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1. まえがき 

Generative Adversarial Networkの世界では

安定した動作で精巧な画像を作成することが必

要とされている。Ian Goodfellow氏らはSelf-
Attention GANを提案し、GANの安定化手法と

して有効であったSpectral Normalizationを

Discriminator, Generator共に適応させ更に

Self-attention機構とTwo Time-Scale Update 
Ruleを追加することでImageNetに対して高画

質な画像生成に成功したと報告がされている。

しかしDとGを1:1のアップデートで行うにはバ

ッチサイズをかなり大きなサイズにしなければ

ならず、またImageNet以外のケースでの報告

はあったが他のケースでの報告は無く、別の失

敗が起きる可能性も孕んでいるという問題があ

る。 
本研究では，こういったGANにおける安定化

の問題において、DiscriminatorとGeneratorの
アップデート回数を可変にすることを提案する。  
 
2. 従来研究 
2.1 Generative Adversarial Network 
Generative Adversarial Networkとは、入力画

像の真贋を判定するDiscriminatorと教師デー

タに似せた入力を作成するGeneratorの二つか

らなるデータ作成のアルゴリズム。 

 
2.2 Self-Attention GAN 
 従来研究のSelf-Attention機構について、畳み

込みの出力結果として得られたInputの画像群

に対して1*1convolution等を行いQuery, Key, 
Valueを作成する。それぞれのピクセルに値す

るベクトルを参照して今後は計算を行う。まず

左上のQueryベクトルと他のすべてのピクセル

のKeyベクトルとの内積を求めてSoftmaxを作

成する。(1) 
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これを行うことで左上のピクセルを他のどこの

ピクセルで特徴づけるべきかが決まる。そして

ValueをこのSoftmaxの結果に基づいてすべて

のピクセルに対し重みづけしながら足し合わせ

る。(2) 
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ここまでの処理をすべてのピクセルに対して行

ったものを、入力に足し合わせることでそれを

outputとし、この一連の流れをSelf-Attention
とする。(3) 

𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝛾𝛾𝑜𝑜𝑖𝑖 + 𝑥𝑥𝑖𝑖 (3) 
 
このような動作を行うことによって何が特徴づ

けられるかというと、convolutionでは表現しづ

らいほどに離れてしまっていた画像の特徴同士

を結び付ける際などに活躍する。 
Two Time-Scale Update Ruleとは、強化学習で

用いられるactor-critic学習の知見をGANに応

用したものである。actor-critic学習における

actor と critic の関係が GAN の Generator と
Discriminatorの関係によく似ている。actor-
critic学習で用いられていたcriticをactorよりも

早く学習させる事でナッシュ均衡に近づくとい

う 知 見 に 基 づ き 、 GAN に お い て も

discriminatorをgeneratorより速く学習させる

ようにすれば、より学習が安定し、収束が早ま

ることを示している。 
 
3. 提案手法 

TTURによりDiscriminatorとGeneratorの
学習率を個別に操作することと、Self-Attention
機構を追加することでD:Gを1:1のアップデー

トでも安定化すると報告されているが、学習を

続けていく際にDiscriminatorが優位すぎる状

況に陥ってしまったりGeneratorの学習が優位

に立ちすぎてしまったりすることが考えられる。

その為の安定化手法でもあるTTURだが、ここ

にさらなる工夫を加えることで一度片側優位に

 
Figure 1 GAN のアルゴリズム 
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陥ってしまった状況などからでも安定させた学

習が可能になるのではないだろうか。 
実際にどのように行うかを次に示す。 0~1 の範

囲で出力がされる Discriminator のクラス分類

結果を Batch Size で平均化する。Generator の
入力で得られたクラス分類平均が 0.65 を超え

た際には Generator 優位とし、Generator の学

習回数を減らすことで互いの学習量の調和を図

る。また教師データを入力として得られたクラ

ス分類平均が 0.65 を下回ってしまっている場

合でも Generator 優位と見做すことで、学習量

の調整を行い調和を図る。また、Discriminator
優位に関しては教師データを入力として得られ

たクラス分類平均から、Generator を入力とし

て得られたクラス分類平均で引くことで差を求

めその差の数値が 0.75 より大きくなってしま

った際に Discriminator 優位とし、Generator
の学習回数を増やすことで調和を図る。ここで

は Discriminator がなるべく優位にある状況で

安定させることで、学習速度を下落させること

なくさらなる安定化を目指す。 
 
4. 実験および検討 
 Optidigit及びMNISTデータセットを用いて

手書き文字の判別及び生成を行う。評価方法と

しては損失関数の動きを確認し安定化している

かどうかを確認する。また、実際に得られた出

力画像を目視での確認を行い正常に画像が出力

されているか否かの判別も行う。 

 

 
 
5. まとめ 

安定した学習の為にDiscriminatorの出力値

を参照した調和学習を提案し、計算機実験によ

り有効性を検討した。 
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Figure 2 入力画像の例 

 
Figure 3 出力画像の例 
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