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MM-DiTベースのStable Diffusion 3による
ゼロショット領域分割

山口 廉斗1,a) 柳井 啓司1,b)

概要
本研究では, U-Net ベースの Stable Diffuison v1, v2 よ

りも高品質な画像生成能力を持つ Stable Diffusion 3 を用
いた, 学習なしのゼロショット領域分割手法を提案し, MM-

DiT (Multimodal Diffusion Transformer) ベースのアーキ
テクチャを持つモデルによるゼロショット領域分割の潜在
能力を示す. 現状では U-Netベースの SDを用いた手法を
上回る結果は得られていないが，引き続き，改良を行い高
精度化を目指す予定である．

1. はじめに
コンピュータビジョンにおける領域分割は, 画像内の各

ピクセルに適切なクラスラベルを割り当てるタスクであり,

画像編集や自動運転, 医療画像解析など幅広いドメインで
重要な役割を果たしている. しかし, 画像のピクセルを正
確に分類するためには, 従来の教師あり学習アプローチが
抱えている大規模なラベル付きアノテーションデータセッ
トが必要という課題がある. ラベルデータの手作業での生
成には高いコストがかかり, 実用的な利用が難しいことが
頻繁に指摘されている.

この問題に対処するため, 学習なしでの領域分割手法が
近年注目を集めている. さらに, モデルが学習データに含
まれていない未知のクラスに対する汎化性能の低さも課題
として挙げられ, この問題を克服するために少数データや
ゼロショット学習による領域分割手法の研究が進展してい
る. 特に, ゼロショット学習アプローチは, 未知クラスに対
する汎化性能を持ち, ラベルデータの不足を補う効果が期
待されている.

最近では, 大規模なテキストと画像のペアデータで事前
学習された CLIP (Contrastive Language-Image Pretrain-

ing) [8] や Stable Diffusion [9] のようなモデルの事前知識
を活用し, テキストと画像の二つのモダリティを組み合わ
せた革新的な領域分割手法が提案されている. これらのモ
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デルは, それぞれのモダリティの強みを組み合わせること
で, 従来の手法では困難であったタスクを効率よく実行す
る能力を持っている.

U-Netベースの Stable Diffusion の学習なし領域分割の
手法は提案されているが, Stable Diffusion 3では MM-DiT

(Multimodal Diffusion Transformer) が用いられているた
めに, 既存の手法をそのまま適用することができない. そ
こで, 本研究では, MM-DiT から Attention Map を取り出
すことによって Stable Diffusion 3 [2] を用いて, 学習なし
のゼロショット領域分割を行う手法を提案し, その有効性
と潜在能力を評価する.

2. 関連研究
2.1 大規模モデルを用いたゼロショット領域分割
大規模に事前学習されたテキストと画像の二つのモダリ

ティを扱えるモデルを活用したゼロショット領域分割手法
に関する研究が多くなされており, Segment Anything [4]

のように, 大規模なアノテーションデータを利用した事前
学習済みの領域分割基盤モデルの取り組みや,事前学習済み
の CLIPを使った手法 [1, 6], Diffusion Models の高精度な
画像生成能力を活用した手法 [3, 10–13]が提案されている.

特に, 本部ら [3, 13]の StableSeg では, 事前学習済みの
Stable Diffusion の U-Net に含まれる Attention Map に
注目することで, 学習なし領域分割手法を提案しており, 本
研究では, StableSeg における Cross Attention Map の扱
い方に着想を得て, Stable Diffusion 3 における領域分割手
法を提案する.

2.2 Stable Diffusion 3

Stable Diffusion v1, v2 で Diffusion Model のノイズ除
去を担うモデルとして Attention 機構を取り入れた U-Net

が用いられていた一方で, Transformer ベースのノイズ除
去モデル DiT (Diffusion Transformer) [7]が提案されてお
り, Stable Diffusion v3 [2] では, Flow Matching [5], DiT

を活用した MM-DiT (Multimodal Diffusion Transformer)

採用されている. また, 入力プロンプトに対する生成画像の
忠実性を向上させるために, 2つの CLIPモデルと 1つの
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T5モデルの合計 3つのテキストエンコーダを用いて, 画像
とテキストを共に埋め込み, Joint-Attention を計算するこ
とで, 高品質な画像生成を実現している.

3. 手法
3.1 手法概要
本研究では, 本部らの StableSeg [3] で行われている

Cross-Attention Map を利用するアイディアに触発され,

Stable Diffusion 3 の MM-DiT を活用して, 自由な語彙で
のゼロショット領域分割を行う手法を提案する. Stable

Diffusion 3 では, v1, v2 系列のモデルよりも入力プロンプ
トの特徴を高度に捉え, テキストに忠実な画像を生成する
ために 3つのテキストエンコーダを用い, 画像とテキスト
の埋め込みを利用した Joint-Attention を通じた MM-DiT

の推論を繰り返す構造になっている. 本手法では, 大きく分
けて (1) 3つのテキストエンコーダによるテキスト埋め込
みの生成 (2) Joint-Attention を利用した領域分割の 2つ
の手順により, MM-DiT の推論を 1ステップを行うことに
よって, ゼロショット領域分割を実現する.

3.2 テキスト埋め込みの生成
Stable Diffusion 3 において, テキストエンコーダには

CLIP/L-14, CLIP/G-14, T5-XXLの 3つのモデルが用いら
れている. 本項では, DiTの推論に利用するためのテキスト
埋め込みを生成する方法について述べる. 領域分割の対象を
表す k個のクラスラベルの集合 C = [c0, c1, . . . ck−1]が与え
られた時,はじめに,各クラスラベルに “a photo of”のよう
なプレフィックスプロンプト p0, p1, . . . pk−1を付与したもの
をC ′ = [p0+c0, p1+c1, . . . pk−1+ck−1] = [p′0, p

′
1, . . . , p

′
k−1]

とする. 次に, 各プロンプト p′i に対して, CLIP/L-14,

CLIP-G14, T5-XXL の 3つのモデルを用いて, 3つのテキ
スト埋め込みを生成する.

図 1 各クラスカテゴリの埋め込み生成方法

これらの埋め込みから, 図 1のように各クラスラベル ci

に対応するテキスト埋め込みのみを取得する. CLIPモデ
ルによるトークナイザでは, bos, eos の特殊トークンが含
まれることを考慮し, 各プレフィックスプロンプト p′i の

トークン数を ni とすると, 以下のような処理でクラスに対
応するテキスト埋め込みを取得する.

ECLIP-L,i = Sum (CLIP-L(p′i)[ni + 1 : −1]) (1)

ECLIP-G,i = Sum (CLIP-G(p′i)[ni + 1 : −1]) (2)

ET5,i = Sum (T5(p′i)[ni : −1]) (3)

それぞれのモデルにおいて, 0からクラス数 k番目まで
のトークンまで, 上記の処理を繰り返し, k+1番目から 77

番目までのトークンは pad トークンの埋め込みを挿入し
たものを, それぞれ, ECLIP-L, ECLIP-G, ET5 とする.

図 2 テキスト埋め込みの生成概要図

これら 3つの埋め込みに対し, CLIPによる 2つの埋め込
みを, 埋め込み次元方向に結合し, T5の埋め込み次元の大
きさに合わせてパディングした埋め込みと, T5の埋め込み
をトークン次元方向に結合した埋め込みを, 最終的に DiT

へのテキスト埋め込み E ′ とする.

3.3 Joint-Attention を利用した領域分割
入力画像を 1024×1024の画像とすると, Stable Diffusion

3 の VAEエンコーダによって, 16チャネルの潜在変数 z

が生成される. この潜在変数 z に対して, 2× 2 のパッチを
適用し, 位置埋め込みを付与した画像特徴を x とする.

Stable Diffusion 3 では, 画像特徴同士やテキスト特
徴同士の Self-Attention と画像テキスト特徴間の Cross-

Attention を明示的に計算しておらず, それぞれを結合して
一つの Query, Key, Value とし, 結合した Joint-Attention

を計算している. 画像特徴とテキスト特徴に対応する各 3

つの線形変換層をそれぞれ, lIQ, lIK , lIV , lTQ, lTK , lTV

とすると, 以下のような処理で JAMap (Joint-Attention

Map) が計算される. ここで, 各線形出力層の入力には, 条
件付きテキスト埋め込みのみが使われる.

Q = Concat(lIQ(x), lTQ(E ′)) (4)

K = Concat(lIK(x), lTK(E ′)) (5)

V = Concat(lIV (x), lTV (E ′)) (6)

JA Map = softmax

(
QKT

√
dk

)
(7)
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図 3 Joint-Attention Map の概要図

Joint-Attention Map は, 図 3のように 4象限に分けるこ
とができ, 画像特徴同士の Self-Attention, テキスト特徴同
士の Self-Attention, 画像テキスト特徴間の 2つの Cross-

Attention から構成されている. Joint-Attention Map か
ら, 画像とテキスト間の Cross-Attention Map に相当する
2つの領域を取り出し, 一方を転置させて平均を取ったもの
を, i層目の DiT による CAMap (Cross-Attention Map)

とする.

CAMapi =
JAMap[:, di :, : di] + JAMap[:, : di, di :]

T

2
(8)

ここで, di は画像特徴の次元数を表す. i層目の DiT によ
る Cross-Attention Map は 24個の Multi-Head Attention

によって計算される. 今, 各トークナイザによるトークン
次元と画像特徴の次元をそれぞれ dt, diとすると, Head 次
元で平均を取った Cross-Attention Map は, (2× dt, d

2
i ) の

形状をもつため, この Map を (2, dt, di, di) に reshape す
る. ここで, 最初の次元は それぞれ CLIP と T5 による
CAMap を表している.

今, k 個のクラスラベルがあるとしたとき, 最終的な
Cross-Attention によるセグメンテーションマップ M は
以下のように計算される. ここで, CLIP と T5 からクラス
ラベルに相当するトークンのインデックスを取得する際は,

先述した特殊トークンの影響を考慮する必要があることに
留意する.

CAMapCLIP,i = CAMap[0, 1 : k + 1] (9)

CAMapT5,i = CAMap[1, : k] (10)

CLIPと T5による CAMap を取得したのちに, 24個あ
る Multi-head Attention の平均をとり, 最後にクラス次元
で Argmax を取ることで領域分割マスクを生成する. ここ
で, 3つのテキストエンコーダから由来する CAMap の平
均マップを CAPM (Cross Attention Probability Map)と
呼ぶ.

CAPMi =
CAMapCLIP + CAMapT5

2
(11)

M = Argmax

((
24∑
i=1

CAPMi

)
/24

)
(12)

図 4 Pascal VOC による定性評価

4. 実験
4.1 実験設定
実験は学習済みの Stable Diffusion 3 Medium の重みを

用いて行い, 本部ら [3] と同様にタイムステップとして,

t = 1 を採用した. 特に指定がない限り, 入力画像は全て
1024× 1024で固定し, クラスラベルは既知であるとした.

4.2 Pascal VOC による評価

表 1 Pascal VOC による定量評価
手法 提案手法 MaskCLIP [1] StableSeg [3]

mIoU 36.0 44.7 50.3

Pascal VOC 2012 の領域分割データセットの Val サブ
セットを用いて, 提案手法の定量評価を行った結果を表 1

に, 定性評価の結果を図 4に示す. この図を見ると, bicycle

のような細かい領域分割が可能であることが分かる. MM-

DiT は 128 × 128 の解像度の潜在変数をパッチで分けた
64× 64 の空間で全ての層から Attention Map を抽出する
ことができる. これは, Stable Diffusion v1 で用いられて
いる U-Net の最大スケールが 64× 64 であり、本部ら [3]

の実験からも 32, 64 の比較的大きいスケールの Attention

Map が意味のある情報を含んでいないことが多いことと
比較しても, MM-DiT による Attention Map は物体の細
かなディティールや外観を捉えることができると考える.

4.3 MM-DiT の層別の定性評価
全 24層のMM-DiTの中で,各層の Cross-Attention Map

を可視化し他結果, 図 5 のようになった. MM-DiTの前半
層と後半層では, 比較的ノイズの多い領域分割が行われて
いることに対し, 9層目から 13層目のような中間層では,

クラスラベルに対応した領域分割が行われていることがわ
かる. これは, 本部ら [3] の研究で U-Net の中間層を領域
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図 5 DiT の層別の領域分割の結果

図 6 テキストエンコーダごとの領域分割の結果

分割に利用していることからも分かるように, DiT の中間
層ではより画像特徴の意味を含む情報があるからであると
推測できる.

4.4 ゼロショット領域分割の定性評価
図 6 に, CLIP の Cross-Attention Map CAMapCLIP,

T5の Cross-Attention Map CAMapT5, 両者の平均を取っ
た Cross-Attention Map M の領域分割の例を示す. ラベ
ルとして図の上部では, “bear”, “bird”,“background”, 下
部では “dog”, “cat”, “background” が与えられている. こ
の結果より, Stable Diffusion 3 の学習が広範な画像テキス
トペアから学習されているために, 固有名詞や形容詞と名
詞の組み合わせといった既存のクラスに縛られない自由な
語彙で領域分割が行えていることが分かる.

また, Stable Diffusion v1 モデルを用いた学習なしゼロ
ショット領域分割手法である StableSegとのWebデータの
領域分割における定性評価の結果を図 7に示す. StableSeg

と同様に “Mario” や “Batman” といった固有名詞の領域
分割や, “red car” や “blue car” といった色を表す形容詞

図 7 固有名詞や自由な語彙における既存手法との領域分割結果の
比較

の違いを区別する能力があることも示している. CLIP と
MM-DiT の学習に多様な Web データが用いられているこ
とから, このような既存のクラスラベルに縛られない特殊
な語彙での領域分割を可能にしている.

5. まとめ
本研究では, Stable Diffusion 3 を用いたゼロショット領

域分割手法を提案し, MM-DiT ベースのアーキテクチャを
持つモデルによるゼロショット領域分割の潜在能力を示
した. U-Net ベースの Stable Diffusion v1, v2 と同様に,

Stable Diffusion 3 においても, DiT 内の Joint-Attention

から, 画像特徴とテキスト特徴間の Cross-Attention を利
用した領域分割が可能であることを示した. 今後の課題と
して, DiT の層別・ヘッド別の領域分割結果の定量的な分
析や, より高品質な領域分割マスクの作成のためのプロン
プトエンジニアリング, Self-Attention を活用した手法の
検討することで領域分割の精度を向上させることが挙げら
れる.
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