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第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

FontCLIPstyler: 言語によるシーンテキストスタイル変換

原 虹暉1,a) 柳井 啓司1,b)

概要
シーンテキスト編集は、ポスターデザインなどの分野で

広く使用されている。既存の研究では、テキストのスタイ
ルと画像背景を変更せずに画像内のテキスト内容を変更
することは実現されているが、画像のテキスト領域のスタ
イルを自由に変更することがまだ実現されていない。そ
こで本研究では、CLIPstyler [12] をベースに、シーンテ
キストのスタイル変換を実現する新たなフレームワーク
FontCLIPstylerを提案する。提案手法は、プロンプトを用
いて、画像内のテキストを任意のスタイルに変換すること
に成功した。実験結果は、提案手法が画像の背景とテキス
トの内容を変更することなく自然なスタイル付きのシーン
テキストを生成できることを示している。

1. はじめに
近年、ディープラーニングの発展に伴い、画像編集がま

すます便利になり、シーンテキスト編集も注目されている。
これまでのシーンテキスト編集手法は、シーン画像内のテ
キストを他のテキストに置き換え、背景とテキストスタイ
ル（色、テクスチャなど）を変更しないことを実現した。し
かし、これらの手法では、テキスト内容の置き換えのみを
注目しており、テキストのスタイルを自由に変更すること
はできない。したがって、本研究では図 1のように、画像
内のテキスト内容と背景を変更することなく、テキストの
スタイルのみを変更するシーンテキストスタイル変換タス
クを提案する。既存のシーンテキスト編集手法は通常、背
景の Inpainting、テキスト変換と画像再合成 3つのステッ
プで行う。このため、テキスト変換する際に、生成された
テキストが元テキストと同じスタイルになるために、元画
像をスタイル参照画像として利用する必要がある。最新の
拡散モデルベースの手法は、より自然なシーンテキスト画
像が生成できるが、テキストを編集する際に、テキストの
スタイルが画像内にある他のテキストのスタイルを参考に
生成され、自由に変更することができない。
そこで本研究では、シーンテキストのスタイル変換を実
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図 1 本研究と CLIPstyler のシーンテキストスタイル変換の結果

現するために、CLIPstyler [12] ベースの新しいフレーム
ワーク FontCLIPstylerを提案する。提案手法は、参照ス
タイル画像を必要とせず、画像の背景とテキストの内容を
変更することなく、プロンプトを用いて画像内のテキスト
を任意のスタイルに変換することを実現した。

2. 関連研究
シーンテキスト編集は、テキストの外観を維持しながら、

元の画像内のテキストを別のテキストに置き換えることが
大きな進歩を遂げた。STEFANN [19]は、フォントの構造
と色の変換をそれぞれ 2つのネットワークを設計し、一文
字ずつでテキストを置き換える。しかし、元と違う文字数
にすることはできない。SRNet [23]は、背景復元、テキス
ト変換、再合成の 3 つのサブネットワークを利用してテ
キストを置換する。SwapText [24]は SRNetをベースに、
TPS(Thin-Plate-Spline)モジュールを導入し、空間点を使
用してテキストを幾何学的に変換する。SimAN [13]は類似
性認識の正規化を導入し、自己教師あり学習法でネットワー
クを学習する。TextStyleBrush [11]は StyleGAN [10]に基
づき、テキスト画像のスタイルベクターを Generatorに導
入、最終画像の生成をガイドする。Mostel [15]は追加のス
トロークレベル情報を導入し、合成データと実世界データ
の併用をすることで、シーンテキスト編集のパフォーマン
スを大幅に向上させる。しかし、これらの手法はスタイル
参照画像が必要である。Diffusion model [17]は画像編集に
おいて大きな成功を収めており、DiffSTE [8]、DiffUTE [2]、
GlyphDraw [14]、GlyphControl [25]、TextDiffuser [3] な
どの手法は、拡散モデルを使用して自然なシーンテキスト
生成と編集を実現している。しかし、テキストのスタイル

1



第 27回 画像の認識・理解シンポジウム

をコントロールすることができない。本研究は、スタイル
参照画面が必要なく、プロンプトでシーンテキストのスタ
イルを指定することができる。
画像スタイル変換は、参照画像のスタイルをターゲッ

ト画像に転送することを目的としている。StyleGAN [10]、
StyTr2 [4]など多くの手法は GAN [5]と Transformer [22]

を使用することで、スタイル変換において大きな成功を収
めている。しかし、これらの手法はスタイル参照画像を必
要とする。最近の CLIPstylerは、図 2のようにプロンプ
トを用いて任意のスタイル変換を可能にすることで、この
問題を改善した。Sem-CS [9]とGen-Art [26]は、semantic

segmentation を使って、CLIPstyler の画像の前景部分の
over-stylization問題を解決した。しかし、これらの手法は
画像全体的にスタイル変換を行い、画像内の特定のター
ゲットに対するのスタイル変換を実現することができな
い。Word as Image [6]、CLIPFont [20]、DS-Fusion [21]、
Zero-shot Font Style Transfer [7]などの手法はプロンプト
でフォントのスタイル変換を実現したが、これらの手法
はフォント画像しか対応できない。本研究では、提案する
FontCLIPstylerを利用することで、プロンプトでシーン画
像内のテキスト領域のスタイル変換を実現する。

図 2 CLIPstyler 概要図

3. 手法
本研究では、シーン画像内のテキスト領域のスタイル

変換を実現するため、CLIPstyler をベースにする新たな
FontCLIPstyler を提案する。提案手法の概要は図 3に示
す。提案ネットワークは主にシーンテキスト画像のテキス
ト部分のMask画像を抽出するm(MaskNet)ネットワーク
とスタイル変換を行う CNN encoder-decoderネットワー
ク f(StyleNet)から構成される。事前に学習されたテキス
ト画像埋め込みモデルである CLIP [16]と本研究で提案す
るText-aware Lossを利用して、ネットワーク fのパラメー
タを最適化し、入力プロンプトによりシーン画像のテキス
ト領域にスタイル特徴を転送して、最終画像を生成する。

3.1 基本フレームワーク CLIPstyler

本研究のベースモデルとして利用される CLIPstylerを

図 3 提案手法 FontCLIPstyler のフレームワーク

紹介する。図 2のように、CLIPstylerは、入力プロンプト
で指定された semanticスタイルを画像に転送することを
目的としている。スタイルは自然言語の形式で表現される
ため、スタイル画像を必要としない。入力画像 Ic を CNN

encoder-decoderモデル f(StyleNet)に入力し、Patch CLIP

Lossを用いて fのパラメータを最適化し、スタイル特徴を
画像に転送してスタイル画像 Ics を生成する。CLIPstyler

で利用された損失関数は式 1になる。
Ltotal = λdLdir + λpLpatch + λcLc + λtvLtv (1)

各損失関数について詳しく説明する。Directional CLIP

Loss(Ldir)は、式 2のように、入力画像 Ic、入力プロンプ
ト tstyle、出力画像 f(Ic)、コンテンツプロンプト tsrc をそ
れぞれ CLIP Encoderでエンコーディングし、方向性を一
致させることで、生成された画像が入力プロンプトと同様
の semanticスタイルを持つようにする。

∆T = ET (tstyle) − ET (tsrc),

∆I = EI(f(Ic)) − EI(Ic),

Ldir = 1 − ∆I · ∆T

|∆I| |∆T |

(2)

Patch CLIP Loss(Lpatch)は、式 3のように、生成された
画像全体ではなく、ランダムに切り取られた Patch Îics を
使用して Directional CLIP Lossを計算する。さらに、画
像の over-stylizationを防ぐため、特定の閾値 τ を設定し、
この閾値を下回る Patch を無効にする。また、生成され
た画像に元画像のコンテンツを保持するために、VGG-19

でコンテンツ損失 Lc を計算する。最後に、画像の不規則
なピクセルが引き起こす影響を軽減する Total Variation

Regularization Loss(Ltv)も導入する。
∆T = ET (tstyle) − ET (tsrc),

∆I = EI(aug(Îics)) − EI(Ic),

Li
patch = 1 − ∆I · ∆T

|∆I| |∆T |
,

Lpatch =
1

N

n∑
i

R(lipatch, τ)

where R(s, τ) =

0, if s ≤ τ

s, otherwise

(3)
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3.2 FontCLIPstyler

CLIPstylerは、プロンプトの利用により画像のスタイル
変換が便利になり、任意のスタイル変更を実現した。しか
し、CLIPstylerは画像全体に対してスタイル変換を行い、
画像内の特定領域に対するのスタイル変換を行うことはで
きない。そこで、本研究では CLIPstylerをベースにシー
ンテキストスタイル変換を実現するための FontCLIPstyler

ネットワーク (図 3)を提案する。以下では、本研究で提案
するネットワークと損失関数を詳しく説明する。
3.2.1 MaskNetと StyleNet

画像の他の部分に影響を与えずに一部の領域のみにスタ
イルを変更する場合、簡単かつ効果的な方法は、マスク画
像を使用してスタイル変換領域をコントロールすること
である。そこで、画像の背景とテキストコンテンツを変更
することなく、シーンテキスト画像のテキスト部分のみ
スタイルを変更することを実現するために、画像内のテ
キストマスクを抽出するネットワークMaskNetを提案す
る。U-Net [18]の計算効率が高く、リアルタイムの画像処
理が可能であるため、提案したMaskNetのバックボーン
はU-Netを利用する。シーンテキストのスタイル変換を行
う際に、MaskNetはフリーズしてシーン画像内にあるテキ
ストのマスク画像を生成する。また、CLIPStylerを参考
に、CNN encoder-decoderネットワーク StyleNetを利用
して、本研究で提案する Text-aware Lossで StyleNetのパ
ラメータを最適化することでスタイル付きのシーンテキス
ト画像を生成する。
3.2.2 Text-aware Loss

Distance Transform Loss [1]は、入力画像の距離変換に
基づいて限られた領域内でのスタイル変換を可能にした。
したがって、画像内のテキスト領域のみにスタイルを変換
するために、本研究では Distance Transform Lossを導入
する。Lossは式 4で定義することができる。具体的には、
シーンテキスト画像のテキスト部分の mask画像を用いて
距離変換マップ Id を作成する。そして、入力画像と出力
画像をそれぞれ Id と乗算し、平均二乗誤差を計算する。

Ldistance =
1

2
(Ic · Id − Isty · Id)2 (4)

入力プロンプトの semanticスタイルを画像に反映する
には、Patch CLIP Lossが必要である。しかし、出力画像
からランダムに切り取られた Patchにはスタイル変換が不
要な背景部分が含まれがちであり、結果として背景にもス
タイル特徴が反映されてしまう。この問題を解決するため
に、本研究では TextPatch CLIP Lossを提案する。具体的
には、式 5のように、まずテキストのマスク画像を用いて
入力画像の背景領域画像 Iib patch を切り出し、生成された
画像の Patchとの余弦類似度を計算する。類似度大きく異
なる Patchがテキスト領域に属する Patchと判断し、次に
式 6でテキスト領域に属する Patchのみに対して、Patch

CLIP Loss損失を計算する。

sim = 1 −
EI(Îisty) · ( 1

N

∑n
i EI(Iib patch))∣∣∣EI(Îisty)

∣∣∣ ∣∣∣ 1
N

∑n
i EI(Iib patch)

∣∣∣
where Îisty =

{
Îisty b if sim < τ

Îisty t otherwise

(5)

∆T = ET (tstyle) − ET (tsrc),

∆I = EI(aug(Îisty t)) − EI(Ic),

Li
patch = 1 − ∆I · ∆T

|∆I| |∆T |
,

Lpatch =
1

N

n∑
i

lipatch

(6)

CLIPStylerでは元画像の前景などのコンテンツを保持
するコンテンツ損失 Lc が利用されているため、元画像の
テキストスタイルが生成画像にも反映される傾向がある。
したがって、元画像のテキストスタイルが生成画像の影響
を削減し、背景が変更されないようにするために、本研究
では背景再構成損失 Lrecon を導入する。具体的には、式
7のように、切り出した Patchの中から背景領域に属する
Patchに対して VGG Lossを計算する。

Li
recon =

∥∥∥F4 2(Îisty b) − F4 2(Iic)
∥∥∥2

2

+
∥∥∥F5 2(Îisty b) − F5 2(Iic)

∥∥∥2

2

Lrecon =
1

N

n∑
i

lirecon

(7)

提案した Text-aware Lossの総損失関数は式 8になる。
Ltotal = λdLdistance +λtLpatch +λbLrecon +λtvLtv (8)

図 4 提案手法の実世界シーンテキスト画像のスタイル変換結果

4. 実験
4.1 設定

MaskNetは Mostel [15]から集めた 2000枚の実世界の
シーンテキスト画像を使用してトレーニングした。提案モ
デルを学習する際に、MaskNetをフリーズして、StyleNet

のみを学習する。入力のシーンテキスト画像は 512×512の
解像度に変換され、最終に出力結果を元のサイズに戻す。
λd、λt、λb、λtv を 1 × 102、9 × 103、150、2 × 10−3 に設
定する。学習率 5 × 10−4、Adam optimiserを使ってモデ
ルを学習する。Training iterationは 500に設定し、学習率
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は 100 iterationごとに半減する。モデルの学習はNVIDIA

TITAN RTX 1台を使用し、画像 1枚あたりの学習時間は
約 90秒から 120秒であった。

図 5 提案手法を用いた合成シーンテキスト画像のスタイル変換結果

図 6 アブレーション研究の結果

4.2 定性評価
提案手法は異なるプロンプトとシーンテキスト画像を使

用して実験を行った。図 4に示す結果のように、元のテキ
ストコンテンツの可読性を保ちながら、背景を変更せずに、
プロンプト指定の semanticスタイルを画像のテキスト部
分に反映することに成功している。これらの結果から、提
案手法はプロンプトを用いたシーンテキストの任意スタイ
ル変換においての有効性を示している。また、複雑な背景
でもテキスト領域のスタイル変換が実現できることを確認
するために、高解像度の合成シーンテキスト画像を使用し
て実験を行った。結果は図 5のように、背景の細かい質感
を保つままで、テキスト領域のスタイル変換を実現できた。

4.3 アブレーション研究
本研究で提案する損失関数 Text-aware Lossの各部分の

有効性を検証するために、アブレーション研究を行った。
図 6に示すように、Distance Transform Lossを使用しな
い場合、スタイルが画像全体にレンダリングしてしまい、
テキスト領域への明確なスタイル変換が実現できず、テキ
ストコンテンツも識別不能になる。TextPatch CLIP Loss

が欠けている場合、スタイルは画像に反映されない。背景
再構成損失を使用しない場合、テキスト領域と背景領域の
境界が不明瞭になり、テキストコンテンツの識別が困難に
なる。また、背景の色などの特徴がテキストに影響を与え
てしまう。全ての損失関数を組み合わせたモデルでは、背
景とテキストコンテンツを保持したまま、テキスト領域の
みにスタイル変換を実現できた。

4.4 他の手法との比較
シーンテキスト編集に関する既存の研究は、テキストコ

ンテンツの変更に取り組んでおり、テキストのスタイル
を自由に変更することはできない。そこで、ベース手法
CLIPstyler に加え、本研究の目的に近い、プロンプトを
使って画像のスタイル変換を行う手法 Sem-CS [9]、Con-

trolNet [27]との比較を行う。比較結果は図 7に示してい
る。CLIPstylerと Sem-CSの結果は、スタイル変換が実現
されたが、スタイルが画像全体に反映され、テキストのス
タイル特徴が目立たない。ControlNetの結果はテキスト
にスタイルがより良い反映されていたが、背景も大きく変
わった。本手法は他の手法と比べ、背景を変更せずにテキ
スト領域のみのスタイル変換において成功した。

図 7 他の手法との比較

5. 結論
本論文では、シーンテキストのスタイル変換を実現する

ための FontCLIPstylerを提案する。提案手法は、スタイ
ル参照画像を必要とせず、プロンプトを用いてシーン画
像内のテキスト領域のスタイルを自由に変更できた。本
研究で提案する Text-aware Lossと MaskNetの利用によ
り、CLIPstylerが画像内の特定の領域へのスタイル変換が
できない問題を解決した。実験により、提案手法は画像の
背景とテキスト内容を保持しながら、視覚的に魅力的なス
タイル付きのシーンテキスト画像を生成することが確認さ
れた。本研究はシーンテキストのスタイル変換が実現した
が、MaskNetがアルファベットにしか対応していないた
め、現時点では英語のみに適用し、漢字やカタカナなどの
変換はできない。将来的には、他の言語でのシーンテキス
トスタイル変換の実現に取り組む。
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