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1.開発背景と目的 

 近年，事前学習画像分類モデルや，拡散モデル（Diffusion 
Models）の精度向上により，自然言語を入力とし画像を出

力する画像自動生成AIの開発が世界各国で進んでいる． 
 建築物の基本設計や企画段階において，施主との成果物

イメージの共有や参考資料として，複数の建築物の画像・

ドローイング・イメージパース（以下イメージと称する）

などを参照することがある．その際に，適当なイメージの

探索に多くの時間を費やすことがある． 
 こうした状況を踏まえ，本研究では，画像自動生成AIを
クラウド上に実装し，設計者のレファレンスツールとして

用いる有用性を検証する．  
 

2. Stable Diffusionによる画像自動生成AI  

多くの画像自動生成AIは，入力した語と画像を紐づける

Text encoderと画像を生成するImage generatorからなる．

Text encoderにはCLIPというモデルが，Image generatorには

拡散モデル(Diffusion Models)が主に用いられている． 
CLIP は 2021 年に OpenAI 社の Radford らが発表した

「CLIP(Contrastive Language-Image Pre-training)」という事前

学習画像分類モデルのことである1)．画像とテキストの組

み合わせを学習データとしているため、カテゴリー設定の

自由度が向上していることが特徴である． 
拡散モデル（Diffusion Models）は2015年にSohl-Dickstein

らが提唱した論文2)が元となっている．その後，2020年に

HoらがDenoising Diffusion Probabilistic Models（DDPM）と

して改良したモデル3)を発表している．Diffusion Modelsは，

画像にノイズを加えて最終的に全ての情報が失われノイ

ズのみになる確率課程を逆向きにたどることでモデルを

学習させるというものである．このモデルはトレーニング

や推論に膨大なGPUリソースを必要であったが，2021年に

Rombachらが,潜在拡散モデル(Latent Diffusion Models)を発

表4)し計算量を大幅に削減しながら、従来に匹敵するパフ

ォーマンスを実現することに成功している． 

Stable DiffusionはText encoderにCLIPを，Image generator
にLatent Diffusion Modelsをとして活用しているオープンソ

ースのモデルであり，Stability AI社によって，オープンソ

ースコミュニティーHuggingFace内で提供され，クラウド

サービスを利用することで誰でも自前で画像自動生成AI
を実装できるようになった． 

 
3. 実装環境と具体的な実装内容 
開発環境は無料で一定のGPUリソースが活用できる

Google colaboratoryを利用する．また，スクリプト言語は

Python（Python 3.7.13）とする．まず，Google colaboratory
上で「!pip install diffusers==0.3.0 transformers scipy ftfy」と

しStable Diffusionのインストールする．その後HuggingFace 
Hubのトークンを割り当て，パイプラインを構築する． 

 
4. 画像生成 
 Stable Diffusionに対して英語で出力したい画像の文章

（プロンプト）を英語で入力する．縦横比は512pt×512pt，
guidance_scaleは7.5，ステップ数は50とする．この際チェリ

ーピッキングはせず，初めに生成された画像を掲載する． 
 本報では大きく①既存の事例に近い建築物，②今までな

い建築物の生成を試みる．  
 
4.1. 既存の事例に近い建築物 
プロンプトは以下の通り． 

Fig.1：「 a photo showing the whole picture of High-rise 
building built by a major Japanese general contractor, with 
commercial facilities on the lower floors, offices on the upper 
floors, and a large park attached, high quality, Architectural 
design competition, high-definition rendering, beautiful」 

Fig:2「 a photo of Interior view of state-of-the-art office 
designed by a renowned designer with atrium, award-winning, 
high quality， Architectural design competition, high-definition 
rendering, beautiful」 
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Fig:3「 Image of a large beautiful park near a  High-rise 
building built by a major Japanese general contractor, with a café 
attached， award-winning, high quality， Architectural design 
competition, high-definition rendering, beautiful」 
  
4.2. 今までない建築物 
 プロンプトは以下の通り． 

Fig.4「a photo of  futuristic art museum on the sea, high 
quality, Architectural design competition, high-definition 
rendering, beautiful」 

Fig.5「Photo of Stone house made of hollowed out large tree , 
High quality , Architectural design competition , High-definition 
rendering , Beautiful」 

Fig.6「Watercolor of a station building made of sweets, by an 
impressionist painter , High quality , Architectural design 
competition , High definition , Beautiful」 
  
5. 生成結果の考察と今後の展望 
 細部ではやや破綻があるが，プロンプトの抽象度や建

材・立地・画風を問わず参考画像として十分なクオリティ

の画像が生成できた．一方で，参考画像としての使用に際

しては，生成された画像内の建築物が建築として成立して

いるか把握できる知識が求められる．また，施主が明確に

イメージを持っている場合は実空間のデータベースで代

替できることから，今までにないビルディングタイプを施

主に示す場合や、施主自身のイメージが漠然としている場

合により有用である可能性が高い．  

こうした画像が数十秒でほぼ無限に生成できること，

2022年9月13日現在の日本の著作権法上では著作権フリー

であり資料が一般的に公開されるような場合にも活用で

きることから，設計者のレファレンスツールとして十分に

活用可能性があると考えられる． 
今後の展望としては，例えば「house」を含むプロンプト

で生成した画像に含まれる建築物は欧米でよく見られる

住宅の形式であるなど，学習に使用されたデータセット

LAION-5Bに多少の偏りがあると思われるため，特定の建

築物や景観に特化させてファインチューニングを行い，よ

り実用性の高いモデルを構築することなどが考えられる． 
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Fig.1 事務所ビル外観の生成画像 Fig.2 事務所ビル内観の生成画像 Fig.3ランドスケープの生成画像 

   
Fig.4 美術館外観の生成画像 Fig.5 家外観の生成画像 Fig.6 駅舎外観の生成画像 
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