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はじめに 

本プロジェクトの目的と概要 

　本プロジェクトは、経済産業省（METI）および国立研究開発法人新エネルギー・産業技術総合
開発機構（NEDO）の事業である「ポスト5G情報通信システム基盤強化研究開発事業／競争力
ある生成AI基盤モデルの開発（GENIAC）」の第2期採択事業として実施されました。日本のアニ
メ製作現場で問題になっている人手不足などの課題を解決するため、フルスクラッチで画像生成

モデルの開発を目指すものです。本書は開発した画像生成モデル「oboro:」の技術詳細を共有
することを主目的としています。 

開発した画像生成モデル「oboro:」の紹介 

　我々は新たな画像生成モデル「oboro:」を開発しました。著作権的にクリーンで安全な画像の
みを学習データとすることを目的とし、フルスクラッチで構築されています。利用できるデータが限

定的であることを考慮し、少ない画像数でも高品質な画像を生成できるよう設計されている点が

大きな特徴です。基盤モデルの重み、推論コード、技術報告書を公開しています。 

プロジェクトの意義 

　画像生成AIモデルに限らず、ほとんどのAIモデルは海外で開発が進んでいます。本プロジェク
トはビジネス向けに開発された国産画像生成AIとして初めてオープンソースとしてモデルを公開
しています。AiHUBは元々OSSコミュニティから生まれた企業です。開発過程を含めオープンに
することで、日本のAI研究者・技術者コミュニティに貢献し、国内のAI開発エコシステム全体の活
性化を促進することを目指します。 

モデル・推論コード 

　　https://huggingface.co/aihub-geniac/oboro 

技術報告書（本書） 

 

 

 

 

https://huggingface.co/aihub-geniac/oboro


 

目次 

1. 開発背景 

　1.1. 画像生成技術の向上 
　1.2. 画像生成AIの倫理的課題とデータセットの制約 
　1.3. アニメ製作現場へ導入する画像生成AIが持つべき性能と学習データセット 
 

2. 競合モデルの状況 

　2.1. 歴史的背景 
　2.2. テキストエンコーダ：意味理解の深化 
​ 2.2.1. CLIP：概念的アライメントの実現 

2.2.2. T5：言語構造の精密な解釈 
2.2.3. Gemmaとその他のエンコーダ 

　2.3. 画像推論アーキテクチャ：U-NetからTransformerへ 
　2.4. VAE：潜在空間における表現と再構成 
　2.5. Stable Diffusion 1.5 
　2.6. Stable Diffusion XL (SDXL) と Refiner 
　2.7. Stable Diffusion 3 (SD3) 
　2.8. Stable Diffusion 3.5 (SD3.5) 
　2.9. FLUX.1 
　2.10. Lumina-Image 2.0 
　2.11. 既存モデルの現状 
 

3. 開発モデル 

　3.1. モデルの全体構成 

　3.2. ネットワーク構造の詳細 
　　3.2.1. Diffusion Transformer (DiT) 
　　3.2.2. Multi-Multi-Head Attention (MMH) 
　3.3. 学習戦略と損失関数 
　3.4. テキストエンコーダの選定 
 
4. 学習プロセス 
　4.1. データセット 
　　4.1.1. 選定 
　　4.1.2. 重複除去 
　　4.1.3. キャプショニング 
　　4.1.4. スコアリング 

 



 

　　4.1.5. Latent化 
　4.2. 学習環境 
　　4.2.1. ハードウェア 
　　4.2.2. ソフトウェア 
　4.3. ハイパーパラメータ 

　4.4. 学習の実行 

　　4.4.1. 小規模学習試験　　 
　　4.4.2. 段階的な学習 
　　4.4.3. 学習の収束過程 
　　4.4.4. 学習を安定させるために行った工夫 

　4.5. コミュニケーションと情報共有 
 
5. 実験と評価 
　5.1. 生成結果の定性的評価 

　5.2. 評価指標 
　　5.1.1.FID (Fréchet Inception Distance) 
　　5.1.2.CLIP Score (CLIP類似度) 
　　5.1.3.GenEval (Generative Evaluation) 
　　5.1.4.TIFA Score (Text-to-Image Fidelity and Alignment) 
　　5.1.5.Aesthetic Score (美的スコア) 
　　5.1.6.Win Rate (勝率) 
　5.3. 定量的評価と他モデルとの比較 

 

6. 結果と考察 
　6.1. 実験結果の総括 

　6.2. モデルの特性と限界 

　6.3. 今後の課題と展望 
 
7. モデルの公開と利用方法 
　7.1. 公開リポジトリ（モデルデータ・推論コード） 
　7.2. セットアップと実行方法 

　7.3. ライセンス 
 
8. 謝辞 
 
9. 参考文献 
 

 



 

1. 開発背景 

　2022年8月のStable Diffusionの公開[1]は、テキストから画像を生成する画像生成AI 
(Text-to-Image AI) の歴史における大きな転換点となった。それまで一部の研究者や企業に限ら
れていた高性能な画像生成技術が、オープンソースとして一般に開放されたことで、オープン

ソースソフトウェア(OSS)コミュニティによって開発が加速し、ビジネスの現場にも波及効果が現
れ始めた。 

　初期のモデルでは明らかにAIが生成したかのような破綻した写真やイラストが出力されていた
ものの、驚異的なスピードで進化を繰り返している。画像生成モデルはすでに様々な場面で利用

が始まっているものの、法整備や社会的なコンセンサスが得られないうちに使えるレベルに到達

してしまったがゆえの問題も多く存在する。 

1.1. 画像生成技術の向上 

　初期のモデルでは生成画像の品質も低く、テキストの指示にもあまり従わず、構図などを指定

することも困難だった。近年のモデルでは組み合わせるテキストエンコーダを増やすことでテキス

トの理解が進んでいる。構図に関しては2023年に元画像の輪郭、ポーズ、深度情報などを保持
したまま画像を生成するControlNet[2]が登場し、画像生成の自由度を飛躍的に向上させた。こ
れにより、単なる「お絵描きAI」から、デザインや映像制作における「指示可能なツール」へと進化
することとなった。 
　さらに、巨大なモデル全体を再学習することなく、特定のキャラクターや画風（絵柄）を追加学習

させる効率的なファインチューニング手法LoRA (Low-Rank Adaptation)[3]が普及することで、個
人が独自のモデルを容易に作成できるようになり、汎用性から特化モデルまで対応できるように

なってきている。 
　2024年に入り、LLM（大規模言語モデル）で成功を収めたTransformerアーキテクチャを拡散モ
デルに統合するDiT (Diffusion Transformer) [4]のようなアプローチが主流になりつつある。
Stable Diffusion 3[5,41]もこの流れを汲んでおり、従来のU-Netベースのモデルよりもテキスト解
釈能力（プロンプトへの忠実性）が格段に向上し、より複雑で正確な画像生成が可能になってい

る。これら画像生成技術の詳細については2章で詳しく述べる。 

1.2. 画像生成AIの倫理的課題とデータセットの制約 

　Stable Diffusionをはじめとする初期のモデルは、権利者の個別許諾取得を前提としない公開
ウェブ由来の数億〜数十億規模の画像・テキスト対を含む大規模データセットで学習されてき

た。このような学習データの性質が、画像生成AIの開発をめぐる法的・倫理的な議論を喚起して
いる。また、権利処理が確認できない素材や違法にアップロードされたコンテンツを含むおそれ

のあるデータセットで学習されたモデルについて、諸外国で権利者が訴訟を提起する例も生じて

おり、法的リスクの存在が広く認識されつつある。各国の制度や運用は依然として統一されてお

らず、日本では著作権法第30条の4[50, 51]により、所定の要件を満たす限り権利者の個別許諾
なしに学習に用いることも可能だが、条文解釈や著作権観の相違が残り、判例の蓄積も十分と

はいえないため、実務上は、できるだけ権利面でのリスクが低いデータセットを選択するのが望

ましい。画像生成AIの開発は、当初はOSSコミュニティを中心に研究用途や個人利用を念頭に
進められてきたが、近時はビジネスの現場への導入も拡大している。その一方で、前記の論点に

起因する摩擦が生じ、画像生成技術を活用した企業・公共団体が社会的批判や反発に直面する

事例も見受けられる。 
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　本研究では、アニメ制作の現場での利用を想定した画像生成モデルを開発するが、アニメー

ションの制作に、権利者の個別許諾を得ずに学習に用いた画像生成AIが使用される場合、その
事実は視聴者から必ずしも肯定的に受け止められない可能性がある。また、クリエイターの立場

からは、生成物が既存の著作物と偶然に類似するリスクが無視できないモデルの利用は難しい

という課題もある。しかし、権利関係が明確で使いやすいと評価できる大規模データセットを整備

することは容易ではない。このため、限られたデータでも学習可能なモデル・アーキテクチャの採

用が必要となる。 

1.3. アニメ製作現場へ導入する画像生成AIが持つべき性能と学習データ
セット 

　本プロジェクトで開発するモデルはアニメ製作会社が導入することを想定している。アニメ製作

会社ごとに画像生成AIに求める性能が異なることや、機密情報の漏洩の観点からアニメ製作会
社ごとにモデルを開発する必要がある。そこで基盤モデルとして著作権に配慮されたデータセッ

トで学習されたモデルを開発し、アニメ製作会社ごとに基盤モデルに追加学習を行うという想定

で開発を行った。これらを本プロジェクトでは「基盤モデル」「特化モデル」と呼ぶ。 

　本書において、著作権に配慮されたデータセットとはPublic domain、CC0、著作権者に学習の
了解を得たものなどの画像で構成されたデータセットを言う。これらは画像ごとに確認する必要

があるため、Stable Diffusionなどが利用したLAIONなどのデータセットに比べて画像数が少なく
なる。画像が少ないと過学習になりやすかったり、生成品質が悪くなるなどの問題が生じるため、

小さいデータセットに対応した新しいモデルの開発が必要になる。 
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2. 競合モデルの状況 

2.1. 歴史的背景 

　初期の画像生成AI分野を牽引したのは、敵対的生成ネットワーク（Generative Adversarial 
Networks, GANs）[7]であった。GANは、画像を生成する「生成器（Generator）」と、その画像が
本物か偽物かを見分ける「識別器（Discriminator）」を互いに競わせる敵対的学習の枠組みを用
いる。このアーキテクチャは、一度学習が完了すれば非常に高速に画像を生成できるという利点

を持ち、高忠実度な画像合成能力を示した。しかしその一方で、ナッシュ均衡解に到達するため

の学習プロセスが不安定であり、「モード崩壊（Mode Collapse）」と呼ばれる生成される画像の
多様性が失われる問題や、勾配消失による学習の停滞といった課題を抱えていた。 
　これらの課題を克服する形で台頭したのが、拡散モデル（Diffusion Models）[8]である。拡散モ
デルは、物理学の非平衡熱力学に着想を得た生成手法であり、元画像に段階的にノイズを付加

していく「前方過程（Forward Process）」と、その逆のプロセス、すなわち純粋なノイズから段階的
にノイズを除去していく「後方過程（Reverse Process）」を学習することで画像を生成する。この
反復的なデノイズ処理は、GANに比べて学習が非常に安定しており、生成されるサンプルの多
様性や、複雑なデータ分布を正確に捉える能力において優位性を持つ。ただし、その反復的な

性質上、推論（画像生成）に要する計算コストが高いというトレードオフが存在する。 
　現代の主要なテキスト画像生成モデル、例えばStable DiffusionシリーズやMidjourney、
DALL-E[9]などは、この拡散モデルのアーキテクチャを基盤として構築されている。これらのモデ
ルは、単一の巨大なネットワークではなく、以下の3つの構成要素からなる。 
 

●​ テキストエンコーダ（Text Encoder）: 入力されたテキストプロンプトを解釈し、モデルが理
解可能な数値表現（埋め込み）に変換する。 

●​ 画像推論アーキテクチャ（Image Inference Architecture）: テキストエンコーダからの情
報（条件）を基に、潜在空間上でノイズ除去プロセスを実行し、画像を生成する画像生成

モデルの主要部。 
●​ 変分オートエンコーダ（Variational Autoencoder, VAE）: 高次元のピクセル空間と低次
元の潜在空間との間で画像の圧縮・復元を行う。 

2.2. テキストエンコーダ：意味理解の深化 

　人間が扱う言語・テキスト（あるいはプロンプト）は文字列で表されるが、ニューラルネットワーク

で取り扱うためには数値化（ベクトル化）する必要がある。テキストエンコーダは入力されたテキ

ストを数値化する役割を持つ。テキストの内容・順序・関係性などを吟味して数値化を行えるかど

うかが性能を左右する。生成画像がプロンプトに忠実に再現されるかどうかにとって重要な要素

となる。テキストエンコーダにテキストを入力すると、条件付け(condictioning)と呼ばれるベクトル
が出力される。 
　Stable Diffusion 1.5ではCLIP[10]が採用されたが、軽量がゆえに性能に限界があり、最新の
モデルではCLIPに加えてT5, Gemmaなどのパラメータ数が多いモデルが採用されている。 

2.2.1. CLIP：概念的アライメントの実現 

　CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) [10]は、OpenAIによって開発された、画像
とテキストの関係性を学習するための画期的なモデルである。その最大の特徴は、4億もの画像
とテキストのペアデータを用いた大規模な対照学習 (Contrastive Learning) にある。この学習プ
ロセスでは、画像エンコーダとテキストエンコーダが、ペアとなる画像とテキストの埋め込みベクト
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ル間のコサイン類似度が高くなるように、そしてペアでないもの同士の類似度が低くなるように、

同時に訓練される。この結果、CLIPは画像とテキストを同じ意味を持つ多次元の「共有埋め込み
空間」にマッピングする能力を獲得する。例えば、「犬の写真」というテキストの埋め込みは、実際

の犬の画像の埋め込みと、この空間上で非常に近い位置に配置される。この特性により、CLIP
は特定のタスクに対して再学習（ファインチューニング）を行うことなく、未知のタスクに対応する

「ゼロショット学習」能力を発揮する。画像生成モデルにおいては、このCLIPの能力が、プロンプ
トに含まれる「概念」（例：「宇宙飛行士」、「馬」）や「スタイル」（例：「写真」、「アニメ風」）を、生成

すべき画像の視覚的特徴と強力に結びつけるために利用される。Stable Diffusion 1.5やStable 
Diffusion XL（SDXL）[18]といった主要なモデルは、このCLIPをテキストエンコーダの中核として
採用している。 

2.2.2. T5：言語構造の精密な解釈 

　一方で、CLIPの複雑な構文の理解や、画像内への正確な文字描画（タイポグラフィ）には限界
があった。この課題を解決するために注目されたのが、Googleによって開発されたT5 
(Text-to-Text Transfer Transformer)[11]である。 
T5は、翻訳、要約、質問応答など、あらゆる自然言語処理（NLP）タスクを「テキストからテキスト
への変換問題」として統一的に扱うEncoder-Decoder型のTransformerアーキテクチャである。
C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) [12]と呼ばれる巨大なWebテキストコーパスで事前学習
されており、言語の文法、構文、文脈といった構造的な側面を非常に深く理解する能力を持つ。

画像生成モデルにおいてT5がもたらす最大の利点は、この高度な言語理解能力にある。例え
ば、「青い球体の上に乗った赤い立方体」といった複数のオブジェクト間の正確な空間関係や、

「壁に『Stable Diffusion』と書かれたグラフィティ」といった具体的なテキストの描画指示を、T5は
CLIPよりもはるかに正確に解釈できる。このため、Stable Diffusion 3やFLUX.1といった最新世
代のモデルでは、T5がCLIPと併用されることが標準となっている。 

2.2.3. Gemmaとその他のエンコーダ 

　近年の大規模言語モデル（LLM）のオープンソース化の流れは、テキストエンコーダの選択肢を
さらに広げている。その代表例が、Googleによって開発された軽量なオープンモデルファミリーで
あるGemma[13]である。Gemmaは、テキストだけでなく、画像や音声といったマルチモーダルな
入力を処理する能力を持ち、その高性能なテキスト理解能力から、新しい画像生成モデルのエン

コーダとして採用され始めている。例えば、Lumina-Image 2.0[14]は、テキストエンコーダとして
Gemma-2-2Bを採用しており、最先端のオープンLLMの能力を直接画像生成に活用するトレンド
を象徴している。これらのテキストエンコーダの進化を俯瞰すると、一つの重要な方向性が見え

てくる。それは、単一の万能なエンコーダに頼るのではなく、それぞれ異なる強みを持つ複数の

エンコーダを組み合わせる「専門家委員会」のようなアプローチへの移行である。初期のStable 
Diffusion 1.5はCLIPのみを使用し、概念の表現には長けていたものの、複雑な構成や文字の描
画には失敗しがちであった。SDXLは、サイズの異なる2つのCLIPモデルを組み合わせることで
概念理解のニュアンスを深めたが、構造理解の根本的な問題は解決しなかった。真のブレーク

スルーは、Stable Diffusion 3やFLUX.1が採用した、CLIPとT5を組み合わせるハイブリッドアプ
ローチによってもたらされた。この構成では、CLIPが「何を」描くべきか（概念、物体、美的スタイ
ル）という視覚的な目標を設定し、T5 v1.1 XXLが「どのように」描くべきか（文法、構文、空間関
係、スペリング）という構造的な指示を解読する。この役割分担により、各エンコーダの弱点を互

いに補い合い、前例のないレベルでのプロンプト追従性とタイポグラフィ性能が実現されたので

ある。この傾向は、将来の最先端モデルが、単一の巨大なモデルではなく、専門化された複数の

モデルの協調によって、さらなる高みを目指すことを示唆している。 
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2.3. 画像推論アーキテクチャ：U-NetからTransformerへ 

　テキストエンコーダによって解釈されたプロンプトの意図を、具体的な画像のピクセル情報へと

変換するプロセスを担うのが、画像推論アーキテクチャである。この中核コンポーネントは、拡散

モデルのデノイズ処理を実行するバックボーンであり、その設計はモデルの性能、スケーラビリ

ティ、そして生成される画像の品質を根本的に決定づける。その進化は、畳み込みニューラル

ネットワーク（CNN）をベースとするU-Netから、より強力でスケーラブルなTransformerへの移行
という、潮流を描いている。 

2.3.1. U-Net：畳み込みネットワークの基礎 

　U-Net[15]は、元々医用画像セグメンテーションのために開発されたCNNベースのアーキテク
チャである。その名称は、ネットワークの構造がU字型であることに由来する。エンコーダ（縮小パ
ス）とデコーダ（拡大パス）から構成され、エンコーダで畳み込みとプーリングを繰り返して画像の

特徴を抽出しながら空間的な解像度を下げ、デコーダで逆畳み込み（Transposed Convolution）
によって解像度を復元していく。U-Netの独創的な点は、「スキップコネクション（Skip Connection
）」と呼ばれる、エンコーダの各層の出力をデコーダの対応する層の入力に直接結合する仕組み

にある。これにより、縮小パスで失われがちな高解像度の詳細な位置情報が、拡大パスに直接

伝達され、精密な画像の再構成が可能となる。 
　拡散モデルの文脈では、このU-Netが各タイムステップにおいてノイズが付加された画像を入
力として受け取り、付加されたノイズそのものを予測・除去する役割を担う。Stable Diffusion 1.5
やSDXLといった、2023年頃までの主流な拡散モデルは、広域依存関係を直接捉えることができ
るself-attentionなどが組み込まれたU-Netの変種[8]を推論アーキテクチャの中核として採用して
いた。 

2.3.2. DiT (Diffusion Transformer)：スケーラビリティの獲得 

　U-Netの帰納バイアスは拡散モデルにとって必須ではなく、自然言語処理や画像認識での豊富
な知見が蓄積されたより単純な構造であるTransformerを拡散モデルのバックボーンに用いる研
究[4]が成功を収め、以後の拡散モデルには当該研究にて提案されたDiT（Diffusion 
Transformer）とその変種が用いられることが多くなった。DiTはクラスラベルによる条件付けを採
用する方式であり、実際の場面で要求されるテキスト条件付けに対応させる方法として、

cross-attentionやjoint attentionなど、様々な機構が組み込まれる。 
　DiTでは、まずVAEによって圧縮された潜在空間上の画像を、さらに小さなパッチに分割し、そ
れらをトークンのシーケンスとしてTransformerに入力する。これにより、Transformerは画像内の
局所的な特徴（パッチ内）と大域的な文脈（パッチ間）の両方を効率的に学習することが可能にな

る。 
　DiTの最も重要な特性は、その優れた「スケーラビリティ」にある。モデルのパラメータ数や訓練
に用いる計算量を増やすと、それに比例して生成画像の品質（FIDスコアで測定）が向上すること
が実験的に示されている。このスケーリング則は、より大規模なモデルを構築することで性能を

継続的に向上させられることを意味しており、OpenAIのSoraやStable Diffusion 3といった次世
代の超高性能モデルの基盤技術となっている。 
 
2.4. VAE：潜在空間における表現と再構成 

　拡散モデル、特にStable Diffusionファミリーのような「潜在拡散モデル（Latent Diffusion 
Models, LDM）」において、VAE（Variational Autoencoder）は不可欠な役割を担っている。VAE
は、モデルの計算効率と最終的な生成画質の両方に深く関与する、縁の下の力持ちと言える存
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在である。 
 
2.4.1. 潜在拡散モデルにおけるVAEの役割 

　高解像度の画像（例：1024x1024ピクセル）をピクセル空間で直接扱う拡散プロセスは、膨大な
計算コストを必要とする。LDMは、この問題を解決するために、ボトルネック型VAEを用いて画像
をより低次元の「潜在空間（Latent Space）」に圧縮し、その空間内で拡散およびデノイズ処理を
行う。本書で言及するVAEは、特段の断りがない限り全て、潜在空間が入力画像空間より低次
元の、ボトルネック型画像VAEを指すものとする。 
具体的には、学習時および推論時に以下の2つのプロセスが発生する。 
 

1.​ エンコード: VAEのエンコーダが、入力された高解像度画像を、その本質的な意味的特徴
を保持したまま、低次元の潜在表現（Latent Representation）に変換する。例えば、
512x512x3チャンネルの画像が、64x64x4チャンネルの潜在表現に圧縮される。 

2.​ デコード: 推論アーキテクチャ（U-NetやDiT）によるデノイズ処理が完了した後、VAEのデ
コーダが、クリーンになった潜在表現を受け取り、それを元のピクセル空間の高解像度画

像に復元する。 
 

この潜在空間での操作により、推論アーキテクチャが扱うデータの次元数が劇的に削減され、計

算負荷とメモリ使用量が大幅に軽減される。 
 
2.4.2. 圧縮率とディテール保持のトレードオフ 

　VAEの設計、特にその「圧縮率」は、最終的な画質に決定的な影響を与える。これは、しばしば
見過ごされがちだが、画像生成における最も重要なボトルネックの一つである。VAEによる圧縮
は非可逆であり、エンコードの過程で一部の情報は必然的に失われる。問題は、どの程度の情

報が、どのような形で失われるかである。 
　この点を理解するためには、まず、なぜ多くの画像生成に関する問題が、実際にはVAEに起因
するのかを認識する必要がある。ユーザーがしばしば不満を抱く、生成された画像における不鮮

明な顔、不自然な形状の手、判読不能な文字といった問題は、デノイズ処理の失敗ではなく、最

初のVAEによる圧縮段階で、それらの微細なディテール情報がすでに失われていることに起因
する場合がある。一度潜在空間に渡る前に失われた情報は、後段のいかに高性能なデノイザー

でも復元することは原理的に不可能である。 
　この問題は、VAEのチャンネル数と圧縮率に直接関係している。Stable Diffusion 1.5やSDXL
で採用されている標準的なVAEは、画像を4チャンネルの潜在空間に圧縮する。特にSDXL VAE
の圧縮率は1:48と非常に高く、計算効率を優先する設計となっている。この高い圧縮率が、細か
いディテールを失わせる主因であった。 
　このボトルネックを解消すべく、FLUXやStable Diffusion 3といった最新モデルでは、16チャン
ネルの潜在空間を持つ新しいVAEが導入された。例えば、FLUX VAEの圧縮率は1:12であり、
SDXL VAEに比べて圧縮を大幅に緩めている。チャンネル数を増やし、圧縮率を下げることで、
VAEはより多くの微細な情報を潜在空間に保持できるようになる。これにより、従来は困難であっ
た顔の細かな表情、皮膚の質感、小さな文字などの忠実な再現が可能となった。AuraDiffusion
によって再現された16チャンネルVAEの性能評価では、従来のVAEに比べてPSNR（再構成品
質）やLPIPS（知覚的類似性）といった指標で大幅な改善が見られ、このアーキテクチャの優位性
が定量的に示されている[16]。 
　したがって、VAEの進化は、単なる前処理・後処理ツールの改良ではなく、画像生成パイプライ
ン全体の品質上限を引き上げるための根源的な改良と言える。これは、生成速度や効率性のみ

を追求する時代から、最終的な画質と忠実度を最優先する設計思想へのパラダイムシフトを反

Page 6 



 

映している。 
　基盤技術の進化を踏まえ、本章では個別の最新画像生成AIモデルを取り上げ、それぞれの
アーキテクチャを「テキストエンコーダ」「画像推論アーキテクチャ」「VAE」の3つの構成要素に
沿って詳細に分析する。各モデルがこれらのコンポーネントをどのように組み合わせ、どのような

特徴を実現しているかを明らかにすることで、技術の最前線における具体的な実装とその設計

思想を深く理解する。 
 
2.5. Stable Diffusion 1.5 

　Stable Diffusion 1.5（SD1.5）[1]は、2022年にRunwayMLによってリリースされ、オープンソー
スの高性能画像生成AIとして広く普及した、この分野における金字塔的なモデルである。その
アーキテクチャは、後の多くのモデルの基礎となる、シンプルかつ効果的な構成を確立した。 
 

●​ テキストエンコーダ: CLIP ViT-L/14[17]。OpenAIのCLIPモデルの中でも、Vision 
Transformer (ViT) Largeを画像エンコーダに、パッチサイズ14を使用したバージョンをテキ
ストエンコーダとして採用している。この単一のCLIPエンコーダが、入力された英語のプロ
ンプトを解釈し、その概念的な意味を768次元の埋め込みベクトルに変換する。このベクト
ルが、後段のU-Netに対する条件付けとして機能する。 

●​ 画像推論アーキテクチャ: U-Net。潜在拡散モデルの中核をなすデノイザーとして、拡散モ
デルにおいて標準的な方式のU-Netアーキテクチャ[4]が採用されている。このU-Netは、
VAEによって圧縮された潜在表現と、タイムステップ情報、そしてCLIPから得られたテキス
ト埋め込みを入力として受け取る。クロスアテンション機構を介してテキスト条件を反映さ

せながら、反復的にノイズを予測・除去する。 
●​ VAE: Stable Diffusion VAE（具体的にはvae-ft-mse-840000-ema-prunedとして知られる
ファインチューン版）。このVAEは、512x512ピクセルの画像を、8分の1の解像度である
64x64ピクセル、4チャンネルの潜在空間に圧縮する。推論の最終段階では、生成された
潜在表現を元のピクセル空間にデコードし、最終的な画像を生成する。このVAEは、後の
モデルでも長らく標準として使われたが、色の彩度が低めに出る、細部がぼやけるといっ

た傾向が指摘されていた。 
●​ 後にVAEもOSSコミュニティによって改良が行われ、彩度の高いVAEなども学習されてい
る。 

●​ 事前学習にはLAIONデータセットを用いている。 
 
特徴: SD1.5のアーキテクチャは、潜在拡散モデルの基本的な「三位一体」（CLIPエンコーダ、
U-Netデノイザー、VAE）を確立した点で非常に重要である。LAION-5Bデータセットのサブセット
で学習され、テキストからの画像生成（txt2img）、画像からの画像生成（img2img）、インペイン
ティングなど、多彩な機能をオープンなライセンス（CreativeML OpenRAIL-M）の下で提供したこ
とで、研究者からアーティストまで幅広いコミュニティに受け入れられ、爆発的なエコシステムを形

成する基盤となった。 
 
2.6. Stable Diffusion XL (SDXL) と Refiner 

　Stable Diffusion XL（SDXL）[18]は、SD1.5の成功を基に、生成画像の品質、解像度、プロンプ
ト理解能力を大幅に向上させることを目指して開発された後継モデルである。そのアーキテク

チャは、各コンポーネントを大規模化・高度化すると同時に、「専門家のアンサンブル」という新し

いコンセプトを導入した点が特徴的である。 
 

Page 7 



 

●​ テキストエンコーダ: CLIP ViT-L/14 と OpenCLIP ViT-bigG/14[19] の2つを併用。SD1.5の
CLIP ViT-Lに加え、より巨大なOpenCLIP ViT-bigGを第二のテキストエンコーダとして採
用した。これら2つのエンコーダからの出力は連結され、U-Netへの条件付けに用いられ
る。異なる特性を持つ大規模なエンコーダを組み合わせることで、より豊かでニュアンスに

富んだテキスト表現を獲得し、プロンプトの微妙な指示を捉える能力が向上した。 
●​ 画像推論アーキテクチャ: U-Net (大規模版)。SDXLのU-Netは、SD1.5のものと比較して
パラメータ数が約3倍（ベースモデルで26億）に増加している。この大規模化により、モデル
の表現力が高まり、ネイティブで1024x1024ピクセルという高解像度かつ高品質な画像の
生成が可能となった。 

●​ VAE: SDXL VAE。SD1.5と同様に4チャンネルの潜在空間を持つが、1024x1024の高解
像度画像に対応するよう改良されている。ただし、コミュニティからは、このVAEが生成画
像の細部（特に顔や手）にアーティファクトを生じさせることがあり、別途ファインチューンさ

れたVAEを使用することが推奨される場合があった。 
●​ SDXLがどのようなデータセットで学習されているかは公開されていないが、LAIONに加
え、ImageNetなど複数のデータセットで学習が行われたと考えられる。 

 
　SDXLでは「専門家のアンサンブル（Ensemble of Experts）」と呼ばれる2段階の生成パイプラ
インを提案している。 
 

1.​ ベースモデル (Base Model): 上記のアーキテクチャを持つ主要なモデルで、テキストプロ
ンプトから1024x1024解像度の潜在表現を生成する。この段階で画像の全体的な構成や
主要な要素が決定される。 

2.​ リファイナーモデル (Refiner Model): ベースモデルの生成結果（ノイズがまだ少し残った
状態の潜在表現）を入力として受け取り、さらにデノイズ処理を行う、ディテール追加に特

化した別の小規模な潜在拡散モデルである。リファイナーは、高周波の細かなディテール

や質感を描き加えることに特化しており、最終的な画像の写実性や品質を劇的に向上さ

せる。しかし、Refinerモデルによる画像の改善は限定的であり、現在ではほとんど使われ
ていない。 

2.7. Stable Diffusion 3 (SD3) 

　Stable Diffusion 3[5,41]は、Stability AIがこれまでの知見を結集して開発した、同社のフラッグ
シップモデルである。プロンプト追従性、タイポグラフィ、画質のすべてにおいて既存のモデルを

凌駕することを目指し、アーキテクチャのあらゆる要素が刷新されている。 
 

●​ テキストエンコーダ: CLIP ViT-L, OpenCLIP ViT-G, T5 Version 1.1 XXL の3つを併用。2つ
の異なるサイズのCLIPモデルで視覚的・概念的なプロンプトを捉え、さらに47億パラメータ
を持つ巨大なT5-XXLエンコーダで言語構造を解析する。この3つのエンコーダからなる布
陣により、より複雑なプロンプトの理解と、高度なタイポグラフィ性能を実現した。 

●​ 画像推論アーキテクチャ: MMDiT (Multimodal Diffusion Transformer)。SD3の核心技術。
DiTアーキテクチャをベースに、画像モダリティとテキストモダリティに対して、それぞれ異
なる重みセットを持つTransformerを用意する。そして、アテンション機構の計算において
のみ、両者のトークンシーケンスを結合し、相互に注意を向けさせる。これにより、各モダリ

ティは自身の表現空間の特性を保ちながら、相手の情報を深く参照することが可能にな

る。この双方向の情報フローが、特にテキストと画像の厳密なアライメントが求められるタ

イポグラフィ性能の飛躍的な向上に貢献した。また、FLUX.1と同様にRectified Flowを採
用し、少ないステップ数での高速推論も実現している。 
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●​ VAE: New 16-channel VAE。手や顔といった、従来のモデルが苦手としてきた部位のディ
テール再現性を向上させるため、新たに開発された16チャンネルVAEを採用。FLUX VAE
と同様の思想に基づき、圧縮による情報損失を最小限に抑え、MMDiTが生成する高品質
な潜在表現を忠実に画像化する。 

●​ データセット:非公開 
 
特徴: SD3は、テキストエンコーダ、推論アーキテクチャ、VAEという3つのコンポーネントすべてを
最新鋭の技術で刷新し、それらを協調させた統合システムとして設計されている。MMDiTによる
テキストと画像の深い統合、3つの強力なテキストエンコーダによる言語理解の深化、Rectified 
Flowによる高速化、そして16チャンネルVAEによるディテール保持能力の向上により、総合力で
新たな業界標準を確立したモデルである。モデルサイズは8億から80億パラメータまで複数用意
され、スケーラビリティも確保されている。 
 
2.8. Stable Diffusion 3.5 (SD3.5) 

　Stable Diffusion 3.5[42]は、SD3のアーキテクチャをベースに、さらなる改良と最適化を施した
最新のリファイン版である。基本的な構成要素はSD3を踏襲しつつ、訓練の安定性や性能を向
上させるための技術的な改善が加えられている。 
 

●​ テキストエンコーダ: SD3と同様に CLIP ViT-L, OpenCLIP ViT-G, T5-XXL の3つを併用す
る。プロンプト理解の根幹をなす強力なエンコーダ群は維持されている。 

●​ 画像推論アーキテクチャ: MMDiT-X。SD3のMMDiTを改良したバージョン。"X"は
"improvements"を意味し、具体的な改善点として、(1) 訓練の安定性を向上させるための
QK-normalization[46]の導入、(2) Transformerブロックの初期12層におけるdual 
attention blocksの採用などが挙げられる。これらの改良により、モデルの全体的な性能と
コヒーレンスが向上している。 

●​ VAE: SD3と同様の高性能な 16-channel VAE を使用する。 
●​ データセット:非公開 

 
特徴: SD3.5は、SD3という強力な基盤の上に、さらなる安定性と性能向上を目指した堅実なアッ
プデート版と位置づけられる。アーキテクチャの根幹は共有しつつ、より洗練された訓練技術や

細部の改良を施すことで、完成度を高めている。訓練手法にも工夫が凝らされており、256x256
から1440x1440まで解像度を段階的に上げていくプログレッシブトレーニングや、多様な解像度
の画像を混合して学習させることで、様々なアスペクト比での生成能力を高めている。 
 
2.9. FLUX.1 

　FLUX.1[20, 52]は、Stable Diffusionの開発者たちが設立したBlack Forest Labsによって開発
された、次世代のテキスト画像生成モデルである。FLUX.1は、アーキテクチャのあらゆる側面で
最先端の技術を統合しており、特に推論速度、プロンプト追従性、ディテール再現性において既

存のモデルを凌駕することを目指している。 
 

●​ テキストエンコーダ: CLIP と T5 の2つを併用。このハイブリッドアプローチは、SD3と同様
の思想に基づいている。CLIPエンコーダがプロンプトの視覚的・概念的な側面（例：「写真
風」「猫」）を捉え、巨大なT5エンコーダがプロンプトの言語的・構造的な側面（例：複雑な構
文、空間関係、正確なスペリング）を精密に解釈する。ユーザーはT5用とCLIP用に別々の
プロンプトを与えることも可能で、より高度な制御を実現する。 
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●​ 画像推論アーキテクチャ: Rectified Flow Transformer (120億パラメータ)。FLUX.1は、従
来の拡散モデルの確率的微分方程式（SDE）に基づくアプローチから、より決定論的な常
微分方程式（ODE）に基づくRectified Flow（整流化フロー）へと移行した。これにより、デー
タとノイズ間の軌道が直線化され、理論上は1ステップでの推論も可能になるなど、推論に
必要なステップ数が劇的に削減される。バックボーンには、SD3のMMDiTに類似した、マ
ルチモーダルな入力を扱う巨大なTransformer（12Bパラメータ）が採用されていると推測さ
れている。 

●​ VAE: FLUX VAE (16-channel)。FLUX.1は、SDXL VAEの4チャンネルから大幅に拡張さ
れた16チャンネルの潜在空間を持つVAEを導入した。これにより、エンコード時の圧縮率
が低く抑えられ（例：1:12）、従来は失われがちだった微細な文字、顔の表情、布地の質感
といった高周波ディテールを潜在空間に保持することが可能になった。 

●​ データセット:非公開 
 
特徴: FLUX.1は、(1) Rectified Flowによるより高速な推論と、専用の蒸留手法による更なる高
速化（Schnell版では1〜4ステップでの生成が可能）、(2) CLIP+T5による極めて高いプロンプト
追従性とタイポグラフィ能力、(3) 16チャンネルVAEによる優れたディテール再現性、という3つの
最先端技術を統合したモデルである。これらの組み合わせにより、品質と速度の両面で新たな基

準を打ち立てた。さらに、Kontextモデルでは画像とテキストの両方をプロンプトとして入力でき、
文脈に応じた画像編集が可能になるなど、マルチモーダルな対話性も追求している。 
 
2.10. Lumina-Image 2.0 

　Lumina-Image 2.0[14]は、Alpha-VLLMによって開発された、アーキテクチャの「統一性」と「効
率性」を核とする先進的なテキスト画像生成フレームワークである。従来のクロスアテンションに

よる条件付けの限界を克服し、より深いレベルでのマルチモーダル融合を目指している点が最

大の特徴である。 
 

●​ テキストエンコーダ: Gemma-2-2B。Googleの高性能なオープンソースLLMである
Gemma-2-2Bをテキストエンコーダとして採用している。これにより、高度な言語理解能力
をオープンなエコシステムの中で実現している。 

●​ 画像推論アーキテクチャ: Unified Next-DiT。Lumina-Image 2.0の核心をなすアーキテク
チャ。従来のモデルがテキスト埋め込みをクロスアテンションを介して外部から注入するの

に対し、Unified Next-DiTは、テキストトークンと画像（潜在）トークンを単一のシーケンスへ
と連結する。この統一されたシーケンス全体に対して​
Joint Self-Attention（共同自己注意機構）を適用することで、テキストと画像の情報が区別
なく、完全に相互作用することを可能にする。これは、近年のLLMにおけるデコーダオン
リーTransformerのように、モダリティ間の境界を取り払う設計思想であり、より自然で双方
向的な情報交換を促進する。 

●​ VAE: FLUX-VAE-16CH。ディテールの再現性に定評のある、FLUX.1と同様の高性能な
16チャンネルVAEを採用している。これにより、Unified Next-DiTが生成した高品質な潜在
表現を、情報を損なうことなくピクセル空間に復元する。 

●​ データセット:非公開 
 
特徴: Lumina-Image 2.0のアーキテクチャは、「統一性」という思想に貫かれている。テキストと
画像を分離されたモダリティとして扱うのではなく、初めから一つの連続した情報ストリームとして

扱うことで、従来のクロスアテンション機構が持つ一方向的なバイアスの問題を回避し、より深い

レベルでのマルチモーダルな理解と生成を目指す。この統一アーキテクチャは、将来的に他のモ

ダリティ（音声、動画など）のトークンを追加する際にも、アーキテクチャの根本的な変更なしに拡
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張できるというスケーラビリティも備えている。 

2.11. 既存モデルの問題点と新規モデルに要求されるスペック 

　2025年9月の段階においては、Stable Diffusion XLが多くの支持を得ておりユーザー数が最も
多い。これはライセンスと動作スペックの問題が大きく、最新のモデルの殆どが商用利用不可な

どの制限がつき、家庭用のPCでは扱いにくいモデルサイズであることが普及しない要因となって
いる。 
　今回のプロジェクトで対象とするアニメ事業者の立場から各モデルを評価するときに、データ

セットの問題が立ちはだかる。Stable Diffusion 1.5 は複数の倫理的な懸念があるLAIONデータ
セットを用いており、他のモデルに関してはどのようなデータセットで学習が行われたのかを公開

していない。このようなモデルをアニメ制作に用いることはリスクが高く、使用をためらわせる原因

になっている。 
　新しいモデルにはこれらの問題をクリアすることが要求される。すなわち、学習されたデータ

セットが公開されていること、データセットの著作権問題がクリアされていることである。しかし、著

作権問題がクリアされたデータセットはLAION（数億枚）に比べて画像の数が少ない。生成モデ
ルを学習するにあたってデータの少なさはモデルの性能を左右することから、少ないデータでも

性能を発揮できるモデルの開発が必要となる。 
　また、著作権問題がクリアされたデータセットの中に著作権の残っているデータが混ざっている

ことが後から発覚することがある。一度学習してしまうと一部のデータのみを学習内容から除去

することは難しく、基盤モデルを最初から学習する必要が出てくる。よって、少ない学習量で出力

が行えるようになる基盤モデルが必要となる。 
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3. 開発モデル 

3.1. モデルの全体構成 

　oboro:は、テキスト条件付けを利用した画像生成拡散モデルであり、I-CFMの流れ定式化を用
い、3.2.にて示すDiT構造とMulti-Multi-Head Attention構造を採用したモデルである。また、テキ
ストエンコーダにはT5 V1.1 XXLを採用し、VAEにはFLUX VAEを採用した。 

3.2. ネットワーク構造の詳細 

　開発したモデルのネットワーク構造の詳細図は以下の通りである。始めに我々のモデルの全

体構造を示し、その後、各ブロック内の構造の詳細図を示している。 
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3.2.1. DiffusionTransformer (DiT) 
　本研究では、Stable Diffusion 3, FLUX.1, Lumina-Next-T2I[21], Lumina-Image 2.0, 
Mochi[22]の方式に近いDiT構造を採用した。Encoder部では、時刻、入力文章、入力文章の
BOS（beginning of sequence）トークン、入力画像、トークン位置ID表が、それぞれ3層MLPまた
は全結合層によって埋め込み表現へとエンコードされる。そしてTransformer部では、SwiGLU非
線形性[22], 2D-RoPE[23,43], Sandwich正規化[44,49], QK正規化[46], Joint Self-Attention[14]
を用いる構造である。 

3.2.2. Multi-Multi-Head Attention 
　本研究で採用した複数層の DiT (Diffusion Transformer) ブロックから成る生成モデルアーキテ
クチャには、Multi-Multi-Head Attention と呼ぶ新規な設計を導入した。これは、各DiTブロック内
のアテンション層において、アテンションヘッド数を層ごとに異なる値に設定する手法である。 
　この設計は、画像セグメンテーションなどで広く用いられる U-Net アーキテクチャの階層的な特
徴処理から着想を得ている。単純に同一構造のDiTブロックを複数層重ねた場合、各ブロックが
担うべき役割の分化がうまく進まず、特に学習の初期段階において特徴抽出の効率が低下する

懸念がある。例えば、全ブロックが画像の細部と全体構造の両方を同時に学習しようとすると、

学習の収束が遅くなる可能性が考えられる。U-Netにおいては棲み分けがよくできており、層ごと
に異なる要素の学習が行われていた。 
　この課題に対処するため、Multi-Multi-Head Attentionは、アテンションヘッド数を調整すること
で、各DiTブロックに暗黙的な役割分担を促すことを目的とした。 
　U-Netが前半の層で大域的な特徴を捉え、後半の層で局所的な特徴を復元していくように、本
手法ではアテンションヘッド数によって情報の粒度を制御する。各層のhead数をどう配分するか
については層数を少なくした検証実験により最適な値を求めることに成功した。結果、徐々に層

数を増やしていく形式において、学習効率の向上が確認された。 

●​ 初期のDiTブロック（少ないヘッド数）: ヘッド数を少なく設定する（例：8,16）。各ヘッドが担
当する部分空間が広くなるため、モデルは画像のレイアウトや物体間の関係性といった、

より大域的で低周波な特徴を捉えるよう促される。 
●​ 後段のDiTブロック（多いヘッド数）: ヘッド数を多く設定する（例：24, 48）。各ヘッドはより
専門化し、狭い部分空間を担当する。これにより、テクスチャや輪郭といった、局所的で

高周波な詳細を精緻に生成する役割を担わさせる。 
●​ 実験ではhead数を8,16,24,48とする方式が良かったため、本学習においても採用してい
る。 

3.3. 学習戦略と損失関数 

　モデルの学習における学習戦略として、I-CFM (Independent Conditional Flow Matching) を
採用し、損失関数としてMSE（mean squared error）を採用した。この手法は、データサンプル  𝑥

1
 

とノイズサンプル  を直線的に補間する経路 ​​上の流れを学習する 𝑥
0
 𝑥

𝑡
= 𝑡𝑥

1
 + (1 − 𝑡)𝑥

0

Rectified Flow[26] のアプローチに類似している。 

　Rectified Flow のような流れの学習を効率化する手法として、最適輸送 (Optimal Transport) 
の概念を導入した OTCFM[27] が提案されている。OTCFM はデータ分布とノイズ分布間の最適
な対応付けを用いて学習を行うことで離散化誤差を大幅に減少させ、数ステップの高速推論を実

現する手法であるが、テキストによる条件付けと組み合わせた我々の小規模実験においては十

分な性能を発揮できなかった。そこで、同様にOT-CFM論文にて提案されたI-CFMを採用した。
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I-CFMは、Rectified Flowの流れに対して推論をより頑健にするような雑音項を追加したのと等
価な手法であり、Macha-TTS[25]のような採用例がある。 

3.4. テキストエンコーダの選定 

　テキストエンコーダはGemma-2 2B, Gemma-2 2B (rinna-FT), Gemma-2 9B, Quen-2 1.5B, 
Quen-2 3B, Quen-2-VL 2B,Phi-3.5-mini-inst, T5-1.1-XXL, CLIP-ViT L/14, SIGLIP[45], 
SIGLIP-so400Mを候補としたが、最終的にT5 Version 1.1 XXL[11,28]を採用した。これは、小規
模実験の結果、より入力文章を反映した画像が生成されたためである。 
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4. 学習プロセス 

4.1. データセット 

4.1.1. 選定 

　本プロジェクトにおいてはアニメ製作補助を念頭に置いており、ユーザー企業が安心して使用

できるモデルとして開発する必要がある。このとき著作権に配慮されたデータセットを用いること

が求められる。2章で述べたとおり、ほとんどの競合モデルは無許諾のデータセットで学習が行
われているか、データセットを公開していない。アニメ事業者がビジネス上で利用可能なモデルと

するため著作権に配慮されたデータセットを選定する。 

　この観点から、我々はMegalith-10mデータセット[29]を選定した。このデータセットが選ばれた
主な理由は、その構築プロセスにおいて明確に著作権に配慮したデータソースのみが使用され

ている点にある。内容としては写真共有サイトFlickerにおいてCC0相当で公開されている画像を
集めたデータセットであり、比較的大規模で多様な画像が利用できる。 

4.1.2. 重複除去 

　Megalith-10mにおいては重複する画像が多くあったため、重複画像の除去を行った。似たよう
な画像が多くあると過学習や学習が不安定になったり、出力画像の偏りが生じる恐れがあるた

めである。 
　データセット内に含まれる重複、あるいは極めて類似性の高い画像を効率的に除去するため、

CLIPモデルによって得られる画像埋め込みベクトルを用いた反復的クラスタリング手法を実装し
た。処理の概要は以下の通りである。 
　まず、データセット内の全画像に対し、事前学習済みモデルCLIP (DataComp版 L/14)を適用
し、それぞれの画像埋め込みを取得した。 
　次に、計算負荷を軽減するため、全埋め込みベクトルの集合を数個のサブセットに分割した。

各サブセットに対し、DBSCAN法によるクラスタリングを実行した。サンプル間の計量にはコサイ
ン類似度を用い、DBSCANの類似度閾値（eps）は0.9に設定した。この閾値は、類似した画像が
同一クラスタに分類されるよう経験的に調整された値である。 
　クラスタリング後、各サブセットについて、「形成された各クラスタから1枚の画像をランダムに抽
出したもの」と、「いずれのクラスタにも所属しなかったノイズ画像」を合わせたものを、そのサブ

セットにおける代表画像の集合とした。 
　こうして全サブセットから選出された代表画像をすべて統合し、新たな画像集合を構築する。こ

の集合を次の処理対象とし、再びサブセットへの分割から代表画像の選出までの一連のサイク

ルを繰り返した。この反復プロセスを、選出される代表画像の集合が収束し、ほぼ変化が見られ

なくなるまで実行することで、データセット全体の重複を網羅的に除去した。 
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4.1.3. キャプショニング 

　Megalith-10mは画像のデータセットとなっており、キャプションテキストがShareCaptioner[30]な
ど複数公開されている。本研究では複数種類のタグ付与を行うため、VLMの選定とキャプション
作成を独自に行った。 
　本プロジェクトではFlorence-2, Molmo, WD 1.5 Tagger, Pixtral, Phi-3.5 vision instruct,  Qwen
など複数のVLMを用いて比較検討を行った。結果として、Florence-2[31]を採用した。これは他
のVLMと比較してアニメ画像の表現理解が優れていたことと、生成速度が大幅に高速であったこ
と、Florence-2の機能で安定して複数の長さのキャプションを生成し分けることができ、目的に合
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致したことによる。約1000万枚の画像にキャプション付けする必要があったため、速度を重視し
た。WD 1.5 Taggerについては生成速度は問題ないものの、生成されるキャプションが利用用途
に向かないタグの羅列として出力されてしまうので採用しなかった。 

4.1.4. スコアリング 

　各画像について画像のクオリティを表す専用タグを設けてキャプションに追加している。これは

データセットの画像を画像のクオリティにより複数のカテゴリにわけ、専用のタグを加えることで、

画像生成時に高品質のタグをつけて生成することで生成画像の品質を向上させる手法である。

逆に、ネガティブプロンプトに低品質のタグを入れて品質を向上させる事もできる。 
　画像のスコアリングには国内開発者により作成され、画像生成モデル製作者からも高く評価さ

れているAesthetic Predictor V2.5[32]を用いた。これはSigLIPベースの予測ツールであり、画像
の品質・美的スコアを1から10のスケールで評価する。スコアごとにタグの追加を行っており、10
～6がexcellent score（上位約3%）、6～5.2がgood score（上位約20%）、5.2～4（上位約80%）
をaverage scoreとした。スコアが4以下の画像についてはデータセットから除外した。除外された
画像は全体の20%程度となる。除外の閾値は画像をランダムにピックアップして目視で決定し
た。 

4.1.5. Latent化 

　画像をVAEを通してLatentに変換し学習を行う。学習時にVAEの変換を行うと学習時間が余分
に使われてしまうため、事前にすべての画像をLatentに変換して学習を行った。これにより、VAE
エンコードの繰り返し計算を省略して計算量を削減し、さらにメインメモリからVRAMへの転送量を低減
できた。この作業はローカル環境でも行えるため学習テストと並行してPCで行っている。この作業
により、結果として学習速度が向上し、より効率的な学習ができた。 

4.2. 学習環境 

4.2.1. ハードウェア 

　本プロジェクトではAWS ParallelClusterのH100x8環境を用いた。利用したAWS 
ParallelClusterとジョブスケジューラSlurmによる計算クラスター環境において、安定性に関する
課題が散見された。数時間から数日おきという不規則な間隔で、一部の GPU プロセスが停止す
る事象が確認された。再現検証の結果、学習コード単独では説明がつかない可能性があると判

断し、ベンダーの技術支援を得ながら原因の切り分けと対策を進めたが、本フェーズ中に恒久対

策の確立には至らなかった。なお、同様のハードウェア構成に関する外部の報告も見られる[33]​
​
当該事象は学習スループットおよびスケジュールに影響を与え、約 8 割程度の実効効率を維持
するために時間帯を問わない復旧対応が必要となる局面があった。これにより運用チームの負

荷が増大し、プロジェクトマネジメント上のリスク要因となった。​
​
本件の知見を踏まえ、同様の構成を採用する場合には、事前検証と冗長化を前提とし、安定した

計算基盤の確保を優先する必要があるとの示唆が得られた。​
​
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4.2.2. ソフトウェア 

作業環境構築 

　本プロジェクトにおける開発環境の構築には、Pythonの統一的な管理ツールであるRye、およ
びその内部で利用される高速なパッケージインストーラであるuvを採用した。 

Rye 

　Rye[47]は、Pythonのバージョン管理、仮想環境の構築、依存パッケージの管理といった、
Pythonプロジェクトで必要とされる一連の機能を単一のコマンドラインインターフェースで提供す
るツールである。従来、これらの作業はpyenv, venv, pipといった複数のツールを個別に利用す
る必要があり、手順が煩雑化する一因となっていた。本プロジェクトでは、Ryeを導入することでこ
れらのツール群を一つに集約し、環境構築手順を標準化・簡素化することを目的とした。 

uv 

　uv[48]は、Rust言語で実装された軽量なPythonパッケージインストーラおよびリゾルバである。
従来のpipと比較して、依存関係の解決やパッケージのインストールにかかる時間を劇的に短縮
する能力を持つ。Ryeは標準でuvを内部的に利用するため、Ryeを介したパッケージ操作は自動
的にuvの速度的な恩恵を受ける。高速なパッケージ操作は、ライブラリの試用や環境の再構築
を頻繁に行う現代的な開発プロセスにおいて不可欠であると判断し、採用の決め手とした。 

導入による効果 

　Ryeおよびuvの導入により、作業環境の構築効率は著しく向上した。チームメンバーは単一の
ryeコマンドを学習するだけで、Pythonバージョンの指定から依存関係のインストールまでを一貫
した手順で実行可能となった。これにより、セットアップにかかる時間と認知負荷が大幅に削減さ

れた。 

　特に、uvの高速なパッケージインストール能力は顕著な効果を発揮した。大規模なライブラリや
多数の依存関係を持つパッケージを追加・更新する際の待機時間が大幅に短縮され、開発サイ

クルが高速化した。結論として、これらのツールの採用は、プロジェクトのスムーズな立ち上げ

と、開発者間での環境差異の抑制に大きく寄与し、開発全体の生産性を高める上で非常に有効

であった。 

PyTorch Lightning　 

　本プロジェクトでは、機械学習フレームワークとしてPyTorchを高レベルで抽象化するPyTorch 
Lightningを採用した。これにより、定型的なコードを削減し、研究開発の初期段階における実装
速度の向上が図られた。 
　しかしながら、開発を進める中でいくつかの課題が浮上した。特に、PyTorch Lightningが内部
で利用するPyTorch Distributed由来のデータ集約および共有の処理において、実装上の困難に
直面する場面が多かった。より細かな分散学習制御や設定のカスタマイズが求められる局面で

は、PyTorch Lightningの抽象化が逆に制約となる可能性が示唆された。PyTorch Lightningでは
内部でどのような処理が行われているかが見えにくく、問題が発生したときのデバッグが難航す

ることがあった。 
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　この経験から、プロジェクトの要件によっては、PyTorch Distributedを単独で採用し、より低レベ
ルでの制御を行うアプローチの方が適していた可能性も考えられる。今後の開発においては、こ

れらの分散学習処理における問題への対策を講じる必要がある。 

Weights & Biases (W&B) 

　モデルの学習過程をモニターし、実験管理を行う目的でWeights & Biases (W&B) を導入した。
これにより、損失や精度といった各種メトリクスの可視化、ハイパーパラメータの追跡、生成画像

の確認が効率的に行えるようになり、実験の再現性と分析の精度が向上した。 

4.3. ハイパーパラメータ 

4.3.1. アーキテクチャ 

　層数を調整可能なTransformer層は32層とした。様々な層数で性能を試したところ、32層まで
は層数を増やすことで性能が向上することが確認できた。32層以上にすることも検討したが、
VRAMやローカルでの扱いやすさなどを考慮して32層となった。 
　学習対象外の層 
　　エンコーダ部のうち、学習済みのTEであるT5 V1.1 XXLと学習済みのVAEであるFLUX VAE
と、学習不要なRoPEエンコーダ。 
　学習対象の層 
　　エンコーダ部のうち凍結されていない層と、Transformer中間層32層およびTransformer最終
層。 
　パッチサイズ 
　　画像をpixel unshuffle[34]する際の縮小率係数をパッチサイズ (patch size) と言う[5,20]。計
算量を鑑みた結果、SD 3やFLUX.1と同様に、パッチサイズは2に設定している。 

4.3.2. オプティマイザ 

　本プロジェクトの学習プロセス全体を通して、オプティマイザにはAdamW[35]、スケジューラに
はウォームアップ（warmup）付きのものを一貫して採用した。この組み合わせは、近年の大規模
モデルの学習において広く採用されており、安定した学習結果が得られる実績が豊富である。本

プロジェクトでは、学習の失敗リスクを極力排除し、安定性を最優先事項としたため、他の新規性

のある候補の採用は見送った。 
　検討段階では、メモリ効率の良いAdafactorやLionといったオプティマイザの利用も候補に挙
がった。しかし、本プロジェクトの計算環境においてはVRAMに十分な余裕があったため、メモリ
使用量を削減するメリットは限定的であると判断し、採用には至らなかった。また、

RAdamScheduleFreeも試用したが、標準的なAdamWとウォームアップの組み合わせと比較し
て、特に顕著な優位性は確認できなかった。 
　以上の検討を経て、実績があり安定しているAdamWとウォームアップ付きスケジューラの組み
合わせが、本プロジェクトの目的達成に最も適していると結論付けた。 
　オプティマイザのパラメーター , , epsは0.9, 0.999, 1e-8とした。 β

1
β

2

4.3.3. 学習率 

　256x256解像度事前学習段階（4.4.2にて後述）での学習率は、2e-4とした。512x512面積追加
事前学習段階での学習率は1e-4から始め、7e-5に減少させた。追加学習段階では、2e-5から始
め1e-6まで学習率を漸減させた。これらは実際に学習を走らせながら様子を見て決定した。 
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4.3.4. バッチサイズ 

　256x256解像度段階では、合計バッチサイズ1024（2ノード、ノード内GPU数8、GPU内バッチ
サイズ64の総乗）にて学習した。512x512面積段階では、合計バッチサイズ384（2ノード、ノード
内GPU数8、GPU内バッチサイズ24の総乗）にて学習した。 

4.4. 学習の実行 

4.4.1. 小規模学習試験 

　本プロジェクトではDiT (Diffusion Transformer) アーキテクチャを採用している。このアーキテク
チャの利点はDiTの層数を変更することでモデルのサイズを調整できる点である。本格的な学習
に先立ち、計算リソースを効率的に活用するための予備検証として、小規模な学習試験を実施し

た。DiTのTransformerブロック数を削減した軽量モデル（20層）を構築し、これを用いて学習を
行った。この措置により、学習パイプライン全体の動作確認やハイパーパラメータの初期探索

を、少ない計算コストで迅速に行うことを目的とした。 

4.4.2. 段階的な学習 

　事前学習は256x256解像度正方形画像での学習と512x512面積長方形画像（およそ250kピク
セルの画像）の学習の2段階に分けて行った。また、追加学習は512x512面積長方形画像で行っ
た。 

4.4.3 学習の収束過程 

 
　上図は、W&Bで記録した、256x256解像度での事前学習の学習損失である。図中には、実際
のデータ値を薄い線、時間加重指数移動平均値(係数0.9)を濃い線で示している。 
　royal-mountain-225の学習序盤のloss spikeでは目視結果で問題が見受けられなかったため
学習を継続した。図に見られる学習中断は、4.2.1.に記述のハードウェア問題によるものである。 
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4.4.4 学習を安定させるために行った工夫 

　256x256解像度での事前学習段階では安定して学習が進んでいたが、512x512面積長方形画
像での中間学習段階やアニメ特化追加学習段階では度々損失スパイクが発生し学習が不安定

になった。このとき、学習率を手動で漸減することにより、問題に対処した。Cosine減衰のような
決め打ちスケジューラでは安定しなかったため、将来的にはScheduleFree[24]などの安定運用
について模索したい。また、ZClip[23]は安定化に寄与しなかった。損失スパイクについての理論
は様々なものが提案されており、今後の発展が期待される。 

4.5. コミュニケーションと情報共有 

　プロジェクトにおけるメンバー間の意思疎通および情報共有は、主にコミュニケーションプラット

フォームであるDiscordを中心に行った。 
　日常的なコミュニケーションの場に、記録やメモといったフロー情報を一元化することが、運用

の観点から最も効率的であると判断したためだ。Discord上では数日おきの定期打ち合わせの
他、日常から気になる論文などを共有したり、議論を深めるなどコミュニケーションの場として活

用した。一方で、各自の調査研究といったストック型の知識はNotionで報告書として管理し、プロ
ジェクトの公式な報告書はGoogle Docsで共同編集するなど、情報の性質に応じてツールを使い
分ける方針をとった。 
　また、関連情報へのアクセス性を高めるため、Hugging FaceのリポジトリやW&Bの実験ページ
へのリンクをDiscordチャンネルに紐付けた。学習の進捗やエラーを自動で通知するDiscord bot 
を開発・導入し、プロジェクト状況のリアルタイムな把握に努めた。 

5. 実験と評価 

5.1. 生成結果の定性的評価

 

図：「oboro:base」の出力例 
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None

 

　開発したモデルは「oboro:base」という名前をつけた。「oboro:」までが共通の名前であり、各
ユーザー企業ごとに特化した学習を行った際には「oboro:ユーザー企業名」のように名前をつけ
る事を想定している。 

　図は「oboro:base」は追加学習を行っていない基盤モデルであり、実写画像のみで学習されて
いるため実写の画像が生成できる。図には下記のプロンプトを入力している。 

A serene spring landscape outdoors, featuring abundant cherry blossom trees with 
delicate pink flowers and falling petals. A large body of reflective water, such as a 
lake or river, is in the foreground, with a strong focus on the clear reflections of the 
surrounding scene and sky on its surface. A picturesque wooden bridge with a railing 
spans the water or crosses a path nearby. A path leads through lush green grass and 
bushes along the riverbank or shore. A dense forest covers rolling hills, and majestic 
mountains form a dramatic mountainous horizon in the background under a cloudy 
sky. No humans are presented. best quality, highly detailed. 

自然な画像が生成できており、開発・学習は成功を収めたといえる。 

5.2. 評価指標 

5.2.1. FID (Fréchet Inception Distance) 

　FIDスコア[36]は、生成された画像と実際の（本物の）画像の分布の類似性を測定する指標であ
る。生成された画像と実際の画像との分布の類似性を測定する。Inceptionモデルという事前学
習済みの画像分類モデルを用いて、両方の画像セットから特徴量を抽出し、それぞれの特徴量

分布を多次元ガウス分布としてモデル化する。この2つのガウス分布（生成画像の特徴量分布と
実画像の特徴量分布）の間のフレシェ距離（Fréchet distance）を計算したものがFIDである。この
距離が小さいほど、生成された画像の分布が実際の画像の分布に近い、つまり生成モデルの性

能が高いと判断される。FIDスコアが小さい数値であるほど、生成された画像はよりリアルで、本
物の画像セットの多様性を正確に反映しているとみなされる。 

5.2.2. CLIP Score (CLIP類似度) 

　CLIPスコア[37]は、生成された画像が、その画像を生成するために与えられたテキストプロンプ
トにどれだけ合致しているかを評価する指標。画像とテキスト間の類似度を測定するCLIP 
(Contrastive Language-Image Pre-training) モデルを使用して計算される。CLIPスコアが高い
ほど、生成された画像はテキストの記述内容をより忠実に表現していると判断される。 

5.2.3. GenEval (Generative Evaluation) 

　GenEval[38]は、生成モデルの全体的な品質と多様性を評価するための総合的な指標群を指
す。具体的な計算方法は文脈によって異なる場合があるが、一般的には生成画像の品質、多様

性、プロンプトへの追従性など、複数の側面を考慮して評価される。低いほど良い場合と高いほ

ど良い場合があり、具体的なGenEvalの定義に依存する。 
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5.2.4. TIFA Score (Text-to-Image Fidelity and Alignment) 

　TIFA Score[39]は生成された画像がテキストプロンプトにどれだけ「忠実（Fidelity）」で「整列（
Alignment）」しているかを評価する指標。特に、プロンプトに含まれる複数の要素（オブジェクト、
属性、関係性など）が画像内で適切に表現されているかを詳細に評価するために使用される。

TIFAスコアが高いほど、テキストプロンプトの意図をより正確に反映した画像を生成できていると
判断される。現在のテキスト画像生成モデルにおいては、プロンプトに対する正確性が良くない

ためにシードを変えて複数の画像を生成し、その中からプロンプトに忠実な画像を選別する必要

がある。これはアニメ製作現場において余分な工数を招き、本来の目的である製作現場の負担

軽減が達成できない。よって、TIFAスコアは今回測定する指標の中でも重要な指標である。 

5.2.5. Aesthetic Score (美的スコア) 

　Aesthetic Score[40]は、生成された画像が視覚的にどれだけ「美しい」または「魅力的」である
かを評価する指標。人間の美的感覚に基づいてスコア付けされたデータセットで学習されたモデ

ルによって推定されることが一般的である。美的スコアが高いほど、生成された画像はより人間

に好まれやすい、視覚的に心地よいものと評価される。 

5.2.6. Win Rate (勝率) 

　Win Rateは、特に人間による評価（Human Preference）を用いる指標。複数のモデルが生成し
た画像を比較し、どちらの画像がより優れているかを人間に投票してもらい、その投票結果に基

づいて計算される。勝率が高いほどそのモデルが生成した画像が他のモデルの画像よりも人間

に好まれる傾向が強いことを意味する。本プロジェクトでは生成画像と入力したプロンプト両方を

表示して、画像の品質・プロンプト追従性を評価した。 

5.3. 定量的評価と他モデルとの比較 

5.3.1. 各種評価指標 

 SD 1.5 SDXL oboro: 

FID ↓ 19.6 24.3 22.7 

CLIP Score ↑ 0.31 0.31 0.31 

GenEval ↑ 42% 54% 30% 

TIFA Score ↑ 0.52 0.62 0.85 

Aesthetic Score ↑ 4.8 6.4 4.5 

Win Rate ↑ - 11.3%* 88.3%* 

各指標の↑↓は↑が高いほうが良い指標、↓は低いほうが良い指標であることを表す。 
*はoboro:animeとSDXLの比較結果 
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5.3.2. 学習時間・データセット 

　評価指標では競合モデルのStable Diffusion 1.5（SD1.5）またはStable Diffusion XL（SDXL）と
遜色ない値を得た。学習時間・学習データセットともに少ない量の学習でも同等の性能を得るこ

とができたことが大きな成果である。本プロジェクトでは著作権に配慮された少量のデータセット

で基盤モデルの学習を行うことができるモデルを開発することが目標であったため、目標を達成

できたと考える。既存モデルと比較して、200分の1のデータセット、10分の1の学習時間を達成し
ている。 

 

6. 結果と考察 

6.1. 実験結果の総括 

　本研究では基盤モデルと追加学習モデルのふたつを開発した。独自の新規アーキテクチャを

採用したことにより学習に必要な計算資源及びデータセットの削減に成功した。生成画像の品質

は比較対象と遜色なく、同程度の品質を持つモデルをこれまでの10分の1の時間、50分の1の画
像数で達成できた。著作権に配慮されたデータセットは画像数が少ないが、50分の1の画像数で
も既存モデルと同程度の品質を得られたことは大きな優位性がある。基盤モデル「oboro:base」
はアニメ事業者ごとに追加学習を行う前のモデルである。「oboro:anime」はアニメ事業者用に追
加学習を行う想定で学習のテストを行ったモデルである。「oboro:anime」の学習においては、ア
ニメ事業者からご提供いただく画像での学習を計画していたが、関係者間の合意形成や権利処

理の枠組み整備をより丁寧に進める方針としたため、本検証フェーズではライセンス確認済みの

イラストデータを用いた。また、権利者への配慮から「oboro:anime」は非公開としている。 

6.2. モデルの特性と限界 

　本モデルの最大の長所は、oboroの命名の由来ともなった光と影、すなわち「陰陽」の表現力に
ある。明暗のコントラストを効果的に用いた、印象的な画像を生成することが可能である。色彩や

コントラストの質も良好である。テキストエンコーダにT5_XXLを用いたことでプロンプトへの反応
性も高く、意図した通りの画像を生成しやすい点も強みとして挙げられる。 
　一方で、いくつかの課題も確認されている。まず、ディテールを過剰に描画する傾向があり、そ

の結果として画像全体にザラザラとした特有の質感が現れる場合がある。これは学習プロセスに

おける過学習が原因である可能性がある。また、人物の描写は不得手な領域であり、安定した
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品質での生成は今後の課題である。加えて、学習データセットの構成上、ファンタジーや特定の

スタイルのイラストレーションといったジャンルの画像は生成できないという制約も存在する。 
　これらの不得意点は基盤モデルとしては大きな問題にならないとも考えられる。このプロジェク

トでは基盤モデルに対し、アニメ事業者ごとに独自のデータセットを用いた追加学習を行うため、

ファンタジーや人物キャラクターの学習を追加で行えるためだ。実際、oboro:animeの学習時に
はキャラクター生成能力の向上が見られた。 

6.3. 今後の課題と展望 

　本プロジェクトでは基盤モデルの開発と特化モデルの開発を行った。さらに、LoRAや
ControlNetなどの補助技術や活用ツール制作を含めた応用についても開発を進めている。 
また、本プロジェクトの知見を生かしてさらなるモデル開発を行う計画も行っている。  
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7. モデルの公開と利用方法 

7.1. 公開リポジトリ（モデルデータ・推論コード） 

　https://huggingface.co/aihub-geniac/oboro 

7.2. セットアップと実行方法 

7.2.1. FLUX.1 [schnell]のライセンスに同意 

　本モデルではFLUX.1 [schnell]のVAEを利用して潜在空間から画像を復元します。画像エン
コーダ/デコーダを利用するため、https://huggingface.co/black-forest-labs/FLUX.1-schnell の
ページを開き、ライセンスに同意してください。ファイルは画像生成実行時に自動的にダウンロー

ドされるため、手動でのダウンロードは不要です。 

7.2.2. aihub-geniac/oboroのファイルのダウンロード 

https://huggingface.co/aihub-geniac/oboro に含まれるファイル全てをダウンロードしてくださ
い。 

7.2.3. 依存関係のインストール 

依存関係のライブラリを導入します。必要に応じて、適切な仮想環境にて実行してください。 

pip install -r requirements.txt 

7.2.4. Hugging Face CLIへのログイン 

Hugging Face CLI を用いて、必要モデルをダウンロードするため、事前にログインします。 
コマンド実行後に、ご自身のHugging Faceアカウントのtoken（read権限のみでよい）の入力を求
められますので、入力してください。 

huggingface-cli login 

7.2.5. 画像生成の実行 

python src/infer.py --prompts 'A serene spring landscape outdoors, 
featuring abundant cherry blossom trees with delicate pink flowers and 
falling petals. A large body of reflective water, such as a lake or river, 
is in the foreground, with a strong focus on the clear reflections of the 
surrounding scene and sky on its surface. A picturesque wooden bridge with 
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a railing spans the water or crosses a path nearby. A path leads through 
lush green grass and bushes along the riverbank or shore. A dense forest 
covers rolling hills, and majestic mountains form a dramatic mountainous 
horizon in the background under a cloudy sky. No humans are presented. best 
quality, highly detailed.' --image_size '[416,736]' --cfg_scale '5.0' 
--model_path 'oboro-base-v1-1b.safetensors' --output_dir 'output' 

 

7.3. ライセンス 

　oboro:baseの学習済みモデルと推論用コードは、Apache License, Version 2.0にて公開して
います。 
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