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ノードとスライダで細部編集を追い込む画像生成システムの
提案と評価

大友千宙1 宮下芳明1

概要：Text-to-Imageモデルで生成した画像を意図した通りの画像となるよう追い込むことは難しい．生成
される画像をテキストのみで制御することが困難なためである．入力するテキストは単語の順序や修飾関
係を明確にしたものでなければならず，後からの修正も容易ではない．また，生成された画像をテキスト
のみで編集する手法が研究されているが，スクリプト言語でのコーディングが必要となる．本研究はパラ
メータの調整や特定の部分のみを編集することによってユーザ自らが求める表現へと追い込めるようにす
ることを目的とし，テキストボックスとスライダからなるノードの操作によって画像の生成と編集を行う
システムを提案する．単語の入れ替えや修飾関係の指定，パラメータの調整といった作業はテキストボッ
クスやコードエディタで行うのではなく，それに適したインタフェースで行うべきだと考えている．ノー
ドベースのシステムとすることで単語同士の関係を指定することや，編集したい部分のみ操作することが
可能になる．また，各ノードに備えたスライダ操作によってインタラクティブにパラメータの調整ができ
る．さらに，作例制作を通した提案システムの評価を行った．提案システムによって生成済みの画像を追
い込むことでユーザが求める表現を持つ画像を制作できるようになることを示した．

1. はじめに
Stable Diffusion [1]などの Text-to-Imageモデルによる

画像生成では，意図した通りの画像を生成することは難し
い．プロンプトと呼ばれるテキストのみで画像を制御する
ため，様々な要件を満たしたプロンプトを作成しなければ
ならない．例えば，プロンプト内における単語の順序は生
成に大きな影響を及ぼすため，生成したい画像に合わせて
単語の順序を考慮する必要がある．また，単語の係り受け
関係が不明確だと色などの属性が誤った個所に適用されて
しまう．単語を一つ入れ替えたり並び替えたりする度にこ
うした点について再度考慮する必要がある．
ユーザが意図した通りの内容をテキストで表現しても，

生成される画像はテキストの通りにならない．実際に，
Stable Diffusionがプロンプト内の単語を無視した画像を
生成することが指摘されている [2]．この問題への対処と
して，プロンプトのみで生成される画像を正確に制御する
手法が研究されている．これにより，特定部分のみの編集
や単語の重みづけの変更による画像の編集が可能となる．
しかし，こうした編集手法は作業内容に応じてスクリプト
言語によるコーディングを要する．単語や数値を一つでも
変更する度にコーディングをしなければならない．
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本研究の目的は画像生成においてユーザ自身が求める表
現を追い込めるようにすることである．ユーザ自らが表現
を追い込めるようにするためには，単語の並び替えや係り
受けの明確な指定，細部の編集といった作業に適したイン
タフェースが必要だと考えた．そこで，テキストボックス
とスライダを有したノードでプロンプトを構築し，個別の
ノードを操作することで画像の生成と編集が行えるシステ
ムを提案する．ノードベースのシステムとすることで，単
語の入れ替えが容易になるとともに，明示的に単語同士の
関係を入力することができる．更に，スライダを操作する
だけでパラメータの調整が可能となる．提案システムでは
ノードの操作に合わせて自動でプロンプトを生成しスクリ
プト言語によるコードを作成する．よって，ユーザは手間
のかかるプロンプト作成やスクリプト言語でのコーディン
グをすることなく，表現を追い込むことに集中できる．
また，作例の制作による提案システムの評価を行った．

提案システムによってユーザの意図した表現に近づけた
画像や，編集手法の適用によってトレーニングデータへの
偏りを抑えた画像を制作した．また，提案システムによっ
てどこまで表現を追い込めるかを検証するため，インター
ネットに存在しない写真の再現画像を制作した．これらの
作例を通した評価から，提案システムによってユーザが求
める表現へと追い込めるようになることを示した．
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図 1 Diffusion modelの概要．ノイズを付与する Forward process

とその逆をたどるReverse Processの組み合わせによってデー
タを生成する（ [3] より引用）．

図 2 Prompt-to-Prompt による画像編集の概要．cross-attention

map の操作によって編集を実現している（ [4] より引用）．

2. 関連研究
2.1 テキストによる画像生成
テキストから画像を生成する Text-to-Imageモデルには

Stable Diffusion [1]を始めとして，Imagen [5]や DALLE-

2 [6]などがある．本研究で利用した Stable Diffusionは，
Diffusion model [3,7]を基にしている．Diffusion modelは
生成モデルの一つであり，生成品質が高く様々な用途に拡
張できるという特徴がある．従来の生成モデルと比較する
と，学習の安定性や動画などの生成が難しかったデータを
生成できることなどが強みとして挙げられる．
Diffusion modelは図 1のように与えられた画像に少しず

つノイズを加えていく Forward Processによって学習を行
う．学習済みの Diffusion modelにおいてノイズが付与さ
れた画像からノイズを推定し，少しづつ取り除く Reverse

Process を行うことによってデータの生成が可能となる．
だが，高解像度の画像を生成しようとすると計算量が膨
大になるという問題がある．そこで，Stable Diffusionで
はDiffusion modelの入出力の前後にVariational AutoEn-

coder（VAE）を利用し，高解像度の画像を低次元の画像
として扱うことで効率の良い学習と画像生成を実現してい
る．また，attentionと呼ばれる機構を利用することでテキ
スト情報を用いた条件付け生成を行うことができる．
Text-to-Imageモデルによる画像生成の特徴として，同

じプロンプトやパラメータでも生成の度に構図や内容が
変わることがある．この特徴により，ユーザは様々なバリ
エーションを手軽に生成することができる．だが，生成さ
れた画像の一部のみを変更することは難しい．プロンプト
を一部でも変更すると全く異なる画像が生成されるためで
ある．生成結果の固定は生成初期のノイズ画像を指定する
シード値の固定により可能だが，シード値を変更しても現
在の出力を踏まえた編集は難しい．

本研究での提案システムのように，ノードの操作による
画像の生成が可能なシステムが既に存在しており，代表的
なものに ComfyUI [8]がある．こうしたシステムは後述す
する画像生成のための編集手法に対応したものが少なく，
ノードの操作で特定の個所を編集することができない．

2.2 テキストの編集による画像編集
Text-to-Imageモデルによって生成される画像をテキス

ト操作のみで正確に制御，編集するための手法が研究され
ている．Hertzらは Stable Diffusionなどのモデルではテ
キストを少し変更するだけで全く異なる画像が生成される
ことを指摘した．そこで，テキストによる素早く直観的な
編集を妨げることのないよう，テキストのみによって編集
を制御する Prompt-to-Prompt を提案した [4]．Prompt-

to-Promptによって図 2のように単語の書き換えや単語の
追加による画像の編集が可能になる．Stable Diffusionで
は cross-attention によってプロンプトの意味的内容が取
り込まれ，生成する画像にその意味的内容が反映される．
Hertzらは画像の構造と内容は入力されたテキストと入力
画像から算出される値，cross-attentionに依存することを
発見し，テキストの編集に合わせて cross-attentionを入れ
替えたり，増減させることで画像の編集を可能にした．
また，Tumanyanらは入力した画像の構図を保ったまま

ユーザが入力したテキストの内容に従う画像を生成するこ
とでユーザによる制御を実現する手法，Plug-and-Playを
提案した [9]．Tumanyanらはテキストのみによる画像生
成はユーザの制御性を犠牲にしていると指摘した．そこで，
画像の入力によってレイアウトを制御し，テキストによっ
てレイアウト内の内容や外観をガイドする Image-to-Image

に焦点を当てたPlug-and-Playを提案している．Plug-and-

Playは cross-attentionの操作ではなく self-attentionの操
作によって画像の編集を可能にしている．self-attentionは
テキスト情報からではなく，入力画像のみから算出される
値である．Tumanyanらは self-attention の操作によって
Prompt-to-Promptでは保持されなかった局所的な空間情
報を保持することに成功している．さらに，self-attention

はテキスト情報を入力にとらないという特徴がある．その
ため，Prompt-to-Promptでは必須だった編集前の画像を
生成する際に利用したプロンプトを必要とせず，任意のテ
キストと画像のみで生成することが可能である．
この 2つの手法を基にした画像編集手法も研究されてお

り，Geらはリッチテキストによって生成される画像の構図
や内容を制御する手法を提案した [10]．Geらはテキスト
による画像生成はテキストベースのタスクであり，プレー
ンテキストしか使用できないことは問題であるとした．そ
こで，サイズや色などを変更可能なリッチテキストエディ
タによる画像編集手法を提案している．リッチテキストに
より，ユーザはより正確に希望する画像を記述できる．
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図 3 提案システムの概要．ノードエディタ内の操作に合わせてプロ
ンプトや画像が生成される．

図 4 提案システムのスクリーンショット．画面全体がエディタであ
り，ノードの操作が可能である．画面右下にはノードの位置や
接続状況が示されたミニマップが表示される．テキストが入力
されているノードがプロンプトノード，生成した猫の画像が表
示されているノードが生成ノードである．

ここで取り上げた 3つの手法はテキストによる画像生成
の制御を目的としている．そのため，本研究の目的に即し
たインタフェースやシステムを提案するものではない．

3. 提案システム
3.1 システム概要
提案システムはノード接続やスライダ操作により画像の

生成と編集を行うノードベースシステムである．提案シス
テムの概要とスクリーンショットをそれぞれ図 3，図 4に
示す．提案システムはユーザが操作するノードエディタ，
画像生成とプロンプト生成を行う Generative AI によっ
て構成される．ノードエディタは Python3.10 と Python

のライブラリである DearpyGUI によって実装した．加
えて，DearpyGUIによって作成された画像処理ツールで
ある Image-Processing-Node-Editor*1のソースコードを一
部利用した．また，画像生成モデルには Stability AI の
stable-diffusion-2-1-baseを使用した．加えて，モデルを使
用するためのインタフェースとして，Hugging faceが提供
するライブラリの pipelinesを使用した．画像生成用のプ
*1 高橋かずひと氏による画像処理アプリ

https://github.com/Kazuhito00/Image-Processing-

Node-Editor

図 5 提案システムにおける画像生成時の動作

ロンプト作成は Open AIの GPT-4を利用した．
提案システムには横長のプロンプトノードと縦長の生成

ノードが存在する．ユーザはノードエディタ内でプロンプ
トノードを配置し接続することでプロンプトを構築する．
プロンプトノード同士の接続が完了した後に生成ノード内
のボタンを押下することで画像を生成する．画像生成後に
ノードの追加，テキストの入れ替え，スライダによる調整
といった操作により画像を編集する．

3.2 提案システムによる画像生成
画像生成における提案システムの動作を図 5に示す．ま

ず，提案システムはボタン押下時のノード接続情報を基
にプロンプトノードをグルーピングする．具体的には，生
成ノードに直接接続しているノードを親ノードとし，そ
のノードに接続しているノードを子ノードとしてまとめ
る．グルーピングによりノードの接続状況を反映したプロ
プンプトを生成することができる．そして，グループごと
にノードが持つ情報のリストを作成する．ノードが持つテ
キストボックス内のテキストとスライダの値のリストは，
GPT-4への入力や単語の意味的効果をどれほど変化させ
るかを決定する際に利用される．その後，テキストのリス
トを GPT-4に入力しプロンプトを生成する．こうして得
た画像生成用のプロンプトを Stable Diffusionに入力する
ことで画像を生成する．

3.3 ノードとスライダによる画像の編集
提案システムではノードの追加，テキストの入れ替え，ス

ライダの操作という 3つの操作とこれらの操作の組み合わせ
により画像編集ができる．本節では図 4のノードの接続状
況と生成画像を基に，3つの操作によってどのように画像が
編集されるかを示す．なお，ノードの追加とテキストの入れ
替えによる生成結果の編集にはPlug-and-Play，スライダに
よる調整は Prompt-to-PromptのAttention Re-Weighting

によって実装した．
3.3.1 ノードの追加
生成ノードに直接プロンプトノードを追加すると，画像
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図 6 提案システムによって画像を生成・編集した際のスクリーンショット

のスタイル変換などの画像全体に対する編集が可能であ
る．図 6Aは生成ノードに直接「Ukiyo-e」とテキストボッ
クスに入力したプロンプトノードを追加した際のスクリー
ンショットである．もともと生成されていた画像の構図や
内容は維持したまま，画像全体が浮世絵のようなスタイル
になったことがわかる．
また，既存のプロンプトノードに新たなプロンプトノー

ドを接続すると特定のオブジェクトが持つ属性を指定する
ことができる．図 6B は「hat」と入力しておいたノード
の左に「white」と入力したノードを追加した際の様子で
ある．「white」の後に接続されたノードである「hat」と
「cat」に影響が及び，生成された画像では帽子と猫が白色
になったことがわかる．また，生成ノードに直接プロンプ
トノードを接続した場合とは異なり，背景などの要素には
影響が及ばない．
3.3.2 テキストの入れ替え
既存のプロンプトノードのテキストを直接書き換える

か，ノードごと入れ替えることで現在生成した画像の構図
を維持したまま画像内のオブジェクトを入れ替えることが
できる．図 6Cは既存プロンプトノードの「cat」を「dog」
に書き換えて生成した際の様子である．元々の構図は維持
されたまま，画像内に映っていた猫が犬になった画像が生
成されたことがわかる．
3.3.3 スライダの操作
プロンプトノード下部のスライダを右方向に動かすこと

で，そのプロンプトノードが持つテキストの効果を強める

ことができる．図 6Dはテキストボックスに「fluffy」と入
力されているノードのスライダを右方向に操作した際の様
子である．「fluffy」の意味的効果が増幅し，画像内におけ
る猫の毛量が増加している．
一方，スライダを左方向に動かすとテキストの効果を

弱めることができる．図 6Eは図 6Dと同一のプロンプト
ノードにおいて左方向にスライダを動かした際の様子であ
る．「fluffy」の意味的効果が減衰し，猫の毛量が減少して
いることが確認できる．
3.3.4 操作の組み合わせ
3つの操作を組み合わせることで同時に複数の編集を重

ねることが可能である．図 6Fはテキストボックスに fluffy

と入力したノードのスライダを右に動かし，「white」と入
力したノードを追加した際の様子である．図 6B内の画像
のように猫と帽子が白色になり，図 6D内の画像のように
毛量が増加したことがわかる．

4. 作例
本節では提案システムによって制作した 3つの作例につ

いて述べる．作例の制作は著者自らが行った．

4.1 作例 1：単語の強調による表現の追い込み
図 7Aは「sunset landscape」をプロンプトとして提案シ

ステムによって生成した画像である．図 7Aは全体的に白
い光で照らされており，夕暮れの風景画とするには「夕暮
れ」をより強く画像に反映させるための編集が必要だと考
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図 7 提案システムによって「夕暮れの風景画」を生成し，編集した
際の画像．「sunset」のスライダ操作によって光の色が赤色に
近くなった．

えた．そこで，図 7下に示したように「sunset」と書かれ
たノードのスライダを右に動かして図 7Bへと修正した．
図 7Bは図 7Aの構図や雰囲気を保ったまま全体が赤い光
で照らされている．特に図 7B下部の草が赤みがかったこ
とにより，図 7Aより「夕暮れ」が強調され,「夕暮れの風
景画」らしくなったといえる．
編集によって「夕暮れ」らしくなったかを評価するため，

CLIPスコアを算出した．CLIP [11]は OpenAIが公開し
たテキストと画像の類似度を算出することが可能な画像
分類モデルである．本研究では CLIPモデルに日本語テキ
ストに対応した clip-vit-b-32-japanese-v1を使用した．ま
た，本節では「sunset landscape」と，反対の意味を持つ
「sunrise landscape」を対象のテキストとした．さらに，図
7A・Bを対象の画像としてスコアを算出した．また，本節
で算出した CLIPスコアは 1枚の画像に対して複数のテキ
ストとの類似度を算出する方式であり，1つの画像におけ
る全テキストとのスコアを合算すると 1になる．ここで，
対象のテキストを「sunset landscape」のみにしてスコア
を算出すると図 7Aのスコアが 1，図 7Bのスコアが 0に
なった．本節でのスコア算出方式において一つのテキスト
のみを対象にして複数の画像とのスコアを算出すると，い
ずれかの画像のスコアが 1となり，その他の画像はスコア
が 0になってしまう．本節で CLIPスコアを算出した意図
は提案システムによってより「夕暮れ」らしくなったかを
評価するためであり，どちらの画像が「夕暮れ」かを判定
するためではない．よって，「sunset」と現象的には同一
だが単語としては反対の意味を持つ「sunrise」を利用した
「sunrise landscape」を対象のテキストに追加した．スコア
を算出するテキストを 2種類にすることでとあるテキスト
に対する画像のスコアが 0となることを回避した．
算出したスコアから，編集後の画像の方が「sunset land-

scape」との類似度が低いことがわかった．図 7Aと「sunset

landscape」とのスコアは 0.94であり，図 7Bとのスコア
よりも 0.12高いスコアとなっている．Stable Diffusionは
CLIPのテキストエンコーダを画像生成時に利用しており，

スコアが高くなるように内部で生成を繰り返すことでテキ
ストの内容に沿った画像を生成している．そのため，図 7A

は Stable Diffusionが生成する画像としてはもっともらし
いといえる．一方，図 7Bと「夕暮れの風景画」とのスコ
アは 0.82とやや低く，こうした画像を Stable Diffusionか
ら直接得るためには何度も生成するか，CLIPの処理をス
キップするパラメータをユーザ自身で調整するしかない．
よって，既存の編集手法による単語の重み変更をスライダ
に結びつけたことでユーザ自らの表現を「追い込む」こと
が可能となったと考えている．

4.2 作例 2：学習データと異なる画像の生成
図 8は「van Goghの夜のカフェテラス」を生成した際

の提案システムのスクリーンショットである．生成された
画像は，画像内左側に黄色で描かれたカフェテラスがあ
り，夜空は青色で描かれているという特徴を持つ．シード
値を変更して生成しても左に黄色のカフェテラス，夜空が
青で描かれた同じような画像が生成される．シード値を
変更しても似たような画像が生成される理由として，Sta-

ble Diffusionが学習したデータの中に Vincent van Gogh

の「夜のカフェテラス」が含まれていることが考えられ
る．Stable Diffusionは学習のためのデータセットとして
LAION-5B [12]を利用している．その中には Vincent van

Goghが 1888年に発表した「夜のカフェテラス」が含ま
れている．そのため，シード値を変更してもプロンプト
が「van Goghの夜のカフェテラス」である限りは似たよ
うな画像が生成されると考えた．よって，1888年の「van

Gogh の夜のカフェテラス」とは異なる構図を持つ「van

Goghの夜のカフェテラス」を Stable Diffusion で生成し
たければ，前節で述べた通り何度も生成するか，CLIPの
処理をスキップするパラメータを調整する必要がある．ま
た，Prompt-to-Promptや Plug-and-Playといった編集手
法を利用することで学習データから離れた画像を生成する
ことができるが，これらの手法を利用するためにはプログ
ラムを記述する必要がある．スライダで任意のパラメータ
を調整したり，ノードベースシステムのように個々のノー
ドを操作するだけで編集手法を適用することはできない．
そこで，提案システムによって「夜のカフェテラス」の

画像を生成し，後から van Goghと入力したノードを追加
すれば 1888年の「夜のカフェテラス」とは異なる画像が
得られると考えた．図 9Aは「夜のカフェテラス」を生成
した際の提案システムのスクリーンショットと生成された
画像である．また，図 9Bは「night」と入力したノードの
スライダを右方向に操作した際の提案システムのスクリー
ンショットと生成された画像である．そして，図 9Cは細
部編集後に van Goghノードを追加した際の提案システム
のスクリーンショットと生成された画像である．図 9Cは
1888年の「夜のカフェテラス」とは全く異なる構図であり
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図 8 「van Gogh’s cafe terrace at night」をプロンプトとして画像
を生成した際の提案システムの様子．生成された画像は 1888

年に発表された「夜のカフェテラス」と同じ構図や雰囲気を
持っている．

ながら Van Goghの特徴的な青色と黄色が表れている．な
お，図 9Aとして示した編集前の画像は「夜」とするには
全体的に明るかったため，「night」と入力されているノー
ドのスライダを右方向に動かした．こうして得られた画像
が図 9Bであり，この状態から van Goghと入力したノー
ドを追加することで図 9Cを得た．
図 9Cは Stable Diffusionから得ることが困難な画像で

あることを示すため，作例 1と同様の手法で CLIPスコア
を算出した．算出したスコアを図 10に示す．対象とした
画像は図 9A・B・Cであり，対象としたテキストは「van

Gogh’s cafe terrace at night」と「cafe terrace at night」の
2つである．図 10から，図 9A・B・Cと「van Gogh’s cafe

terrace at night」とのスコアが著しく低いことがわかる．
特に図 9Cとのスコアは 0.04と対象にした画像の中でも最
も低い．前述したように，Stable Diffusionはスコアが上
昇するように内部で生成を繰り返すため，このような低い
スコアの画像を Stable Diffusionのみで生成することは難
しい．よって，提案システムを介して複数の異なる編集手
法を同時に適用したことで，学習データから離れた画像の
生成と編集が可能となり，ユーザ自身が求める表現へと追
い込めたと著者は考えている．

4.3 作例 3：インターネットにない画像の再現
提案システムによって表現を追い込むことが可能である

ことを検証するため，著者が撮影した写真（図 11A）の再
現を試みた．図 11Aはインターネットにアップロードして
いないため，この画像を学習データとしているデータセッ
トは存在しない．図 11Aは山と空，手前に雑木林があり，
画像の半分ほどは空が占めているという特徴がある．
図 11Aの再現に取り組んだ際のスクリーンショットを図

12，制作した画像を図 11Bに示す．図 11Bは山と空，手
前に雑木林があり，画像の半分ほどを空が占めるという図

図 9 提案システムによって 1888年のものと異なる「夜のカフェテ
ラス」を制作した際に生成した画像．いずれの画像も図 8 内
で生成されている画像とは大きく異なる構図を持つ．

図 10 図 9A・B・Cと 2つのテキストを対象に算出した CLIPスコ
ア．3つの画像すべてが「van Gogh’s cafe terrace at night」
とのスコアが低いことがわかる．

11Aと同じ特徴を持つ．しかし，提案システムによる細部
編集にもかかわらず完全な再現はできていない．図 11Bは
図 11Aと比較して山の標高や積雪の量と位置，雑木林の色
などが異なっている．
細部編集をしたにもかかわらず元画像の再現ができな

かった理由として，再現したい画像の構図を得ることの難
しさがあると考えている．現状の提案システムでは，求め
ている構図を持つ画像が生成されるまでは生成を繰り返す
しかない．構図を指定する内容のテキストを入力したノー
ドを接続することである程度の構図を指定することは可能
だが，とある画像と全く同じ構図をテキストのみで指定す
ることは難しい．Stable Diffusionでは画像を入力するこ
とが可能であり，入力された画像と同様の構図をもつ画像
を生成することができる．
そこで，提案システムにも画像入力が可能となるよう，

画像入力ノードを作成し画像生成を行った．その際の提案
システムのスクリーンショットを図 13，制作した画像を
図 11Cに示す．なお，画像入力ノードは図 11Aを再現す
るためだけに実装したため，他の画像を入力として設定す
ることはできない．図 11Bと図 11Cを比較すると，画像
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図 11 再現を試みた画像（A）と提案システムによって制作した再
現画像（B・C）

図 12 図 11B を制作した際の提案システムの様子．

入力により構図が図 11Aに近づいていることに加え，雲の
量が減り，オレンジ色の発色が弱まっていることが確認で
きた．実際に図 11Cの方が図 11Aに近づいたことを確認
するため，SSIM（Structual Similarity）[13]を算出した．
SSIMは画像の輝度・コントラスト・構造を考慮した画像
の評価手法であり，同一の画像で算出すると 1になる．図
11Aをターゲットとし，図 11A・B・Cとの間で算出した
SSIMを図 14に示す．算出した値は小数第 6位で切り捨て
ている．図 14から，図 11Cの方が 11Bよりも高い値を示
していることがわかる．だが，図 11Cでも山や雑木林の全
体的な質感や空の色などは再現できていない．そのため，
提案システムによって完全に同じ画像を再現するまで追い
込むことができるとはいえない．しかし，画像入力ノード
を追加することでより類似した画像の制作に成功したこと
から，他の画像編集手法や Stable Diffusionの機能などを
ノードの追加によって取り入れ，システムを拡張すること
で完全な再現となるまで追い込めるようになる可能性があ
ると著者は考えている．

5. 議論
提案システムはノードベースシステムであるため，画像

の生成を行う際はノードの追加，テキストの入力とノード
の接続という 3つの操作を要する．だが，Stable Diffusion

web UI [14]などの一般的な Stable Diffusionを扱うシステ

図 13 図 11C を制作した際の提案システムの様子．

図 14 図 11A を対象画像として算出した SSIM．図 11B よりも図
11C の方が図 11A との類似度が高く，構造的に類似してい
ることがわかる．

ムはテキストボックスへのテキスト入力という 1つの操作
だけで画像生成が行える．よって，画像生成だけを対象に
すると提案システムの方が従来のシステムより必要な操作
が多く，手間が増えている．だが，画像編集も対象にする
と手間が減少する．既存の画像編集手法を利用するために
は生成した画像のパスや使用したプロンプト，プロンプト
内のどの単語に対してどのような操作を行うかをまとめた
データやプログラムの作成が必要となる．一方，提案シス
テムでは画像編集も最大で 3つの操作にとどまる．
画像生成時における手間を減少させるためには平文のプ

ロンプトから自動でノードの構造を決定する仕組みの導入
が必要であると考えている．具体的には提案システムに入
力されたテキストを自動で解析し，適切なノード構造にし
てシステムに反映させるノードを追加し，平文のプロンプ
トも入力可能にすることを想定している．平文でのプロン
プト入力も可能にすることで画像生成にかかる手間も同程
度になると考えられるが，現時点ではそのような仕組みは
実装していない．
また，提案手法はノードの接続によってプロンプトを構

築する方式のため，Stable Diffusion Prompt Book [15]な
どのユーザ間で共有されているプロンプトのノウハウを
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そのまま使うことは困難である．画像の画風を変化させる
ための単語など，単語にフォーカスしたノウハウは提案シ
ステムでもそのまま利用可能だが，プロンプト例をそのま
ま使うことが難しい．よって，プロンプト例をそのままコ
ピーしてペーストすればよい従来のシステムとは異なり，
提案システムを使い始めるときにはユーザ自身がはじめか
らプロンプトを構築する必要がある．そのため，提案シス
テムは使い始めのハードルが既存のシステムよりも高い．
使い始めのハードルを下げるためには予め作成したテンプ
レートをインポートできる機能の実装などが必要である
が，現時点ではそのような機能はない．

6. 展望
本研究ではテキストによる画像生成においてユーザ自身

が求める表現へと追い込めるようになることを目的とし，
ノードやスライダの操作で画像の生成と編集が行えるシス
テムを提案した．更に，提案システムを用いて作例を制作
し，CLIPスコアや SSIMなどによる評価を行った．こう
した数値による評価と作例制作を通して得た知見から，提
案システムによってユーザが求める表現を追い込めるよう
になることを示した．
今後は様々な Generative AI を提案システムのように

ノードベースのシステムで利用可能にすることで，様々
な AIを統合した環境に発展させていきたいと考えている．
現状，GPT-4や Stable Diffusionといった Generative AI

を利用するにはそれぞれのシステムを使い分けなければ
ならない．だが，提案システムのようにそれぞれの AIを
ノードとして管理し，ユーザが自由に使い分けたり組み合
わせたりできる環境が必要であると考える．本研究は複
数の Generative AIを統合したシステムの第一歩として，
GPT-4と Stable Diffusionを同時に利用することによる画
像生成と編集のためのシステムを提案した．生成するコン
テンツごとに異なるモデルを個別のシステムを切り替えな
がら利用するのではなく，これらを単一のシステムで利用
できるようにすることで人間と AI，AIと AI同士の掛け
合わせによる新たなコンテンツの生成が可能になることが
期待できる．
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