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1. は じ め に

企業やブランドを象徴するロゴマークは，それらのコンセプト
やイメージを伝える手段として重要なものである．現在主流で
あるロゴマークの作成方法はデザイナーによるもので，これは
金銭面・時間面ともにコストが大きいという問題点がある．
近年のニューラルネットワークによる生成モデルの発展
は，この問題の解決策となる可能性がある．画像生成と呼ば
れる，学習データに存在しない未知の画像を生成するタスク
は，深層学習の発展に伴い精度が年々向上している．特に
敵対的生成ネットワーク（Generative Adversarial Networks, 

GANs）［1］を用いた研究の発展は大きい．GANは画像
を生成する生成器（Generator）と画像を識別する識別器 

（Discriminator）という2つのニューラルネットワークから
構成されている．これら生成器と識別器を敵対的に学習さ
せ，最終的には生成器が学習画像と類似している画像を生成
できるようになることをめざしている．

GANを用いた研究としては，解像度が高い著名人の顔画
像を生成する研究［2］，解釈文を入力として画像を生成する
研究［3］，明確な教師画像ペアを必要とせず画像変換を行う
研究［4］などが代表的である．初めてGANを用いてロゴ
マークを生成した研究は，Sageらの研究［5］である．彼ら
はロゴマーク画像のクラスタリングを行い，その結果得られ
たクラスタを教師ラベルとして扱うことで，これらラベルを
入力とするロゴマーク生成を実現させた．ただし，入力とな
るラベルはクラスタリングにより生成されたものであり，

ロゴマークのデザインを考える際に使いやすいものとは言え
ない．そこで，色情報を元にロゴマークを生成する研究［6］
が存在する．この研究では各画像のピクセル値に対してクラ
スタリングを行う事でロゴマークの代表色を抽出し，その
代表色を入力ラベルとして用いる．そのため，指定した色を
用いたロゴマークを生成することが可能となっている．
本論文では，ロゴマークのデザインを行う際にイメージを
表すキーワードが重要であると考え，指定した感性語を元に
ロゴマークを生成するシステムを提案する．ここでニューラ
ルネットワークを用いる場合，一般的に大量の学習用データ
が必要である．しかしながら，目的に適する大量のデータ，
特に感性工学関係のデータは取得が非常に困難である．ロゴ
マーク自動生成をめざす場合には，ロゴマーク画像とそれに
対応した感性語の大量のデータセットが必要となる．そこで
本研究では，取得可能なドメインでのデータを異なるドメイ
ンに適応させる転移学習の考え方を採用する．具体的には，
家具画像・感性語のデータセットを作成し，転移学習により
ロゴマーク生成を行うというアプローチを用いる．そして，
“かわいい”や“モダン”などのロゴマークのイメージを表す
と考えられる感性語17単語を元に，感性語が与えるイメージ
を反映させたロゴマークの生成を目指す．
本研究の貢献は以下の3点である．
（1） 家具通販サイトを用いた家具画像・感性語データセッ

トの作成
（2） 転移学習手法ADDAによるロゴマーク画像・感性語

データセットの作成
（3） 指定した感性語ラベルを考慮したロゴマーク生成
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以下では第2章で関連研究，第3章でロゴマーク画像・感性
語クラスの決定，第4章でロゴマーク生成，第5章で生成例と
評価実験，第6章で結論について述べる．

2. 関 連 研 究

2.1　生成モデル
生成モデルとは，データを生成する過程を数理的にモデル化
したもので，確率分布により表される．これら生成モデルの
うち，乱数zからデータxを生成する生成器p(x|z)をモデル化
する手法は生成器モデルと呼ばれ，Variational AutoEncoder 

（VAE）［7，8］とGAN［1］が代表的である．これら2つの
ネットワークは，潜在変数から画像を生成することができる．
VAEは潜在変数が確率分布に従うように学習させることで
画像を生成するが，損失関数にL2ロスを使用しているため
ぼやけた画像が生成されやすいという問題点がある［5］．
一方GANは生成器と識別器を同時に競わせて学習する事
で，本物らしい画像を生成する事ができる．識別器Dは画像
が本物であるか偽物であるか，すなわち学習データ画像xで
あるか生成画像G(z)であるかの真偽判定を行う．それに対し
て生成器Gは，乱数zを元に画像を生成し，識別器をだます
ように学習を行う．つまりGANは以下の損失関数で表され
るようなミニマックスゲームを行うように学習を行う［1］．

 （1）

しかしGANには，学習が不安定である点，および同じよ
うな画像しか生成できない状態（モード崩壊）に陥る可能性
がある点という問題点がある．そこで学習の不安定さ，
モード崩壊を改善するため，様々な研究が行われている．
GANの学習方法の改善案の提案［9］や，畳み込み層を用い
たGANの提案［10］，確率分布の距離を測る際にWasserstein

距離を使用した研究［11-13］などが存在する．
また，乱数を入力として画像を生成する通常のGANを
拡張した研究として，条件付きモデルが提案されている．
条件付きモデルの代表的なネットワークがconditional GAN 

（cGAN）［14］とよばれるもので，クラスラベルを生成器と識
別器の入力に与える事で，明示的に画像を生成することがで
きる．また，cGANを改良した研究としてAuxiliary Classifier 

GAN（ACGAN）［15］も有名である．これは生成器にのみ
クラスラベルを与え，識別器で画像の真偽判定に加えてクラ
ス分類を行うモデルである．

2.2　ロゴマーク生成
初めてGANを用いてロゴマーク生成を行った研究は

Sageらの研究［5］である．この研究の貢献は大きく以下の
3つである．

• Large Logo Dataset（LLD）の作成［16］．
• クラスタリングによる擬似ラベルの作成．
• 擬似ラベルを使用したロゴマーク生成．

しかし，これらのラベルはクラスタリングにより作成された
ものであり，人間が直感的に理解しやすいものとは言えない．
そこで理解しやすいラベルとして色情報を用いた研究［6］
が存在する．この研究では12色を用いてロゴマーク画像に
対して色クラスを定義し，色ラベルを使用したロゴマーク生
成を行っている．
ロゴマークのデザインを行う際には，イメージを表す感性
語が重要であると考えられる．そこで本研究ではロゴマーク
画像に対して感性語クラスを定義し，感性語ラベルを考慮し
たロゴマーク生成を目指す．

3. ロゴマーク画像・感性語クラスの決定

GAN［1］を用いた画像生成では，学習に大量の画像が必要
となる．そこでインターネット上からスクレイピングを行う
ことで画像・感性語のデータセット作成を行った．前述のよ
うに，本来であればロゴマーク画像と感性語のデータセット
を直接作成するべきであるが，関係性が得られる題材の取得
が極めて困難であり，まず家具画像・感性語データセットの
作成を行った．次に転移学習を行うことでロゴマーク・感性
語データセットを作成した．家具における感性的イメージの
重要性や，感性語を多く取得できる通販サイトの存在，家具
という題材の一般性などを考慮し，家具画像を選択した．
以下の手順によりロゴマーク画像に対して感性語クラスを
定義した．
（1） デザイナーズ家具通販サイトより家具画像・感性語組

を取得．
（2） Adversarial Discriminative Domain Adaptation（ADDA）
［17］を用いてロゴマーク画像に感性語ラベルを付与．

ADDAとは，GANの敵対的に学習させるという学習手法
を用いた転移学習手法である．図1にADDAの学習の流れを
示す．図1の各フェーズにおいて，パラメータを学習する
ネットワークを実線，パラメータを固定するネットワークを
破線で示している．ADDAで行う処理は大きく3つのフェーズ
に分けられる．ここで，転移学習元である家具データセット
をソースドメイン，転移学習先であるロゴマークデータセット
をターゲットドメインと呼ぶ． 
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図1　ADDAによる転移学習の流れ
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（1） 事前学習：事前学習フェーズでは，ソースドメインに
おける画像Xs，正解ラベルYsを畳み込みニューラルネッ
トワーク（Convolutional Neural Networks, CNNs）［18］
を用いて学習させる．ソースCNNの最終層における特徴
空間をMs(xs)，CNNの最終出力をC(Ms(xs))，クラス数
をKとすると，損失関数は以下の式で表せる．

 （2）

（2） ドメイン適応：ドメイン適応フェーズでは，ソースド
メインで学習済みのCNNモデルを用いて，ソースドメ
インとターゲットドメインのCNN最終層における特徴
空間が類似するように学習させる．この際の学習手法
としてGANの学習手法を使用し，識別器によりソース・
ターゲットのどちらの特徴空間であるかを分類する．
一方ターゲットドメインのCNNモデルは識別器をだま
すように学習するため，結果的にターゲットドメイン
のCNNモデルでは，ソースドメインの特徴空間に類似
した特徴空間を得ることができる．ターゲットドメイ
ン画像をXt，ターゲットCNNの最終層における特徴空
間をMt(xt)とすると，損失関数は以下の式で表される．

 （3）

（3） テスト：テストフェーズではドメイン適応フェーズで
学習させたターゲットドメインのCNNモデルを使用し，
ターゲット画像にラベルを付与する．

3.1　家具画像・感性語組の取得
情報解析に用いる目的として，デザイナーズ家具通販サイ
トFLYMEe［19］から家具画像と説明文を取得し，家具画像・
感性語データセットを作成した．家具画像・感性語データセッ
ト作成の流れを図2に示す．図2に示した画像・説明文は
FLYMEeのウェブサイトより引用している．具体的な手順と
しては，まず初めに1つの家具アイテムにつき，3枚の画像と
1文の説明文を取得した．そして画像の選定と感性語の選定を
行い，1枚の画像につき最大5個の感性語ラベルを付与した．
これは，正解ラベルが一意に定まる物体認識タスクなどと異
なり，感性語の正解ラベルは一意に定まらないためである．

画像の選定では，画像の背景が与える影響を低減するた
め，背景色が白に近い画像を選ぶ作業を行った．具体的には，
背景が白いという事は画像の4隅が白色であるとし，4隅の
RGB値と白のRGB値の距離の総和が一番小さいものを3画
像のうち1枚抽出した．
感性語の抽出は，以下の流れで行った．これは，CNNを
用いて感性語予測を行う既存研究［20，21］を参考にしたも
のである．
まず初めに，形態素解析ツールであるMeCab［22］を使用
し，名詞（形容動詞語幹）と形容詞（自立）という感性語とな
りうる品詞を取得した．その後，不適切なものを以下の基準
により削除した．

• 単語となり得ないもの （例：“ザイン”など）
• 物体の名称を表す単語 （例：“商品”など）
• 素材・色を表す単語　（例：“ガラス”，“赤”など）
• 意味が大域的すぎる単語 （例：“良い”，“悪い”など）
•  家具の感性語として明らかに不適切なもの  

（例：“名高い”，“健やか”など）
その後，表記ゆれと類語の整理を行った．“柔らか”と
柔らかい”などは1単語として扱い，類語の整理には日本語
WordNet［23］を使用した．

3.2　ADDAによる転移学習
作成した家具画像・感性語データセットを元に，ADDA

による転移学習を行った．感性語という曖昧なラベルを扱う
ため，1枚の画像につき正解ラベルを最大5個付与したマル
チラベルデータセットを作成した．そのため，従来のCNN

をマルチラベルに対応するよう改良し，感性語予測を行っ
た．マルチラベルに対応させたCNNの構造を図3に示す．
CNNでマルチラベルを扱う方法については様々な手法［24］
が提案されているが，Binary Relevance法［25］という簡潔
な手法を用いた．これは識別層を分類クラス数に分割し，
それぞれの識別層においてクラスに含まれるか含まれないか
の2値分類を行う手法である．
また，ADDAによる転移学習はGANの学習手法を用いて
いるため，学習が不安定であるという問題点がある．学習安
定化のため，損失関数に以下2点の変更を加えた．

• Wasserstein GANモデル（WGAN）［10］の使用．
• Feature Matching［9］の導入．

素材感を生かしたモダンな佇まいのソファ。テイストを選ばず
多様な空間に馴染み、家族や友達が集まるリビングシーンに
穏やかに寄り添います。表情豊かな張地や温かみのある 
木フレームの風合いをより引き立てる、シンプルなデザインも

魅力です。 

ベーシック、シンプル、モダン、爽やか 

感性語の選定 画像の選定 

画像と説明文の出典: FLYMEe: https://flymee.jp/ 

図2　家具画像・感性語データセット作成の流れ
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図3　マルチラベルに対応させたCNNモデル
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WGANモデルは損失関数にWasserstein距離を用いた
モデルである．通常のGANでは確率密度分布の距離を測る
指標として JSダイバージェンスが用いられていたが，勾配
消失問題の発生が指摘されていた．そこでWasserstein距離
を用いることでその改善を目指したのがWGANモデルであ
る．WGANモデルでは以下の損失関数でWasserstein距離
とするため，識別器の重みをクリップする事も行っている．

 （4）

Feature Matchingはソース・ターゲットドメイン画像を入力
した場合の識別器の中間層同士のL2ロスを生成器の損失項
に加える手法である．識別器の中間層における出力を関数 f

とすると，以下の式で表される．

 （5）

4. 提案するロゴマーク生成ネットワーク

提案するロゴマーク生成ネットワークを図4に示す．提案
ネットワークではロゴマーク生成の既存研究［5］である
Sageらのネットワークを用いた．彼らは，layer conditional 

GANと呼ばれる構造を使用しており，これはラベル情報を
すべての層の入力に入力する構造である．ラベル情報として
17種類の感性語クラスを用い，各層の入力に結合した．
ただし，各層に入力しているラベル情報を考慮しすぎないた
めの工夫としてショートカット接続を持つResNet機構［26］
を用いている．提案ネットワークではさらにSageらのモデ
ルを，より強く感性語ラベルを考慮するためにACGANモデ
ル［15］に変更した．また，今回学習に用いたロゴマーク・
感性語データセットはマルチラベルデータセットであるた
め，マルチラベルに対応したACGAN構造にした．具体的に
は3.2節で述べたBinary Relevance法［25］を用いて，マルチ
ラベルに対応させた．

ACGANは識別器が入力画像の真偽判定に加え，クラス分
類も行うモデルである．通常のGANの損失Ladvに加えて，
クラス分類における損失Lclsも考慮する．cを入力ラベルと
すると，損失関数は以下の式で表される．

 （6）

 （7）

また，学習を安定化するためWGAN-gradient penalty 

（WGAN-gp）［13］モデルを用いた．WGAN-gpモデルは損失
関数にWasserstein距離を用いたモデルで，学習が進んだ場合
に勾配のノルムが1になるという性質を利用したものであ
る．3.2節のADDAによる転移学習では，識別器の重みを
クリップしていたが，この手法ではうまく学習できない場合
があるという指摘があり，その改善策としてgradient penalty

が導入された［13］．損失関数は以下の式で表される．ただし，
λは係数，x̂は生成画像と学習画像の任意の中間画像である．

 （8）

5. 生成例と評価実験

5.1　ロゴマークに適した感性語抽出に関する実験
初めに，3.1節で作成した家具画像・感性語データセット
のうち，ロゴマークの感性語として適している感性語の
選択を行うため，予備実験を行った．提案システムでは家具
画像・感性語データセットにおける感性語ラベルが最終的に
ロゴマーク生成の入力ラベルとなるため，ロゴマークの
イメージを表す感性語として適している単語を選択する必要
がある．
そこで，3.1節で作成した家具画像・感性語データセット
のうち画像枚数の多い上位50単語に対して，ロゴマークの
感性語として適しているかどうかを「当てはまる」「どちら
とも言えない」「当てはまらない」の3段階で評価を行った．
被験者は20代の男女17名である．実験結果に対し，「当ては
まる」をはじめとする3段階の選ばれる確率がともに1 ⁄3で
あるという帰無仮説に基づき，カイ二乗適合度検定を行った．
有意水準5%において有意差が得られたものを表1に示す．
表1におけるスコアとは，「当てはまる」と回答した被験者
の人数である．有意差が得られた感性語のうち，「当てはまる」
という回答数の上位24単語を選択し，今後の実験で用いた．

図4　提案するロゴマーク生成ネットワークの構成
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5.2　ADDAによる転移学習
5.2.1　事前学習

ADDAの事前学習フェーズでは，家具画像・感性語データ
セットを用いてCNNの学習を行う．予備実験の結果より感性
語クラス数は24クラスとなり，全画像数は14,050枚となった．
CNNモデルには ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge［27］という画像認識精度を競う大会で高精度を記
録しているVGG19モデル［28］を使用し，Binary Relevance

法［25］を用いてマルチラベルに対応するよう構造を変更し
た．評価指標は topΚ精度を用いた．これはCNNの予測上位
Κ個のうち，正解ラベルが含まれている割合を表す指標で
ある．学習枚数は13,500枚，ミニバッチサイズは32，学習
回数は50回とした．最適化手法にはAdam［29］を用いた．
実験の結果，top1精度は66.3%，top5精度は90.6%であった．
5.2.2　ドメイン適応
事前学習フェーズにより学習した家具ドメインCNNモデル
を用いて，ロゴマークドメインCNNの学習を行う．ロゴマー
ク画像はSageらの研究で用いられているLLD-iconデータ
セット［15］を使用した．転移学習を行う際，ソースドメイン
とターゲットドメインの学習画像枚数は同じである必要がある
ため，LLD-iconデータセットより13,500枚をランダムに選択
し学習した．LLD-iconデータセットの画像はブラウザのファ
ビコンを集めたデータセットで，各画像の大きさは32×32で
ある．CNNに入力するため，224×224にリサイズして使用
した．また，ミニバッチサイズは16，学習回数は50とした．
最適化手法にはRMS-Prop［30］を用いた．最適化手法を変更
したのは，Wasserstein GANモデルに変更したためである．
5.2.3　テスト
ドメイン適応フェーズにより学習したロゴドメインCNNモデル
を用いて，ロゴマーク画像に対して感性語のラベリングを行う．
ロゴマークの全画像485,377枚に対してテストを行い，各画像に
対して出力上位5単語を取得した．CNNの最終出力は各クラス
における予測確率を表すため，上位5単語のうち出力確率pが
ランダム確率より高いもの，すなわち，p > 1 ⁄ 24を満たすものを
選択した．ロゴマーク画像とその出力例を図5に示す． 

5.3　ロゴマーク生成
提案システムでは，5.2.3節において感性語ラベルを付与
したロゴマークデータセットのうち画像枚数が1,000枚以上
である17クラスを選択し，この17クラスを用いてロゴマー
ク生成を行った．
作成したロゴマーク画像・感性語データセットの各感性語
とその画像枚数を表2に示す．また，その一部を図6に示す．
学習画像枚数は485,377枚，バッチサイズは64，学習総数
は200,000イテレーションとした．各感性語を元として生成
した画像例を図7に示す．ただし，ロゴマークを生成する際
のネットワーク構造として，Sageらのネットワークと，
SageらのネットワークをACGANに変更したネットワーク
を用いた場合について実験を行った．図7の各列の上半分が
ACGANネットワークを使用した場合，下半分がSageらの
ネットワークを使用した場合における生成例を表している．

表1　予備実験において有意差が得られた感性語
感性語 スコア 感性語 スコア 感性語 スコア 感性語 スコア
モダン 16 シック 13 美しい 12 多彩 10
かわいい 16 ゴージャス 13 高級 12 自然 9
シンプル 15 エレガント 13 クラシック 12 楽しい 8
シャープ 15 ユニーク 13 綺麗 11 新鮮 5
明るい 15 爽やか 13 上品 11 心地よい 3
ポップ 15 クール 13 カジュアル 11 フリー 1
ダーク 14 スマート 13 力強い 11 丈夫 1

ダイナミック 14 奇抜 13 不思議 11

シンプル 美しい モダン かわいい シック ゴージャス エレガント ダーク 綺麗 高級 上品 シャープ ユニーク 明るい ポップ 爽やか カジュアル 

図6　作成したロゴマーク・感性語データセットの一部

感性語
予測
確率

感性語
予測
確率

感性語
予測
確率

モダン かわいい ユニーク

シンプル 美しい 美しい

シック 綺麗 明るい

ダーク ゴージャス 奇抜

美しい 爽やか モダン

図5　転移学習後のロゴマーク画像とその出力例

表2　ロゴマーク・感性語データセットにおける感性語と画像枚数

感性語 枚数 感性語 枚数
シンプル 230,426 ポップ 11,035
美しい 133,485 ユニーク 9,901
モダン 57,513 ダーク 6,509
シック 45,299 上品 6,252
かわいい 37,689 高級 4,881
ゴージャス 23,184 シャープ 2,576
エレガント 22,379 カジュアル 2,210
綺麗 14,436 爽やか 1,709
明るい 12,458
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5.4　定量評価実験
5.4.1　Diversityスコア

GANを用いて画像を生成した場合，モード崩壊と呼ばれる，
生成画像が類似してしまう状態に陥ってしまう可能性がある．
提案手法モデルがモード崩壊に陥っていないかを確認するた
め，MS-SSIM指標［31］を用いたDiversityスコアを評価指標
として定量評価を行った．この指標は，Odenaらの研究［15］
で提案された．MS-SSIM指標は画像組に対して類似度を計
算する評価指標であるため，MS-SSIMの平均値が低ければ
画像が類似していない，すなわち，多様性があると言える．
比較のためにSageらの研究［5］を再現した．この生成例
を図8に示す．入力に与えるクラス数は128で，その他の
実験パラメータは提案手法実験時と同じ値を用いた．ただ
し，生成例の上半分がACGANネットワーク，下半分が
Sageらのネットワークである．

Sageらの研究による生成画像，提案手法による生成画像
におけるDiversityスコアを表3に示す．生成画像からラン
ダムに5万枚を選択し，Diversityスコアを計算した．

Diversityスコアは値が低いほど多様性があると言えるた
め，提案手法は既存研究に劣る結果となった．この原因とし

て，画像生成ネットワークに入力するラベルのクラス決定方
法があげられる．既存研究では画像特徴を用いたクラスタリ
ングにより128クラスに分類しており．各クラス内には画像
特徴的に似ているロゴマークが集まっている．それに対し提
案手法では，感性という曖昧な特徴を元に17クラスに分類
しているため，各クラス内の画像は既存研究ほど似ている
画像が集まっているわけではない．GANによる画像生成
は，似ている画像が同一クラスであるほど精度の高い画像が
生成できるため，クラス分類手法の違いにより生成画像の
精度・多様性に影響があったと考えられる．
ただし，提案手法のDiversityスコアは0.15前後の値であ
り，図7の生成例をみても様々なロゴを生成できている事が
わかる．そのため提案手法モデルはモード崩壊に陥っていな
い事が示唆される．
5.4.2　CNNを用いた感性語識別率
生成した画像について，CNNを用いて感性語の推定を行っ
た．5.3節で作成したロゴマーク生成用のデータセットを用
いて感性語予測のCNNモデルを構築し，識別率を算出し
た．感性語予測CNNモデルの学習には，ロゴマーク画像
480,000枚を使用し，ミニバッチサイズは32，学習回数は
5回とした．評価指標には topK精度を用いた．
比較のため，感性語予測CNNモデルの学習に用いていな
いテスト用画像5,000枚でも実験を行った．実験条件を等し
くするため，テスト用画像のラベルをシングルラベル化し，
各ラベルにつき同じ画像枚数で実験を行った．具体的には，
テスト用画像に複数ラベルが付与している場合，画像を複製
し1画像につき1ラベルが付与されている状態にした．
テスト用画像と生成画像に対する top1精度，top5精度を
表4に示す．テスト用画像の識別率と比較すると，top1精度，
top5精度ともに識別率は下回る結果となったが，17クラス
という比較的多いクラス数において，top1精度で約30%，
top5精度で約70%の確率で感性語イメージを反映したロゴ
マーク画像を生成できている事がわかる．

シンプル 美しい モダン シック かわいい ゴージャス  エレガント ダーク 綺麗 高級 上品 ユニーク 明るい ポップ 爽やか シャープ   カジュアル 

図7　入力となる感性語ラベルと生成画像（上：ACGANネットワーク，下：Sageらのネットワーク）

図8　Sageらの研究における生成画像
 （上：ACGANネットワーク，下：Sageらのネットワーク）

表3　MS-SSIM指標を用いたDiversityスコア
モデル Diversityスコア

Sageらの研究［5］ 0.056±0.102
Sageらの研究（ACGAN）［5］ 0.057±0.103
提案手法（Sageらのネットワーク） 0.162±0.183

提案手法（ACGAN） 0.152±0.174

表4　CNNを用いた感性語識別率
画像 top1［%］ top5［%］

テスト用画像 59.6 94.1
提案手法（Sageらのネットワーク） 29.7 71.4

提案手法（ACGAN） 29.5 72.0
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5.5　主観評価実験
生成したロゴマーク画像に対して，入力した感性語に即し
たロゴマーク画像を生成できているかどうか検証するため，
主観評価実験を行った．本実験では表2に示した画像枚数
上位8クラス（シンプル，美しい，モダン，シック，かわいい，
ゴージャス，エレガント，綺麗）を実験対象とし，各クラス
84枚のACGANモデルにおける生成画像について実験し
た．被験者に生成画像と入力感性語を提示し，以下の2項目
について評価を行った．ただし評価項目2については，評価
項目1で当てはまるものに対してのみ評価を行った．
（1） 生成画像が何らかの形・模様を表しているか  

• 0（当てはまらない）と1（当てはまる）の2段階
（2） 感性語が表すイメージに適しているか  

• 1（当てはまらない）から5（当てはまる）の5段階
本来であれば感性語を考慮したロゴマーク生成の既存研究
と比較を行うべきであるが，適する研究やベースラインの設定
が困難であり，提案手法のみで実験を行った．被験者は20代
の男女14名である．その結果を表 5に示す．評価値の期待値
（5段階であれば3）と実験結果が同じであるという帰無仮説に
基づき，ウィルコクソンの符号順位検定を行った．検定の結果
より，全ての感性語における評価値平均において有意差が
確認できた．また，クラス別に検定を行うと，有意水準1%に
おいては「シック」「ゴージャス」「エレガント」のクラス以外で
有意差が確認できた．被験者からは，「シック・エレガント・
ゴージャスは単語の意味定義が曖昧で評価が難しい」という
意見が得られた．加えて，図7の学習データセット画像を見ると，
3単語の学習画像は画像特徴の類似性が小さく，“シックらしい”
などの感性特徴を捉える事が難しかったと考えられる．
しかし，有意差が得られたクラスについての評価値平均は
およそ3.5であり，感性語を考慮したロゴマークを生成できて
いる事が示唆される．

6. 結 論 

本論文では，感性語を考慮した敵対的生成ネットワークを
用いたロゴマーク生成を提案した．本論文の貢献は大きく以
下の3つである．
（1） 家具通販サイトを用いた家具画像・感性語データセッ

トの作成

（2） 転移学習手法ADDAを用いたロゴマーク画像・感性
語データセットの作成

（3） 感性語ラベルを考慮したロゴマーク生成
感性工学という曖昧で主観が大きな要素をしめる分野で
は，データ収集も困難な課題の一つである．インターネット
上から感性語データセットを作成する手法，別ドメインの感
性情報を転移学習により使用する方法の提案も貴重な貢献で
あると考えられる．
生成画像について評価実験を行い，感性語が与えるイメージ
を反映したロゴマークが生成可能である事が示された．また，
Diversityスコアを用いた実験により，既存研究には劣るもの
の多様性のある画像を生成できている事が確認された．
今後の展望として，画像・感性語データセットの学習方法
の改良が考えられる．本研究ではCNNを用いて画像と感性
語の対応関係を学習した．CNNは物体認識タスクにおいて
高精度を記録しているが，これは層が深くなるにつれて認識
に必要となる物体情報のみを残存するためと言われている．
そのため物体の形や構造で一意に識別する事ができない感性
語推定タスクでは，CNNは適していないと感じた．そこで，
CNNを用いるのではなく，感性的特徴を表す指標を用いて
画像と感性語の対応関係を学習させることで，感性語推定
タスクの精度向上が期待できると考える．
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