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We propose a novel virtual try-on method based on generative adversarial networks (GANs), which we call
SwapGAN. Conditional Analogy GAN (CAGAN) has already been proposed as a virtual try-on method based on
GANs, though this method is not good at generating with complex patterns of clothing. By considering clothing
regions, SwapGAN enables us to reflect the pattern of clothes better than CAGAN. Our method first obtains the
clothing region on a person by using a human parsing model trained with a large-scale dataset. Next, using the
acquired region, the clothing part is removed from a human image. A desired clothing image is added to the blank
area. The network learns how to apply new clothing to the area of people ’s clothing. Furthermore, an image of
the clothes that the person is originally wearing becomes unnecessary during testing.

1. はじめに
近年，ファッション分野の E-commerce(EC)サイトの需要が

高まっている.今後も国内外ともファッションEC市場は拡大する
ことが予測されている．衣服の選択に際して，それが自分に似合
うかどうかは重要であり，店舗では試着によってそれが確認出来
る．一方，ファッション ECサイトではそのような確認は難しい．
もしサイト上でも衣服の相性を判断する材料を提示出来れば，
ファッション ECサイトにおける購買体験が改善される可能性
は高い．また，技術動向として，深層生成モデルのひとつである
Generative Adversarial Networks (GAN) [Goodfellow 14]と
呼ばれる手法の研究が進み，画像の生成において有効であること
が分かっている．特に，Conditional Analogy GAN (CAGAN)

[Jetchev 17] は写真上の人物の着せ替えに関する GAN の研
究として既に提案されている．写真上の人物の自動着せ替えと
は 図 1 のような処理である．つまり，人物画像と服の画像を
入力として，着せ替えを行った後の人物の画像を生成すること
である．なお，本稿では上着の着せ替えを行う．この自動着せ
替えは衣服の相性を判断する材料となりうるため，EC サイト
上の購買体験向上が期待される．本研究では，CAGANの持
つ服の模様に関する課題点を改善することを目指した．複雑な
模様の服に関しても有効となるように，服の領域のセグメン
テーションを明示的に組み込んだネットワークを提案し，評価
を行った．

2. 先行研究
自動着せ替えの技術としては，DRAPE(DRessing Any PEr-

son) [Guan 12]がある．DRAPEは 3次元の様々な姿勢のバー
チャルアバターに対して，2次元の服のデザインを着用させた．
また，[Sekine 14] では，深度カメラで得られた情報を利用し
て 2次元の服のデータを現実世界のユーザーにフィッティング
するシステムを提案した．システムでは人物の身体を映した
画像と深度カメラで得られた情報を入力として身体の形を推
定し，その後身体に適するサイズの服をデータベースから取
得し，服を身体に覆うように合成する．最近では，[Yang 16]
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図 1: 本稿の行う着せ替えの模式図を表している．人物の画像
と着せ替える対象の服を入力として，着せ替わった画像を出力
することになる．

で 2 次元の画像から身体と服の 3 次元モデルへの復元を行っ
た．服を他の身体に当てはめることで着せ替えが出来ること
についても言及されている．また，[Pons-Moll 17] は人物を
スキャンして，その人物のアバターに服を当てはめてフィット
感を確認出来る．一方で，3 次元の計測を利用せずに 2 次元
の画像から自動着せ替えを行う研究も進んでいる． CAGAN

[Jetchev 17] では GAN を利用し end-to-endで自動着せ替え
学習を行った．また，VITON [Han 17] は粗い画像を生成す
る Encoder-Decoder のステージとその出力を 精錬した画像
を出力するステージの 2 段階のモデルを構築し自動着せ替え
を行った．いずれの研究でも，学習のデータセットは容易に集
められるデータセットであり，さらに 3次元計測を利用した手
法の研究と比較して計算コストが小さく済み効率的であるとこ
ろに利点がある．
本稿における提案手法もこの 2 次元の画像からの自動着せ

替えにあたり，CAGAN の持つ服の模様に関する課題点を改
善したモデルを提案する．

3. 提案手法
本章ではまず GAN を用いた自動着せ替えの従来手法であ

る CAGAN について説明し，その課題まで述べる．その後
に提案手法である SwapGAN について説明する．図 2 の上
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側が CAGANの Generatorの模式図，下側が SwapGANの
Generatorの模式図である．

図 2: CAGAN と SwapGAN の Generator のネットワーク
構成を表している．上側が CAGAN で下側が SwapGAN の
Generatorを表している．SwapGANはまず，入力の人物画像
の服の領域を特定する．そして，その領域を取り除いた人物の画
像を用意する．それと服の画像を入力としてEncoder-Decoder

のネットワークが着せ替わった画像を生成する．

3.1 CAGANとその課題
CAGANが学習するためには損失関数が必要で，その項は

以下の式 (1)のように LcGAN (G,D)，Lid(G)，Lcycの 3つが
ある．[Jetchev 17]では γi = 0.1, γc = 1として学習を行って
いる．

min
G

max
D

V (D,G) = LcGAN (G,D)+

γiLid(G) + γcLcyc(G).
(1)

CAGANの Encoder-Decoderはトリプレットと呼ばれ 3種
類の画像を入力とする．また 4チャンネルが出力となり，その
うち 1チャンネルを αj

i，3チャンネルを x̃j
i とする．Encoder-

Decoderの関数を F とすると，式 (2)のような合成によって
Generatorの出力の画像となる．なお，xi ，yi がそれぞれ人
物画像とその人物が着ている服の画像を表しており，データ
セットは {xi, yi}Ni=1 のような N 組のペアの集合からなる．

[x̃j
i , α

j
i ] = F (xi, yi, yj).

G(xi, yi, yj) = αj
i x̃

j
i + (1− αj

i )xi.
(2)

まず，LcGAN (G,D) は conditional GAN の損失関数であ
る．この項が Generatorと Discriminatorに関わる最も重要
な項である．

LcGAN (D,G) = Exi,yi∼pdata [logD(xi, yi)]

+ Exi,yj∼pdata [log(1−D(G(xi, yi, yj), yj))]

+ Exi,yj∼pdata log(1−D(xi, yj))].

(3)

Lid(G)は αj
i に対して設ける損失関数である．この項によっ

て，服に関係ない領域は出来るだけ変換後も残すようになる．
結果的に，αj

i は服のセグメンテーションを意味することになる．

Lid(G) = Exi,yi,yj∼pdata ||αj
i ||. (4)

最後に，式 (5)は服の着せ替えは着せ替えた後にもう一度は
じめの服を着せ替えると元に戻ることが期待されるための式で
ある．元々の画像との L1 ロスをとる．

Lcyc(G) = Exi,yi,yj∼pdata ||xi −G(G(xi, yi, yj), yj , yi)||.
(5)

CAGANの課題としては単色の服のような単純な模様の服
の着せ替えについては比較的うまくいっているが，複雑な模様
に対してはうまくいかない課題がある．また，入力として写真
の人物が着ている服の画像が必要となるため，実用上不便と
なる．

3.2 SwapGAN
本稿の提案手法である SwapGAN のは，従来手法である

CAGANの持つ複雑な模様に対してはうまくいかない課題を
改善するために，Generator のネットワークに服の領域を考
慮してセグメンテーションのネットワークを明示的に組み込ん
だ．本提案手法の Generator のネットワークの模式図を図 2

の下側に示す．まず，入力した人物画像の服の領域を特定する
セグメンテーションを行う．そして，領域のセグメンテーショ
ンと服の領域を取り除いた人物画像の 2枚と入力の服の画像の
計 3枚を入力とした Encoder-Decoderのネットワークによっ
て，自動着せ替えが行われる．なお，この Encoder-Decoder

のネットワークは [Isola 17]のネットワークを参考にしている．
CAGANのGeneratorは，Encoder-Decoderのネットワー

クを関数 F，セグメンテーションのネットワークを関数M で
表すと，SwapGANのGeneratorは式 (6) のように表される．
なお，M は人物の服の部分のマスクとなる．

Gswap(xi, yi) = F (xi �M(xi),M(xi), yj). (6)

提案手法の損失関数は式 (7)のように定義される．

min
Gswap

max
D

V (D,Gswap) = LcGAN (Gswap, D)

+Lcyc(Gswap) + Lperceptual(Gswap).
(7)

以下の式 (8)，(9) にそれぞれ，LcGAN (Gswap, D) と
Lcyc(Gswap)を示す．LcGAN (Gswap, D)と Lcyc(Gswap) の項
は CAGANと類似の項であるが，Generatorの中にセグメン
テーションのネットワークが明示的に組み込まれていることに
違いがある．なお，それによって入力に 写真上の人物が着て
いる服の画像である yi は不要となる．

LcGAN (D,Gswap) =　 Exi,yi∼pdata [logD(xi, yi)]

+ Exi,yj∼pdata [log(1−D(Gswap(xi, yj), yj))]

+ Exi,yj∼pdata [log(1−D(xi, yj))].

(8)

Lcyc(Gswap) = Exi,yi,yj∼pdata ||xi −Gswap(Gswap(xi, yj), yi)||.
(9)
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また，以下の式 (10) てに perceptual loss と呼ばれる
Lperceptual(Gswap) を示す．Generator に対応する人物画像
と服の画像のペア (xi, yi) を入力して得られる出力と元の人
物画像 (xi)は同じになることが期待される．それぞれを一般
物体認識で高い性能を示した VGG19[Simonyan 17] の学習
済みモデルに入力して得られる各ブロックの特徴マップの差
lφ の和を取ったものが perceptual loss である ．λ は各層の
パラメータ数の逆数である．[Hohnson 16, Han 17]に習って，
perceptual loss を追加することで服の模様の領域を考慮出来
るようになることを期待している．

Lperceptual(Gswap) = Exi,yi∼pdata

[ ∑
i=1

λilφ,blocki conv2

]
.

(10)

4. 実験
4.1 実験内容
学習に使用する人物画像とその人物の着用する服の画像

のペアのデータセットはファッション EC サイト Zaland

(https://www.zalando.de) の Website から取得した．また，
画像のサイズは 128x96とした．取得した人物画像は正面を向
いたもの，服の画像は 1着が写ったものに限定し，他はノイズ
として取り除いた．計 9286枚のうち，9000枚を学習に，286

枚をテストに利用した．
実装は代表的なDeepLearningのフレームワークの一つであ

る KerasをTensorflowバックエンドで利用して行った．最適化
手法にはAdam[Kingma 15] を用いた．なお，ネットワークは
畳み込み層と逆畳み込み層を多層に積み上げた形になっている．
各層はバッチ正則化を行い，ReLUまたは LeakyReLUを活性
化関数として利用している．同様に従来手法のCAGANも実装
し比較を行った．また，セグメンテーションのネットワークは他
の研究 [Gong 17] で高い精度が示されたセグメンテーションの
モデルを利用する．このモデルはAttention[Chen 15]というモ
デルに Self-supervised Structure-sensitive Learning(SSL)と
いう身体の構造を考慮した仕組みを取り入れたAttention+SSL

と呼ばれるモデルである．このセグメンテーションのネットワー
クのパラメータは本提案手法の学習では更新せずに，[Gong 17]

内で提案される LIPデータセットで学習済みのパラメータを
利用する．各手法の生成結果は図 3に示す．

4.2 評価
画像を生成するモデルを評価するための指標は Inception

Score [Salimans 16]や FID[Heusel 17] のような指標など，い
くつか提案されているが，着せ替えの良し悪しを 判断する指
標にはならない．そのため，アンケートによって提案手法の有
効性を評価した．
テストにはテストデータセット内の画像を用いて 30件の着

せ替えを本提案手法と従来手法の CAGAN でそれぞれ行い，
どちらが着せ替えとして適切かのアンケートを行った．回答は
131人から得た．質問はテストデータセットの中から人物画像
と服の画像を取得し，CAGAN及び SwapGANでそれぞれ着
せ替えの処理を行った生成画像を提示しどちらのほうが着せ替
えとして適切かを質問した．全質問の回答を平均すると提案手
法を適切と答えた割合は 82.2%であり，本提案手法の有効性
が示された．

図 3: CAGAN及び SwapGANの画像の生成結果の例を示し
ている．(a) と (b) はデータセット中の画像である．(a)の人
物の服を (b) の服に着せ替える．(c) が CAGANの生成結果
を表しており，(d) が SwapGAN による生成の結果を表して
いる．

5. 考察
図 4では 2つのサンプルに対して各手法の生成結果の比較

を示している．1行目を見てみると，単調な服の模様に対して
は CAGAN と SwapGAN の生成結果はあまり差はないよう
にみえる．一方，2行目を見てみると，複雑な模様の服に対し
ては CAGAN よりも SwapGAN のほうが生成結果が良いよ
うに見える．ここで，CAGANの服の領域部分を示す (d)の
列をみてみると，複雑な模様の服に対しては比較的うまくいっ
ていないように見える．一方で，SwapGAN の服の領域部分
を示す (f)の列をみてみると，どちらの服のパターンに対して
もうまくいっているようにみえる．SwapGAN では，服の領
域を慎重に考慮したことによって，元々の服の模様による悪影
響を小さくすることが出来たと考えられる．結果として，着せ
替える服の模様をより良く結果に反映出来たと思われる．
実験によって提案手法が従来手法と比較してより適切な着せ

替えが行えたといえる．領域を明示的に示したことで，元の服
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の模様の影響が小さくなり，着せ替える服の模様の反映がうま
く出来ていると考えられる．

図 4: 生成の例を 2 つ示している． (a) と (b) はデータセッ
ト中の画像である．(b) の人物の服を (b) の服に着せ替える．
(c) は CAGANの結果を表しており，(d) は CAGANが示す
服の領域を意味する領域を表す．一方で，(e)は SwapGANが
生成した結果を表しており，(f) はセグメンテーションのモデ
ルが生成した領域を表している．

6. まとめ
本研究では，GAN による自動着せ替えにおいて，服の位置

のセグメンテーションを明示的に行う手法を提案し，その評価
を行った．そして，従来手法の CAGAN と比較して，その有
効性が示された．また，従来手法の入力では必要であった人物
の着ている服の画像も不要となった．
本研究においても，服の模様に関してまだ改善の余地があ

り，また，人物の姿勢を限定したり，服を上着に限定したりす
るなどの適用範囲の制限もある．この点においてさらなる向上
が期待される．
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