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顔ランドマーク抽出妨害する敵対的攻撃による
ディープフェイク生成防御

楊 力懿1,a) 林 志訓2 菊池 浩明3,b)

概要：近年, ディープフェイク技術の悪用による偽画像の拡散などの脅威が深刻な問題となっている. ディー
プフェイクの検出技術が発展しているが, 攻撃者も新たな技術を用いて検出を回避しようとするため, 防御
側と攻撃側の技術的な競争が続いている. そこで, Liらは, ディープフェイクによる被害が広がる前に，ラ
ンドマーク抽出を妨害する敵対的攻撃手法を提案した. しかし, 本手法ではすべてのランドマークに対して
一様な強さのノイズを付加するため, 人間には知覚しやすい領域にも大きな誤差を生じさせ，画質を下げて
いた．そこで, 本研究では, 顔の部位による識別容易性の違いに基づいて, 最適な大きさのノイズを特定の
領域に加える非均一敵対的攻撃によるディープフェイク生成防御法を提案する．提案するディープフェイ
ク生成器の性能を低下させるセキュリティ強化機構を実験実装し, オープンデータを用いて Deepfake耐性
と画質低下を実験評価する．

Defense against Deepfake generation using Adversarial Example
Disrupting Facial Landmark Extraction

1. はじめに
近年，生成AI技術の進化により，人物の顔や音声を高精

度に合成することが可能となり，その応用はエンターテイ
ンメントや教育など多岐に広がっている．一方で，この技
術を悪用して標的となる画像の表情を任意に変えたり, 任
意の姿勢や発言をさせる Deepfake[1]が深刻な課題になっ
ている. NHKが 2024年 8月から 12月にかけて実施した
調査 [2]によれば，俳優，歌手，アイドルなど 100人以上
の有名人を含む 1,000件超の偽画像がフリマアプリ「メル
カリ」で販売されていたことが判明しており，その深刻さ
が浮き彫りとなっている．
そこで，ディープフェイクの検出や対策技術に関する研

究が盛んに行われている．Hsuら [3]は，機械学習を用い
たフェイク画像を検出する手法を提案した. 攻撃者も検出
を回避する新たな技術 [4]を次々と導入しており，ディー
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プフェイクはますます検出が困難になってきている．しか
も, 一度拡散された有害なディープフェイクコンテンツは，
その影響を後から完全に取り消すことが難しく，極めて深
刻な被害をもたらす恐れがある．
ディープフェイク生成においては，顔のランドマーク情

報が重要な役割を果たしており，多くの手法が顔の特徴点
を抽出し，それに基づいて顔画像の変換や合成を行ってい
る．そのため，顔のランドマーク抽出過程を妨害すること
は，ディープフェイクの生成精度を低下させる効果的な手
段の一つと考えられている．Liら [5]は, ランドマーク抽
出を妨害する敵対的攻撃手法として, LandmarkBreaker を
提案した. しかし, 本手法ではすべてのランドマークに対
して同じ強さのノイズを付加していた. しかし, 人は顔を
知覚する時に, 目や口元などいくつかの重要な部位に着目
して個人の識別や表情の認識をしており, 画一的なノイズ
付加は, これらの重要なランドマークを著しく変動させる
恐れがある. 従って, 人間による主観的な画質評価はノイ
ズの隠蔽性の結果を大きく左右すると考える.

そこで, 本研究では，顔の部位ごとの知覚的特徴に基づ
いて，特定のランドマークに対して重点的にノイズを加え
ることが可能な非均一敵対的攻撃 Unbalanced Landmark
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Breaker (ULB) を提案する．これにより，画質の劣化を最
小限に抑えつつ，ディープフェイク生成の妨害を効果的に
実現することが期待できる．
本研究では，以下の 3つの問い（RQ）に対する検証を通

じて，顔ランドマーク抽出器に対する柔軟かつ安全な敵対
的攻撃の可能性を探る：
• RQ1: 特定の顔部位のランドマーク座標だけを選択的
に操作することは可能か？

• RQ2: 部分的に摂動した画像は，従来の一様な摂動画
像よりも DeepFake 攻撃に対して高い耐性を持つか？

• RQ3: 部分的な摂動画像は，従来よりも人間にとって
知覚されにくく，視覚的な自然さを保持できるか？

2. 基本定義
2.1 Deepfake

ディープフェイクは，顔の入れ替えなど [6]を通じて合
成された偽写真, 偽動画, 及び, それらを生成するための技
術の総称である.

まず，入力となる動画から顔検出器によって対象人物の
顔領域が検出され，続いて顔のランドマークを抽出する．
次に，これらのランドマークを用いて顔領域を標準的な形
状に整列（アライメント）し，整列後の顔画像を切り出して
ディープフェイクモデルに入力する．このモデルはオート
エンコーダ構造に基づいており，畳み込みニューラルネッ
トワーク（CNN）[7]からなるエンコーダとデコーダで構
成されている．エンコーダは表情や顔の向きなどを保持し
つつ，個人識別に関わる特徴を除去し，デコーダはその特
徴から提供者の顔を再構成する [8]．
合成された顔は，ランドマークに基づいて元のフレーム

に再配置され，マスク処理によって自然に馴染ませること
で完成する．このように，ディープフェイクにおいては，
顔のランドマーク抽出が整列処理やマスク生成などの工程
において中核的な役割を担っており，その精度が生成結果
の品質に直結する．

2.2 ランドマーク抽出器
顔ランドマーク抽出器 [9]は，顔画像において目，鼻，眉，

口，顎の輪郭などの特徴的な点（キーポイント）を高精度
に検出・定位するための技術である．初期のランドマーク
抽出器は，機械学習に基づく比較的単純な手法が主流であ
り，たとえば Dlib[10]に実装されているような回帰木のア
ンサンブルなどが広く用いられていた．
深層学習の進展に伴い, CNNに基づく手法 [11]が登場

し，大幅な精度向上を実現した．現在広く使われている
2017年に Bulatらによって提案された CNNベースのラン
ドマーク抽出器 [12]は，2段階の処理を行う構造を持つ．
第 1段階では，各ランドマークの空間的な存在確率を示す
2次元テンソル（各ランドマークごとの確率分布）が生成

される．第 2段階では，これらの確率マップ内のピーク位
置に基づいて，最終的なランドマーク座標が決定される．
本研究では，精度と汎用性の観点から，CNNベースのラ

ンドマーク抽出器を主な攻撃対象とする．中でも，High-

Resolution Network（HRNet）[13]は，高解像度の特徴マッ
プを維持しながら複数スケールの情報を統合できる点に優
れており，顔ランドマーク検出タスクにおいても高い性能
を示している．

2.3 敵対的攻撃
Goodfellowらは, CNNが敵対的摂動と呼ばれる意図的

に設計された微小なノイズに対して脆弱であることを示し
た [14]．敵対的摂動は人間には知覚できないほどの微細な
ノイズであるにもかかわらず，画像分類器や物体検出器な
ど，さまざまな CNNベースのモデルに対して誤分類や誤
検出を引き起こすことが知られている．
敵対的攻撃には，モデルの構造やパラメータに完全にア

クセスできるホワイトボックス攻撃とモデルの詳細が未知
であることを前提とするブラックボックス攻撃がある．

2.4 Landmark Breaker

Liらは, 顔ランドマーク抽出に対する敵対的攻撃 Land-

markBreaker を提案した．本手法では，CNNベースのラ
ンドマーク抽出器に対し，入力画像に敵対的ノイズを付加
することで，ランドマークの推定位置に誤差を生じさせる
ことを目的としている．予測された各ランドマークの存在
確率分布と元画像に対応する分布のコサイン類似度の総和
を損失関数として定義する．この損失を最小化する摂動を
画像に加えることで，意図的に誤ったランドマーク出力を
誘発する．
LandmarkBreakerは，全てのランドマークに対して広範

に影響を与えることができるという利点を持つ一方で，い
くつかの課題も存在する．すべてのランドマークに対して
一様な強度でノイズを加えるため，顔の目元や口元など，
人間が視覚的に敏感な部位にも大きな変形を与えてしま
い，画質が著しく劣化する傾向がある．

3. 提案方式
本手法は，顔の部位ごとの視覚的知覚の違いに基づいて

ランドマークごとに異なるノイズの重みを設定し，画質劣
化を抑えつつディープフェイク生成器の精度を効果的に低
下させることを目的とする．

3.1 損失関数
本研究の損失関数は，ランドマークベクトルのコサイン類

似度をベースとする点は先行研究と共通であるが，各ランド
マークに異なる重みを付与することで，特定ランドマークへ
の選択的な攪乱が可能となるよう次のように改良を加える．
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入力画像を x，摂動を加えた敵対画像を xpert，ランドマーク
抽出器を F とする．F(x ) = (h1, . . . , hk) を元画像に対応
する k 個のランドマークベクトル，F(xpert) = (ĥ1, . . . , ĥk)

を対応する敵対的画像のランドマークベクトルとする．こ
のとき，先行手法の損失関数は,

L(F(x ),F(xpert)) =

k∑
i=1

h⊤i ĥi

∥hi∥∥ĥi∥
(1)

と定められている. 本研究では, これを

L(F(x ),F(xpert)) =

k∑
i=1

wi
h⊤i ĥi

∥hi∥∥ĥi∥
(2)

と定める. ここで，w = (w1, . . . , wk), wi は第 i ランド
マークに対応する重み係数であり，部位ごとの影響度を与
える．この損失関数は，元画像と敵対的画像の対応するラ
ンドマークベクトル間のコサイン類似度を加重したもので
あり，w が大きいほどランドマークの出力に大きな攪乱を
与える．
敵対的摂動が画像全体の画質に与える影響を制限するた

め，敵対画像 xpert に対してノルム制約

∥xpert − x∥p≤ ϵ (3)

を定める. ここで，ϵ は摂動の大きさを示す定数であり，p

はノルムを示す．本研究では主に ℓ∞ ノルムに基づいてピ
クセル単位の変化量を制限することにより，人間の視覚で
違和感が生じないレベルにノイズを抑制している．

3.2 敵対的画像の最適化
式 (2)で定義した損失関数 L を最大化することで，ラン

ドマーク抽出器の出力を撹乱する敵対的画像 xpert を生成
する. この最適化には, モメンタム付きの更新アルゴリズ
ムを採用する. m はモメンタムであり, λはモメンタムパ
ラメーターである.

最初の敵対画像は,

xpert
0 = x , m0 = (0, . . . , 0)

と初期化する.

t 回目の反復において，勾配 ∇xpert
t

L に基づいてモメン
タム m t を

m t+1 = λm t +
∇xpert

t
L(F(xpert

t ),F(x t))

∥∇xpert
t

L(F(xpert
t ),F(x t))∥1

(4)

と更新する. 摂動方向に沿って更新を適用し，範囲を (3)

式のノルム制約の元で

xpert
t+1 = clip

(
xpert
t − αsign(m t+1)

)
(5)

と更新する. ここで，clip 関数は，得られた画像の各ピク
セルの画素の最大変化量が所定の範囲内に収まるように切

Algorithm 1 Unbalanced Landmark Breakerによる敵対
的画像の生成
Require: ランドマーク抽出器 F，元画像 x，最大反復回数 T , モ
メンタムパラメーター λ, ステップサイズ α, ノルム制限 ε

Ensure: 敵対的画像 xpert
T

1: 初期化：xpert
0 ← x , m0 ← (0, . . . , 0)

2: for t← 0, 1, . . . , T − 1 do

3: mt+1 = λmt +
∇

x
pert
t

L(F(xpert
t ),F(x t))

∥∇
x
pert
t

L(F(xpert
t ),F(x t))∥1

4: xpert
t+1 ← clip

(
xpert
t − αsign(mt+1), ε

)
5: end for

6: return xpert
T

り捨て処理を行う関数である．sign 関数は，符号だけを取
る処理を行う関数である．この処理は最大反復回数 T に
達するまで繰り返される．以上をアルゴリズム 1に示す．

4. 実験
4.1 実験設定
本研究では，提案手法の有効性を検証するために，顔ラ

ンドマーク抽出モデル HRNet[15]に対する敵対的攻撃実
験を行う. ランドマーク抽出モデルの学習および評価には，
広く使用されている 68個のランドマーク付きの 300W [16]

データセットを使用した．
68点ランドマークの部位対応関係は，表 1 の通りであ

る（インデックスは 0 始まり）．
ランドマークごとの重み wi は，攻撃したい部位に対応

するインデックスの重みを wi = 1 にし，それ以外のラン
ドマークについては wi = 0 に設定する．摂動部位と重み
設定の対応関係は，表 1 の通りである.

FaceForensics++ [17]データセットの一部を用い，オー
トエンコーダをベースとしたフェイススワップモデルを実
装してディープフェイク耐性を評価する．
敵対的摂動におけるパラメータ設定は以下の通りであ

る．摂動の最大許容範囲は ϵ = 15，1ステップあたりの更
新量は α = 1，繰り返し回数は 20 回とした．ノルム制約
には ℓ∞ ノルムを使用した．
実験は，PyTorch[18]を用い，Ubuntu 環境にて実行し

た．使用したハードウェア構成は，NVIDIA RTX A6000,

および, AMD EPYC 7543P 32-Core Processor を搭載し

表 1: ランドマークインデックスと顔部位の対応
i 部位名 NP 重み設定 wi

0-16 顔の輪郭 (faceground) 17 w0 ∼ w16 = 1

17-21 左眉 (left eyebrow) 5 w17 ∼ w21 = 1

22-26 右眉 (right eyebrow) 5 w22 ∼ w26 = 1

27-35 鼻 (nose) 9 w27 ∼ w35 = 1

36-41 左目 (left eye) 6 w36 ∼ w41 = 1

42-47 右目 (right eye) 6 w42 ∼ w47 = 1

48-67 口元 (mouth) 20 w48 ∼ w67 = 1

計 68
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たワークステーションである．

4.2 実験方法
提案手法による表 1の 5つのランドマークの各々の w

を 1にし, 他を 0として, algorithm1で以下の指標で評価
する.

Normalized Mean Error（NME）[19]

予測されたランドマーク P̂ と正解ランドマーク P の
ユークリッド距離の平均値を，顔のスケールを表す正規化
係数で除したものであり,

NME(P, P̂ ) =
1

NP

NP∑
i=1

∥pi − p̂i∥2
d

(6)

で定義される. ここで，P = {pi}NP
i=1 は正解画像（クリーン

画像）におけるランドマーク座標の集合，P̂ = {p̂i}NP
i=1 は

敵対的画像におけるランドマーク座標の集合, NP はランド
マークの数を表す．d は顔のスケールを表す正規化項であ
り，この研究では目頭と目尻間の距離 d = ∥p36 − p45∥2 を
使用した．この定義により，顔の大きさに依存しない誤差
の比較が可能となる．NME の値が大きいほどランドマー
クの予測精度が低く，攻撃効果は大きいことを意味する．
Peak Signal to Noise Ratio（PSNR）[20]

攻撃後の摂動画像と元の入力画像との間の画質の劣化度
合いを評価する指標であり，

PSNR = 10 log10

(
MAX2

MSE

)
(7)

で定義される. ここで，MAX は画像画素値の最大値,

MAX = 255 とする. MSE（Mean Squared Error）は入
力画素と摂動画素との間の平均二乗誤差である.

PSNR の値が高いほど，摂動画像は元の画像に近く，視
覚的な品質が高いことを意味する．
Structural Similarity（SSIM）[21]

攻撃後の摂動画像と元の入力画像との間の構造的な類似
度を測定する指標であり，

SSIM(x, y) =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(8)

で定義される. ここで，x と y は比較対象の画像における
位置，µx, µy はそれぞれの平均値，σ2

x, σ
2
y は分散，σxy は

共分散，C1, C2 は定数項である．
SSIM の値は [0, 1] の範囲を取り，1 に近いほど画像の

構造的な類似性が高く，視覚的に自然な画像であることを
意味する．

4.3 実験結果
本節では，設定した３つの問い（RQ1～RQ3）に対して，

実験結果に基づく検証を行う.

図 1: 部位別摂動におけるランドマーク移動距離の部位間平均
（単位：ピクセル）

（実験 1）
ランドマーク移動距離の比較（RQ1）
提案手法による部位別攻撃が，各顔部位に与える撹乱の

影響を可視化するため，表 1の 5つの部位のランドマーク
移動距離の平均値部位間のヒートマップを図 1 に示す．
このヒートマップは，摂動対象の部位（行），移動量を測

定した部位（列）について，ランドマークの平均移動距離
を表す．
図より，摂動対象部位と同一部位における移動距離は他

部位に比べて高い値を示す傾向が見られ，部位ごとの撹乱
効果に差が存在することが確認された. たとえば，鼻に対
する攻撃（3行目）では，鼻部のランドマーク移動距離が
最大であり，局所的な撹乱が達成されている．一方で，目
（4行目）への摂動においては，摂動対象でない眉（２列目）
のランドマークにも目の 27.36よりも大きな撹乱（30.63）
が生じている．
理想的部位別摂動では，ヒートマップ上の色の強い部分

が対角線上に集中し，摂動対象部位に限定した撹乱が期待
される．しかし，本結果は，対角線以外のセルにも比較的
強い撹乱が生じていることを示している．
提案方式と先行研究によるランドマーク変動を示すため,

顔の輪郭と目元にのみ摂動対象にした各部位のランドマー
ク平均移動距離を図 2, 3のレーダーチャートで示す. 図 2

より,摂動対象とした顔の輪郭のランドマークにおいて，既
存方式と比べて高い移動距離が観測された．摂動対象以外
のランドマークにおいて，既存方式と比べて移動距離が小
さいことが示された．しかし, 図 3より, 摂動対象以外のラ
ンドマークにおいても, 既存方式と比べて高い移動距離が
観測された.

眉（インデックス 17-26）のみを摂動対象とした場合に
おける，各ランドマークの平均移動距離を図 4 に示す．
図より，摂動対象とした眉（オレンジ）のランドマーク
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図 2: 顔の輪郭摂動と既存方
式の比較

図 3: 目元摂動と既存方式の
比較

図 4: 眉摂動（17-26）における各ランドマークの平均移動距離

表 2: 部位別摂動における平均 NME の比較
摂動部位 ランドマーク数 平均 NME

鼻 9 0.2286

眉 10 0.2133

目元 12 0.2195

顔の輪郭 17 0.2217

口元 20 0.2410

全体 (Baseline) 68 0.2372

において，他部位と比べて高い移動距離が観測された．一
方で，隣接する目（青）や鼻（緑）のランドマークにおいて
も大きく移動が生じており，摂動の影響が摂動対象部位以
外にも波及している. 顔輪郭（赤）や口（紫）など，眉から
物理的に距離のある部位に対しても移動が発生している．
以上より，RQ1「特定の顔部位のランドマーク座標だけ

を選択的に操作することは可能か？」に対して，提案方式
は不完全である．
表 2 は，摂動対象とするランドマーク数と平均 NME の

関係を示す．
表より，摂動対象とするランドマーク数の増加に伴い，

平均 NME が概ね高くなる傾向が見られる．一方で, 鼻の
摂動では，ランドマーク数が一番少ないにも関わらず, 眉
の摂動よりも平均 NME が高い結果となった. なお，口元
の摂動においては，平均 NME が全体摂動よりも高い結果
となった.

目元のみを摂動対象とした場合における，各ランドマー
クの変化を図 5 に示す．図より，提案手法（目元摂動）の
方は，既存方式（Baseline）と比べてランドマーク全体の
位置の乱れがより顕著に現れている.

表 3: 平均 PSNR / SSIM の比較
摂動部位 PSNR (dB) SSIM

顔の輪郭 39.60 0.9496

眉 39.66 0.9503

鼻 39.69 0.9505

目元 39.67 0.9501

口元 39.69 0.9508

既存方式 39.64 0.9497

（実験 2）
Deepfake 耐性（RQ2）
元の画像（Clean），既存手法 (Baseline)，および提案手法

（ULB）を入力した場合の DeepFake 生成の出力例を図 6

示す．各行は，左から順に摂動画像，フェイスアライメン
ト結果，顔合成結果，DeepFake 生成結果を示している．
図の右列から，既存手法（baseline）と提案手法 ULB い

ずれも，DeepFake生成画像に歪みや不自然なアーティファ
クトが生じていることが確認できる．特に，提案手法（右
下）では，既存手法と比較して，顔全体の形状の乱れがよ
り顕著に現れている.

視覚的品質の比較
表 3 に，各部位別摂動および既存手法における摂動画像

の平均 PSNR および平均 SSIM を示す．
表より，提案手法による部位別摂動において，既存手法

と比較して PSNR および SSIM は高いが, 差が十分では
ない.

特に，鼻および口を対象とした摂動では，PSNR および
SSIM が比較的高く，局所的な摂動が視覚的自然さに与え
る影響が小さい．
（実験 3）
主観的評価（RQ3）
表 4 に，鼻摂動および既存手法による摂動画像の画質に

対する主観的評価（画質の悪い方を選ぶ）の結果を示す．
1列目は提案方式と既存手法の PSNR の差分（いずれも提
案方式の PSNR が高い）を表す. 2列目は既存方式を選択
した人数を表す. 3列目は既存方式を選択した人数が全体
人数（8人）に占めす割合を表す. 9回の選択の中で, 既存
方式を選択した人数の割合が高いのが 7回あった. しかし,

PSNR が高いにも関わらず, 提案方式を選択した人数の割
合が高いのが 2回あった.

4.4 考察
4.4.1 部位選択的な操作の設計の不十分
実験結果より，提案手法は摂動部位に対して他部位より

大きな摂動を加えることは可能であったが，摂動対象部位
以外にも一定の影響が波及していることが確認された．こ
れは，損失関数の設計上，全体の確率マップの勾配が完全
に局所化されていないこと，および HRNet のネットワー
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図 5: 目元摂動における各ランドマークの変化

表 4: 主観的評価の結果
PSNR 差分 (dB) 選択人数 割合

1.30 7 0.875

0.88 7 0.875

0.70 5 0.625

0.56 3 0.375

0.55 2 0.25

0.54 5 0.625

0.00 8 1

0.00 6 0.75

0.00 7 0.875

ク構造において各ランドマーク間に高い空間的依存性が存
在することが一因と考えられる．
4.4.2 Deepfake 耐性向上の現状と課題
生成した Deepfake の比較結果から，提案手法は既存手

法と比較して Deepfake 生成画像に対して一定の品質低下
を引き起こす傾向が見られた．しかし，品質低下の程度は
限定的であり，その一因として，顔アライメント工程におい
て重要なランドマーク（例えば，目の位置や鼻先など）に対
する撹乱が現状では十分でなく，顔の整列自体が完全には

図 6: DeepFake 生成結果

破綻していない可能性が考えられる．このため，Deepfake

生成器はある程度補正を行い，生成画像の品質を維持して
いると推察される．
4.4.3 視覚的自然さの維持と主観評価の必要性
PSNR および SSIM の結果から, 提案手法は既存手法と

比較して画質の劣化を抑制し，自然さを良好に保持できて
いる傾向が見られた. 差が十分ではないのは既存手法と同
じく画像全体に摂動が加わっていると推測する.また，主
観的評価においても，ある程度 PSNR や SSIM などの客
観的評価指標との相関が見られたが，評価対象や評価人数
が限定的であり，統計的に有意な関係性を示すには至って
いない．

5. おわりに
本研究では，顔ランドマーク抽出器に対する新たな敵対

的攻撃手法として，部位ごとに異なる重みを導入した損失
関数を提案した．
実験では，輪郭，目元，口元など異なる部位を個別に摂

動した際のランドマーク移動距離や NME を分析し，提案
手法が狙った部位に対して集中的な撹乱を与えられる一方
で，周辺部位への波及や全体的な影響範囲とのバランスに
課題が残ることも確認した．
Deepfake モデルへの影響に関しては，一部の攻撃画像

で生成品質の変化が確認されたが，従来手法と比べた一貫
した耐性向上の有無については，今後より大規模かつ多様
な評価が求められる．また，現状の手法では画像全体に摂
動が加わるため，視覚的自然さの観点でもさらなる改善が
必要である．
今後の課題としては，以下の点が挙げられる．まず，ラ

ンドマーク間の空間的相関や依存関係を考慮した損失関数
や摂動最適化の導入により，より効果的かつ一貫性のある
攻撃手法の構築を目指す．次に，モデルの勾配や応答を利
用して，影響度の高いランドマークを自動的に特定し，重
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点的に摂動を加える適応的な攻撃戦略の設計を検討する．
また，複数の Deepfake 生成モデルやデータセットを対象
とした大規模な評価実験を通じて，提案手法の汎用性と安
全性の向上を図りたい．加えて，局所領域に対する摂動範
囲の制約やマスク適用などにより，視覚的自然さを高める
攻撃設計も今後の重要な課題である．さらに，ユーザ調査
や知覚実験を取り入れ，より定量的かつ実用的な評価の実
施が求められる．
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