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概要: 人的・原材料・輸送コストの高騰やサステナビリティへの配慮から、試作を最低限に抑えながら
品質を向上するためのデジタルツールへのニーズが高まっている．本稿では，ユーザが実現したい触感
を持つテクスチャを生成する手法を提案する．実触感サンプルに対して官能評価実験を行うことでデー
タを収集し，ハイトマップ画像表現した表面形状の特徴量と触感情報を機械学習することで、触感推定
モデルを構築した．構築した触感推定モデルを用いてハイトマップ画像を最適化することで、要求を満
たす触感のテクスチャを生成できることを示した．
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1. はじめに
製品の品質として性能や機能性が求められる一方で，近

年は差別化を図るため製品の質感や美観といった感性品質
に注目が集まっている．触覚が製品評価において視覚の次
に重視されていること [1]や，製品触感が品質評価に対して
影響を与えていること [2]など，製品触感の消費者行動への
影響は先行研究の中でたびたび指摘されており，製品開発
において触感デザインに対する要求が高まっている．しか
しながら，触感デザインの追及には試作や触感評価などの
面で多くのコストがかかる．そのため，人的・原材料・輸送
コストの高騰やサステナビリティへの配慮から，試作を最
低限に抑えながら感性品質を向上するためのデジタルツー
ルへのニーズが高まっている．
試作を介することなく感性品質の向上を図ることが出来

る手法として，表面形状データを用いた触感の定量的な評
価が挙げられる．Elkharrzらは，表面形状をハイトマップ
画像として表現し，テクスチャ特徴量（一次統計量，二次統
計量）を用いて触感評価を行っている [3]．また，Yonehara

らは，シボパターンにおける三次元表面性状パラメータと触
感の関係性について調査しており，一部の表面性状パラメー
タを用いて回帰を行っている [4]．表面形状データは，設計
段階の 3D モデルから十分取得可能である点から，製品の
試作を行う必要がなく，こういった手法は実用性の高いデ
ジタルツールとなりうる手法の 1つである．しかし，従来
の触感評価は，表面形状に対して，一方向的に触感評価を
行うものが多く，設計者に対して形状が要求を満たす触感
か否かを示すことは可能であっても，どのように設計を行
うと良いかといった設計上の指針となるものではなかった．

そのため，複雑な依存関係にあると考えられる様々な触感
の項目について，所望の触感を有するよう表面形状を最適
化することができれば有用であると言える．
ここで，画像処理の分野に目を向けると，テクスチャ画

像合成に関する研究は古くから行われており，Portilla と
Simoncelli によって提案された人の視覚メカニズムに基づ
いたテクスチャ特徴量 (Portilla Simoncelli statistics 以下
PSSと略す)と，その特徴量を用いたテクスチャ生成がよく
知られている [5]．PSSはマルチスケールマルチ指向性の線
形フィルターによって得られた分解画像の組み合わせに対
して得られるテクスチャ特徴量であるため，比較的明示的で
ある．また，PSSは様々なテクスチャ画像を生成すること
ができ，Portillaと Simoncelliは，PSSを同一にすること
によって，元のパターンと視覚的には区別のつかない新た
なテクスチャ画像を生成できることを示している．そういっ
た点から，PSSは視覚的なテクスチャ画像以外に対する活
用も見られ，Murakamiらは，PSSを用いて磁区パターン
画像の定量的な評価およびテクスチャ構造の生成を提案し
ている [6]．そこで，本稿では PSS を参考に，表面形状の
ハイトマップ画像から触感の推定を行うとともに，Portilla

と Simoncelliによる視覚的テクスチャの生成を参考に所望
の触感を有するテクスチャを生成することを目指す．

2. 触感データセットの作成
2.1 ハイトマップ画像
触感データセットに用いるハイトマップ画像を既存のテ

クスチャデータベースである PerTex[7]から選定した．図 1

に選定した Heght Map画像 35種類を示す．ハイトマップ
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画像はサイズ 1024× 1024 pixel，ビット深度 256のグレー
スケール画像である．ハイトマップ画像を元に実触感サンプ
ルを作製するにあたり，実サンプルとの対応のため，サイズ
が 50×50 [mm]，高さが 0 - Zmaxの範囲になるように，式
(1)によるスケーリングを行った．このとき，nx,nyと x,yは
それぞれ変換前後のピクセル座標を示す．また，テクスチャ
の高さは触感に影響する可能性が高いと考えられる．その
ため，高さを定義する Zmax は Zmax = 100, 200, 300 [µm]

の三種類とし，計 105サンプル分のハイトマップ画像を用
いることとした．

x = nx × 50
1023

y = ny × 50
1023

z(x, y) = h(x, y)× Zmax
255

(1)

図 1: Pertex[7]から選定されたハイトマップ画像

2.2 実触感サンプル
選定したハイトマップ画像を元にレーザー加工機を用い

て型を作成し，硬質ウレタン樹脂を成型することで実触感サ
ンプルを作製した．用いたレーザー加工機の加工精度は最
大 2540 pixel/inchである．サンプル表面にはアクリル系顔
料を塗布した．作製した実触感サンプルの例を図 2に示す．

図 2: 実触感サンプルの概観

2.3 官能評価実験
実触感サンプルの触感を評価するため，官能評価実験を

行った．実験の被験者は成人男性 10 名（23.5±1.3 歳，右
利き 9人，左利き 1人）である．
評価タスクでは右手示指で触感サンプルに自由に触れ，左

手でタブレットを操作してアンケートに回答することを指
示した．触感評価アンケートには 7段階の SD法を用いた．
評価項目は従来研究 [8, 9, 10] を参考に触感を表す 5対の形
容詞対とした．図 3 に用いたアンケートを示す．また，触

感サンプルの視覚情報による影響を排除するため，手元に
アクリル板を設置した．被験者に対する触感サンプルの提
示順序は，順序効果を打ち消すため，ランダムに設定した．
実験は被験者の疲労による影響を考慮し，二日に分けて行っ
た．一日目に 50サンプル，二日目に 55サンプルの評価タ
スクを実施した．また，評価タスクを 5回行うごとに一分
間の休憩時間を設けた．図 4に実際の実験風景を示す．

図 3: 官能評価実験に使用したアンケート

図 4: 実験風景

3. ハイトマップ画像と触感との関係のモデル化
3.1 触感推定手法の概要
ハイトマップ画像表現されたテクスチャとテクスチャを

実際に触った際の触感の評価値についてその関係性を説明
する触感推定モデルを作成した．ハイトマップ画像表現さ
れたテクスチャに画像分解を施すことによって得られた画
像群に対し，特徴量を計算する．その後，得られた特徴量
を入力，触感の評価値を出力とする回帰モデルを作成する．
3.2 Steerable Pyramid

本稿で用いる画像分解である Steerable Pyramid[11] に
ついて説明する．Steerable Pyramidはマルチスケール・マ
ルチ方向の選択性を持つ画像分解手法であり，分解画像を
選択的に再構成することにより，特定スケール・特定方向の
成分を抽出した画像を再構成することができる．Steerable

Pyramidによる画像分解は分解方向 K と分解レベル N の
二つのパラメータに制御される．Steerable Pyramid を実
際にテクスチャハイトマップ画像に適用した例を図 5に示
す．図 5の画像分解時の分解方向 K と分解レベル N はそ
れぞれ K = 4，N = 4である．
3.3 画像特徴量

Portilla-Simoncelli Statistics(PSS)[5]は人の視覚メカニ
ズムに基づくテクスチャ特徴量であり，Steerable Pyramid

を用いて計算されます．PSSは各分解画像の自己相関や，異
なるスケールや方向の分解画像の組み合わせ間の共分散，元
画像の一次統計量（平均，分散，歪度，尖度，最大値，最
小値）など様々な特徴の統計量を含んでいます．Portillaと
Simoncelliにより，PSSを同一にするだけで，元画像と視
覚的には区別のつかない新たな画像を生成できることが示
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図 5: Steerable Pyramidによる画像分解の一例

されており，PSSには元画像を再構成する上で十分な情報
を含んでいると考えられる．そのため，触感に対するテクス
チャ表現としても有用である可能性がある．本稿では，PSS

を参考に，Steerable Pyramid による各分解画像群の分散
と自己相関を用いる．また，触感は画像の直流成分（表面
高さの平均値）の影響を受けないと考えられるため，特徴
量の計算前に入力画像に中心化を施した．
3.4 回帰モデル
本稿で，回帰モデルの学習に用いる前述の触感データセッ

トはテクスチャのサンプル数が 105であるのに対し，入力
変数となる特徴量が非常に高次元であるため，多重共線性
の問題が発生すると考えられる．そこで，多重共線性に対処
するため，回帰モデルとしては，部分的最小二乗回帰（PLS

回帰）[12]を用いた．
ヴェーバー・フェヒナーの法則として広く知られている

ように，触感をはじめとする心理的感覚量は刺激強度の対
数に比例する．そこで，テクスチャ特徴量を回帰モデルに
入力時，対数変換することとした．

4. 推定モデルの精度検証
4.1 実験条件
触感データセットの各触感評価値を目的変数とし，推定

モデルの作成および精度検証を行った．Steerable Pyramid

の分解方向 K と分解レベル N はそれぞれ K = 4，N = 4

を用いた．また，特徴量である自己相関を計算時にシフト
する画素領域M をM = 9× 9とした．最適化時の計算コ
ストを考え，入力画像には PerTexから選定したハイトマッ
プ画像に高さ情報を反映し 256× 256 pixelにダウンサンプ
リングした画像を用いた．

PLS回帰ではハイパーパラメータとして潜在変数の数を
設定する必要がある．そこで，Nested cross validation を
行った．内側のループ内でハイパーパラメータのチューニン
グを行い，外側のループで精度検証を行った．内側のループ
と外側のループにはともに leave one out cross validation

を採用した．また，回帰モデルの誤差指標として式 (2) で
表される MSE と式 (3) で表される R2 を算出した．また，
潜在変数を設定する際には内側のループ内でMSEが最小と
なる潜在変数を設定した．

MSE =
1

m

m∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (2)

R2 = 1−
∑m

i=1(yi − ŷi)
2∑m

i=1(yi − ȳ)2
(3)

このとき，mはテストデータの総サンプル数，yi と ŷi はそ
れぞれサンプル iの真値と予測値，ȳは yi の平均値である．
4.2 推定精度
各触感評価項目について，観測値と回帰モデルによる予

測値のプロットを図 6 に示す．また，各触感評価値を目的
変数としたときの回帰モデルのMSEと R2 を図 6のグラフ
上に記した．どの触感評価項目についても，R2 は 0.6を超
えており，良好に推定できていると考えられる．

(a) すべすべな/ざらざらな (b) たいらな/おうとつな

(c) すべりのよい
/ひっかかりのある

(d) やわらかい
/かたい

(e) ふかい/ここちよい
図 6: 触感推定モデルの推定精度（各触感評価項目の真値と
予測値との比較）

5. テクスチャ生成
前述の触感推定モデルを用いて，所望の触感を有するテ

クスチャを生成する．入力されたデザインハイトマップ画
像を，触感推定モデルによる予測値が所望の触感評価値と
一致するように，最適化させることにより，所望の触感を
有するテクスチャを生成する．よって，最小化するべき目
的関数は次のように定義される．

f(IH) =

N∑
j=1

(yj.tar − ŷj(IH))2 (4)

このとき，N は最適化する触感評価値の数，yj.tar は目標
とする所望の触感評価値，ŷj(IH)は触感推定モデルによる
予測値である．
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この目的関数 f(IH)を入力ハイトマップ画像 IH につい
て最小化する．最適化にはAdam[13]を用いる．ここで，目
的関数は，各触感評価項目ごとの目標値と推定モデルの推
定値の差分平方和である．探索中に局所的な最小値に捉ま
りにくくするため，更新量を決定する際に，触感評価項目
を確率的に選択し，選択された触感評価項目から成る目的
関数の勾配を更新に用いる．今回は，触感評価項目を等確
率に，重複を許して 6項分選択した．Adamの各パラメー
タは，η = 0.1,β1 = 0.9,β2 = 0.9,ϵ = 1× 10−12 とした．
図 7にテクスチャ最適化の一例を示す．各触感評価項目

について，反復計算によって推定値が目標値に漸近してい
く様子が確認できた．

図 7: 最適化による各触感評価値と目的関数の変化の一例
（同色の点線は，各触感評価項目の目標値）

6. 結論
ハイトマップ画像に基づいて所望の触感を有するテクス

チャの生成手法を提案した．まず，ハイトマップ画像を用い
て，実触感サンプルを作製し，官能評価実験により，触感
データセットを作成した．その後，画像分解手法による特
徴量を用いた触感推定モデルを構築し，精度検証を行った．
そして，構築した触感推定モデルを基にハイトマップ画像
の最適化を行うことで，所望の触感を有するテクスチャの
生成が可能であることを確認した．
今後は，実際に今回提案したテクスチャの生成手法によっ

て生成したテクスチャのハイトマップ画像に基づいた実触
感サンプルを作製し，官能評価実験を行うことによって本
手法の有効性検証を行っていく．
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