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あらまし  近年，生成 AI 技術の進歩により，高精細な画像や映像を生成することが可能となっている．しかし，同時に偽情

報の拡散や，プライバシー・著作権侵害といった深刻な社会問題を引き起こしている．生成画像の悪用を防ぐため，数多くの検

出器が存在するが，学習データのファイル形式の偏りに起因して，JPEG 圧縮耐性が低いという課題がある．本研究では，その

課題を解決するため，CLIP を活用した新たな検出手法を提案する．具体的には，CLIP の学習時に画像の「真贋」情報をキャプ

ションに埋め込む先行研究の手法を拡張し，新たに「画質」に関する情報もキャプションに統合する．実験では，高・中・低の

3 段階の画質を持つ JPEG 画像を作成し，それぞれの画質状態に対応したキャプションを付与して学習を行った．評価実験は

JPEG と PNG が混在した画像，品質係数 96,90,80,70,60,50 の JPEG 画像に対して行い，ペア・ブートストラップ法（有意水準 

0.05）を用いた検定を行った．検定の結果，画質情報を付与しない場合と比較して，画質情報を付与した手法では JPEG 圧縮さ

れた画像に対して Accuracy が有意に低下したものの，AUC に関して，JPEG と PNG が混在したデータ，品質係数 90,80,70,60,50

の JPEG 画像に対して有意な改善が認められた． 

キーワード  画像認識，画像生成，偽情報の検出，ディープフェイク 

 

1. はじめに  

近年，生成 AI 技術の進歩により，真贋の判別が困難

な画像や映像を生成することが可能となっている．高

度な画像，映像生成技術は芸術・創作活動に応用され

る一方で，虚偽情報の拡散やプライバシー侵害，政治

的操作への悪用が懸念されている．例えば，総務省の

「令和 6 年版  情報通信白書」[1] によれば，2022 年の

台風 15 号による災害時，静岡県の水害被害を装った

生成画像が SNS 上で拡散され，多くの利用者が事実と

誤認した事例が報告されている．誤情報の氾濫はデジ

タル空間における情報の信頼性を著しく損なう．した

がって，安心・安全な情報社会を実現するために，AI

によって生成された画像を高精度に識別する検出技術

の確立が急務となっている．  

しかし，既存のディープフェイク検出器は JPEG 圧

縮された画像に対して脆弱であることが指摘されてい

る [2]． JPEG 圧縮耐性の欠如をもたらす主な要因は，

学習データセットに含まれる画像形式のバイアスであ

り，多くのデータセットにおいて，自然画像は JPEG 形

式であるのに対し，生成画像は PNG 形式で構成されて

いる．その結果，検出器が生成過程の痕跡ではなく，

ファイル形式そのものを真贋判定の根拠として学習す

る弊害が生じる．結果として JPEG 圧縮を施した生成

画像を自然画像と誤認し，検出精度が低下する実態が

報告されている．  

本研究では，JPEG 圧縮された画像に対しても検出精

度を維持する手法を提案する．まず，学習段階ですべ

ての画像を JPEG 形式に統一し，ファイル形式に起因

するバイアスを排除する．加えて，形式の統一のみで

は画質変化への適応が不十分であることを踏まえ，画

質劣化の度合いに応じた柔軟な特徴抽出を促す目的か

ら，画像の画質を言語情報としてモデルに提示する．  

具体的な手順として，まず 1 枚の画像に対して品質

係数（Quality Factor）96,70,50 の 3 段階の JPEG 圧縮を

適用して多様な画質を持つ画像データセットを構築す

る .続いて，各圧縮率に対応した「high-quality」等の画

質情報タグをテキストキャプションに統合する．画質

情報を統合したキャプションを用いて CLIP ベースの

モデルを学習させることにより，画質劣化の影響を考

慮した上での真贋特徴の識別，および真贋判定が可能

な検出器の構築を図る．  

以下 2 章で関連研究を紹介し，3 章で使用するデー

タセットを説明する．4 章で提案手法について説明し，

５章で提案手法を用いた実験を行い，６章で評価する．

7 章でまとめる．  
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2.関連研究  

本章では，まず画像生成手法について説明する．次

に本研究の土台となる，大量の画像とテキストの対応

関係を学習したモデルである CLIP(Contrastive Lan-

guage-Image Pre-training） [3]について説明し，CLIP を

用いたディープフェイク検出への応用例として Tan ら

(2025)[4] が提案した C2P-CLIP を紹介する．そして Tan

らのモデルをベースラインとして利用している，ディ

ープフェイク検出器を紹介する．  

2.1 画像生成手法  

近年，画像生成技術は急速な進展を遂げており，ア

プローチは大きく分けて，敵対的生成ネットワーク

（Generative Adversarial Networks: GANs）と，拡散モデ

ル（Diffusion Models）の 2 つに分類される．  

GANs は，Goodfellow ら (2014)[5]によって提案され

たモデルであり，生成器と検出器を競合させることで

学習を行う．GANs の学習の枠組みは時間とともに数

多くの改良が加えられ，特に Brock ら (2019)[6]が提案

した BigGAN は，モデルのパラメータ数とバッチサイ

ズを極限まで大規模化することで，生成画像の品質を

改善することに成功した . 

GANs に対し，近年では，拡散モデルが台頭してい

る．拡散モデルは，画像へ段階的にノイズを付加する

拡散過程と，ノイズを段階的に除去する逆過程により

構成される．  

Dhariwal(2021)ら [7]は，従来の拡散モデルのアーキ

テクチャの最適化に加え，逆過程で外部分類器の勾配

を用いて生成を制御する Classifier Guidance を導入し

た，Ablated Diffusion Model (ADM)を提案した．実験の

結果，画像の忠実度と多様性において BigGAN より優

れたスコアを達成し，拡散モデルが GANs の生成品質

を凌駕し得ることを実証した .  

また，Nichol ら (2022)[8]は GLIDE において，Ho ら

(2021)[9]が提案した外部分類器を用いない Classifier-

free Guidance を採用し，モデル自身の知識を活用する

ことで，従来の CLIP[3]による誘導よりも高い写実性

とキャプションへの忠実度が得られる事実を示した . 

さらに，高解像度画像の生成に伴う計算コストの課

題を解決するため，Rombach ら (2022)[10]は従来の画素

空間ではなく，重要な特徴量を保持したまま次元圧縮

された潜在空間上で拡散プロセスを行う Latent Diffu-

sion Models (LDM)を提案した．LDM を基盤として Sta-

bility AI により公開された Stable Diffusion (SD) v1.4 お

よび v1.5 は，一般消費者向けの GPU でも動作する軽

量性と高い描画性能を両立している．またモデルのア

ーキテクチャや学習データにおける多様化も進んでお

 
1 https://github.com/rmokady/CLIP_prefix_caption  

り，Gu ら (2022)[11]は画像を離散的なトークン列に変

換し，離散的な潜在空間上で拡散プロセスを定義する

VQ-Diffusion を提案した．また，Huawei の研究チーム

(2022)[12]は大規模な中国語マルチモーダルデータセ

ットを用いた Wukong を開発した．  

商用サービスとしては Midjourney[13]があり，高度

な芸術性と写実性を両立させた画像を生成可能である．

上記の生成器を含む画像生成技術の発達により，生成

画像と自然画像を識別することは困難である [14]．  

2.2 CLIP 

CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training)[3]は，

4 億ペアの大規模な画像とテキストのペアを用いて学

習されたマルチモーダルモデルである．CLIP は，画像

エンコーダとテキストエンコーダで構成されており，

対応する画像とテキストの特徴量ペアの類似度を最大

化し，対応しないペアの類似度を最小化する対照学習

(Contrastive Learning）によって訓練される．対照学習

により，画像内の視覚的な特徴と言語的な意味や概念

を共通の特徴空間上で結びつけることを可能とする．  

2.3C2P-CLIP 

Tan らは CLIP[3]を使ったディープフェイク検出器

の一つとして，C2P-CLIP[4]を提案した．彼らは，CLIP

の特徴量を解析し，モデルの判断が「真贋」の識別で

はなく「類似した概念」のマッチングに基づいている

という事実を明らかにした．その知見に基づき，Tan ら

は Clipcap1 [15]により生成された画像のキャプション

に対して，生成画像には "Deepfake"，自然画像には

"Camera" といった「カテゴリ共通プロンプト」を付与

した．キャプションの作成と拡張を行い，モデルに対

して明示的に真贋の概念注入 (Concept Injection)を施す

ことで，GenImage(2023)[16]データセットにおいて，

Mean Accuracy 95.8%を達成した．  

2.4 ディープフェイク検出器  

画像生成技術の発達とともに生成画像を検出する

技術も多数提案されている．本節では，本研究が注目

するデータセットのバイアス除去に着目した研究を紹

介する．  

Guillaro ら (2025)[17]は，自然画像と生成画像の内容

を一致させるため，元の画像を生成のガイドとする自

己条件付き再構成に加え，画像の一部を生成画像で補

完するインペインティングを用いた学習方法を提案し

た．結果として，画像の内容に依存しない生成画像の

検出を可能にしている．また，学習時に JPEG 圧縮や

ぼかしをランダムに適用することで，画像形式に起因

するバイアスを低減している．  

Chen ら (2025)[18]は，再構成した画像に，対応する
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自然画像と同等の JPEG 圧縮を適用して周波数特性を

一致させることで，データセットのバイアスを排除し

ている．加えて，画像の一部をピクセルレベルで混合

（Pixel Mixing）するデータ拡張を導入し，生成画像と

自然画像の差異をさらに縮小させている．  

上記の論文はいずれも Tan ら [4]のモデルをベースラ

インとして採用し，Tan らのモデルを上回ったと報告

している．  

2.5 まとめ  

画像生成技術の発展に対し，C2P-CLIP[4]のように高

い検出精度を達成する手法も提案されている．  

しかしながら，C2P-CLIP は学習データセットのバイ

アスを保持した状態で学習が行われるため，JPEG 圧縮

を施した画像に対する識別精度が低下する脆弱性を有

している．  

そこで，本研究では学習データセット全体に JPEG

圧縮を適用して画像のファイル形式バイアスの排除を

行うと共に，C2P-CLIP の手法に着想を得て，画質の情

報をテキストキャプションとして付与する手法を提案

する．画質情報を明示的に学習プロセスへ組み込むこ

とで画質劣化の度合いに応じた柔軟な特徴抽出を促し，

先行研究とは異なるアプローチとして，画像圧縮に対

してより頑健な検出器の構築を図る．  

3.データセット  

3.1GenImage 

１つ目に大規模ベンチマークデータセットである

GenImage 2[16]を採用した．GenImage は，広範なカテ

ゴリを網羅する ImageNet[19]の自然画像と，自然画像

のカテゴリに対応する生成画像のペアによって構築さ

れている．生成画像を作成する生成器は，ADM，GLIDE，

Midjourney，Stable Diffusion v1.4，Stable Diffusion v1.5，

VQDM，Wukong という 7 種類の拡散モデルに加え，

GAN ベースのモデルである BigGAN を含めた計 8 種

類が使用されている．多様な生成手法を網羅する構成

は，特定の生成アルゴリズムに依存しない，汎用的な

検出性能の評価を可能にする．  

           図 3.1 GenImage[16]の画像例  

([16]の Fig.1 から一部改変・加工して引用 )  

3.2DDA-aligned MSCOCO 

2 つ目に Chen ら [18]の手法（Dual Data Alignment; 

DDA）との比較検証を目的として，Chen らが作成した

 
2 https://github.com/GenImage-Dataset/GenImage  
3 https://huggingface.co/datasets/Junwei -Xi/DDA-Training-Set  

DDA-aligned MSCOCO3を学習データとして採用した．

本 デ ー タ セ ッ ト は ， 自 然 画 像 と し て Microsoft 

COCO[20]を用いており，VAE（Variational Autoencoder）

を介して自然画像を再構成することで，画像内容が酷

似した生成画像を作成している． 

さらに，Chen らは自然画像と生成画像間の周波数特

性を一致させるため，生成された画像に対して，生成

の元となった自然画像と同等の JPEG 圧縮を適用した．

加えて，ピクセルレベルでの自然画像と生成画像の混

合（Pixel Mixing）によるデータ拡張を導入することで，

自然画像と生成画像の差異をより縮小させている．  

4.提案手法  

4.1 概要  

提案手法は，Tan らによって提案された C2P-CLIP [4]

を基盤として用いる．C2P-CLIP ではモデルの判断が真

贋の識別ではなく「類似した概念」のマッチングに基

づいているというアイデアに基づき，明示的に真贋の

概念注入を行い，モデルを学習させている．  

提案手法では，本アイデアを画像の圧縮率の学習に

用いることで JPEG 圧縮に頑健な検出器を構築するこ

とを考えた．はじめに，ファイル形式に基づいた学習

を防ぐ目的で，複数の画質の JPEG に統一する．加え

て，研究の核心となる二つの工程を実行する．まず，

画質情報を付与した拡張キャプションを構築し，次い

で画質損失を含む損失関数を用いた概念注入を行う．  

4.2 キャプションの生成と拡張  

4.2.1 初期キャプションの生成  

キャプション生成に用いる学習データセット X を式

(1) の通り定義する．  

𝑋 = {𝑥𝑗 , 𝑦𝑗}𝑗=1
𝑁 ，𝑦 ∈ {0,1} (1) 

ここで，𝑥𝑗は入力画像，𝑦𝑗は真贋ラベルを示し，𝑦𝑗 = 1

は生成画像，𝑦𝑗 = 0は自然画像を意味する．画像の内容

を記述する初期キャプション 𝑐𝑗の生成には，ClipCap 

[16] を用いる．生成された初期キャプションの集合𝐶

を式 (2) に示す．  

𝐶 = {𝑐𝑗 , 𝑦𝑗}𝑗=1
𝑁 ，𝑦 ∈ {0,1} (2) 

4.2.2 画像形式の統一とデータ拡張  

GenImage [16] および  MSCOCO [20] データセット

における画像形式のバイアスを排除するため，本研究

では画像形式の統一と画質の多様化を実施した．  

まず，Grommelt ら [2]による，GenImage の自然画像

の多くは品質係数 96 の JPEG 形式で構成されていると

いう指摘に基づき，本研究では自然画像の元画像を

JPEG96 と定義した．また，MSCOCO データセット [20]

についても自然画像の過半数が JPEG96 であったこと

 

2I-05 DEIM2026

- 2I-05 -



 

 

から，元画像を JPEG96 と定義した．元画像からそれ

ぞれ再圧縮を行うことで， JPEG70 および  JPEG50 の

画像を作成し，画質のバリエーションを確保した．一

方，PNG 形式である生成画像については，自然画像と

の条件を揃えるため，初めに  JPEG96 で圧縮を施し，

その後自然画像と同様に  JPEG70，JPEG50 への再圧縮

を行った．一連の流れにより ,1 枚の画像𝑥𝑗に対し，圧

縮率𝑞 ∈ {96, 70, 50}に応じた 3 段階の画質バリエーショ

ン  𝑥𝑗,𝑞を用意し，サンプル数を元の 3 倍に拡張した画

像データセット 𝑋̃ を式 (3) の通り構築した．  

𝑋̃  =  { 𝑥𝑗,𝑞 , 𝑦𝑗}
𝑗=1

𝑁
, 𝑦 ∈ {0,1}, 𝑞 ∈ {96,70, 50} (3) 

4.2.3 画質情報を導入したキャプションの拡張  

モデルが圧縮による画質劣化の影響を考慮しつつ

真贋特徴を学習できるよう，各画像 𝑥𝑗,𝑞の圧縮率𝑞に応

じた画質情報タグ𝑄𝑞をキャプション 𝑐𝑗に統合する手法

を提案する．画質情報タグ𝑄𝑞は，𝑞 ∈ {96,70, 50}に対し，

それぞれ  "high-quality", "middle-quality", "low-quality" 

と定義した．画質情報タグ𝑄𝑞と，C2P-CLIP で導入され

たカテゴリ共通プロンプトである "Camera"（自然画像）

および  "Deepfake"（生成画像）を初期キャプションに

組み合わせ，最終的な拡張キャプション 𝑐̃𝑗,𝑞を式 (4) の

通りに構築した．  

𝑐̃𝑗,𝑞 =  {
(𝑃𝑟𝑒𝑎𝑙 , 𝑄𝑞 , 𝑐𝑗), 𝑖𝑓 𝑦𝑗 = 0 

 (𝑃𝑓𝑎𝑘𝑒 , 𝑄𝑞 , 𝑐𝑗), 𝑖𝑓 𝑦𝑗 = 1
 (4) 

すべての拡張キャプションから構成される集合  𝐶̃

を式  (5) に示す．  

𝐶̃  =  { 𝑐̃𝑗,𝑞}
𝑗=1

𝑁
𝑞 ∈ {96, 70, 50} (5) 

構築された拡張キャプション集合 𝐶̃は，次節で述べ

る概念注入において，CLIP のテキストエンコーダの

入力として使用される．  

4.3 概念注入  

先行研究である C2P-CLIP[4] に倣い，拡張キャプ

ションに包含される画像の真贋情報および画質情報を

画像エンコーダへ埋め込むため，学習プロセスに対照

学習（Contrastive Learning）を導入する．学習時に

は，CLIP の画像エンコーダおよびテキストエンコー

ダのパラメータを固定した状態で，画像エンコーダに

対して LoRA [22] を適用する．  

学習の最適化には，先行研究で用いられた対照損

失（Contrastive Loss）および分類損失（Classification 

Loss）に加え，本研究で新たに定義する画質損失

（Quality Loss）を合わせた 3 種類の損失関数を用い

る．3 種類の損失関数を統合して学習を行うことによ

り，画像エンコーダは画質劣化の影響を考慮しつつ真

贋概念を効果的に獲得し，未知のデータに対する汎化

性能が向上すると考えられる．  

具体的な特徴量の算出において，テキスト特徴量𝑢𝑗

および画像特徴量𝑣𝑗は以下の通り定義される．  

𝑢𝑗 =  encoder(𝑡𝑒𝑥𝑡)(𝑐̃𝑗,𝑞)  (6) 

𝑣𝑗 =  encoder𝑖𝑚𝑔
(𝑙𝑜𝑟𝑎)

(𝑥𝑗,𝑞) (7)
 

 

こ こ で ， encoder(𝑡𝑒𝑥𝑡) は テ キ ス ト エ ン コ ー ダ を

encoder𝑖𝑚𝑔
(𝑙𝑜𝑟𝑎)

は LoRA レイヤーを組み込んだ画像エンコ

ーダを指す．  

次に ,対照損失ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒を以下のように計算する．  

ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 =
(ℒ𝑢→ 𝑣 + ℒ𝑣 → 𝑢)

2
  (8) 

ℒ𝑣 →𝑢 =  −
1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔 (

𝑒𝑥𝑝(𝑣𝑖
𝑇𝑢𝑖)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑣𝑖
𝑇𝑢𝑗)𝑁

𝑗=1

)

𝑁

𝑖=1

 (9) 

ℒ𝑢 →𝑣 =  −
1

𝑁
∑ 𝑙𝑜𝑔 (

𝑒𝑥𝑝(𝑢𝑖
𝑇𝑣𝑖)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑢𝑖
𝑇𝑣𝑗)𝑁

𝑗=1

)

𝑁

𝑖=1

 (10) 

さらに，画像特徴量 𝑣𝑗に対して線形識別機（Linear 

Classifier）を適用し，真贋の判定を行う．分類損失

ℒ𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛および，画質損失ℒ𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦には ,いずれもクロ  

スエントロピー損失を採用する．  

最終的な損失関数ℒは，3 つの損失の加重和として定

義する．  

ℒ = 𝛼 ∗ ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝛽 ∗ ℒ𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 + 𝛾 ∗ ℒ𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 (11) 

上記の𝛼，𝛽，𝛾は 3 つの損失のバランスを調整するた

めのハイパーパラメータである．  

評価は，C2P-CLIP と同様に，LoRA 付きの画像エン

コーダと線形識別機を用いて行われる．提案手法の概

要を図 4.1 に示す．  

5.評価実験  

5.1 実験データセット  

5.1.1GenImage 

提案手法の有効性を検証するため，大規模ベンチマー

クデータセットである  GenImage [16] を用いて評価

実験を実施する．GenImage データセットは，モデルの

訓練を行うための「トレーニングサブセット」と，未

知の画像に対する性能を測定するための「テストサ  

ブセット」の  2 つにより構成される．GenImage を準  

拠し，自然画像と Stable Diffusion v1.4（SDv1.4）によ

り生成された画像で構成されたトレーニングサブセッ

トを採用した．また学習の際に，4.2.2 節で詳述したデ

ータ拡張を行った．データ拡張後の生成画像および自  

然画像の枚数（いずれも学習に使用）の内訳を表 5.1 に

示す . 
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表 5.1 トレーニングサブセットの内訳

 

4.2.2 節で述べた通り，単一の画像サンプルに対し

て  3 種類の品質係数を適用しているため，学習に使用  

した総画像枚数はオリジナルのデータセットの  3 倍

に拡張されている．なお，トレーニングサブセットの

生成画像において  3 枚のファイル破損が確認された

ため，それらの画像は学習から除外した．  

画像圧縮に対する頑健性を検証するため，複数の画

質条件下で性能評価を実施する．評価においては，テ

ストデータとして自然画像が JPEG 形式 ,生成画像が

PNG 形式の未加工のデータに加え，PNG 形式の生成

画像を JPEG 形式の自然画像にそろえる目的で  JPEG 

96 へ変換したデータを評価対象とする．加えて，自然  

画 像 お よ び 生 成 画 像 の 両 者 に 対 し 品 質 係 数 を  

90,80,70,60,50 と段階的に設定して再圧縮を施し，未

加工のデータを含む計  7 通りの条件下でモデルの性  

能を測定する．テストサブセットの詳細な内訳を，表   

 

5.2 に示す . 

表 5.2 テストサブセットの内訳  

 

5.1.2DDA-aligned MSCOCO 

Chen ら [18] が 提 案 し た 手 法 (Dual-Data-Align-

ment,DDA)との比較検証を行うため，同研究で構築さ

れた DDA-aligned MSCOCO を学習データとして採用

した．GenImage[16]と同様に学習の際に，4.2.2 節で詳

述したデータ拡張を行った．データ拡張後の生成画像

および自然画像の枚数（いずれも学習に使用）の内訳

は，表 5.3 に示す通りである．  

 

 

 

図 4.1 提案手法の概要  
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表 5.3 トレーニングサブセットの内訳  

 

性能評価においては，5.1.1 節で詳述した GenImage の

テストサブセットを用いて評価を行った．  

5.2 実験詳細  

本実験におけるモデルの構築，および学習から評価

に至る一連の手順は，先行研究である C2P-CLIP [4]の

手法記述に基づき独自に実装したものである．論文内

の記述に従うことで手法の再現を試みた．  

提案手法の実装には PyTorch  フレームワーク 4 (ver-

sion 2.2.2)を用い，バックボーンモデルには，Hugging 

Face Transformers ライブラリ 5(version 4.43.3)を通じて

提供されている学習済み  CLIP (ViT-L/14)を採用した．

C2P-CLIP[4] の手法に準拠し，モデルの効率的な微調

整のため，PEFT ライブラリ 6(version 0.11.1)[21]を用い

て  LoRA [22]を導入した．LoRA の設定に関しても，

先行研究である  C2P-CLIP を全面的に踏襲しており，

画像エンコーダの  Transformer ブロックにおける  

Query，Key，Value の各投射層に対して LoRA を適用

した．ハイパーパラメータも C2P-CLIP の設定を参考

に，ランク  𝑟 = 6，スケーリング係数𝛼 = 6，ドロップア

ウト率  0.8 に設定した．最適化アルゴリズムには  

Adam を使用し，学習率は4.0 × 10−4とした．また，CLIP 

の対照学習における温度パラメータ 𝜏は，Tan らの論文

に記載がなかったため，CLIP [3] の設定を参考にし  

0.07 に固定した．学習におけるエポック数も C2P-

CLIP と同様に 1 に設定した．再現性を担保するため，

シード値は 123 に設定した．また，バッチサイズにつ

いては，ハードウェアの制約を考慮し，先行研究の  128 

から  64 へ変更して実施した．  

また，本研究では識別閾値の最適化を目的として，

検証サブセットを用いた検証（validation）を実施した．

具体的には，学習に用いた SDv1.4 のトレーニングサ

ブセットを除く７種類の生成器（Midjourney, SDv1.5, 

ADM, GLIDE, Wukong, VQDM, BigGAN）のトレーニン

グサブセットから各 1,000 枚 (自然画像，生成画像共に

500 枚 )の画像を抽出し，それらに対して品質係数𝑞 ∈

{96, 70, 50}の JPEG 圧縮を施したものを提案手法の検証

 
4 https://pytorch.org/  
5 https://github.com/huggingface/transformers  

サブセットとして用いた．そのため総計 21,000 枚の画

像で検証サブセットは構成されている．  

C2P-CLIP においては検証を用いた閾値の調整に関

する具体的な記述が確認されなかったことから，本研

究では実験条件の公平性を期すため，再現実験におい

ても検証プロセスを導入した．C2P-CLIP の再現に際し

ては，同手法が学習データセットの拡張を行っていな

い点を考慮し，閾値調整には未加工の状態の画像を用

いた．具体的には前述の７種類の生成器のトレーニン

グサブセットから各 3,000 枚 (自然画像，生成画像共に

1,500 枚 )の画像を抽出し，提案手法に用いた検証サブ

セットと同様に総計 21,000 枚の画像を用いた．  

Chen ら [18]はベンチマーク評価において，閾値の調

整を行わずに測定を実施していることから，検証サブ

セットによる閾値調整を省き，閾値を 0.5 に固定して

測定を実施した．  

本研究ではテキストキャプションの情報を強化し

たため，先行研究と比較して対照損失への重みを大き

く設定した．一方で，本手法の主目的が画像の真贋検

出であり，画質情報の学習は補助的な役割である点を

考慮し，画質損失の重みは相対的に小さく設定した．

先行研究である C2P-CLIP では対照損失の重みが 1.0,

分類損失の重みが 8.0 に設定されていたことを踏まえ , 

式 (11)に記載されている各係数について，𝛼=2.0，𝛽=8.0，

𝛾=1.0 と設定して実験をおこなった．  

5.3 評価方法  

本 研 究 で は ， 提 案 手 法 の 有 効 性 を 評 価 す る た

め ,Accuracy と AUC を評価指標として採用した．

Accuracy の算出にあたって，識別閾値は 5.2 節で説明

した検証サブセットを用いて調整を行った .評価は生

成画像と自然画像の二値分類として行った．2 値分類

時おける各要素を以下の図 5.4 の通り定義する．  

 

図 5.4 混合行列  

TP，FN，FP，TN はそれぞれ True Positive，False 

Negative，False Positive，True Negative を意味する．

本研究では，Positive は生成画像を指す．上記の 4 つ

の値を用いて，Accuracy，AUC を説明する．まず，

Accuracy は式 (14)で定義される．

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
(14) 

6 https://github.com/huggingface/peft  

2I-05 DEIM2026

- 2I-05 -



 

 

真陽性率である TPR (True Positive Rate)は式 (15)で定

義される．  

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(15) 

偽陽性率である FPR(False Positive Rate)は式 (16)で定

義される．  

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
(16) 

AUC は，閾値を変化させた際の  FPR を横軸，TPR 

を縦軸にプロットした  ROC 曲線下の面積であり，0.0 

から  1.0 の範囲でモデルの識別能力を表す．  

また，モデル間の性能比較における統計的有意性を

検証するため，ペア・ブートストラップ（Paired Boot-

strap）法を採用した．  

具体的には，GenImage[16]における 100,000 枚の画

像を母集団とし，各画質条件下において，母集団と同

数の画像（100,000 枚）を重複を許して抽出するリサ

ンプリングを  2,000 回実施した．各試行において，抽

出された同一の画像セットに対して両モデルを適用し，

評価指標（Accuracy および  AUC）の差分を算出する

ことで，性能差の分布を推定した．分布から得られた  

95% 信頼区間に基づき，信頼区間が  0 を跨がない場

合に「統計的有意差がある」と判断した．  

5.4 評価方法  

本研究では，提案手法の有効性を詳細に分析するた

め，評価の目的に応じて対象モデルを以下の 2 つの枠

組みで整理した．  

5.4.1 既存手法との比較検証  

提案手法を構成する各要素（データ拡張および画質

情報の提示）が Accuracy,AUC に与える影響を明らか

にするため，GenImage[16]のトレーニングサブセット

(SDv1.4)を学習データとした 3 つの構成を比較する．

各モデルの詳細は表  5.5 に示す通りである．  

表 5.5 既存手法との比較検証における各モデルの詳細  

 

5.4.2 提案手法における各要素の有効性検証  

次に，先行研究である  Chen ら [18]との比較を行う

ため，同研究で提案された  DDA-aligned MSCOCO を

用いた比較実験を設定した．Chen らのモデル (DDA) 

については，著者らにより公開されている学習済み重

み  を使用して性能を測定する．既存手法との公平な比

較を目的として，提案手法（DDA 比較用）を設定した．

各モデルの詳細は表  5.6 に示す．  

表 5.6 DDA との比較検証における各モデルの詳細

 

6.評価結果  

6.1 提案手法の有効性評価  

6.1.1 データ拡張の有効性調査  

本研究では ,学習データセットのファイル形式の差

に起因するバイアスの影響を抑制するため ,4.2.2 節で

詳述したデータ拡張を実施した．バイアス低減に対す

る効果を調査するため，ベースライン（C2P-CLIP 再現

モデル）と，JPEG 3 段階のデータ拡張を施した「提案

手法（画質キャプションなし）」を比較した．ペア・ブ

ートストラップ法による Accuracy の差の結果を表 6.1

に，AUC の差の結果を表 6.2 に示す．  

表 6.2 より，画像に JPEG 圧縮を施すことで閾値の

調整を行う場合でも Accuracy が低下する傾向が確認

された．この結果は，先行研究の指摘通り，モデルが

生成画像特有の痕跡ではなく，ファイル形式の差異を

真贋判定の根拠として学習していることを強く示唆し

ている．  

6.1.2 画質キャプション付与の有効性調査  

次に，本研究の主要な提案要素である「画質情報タ

グ（high/middle/low-quality）を用いたキャプション拡

張」の有効性を検証するため，画質情報の有無による

比較検証を行った．本節におけるベースラインである

「画質キャプションなし」は，6.1.1 節で有効性が確認

された「 JPEG 3 段階のデータ拡張を施した提案手法」

を指す．対する「画質キャプションあり」は，データ

拡張に加え，キャプションへ画質情報を付与し，真贋

概念と画質概念の同時注入を図った手法である．デー

タ拡張によるバイアス排除効果を共通の前提とするこ

とで，画質情報を言語情報としてモデルに提示するこ

とによる性能変化を評価する．5.1.1 節で説明した評価

サブセットを用いて，ペア・ブートストラップ法によ

る７つの画質条件の Accuracy の差の検定結果を表 6.3，

AUC の差の検定結果を表 6.4 に示す．  

表 6.4 より， JPEG 96 を除いたすべての画質条件下

において，画質キャプションを導入したモデルは画質

キャプションなしのモデルと比較して AUC が統計的

に有意に改善した．AUC の向上は，画質情報を言語と

して明示的にモデルへ提示するアプローチが，圧縮に

伴うノイズの影響と画像の本質的な真贋特徴を分離し

て学習する助けとなったことを示唆している．一方で，

2I-05 DEIM2026

- 2I-05 -



 

 

表 6.1 C2P-CLIP と提案手法（画質キャプションなし）の Accuracy 差の検定結果  

表 6.2 C2P-CLIP と提案手法（画質キャプションなし）の AUC 差の検定結果  

表 6.3 画質キャプション導入有無による Accuracy 差の検定結果  

表 6.4 画質キャプション導入有無による AUC 差の検定結果  

表 6.5 既存手法 (DDA)と提案手法（画質キャプションあり）による Accuracy 差の検定結果  

表 6.6 既存手法 (DDA)と提案手法（画質キャプションあり）による AUC 差の検定結果  
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表 6.3 より未加工のテストデータを除き，Accuracy は

低下する結果となった．  

6.2DDA をベースラインとした評価  

次に本研究とは異なるアプローチでデータセット

間のバイアス除去に取り組んだ，Chen ら [18]との比較

を行った．比較の際には，6.1 節と同様にペア・ブート

ストラップ法による AUC と Accuracy の差の検定を行

った．ペア・ブートストラップ法による７つの画質条

件の Accuracy の差の検定結果を表 6.5，AUC の差の検

定結果を表 6.6 に示す．表 6.5，表 6.6 より先行研究と

比べて，閾値の調整を行ったにもかかわらず Accuracy，

AUC 共に有意に低下した．  

7.終わりに  

従来のディープフェイク検出器は，学習データセッ

トにおける自然画像（ JPEG）と生成画像（PNG）の不

整合に起因するバイアスにより，JPEG 圧縮された画像

に対して識別精度が低下するという課題を抱えていた． 

本研究では，学習データセットが持つバイアスを排

除し，画質変化に頑健な検出器を構築するため，画像

形式の統一と多様な圧縮強度の導入を目的としたデー

タ拡張，および画質情報を言語的に統合した新たな検

出手法を提案した．  

実験の結果，まず学習段階におけるデータ拡張，す

なわち全画像の JPEG 形式への統一と 3 段階の圧縮適

用が，ファイル形式バイアスの排除に有効であること

が確認された．さらに，画質情報をキャプションに統

合する提案手法により， JPEG 96 を除く全画質条件で

Mean AUC が有意に向上した．これは，画質情報を明

示的に提示することで，モデルが圧縮ノイズの影響を

抑制し，画像の本質的な真贋特徴をより効果的に分離

して学習できたためと考えられる．一方で，自然画像

が JPEG 形式，生成画像が PNG 形式の未加工のテスト

サブセットを除き，Mean Accuracy は低下し，向上した

分離能力を直接的な精度向上へ結び付けるには至らな

かった．  

既存手法である Chen ら [18](DDA）との比較におい

ても，Accuracy および AUC 共に先行研究を上回る結

果を得ることはできなかった．今後の課題として，今

回調査できなかった損失の重みを含むパラメータの最

適化による提案手法の性能改善が考えられる .  
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