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1 はじめに 

「しっとりした」や「高級感のある」といった素材の表面性状(以下テクスチャ)に対する高次

の印象は感性的質感と呼ばれる．こうした感性的質感の定量化・指標化技術，あるいは 表現技

術に対する社会的要請が，プロダクトデザインや芸術分野など多方面で高まっている． 

本研究は，長崎県で「新たな需要開拓の推進」と「産地のまちづくり」の重点項目として事業

が推進されている陶磁器を対象とし，その「物理特性」，喚起される「印象」，好きや嫌いといっ

た価値を含む「感性」の 3 要素を定量的に構造化した感性的質感評価モデルを 構築し，県内で

生産されている陶磁器の価値を定量的に可視化することを目的とする．その際，大規模な陶磁器

画像データセットおよび深層学習を用いることで汎化性能の向上を図る． 

今年度は昨年度申請した研究計画の２年目にあたる．今年度も昨年度と同様に COVID-19の影

響で，本研究の推進に必須な陶磁器の画像データを収集が困難であった．そこで陶磁器の価値を

測る指標の一つであり，画像フォーマットでインターネット上でデータベース化されているテ

クスチャ（表面性状）に着目し，昨年度提案したテクスチャ生成モデルを高精度化した．これに

より，陶磁器に限らず様々な対象物において，感性的質感という観点からの価値を可視化できる

だけでなく，感性的質感そのものを制御・生成が可能になる． 

本研究の成果は，プロダクトデザインにおいて，人の嗜好は満足といった感性価値に基づくデ

ザイン支援の一助となり得る． 

 

2 GAN を用いた感性的質感認知に基づくテクスチャ生成 

2.1 提案手法の概説 

本研究では，Generative Adversarial Networks(以下，GAN)を用いた感性的質感認知に基づ

くテクスチャ生成手法を提案する．提案手法の概要を図 1に示す． 

はじめに（1）昨年度で数値化したテクスチャ画像の印象値を，生成モデルの入力データと紐

付ける．次に（2）スタイル変換技術を応用した StyleGAN2-ADA[1]を用いて，テクスチャ生成モ

デルを構築する．（3）当該モデルを用いて，柄画像に対する感性的質感認知に基づいた所望の印

象を持つテクスチャ生成を行う． 
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図１ 提案手法 

 

2.2 学習用データセット 

  昨年度の研究で収集した 1158枚に対し，今年度新たに収集した 1931枚を加えた計 3089 枚の

テクスチャ画像を生成モデルの学習に使用する．なお全ての画像に対し，印象値を付与し，画像

の解像度を 256×256に変換した．使用した画像の例を図 2に示す． 

 

図２ データセット画像例 

 

2.3 学習方法 

  2.2 で述べたデータセットを用いて StyleGAN2-ADA を転移学習し，テクスチャ生成モデルを構

築する．学習条件として，学習率は Generator, Discriminator ともに 0.002，バッチサイズは

32 とする．モデルの最適化手法には Adam[2] を用いる．学習は総学習画像数が 3000×1000 に
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なるまで続け，学習過程で所定の学習画像数 200×1000 に達するごとにネットワークを出力す

る．その後，出力された複数のネットワークの中から，最良のものを定量的な指標に基づき選定

する． 

 

2.4 結果と考察 

  StyleGAN2-ADA を用いた画像生成の結果の例を図 3に示す．さらに，生成画像の品質と多様性

を評価するために Frechet Inception Distance（FID）[4] と Precision, Recall [5]を算出し

た．FID は生成画像の確率分布間の距離を表すものであり，値が小さいほど良いとされる．

Precision は生成モデルの精度・適合率を，Recall は生成画像の多様性をそれぞれ表現する指

標である．Precision と Recall はトレードオフの関係にあり，両方の値が高いネットワークは

十分に訓練されたモデルだといえる．FID の推移を図 4(a)に，Precision と Recall の推移を図

4(b)にそれぞれ示す．  

 

図 3 生成画像例 

 

  

      (a) FID                     (b)Precision と Recall  

図 4 評価指標の推移 
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最良の生成モデルの選定に際して，各学習段階での生成モデル間において FIDと Precision

間に有意な差が見られなかった．そのため本研究では，生成画像の多様性を重視して最も

Recall が高いネットワークを最良の生成モデルとして選定した．なお，FID と Precision が

最も高いネットワークは同一であった．Precision と Recall のそれぞれが最も高いネットワ

ークの生成画像の例を図 5 と図 6に示す．図 5および図 6から，各生成モデルにおける生成画

像の特性が確認できる．以上の結果から，スタイル変換の正規化手法を改良した StyleGAN2-

ADA を用いることで高精度にテクスチャが生成されたことを確認した． 

 

図５ 最も Precisionが高い段階のネットワークの生成画像 

 

 

図６ 最も Recallが高い段階のネットワークの生成画像 

 

3 感性評価モデルに基づくテクスチャ生成 

3.1 感性的質感の定量化 

本研究では，昨年度構築したテクスチャに対する感性評価モデルを用いて，所望の印象を持

つテクスチャ生成を行う． 

昨年度，テクスチャから喚起される感性的質感の評価構造を明らかにし，定量化するため，心
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理実験を行った．実験では，テクスチャ画像 1158 枚を収集し，テクスチャから喚起される感性

的質感を表現する形容詞として，“ 陽気な”，“ 明るい”，“ カラフルな”，“ 複雑な”，“ 重なり

のある”，“ 涼しげな”，“ 自由な”，“ かわいい”，“ 上品な”，“ 洗練された”の計 10 語（評価

語）を選定した．その後，各画像に対し，選定した評価語 10語についての評価を-3から 3 の 7

段階で評価する心理実験を行った．これにより得られた 5～10 名分の評価データの平均値を印

象値として定義した．今年度収集したテクスチャ画像に対しても同様の実験を実施した． 

 

3.2 潜在ベクトルの探索 

  提案手法で学習された潜在空間中のベクトル(潜在ベクトル)と 3.1 節で付与した印象値との

関係性を明らかにするため，学習に用いたテクスチャ画像の中から複数の画像を選定し，それ

らの画像におけるスタイル（テクスチャとしての特徴）と似たスタイルを持つ潜在ベクトルを

探索した．その際，評価語として“ 明るい”，“ 重なりのある”，“ 涼しげな”の 3 つを選び，

各評価語で印象値が上位 10 枚と下位 10 枚のテクスチャ画像を対象とした．得られた潜在ベク

トルを生成モデルに入力することで，探索対象の柄画像と近いスタイルを持つ画像を生成が可

能になる． 

以上より，元画像と生成画像を比較することで，構築した生成モデルが感性的質感に関して

もつれが解けた（disentangled）な状態かどうかを確認できるだけでなく，所望の感性的質感を

有するテクスチャ画像を新規に生成することが可能になる． 

 

3.3 結果・考察 

図 7に評価語ごとの探索対象のテクスチャ画像と，モデルによる生成画像を示す．（a）の「明

るい」印象値上位のスタイルを模した生成画像は全体的に明度が高く，花柄の輪郭や大きさが

学習データにはないものであった．（b）の「明るい」印象値下位では（a）と対照的に明度が低

く，学習データにはないオリジナルの花柄画像が生成された．（c）「重なりのある」印象値上位

では（d）と比べ細部まで描画された複雑な花柄が生成された．（d）の「重なりのある」印象値

下位では，探索対象の花柄と比べ薄れた花柄が生成された．（e）「涼しげな」印象値上位では探

索対象の画像と比べて，より青色や白色が強調された．（f）「涼しげな」印象値下位では，反対

に赤色や茶色が強調された．以上より，各評価語に対して人の直感に合った生成画像が得られ

たことから，本手法の有効性が示唆された． 

 

4 おわりに 

テクスチャから喚起される感性的質感に着目し，感性的質感評価モデルの転移学習手法および所

望の感性的質感を持つテクスチャの生成手法を提案した．はじめに，スタイル変換技術を応用した

敵対的生成ネットワーク StyleGAN2-ADA にテクスチャ画像を転移学習させ，テクスチャ生成モデル

を構築した．次に生成モデルを評価する定量的な指標に基づき，複数のネットワークの中から最良

のテクスチャ生成モデルを選定した．さらに，昨年度に構築した感性的質感評価モデルに基づき，

所望の質感を有するテクスチャを生成する手法を開発した．生成結果から，人の直感に合致した生

成画像が確認でき，本手法の有効性を示唆する結果を得た．  
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図７ 生成結果（ (a)～(f) において上段：探索対象の画像, 下段：モデルによる生成画像） 
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