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1 はじめに
近年，機械学習や深層学習を用いたテキストからの
画像生成に関する研究 (Text-to-Image)が盛んに行わ
れている [1]．「茶色と黒の縞模様の羽を持ち,黄色い喙
の鳥」のように物体の形状を形容する表現に基づく画
像生成を行うことは可能になっているが，その形状自
体がどのような特性を持っているかという理解に基づ
いて画像を生成することは出来ていない．本研究では，
特性を表現するための言語（特に形容詞を対象）の意
味が顕在化する方向性と物体の形状変化の方向性の対
応関係を学習し，言語により物体の特性を強調する形
状変化を伴なう画像生成を行うことを目的とする．具
体的な試みとして，靴の画像を題材とし Shoes, Boots,

Sandalsという 3つの靴カテゴリに対し，open, pointy,
sporty, comfortableという 4種類の形容詞と組み合わ
せて，“Sporty Boots”などといったテキストから形容
詞と靴画像の特性を汲み取り，生成画像に反映させる．
2 物体の特性と形容する言語の対応関係
物体形状の特性とそれを形容する言語の対応関係を
捉えるために，Yuら [2]はデータセット UT Zappos

50K1を構築し，2つの靴画像に対してどちらの方がよ
り open, pointy, sporty, comfortableかという比較に基
づき，特徴量空間におけるそれぞれの方向ベクトルを求
めた．方向ベクトルの算出方法としてはRankSVM [3]

を使用している．具体的には，画像 iより画像 j の方
が sportyである場合，画像 i，jの特徴量 xi，xj に対
して，sportyスコアwT

sportyxi < wT
sportyxj の関係が

常にが成り立つような sportyの方向ベクトルwsporty

を求める．比較に基づく形容詞の方向ベクトル 算出の
概要図を 1に示す．

図 1: 形容詞の方向ベクトル算出．

3 Variational Auto-Encoder
本研究では，意味が反映され靴の形状変化をもたら
す特定の形容詞を入力情報とする．連続的な形状の変
化と形容詞の方向ベクトルとの関係を潜在空間上で捉
えやすいことから，Variational Auto-Encoder（VAE）
[4]を用いる．これにより形容詞の意味を反映させる程
度に応じて生成画像が徐々に変化していく様子が観測
可能となる．画像を入出力とする VAEでは，入力画
像X の RGB値を潜在変数 z に符号化し，その潜在
変数 zを元に RGB値へ復号化され，入力画像に近い

1http://vision.cs.utexas.edu/projects/finegrained/utzap50k/

出力画像X
′ を生成するモデルである．VAEの特徴と

しては，潜在変数に正規分布を仮定することにより確
率的なブレが生じ，連続的な画像生成を可能にするこ
とだ．VAEの概要を図 2に示す．

図 2: VAE概要図．

4 提案手法
本研究では，上記 2つの先行研究 [2][4]を元に，物体
の形状を顕在化する形容詞を入力情報とする画像生成
手法を提案する．提案手法の処理の流れを図 3に示す．

図 3: 提案手法の処理の流れ
Yuらの手法 [2]を用いて UT Zappos 50Kの形容詞
比較データから，4種類の形容詞の方向ベクトルを推
定する．ここで，使用するデータである UT Zappos

50Kでは，大域的画像特徴量の 1つである GIST [5]

（960次元）と Lab色空間（30次元）を合わせた 990

次元の情報を画像特徴量としている．その値を主成分
分析（PCA）することによって不要なノイズを取り除
き，画像特徴量を 150次元に圧縮した．これにより，
靴画像に対して，4 つの情報：(i)RGB 値 (ii) 特徴量
（990次元）(iii)特徴量（150次元）(iv)潜在変数が与
えられ，形容詞に対して (ii)方向ベクトル（990次元）
(iii)方向ベクトル（150次元）が得られる．次に，特
徴量と潜在変数の関係を求める為に (iii)と (iv)の対
応関係を学習するニューラルネットワークを構築する．
150次元に圧縮した画像特徴量 xに，同じく 150次元
に圧縮した形容詞の方向ベクトル wadj を k倍した値
を加えて新しい画像特徴量 x′ を求める．その値を入
力としてニューラルネットワークにより推定したVAE

の潜在変数 z′ の値を用いて，形容詞の意味を反映し
特性を顕在化した画像を生成する．
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5 実験
形容詞の方向ベクトルwadjと入力画像の画像特徴量

xを用いて，その方向に沿ったスコアwT
adjx（以下，形

容詞スコア）を計算し, VAE潜在空間の分布と形容詞
スコアの対応関係を確認する. また，入力画像から形
容詞の方向ベクトルに沿って連続的に画像を生成する.

5.1 実験設定
データセットは UT Zappos50K [2]を用い，50,025

枚の靴の画像と各々の画像特徴量，及び，4種類の形容
詞 open，pointy，sporty，comfortableに対する 2画
像間の比較結果（それぞれ 1,000件程度ずつ）を使用
する．比較データは人手によって付けられたものであ
ることから個人差が含まれる．そこで，多くの人が同
じ評価をしているデータのみを取り扱う為に,評価ス
コアを計算し，上位のものを扱う．
5.2 実験結果
VAE潜在空間と形容詞スコアの対応関係
靴画像の中でも,例として Sandalsカテゴリについ
て pointyスコアを色の違いで表現し，各サンプルが
対応する VAEの潜在空間の位置にプロットする形で
可視化した（図 4参照）. 黄色の部分はスコアが高く,

紫色の部分はスコアが低い. 生成画像と比べてみると,

パンプスのような足先が尖っている靴に対してスコア
が高くなっており，ビーチサンダルのようなものにつ
いてはスコアが低くなっている．以上より，VAEの潜
在空間と Sandalsカテゴリにおける pointyスコアに
対応関係があることを確認できた.

図 4: VAE潜在空間と Sandalsの pointyスコア．

形容詞の特性を顕在化した画像生成
Sandalsカテゴリについて sportyの方向ベクトルを
反映し, 連続的に画像生成した結果を図 5に示す．ま
た, Shoes, Boots, Sandalsの 3つのカテゴリに対し 4

種類の形容詞の画像生成結果の例を図 6に示す．実験
結果より，「入力画像の画像特徴量 x + k× 形容詞の
方向ベクトルwadj」から生成した出力画像は形容詞の
特性を顕在化した画像になった．また，形容詞スコア
(wT

adjx
′
)はそれぞれ元画像より高くなっていることを

確認した．

図 5: “sporty”な Sandalsの連続的な画像生成．

図 6: 3カテゴリ ×4形容詞の画像生成．
5.3 考察
「入力画像の画像特徴量 x + k× 形容詞の方向ベク
トル wadj」から画像を生成する際の k の値の範囲に
ついて実験結果から 2つの方法を検討した．
(i)図 4を見ると，観測データが存在せず点がプロッ
トされていない箇所については，靴とは言えない何か
が生成されている．このことから，kの値は観測デー
タがあるところまでを採用する．
(ii)実験の結果，kの値がある程度を超えるところで

kの変化量に対して潜在変数 zの変化量が減少してい
た．このことより，それ以上物体の特性を顕在化する
ことが難しいという地点に達すると画像の変化が少な
くなると考えられる．よって，δz < ϵのように δzに
対して閾値を決め，ϵを下回らないところまでを採用
する．
6 おわりに
本研究では，Yuらの形容詞の方向ベクトルを推定
する手法 [2]と連続的な画像生成が可能な VAEを組
み合わせ，物体の特性を顕在化する言語の意味を反映
した画像生成手法の提案を行い，実験を通じて提案手
法の有効性を検証した．
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