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あらまし 本論文ではグラフィックデザインの自動生成やユーザが生成した画像の自動評価を対象として，アノテー
ションが行われていないグラフィックデザインのラスタ画像を学習データとして，デザインの適切さを自動評価する機
械学習モデルを提案する．グラフィックデザインは様々なデザイン的な観点を考慮して考慮して構成する必要がある
が，提案モデルでは，レイアウトと配色の観点から与えられたグラフィックデザインを評価する．提案手法では，教
師データとなるグラフィックデザインの画像をそのレイアウトと配色の情報を抽出した画像に変換し，それらを用い
て敵対的生成ネットワーク (GAN)を学習させる．そこで学習された識別器を利用して，指定された素材を利用して
自動的に生成したデザインのレイアウトと配色の評価を行う．提案手法の有効性を評価するために，被験者を利用し
た主観評価による実験の結果，提案手法の有効性が示された．
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1 は じ め に
近年，機械学習を利用したコンテンツ生成に注目が集まって
いる．敵対的生成ネットワーク (GAN) [1] や拡散モデル [2]の
ような深層学習を用いたコンテンツの自動生成技術は飛躍的な
進歩を遂げている．
コンテンツの自動生成が期待される分野には様々なものが存
在する．その代表的な分野の一つに，グラフィックデザインが
ある．現在，広告やポスターなどといったグラフィックデザイン
の多くが専門的な知識と経験を持ったプロのデザイナーによっ
て制作されている．機械学習技術によってデザインの自動生成
を行うことができれば，ユーザの特性や目的に応じて，最適な
コンテンツを自動的に提供可能になる等，様々な応用が期待で
きる．
コンテンツの自動生成を行う代表的な手法の一つに GANが
ある．GANでは生成器と識別器という 2種類のニューラルネッ
トワークから構成される．生成器はノイズからコンテンツを
生成するニューラルネットワークである．識別器は入力された
データが学習データ集合に含まれる本物のデータであるか，生
成器で生成された偽物のデータかを見分けるニューラルネット
ワークである．生成器と識別器が敵対的に学習を行うことに
よって，生成器が高品質なコンテンツを生成できるようになる．
これまでにも，GANを利用してグラフィックデザインのレイ
アウトを生成するいくつかの手法が提案されている [3] [4]．そ
れらは学習データとして，利用するグラフィックデザイン画像
に含まれる視覚要素のレイアウト情報が必要である．ここでの
レイアウト情報は人手によるアノテーションによって作成され
るのが一般的であるが，作業のコストは大きいという問題が

図 1 提案手法の概要

ある．
本論文では，学習用データとして与える画像データは，そこ

に含まれる視覚要素について配置や色などのデザインパラメー
タに関する情報が得られることを前提とせず，アノテーション
が行われていないラスタ形式の画像データを用いる．これによ
り，既存の大量の画像データを，そのまま学習データとして利
用できるため，様々な種類のグラフィックデザイン生成に適用
可能という利点がある．
本論文で提案する手法の概要を図 1に示す．本論文では対象

とするグラフィックデザインの種類としてバナー広告を例題と
して利用する．具体的には，商品画像やイメージ画像といった
素材画像と広告文を入力として，それらの素材の特徴に応じて，
広告文の配置や大きさを自動的にデザインし，バナー広告とし
て適切な広告画像を生成する．
本研究による貢献は以下のとおりである．
• 　グラフィックデザインの構成要素のレイアウトや配色

に関するアノテーションを用いず，ラスタ画像のみを学習用
データとして利用し，グラフィックデザインの評価機構を提案



した．
• 　被験者による評価実験により提案手法の有効性を示

した．

2 関 連 研 究
これまでにもグラフィックデザインの自動レイアウトに関す
る研究が活発に行われてきた．本章では，それらの研究につい
て述べ，本研究の位置づけを明確にする．
Sreekanth [5]らは，遺伝的アルゴリズムを用いて，バナー広
告のレイアウトを生成する手法を提案している．この手法で
は，バナー広告を構成する要素の重複や，要素間の距離に関す
る評価指標を定義し，それらを遺伝的アルゴリズムによって最
適化することによって，バナー広告のレイアウトを自動的に決
定する．
Jianan [3]らは，GANを利用して，様々なグラフィックデザ
インのレイアウトの生成を行う手法を提案している．この手法
では，各要素を配置するためのパラメータを生成する生成器と
配置に関するパラメータ群からレイアウト情報を表すワイヤー
フレーム画像に変換し，畳み込みニューラルネットワーク [6]に
よって本物か偽物かを判別する識別器の機構を利用している．
Xinru [4] らは，入力に応じた最適な雑誌のレイアウトの自
動生成手法を提案している．この手法では，入力素材の特徴を
VGG16 [7] やWord2vec [8] によってエンコードし，それらを
生成器と識別器に組み込み，生成器のノイズを入力に応じた条
件付き分布からサンプリングする．
上記の手法は全て，学習データとするグラフィックに関して，
それを構成する画像やテキストの要素の位置やサイズ等のレイ
アウト情報が利用できることを前提としている．しかし，グラ
フィックコンテンツを自動生成するために，そのグラフィック
コンテンツを構成するレイアウト情報が利用可能であるとは限
らない．特にインターネット上に存在する広告画像を学習デー
タに利用しようとしても，それらに関しては，構成要素のレイ
アウト情報をデータとして利用できない場合が多い．レイアウ
ト情報がわからない結果としてのグラフィックコンテンツを学
習データとして利用することができれば，より汎用性が高いグ
ラフィックコンテンツ生成手法となる．本論文では，各要素の
レイアウト情報が与えられていないラスタ形式の画像を学習用
データとし利用する手法を提案する．また，本手法においては
レイアウトだけでなく配色という観点も取り入れ，複数の観点
からのグラフィックデザイン評価を行う．

3 提 案 手 法
3. 1 全 体 像
グラフィックデザインには様々な種類が存在する．本論文で
は，例題としてバナー広告を対象とする．本論文では，ユーザ
が対象とするバナー広告の構成要素として以下を明示的に入力
として与えることを前提とする．

• 素材画像

• ロゴ画像
• 広告文
• ボタン画像内容文
本論文では，二つの機構によって構成されるグラフィックデ

ザインの自動生成システムを想定する．一つはデザイン機構
Design であり，入力された構成要素を利用してグラフィック
デザインの生成を行う機構である．具体的には，素材画像 im，
テキスト text，構成要素の位置，大きさ等のレイアウトに関す
るパラメータ pl，配色に関するパラメータ pc に基づいて，画
像集合を生成する．

Design(im, text,pl,pc) = (g1, g2, ...) (1)

pl =



素材画像の座標
素材画像の拡大率
ロゴ画像の座標
ロゴ画像の拡大率
広告文の座標
広告文の拡大率
ボタン画像の座標



pc =


背景色
広告文の色
ボタンの色


もう一つは評価器 Evaluateであり，評価器はデザイン機構

で生成されたグラフィックデザインの画像集合の要素 g に対し
て，デザインの適切さを評価しスコア sを返す関数として形式
化される．

s = Evaluate(g) (2)

システムは，評価器が出力したスコアが高いものをバナー画像
候補としてユーザに提示する．また，本手法ではグラフィック
デザインの重要な要素である「レイアウト」と「配色」という
観点から生成を行う．まずレイアウトのみを生成し，その後，
生成されたレイアウトを用いて配色の決定をする．

3. 2 デザイン機構
ユーザが入力したバナー広告画像の構成要素はレイアウト生

成段階では，バナー画像上での位置，サイズ．配色決定段階で
は背景色，前景色の情報をデザインパラメータとして扱う．こ
のとき，バナー広告をデザインするという処理は，それぞれの
構成要素に対して適切なデザインパラメータを決定することに
なる．本手法では，デザインパラメータの決定は，デザイン機
構によって行われる．今回はデザイン機構では，乱数によって
それぞれのパラメータを決定してバナー画像候補集合を生成
する．

3. 3 評 価 器
デザイン機構によって生成されたバナー広告画像候補に対し

て，評価機構が，バナー広告画像としてのデザインの適切さを
評価する．デザインの適切さは様々な観点から考えることがで



きる．本研究では，インターネット上に存在する大量のバナー
広告の適切さを，レイアウト，配色の二つの観点から捉え，そ
れぞれの観点からの適切さを評価する評価器を利用する．評価
器は，GANを利用して学習させたの識別器を用いる．
大量のバナー広告を学習データとして，GANによって学習
が行われた識別器の出力はGANの種類によって違いはあるが，
そのほとんどが，入力データが本物のバナー広告画像であると
判断するための確率や距離といった数値である．本研究ではバ
ナー広告画像はデザイナーがデザインの専門的な知識を利用し
て作成されていると考える．そこで，デザイン機構が自動的に
生成したバナー広告画像が，既存のバナー広告画像と区別する
ことができなければ，その候補はバナー広告画像として適切な
性質を有する可能性が高いと考える．GANを利用して識別器
と生成器の学習を繰り返すことによって，学習済みの識別器は
入力画像に対して，潜在的な「バナー広告のデザインとしての
妥当性らしさ」を評価可能となる

図 2 提案手法の全体像

4 評価機構の構築
本手法では，GANによる学習済みの識別器を，生成された
画像がバナー広告画像としての妥当性を評価する評価器として
利用する．グラフィックデザインの良し悪しを決める構成要素
として，写真や画像などのビジュアル素材，文字，色，レイア
ウト，線・飾りなど様々な観点が存在する [8]．本研究において
はレイアウトと色のみに注目し，それらついてデザイン的に適
切かどうかの評価を自動的に行うことを目指す．それぞれの観
点からのデザイン的な妥当性を学習するため，学習データに前
処理を加えることによって，「レイアウト」，「配色」という 2つ
のデザインの観点レイアウト情報について評価を行う評価器を
構築する．まずデザイン機構によって生成されたもの中でレイ
アウト評価器の出力の値が高いレイアウトを抽出し，そのレイ
アウトを適用し，デザイン機構によって色情報を決定し，生成
されたもの中で配色評価器の出力の値が高いデザイン画像を抽
出する．
画像の生成を目的とする GANとして様々な手法が提案され
ているが，本研究では，GAN のモデルとして DCGAN [9] と
PGGAN(Progressive Growing of GAN) [10]を採用する．

DCGAN は識別器にネットワークを全結合層のみではなく，
畳み込み処理を加え，生成器のネットワークには畳み込みの逆
の処理である，転置畳み込みを加えた GAN のモデルである．
DCGAN の識別器の出力は y は入力されたデータが学習デー
タ集合に含まれる確率を表しているので，評価器として用いる
際，yをそのままレイアウトスコアや配色スコアとして用いる．
DCGANで構築された評価器のスコアは大きいほどデザインと
して妥当だとみなされる．
PGGANは識別器に畳み込み層，生成器に転置畳み込み層を

加える点では DCGAN と共通だが，G学習の過程で生成ネッ
トワークと識別ネットワークに層を追加しながら，対応する画
像の解像度を上げていくという特徴がある．レイアウトや配色
は複雑な情報は必要とせず，解像度の低いレベルで重要な情報
を多く含んでいると考えられるので，それらより捉えた学習が
できる手法である PGGAN を採用する．PGGAN では式 (4)

に示す損失関数を用いて識別器の学習を行う．

L = E
x̃∼Pĝ

[D(x̃)]− E
x∼Pr

[D(x)]︸ ︷︷ ︸
critic loss

　+λ E
x̂∼Pẋ

[(
∥∇x̂D(x̂)∥2 − 1

)2]
︸ ︷︷ ︸

Gradient penalty

(3)

ここで，D(x)は画像 xに対する識別器の予測結果であり，Pĝ

は生成器によって生成された画像集合，Pr は学習データとな
る画像集合である．本手法での評価値算出は，学習済みの識別
器に対して，(1)式で表す critic loss を用いる．実際にデザイ
ン機構によって生成される画像 g を識別器に入力したときの出
力の値と，学習に用いたバナー画像を変換した重要度マップの
識別器の出力の平均のユークリッド距離をそれぞれの画像の評
価値 sとして用いる (式 4)．

s =

∣∣∣∣[D(g)]− E
x∼Pr

[D(x)]

∣∣∣∣ (4)

4. 1 レイアウト評価器
レイアウト評価器は入力として与えられる文字やビジュアル

を含む各素材の大きさと配置に関してバナー広告画像としての
妥当性という観点から評価を行う．評価機構を構築するため，
入力として与えられるグラフィックデザインの画像から視覚的
に重要度を示した重要度マップに変換する (図 3)．マップ画像
の変換に事前学習済みの Visial Importance Model [11]を用い
る．これは人間がグラフィックデザインを見たときの注目領域
を深層学習を用いて構築したもので，同様のものとして前述の
顕著性マップ [12]があるが，これは主に自然画像を対象として
いて，事前知識を含まないボトムアップ効果によるモデルであ
るため，顕著性マップよりも，Visual Importance Modelの方
がより適切にバナー広告画像のレイアウトの特徴を表している
と考える．
学習データとするバナー広告画像の視覚的重要度を表すマッ

プ画像を学習データとして，画像を生成するように GANを学
習させる．そこで得られる識別器は素材のレイアウトに関して
バナー広告画像としての妥当性という観点から評価できるよう
になると考えられる．評価機構のための GANの機構を図 4に
示す．



図 3 Visual Importance Model による重要度マップへの変換

図 4 レイアウト評価器構築のための GAN

4. 2 配色評価器
配色評価器は，入力として与えられる画像に対して，全体の
配色の適切さに関して評価を行う．配色評価器は深層ニューラ
ルネットワークモデルとして実現し，GANの識別器として学
習を行う．ここでは，既存のバナー画像を 16× 16画素の低解
像度にダウンサンプリングした画像を学習データとする (図 5)．
ダウンサンプリングするのは，画像の局所的な色の特徴を無視
して，バナー広告画像の全体的な配色を評価するためである．
ダウンサンプリングには求めたい画素値を元画像の周辺 4× 4

画素の輝度値を用いて計算を行うバイキュービック補間手法を
用いる．生成器は低解像度の画像を生成するよう学習させるこ
とによって，そこで得られる識別器は全体の配色に関して広告
としての適切さを評価できるようになる．ここで学習された識
別器を配色評価器として用いる．評価機構のための GANの機
構を図 4.6に示す．

図 5 バイキュービック補間によるダウンサンプリング

図 6 配色評価器のための GAN

5 評 価 実 験
4 章で述べた DCGAN と PGGAN をWeb 上に存在する解

像度 300× 250画素のバナー画像 7200枚を学習データとして
バッチサイズ 4でそれぞれレイアウト評価器と配色評価器の学
習を行った．バナー画像の収集にはMoat.comを利用した．学
習にしたに使用したコンピュータの性能は以下の通りである．
また，学習の際の最適化関数は Adam [13] を用いた．

• CPU: Intel(R) Xeon(R) Silver 4110

• GPU: NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti

• Memory: 94GB

• Deep Learning Framework: PyTorch

5. 1 レイアウト評価器の実験
以下の 3モデルについて精度比較を行う．
• LVIPG：Visual Importance Model によって変換し PG-

GANによって評価器の構築を行ったレイアウト評価器
• LSLPG: 顕著性マップによって変換し PGGAN によっ

て評価器の構築を行ったレイアウト評価器
• LVIDC: Visual Importance Model によって変換しDC-

GANによって評価器の構築を行ったレイアウト評価器
以下にその実験手順を示す．表 1 に示す素材を入力として，

3.1 に示すレイアウトに関するパラメータ pc をすべて乱数に
よってそれぞれが重複を許さない形で決定してバナー画像を
10000 枚生成する．これらを学習済みの LVIPFに入力し，レ
イアウト評価器の出力値高い順に並べ替えたときの，1, 201,

401, ...9801番目に対応する画像と最下位である 10000番目の
画像の合計 51枚の画像を抽出する．それらの画像を対象に「バ
ナー広告のレイアウトとして適切だと思いますか？」という質
問に対して 5段階評価を行ってもらい，被験者の主観評価の値
と LVIPG，LSLPG，LVIDC のそれぞれのレイアウト評価値
との間に相関があるかを調べた．



　
表 1 評価実験に用いるレイアウト素材画像
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5. 2 レイアウト評価器の結果
各モデルの評価値の高い画像上位 5枚を以下の図 7-図 9に示
す．また，被験者の評価値の平均値を正規化した値と各評価器
のモデルの評価値を正規化した値の散布図を図 10に示す．各
モデル主観評価値と各モデルのレイアウトの評価値との関係
についてピアソンの相関係数を用いて比較したところ LVIPF

が一番精度が高かった．このことから，レイアウトの評価器は
Visual Importance Model によって変換し，PGGANによって
評価器を構築したモデルが一番適していることが示された．

表 2 主観評価とレイアウト評価器の各モデルとの相関係数
Model ピアソンの相関係数
LVIPG 0.59

LSLPG 0.18

LUIDC 0.19

図 7 LVIPG の評価値の上位 5 枚とその順位

図 8 LSLPG の評価値の上位 5 枚とその順位

図 9 LVIDC の評価値の上位 5 枚とその順位

図 10 被験者の評価値の平均値と各レイアウト評価器の評価値の散
布図

5. 3 配色評価器の実験
以下の 2つのモデルの精度の比較検討を行った．
• CPG：バイキュービック補間によって変換し，PGGAN

を用いて構築した配色評価器
• CDC: バイキュービック補間によって変換し，DCGAN

を用いて構築した配色評価器
以下にその実験手順を示す．配色評価器においても同様に，

表 1に示す素材を入力として，3.1に示すレイアウトに関するパ
ラメータ pcolor をすべて乱数によってそれぞれが重複を許さな
い形で決定してバナー画像を 10000枚生成する．実験 5.1でレ
イアウト評価器の出力の値一番高かったレイアウトを利用して，
これらを学習済みの配色評価器に入力し，レイアウト評価器の
出力値が高い順に並び変えたときの，1, 201, 401, ...9801番目
に対応する画像と最下位である 9999番目の画像の合計 51枚の
画像の画像を抽出する．これらの画像を対象に「バナー広告の
配色として適切だと思いますか？」という質問に対して 5段階
評価を行ってもらい，被験者の主観評価の値と CPG，CDCの
それぞれの配色評価値との間に相関があるかを調べる．

5. 4 配色評価器の結果
各モデルの評価値の高い画像上位 5枚を以下の図 11，図 12

に示す．また，被験者の評価値の平均値を正規化した値と各評
価器のモデルの評価値を正規化した値の散布図を図 13に示す．
主観評価値と各モデルの配色の評価値との関係についてピア
ソンの相関係数を用いて比較したところ CDCが一番精度が高
かった．このことから，配色の評価器はバイキュービック補間
によって変換し，DCGANを用いて構築したモデルが一番適し
ていることが示された．



表 3 主観評価と配色評価器の各モデルとの相関係数
Model ピアソンの相関係数
CPG 0.58

CDC 0.73

図 11 CPG の評価値の上位 5 枚とその順位

図 12 CDC の評価値の上位 5 枚とその順位

図 13 被験者の評価値の平均値と各配色評価器の評価値の散布図

5. 5 総合評価の実験手順
レイアウトの評価に対しては Visual Importance Model に
よって変換し、PGGANによって評価器を構築したモデルが一
番精度が高く，配色の評価に対してはバイキュービック補間に
よって変換し，DCGANを用いて構築したモデルが一番精度が
高いことが示されたが，それぞれを組み合わせたときに総合的
な印象が一番高いモデルの組み合わせを調査した．比較対象と
しては以下のモデルの組み合わせである．

• LVIPG + CPG：Visual Importance Model によって変
換し，PGGANによって評価器の構築を行ったレイアウト評価
器と PGGANを用いて構築した配色評価器の組み合わせ

• LSLPG + CPG:顕著性マップによって変換し，PGGAN

によって評価器の構築を行ったレイアウト評価器と PGGANを
用いて構築した配色評価器の組み合わせ

• LVIDC + CPG: Visual Importance Model によって変
換し，DCGANによって評価器の構築を行ったレイアウト評価
器と PGGANを用いて構築した配色評価器の組み合わせ

• LVIPG + CDC：Visual Importance Model によって変
換し，PGGANによって評価器の構築を行ったレイアウト評価
器と DCGANを用いて構築した配色評価器の組み合わせ

以下にその実験手順を示す．5.1 のにおいて 1, 2001, 4001,

6001, 8001, 10000番目に対応する 6組の pl 　を利用して，そ
れぞれのレイアウトに対して，pc を乱数によって設定した画
像を 10000枚ずつ生成し、それらを CPGの配色評価器に入力
し、それぞれのレイアウトごとに配色評価器の評価値が高い順
に並び変えたときの，1, 2001, 4001, 6001, 8001, 10000 番目
の画像の合計 36枚抽出する．被験者にそれらの画像をランダ
ムに掲示し，「総合的にバナー広告としてふさわしいと思います
か？」という質問に対して 5段階評価を行ってもらい．それぞ
れのモデルの組み合わせによって算出されるグラフィックスコ
ア対して被験者の主観評価の値と提案モデルの出力との間に相
関があるかを調べる．

5. 6 総合評価器の実験結果
各モデルの評価値の高い画像上位 5枚を以下の図 14-図 17に

示す．また，被験者の評価値の平均値を正規化した値と各評価
器のモデルの評価値を正規化した値の散布図を図 19に示す．主
観評価値と各モデルの評価値との関係についてピアソンの相関
係数を用いて比較した．LVIPG + CDCの相関係数が一番大き
くなり，総合の評価においても各観点からの評価と同様に，レ
イアウトの評価器には Visual Importance Model によって変
換し，PGGANによって評価器の構築を行ったモデルと配色の
評価器にはバイキュービック補間によって変換し，DCGANを
用いて構築した評価器を用いた組み合わせの精度が高かった．

表 4 手順４における評価器のモデルの組み合わせ
レイアウトの評価器 配色の評価器 ピアソンの相関係数

モデル１ LVIPG CPG 0.73

モデル２ LSIPG CPG 0.43

モデル３ LVIDC CPG 0.30

モデル４ LVIPG CDC 0.79

図 14 LVIPG+CPG の評価値の上位 5 枚とその順位

図 15 LSLPG+CPG の評価値の上位 5 枚とその順位

図 16 LVIDC+CPG の評価値の上位 5 枚とその順位



図 17 LVIDC+CDC の評価値の上位 5 枚とその順位

図 18 被験者の評価値の平均値と各モデルの評価値の散布図

6 ま と め
本論文は，グラフィックデザインとしての妥当性を「レイア
ウト」と「配色」という観点から評価を行うモデルを構築し，
グラフィックデザインを自動生成する手法を開発した．
グラフィックデザインとしての妥当性の評価を行う評価機構
はレイアウトの評価器にはVisual Importance Modelによって
変換し，PGGANによって評価器の構築を行ったモデル．配色
の評価器にはバイキュービック補間によって変換し，DCGAN

を用いて構築した評価器を用いたときが各観点からの評価，総
合的な評価のどちらにおいても一番精度が高く，グラフィック
デザイン生成システムに一番適していることが示された．
本論文においてはバナー広告を対象としたが，対象物は基本
的に他のグラフィックデザインに適用可能と考えられる．その
ため，活用方法としては，グラフィックデザインのデザインス
キルや経験があまりない人がグラフィックデザインを作成する
際にシステムがユーザに候補群をいくつか提示し，その中の一
つをユーザがよりよく仕上げていくようなデザインツールとし
ての活用が考えられる．また，グラフィックデザインとしての
妥当性を評価することが出来る評価機構を開発したことにより，
評価機構の評価値を活用し，既存のデザインをよりよくするた
めに「どの要素をどれくらい動かした良いか」、「どの素材の色
をどれくらい変えた方が良いか」ということをユーザに伝える
最適化ツールとしても活用できると考えられる．
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