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概要：本研究では，積層造形の過程で生じる造形痕 (以下，積層痕)の表面質感に関する印象推定モデルを
提案する．まず積層痕の質感印象に関する評価語を選択し，主観評価実験により質感印象を定量化する．
次に積層痕画像から抽出される物理的特徴 (スタイル特徴)と評価値の関係を ResNet50によりモデル化
する．構築したモデルで印象推定を行ったところ，すべての評価語について高い正の相関が得られたこと
から，CNNのスタイル特徴を使った積層痕質感の印象推定モデルの有効性を確認した．
＜キーワード＞ CNN，印象推定，積層痕
1. はじめに
ものづくり分野において，積層造形 (Additive

Manufacturing)技術が急速な発展を遂げている [1]．
積層造形は，新素材の活用によって産業から個人
に至る多種多様なニーズに応えるとともに，SDGs

の推進にも寄与し得る [2]．
素材を用いた製品開発では機能性に加え，利用
者に与える印象や感情，感性価値が重要な要素と
なる [3]．積層造形の過程で生じる表面の積層痕 (以
下，積層痕)は，造形物の外観を悪化させるとして，
研磨 ·塗装などで除去する対象になる [4]．しかし，
積層痕が良いと評価されるものであるならば，そ
の特徴を活かしたものづくりを展開することがで
きる．そこで本研究では，積層痕の表面から喚起
される感性的な質感（印象，感情，価値）を推定
する方法を検討する．
2. 先行研究
質感と関連したテクスチャの解析に関する研究
は，古くから行われている [5][6][7]．また質感の感
性的側面を扱う研究として，衣服の柄の印象推定が
ある [8][9]．ここで ResNet50の最終層を用いるこ
とで人の主観的印象と良く整合する結果が得られて

いる．その基盤となる流れは，GatysらがVGG19

を用いて提案した画風変換アルゴリズムに端を発
する [10]．Gatysらは画像のスタイル特徴 (グラム
行列)を中間層から抽出しており，その後，Wang

らは Softmaxによる平滑化手法を導入し，ResNet

系においてもスタイル転送のロバスト性を大幅に
向上させた [11]．さらに，グラム行列の対称性に基
づいて上三角成分のみを選択することで，冗長性
を除去しつつ埋め込みの次元を大幅に削減しても，
モデルの精度を大きく損なわないことが報告され
ている [12].スタイル特徴は画像の色やパターンと
いった質感的特徴を統計的に捉えた表現である．
本研究では，積層痕の表面質感の印象推定を

ResNet50のスタイル特徴を用いて行う．
3. 提案手法
先行研究 [9]では，ResNet50の最終層を利用し

て印象推定の有効性が示されているが，スタイル
特徴を反映する中間層を活用することで，より質
感や印象を的確に捉えられる可能性がある．
本研究では，ResNet50の中間層を用いた印象推
定モデルを構築し，その有効性を検証する．この
とき中間層から抽出するグラム行列は，上三角部
分のみを利用する．主観評価実験で得た評価値と，
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積層痕の表面画像から抽出される物理的特徴との
関係性から，モデル化を行う．提案手法の概念図
を図 1に示す．

図 1 提案手法の概念図

4. 感性評価の定量化
4.1. 画像データの収集
主観評価実験と印象推定モデル構築で必要とな
る画像データを作成した．積層造形された椅子 (図
2)[2]を２視点 (真上・斜め)から撮影し，一部を切
り出して表面質感の画像とした (図 3)．十分なデー
タ量を確保するため，データ拡張 (回転・平行移動)

を行い，16種類の元画像×各 2視点につき，元画
像 1枚＋拡張 8枚＝計 9枚，合計 288枚の画像デー
タを収集した．このうち，真上からの元画像を主
観評価実験に用いる刺激とした．
4.2. 評価語の収集
積層痕の表面質感がどのような言葉で評価され
るかを明らかにするため，評価語の収集および選
定を行った．印象は，新海らの手法に従い選定し
た．具体的には，積層痕の表面質感を表現する語
を自由記述によって収集し，評価語としての相応
しさと意味の類似性をそれぞれ適合度評価と距離
計測評価で明らかにした [13]．それらをもとに最
終的に 28語を印象の評価語として選定した．感情
はコアアフェクト理論に基づき，“快-不快”と“覚
醒-沈静”の二次元を指標とした [14]．価値は“好

き-嫌い”と“良い-悪い”の 2項目とした，合わせ
て 32項目を評価語とした．
4.3. 主観評価実験
主観評価実験を行った．70 名の参加者 (男性 49

名，女性 21名，平均年齢 45.6歳)に対して，画面
に呈示された積層痕画像を観察し，積層痕に対す
る視覚的な印象 (28語)は 7件法で (1.全くあては
まらない～7.非常にあてはまる），感情はアフェク
トグリッドを用いた 9段階で (1.不快～9.快，1.沈
静～9.覚醒)[14]，価値は 7件法 (1.嫌い～7.好き，
1.悪い～7.良い)について評価することを求めた．

図 2 積層造形された椅子

図 3 積層痕画像の例
得られた評価値をヒストグラムに変換して離散
確率分布を算出し，これを表面画像の印象分布と
した．印象分布は各刺激の評価者数で正規化した
後，期待値に変換して印象推定モデルの教師デー
タに用いた．
5. 印象推定モデルの構築
積層痕画像を入力として与え，中間層の特徴マッ
プからスタイル特徴を算出する．スタイル特徴抽
出後，次元削減としてグラム行列の上三角成分を
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抽出し，線形回帰により各種評価値を予測する．
5.1. スタイル特徴の抽出
特徴マップ X ∈ RH×W×C を空間方向に展開し，

得られた行列を F = [f(1), . . . , f(N)] ∈ RC×N と
し，ここで N = 512，各 f(k)は画素位置 kにお
けるチャネルベクトルであるとする. このとき，グ
ラム行列G ∈ RC×Cの各要素 (i, j)は式 (1)で与え
られる.

Gi,j =
N∑

k=1

Fi,kFj,k (1)

ここで，Gi,j はチャネル i, j ごとのスタイル特徴
のスカラーであり，k は画素位置である. 添字は
i, j ∈ 1, . . . , C, k ∈ 1, . . . , N とする.

スタイル特徴を算出した後に，上三角成分を抽
出する. まず，マスク行列を式 (2)で定義する. 次
に，式 (3)で上三角部分Gupperをグラム行列Gと
マスク行列M のアダマール積で算出する. 最後に，
式 (4)で上三角部分を一次元ベクトル v として取
り出し，学習で用いる.

Mi,j =





1 if i < j,

0 if i ≥ j
(2)

Gupper = G$M (3)

v = [Gupper,i,j | 1 ≤ i < j ≤ C] ∈ RC(C−1)/2 (4)

ここで，$はアダマール (要素ごと)積を表す. 式
(4)の上限はC(チャネル数) であり，グラム行列G

は C × C の行列である.

5.2. 学習手法
5-Fold交差検証を用いてモデルの評価・学習を

行った．学習する際の最適化手法にはAdamW，損
失関数は平均二乗誤差 (MSE)，評価関数は平均絶
対誤差 (MAE)，転移学習として ImageNetを用い
た．学習率は 0.001，バッチサイズは 64，エポック
数は 100に設定し，過学習対策として L2正則化を
加えた．
また，回帰問題を解くモデルを構築したので，最
終層の Softmax関数を恒等関数に置き換えた．

6. 結果・考察
6.1. 有効性の検証
学習データやモデル構造などを変更したモデル
を複数構築し精度比較を行った．

表 1 中間層ごとの結果
中間層 精度

conv2 block3 0.930

conv3 block4 0.943

conv4 block6 0.868

conv5 block3 0.884

表 2 評価値と推定値の相関係数
評価語 手法 1 手法 2 手法 3(本研究)

温もり 0.960 0.955 0.982明るい 0.933 0.930 0.989木のような 0.969 0.939 0.979メタリックな 0.896 0.961 0.971もこもこ 0.813 0.888 0.923繊維状の 0.841 0.855 0.962粉っぽい 0.817 0.890 0.875もろい 0.609 0.758 0.912艶のある 0.642 0.831 0.904手触りの良い 0.718 0.793 0.954均一な 0.643 0.721 0.885滑らかな 0.802 0.738 0.934ざらついた 0.665 0.842 0.899立体感のある 0.837 0.869 0.939凹凸のある 0.894 0.842 0.939派手な 0.910 0.958 0.970ポップな 0.905 0.931 0.955はっきりとした 0.887 0.927 0.952繊細な 0.882 0.911 0.970シンプルな 0.885 0.780 0.940地味な 0.869 0.925 0.947高級感がある 0.535 0.756 0.903安っぽい 0.513 0.593 0.901自然な 0.949 0.937 0.977和風な 0.955 0.935 0.970素朴な 0.873 0.897 0.960古い 0.804 0.844 0.952現代的な 0.955 0.909 0.973覚醒-沈静 0.887 0.931 0.943快-不快 0.832 0.833 0.958好き-嫌い 0.769 0.704 0.929良い-悪い 0.713 0.638 0.937

平均 0.818 0.803 0.943

モデルの有効性を検証するために，中間層を用
いた手法 (手法 1)，中間層からスタイル特徴を抽出
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表 3 印象の推定結果 (一部)

(a) 上位 5位 (b) 下位 5位
し，グラム行列を全展開して用いた手法 (手法 2)，
および中間層から抽出したスタイル特徴に対して
グラム行列の上三角成分のみを利用し，冗長性を低
減した本研究の提案手法 (手法 3)を比較した．評価
指標には，実測値と推定値との相関係数を用いた．
本研究では，最も精度が高かった conv3 block4を
手法 2と 3のモデルに共通して使用した (表 1)．
表 2より，手法 1，2，3を比較した結果，スタイ

ル特徴を抽出し，上三角成分を用いる有効性が確
認された．一方，手法 2ではスタイル特徴で学習
しているにも関わらず，手法 1よりも精度が低い．
その理由として，グラム行列が持つ高次元かつ膨
大なパラメータがモデルの学習性能を悪化させる
傾向があることが挙げられる．上三角成分を使用
することで，スタイル特徴における重要な相関構
造の情報は保持しつつ，モデルのパラメータ数を
大幅に抑制できる．スタイル特徴の重要な情報を
保持しつつ，冗長性を削減できる上三角成分の抽
出が，本研究におけるスタイル特徴学習の有効な
手段であることが示された．
上記から，本研究ではスタイル特徴をベースとし
た手法 3を基に，評価語ごとの精度の比較を行った．

表 4 価値と感情の推定結果

6.2. 評価語ごとの比較
表 2より，手法 3ではすべての評価語で相関係数

が 0.80以上を示し，全体として高い相関が得られ
た．評価語ごとの精度については，低次の印象に
おいて“明るい”や“温もり”など視覚に関わる評
価語が高い一方で，“粉っぽい”，“均一な”，“ざ
らついた”といった触覚に関わる評価語は比較的
低かった．本研究では積層痕画像を画面で見て評
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価を行ったため，触覚的な判断が困難であった可
能性がある．高次の印象については，“現代的な”
や“自然な”といった語が高かった．どの手法に
おいても“安っぽい”や“高級感がある”といった
語は他の語に比べて相関係数が低かったが，手法
3では相関係数が 0.90以上であり，他の手法より
大幅に向上した．これらの語の相関が比較的低い
理由は推定手法以外に由来する可能性が考えられ
る．積層痕を対象とした今回特有のものであるの
か，評価対象に関わらず評価語の持つ特徴である
のかなど，主観評価値の分布との関係を含めて今
後検討する．
構築したモデルの推定結果と積層造形物の表面
画像との関係性を視覚的に確認する．推定精度が
最も高い評価語と最も低い評価語における表面画
像を上位・下位 3枚ずつで示す (表 3)．5-fold交差
検証による比較で 1番精度が高い結果を推定の対
象とした．表 3と 4より，視点ごとの結果に変化が
見られず，別視点で積層痕を見ても印象や感情お
よび価値に差がないことを確認した．上位の評価
語において，“明るい”は高彩度色の積層造形物，
“温もり”は暖色の積層造形物を高く評価している
ことから積層造形物の物理的特徴を表す評価と一
致した推定を行っているといえる．
表 3と表 4より，価値と感情の 4語の上位の画像

は“高級感がある”と“安っぽい (-)”，“粉っぽい
(-)”，“現代的な”と関係があると示唆される．“好
き-嫌い”の場合は，価値と感情の中で“覚醒-沈静”
以外の 2語とほとんど類似した結果が得られ，“高
級感がある”の上位の積層痕と“現代的な”の積
層痕と関係をしている．具体的には，浅黄色の積
層痕は“好き-嫌い”の上位 1位であり，“高級感が
ある”と“安っぽい (-)”，“現代的な”，価値と感
情においても上位下位に入っているので，これら
の評価語は積層痕の好みに影響すると示唆される．
赤色の積層痕は“明るい”や“現代的な”，“覚醒-

沈静”においては非常に高いが，“好き-嫌い”にお
いては下位 3位である．特にこの積層痕は，非常
に明るいため“明るい”と“覚醒-沈静”においては
高いが，明るさが強いほど好まれない傾向がある．
本研究では，積層痕の表面から喚起される感性
的な質感を良好に推定することができた．また，積

層痕の好みについても示唆が得られた．今後は，ど
のような物理的特徴が印象と感情，さらに価値に
結びつくのかという価値構造についての心理的側
面を明らかにする必要がある．新素材はその新規
性ゆえに，それがどのように感じられるかを判断
できるエキスパートの不在が想定される．したがっ
て，新素材が感性的にどのように捉えられるのか
とその繋がりによる価値構造を含めた推定は，も
のづくりにおいて極めて有益であると考えられる．
7. まとめと今後の課題
本研究は，ResNet50の中間層を使用した積層痕

の表面質感の印象推定を実施した．積層痕の画像
と表面質感に関する評価語を 32語収集し，印象評
価実験により印象評価を定量化した．ResNet50の
中間層を用いた印象推定モデルを構築し，積層痕
の表面画像から得られる物理的特徴としてスタイ
ル特徴（グラム行列）を抽出し，グラム行列の上三
角成分を用いて線形回帰により積層痕の評価値を
予測した．その結果，全ての評価語において主観
評価値と推定値で高い相関を示した．よって，本
モデルの有効性を確認した．
今後は，画像の物理特徴量と印象，感情，価値
との心理的関係を明らかにすることで，価値構造
を含めた推定手法の確立を目指す．
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