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研究背景

望みの画像を得る方法は？（例：SNSでのアバター画像）

画像検索 自作
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自然言語からの画像生成

“A horse is on 

the big red chair.”

説明文からの画像生成(cap2image) [Mansimov+,’16][Reed+,’16]

 データベースにない画像を生成できる可能性
 低コスト

入力

出力

ちょっとちがう・・・

3/12



2018©Seitaro Shinagawa AHC-Lab, IS, NAIST

「ちょっとちがう」時にどうするか？

１．短い説明文で言い直す
 短い説明文を満たす画像はたくさん、一意に定まらない
 候補から選ぶにしても絞りたい

２．詳細な長い説明文で言い直す
 一部だけ変えて言い直すこと自体が困難

どちらの画像も
“A horse is on the big red chair.”

を満たす

“A horse with brown body and white 

part in the head and legs is on the 

big red chair ...” あれ、前の入力では
この後なんて言ってたっけ？
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自然言語による画像操作

“look from the 

right side.”

入力

目標画像

指示文

ソース画像

入力

ソース画像と目標画像間の差分を自然言語の指示文で表現する

ソース画像を入力に導入する利点
 段階的に生成可能なので短い指示文の繰り返しでも良い
 前の入力文を覚えておく必要がない

5/12



2018©Seitaro Shinagawa AHC-Lab, IS, NAIST

自然言語による画像操作

“look from the 

right side.”

入力

目標画像

指示文

ソース画像

入力

ソース画像と目標画像間の差分を自然言語の指示文で表現する

問題の定式化
 (ソース画像，指示文，目標画像)のコーパスを用意
 生成画像が目標画像にどれだけ近いかを評価
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データ収集：アバター画像と自然言語の指示文

ソース画像

crowdworker

Describe a difference 

between these images?

make his eyebrows smaller

Step1

ランダム生成

Step2

ソース画像から一部
違う画像を生成

目標画像AvatarMaker.com
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ナイーブなモデルの問題点

指示していない部分(例：目の形、服の色)も変わってしまう

[Shinagawa+,’17]

“make the hair large” “put a glasses”

8/12



2018©Seitaro Shinagawa AHC-Lab, IS, NAIST

提案手法

Source Image Masking (SIM)モジュールを新たに追加
マスクによって変えたい場所と変えたくない場所に分割
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生成結果例

〇提案手法は指示文にない変化（背景、髪の形など）が小さい
△提案手法は大きな変化を一度の生成では起こせていない

ソース画像 w/o SIM w/ SIM

make the upper 

earlobes flare outwards

make his mouth 

thicker

make her hair longer 

and smooth

crowdworker

preference
与えられた指示文

B is much 

betters

A and B are 

equal

A is much 

better

指示文にない変化
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客観評価(SSIM)と主観評価によるモデル比較

どちらも提案手法(w/ SIM)が
ベースライン(w/o SIM)を上回る

SSIM（高いほど良い）

サ
ン
プ
ル
数

 テストセット(230サンプル)について比較
 目標画像と生成画像間のSSIM

客観評価 主観評価

 テストセット(230サンプル)について比較
 各モデルからの生成画像を5段階で評価
 1サンプルあたり3評価、reversed effect

も含め計230x3x2=1380サンプル
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まとめ

クラウドソーシングによって付与された自然言語の指示文によるア
バター画像操作において、指示文にない変化が起きるという問題が
あった

本研究ではソース画像をマスクすることで変化させたくない部分を
保持するSource Image Masking (SIM)を提案した

実験ではSIMありのモデルが客観評価(SSIM)、主観評価でSIMな
しのモデルを上回った

今後の課題
 実画像データでの実験
 より複雑な指示文への対応

質問・コメントなど気軽にいただけると嬉しいです
twitter ID: sei_shinagawa 12/12


