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1 はじめに
StyleGAN[7]という教師なし学習の GANモデルは，高
品質な画像の生成ができ，画像間の補間性能に優れてい
る．この補間性能を利用して StyleGANを画像編集タス
クに利用する研究事例が増えている．例えば，StyleCLIP
は，自然言語テキストを入力して学習済み StyleGANの
潜在変数をテキストの内容に即した画像に編集する研究
である. この StyleCLIPは StyleGANの研究でよく用いら
れる顔画像だけでなく背景の画像でも応用可能である．
しかし，背景には山や森のような屋外のものもあれば，
部屋やビルの中，スタジアムなどの屋内も存在する．こ
のように背景画像は顔画像のデータよりも多様性が高い
ため，事前学習済み StyleGANの生成画像の品質が落ち
てしまう．また，StyleCLIPによって画像のスタイルを
編集することが可能であるが，画像のコンテントの指定
をテキストのみで行う場合，直感的な編集をすることが
難しい．これは，画像のコンテントをテキストで細かく
指定したとしても，わずかに位置がずれている，物体間
の前後関係が違っているなど編集者の意図とは異なる編
集結果になってしまう場合があるためである．そのた
め，StyleCLIPでは任意のテキストだけでは自由な背景
の編集が困難である．それに対し，セマンティックセグ
メンテーションは編集者の意図するコンテントを視覚的
に表現できる．

GAN Inversionとは，入力画像を Generatorが再構成す
るような潜在変数を推定するタスクであり，推定した潜
在変数を変更することによって画像を編集することが
可能である．GAN Inversion タスクの Encoder ベースの
手法の中には HyperStyleや HyperInverter [15][16]のよう
に，Generatorのパラメータを修正して画像の再構成品
質と編集性能の両立を目指した手法がある．
本研究では，HyperStyleと StyleTransformer[17]という

GAN Inversion の Encoder を組み合わせ，入力にセマン
ティックセグメンテーションを追加する手法を提案す
る．この手法で画像編集を試みたところ，背景画像のス
タイル，コンテントを分離して編集することができたこ
とを報告する．また，StyleCLIPを応用して新たに Text
Encoderを追加し，その出力の特徴量を潜在変数に加え
るテキストによる画像編集手法でテキストによる背景画
像のスタイル編集ができることを確認した．
2 関連研究
2.1 StyleCLIP

StyleCLIPは StyleGANの表現力を活かして，テキスト
で画像を編集する手法の一つである．これは，StyleGAN
に加えて OpenAI が提案した CLIP[3] を損失関数に用
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いることが特徴である．CLIP は事前学習済みの Text
Encoderと Image Encoderを用意し，これらを用いて自然
言語のテキストと画像との関係を学習するマルチモーダ
ルの画像分類モデルである．これはテキストと画像，そ
れぞれの特徴量間のコサイン類似度に基づいており，そ
の値が大きいほど画像がテキストの内容に適しているこ
とを意味する．CLIPを損失関数に用いることで，テキ
ストの内容に即した画像編集を行うことができる．
本研究では，StyleCLIPの 1アプローチであるMapping

Networkの学習法 (Latent Mapper)を使用しており，その
モデルのアーキテクチャを図 1に記す．このMapperは

図 1 StyleCLIPのモデル

レイヤーを 3つのグループに分割しており，それぞれが
画像全体の粗いスタイル，中間レベルのスタイル，画像
の細かいスタイルの 3つになっている．この各グループ
の出力を結合したものと元の潜在変数を足し合わせて潜
在変数を編集する．

編集された潜在変数 𝑤′ は次の式で定式化される．

　 𝑤′ = 𝑤 + 𝜆Δ1 (1)

Δ1 はMapperの出力であり，𝜆はその重みである．
2.2 GAN Inversion
実画像から，GANの Generatorでその画像を再現でき
るような潜在変数を推定することを GAN Inversionとい
う．このような手法には潜在変数を直接最適化する手
法 [12]や，画像を直接潜在ベクトルに Encodeする手法
などがある [13][17]．直接最適化する手法では，再構成
品質は高いが，最適化に時間がかかってしまう．それ
に対して，Encoderを使う手法は推定時間が早いが，再
構成品質は低い傾向にある．この GAN Inversion，特に
Encoderベースの手法に対して，Generatorのパラメータ
を Hypernetwork[11]で更新することで生成画像の再構成
品質を向上させる手法も存在する [15][16]．本手法では
HyperStyleを使用し，そのモデルは図 2のようになる．

GAN Inversion の Encoder モデルによって再構成した
画像と元の入力画像を HyperNetwork Hに入力する．そ
の出力 Δから式 (2)によってパラメータ 𝜃 を求める．そ
の 𝜃 で Generator を修正する．𝜃

𝑖, 𝑗
𝑙 は l 層目の Generator
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に関する畳み込み層の i番目のフィルタの jチャネルに
関する重みである．

　𝜃
𝑖, 𝑗
𝑙 = 𝜃

𝑖, 𝑗
𝑙 (1 + Δ𝑖, 𝑗

𝑙 ) (2)

図 2 HyperStyleのモデルアーキテクチャ ([15]p3，図 2
より引用)

3 手法
3.1 スタイル・コンテントの編集モデル
画像のスタイル，コンテントの編集をするための

GAN Inversionモデルの概要は図 3のようになる．

図 3 スタイル・コンテントの編集のモデル

2 つの HyperStyle を用意し，それぞれの出力である
残差パラメータを学習済みの Generator のパラメータ
に加える．HyperStyleによる各パラメータの更新の式
は (2)と同様である．Generator の畳み込み層が低い部
分にセマンティックセグメンテーションの Encoder(Seg
Encoder)の出力という，画像のコンテントにかかわる情
報を用いることで，画像の形を制御できるのではないか
と考えた．そこで画像の Encoderの出力となる潜在変数
の解像度が低～中となる部分を Seg Encoderの出力に置
換した．画像の Encoderである StyleTransformer[17]の出
力は本来，各層に入力する潜在変数がそれぞれ異なる
w+空間 (R𝑛 × 512)の点である．この nは Generatorの層
の数である．しかし，HyperStyleでは編集性能と再構成
品質の両立を図るために，潜在変数については再構成
品質は w+空間よりも低いが編集性能が高いとされてい
る w空間 (R512)を前提にしている [15]．この w空間は
各層に入力する潜在変数が同一のものとなる．今回は，
StyleTransformer の出力の次元を調整して 𝑤 ∈ R1 × 512

とした．
3.2 テキストによる潜在変数の編集
テキストによるスタイル編集部分のモデルは

StyleCLIPをベースにしており，潜在変数 𝑤をMapperに
入力し，その出力 Δ1 を 𝑤 との演算に用いる．この Δ1
は式 (1)と同じである．既存の StyleCLIPとの大きな違
いは，どのような編集をするのかを指定するテキストを

Encodeする Text Encoderの存在である．StyleCLIPでは
潜在変数の編集でテキストの特徴をそのまま使用せず，
損失関数で使用していた．今回の目的のように背景その
ものを提案する手法では Text Encoderを用いて，その出
力，𝜇，𝜎から正規分布に沿ってランダムベクトル Δ2を
サンプリングする．Text Encoderと StyleCLIPの Mapper
を利用した潜在変数の編集は，StyleGANの画像編集で
は潜在変数にある値を足し合わせる方法を主に用いてい
ることから Δ1，Δ2 を線形補間によって足し合わせる．
この手法で編集された潜在空間 𝑤′ は次の式で定式化さ
れる．

　 𝑤′ = 𝑤 + 𝛼Δ1 + (1 − 𝛼)Δ2 (3)

図 4 テキストによるスタイル編集のモデル

3.3 損失関数
コンテント，スタイル編集モデルの損失関数は，

HyperStyleのものと同様である．テキストによるスタイ
ル編集モデルでは，Mapper と Text Encoder のパラメー
タを更新させている．StyleGANの再構成性能を活かす
ために Generator は事前学習済みのモデルを扱うので，
Generatorのパラメータは更新しない．
データにはない背景の画像の編集において Discrim-

inator を使用しないため，通常の GAN で用いられる
adversarial lossを使用しない．全体のモデルの損失関数
𝐿 は以下の式 (4)で表す．そして，この 𝐿 を最小化する
ようにMapperと Text Encoderを学習する．

𝐿 = 𝜆𝑐𝑙𝑖 𝑝𝐿𝑐𝑙𝑖 𝑝 (𝑡, 𝑦) + 𝜆𝑠𝑖𝑚𝐿𝑠𝑖𝑚 (𝑥, 𝑦, 𝑦) (4)

𝐿𝑐𝑙𝑖 𝑝 は潜在空間で生成した画像がテキストに即するよ
うに，1からコサイン類似度を引いたものとなる．

𝐿𝑠𝑖𝑚 としては，顔画像を生成・編集するタスクの場
合，アイデンティティベースの顔認識モデルを利用した
類似損失を使用するケースが多い．しかし本研究では背
景画像の編集を中心に行うため，MoCoベースの類似損
失を用いる [13][14]．
4 実験
4.1 概要
事前学習済みの StyleGAN2[8]を用いて，HyperStyleを
利用した画像の編集がどのようにできるのかの実験とテ
キストを利用したスタイルの編集を行った．
本論文では，StyleTransformer を GAN Inversion の En-

coder として使用し，Generator のパラメータの更新
を HyperStyle で行っている．また，定量的な評価では
HyperInverterを使用した場合との比較を行った．
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図 5 再構成画像の結果

本研究では，ADE20Kデータセット [2]で学習したも
のを使用した．式 (4)については 𝜆𝑐𝑙𝑖 𝑝 = 0.9，𝜆𝑠𝑖𝑚 = 0.1
とした．元の画像と編集画像はどちらとも 256× 256の
解像度で学習を行った．
4.2 GAN Inversionの定性評価
定性的な評価では背景画像における StyleTransformer
を Encoderとした HyperStyleの再構成品質の結果 (図 5)，
元画像のコンテントを残しつつスタイルのみをミキシン
グした時の結果 (図 6)，元画像のスタイルを残しつつコ
ンテントのみをミキシングした時の結果 (図 7)の 3点に
よって評価する．
本実験では，スタイルのみをミキシングするときは潜
在変数の高解像度部分を入れ替える．また，元画像のス
タイルを残しつつコンテントのみをミキシングする場合
は，Seg Encoderの出力と残差パラメータを置換する．
図 5の再構成品質の結果について，2，3列目で比較
してみると，提案手法のほうが StyleTransformerのみよ
りも元の入力画像により近い Inversion ができていた．
図 6では，一番左の列の画像をベースに一番上の行の画
像のスタイルをミキシングしている．元の画像のコンテ
ントを残しつつ，スタイルだけが変化していることがわ
かる．一方で，図 7では，元の画像のスタイルを残しつ
つ，コンテントだけが変化していることがわかる．
4.3 テキストによるスタイル編集の結果

StyleCLIP を利用したテキストによる再構成画像に
対するスタイル編集の結果と，モデルの構成要素であ
る Text Encoderに対する，Ablation Studyを図 8に記す．
Text Encoderの有無による編集結果の画像の変化はあま
りみられなかった．

図 6 スタイルの編集結果 (1行目，1列目が入力画像．
各列の画像のスタイルを 1 行目の画像のスタイルに
編集)

図 7 コンテントの編集結果 (1行目，1列目が入力画
像．各列の画像のコンテントを 1行目の画像のコンテン
トに編集)

4.4 定量的評価
本実験では，HyperInverter と同様の指標を用いて定

量的な評価を行った [16]．これは，損失関数の L2 と
LPIPS[18]に加え，FID[5]やKID[20]，PSNR，MS-SSIM[19]
による画像の再構成品質の評価である．その結果を表 1
に記す．
5 考察
従来の研究では，背景画像のように多様性が高いドメ
インに対して画像のスタイルとコンテント，それぞれを
分離して編集することが困難であった．本手法では図
6，7から，画像のスタイルとコンテントそれぞれが独
立して編集ができていることがわかる．スタイルとコン
テントどちらか一方を編集することができ，従来の手法
よりも自由な編集ができるというメリットがあると考
える．
しかし 4.4節から，セマンティックセグメンテーショ
ンを導入せず，StyleTransformerと HyperStyleを組み合わ
せた手法のほうが定量的に良くなる傾向になった．こ
れは，HyperStyle2の出力 Δ𝜃2 が影響していると考える．
パラメータの変化量が増えたために Generator のパラ
メータの細かい調整ができなかったと考える．
テキストによるスタイルの編集では，Text Encoder
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表 1 セマンティックセグメンテーションの有無によるの定量的な比較結果
手法 L2(↓) LPIPS(↓) FID(↓) KID(× 10−3)(↓) PSNR(↑) MS-SSIM(↑)

提案手法 0.06412 0.27514 44.97 18.36959 18.25542 0.57358
StyleTransformer+HyperStyle 0.05276 0.22515 47.50 19.98976 19.11787 0.64569

図 8 テキスト編集の結果 (word:”ocean”)

の有無で大きな変化が見られなかった．これは，Text
Encoderで出力される値が小さく，潜在変数の変化が少
なかったためにこのような結果になったと考える．
6 まとめと今後の展望

HyperNetworkを用いた Generatorのパラメータを更新
する手法を応用し，新たにセマンティックセグメンテー
ションを利用した GAN Inversionを提案した．また，こ
の手法を利用することによって背景画像のスタイル，コ
ンテントを分離した編集ができたことを確認し，テキス
トを用いて，画像のスタイルを編集することができた．
今後の展望として，第一に GAN Inversion の Encoder
自体の再構成品質の向上が挙げられる．HyperStyleを利
用することによって品質の向上はできているが，画像の
再構成品質の向上は限定的である (図 5の 4行目)．これ
は Encoderによる再構成品質が十分ではないためである
と考える．そのため Encoderの品質を向上する手法を模
索したいと考えている．第二に，さらなるコンテント編
集性能の向上である．画像のコンテントは Seg Encoder
と Hyperstyleの出力である残差パラメータによってミキ
シングが実現できた．しかし，編集したい画像とは別に
画像が必要なため，編集の制約がある．今後は，セマン
ティックセグメンテーションのみでコンテントの編集を
制御できる手法を模索し，より直感的で自由な背景画像
の編集に着手したいと考えている．
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