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図 1: 従来のラスタ形式 GAデータセット (左)と,我々のベクタ形式 GAデータセット SciGA-Vec (右)の比較.

概要
Graphical Abstract (GA)は，論文の主要な貢献を視

覚的に伝える重要な表現である. 既存の GAデータ
セットでは画素の集合として画像を表現するラスタ
画像としてのみ提供されてきたため,矩形や矢印,テ
キストといった構造情報を活用した GAの解析や編
集, 生成に関する研究は制限されていた. 本研究で
は,ラスタ画像を構造情報を保持したベクタ画像へ
変換するパイプラインを提案し,既存の GAデータ
セットに適用することでベクタ形式 GAデータセッ
ト SciGA-Vecを構築する. SciGA-Vecは，GAの構造
的解析や編集可能な生成モデルの学習,評価を可能
とし, GAを構造化インフォグラフィックとして扱う
将来の研究の基盤を提供する.

1 はじめに
Graphical Abstract (GA)は論文の提案手法や結果を
要約する視覚的表現である. 矩形,矢印,アイコン,テ
キストなどを組み合わせたインフォグラフィックで
あり,論文の注目度を高めるだけでなく読者に概要
を迅速に伝える [1, 2]. 一方,効果的な GAの作成に

は研究内容を的確に視覚化する高度なデザインスキ
ルが求められる [3, 4]. 近年では,研究スライド [5]や
研究ポスターの自動生成 [6, 7]など,科学的伝達を効
率化する支援技術が注目されている. GAの作成支
援においても,ポスター生成モデルやレイヤー構造
を考慮した画像生成モデルの応用が期待される.

GAのようなインフォグラフィックは一般的に画
素の集合として表現されるラスタ画像ではなく編集
可能なベクタ画像として作成,編集される. ラスタ
画像は Portable Network Graphics (PNG)などに代表さ
れ,矩形要素,矢印の向き,テキスト領域,階層構造と
いった構造情報を明示的に保持することができな
い. 一方,ベクタ画像は Scalable Vector Graphics (SVG)
などに代表され, 図形やテキストなどの要素を明
示的に構造化した Extensible Markup Language (XML)
などのテキストコードとして表現される. また,
Microsoft PowerPoint や Adobe Illustrator といったド
ローイングツール上で,図形の位置や色,テキストの
内容やフォントといった構造や属性を直接編集可能
である. しかし, GAが公開される段階では,多くの
場合ベクタ画像から不可逆的にラスタ画像へ変換さ
れ,作成時に保持していた構造情報の大部分が失わ
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図 2: 提案するベクタライズパイプラインの概要.

れる. インフォグラフィック生成モデル [8, 9]や関
連データセット [10, 11]の多くもラスタ画像を前提
としており,ドローイングツールへの取り込みや画
像の差し替え,要素ごとの微調整は困難である. レイ
ヤーやレイアウト,テキストを考慮したラスタ画像
編集手法 [12]も存在するが,失われた構造を厳密に
制御することは困難であり，編集後の画像に境界の
にじみや欠損が生じる場合が多い.
本研究ではラスタ画像をベクタ画像へ変換する

パイプラインを提案し, このパイプラインを GA
データセット SciGA-145k [10] に適用することで
大規模ベクタ GA データセット SciGA-Vec を構築
する (図 1). 本パイプラインでは, Vision-Language
Model (VLM) を用いて GA の構造を推定し, SVG
コードとして GAを再構成する. ここで,アイコンや
科学的文脈において再構成すべきでない一部の画像
などは元のラスタ画像から直接切り取ってコード内
に埋め込む. また,構築された SciGA-Vecは矩形,テ
キストなどの構造情報を保持する初のインフォグラ
フィックデータセットである. 我々は矩形や矢印な
どの構造パターン分析を行い,ラスタ画像では把握
できなかったデザイン傾向を明らかにした. 本デー
タセットは,将来のベクタ画像生成モデル開発の基
盤として利用できるだけでなく,新規 GA作成時の
レイアウトテンプレートとしても活用可能である.

2 提案手法と提案データセット
2.1 ベクタライズパイプライン
本研究では,ラスタ形式の GAを構造を保持した

SVGとして再構成するために,図 2に示す 3段階の

ベクタライズパイプラインを採用する: (1)骨組み
SVGの生成; (2)レイヤー分解によるコンポーネント
抽出; (3)骨組みへのコンポーネント埋め込み.

(1) 骨組み SVG の生成. まず, PNG形式のGAか
ら,写真やアイコンなどの視覚的に複雑な要素を抽
象化した SVGを生成する. 具体的には, VLMを画像
理解に基づく変換器として用い,入力されたラスタ
画像をレイアウトや縦横比,各要素の形状や色,テキ
ストといった構造情報を保持した XMLコードに変
換する. ここで,ベクタ表現による再現が困難なアイ
コンや写真,科学的忠実性の観点から再構成するべ
きでない生データ画像などの領域は,矩形のプレー
スホルダー <rect class="placeholder">...</rect>

として置き換える. この矩形領域には後段の処理で
実画像が埋め込まれ,本段階での出力は最終出力の
骨組みとして働く.

(2) レイヤー分解によるコンポーネント抽出. 次
に, GAに含まれる写真やアイコン,テキスト断片,背
景枠といった視覚的,意味的に独立した要素を個別
の画像コンポーネントとして取得する. 具体的には,
ラスタ画像を透過情報を含む複数のレイヤーへ分離
するレイヤー分解モデルに GAを入力し,得られた
各レイヤー画像に対してさらに連結成分を抽出す
る. 各コンポーネントについては,元の GA上の対応
領域を切り出した RGBA画像に加え,その位置情報
およびバウンディングボックスを取得する.

(3) 骨組みへのコンポーネント埋め込み. 最後
に, (1)で生成した骨組み SVGの各プレースホルダー
の矩形領域と, (2)で抽出された各コンポーネントの
バウンディングボックスとの Intersection over Union
(IoU) [13]を計算する. 各プレースホルダー矩形に対
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表 1: SciGA-Vecと既存の関連データセットの比較．

データセット 画像形式 インフォグラフィック
を対象とするか

ChartGalaxy [11] Raster 3 (チャート図,表)
ArxivCap [14] Raster 3 (科学論文の図)
SciGA-145k [10] Raster 3 (GA)
OmniSVG [15] Vector 7 (アイコン,イラスト)
UniSVG [16] Vector 7 (アイコン)

SciGA-Vec (ours) Vector 3 (GA)

表 2: SciGA-Vecに含まれる各 GA 1枚あたりの主要
な構成要素の数. 各値は平均値 ±標準偏差を示す.

#矩形 #矢印 #テキスト #画像
10.26 ± 14.77 19.84 ± 20.55 2.40 ± 3.73 4.38 ± 6.72

し, IoUが最大となるコンポーネントを選択し, SVG
内の矩形 <rect class="placeholder">...</rect>

を <image>...</image>タグへ置換することで,当該
領域に画像を埋め込む. 画像は Base64形式でにエン
コードされ, SVGコード内に直接埋め込まれる. こ
れにより,編集可能な構造表現と元の GAに対する
視覚的忠実性を両立した最終的な SVGが得られる.

2.2 SciGA-Vec

SciGA-Vecは, 2.1節で述べたベクタライズパイプ
ラインを,既存の GAデータセット SciGA-145k [10]
に含まれる 625件の GAに適用することで構築した
ベクタ形式の GAデータセットである. ここで,骨組
み SVG生成のための VLMとして Gemini-3 [17],コ
ンポーネント抽出のためのレイヤー分解モデルとし
て LayerD [18]を用いた.
表 1は SciGA-Vecと既存の関連データセットとの

比較を示す. GAを含むインフォグラフィックを対
象とした既存のデータセットの多くは画像をラスタ
形式で提供しており,図形要素やレイアウト,編集可
能な内部構造は明示的に保持されていない. また,従
来のベクタ画像データセットは,アイコンやイラス
トなどを対象とするものが中心である. これに対し
SciGA-Vecは, GAをベクタ形式として提供する初の
データセットである. この特性により, GAをドロー
イングツール上で手動編集可能な構造化データとし
て解析・編集・生成の対象とすることが可能となる.
表 2 に, GA を構成する主要な要素である矩

形 (<rect>), 矢印 (<g class="arrow">), テキスト
(<text>), および埋め込み画像 (<image>), について,
SciGA-Vecに含まれる各 GA 1枚あたりの数を示す.

多くの GAは複数の矩形要素と矢印要素を含み,処
理の流れや概念間の関係を段階的に表現する構造を
持つ. また, SciGA-Vecには一定数の画像要素が含ま
れており,実験結果の生データ画像,アイコンなどの
ベクタ画像が GAの構成要素として用いられている.

3 評価実験
我々は, 提案するベクタライズパイプラインお
よびそれにより構築された SciGA-Vec の品質を評
価するため, GA が本来有していた (i) 視覚的情報
および (ii) 意味的情報がラスタ画像からベクタ画
像へ変換された後もどの程度保持されているか
を検証する. 加えて, (iii) SVGコードの表現効率を
トークン長の観点から評価する. また, 提案ベク
タライズパイプラインを従来のベクタライズ手法
VTracer [19]と比較する. ここで,公開データセット
である SciGA-145k [10]および SciGA-Vecに含まれる
論文集合を D = {𝑑𝑖 | 𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑁}} とし,各論文
𝑑𝑖 中の GAを 𝑥𝑖 ,再構築された SVG形式の GAをラ
スタ画像としてレンダリングしたものを 𝑥′𝑖 と表す.

(i) 視覚的情報保持性の評価. GA のベクタラ
イズ前後における視覚的情報の保持性を評価す
るため, 分布レベルの画質変化, 視覚的内容の整
合性, および外観の細部差異の 3 つの観点から
評価を行う. 具体的には, Fréchet Inception Distance
(FID) [20], CLIP-Image (CLIP-I) [21],および PSNR [22],
SSIM [23], LPIPS [24] を用いて測定する. FIDは, 𝑥𝑖
の分布と 𝑥′𝑖 の分布の一致度を評価する. CLIP-Iは, 𝑥𝑖
と 𝑥′𝑖 の視覚的内容の整合性を評価する. また, PSNR,
SSIM, LPIPSは, 𝑥𝑖 と 𝑥′𝑖 の視覚的差異を画素値,構造
的特徴,知覚的特徴で補完的に捉える. これらの指標
を併用することで,視覚的情報をどの程度保持した
状態で再構築できているかを総合的に分析する.

(ii) 意味的情報保持性の評価. GAのベクタライ
ズ前後における論文の主要貢献を伝達する能力の
保持性を評価するため, GAのみを手がかりとして
論文の主要貢献を答える Visual Question Answering
(VQA)タスク Contribution Quiz (CQ)を定義し,その
正解率に基づいた意味的情報保持性の評価指標
Semantic Retention Score (SRS)を導入する.
以下に, CQ タスクの構成手順を示す. まず, 各
論文 𝑑𝑖 の全文を Gemini-3 [17] に入力し, 論文中の
主要貢献を重要度順に抽出する. そのうち, 上位
最大 𝑀 件を選択し, 評価に用いる主要貢献文集合
C𝑖 = {𝑐 ( 𝑗 )𝑖 | 𝑗 ∈ {1, 2, . . . ,min(𝑀,𝑚𝑖)}} を構成する.
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表 3: 各ベクタライズ手法で再構成された GAの品質評価.

Method
(i)視覚的情報保持性 (ii)意味的情報保持性 (iii)コードのトークン長

FID � CLIP-I 1 PSNR 1 SSIM 1 LPIPS � SRS (Gemini-3) 1 SRS (GPT-5) 1 gemma-2b � o200k_base �

VTracer [19] 31.654 0.876 33.912 0.878 0.172 0.936 0.934 520,645 687,300
ours 44.210 0.903 33.324 0.573 0.348 0.926 0.946 421,214 403,273

(a)オリジナル (b) VTracer [19]

Q: Why should I drink Gatorade?
OCR: Gatorade always wins
brand: Gatorade
Wiki page: Gatorade

Q: Why should I drink Coca-Cola?
OCR: Foul weather friend
brand: Coca-Cola
Wiki page: Coca-Cola

Q: Why should I buy Audi Quattro?
OCR: Audi Quattro
brand: Audi
Wiki page: Audi

VQA based

theme

recommender

for ad design creative
strategist

winner,
better at sports,
perform better

thick & thin,
bad weather,
good

heights,
take anywhere

(c) ours

図 3: 著者が作成した元の GA 1）と各ベクタライズ手法で再構成された GA.

ここで 𝑚𝑖 は抽出された貢献文の総数であり,論文ご
とに異なる. 次に,各主要貢献文 𝑐

( 𝑗 )
𝑖 を正解文とする

単一選択型の CQ問題を構成するため,論文 𝑑𝑖 以外
の全論文から抽出された貢献文集合 ∪

𝑘≠𝑖 C𝑘 から無
作為に 𝐾 個の文を抽出し,負例文集合 C̃

( 𝑗 )
𝑖 を構成す

る. これらを用い,選択肢集合 Q
( 𝑗 )
𝑖 = {𝑐 ( 𝑗 )𝑖 } ∪ C̃

( 𝑗 )
𝑖 を

作成する. CQ問題では, VLMに GA 𝑥𝑖 あるいは 𝑥′𝑖
と Q

( 𝑗 )
𝑖 を与え, GAが示す論文の貢献として最も適

切な文を 1つ選択させる.
本実験では 𝑀 = 3, 𝐾 = 3 とし, 各論文ごとに 3
問の 4択 CQ問題を構成する. VLMとして Gemini-
3 [17]および GPT-5 [25]を用い, このタスクを元の
GA 𝑥𝑖 および再構成 GA 𝑥′𝑖 の双方に対して実行し,そ
れぞれの正解率を Accorig, Accrecon とする. Semantic
Retention Score (SRS)は,再構築後の GAにおける意
味理解性能を元の GAを入力した際の性能で正規化
した指標であり,次のように定義される:

SRS =
Accrecon

Accorig
.

SRSが 1.0に近いほど,テキスト内容や矢印方向など
の意味的手がかりが保持されていることを示す.

(iii) コードのトークン長の評価. 再構成された
GAの表現効率,および Large Language Model (LLM)
や VLMで処理することを想定した際の計算量を評
価する指標として, SVGコードのトークン長を測定
する. トークナイザとして, Gemini系列のモデルで
用いられる gemma-2b [26]と, GPT 系列のモデルで
用いられる o200k_base [27]を採用した.

3.1 結果と分析
表 3に, VTracerと提案パイプラインの比較結果を
示す. CLIP-I, PSNR,意味的情報保持性は両手法で同
程度に達した. 特に, SRS は両手法とも概ね 1.0 と
なり, GAの貢献伝達能力がベクタライズ後も維持
されていることが確認できる. 図 3 に示すように,
VTracerは視覚的情報の保持を優先し,テキストや画
像をストローク (<path>)の集合で近似する. これに
対し,我々はテキストをテキスト (<text>),画像を画
像 (<image>)として埋め込み,構造情報の保持を優先
する. したがって,提案手法ではフォントや文字色の
違い,微小な埋め込み位置のズレが生じ, FID, SSIM,
LPIPSでは VTracerをやや下回る傾向が見られた. 一
方,提案手法では過剰なストローク分解を回避する
ため, SVGのトークン長が削減され,可読性や編集可
能性の高いベクタ表現を実現している.

4 おわりに
本研究では,ラスタ形式の GAをベクタ画像とし
て再構築するパイプラインを提案し,ベクタ形式 GA
データセット SciGA-Vecを構築した. 実験により,提
案手法は簡潔な SVGコードで意味的情報を保持し
つつ,可読性・編集可能性に優れた GAを再構成で
きることを示した. SciGA-Vecは, GAを構造化イン
フォグラフィックとして扱う基盤を提供し,今後の
編集可能な GA自動生成への応用が期待される.
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