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あらまし 近年，画像と自然言語のマルチモーダルモデルを利用し，自然言語から画像特徴を編集する研究が注目さ

れている．テキストを用いた画像特徴編集タスクにおいて，既存の手法では，画像内のオブジェクトの外観特徴（色

やテクスチャなどの特徴）に対する編集が主流で，オブジェクトの形状特徴（一部の形状やサイズなどの特徴）に対

する編集の研究は少ない．そこで本研究は画像生成モデルの StyleGAN2と image-textマッチングモデルの CLIPを利
用し，事前学習済み StyleGAN2生成器のパラメータを調整することにより，画像形状特徴の編集を実現する手法を提
案する．定性評価と定量評価の実験を行い，提案モデルが目標特徴の変換を達成でき，編集後の画像品質を維持でき

ることを示した．

キーワード GAN，画像編集

1. は じ め に

近年，深層学習に基づいた画像変換や画像特徴編集の研究が

盛んに行われており，自然でリアルな画像変換や編集が可能に

なっている．その成果は，写真編集やコンテンツ創造などの領

域に応用されている．深層学習モデルの力をなるべく完全に

発揮するため，人と機械の間に，より使いやすいインタフェー

スが必要になる．それに応じて，深層学習技術を用いたマルチ

モーダルモデルに関する研究が発展しており，画像と自然言

語，動画と自然言語など，複数種類のデータを処理してそれら

の関係性を把握することにより，より人間に近い感覚の操作や

判定をできるようになる．そのため，マルチモーダルモデルの

image-textマッチングモデルを利用し，自然言語をインタフェー
スとして，画像特徴を編集する研究が注目されている．

深層学習モデルの学習には，計算資源，大量なデータと時間

が必要である．そのため，ゼロからモデルを学習する代わりに，

事前学習済みモデルを活用する方法が一般的である．大規模な

画像データで事前学習済み生成モデルには大量な画像特徴情報

が含まれ，画像変換や編集タスクに直接的に応用できる．大規

模な画像とテキストのペアデータで事前学習済みの image-text
マッチングモデルには，豊富な画像特徴とテキスト特徴が埋め

込まれ，それらの特徴を用い，広い範囲の画像変換や編集を実

現できる．

自然言語を用いた画像編集において，既存研究では，画像内

のオブジェクトの外観特徴（色やテクスチャなどの特徴）に対

する編集が主流で，オブジェクトの形状特徴（一部の形状やサ

イズなどの特徴）に対する編集の研究が少ない，という問題点

が残っている．その不足点を踏まえ，本研究の目的は，事前学

習済み画像生成モデルとマルチモーダルモデルを利用し，入

力テキストに基づいた画像の形状特徴の編集を実現すること

である．SOTAな画像生成モデルの StyleGAN2 [1]と SOTAな
image-textマッチングモデルの CLIP [2]を結合し，事前学習済

み StyleGAN2 [1] モデルのパラメータを調整することにより，
画像形状特徴の編集を実現する．

2. 関 連 研 究

2. 1 潜在空間と画像編集

学習済みの GANモデルの潜在空間には，豊富な分離された
かつ解釈可能な画像特徴が埋め込まれている．初期 GANベー
スモデルの DCGAN [3]の研究では，潜在空間と生成画像の関係
を調査した．入力ベクトルを少しずつ線形的に変えることで，

生成画像には段階的な変化を起こすことができることが発見さ

れた．近年，StyleGAN [4]などの高性能 GANモデルの事前学
習済みモデルの潜在空間を利用した画像変換や編集をする研究

が多い．その方法は，教師なしと教師ありに分けられる．教師

なし手法 [5], [6]は，分析的な手法で潜在空間のもつれを解くか
つ解釈可能な変換方向を探すことに注目する．探した変換方向

の具体的な変換種類を確認するため，人工的なチェックやアノ

テーションか必要である．一部の教師あり手法 [7], [8]は，例画
像や事前学習済み特徴分類器などの外部ガイドを用い，目標特

徴を起こす変換方向を探す．その原因で，外部ガイドは変換方

向探索の精度や効率への影響が大きい．最近のテキストガイド

を用いた手法 [9], [10]は，CLIPを用いて変換をガイドする．大
規模 image-textマッチングモデルの外部ガイドを使用すること
で，範囲が広いかつ柔軟性がある画像編集を実現する．

StyleGANの潜在空間を利用する画像編集の研究について，多
くの研究は潜在空間 W または W+に変換方向を探す．他の潜

在空間を利用する研究もある．StyleSpace [11]は，潜在空間W

とW+より特徴がもつれを解くのスタイル空間 Sに目標特徴を

起こす変換方向を探す．StyleCLIPにもその潜在空間 S を利用

した手法が提案される．それ以外，一部の研究 [12], [13]は潜在
空間の代わりに事前学習済みモデルのパラメータを操作するこ

とで目標特徴の編集を実現する．NaviGAN [12] は事前学習済
みモデルの重みにシフトを加えることで，出力画像に意味ある
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特徴変換を起こす．教師なし手法を用いて意味ある変換を起こ

すシフトを探し，人工チェックにより具体的な変換種類を確認

する．潜在空間でなくモデルのパラメータを操作する原因で，

探した変換方向には形状特徴の編集に関する変換が多い．モデ

ルパラメータを調整することにより，従来手法に利用した潜在

空間W などの空間では難しい形状変換を実現できる．しかも，

一度最適化でシフトを取得すれば，別の画像もこのシフトで調

整されるモデルで変換できるので，大量な画像の高速変換が可

能になる．本研究は NaviGANのアイデアを画像とテキストの
マルチモーダルモデルと結合し，テキストからの形状特徴編集

を実現する．

2. 2 テキストを用いた画像編集

自然言語は GAN に基づいた画像生成や画像編集モデルの
インタフェースの一つとして使用される．比較的早期なモデ

ル [14], [15] には，ゼロから学習されるモデルが多い．これら
のモデルはゼロから学習されるため，大量な時間とテキスト付

け画像データが必要である．かつ，処理できる編集種類も学習

データのアノテーションに含まれるものに限られる．近年，大

規模データで学習された高性能モデルが現れると共に，事前学

習済みモデルを活用する研究も増加している．テキストを用い

た画像編集タスクにおいて，事前学習済み画像生成モデルを用

いて高品質な画像合成機能を提供し，事前学習済みマルチモー

ダルモデルで画像編集のガイドを提供する方法がいくつかあ

る．Paint by Word [10]は事前学習済み StyleGAN2と CLIPを結
合し，CLIPでガイドを提供し，潜在空間W にある入力画像の

潜在コード w の編集により，ユーザーが指定するマスク内の部

分を編集をする．StyleCLIP [9] も事前学習済み StyleGAN2 と
CLIP を利用したモデルである．この研究は三つの手法を提案
し，二つの手法は潜在空間W を利用する手法で，もう一つの手

法は StyleSpace [11]に提案された潜在空間 Sで適切な変換方向

を探す．ゼロからモデルを学習する方法より，事前学習済みモ

デルを活用する方法は学習コストを減少するだけでなく，大規

模データセットで事前学習されたマルチモーダルモデルのおか

げで，広い範囲の変換が可能となっている．しかし，今までの

テキストを用いた画像編集の研究には，画像の全体または指定

された部分の外観特徴を編集する研究が多かったが，形状特徴

の編集に力を入れる研究は少ない．本研究は，画像形状特徴の

編集に重点を置く．

2. 3 GAN逆マッピング
GANモデルは潜在ベクトルから画像を合成するため，GAN
モデルを用いてリアル画像の入力を画像編集などの処理をする

のは，入力画像を GANモデルの潜在空間に逆マッピングする
モジュールが必要である．GAN逆マッピングの目標は，入力画
像を GAN潜在空間の潜在コードにエンコードすることで，そ
の潜在コードを用いて入力画像になるべく近い画像を再構築で

きる．

GAN 逆マッピングの手法は最適化，エンコーダー，ハイブ
リッドに分けられる．Image2StyleGAN [16] は最適化のフレー
ムワークを使い，入力画像を StyleGAN の潜在空間 W にエン

コードする．そのロス関数は逆マッピングで得た潜在コード

からの合成画像と入力画像の perceptual lossと pixel-wise MSE
loss を使用する．Encoder4Editing (e4e) [17] は一つのエンコー
ダーを提案し，そのエンコーダーで入力画像を潜在空間 W に

エンコードする．画像編集タスクに相応しいかつ画像品質を保

つ潜在コードを得るため，このエンコーダーは潜在空間 W の

分布に近い潜在コードを得ることを目標とする．

本研究はエンコーダーに基づいた方法の e4e [17] を使用し，
入力画像を StyleGAN2生成器の潜在空間に逆マッピングする．

3. 手 法

NaviGAN [12]の「生成器のパラメータを調整する」アイデア
に基づいて，事前学習済み StyleGAN2生成器を利用し，提案モ
デルを構築する．一つのシフト x で，事前学習済み生成器のパ

ラメータを調整する．CLIP により，生成画像と入力テキスト
の類似程度を測定し，最適化のためのロスを求める．モデルの

概要を図 1に示す．
3. 1 利用するモデル

StyleGAN [4]とその拡張版の StyleGAN2 [1]は，異なるスタイ
ルベクトルを生成器の各畳み込み層に入力することにより，高

い品質の画像を生成できる．StyleGANはマッピングネットワー
クと合成ネットワークの二つの部分で構成される．StyleGAN
で画像を合成する全体像は，正規分布に従う入力ベクトル z を

マッピングネットワークで潜在空間W の潜在ベクトル wにマッ

ピングし，潜在ベクトル w を生成器の各畳み込み層に送って画

像を合成する．合成ネットワークの各レイヤーは異なる特徴を

制御するので，一部の手法は入力ベクトル z または潜在コード

w を調整することにより，画像のセマンティック編集をする．

しかし，画像の形状特徴の編集について，先行研究 [12]では
潜在コード w に対する調整では形状特徴の編集を達成できない

ことが示されている．そこで本研究では，NaviGAN [12]の方法
に従って，StyleGAN2の畳み込みレイヤーのパラメータを調整
することで，画像の形状特徴の編集を実現する．StyleGANを
使用した画像編集タスクでは，入力画像を StyleGANの潜在空
間にマッピングできるエンコーダモジュールが必要である．本

研究は事前学習済み StyleGAN2 モデルを画像生成モデルとし
て利用し，入力画像のエンコーダには encoder4editing(e4e) [17]
を使用する．

最近リリースされた Contrastive Language-Image Pre-training
(CLIP) [2]は画像とテキストの共有空間を学習し，画像とテキ
ストのマッチング度を測定するマルチモーダルモデルである．

CLIPは一つのテキストエンコーダーと一つのイメージエンコー
ダーで構成され，入力画像と入力テキストをそれぞれ共有空間

にエンコードし，それらの類似程度を計算する．インターネッ

トから収集された 4億の画像とテキストのペアデータで学習さ
れ，CLIP 空間には大量の画像特徴とテキスト特徴が埋め込ま
れるため，CLIPは SOTAな image-textマッチング性能を持つ．
テキストを利用して画像合成や画像編集をするタスクにおい

て，StyleCLIP など，その image-text マッチング性能を用いて
画像合成や編集をガイドするモデルはいくつかある．従来の

StyleGANと CLIPを利用した画像編集モデルは，StyleGANの

— 2 —



図 1 モデル概要

潜在空間に潜在コードを調整することにより画像編集を実現す

る．それに対して，本研究は潜在空間の潜在コードではなく，

事前学習済み StyleGANのパラメータを調整することで，画像
編集を実現する．本研究は CLIPで生成画像と入力テキストの
類似程度を測定し，変換をガイドする．

3. 2 モデルアーキテクチャ

提案モデルの入力は入力画像 I（または潜在コード w）と入

力テキスト T，出力画像は I ′とする．入力が画像の場合，その

画像 I を事前学習された逆マッピングモジュール e4e [17]に入
力し，対応する潜在コード w を取得する．生成器 G は事前学

習済みの StyleGAN2 の生成器を使う．目標は，テキスト T の

セマンティック意味に合うように I を編集し，編集された画像

I ′を出力することである．シフト x は正規分布に従ってランダ

ムに初期化され，生成器のパラメータを操作する．シフトされ

た生成器から出力された画像 I ′ は入力テキストと一緒に CLIP
に送られ，出力画像と入力テキストの類似程度を測定し，最適

化のためのフィードバックを提供する．CLIP のロスとシフト
x の L2ロスを用い，シフト x を最適化する．

一回の最適化で，シフト x は生成器 G の一つの畳み込みレ

イヤーのパラメータを調整し，一つの目標特徴の編集するシフ

トを得る．レイヤーの選定について，一定範囲のレイヤーを選

び，それらのレイヤーの生成結果を観察し，目標レイヤーを決

める．また，シフト x だけに対して最適化し，ほかの部分のパ

ラメータは固定される．

画像特徴編集の従来研究に比べて，この研究の特徴は次の通

りとなる．

• 多くの従来研究は画像外観特徴の編集に注目す

るが，この研究は画像形状特徴の編集に重点を置く．

• 事前学習済み GANモデルを利用した画像特徴
編集において，従来研究には GAN潜在空間の操作に
より画像編集を実現することが多い．この研究は，事

前学習済みモデルのパラメータを調整することにより，

画像特徴を編集する．

3. 3 損 失 関 数

提案モデルに用いた損失関数には，CLIP matching lossの Lclip

と L2 loss の L2 を使い，シフト x を最適化する．損失関数は

式 1 で，Dclip は CLIP により計算される二つの入力の cosine
similarityである．

CLIP matching lossについて，生成画像 I ′ と入力テキスト T

のセマンティック意味に合うように，画像 I ′ とテキスト T を

CLIP モデルに入力し，それらの cosine similarity を計算する．
L2 lossについて，目標特徴を編集しながら元画像の関係なし特
徴を最大限に維持するため，目標特徴の編集を満足する上に，

編集を最小限にする．ロス関数には，シフト x の L2 ノルムを

最小化するロスを使用する．

目標特徴の編集と関係なし特徴の維持の間にはトレードオフ

があり，λ2 を大きくすると特徴編集の効果が抑えられ，λ1 を

大きくすると画像が歪んでしまうことがある．実験に用いたハ

イパーパラメータ値は λ1 = 10 で，λ2 の値は変換種類により
0.01-0.1の範囲に最適な数値を選択する．

L = λ1Lclip + λ2L2

= λ1Dclip(I ′,T) + λ2 | |x | |2
(1)

4. 実 験

4. 1 実 験 配 置

StyleGAN2 の事前学習に用いたデータセットは，FFHQ [4]，
LSUN-Car [18]，LSUN-Horse [18] である．それぞれの解像度
は，1024x1024，512x384，256x256である．画像逆マッピング
モジュールの e4e [17]も対応なデータセットで事前学習された
モデルを利用する．一枚の画像と目標テイストのペアに対して，

一つの変換のシフトを Adam アルゴリズム [19] で 100 ステッ
プの最適化するのはおよそ 1 分 30 秒かかる．使用する GPU
は一つの NVIDIA GeForce GTX 1080 Tiである．損失関数のハ
イパーパラメータ値は λ1 = 10 で，λ2 の値は変換種類により
0.01-0.1 の範囲に複数の値で変換し，最適な数値を選択する．
一般的には，顔の幅さなど全体的な特徴を編集するのは λ2 の

値は 0.02-0.03で，目の編集など細かい部分を編集するのは λ2
の値は 0.07-0.08とする．

4. 2 ビジュアル効果

画像内のオブジェクトの一部のサイズを強度を調整しながら

変換する形状特徴編集について，いくつかの変換結果を図 2に
示す．変換程度による変化を示すために，最適化で得たシフト

x に-3から 3までの係数をかけ，編集された画像を生成する．
外観特徴の編集において，画像の一部の色やテクスチャの変

換は，他の部分の外観や形状に影響を及ばない．それに対して，

形状特徴の編集では，一つの部分に対する編集は他の部分に影
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響を与える可能性がある．鼻の長さの変換には，鼻が長くなる

と口の位置も下に移動する．車輪のサイズが大きくすると，他

の部分も変化し，車全体の比例に変化を起こす．提案手法はそ

のような全体的な変化を起こさずに，目的特徴のみの編集を達

成できる．その一方で，一部の変換には不自然なパターンが現

れる，または関係なし特徴が編集されてしまうこともある．

一部の変換（a wide carなど）には，変換の強さがマイナスに
なると目標特徴の効果が現れるという現象がある．同じ部分に

関する変換，図 3の示すように，a small-wheel carと a big-wheel
carという形容詞だけが異なるの二つの変換は，同じレイヤー
でシフトを最適化すれば，それらの目標が逆であるが，結果の

傾向が同じになった．

図 2 変換効果の例

図 3 形容詞だけが異なるの二つの変換

4. 3 比 較 実 験

テキストを用いた画像の形状特徴編集のタスクにおいて，提

案モデルと同じように事前学習済み StyleGAN2と CLIPを利用
した手法の StyleCLIP [9]と比較実験をした．StyleCLIPは潜在
空間での潜在コードに対して調整をすることにより画像編集を

するモデルである．StyleCLIPは三つの手法を提案する．第一
の手法 latent optimizationは潜在空間W に潜在コードを直接的

に最適化する手法である．第二の手法 latent mapper も潜在空
間 W に潜在コードを調整するが，それは一つのマッピングモ

ジュールを学習して潜在コードを変換する手法である．第三の手

法 global directionsは StyleGAN2の潜在空間 S（StyleSpace [11]
で提案された潜在空間で，位置は StyleGAN2 モデルの affine

transformation と modulation の間）を利用して編集をする手法
である．潜在空間 Sを利用した手法は，より精度の高い変換が
可能である．

StyleCLIPと提案手法の主な区別は，StyleCLIPは StyleGAN2
の潜在空間に対する調整で，提案手法は StyleGAN2のパラメー
タに対する調整，という点である．各データセットに二つの変

換を選択し，二つのモデルを用いて比較実験を行った．結果を

図 4に示す．

図 4 比較実験の結果

実験結果によると，StyleCLIP の潜在空間 W で調整をする

二つの方法は形状特徴の編集をほぼ達成できなかった．Global
directionsの方法は一部の形状特徴編集を達成できるが，目標特
徴の編集と関係ないスタイルやテクスチャの変換を起こしてし

まうことがある．顔画像の鼻の長さの変換では，StyleCLIPよ
り提案手法が目標特徴の変換を達成できた．車のマーカーのよ

うな小さい部分の変換にも，提案手法が目標特徴の変換を達成

できた．車輪のサイズ変換と馬の腹の変換では，StyleCLIPに
よる変換された画像は，スタイルやテクスチャを変えてしまう

ことがあった．しかし，提案手法も同様に，鼻の長さを変換し

ながら口の形状も変えてしまうように，目標とする特徴とは関

係なく大きな変換をすることがあった．

4. 4 定 量 評 価

提案モデルにより得られる画像の品質を示すため，定量評価

を行った．使用する指標は Fréchet Inception Distance (FID) [20]
である．

まずは，元データセットに比べて提案手法による生成画像の

品質は大幅に下がることがないことを示すため，大量な結果画

像を生成し，FIDでベースラインセットとテストセットの距離
を測定し，定量評価をした．ベースラインセットは 3000枚の
リアル画像を用いる．テストセットについて，まずは一つの画

像に対して最適化をして，一つの変換のシフト x を得る．そし

てこのシフトを事前学習済みモデルに適用し，3000枚の真実画
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像を逆マッピングして変換し，テストセットの 3000枚画像を
得る．

使用する変換種類は wheel sizeと cheek sizeである．それぞ
れの変換に対してシフトを最適化し，事前学習済みモデルに適

用してテストセットを得る．しかも，シフトに係数をかけて，

異なる変換の幅に対してそれぞれの FID値を測定する．実験に
使用した変換の幅は ±3，±5，±10で，それらの幅により得た
画像の例は図 5に示す．実験結果は表 1に載せる．逆マッピン
グで得られた画像は完全にリアル画像と一致することができな

いため，逆マッピングで再構築された画像セットの FID値も載
せ，変換幅は 0とする．
次は，StyleCLIPに対して定量評価をし，提案モデルと比較す
る．前と同じように，3000枚のベースラインセットのリアル画
像，と StyleCLIPで変換された 3000枚の画像の FID値を測定し
た．ベースラインセットは前と同じセットを使い，テストセッ

トは StyleCLIPの global direction方法で，なるべく提案手法の
対応な幅と同じ効果になるようにパラメータを選択して得られ

る．ここでは，前の変換幅に対応する実験を行った．StyleCLIP
による生成画像の例は図 5に示す．

図 5 提案モデルによる異なる幅の生成画像例

図 6 StyleCLIP による異なる幅の生成画像例

表 1に，提案モデルと StyleCLIPによる定量評価の結果を載
せる．多くの場合には，提案手法がより良い FID 値を取得し
た．タイヤのサイズ変換には，提案手法がタイヤのテクスチャ

を保つことができた．チークのサイズ変換には，提案手法が

StyleCLIPと同様の結果を得た．StyleCLIPより，提案モデルの
変換結果が画像品質を保つことができると証明された．

4. 5 複数種類の編集

提案手法には，一回の最適化に，一種類の変換だけのシフト

を得られる．しかし，複数の最適化されたシフトを同時にモデ

ルに適用することにより，複数の変換をする画像を得られる．

つまり，複数のシフトで起こす変換効果を一つの画像に適用

する．

複数種類の編集の実験を行った．二つの変換のシフトをそれ

ぞれ最適化して取得し，同時にモデルに加える．二つのシフト

に対応するレイヤーが違うとき，それぞれのシフトを対応する

レイヤーに加える．二つのシフトが同じレイヤーに対応する場

表 1 定量評価の結果

幅 FID 幅 FID

Wheel Size

StyleCLIP
-3 33.36 +3 18.16
-5 42.35 +5 23.33
-10 54.34 +10 67.57

提案手法

-3 15.34 +3 15.22
-5 17.96 +5 21.30
-10 26.27 +10 62.39

逆マッピング 0 12.54

Cheek Size

StyleCLIP
-3 28.90 +3 28.40
-5 29.16 +5 29.20
-10 30.55 +10 30.12

提案手法

-3 28.89 +3 27.96
-5 29.34 +5 28.41
-10 30.21 +10 29.86

逆マッピング 0 25.6

合，それらを線形的に加えてモデルに適用する．違うレイヤー

の変換の結果画像は図 7，同じレイヤーの変換の結果画像は図
8に示す．
提案モデルにより最適化で得たシフトは，完全にもつれを解

く変換を得られないことがある．シフトを用いて目標特徴を変

換しながら，関係なし特徴を変えてしまうことがある．そこで，

二つの種類の変換のシフトを同時に適用するとき，それぞれの

シフトによる変換効果が互いに干渉することがある．顔画像に

対して opened eyes と short nose の二つ変換をするとき，この
二つのシフトによる効果が互いに関係ないため，結果画像には

二つの目標変換を同時にできる．車画像に対して small marker
と small wheelの変換では，small markerの変換のシフトがマー
カーを小さくすると同時に，車輪を大きくしてしまう．それは

small wheelの変換効果と中和し，車輪のサイズが中間的なサイ
ズになった．

5. お わ り に

本研究では，事前学習済み StyleGAN2の生成器を利用し，生
成器のパラメータを調整する方法により，マルチモーダルモデ

ル CLIPのガイドによりテキストからの画像形状特徴の編集を
実現した．実験結果から見ると，従来の潜在空間を調整をする

方法に比べて，形状特徴の編集において提案手法の表現が上

回った．提案手法は，従来の潜在コード調整の方法より目標特

徴の変換を達成でき，定量評価により変換後の画像品質を保つ

ことをできると証明された．また，複数の最適化されたシフト

を同時にモデルに適用することにより，複数特徴の編集を実現

できた．

提案モデルでは，複数の事前最適化されたシフトを同時にモ

デルに適用することで複数特徴の編集を実現できるが，一回の

最適化には複数の特徴を編集できるシフトを学習することがで

きない．そして，提案手法は一部のサイズ変換による他の部分

に対する影響を処理することができるが，最適化で得たシフト

は完全にもつれを解くものではないため，目標特徴を編集する

とき，目標特徴以外の部分を変えてしまうことがある．今後の
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図 7 違うレイヤーの二つの変換を同時に応用する

図 8 同じレイヤーの二つの変換を同時に応用する

課題として，複数の特徴変換を処理でき，かつ関係の無い特徴

への影響を最小化する方法を考える．
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