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概要
近年，拡散モデルに基づくテキスト画像生成モデ

ルは高度な画像生成を実現している．しかし，構文
的曖昧性を有するテキストに対して，特定の構文的
解釈に対応する画像を選択的に生成するという点に
おいて課題がある．そこで本研究では，テキストが
有する構文構造を分散表現として計算可能な構文解
析モデルである Hol-CCG [1]と，画像生成モデルで
ある Stable Diffusion [2]を統合し，特定の構文的解釈
に対応する画像を選択的に生成可能なモデルを提案
する．

1 はじめに
テキストの内容に沿った画像を生成するテキスト

画像生成において，画像生成モデルはテキストに含
まれる意味的情報だけでなく，構文的情報も合わせ
て理解することが求められる．例えば，入力される
テキストに構文的曖昧性が存在する場合，複数存在
する構文的解釈の中から，特定の解釈に対応する画
像を選択的に生成することが必要となる．このよう
に，テキストが有する構文的情報に基づいた画像生
成が可能なモデルの実現は，工学的に有用であると
同時に，自然言語の構文構造と実世界情報の関係性
を計算論的に捉えるという観点からも重要である．
本研究では，構文解析モデルと拡散モデルに基づく
テキスト画像生成モデルを統合することで，構文的
曖昧性を有するテキストに対して特定の構文的解釈
に対応する画像を選択的に生成可能なモデルを提案
する．
近年，拡散モデルに基づくテキスト画像生成モデ

ルが高度な画像生成を実現している [3, 2]．ただし，
構文的曖昧性を有するテキストに関しては，各構文
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図 1: 構文的曖昧性を有するテキストに対する画像
生成の例．

的解釈に応じて生成すべき画像が大きく異なる．例
えば，図 1に示すように，“A man enters the room with
flowers.”という文は，前置詞句 “with flowers”が動詞
句と名詞句のいずれを修飾するのかによって，「花
を持った男性が部屋に入る」または「花が存在する
部屋に男性が入る」という二つの構文的解釈が可能
である．そして，これらの解釈を画像にする場合，
画像中の物体同士 (A man, the room, flowers)は異なる
関係性を有するべきである．
本研究では，テキストが有する構文構造を構文

解析手法によって分散表現に変換し，それらを画
像生成モデルが使用する言語特徴量とすることで，
特定の構文的解釈に対応する画像を選択的に生
成するためのモデルを提案する．具体的には，埋
め込み空間上で組み合わせ範疇文法 (Combinatory
Categorial Grammar; CCG) [4]に基づく構文解析を行
うモデルである Holographic CCG (Hol-CCG) [1] と
Stable Diffusion [2]を統合することによって，テキス
トが有する構文構造を分散表現に変換し，それらの
情報を元に特定の構文的解釈に対応する画像を選択
的に生成する．
実験では，Hol-CCGが計算するテキストの構文構

造に関する情報を含んだ分散表現を，画像生成に使
用するモデルと使用しないモデルの比較により，本
提案モデルの有効性を示す．



2 先行研究: TIED
曖昧性を持つテキストに関する画像生成に

関して，Mehrabi らは Text-to-ImagE Disambiguation
framework (TIED) [5]を提案している．

TIEDでは曖昧性を有するテキストに対して，曖
昧性を解消するための質問を GPT-2 [6]などの言語
モデルによって生成し，質問に対するユーザの回答
を元のテキストに付与することで，曖昧性が解消さ
れた新たなテキストを作成する．そして，この曖昧
性が解消されたテキストを画像生成モデルに入力す
ることによって，特定の解釈に基づく画像の生成を
実現しようとしている．

3 準備
3.1 Stable Diffusion

近年の拡散モデル [7]の顕著な発展により，写実
性の高い画像の生成が実現されている [3, 2]．拡散
モデルでは，ランダムなノイズに対して段階的にノ
イズを除去する過程を繰り返すことによって，画像
の生成を実現する．ここで，拡散モデルのノイズを
除去する過程において，テキスト情報を付与するこ
とでテキストの内容に沿った画像の生成が可能と
なる．
本研究では，これらのテキスト画像生成モデル

の中でも特に Stable Diffusion [2]を使用する．Stable
Diffusion では，画像の潜在空間上でノイズ除去を
行い，得られた画像特徴量を VAE [8]のデコーダに
よって画像に復号することで画像の生成を行う．

3.2 Hol-CCG

筆者らは CCG [4] に基づく構文解析モデルとし
て Holographic CCG (Hol-CCG) [1] を提案している．
図 2 に Hol-CCG のモデル概要を示す．Hol-CCG は
Span-based Parsing [9]に基づく句構造解析アルゴリ
ズムによって，テキストが有する尤もらしい句構造
を探索する．ここで，Hol-CCGは句構造の探索と同
時に，テキストが有する構文構造を明示的に反映
した句の分散表現を計算することができる．また，
Hol-CCGでは分散表現を計算するための演算自身に
は学習が必要となるパラメータが存在しないことが
特徴であり，大規模かつ複雑なデータセットに対し
ても適用可能である．
そこで本研究では，構文的曖昧性を有するテキス
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図 2: Hol-CCG [1]のモデル概要図．入力文はテキス
トエンコーダによって単語分散表現へと変換され，
それらの分散表現は句構造に従って句の分散表現へ
と再帰的に合成される．

トに対して，各構文構造 (構文的解釈)に応じた句の
分散表現を Hol-CCGによって計算し，これらの分
散表現を画像生成の際の言語特徴量として用いるこ
とで，特定の構文的解釈に対応する画像を選択的に
生成するモデルを提案する．

4 提案モデル
4.1 モデル概要：Hol-CCGと Stable Diffu-

sionの統合
本研究では，Hol-CCGと Stable Diffusionを統合す
ることによって，構文的曖昧性を有するテキストに
対して特定の構文的解釈に対応する画像を選択的に
生成するモデルを提案する．本提案モデルの概要を
図 3に示す．
本モデルでは，まず事前学習済みの CLIP [10]に

よってテキスト中の各単語及びテキスト全体に対す
る分散表現を得る．そして，Hol-CCGによってこれ
らの単語分散表現を構文構造に従って再帰的に合
成し，構文構造に関する情報を含む句の分散表現を
得る．これらの単語・句・テキスト全体の分散表現
は，Stable Diffusionに与えられ，特定の構文的解釈
に基づいた画像を生成するために使用される．

4.2 モデルの学習
提案モデルの学習はテキストエンコーダの学習と

Stable Diffusionの学習の 2段階に大別される．なお，
実験時に使用したハイパーパラメータ等に関して
は，付録 Aに記す．
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図 3: 提案モデルの概要図．入力テキストは CLIPに
よって各単語とテキスト全体の分散表現へと変換
される．単語分散表現は Hol-CCGによって句の分
散表現へと再帰的に合成され，これらの分散表現を
Stable Diffusionに与えることで画像を生成する．

テキストエンコーダの学習
まず，第１段階目として，テキストを分散表現に

変換するテキストエンコーダ部分の学習を行う．前
述の通り，本モデルのテキストエンコーダは事前学
習済みの CLIPと Hol-CCGによって構成される．こ
れら 2つのモデルを結合した状態で以下の誤差関数
(L𝑓 𝑖𝑛𝑒−𝑡𝑢𝑛𝑖𝑛𝑔)を最小化するように誤差逆伝播法によ
るファインチューニングを行う．
L𝑓 𝑖𝑛𝑒−𝑡𝑢𝑛𝑖𝑛𝑔 = L𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 +L𝑤𝑜𝑟𝑑 +L𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒 +L𝑠𝑝𝑎𝑛

ここで，L𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 は CLIP の対照学習に基づく
誤差，L𝑤𝑜𝑟𝑑 ,L𝑝ℎ𝑟𝑎𝑠𝑒,L𝑠𝑝𝑎𝑛 は Hol-CCGの学習に使
用される CCG のカテゴリ分類に基づく誤差をそ
れぞれ表す．これらの誤差の詳細については元論
文 [10, 1]を参照されたい．L𝑓 𝑖𝑛𝑒−𝑡𝑢𝑛𝑖𝑛𝑔 を最小化す
るようにテキストエンコーダのファインチューニン
グを行うことで，意味的情報と構文的情報の両者を
分散表現に含めることが可能となる．

Stable Diffusionの学習
次に，Stable Diffusionの学習を行う．Stable Diffu-

sionがノイズを段階的に除去する際に，ノイズ除去
後の潜在変数と元の潜在変数との間の平均二乗誤差
を計算し，この誤差を最小化するようにモデルの学
習を行う．これにより，Stable Diffusionはテキスト
エンコーダから受け取った分散表現に含まれる構文
構造に関する情報を元に，特定の構文的解釈に対応
する画像を生成することが可能となる．

5 実験
5.1 データセット
データセットには LAVA Corpus [11]を使用した．

本データセットには構文的曖昧性を含むテキストと

各構文木及びそれらに対応する画像が格納されてい
る．本データセットに対する前処理の内容に関して
は付録 Bに記す．

5.2 モデル比較条件
以下の 2つの比較条件を設けることで，提案モデ
ルの有効性を検証した．

(1)テキストエンコーダの学習の有無
4.2 節で述べた通り，事前学習済み CLIP と Hol-

CCGを結合したテキストエンコーダを学習するこ
とで，意味的情報と構文的情報を含んだ分散表現を
計算することが可能となる．ここで，テキストエン
コーダが構文的情報を捉えることの有効性を検証す
るために，テキストエンコーダをファインチューニ
ングするか否かという比較条件を設けた．

(2)句の分散表現の使用の有無
Stable Diffusionは Hol-CCGが計算した句の分散表
現を画像生成時の言語特徴量として使用すること
で，特定の構文的解釈に対応する画像を生成するこ
とが可能となる．ここで，Hol-CCGが計算する句の
分散表現を画像生成時の言語特徴量として使用する
ことの有効性を検証するために，句の分散表現を画
像生成に使用するか否かという比較条件を設けた．

5.3 評価方法
実験結果に関して，VQAによる自動評価と人手
による評価の 2種類の評価を行った．

VQAによる自動評価
各モデルによって生成された画像が指定された構
文的解釈に対応したものになっているかを自動的に
評価するために，Mehrabiらが提案した VQAによる
自動評価手法 [5]を採用した．本評価手法では，生
成された各画像が指定された構文的解釈に対応して
いる場合に，その答えが “Yes”となるような質問文
を用意する．そして，質問文と生成された画像の組
に対して VQAが “Yes”と回答した割合を評価指標
として使用する．本評価手法の詳細に関しては，元
論文 [5]を参照されたい．

人手評価
人手による評価では，各モデルによって生成され
た 20組の画像とそれぞれに対応する質問文を 19名
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(a) VQAによる自動評価の結果．
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(b)人手評価の結果．
図 4: VQA及び人手による評価の結果．
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図 5: “Danny left the chair with a green bag.”に対する生成画像の例．上段は「Dannyが bagを持っている」解
釈，下段は「bagが chairに置かれている」解釈にそれぞれ対応する．

の実験参加者に提示し，VQAによる自動評価と同
様のプロセスを実行する．すなわち，各実験参加者
は提示された画像の内容に基づいて，質問文に対す
る回答を “Yes”か “No”から選択する．そして，実験
参加者による質問文への回答が “Yes”となった割合
を各モデルごとに比較した．

6 結果・考察
図 4に VQAによる自動評価及び人手評価の結果

を示す．なお，グラフ中の値は指定された構文的解
釈に対して各モデルが生成した画像の Accuracyを
表している．まず，VQAによる自動評価に関して
は，5.2節で示した比較条件の (1)・(2)をいずれも適
用しなかった Baselineモデルが最低の性能となって
おり，提案モデルの方が高い性能を発揮している．
また，比較条件 (1)・(2)の一方もしくは両者を適用
したモデル間での性能差はほとんど見られない．
人手による評価に関しては，(2)の比較条件のみ

を適用した場合に最も性能が高くなっており，TIED
を上回る性能を発揮している．ただし，比較条件
(1)・(2)を両方とも適用したモデルの性能が他のモ
デルに比べて著しく低くなっており，これらの条件

を同時に適用することがモデルの学習に対して悪影
響を与えている可能性を示唆している．
また，図 5に実際に生成された画像の例を示す．
これより，提案モデルの内，比較条件 (2)のみを適
用したモデルは，各構文的解釈に対応する画像を選
択的に生成できていることが分かる．
以上より，特定の構文的解釈に対応する画像を

選択的に生成するという本研究の目的に関して，
Hol-CCGが計算した句の分散表現を画像生成時の特
徴量として使用することは有効であるといえる．

7 おわりに
本研究では，構文解析モデルである Hol-CCG と

Stable Diffusionを統合することで，構文的曖昧性を
持つテキストに関して，特定の構文的解釈に対応す
る画像を選択的に生成するためのテキスト画像生成
モデルを提案した．実験より，Hol-CCGがテキスト
に対して計算する句の分散表現を画像生成に使用す
ることの有効性を示す結果が得られた．今後の展望
としては，より大規模なデータセットを使用した提
案モデルの有効性の検証や，構文的曖昧性の種類ご
とでのより詳細な結果の分析などが挙げられる．
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表 1: テキストエンコーダの学習時に使用したハイ
パーパラメータ．

Hyperparameters Values
Pretreined CLIP openai/clip-vit-large-patch14
Optimizer Adam [12]
Max Training Epochs 100
Batch Size 4
Learning Rate 1e-5

表 2: Stable Diffusionの学習時に使用したハイパーパ
ラメータ．

Hyperparameters Values
Pretreined Stable Diffusion CompVis/stable-diffusion-v1-4
Optimizer Adam [12]
Max Training Steps 50000
Batch Size 1
Learning Rate 1e-5
Denoising Steps 100

A モデルの学習に関するハイパー
パラメータ
提案モデルの学習時に使用した事前学習済みモデ

ル及びハイパーパラメータを表 1, 2 にそれぞれ示
す．なお，実験には NVIDIA A100 GPU [80GB]を 1
台使用した．

B データセットの前処理
本研究における実験では LAVA Corpus [11]に対し

て以下の 2つの前処理を適用し，データセット全体
を 9:1の割合で学習用と評価用のサブセットに分割
して使用した．

1. 構文木の変換：LAVA Corpus では構文的曖昧
性を有するテキストの各構文的解釈に対して
PCFGによる構文木のアノテーションが付与さ
れている．これらの PCFGによるアノテーショ
ンを CCGによるものに変換する．

2. 評価用質問文の作成：VQA による自動評価
で使用するための質問文を各テキストの各構
文的解釈に関して作成する．例えば，“Danny
approached the chair with a yellow bag” というテ
キストに対して「Danny が bag を持っている」
という解釈をする場合，“Is the man carrying a
yellow bag?”という質問文を作成し，同じテキ
ストに対して「bagが chairに置かれている」と
いう解釈をする場合，“Is the chair accompanied
by a yellow bag?”という質問文を作成する．な
お，これらの質問文の作成には GPT-4 [13]を使
用した．
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