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あらまし 本研究では、著作権に配慮した透明性の高い画像生成モデルである CommonArt 𝛽を提案する。データセッ
トには CC-0や CC-BYといった改変可能な画像約 2500万枚と合成キャプション 5000万個を使い、アルゴリズムに
は拡散トランスフォーマーを国産 LLMで条件付けすることとした。 30000 L4 GPU時間による学習の結果、FIDと
いった画像品質や CLIP Scoreといった指示追従の観点から日本語と英語を総合して定量評価した場合、従来の手法よ
りも最も高い性能になることが示された。今後は動画生成モデルへの応用が考えられる。
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Abstract In this paper, we propose CommonArt 𝛽, a transparent image generation model that respects copyright. The dataset
consists of approximately 25 million modifiable images under licenses such as CC-0 and CC-BY. For the algorithm, we used
a diffusion transformer conditioned on a domestically developed LLM. After 30,000 L4 GPU hours of training, quantitative
evaluation combining Japanese and English metrics in terms of image quality and instruction following showed that our method
achieved the highest performance compared to conventional approaches. Future work may include applications to video
generation models.
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1. は じ め に
拡散モデルをはじめとした新しい世代の人工知能が、テキス
トなどの入力に応じてテキストや画像などのコンテンツを大量
に生成している。これらの総称を内閣府の AI戦略会議は「生
成 AI」と呼んでいる [33]。生成 AIは産業革命時の内燃機関と
同じく、我が国の労働力を補う可能性がある。特に我が国が力
を入れるコンテンツ産業の基礎となる可能性を秘めている。し
かし、著作権侵害をはじめとする負のリスクが指摘されている。
そこで、本研究の目的は、我が国のコンテンツ産業を支えな
がらも、負のリスクを抑えた、テキストからの画像生成モデル
(以下、画像生成 AI)、CommonArt 𝛽を作ることとする。本研究

の貢献は次のとおりである。
（ 1） 国産の大規模言語モデルにより、Stable Diffusion 2.1 [19]
と英語に対する同等程度の画像品質と指示追従を持ち、日本語
に対しては大幅に上回る、テキストからの画像生成モデルを初
めて Apache-2.0で公開した（注1）

（ 2） 画像生成 AIの透明性や再現性を担保するために、学
習に使用した CC-0と CC-BYの画像データセットをすべて公
開した。また、画像テキストペアやプログラムは可能な限りす
べて公開した。
（ 3） 既存の学習方法を効果的に組み合わせ、負のリスクで

（注1）：https://huggingface.co/aipicasso/commonart-beta
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ある、学習時や生成時の著作権侵害の可能性を抑えられること
を示した

2. 従来の画像生成 AIを作る方法
画像生成 AIを作るにはデータセットとアルゴリズムが必要
である。ここではデータセットとアルゴリズムについて整理
する。

2. 1 画像生成 AIを作るためのデータセット
画像生成 AI を作るためのデータセットは複数あるが、最
も議論を呼んだものは LAION らの LAION-5B [21] だろう。
LAION-5Bはインターネット上の画像リンクとそのキャプショ
ンを約 50億枚分集めたデータセットである。これらは著作権
により保護されているものもあるため、類似性がある画像を意
図して生成すると著作権侵害になる可能性がある。LAION-5B
を元にした Stable Diffusionでメンバーシップ推論攻撃を試みた
Somepalliらの研究では LAION-5Bの中にある画像と類似性の
高い画像が出ることが指摘されている [24]。
そこで、これらの問題を解決するために提案されたのが

Thomee らの YFCC100M [27] をベースとした Gokaslan らの
CommonCatalog [8]がある。CommonCatalogは、コンテンツの
再利用を前提としたライセンス Creative Commonsの画像と合
成キャプションで構成された約 7000万ペアのデータセットで
ある。Gokaslan らはこのうち CC-BY と CC–BY–SA の画像を
使った CC–BY–SAのモデル CommonCanvas–S–Cを作ることで
問題の解決を試みた。しかし、CC-BY-SAのモデルが作り出す
画像は CC–BY–SAにせざるを得ないのか、そうでないのかよ
く分かっていない。もし、CC–BY–SAにせざるを得ない場合、
通常の著作物とは違い、著作権による保護を緩めなければなら
なくなる。このため、安心して利用することができない。
さらに、これらを解決するためにMegalith–10M [3]が提案さ
れた。Megath–10M はパブリックドメインの画像を含む 1000
万枚の画像リンクで構成されるデータセットである。しかし、
キャプションがないために画像生成 AIの学習にはそのままで
は使えない。
以上から現状では安心して画像生成 AIに使えるデータセッ
トがないことがわかる。

2. 2 画像生成 AIを作るためのアルゴリズム
画像生成 AIを作るアルゴリズムとして、テキストエンコー
ダーと画像生成モデルを分離して開発するアルゴリズムとそれ
らを一体にして開発するアルゴリズムがある。前者の例とし
て Stable Diffusion 2.1 [19]や PIXART-𝛼 [5]があり、後者の例と
して Chameleon [26]がある。ここでは前者を焦点に当てて説明
する。Stable Diffusion 2.1は OpenCLIP [6]のテキストエンコー
ダー (BERT [7]ベース)と Latent Diffusion Model [19]を分離し
て開発したアルゴリズムである。ただし、LAION-5B を元に
作った内部データセットで作られているため、アルゴリズムを
利用したモデルに再現性がない。また、同じアルゴリズムで作
られた CommonCanvas-S-C はライセンスが CC-BY-SA なので
安心して利用できない。Pixart-𝛼 は T5 [18] のエンコーダーと
拡散トランスフォーマーを分離して開発したアルゴリズムであ

る。これを利用したモデルもやはり内部データセットを使って
おり、再現性がない。しかし、この内部データセットには特徴
がある。2500万枚の画像を LLaVA [14]でキャプション付けし
ているところである。これは Stable Diffusion 2.1 の 20 億枚に
比べて極めて少ない枚数である。また、このことにより学習コ
ストも低いとしている。DALLE3 [2]も LLaVAのようなモデル
を使い、キャプション付けしたり、Imagen 3 [11]も Geminiを
使ってキャプション付けしていることから、このキャプション
付けは様々なメリットがあると考えられる。
以上から既存の画像生成 AIの研究は再現性が低い。しかし、

視覚言語モデルによる画像のキャプション付けは、テキストか
らの画像生成に有効である可能性が高い。

3. CommonArt 𝜷の作り方
従来の作り方を整理すると次の仮説が立てられる。
（ 1） テキストからの画像生成モデルを作るには LLaVAに
よる日本語キャプションづけをして日本語 T5と拡散トランス
フォーマーを使えば、約 2500万枚程度の画像で Stable Diffusion
2.1のような日本語画像生成モデルが作れる
（ 2） T5や BERTのようにテキストエンコーダーが変えら
れるならば、Llamaのようなデコーダーオンリーのモデルでも、
テキストからの画像生成モデルのテキストエンコーダーを代替
できる
（ 3） Pixart-αほど、効率よく作れるならば、学習用の GPU、
例えば、H100やA100ではなく、推論用のGPU、例えば、NVIDIA
L4や RTX 4090で作れる
これらから更なる仮説がたてられる。
CommonArt 𝛽により実証する仮説� �
テキストからの画像生成モデルを作るには、インターネッ
ト上にある約 2500万枚程度の画像を LLaVAのようなモデ
ルでキャプションづけをして Llamaベースの大規模言語モ
デルと拡散トランスフォーマーを使えば、Stable Diffusion
2.1のような画像生成モデルが NVIDIA L4で安全に作れる� �
以下ではこの仮説を実証するための実現方法を段階的に説明

する。
3. 1 データセットの構築
まず、安全に使えるデータセットがないため、データセット

を構築する。この際、OpenAIや Googleの利用規約に反して、
競合するモデルを作らないように気をつけなければならない。
画像データセットとして、3つのデータセットを用いる。
（ 1） CommonCatalog-CC-BY
（ 2） Megalith-10M
（ 3） ArtBench [13] (ただし、CC-0のものに限る)（注2）

（ 4） Smithsonian Open Access（注3）

これにより、学習用画像は CC-0、CC-BY だけに限られる。
このため、もし、これらの画像が出たとしても、著作権侵害と

（注2）：https://huggingface.co/datasets/alfredplpl/artbench-pd-256x256
（注3）：https://huggingface.co/datasets/aipicasso/soa-full-florence2
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なることはない。
次にこれらの画像にキャプション付けを行う。学習画像が出
ることへのリスク緩和をするため、画像にはすべて 2つ以上の
キャプションをつける [25]。また、同じ目的のため、全て合成
キャプションを使う [25]。キャプション付けに使ったモデルは
以下の通りである。
（ 1） BLIP-2 [12]
（ 2） Florence-2-large [30]
（ 3） Phi-3 Vision [1]
（ 4） Qwen2-VL-2B-Instruct [29]
（ 5） LLaVA-JP-Captioner
このうち、LLaVA-JP-Captionerは、今回の研究のために作ら
れた日本語小型視覚言語モデルである。作り方は LLaVAと同
じであるが、入力はキャプション付けしか受け付けないように
なっている。データセットには OpenAIや Googleの競合にな
らないように彼らのモデルの出力は一切入らないようにして、
商用利用可能な状態にした。また、一部のデータセットは Phi-3
Medium [1]により英語から日本語に翻訳されている。
以上の作業から、画像数約 2500万枚、画像テキストペア 5000
万ペアを用意した。

3. 2 アルゴリズムの構築
今回は、Pixart-𝛼の改良版 Pixart-Σ [4]をベースに新しい組み
合わせに書き換える。基本となるフレームワークは、既存研究
と同じであるテキストエンコーダーと拡散トランスフォーマー
を組み合わせて作ることである。アルゴリズムは学習と推論に
分かれる。

3. 2. 1 学習アルゴリズム
学習アルゴリズムでは入力テキストの文脈を意味するテンソ
ル yを条件として、条件に合わせたノイズ除去方法を学習する。
この疑似コードを Listing 1に示す。

1 # Get embbedings

2 tokens = tokenizer(prompts)

3 h = text_encoder(tokens.input_ids)

4 y = h.hidden_states[-1]

5

6 # Sample a random timestep

7 timesteps = torch.randint()

8

9 # Initialize optimizer

10 optimizer.zero_grad()

11

12 # Calcurate loss value by Pixart Sigma loss function

13 loss = loss_function(model, clean_images , timesteps , y)

14

15 # Optimize

16 loss.backward()

17 optimizer.step()

Listing 1–学習コード
今回テキストエンコーダーとしてデコーダーオンリーのアー
キテクチャである Llama [28]を使った CALM2-7B（注4）を使った。
その出力のうち、生成の条件付けには隠れ層の最終層の出力 y

（注4）：https://huggingface.co/cyberagent/calm2-7b

表 1 学習時のパラメータ
学習段階 最適化 バッチサイズ ハードウェア
256 × 256初期 CAME [17] 64 A6000 2台
256 × 256中期 AdamW8bit 1024 L4 8台
256 × 256後期 AdamW8bit 256 L4 32台
512 × 512全体 AdamW8bit 128 L4 32台

を使う。この出力 yは、次の単語を予測するための文脈を保持
することに相当する情報を持っているとされている。

3. 2. 2 推論アルゴリズム
推論アルゴリズムでは入力テキストの文脈を意味するテンソ

ル yを条件として、条件に合わせたノイズ除去方法を推論する。
この疑似コードを Listing 2に示す。推論には DPM++ [16]を用
いる。

1 # Get text embeddings

2 token = tokenizer(prompt)

3 h = text_encoder(token.input_ids)

4 y = h.hidden_states[-1]

5

6 # Generate Image

7 x = pixart_sigma_pipeline(y)

Listing 2–推論コード
3. 2. 3 学 習 手 順
セクション 3. 1 のデータセットとセクション 3. 2 のアルゴ

リズムを使い、拡散トランスフォーマーを学習する。学習手順
はWeak-Strong法 [4]と呼ばれる、低解像度から高解像度へ学
習する方法に従った。学習は学習の段階に合わせて最適化ア
ルゴリズムやハードウェア、ハイパーパラメータを変えたた
め、表 1にまとめる。なお、このバッチサイズのうち、1024は
Gradient Accumulationした結果である。最適化の学習率は一貫
して 2× 10−5 だった。その他のパラメータはデフォルトの値を
用いた。このため、AdamW [15]の 𝜖 は 1 × 10−8 であった。ま
た、なお、 CALM2-7Bが VRAMを大量に消費するため、学習
時には Quanto（注5）により 8bit量子化をして使った。
ステップあたりの学習枚数が変わるため、参考程度しかなら

ないが、最終的に 200 万ステップ程度となった。学習時間は
30000 L4 GPU時間だった。

4. 評価方法と評価結果
今回、画像品質と指示追従 (Prompt Following, Text Alignment

の仮訳)の観点から機械的に性能評価を行う。英語と日本語で
それぞれ計算する。

4. 1 英語に対する画像品質と指示追従
英語に関するベースモデルは Stable Diffusion 2.1 – base、

CommonCanvas–S–C、Japanese Stable Diffusion、提案手法とす
る。Japanese Stable Diffusionは Stable Diffusion 1.4をベースに
日本語でも使えるように LAION–5Bから 1億ペアを学習した
Stable Diffusionの派生モデルである。このため、透明性が低い

（注5）：https://huggingface.co/docs/transformers/main/en/quantization/
quanto
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が、参考として計測する。なお、これらのモデルを選んだ理由
として、標準の解像度が 512 × 512であり、比較しやすいから
である。
画像品質は、Zero–shot FID–30Kとする。これは COCO（注6）か
らランダムに 3万個選んだ画像とテキストペアを選び、そのテ
キストペアから生成された画像の集合と 3 万個選んだ画像の
集合との距離を FID [10]で測定する方法である。今回は COCO
2017の train setの中からランダムに選んだ集合を用いた。NFE
(Number of Function Evaluations)は提案手法で 20、その他でデ
フォルトの設定とした。
指示追従は CLIP Score [9]とする。これはMS COCOから画
像品質と同様に 3万個選んだテキストを使い、各モデルで画像
を生成する。その生成された画像とテキストの類似度を CLIP
を使い、コサイン類似度を見る。ここで使った CLIPの Visual
Encoderは、ViT-B/32である。今回は画像品質で抽出した集合
と同じものを使った。なお、ここでは 𝑤 = 100とした。
画像品質と指示追従、それぞれを比較した結果が表が 2 で
ある。
今回生成された定性的結果を図 1に次のセクションの結果と
合わせてはる。

4. 2 日本語に対する画像品質と指示追従
日本語に関するベースモデルは Stable Diffusion 2.1 – base、

CommonCanvas–S–C、Japanese Stable Diffusion [22] [20]、提案
手法とする。
画像品質は、日本語 Zero–shot FID–30Kとする。これは STAIR

Captions [32]からランダムに 3万個選んだ画像とテキストペア
を選び、そのテキストペアから生成された画像の集合と 3万個
選んだ画像の集合との距離を FIDで測定する方法である。今回
は train setの中からランダムに選んだ集合を用いた。NFEは提
案手法で 20、その他でデフォルトの設定とした。
指示追従は日本語 CLIP Scoreとする。これは STAIR Captions
から画像品質と同様に 3万個選んだテキストを使い、各モデル
で画像を生成する。その生成された画像とテキストの類似度を
CLIPを使い、コサイン類似度を見る。ここで使った CLIPのモ
デルは、line–corporation/clip–japanese–base [31]である。今回は
画像品質で抽出した集合と同じものを使った。なお、ここでは
𝑤 = 100とした。
画像品質と指示追従、それぞれを比較した結果が表が 2 で
ある。

4. 3 メンバーシップ推論攻撃への耐性
この章では学習したキャプションから学習した画像を抽出で
きるか試みる。これをメンバーシップ推論攻撃 [23]という。メ
ンバーシップ推論攻撃に対して十分に強ければ、著作権侵害を
起こすことは少ないと言える。
メンバーシップ推論攻撃した例を図 2にのせる。

5. 実験結果から得られた考察
表 2を見ると、FIDの差は Stable Diffusion 2.1と提案手法と

（注6）：https://cocodataset.org/

では、表 2 の日本語 FID ほど差がない。CLIP Score と日本語
CLIP Score も同様である。ここから英語の画像品質と指示追
従は同等程度だと考えられる。逆に Stable Diffusion 2.1の日本
語は翻訳を挟まないと全く使い物にならないことは表 2 や図
1を見れば明らかである。全体的に日本人らしきものがたくさ
ん出る傾向が見られた。翻訳を挟むことでニュアンスが変わる
ことは既存の調査（注7）でわかっており、ネイティブな言語モデ
ルがプロンプトを処理する必要があることもわかっている。日
本語ネイティブな画像生成は文化保護のためにも必要である。
Japanese Stable Diffusionは透明性の観点から疑問があると言え
る。したがって、同等の性能であれば、AIガバナンスの観点か
ら提案手法の有用性があると考えられる。
しかし、提案手法は定量的な面では他のモデルと競い合う能

力があると考えられるが、定性的に見ると違和感が残る。例え
ば、図 1においてはシマウマの顔が不自然である。また、バイ
クも形状が歪である。指示追従の観点からも違和感が残る。例
えば、白い花と赤い花は指示通り生成されているが、白い花瓶
は生成されていない。このように統計的な定量評価では問題な
くとも定性評価としては問題があることがわかる。今後は人手
評価による定性評価が求められる。
図 2 の画像間に法的な意味での類似性は見られず、このた

め、メンバーシップ推論攻撃のような極端な利用法でも提案手
法がユーザーに著作権を侵害させることはないと思われる。し
かし、定量的に示せられていないことから更なる調査が必要と
される。今回のデータセットは公開されているため、他者によ
る検証も大切だと考える。
以上より、日本語と英語を総合して勘案すれば、定量的に最

も優れていると考えられる。しかし、人による評価がないため
に、定性的に言えるかはまだわからないと言える。

6. ま と め
本研究では、我が国のコンテンツ産業を支えながらも、負

のリスクを抑えた、CommonArt 𝛽 を提案した。テキストから
の画像生成モデルを作るには LLaVAのようなモデルでキャプ
ションづけをして Llamaベースの大規模言語モデルと拡散トラ
ンスフォーマーを使えば、インターネット上にある約 2500万
枚程度の画像で Stable Diffusion 2.1のような画像生成モデルが
NVIDIA L4で安全に作れることがわかった。
今後の課題として、人手評価の方法の確立、動画生成への知

識転移方法やテキストエンコーダーの改良等が挙げられる。
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図 1 各種プロンプトに対する各モデルの生成結果（行: モデル ,列: プロンプト）

図 2 メンバーシップ推論攻撃の結果（列: プロンプト）
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表 2 従来手法と比べた際の提案手法の定量評価結果。各指標の意味は本文参照。太字は比較し
た中で最も良かった値であり、イタリック体は２番目に良かった指標である。提案手法の
値はおおよそ１番目か２番目に良かった値であることがわかる。
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