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Abstract – 従来の顔への追従投影では事前に作成したテクスチャ画像を顔の形状に合わせて投影し
対象の見た目を操作していたため，複雑な変容を呈示することが困難だった．そこで，Image-to-Image
Translation (I2I) を顔への追従投影に組み合わせることでモデル化が困難な変換をリアルタイムに実行
し，複雑な変容を呈示可能になると期待できる．しかし，I2Iは時間を要するため，顔の動きに対して投影
像が遅れる問題があった．そのため本稿では，高フレームレート動画を入力とする I2Iを対象として，時系
列情報を基に画像変換領域を適応的にスパース化することによる I2Iの高速化手法を提案する．また，顔へ
の追従投影において，複雑な変容を呈示する応用例として年齢の変容がある．本稿では，年齢の変容を I2I
に学習させ，変換された画像の画質や処理時間について評価を行った．
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1 はじめに

動的対象に映像を追従させて投影することで対象

の見た目を操作する Dynamic Projection Mapping

（DPM）が注目されている．なかでも，顔を対象として

追従投影を行う DPMは Dynamic Facial Projection

Mapping (DFPM)と呼ばれ，舞台演出やバーチャル

メイクなどに応用されている [1, 2]．

DFPMでは対象を撮像して特徴点の検出を行い，こ

れを基に顔の 3 次元形状を推定し形状に合わせて投

影画像を生成して追従投影を行っている．このため

DFPMでは撮像から投影までの処理時間が長い場合，

対象の動きに対して投影像が遅延することで鑑賞者が

ずれを知覚し，没入感の低下につながる問題がある．

また，DFPMにおいて人間が上記のずれを知覚する

遅延時間の閾値は，単純な顔の動きの場合に平均 3.87

msになる実験結果が報告されている [3]．そのため，

DFPMでは一連の処理の高速性が求められる．

また，既存の DFPMでは，事前に用意したテクス

チャ画像を顔の形状に合わせて変形することで投影画

像生成を行うシステムが提案されている [1, 2, 4]．こ

のため，既存の DFPMにおける見た目の操作は事前

に用意したテクスチャ画像の表現力に依存しており，

顔の表情の変化に応じて現れる新たな特徴を呈示する

ことができない課題がある．また，テクスチャ画像は

事前に手動で用意する必要があるため，投影対象に合

わせた個別の変容を呈示する画像を作成したい場合，

手軽に体験を提供することが困難である．

一方，2つの画像ドメイン間の対応関係を学習する

ことで，入力画像を異なる見た目の画像に変換できる
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Image-to-Image Translation (I2I) と呼ばれる技術が

ある．I2Iを用いることで対象を基にした複雑な変容

を呈示する投影画像の生成が可能になる．例えば，人

の顔の年齢感を変化させる複雑な変容を，U-Netを生

成器に用いるFRANと呼ばれる I2Iによって実現した

研究がある [5]．上記の変容は年齢変容と呼ばれ，対象

の表情に合わせて目尻やほうれい線などの位置に大小

さまざまな皺を自然に生成することで，写実的な年齢

の変化を表現した．同手法を用いてリアルタイムに投

影画像を生成し DFPMに用いることで，複雑な変容

を投影によって呈示することが可能になる．しかし，

同手法を含めた I2I全般において，DFPMに用いるた

めには処理の高速性が不十分である課題がある．

上記に対し，I2IをDFPMへ導入するため，処理時

間が短い軽量な CNNを用いて構成された LPTN [6]

と呼ばれる I2Iを，視覚における輝度と色に対する感

度の違いと画像の周波数分解を用いて画質の劣化を軽

微にとどめながら高速化した手法がある [7]．しかし，

同手法はLPTNのネットワークの計算量が小さく処理

時間が短い代わりに，過学習しやすく一部の領域で過

度な変容が生成される課題や変容感が不足する課題が

あった．そのため，より計算量の大きいネットワーク

を用いる I2Iを高速化することで，処理時間を短縮し

つつ複雑な変換を呈示可能な I2Iの提案が求められる．

ここで，画像の編集モデルにおいて，画像と画像に対

しての編集指示がある場合に，編集される領域を選択

的に処理し，条件付きGANや拡散モデルを含む様々

な変換モデルを高速化する SIGEと呼ばれる手法が提

案されている [8]．SIGEは生成器のアーキテクチャを

変更しないため，複雑な変容を呈示できる I2Iの精度
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を維持しながら高速化が図れると考えられる．

そこで，本稿では複雑な変容を呈示する顔への追従

投影を実現するため，先述の FRANに SIGEを適用

して高速化を図る．ここでは，SIGEの編集領域のみ

を処理することで高速化する考えを応用し，高速カメ

ラを用いて撮像したフレーム間の時系列情報を基に変

換を行う領域を適応的に選択することで，DFPMに

用いる I2Iを高速化する手法を提案する．また，高フ

レームレート撮像を行うと，入力画像に多くのノイズ

が含まれるため，ノイズの影響を低減し変換領域が小

さくなるように決定する．さらに，DFPMにおいて，

複雑な変容を呈示する応用例として年齢変容がある．

提案手法の有効性を検証するため，年齢変容を I2Iに

学習させ，変換された画像の画質や処理時間について

評価を行う．

2 関連研究

2.1 顔への追従投影

DFPMにおける対象と投影像の間の遅延について，

人間が知覚できる位置ずれを回避するための最小の遅

延時間を意味する，遅延時間の弁別閾を調査した研究

がある [3]．同研究では，顔と投影像の遅延をシミュ

レートした動画を作成し，被験者実験を行うことで，

顔の移動速度が 0.5 m/sのときに，遅延時間の弁別閾

が平均 3.87 msであることを明らかにした．このよう

な要請のもと，顔の特徴点検出，3次元形状推定，画

像変形の流れで処理をする DFPMにおいて，撮像・

処理・投影までを 4.869 msで実現する手法が提案さ

れている [1]．

一方，DFPMにおいて複雑な変容を呈示することに

注力した，年齢変容 DFPMが提案されている [4, 9]．

具体的には，変容目標から年齢感を表す成分を抽出し

たテクスチャ画像を事前に生成し変形して投影する手

法 [4]や，カメラフィードバックを用いて投影によっ

て対象の見た目を変容目標を表すテクスチャ画像に近

づける手法 [9]がある．前者では対象が表情を変えた

場合に，対象の皺と投影像の皺がずれる課題，後者で

はフィードバック計算の処理内部でガウシアンブラー

を用いていたために，投影結果にぼけが生じる課題が

あった．また，2手法に共通してテクスチャ画像を事

前に生成していたため，表情の変化に伴う変容感の呈

示が十分ではない課題があった．上記に対し，I2Iを

用いてリアルタイムに投影画像を生成することで，皺

のずれや手法を原因とするぼけが無い，表情の変化に

伴う変容感の呈示が可能になると考えられる．

2.2 Image-to-Image Translation

I2Iは 2つの画像ドメイン間の対応関係を学習し，入

力画像を別ドメインの画像に変換する技術である．こ

のため，解析的なモデル化をしにくい複雑な変容を表

現することが可能である．また，データセットを作成

し学習に用いることで，様々な変容が実現でき，例え

ば年齢変容を写実的に実現した手法がある [5]．

ここで，I2Iは StyleGAN2 [10]のような大規模モデ

ルをベースとする画像変換手法と比較すると 1枚の画

像の変換に要する処理時間が短いが，DFPMに用い

るには処理時間が長い課題がある．これに対し，I2I

の高速化はモバイル端末や組み込みシステムで動作さ

せる目的から注目されている．例えば畳み込み層の層

数を削減する手法や，学習済みモデルの出力結果に近

づくように層数の少ない生成器を学習させる手法など

が提案されている [11, 12]．しかし，これらの手法は

アーキテクチャの削減に伴い変換の精度が低下する課

題がある．

一方，編集を行う領域に対して選択的に変換を実行

し，条件付きGANや拡散モデルを含む様々な変換モ

デルを高速化する SIGE と呼ばれる手法がある [8]．

SIGEでは入力画像上において編集を行う領域から，

生成器の各畳み込み層で変換を行う領域を適応的に決

定し，同変換領域のみを変換することで高速化を図る．

そのため，SIGEでは生成器のアーキテクチャを変更

しないので，先述の高速化手法と比較して変換の精度

が劣化しづらいと考えられる．一方，同手法はユーザ

の編集指示を基に画像を変換する手法の高速化に向

けて設計されているため，1枚の画像に対し編集領域

が変化する画像変換手法に特化している．これに対し

DFPMに用いる I2Iでは，入力が高フレームレートで

ある点と時系列情報からフレーム間の画像の変化を得

られる点から，同手法の編集領域のみを変換すること

で高速化を行う考えを応用できると考えられる．しか

し，SIGEでは 512 × 512 pixelsの画像に対して，編

集指示を基に各畳み込み層の変換領域を決定する処理

に数ミリ秒要し，同決定処理と変換処理を逐次的に行

うと処理時間が延びる課題がある．

3 フレーム間の時系列情報を用いた画像変換領域の

適応的スパース化による高速化

3.1 手法概要

本稿では，U-Netベースの生成器を持つ FRAN [5]

に対し，SIGE [8]をフレーム間の時系列情報に基づい

て画像変換領域を適応的にスパース化する構成に拡張

することで高速化を図る．図 1に提案手法の概要図を

示す．DFPMでは低遅延化のため，撮像には高フレー

ムレートの高速カメラを用いる．このとき，高速撮像

によりフレーム間の画像の変化が小さい特徴がある．

そこで，フレーム間の差分を基に変換領域を決定する

ことで，対象の動作に合わせて変換が必要な領域のみ
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図 1 顔への追従投影における I2Iに対して SIGE [8]を用いる高速化手法．
Fig. 1 Acceleration method using SIGE [8] for I2I in dynamic facial projection

mapping.

を適応的に処理することが可能となる．SIGEは変換

領域が小さいほど高速化の効果が大きいため，本条件

下では処理の高速化が期待できる．ただし，SIGEお

よび本手法のいずれにおいても，1フレーム目は参照

フレームが存在せず変換領域を決定できないため，画

像全体を変換する必要がある．

また先述の通り，SIGEでは編集指示に基づく変換領

域の決定処理に数ミリ秒要し，逐次的に処理を行うと

処理時間が延びる課題がある．そこで，本手法ではフ

レーム間の差分を基に変換領域を決定する処理と I2I

の変換処理を並行化し，その時点で利用可能な最新の

変換領域を用いて変換処理を行う．図 2 に同処理の

概要を示す．上記では，変換領域の決定処理と I2Iの

変換処理で異なる入力画像を用いるため，対象の動作

によって領域がずれ，適切な変換が行えない可能性が

ある．しかし，高フレームレート撮像下では，フレー

ム間における画像変化が小さい特徴がある．加えて，

SIGEではフレーム間の差分を含むようにブロック単

位で変換領域を決定するため，領域のずれがブロック

内に収まると期待される．

ここで，FRANは畳み込み層，プーリング層，バッ

チ正規化，アップサンプリング処理などによって構成

されるが，SIGEでは処理のスパース化が畳み込み層

にのみ適用されている．そこで本手法でも FRANの

畳み込み層のみにスパース化を適用する．そのため，

画像の撮像 変換領域決定 変換・合成
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図 2 変換領域の決定処理と I2Iの変換処理の並
行化．

Fig. 2 Parallelization of transformation re-
gion determination and I2I transfor-
mation processing.

畳み込み層以外の処理は画像全体に対して行われる．

さらに，FRANでは畳み込み層で処理を行った後，常

にバッチ正規化を用いている．処理の削減のため，変

換時において，バッチ正規化の処理を畳み込み層の処

理と統合する．

3.2 差分の作成と変換領域の決定処理

SIGEでは，2画像間の差分領域を含むようにブロッ

ク単位の領域を生成し，これを基に畳み込み層の各解

像度で変換領域が決定される．動的対象を撮像して変

換を行う I2Iでは，フレーム間で対象の動きによる変

化以外にノイズが含まれるため，意図せず変換領域が

拡大する問題がある．このノイズは主にカメラと環境

光の変化に起因する．そのため，変換領域を削減し高

速化を図るために，ノイズを除去し差分画像から対象

の動き領域を特定し，変換領域として決定する必要が

ある．そこで，差分画像，変換領域の決定処理を行う

前に撮像画像にガウシアンフィルタを適用する．

まず，画素 pにおける 1フレーム前の画像との差分

dt,1(p)と，それに基づく変換領域 bt,1(p)を下式で求

める．

dt,1(p) =
∥∥∥Ĩt(p)− Ĩt−1(p)

∥∥∥
1

bt,1(p) = [dt,1(p) > τ1] (1)

ここで，It ∈ [0, 1]H×W×C はフレーム tの画像，Ĩt =

G(It)はガウシアンフィルタを適用した画像，τ1は閾

値である．

また，上記の連続フレーム間の差分のみに基づく変

換領域決定では，緩やかに画素値が変化する領域を変

換領域として検出できない問題がある．そこで，画素

pにおいて，現在フレーム tと ñフレーム前の画素値の

差分を用いる．さらに，ある画素が一度変換領域とし

て判定された後は，変換領域の過度な拡大を抑えるた

め，当該画素の差分計算で参照する過去フレームをリ

セットする．このとき，画素 pにおける直近のリセッ

トからの経過フレーム数を n′ とし，差分を計算する

フレームの間隔を ñ = min (n, n′)と定める．以上よ
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り，差分 d′t,ñ(p)と，それに基づく変換領域 d′t,ñ(p)を

次式で定義する．

d′t,ñ(p) =
∥∥∥Ĩt(p)− Ĩt−ñ(p)

∥∥∥
1

bt,ñ(p) =
[
d′t,ñ(p) > τñ

]
(2)

ここで，τñ は閾値である．

最後に，式 (1),(2)の 2処理を組み合わせて得られ

る変換領域 bt(p)は下式によって決定される．

bt(p) = [bt,1(p) ∨ bt,ñ(p)] (3)

さらに，ノイズ低減効果を高めるため，周囲に変換領

域に含まれている画素が少ない画素は変換領域に含め

ないように決定する処理を加える．これにより，ノイ

ズのような周囲に変化している領域が無い画素が変換

領域として選ばれないようになる．

4 実験

4.1 概要

本手法の評価を行うため，顔の動作についての512×512

pixels，500 fps，5 秒間の動画を 4 種類用意し，入力

として用いた．これらの動画では 5 秒間の間にそれぞ

れ平行移動 (tr)，回転運動 (rot)，複数の表情への変化

(emo)，発話 (talk)の動きと静止した状態を含んでい

る．上記の動画に対し，本手法を導入した FRANを

用いて変換を行った．ここで，3.1節で述べた処理の

並行化と利用可能な最新の変換領域を用いる処理をシ

ミュレートするため，3 フレーム前の入力画像から決

定した変換領域を用いて変換を行った．3 フレームと

いう値は変換領域の決定の処理時間を基に決定した．

また，LPTN [6]や LPTNを高速化した LPTN’ [7]を

用いて変換を行った結果と比較し評価を行った．

4.2 学習条件

変換によって年齢変容を呈示するように I2Iの学習

を行うためには同一人物の異なる年齢における画像を

含んだ顔画像データセットが必要である．そのため，

まず StyleGAN2 [10] を用いて 512 × 512 pixels の

2,000 人分の合成顔画像を作成した．次に，作成した

顔画像に対し SAM [13]を用いて 18 歳から 85 歳の

間の 14 年齢に顔の年齢感を変容させた顔画像を作成

した．FRANは画像と元の年齢，目標とする年齢を入

力として変換を行うため，異なる年齢感の変容を 1度

の学習で表現が可能である．一方，LPTNは画像が入

力されると変換が行われ，1度の学習で単一の変容の

み表現できる．そのため，FRANにはデータセット全

体を用いて同一の年齢も含む 14年齢間の変換を学習

させ，LPTNの学習では 2年齢のみを抽出して 23歳

から 75歳への変換を学習させた．また，投影におけ

る変容結果は，対象の顔の反射率と投影画像の乗算で

表現できると仮定した．この仮定に基づき，入力画像

に出力画像を乗算した結果が年齢感の変化した画像と

なるように，FRANおよび LPTNの生成器を学習さ

せた．

さらに，FRAN, LPTNの学習において共通の損失

関数を用いた．損失関数は Zossらが FRANの学習に

用いたもの [5]を用い，その内容を式 (4)に示す．

L = λL1LL1 + λLPIPSLLPIPS + λadvLadv (4)

上式のLL1は目標画像と生成画像のL1ノルム，LLPIPS

は同じく目標画像と生成画像を入力とした LPIPS，

Ladvは識別器を用いた敵対的損失を表す．また，λL1，

λLPIPS，λadv はそれぞれの損失関数の重みを表して

おり，FRANの学習では λL1 : λLPIPS : λadv = 1 : 1 :

0.05，LPTNの学習では λL1 : λLPIPS : λadv = 0.5 :

1 : 0.2 と設定した．さらに，学習において識別器は

PatchGAN Discriminatorを用い，Adam Optimizer

を使用して学習を行った．

上記以外の学習の条件について，FRAN の学習で

は，年齢間の変換 196 組を 2,000 枚の顔画像に対し

それぞれ 1度ずつ学習させることを 1 epochとし，20

epochの学習を学習率 1e−5 で行った．一方，LPTN

の学習では 300,000 iterations分の学習を学習率 1e−5

で行った．

4.3 定性評価

まず，動画の変換を行う際にいくつかのパラメータ

を指定する必要がある．ここで，ガウシアンフィルタ

を過度に強くかけるとノイズだけでなく，対象の動き

に伴う変化もボケる．そのため，ガウシアンフィルタ

のカーネルを 7×7, σ を 2とした．また，式 (1)にお

いて τ1 = 1e−2，式 (2)において n = 5，τñ = 5e−3と

設定した．さらに，変換領域の決定において，周囲の

24 画素の内 6 割以上が変換領域でない場合は，その

画素が変換領域に含まれないようにした．

ここで動画は 500 fpsであるため，フレームごとに

評価すると人間の知覚とは異なる条件で評価される．

そのため，500 fpsの出力動画を基に 60 fpsの動画を

作成した．上記の条件下で本手法を用いて表情変化，

平行移動の動画を変換した結果と，FRANや LPTN，

LPTN’を用いて変換した結果を図 3に示す．ただし，

同図では 60 fpsの動画の 1 フレームを載せた．

まず，図 3において FRANを用いた変換結果では，

表情の変化に伴って生成される目元の皺の密度の変化

や頬の皺の深さの変化が確認された．一方，LPTNを

用いた変換結果では，白唇部に髭が生成され過度に青

緑色に変化する課題や，目の周辺に細かな皺が生成さ

れるのではなく黒く変色する課題があり，写実性が十
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表 1 動画の変換結果に対し，PSNR，SSIM，
LPIPS，FovVideoVDP [14] を用いた評
価．FRAN [5] による変換結果を Refer-
enceとして用いた．

Table 1 Evaluation using PSNR, SSIM,
LPIPS and FovVideoVDP [14] for
the video transformation results.
The transformation results using
FRAN [5] are used as a reference.

Ours LPTN [6] LPTN’ [7]

tr

PSNR (↑) 39.312 30.645 30.642
SSIM (↑) 0.9826 0.9366 0.9365
LPIPS (↓) 0.0409 0.0733 0.0735

FovVideoVDP (↑) 7.6721 6.3055 6.3015

rot

PSNR (↑) 40.349 30.205 30.209
SSIM (↑) 0.9822 0.9396 0.9394
LPIPS (↓) 0.0396 0.0796 0.0799

FovVideoVDP (↑) 7.8069 6.2055 6.2033

emo

PSNR (↑) 44.059 30.237 30.234
SSIM (↑) 0.9880 0.9249 0.9248
LPIPS (↓) 0.0132 0.0791 0.0792

FovVideoVDP (↑) 8.6359 6.0832 6.0773

talk

PSNR (↑) 42.813 30.244 30.243
SSIM (↑) 0.9844 0.9186 0.9185
LPIPS (↓) 0.0182 0.0829 0.0830

FovVideoVDP (↑) 8.3843 5.9848 5.9823

分ではない．これは，生成器のアーキテクチャの違い

により，LPTNと比較して FRANの方が表現力が高

いことに起因すると考えられる．また，FRANと本手

法の結果を比較すると顔領域において細かな違いは確

認できない．一方，平行移動の変換結果では背景にお

いて黒いノイズ状のアーティファクトが確認された．

これは，本来変換領域とすべき部分が領域決定処理の

段階で見落とされたことに起因すると考えられる．

4.4 手法導入に伴う変換結果の変化の評価

まず，60 fpsの動画について，各フレームの画像全体

に対して PSNR，SSIM，LPIPSを用いた評価を行っ

た．さらに，人間の視覚特性をモデル化した動画評価

指標である FovVideoVDP [14]を用いて，500 fpsの

出力動画を評価した．ここで，FovVideoVDPは，参

照動画と比較対象動画を入力として，最大値が 10の

Just-Objectionable-Difference (JOD)を出力する指標

である．評価にあたって，FRANによって変換した動

画をReferenceとして用い，表 1に結果を示す．同表

より，提案手法は LPTNおよび LPTN’よりも各指標

で良好な値を示している．これは，提案手法が FRAN

の変換結果をReferenceとして設計されているためで

あり，妥当な結果であると考えられる．

また，表 1の結果を動作の種類ごとに比較すると，

対象の動きが比較的大きく，顔全体が剛体運動を行う

平行移動および回転運動では，各指標の結果が悪いこ

とが確認できる．一方，対象の動きが比較的小さく，顔

内部が非剛体運動を行う表情変化や発話では，各指標

表 2 提案手法を用いる変換の処理時間と変換率．
FRAN [5]，FRAN’を比較対象とする．

Table 2 Processing time and transforma-
tion rate of the proposed method.
FRAN [5] and FRAN’ are used as
a comparison.

FRAN [5] FRAN’ Ours

tr
処理時間 [ms] 7.067 6.465 6.745
変換率 [%] - - 30.96

rot
処理時間 [ms] 7.085 6.463 6.613
変換率 [%] - - 30.48

emo
処理時間 [ms] 7.120 6.464 5.293
変換率 [%] - - 11.98

talk
処理時間 [ms] 7.025 6.456 5.481
変換率 [%] - - 14.71

の値が良いことが読み取れる．以上より本手法は，画

像内における対象の動きが小さい動作に対して，画質

の劣化が比較的抑えられる傾向があると考えられる．

4.5 処理時間

4.4 節と同様のパラメータを用いて顔の 4種の動作

の動画に対して変換を行い，処理時間の計測を行った．

本稿では，変換領域の決定処理と画像の変換処理の

うち，後者のみを処理時間として計測した．また，画

像における変換領域の割合を変換率として表に示す．

計測には CPUに Intel Core Ultra 9 285K，GPUに

RTX PRO 6000 Blackwell Workstation Edition を搭

載した計算機を用いた．比較のため，FRANとFRAN

のバッチ正規化の処理を畳み込み層の処理と統合した

FRAN’の処理時間を計測した．表 2に各動画に対する

計測結果の平均値を示す．同表より，本手法は FRAN

と比較して 4種すべての動作の動画に対する変換にお

いて処理時間の削減が確認できる．特に，対象の動き

が小さい動作では変換率が小さく，FRANと比較して

処理時間は 1.5 ms以上短縮された．また，表情変化

の動画では約 1.345 倍の高速化を達成した．一方，対

象の動きが大きい平行移動と回転運動では FRAN’よ

りも処理時間が長いことが確認された．

5 考察

表 1に示されるFovVideoVDPを用いた本手法に対

する結果は 9を下回っていた．JODが 9 以下の場合，

比較対象動画は参照動画と比較して劣化していると見

なされる．つまり，表 1は本手法の変換結果が FRAN

と比較して劣化していることを示している．しかし，

図 3を確認すると，顔領域では明確な劣化を確認でき

ない．そのため，表 1の結果は平行移動の変換結果の

ような背景におけるアーティファクトによって JOD

が低く算出されていると考えられる．ゆえに，今後は

顔領域に限定した評価を行う必要がある．

また，表 2から，対象の動作によって変換領域の大
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図 3 表情変化，平行移動の動画に対する変換結果を 60 fpsに変換した画像．
Fig. 3 Images translated from 500 fps video of facial expressions and parallel

movement, converted to 60 fps.

きさが異なり，変換率の低下に応じて処理時間が削減

できる傾向が読み取れる．このことから，画質を維持

しつつ変換領域を可能な限り小さくする決定処理が重

要である．しかし，本手法では対象の動作に対する差

分の作成および変換領域の決定処理について，十分に

最適化されておらず，さらなる改善が必要だと考えら

れる．加えて，提案手法では環境や投影距離に応じた

パラメータ調整が必要である．そのため，この調整は

変換領域の決定に大きな影響を及ぼす要因である．こ

のパラメータ調整の自動化が可能になれば，DFPMへ

の導入時に変換領域が対象の動きに合わせて適切に決

定され効果的な高速化が期待できる．

6 まとめ

本稿では，複雑な変容を呈示する顔への追従投影を

実現するため，時系列情報を基に画像変換領域を適応

的にスパース化することにより FRANを高速化する

手法を提案した．また，提案手法の有効性を検証する

ため，変換結果の定性評価に加え，変換結果の画質お

よび処理時間の定量評価を行った．その結果，対象の

表情に合った変容感を呈示する I2Iに対し，顔の動き

が小さい動作では約 1.345 倍の高速化が達成されたこ

とを確認した．

一方，本稿の評価は，画像上での変換結果に関する

定性評価と，画質・処理時間の定量評価にとどまって

おり，変容感そのものについては十分に検証できてい

ない．そのため，今後は被験者実験などを通じて，変

容感を評価する必要がある．加えて，本稿では画像上

の評価に限定しているため，実投影環境において呈示

される変容の効果についても検証が必要である．
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