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概要
視覚言語モデルは高い画像認識能力を有してお

り、広告画像理解への応用に注目が集まっている。
しかし、既存研究は広告画像単体を対象にしたもの
に限られている。そのため広告される対象である商
材との関係を捉えた広告画像への視覚言語モデルの
理解能力は明らかにすることで、自動生成された広
告の推薦システム開発の支援に繋がる。そこで本研
究では、モデルと人間との解釈の相関を測る評価用
フレームワークを広告分野へ応用することでこの能
力を明らかにする。実験結果より、視覚言語モデル
は広告画像のランキング生成において関係性を十分
に考慮できない場合が多かったが、一部のモデルで
購買意欲を刺激するという観点を与えた場合に商材
と広告画像の関係性を考慮し、ランキングに変化を
もたらす可能性が示唆された。

1 はじめに
広告は人間の意思決定に対して影響を与えるもの

である。広告される対象である商材は地域サービス
から日用雑貨まで多種多様である。広告によって、
サービス利用者や消費者は行動を変化させられる。
また、求人募集への申し込みなど具体的な行動が
ランディングページ (Landing Page, LP) と呼ばれる
ウェブサイト訪問者が最初に訪れるページで提供さ
れ、インターネット広告ではより直接的にユーザの
行動を変化させている。この結果、サービス利用や
定期購入、高額な買い物などと直接結びつき、広告
業界は市場規模を拡大している [1]。
急速な発展に伴い、インターネット広告制作の自

動化の需要が高まったことや事前学習済み言語モデ
ルによる自然言語生成の技術革新 [2, 3, 4] により、
自然言語処理を用いた広告生成・理解に関する研究
が活発化している [5, 6, 7]。さらに、広告制作の自
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図 1: フレームワークの概要

動化に伴い広告の評価手法やベンチマークが提案さ
れてきた [8, 9]。
視覚情報はテキスト情報と比べ、より多くの情報

を一度に伝達可能なため、短い時間で商材の情報を
届けることができ、広告画像や広告動画はインター
ネット広告において重要である。そのため、機械学
習による広告画像の生成 [10, 11]・理解 [12, 13, 14]
についての研究が注目されている。さらに、視覚言
語モデル (Vision Language Model, VLM) [15, 16, 17]は
高い画像認識能力を持っており、VLMの広告画像
への理解能力にも注目が集まってきている [18, 19]。
しかし、既存研究は広告画像単体を対象にしたもの
に限られており、商材と広告画像の関係を捉えた評
価については研究の余地が大いに残されている。ま
た、LPなどの商材情報に基づいて広告が制作され
るため、広告画像の品質を測る上で両者の関係性を
捉えることは重要である。さらに、VLMが両者の
関係を捉えられることにより、自動生成された広告
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への推薦システム開発の支援につながる。
本研究では、VLMにおける、広告画像と商材情報

が載っている LP画像との関係の理解度を調査する。
調査手法として、Hayashi ら [20] が提案した Image
Review Rank（IRR)というフレームワークを導入し、
LP画像の有無や異なる 2種類の観点、人物像の設
定を組み合わせた複数の条件を与えた VLMに広告
画像のランキングを生成させ、条件ごとのランキン
グと人間のランキングとの相関を計算することで
VLMを評価する。
実験の結果、多くの設定で VLMは LP画像との

関係を考慮した広告画像のランキングを生成できな
かった一方で、購買意欲を刺激する観点を与えた場
合に実験で使用した VLMのうちの 1つが広告画像
のランキングを変化したと示唆する結果が得られ
た。本研究を通じて、VLMの広告画像と商材との
関係に対する VLMの理解能力を測定するためには、
より適切な問題設定が必要であると示された。

2 関連研究
広告画像の理解 広告の自動評価を行うために、

広告画像・広告動画のデータセットを作成し、広
告が伝えるメッセージを予測するタスクが提案さ
れ、学習により理解能力が向上することが示され
た [12, 13]。また、広告画像中の物体が暗示してい
ることを学習することでそれまでのベースラインと
比べ広告画像の理解能力が向上することも示され
た [14]。さらに、既存の広告理解タスク [12]を用い
て、高い画像理解能力を持つ VLMに対する広告画
像の理解能力が調査され、高い理解能力が示された
[18]。一方で新たに提案した評価タスクにより VLM
が複雑な広告画像を理解することは困難であり従来
の広告理解タスクの問題点が指摘されている [19]。
しかし、既存研究は広告画像単体を対象とするもの
に限られている。ゆえに本研究では商材と広告画像
との関係の理解度に注目し、広告画像を評価する。

IRR 人間の批評文への評価とモデルの出力との
相関を測ることで VLMの性能を評価する新たなフ
レームワークを提案し、VLMに対する既存の評価
手法の限界を指摘している [20]。本研究ではこの
研究の流れを汲み、新たな VLMの評価手法を模索
する。

3 調査手法
図 1 は本研究で用いたフレームワークの流れを
示している。IRRでは、一枚の画像に対して、複数
の観点に基づく批評文を 5つ生成させ、5つの批評
文に対してランキングを行なっている。本研究では
IRRに変更を加え、VLMと人手による広告画像の
ランキングと、配信実績に基づくランキングの関係
を測るためのフレームワークを構築する。
フレームワークの詳細 VLMに対し、年齢や性
別が異なる 5つの人物像、2種類の評価観点、LP画
像の有無という 3つの設定を組み合わせた計 20通
りの条件を提示し、広告画像の説明文生成およびラ
ンキングを実施する。具体的な人物像の設定に関
しては、20-34歳の女性 (F1)、35-49歳の女性 (F2)、
20-34歳の男性 (M1)、35-49歳の男性 (M2)とペルソ
ナを与えない (NO)である。また、評価観点は、購
買意欲を刺激するか、興味を惹かれるかの 2種類で
ある。

VLM に条件を与えた後、説明文の生成を行う。
具体的には、1つの LP画像をもとに作成された 5つ
の広告画像を対象とし、条件が与えられた VLMに
これらの広告画像に対する説明文を生成させる。そ
の後、生成された説明文をもとに、5つの広告画像
を購買意欲を刺激される順、または興味を惹かれる
順にランキングを生成させる。

4 実験設定
VLMに与える条件の違いによる評価の変化を調
査し、VLMと人間による評価の違いを比較する実
験を行なった。具体的には、3節で構築したフレー
ムワークを用いて、複数の VLMに対して各条件ご
との広告画像のランキングを生成させた。その後、
VLM によるランキング、人手によるランキング、
および配信実績に基づくランキングとの相関を測定
した。

4.1 モデル
本研究では、GPT-4o-mini[15]、Gemini-1.5-flash[16]、

Pixtral Large[17]の 3つの VLMを選択し使用した。
VLMへの指示 本実験では、広告画像を対象と
した以下の 2つのタスクを設定し、それぞれに対応
する指示を作成した。全ての指示文は英語で作成
し、実験で一貫性を保つようにした。ただし、今回
の実験ではタスクごとに出力をさせるのではなく
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VLMには 1度で 2つのタスクに返答させた。
1 つ目のタスクは、広告画像の説明生成である。

このタスクでは、「広告画像間の違いがわかるよう
に (興味プロンプト)」と、「購買意欲に基づいて (購
買意欲プロンプト)」の 2種類の文言からなるプロン
プトを用意した。

2つ目のタスクは、広告画像のランキング生成で
ある。このタスクでは、特定の性別や年齢（例:「35
から 49才の男性にとって」）を反映したペルソナ
に基づくランキングを生成するよう指示した。広告
画像がペルソナ（特定のユーザー層）に基づくラン
キングがされるように「35から 49才の男性にとっ
て」というような特定の性別・年齢の人物像を与え
る文言を指示に加えた。また、LP画像がある場合
には、LP画像の内容に矛盾しない広告画像が上位
にランク付けされるよう、「LP画像に広告画像が矛
盾していないかに注意してください」という文言を
追加し、内容の整合性を確保した。さらに、購買意
欲プロンプトでは「購買意欲を刺激するという観点
から」、興味プロンプトでは「興味を惹かれるとい
う観点から」という指示を加え、それぞれの観点に
基づいてランキングを生成するように設計した (付
録 A参照)。

4.2 データの前処理
データ収集 本研究では、配信実績値を確認でき

る 43,412件の LP画像と、それぞれの LP画像に対
応する 217,060件の広告画像を収集した。
フィルタリング 各 LP画像に対応する 5枚の広

告画像について、配信実績値を用いて分散を算出
し、すべての LP画像に対して広告画像の分散を評
価した。その結果、分散に有意な差が見られない組
を除外した。さらに、VLMが処理できないサイズ
の LP画像も対象から除外した。また、広告画像 5
枚の中で類似度が高いものや明確な違いが認められ
ないものについても除外を行った。加えて、LP画
像が正しく読み込めていない場合や、アンケートや
アプリストアに関連する LP画像も分析対象から除
外した。
これらのフィルタリングを経て、最終的に人手に

よる評価が可能だった 22件の LP画像と 110件の広
告画像を本実験で使用した。また、Pixtral Large[17]
が入力可能な画像サイズに制限があったため、この
制限を超える画像に対してはアスペクト比を維持し
たまま画像を縮小する処理を実施した。
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図 2: Gemini-1.5-flashでの相関結果
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図 3: GPT-4o-miniでの相関の結果

4.3 人手によるランキング
本実験における人手によるランキングでは、広告
画像を購買意欲が高まる順に並べるように指示を与
えた。この評価は以下の 2段階で実施された。最初
の段階では、評価者に LP画像を提示せず、広告画
像のみをもとにランキングを行った。次に第二段階
では、LP画像を提示し、広告画像の内容が LP画像
と整合しているかを考慮したうえで再度ランキング
を実施した。この手順により、LP画像の有無が広
告画像のランキングに与える影響を評価することを
目的とした。

5 結果
VLM (F1、F2、M1、M2、NO)・人手 (annotate1)・
配信実績値 (rank number)によるランキングと画像
の入れた順番 (unique)に対して、ケンドールの順位
相関を適用した。図 2に示すように Gemini-1.5-flash
は多くの条件で annotate1との相関が最も高い結果
を示したが、この傾向は一貫していないことがわか
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図 4: Pixtralでの相関結果
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図 5: Gemini-1.5-flashでの LPの有無間の相関結果
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図 6: GPT4o-miniでの LPの有無間の相関結果
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図 7: pixtralでの LPの有無間の相関結果

る。一方、図 3では、GPT-4o-miniが uniqueとの相
関が、annotate1列と rank number列とに比べ、顕
著に高い値を示し、この傾向は一貫している。こ
の結果は、複数の画像を一度に入れることにより、
個々の画像の比較が困難になったことに起因すると
考えられる。
また、図 4 では、LP 画像あり・なしの条件を比

較すると、どちらの観点でも LP画像ありの場合の
方が uniqueとの相関がやや高くなっていることが
確認された。さらに、図 8を見ると、興味プロンプ
トよりも購買意欲プロンプトの場合において、LP
画像あり・なし間の相関が低いことがわかる。同時
に、図 7では、LP画像ありの場合の方が、LP画像
なしと比較して両プロンプト間の相関が高いこと
が示されている。これらのことから、興味プロンプ
トでは LP画像の有無による評価の変化がほとんど
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図 8: pixtralでの観点間の相関結果

見られない一方、購買意欲プロンプトでは LP画像
の有無によって Pixtral Largeが広告画像のランキン
グを変化させたことが示唆される。
一方、図 5 および図 6 では、Geimini-1.5-flash や

GPT-4o-miniについて、Pixtral Largeとは異なり、LP
画像の有無間の相関において観点の違いによる大き
な差は見られなかった。これにより、LP画像の有
無によるランキングの変化は Pixtral Large特有の現
象であることが示唆される。
全体として、大半の条件で VLMは LP画像の有無

による広告画像に対するランキングの変化を適切に
反映できなかった。しかし、購買意欲という特定の
観点を与えた場合、1つの VLMにおいては LP画像
の有無に応じた広告画像の評価を変化させる可能性
が示唆された。このことから、特定の条件下におけ
る LP画像の有無による広告画像のランキングの変
化が VLMの一般的な特性であるかを明らかにする
ため、さらなる調査が必要である。加えて、本研究
では複数の画像を一度に入力すること、個々の画像
の比較が難しくなる問題が発見された。この課題を
解決するためには、広告画像一枚ごとに説明文を生
成させた上で、その説明文に基づいてランキングを
行う手法が求められる。さらに、生成された説明文
に対する分析として、広告画像に対する説明の十分
性の評価や条件ごとの説明文の比較を行うことも重
要である。これらの課題は、今後の研究で取り組む
べき課題といえる。

6 おわりに
本稿では、VLMに複数の設定を与えた上で広告
画像の説明文・ランキングを生成させた。実験結
果から既存の VLMが複数の画像の関係を捉え、画
像の評価を行うことは難しいとわかった。しかし、
特定の VLM・条件下では振る舞いの変化が示唆さ
れた。また、構築したフレームワークの課題が見
つかった。さらに、生成された説明文への分析や
VLMへの調査が必要とわかった。これらを今後の
改善に繋げていきたい。
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A VLMに与えたプロンプトの例
VLMに対して、異なる観点に基づく返答を得るために観点別の 2種類のプロンプトを設計した。以下に興

味プロンプト、購買意欲プロンプトの具体例を示す。2種類のプロンプト間で異なる点は太字となっている。
興味プロンプトの場合の例

Describe the five Images in detail so that we can understand the difference each.
The output must strictly follow the JSON format. Example output JSON format:{"Image1": < >,"Image2":

< >,"Image3": < >,"Image4": < >,"Image5": < >}
Constraints:

- The output must be in JSON format.

- The JSON object should contain exactly five keys: "Image1," "Image2," "Image3," "Image4," and

"Image5."

- Each key’s value must be a specific and clear description of the corresponding image.

- Descriptions should provide details such as the main subject, colors, setting, and any notable

features.

Next task:

Please rank by which advertisemental images are interesting for 35-49 old man.
Note that the ad image does not contradict this LP image.The output must strictly follow the JSON

format. Example output format:{"Image1": 1,"Image2": 4,"Image3": 3,"Image4": 5,"Image5": 2}
Constraints:

- The output must be in JSON format.

- The JSON object should contain exactly five keys: "Image1," "Image2," "Image3," "Image4," and

"Image5."

- Each key’s value must be a numerical ranking between 1 and 5.

- The rankings should be unique, with no two images sharing the same rank.

- A rank of 1 represents the highest rank, and a rank of 5 represents the lowest rank.

購買意欲プロンプトの場合の例

Describe in detail the five advertising images based on the perspective that they stimulate the desire to buy.
The output must strictly follow the JSON format. Example output JSON format:{"Image1": < >,"Image2":

< >,"Image3": < >,"Image4": < >,"Image5": < >}
Constraints:

- The output must be in JSON format.

- The JSON object should contain exactly five keys: "Image1," "Image2," "Image3," "Image4," and

"Image5."

- Each key’s value must be a specific and clear description of the corresponding image.

- Descriptions should provide details such as the main subject, colors, setting, and any notable

features.

Next task:

Please rank which ad images stimulate your purchasing decisions for 35-49 old man.
Note that the ad image does not contradict this LP image.The output must strictly follow the JSON

format. Example output format:{"Image1": 1,"Image2": 4,"Image3": 3,"Image4": 5,"Image5": 2}
Constraints:

- The output must be in JSON format.

- The JSON object should contain exactly five keys: "Image1," "Image2," "Image3," "Image4," and

"Image5."

- Each key’s value must be a numerical ranking between 1 and 5.

- The rankings should be unique, with no two images sharing the same rank.

- A rank of 1 represents the highest rank, and a rank of 5 represents the lowest rank.
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