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Аннотация. Рассматривается модификация метода текстовой инверсии применительно  
к контексту персонализированной генерации лиц. Показано, что использование репарамет-
ризации объекта оптимизации (текстовых эмбеддингов) дает прирост в косинусной близости 
CLIP, в то время как использование улучшенной инициализации уменьшает косинусную бли-
зость CLIP, при этом сильно увеличивая схожесть сгенерированных лиц с целевой лично-
стью. 
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Abstract. The present work is dedicated to the modification of textual inversion for personalized 
faces generation. It is shown that reparameterization of optimized objective (textual embeddings) 
boosts CLIP score, whereas modified initialization significantly increases ID score at the price of 
lower CLIP score. 
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Введение 

На сегодняшний день самым передовым методом генерации контента является использование 

диффузионных моделей, качество генераций которых превосходит генеративно-состязательные сети 

[1]. Особенно выдающиеся результаты демонстрируют диффузионные модели, способные генериро-

вать изображения из текста: получающиеся результаты генерации разнообразны, имеют высокое каче-

ство и способны содержать в себе смесь разнообразных сложных концепций. Более того, последние 

работы по персонализации диффузионных моделей, такие как Dreambooth [2] и Textual Inversion [3], 

позволяют сгенерировать изображения по собственным концептам, например, сгенерировать собствен-

ную машину или памятную вещь в уникальных сценариях, формах и расцветках.  
Наиболее популярным запросом для персонализации генераций является представление опреде-

ленных людей в новой ситуации, например: человек хочет увидеть себя в образе супергероя или свой 
портрет в постмодернистском стиле. Приведенные выше методы обладают рядом недостатков в этом 
домене генерации лиц. Во-первых, результат текстовой инверсии очень часто не сохраняет мелкие осо-
бенности и детали концепта, что в контексте генерации конкретных лиц может приводить к identity 
leak – отличию сгенерированного лица от реального. Более того, оригинальный метод текстовой ин-
версии предполагает тысячи итераций оптимизации, что может занимать много времени и приводить  
к переобучению. Во-вторых, в результате файн-тюнинга диффузионной модели с помощью Dreambooth 
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она может быть переобучена, в результате чего модель хоть и сможет генерировать нужного человека, 
но не сможет инкорпорировать его в новые концепты; также каждая отдельная персонализация зани-
мает несколько гигабайт памяти (вес оригинальной модели), что при большом количестве пользовате-
лей может оказаться очень затратным. 

Целью данной работы является модификация оригинального метода текстовой инверсии для пер-
сонализации генераций лицевых изображений. Наш вклад заключается в следующем: 

1) улучшенная инициализация параметров текстовой инверсии, специфическая для выбранного 
домена; 

2) репараметризация обучаемых параметров текстовой инверсии, существенно снижающая эф-
фект переобучения. 

Улучшенная инициализация текстовой инверсии 

В классическом подходе текстовой инверсии эмбеддинги инициализируются либо наиболее ред-
кими векторами из словаря текстовой модели (примеры соответствующих токенов – «ljz», «sks»), либо 
кратким описанием целевого объекта или домена (например, использование токена «dog» при персо-
нализации генераций собак).  

В данной работе были рассмотрены три способа инициализации текстовых векторов: 
1) инициализация фразой «human face»; 
2) инициализация двумя случайными векторами из векторизованных имен знаменитостей, кото-

рые присутствовали при обучении модели; 
3) инициализация векторами, соответствующими самой похожей на целевую личность знаменитости. 
В экспериментах эти походы именуются как «face», «rand2» и «id», соответственно. 
Интуиция в подходе 2 и 3 заключается в следующем: уникальным идентификатором человека 

являются его имя и фамилия. Использование подхода 3 позволяет на первых же этапах оптимизации 
получать лица, похожие на целевую личность. Похожесть между личностями измерялась с помощью 
распознавания лиц. 

Репараметризация объекта оптимизации 

В классической текстовой инверсии требуется найти такой вектор (текстовый эмбеддинг), при 
использовании которого диффузионная модель сможет генерировать изображения целевого домена, 
например, изображения определенного человека, объекта или стиля. Однако при наивной оптимизации 
текстовых эмбеддингов их норма сильно отличается от нормы векторов в словаре эмбеддингов тексто-
вой модели, что может привести к неудовлетворительным генерациям целевого объекта: текстовое 
описание может либо не иметь должного эффекта, либо лицо будет сильно изменено и не будет соот-
ветствовать нужной личности. Такая же проблема наблюдается, например, при использовании инвер-
сии изображений лиц в пространство StyleGAN [4]. 

Для борьбы с этой проблемой предлагается использовать в качестве параметров оптимизации 
ортонормированные векторы и логарифмы их нормы.  

 n d
v a

d
=  , (1) 

где v – текстовый эмбеддинг; 
a – скалярный гиперпараметр – основание логарифма нормы; 
n – обучаемый логарифм нормы; 
d – обучаемый вектор. 
 
Использование меньших оснований логарифма нормы позволяет получать эмбеддинги, макси-

мально близкие по норме к изначальным, так как градиент функции потерь L по n: 

 ( )n
n v

d
L L a In a

d
 =    . (2) 

Так как нормы эмбеддингов текстовой модели изначально малы, оптимизация в логарифмиче-
ском пространстве позволяет сохранить норму обученных эмбеддингов, близкую к изначальным. 

Эксперимент 

Для проведения экспериментов по модифицированной текстовой инверсии была взята модель 
Stable Diffusion 2.1-base – открытая диффузионная модель от компании StabilityAI. В качестве входных 
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данных было взято по 8 фотографий для 12 знаменитостей, при этом никакие изображения этих знаме-
нитостей не использовались в обучении модели. 

Для составления базы людей, которые были использованы в обучении диффузионной модели, 
нами были собраны изображения знаменитостей, которые затем были отфильтрованы по генерации 
этих знаменитостей моделью с помощью распознавания лиц. 

Обучение проводилось в течение 400 итераций с помощью оптимизатора Adam [5] с β1 = 0,9,  
β2 = 0,98. При обучении без использования репараметризации добавлялась l2-регуляризация с коэффи-
циентом 0,01. Обучение на каждом режиме производилось по 3 раза с использованием разных начальных 
состояний генератора случайных чисел. 

Всего было проведено 9 экспериментов по инверсии: использовались все три инициализации, 
для каждой из которых проводилась одна инверсия без репараметризации и две с репараметризацией 
со значениями параметра a = 2,71 и a = 2,0. 

В качестве функции потерь была выбрана взвешенная нижняя вариационная оценка [6]: 

 ( )0

2

, , 0 1 , ,simple t x t tL a x a v t

 
=   −  + −  

 
 , (3) 

где x0 – экземпляры тренировочного набора данных; 
ε – экземпляр из стандартного нормального распределения; 
εθ – шум, предсказанный диффузионной моделью; 
t – шаг диффузии; 
αt – коэффициент диффузии. 

Результаты 

После обучения текстовых эмбеддингов по каждому из них было сгенерировано по 16 изображе-
ний для каждого из 25 заранее отобранных текстовых запросов. Генерация изображений производилась 
с помощью DDIM [7] с использованием 50 итераций. 

В качестве метрики сохранения черт личности косинусная близость эмбеддингов модели распо-
знавания лиц. Для контроля соответствия изображения текстовому описанию использовалась косинус-
ная близость эмбеддингов модели CLIP [8]. Результаты экспериментов показаны на рис. 1. 

 

 

Рис. 1. Результаты экспериментов по инверсии. 

 
Как видно из рис. 1, при всех инициализациях использования логарифма нормы дает прирост в 

близости CLIP, в то время как использование инициализации «id» дает лучшие результаты в плане 
сохранения индивидуальных черт лица. Это позволяет получать генерации, максимально похожие на 
изначальную личность, хотя оценка близости CLIP дает несколько худшие результаты. Для агрегиро-
ванной оценки результатов предлагается следующая метрика: 

 ( ) ( )1 1clip idscore score score= +  + , (4) 

где scoreclip – косинусная близость эмбеддингов CLIP; 
scoreid – косинусная близость эмбеддингов модели для распознавания лиц. 
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Результаты расчета метрики показаны в табл. 1. 

Таблица 1 

Результаты расчета агрегированной метрики 

Логарифм нормы / Инициализация «face» «rand2» «id» 

none 1,7611 1,7765 1,7978 

2.71 1,7271 1,7546 1,8032 

2 1,7500 1,7490 1,8029 

 
Предположительно, использование других инициализаций дают худшие результаты из-за малого 

количества итераций, так как в пространстве эмбеддингов их стартовая точка находится дальше от 
оптимальной, чем при использовании инициализации «id». При использовании 400 итераций общее 
время инверсии составляет 3 минуты на GeForce RTX 3090 TI.  

Примеры генераций показаны на рис. 2. 
 

 

Рис. 2. Примеры генерации с использованием инициализации «id» и a = 2.0.  

Вектор токена «sks» заменяется на обученный эмбеддинг 
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