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1. はじめに

1.1 背景・目的 
 デザイナーの作業とは，クライアントから提示された要

求仕様に基づいてデザインコンセプト(以下，コンセプト)

を立案し，それに基づいてデザイン制作を行うという一連

のプロセス(以下，デザインプロセス)を指す[1]．中でもコ

ンセプトとは，制作するデザインの指針を明確化したもの

[2]であり，デザインの一貫性を保つとともにターゲットに

適切な印象や情報を伝えるための基盤となる．そのため，

デザインプロセスにおいてコンセプト立案は特に重要とさ

れている．また，コンセプト立案のためにはデザインの用

いられる環境や媒体の特性確認，同業界のデザインの調査，

およびポジショニングマップ上へのマッピングなど多くの

作業が必要であり，これらにデザイナーは多大な労力を費

やしている．

 近年，ポスターデザイン分野において，生成 AI を用いた

デザイン制作が発展しつつある．例としては，Stable 
Diffusion や Adobe Express のような画像生成 AI による画像

素材やデザイン案の生成が挙げられ，デザイン現場ではこ

れらを用いることによって，デザイン制作の時間短縮，お

よび創造性の向上が図られている[3]．しかし，これらは主

にデザイン案作成において用いられるシステムが多く，コ

ンセプト立案からデザイン案作成に至るまでを支援するシ

ステムは未だ少ない．

そこで本研究では，化粧品ポスターデザインを対象に既

存の生成 AI を用いたコンセプトおよびデザイン案作成支

援システム(以下，デザイン作成支援システム)を開発した．

生成 AI として，コンセプト生成には GPT-4o，デザイン案生

成には DALL･E3 を使用し， さらに化粧品ポスターデザイン

時に用いるデザインルールをモデル化したデータベース

(以下，デザインデータベース)およびプロンプトエンジニ

アリングをシステムに適用することで，質の高いポスター

デザインの生成を可能にし，デザインの実際の現場で使用

可能なレベルに近づけることを目的とした．

1.2 関連研究 
コンセプトの生成において，宮尾らの研究[4]では，コン

セプト立案の初期段階で行われることの多い既存製品のポ

ジショニングマップの作成支援をするシステムの開発を行

った．システムでは，入力情報であるデザイン対象と感性

語を基に Web 上の既存製品画像を収集し，画像ごとに 7 段

階 SD 法による評価で評価値を求めた．この評価値を基に主

成分分析を行って 2 次元空間上に画像を配置し，ポジショ

ニングマップとしてユーザーに提示した．結果として，作

成支援にはなったものの，各製品に対して実際にデザイン

の現場で用いられる適切な感性語を指定していなかったた

め，製品と感性語の組み合わせによる精度のばらつきが目

立った．

 デザイン案の生成においては，敵対性ネットワーク(GAN)

を用いたデザインの自動生成システムに関する研究がある．

GAN とは，既存データから特徴を学習して疑似的なデータ

の生成ができる生成モデルである．石山らの研究[5]では，

GAN を用いてバナー広告の自動デザインシステムの開発を

行った．システムでは，入力情報によって生成したバナー

広告を Web 上のバナー広告を学習させた評価器によって評

価し，評価の上位と下位の 5 つのデザインを出力する．結

果として，生成されたバナー画像において，評価器での評

価が下位の画像の方が実際の評価が高いという矛盾が生ま

れた．また，田端らの研究[6]では，GAN を用いて雑誌のレ

イアウト自動生成システムの開発を行った．システムでは，

生成したレイアウトを実際の雑誌を学習させた評価器によ

って評価し，評価の高いレイアウトを出力する．結果とし

て，実際のレイアウトに比較的近いものができたが，複雑

なレイアウトには対応できなかった．さらに，これら 2 つ

の研究にて表出した各々の問題は，どちらも学習量の少な

さが原因であると考察されていた．

 これらの研究より，コンセプトとデザイン案の両方を生

成するシステムに関する研究が少ないことが分かる．よっ

て本研究では，生成 AI によってコンセプトとデザイン案の

両方を生成することで，コンセプト立案およびデザイン案

の作成支援となるシステムの開発を研究領域とする．また，

大規模なデータセットを有する既存の生成 AI を用いるこ

とで学習量の少なさをカバーしつつ，デザインデータベー

スとプロンプトエンジニアリングの適用により，生成する

デザインの質が高くなるよう調節を行う．

2. 生成の質向上のための技術

2.1 RAG 
 RAG(Retrieval-Augmented Generation)とは，大規模な生

成 AI モデルを用いて外部の知識ベースにアクセスし，情報

を取り入れて生成タスクを行う手法である．生成 AI は，訓

練データに基づく静的な知識に依存しており，動的な情報

や専門的な知識へのアクセスに限界があるという課題があ

る．そこで，事前に学習した生成 AI モデルに対して外部の

データベースや文書集合を適用することで，質問応答，要

約生成，文書生成などのタスクにおいて応答精度と信頼性

を向上させる[7] [8]． 

2.1.1 デザインデータベース 
デザイン作成支援システムで用いる GPT-4o，および

DALL･E3 は汎用的な生成 AI であり，ジャンルを問わず世 

界中の膨大なデータを学習しているため，ポスターデザイ

ンの知識に関して特化してはいない．そのため，生成した

デザインが必ずポスターのデザインルールに則っていると

は言い難く，違和感のあるデザインが生成されやすい．そ

こで，本研究では，外部の知識ベースとして化粧品ポスタ



 

 

 
図 1  抽出した視覚語 

 

ーのデザインルールをモデル化したデザインデータベース

を構築し，適用した．これにより，ポスターのデザインル 

ールに則ったコンセプト，およびデザイン案の生成が可能

となる． 

また，デザイナーは，コンセプト立案の際に感性語を視

覚語に変換し，対応関係を構造化するという作業を行う．

ここで言う感性語とはクライアントが求めるデザインのイ

メージを言語化したものであり，視覚語とはデザイナーが

形態的意味を表現するための文字に対応する形の基礎とな

る形態的要素であり，どちらもポスターデザインやカーデ

ザインなどデザインのジャンルごとに定義されている[9]．

よって，デザインデータベースでは，化粧品ポスターデザ

インにおける感性語と視覚語の対応関係を，化粧品ポスタ

ーデザインにおけるデザインルールと定めた． 

2.1.2 デザインデータベースの構築方法 
 以下に，デザインデータベースの構築方法を示す． 

(1)ポスターの収集 

既存の化粧品ポスターに適用されているデザインルール

を見出すために，美容事業統括会社である PIAS 社のブラン

ドの化粧品ポスターを 52 枚収集した．また，年代によるデ

ザインの特徴の違いを無くすために，収集したポスターは

2010 年以降に発売された化粧品のポスターであるこ 

とを選択基準とした．加えて，デザインに偏りが出ないよ

うにするため 9 つのブランドからタイプの異なるポスター

を収集し，類似したデザインのポスターは省いた． 

(2)視覚語の抽出 

収集したポスターからデザインをメインエレメントや人

物のレイアウトといった 9 つの要素(以下，デザイン要素)

に分割して定義し，のようにデザイン要素ごとに視覚語を

抽出した(図 1)．これにより，デザイン作成支援システム内

のプロンプトにおいて，デザイン要素ごとに指示を出せる

ようにし，デザインルールが生成したコンセプト，および

デザインに反映されやすいようにした．その後，収集し 

たポスターをデザイン要素ごとに視覚語で分類した． 

(3)感性語の抽出と選定 

   
 

図 2 抽出した感性語 

 

表 1 デザインデータベース(一部) 

 
 

化粧品ポスターデザインにおいて用いられる感性語を定

義するために，化粧品ポスターが掲載されている複数の美

容雑誌から，感性語を 63 語抽出した．収集したポスター 

と同様に年代によるデザインの特徴の違いを無くすため，

感性語を抽出した美容雑誌は 2010 年以降に発売されたも

のを用いた．その後，感性語をサンプル，視覚語カテゴリー

として数量化理論第 3 類，およびクラスター分析を行って

類似している語を取り除き，28 語にまで絞った(図 2)． 

(4)ポスターの感性語評価 

収集した各ポスターに対して選定した各感性語の印象を

受ける度合いを，1 をまったくそう思わない，5 をとてもそ

う思うとして評価者に 1～5 の 5 段階で評価してもらった． 

評価者はポスター制作経験のある和歌山大学の学生 3 名で

ある．その後，各感性語に対する 3 名の評価値の平均値を

求めた． 

(5)数量化理論第Ⅰ類によるデータベース化 

(2)でのポスターの視覚語分類を説明変数，(4)でのポス

ターの感性語評価の平均値を目的変数として数量化理論第

Ⅰ類を行った．さらに，これにより導出されたカテゴリー

スコアを感性語に対する視覚語の合致度と定義した．つま

り，合致度の高い視覚語ほど感性語で表される印象を強く

反映しているということである．この感性語と視覚語の対

応関係をモデル化し，デザインデータベースとした(表 1)． 

2.2 プロンプトエンジニアリング 
 プロンプトエンジニアリングとは，生成 AI においてユー

ザーの与える入力文(プロンプト)の設計を最適化し，所望

のタスクをより正確かつ効率的に遂行させる手法である 

[10]．入力文の構造や語彙の選択を戦略的に行うことで，

モデル内部の言語知識や推論能力を効果的に引き出し，タ

スクに対する応答の正確性や自然性の大幅な向上を実現す

る[11]． 

 デザイン作成支援システムでは，少数のサンプルから新

しいクラスやタスクを学習する Few-shot Learning[12]，

関連する情報源や参照資料をプロンプトに組み込むことで

より一貫性を保った信頼性の高い応答を生成できるように



 

 

 

表 2 システムで使用したプロンプトおよび出力例(a:コンセプト生成，b:デザイン案詳細，c:デザイン案生成) 

 
 

する Reference-Based Prompting[13]，生成 AI が生成した

初期回答に対して自身でフィードバックを行い，出力を逐

次的に改良するプロセスを同じ生成 AI 内で繰り返すこと

で生成の質を向上させる Self-Refine[14]という主に 3 つ

のプロンプトエンジニアリング手法を使用した．これらに

よって，生成 AI がポスターデザインに関わる情報を学習し，

それを基にした適切で質の高い生成を行うことを目指した．

また，コンセプト生成とデザイン案生成との間に，GPT-4o

によるデザイン案詳細生成を挟むことで，コンセプトを基

に作成されるポスターの具体的なデザインを要素ごとに一

度文字で明確にし，よりデザイン案にコンセプトの内容が

反映されやすいようにした(表 2)． 

3. デザイン作成支援システム 

 本章では，本研究で開発したデザイン作成支援システム

について説明する． 

3.1 システム概要 
 デザイン作成支援システムは，ユーザーの入力に基づい

てデザインデータベースからデザイン要素ごとに適切な視

覚語を抽出し，GPT-4o によってコンセプト，DALL･E3 によ

ってデザイン案の生成を行う Web アプリケーションシステ

ムである．これにより，ユーザーの作業負担軽減と発想支

援を行う．また，同じ入力情報に対して他の複数案生成す

ることでユーザーが比較しながら，より良いデザインを選

択することができる．フロントエンドとして Flask，データ

ベースとして SQLite を用いて開発した． 

3.2 システム構成および利用の流れ 



 

 

 
図 3 システムの構成 

 

 
図 4 システムの入力画面 

 

 
図 5 システムの出力画面 

 

図 3 にデザイン作成支援システムの構成を示す．これを 

基に，ユーザーの利用の流れとシステム内での動作を以下

で説明する． 

(1) 入力とデザインデータベースからの視覚語抽出 

ユーザーは，入力画面(図 4)からクライアントからヒア

リングした情報として商品画像，商品の種類，商品名，ター

ゲット，商品の特徴，感性語(以下，入力情報)を入力する，

システムは，入力情報の 1 つである感性語を使用してデザ

インデータベース内を検索し，デザイン要素ごとに合致度

が 1 番目，2 番目，3 番目に高い 3 つの視覚語を抽出する． 

(2) GPT-4o によるコンセプト生成 

 入力情報，および抽出した 3 つの視覚語をそれぞれ加え

た各コンセプト生成用プロンプトを基に，GPT-4o で計 3 つ

の JSON 形式のコンセプトを生成する．生成されたコンセプ

トには，テーマ，キャッチコピー，レイアウト，配色，文字

デザインについてのテキストデータが含まれている．  

(3) GPT-4o によるデザイン案詳細生成 

入力情報と生成した 3 つのコンセプトをそれぞれ加えた

各デザイン案詳細生成用プロンプトを基に，GPT-4o で計 3

つの JSON 形式のデザイン案の詳細を生成する．生成された

デザイン案の詳細には，視覚語だけでなく，被写体である

人物の性別や年齢，ポスター全体のスタイルなどのデザイ

ン案画像の構成におけるより詳細な内容についてのテキス

トデータが含まれている． 

(4) DALL･E3 によるデザイン案生成 

生成した 3 つのデザイン案詳細をそれぞれ加えた各デザ

イン案生成プロンプトを基に， DALL･E3 で計 3 つのデザイ

ン案を生成する．但し，文字については DALL･E3 による画

像上への日本語文字の出力が不完全なため，デザイン案に

は生成しないよう指示している．  

(5) 画面上への出力と文字追加 

 デザイン作成支援システムが生成した 3 つのコンセプト，

および 3 つの文字の無いデザイン案を出力画面(図 5)上に

出力する．また，出力画面には文字追加機能があり，ユーザ

ーが出力したデザイン案にキャッチコピー等の文字を追加

することができる． 

4. 評価実験 
 本章では，デザイン作成支援システムの有用性検証のた

めに行った評価実験について説明する． 

4.1 実験概要 
 デザイン作成支援システムの比較対象として，同様の生

成 AI モデルを使用し，かつデザインデータベース，および

プロンプトエンジニアリングを適用していない「単純生 

成システム」を用意した．単純生成システムで用いられて

いるプロンプトを表 3 に示す．これは，デザイン作成支援

システムにおいて生成 AI に対するデザインデータベース，

およびプロンプトエンジニアリングの適用が，生成された

デザインの質，および実際のデザイン現場における有用性

にどれだけ影響したかを確認するためである．さらに，入

力情報として表 4の架空の 2つの商品の入力情報を用意し，

商品画像については，DALL･E3 で架空商品の画像を作成し

た．そして，入力情報 1，入力情報 2 のそれぞれに対して，

デザイン作成支援システムと単純生成システムで各 2 つず

つ，計 8 つの作成したコンセプトとデザイン案の組み合わ

せを実験用サンプルとした．実験サンプルは表 5～表 8 で

ある．実験サンプルについて，デザインの学習や業務とし

ての多数の化粧品ポスターの閲覧により，ポスターデザイ

ンにある程度精通している和歌山大学の学生 10 名および，

PIAS 社の社員 10 名の計 20 名の被験者に，Google フォーム

を用いてアンケートを行い評価してもらった．評価手法と

しては 5 段階 SD 法を使用し，①全体の印象，②全体のレイ 

アウトと色彩のバランス，③キャッチコピーとデザインの 



 

 

表 3 単純生成システムのプロンプト 

 

表 4 評価実験の入力情報 

 
 

 

表 5 評価実験で用いたコンセプトおよびデザイン案（入力情報 1，デザイン作成支援システム） 

 
 

表 6 評価実験で用いたコンセプトおよびデザイン案（入力情報 1，デザイン作成支援システム） 

 
 

表 7 評価実験で用いたコンセプトおよびデザイン案（入力情報 1，デザイン作成支援システム） 

 
 

 

 

 

 



 

 

表 8 評価実験で用いたコンセプトおよびデザイン案（入力情報 1，デザイン作成支援システム） 

 
 

関連度，④描画完成度，⑤デザインの新規性，⑥デザインの

魅力度，⑦入力情報に対するデザインコンセプトの適切さ，

⑧入力情報に対するポスターの適切さ，の 8 つを評価項目

とした． 

4.2 分析結果と考察 
 アンケートの結果から，評価項目 1 に対してはプロフィ

ール分析を行い，各デザイン案の印象を分析した．また，各

評価項目 2～8 に対しては Tukey 法による多重比較検定を

行い，各水準間に有意差があるかを分析した．なお，検定統

計量の値が 5.09 以上であれば有意差がある(有意水準 1%)

とし，＊の印を付けた．以下に評価項目ごとの分析結果と

その考察を示す． 

(1) デザイン案の印象(図 6～図 7) 

 入力した感性語の印象が特に強いデザイン案はポスター

C，特に弱いデザイン案はポスターE であった．また，「華や

かな」や「大人っぽい」のように「華」や「大人」など，語

の中に画像として生成できる対象物の名前が含まれている

感性語に関しては，どちらも比較的意図した通りの印象を

得られるか，やや単純生成システムの方が意図した通りの

印象を得られていた．それに対し，「軽やかな」や「シンプ

ルな」のような抽象的な感性語に関しては，デザイン作成

支援システムを用いて作成したデザイン案の方が，圧倒的

に意図した通りの印象を得られていた．これは，生成 AI モ

デルが感性語に含まれている情報をそのまま文章や画像生

成に利用しているためではないかと考えられる．さらに，

デザイン作成支援システムでは，デザインデータベースに

よって各感性語に対して適する視覚語を抽出しているため，

この性質が改善されていると考えられる． 

(2) 全体のレイアウトや色彩のバランス(表 9) 

 全体的にデザイン作成支援システムのデザイン案の方が

単純生成システムのデザイン案よりも評価が良く，特に評

価の良いデザイン案は D，G，評価の悪いデザイン案は B で

あった．さらに，基本的にデザイン作成支援システムのデ

ザイン案と単純生成システムのデザイン案との間に有意差

が見られ，デザイン案 D，G とデザイン案 B との間に，特に

大きな有意差が見られた．これは，生成 AI モデルがポスタ

ーのデザイン構成について正確に理解できておらず，学習

した様々なポスター画像の要素を無秩序に用いて生成して

いることが原因ではないかと考えられる．また，デザイン

作成支援システムにおいては，デザインデータベースの適

用によってこの生成 AI モデルを既存のポスターに近いレ

イアウトになるよう調節したこと，および色彩において全

体のトーンを同一になるように指定したことが，評価の良

さに繋がっていると考えられる． 

(3) キャッチコピーとポスターデザインの関連度(表 10) 

 特に評価の良いデザイン案は C，G であった．さらに，デ

ザイン案 G とデザイン案 B，D，E との間に有意差が見られ

た．これは，生成 AI モデルによるキャッチコピーの語の解

釈が入力情報で提示したユーザーの意図に対して一致して

いるか否か，およびキャッチコピーとデザイン案における

各感性語の印象反映の比重の違いが原因であると考えられ

る．特に後者については，デザイン作成支援システムにお

いて 2 つ以上の感性語を用いてデザインデータベースから

視覚語を抽出する際，基本的に各デザイン要素において 2

つの感性語を合わせた全ての視覚語との合致度を比較して

最も高い値を選択している．これにより，片方の感性語に

適切な視覚語，つまり，「華やかな」と「軽やかな」の 2 つ

の感性語を用いた場合に，合致度の値によっては「華やか

な」に適した視覚語ばかり抽出してしまう可能性があり，

この際にキャッチコピーとデザインの関連度が低下してい

るのではないかと考えられる． 

(4) ポスター全体の描画完成度(表 11) 

 全体的にデザイン作成支援システムのデザイン案の方が

単純生成システムのデザイン案よりも評価が良く，特に評

価の良いデザイン案は D，G，H，評価の悪いデザイン案は B

であった．さらに，デザイン作成支援システムのデザイン

案と単純生成システムのデザイン案との間に有意差が見ら

れ，デザイン案 D，G，H とデザイン案 B との間に特に大き

な有意差が見られた．これは，人物の描画が写真のような

テイストかつ実際の写真に近いか否か，植物やリボンのよ

うな背景の装飾とメインエレメントの描画のテイストが同

じか否か，が評価を分けるポイントであったと考えられる． 

つまり，全体の描画テイストが実際の写真に近いデザイン

案であることが評価の良さに繋がったと考えられる．特に

前者に関しては，デザイン作成支援システムのプロンプト

で用いたプロンプトエンジニアリングによって，生成の質

が向上していることが原因であると考えられる． 

(5) デザインの新規性(表 12) 

 どのデザイン案も検定統計量の値が 2.60～3.50 の間に

あり，評価にあまり大きな差が見られなかった．さらに，各

デザイン案との間に有意差は見られなかったが，デザイン

案 E，F とデザイン案 D との間に比較的大きな検定統計量が

見られた．これは，生成 AI モデルは学習された既存のポス

ターを基に生成を行っており，また，デザインデータベー

スも既存ポスターデザインの特徴をデザインルールとして

モデル化し，適用しているため，生成するデザイン案が既

存のポスターに近いものになっていることが原因であると

考えられる．また，今回の実験サンプルの中では比較的評

価の良かったデザイン案 E，Fもポスターデザインとしては

あまり見かけないものであったが，レイアウトや色彩など 



 

 

 
図 6 デザイン案の印象に関するプロフィール分析（入力

感性語：華やかな，軽やかな） 

 

 
図 7 デザイン案の印象に関するプロフィール分析（入力

感性語：シンプルな，大人っぽい） 

 

表 9 全体のレイアウトや色彩のバランスに関する多重比

較検定結果 

 
 

表 10 キャッチコピーとデザインの関連度に関する多重

比較検定結果 

 
 

表 11 描画完成度に関する多重比較検定結果 

 
 

 

 

表 12 デザインの新規性に関する多重比較検定結果 

 
 

表 13 デザインの魅力度に関する多重比較検定結果 

 
 

表 14 入力情報に対するコンセプトの適切さに関する多

重比較検定結果 

 
 

表 15 入力情報に対するデザイン案の適切さに関する多

重比較検定結果 

 
 

に違和感があるためにデザインとして使用しづらくあまり

評価が良くなかったと考えられる．つまり，両システムに

おいて，ポスターの体裁を保ったまま新規性を持ち合わせ

るような案の作成はできなかったと言える． 

(6) デザインの魅力度(表 13) 

 全体的にデザイン作成支援システムのデザイン案の方が

単純生成システムのデザイン案よりも評価が良く，特に評

価の良いデザイン案は D，G，評価の悪いデザイン案は B，F

であった．さらに，デザイン作成支援システムのデザイン

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

A B 2.15 3.70 1.55 5.21 ＊

B D 3.70 1.65 2.05 6.88 ＊

B G 3.70 1.60 2.10 7.05 ＊

B H 3.70 2.10 1.60 5.37 ＊

D E 1.65 3.30 1.65 5.54 ＊

E G 3.30 1.60 1.70 5.71 ＊

F G 3.15 1.60 1.55 5.21 ＊

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
全体のレイアウトと色彩のバランス

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

B G 3.45 1.75 1.70 6.36 ＊

D G 3.25 1.75 1.50 5.61 ＊

E G 3.25 1.75 1.50 5.61 ＊

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
キャッチコピーとデザインの関連度

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

B C 3.70 2.15 1.55 5.37 ＊

B D 3.70 1.65 2.05 7.11 ＊

B G 3.70 1.65 2.05 7.11 ＊

B H 3.70 1.50 2.20 7.63 ＊

D F 1.65 3.30 1.65 5.72 ＊

F G 3.30 1.65 1.65 5.72 ＊

F H 3.30 1.50 1.80 6.24 ＊

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
描画完成度

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

D E 3.50 2.65 0.85 3.47

D F 3.50 2.60 0.90 3.67

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
デザインの新規性

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

A B 2.40 4.10 1.70 5.56 ＊

B C 4.10 2.20 1.90 6.21 ＊

B D 4.10 1.80 2.30 7.52 ＊

B G 4.10 1.65 2.45 8.01 ＊

B H 4.10 2.00 2.10 6.87 ＊

C F 2.20 3.80 1.60 5.23 ＊

D E 1.80 3.40 1.60 5.23 ＊

D F 1.80 3.80 2.00 6.54 ＊

E G 3.40 1.65 1.75 5.72 ＊

F G 3.80 1.65 2.15 7.03 ＊

F H 3.80 2.00 1.80 5.89 ＊

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
デザインの魅力度

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

A D 2.80 1.35 1.45 6.61 ＊

B D 2.85 1.35 1.50 6.84 ＊

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
入力情報に対するコンセプトの適切さ

水準1の平均 水準2の平均 平均の差 検定統計量 検定

B D 3.35 1.50 1.85 6.28 ＊

B H 3.35 1.65 1.70 5.77 ＊

C E 2.00 3.70 1.70 5.77 ＊

D E 1.50 3.70 2.20 7.47 ＊

D F 1.50 3.15 1.65 5.60 ＊

E H 3.70 1.65 2.05 6.96 ＊

F H 3.15 1.65 1.50 5.10 ＊

単純生成システム ＊：有意水準1%で有意差あり

デザイン作成支援システム

水準1 水準2
入力情報に対するデザイン案の適切さ



 

 

案と単純生成システムのデザイン案との間に有意差が見ら

れ，デザイン案 D とデザイン案 B との間，デザイン案 G と

デザイン案 B，F との間に，特に大きな有意差が見られた．

つまり，デザイン案に関してデザイン作成支援システムの

案の魅力度の高さと，単純生成システムの案の魅力度の低

さとの差が顕著に現れたと言える．作成されたデザイン案

を比較すると，デザイン作成支援システムを用いて作成さ

れたデザイン案はデザインに比較的違和感がなく，かつ商

品を使用した際の色味など商品の特徴や魅力が分かりやす

く描画されている．よってこの結果は，デザイン案の閲覧

者にとって商品の特徴や魅力を反映しつつ，ポスターデザ

インとしての体裁を保った質の高いデザイン案は魅力度が

高く，デザイン作成支援システムでは，デザインデータベ

ース，およびプロンプトエンジニアリングの適用により，

これを実現できていると考えられる． 

(7) 入力情報に対するコンセプトの適切さ(表 14) 

 全てのコンセプトの評価平均値が 2.85 未満と評価が良

く，特に評価の良いデザイン案は D，G であった．さらに，

コンセプト D とコンセプト A，B との間に，有意差が見られ

た．これは，生成 AI モデルの語に含まれている情報をその

まま文章や画像生成に利用するという性質と，両システム

ともコンセプトの出力形式を指定したことにより，入力情

報の内容が形式に従ってそのままコンセプトに反映された

ことが原因であると考えられる．また，評価の悪いコンセ

プトでは，例えば「自然な血色感」という入力情報をコンセ

プトで「自然の美しさ」と表現しているように，コンセプト

でのテーマやキャッチコピーの語の解釈が入力情報で提示

したユーザーの意図に一致していないものが多かった．よ

って，この解釈が一致しているか否かがコンセプト間の有

意差に影響しているのではないかと考えられる． 

(8) 入力情報に対するポスターの適切さ(表 15) 

 全体的にデザイン作成支援システムのデザイン案の方が

単純生成システムのデザイン案よりも評価が良く，特に評

価の良いデザイン案は D，H，評価の悪いデザイン案は E で

あった．さらに，デザイン作成支援システムと単純生成シ

ステムのデザイン案との間に有意差が見られ，デザイン案

D，Hとデザイン案 Eとの間に特に大きな有意差が見られた．

(1)で述べた入力した感性語のデザイン案への反映度を除

くと，これは，デザイン案で描画されている人物に対する

ターゲット層や商品の特徴の反映度が評価に関係している

と考えられる．加えて，(7)において入力情報に対するコン

セプトの適切さの評価が実験サンプル全体において良かっ

たことから，コンセプトのデザイン案への反映度が評価に

関係していると考えられる．デザイン作成支援システムに

おいてこれらの反映度が良かった理由は，コンセプトから

のデザイン案の生成段階の間にデザイン案詳細の生成段階

を挟むことで，入力情報を反映したデザイン案画像の細部

までの指示をデザイン案生成用のプロンプトへ反映できて

いたためではないかと考えられる． 

5. まとめ 
 本研究により，以下の成果が得られた． 

(1) デザイン作成支援システムにより，通常の生成 AI より

も実際のデザイン現場で作成されるものに近しい適切なコ

ンセプト，およびデザイン案の作成が可能である． 

(2) デザインデータベース，およびプロンプトエンジニア

リングの適用により，特に「全体のレイアウトとバランス」，

「描画完成度」，「デザインの魅力度」，「入力情報に対する

デザイン案の適切さ」については明確な性能向上が得られ

る． 

(3) 生成 AI に対する RAG によるポスターデザインルール 

やプロンプトエンジニアリングの適用によって，入力情報，

およびポスターデザインルールに則った質の高いコンセプ

トおよびデザイン案の生成が可能であることから，生成 AI

において質の高い生成の実現のためには，生成 AI に対する

専門知識やノウハウの学習が必要である． 

 また，今後の課題としては，以下が考えられる． 

(1) ポスターデザインのデザインルールを順守しつつも，

新規性を有したデザイン案の展開． 

(2) デザイン案への文字の正確な反映． 

(3) デザインデータベースからの視覚語の抽出基準がカテ

ゴリースコアの最大値という単純であり，組み合わせなど

考慮していない点が多かったため，より最適なデータベー

ス形式，および抽出基準の検討． 
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