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読みやすさと視覚的バランスを両立した改行・改頁位置の推定
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あらまし 雑誌・広告・動画などのビジュアルデザインにおいてテキスト要素を配置する際，表示できる領域が限られ
るためにテキスト要素に対して適切な位置に改行・改頁を挿入する必要がある．この際，読者に負担なくテキスト要
素を読ませる可読性と，デザイン全体のバランスを崩さない視覚的バランスとの 2点を満たす必要があり，改行・改
頁を挿入する工程は属人性が伴う．本研究ではこれら 2つの要件を満たす改行・改頁位置の推定手法を提案する．具
体的には，文字数や行数を制約として与え，可読性と視覚的バランスを考慮した評価関数を最適化問題として定式化
する．のべ約 400名の実験参加者による評価実験を通じて，ベースライン手法と比較して提案手法が可読性と視覚的
バランスを向上できることを明らかにした．
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1 は じ め に
ビジュアルデザインとは，イラストや画像，CGなどの視覚
的な表現を使って顧客や大衆にメッセージを伝達することを目
的としたクリエイティブの総称であり，雑誌・広告・ポスター
などが代表的な例である．その定義に基づけば企業のWebサ
イトや，対外発表と内部資料として用いられるプレゼンテー
ション用のスライドなどもビジュアルデザインに含まれる．特
にデジタルデバイスの普及した現代においては，ビジュアルデ
ザイン分野におけるクリエイティブの重要性は日々増加してお
り，自動でクリエイティブを生成する技術が求められている．
ビジュアルデザインは，主題となる被写体を示すグラフィクス
要素と，キャッチコピーや訴求文を示すテキスト要素から成り
立っていると捉えることができ，グラフィクス要素とテキスト
要素のレイアウトを推定する手法 [1]，テキスト要素の色を推定
する手法 [2]，テキスト要素の大きさを最適化する手法 [3]など
が提案されてきた．
ここで，ビジュアルデザインにおけるテキスト要素はキャッ
チコピーなどのように顧客や大衆にメッセージを伝達する目的
があるため，グラフィクス要素とテキスト要素の配置関係を考
慮する際，表示する文字列をどのように分割・改行するかが重
要である．例として，図 1に「今日は動物園に行ってきました」
というテキスト要素を異なる改行パターンで配置したときの様
子を示す．図 1 (a) は文字列のうち最も大きな意味合いの区切
りで改行を加えているため，可読性は高いといえるがグラフィ
クス要素として目立たせたい被写体（キリン）に被っている．
一方で図 1 (b) はある程度可読性を担保しつつ行ごとの文字数
が均等に近づくよう改行が加わっているため，テキスト要素の
横幅が長くなりすぎず被写体に被っていない．また，テキスト
要素がコンパクトな領域に収まっていることから，デザイン全
体として見たときにバランスが良いと言える．このようにテキ

今日は
動物園に行ってきました

今日は動物園に
行ってきました

今日は
動物園に行ってきました

今日は動物園に
行ってきました

(a) (b)

図 1 「今日は動物園に行ってきました」という文字列に対して，異な
る改行パターンをグラフィクス要素の上にオーバレイして表示
したときの様子．

スト要素に改行を付与する際には，可読性が高くなる位置に加
えるという共通の認識に加えて，目立たせたい被写体に被らな
いことやテキスト要素自体の視覚的バランスが崩れないように
する必要がある．
改行位置の推定研究は，発話の音声波形を文字列に変換する

音声認識の分野において多くの研究がなされてきた [4] [5] [6]．
これらの研究では，改行アノテーション付きの文章を学習した
推定器を用いて，与えられた文章に対して改行が加わる確率が
高い位置に改行を挿入している．しかしながら，改行による可
読性に焦点が当てられており改行が及ぼす視覚的印象について
は議論されていない．上述したようにビジュアルデザインにお
いてはテキスト要素そのものがデザインを構成する一要素であ
るため，可読性に加えて視覚的バランスを保つことが重要であ
り，従来の改行位置推定の手法とは考慮すべき項目が異なる．
以上述べたように，可読性と視覚的バランスの双方を考慮し

たビジュアルデザインのためのテキスト要素への改行・改頁の
自動挿入手法が求められる．本研究では，限られた領域内に文
章を表示する際に，可動性と視覚的バランスを考慮した改行・
改頁位置の推定手法を提案する．具体的には，可読性と視覚的
バランスを考慮した評価関数を設計し，組み合わせ最適化とし
て定式化することで改行・改頁パターンを選択する．その際，文



字数・行数の制約を与えることができ，これはシステムやユー
ザが自由に変更することができる．
従来手法に対する提案手法の大きな差分は以下の 2点である．

（ 1） 可読性と視覚的バランスを両立した改行・改頁位置の推定．

（ 2） 行あたりの文字数や行数の制約をシステムやユーザが自由
に変更可能．

提案手法により，従来人手で行われていたテキスト要素への
改行・改頁挿入を自動化することを目指す．提案手法は雑誌や
広告などのテキスト要素の自動レイアウトに応用できるほか，
ブラウザに表示される文字の自動改行，ゲームやチャットアプ
リ上のテキストウィンドウ，表示できる領域が限られた電光掲
示板など様々な範囲に応用ができる．

2 関 連 研 究
2. 1 ビジュアルデザインにおける自動レイアウト
ビジュアルデザインの分野では，テキスト要素とグラフィクス
要素の配置関係を推定する研究がなされてきた．特に雑誌やポ
スターは，ある程度その配置関係に決まった型があるという前
提のもとで，テキスト要素とグラフィクス要素の配置関係を予
め定めたテンプレートを用いる手法が提案されている [1] [2] [3]．
Jahanian らは顕著性マップを基にテキスト要素が被らないテ
ンプレートを選択することで，テキスト要素とグラフィクス要
素の配置関係を推定している [1]．また，推定された描画領域内
にテキスト要素が収まるよう，テキスト要素の大きさの最適化
にも取り組んでいる．Yang らはテキスト要素を雑誌名・ヘッ
ドライン・見出しなどの細かい分類に分けた上でそれぞれ配置
を決定している [2]．更に，グラフィクス要素の特徴を重要視し
てテキスト要素を配置するべく，顕著性マップに加えて顔検出
や顔方向検出などを組み合わせることでテンプレートの推定に
活用している．また，グラフィクス要素の色彩に調和するよう
に，ハーモニックカラー [7] の考えを用いたテキスト要素の色
推定を行っている．Donovanらはテンプレートを使わずビジュ
アルデザインの作例から直接レイアウトを学習する手法として，
既存の作例に対して人手でレイアウトを表現するアノテーショ
ンデータを作成し，機械学習を使って配置関係を推定するモデ
ルを提案した [3]．

2. 2 改行位置の推定
自動で読点・改行を挿入する手法は，主に音声認識の分野に
おいて音声認識の結果として得られたテキストを整形するため
に発展してきた [8]．英語などのスペースで区切られる言語と異
なり，日本語は読点の位置で読みやすさが変化する．古典的な
手法として，鈴木らは既存の文章から句読点が置かれやすい品
詞を分析し，形態素解析と独自に作ったルールで句読点を挿入
した [9]．しかしながら，読点位置を決定するための共通した一
意の規則は存在しないため，ルールベースで行う手法はすべて
のパターンを網羅することができない．そこで近年では，村田
らにより日本語コーパスから学習した確率モデルで読点を挿入

する機械学習的アプローチが提案されている [10]．彼らは推定
のために，形態素・係り受け・節境界などの特徴量を用いた．
ここで，同一のテキストであったとしても，アノテータによっ
て読点を挿入する位置は異なりアノテーションデータに属人性
が混入することを避けるのは難しい．秋田らは読点挿入の属人
性の影響を排除するべく，複数人のアノテーションデータを組
み合わせることで推定精度を向上させている [5]．秋田らの研究
では，学習したモデルに対して 78.4%の適合率で読点を推定で
きることが報告されている．
音声認識結果を使った応用として，講演での発表者の発話

をリアルタイムにスクリーンに表示することが考えられてき
た [11]．この場合，得られた日本語の文章に対して句読点の代
わりに改行を挿入することによって読みやすさの向上を狙う．
文章に対して自動で改行を挿入する際も読点と同様に一意の
規則は存在しないため，アノテーションデータを用意して機械
学習モデルを学習させる．村田らは係り受けや節境界，音声波
形のうち無音部分の時間を表すポーズなどの特徴量をもとに，
統計的モデルを使って 80.2%の適合率で改行位置を推定できる
としている．近年では，Recurrent neural network (RNN) を
使って，アノテーションデータに対する推定精度を高める試み
がなされている [12]．
大野らはリアルタイムに改行位置を推定する際の手法の違い

による，手法のリアルタイム性と改行結果の質のトレードオフ
を比較している [6]．彼らの実験によると，文節ごとに改行を挿
入する手法が最も定性的評価が高くなることを明らかにしてい
る．句読点・改行推定のためには形態素解析や係り受け解析の
結果などの様々な特徴量を入力とするが，それらの特徴量を計
算するための実行時間とその特徴量が改行結果の質に対してど
の程度影響しているかという点は今後も考慮すべき項目である
と考える．

3 提 案 手 法
3. 1 ビジュアルデザインのための改行・改頁
1章で述べたように，ビジュアルデザインのための改行・改

頁では，可読性と視覚的バランスを両立させる必要がある．本
研究では可読性と視覚的バランスを以下のように定義する．

• 可読性が高い: 意味合いの塊で区切ったとき，できるだ
け大きな塊の境界に改行が位置する．

• 視覚的バランスが良い: 行やページの間で文字数の差が
小さい．

例えば「今日は動物園に行ってきました」という文字列を行
数 2行，1行あたりの文字数は問わないという制約の下で改行
を加えることを考える．このとき，総文字数は 12文字である
ので考えられる改行パターンは 11通りである．最も可読性が
高くなる例は「今日は/動物園に行ってきました」である．こ
の場合，可読性は高いが，文字数を考慮にいれないため視覚的
バランスは低いと言える．最もバランスが良いのは「今日は動
物園/に行ってきました」である．これを実現するには，1行目



表 1 形態素解析の結果．
Mi 形態素 品詞 品詞細分類
0 今日 名詞 時相名詞
1 は 助詞 副助詞
2 動物 名詞 普通名詞
3 園 名詞 普通名詞
4 に 助詞 格助詞
5 行って 動詞
6 き 接尾辞 動詞性接尾辞
7 ました 接尾辞 動詞性接尾辞

と 2行目の文字数が近しくなる位置に改行を加えれば良い．こ
の場合，視覚的バランスは良いが，意味の塊とは無関係に文字
列が区切られてしまうため可読性は低くなる．可読性と視覚的
バランスを両立する改行パターンとして，1文字ずらした位置
の「今日は動物園に/行ってきました」が挙げられる．本研究
では，このようなある程度可読性を担保しつつも視覚的バラン
スの取れた改行位置を推定することを目指す．
また，表示するテキスト要素の領域はデザインによって変化
する．そこで，自動改行の際にテキスト要素の文字数や行数を
外部からインタラクティブに設定できるように設計する．この
ように行数や行内文字数の上限を外部から設定可能とすること
で，背景となるグラフィクス要素の重要な被写体に重なること
なくテキスト要素を配置できるようにする．

3. 2 改行可能性推定
改行位置を推定するためには与えられた文字列に対して 1文
字ずつ改行可能性 pを推定する．従来研究では，入力として文
字列の形態素や係り受け情報，出力として人手でアノテーショ
ンされた改行位置を与えることで改行位置を学習・推定してい
る．しかしながら，行数や文字数の制限が動的に変化し，その
中で視覚的バランスを考慮する必要のある本研究ではアノテー
ションは困難である．そこで本研究では簡易に改行可能性 pを
推定するルールベース手法を使う．
日本語における改行の候補となる位置を考える際に，最初の
手がかりとなるのが形態素である．形態素とは，文字の塊とし
て意味を持つ最小限の単位である．「今日は動物園に行ってき
ました」という文字列が与えられたとき，形態素解析の結果と
して表 1 が得られる．これらの形態素を Mi(0 <= i < M) と
表現する．ここで，M0 の形態素は今日，品詞は名詞，品詞細
分類は時相名詞である．本研究では形態素解析ツールとして
JUMAN++ [13]を用いた．
次に，より大きな粒度でグルーピングする際の概念として文
節を使うことができる．文節とは，言葉を細かく区切った際に
不自然にならない最小の単位で，形態素より大きな粒度となる．
文節を構成するルールとして，例外は多く存在するものの，基
本的には 1個以上の自立語に 0個以上の付属語もしくは接辞が
接続されたものと定義される 1．付属語とは，助動詞と助詞の

1：https://ja.wikipedia.org/wiki/%E6%96%87%E7%AF%80 (最終閲
覧: 2022 年 2 月)

表 2 文節生成の結果．
Cj 文節
0 今日は
1 動物
2 園に
3 行ってきました

ことで「は」「に」「が」「です」などが該当する．自立語とは，
名詞や動詞，形容詞などの付属語以外の品詞で，「今日」「動物」
「行って」などの例が該当する．そこで，形態素を分節にまと
めるために，各形態素Mi に対して以下の条件を満たす位置を
分節の区切りとする．

• Mi が接続詞ではない
• かつ，Mi+1 が付属語もしくは接尾辞ではない

これを表 1に適用した結果として，表 2が得られる．これら
の文節を Cj (0 <= j < C)で表すこととする．
ここで，この手法により求めた文節は正確な文節ではないこ

とに注意する．「動物園に」という文字列に着目すると「動物」
「園に」という 2つの文節で表現されている．主に哺乳類を表現
する名詞である「動物」とある一定の目的のために区分けされ
た領域を表現する名詞である「園」は別々の形態素であり，「動
物園」で 1つの複合名詞として扱うことが一般的である．正し
く分節を判定するために，Wikipediaなどの外部辞書を参照す
るアプローチも考えられるが，このような固有名詞は文字列と
して長くなりがちなことが多く，改行パターンを列挙する際に
1 行あたりの文字数の制限を超えてしまうケースがあるため，
本研究では 1つの文節で扱わず「動物」「園に」と複数の文節
として扱うことにする．
最後に改行可能性 p を求める．例えば「～です」「～ます」

「～ました」のように，日本語として文章が終了することを示
す助詞の直後では強く改行を加えることが望ましい．また，「～
に」「～が」のように，現在の境界の直前が付属語で終わって
いる場合は積極的に改行を挿入したい．一方で，名詞などで終
わっている場合は区切りとして弱いことから，改行は避けたい．
これらを踏まえて各文字に対して以下のルールを適用して改行
可能性 pを決定する．

• 対象の文字が Cj の境界でない場合，p = 0.0とする．
• 対象の文字が Cj の境界で，その Cj の最後の形態素が

付属語と接尾辞ではない場合，p = 0.2とする．
• 対象の文字が Cj の境界で，その Cj の最後の形態素が

付属語もしくは接尾辞の場合，p = 0.5とする
• 対象の文字が Cj の境界で，その Cj の最後の形態素が

動詞性接尾辞か終助詞の場合，p = 1.0とする

動詞性接尾辞には「れる」「させる」などが該当する．終助
詞とは，文の終わりに位置する命令・疑問・願望などを意味す
る助詞のことで，「かしら」「ぞ」などが該当する．
このルールを「今日は動物園に行ってきました」に適用する

と，入力した文章の長さと同じ大きさを持つ配列 [0.0, 0.0, 0.5,



0.0, 0.2, 0.0, 0.5, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0]が改行可能性
pとして得られる．

3. 3 評 価 関 数
改行可能性 pを用いて改行位置を決定するために，単なるし
きい値処理ではなく視覚的バランスを盛り込んだ評価関数を
設計し，評価値が最も良い改行パターンを採用する．また，動
画の字幕やチャットアプリのテキストウィンドウなどのアプリ
ケーションでは改行だけでなく改ページも必要であるため考慮
に入れる．
例えば，「美しい写真」という文字列が与えられたとする．こ
こで改行可能性 pの配列として，[0.0, 0.0, 0.5, 0.0, 0.0, 0.2]が
得られる．全ての文字の間に改行・改ページが挿入されるとす
ると改行・改頁のパターンは 81通りとなる．しかし，p = 0.0

の位置は改行・改頁を挿入されることがないことから，この場
合の可能な改行・改頁パターンは，「美しい」と「写真」を単に
結合しただけの「美しい写真」，改行記号を挿入した「美しい
/ 写真」，改ページを加えた「美しい」「写真」の 3通りとなる．
すなわち，文節として得られた Cj を使って，以下のような
パターンを考慮すれば良い．

（ 1） Cj + Cj+1

（ 2） Cj + linefeed +Cj+1

（ 3） Cj + pagefeed +Cj+1

ここで+記号は文字列の結合を示し， linefeed は改行記号
の挿入，pagefeed は改ページ記号の挿入処理に置き換えられ
る．文節の数 C に対して，改行・改頁パターンは 3(C−1) 通り
となる．
続いて，それぞれの改行・改頁パターンに対して評価値を求
める．可読性については，改行・改頁を挿入した直前の文字の
改行可能性 pが高いほどよい．そこで，改行・改頁が挿入され
る直前の文字の改行可能性 pの合計値を Ssum とする．視覚的
バランスについては，可読性が高い位置にひたすら改行を入れ
ることでページが分散しないよう可能な限り少ないページ数に
収めつつ，各行と各ページにおいて文字数の偏りがないことが
求められる．そこで，Psum をページ数の総和，EPtextmin を
各ページの総文字数の最小値，ELtextmin を各行の総文字数の
最小値とする．また，ビジュアルデザインに応用する際に，表
示できる領域が限られる，コンテンツによって行数を変えたい，
などの要求がある．そこで，ELtextmax を各行の総文字数の最
大値，ELlinemax を各頁の総行数の最大値とする．
これらのSsum，Psum，EPtextmin，ELtextmin，ELtextmax，

ELlinemax を用いて設計した評価関数を以下に示す．

Eval = −(α·Ssum−β ·Psum+γ ·EPtextmin+δ ·ELtextmin),

(ELtextmax <= A,EPlinemax <= B)

α, β, γ, δ は係数であり，括弧内の条件を満たすとする．A,

Bは制約であり，ユーザあるいは提案手法を組み込むシステム
から与えられるアプリケーション用の変数である．
「今日は動物園に行ってきました」に対して制約 A・Bをそ
れぞれ 8・2としたとき，制約を満たす組み合わせは 5通りであ
り，この評価関数による最も評価値の良かったパターンは「今
日は動物園に / 行ってきました」であった．これは 3. 1節で述
べた提案手法が目指す改行の要件を満たしている．

4 評 価 実 験
4. 1 短文における視覚的バランスの検証
4. 1. 1 デ ザ イ ン
この実験では，提案手法による文章への改行付与がベースラ

イン手法と比較して視覚的バランスを向上させることを検証す
る．比較対象として，視覚的バランスを考慮せず改行の可能性
がある位置でとにかく区切る手法を再現するために，3. 2節で
述べた改行可能性 pの推定の結果を基に，しきい値 0.5を越え
た位置で改行を加えるベースライン手法を用意した．
実験に使用する文章として，公益財団法人日本国際教育支援

協会と独立行政法人国際交流基金が主催する日本語能力試験 2

より，4段階あるうち上から二番目の難易度に位置する N2の
問題を用いた．中文問題に該当する文章の中から 30文字前後
となる文字列を抜き出し，文章が不自然にならないように接続
詞等を修正した上で 28文字～32文字の範囲に収まるように整
形し，これを 10セット作成した．読点は読みやすさに関する
手がかりを与えてしまうため整形の際に削除した．
実験参加者は評価実験用のWebサービスにアクセスし，実験

開始ボタンを押す．10セットの文章の中からランダムに 1つが
選ばれ，行あたりの文字数制限を 8～20文字の範囲にランダム
に決めた上で，ベースライン手法と提案手法によって自動で改
行を加えられた結果がランダムな順序で左右に並べて提示され
る．実験参加者は読みやすさに関する項目として「読みやすさ
(Readability)」，文章を見た際に受ける印象に関する項目とし
て「視覚的バランス (Visual Balance)」「自然さ (Naturality)」
「親しみやすさ (Familiality)」の項目について，２つのパター
ンのうちどちらがより良いかを「左の方がとても良い」「左の
方が良い」「左の方がやや良い」「右の方がやや良い」「右の方
が良い」「右の方がとても良い」の 6段階の中からそれぞれ選
択するよう求められた．10セットの文章がランダムな順序で全
て出題され，全ての項目について回答を行った後，実験終了ボ
タンを押すことで回答をサーバに送信した．
4. 1. 2 結 果
クラウドソーシングサービス「ランサーズ 3」を用いて実験

参加者を集めた．実験参加者は実験に関する注意事項やプライ
バシーポリシーについて同意したのち手順に従って実験に参加
した 4．そのうち 207件の回答が得られ，これらを有効な結果
として扱った．

2：https://www.jlpt.jp/index.html (最終閲覧: 2022 年 2 月)

3：https://www.lancers.jp/ (最終閲覧: 2022 年 2 月)

4：筑波大学図書館情報メディア系 研究倫理審査 承認第 21-71 号



表 3 6 段階評価の平均値．
評価項目 平均値 ニュートラル値からの差
読みやすさ 3.33 +0.83

視覚的バランス 3.30 +0.80

自然さ 3.36 +0.86

親しみやすさ 3.33 +0.83

「ベースライン手法の方がとても良い」を 0点，「提案手法の
方がとても良い」を 5点として，6段階評価を平均で取ったも
のを表 3に示す．読みやすさ，視覚的バランス，自然さ，親し
みやすさの全ての項目で提案手法の方が良いと評価された．ま
た，ベースライン手法と提案手法の中間を示すニュートラル値
は 2.5であるが，ニュートラル値からの差は 0.8程度であった．
最も大きく差が出たのは自然さに関する項目であった．

4. 2 長文における可読性と理解度の検証
4. 2. 1 デ ザ イ ン
この実験では，500文字程度の長文を文字数が限られた領域
に分割して表示し，ユーザがページ送りをしていくことを想定
したときに，機械的に改行・改頁を挿入するベースライン手法
と，行やページのバランスを考慮する提案手法を比較する．
実験参加者が実験用のWebサービスにアクセスし，実験開
始ボタンを押すと文章が表示されるテキストウィンドウが提示
される．テキストウィンドウは行あたりの文字数を 20文字以
内，ページあたりの行数を 3行までに制限されており，この制
限を超えてテキスト要素を表示することはできない．実験参加
者はテキストウィンドウ上に表示される文章をできるだけ素早
く正確に読むように指示される．この際，実験参加者はテキス
トウィンドウを操作しページ送りとページ戻しを行うことがで
きる．テキストウィンドウ上に表示される課題文は，ベースラ
イン手法または提案手法によって自動的に改行・改頁が付与さ
れる．
機械的に改行・改頁を挿入するベースライン手法として，

（ 1） ベースライン手法 A: 規定の文字数・行数を超えたときに
改行・改頁を挿入する．

（ 2） ベースライン手法 B: 形態素解析で文章を形態素に分解し，
規定の文字数・行数の範囲であれば形態素を追加，そうで
なければ改行・改頁を挿入する．

の 2つの実装を準備した．これらは両方ともナイーブな手法
であるが，ベースライン手法 Aは意味合いとしてランダムに改
行・改頁を挿入したものとみなせるのに対して，ベースライン
手法 Bはある程度文章の意味合いを反映していることとなる．
実験に使う文章として，実験 1と同様に日本語能力試験 N2

に記載された読解問題から中文問題に該当する問題を引用した．
実験参加者が問題の全てのページを閲覧したとき，文章を読み
終えるボタンが出現し，これ以上読む必要がなければボタンを
押すことでクイズ・アンケート画面に遷移する．クイズ・アン
ケート画面では，課題文に対応する 3つのクイズと 2つのアン
ケートが出題される．クイズの内容は日本語能力試験の公式問

表 4 出題した問題の結果．
WPM 正答数 読解時間

問題 A 730 2.71 55.48

問題 B 466 2.39 55.64

問題 C 456 1.96 63.46

題集より引用した課題文に対応する設問であり，4択のうちか
ら最も回答にふさわしいものを選択する．アンケートとして，
「文章は読みやすいと感じましたか？」「文章は理解しやすいと
感じましたか？」の 2つが提示され，「とても読みにくかった/

理解しにくかった」「読みにくかった/理解しにくかった」「少
し読みにくかった/少し理解しにくかった」「少し読みやすかっ
た/少し理解しやすかった」「読みやすかった/理解しやすかっ
た」「とても読みやすかった/とても理解しやすかった」の 6択
から 1つを選択する．
3問の問題がランダムな順序で出題され，それぞれ課題文の

読解とクイズ・アンケートの解答を行う．ここでは，実験参加
者の能力によって特定の改行手法の読解結果にバイアスが生じ
ることを防ぐため，同じ実験参加者に対して出す 3問の問題の
うち，適用する改行手法はベースライン手法 A・B・提案手法
がランダムな順序で全て適用されるようにプログラムした．全
ての問題について回答を行った後，実験終了ボタンを押すこと
で回答をサーバに送信し実験を終了する．
4. 2. 2 結 果
クラウドソーシングサービス「ランサーズ」を用いて実験参

加者を集めた．実験参加者は実験に関する注意事項やプライバ
シーポリシーについて同意したのち，手順に従って実験に参加
した．実験を通じて 235件の回答が得られた．
図 2に横軸に読解時間に logの 10底を取った値，縦軸に正

答数を取ったときの実験参加者の結果を青色の丸でプロットし
た結果を示す．読解時間は，実験参加者が課題文を読むのにか
かった時間の合計値であり，説明画面やクイズ・アンケート画
面，終了画面の閲覧時間は含まれていない．多くの実験参加者
が合計で 300秒以内に課題文を読んでいるのに対して，最長で
752秒かかった実験参加者の存在が確認できた．正答数は課題
文に対応した 3つのクイズの正答数の合計であり，全問不正解
で 0，全問正解で 9の値を取る．このとき，読解時間と正答数
の相関係数は r = 0.55であり，正の相関にあった．また，上位
の正答数を記録している実験参加者は読解時間が 4から 7の間
に位置することが分かる．一方で，1から 2に位置する実験参
加者は低い正答数となっており，加えてこの時間の範囲で課題
文を読むことは非常に困難であるため，報酬目的の不真面目な
実験参加者であると言える．そこで，不真面目な実験参加者が
結果に及ぼす影響を考慮するため，合計読解時間が 3以下の実
験参加者を集計から除外した．
問題ごとのWord per minute (WPM) ，正答数，読解時間

の平均を表 4に示す．
WPMとは，以下の式で表される項目であり，短い時間で正

答数が多くなると高くなる．



図 2 読解時間と正答数の関係．

WPM = words count× 60

elapsed time
× correct answer count

3
(1)

words count は課題文に含まれる単語の数，elapsed time

は読解時間，correct answer countは正答数を示す．ただし，
words countは主に英語においてスペースで区切られた範囲を
1と数えることで表現する指標であり，日本語ではその判定が
使えないことから，文字の数とした．WPMは問題 A，B，C

の順に高かった．問題 A，問題 Bの正答数の平均は全問正解し
た場合の 3 に近い 2.75 と 2.41 であり読解時間も 60 秒を切っ
ていたのに対して，問題 Cでは，正答数の平均が 2を下回って
おり読解時間も 60秒を越えた．このことから，問題 A・Bは
比較的簡単な問題であるのに対して，問題 Cは比較的難しい問
題であると言える．
全ての問題をまとめた際の，ベースライン手法 A・Bおよび
提案手法による違いを表 5に示す．全体としては，正答数，読
解時間，読みやすさ，理解しやすさの項目において提案手法が
最も良かった．しかしながら，これらの結果に統計的有意差は
見受けられなかった．
問題 Aについての，ベースライン手法 A・Bおよび提案手法
による違いを表 6に示す．WPM，正答数，読解時間，読みや
すさ，理解しやすさの項目について提案手法が最も良い値だっ
た．WPM以外の項目で 2番目に良い値となったのはベースラ
イン手法 Bで，最下位はベースライン手法 Aであった．
問題 Bについての，ベースライン手法 A・Bおよび提案手法
による違いを図 7に示す．正答数，読解時間，読みやすさ，理
解しやすさの項目について提案手法が最も良い値だった．ベー
スライン手法の間では，WPMと読みやすさがベースライン手
法 Bの方が良かったものの，正答数，読解時間，理解しやすさ
ではベースライン手法 Aの方が良い値となり，問題 Aと逆転
した．
問題 Cについての，ベースライン手法 A・Bおよび提案手法
による違いを表 8に示す．WPMは問題 Aと同様の傾向となっ
た．正答数ではベースライン手法 Bと提案手法が同程度であっ
たものの，読解時間，読みやすさはベースライン手法 Bが最も
良かった．そして，読解時間，読みやすさ，理解しやすさの項
目では提案手法が最も悪かった．これらは問題 A・Bの傾向と

異なっており，また定量的な指標と定性的な指標の傾向が一致
しなかった．

4. 3 考 察
1 つ目の実験では，30 文字程度の短文において提案手法の

視覚的印象を評価した．結果として，読みやすさ，視覚的バラ
ンス，自然さ，親しみやすさの全ての項目でベースライン手法
と比較して指標が改善したことを確認した．評価関数として考
慮に含まれている読みやすさと視覚的バランスよりも，文章の
自然さや親しみやすさの方が上昇幅が大きかった．これは，視
覚的バランスを考慮することによって，普段の生活でよく見る
媒体上での表現に近しくなり，結果的に文章が自然であると判
断されたと想定できる．また，6 段階評価で表現したときに，
ニュートラル値からの差は+0.8 程度であった．これは，「提案
手法の方がやや良い」と「提案手法の方が良い」の間のうち，
やや「提案手法の方が良い」に近い位置にプロットされるもの
である．このことから，提案手法による読みやすさ，視覚的バ
ランス，自然さ，親しみやすさの向上は劇的なものではなく限
定されたものであることに注意する．また，6段階評価を二値
化した場合は，20%程度の実験参加者がベースライン手法の方
が良いと評価しており，この結果には属人性が存在することに
も留意する．
2つ目の実験では，500文字程度の長文において提案手法の

読解速度と理解度への影響を調べた．図 2で示したように読解
時間と正答数には正の相関があり，文章を読むのに長い時間を
かけるほど正答数は上がる傾向が確かめられた．一方で，表 5

に示したように，提案手法による改行付与は読解時間を短くし
たまま正答数を上げた．これは全体のトレードオフと反してお
り，限られた領域に表示されるページ送りを伴う長文において，
行やページの視覚的バランスを考慮することで読みやすさと理
解しやすさを上げることができるといえる．これらの間には統
計的有意差は認められなかったものの，読解時間や正答数など
の定量的指標と読みやすさと理解しやすさの定性的な評価の傾
向は一致していた．
また，難易度が簡単な問題 A・Bと，比較的難問である問題

Cで傾向が変わることも注意したい．問題が簡単な問題 A・B

であれば視覚的バランスを考慮することで結果的に読みやすく
なったが，難しい問題である問題 Cでは視覚的バランスを考慮
せず意味合いのみを考慮したベースライン手法 B が優れた結
果となった．これは，問題 Cは難解な単語が多く文章の接続の
関係も理解しづらい構成になっていたことから，下手に見た目
のバランスを整えるよりもできるだけテキストウィンドウに表
示する文字数が多くなるようにした方が理解しやすかったのだ
と推測される．これらの傾向より，視覚的バランスを考慮した
改行は簡単な文章であれば理解を助け可読性を向上させる要素
になるが，問題が難しければその効果は薄れる傾向にあり，か
えって逆効果になってしまうことがいえる．



表 5 実験全体の結果．
WPM 正答数 読解時間 読みやすさ 理解しやすさ

ベースライン手法 A 557 2.68 59.16 4.42 4.58

ベースライン手法 B 543 2.70 54.52 4.55 4.60

提案手法 551 2.74 52.15 4.63 4.82

表 6 問題 A の結果．
WPM 正答数 読解時間 読みやすさ 理解しやすさ

ベースライン手法 A 723 2.68 59.16 4.42 4.58

ベースライン手法 B 707 2.70 54.52 4.55 4.60

提案手法 765 2.74 52.15 4.63 4.82

表 7 問題 B の結果．
WPM 正答数 読解時間 読みやすさ 理解しやすさ

ベースライン手法 A 464 2.35 52.53 3.77 3.87

ベースライン手法 B 470 2.33 59.29 3.83 3.82

提案手法 437 2.50 55.25 3.99 3.96

表 8 問題 C の結果．
WPM 正答数 読解時間 読みやすさ 理解しやすさ

ベースライン手法 A 466 1.91 63.40 3.70 3.66

ベースライン手法 B 442 1.99 61.51 3.72 3.50

提案手法 490 1.98 65.23 3.68 3.46

5 議論と今後の展望
5. 1 境界に対する改行可能性の推定精度
提案手法では，改行可能性 pを推定するために形態素解析の
結果を使用した．具体的には，形態素解析から文節を推定し，
文節の境界に対して p = 0.2, p = 0.5, p = 1.0を付与した．す
なわち，この改行可能性は 3段階の強度で表されており可読性
の表現に欠ける．本研究の目的は可読性と視覚的バランスの両
立であり，この改行可能性 pの推定の精度を上げることが結果
に大きく寄与しないと判断したが，従来手法のように係り受け
情報などを使うことが改行の質がより向上する可能性がある．
例えば，改行可能性 pの推定を他の従来研究や Googleが提供
する budoux5に差し替えることが可能である．一方で，これら
の手法はデータセットに依存するため，用途に合わせて正しい
改行可能性の推定手法を選択することが求められる．

5. 2 多言語への適用
本研究では，日本語に焦点を当てて改行手法を論じている．
提案手法は改行可能性 pの推定と組合せ最適化の 2つのフェー
ズから構成されるが，英語などの他の言語に提案手法を応用す
る際は，言語ごとに改行可能性 p を推定する部分を差し替え
る必要がある．ここで，英語に焦点を当てると，英語圏の文化
では読みやすい位置に改行を加えるという文化は見受けられず
複数の行にまたがる単語はハイフネーション (-)で接続される．
そのため，既存のデータセットから学習することは難しく，人
手によるアノテーションは労力がかかる．一方で，英文を読ん

5：https://github.com/google/budoux (最終閲覧: 2022 年 2 月)

でいく際に，ある程度まとまった塊に区切ることによって読み
やすくする「スラッシュリーディング」と呼ばれるテクニック
もある．そこで，本研究でも用いた形態素解析とルールベース
による改行可能性 pの推定に，このスラッシュリーディングの
ルールを取り込むことができる．スラッシュリーディングには
一意のルールは存在せず，人によってやり方はまちまちである
が，一定のルールとして「前置詞」「副詞」「準動詞」「関係詞」
「接続詞」などの直前で区切ることが知られている．このよう
に，3. 2節で述べた手順で形態素解析および境界推定を行うこ
とで，英語への応用は可能である．

5. 3 ビジュアルデザインのためのデータドリブンな改行位置
推定

本研究では，視覚的バランスを考慮した評価関数を設計した．
しかし，偏った文字数の行を持つテキスト要素を意図的に配置
する場合があることに注意する．すなわち通常は視覚的バラン
スを考慮してテキスト要素に改行を加えるが，デザイナがあえ
てそれをずらすことによってひと目を引くデザインを実現する
テクニックである．提案手法では，このような意図的にバラン
スを崩した改行は再現できない．これは，グラフィクス要素の
構成やテキスト要素のコンテキストに依存するため，これらの
事情を反映するのが難しいためである．グラフィクス要素やテ
キスト要素の持つコンテクストを反映した改行を実現するため
に，ビジュアルデザインの作例から改行アノテーションを作成
し機械学習アプローチによって改行位置を推定する手法が考え
られる．テキスト要素のみを考慮に入れた従来の改行位置推定
と異なり，グラフィクス要素の顕著性マップなどを入力に組み
合わせる必要があり，データセットの準備やマルチモーダルな
推定器の構成には更なる工夫が必要となる．



6 結 論
本研究では，ビジュアルデザインにおけるテキスト要素の自
動レイアウトの一要素として，文字数と行数に制約を与えた下
でテキスト要素に対して自動で改行・改頁を付与する手法を提
案した．従来よりビジュアルデザインの分野ではテキスト要素
とグラフィクス要素の自動レイアウト技術が探求されてきたが，
特に日本語においては単にテキスト要素を配置するだけでなく，
テキスト要素をどのように分割するかで視覚的印象が大きく変
化する．また，改行位置を推定する従来研究は，文章の可読性
を最適化することに焦点が当てられており，視覚的バランスは
考慮されていなかった．本研究では，ビジュアルデザインにお
ける改行では可読性のみならず視覚的バランスが重要であると
し，視覚的バランスを考慮した改行位置推定を実現するために，
(1) 改行可能性 pを推定する簡易なルールベース手法，(2) 可
読性と視覚的バランスの両立を目指す評価関数による最適化，
の 2つのフェーズで構成される組合せ最適化手法を提案した．
提案手法を評価するためにクラウドソーシングを使って 2つ
の実験を実施した．1つ目の実験では，30文字程度の短文に提
案手法とベースライン手法を適用し，ベースライン手法と比較
して提案手法による改行が文章の「読みやすさ」「視覚的バラ
ンス」「自然さ」「親しみやすさ」を向上させることを明らかに
した．この改行による印象の改善は劇的ではないものの，70%

の実験参加者が提案手法に対してポジティブな反応をみせた．
2つ目の実験では，500文字程度の長文に提案手法とベースラ
イン手法を適用し，視覚的バランスを考慮することによって文
章の「理解度」と「読解速度」が定量的・定性的の両面で向上
することを明らかにした．これは，人間が文章を読むとき，記
号としてシーケンシャルに追うのではなく，ある程度文字列を
画像として認識しており，視覚的バランスの考慮がその認識プ
ロセスを補助したのだと推測される．また，文章が簡潔なもの
ほど理解度と読解速度の改善効果が大きくなることがわかった．
今後の展望として，グラフィクス要素やテキスト要素の持つ
コンテクストを反映した改行を実現するために，ビジュアルデ
ザインの作例から改行アノテーションを作成し，機械学習アプ
ローチによって改行位置を推定するデータドリブンな手法の発
展に繋げていきたい．
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