
はじめに

ブ11ダク トデザイ ンにおいて、ユーザのニーズ

を1,I罪（fに把・j附する こと は爪炭である。近年、ユー

ザは使い心地や快泌 'I'll:．などの感性的なニーズとい

った機能性だけでない付））1|価値 も重要なものと考

えられてい る1)。こ のよ うな感性的なニ ーズを把

握するための、 信頼性がふ'jく、イ［効な方法論の一

っとして感性工学によ る手法があ げられ、さ ま

ざまなドメインに対 して適川 されている,):,)。当

該手法は、心理学的実験と 統計解析を活川する こ

とで、感性情報の特徴である個人のばらつき、状

況依存性、並びに潜在性（因果関係の希悶さ） と

いった諸課題4) を解決し、感性的なニー ズを感性

指標として顕在化させることを可能にする5)。 さ

らに、構築した感性指標と対象とするプロダクト

の物理特性との関係をモデル化することで、感性

的なニーズにつながる「印象」や「価値」に対す

る物理的な要因の推定が可能になる。これにより、

プロ ダクトデザインの現場において、効率的な上

流工程へのフィードバックが実現する。しかしな

がら、高精度な感性指標を構築するためには心理

実験による主観データの取得とその分析が必要で

あるため、人的および時間的な負荷が高いという

11，il題がある。このような間題に対して機械学習を

訊）月する研究が進められている 13)。

感性情報を含むデータセット 6)7) 8) を深層学習

などの機械学習手法で扱う場合、個人によって評

仙iがばら つ くといった感性情報固有の特徴を考慮
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した学習手法が必要である。さらに、プロダクト

デザインヘのフィードバックを目的とするなら

ば、学習における判断根拠を可視化する必要があ

る。深層学習は一般物体認識において人の認識精

度を超える高い性能を達成しているが9)、深層学

習がどのような観点で認識しているのかは理論的

に解明されていなかったが、近年、その判断根拠

を明確にするための研究が盛んに行われてきてい
る10)11)。

本稿では、感性情報を含むデータに機械学習手

法を活用した研究事例として、プロダクトの画像

の印象評価において生じる「個人のばらつき」を

包含した高精度な印象推定を深層学習モデルを用

いて実現する手法を紹介したのち、構築したモデ

ルにおいてプロダクトの印象に寄与する画像領域

の可視化を行うことで、その妥当性を確認する。

スタイル特徴を学習するCNNの構築

本章では、高精度な感性指標を構築するために

用いる印象推定モデルの構築手法について述べ

る。まず、構築する印象推定モデルについての概

説し、その後、具体的な構築手法を述べる。

プロダクト画像に対する印象推定モデル

本研究ではCNNを用いて印象推定を実現する。

CNNへの入カデータとしては学習済みVGG-19を

通して抽出したスタイル特徴を利用する。これま

でに著者らは衣服の柄を対象とした印象推定モデ

ルを構築した際にスタイル特徴を使用し、印象推
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定に対する有効性を確認している 12)。スタイル特

徴を入カデータとして使用する場合、深いPooling

層から抽出されたスタイル特徴は非常に高次元で

あるため、データセットのサンプル数が少ない場

合、学習の際に過学習することが予想される。そ

こで本手法では、浅いpooling層から抽出される低

次元のスタイル特徴を用い、プロダクト画像から

喚起される印象の推定を実現する。

対象データセット

本手法では、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) を学習に用

いる 。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可能で、

提案手法の有用性を示しやすいと考えられる。

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」を対象とした。

本データセットは、画像 l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から 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 。データセットの代表例を第 1図に示す。

スタイル特徴

スタイル特徴は、一般物体認識に用いられる畳

み込みニューラルネットワークであるVGG-19の中

間層から出力される特徴マップの相互相関行列で

あり、画像中の色情報やパターン情報などの詳細

な見た目を表現する特徴量と言われている 14)。特
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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64X64、128X 

128、256X 256、512X 512である。

CNNの構築

本研究で扱う CNNは、プロダクト画像を入カデ

ータとし、スタイル特徴を抽出、全結合層を挟ん

で出力層でクラス分類を行う。その際、クラス分

類におけるクラス番号は評価値と対応している。

構築したCNNの構造を第 2図、第 1表にそれぞれ

示す。

Input Conv1 
imag旦クク-Conv2 

_.-Ave FCFC 

第2図構築したCNNの概念図

第1表構築したCNNの構造

Layer Input size Output size Kernel Stride 

Convl 224 X 224 X 3 224 X 224 X 64 3 X 3 1 

Conv2 224 X 224 X 64 224 X 224 X 64 3 X 3 1 

Ave 
224 X 224 X 64 112 X 112 X 64 2 X 2 2 

pool 

FCl lxlx4096 lxlx4096 

FC2 lxlx4096 1 X 1 X 4096 

FC3 1 X 1 X 4096 1 X 1 X 7 

CNNの学習における最適化手法はadam15)を使

用し、バッチサイズは128とする。全結合層での

重みの初期値にはHeの初期値16)を適用し、学習率

の 初 期 値 は0.000001とする。活性化関数には

Rectified Linear Unit (ReLU) 関数17)を使用し、
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全結合層ではBatchNormalization18)を適用する。

また、出力層ではsoftmax関数を使用し、クラス

番号iに対する尤度Piを算出する。さらに、算出し

た尤度Piと画像の教師ラベルから損失関数による

誤差を算出し、これを最小化するようにCNNの重

みを更新することで学習を行う。

損失関数の選定

深層学習において、パラメータを最適化する際

のアルゴリズムだけでなく、損失関数の選定も推

定精度に大きく関わってくる。本手法では画像か

ら喚起される印象を離散確率分布として扱うた

め、当該形式に適した損失関数を選ぶ必要がある。

そこで、クラス分類問題でよく用いられるクロ

スエントロピー誤差 (CE)、およびJinらにより提

案された、確率分布の差を表すJensen-Shannon情

報量に基づく損失関数 (CJS)19)とで精度比較を行

う。 CEおよびCJSをそれぞれ式（l)、式(2)に示す。

誤差の算出方法は評価値の分布と推定値の分布と

のMSEとする。

z 

E= —こ肋 ln（幻＋ （1 -yi) ln(1一介）］ ・・・(1)

i=l 

E = : ［〗邸） In （州Sl) ） +〗杓(l) ln (Y2Yり）］
1 1 

Ys = -Y1(i）十一杓(i)
2 2 

i 

Y(i)＝こy(j）,i= 1,…，z 
j=l 

..,(2) 

ここで兄および杓はそれぞれ推定値の分布と印

象値の分布、 Zは評価の段階数であり、 Yiおよびyl

はそれぞれ推定値の分布、評価値の分布における

クラス番号iに対応した値である。
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比較に用いるDNNの詳細を第2表に示す。構築

したDNNはスタイル特徴を入カデータとし、隠れ

層は全結合層、出力層はsoftmax関数によるクラ

ス分類とする。 また、 DNNの学習方法は2.4節で

述べたものと同様である。

第2表損失関数比較に用いるDNN

Layer Input size Output size 

FCl 1 X 1 X 4096 1 X 1 X 4096 

FC2 1 X 1 X 4096 1 X 1 X 4096 

FC3 1 X 1 X 4096 1 X 1 X 7 

得られた推定誤差を第 3表に示す。クロスエン

トロピー誤差を用いたモデルの推定誤差の方が低

いことがわかる。 したがって提案手法では、損失

関数としてクロスエントロピー誤差を用いる。

第3表損失関数比較における推定誤差

CE CJS 

MSE 0.117 0.136 

印象推定結果

提案手法と既存手法との印象推定における精度

比較を行った。比較には、 10-fold交差検証におけ

る推定誤差の平均を用いた。推定誤差の算出には

推定された分布と評価値の分布とのMSE(Mean 

Squared Error) を用いる。

比較対象はVGG19(ImageNet2°lにて学習済み）

のfinetuningにより全結合層の重みを再学習した

ものとした (VGG19)。また、 finetuningにおける

学習方法は2.4節で述べたものと同様とする。得ら

れた推定誤差の平均を第 4表に示す。第 4表から

提案手法の方が、推定誤差が小さいことが確認さ

れ、提案手法がプロダクトの画像の印象を推定す

るうえで有効であることが示唆された。さらに、

推定結果が印象の強弱に対応したクラスの離散確

率分布で出力されることから 「個人のばらつき」

を包含した印象推定モデルを構築できたと言え

る。印象推定結果の代表例を第 3図に示す。なお、

図中gtは評価値の分布、predは推定値の分布である。
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印象に寄与する画像領域の可視化

本章では、前章で構築したCNNにおけるプロダ

クトの印象推定に寄与する画像領域の可視化手

法、およびその妥当性について述べる。まず、可

視化の流れについて述べ、その際に使用する手法

について説明し、その後、得られた可視化結果に

画像ラボ 2020.07 41 
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対する考察を加える。

可視化フロー

可視化フローを第 4図に示す。本手法は以下の

二つの処理で構成されている。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 。

(i)ではクラス分類における各クラス （印象の強

弱）に寄与する画像領域をGrad-CAM11lにより可

視化を行い、クラス数分の印象の強度に対応した

ヒートマップ画像を取得する。 (ii)では(i)で得られ

たクラス数分のヒートマップ画像を用いて画素毎

にその強度比較を行い、最も寄与度の高いクラス

に対応する色（既定）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、 一定の閾値以下の画素は

黒色とする。

クラス

低~高

ヒートマップ統合画像

第4図可視化フロー

Grad-CAM 

Grad-CAMは、画像の特徴抽出を行い、 CNNが

学習した概念を可視化する手法である。具体的に

は特徴マップのある位置に勾配の変化を与え、そ

のときに生じる出力の変化の大きさをもとに、あ

るクラスにとって重要な位置を特定する。そのた

め、出力層のクラスを指定することにより、入力

画像におけるそのクラスの推定に重要な領域をヒ

ートマップとして視覚的に表現が可能である。

可視化結果・考察

2.6節で述べた交差検証において最も推定誤差が

小さかったCNNモデルに対し、 (i)の処理を適用し、

7枚のヒートマップ画像を取得した。その際、可

視化する層は第 2図中の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、

ヒートマップ統合画像を取得した。得られた画像

の代表例を第 5図に示す。

次に、得られた結果の傾向を把握するため、使

用したデータセットにおける代表的なサンプルを
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第5図 ヒートマップ統合画像例

42 画梱ラボ 2020.07



スタイル特徴を利用したDNNによる印象推定に寄与 -する画像領域の回視化

選定した。その際、評価値の分布に対してAffinity

Propagationによるクラスタリングを行った。クラ

スタリングの結果、「上品だ、可愛らしい、小さい」

の印象に対して本データセットは16クラスタに分

類でき、それぞれクラスタ内での代表的なサンプ

ルを選定した。第 6図に比較的高い印象値が付与

されたクラスタの代表サンプルを、第 7図に比較

的低い印象値を付与されたクラスタにおける代表

サンプルをそれぞれ示す。図中にはサンプル画像

だけでなく、評価値の分布 (gt)、推定値の分布

(pred)、およびビートマップ統合画像を併せて図

示した。また、ヒートマップ統合画像の下にクラ

ス番号に対応した色を記載した。

第6、7図から、腕時計の形状を保持した状態

で印象に寄与する画像領域が可視化されているこ

とが分かる。これは入力層に近い畳み込み層を用

いたためと考えられる。

また、第 6、 7図のヒートマップ統合画像を比
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第6図

遍ー一竺
ヒートマップ統合画像

高い印象値が付与された
クラスタの代表サンプル

較すると、第 6図では、高評価（印象値 5-7) 

を示す箇所は腕時計の輪郭付近であり、低評価（同

1 -3) を示す箇所が腕時計のバンド付近である

ことがわかる。このことは、高評価の推定には輪

郭が強く寄与しており、低評価の推定にはバンド

が寄与していることを示唆している。すなわち、

全体的な評価が高い腕時計画像では、高い評価を

付ける人は輪郭や光沢を璽視し、低い評価を付け

る人はバンドを重視している可能性が考えられ

る。同様に第 7図では、高評価（同 5-7) を示

す箇所は腕時計の輪郭付近であり、低評価（同 1-

3) を示す箇所は文字盤の文字付近であることが

わかる。このことから、全体的な評価が低い腕時

計画像では、高い評価を付ける人は輪郭を重視し

ており、低い評価を付ける人は文字盤の文字を重

視している可能性が考えられる。

以上より、提案手法を用いることで人が画像か

ら喚起される印象について、重視している箇所や

評価のばらつきを空間的に説明できる可能性を示

した。

おわりに
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低い印象値を付与された
クラスタにおける代表サンプル
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一
゜ヒートマッフ統合画像

7
 

本稿では、プロダクト画像の印象推定において

生じる「個人のばらつき」を包含した高精度な印

象推定モデルの構築手法について、また、構築し

たモデルを用いて印象に寄与する画像領域の可視

化する手法について紹介した。

画像と印象との関係性をモデル化するため、画

像から抽出したスタイル特徴と、離散確率分布で

表現された印象値を学習し、印象推定を行う CNN

（印象推定モデル）を構築したことを確認した。

その後、 CNNにおける印象推定への寄与の度合い

を可視化する手法 (Grad-CAM) を利用して、構

築したCNNにおいて印象に寄与する画像領域を可

視化した。その結果、評価傾向の異なるサンプル

間では、印象に寄与する画像領域が異なることが

確認された。これにより印象評価における個人の

ばらつきを空間的に説明できる可能性を示した。

第7図
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