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あらまし 本研究では，深層学習モデルを使用し，プロダクトの画像の印象評価時に生じる個人差を考慮した印象分

布推定モデルの構築手法を提案する．まず，プロダクトの画像から抽出される視覚的印象と強い関係があると示唆さ

れる特徴量（スタイル特徴）と画像の印象分布の両方を使用してプロダクトの印象分布を推定する CNNを構築した．
その後，CNNの印象分布推定に寄与する画像領域を Grad-CAMを用いて可視化し，人が評価時に重視する画像領域を
心理実験で取得し，互いの画像を比較することで画像領域の類似性を確認した．
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Abstract In this study, we propose a method for predicting the probability distribution of aesthetic impression scores consid-
ering individual differences in impression evaluations using a deep neural network. We adopted neural style features, which
potentially have relationships with visual impressions as explanatory variables. Then, we constructed a convolutional neural
network (CNN) that estimated the probability distribution of impression scores based on product images. Next, we visualized
attention maps that represented image areas that contribute to impression scores by using Grad-CAM. We also conducted an
impression evaluation experiment to relate individual impression scores to the image areas that each participant considered
important. Finally, we confirmed the similarity among the image areas by comparing the attention maps and the experimental
results.
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1. は じ め に

プロダクトデザインにおいて，ユーザのニーズを的確に把握

することは重要である．また，ユーザは高級さといった感性的

なニーズも重要なものと考えている [1]．このような感性的ニー
ズを把握する場合，信頼性が高く有効な方法論として感性工学

のアプローチ等があげられるが，高精度な感性指標を構築する

ためには心理実験によるデータの取得とその分析にかかる人的
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及び時間的な負荷が高いという問題がある．そこで，深層学習

による技術の自動化が注目されている．その一例として，パッ

ケージデザインの分野ではデザイナがより効率的にデザインの

良し悪しをスコアやヒートマップから判断できる手法が提案さ

れている [2]．しかしながら，プロダクトごとに個人が重視する
デザインを反映する仕組みについては十分に考慮されていない．

そこで本研究では，視覚的印象に着目し，プロダクトの画像

の印象評価時に生じる個人差を考慮した印象分布推定モデルの

構築を行うことを目的とする．

2. 先 行 研 究

プロダクトの画像と視覚的印象とのモデル化では，画像特徴

量として色，光沢感や表面粗さ，形状などが使用されてきた [3]．
近年では，深層学習の発展に伴い，一般物体認識で高い成果を

出している CNNから抽出される画像特徴量も用いられている．
特に VGG-19 [4] を利用して Gatys らが提案した画風変換アル
ゴリズムの中で使われたスタイル特徴は画像中のマルチスケー

ルな色やパターン等の詳細な見た目を表現しており，後にその

特徴量を利用しテクスチャと印象をモデル化した研究から視覚

的印象と強い関係があることが示唆されている [5] [6]．しかし
ながら，プロダクトの画像と視覚的印象を，スタイル特徴を用

いてモデル化した研究は十分になされていない．

一方で，深層学習の分野では，判断根拠を明らかにする研究

が盛んに行われている．特に，CNN においては，モデルが学
習した概念を可視化する Grad-CAMという手法が提案されてい
る [7]．Grad-CAMは CNNにおいて可視化対象の畳み込み層の
各領域が出力に寄与する度合いを疑似的にヒートマップとして

表現する手法である．

本研究では，プロダクトの画像の印象とスタイル特徴が強い

関係があると考え，その特徴量を説明変数とした印象分布推定

モデルを構築する．更に，Grad-CAMを利用してモデルが重視
したプロダクトの画像領域を明らかにし，人が実際に重視する

箇所との類似性からモデルの妥当性を確認する．

3. スタイル特徴を用いた CNN

本研究では入力データである画像から学習済み VGG-19を通
して抽出したスタイル特徴を利用して印象分布推定モデルを構

築する．先行研究において，Sunda et al. は印象推定モデルの構
築の際に各 Pooling層から抽出されたスタイル特徴を使用して
おり，この特徴量が感性情報の中でも視覚的印象との関わりが

強い可能性があることを示した [6]．そのため，この特徴量を
利用することで高精度な印象推定が実現できると考えられる．

その際，深い Pooling層から抽出されたスタイル特徴ほど高次
元であり，データセットのサンプル数が少ない場合は学習の

際に過学習することが予想される．そこで本研究では，最初の

Pooling層から抽出されるスタイル特徴を用いる．
3. 1 スタイル特徴の概要

スタイル特徴は，一般物体認識に用いられる CNN である
VGG-19の中間層 𝑙 から出力される特徴マップの相互相関行列

𝐺𝑙 である [5]．𝐺𝑙 の次元数は 𝑙 層の特徴マップの数を 𝑁𝑙 とす

図 1 CNN の構造
Fig. 1 CNN architecture

表 1 CNNの構造の詳細. 入出力サイズ： ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 ×𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ × 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑛𝑒𝑙𝑠

Table 1 Detail of CNN architecture. The input and output sizes are denoted
as ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 × 𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ × 𝑐ℎ𝑎𝑛𝑛𝑒𝑙𝑠

Layer Input size Output size Kernel Stride
Conv1 224 × 224 × 3 224 × 224 × 64 3 × 3 1
Conv2 224 × 224 × 64 224 × 224 × 64 3 × 3 1
Ave
pool

224 × 224 × 64 112 × 112 × 64 2 × 2 2

FC1 1 × 1 × 4096 1 × 1 × 4096
FC2 1 × 1 × 4096 1 × 1 × 4096
FC3 1 × 1 × 4096 1 × 1 × 7

ると 𝑁𝑙 × 𝑁𝑙 であり，その成分 𝐺𝑙
𝑖 𝑗 は，𝑙 層の特徴マップのイ

ンデックスである 𝑖 と 𝑗，及びベクトル化された 𝑛 番目の特徴

マップの 𝑚 成分 𝐹𝑙𝑛𝑚 を用いて式 1のように表される．特徴次
元数は，VGG-19 の Pooling 層 1,2,3,4 で抽出されることから，
それぞれ 64 × 64，128 × 128，256 × 256，512 × 512である．
本研究では，64 × 64の 4096次元のスタイル特徴のみを利用
する．

𝐺𝑙
𝑖 𝑗 =

∑
𝑘

𝐹𝑙𝑖𝑘𝐹
𝑙
𝑗𝑘 (1)

3. 2 印象分布推定を行う CNNの構築
本研究で扱う CNNは，画像を入力データとし，スタイル特徴
を抽出し，二層の全結合層を付加し，出力層でクラス分類を行

う．その際，クラス分類は印象の高低と対応し，クラス番号と

印象値の段階が一致している．構築した CNNの構造及び詳細
をそれぞれ図 1，表 1に示す．図 1における Conv1及び Conv2
の層では VGG-19（ImageNet [8]にて学習済み）の重みを用い，
学習による重みの更新は行わない．また，表 1において，Ave
poolの層の出力から相互相関行列の抽出を行う．そのうえで，
10-fold交差検証を行い，推定誤差が最小のモデルを 4章で述べ
る画像領域の可視化に用いる．

CNN の学習における最適化手法として adam [9] を使用し，
バッチサイズは 128とする．全結合層の重みの初期値には He
の初期値 [10]を適用し，学習率の初期値は 1.0 × 10−6 とする．

活性化関数は Rectified Linear Unit（ReLU）関数 [11]を使用し，
全結合層では Batch Normalization [12]を適用する．出力層では
softmax関数を使用し，損失関数にはクロスエントロピー誤差
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図 2 代 表 分 布

Fig. 2 Representative distribution

を使用する．加えて，推定誤差の算出にはMSE (Mean Squared
Error)を使用する．

3. 3 対象データセット

本研究では，定量化された印象（評価値）が付与された腕時

計の画像データセット [13]を用いる．その理由としては，腕時
計はデザインを構成する要素が少ないため，デザイン要素と印

象との関係が解釈しやすく，結果の有用性・妥当性を検証しや

すいためである．

また，本研究では視覚的な印象を扱うため，データセットに

付与されている印象のうち，「上品だ，可愛らしい，小さい」（以

下，「上品さ」）及び「高級さ，重い，重厚だ」（以下，「高級さ」）

を対象とした．

本データセットは，画像 1枚あたり 20人分の評価値が付与
された計 2000枚の画像で構成されている．全画像において背
景が白色であり，腕時計が中央に位置している．また，評価値

は，主観評価実験を通して 1-7の 7段階で付与されている．実
験は，クラウドソーシングサービスである「クラウドワークス」

を利用して実施された．実験では，各実験参加者は画像を１枚

ずつ観察し，評価項目に対して「非常に当てはまらない」，「当

てはまらない」，「やや当てはまらない」，「どちらでもない」，「や

や当てはまる」，「当てはまる」，「非常に当てはまる」の７段階

で評価した．その際，画像の呈示順序は実験参加者ごとにラン

ダムとした．本研究では，20人分の評価結果から，７段階の評
価値を１から７の値に変換し，縦軸と横軸にそれぞれ人数（0-1
に正規化）と評価値（1-7）をとった離散確率分布の形式で扱う．

3. 4 印象分布推定結果

本研究では，印象値の分布の傾向を判断基準として CNNの推
定精度を算出するために次の (i)～(iv)の処理を行う．(i). デー
タセット全体の印象値の分布（以下，gt）を対象に ward法を用
いて，低評価寄りの分布クラスタ（以下，ネガティブ）と高評

価寄りの分布クラスタ（以下，ポジティブ）の２クラスタに分

割する．(ii). 各クラスタにおいて，ユークリッド距離を使用し，
距離が最小のサンプルを代表分布とする．(iii). 推定された分布
と２つのクラスタの代表分布のユークリッド距離を算出し，距

離が最小のクラスタを選択する．(iv). 各クラスタにおいて gt
のクラスタと (iii)で選択されたクラスタの一致率を算出し，こ
れを推定精度とする．以上の処理で決定した代表分布，CNNの
推定精度を算出した結果をそれぞれ，図 2，表 2に示す．

表 2 推 定 精 度

Table 2 Estimation accuracy

図 3 可視化フロー

Fig. 3 Visualization flow

結果からポジティブ，ネガティブを合わせて多数のサンプル

で評価傾向を捉えた推定が行えることが確認できた．

4. 印象分布推定に寄与する画像領域の可視化

CNN モデルに対し，印象分布推定に寄与する画像領域を可
視化し，人が実際に重視する箇所と比較することでモデルの妥

当性を確認する．

4. 1 可視化フロー

本研究では，印象分布推定に寄与する画像領域の可視化を行

うために２つの処理を行う．まず，（i）．各印象値に寄与する画
像領域の可視化を行う．その後，（ii）．寄与度の高い画像領域
の統合を行う．可視化フローを図 3に示す．
（i）ではクラス分類における各クラス（印象の高低）に寄与
する画像領域を Grad-CAMにより可視化を行い，ラベル数分の
ヒートマップを取得する．（ii）では（i）で得られた全てのヒー
トマップを用いて画素毎に比較を行い，最も寄与度の高いクラ

スに対応する色（図 3のクラス番号の色）をその画素に付加す
る．以上の処理を行い得られた画像を「ヒートマップ統合画像」

とする．また，背景画像の推定値への影響を除いて可視化結果

の傾向を確認するために，ヒートマップ統合画像は背景の寄与

度の値以下の寄与度を持つ画素は黒色とした．

4. 2 可視化処理

CNNモデルに対し，（i）の処理を適用し，各画像に対して，
教師データの 7 クラスに基づく７枚のヒートマップが得られ
た．その際，可視化する層は図 1中の Conv2とした．得られた
7枚のヒートマップに対して（ii）の処理を適用し，ヒートマッ
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図 4 実験結果（各サンプルは左から，呈示画像，ヒートマップ統合画像，主観評価統合画像）

Fig. 4 Experimental results. The image of each sample is from left to right: presented image, integrated
image of the attention maps, and integrated image of the subjective evaluations.

プ統合画像を取得した．

4. 3 検 証 実 験

印象分布推定に寄与する画像領域と人が重視する画像領域を

比較するため，印象評価実験を行った．

4. 3. 1 実験刺激の選定

ヒートマップ統合画像に対してクラスタ分析を行い，網羅的

で代表的なサンプルを実験刺激として選定した．選定の際，正

しく推定されなかったサンプルは除いた．クラスタ分析の際は，

ヒートマップ統合画像からコンテンツ特徴量を抽出し，その特

徴量に対して ward法を用いた．コンテンツ特徴量とは，一般
物体認識に必要な特徴量であり，スタイル特徴と対比される特

徴量である．クラスタ数は，集中度孤立度分析から「上品さ」

が８，「高級さ」が７とした．更に，各クラスタのサンプルの gt
をポジティブ・ネガティブで分割し，各クラスタ重心のサンプ

ルを選定し，最終的に実験に用いる刺激数は「上品さ」が 15，
「高級さ」が 12とした．

4. 3. 2 実験参加者

実験参加者は，大学生及び大学院生 10名（男子学生５名，女
子学生５名）であった．

4. 3. 3 実験手続き

実験試行が始まると，画面上に実験刺激と評価入力欄が呈示

される．実験参加者には，呈示された実験刺激を観察してもら

い，着目する印象がどの程度あてはまるかについて「非常に当

てはまらない」，「当てはまらない」，「やや当てはまらない」，「ど

ちらでもない」，「やや当てはまる」，「当てはまる」，「非常に当

てはまる」の評価尺度からなる 7件法で回答を求めた．また，
印象評価時に重視した箇所を回答及び図示するように求めた．

4. 3. 4 実験結果・考察

評価の際に人が重視した画像領域と，ヒートマップ統合画像

を比較するため，実験で得られた画像領域から人の疑似的な重

視領域をヒートマップで示したものとして，「主観評価統合画

像」を作成した．主観評価統合画像とは，実験刺激ごとに，評

価において重視した画像領域にあたる画素の画素値を対応する

評価値で置換し，その結果得られた実験参加者分の画像におい

て画素位置ごとに最頻値を取得し，評価値に対応する色を付加

した画像である．

また，データセットに付与された評価値を付与した人と今回

の実験参加者の属性が異なることが考えらえるため，ヒート

マップ統合画像と主観評価統合画像を比較するサンプルは共通

の評価傾向を持つことが望ましい．そこで推定精度を算出した

際と同様に，gtのクラスタと実験で得られた評価値の分布のク
ラスタが一致するサンプルを選定した．選定されたサンプル数

は「上品さ」が 14，「高級さ」が 7であった．選定されたサン
プルについて，呈示画像，ヒートマップ統合画像，主観評価統

合画像を図 4に示す．
ヒートマップ統合画像と主観評価統合画像の比較を行うこと

で互いの類似性を確認した．人とモデルの重視領域間の全体的

な傾向として，シンプルな文字盤やフレームや小さい文字を含

むといった特徴を持つサンプルは類似する傾向がみられ，複雑

な文字盤やフレームや大きい文字を含むといった特徴を持つサ

ンプルは乖離する傾向がみられた．以上のことから大域的なパ

ターンの印象は捉えられていないが，局所的なパターンの印象

を捉えた印象分布推定が行える可能性が示唆された．

5. お わ り に

本研究では，プロダクトの画像の印象評価時に生じる個人差

を考慮した印象分布推定モデルの構築手法を提案した．まず，

画像と印象との関係性をモデル化するため，画像から抽出した
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スタイル特徴を用い，離散確率分布で表現された印象値を学習

し，印象分布推定を行う CNNを構築した．次に，CNNの印象
分布推定に寄与する画像領域を可視化した．その後，CNN と
人が重視する画像領域の類似性を確認するため，検証実験を行

い，人が重視する画像領域を取得した．その結果，局所的なパ

ターンの印象においては人と CNNの重視領域が類似する傾向
がみられ，人が重視する箇所を捉えた印象分布推定が行える可

能性を示した．

今後の課題として，大域的なパターンの印象を捉えた印象分

布推定が挙げられる．そのため，より高次元の特徴量等にも着

目したモデル構築の検討を行う．
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