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画像生成AIの技術的進展
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Generative Adversarial Network (GAN)

⚫生成ネットワークGと識別ネットワークDを交互に学習
◼ G：ガウスノイズから画像を生成

◼ D：生成された画像と実画像を識別

[中山 英樹, 5分で分かる!? 有名論文ナナメ読み：Ian J. Goodfellow et al. : Generative Adversarial Nets]

[I. Goodfellow et al. Generative Adversarial Networks, 2014]
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GANの進展

[Yingtao Tian, 5分で分かる!? 有名論文ナナメ読み：Karras et al.Alias-Free Generative Adversarial Networks, 2022]

• PGGAN [Karras+, ICLR 2018]
• 段階的に解像度を上げることで1024x1024の解像度に
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オバマ元大統領のFake video (Buzzfeed 2018)

https://www.buzzfeed.com/bfmp/videos/52602
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GANの進展

• StyleGAN [Karras+, CVPR 2019]
• スタイルの変数を各畳み込み層に入力

[Yingtao Tian, 5分で分かる!? 有名論文ナナメ読み：Karras et al.Alias-Free Generative Adversarial Networks, 2022]
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GANの進展

• StyleGAN3 [Karras+, NeurIPS 2021]
• テクスチャが画素に貼りつく現象を発見，エイリアシングを除去する工夫を
提案

[Yingtao Tian, 5分で分かる!? 有名論文ナナメ読み：Karras et al.Alias-Free Generative Adversarial Networks, 2022]
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その他の生成モデル

⚫Variational autoencoder

⚫Normalizing flow

𝑝 𝑧 = 𝒩(0, 𝐼)
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[Kingma & Welling, 2014, Auto-Encoding Variational Bayes]

[Rezende+, Variational Inference with Normalizing Flows, ICML 2015]
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従来の生成モデルの欠点

⚫GAN： ミニマックスの最適化の学習が難しい

⚫VAE： 最適化が難しく初期化やパラメタ調整に依存

高品質のサンプル生成が難しい

⚫Flow: 変換の学習は難しく，高次元のヤコビアンを計

  算する必要があるため計算コストが高い
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Diffusion model [J. Sohl-Dickstein+, ICML 2015][J. Ho+, NeurIPS 2020]

Nnabla https://www.youtube.com/watch?v=10ki2IS55Q4
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DALL・E2 / Imagen (テキストから画像生成) (2022)

An astronaut 
riding a horse

in a photorealistic style

Teddy bears
shopping for groceries
in the style of ukiyo-e

An astronaut 
lounging in a tropical resort

as pixel art
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CLIP [A.Radford+, ICML 2021]

[A. Radford+, Learning Transferable Visual Models From Natural Language Supervision, ICML2021]

画像とテキストの4億ペアで事前学習 タスク用のプロンプトを作成

マッチする単語を選択
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Dall・E2 [A. Ramesh+, arxiv 2022]

DecoderはDiffusion modelPriorはDiffusion model または，
yからautoregressiveにコードを生成
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Stable diffusion (Stability AI, 2022)

Stability AI という企業が diffusion model に基づく画像生成モデルを公開．
コードやモデルの重みも公開され透明性で話題に．

[Rombach+, CVPR2022]
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BLIP [J.Li+, ICML 2022]

⚫ Captionerがcaptionを生成

⚫ Filterが低品質のcaptionを除去

Zero-shotの画像テキスト
検索のベンチマークで
CLIPの性能を上回る



16

Dall・E3 (OpenAI, 2023.10.5)

BLIPのようにCaption生成を行い，画像生成の質を向上

生成されたキャプションの例 生成画像と対応するキャプション
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Diffusion modelの応用

• テキストから3次元生成 [B.Poole+, DreamFusion, arxiv 2022]

• テキストから動画生成 [J.Ho+, Imagen Video, arxiv 2022]

A clear wine glass with 
turquoise colored 
waves inside it

A teddy bear 
washing the 
dishes

• 画像の意味領域分割，穴埋め，編集，超解像
• 音声合成，作曲
• 間取り生成 [M.Shabani+, HouseDiffusion, arxiv 2022]

• 物体の姿勢生成
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動画生成

[Photorealistic Video Generation with Diffusion Models，NeurIPS 2023]

A cute corgie wearing a 
superhero outfit with a red 
cape flying through a sky

Two knights dueling with a 
lightsabers, cinematic 
action shot, extremely slow 
motion  

A couple walking home 
with umbrellas, heavy 
downpour, oil painting style

テキストとビデオを同じ潜在空間に埋め込み，そこ
からの動画の生成過程は拡散モデルで学習
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Sora (OpenAI, 2024.2.15)
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Sora [OpenAI technical report, 2024]

生成された潜在表現とテキストの情報を受け取り，diffusion transformerによりピクセル空間へ再投影．

動画をエンコーダで圧縮． 特徴空間で時空間パッチに分割．

パッチをtokenとして潜在表現を学習．
動画生成も潜在空間で行う．
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画像生成AIにおける倫理的課題と対策
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画像生成AIにおける倫理的課題

⚫有害コンテンツの容易な生成（フェイク，ポルノ，差別，
暴力）
◼これらのコンテンツの検出

⚫偏見の助長
◼バイアスを排除する取り組み

⚫著作権/プライバシー侵害
◼学習データの検出
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Deep fake detection [Shiohara+Yamazaki, CVPR 2022]

(a) 既存手法（マイクロソフト社提案手法CVPR2020）  (b) 提案手法SBIs

より難しいブレンディングを検知させるタスクを学習することで，
実際に難しいデータの検知性能が向上



24

架空のコンテンツ作成が容易に（利点もある）

⚫https://www.channel1.ai/
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生成AIにより偏見が助長されうる

https://openai.com/blog/reducing-bias-and-improving-safety-in-dall-e-2

DALL・E2 での取り組み （2022）
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HUMANS ARE BIASED. GENERATIVE AI IS EVEN WORSE
https://www.bloomberg.com/graphics/2023-generative-ai-bias/

Stable diffusionでさまざまな職業の人の画像を生成．
生成データでの性別，肌の色，人種の偏りが明らかに．
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偏りの評価と抑制

[Hirota+, CVPR 2023]

マスクされた言葉を予測させ，
予測の確信度でどれくらい

データに偏りがあるかを計測．

生成したテキストと訓練データのテキストで
偏りが生じうる単語の共起をカウント．

テキスト生成における
偏りの評価手法を提案．

偏りを抑制する
キャプション生成を提案．

左の評価値に基づき
偏りのあるキャプションを意図的に生成，

これを修正するモデルを学習．

[Hirota+, CVPR 2022]
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著作権/プライバシー侵害
https://spectrum.ieee.org/midjourney-copyright

NYTimes vs OpenAIの裁判より
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芸術家へのインパクト

https://dailyai.com/2024/01/2024-sees-anger-rise-over-corporate-misuse-of-ai-whats-next/

AIで生成された画像を広告に利用した企業も次々と批判される事態に．

• AI Art and its Impact on Artists [Jiang+, AIES 2023]

• Midjourney, Stability AI, DeviantArtが芸術家らに訴えられる

経済的損失，偽造の増加，芸術家の減少，コンテンツの画一化，など負の影響が懸念される．
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訓練データの検知

⚫ Extracting Training Data from Diffusion Models [N. Carlini+, USENIX

Security 2023]

Diffusion modelによるデータの記憶

一つのテキストプロンプトから沢
山の画像を生成させ，別のシード
で類似度の高い画像が生成された
場合，記憶されていると判断
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まとめ

⚫画像生成AIの技術的進展
◼ GANや他手法も研究されてきたが，言語モデルやDiffusionモ
デルの革新と，視覚言語モデルの登場により画像生成AIが爆発
的に広まった

◼生成物の高品質化は加速的に進んでいる

⚫画像生成AIの倫理的課題
◼有害コンテンツ ⇒ 抑制・検知

◼偏見の助長 ⇒ 偏りのないデータ収集と生成手法

◼著作権/プライバシー侵害 ⇒ これらの検知
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