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概要
近年，大規模 Text-to-Image (T2I)モデルの事前学

習に用いるデータセットに対して倫理面の問題が
指摘されている．そこで本研究では人工画像を用い
た T2Iモデルの事前学習を検討する．人工画像には
キャプションが付与されていないことが事前学習に
用いる際の難所となるが，本研究では CLIPを活用
して人工画像に疑似的なキャプションを付与するこ
とでこの点にアプローチした．評価実験では，人工
画像と実画像でそれぞれ事前学習したモデルを，複
数の実画像データセットでファインチューニングし
た後の生成画像の精度で比較することで，人工画像
を用いた事前学習が実画像を用いた事前学習に迫る
有効性を示すことと共に，人工画像の色による多様
性と輪郭という性質が重要であることを確認した．

1 はじめに
近年，大規模 Text-to-Image (T2I)モデルの発展が
目覚ましい．例えば，Stable Diffusion [1] は任意の
入力テキストの内容に応じた画像を生成できるモ
デルとして脚光を浴びた．これらの T2Iモデルは，
LAION-5B [2]など数十億規模の画像及びキャプショ
ンがペアリングされたデータセットで事前学習を行
い，その後特定のドメインのデータセットを用いて
ファインチューニングすることで構築される．大量
の画像を用いた事前学習が，T2Iモデルの高い汎化
性能をもたらした．
しかし，LAION-5Bのような大規模データセット
は倫理面の問題が指摘されている．これらは主に
webクロールで機械的に画像-キャプションペアを収
集して構築される．従って，プライバシー侵害や著
作権違反，公序良俗に反したコンテンツが含まれる
ことが多い [3]が，その規模から人手による全数把
握は極めて困難である．さらに，LAION-5Bは欧州
の個人データ保護規則である General Data Protection

図 1: 提案手法の概要

Regulationを侵害するとして，現在安全面での審査
やデータ改善中と報告されている1）．
近年，データの倫理問題解決に向けた人工画像を
用いた事前学習が行われており，画像認識タスクで
は実画像データセットの事前学習と比較してほぼ
同等の精度が得られることが示されている [4, 5, 6]．
この取り組みを踏まえて，本研究では，図 1のよう
に既存の T2Iモデルが事前学習に用いている実画像
を人工画像に置き換えることで，T2Iモデルの構築
が可能か検証する．人工画像は数式等のアルゴリズ
ムで機械的に生成されるため，プライバシーや著作
権，公序良俗に反するコンテンツを一切含まない．

T2Iモデルの事前学習において，人工画像を用い
る際の最大の難所は，人工画像に対応したキャプ
ションの付与である．生成される人工画像にはキャ
プションが付与されておらず，事前学習に有効な
キャプションも自明でない．そこで我々は，画像及
びテキストの事前学習済みモデルである CLIP [7]の
潜在空間を活用して実画像に対し疑似的なキャプ
ションを付与する Lafite [8]に着目した．人工画像に
対して，Lafiteと同様に疑似キャプションを付与す
ることで T2Iモデルの事前学習を試みる．
評価実験では，人工画像で事前学習したモデルを
複数の実画像データセットでファインチューニング
し，生成された画像の評価を行った．事前学習を行
わない場合に比べて，人工画像を用いた事前学習が

1） https://laion.ai/notes/laion-maintanence/
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生成画像の精度と学習効率を高めることを確認する
と共に，事前学習の文脈において倫理面で完全にク
リアな T2Iモデルを構築しつつ実画像で事前学習し
た場合に迫る精度が得られることを確認した．

2 提案手法
本研究では Lafite [8] と同様に，StyleGAN2 [9] を

ベースとした T2Iモデルを用いる．ただし，提案す
る人工画像を用いた事前学習は diffusion modelなど
他のモデルの事前学習にも利用できる．
本研究で使用するモデルは生成器と識別器で構成

される．生成器はキャプションを入力として画像を
生成する一方，識別器は入力画像が訓練画像か生成
画像か判定する．生成器・識別器はそれぞれ次の損
失関数 𝐿′

𝐺，𝐿′
𝐷 を最小化するように学習される．

𝐿′
𝐺 = 𝐿𝐺 + 𝛾𝐿𝐶𝑜𝑛𝐷 + 𝜆𝐿𝐶𝑜𝑛𝐺 (1)

𝐿′
𝐷 = 𝐿𝐷 + 𝛾𝐿𝐶𝑜𝑛𝐷 (2)

ただし，𝛾，𝜆は各項の重みを調整するハイパーパラ
メータである．𝐿𝐺 と 𝐿𝐷 はいずれも GANで一般に
用いられる損失関数で，𝐿𝐺 は識別器が生成画像を
訓練画像と誤識別するほど小さくなる一方，𝐿𝐷 は
識別器が入力画像を正しく識別できるほど小さく
なる．すなわち，生成器は識別器が訓練画像と誤識
別する画像を生成するように，識別器は入力画像を
正しく識別できるように学習する．また，𝐿𝐶𝑜𝑛𝐺 と
𝐿𝐶𝑜𝑛𝐷 は生成器がキャプションを適切に反映した画
像を生成するように設計された損失関数である2）．
本研究では学習に用いられる画像を人工画像に，

キャプションを疑似キャプションに置き換えて事前
学習を行う．以下ではそれぞれについて説明する．

2.1 事前学習に用いる人工画像
本研究では，下記の 3種類のアルゴリズムで生成

された人工画像を用いる．近年，T2Iモデルで生成
された画像を事前学習に用いる取り組み [10]がある
が，これらの画像もまたプライバシーや著作権など
の問題が拭えない．従って本研究ではアルゴリズム
で生成された人工画像のみを用いる．図 2にこれら
の人工画像の例を示す．

Visual Atoms [11] Kataokaら [4]は数式で定義さ
れた関数により，多様な人工画像とそのクラスの機
械的な生成を可能にする Formula-Driven Supervised

2） 紙面の都合上，各損失の詳細については Zhouら [8]を参
照されたい．

(a) Visual Atoms (b) Shaders21k (c) Improved Frc.

図 2: 本研究で用いる人工画像の例

Learning (FDSL)を考案した．Visual Atoms は FDSL
の一種で，Visual Transformer (ViT) [12]の学習にオ
ブジェクトの輪郭が重要である示唆 [5]から，正弦
波の重ね合わせによる多様な輪郭表現を意図して設
計された．Visual Atomsを用いた ViTの事前学習は，
クラス分類やセグメンテーションにおいて，実画像
を事前学習した場合とほぼ同等の精度を達成した．

Shaders21k [6] Baradad らは既存の人工画像が
単一アルゴリズムで生成されていることに着目して
Shaders21kを考案した．Shaders21kは OpenGLから
取得した 21,000件のアルゴリズムで生成された多
様な人工画像で構築される．Shaders21kは単一アル
ゴリズムで生成された人工画像と比較して，クラス
分類で高い精度を達成している．

Improved FractalDB [13] Kataokaら [4]は多様な
グレースケールのフラクタル画像を含む FractalDB
を考案した．しかし，FractalDBを構築するアルゴリ
ズムには疎な画像が生成されうる等の問題点があっ
た．Andersonらはこの問題点を解消したアルゴリズ
ムを考案し，更に色の付与で多様性を高めたデータ
セット3）を構築した．クラス分類では FractalDB と
比較して高い精度を達成している．

2.2 疑似キャプションの付与
人工画像に疑似キャプションを付与する単純な手
法として既存のキャプション生成モデルの利用が
考えられる．しかし，モデルが人工画像に付与する
キャプションは多様性が著しく低いことを実験的に
確認している．例えば Visual Atomsには，その大半
に “a black and white photo of an abstract design”といっ
たキャプションが付与されてしまう．

Wangら [14]は VQ-GAN [15]と CLIP [7]を活用し
て，画像のみで T2Iモデルを学習する Clip-genを考
案した．しかし，Clip-genは生成器が VQ-GAN等の
デコーダに制限される欠点がある．

3） 明確な名称がないため，本論文では Improved FractalDBと
呼称する．
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図 3: Lafiteによる疑似キャプション生成の概要図．
点線で示した画像特徴量に近い領域に疑似キャプ
ションが生成される．

そこで本研究は Zhouら [8]の Lafiteに着目した．
Lafite では CLIP の潜在空間を活用して画像自体に
疑似キャプションを表すベクトルを付与する．従っ
て，モデルに対する依存性が小さく，本研究で用い
るモデル以外でも利用可能である．

CLIPは画像とキャプションを共通した超球面上
の潜在空間に埋め込む．このとき，ペアの画像と
キャプションはコサイン類似度が大きくなるように
埋め込まれる．従って，ある画像に対応したキャプ
ションの文章特徴量は，共通潜在空間上の画像特徴
量に近い領域に存在していると考えられる．この考
察から Zhouらは画像特徴量にガウスノイズで摂動
を加えて，対応したキャプションの文章特徴量の近
似を検討した．具体的には画像を x，CLIPの画像エ
ンコーダを 𝑓 (·)，ガウスノイズを 𝜖 ∼ N(0, I) とする
と，画像 xに対する疑似キャプション h′ は次式 (3)
で計算される．

h′ =
h̃
∥h̃∥

, h̃ = 𝑓 (x) + 𝜉𝜖
∥ 𝑓 (x)∥
∥𝜖 ∥ (3)

ただし，∥ · ∥ は L2 ノルムであり，𝜉 は摂動の強さ
を調整するハイパーパラメータである．図 3に疑似
キャプション生成の概要を示す．本研究では，Lafite
を用いて人工画像に疑似キャプションを付与する．

3 実験
3.1 実験設定
事 前 学 習 本 論 文 で は Visual atoms [11]，

Shaders21k [6]，Improved FractalDB [13] について，

それぞれ 100 万枚の画像を用いて前述のモデルを
事前学習した．また，ベースラインとして事前学
習を行っていないモデル（Scratch）と，広範なカ
テゴリの実画像で構成されたデータセットである
Conceptual Captions (CC3M) [16]の内 100万枚を用い
て事前学習したモデルを用意した．この CC3Mの事
前学習では既存手法と同様にキャプションを用いて
学習する設定 (CC3M+caption) と，疑似キャプショ
ンを用いて学習する設定 (CC3M+pseudo)を用意し
た．なお，事前学習時のエポック数はいずれのモデ
ルにおいても 10エポックで統一した．
ファインチューニング ファインチューニング
に利用するデータセットとして，MSCOCO [17]，
CUB [18]，CelebA-HQ [19] を用いる．MSCOCO は
91 種類の広範なカテゴリを含む画像で構成され，
82,612 件を取得した．CUB は 200 種の鳥類を写し
た画像で構成され，8,849件を取得した．CelebA-HQ
は様々な人間の顔を写した画像で構成され，24,000
件を取得した．ファインチューニングでは各データ
セットからランダムにサンプルされた 10%の画像と
それに付与されたキャプションを用いる．
生成された画像の評価指標として，Inception Score

(IS) [20]及び Fréchet Inception Distance (FID) [21]を
用いる．ISは生成された画像の品質と多様性を評価
する指標で，高い値が望ましい．一方，FIDは生成
した画像とテストデータセットの画像の潜在空間上
での分布間距離を表す指標で，低い値が望ましい．
実装の詳細については Appendix A.4に記す．

3.2 生成された画像の精度評価
各事前学習モデルを CUBデータセットでファイ
ンチューニングした場合について，学習ステップご
との FIDの減少過程を図 4に示す．実画像と人工画
像のいずれにおいても，事前学習を行うことでファ
インチューニング後の生成画像の精度と学習効率が
向上することがわかる．
ファインチューニング後の生成画像を複数のデー
タセット・指標で評価した結果を表 1に示す．
人工画像 vs. Scratch 人工画像で事前学習した
モデルは，事前学習を行わない場合（Scratch）と比
較して CelebA-HQの ISを除きいずれも高い精度を
示した．人工画像での事前学習がファインチューニ
ングでの精度を向上させることがわかる．
人工画像 vs. CC3M 人工画像を事前学習した
モデルと比較して，実画像である CC3M で事前学
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表 1: 生成画像の精度評価 (ISは大きい程良く，FIDは小さい程良い)．上段は Scratchを除き実画像を，下段
は人工画像を事前学習に使用．各段ごとに最もよい値を太字で表示．

MSCOCO CUB CelebA-HQ
IS ↑ FID ↓ IS ↑ FID ↓ IS ↑ FID ↓

Scratch 17.4 50.9 5.82 46.0 3.02 52.7
CC3M+caption 25.9 20.4 5.94 20.4 2.94 17.8
CC3M+pseudo 24.2 26.3 6.21 25.3 2.86 21.2
Visual Atoms 20.9 36.9 6.95 38.6 2.85 35.2
Shaders21k 22.1 37.4 6.64 35.3 2.67 25.8
Improved FractalDB 24.2 29.3 6.13 30.4 2.76 26.9

図 4: ファインチューニングにおける FIDの減少過
程（横軸は学習ステップ数）

表 2: 色を欠損させた場合の FID (小さい程良い)

MSCOCO CUB CelebA-HQ
Improved FractalDB 29.3 30.4 26.9
w/o color 42.7 41.6 39.5

習したモデルは，いずれのデータセットでファ
インチューニングしても高い精度を示す．一方
で，Improved FractalDB で事前学習したモデルは
CC3M+pseudo に迫る精度を達成しており，実画像
と比較しても人工画像の事前学習について一定の有
効性が示された．

CC3M+caption vs. CC3M+pseudo CC3M+caption
と CC3M+pseudoを比較すると，CC3M+captionの方
が精度が高いことがわかる．従って，疑似キャプ
ションの利用が事前学習の有効性を低下させる可能
性が示唆され，他の疑似キャプション付与方法の検
討も今後の課題であると考えられる．

3.3 事前学習に適した人工画像の分析
3.2節の結果より，事前学習の有効性が人工画像

間で異なることがわかる．本節では，事前学習に適

表 3: 輪郭を欠損させた場合の FID (小さい程良い)

MSCOCO CUB CelebA-HQ
w/o background 35.9 50.1 36.6
corrupted contour 41.6 52.7 41.3

した人工画像の性質を色と輪郭の観点で分析する．
色の重要性の分析 既存研究では，色による人工
画像の多様性の向上が事前学習に重要であるという
示唆がある [13]．そこで Improved FractalDB と，そ
れをグレースケールに変換した画像 (w/o color) で
それぞれ 10エポック事前学習したモデルの比較を
行い色の重要性を検証する．表 2に示す結果から，
w/o colorが Improved FractalDBに劣ることがわかる．
従って，色による人工画像の多様性は事前学習に重
要な性質と考えられる．
輪郭の重要性の分析 既存研究は人工画像の輪
郭欠損が画像認識タスクにおける事前学習の有効
性の低下を招くことを示した [5]．そこで Improved
FractalDBの背景を黒色にした画像 (w/o background)
と既存研究に倣い w/o backgroundに黒色の直線をラ
ンダムな長さ・位置で 100本描画して輪郭を欠損さ
せた画像 (corrupted contour)でそれぞれ 10エポック
事前学習したモデルの比較を行い輪郭の重要性を検
証する．表 3 に示す結果から，corrupted contour が
w/o backgroundに劣ることがわかる．従って，人工
画像の輪郭は事前学習に重要な性質と考えられる．

4 おわりに
本研究では T2Iモデルの人工画像を用いた事前学
習を検討した．評価実験では人工画像での事前学習
が実画像での事前学習に迫る有効性を示すことを確
認した．また，色による多様性と輪郭という性質が
人工画像に重要な性質である示唆を得て，T2Iモデ
ルの事前学習に用いる人工画像の方向性を示した．
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(a) w/o color (b) w/o background (c) corrupted con.

図 5: 分析のため導入した人工画像の例

表 4: 各キャプション生成モデルで付与したキャプ
ションの語彙数

MSCOCO Visual Atoms
BLIP 623 34
ClipCap 773 199

A 付録
A.1 キャプション生成モデルによるキャ
プション付与

2.2節にて述べた，既存のキャプション生成モデ
ルが人工画像に付与するキャプションの多様性が
著しく低いことの分析結果を示す．具体的には，
MSCOCO と Visual Atoms からランダムにサンプル
した各 1000件それぞれに BLIPと ClipCapでキャプ
ションを付与し，それらのキャプションに含まれる
語彙数を比較することで分析を行った．表 4の結果
から，いずれのモデルにおいても Visual Atomsに付
与されたキャプションは MSCOCOに比べて語彙数
が少ないことがわかり，キャプションの多様性の低
さが確認される．
A.2 色・輪郭の重要性分析で用いた人工
画像

3.3 節では，色と輪郭の性質が人工画像に重要
な性質であることを示すために Improved FractalDB
をグレースケールに変換した w/o color，Improved
FractalDB の背景を黒色にした w/o background，w/o
backgroundの輪郭を欠損させた corrupted contourを
導入した．これらの人工画像の例を図 5に示す．

A.3 生成画像例
Scratchと CC3M+caption，CC3M+pseudo，Improved

FractalDB で事前学習したモデルを，MSCOCO で
ファインチューニングした各モデルの生成画像例を
図 6に示す．

図 6: 各事前学習モデルの生成画像例

A.4 実装の詳細
損失関数と疑似キャプション生成時のハイパーパ
ラメータは Lafite4）の実装に従って設定した．損失
関数のハイパーパラメータは 𝛾 = 5，𝜆 = 10で，疑
似キャプション生成時の摂動の強さを調整するハ
イパーパラメータは 𝜉 = 0.25 である．事前学習時
の学習率は，生成器・識別器のいずれも 2.5 × 10−3

で統一している．一方，ファインチューニング時
はMSCOCOに対して生成器は 2.5 × 10−3，識別器は
1.0 × 10−3，CUB・CelebA-HQに対して生成器・識別
器はいずれも 1.0 × 10−3 とした．最適化手法として
は Adamを用いている．
ファインチューニング後の精度評価では，ファイ
ンチューニングに用いたデータセットと対応した
検証データセットを評価に用いており，各モデル
が FID の観点で収束した時点での結果を取得して
いる．

4） https://github.com/drboog/Lafite
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