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あらまし 本論文では，任意のページのデザインを変換し，別のページ集合のもつ「見た目」に近づける手法を提案

する．Webページにアクセスした際に，同一の内容でも，視覚的な違いによって意思決定に影響が出る場合がある．

本研究ではこのような違いを「見た目」と定義し，敵対的学習に似たアルゴリズムを用いてWebデザインを自動変

換する．この手法では，従来の情報抽出によるルールベースのデザイン変換と異なり，スクリーンショットを用いた

CNN（畳み込みニューラルネットワーク）と遺伝的アルゴリズムを組み合わて用いる．はじめに，与えられた１つの

ぺージがあるページ集合に属すか判定する CNN分類器を学習する．次に，分類器を騙せるまで，遺伝的アルゴリズ

ムでページデザインの変更を繰り返す．これにより，任意のページに，別のページ集合のもつ「見た目」を付与でき

る．手法の有用性を確認するため，人為的に制作したWebページからなるデータセットを用いて，被験者実験で評価

した．4種類の異なるカテゴリに属すページ集合間で変換を行い，変換後のページの属すカテゴリを被験者に推定さ

せた．実験結果より，多くの場合，正しく「見た目」の変換が行えていることが分かった．
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1 は じ め に

Webページの「見た目」は，時として人を面食らわせる．誰

しも一度は，けばけばしいWebサイトや胡散臭いデザインの

Webサイトを訪問し，内容を読むことなくブラウザを閉じたこ

とがあるだろう．Web全体の規模が増加し，用途やデザインが

多様化したことで，ユーザが多くのWebサイトを比較し，情報

を選別する必要に迫られる機会が増えてきている．例えば，あ

るユーザが「新しくテレビを買いたい」と思った場合を考える．

ユーザはメーカの公式サイトや通販サイトでスペックを調べた

り，他の購入者の感想を知るためにレビューサイトやブログを

閲覧したりと，様々な種類，様々なデザインのページを訪れる

必要がある．この時，「デザインが格式高いページだったため，

内容を吟味することなく，何となく閲覧を敬遠する」といった

行動が一般的に見られる．このように，内容が同じであったと

しても，ページの見た目が意思決定に影響を及ぼす場合がある．

なかでも，視覚的な要素を原因とする第一印象がもたらす影響

は，閲覧者の公平な情報比較の機会を減少させる [1]．

本研究ではこのような視覚的な要素の違いを「見た目」と定

義し，ページ集合から「見た目」を抽出し，任意のページに付

与することで，情報閲覧時のバイアスを軽減させる．例えば，

コンピュータを扱うページが共通して持つ「見た目」を抽出し，

それを化粧品のページに付与する，といったようなことを可能

にする．このような変換が可能になれば，普段コンピュータ関

係のページを多く閲覧しているユーザが「化粧品」に関する情

報収集をする際などに，見慣れたデザインでの情報比較が可能

になると考えられる．

そのために，CNN（畳み込みニューラルネットワーク）を用

いた分類器と，遺伝的アルゴリズムに基づく CSS コードの変

換機を用いた，Web ページの「見た目」を変換するアルゴリ

ズムを提案する．このアルゴリズムでは，ある似通った「見た

目」を持つページ集合と，任意の 1 つのページを入力とする．

ページ集合から抽出した「見た目」を入力された 1つのページ

に付与することで，「見た目」の差異を減少させる．このような

潜在的な特徴を見つけ出し，その特徴を有するデータを生成す

る課題には，敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial

Network, GAN)を用いることが多い．しかし，今回のような

Webページに対し，通常の GANを用いることは困難である．

１つ目の理由として，例えば「青か紫は正解クラスに属す『見

た目』であるが，青紫はそうではない」というように，HTML

や CSSが持つデザインに対して数値を連続的に変化させたと

きの判定結果が離散的である可能性が挙げられる．２つ目の理

由として，コンテンツやページの機能を保ったまま，文法的に

正しいコードを GAN で生成することの困難性が挙げられる．

そのため本手法では，GANに近い発想のアプローチをとるが，

分類と生成を個別に行った．

本研究の学術的貢献として，Web一般の「見た目」を，ペー

ジの種別やページの構造に関わらず変換可能にしたことが挙げ

られる．情報比較を行う際に「見た目」が印象に占める影響は

非常に大きいことが指摘されている [2]．「見た目」の差を減少

させることで，複数のWebページ上の情報を比較する際のバ

イアスの軽減を見込めるが，「見た目」に影響する要素を特定

し，変換することは，困難である．「見た目」に関するコードは

HTMLや CSSの中に分割して記述されており，なおかつペー

ジの見た目は人間の認知に基づくため直接測定できないためで



ある．しかし，あるページの「見た目」が他のどのようなペー

ジ集合の「見た目」に近いかどうかは，レンダリング後のペー

ジのスクリーンショットを用いれば，画像的に推定可能である．

そこで本研究では，共通する「見た目」をもつページ集合（例

として，同一カテゴリの商品を扱うページなど）のスクリーン

ショットから，「あるページがそのページ集合に属すか」を推定

する CNN分類器を学習する．次に，その集合に属さない任意

のページについて，学習した分類器が「属す」と誤判定するま

で，遺伝的アルゴリズムでページデザインを書き換える．この

ようなスクリーンショットによる画像分類によるアプローチを

とることで，従来の情報抽出による手法や単なる CSS の切り

替えでは対応できなかった「漠然と似た雰囲気を持つが異なる

機能を持つページ群」などでも，「見た目」の変換が可能になる．

提案したアルゴリズムの実現可能性と有用性を議論するた

め，実際にページの「見た目」を変換して，そのページがどの

カテゴリに属すと思うかラベル付けする被験者実験を行った．

実験の際には，カテゴリごとに似たような見た目を持つページ

を自動的に多数生成するプログラムを作成し，4種類の異なる

「見た目」のページ集合を作成した．それぞれに含まれるペー

ジについて，カテゴリ間で相互に「見た目」を変換し，変換し

たページがどの集合に属すかを人手でラベル付けし，手法を評

価した．

以下に，本論文の構成を述べる．第 2章で本研究の対象とす

る問題を改めて定義する．第 3章では本研究で提案する手法を

述べる．第 4章では評価のための実装と，実際の実験とその結

果について述べる．第 5章で実験を通して得られた結果に関し

て考察を行う．第 6章では，関連研究について論じる．第 7章

でまとめと今後の展望について述べる．

2 問 題 定 義

本研究で実際に解決する課題を整理し，問題を実際に定義す

る．そのために，まずWebページ閲覧時の第一印象に影響を

与える「見た目」を定義する．その後，問題解決のために考え

られるいくつかの方針と，提案手法である「見た目」を抽出し

付与するアプローチについて述べる．

2. 1 「見た目」の定義

本研究では，情報の内容そのものは変わらないが，人の受け

る印象に影響を与える視覚的特徴を「見た目」と定義する．見

た目の単純な例を，図 1に挙げる．この例では，4つの異なる

デザインでそれぞれ「500 円」という同じ情報を伝えている．

この際，フォントや色使いなど，様々な外見特徴により，人が

それを一目見た時に，高そうあるいは安そうと感じるか，信頼

感を感じるかなど，第一印象に大きな差が生じる．

このように，Webページを閲覧する際，閲覧者はWebペー

ジの「見た目」から，様々な第一印象を受ける．例えば「楽し

そう」，「見慣れていて安心感がある」といった好印象もあれば，

「このサイトは怪しい」，「何となく格式高すぎる」といった悪感

情を覚える場合もある．第一印象は閲覧時の感情に影響を及ぼ
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1000 円

図 1 「500 円」という情報を表す複数の見た目を伴う表示．この場

合，伝えたい情報の内容（500 円という価格）は変わらないが，

デザインの違いで受ける印象は大きく異なる．

し，意思決定にも影響を与えることが知られている [3,4]．Web

閲覧者による情報比較の際，第一印象が異なることは公平な比

較機会の減少につながる．視覚的な印象が認知に与える影響は

大きく，「見た目」の差異を減少させることは情報比較の機会を

保つために重要である．

2. 2 ページ集合に共通する「見た目」

Web ページの外見の細部はページ毎に異なるが，「見た目」

が近いページ集合は存在すると考えられる．例えば，ある特定

のジャンルに含まれる商品群に関する，複数のショッピングサ

イトの販売画面を収集したとする．収集したページに「手書き

文字フォント」，「ピンクを基調としたパステルカラー」，「曲線

が多く，角が丸い」という特徴をもつページが多く含まれた場

合，直感的に，これらのページのトピックは，「コンピュータ」

よりも「化粧品」である方が，可能性が高い．これは，先述の

特徴が「化粧品」を扱うデザインに含まれていること，あるい

は「コンピュータ」を扱うデザインに含まれていないことを意

味する．こういったように，同じ読者層を想定したページ集合

であったり，同じカテゴリに属する情報を扱うページ集合は，

同一ではないにしろ何かしらの「見た目」上の共通点を有して

いると仮定する．

コンテンツはお互いに異なるが「見た目」に統一性がある実

際のウェブページの例として，楽天市場の「アウトドア」カテ

ゴリと，「弦楽器」カテゴリに属す，それぞれ異なる販売店の

ページのスクリーンショットを図 2に示す．この例では，別の

販売店でありながら，「アウトドア」カテゴリの各販売ページは

赤系統の色を使いがちで，広い面積を強い色で塗りつぶす傾向

があることが現れている．一方で，弦楽器カテゴリのそれぞれ

のページは，オレンジや茶色などの色を使い，余白を広くとっ

ている．これらの各ページのデザインは，各販売店がそのカテ

ゴリの顧客に合わせて独自に設定したものと考えられるが，カ

テゴリごとのデザイン傾向の違いが現れている．

2. 3 問題設定と達成目標

本研究で対象とする問題として，Webページの「見た目」を

自動で変換する．図 3に表すように，具体的な入力は，「見た目」

上の共通点を含むページ集合と任意の 1ページである．ページ

集合から「見た目」の共通点を抽出し，入力として与えられた

1つのページのデザインを変換したものを出力する．ページ集



「アウトドア」カテゴリの楽天ページ

「弦楽器」カテゴリの楽天ページ

図 2 楽天市場の 2つのカテゴリに属す，それぞれ異なる販売店のペー

ジのスクリーンショット（実際の商品情報を含むため，ぼかし加

工を施した）．

ページ集合 変換元

図 3 設定した問題の入出力例．図中の各画像は，実際に実験で用いた

スクリーンショットである．

合から抽出した「見た目」を 1 つのページに付与することで，

そのページがあたかもページ集合に属すかのような「見た目」

に変更されれば，目標を達成できたとみなす．

2. 4 本研究における解決方針

このようなページ集合から「見た目」を抽出し，それを与え

られた任意の１つのページに付与する方法はいくつか考えら

れる．ひとつの解決方法として，古典的な情報抽出手法による

ページデザインの変換が挙げられる．情報抽出では，あるペー

ジのどの部分に何の情報が書いてあるかを特定することを可能

にしている．これらの技術を使えば，ページ内で同じ意味を持

つ内容を入れ替えることで，ページデザインの相互変換が可能

である．一方で，こういった手法では，同じ情報を扱っている

サイト同士しか変換できない．すなわち，同じ粒度のショッピ

ングサイト同士では変換できるが，パソコンのレビューページ

と販売ページといったような，似たデザインを持ちながらコン

テンツの異なるページには対応できない．

他の解決へのアプローチとして，敵対的生成ネットワーク

（Generative Adversarial Network, GAN）が，画像や文体の

スタイル変換で用いられている．本研究で取り扱うような「見

た目」は，スタイルの一種であると考えられる．しかしながら

本研究では，「見た目」の判定には画像と CNN分類器を用いる

が，生成には GANをはじめとしたニューラルネットワークを

使用しない．GAN によってスクリーンショットを直接変更し

た場合，Webページの機能が失われる（すなわち，画像化した

時点で，リンクやボタンをクリックできなくなる）．そのため，

画像の中身を変更するために，HTMLや CSS中に散発的に記

述された，文法的制約の強いコードを変更する必要がある．こ

のような文法規則の強いコンピュータ言語を GANで扱うのは

困難である．

そこで，本研究では，スクリーンショットを分類する CNN

分類器と，ページデザインを遺伝的アルゴリズム（Genetic

Algorithm, GA）に則って変更する変換機を，それぞれ個別に

作成する．

3 提 案 手 法

本章では，Webページ集合が持つ「見た目」を，任意のペー

ジに付与する変換手法について述べる．提案するアルゴリズム

の概要を図 4に示す．提案手法は，入力としてページ集合と任

意のひとつのページを与えられた際に，出力として任意のペー

ジをあたかもページ集合に属すかのように変換したものを返す

アルゴリズムである．アルゴリズムを構成するモジュールの概

要を節 3. 1で述べる．また，アルゴリズムの実際の計算手順に

ついて，前処理に関して 3. 2節で，分類器に関して 3. 3節で，

変換器の作成に関して 3. 4節でそれぞれ述べる．

3. 1 手法の概要

提案手法は大きく分けて，2つのモジュールから形成される．

ひとつめのモジュールは，ページのスクリーンショットから，あ

るページの「見た目」が，与えられたページ集合に属すかを判

定する分類器からなる．デザインが完全に同一でなくても，人

間が見た際に，何となく「これらは同じようなジャンルのペー

ジだろう」と推測できるような，漠然とした共通性を持つペー

ジ集合がある．図 4中の例では，与えられたページ集合 Ptarget

は，全て IT機器に関するページである．例として，これらの
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図 4 提案手法の概要．入力されたページがあるページ集合に属するかを判定する分類器を用い，

変換器がページデザインの変更と判定を繰り返す．この例では，IT機器のページ集合が持

つ「見た目」を，指輪のページに与えている．

ページは，ソリッドで寒色系のデザインを持つ場合が多い．そ

こで，任意のページが，その集合に属すかどうかを，ページの

スクリーンショットのみから，CNN分類器によって分類する．

二つ目のモジュールは，変換器である．この変換器は，任意

のページ pinput に対して，CSSや HTMLの編集を行い，「見た

目」を変更する．変換器は，もともと異なる「見た目」を持っ

た入力ページ pinput を，「このページは Ptarget に属す」と分類

器に誤判定されるまで，段階的に変更を繰り返す．この変換器

は，進化的アルゴリズムの１つである遺伝的アルゴリズムを用

い，見た目に関連する要素，すなわち使われているフォントや，

画面のレイアウト，色調などを変更する．

最終的に分類器が「このページは Ptarget に属す」と誤判定

するまで pinput に対して変換器でデザイン変更を行ったページ

を，アルゴリズムの最終出力とする．

3. 2 前 処 理

入力されたページ集合 Ptarget と任意のページ pinput につい

て，「見た目」を判定するために前処理を行う．HTMLと CSS

からなるコードは，そのままだと人間が第一印象を覚えるよう

な，「見た目」を伴った形式をとっていない．そこで，一般的な

ウェブブラウザでレンダリングし，スクリーンショットを撮影

し，画像化する．今回用いる物を含め，一般的な CNN分類器

は入力が固定長のベクトルであり，事前に入力する画像の大き

さを揃えておく必要がある．そこで，前処理として画像のラン

ダムクロッピングを行う．

スクリーンショットの撮影について，近年見られる多くのウェ

ブページは，一般的に横長の PCモニタに対して，スクロール

を伴う縦長のページを有している場合が多い．そこで，はじめ

にページの全体を 1 枚の縦長の画像に変換する．スクロール

機能を有するヘッドレスブラウザを用いることで，HTML や

CSS, JavaScriptによる動的生成によってレンダリングされる

Webページを観たままの画像に変換できる．

次に，ランダムクロッピングの処理では，ウェブページのス

クリーンショットから共通した大きさを持つ矩形（ここでは分

類器の入力サイズに合わせ，224px角とした）を複数回ランダ

ムに切り取り，小さい画像の集合に変換する．

クロッピング処理の目的として，画像の大域的な特徴と，画

像の細部に表れる特徴を，両方反映させることが挙げられる．

例えば，使用しているフォントが持つ特徴などは，画像全体の

拡縮によって，もしくは学習の過程で潰れてしまうことが考え

られる．そのため，小さく分割した画像でより多様な特徴の学

習を図る．

また，Webページの「見た目」の特徴は一様に分布している

わけではない．例えば，コンテンツが無く一色の背景だけであ

る部分に関して，その部分をページの特徴と見なすことは困難

である．そこで，クロッピング後の画像について，全てのピク

セルが同色であるようなものは事前に除去した．

3. 3 CNN分類器の学習と判定

画像認識の分野では，各ピクセル間の関係をニューラルネッ

トワークに学習するため，あらかじめ画像セットで学習したモ

デルから，転移学習を用いて実際のデータに適応する場合が多

い．本研究においても，同様に事前学習済みのモデルから転移

学習する．

実際に分類に用いる CNN 分類器の詳細について説明する．

本研究では，モデルの基盤として ResNet-50モデルを用いた．



このモデルは 50層からなる 1,000値分類用のモデルであるの

で，「あるページがページ集合に属すか」という 2値分類を行う

ため，1,000値分類用の全結合層を 2値分類用のものに変更し

て用いる．

分類器を用いて pinput が Ptarget に属するか予測する方法に

ついて述べる．分類器の入力に合わせて pinput をクロッピング

し，それを入力とすることで，ページが Ptarget に属するかを 2

値で出力する．この時，クロップされた場所が局所的に異なる

デザインを持っている場合，その他の大多数の部分をクロップ

したときと比較して，意図しない外れ値が出る可能性が考えら

れる．

この問題に対処するため，pinput に対して複数回，ラン

ダムな位置に対してクロッピングを行い，Ptarget に属する

と判定された回数の割合を，pinput が Ptarget に属する確率

Sim(pinput, Ptarget)とする．これにより，あるページ pinput が

Ptarget に属するかを，確率値で表現可能になる．

3. 4 遺伝的アルゴリズムによる変換器の作成

変換器は，異なる「見た目」を持つページ pinputを Ptargetが

持つ「見た目」に近づけるために，遺伝的アルゴリズムで学習

と変換を繰り返す．変換の際は，前節で作成した分類器が与え

る確率 Sim(pinput, Ptarget)を 1に近づけることを目標とする．

ページの変換対象となるのは，使用する色の傾向とコントラス

ト，各ブロックの角のデザインおよび枠線の有無，使用フォン

トの種類と大きさ，画像および文章の表示位置，余白の大きさ

である．これらの変更を CSSのコードで表記し，変換前のペー

ジに対して適用する．これにより Sim(pinput, Ptarget)が上昇す

れば，要素の変更の有意性が認められる．

以上の変換を，遺伝的アルゴリズムによって繰り返し実行

する．各個体の適応度を Sim(pinput, Ptarget)として与える．1

世代内の個体の適応度が十分大きい値になった時，pinput は

Ptarget に属するように変換されたと判定し，変換を終了する．

4 評 価 実 験

本章では，提案手法の評価のための，実装の詳細および評価

実験とその結果について述べる．実装について 4. 1節で説明し，

実際に使用したデータセットの詳細について 4. 2節，評価実験

で設定したタスクについて 4. 3節でそれぞれ述べる．実験結果

については 4. 4節で述べる．

4. 1 実 装

提案手法の実現のため，CNN分類器と GA（Genetic Algo-

rithm, 遺伝的アルゴリズム）による変換器を実装した．本節で

は，それぞれの実装における詳細を述べる．

分類器として，本研究ではモデルの基盤として ResNet-50モ

デルを用いた．このモデルは 50層からなる 1,000値分類用の

汎用画像認識モデルで，ImageNetが提供する 1,000,000枚を

超える画像セットで訓練済みのものである．また，本研究では

2値分類を行うため，1,000値分類のための全結合層を 2値分

類用のものに変更した．

表 1 GA 学習時のパラメータおよび各遺伝子座と対立遺伝子の一覧

種別 項目 値

パラメータ

学習世代数 100 世代

集団サイズ 25 体

世代交代モデル Simple GA

選択方式 Roulette Wheel Selection

交叉方式 Two Point Crossover

個体突然変異確率 10%

遺伝子突然変異確率 10%

遺伝子座

基本色 16,777,216 色

拡大率 61 段階 (0.90 – 1.50)

余白 31 段階 (-2.0 – 1.0)

段組み 4 段階 (1 – 4)

背景スタイル 7 種類

字体スタイル 3 種類

見出しスタイル 9 種類

タイトルスタイル 8 種類

本文スタイル 8 種類

画像スタイル 3 種類

表 2 あらかじめ人手で設定したクラスごとのデザインの特徴

キュート クール うさん臭い ナチュラル

使う色の傾向 パステルカラー 黒，寒色 黄，赤 薄緑

色のコントラスト 弱い 強い 弱い 弱い

項目ごとの角のデザイン 丸い 鋭い 無し 鋭い

使用するフォント 丸ゴシック系 明朝系 ゴシック系 ゴシック系

余白の広さ 普通 広い 広い 普通

画像の量 多い 普通 少ない 普通

文章の量 少ない 普通 普通 少ない

ページデザインの変換器は，HTML と CSS，および CNN

分類器を入力として，デザインを変換した HTMLを出力する．

本実装では，遺伝的アルゴリズムを用いてデザイン変換を行う．

データセットに対して，設定した学習時のパラメータおよび，

各遺伝子座とその対立遺伝子を表 1に示す．

4. 2 データセット

本実験では，4つのクラス（キュート，クール，うさん臭い，

ナチュラル）を設定し，実際にWebサイトを閲覧しながら人

手でそれぞれのサイトの持つ特徴を列挙した．次に，列挙した

特徴を人手でグループ分けし，「このクラスのサイト群はこうい

うデザインを持ちがちである」という要素にまとめた．それぞ

れの持つデザイン要素を表 2に示す．

次に，各クラスが持つ特徴を，それぞれ HTMLと CSSから

なる，複数種類のテンプレートとして記述した．それらのテン

プレートをランダムに組み合わせることで，各クラスに属する

ページを生成した．ページのコンテンツは wikipedia1から無作

為に抽出した本文，画像は PlaceIMG2のものを使用した．こ

うして作成されたデータセットを用い，CNN分類器の学習を

行った．学習には，各クラス 400枚ずつの画像を用いた．

4. 3 評価タスク

提案した問題が実際に解決可能かどうか，提案手法が実際に

働くかどうかを，人手で作成したデータセットを用いた実験に

1：https://ja.wikipedia.org/wiki

2：http://placeimg.com/



表 3 人手で作成したデータセットにおける実験結果．回答者が変換後

のクラスにより近いと回答した回数を表す．各質問は計 20 回ず

つ行われた．

変換前 \ 変換後 キュート クール うさん臭い ナチュラル

キュート —— 18 9 12

クール 17 —— 12 20

うさん臭い 11 13 —— 10

ナチュラル 14 17 6 ——

よって評価した．実験では，実際にあるページのデザインを別

のページ集合のデザインに変換し，変換後のページを 5秒を目

安に被験者に提示し，実際にデザインが変換されているかをラ

ベル付けさせた．

データセットは複数のWebページのスクリーンショットから

なる．各ページは「可愛い」，「クール」などの印象クラスに属

すページが含まれる．

実験は複数の質問から構成される．1つの質問では，2種類

のクラス A, B のページ群と，A から B へと変換したページ

を，それぞれスクリーンショットで提示する．この際，各クラ

スのページ群のどちらが変換前（変換後）であるかは提示せず，

回答者はより近いと考えたクラスを選択する．この質問で，回

答者がクラス B を選択した場合，このページに対する変換が

成功しているとみなす．

実際の評価システムのスクリーンショットを図 5に示す．本

実験では，異なる 2クラスの順序対からなる全 12組の変換に

ついて，それぞれ 2回ずつ，計 24問の設問を提示した．回答

者は 10人である．

4. 4 結 果

それぞれの設問に対して，変換前に属していたクラスよりも

変換後のクラスに近いと回答された回数を表 3に示す．全 240

回の評価クエリのうち，159回で変換後のクラスのほうが近い

と回答され，変換の成功率は 66.3%となった．

また，各列および各行の最低値を見ると，全てが「うさん臭

い」クラスが関わる変換であることが分かる．実際に，「うさん

臭い」クラスが関わらない 120回の変換では，81.7%にあたる

98回の変換が成功している．「うさん臭い」クラスが関わる変

換は，変換前後に関わらず有効な変換が行えていないことを示

している．

回答者間の意見の一致度を測るために，Cohenの重み付き κ

係数を用いる．これは通常の κ係数に，差に比例する重みを加

えて計算する指標である．各回答者対ごとの，重み付き κ係数

による回答の一致度を平均すると 0.189となり，被験者間にわ

ずかな相関 (slight agreement) があることが示された [5]．そ

のため，被験者間のWebページ閲覧時の第一印象には，少な

くとも意味のある一致が存在する．

5 考 察

評価実験での結果が導かれた理由を考察し論じる．実験にお

図 5 被験者実験システムのスクリーンショット．2つのページ集合と，

1つのページが提示される．被験者はそのページが左右どちらの

クラスに属すかを入力する．

いて，異なるデザインを持つページ集合に対して，実際に提案

手法を適用し，被験者評価を行った．評価実験の結果から，ほ

とんどのクラス間において，変換は正しく行われたと被験者に

判断された．

実験結果全体から，スクリーンショットを CNN分類器によっ

て分類すると，人の認知と近く「見た目」を判別できることが

明らかになった．また，GAを用いることで，「見た目」に合わ

せてデザインを変換できることが示された．

一方で，上手くいかなかった例として，「うさん臭い」クラス

の存在が変換成功率へ与える影響について考察する．「うさん臭

い」クラスが関係する変換では，このクラスが変換の前後のど

ちらであっても関係なく成功率が低かった．これは，ページ閲

覧時に目に入る画像の量の多寡が「見た目」に占める影響が大

きかったためと考えられる．

表 2 にあるように，「うさん臭い」クラスのジェネレータが

生成するページには画像の量が少ない．具体的には他クラスの

ページが 3 枚から 7 枚の画像を持ちうるのに対し，「うさん臭

い」クラスのページには 1枚しか画像が含まれない．

Webページ内に含まれる画像は，デザインの一部であると同

時に，それ自体が情報量を持っている．本研究はデザインのみ

を変換することで「見た目」がもたらす第一印象の変化を評価

した．ページが持つ情報の量の差が第一印象にもたらす影響を

考慮せず，「見た目」のみを論じるために，GAによる変換の際

には画像および文章の量は変化させていない．そのため，2ク

ラスのページ集合をそれぞれ提示した際，「画像が多いほうと少

ないほう」という差が明確に現れ，容易に識別可能となったと

考えられる．

次に，「うさん臭い」クラスを除く 3 クラス間のクラス変換

について述べる．こちらでは，(キュート，ナチュラル)および

(ナチュラル，キュート)の変換において，他クラス間の変換と

比べ，被験者の正答率が相対的に低かった．これらの 2クラス

は，他のクラス対と比較して生成されるページの持つデザイン

の色調が近かったことが考えられる．「ナチュラル」が薄緑を基

調とするページなのに対して，「キュート」はパステルな色調を

持つページである．このように，ページ全体の色が近いクラス

対では，どちらのクラスの分類器も「自クラスに属する」ペー



ジであると判定するようなページが多く生成された．

逆に，他クラスと比較してまったく異なる背景色を持つ「クー

ル」クラスに関しては，多くの変換で被験者に正しく変換でき

ていると見なされた．これらの事実より，ページが持つ色の傾

向は第一印象に大きな影響を与える「見た目」の一つであるこ

とを示している．

最後に，変換手法の実用性について論じる．本評価実験で

行った変換手法は，実際のすべてのWebページの変換には，そ

のまま適用することができない．変換の候補となる集団を表 1

に示したようにごく小さい範囲に定めているためである．今回，

変換の候補は 10種のパラメータに対するテンプレートとして

定めた．しかし実際のWebページを構成する要素は膨大であ

り，テンプレートを用意することは現実的でない．ページに含

まれる画像の数および大きさ，使用される色の傾向や強調の方

法など，商品カテゴリ内で「見た目」上の共通点は存在する．

これらの HTMLおよび CSSから共通するコード断片を抽出で

きればデザインのテンプレートが構成可能である．しかし，こ

ういったページ集合は，HTMLおよび CSSのソースコードと

して見た場合には，共通したコードは含まれていない．そのた

め，「見た目」上の共通点を持つ実際のWeb ページに対して，

その共通点がソースコード上で各要素およびタグにどう表れる

かを区別し，デザイン特徴ごとに構築し，表現する必要がある．

本稿における評価の際は，テンプレートの組み合わせで生成

され得る全てのページを表現できた．これは生成されるページ

のデザインの組み合わせが高々4,600兆通り程度であり GAに

よる学習が現実的であったためである．実際のWebページを

変換する場合，ページデザインとコードによる表現は無数に存

在し，探索空間は無限に近くなる．そのため本手法と同様に変

換の候補を現実的な範囲まで絞る必要があると考えられる．

6 関 連 研 究

本研究は，「見た目」がもたらすWeb情報閲覧時のバイアス

軽減を目標に，Webデザインを自動変換するものである．そこ

で本章では，Webページ閲覧時の視覚がもたらす印象，バイア

ス軽減のための異なるアプローチである情報抽出，およびWeb

デザインの自動生成に関する研究について述べ，本研究の立ち

位置を明らかにする

6. 1 Webページの視覚による印象

第一印象を構成する要素の中でも，内容に影響しない視覚的

な印象が閲覧者の認知・第一印象に占める割合は大きく，研究

も盛んである．Tractinskyら [2]は，視覚的な印象が最初に検

出され閲覧者の経験に影響を及ぼすことを示している．また，

Lindgaard ら [6] は，ページを閲覧してから僅か 50 ミリ秒の

間に視覚が受ける情報が印象の好悪を決定づけるとしている．

これまでに議論されてきた視覚的な印象を構成する要素は，画

像・テキスト・アニメーション・リンクの量，トップページの

長さ [7]や，左上隅の要素，使用単語がもつ感情の傾向 [8]な

ど，多岐にわたる．

6. 2 情報抽出によるページ変換

非構造化データから構造化された情報を抽出する，情報抽出

分野の研究が盛んである．

情報抽出の研究では，Webページの主コンテンツを認識し，

抽出する研究もおこなわれている．Labskyら [9]は，HTML

で作成された企業の製品カタログからの情報抽出手法を提案し

ている．この研究では，サイトまたは企業ごとに異なる製品の

記載フォーマットに対して，隠れマルコフモデルと多層パーセ

プトロンを独立に用いることでルールベースでない情報抽出を

可能にしている．Gogarら [10]は，Webページに対して CNN

を適用し，通販サイトのスクリーンショットから商品のメイン

画像と現在の価格の位置を予測している．

これらの技術でも，例えば見た目と無関係にページのコンテ

ンツを抽出して提示したり，抽出したコンテンツに一様な見た

目を付与することは可能である．Webページに対する情報抽出

がコンテンツの抽出・付与によって目標となる情報の獲得を目

指すのに対し，本研究ではデザインの抽出・付与によって，コ

ンテンツを欠落させることなく，公平な情報比較を促す．

6. 3 Webデザインの自動生成

Web閲覧時のユーザ体験の向上などのため，Webデザイン

の自動生成に関する研究が行われている．自然言語をクエリと

してWebデザインテンプレートを生成する研究 [11]や，Web

デザインの大規模な機械学習のためのプラットフォームの構

築 [12]が行われている．

本研究と同様に，目標となる「見た目」を指定することでデ

ザインを生成する研究も行われている．Kumarら [13]は，2つ

のHTML間で視覚・意味的に類似したページ要素をマッピング

する手法を提案している．この研究では作成したマッピング結

果を用いることで，実際に 2つのページからそれぞれデザイン

とコンテンツを抽出し合成することが可能である．Beltramelli

ら [14]は，Webサイトやアプリケーションの GUI部分のイラ

ストから，実際のコードを生成する手法を提案している．この

際，コードとスクリーンショットを独立に機械学習し，得られ

た結果を再度学習することで，解釈可能なコードを生成してい

る．これらの研究では，目標となる「見た目」を HTMLや画

像で直接指定しているが，本研究では，目標の「見た目」を入

力されたページ集合から抽出している．

また，生成したページに対して得られる判定結果を利用し

て目標の Web ページを構築する研究も行われている．Sorn

ら [15]は，対話型遺伝的アルゴリズムを用いてWebページデ

ザインのテンプレートの自動生成を実現している．この研究で

は，HTMLや CSSの複雑性・構造性から学習器に対する報酬

の決定が難しいという問題を，ユーザとの対話インタフェース

を提供し評価を逐次入力とすることで解決している．

本研究では，ページデザインの変換という目的に応じて，遺

伝的アルゴリズムによる簡易な CSSの変換を行った．今後，よ

り高度なデザイン変換や，高効率化のためには，これらの手法

で使われているようなコード生成的アプローチが必要になると

考えられる．



7 まとめと今後の課題

本研究では，Webページの閲覧時に受ける第一印象に影響を

与える視覚的特徴を「見た目」と定義し，ある任意のページと

ページ集合を入力として与えると，あたかもそのページがペー

ジ集合に属しているかのように「見た目」を変換する手法を提

案した．提案手法は，あるぺージがページ集合に属すか判定す

る CNN分類器と，ページデザインの変更を繰り返すWebペー

ジの変換器を遺伝的アルゴリズムの上で組み合わせるアルゴリ

ズムである．提案手法に対して，人手で作成したデータセット

を用いた実験を行った．実験結果の分析から，提案手法が多く

の場合正しく「見た目」を変換可能であること，人間の「見た

目」の認識において画像の量と色が重要であることがわかった．

今後の課題として，実際のWebサイトへの適用に向けた学

習および変換の精度上昇があげられる．人為的に作成したデー

タセットと比べて，実際のウェブサイトはデザインのパターン

が多い．またカテゴリ間でのデザイン要素の重複が多く，不可

分な場合もある．より高度な CNN分類器を使ったり，データ

のクレンジングや，スクリーンショットの拡縮やマスクといっ

た処理により，改善できる可能性がある．

評価実験では，ページ全体のスクリーンショットを提示した．

しかしブラウザを用いたWebページの閲覧時には，ページの

全てが一度に視認されるわけではない．Webページが持つ「見

た目」は，ページの一定部分に集約している可能性の考慮につ

いても，今後の課題である．

また，現時点では提案手法の適用によって，本研究の目的で

ある，実際に意思決定への影響を減少させられるかを評価する

段階までは到達していない．本研究の貢献は，「見た目」の構成

に寄与する要素の提示および分類器と変換器による手法の有用

性を示すに留まっている．本研究を礎とし，手法の各段階が持

つ課題を解決することで，実際のWebページに対する適応お

よび意思決定への影響の測定という，今回提起した問題の解決

が可能になると考えられる．
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