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概要：  本研究の目的は，高精度な 3 次元形状の印象推定モデルを構築することである．まず，

先行研究で構築された多視点画像群を入力とした DNN モデルを用いて，印象推定に関わる視点

重要度を定量化した．その結果，人間の印象に寄与すると考えられる視点は，モデルにおいても

重要度が高い傾向にあることが確認された．次に，視点重要度を学習可能な DNN の構造を提案

し，従来モデルとの精度比較を行った．その結果，推定された印象評価値と人間の印象評価値と

の誤差が従来手法よりも減少したことから，本手法の妥当性を確認した．
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はじめに 

近年，ModelNet40[1]を代表とする 3 次元モデルデ

ータベースの整備や 3D プリンターの普及に伴い，個

人によるものづくり（パーソナルファブリケーション）が

注目を集めている[2]．しかし，ものづくり経験の少な

い多くの個人は，所望のデザインを実現するための専

門的な知識や技術を有しておらず，このことが個人に

よるものづくりを困難にしている．一方で，これらの個

人であっても，感性的な印象（滑らかな，派手な，硬い

等）を用いたデザイン表現であれば比較的容易に行

えると考えられる．そこで，感性的な印象に基づいた

形状の提案や検索等は，個人によるものづくりの支援

として有効だと考えられる．これらの支援を実現するに

は，形状とそこから喚起される印象の関係性を明らか

にするモデルが必要である．

これまでに田口らは，3 次元形状に対して仮想的な

複数視点から撮影した多視点画像群を用いた Deep 
Neural Network ( DNN ) により，形状とそこから喚起

される印象の関係性をマッピングした[3]．このような，

多視点画像群を入力としたDNNでは，視点毎の影響

度が推定結果に大きく影響すると考えられる．しかし，

先行研究[3]では上述したような視点毎の影響度に関

しては報告がなされていない．

そこで本研究では，まず従来の印象推定モデル[3]
を用い，印象推定時における各視点の影響を定量化

する．次に，本研究の目的である印象推定モデルの

高精度化を達成するため，定量化から得た知見をもと

に，新たな印象推定モデルを提案する．

印象推定における各視点の影響 

本章では，印象推定に寄与する各視点の相対的

な影響度を視点重要度として定義し，その算出方

法と結果を示す．加えて，モデル構築に用いるデ

ータセットについても示す．

視点重要度の算出方法 

視点重要度の算出には，先行研究[3]で用いられ

た印象推定モデル（図 1）を利用する．このモデル

は，表 1 で示す構造を持つ DNN である． 
重要度の算出処理としては，特に View-Pooling

層（図 1 中の②）に着目する．この層では，平坦

化した各視点の Convolutional Neural Network 
( CNN ，図 1 中の①)の出力を入力とし，それらを

行方向に結合した後，1 列ずつ視点間で比較し，最

大値を持つ視点の値を抽出することで，次元圧縮

を行っている．すなわち，View-pooling 層は印象推

定に有効な視点の選択を行っていると言える．

そこで，各視点が最大値をとる頻度を視点重要

度とし，視点毎の影響度の定量化をする．本研究

では，学習済みモデルから各サンプルの 20 視点分

の CNN の出力を取得し，各視点が最大値を持つ頻

度を算出した．

モデル構築に用いるデータセット

2.2.1. 印象評価実験による教師データ作成 
3 次元形状（サンプル）の印象を定量化するため印

象評価実験を行った．サンプルには，物体認識タスク

で 広 く 利 用 さ れ て い る 公 開 デ ー タ ベ ー ス

ModelNet40[1]から，形状の多様性，網羅性を担保す
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るためにサンプル数が多い Car，Vase，Chair の 3 カテ

ゴリを採用した．そこから形状に欠陥のあるものを省き，

Car 235 個，Vase 575 個，Chair 985 個を最終的なサン

プルとして選定した． 
続いて，印象評価を行う際の評価尺度（評価語）に

ついては，3 次元造形物の主要な評価因子に関する

検討を行った先行研究[4]で用いられた 18 形容詞対

を選定した（表 2）． 
実験において，評価者は液晶にランダムに提示さ

れたサンプルを観察し，上述した評価語に関して各サ

ンプルがどの程度当てはまるかを，7 段階 SD 法（-3:
非常に当てはまらない，2:かなり当てはまらない，-1:
やや当てはまらない，0:どちらでもない，+1:やや当て

はまる，+2:かなり当てはまる，+3:非常に当てはまる）

で評価した．評価者群は 20 代～60 代男女で，１サン

プルにつき 20 名～40 名の印象評価値が付与されて

いる．この結果である印象評価値の分布（以降，評価

値と記す）を，DNN の学習における教師データとした． 
 

 
 
 
 

 

表 2 印象評価実験に用いた 18形容詞対 

 
 

2.2.2. 多視点画像群の作成 
DNN への入力データとして，3D モデルから多視点

画像群を作成した．  
全サンプルの姿勢を統一した後，各サンプルを囲

む正十二面体（図 1 中左部参照）の中心方向に向け

て，正十二面体の各頂点（計 20 視点）からレンダリン

グを行った．これにより，位置と姿勢が統制された多

視点画像群を作成した（図 2）． 
 視点重要度の算出結果 

2.1 節で述べた方法を用いて算出した視点重要度

を図 3 に示す．横軸が視点番号，縦軸が視点重要度

である．また，カテゴリによってサンプル数に差がある

ため，視点重要度をサンプル数で正規化した． 
2.1 節で述べた学習済みモデルは，教師データに

評価語「柔らかい-硬い」の評価値を用いて構築され

ている．また学習は Chair，Vase，Car のカテゴリ毎に

行った． 
なお，先行研究[4]において，評価語「柔らかい-硬

い」は 3 次元造形物を表現する主要な評価因子であ

ることが明らかにされている．このことから本研究でも，

評価語「柔らかい-硬い」を代表として用いた． 
 

 

図 2 作成した多視点画像群 一例 

表 1 従来手法の DNN の構造 

図 1 従来手法のモデルの概要 



   

 

 

 
 

 

 

図 4 Chair カテゴリのサンプル 一例 

 

 視点重要度を学習可能である 

新たな印象推定モデルの提案 

 視点重要度に関する考察 
図 3 より視点重要度はカテゴリに応じて異なる傾向

をもつことが分かった．Car，Vase カテゴリでは重要度

に顕著な偏り（図 3の☆）が見られた．Carカテゴリでは

フロントやリア部分を写した視点の重要度が高く，ヒト

が自動車のフロント部分から様々な印象を受けるとい

う先行研究の報告[5]と整合的であった．Vase カテゴリ

においても，口や底などの特徴的な部位の視点にお

ける重要度が高くなった．さらに両カテゴリにおいて，

同程度の重要度を示している視点群があった．これは

形状の対称性により，当該視点群内でレンダリング画

像が類似しているためと考えられる． 
一方Chairカテゴリでは，視点間で重要度に顕著な

差は見られなかった．これは形状の自由度が高く（図

4），印象推定に必要な情報が複数の視点に分散した

ためと考えられる．このように，人間の印象に寄与する

と考えられる視点では重要度が高くなり，与える印象

に差がない視点間では，その重要度は同程度になる

ことを確認した．本結果は構築した印象推定モデルの

妥当性を示唆している． 
ここまでの議論において，従来手法の View-

Pooling 層のように特定の視点のみに着目するアプロ

ーチでは，他の視点において有効な形状情報があっ

ても損なわれる恐れがある．そこで次節では，視点重

要度を学習したうえで，より多くの形状情報から印象

推定を行う新たな DNN の構造を提案する． 
 視点重要度に関する考察 

3.1 節をもとに，視点重要度を学習可能にするため

View-Pooling 層を拡張した（図 5）． 
まず，視点毎の重要度を学習する W 層を追加した

（図 5 中の①）．W 層の活性化関数には式（1）の
Rectified linear unit（ReLU 関数）を使用した．これは

最終的に定まる視点重要度（W 層の重み）が負の値

を取らないようにするためである． 
次に，View-Pooling 層（図 5 中の②）において W

層の出力に対する平均をとることで，次元圧縮処理を

最大値抽出から視点毎の重要度を用いた重み付き平

均和に変更した．さらに全結合層にも変更を加えた．

DNN の構造を表 3 に示す．これらの変更により，視点

毎の重要度を学習したうえで全視点の情報を用いた

モデルの構築が可能となった． 
一方，損失関数や出力層の活性化関数は先行研

究[3]と同様のものを使用した．教師データである評価

値が７クラスあることから，DNN はクラス分類問題を採

用した．出力層の活性化関数には式（2）の softmax関
数を使用した． 
 

𝑦𝑦 = max(𝑥𝑥, 0)  (1) 

𝑝𝑝𝑖𝑖 =
exp(𝑦𝑦i)

 ∑ exp(𝑦𝑦𝑘𝑘)𝑛𝑛
𝑖𝑖  

 ,  𝑖𝑖 = 0 …𝑛𝑛 (2) 

𝐸𝐸＝−�𝑡𝑡𝑘𝑘 ∗ ln 𝑝𝑝𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 ,  𝑖𝑖 = 1 …𝑛𝑛 ,  𝑛𝑛 = 7 (3) 

 
ここで，𝑦𝑦iは各評価値クラスに対応する前層の各ユ

ニットの出力とその結合重みを乗じた値である．この

活性化関数を使用することで，評価値クラス𝑖𝑖に対する

確率関数𝑝𝑝𝑖𝑖を算出する．この確率関数𝑝𝑝𝑖𝑖と教師データ

の誤差 E を式（3）から算出し，E が最小となるように学

習アルゴリズム Adam[6]を用い，重みを更新する．式

（3）はクロスエントロピー誤差関数であり，𝑡𝑡𝑘𝑘は教師デ

ータの𝑖𝑖番目の値である．  

図 3 評価語「柔らかい-硬い」における 
カテゴリ別の視点重要度 



   

 

 
 
 

 

 
 

 精度検証 

 Jensen Shannon divergence ( JSD ) 

による精度比較 

本節では，これまでに示した従来手法と提案手法，

それぞれの手法による推定結果の比較を行う．比較

する際の指標として，確率分布間の差異を表す JSD
を用いた．これによって予測した検証データの評価値

と人間による検証データの評価との分布差異を定量

化した． 
JSD の算出には式（4）,（5）,（6）を用いる．確率分布

𝑝𝑝, 𝑞𝑞が等しいとき𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)は０になる 
 

𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) =
𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑝𝑝||𝑚𝑚) + 𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑝𝑝||𝑚𝑚)

2
 (4) 

𝑚𝑚(𝑥𝑥) =  
𝑝𝑝(𝑥𝑥) + 𝑞𝑞(𝑥𝑥)

2
 (5) 

𝐷𝐷𝐾𝐾𝐾𝐾(𝑝𝑝||𝑞𝑞) = � 𝑝𝑝(𝑥𝑥) 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙
𝑝𝑝(𝑥𝑥)
𝑞𝑞(𝑥𝑥)𝑑𝑑𝑑𝑑 (6)

∞

−∞
 

 

9-fold 交差検証を行い，各検定における𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)
を平均した値で比較を行う． 
結果を表 4 に示す．いずれのカテゴリにおいても，

提案手法の𝐷𝐷𝐽𝐽𝐽𝐽(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)が小さく，分布の再現度が高い

ことが示された．このことから提案手法の妥当性を確

認した． 
 

表 4 JSD を用いた各手法の推定精度 

 

 

 まとめと今後の方針 

本研究では，高精度な 3次元形状の印象推定モデ

ルの構築を目的とし，まず先行研究のモデルを用い

て印象推定に関わる各視点の影響を定量化した．そ

の結果，人間の印象に寄与すると考えられる視点は，

モデルにおいても，重要度が高くなることを確認した． 
次に，視点重要度を学習可能な DNN の構造を提

案し，従来手法との間で精度比較を行った．その結果，

提案手法において，評価値の分布がよりよく再現され

ることが示された．このことから，視点重要度を学習可

能な DNN の手法の妥当性を確認した． 
今後は，先行研究[4]で挙げられている残り 2 つの

3 次元形状の主要な評価因子「安定-不安定」，「派手

-地味」にも本提案手法を適用するとともに，さらなる推

定精度向上を目指して DNN の構造を検討する． 
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