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表現条件付き潜在拡散モデルと表現学習

浮田 嵩祐1,a) YE Xiaolong1,b) 大北 剛1,c)

概要：本論文では，VAEの潜在空間上で画像表現をエンコードする機構を Transformerベースの拡散モデ
ル内に組み込み，表現で条件づけられた画像生成モデルを提案する．さらに，クラスラベルで条件づけら
れた潜在拡散モデルからのゼロショット分類手法を用いて脳画像の血腫分類を行った．これは，強力な対
比学習手法である DINOv2での表現を用いた線形分類の結果を上回る精度が得られた．

Representation Conditional Latent Diffusion Model with
Representation Learning

Abstract: In this paper, we propose an image generation model that is conditioned by the representation
encoding image representations on the latent space of VAE using a Transformer-based diffusion model. Fur-
thermore, we performed hematoma classification in brain images using a zero-shot classification method based
on a class labels conditional latent diffusion model. The accuracy exceeded the results of linear classification
using DINOv2 representation.

1. はじめに
画像生成はGAN[1]が提案されて以降, 急速に発展し, 描

画する画像の大きさと精細を大幅に上げてきた. しかし,

GANは、モード崩壊やトレーニングの不安定性という根
本的な困難さをもつ. このため, 生成方法が異なる別の生
成モデルが生み出された. 自然言語に対する最も実用的な
生成モデルとして開発の進む Transformerから転用された
ビジョントランスフォーマーをベースとした画像生成モデ
ル ([2], [3]), 尤度を考慮可能な生成モデルであるフローモ
デル [4], 段階的なノイズ除去プロセスを介してデータサン
プルを再構築する拡散モデル [5]である. VAE による潜在
空間上の拡散モデルとして構築された Stable Diffusion[6]

は，優れた計算効率と高精細な画像生成を実現して, 大き
な印象を与えた.

さらに、ここ数年は, 大規模化に耐えうる手法という観
点での研究も急速に発展し, ここでも GANから拡散モデ
ルへの移行が見られる. 1つ目は, テキスト条件付き (text-

to-image) という画像生成法に対する一連の研究である.
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VQ-VAE[7]は, テキストトークンのシークエンスとそれに
続く画像トークンのシークエンスで自己回帰 Transformer

をトレーニングする. DALL-E[8]は，CLIP[9]を用いるこ
とで，出力画像をランク付けしてフィルタリングし，より
キャプションに沿った画像を生成する．DALL-E 2[10]は，
拡散モデルを用いて，テキスト入力を処理する補助テキス
トエンコーダを使用して拡散モデルをトレーニングする．
CLIP によるテキスト埋め込みを拡散モデルで条件付ける.

2つ目は, 画像表現を条件 (image-to-image)とした拡散モ
デルである. Bordes et al. [11]は対比学習モデルからの画
像表現を条件とする拡散モデルを提案した. カーネル密度
推定を使用し画像表現をサンプリングすることにより，2

段階の画像生成を行い, 生成された表現を拡散モデルに与
えることで，画像をエンドツーエンドで生成可能にした．
Jeremias[12]は，学習済みの画像表現だけでなく，拡散モデ
ル内でエンコードした表現を与えて訓練する表現条件付き
拡散モデルを考案する．Diffusion Transformers(DiTs)[13]

は Transformer に基づく拡散モデルに焦点をあてた.

本論文で考えるのは, このような生成モデルで学習され
た表現を用いて, 画像認識する技術である. 画像を, 自己教
師あり学習によりラベルなし画像を自己回帰 Transformer

で表現を学習して, 後続タスクにより画像認識する形を意
識する. この形において, 対比学習の効果が大きいことが
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示された. MoCo[14]や SimCLR[15]では, 表現空間内で類
似のインスタンスが互いに近くに配置され，異なるイン
スタンスが遠く離れている表現を学習する．BYOL[16] は
この欠点を改良して, 画像を区別することなく教師なしで
特徴を学習する. データ拡張を用いた非対称的な入力と，
stop-gradient を用いた非対称的な重み更新による 2 つの
非対称性を生み出し，2 つのネットワークの出力の類似度
を小さくするように訓練を行う．DINO[3]は入力画像に対
して 2 つの異なるランダム変換を施し，生徒と教師のネッ
トワーク両方に渡す．生徒と教師のネットワークの両方と
もアーキテクチャは同じだが，パラメータは異なり，教師
ネットワークの出力はバッチ全体で計算された平均値を中
心に配置される．DINO v2[17]は SwAV[18] を中心として
DINOと iBOT[19]を組み合わせる. DINOアルゴリズム
に加えて生徒ネットワークへ入力する画像パッチの一部を
マスクする点が改良された．
本論文では, 画像表現を条件とする, 表現条件つきの

Transformer に基づく潜在拡散モデルを提案する. GANや
自己回帰 Transformerに基づく手法と比較して, 拡散モデ
ルは画像生成において高精細な画像生成を行うために, 表
現の精度が高いと考える理由に基づく.

2. 我々の提案
第 2章では，潜在空間上で動作する Transformer[20]を

用いた拡散モデル（DiT[13]）をバックボーンアーキテク
チャとして，DiT の詳細な手法と表現学習を行うために
改良した手法について述べる．条件という用語が登場する
が，ここでの条件とはサンプリングするときにどのような
画像を生成するかを制御する対象を総称してそう呼ぶ．ト
レーニング時，デノイズアーキテクチャに条件を加算や乗
算，結合などで与えながら学習することで，サンプリング
時に条件に沿った画像を生成することが可能になる．

2.1 DiTを使用した画像生成

図 1: クラス条件付き潜在拡散モデル

図 1は，DiT[13]のアーキテクチャを表している．VAE

潜在空間上での順拡散プロセスと，逆拡散プロセスをモデ
ル化している．デノイズアーキテクチャがTransformer[20]

を用いて構築されており，タイムステップ tとクラスラベ
ル yをそれぞれ埋め込んだ後，訓練時に乗算と加算でデノ
イズアーキテクチャに渡されている．
2.1.1 Training

Algorithm 1 Training: PyTorch pseudo code

1 for x, y in loader:
2 z0 = E(x)
3
4 t = torch.randint(0, 1000, (z0.shape[0],))
5 noise = torch.randn_like(z0)

6 zt =
√
ᾱt*z0 +

√
1− ᾱt*noise

7
8 output = model(zt, t, y)
9

10 loss = mean((noise - output)**2)
11
12 optim.zero_grad()
13 loss.backward()
14 optim.step()

入力 xは 256× 256× 3の画像を表す．この画像をエン
コーダ εに通し，32× 32× 4の潜在変数 z0 に圧縮する．
ここでのエンコーダ εは，Stable Diffusion[6]によって公
開されている VAEを使用している．これは ImageNet[21]

で学習されたオリジナルのモデルをさらに Laion-Humans，
LAION-Aesthetics[22]によってチューニングされている．
順拡散プロセスで用いる βは線形にスケジューリングし

ており，ノイズ付与の計算に使用される α，ᾱは式 (1)，(2)
で表せる．

αt = 1− βt (1) ᾱt =
t∏

s=1

αs (2)

これらのパラメータを使用してタイムステップに応じた
ノイズが付与される．これは式 (3)で表される通り，潜在
画像 z0 と完全なガウシアンノイズ ϵを，タイムステップ t

における √
ᾱt と

√
1− ᾱt の値に応じて足し合わされる．

zt =
√
ᾱtz0 +

√
1− ᾱtϵ (3)

モデルにはノイズ画像 zt とタイムステップ t，クラスラ
ベル yを入力として与える．訓練の目的は，式 (4)の L(θ)

を最小化することである．

L(θ) = − log pθ(x0|x1)+

T∑
t=2

DKL(q(xt−1|xt, x0)||pθ(xt−1|xt))

(4)

q と pθ はともにガウス分布を想定しており，KL ダイ
バージェンスは 2つの分布の平均と共分散で評価すること
が可能である．式 (4)の第二項である KLダイバージェン
ス項はモデルの出力 ϵθ を導入することで，式 (5)の Lmse

で表される．
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Lmse =∥ ϵ− ϵθ(
√
ᾱtz0 +

√
1− ᾱtϵ, t) ∥2 (5)

本実験では，Nicholと Dhariwalのアプローチ [23]に従
い，ϵθ を Lmse で学習し，逆拡散プロセスでの共分散 Σθ

を L(θ)をフルに使用して学習する．
2.1.2 Sampling

Algorithm 2 Sampling: PyTorch pseudo code

1 label = [0, 1]
2 n = len(label)
3 zt = torch.randn((n, 4, 32, 32))
4
5 for t in [1000, 999, ..., 2, 1]:
6 output = model(zt, t, label)
7 e = torch.randn_like(zt)

8 zt−1 = 1√
αt

(zt − 1−αt√
1−ᾱt

output) + σt·e
9 zt = zt−1

10 samples = D(zt)

サンプリングは，純粋なガウシアンノイズからクラスラ
ベルという条件を付与しながらノイズを除去していく過程
のことである．zt から zt−1 のデノイズ（式 (6)）を，タイ
ムステップ t = 1000から t = 1まで繰り返し，ノイズの除
去された画像を生成する．

zt−1 =
1

√
αt

(zt −
1− αt√
1− ᾱt

ϵθ) + σt · ϵ (6)

デノイズされた潜在画像を訓練時に使用していた VAE

エンコーダとセットで訓練された VAEデコーダを使って
ピクセル空間の画像を得ることができる．

2.2 潜在拡散モデルでの表現学習
大規模データセットを使用して事前学習したモデルを，

解きたいタスクに合わせた少量のデータセットを使用して
チューニングし，高性能なモデルを得るという目的のもと，
これを拡散モデルで構築しようと考えた．
事前学習ということを考慮して，アノテーションなしで

利用できる無条件潜在拡散モデルと，表現条件付き潜在拡
散モデルを設定した．これらを訓練し，後続タスクとして
分類問題を解くことを考える．事前学習済みモデルの重
みパラメータをクラス条件付き潜在拡散モデルへロード
し，ファインチューニングを行い，そのモデルからのゼロ
ショットクラス分類手法（セクション 3.1.2）を用いて分類
結果を得る．
2.2.1 無条件潜在拡散モデル
図 2は，クラス条件付き潜在拡散モデルからラベル yを

入力しないよう改良した無条件潜在拡散モデルである．
Pre-training

事前学習として，潜在空間上で無条件拡散モデルをト
レーニングする．目的関数はセクション 2.1.1のクラスラ
ベル条件付き潜在拡散モデルと同じであり，主にモデルの

図 2: 無条件潜在拡散モデル

出力とガウスノイズとの平均二乗誤差を最小化するように
学習される．
Fine-tuning

図 1のクラスラベル条件付き潜在拡散モデルに対して無
条件潜在拡散モデルの事前学習済み重みパラメータをロー
ドし，クラスラベルを条件付けとして与えながら，ファイ
ンチューニングを行う．
2.2.2 表現条件付き潜在拡散モデル

図 3: 表現条件付き潜在拡散モデル

図 3は，拡散モデル内に ViT[24]を組合せ，明示的に表
現を組み込んだ拡散モデルである．ViTの入力サイズは 32

× 32× 4であり，パッチサイズを 2，埋め込み次元を 768

に設定しているため，表現 r の次元は 256× 768である．
その表現は，2か所に渡される．1つが，Norm層，Linear

層，UnPatchfy層を通り 32× 32× 4次元の表現と，デノ
イズアーキテクチャに入力する 32× 32× 4の画像を結合
し，32× 32× 8でデノイズアーキテクチャに渡される．
もう 1つが，256× 768の次元のまま，デノイズアーキテ
クチャに N個（DiT B では N=12）存在するブロックの先
頭に結合され，256× 1536の形になり，Linear層を 1つ
設け 256× 768の次元でブロック内部に処理が進む．
VAEでの潜在空間上で ViTにエンコードされた画像表

現をデノイズ時に渡す，この処理が表現を条件付けるとい
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うことであり，サンプリング時に生成したい画像を表現に
よって制御することが可能になる．
Pre-training

事前学習は，VAE潜在空間上で，ViTでエンコードされ
た画像表現を与えながらトレーニングされる．ViTも同時
に訓練されるため，デノイズ時に条件付けられる表現はト
レーニングが進むにつれて拡散モデルの条件として最適化
されていく．インスタンスベースの潜在拡散モデルと異な
る点は，すでに訓練済みのエンコーダから得られた表現を
条件付けるのではなく，拡散モデル内部でエンコーダも訓
練され表現が最適化される点である．
Fine-tuning

クラスラベル条件付き潜在拡散モデル（図 1）に対して，
表現条件付き潜在拡散モデルの事前学習済み重みパラメー
タをロードし，クラスラベルを条件付けとして与えながら
ファインチューニングを行う．事前学習時，ノイズ画像と
表現を結合し，チャネルを 2倍にしてデノイズモデルに入
力していたため，ノイズ画像部分を受容するパラメータの
みロードする．また，表現を結合していたブロック先頭部
分に関しても，一つ設けた Linear層を無視することでパラ
メータ数の異なるモデルへのロードに対処した．

3. 実験結果
3.1 データセット
本研究では，脳画像データセットを使用して実験を行っ

た．画像データは CTスキャンのスライスであり，サイズ
は 512× 512ピクセルである．本研究においては，先行研
究 [25] での前処理が行われたアノテーションデータセッ
トを使用した．hypodensities, margin irregularity, blend

sign, fluid levelsの 4つの血腫マーカーはそれぞれ独立で
重複可能である (マルチラベル問題である)．本研究では，
主に血腫の有無に着目しているため 4つの血腫マーカーの
いずれかが存在すれば血腫である, いずれも存在しなけれ
ば血腫ではないというというアノテーションを設定した．
3.1.1 分割
CTスキャンは 12の施設から収集しており，そのうちの

2から 12を事前学習用のデータ．1を後続タスク用のデー
タとして使用した．データ数は表 1の通りである．また，
後続タスク用のデータはさらに，訓練データ，検証データ，
テストデータに 8:1:1で分割した（表 2）．
表 1: 事前学習と後続タスクに使用
する CT スキャンスライスのデー
タ数
purpose quantity

pre-training (2-12) 10,313

downstream task (1) 1,781

表 2: 後続タスクに使用する CT

スキャンスライスの用途別デー
タ数

type of data quantity

train data 1,424

validation data 178

test data 179

all 1,781

3.1.2 血腫分類
拡散モデルは内部の情報をノイズとして扱っているた

め，直接的な表現は存在せず，拡散モデルを表現を出力す
るエンコーダと捉えることは困難であると考えられる．そ
こで，クラス分類に関してAlexander et al.[26]が提案した
Diffusion Classifierを参考にする．これは，クラスラベル
条件付けの拡散モデルに対してすべてのラベルを条件付け
として渡し，出力されるノイズと本来のノイズの平均二乗
誤差が最も小さいとき最適なクラスと判断するというもの
である．出力されたノイズ ϵθ とモデルに入力するノイズ
画像 zt からタイムステップ t = 0の元画像を予測した z′0

を得ることが可能である（式 (7)）．本実験では，この予測
した元画像と本来の画像との平均二乗誤差を測る．このイ
メージを図 4で示す．

z′0 =
1√
ᾱt

(zt −
√
1− ᾱtϵθ) (7)

図 4: 拡散モデル分類器のモデル

この手法はどのタイムステップ tを選択するのが最適な
のか明確に決まっていない，という欠点がある．我々が構
築した拡散モデルは総タイムステップ数 T = 1, 000を想定
しており，その時間に応じて拡散モデルが示す挙動は異な
る．t = 1, 000に近ければ，99.9%以上がノイズ情報であり
元画像の情報はほぼ失われていると思われ，画像の表現を
学習しているとは思われない．t = 200から 400あたりの
時間は，ノイズと画像どちらの情報もあり，これをデノイ
ズすることを拡散モデルは学習するため，画像表現を強く
学習していると思われる．現状，どの時間がクラス分類に
最適かは貪欲に総当たりするしか方法がない．
3.1.3 生成モデルの評価方法
FID，sFID，IS(Inception Score)，Presicion，Recallの

5つの指標で評価を行う．これらの値は，ImageNetで学習
された Inception-v3[27]モデルを使用して計算される．
FIDは，実際の画像と生成された画像の間の特徴距離を測

定するための評価指標である．小さいほど良いモデルと考え
られる.sFID(Spatial Frechet Inception Distance)は Nash

ら [28]によって提案された FIDの派生指標である．sFID

は標準の’pool3:0’からの特徴と，中間の’mixed 6/conv:0’

から 7チャネルの特賞の両方を使用して FIDを計算する．
後者を含める理由は，モデル間の空間分布の類似性の感覚を
提供するためである．IS(Inception Score)は，Inception-v3
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による分類精度で画像の質を測り，すべての画像の分類結
果数のエントロピーから多様性を測る．この値は高いほど，
画像生成の質と多様性が保証される．ただ，Inception-v3

は ImageNetを使用して訓練されているため，今回実験で
用いたような CTスライス画像を入力すると正しい結果が
得られないと思われる．これらの指標で評価するにあた
り，少なくとも 10,000枚のデータ数が推奨されているた
め，我々の実験でも 10,000のサンプルを生成して事前学習
用のデータセットと比較する．

3.2 DiTを使用した脳画像生成
3.2.1 Training

事前学習用データを使用してクラス条件付潜在拡散モデ
ルである DiTのトレーニングを行う．DiT[13]では，モデ
ルの訓練ステップとして，training steps を導入しており，
これは，データローダ 1バッチの処理毎に加算される数値
を表す．*1
本実験で使用したモデルは DiT B（Base）モデルであ

り，DiT[13]が提供しているモデルの大きさは S, B, L, XL

の 4種類ある．モデルの大きさは主に，埋め込み次元，ブ
ロックの数，マルチヘッドアテンションのヘッド数の 3つ
を制御している．詳細は表 3に示す．Bは埋め込み次元が
768，ブロック数が 12，ヘッド数が 12である．画像のサイ
ズは 256にリサイズし，パッチサイズは 2，クラス数は 2

と設定して訓練した.

表 3: DiTモデルの詳細．[13]を参照．
Model Blocks Hidden size Heads Gflops

S 12 384 6 1.4

B 12 768 12 5.6

L 24 1024 16 19.7

XL 28 1152 16 29.1

3.2.2 Sampling

図 5: ラベル 0で条件付けして生成した画像（上段）とラ
ベル 1で条件付けして生成した画像（下段）

図 5の上段 8枚は，クラスラベル 0を条件として与えて
生成した画像である．クラスラベル 0は血腫がないことを
*1 例えば，今回使用したデータ数は 10,313，バッチサイズは 32で
設定したため，1 epoch あたり training step はおよそ 322（≒
10,313/32）である．この実験では 1,400 epochs 回しているた
め，training steps はおよそ 450,800 である

意味しているため，ほとんどの画像において血腫は見当た
らない．また，頭蓋骨が多くを占めるスライスには血腫が
存在しないことが多いため，頭蓋骨のみの画像も生成され
ていることが確認できる．下段 8枚は，クラスラベル 1を
条件として与えて生成した画像であり，頭蓋内に灰色のも
のが確認でき，血腫と判断できる．下段左から 2枚目の画
像は一見して血腫が確認できなかったり，一部は血腫の形
が適切でなかったりなどうまく生成できない例もある．

3.3 潜在拡散モデルでの表現学習
3.3.1 Pre-training

事前学習用データを使用して，無条件潜在拡散モデルと
表現条件付き潜在拡散モデルのトレーニングを行う．
それぞれの損失の推移は図 6の通りである．この値は，

図 6: 無条件潜在拡散モデルと表現条件付き潜在拡散モデ
ルのトレーニング損失の推移

式 (5)のノイズの平均二乗誤差と，式 (4)の L(θ)のフルの
損失の和であり，後者はノイズ平均二乗誤差より 10−3 ス
ケールほど小さく，主な訓練の目的はノイズ平均二乗誤差
である．
無条件の方は，クラス条件付き潜在拡散モデルの損失の

下がり方と類似している．しかし表現条件付きの方は，階
段のようにある値を超えると急激に落ちるような下がり方
をしている．この原因は不明だが，ほか二つと違う点は，
モデル内に表現にエンコードする ViTが組み込まれてお
り，それが損失を階段状にする要因ではないかと思われる．
また，損失がかなり小さく下がっており，これは表現を条
件付けて渡すことでモデルは表現から元画像情報を得るこ
とができ，出力すべきノイズの予測が容易になっているた
めだと考えられる．
訓練におけるハイパーパラメータは，表 4の通りである．

使用しているデータ数とモデルの大きさ，GPUの容量な
どを考慮しバッチサイズを 16に決定した．DiT[13]で行わ
れた実験からは，トレーニングステップが増えるほど FID

が小さくなるという結果が得られていた．本実験では，エ
ポック数を 1,000に設定してあるが，バッチサイズと考慮
してもトレーニングステップ数は 600,000ほどであり，こ
の値は DiT[13]では十分な性能が得られていたためこの値
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表 4: 事前学習でのハイパーパラメータの値
epochs 1,000

batch size 16

model size B

image size 256

patch size 2

learning rate 1e-4

を設定した．モデルサイズは実験の効率を考慮し Bに設定
した（モデルの詳細は表 3）．
3.3.2 Sampling

生成モデルの評価として表 5を示す．比較のために，公開
されている事前学習済みのVQ-GAN[29]，VQ-Diffusion[30]

をファインチューニングして評価した結果も示す．元デー

表 5: 条件別潜在拡散モデルの評価結果と事前学習済みVQ

モデルとの比較
Method Conditions FID sFID IS Precision Recall

VQ-GAN None 27.69 43.10 2.981 1.00 1.00

VQ-Diffusion None 22.55 52.95 2.795 0.98 0.54

DiT Class Label 25.69 21.57 3.257 0.39 0.36

DiT None 24.42 20.98 3.117 0.40 0.39

DiT Representation 10.00 12.20 3.204 0.94 0.99

タと生成データの分布を比較したものが FID，sFIDであ
る．表現を条件付けて訓練させたモデルにおいて他と比べ
て小さい値であり，これは表現という元画像情報をサンプ
リング時に与えていることで元画像に似た画像を生成する
ことができ，データ分布が必然的に近づいたためこの結果
になったと考えられる．ISは生成画像の多様性や質を測る
指標であるが，Inception-v3は ImageNetで学習されてい
るため，多様性という点で脳画像ばかり生成しているデー
タ分布は低く算出されていると考えられる．

図 7: 事前学習用データの
分布と条件別生成データの
分布

図 8: 事前学習用データの
分布とモード崩壊時に想定
される分布例

図 9: 事前学習用データと生成データの分布．(左)クラス
条件付き，(中央)無条件，(右)表現条件付き．

図 7は，画像データの分布を表している．横軸がデータ
が分布する範囲を表し，縦軸がその範囲 (離散値)に存在す
るデータ数を表す．Inception-v3から出力された特徴表現
(2048次元)を t-SNE[31]で 1次元に圧縮，離散値に丸め
込み，その個数をプロットした．図 8は生成モデルがモー
ド崩壊を起こした際に想定されるサンプル例を示したもの
である．モード崩壊とは，特に GANにおける訓練で遭遇
する問題であり，生成した画像の多くが，複製 (モード)を
含み，変化に乏しい画像ばかりを生成してしまうことであ
る．元データ分布では横軸の値が 5の時におよそ 1400枚
で最もデータ数が多い．生成モデルは，それに似た画像を
生成することばかりに囚われてしまい横軸 5の値の画像ば
かり生成してしまった例を示している．図 9 は図 7 を条
件ごとに分けて表示した．本実験で訓練した潜在拡散モデ
ルはどれもモード崩壊を起こしておらず，多様性のある生
成ができていることが分かる．図 9右の表現条件付きで生
成された画像の分布は元データセットの分布と類似してお
り，FIDの値を裏付ける分布になっていることが分かる．
3.3.3 Fine-tuning

事前学習で得られた無条件または表現条件付きの潜在拡
散モデルの事前学習済み重みパラメータをクラス条件付き
潜在拡散モデルにロードする．このモデルを後続タスクの
データを使用してクラスラベルでの条件を与えながらファ
インチューニングを行った．

図 10: タイムステップ tにおけるノイズ画像とそれを入力
としてクラス条件を与えながら生成した画像例

図 10は，ファインチューニングしたクラス条件付き潜
在拡散モデルを使用し，タイムステップ tにおけるノイズ
画像からクラスラベルを条件付けながら t回デノイズして
得られた結果である．
例えば，t = 500を見ると，元画像（t = 0の一番左）に

対して，t = 500におけるノイズ画像が一番左の画像であ
り，骨の形が薄くわかる程度である．その画像を拡散モデ
ルに入力し，右 4枚のうち左 2枚がラベル 0を条件づけな
がら，右 2枚がラベル 1を条件づけながら，500回デノイ
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ズして得られた画像である．左 2枚は元画像にあるはずの
血腫が消えており，右 2枚は血腫の位置が変わりつつも，
血腫がわかる程度に生成されている．
この実験の意図することは，元画像の情報を壊しすぎず

クラスラベルによる条件付けがうまく制御できるかを調べ
ることである．タイムステップ tに応じて結果が異なるこ
とが分かり，300 ≤ t ≤ 600では，元の脳の形を維持しな
がら血腫の有無を制御できている．

図 11: 無条件モデル（上 3行）と表現条件付きモデル（下
3行）における，純粋なノイズから画像をデノイズする過
程（上段）とそのノイズからの元画像予測（下段）

図 11は，上 3つが無条件潜在拡散モデル，下 3つが表
現条件付き潜在拡散モデルでのサンプリングプロセスであ
る．それぞれの上段が純粋なノイズから画像をサンプリン
グする過程，下段が上の画像からデノイズされた画像を予
測したものである．無条件の方は t > 600のノイズが多い
画像からデノイズ後画像を正確に予測できておらず，ぼか
しがかかっている．一方表現条件付きの方は，t = 800で
ほとんどデノイズ後画像を予測できているように見て取れ
る．この元画像予測の違いが，無条件潜在拡散モデルと表
現条件付き潜在拡散モデルの違いであると思われる．クラ
ス条件付き潜在拡散モデルから分類器を抽出する際に使用
するのはこの元画像を予測した画像であり，この予測画像
と元画像との平均二乗誤差の大小で分類するため，元画像
を予測する精度が高いほど分類精度も高くなると考えられ
る．
血腫分類を行う．任意のタイムステップ tから t − 1の

デノイズを行う際に，データ数が多いほど，デノイズ時の
ランダム性に左右されず正確な結果が得られるため，本実
験ではクラスラベル 0, 1それぞれ 512の計 1024のバッチ
サイズでデノイズプロセスを行う．クラスラベル 0, 1で

それぞれ平均二乗誤差は 512個だけ得られ，その平均 2つ
の大小を比較する．事前学習に無条件，表現条件付きで訓
練された潜在拡散モデルのそれぞれの分類結果 (accuracy,

F1 score)を図 12で示す．

図 12: タイムステップごとの分類結果．事前学習：無条件
（左），表現条件付き（右）．

図 12の左は，事前学習時に無条件モデルを使用してファ
インチューニングしたモデルでのゼロショットクラス分類
結果である．t = 230で F値が最大となった．また右は，
事前学習時に表現条件付きモデルで訓練した場合の分類結
果である．t = 450で F値が最大となった．まとめると，
表 6のようになる．

表 6: 後続タスクのテストデータでの血腫分類結果
Pre-train Classification Accuracy F-score Recall Precision

None ResNet50 0.7150 0.4950 0.8928 0.3424

None ViT B 0.8659 0.5200 0.4642 0.5909

DINOv2 Linear 0.8882 0.6875 0.7857 0.6111

無条件 DiT zero-shot 0.8882 0.7058 0.8571 0.6000

表現条件付き DiT zero-shot 0.9497 0.8235 0.7500 0.9130

表現で条件付けして事前学習した潜在拡散モデルの分類
結果が最も高い性能だった. 我々が提案する潜在拡散モデ
ルを用いた手法はどちらも，血腫分類において強力な対比
学習手法であるDINOv2 と比較して，accuracyでは 7%の
向上, F値では 17%の向上を得られた.

4. 結論
本研究では，まず, Transformer を用いた拡散モデル

(DiT) 内部に画像表現をエンコードする ViTアーキテク
チャを組み込み，表現で条件付けられた画像生成モデルを
提案した．このモデルで生成したサンプルはオリジナルの
DiTと比較すると，FIDが 15.69 向上することを示した.

次に，自己教師あり表現学習として，拡散モデルを使用する
手法を提案した. このモデルを用いた分類結果が DINOv2

を 7%上回ることを示した. さらなる今後の課題は，モデ
ルサイズの調整，データセットの変更・拡大，また，条件
付けなどで個人差を考慮した生成である.
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