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概 要
潜在拡散モデル（LDM）は、プロンプトから高品質な
画像を生成するが、複数物体を含むプロンプトについて
は物体の欠落や属性の混同が課題となる。本研究では、
逆拡散過程で物体の存在が確定するステップに着目した
新たな枠組TAUE(Training-free trAnsplant cUltivation

diffusion modEl) を提案する。TAUEでは各物体と背景
を個別に生成し、苗を畑に植えるように、物体の存在が
確定したノイズで背景上の対象領域を上書きすることで
物体の欠落を防ぎ、配置に忠実な画像の生成を実現する。
TAUEは様々な LDMの関連技術への応用が期待され、
直感的な生成プロセスを提供する。

1 背景
近年の画像生成モデルの進歩と普及は目覚ましく、そ
の生成画像は文化的な活用から科学の発展まで、様々
なフィールドで活躍している。代表的なモデルである
Latent Diffusion Model (LDM)[1] は初期ノイズ（ガウ
スノイズ）から、逆拡散過程と呼ばれるノイズ除去の
処理を経て、画像を生成する。Stability AI 社の Stable

Diffusion (SD) は、データセット LAION-5B [2]による
約 50 億の画像とテキストのペアを学習した LDMであ
り、高品質な画像を生成可能である。一方で、複数の生
成対象を持つプロンプトに対し、しばしばオブジェクト
の欠落や対象が持つ属性同士の混同が発生する。本事象
に対する最も有効な改善策は、学習データの強化とそれ
を用いた再学習が挙げられるが、高コストでありトレー
ニングフリーの改善手法が求められる。
LDMによる画像生成において発生する、生成対象の欠
落や属性の割り当てミスを改善するため、多くの研究が
されてきた。StructuredDiffusion[3]は、名詞に係る属性
情報の cross attention [4]を工夫するという言語的なア
プローチにより、属性の割り当てミスに対する改善を試
みた。しかし、手法適用前後で生成される画像が類似し
ており、結果として改善効果が低下するという問題があ
る。また、Attend & Exciten [5]は生成対象の欠落に対
して、生成対象を表すトークンに対する cross attention

が、少なくとも 1つのパッチに割り当てられることを保
証する機構を導入する方法を示した。生成対象の欠落に
一定の改善を示しつつも非現実的な組み合わせに対しリ
アリティを失う等の問題が残り、完全な解決には至って
いない。
そこで、我々は逆拡散過程において生成対象の存在
が決定するタイミングに着目した新たな枠組 TAUE
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図 1: TAUEの概要図
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を提案する。本枠組では、それぞれの生成対象はプロン
プトをもとに、異なる潜在表現として中間段階まで生成
される。こうして生成された中間段階の潜在表現は、任
意の潜在表現に移植することで生成時に意図された物体
を発現させることができ、植物の苗のように働くことか
ら「苗ノイズ」と呼称する。本枠組は LDMに関連する
多くの技術への応用が期待され、本稿ではその 1つとし
て Layout to Image（L2I）タスクへの応用を行った。実
験セクションでは生成対象を 2つ以上含むプロンプトを
用いて生成実験を行い、生成対象の欠落防止を試みた。

2 TAUE

提案手法の概要図を図 1に示す。我々は物体の発現能
力を持つ苗ノイズを構築したのち、背景として生成した
潜在表現に移植する 2段階の画像生成パイプラインを提
案する。
2.1 苗ノイズの構築
苗ノイズ zseedlingは生成対象を発現させるノイズとし
て生成され、L2Iの要求を満たすために位置やサイズに
関する条件を受けながら生成される。これは生成対象
の Green Back(GB)画像を生成する中間段階 tcrop での
ノイズとして得られる。なお、この手法はMoritaらの
Diffusionモデルを用いたクロマキー生成手法 [6]に着想
を得ており、サイズや位置に柔軟に対応するようGB成
分の注入方法を調整している。
2.2 苗ノイズの移植
移植では、背景情報のプロンプト sbg で中間段階

ttransplant まで生成された潜在表現 zbg の対象領域を、



取得した苗ノイズで上書きすることで適切かつ直感的な
物体配置を行う。移植後はプロンプトをすべての生成対
象と背景情報を含むプロンプト sfullに変更し、逆拡散過
程を継続する。実験セクションでは ttransplant = 15の場
合と ttransplant = 0の場合について実験を行った。ただ
し、後者の場合では以下の式の通り、苗ノイズにスケー
リングを施している。

z′seedling =
σzbg

σzseedling

· zseedling

2.3 Attention Assignment Score(AAS)

既存の評価指標はプロンプト等の生成条件に対する生
成画像の評価が主である。一方で拡散モデルは逐次的に
画像が構築されるため、その過程における挙動は重要な
評価対象だと考える。そこで我々が提案する AASは生
成過程における生成対象に対する cross attentionと、そ
れに付随する属性単語に対する cross attentionの一致度
を測る指標である。これは attentionの割り当ての成否
と生成画像における属性割り当ての成否という 2つの状
況のギャップを数値化し、画像生成での属性割り当てミ
ス等の問題を細分化する。（設計中でイメージが固まっ
ていません）

AAS =
∑

obj∈objs

定義式

エンコーダは式 1入力 xを低次元の潜在表現 z(x)に
圧縮する。

z(x) = f(x;W ) (1)

一方、デコーダは式 2により潜在表現 z(x)を元の空間
に x′(z)として復元する。

x(z) = f̂(z; Ŵ ) (2)

1. 生成に適した領域の探索はじめに生成物体である“
cat”の attention を可視化し、後述するフィルター
を畳み込み、最大値をとる indexを求める。この操
作は atttentionのパターンがフィルタのパターンに
最も一致する領域を探索することと解釈できる。こ
の操作は式 ??で表される。

(i, j) = argmax(i,j)(
∑
m,n

Attention(i+m, j+n)·kernel(m,n))

(3)

フィルターは物体の生成領域を指定する BBと同じ
形状を持ち、値は中央からの距離に応じて減少し、境
界付近では負の値になる。このフィルタの設計意図
は選択領域の中央が attentionが高く、逆に境界周辺
では低い様な領域を選択するようになっている。こ
れにより、BBから生成物体がはみ出すことが抑制さ
れる。

2.

表 1: 結果
IOU CLIP Score AAS

Ours(ttransplant = 0) 0.000 0.000 0.000

Ours(ttransplant = 15) 0.000 0.000 0.000

Some Pipeline 0.000 0.000 0.000

3 実験
本研究では、LDMベースのモデルとしてStable Diffu-

sion XL (SDXL) 1 を使用した。プロンプトには、Draw-

Benchデータセット [7]の中から Colors カテゴリに属
し、複数の生成対象を含むものを選定した。比較実験で
は、提案手法（ttransplant = 0, 15）およびXXX（標準的
な L2Iパイプライン）の 3つの条件下で、各プロンプト
に対して 100枚ずつ画像を生成した。生成結果の評価に
は、以下の 3つの指標を使用した：
• Intersection over Union (IoU)

• CLIP Score [8]

• Attention Assignment Score (AAS)

4 結果と考察
結果を表 1に示す

5 結論と今後の展望
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