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1. 緒言 

近年，計算機の性能向上に伴い，ジェネラティブデザイ

ンと呼ばれるコンピュータを用いた自動設計技術が注目を

集めている(1)(2)． 井上，佐藤らが提案した多様解導出シス
テムは，多様性とランダム性に基づき，力学特性を確保

（高剛性かつ低重量）しつつ新奇性のある，図 1のような
形状の生成を可能とした(3)(4)．しかし，生成形状に対する

意匠性の評価は使用者自身が行う必要があり，設計の自動

化におけるボトルネックとなっている． 
形状生成に感性評価を取り入れた，三次元形状生成シス

テムを提案することを最終的な目標とし，本研究では，感

性評価を行うための美的好みの定量化を目指す．その方法

として，Variational Autoencoder（以下，VAE）を用いて
形状間の類似度を算出し，類似度と美的好みの評価の関係

性を検証する． 

2. 類似性指標の算出方法と好みとの関係性 

2.1. 類似性指標の算出方法 

  本研究では，類似性指標を算出するために VAEを利用する．
VAEは機械学習の一種であり，入力する形状の特徴を捉え
て，次元の小さい潜在変数（以降，特徴ベクトルとする）

に変換するエンコーダと、特徴ベクトルから形状を再構築

するデコーダの二つのニューラルネットワークにより構成

される(5)．VAEのエンコーダにより得られた形状の特徴ベ
クトルを用いることで，2 つの形状間の類似性を定量的に
評価できる可能性がある．本研究では特徴ベクトル間のコ

サイン類似度を算出し，これを類似性指標とする． 
 

 

Fig.1: Shapes and sketches obtained from a multi-solution 
derivation system 

2.2. 類似性と美的好みの関係 

本研究では，美的好みの評価方法として，Berlyneの
Wundt曲線を利用する．Berlyneは，形状に対する感性の
評価方法を検討し，ヒトを覚醒させる刺激の度合いである

覚醒ポテンシャルを横軸に，「快」の感情を縦軸にとる

と，両者の関係は逆 U字型の曲線（Wundt曲線）となる
ことを示した(7).この関係は，縦軸を「美的好み」として
も成り立つことが知られており，美的好みの高い形状の生

成を実現できる可能性がある． 
本研究では，この関係を利用した美的好みの評価方法を

提案する．ここでは覚醒ポテンシャルを，典型的な形状

（以降，基本形状とする）と評価する形状との類似性指標

の減少と定める．なお，Wundt曲線は典型的な状態からの
美的好みの変化を表しているため，基本形状は典型性に関

する官能評価に基づいて選定する必要がある． 

3. 有効性検証実験 

本実験では，提案する美的好みの評価方法の有効性を検

証するために，①類似性指標と「類似性」の官能評価値と

の関係と，②類似性指標と「美的好み」の官能評価値との

関係を検証した．以下に，実験のサンプルと方法，結果お

よび考察について述べる． 
3.1. 実験サンプル 

本実験における評価対象は，力学特性と意匠性がともに

重要である椅子とした．サンプルとして用いる椅子形状は，

VAEの学習用として用意したデータセット(7)の 989個の形
状（以降，既存形状と呼ぶ）から選定した（図 2)．また，
既存形状の中から，典型的な基本形状を選択するために，

①クラスター分析により 989 形状を 12 個のグループに分
類，②グループごとに代表となる形状を 1つずつ抽出，③
抽出した計 12 形状に対して典型性に関する官能評価実験
を実施した．その結果，高い典型性の官能評価値を得た形

状 1個を基本形状として選択した（図 2, Basic Shape）．  
3.2. 実験方法 

1) 被験者：「類似性」「好み」共に，20~70歳代の男女
110名とした． 
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Fig2: Example of Sample shapes (S: Similarity Index) 
 

2) サンプル：「類似性」は類似性指標 0.1から 1.0までの
24個，「好み」は類似性指標 0.4から 1.0までの 31個
とした． 

3) 評価方法：①基本形状との類似性と② 好みを それぞ
れ 5段階のリッカート尺度で評価した． 

3.3. 実験結果および考察 

本実験では，あらかじめ不適切な被験者（全ての形状の

評価値が同じ，2 回出題された同じ形状に関する評価値が
異なる）を除いた上で，官能評価値を算出した．類似性指

標と類似性の官能評価値との関係は図 3の通りとなり，両
者の間には直線的な相関関係が確認された．また，類似性

指標と美的好みの官能評価値との関係は図 4の通りとなり，
類似性指標 0.45 付近で美的好みが最大となる形状が確認
されたものの，逆U字型の相関関係は確認されなかった． 
本実験において，類似性指標と美的好みの官能評価値と

の間に相関がみられなかった理由として，以下のような点

が考えられる． 
⚫ 一部が欠損し，左右非対称となった形状がサンプル

に含まれており，評価に影響を与えたこと 
⚫ 基本形状とは異なる種類の形状（背もたれに大きな

穴が開いている，ひじ掛けがある等）がサンプルに

含まれており，評価に影響を与えたこと 
そこで，①左右非対称になっている形状を除去，②基本

形状と似た種類の形状のみに絞り込み，再度結果を確認し

た．なお，「基本形状と似た形状」とは，以下の条件を満

たすものとする． 
⚫ 直線状の四本脚を有していること 
⚫ 四角い座面を有していること 
⚫ 四角く，大きな穴の開いていない背もたれを有して

いること 
⚫ ひじ掛けを有していないこと 
この絞り込みの結果，類似性指標と美的好みの官能評価値

との関係は図 5の通りとなり，逆 U字型の弱い相関関係が
確認されたものの，類似性指標を用いて美的好みを精度よ 

 
Fig.3: Relationship between Similarity and Similarity Index  
 

 

Fig.4: Relationship between Aesthetic and Similarity Index  
 

 

Fig.5: Relationship between Aesthetic and Similarity Index 
(filtered result) 

 

く定量化することはできなかった．その理由として，類似

性指標の精度が十分でなかったこと，類似性以外で美的好

みに影響を与えている形状特徴が存在することなどが考え

られる． 

4. 結言 

本研究では，三次元形状に対する美的好みの定量化を目

標とし，その評価指標として類似性指標を提案した．そし

て，有効性検証実験により類似性指標の有効性，および類

似性指標と美的好みとの関係性を検証した．今後の課題と

しては， VAE を用いた他の評価指標の算出方法を検討す
ること，VAE の形状生成過程への適用可能性を検討する
ことが挙げられる． 
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