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概要：  本研究では，人が物体形状から感じる印象（感性的印象）を推定する手法を提案する．

3D プリンタを用いた家庭におけるものづくりを促進するために，直感的な 3D モデル設計システム

が求められる．このシステムを実現するためには，感性的印象（心理的要因）と物体形状（物理的

要因）を対応づける必要がある．本研究では，3D モデルを複数の視点から撮影した画像による

Deep Neural Network（DNN）を用いて，各感性的印象を推定する．実験の結果，提案した多視点

画像による Deep Learning の手法の感性的印象の相関係数が「硬い－柔らかい」：約 0.70，「派手

－地味」：約 0.61，「安定－不安定」：約 0.67であり，3次元物体と「硬い－柔らかい」は強い相関が

ある，「地味－派手」および「安定－不安定」は相関があることを確認した． 

 

1. はじめに 

近年，3D プリンタ等の手軽な製造装置の価格が

低下し始めている．それに伴い，3Dプリンタを工場の

みならず，家庭でも利用が容易になった．加えて，3 

次元モデルのデータベースが整備され始め，誰もが

インターネットを通じて，3 次元モデルを取得可能に

なった．そのため，大量生産のような従来のモノづくり

ではなく，上述した装置を利用した個人による新たな

モノづくり（以下，パーソナルファブリケーションと記載）

が注目を集めている． 

ここで，3D プリンタを用いて，各家庭でモノを製造

するためには，3 次元モデルが必要である．しかし，

一般ユーザは CAD などの 3次元モデルを制作する

ための技術（以下，モデリング技術と記載）を保有し

ていないため，好みの形状を作り上げることが困難で

ある．そのため，直感的な 3次元モデルの検索・設計

システムが求められている[1]． 

 このシステムを実現するための課題として，人が 3 

次元物体から感じる印象（以下，感性的印象と記載）

という心理的要因と物体形状という物理的要因を対

応づける必要がある．  

両者の対応付けに関する従来法では，ある感性的

印象に特化した特徴量を人手で設計し，感性的印象

を推定していた．しかしながら，対象とする製品領域

および感性的印象ごとに設計する必要があった． 

そのため，本研究の目的は，複数の製品領域に対

して，感性的印象推定が可能な汎用的な枠組みを

作成することである． 

この目的の達成のために，Deep Neural Network

（以下，DNN と記載）に着目する． 

本研究では，3 次元モデルに対して，仮想的な複

数の視点から撮影した画像を用いた DNN による感

性的印象を推定するための手法を提案する． 

本研究で想定する感性的印象による形状修正シ

ステムは，入力として，既存または作成した 3 次元モ

デルを想定する．はじめに，この 3次元モデルに対し

て，感性的を推定する．そして，推定した感性的印象

に基づき，3 次元モデルの形状を修正する．これらの

処理を繰り返すことによって，ユーザが好む 3 次元

モデルを生成することが可能である．  

 

2. 関連研究 

2.1.  人手の特徴量設計による感性的印象推定 

従来研究として，田口ら[2]は 3 次元モデルを点群

として扱い，その局所的な丸みに着目した特徴量を 

提案し，重回帰分析に適用することによって，感性的

印象を推定した．この特徴量は，特定の感性的印象

にのみ最適化されている．しかしながら，人が 3 次元

物体から受ける感性的印象は複数存在する．そのた

め，各感性的印象に適切な特徴量および識別器の
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設計は，視覚的分析のために必要な時間と試行回

数が，対象物の数に比例して増加するため， 人的

労力も増加する．そのため，各感性的印象に最適化

した特徴量および識別器を設計することが困難であ

る． 

 

2.2.  3次元物体に対する Deep Neural Network 

近年，コンピュータビジョンの分野で，DNN が注

目されており，物体認識のみならず，画像の生成お

よび素材推定などのさまざまな分野に応用されてい

る[3-5]． 

3 次元モデルを処理するための DNNの枠組みは， 

大きく分けて 2 つに分類される．1 つは，ボクセルグリ

ッドを用いる手法（以下，ボクセ DNN と記載）であり，

もう 1 つは，3 次元モデルを複数の視点から撮影した

画像（以下，多視点画像と記載）を用いる方法（以下，

多視点DNN と記載）である．図 1に 3次元モデルを

処理するための 2種類の DNNを示す．Wu ら[5]は，

3次元モデルの形状をボクセルグリッド上の 2値変数

の確率分布として表現する手法を提案した．一方，

Su ら[6]は， 仮想的な複数の視点における 3 次元モ

デルの見えを 2 次元画像として表現する手法を提案

した．ここで， 人は，3 次元的な形状を把握するとき

に，ある特定の視点からの見えを統合し，3 次元的な

形状を認識している．そのため本手法では，人の認

識プロセスに則り，感性的印象を推定するために，多

視点 DNNを利用する． 

 

3. 物体形状に対する感性的印象の構造 

本研究では，3Dプリンタによる家庭でのモノづくり

において，感性的印象に影響する要因として，色，素

材，形状が挙げられる．ここで，色および素材は，3D

プリンタで使用するフィラメントに依存する．そのた

め，モデリング技術支援のために，感性的要因を決

定する最も支配的な要因が，形状であると仮定した．

そのため，まず，感性的印象と 3次元モデルの形状

の関係を明確にしなければならない． 

片平および飛谷ら[7,8]は，対象となる製品領域を

特定しない抽象的な物体の形状を用いて，感性的印

象の構造化をおこなっている．この構造化をおこなう

ために，SD（semantic differential）法[9]を用いて，3

次元モデルに対する定量的な感性的印象を定めた．

SD 法には，18 項目の形容詞対を設定した．表 1 に

使用した形容詞対を示す． 

 

図 1 3次元モデルを処理するための 2種類の DNN 

(a) ボクセルグリッドとして扱う手法 

(b) 多視点のレンダリング画像として扱う手法 

 

なお，形状に対する感性的印象を評価するために，

照明，材質，背景などの実験条件は統一されている．

また，評価値の範囲は，－3.0～3.0の 7段階である． 

その結果，Osgood[9]の 3 因子に相当する「均等

性」，「活動性」，「力量性」が，主要な評価基準にな

っていることを明らかにした．そのため，この 3 因子を

推定することによって，感性的印象の構造と物体の

形状を対応付けることができる．本手法では，この 3

因子の中から，主要な評価尺度である「硬い－柔ら

かい」，「派手－地味」，「安定－不安定」に着目する． 

 

4. 感性的印象の推定 

図 2 に感性的印象推定の流れを示す．本手法で

は，Deep Learningによる多視点画像の畳み込みネッ 

トワークを用いて，物体の形状に対する感性的印象 

 

表 1  SD法に使用した 18項目の形容詞対 

 

 

3 次元モデル C

B

A

画像 A 画像 B 画像 C

(a) (b)

レンダリング（画像化）

規則的な－不規則的な 陽気な－陰気な
健康的な－不健康な 繊細な－露骨な
安定した－不安定な 柔らかい－硬い
まとまったーばらばらな 緩んだ－緊張した
はげしい－おだやかな 弱い－強い
派手な－地味な はっきりした－ぼんやりした
活発な－不活発な なめらかな－粗い
賑やかな－静かな 鈍い－鋭い
動的な－静的な 重い－軽い

形容詞対
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図 2 感性的印象推定の流れ 

 

 

 

図 3 仮想的な視点から撮影した多視点画像 

 

 

図 4 ネットワークの構造 

 

 

を推定する．はじめに，各物体に対する感性的印象

の値を SD 法[9]による主観評価実験によって推定し，

教師信号として定める．この主観評価実験では，-

3~3 までの離散的な 7 段階の数値付けをおこなう．こ

こで，SD 法の評価尺度は，3 章と同様の項目を使用

している． 

次に，ネットワークの入力データとして，対象とする

3次元モデルを複数の画像に変換した多視点画像を

利用する．3次元モデルを多視点画像に変換するこ 

とによって，人が見ている3次元物体の見えを表現す

ることが可能になる．図 3に 3次元モデルを仮想的な

視点からレンダリングした多視点画像の例を示す． 

本手法では，3次元モデルの周りに，正 12角形を 

配置する．その各頂点から 3 次元モデルの重心に向

かって，レンダリングすることによって，20個の多視点

画像を生成する．なお，3次元モデルが存在していな

い領域は，背景と定義し，一定の数値で補間してい

る．この画像群を DNN の入力データとして，推定結

果と教師信号の誤差を最小化するように学習すること

によって，感性的印象の推定を実現する．次に使用

したネットワークの構成を図 4に示す． 

本手法では，5 つの畳み込み層と 3 つのプーリン

グ層で構成される前段の層と各視点の画像情報を統

合するための view-pooling層および 3つの全結合層

で構成される後段の層で構成されている． 

活性化関数は，式(1)で示す softmax 関数を使用

することによって，各評価値クラスに対する尤度𝑦𝑘を

推定する． 

 

        𝑦𝑘 =  
exp(𝑎𝑘)

∑ exp(𝑎𝑖)𝑛
𝑖

 ，𝑖 = 0．．．𝑛  (1) 

 

 ここで，各 3 次元モデルには，複数の被験者が評

価した感性的印象の評価値が付与されている．学習

には，これらすべて値を使用する．これにより，各 3次

元モデルに対する評価値の揺らぎ，つまり，各評価

者の評価値のばらつきを学習する． 

 

5. 実験結果 

5.1.  感性的印象の値を付与したデータセット 

実験には，ModelNet10[9]の car カテゴリ内に存在

する 3次元物体に対して，SD法[9]によって，主観評

価実験を施したオリジナルデータセットを利用した．

図 5に使用したデータセットの例を示す． 

この実験では，クラウドソーシングで不特定多数の

人が評価しており，評価者 1 人あたり 10 個の 3 次元

モデルを評価している．合計として，1つの 3次元物 

3D 形状を多方向からの
画像群に分解

深層学習により
「人と同様の印象」を再現

柔らかさ

派手さ

安定さ

深層学習

多方向画像群

仮想的な視点
(正12角形の頂点)

各視点における
多視点画像

入力画像

View

pooling
CNN2

CNN1

CNN1

CNN1

・
・
・

・
・
・

尤度

-3

-2

-1

0

1

2

3

評価値クラス

評価値
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 図 5 感性的印象値を付与したデータセットの例 

 

 

図 6 各感性的印象に対する推定結果と教師信号の相関図 

 

 

体につき，20~40人の評価値が付与されている．なお，

実験に使用した評価尺度は，片平および飛谷ら[7,8]

の評価尺度と同様である． 

なお，評価者の中で，1 個以上の 3 次元モデルに

対して，すべての評価尺度を 0（どちらともいえない）

で回答した被験者は，不真面目な回答者と定義し，

除外している．また，この不真面目な回答者の回答

時間の分布を確認し，回答にかかった最大の時間以

下で，回答を終了した評価者も排除している． 

 

5.2.  推定結果と教師信号の相関 

表 2 および図 6 に推定結果と教師信号の相関係

数および相関図を示す． 

表 2 推定結果と教師信号の相関係数 

 
相関係数 

硬い－柔らかい 地味－派手 安定－不安定 

Carカテゴリ 約 0.70 約 0.61 約 0.67 

 

推定結果は，提案手法によって算出した各評価値

クラスに対する尤度に評価値を掛け合わせた値であ

る．また，教師信号は，20~40 個の評価値の平均値

である． 提案手法によって推定された感性的印象と

教師信号の相関係数が，「硬い－柔らかい」：約 0.70，

「派手－地味」：約 0.61，「安定－不安定」：約 0.67.で

あることを確認した．その結果を評価することによって，

3 次元物体と「硬い－柔らかい」は強い相関がある，
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「地味－派手」および「安定－不安定」は相関がある

ことを確認した． 

 

6. おわりに 

人が物体の形状から感じる印象（「硬い－柔らか

い」，「派手－地味」，「安定－不安定」）を推定する手

法を提案した．実験の結果，提案した多視点画像に

よる Deep Learning の手法の感性的印象の相関係

数が「硬い－柔らかい」：約 0.70，「派手－地味」：約

0.61，「安定－不安定」：約 0.67 であり，3 次元物体と

「柔らかい－硬い」は強い相関，「地味－派手」およ

び「安定－不安定」は相関があることを確認した． 
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