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1 背景と目的
近年,画像認識では，深層学習がスタンダードになってお
り，高い認識性能の学習をするためには大規模データセッ
トが必要となる. しかし,画像データセットを作成する際
には多くの問題点がある.例えば,医療用画像など,画像を
大量に用意することが困難な場合がある.また,著作権の問
題,内容の偏り,倫理的問題について確認する必要がある.

さらに,画像のカテゴリを人の手で正確にラベリングする
ことが求められる.また,Vision Transformerというモデル
では,大規模なデータセットを用いることで性能が向上す
ることが確認されているが,JFT-300M/3Bに代表されるよ
うに,停止されたものや公開されていないものがある [1].

片岡らは, Iterated Function System(IFS)により生成さ
れた 2次元フラクタル画像データセットである FractalDB

と, 数式から生成された画像とその生成パラメータに基づ
いて付けられた教師ラベルを用いて事前学習モデルを構築
する Formula-Driven Supervised Learning(FDSL)を提案
した [3]. さらに,FractalDBを 3次元に拡張し,ランダム
な視点から 2次元に投射した画像を用いる ExFractalDB

と, 複数の複雑な輪郭線を描画し,輪郭形状表現に特化した
RCDBというデータセットを提案した [2]. これらのデー
タセットを用いた FDSLにより, 自然画像の画像認識タス
クの事前学習に効果があることが実証されている.

しかしながら, FractalDBとExFractalDBにはフラクタ
ル形状を表現できていない画像も含まれており, RCDBは
凸多角形のみを扱っているため画像表現が乏しく, 現状の
FDSLに使われるデータセットは多様な画像表現ができて
いないため性能が不十分だと考えられる. そこで, 本研究
では, 多様なフラクタル形状の表現ができ, 十分な画像表
現のあるデータセットとして, ニュートン法を用いて生成
した画像データセットの NewtonFractalDB(NFDB)を提
案し,その事前学習効果を検証する.

2 Newton Fractal
式 (1)の反復公式により方程式の根を計算するニュート
ン法を用いて生成された画像が Newton Fractalである.

zn+1 = zn − f(zn)

f ′(zn)
(1)

ここで, f(z)は複素関数であり, zn は複素数である.さら
に式 (2)は緩和係数 aを導入した修正ニュートン法である.

zn+1 = zn − a
f(zn)

f ′(zn)
(2)
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ここで, a は複素数である. 式 (2) において a = 1 の特
別な場合が式 (1)となるため, 本研究では式 (2)を用いて
Newton Fractal画像を生成する.

Newton Fractal画像は,画像の各ピクセルに相当する複
素数を初期値として,ニュートン法を適用して求まる近似根
の種類によって各ピクセルを分類し,その領域を描画する.

例として f(z) = z3 − 1, a = 1の Newton Fractal画像を
図 1に示す. f(z) = z3 − 1は根に z = 1, −1+

√
3i

2 , −1−
√
3i

2

を持ち, 橙, 黄, 赤の領域がそれぞれの根に収束することを
表している.

図 1: f(z) = z3 − 1, a = 1 の Newton Fractal

3 実験
3.1 予備実験
従来の Fracrtal を用いたデータセットはクラス内の

画像が 1000 枚である 1k-instance データセット (Frac-

talDB, ExFractalDB) であったが, MIRU2022 の発表
において，One-instance 化したデータセット (OFDB,

OExFDB) でも十分な事前学習効果が得られること
がわかっている．そこで, NFDB を One-instance 化
した One-instance NFDB(ONFDB) を用いて実験を行
い,OFDB-1k,OExFDB-1k,ImageNet-1k を One-instance

にした OIN-1kと比較する.

3.2 設定
本実験では Vision Transformer(ViT)の Tinyモデルを

用いる.事前学習で使用するハイパーパラメータは, DeiT [4]

で用いられているものをベースとし,Learning Rate を
0.0005, Epochsを 100,000,hflipを 0.5に変更して行った.

ファインチューニングではDeiTと同じハイパーパラメー
タで行った.事前学習効果は,それぞれのデータセットを用
いて事前学習を行い, CIFAR10および CIFAR100でファ
インチューニングした精度 (Top-1 accuracy)で評価する.

3.3 ONFDB

FDSLにより各画像に付与される教師ラベルはニュート
ン法を適用する関数 f(z)と緩和係数 aに基づくラベルで
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ある. 本実験では簡単のために複素数多項式関数のみを扱
い, 方程式の根の数を 10個に固定し, 生成に用いる 1000

個の関数は固定する.

本実験で使用するデータセットは, 色彩情報が Newton

Fractal画像を用いた事前学習効果にどのように影響する
かを調べるために, 上で述べた手法で収束する根で領域を
分けて色付けした color画像, color画像をグレースケール
に変換した grey画像, 領域の境界のみを白で描画しその他
を黒で描画した binary画像でそれぞれ構成された 3つの
データセットを用いる. 図 2,図 3,図 4 にそれぞれの画像
例を示す.

図 2: color 図 3: grey 図 4: binary

さらに, 式 2における緩和係数 aの変化がNewton Frac-

tal画像を用いた事前学習効果にどのように影響するかを
調べるために, aを 0.4から 2.0の間の値を取るように変
化を加えたデータセット (ONFDB-modified-1k)も用いる.

図 5,図 6,図 7に aを変化させた場合の画像例を示す.

図 5: a=1.0 図 6: a=1.8 図 7: a=2.0

3.4 結果
実験結果を表 1に示す.

表 1: CIFAR10/100 Finetuning

Pretrain dataset Images CIFAR10 CIFAR100

Scratch 80.90 64.36

OIN-1k 1,000 95.04 79.19

OFDB-1k 1,000 96.92 83.44

OExFDB-1k 1,000 97.20 84.83

ONFDB-1k

color 1,000 94.98 79.59

grey 1,000 96.99 83.62

binary 1,000 97.53 85.26

ONFDB-modified-1k 1,000 97.62 85.48

4 結論
実験から, いずれの ONFDB で事前学習した場合でも

scratch学習に比べて大幅な精度向上が見られたため, 事前
学習効果があったと考えられる.また, One-instance学習
にも成功していることが分かる.従来の FDSLと同様の画
像表現である白黒画像データセットが最も良い性能を示し

ており, グレー, カラーの順に性能が下がっていることが
分かる.

白黒の ONFDB は, CIFAR10, CIFAR100 ファインチ
ューニングにおいて, 従来手法である OFDB,OExFDBよ
り精度が高く,より多様な画像表現ができていることが考え
られる. また, ONFDB-1k-binaryよりONFDB-modified-

1kが高いことから,緩和係数を変化させることによる画像
表現の変化が事前学習効果に有効であることも示唆される.

つまり, Newton Fractal画像が従来の FDSLデータセット
よりも多様な画像表現ができており, 事前学習効果に有効
であると考えられる.

今後の課題
今回実験で用いたデータセットのサイズは 1k-1insと小

規模であるため, より大きな 21k,50k,100kサイズへの拡張
や 1k-instanceへの拡張を行う. また, より小規模化した
効率的なデータセットを構築も行う. さらに, 多様な画像
表現ができることを利用して, データセットに必要な要素
の究明やデータセットの小規模化と高性能化を行う.
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