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概要
アスキーアートはイラストや画像を文字で表現す

るテキストアートである．文字だけを用いて様々な
表現を可能にするアスキーアートは現代社会で広く
用いられている一方で，その作成は容易ではない．
また既存の生成ツールは画像を機械的に変換する
など柔軟性が低い方法に限定されている．本研究で
は，自然言語からアスキーアートを生成する手段と
しての LLM・LVLMの利用可能性の検証を行った．
結果として現行のモデルでは生成が困難だが，アス
キーアートに特化したデータセットを用いて学習す
ることで生成可能になる兆しが見えた．

1 はじめに
アスキーアートとは文字を用いて動物や人の表情

などをグラフィカルに表現するテキストアートの一
種である [1, 2, 3]．アスキーアート (以後 AAとする)
はテキストのみで画像やイラストを代替し豊かな感
情表現などを可能にするため，世界的に広く用いら
れている [4]．一方で読み手が AAの意図を汲み取
れるように適切な文字の選択・配置を行うことは容
易ではない．そのため AAを自動で生成するツール
も多く提案されている [4, 5, 6, 7]が，これらのツー
ルの多くは元となる画像を機械的に変換するもので
あり，描く対象の画像を用意しなくてはならないと
いう点において柔軟性が低い．例えばまったく新し
い架空の生物を描く場合や，AAの構図を変更した
いといった場合，これらを高品質に素早く描くこと
は容易ではない．そのため自然言語に基づく AAの
自動生成には一定の需要が存在すると考えられる．
そこで本研究では，自然言語を入力とした AAの高
品質な生成手段として，大規模言語モデル（LLM）
や大規模視覚言語モデル（LVLM）が活用可能であ
るかを調査した．
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図 1 本研究の概要．自然言語を入力として LLM や
LVLMでのアスキーアート（AA）の生成を試みる

図 1 に本研究の概要を示す．AA は文字のみに
よって描かれるため，テキストを出力する能力を持
つ LLM は原理上，AA も生成可能であると考えら
れる．また，テキストと画像を入力として，画像に
ついての高度な推論を実現している LVLM [8, 9, 10]
は，画像を用いて学習されている．したがって純粋
な LLMと比較して二次元的な情報処理能力がある
と考えられ，AA の生成能力が高い可能性がある．
しかしながら，自然言語文ではない AA に対する
LLMや LVLMの生成能力は未知数であり，この点
において十分な検証が必要である．
本研究では，自然言語から高品質な AAを生成す
る手段として，LLMや LVLMが活用可能であるか
を調査し，LLMと LVLMの間に生成における性能
差が存在するかを検証した．実験は複数のモデルに
同じテーマの AAを生成させ，その結果を人手評価
することによって実施した．結果として，いずれの
モデルも AAの生成手段としての実用性は低く，画
像での学習の有無が生成能力に与える影響は小さい
という示唆を得た．

2 関連研究
画像入力に基づく AA の自動生成 Chung ら [6]
や O’Gradyら [7]は白黒の二値画像を元に AAを生
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成する手法を提案している．また，Xuら [4, 5]は二
値に限らない自然画像から AAを生成する手法や，
文字の濃淡ではなく輪郭や構造に着目して画像を
AAに変換する手法を発表している．いずれも元と
なる画像を用意する必要があるという点において，
本研究の対象とは異なる．
テキスト入力に基づく AAの生成 Zhangら [11]

は，LLMを用いてチャート図などを AAで表現する
ことを試みている．Few-shot学習により一定の成功
を収めたものの，複雑な論理構造の表現には課題が
あり，LLMにおけるテキストでの図形生成が容易
でないことが確認されている．また上記の研究にお
ける調査対象は論理的な要素を持つ構造化された表
現である．イラストなど，構造化されていない AA
の生成を目指しているという点において，本研究は
既存研究とは異なる特徴を持つ．

3 実験
各種 LLM，LVLMに AAを生成させ，結果を 5段

階で人手によって評価した．

3.1 モデル
生成用のモデルは計 8種使用した．そのうちオー

プンアクセスなモデルが 6種，クローズドアクセス
なモデルが 2種である．
オープンアクセスなモデルは，LLMと LVLMを

3 種ずつ用いた．LLM と LVLM の間の生成能力
の差を検証するために，LLM は各モデルを構成
要素に持つ学習済み LVLM が利用可能であるこ
とを基準に選定した．具体的には，Llama-3.1-8B-
Instruct [8]，Llama-3.2-11B-Vision-Instruct [8]，Phi-3.5-
mini-instruct [9]，Phi-3.5-vision-instruct [9]，Qwen2-7B-
Instruct [10]，Qwen2-VL-7B-Instruct [10]を用いた．
クローズドアクセスなモデルとしては，GPT-

4o [12]と，Claude 3.5 Sonnet[13]を利用した．

3.2 プロンプト
各モデルには「Draw subject as ASCII art.」という

プロンプトを与えた．subjectには手作業で選定した
AAのテーマとなる 50種類の単語が入る．
テーマ単語は，ASCII Art Arcive1というサイトを

もとに選定した．ASCII Art ArciveではAAがカテゴ
リごとにまとめられており，これらのうち animals，
nature，mythology，sports，food and drinksの 5つを選

1 https://www.asciiart.eu/

び，それぞれに 10のテーマ単語を用意した．多様
な生成対象の検証のため，カテゴリは AAの登録数
が多いものからバランスを考慮して選定した．
各カテゴリの単語群は，ASCII Art Archive上にそ

れをモチーフとした AAが登録されていることが確
認された 5種の単語と，そうでない 5種とで構成さ
れている．例えば，animals カテゴリのテーマ単語
は，a cat，an owl，a dog，a shark，a monkeyの 5単語
と，a capybara，a llama，an ostrich，a tuna，a sealの
5単語である．前半の 5つは当該サイトに AAが登
録されている単語であり，そのうち登録数の多いも
のを基本として選定した．後半の単語に関しては前
半の単語と比較して知名度や性質に大きな差が出な
いように留意して著者らが選定した．使用したテー
マ単語の一覧は Appendixの表 3を参照されたい．

3.3 人手評価
生成結果に対して 3 人の評価者による人手評価
を行った．評価軸は受容可能度と一致度の 2つであ
る．受容可能度は「AAとして解釈可能か」を意味
し，一致度は「AAがお題のテーマ単語を表してい
るか」を意味する．これらの 2軸に対して，それぞ
れ 5段階の評価を実施した．
受容可能度では，生成結果が何らかの対象を描い
た AAであるとして解釈可能なものであるかを評価
した．評価者には題材となったテーマ単語は明らか
にせず，生成結果のみを提示した．一般的な文章の
みを出力している場合を最も低く評価し，全体を図
形としてみた際にある特定の事物を描いたものだと
断言可能であるような場合を最高評価とした．
一致度では，生成結果がテーマ単語を十分に表現
したものであるかを評価した．評価者には生成結果
とともに題材となったテーマ単語を提示した．一般
的な文章のみの生成を最低評価とし，一目見てテー
マ単語を表すものであると自信を持って解釈可能で
ある結果を最も高く評価した．
各軸における 5段階評価の詳細な基準については
それぞれ Appendixの A， Bのとおりである．

4 結果・考察
4.1 現行のモデルでの AA生成は困難
表 1に各モデルに対する人手評価の結果を示す．
なお 3人の評価者間の Krippendorffの 𝛼 値 [14]は，
受容可能度，一致度でそれぞれ 0.570と 0.649であっ
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表 1 各モデルの平均スコア
受容可能度 一致度

Llama 3.1 3.07 2.13
Llama 3.2 vision 3.19 2.12
Phi 3.5 mini 2.51 2.15
Phi 3.5 vision 2.75 2.01
Qwen 2 2.83 2.05
Qwen 2 VL 2.66 2.05
GPT-4o 3.44 2.77
Claude 3.5 3.19 2.77
全体 2.96 2.26

図 2 各評価軸での点数分布

た．受容可能度，一致度に対しての全体の平均スコ
アはそれぞれ 2.96と 2.26であった．クローズドア
クセスモデルである GPT-4o，Claude 3.5は，どちら
も全体平均よりも高い平均スコアを記録し中でも
GPT-4oはどちらの評価軸においても最も高く評価
されていた．しかしその GPT-4oにおいてもスコア
は決しては高いとは言えず，現行のモデルを AAの
生成手段とすることは困難であると考えられる．特
に一致度でのスコアは全体的に低く，特定の事物を
対象とした AAの生成はモデルを問わず困難なタス
クであるといえる．
図 2に示した各評価軸での点数分布を示す．ここ

から評価者はほとんどの生成に対し 2点を与えてい
ることが確認できる．これはどちらの評価軸におい
ても，生成が通常の文章ではなかった場合に与えら
れるスコアのうち最低の点数である．Krippendorff
の 𝛼値が低く，評価の難しいタスクであったことを
差し引いても，モデルが実用に足るだけの AAを生
成できていたとは言い難い．
一方で同じく図 2 から 1 点とされたケースはご

く一部であり，通常のテキストのみでの生成がほと
んどないことが読み取れる．図 3に示した実際の生
成例や，受容可能度のスコアが比較的高いことから
も，AAのようなものの生成は十分に行えていたと
いえる．このことから LLMはテキストという一次

図 3 実際の生成例．3人の評価者の平均スコアを受容可
能度は青字で一致度は赤字で示した

表 2 単語カテゴリごとの平均スコア
受容可能度 一致度

animals 3.78 2.43
nature 2.67 2.45
mythology 3.09 2.13
sports 2.36 2.03
food and drinks 2.88 2.24
全体 2.96 2.26

元的な学習データを元に，二次元的な表現能力を部
分的には獲得していると考えられる．

4.2 LLMと LVLMの性能差
表 1の結果から，LLMと LVLMの AA生成能力に

明確な差は見らなかった．したがって，画像による
学習が AAの生成に何らかの効果をもたらしている
とは考えにくい．画像での学習を上手く AAの生成
に活用するためには，現行のモデルアーキテクチャ
や学習方法を改善する必要があると考えられる．

4.3 生成対象による難度差
テーマ単語のカテゴリによるスコアは表 2にのよ
うにまとめられた．受容可能度についてはカテゴリ
ごとに明確なスコア差が見られ，一致度についても
スコア差がやや見られた．どちらの評価軸において
も animalsは高い評価を獲得しており，一方で sports
をテーマにした生成は最低の評価を受けていた．特
に受容可能度においては，両カテゴリの平均スコア
に 1以上の開きがあり，生成対象によって生成難易
度に明確な差があることが示唆されている．これに
は主に二つの要因が影響していると考えられる．
一つ目は，事前学習データ中に存在する AAの影

響である．Ascii Art Archive には，Cats というカテ
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図 4 テーマ単語を与えない場合の生成結果（一部抜粋）．
temperatureなどのパラメータはデフォルト値を使用

ゴリに 86件もの AAが作品として登録されており，
これは同サイトにおいて，一単語に対する登録件数
として二番目に多いものである．このことから AA
の描画対象として猫は比較的普遍性が高く，事前学
習データに登場する頻度も高いと推測される．
図 4に，今回用いたモデルに対してテーマを与え

ずに AAを生成させた際の結果を示した．多くのモ
デルが猫のような AAを生成する傾向を持つことが
確認できる．これらは生成例の一部であるが，各モ
デルに対してそれぞれ 10回，計 80回行った生成の
うち，実に 85%以上が猫のような AAであった．
この結果からモデルは AAという概念のうち登場

頻度の高い猫の AAに関して，既に学習していると
考えることができる．そのため猫の AAの生成が上
手く，同じ animalsというカテゴリに属し見た目が
近い他の動物に対しても比較的良い生成を行うこと
ができたと考えられる．
二つ目の要因として考えられるのが，テーマ単語

の具体性・限定性による影響である．平均スコアが
比較的高かった animalsに含まれる単語は，a catや
an owlといった言葉であり，それらが指す対象は具
体的かつ実体を持つものに限定される．そのため対
象の輪郭を描くことさえできれば，受容可能度にお
いては高く評価されやすい．一方で，sportsカテゴ
リに含まれる単語は，basketball や soccer などであ
り，これらの単語が指す対象は曖昧性を孕む．例え
ば basketballという単語は，競技そのものを指す場
合とボールを指す場合とが考えられ具体性が低い．
さらに競技を指していた場合，プレイする選手のみ
を描くのか，コートの様子まで描くのかなど自由度
が高く，何をどこまで描くかが不明瞭である．実際
に，Ascii Art Archiveには，選手とボールが描かれた
ものから，リングのみが描かれたものまで様々な
AAが登録されている．こうした多様性により，学

習に必要な AAの種類や量が多く，追加学習をして
いない現行のモデルでの生成が難しかったと考えら
れる．

4.4 学習データの暗記の可能性
Ascii Art Archive に存在する単語群の平均スコア
は受容可能度で 3.09，一致度で 2.36と全体平均より
も若干スコアが高かった．一方，そうでない単語群
の平均スコアは受容可能度，一致度で 2.82，2.15と
なり，全体平均よりも低かった．このことから，学
習データを丸暗記した生成が行われている可能性
が考えられる．実際，図 4で示した例の中に，Ascii
Art Archiveに登録された AAとほぼ同一の生成が確
認されており，元の AAの作者への権利侵害が懸念
される．一方で，大量のデータを学習に利用すれ
ば，一般的な AAの生成が可能になることを示唆し
ているとも考えられ，今後の発展性は十分に期待で
きる．

5 おわりに
本研究ではアスキーアートについて，その生成手
段として LLM を用いることができるかを調査し，
LVLMとの比較検証により画像での学習が AAの生
成能力に与える影響を調査した．結果としていずれ
のモデルでも実用に足る品質での AAの生成は困難
であることがわかり，LVLMの優位性は確認されな
かった．また生成対象により難易度に差があること
が考えられ，学習データを丸暗記した生成を行って
いる可能性を示唆する結果が得られた．
今後の課題としては，AAに対する明快で実用的

な評価指標の確立と，生成能力の強化の二点が挙げ
られる．本研究では 5段階での人手評価を行ったが
現状の評価軸では評価者間の一致を得ることが難し
い．そのため説得力の高い評価を行うことが困難で
あり，新たな評価指標を確立する必要性がある．生
成能力の強化も今後の目標の一つである．本研究を
通して LLMによる AAの生成は発展途上であるこ
とが確認された．一方で，Web上に多くのデータが
存在するテーマでは高品質な AAが生成されている
例もあり，AAに特化したデータセットを用いて学
習することで，LLMは AAを生成しうると考えられ
る．LLM が言葉の絵を描く日を目指して，挑戦を
続けていきたい．
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表 3 カテゴリごとのテーマ単語一覧
カテゴリ名 AAAにある単語 AAAにない単語
animals a cat, an owl, a dog, a shark, a monkey a capybara, a llama, an ostrich, a tuna a seal
nature the sun, an island, snow, rain, a mountain a river, a volcano, a forest, a cave, fog
mythology a dragon, a mermaid, a devil, an unicorn, a fairy a cerberus, a nessie, a zombie, a medusa, a minotaur
sports billiards, ice hockey, basketball, bowling, soccer table tennis, rugby, badminton, pole vault, judo
food and drinks beer, chocolate, ice cream, pizza, an apple coke, a donut, an eclair, a hamburger, a strawberry

A 受容可能度の評価基準
受容可能度における評価スコアと評価基準の対応

は以下のとおりである．また，評価スコアが 1と 5
の例を図 5に示す．

1. 文章のみ出力している
2. 全体を図形として見た場合に特定のある対象と
しての解釈が難しく，部分的に解釈することも
困難

3. 全体を図形としてみた場合には何らかの事物と
しての解釈が難しいが，部分的には何らかの解
釈が可能

4. 全体を図形としてみた場合，何らかの事物を描
いたものであると解釈可能

5. 全体を図形としてみた時に，ある特定の事物を
描いたものであると断言可能

スコア: 1 スコア: 5

図 5 受容可能度においてスコアが 1と 5の例

B 一致度の評価基準
一致度における評価スコアと評価基準の対応は以

下のとおりである．また，評価スコアが 1と 5の例
を図 6に示す．

1. 文章のみ出力している
2. 入力として与えた単語を知っていても，それと
して解釈することが困難

3. 一見するとそれとしての解釈は困難であるが，
入力として与えた単語を知っている状態であれ
ば，それとしての解釈の可能性を見出しうる．

4. 一目見て入力として与えた単語としても解釈で
きるが，それ以外の単語としての解釈の余地が
多分にある

5. 一目見て入力した単語を表すものであると自信
をもって解釈可能である

スコア: 1 スコア: 5
お題: “judo” お題: “a dog”

図 6 一致度においてスコアが 1と 5の例

C 使用したモデル
使用したモデルの一覧を表 4に示す．

表 4 使用したモデル一覧
タイプ モデル

LLM
Llama-3.1-8B-Instruct [8]
Llama-3.2-11B-Vision-Instruct [8]
Phi-3.5-mini-instruct [9]

LVLM
Phi-3.5-vision-instruct [9]
Qwen2-7B-Instruct [10]
Qwen2-VL-7B-Instruct [10]
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