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1.　はじめに

　ファッション産業では、消費者ニーズやトレンドの変
化に即応したデザイン提案が求められ、近年は生成 AI 
の活用が注目されている。特に T シャツデザインは、
AI による多様なレイアウト生成が可能な一方、ブラン
ドらしさや消費者の好みを考慮すると、提案が必ずしも
実運用に合致するとは限らない。AI は多彩なパターン
を瞬時に生成できるものの、最終的な判断はプロデザイ
ナーの経験やブランドコンセプトに依存する。また、AI 
が出力する提案理由が不透明な場合、その採用をためら
う可能性もあり、説明可能な AI（XAI）の必要性が高まっ
ている。
　本研究は、アパレルブランド graniph 社の既存 T シャ
ツ用イラスト 30 点を用いて、Google のマルチモーダ
ル AI「Gemini」によるレイアウトを実際の製品配置お
よびプロデザイナー 5 名の選択と比較し、一致度を定量
的に評価した。さらに、Gemini が出力する「レイアウ
ト理由」をイラストレーターに評価してもらい、説明可

能性がデザイナーの納得や協働に与える影響を検証し
た。
　この結果、厳密な 8 カテゴリ評価では高い一致率は
得られなかったが、類似配置を大まかにグルーピングす
ることで一致度が向上し、一定の関連性が示された。ま
た、理由の提示がデザイナーの納得を高める可能性が示
唆され、XAI が AI 提案の受容において重要な要素であ
ることが示された。本事例を通じて、T シャツデザイン
における生成 AI とプロデザイナーの比較活用の方向性
を示し、今後の生成 AI 活用の設計指針となる知見を提
供する。

2. 先行研究

　ファッション分野における生成 AI は近年、E コマー
スとの統合を含めて多くの可能性が検討されている。
[Zhang 2024] は Midjourney を事例として取り上げ、AI 
によるビジュアル生成の多様性やスピードが、従来の
ファッションデザインワークフローをどのように拡張す
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るかを示した。一方、ファッション業界には「ブランド
イメージの維持」「消費者の好みの変化」「印刷・縫製の
物理的制約」な ど、考慮すべき要件が多岐にわたる。 
GAN(Generative Adversarial Networks) を用いたファッ
ションアイテムのデザイン生成研究では、服のパターン
や柄の自動生成 [Kato 2019]、敵対ネットワークに基づ
くファッションデザイン [Liu 2023] など、多彩なアプ
ローチが提案されている。
　これらの研究では、消費者の好みに合わせた多様なデ
ザイン案を効率的に生成可能である一方、業界特有の制
約（縫製技術・生地コスト・サイズ展開など）を十分に
反映できていない点がしばしば指摘される。また、ファッ
ションブランドが独自に培ってきた世界観やトレンドの
微妙なニュアンスをモデリングする難しさも課題とされ
る [Garcia 2018]。
　[Jiang 2017] は、人工知能（AI）がファッションデザ
インプロセスに与える影響を探求しており、生成的アル
ゴリズムがどのようにして新しいデザインのアイデアを
生み出し、人間のデザイナーに新しい可能性を探求する
力を与えることができるかについて論じている。ただし、
ファッションデザインはブランドのイメージやターゲッ
ト顧客層等を考慮する必要があり、AI はツールとして
見なされるべきであり、人間のデザイナーに取って代わ
るものではないと主張している。本研究は、この領域で
特に T シャツ用イラストに注目し、AI によるレイアウ
ト提案と既存製品・プロデザイナーの判断を比較すると
いうアプローチをとる。
　本研究の焦点である「レイアウト」というテーマに着
目すると、従来から広告バナーや雑誌レイアウトなど
の分野で AI による配置最適化が研究されてきた [Chai 
2023] [Tabata 2019]。そこでは画像上のバランスやユー
ザーの視線誘導などを考慮し、機械学習やヒューリス
ティックアルゴリズムを用いて自動生成するアプローチ
が多い。
　画像だけではなくテキストコンテンツを組み合わせて
レイアウトを提案する取り組みもあるが [Zheng 2019]、
実際に専門家の判断とどの程度合致するかを検証した研
究事例は限定的である。本研究では、graniph 社の既存

製品で採用されているレイアウトカテゴリ（正面小、ポ
イント、斜め下、背面など）を用い、AI がどの程度そ
れらを適切に選択できるかを評価する。さらに、レイア
ウトカテゴリをまとめた大分類（例：正面系、斜め系な
ど）で評価することで、より大枠の配置デザインを検証
できるようにしている。
　近年、Explainable AI (XAI) が多様な分野で注目さ
れており、特に専門家の意思決定を支援するタスクで
は、AI が「なぜその提案・予測をしたのか」を人間が
理解しやすい形で提示することの重要性が指摘されてい
る [Ribes 2021]。ファッションデザインやアートなどの
クリエイティブ分野においても、AI によるサポートは
増加傾向にあるが、“なぜそのデザインが優れていると 
AI は判断するのか” が不透明なままでは、専門家がそ
のアイデアをどの程度信頼して良いか判断しにくい [Jin 
2024]。本研究では、生成 AI (Gemini) がレイアウト理
由を文章で提示する仕組みを試み、その説明文がイラス
トレーターにどの程度「妥当」と感じられるかを調査し
ている。これは、従来はブラックボックスになりがちな 
AI の創作過程を可視化し、クリエイターと AI の協働
を円滑化する上での一例となる。
　既存研究は、ここまであげたように (1) ファッション 
AI の基礎的な可能性と課題 , (2) レイアウト最適化の一
般的手法 , (3) Explainable AI の社会的・哲学的議論と
いった側面を個別に論じるケースが多い。本研究はそれ
らを T シャツデザインという具体的な応用領域で結び
つけるアプローチをとり、実際の製品配置とプロデザイ
ナー 5 名、および AI (Gemini) の提案の 3 者を比較・
評価する点に特徴がある。また、AI の説明文への評価
という XAI 的視点を組み合わせることで、クリエイター
との協働手法を探る実証的な知見を提供する。次章では、
調査対象イラストとレイアウトカテゴリ、実験方法およ
びデータ分析のプロセスを詳述する。

3. 実験手法

3.1 対象となる T シャツのイラストとカテゴリ
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　本研究では、graniph 社が実際に製品化した T シャツ
用イラスト 30 点を対象とした。これらのイラストは、
動物モチーフやキャラクター、テキスト要素を含むもの
など多様なデザインをカバーしており、カラーリングや
大きさも異なるように選定した。特に、レイアウト選択
はイラストの形状や雰囲気によって大きく左右されるた
め、単一のスタイルに偏らないよう配慮した。
　T シャツ上でのプリント位置として、[ 胸元ポイント、
正面小、正面中、肩・首周り、背面、正面大、サイド、
その他 ] の 8 カテゴリから構成される小カテゴリと、[ 正
面、肩・首周り、大サイズ、サイド、その他 ] から構成
される大カテゴリを定義した。

　なお、graniph 社の製品データ定義上は「タテナガ」「ヨ
コロゴ」など企業独自の用語でこのような配置が行われ
ているが、生成 AI での提案と人間の解釈にできるだけ
齟齬がないよう、一般的な定義に置き換えている。たと
えば「正面小」は中央付近に小さめに配置、「ポイント」
は胸元のアイコン的配置を指す、など、実
務で慣習的に使われているレイアウト名を採用した。

3.2 Generative AI (Gemini) によるレイアウト選
択

　Gemini1 は大規模画像生成モデルと対話的生成モデル
を組み合わせたフレームワークであり、与えられたイラ
ストやテキストプロンプトをもとに最適なレイアウトや
補足説明を提示できる。実験には Gemini API (gemini-

1　deepmind.google/technologies/gemini/pro/

1.5-pro-002) を利用し、各イラストについて、Gemini 
に対して「本イラストを T シャツのどこに配置するの
が最適か 8 カテゴリから 1 つ選択し、その理由も述べ
よ」という指示文を入力した。また、その際出力形式と
して以下を指定した。

• レイアウトカテゴリ : いずれか 1 つ
• 説明文 (Why?): 数行程度のテキストで出力するように
設定した。生成された理由は、後述するイラストレーター
評価に使用する。

　実行プロセスとして、30 点のイラストを順に入力し、
上記の出力を記録した。

3.3 デザイナーによる評価

　graniph 社に所属し、T シャツデザインの業務経験が
いずれも 3 年以上あるデザイナー 5 名 (p1 ~ p5、男女
混合)を被験者とした。Tシャツデザインの実務に携わっ
ており、ブランドコンセプトや印刷技術の知見を有する。
また、同デザイナーに対して、Gemini の説明文に対す
る妥当性評価も依頼した。
　実験手順として、デザイナー 5 名 (p1 ~ p5) に対し
てサーベイを実施し、同じ 30 点のイラストを見ながら、
それぞれ最適な配置カテゴリを 8 つの中から 1 つ選択
してもらった。
　サーベイ実施後、各デザイナーが選択したカテゴリ
を集計し、後の分析（Gemini との比較、実際の製品配
置との比較）に用いた。次に、各カテゴリの代表的な
イラストに対して Gemini が生成した “なぜそのレイア
ウトなのか” の説明文をイラストレーター複数名に提示
し、妥当と思うかを評価してもらった。また、デザイ
ナーが Gemini の生成した各説明文が妥当でないと思う
場合はコメントを残せるようにした。この設問により

「実際にそう感じるか？」「イラストの特徴を捉えている
か？」を判断してもらう。また、Gemini や人間が選択
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するためである。
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　本プロジェクトでは、まず小カテゴリ（8 つのレイア
ウトを厳密に区別した際）の一致率と、大カテゴリ（正
面系・斜め下系などにグルーピングした際）の一致率を
比較する。次に、Gemini と人間、実際の製品レイアウ
トにおける選択肢の一致数の集計とクラメールの連関係
数で関連を評価する。また、定量的な分析だけではなく、
イラストレーターが “妥当” と判断した割合、説明が高
評価だったイラストの特徴、逆に低評価だった例などを
定性分析する。

4. 実験結果

4.1 小カテゴリ (8 分類 )

　まず、T シャツレイアウトを厳密に 8 つ（正面小／
正面中／正面大／ポイント／斜め下／首周り／背面／
その他）に分類し、Gemini と 5 名のデザイナー (p1 〜
p5) が選択したレイアウトを、実際の製品配置と比較し
た。

　この結果、表 1 のように Gemini と 製品の一致は 
30 点中 12 点（40%）程度、デザイナーと製品の一致

は 13 〜 17 点（43.3 〜 56.7%）の範囲となった。また、
Gemini と製品の一致数は 9 〜 13 点程度になっている。
Gemini と 13 点（43.3%）という比較的高い一致率を示
したデザイナー p3 は大胆な「正面大」「背面」を選ぶ
傾向があり、他のデザイナーとは異なる選択をするケー
スも多かった。

4.2 大カテゴリ (5 分類 )

　大カテゴリについての一致数および一致率は、表 2 
の結果となった。

　Gemini と製品の一致は 30 点中 20 点（66.7%）とな
り、デザイナーと製品の一致 (60 〜 80%) と近い結果に
なった。Gemini とデザイナーの一致数は 18 〜 24 点 (60
〜 80%) と小カテゴリより高い一致率となった。

4.3 統計的検証

　さらに、製品との一致数について Gemini の「正解／
不正解」と、デザイナーの「正解人数 (0 〜 5)」をクロ
ス集計し、クラメールの連関係数 (Cramér’ s V) を算出
した（表 3）。結果は V=0.52 の関連が確認された。
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ザイナーp3 は大胆な「正面大」「背面」を選ぶ傾向があり、他の
デザイナーとは異なる選択をするケースも多かった。 
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4.4 説明の妥当性について 
最後に、Gemini が提案時に出力した「なぜこのレイアウトを選

んだか」という文章をイラストレーターに評価してもらった（Yes／
部分的Yes／No）。この結果、全体の 60%が「妥当」、23%が「ほ
ぼ妥当」と回答しており、AI の視覚的・構成的な理由付けが概
ね受け入れられたと言える。しかし一部のコメントからは、以下の

ようにイラストやブランド文脈への言及が足りないと指摘されたケ

ースも確認された。 
• コメント例1：”この柄自体は背面でも良いと思いますが、前
面に何も無いとシャツをコーディネートした際に無地 T シ
ャツになってしまう為、プリント T シャツを好む方には合わ
ないと思います。また、背面に英字がドンと大きくプリントさ

れているデザインは観光地のお土産によく有るデザインの

為、メンダコというキャラクター性も鑑みると水族館のお土

産 T シャツに見えてしまうため、裾に入れて崩すなどした
方がデザイン性が出る気がします。” 

• コメント例 2:” 白 Tだとスカスカになってしまうので、ポイン
トか大だと思いますが、色によっては前面小でも合うかもし

れません。” 
• コメント例 3: “バンド Tのオマージュだと思いますので、前
面か背面に大で良いと思います。” 

5. 考察 
小カテゴリ（厳密な 8 種）で見た場合、Gemini と製品の一致

率は 40% 程度にとどまるが、大カテゴリ（4 種）にグルーピングす
ると 66.7% と向上し、大まかな配置としては Gemini は人と近似
した感覚をもっていると言える。デザイナー 5 名との比較では、
小カテゴリベースで 10～15 点ほど一致、Cramér’s V も 0.52 程
度と中程度以上の関連が認められる。また、Gemini の提案理
由の多くはイラストレーターから妥当と評価され、視覚的要素や

キャラクターの動きを言語化する点で有用性が高い。一方、ブラ

ンド特有の事情（印刷技術、量産コスト）には言及できておらず、

今後の課題と考えられる。 
より細分化されたカテゴリ（「ポイント」「正面小」「正面中」など）

では不一致が生じやすい理由として、ブランドのこだわりや実務

的観点が AI には十分組み込まれていない点が挙げられる。た
とえば「ポイント」と「正面小」は着用イメージでは似ていても、実

際のプリントサイズ・位置やブランドの定番スタイルに関わる繊

細な違いが存在する。AI は画像中心の要素（イラストの形状・
色など）を重視しがちで、ブランドのコンテキストやラインナップ

整合性などを十分に考慮できていない可能性が高い。これは、

Gemini には各ブランドの過去商品や売上データ、技術的制約
などの情報を与えていないため、“ビジュアル上の最適” と “実
際のビジネス最適” にギャップが生じているためである。 
また、Gemini が提示した理由説明の 70% 以上が「妥当」と評

価されたことは、クリエイティブ領域での Explainable AI の意義
を示す一例である。例えば、デザイナーやイラストレーターが
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4.4 説明の妥当性について

　最後に、Gemini が提案時に出力した「なぜこのレイ
アウトを選んだか」という文章をイラストレーターに評
価してもらった（Yes ／部分的 Yes ／ No）。この結果、
全体の 60% が「妥当」、23% が「ほぼ妥当」と回答し
ており、AI の視覚的・構成的な理由付けが概ね受け入
れられたと言える。しかし一部のコメントからは、以下
のようにイラストやブランド文脈への言及が足りないと
指摘されたケースも確認された。

• コメント例 1：” この柄自体は背面でも良いと思いま
すが、前面に何も無いとシャツをコーディネートした
際に無地 T シャツになってしまう為、プリント Tシャ
ツを好む方には合わないと思います。また、背面に英
字がドンと大きくプリントされているデザインは観光
地のお土産によく有るデザインの為、メンダコという
キャラクター性も鑑みると水族館のお土産 T シャツ
に見えてしまうため、裾に入れて崩すなどした方がデ
ザイン性が出る気がします。”

• コメント例 2:” 白 T だとスカスカになってしまうの
で、ポイントか大だと思いますが、色によっては前面
小でも合うかもしれません。”

• コメント例 3: “バンド T のオマージュだと思います
ので、前面か背面に大で良いと思います。”

5. 考察

　小カテゴリ（厳密な 8 種）で見た場合、Gemini と製
品の一致率は 40% 程度にとどまるが、大カテゴリ（4 種）
にグルーピングすると 66.7% と向上し、大まかな配置
としては Gemini は人と近似した感覚をもっていると言
える。デザイナー 5 名との比較では、小カテゴリベー
スで 10 ～ 15 点ほど一致、Cramér’ s V も 0.52 程度と
中程度以上の関連が認められる。また、Gemini の提案
理由の多くはイラストレーターから妥当と評価され、視
覚的要素やキャラクターの動きを言語化する点で有用性
が高い。一方、ブランド特有の事情（印刷技術、量産コ

スト）には言及できておらず、今後の課題と考えられる。
　より細分化されたカテゴリ（「ポイント」「正面小」「正
面中」など）では不一致が生じやすい理由として、ブラ
ンドのこだわりや実務的観点が AI には十分組み込まれ
ていない点が挙げられる。たとえば「ポイント」と「正
面小」は着用イメージでは似ていても、実際のプリント
サイズ・位置やブランドの定番スタイルに関わる繊細な
違いが存在する。AI は画像中心の要素（イラストの形状・
色など）を重視しがちで、ブランドのコンテキストやラ
インナップ整合性などを十分に考慮できていない可能性
が高い。これは、Gemini には各ブランドの過去商品や
売上データ、技術的制約などの情報を与えていないた
め、“ビジュアル上の最適” と “実際のビジネス最適” に
ギャップが生じているためである。
　また、Gemini が提示した理由説明の 70% 以上が

「妥当」と評価されたことは、クリエイティブ領域での 
Explainable AI の意義を示す一例である。例えば、デザ
イナーやイラストレーターが「なぜこの配置が良いか」
を知ることで、AI の提案を単なる “ブラックボックス
な成果物” ではなく “協働パートナーのアイデア” とし
て受け取りやすくなる。特に、AI が指摘する “動き” や 
“躍動感” といった視覚的要素は、デザイナー自身も潜
在的に考慮していたポイントである場合が多く、共通言
語が生まれる効果が期待される。一方で、説明自体は視
覚的要素を言語化しているにとどまっており、ブラン
ド独自のコンセプトやイラストの世界観に関連する説
明は不十分だった。AI にブランドガイドラインや印刷
制約、ターゲット層などの文脈を学習させれば、より
実際的な説明が可能になり、Explainable AI + Domain 
Knowledge の統合が、クリエイターの受容と信頼をさ
らに高めるカギとなる。
　本研究の結果は、AI が大まかなレイアウトのアイデ
アを初期段階で多数生成し、それをデザイナーが取捨選
択・アレンジするというワークフローに可能性があるこ
とを示唆する。“ポイント” vs “正面小” といった微妙な
違いはデザイナーが最終的に調整すればよいが、AI の
案は広範な選択肢を速やかに提示できる。ブランド側が

「これは自社の製品らしくない」「このサイズ感ならコス
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トが合わない」などの理由で却下する場合でも、AI の
説明を参考に修正アイデアを膨らませられる。

6. まとめ

　本研究では、生成 AI (Gemini) が提案する T シャツ
レイアウトを、(1) 実際の製品配置 (production)、(2) プ
ロデザイナー 5 名の選択と比較した結果、大まかな配
置では一定の合意が得られる一方で、ブランド特有のこ
だわりやイラスト文脈などに起因する不一致も確認され
た。また、Gemini が提示する「なぜそのレイアウトを
選んだのか」という説明は概ね好評で、Explainable AI 
が専門家との協働を促進しうる要素であることが示唆さ
れた。
　厳密な 8 カテゴリで比較した場合、Gemini と製品配
置の一致率は約 40% だったが、類似する配置をまとめ
た大カテゴリ（例：正面・大・斜め下・首周り）では約 
67% に向上し、Gemini がイラストのビジュアルバラン
スをある程度把握していることがうかがえた。一方でブ
ランド文脈や生産上の制約に関する説明は不十分で、実
務判断には専門家の経験が欠かせないことが分かった。
　今後は、AI とクリエイターの知見を統合するため、
以下の施策が有望である。

1. ブランドデータとの連携
　過去のヒット商品・売上データ・顧客フィードバック
を学習させ、ブランド固有の戦略や制約を考慮したレイ
アウト提案へ発展させる。これにより、大カテゴリだけ
でなく細分化された配置でも合意率を高める可能性があ
る。

2. ユーザー評価・実売データとの連動
　AI の提案で制作した T シャツを試作品として販売や
モニタリングを行い、売上や顧客満足度などの定量指標
と関連付けて検証する。これにより市場的な有効性を裏
付ける説得力のあるエビデンスが得られる。

3. 対話型インターフェースの開発

　デザイナーが AI の説明を見てフィードバックし、AI 
が再提案を行う「対話的プロトタイピング」を構築する。
創造プロセスをインタラクティブに高めるアプローチと
して、HCI 研究にも意義が大きい。
　これらの取り組みを進めれば、ファッションデザイン
における生成 AI 活用はさらに拡張され、人間のクリエ
イティビティと協働した実用的な成果が期待できる。本
研究は、その基礎的知見と具体的アプローチを示す一歩
となった。
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