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1. 緒  言 

 デザインの実務では，キーワードを用いたデザインコン

セプトに基づき，デザイン行為が行われることが多い．自

動車内装のテクスチャデザインにおいても，「高級感」や「透

明感」など様々なデザインコンセプトをもとに開発が行わ

れている．製品開発を取り巻く環境として，コンピュータ

性能やネットワーク技術の向上により，インダストリー4.0
や IIoT に代表されるように，産業界のデジタル化や知能化

が進んでいる．特に，大量のデータを高速に取り扱うこと

に長けている AI が，マーケティングビジネスやコンシュ

ーマーエレクトロニクス，自動車などの製品開発業務に積

極的に用いられ始めている．マーケティングビジネスでは，

製品開発に関連する市場やユーザの動向を大量のデータか

ら学習を行い，自動的にユーザの購買特徴や傾向を発見で

きている．コンシューマーエレクトロニクスや自動車の開

発においては，多様にある設計パラメータの自動最適化や

開発プロセスの高効率化において，効果を出している(1)． 
 テクスチャ画像は，自動車の内装材，建材やインテリア

家具，CG など多くの分野のプロダクトに活用されている．

ユーザの価値観の多様化に伴い，テクスチャのデザインに

おいても，多様なデザインの提案が求められている．一般

的にテクスチャのデザインは，デザイナ自身が模様をデザ

インする方法と，実際の木などの自然物や，金属などの人

工物を収集し，撮影を行ない, テクスチャ画像を作成する

方法がある．しかし，デザイナが模様をデザインする方法

に関しては，作成に時間を要すため，多様なテクスチャを

短時間で作成することは困難である．そこで，本研究では，

より短時間で多様なテクスチャを生み出すシステム開発の

ため，AI の活用を検討する．AI は蓄積された大規模デー

タの学習から，文字や図の情報を対象とした，パターン認

識や分類が得意とされている(2)．そのため，テクスチャ生

成に AI を用いることで，多様な画像データを短時間に生

成することが可能になると考えられる．また，自然物を対

象としたテクスチャの場合，デザインや収集に関し，困難

が伴う．特に木目模様は実際に切断してみないと模様の判

断ができない上，樹種によって収集の困難性の問題もある
(3)．こうした理由から，本研究では，テクスチャの中でも，

特に木目調のテクスチャ画像を対象とする． 
これら背景より，本研究では AI を用いたデザインコン

セプトに基づくテクスチャの多用解導出システムの開発を

研究目的とする．意匠デザインの実務では，デザインコン

セプトに対する評価クライテリアを設定し，デザイン行為

が行われることが多い．そこで，開発するシステムでは，

画像特徴量の分析を行い，モデル化する．得られたモデル

をもとに画像生成を行うことで，デザインコンセプトに基

づく，多様なテクスチャデザインの案を導出可能にするシ

ステム構築を目指す． 
 

2. GAN を用いたデザイン手法 

 近年，GAN を用いて画像生成を行い，デザイン案を導出

する手法の提案が行われている．GAN は，Goodfellow ら(4)

によって最初に提案された手法であり，生成器と識別器に

よる２つのニューラルネットワークを有した深層生成モデ

ルの一種である．同手法は，新規の画像生成を目的とした

手法の提案に活用されている．しかし，GAN には生成デー

タが特定データへ集中してしまう Mode Collapse といった，

学習の不安定性が存在する．この不安定性を回避する手法

として，Deep Convolutional Generative Adversarial Networks

 

さらに向上させるため，「発言数」とは別に，ニーズを定

量的に選定できる尺度や，水準外の値が満足度を最大化す

る場合を考慮可能な設計変数の水準の選択基準を探索した

い．加えて，被験者にクラスタリングを施すことで，クラ

スタ毎の特徴的なニーズを把握し，「寝られる」などの意

外性のあるニーズを持つユーザも満足するような設計解導

出を目指す．さらに，従来研究では考慮されなかった「発

言回数の少ない評価視点」は，新規性の高い潜在的な価値

が含まれている可能性が高い．よって，製品に付加価値が

加わり，商品の差別化が図られることが期待されるため，

少数ニーズを考慮することの重要性を定量的に明らかする． 
 

文  献 

(1) 山岸和子：ユーザ嗜好の多様性に対するロバストな感

性設計，設計工学会，Vol.55, No.4, 210-217, 2020. 
(2) 讃井純一郎：評価グリッド法の理論と実際，日本音響

学会講演論文集，2020. 
(3) 土田義郎，川﨑寧史，下川雄一，“評価グリッド法を

用いた俯瞰眺望景観に対する心理的評価の傾向分析”，

日本建築学会環境系論文集第 74 巻第 642 号，Vol. 74, 
No. 642 , 907-913, 2009. 

(4) 松土光男，橋本幸博，有馬雄祐，畠山雄豪，“オフィ

ス空間における視覚的品質の評価に関する研究 その

2 職業訓練指導員を対象とした評価グリッド法によ

る評価”， JOURNAL OF POLYTECHNIC SCIENCE, 
Vol. 35, No. 1, 18-24, 2019. 

(5) 小代禎彦，“個人差を考慮した浴室の好みの評価”，日

本感性工学会論文誌，Vol. 8, No. 1, 53-60, 2008. 
(6) 神田範明，大藤正，長沢伸也，岡本眞一，丸山一彦，

今野勤，“ヒットを生む商品企画七つ道具 すぐでき

る編”，日科技連出版社(2000) 
(7) 柳澤秀吉，村上存，感性設計における顧客の潜在

的な評価視点の抽出とその効果，日本機械学会論

文集，Vol. 73, 220-227, 2007. 
(8) 田中庸介，“マーケティング・リサーチにおける「尺

度」と「等間隔性」について ”，Rakuten Insight，
https://insight.rakuten.co.jp/knowledge/researchcolumn/v
ol3.html, (参照日 2021 年 6 月 7 日) 

(9) 寺田学，辻真吾 鈴木たかのり，“Python によるあたら

しいデータ分析の教科書”，翔泳社(2018) 
(10) ヒツジ先輩，マウスパッド使用有無に関する調査結果

(2017 年 6 月 ) https://btopc.jp/research/mouse-pad-
research-result.html,（参照日 2021 年 6 月 7 日） 

(11) 竹内栄一：硬い表面と耐摩耗性について，実務表面技

術，Vol. 27, No.4, 171-182, 1980. 
(12) Widrow. B ， "ADALINE and MADALINE", Plenary 

Speech, Vol. I. Proc. IEEE 1st Inti. Conf. on Neural 
Networks, San Diego, CA. 143-158, 1987. 

(13) 上江洲弘明：狩野モデル，知能と情報（日本知能情報

ファジィ学会誌），Vol.27, No.4, 128, 2015. 



Designシンポジウム2021 講演論文集

282

 

（以下， DCGAN と呼ぶ）がある．DCGAN は，Radford ら
(5)によって発表された手法であり，GAN の不安定性を回避

するため，計算処理の工夫がなされている． 
Kato ら(6)は，衣服の画像データを DCGAN に学習させ，

新たに衣服の画像データを生成し，その画像に基づきデザ

イナがパターンを作成し，実際に服を制作している．ここ

で，DCGAN はあくまでデザイナへの情報提示として活用

されている．Schmitt ら(7)は，椅子の画像を GAN により大

量生成し，良いと感じた椅子の画像をデザイナがスケッチ

を行い，これに基づきスケールモデルの製作を行なってい

る．しかし，この手法では，生成画像はランダムに作成さ

れており，デザインコンセプトを反映した画像生成には至

っていない．また，生成画像に対するユーザの評価は，画

像の良し悪しに留まり，その評価を分析した結果を，画像

生成へフィードバックしていない． 
GAN によるデザインコンセプトを反映したデザイン案

生成手法の提案も行われている．佐川(8)らは，転移学習手

法である ADDA を用いて，ロゴマークの画像に「シンプル」

や「美しい」などの感性語を付与したデータセットを作成

し，マルチラベルに対応した手法である ACGAN を使用し，

新たなロゴマーク画像を生成している．主観評価実験では，

感性語を反映したロゴマークが生成できていることを示唆

した結果を示している．しかし, 同手法は，深層になるに

つれ，物体情報のみを残すとする CNN を用いており，物体

情報だけでは識別が困難な感性語推定タスクにおいて

CNN は適切な手法でないとしている． 
以上より，従来のデザイン案導出における GAN の活用

では，次の課題が考えられる． 
 

① 生成される画像へ，ユーザの評価分析結果をフィー

ドバックできていないため，デザインコンセプトの

反映が難しい. 
② 画像の詳細な特徴量を抽出し，感性語やコンセプト

との関係を分析し活用することで，コンセプトを反

映した画像生成の正確さを向上する必要性がある． 
 

本研究では，デザインコンセプトに基づくテクスチャの

多用解候補を導出するにあたり，前述した課題および，深

層生成モデルを用いた際のデータセット更新方法に着目し，

システムを開発する． 
 

3. テクスチャの多様解候補導出システム 

本研究では，画像特徴量の分析によるモデリングを行い，

得られたモデルをもとに画像生成を行うことで，デザイン

コンセプトを反映したデザイン案の導出を行う．  
 まず，本システムで取り扱う画像特徴量として，画像に

おける模様の分布を表す統計量であるテクスチャ特徴量，

および色特徴量を用いる．テクスチャ特徴量は，角度２次

モーメント（ASM），コントラスト（CNT），相関（CRR），
エントロピー（EPY）の４つの特徴量，および色特徴量を，

色相（H），彩度（S），明度（V）, RGB の６つの特徴量を用

いる．また，デザインコンセプトとして，松岡ら(9)による

内装材テクスチャの視覚評価指針における，テクスチャ総 
合評価因子の高級感を用いる． 

 本システムでは，画像生成を行う前に，杢目調テクスチ

ャの画像特徴量とコンセプト（高級感）の関係性を明らか

にするため，高級感を評価因子として，木目調テクスチャ

の画像に対し，５段階の官能評価実験を行う．評価後，実

験試料の画像特徴量を抽出し，高級感の官能評価値におい

て得られた評価値と画像特徴量から，モデリングを行う．

本システムのデータ処理を図１に示す． 
本システムではまず，予め用意した画像データセットに

対し，官能評価実験より，高級感評価を目的変数としたモ

デルを作成する（モデリング）．次に，モデリングより得ら

れたモデルを満たす画像を抽出するフィルタリングを行い，

新たな学習データセットを構築する．構築した学習データ 

Fig.1  Overview of Various Texture Derivation System 
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セットより，DCGAN を用いて新たに画像を生成すること

で，新たに生成されるテクスチャ画像における高級感評価

の向上を狙う．本システムはプログラミング言語の Python
を用いて実装した． 
 

4. 実験 

デザインコンセプトとした高級感評価において，高い評

価値を示すテクスチャ画像の画像特徴量を抽出するため，

高級感を評価因子とした５段階の官能評価実験を行う．得

られた評価結果より DCGAN を用いデザインコンセプトを

反映したテクスチャ画像を生成する． 
4.1. 実験概要 

 実験は暗室内で行い，テクスチャ画像を表示しているモ

ニタから受ける光以外の光源の影響は排除する．モニタの

輝度は 200 nit とし，モニタから評価者視点までの距離は，

約 100cm とした．評価対象の画像は，27 インチのカラー

マネージメントモニタ（解像度 2560×1440 dpi）の中心に，

640×640 mm の大きさで 1 枚ずつ表示した． 
評価は高級感を評価因子とした，５段階 SD 法に基づく

数値評価とした．評価尺度は絶対評価法であるリッカード

尺度とした．画像の切り替えは被験者自身で行い，評価値

の回答は口頭で行なった． 
被験者は，学生およびデザイン実務者の２グループを対

象とした．学生を対象とした条件を実験①とし，本塾理工

学部学生 12 名を対象に実施した．また，デザイン実務者を

対象とした条件を実験②とし，９名を対象に実施した． 
また，実験試料では，テクスチャとして用いられる杢目

調の柄 8 種類を選定した．そのうち，タモ，カリン，ハー

ドメープル，ブラックウォールナットに関しては，木目の

種類を，杢目，板目，柾目から抽出し，ケヤキ，ナラ，ロ

ーズウッド，チークに関しては，木目の種類を，板目，柾

目から抽出した．これより，実験試料を 20 枚選定した(10)．

実験試料の画像を図２に示す．ここで，杢目，板目，柾目

とは，樹木の断面の模様を指す木理を大別した種類を言う．

杢目は，希少性があり，装飾性に優れた木目である．樹種

により模様が異なり，鳥眼杢など樹種によって異なる名称

が付けられている．板目は，年輪が山形など曲線状になっ

た木目であり，柾目は，年輪が平行な木目である．これら

は，切断方法や年輪や放射組織といった木の特徴より異な

った形で現れる．また，木目は，以上の杢目，板目，柾目

など木の目の総称を指している．以上の試料を用いて，官

能評価実験を行う． 
4.2. 実験結果 

実験より得られた評価値を集計し，学生を対象とした実

験①およびデザイン実務者を対象とした実験②の平均値お

よび標準偏差を表１に示す．集計結果より， 評価値を従属 

 
変数，画像特徴量（R，G，B，H，S，V，ASM，CNT，CRR，
EPY）を独立変数とする重回帰分析を行なった．独立変数

間の相関が強い際に，回帰係数の推定が不安定になる多重

共線性の問題を加味し，多重共線性についての検出の指標

となる VIF を 10 以下の変数を選択した．また，重回帰分

析を行い，ステップワイズ法により変数を設定した． 
実験①の分析結果を表２，実験②の分析結果を表３に示

す．実験①および実験②において，有意なモデルが得られ

た（実験①：F(2,17）=39.876，p< .001，Adj.R^2= .804，実

験②：F(3,16）=10.765，p< .001，Adj.R^2= .607)．実験①で

は，EPY（エントロピー）が１%水準および Hue（色相）が

0.1%水準で有意な係数であり，実験②では，Hue が１%水

準，Red が５％水準で優位な係数であった．重回帰分析の

結果より，実験①および実験②から，高級感のモデルとし

て，式（１），式（２）を導出した． 
 
実験①（学生） 

 [高級感] = −9.729 + 0.099 × 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 + 0.541 × 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸  (1) 
 
実験②（デザイン実務者） 

  �高級感� = −14.071 + 0.139 × 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 + 0.01 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝐻𝐻𝐻𝐻𝑅𝑅𝑅𝑅 

        + 1.378 × 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅          (2) 

 
実験から得られた式（１），式（２）より，DCGAN を用

いて，画像生成を行った結果の一部を図３，図４に示す．

木目調画像データベース 30000 枚より，画像毎に EPY と

Hue の値を抽出する．抽出した値を式（１），式（２）に代

入し，導出された値が 4.5 以上の場合に，その画像が高級

感を与えうる画像とした．本実験における DCGAN は，全

ての生成において共通して，ミニバッチサイズを 64，学習

回数は 1000Epoch,  潜在変数 z を 100 とした． 

Fig.2  Experimental Texture Sample 

Table.1  Summary of the Aggregate Results of Experiment 

Student (Average) 

Student (SD) 

Designer (Average) 

Designer (SD) 
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(5)によって発表された手法であり，GAN の不安定性を回避

するため，計算処理の工夫がなされている． 
Kato ら(6)は，衣服の画像データを DCGAN に学習させ，

新たに衣服の画像データを生成し，その画像に基づきデザ

イナがパターンを作成し，実際に服を制作している．ここ

で，DCGAN はあくまでデザイナへの情報提示として活用

されている．Schmitt ら(7)は，椅子の画像を GAN により大

量生成し，良いと感じた椅子の画像をデザイナがスケッチ

を行い，これに基づきスケールモデルの製作を行なってい

る．しかし，この手法では，生成画像はランダムに作成さ

れており，デザインコンセプトを反映した画像生成には至

っていない．また，生成画像に対するユーザの評価は，画

像の良し悪しに留まり，その評価を分析した結果を，画像

生成へフィードバックしていない． 
GAN によるデザインコンセプトを反映したデザイン案

生成手法の提案も行われている．佐川(8)らは，転移学習手

法である ADDA を用いて，ロゴマークの画像に「シンプル」

や「美しい」などの感性語を付与したデータセットを作成

し，マルチラベルに対応した手法である ACGAN を使用し，

新たなロゴマーク画像を生成している．主観評価実験では，

感性語を反映したロゴマークが生成できていることを示唆

した結果を示している．しかし, 同手法は，深層になるに

つれ，物体情報のみを残すとする CNN を用いており，物体

情報だけでは識別が困難な感性語推定タスクにおいて

CNN は適切な手法でないとしている． 
以上より，従来のデザイン案導出における GAN の活用

では，次の課題が考えられる． 
 

① 生成される画像へ，ユーザの評価分析結果をフィー

ドバックできていないため，デザインコンセプトの

反映が難しい. 
② 画像の詳細な特徴量を抽出し，感性語やコンセプト

との関係を分析し活用することで，コンセプトを反

映した画像生成の正確さを向上する必要性がある． 
 

本研究では，デザインコンセプトに基づくテクスチャの

多用解候補を導出するにあたり，前述した課題および，深

層生成モデルを用いた際のデータセット更新方法に着目し，

システムを開発する． 
 

3. テクスチャの多様解候補導出システム 

本研究では，画像特徴量の分析によるモデリングを行い，

得られたモデルをもとに画像生成を行うことで，デザイン

コンセプトを反映したデザイン案の導出を行う．  
 まず，本システムで取り扱う画像特徴量として，画像に

おける模様の分布を表す統計量であるテクスチャ特徴量，

および色特徴量を用いる．テクスチャ特徴量は，角度２次

モーメント（ASM），コントラスト（CNT），相関（CRR），
エントロピー（EPY）の４つの特徴量，および色特徴量を，

色相（H），彩度（S），明度（V）, RGB の６つの特徴量を用

いる．また，デザインコンセプトとして，松岡ら(9)による

内装材テクスチャの視覚評価指針における，テクスチャ総 
合評価因子の高級感を用いる． 

 本システムでは，画像生成を行う前に，杢目調テクスチ

ャの画像特徴量とコンセプト（高級感）の関係性を明らか

にするため，高級感を評価因子として，木目調テクスチャ

の画像に対し，５段階の官能評価実験を行う．評価後，実

験試料の画像特徴量を抽出し，高級感の官能評価値におい

て得られた評価値と画像特徴量から，モデリングを行う．

本システムのデータ処理を図１に示す． 
本システムではまず，予め用意した画像データセットに

対し，官能評価実験より，高級感評価を目的変数としたモ

デルを作成する（モデリング）．次に，モデリングより得ら

れたモデルを満たす画像を抽出するフィルタリングを行い，

新たな学習データセットを構築する．構築した学習データ 

Fig.1  Overview of Various Texture Derivation System 
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5. 結  言 

 本研究では，GAN を用いたデザインコンセプトに基づく

テクスチャの多用解導出システムの開発を行った． 
本システムでは，まず，画像特徴量の分析を行い，これ

をモデル化し画像生成を行うことで，デザインコンセプト

に基づくテクスチャデザイン案の導出を可能にするシステ

ムの開発を目指した．次に，高級感をデザインコンセプト

の例とし，学生およびデザイン実務者を対象に官能評価実

験を行い，デザインコンセプトを反映するための，評価モ

デルの導出を行った．最後に，評価モデルおよび DCGAN
を用い，テクスチャの多様な解候補を導出した． 

今後，本システムを用い，デザインコンセプトを反映し

た多様なテクスチャ案と本システムを用いずランダムに抽

出したテクスチャ案を用いた比較を行い，システムの有用

性をさらに検証していく必要がある．今回，重回帰分析を

用い，高級感についてモデリングを行なったが，ここで使

用するモデルは画像特徴量を用いたモデルであれば，他の

テクスチャに対しても適用可能であり，応用範囲は広いと

考える． 
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Fig.3  Results of Generated Texture with Equation 1 
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