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概要：本研究では，伝統文様のデジタルアーカイブ化に資するアノテーション自動化手法について検討し
た．デジタル化された伊勢型紙約 18,000枚に描かれた文様（梅，桜，菱など）を手がかりに，型紙の文様
（約 300種）の自動識別を試みた．伊勢型紙は，文様の抽象度が高いだけでなく，同種の文様でも型紙ごと
にデザインが大きく異なる．さらに，伊勢型紙はほぼ白黒 2値で表現されているとともに，自然画像のよ
うな仔細なテクスチャを持たない．そのため，自然画像による事前学習モデルを用いたニューラルネット
ワーク (CNN) による従来手法では十分な性能を得ることが難しい．本研究では，自動生成したフラクタ
ル画像による事前学習モデルを用いたアンサンブル学習によるアノテーションの自動化を試みた．
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Automated Annotation of Stencil Images using Pre-trained models
with Natural and Fractal Images
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Abstract: In this paper, we propose an automated annotation method for the digital archiving of Ise-
Katagami, Japanese traditional stencils. We tried to automatically classify the object types depicted in the
stencils (about 300 types) based on the patterns (plum blossoms, cherry blossoms, water chestnuts, etc.)
for about 18,000 digitized stencil images. The designs in the stencils are not only highly abstract but also
highly diverse even within the same class of objects. Moreover, the stencils are almost monochrome, binary
black-and-white images, and do not have rich texture information such as in natural images. Therefore,
it is difficult to achieve sufficient performance with conventional methods using pre-trained neural network
models on natural images. Thus, we propose an improved ensemble method using both fractal images and
natural images for pre-trained models.
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1. はじめに
伊勢型紙は着物などの布製品へ文様を染色するための道
具である．三重県鈴鹿市を主産地とし，そのデザイン性や
彫刻技術が認められ日本の重要無形文化財に指定されてい
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る．型紙は消耗品であり，さらに染色の回数を重ねるに従
い傷んで使えなくなってしまう．
型紙は資料に直接残された文字情報が極端に少ないた
め，制作当時に何を表現しようとしていたのかを正確にた
どることは難しい．しかし，型紙はデザインの宝庫であり，
デザインを通じて服飾文化や文様に対する意識，あるいは
教養をも明らかにする可能性を秘めた資料である．型紙の
研究や有効利用のためには，型紙に何が表現されているの
かをメタデータとして蓄積していくことが必要不可欠とな
る．一方，型紙は数千・数万枚単位で保管されるため，デ
ザインに含まれる文様や技法の情報等を人手により一貫性
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のある基準に基づいて記録していくには膨大な時間と労力
がかかってしまう．そのため，これらの作業の自動化がで
きれば，型紙の保存，研究，利用促進に大きく寄与するこ
とが期待できる．
こうした背景から優れたデザインの宝庫である伊勢型紙
のデジタルアーカイブ化が進められている．中でも株式会
社キョーテックの型紙コレクションをもとに，立命館大学
アートリサーチセンターにおいて加茂らにより作成された
デジタルアーカイブ [1][2]には約 18,000件のデータが保
管され，手作業によるアノテーションが行われている．ア
ノテーションには型紙中に出現する図柄の分類ラベルが，
図 1のような階層構造に従って付与されている．具体的
には 1つの型紙内に現れる文様に応じて菊，桜，絣などの
文様のラベルが複数付与されている．また，型紙の制作に
用いられている技法等もアノテーションとして含まれてい
る．本研究は型紙の文様データのアノテーション自動化の
ための高精度な手法の開発を目的としており，そのために
必要となる，型紙中に含まれる図柄の分類手法を提案する．
画像認識の研究分野においては畳込みニューラルネッ
トワーク（CNN）を用いた学習モデルが自然画像におけ
る物体認識に対して高い性能を誇っている．2012 年の
ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-

lenge) [3]での CNNに基づく手法の成功を皮切りに第三次
AIブームが始まった．大規模なラベル付き自然画像デー
タセットである ImageNet [4]は 2012年の AlexNet [5]や
VGG16 [6]や ResNet [7]などの学習モデルを誕生させる
きっかけとなった．一般的に，画像認識では訓練用のデー
タが大量にある自然画像を用いて事前学習したモデルを初
期モデルとして用いる．この初期モデルに特定のタスクに
特化したデータを適用して目的に即した学習モデルを得る
ことを fine-tuningと呼び，物体認識のみならずあらゆるタ
スクにおいても利用されている．本研究でも同様に，型紙
の文様を認識するために自然画像による事前学習を用いた
手法が考えられる．しかし，型紙の文様認識に際しては，
次の 3つの課題がある．
( 1 ) 事前学習に用いられる大規模自然画像データセットの

ImageNetは非商用利用や教育目的に関してのみその
利用が許可されており，型紙の文様認識を一般利用す
る際の障壁となる．

( 2 ) CNNは形状よりもテクスチャに基づいて認識をする
テクスチャバイアスの傾向があることが知られてお
り，テクスチャ情報の少ない型紙の認識では十分な性
能が得られない可能性がある．

( 3 ) データ数に対して文様表現が多様であり，学習が困難
である．図 2の例に示すように同じ蝶というラベルが
付与されていてもその描かれ方は様々である．
本研究ではこれらの課題を解決するために，ImageNetの

代わりに自動生成されたフラクタル画像による事前学習モ

図 1: ラベル構造
Fig. 1 label tree

図 2: 伊勢型紙の表現の多様性
Fig. 2 A variety of IseKgatagami

デル [8]を用い，型紙の認識を試みた．フラクタル画像デー
タセットは ImageNetの肖像権の侵害やラベルの偏りなど
の諸課題を解決する人工生成データセットである．フラク
タル画像データセットは大量のフラクタル図形と，図形に
対応するラベルを自動生成した訓練用画像を用いる．これ
により，いくつかの fine-tuningタスクにおいて ImageNet

による事前学習モデルによる識別性能を上回った．フラク
タル画像を用いることで大量のアノテーションデータが不
足している型紙において，多様な文様表現のパターンが生
成可能であり，型紙の抽象的なデザインを識別するための
特徴表現の獲得が可能になると期待できる．本研究では人
手によるアノテーションが不要なフラクタル画像による複
数の事前学習モデルをアンサンブル学習による組み合わせ
で ImageNetによる事前学習モデルと同等の認識性能を達
成した．

2. 既存研究
2.1 大規模データセットによる事前学習
昨今の Deep Learning ブームの火付け役となった大規

模自然画像データセットである ImageNet [4]は 2012年の
AlexNetに始まり，VGG16や ResNet [7]などのあらゆる
識別モデルを誕生させるきっかけとなった．現時点での深
層学習は大量データを用いた事前学習をベースにモデル
を作成し，学習する方法が主流であり，ImageNetは事前
学習で最も用いられているデータセットである．本研究
においても CNNを用いた伊勢型紙画像を認識するために
ImageNetの事前学習を使用した．しかし，豊富な色やテ
クスチャ情報を持つ自然画像に対して，伊勢型紙は全く異
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図 3: ImageNet[4]と FractalDB[8]のデータセット構築の比較
Fig. 3

なる性質を持つ画像であるため事前学習モデルが十分に
活かされない可能性がある．そこで我々は人工生成データ
セットである FractalDB [8]を用いて伊勢型紙の抽象的か
つ幾何学的なパターンの認識を試みる．フラクタルデータ
セットは ImageNetの肖像権やアノテーションコストの諸
課題を解決するデータセットであり，大量の画像とラベ
ルの対はフラクタル幾何学に基づく生成および画像変形
に基づき自動的に生成される．ImageNetと FractalDBの
データセット構築方法について図 3に示す．ImageNetで
はデータセットに含む自然画像を収集し，そのすべての画
像に対して人手によってカテゴリが付与されている．片岡
らが提案する FractalDB [8]はパラメータによってカテゴ
リを決定し，カテゴリ内では画像変形に基づき画像が生成
される．FractalDBは無数のフラクタル画像をパラメータ
調整によって完全自動で生成する．これにより FractalDB

は ImageNetのような人手によるアノテーション作業なし
で自然物認識のための大規模事前学習データセットの構
築を行う．片岡らはフラクタル画像を事前学習データセッ
トして用い，ImageNetを用いた場合と同程度の正解率を
様々な fine-tuningタスクにおいて確認している．

2.2 仔細なテクスチャを持たない認識
伊勢型紙は仔細なテクスチャをもたない．昨今の CNN

の学習において重要視されているのはテクスチャである
ことがわかっている [9][10]．仔細なテクスチャを持たない
データセットを対象にした研究として漫画画像の認識が

ある．坪田ら [11]は ImageNetを事前学習した ResNetを
用いて漫画キャラクタの顔画像認識の特徴抽出を行った．
ImageNetは漫画画像の認識に一定の成果を挙げているが，
実際のところ Manga109 [12] に見るような大規模データ
セットが整備されているため，ターゲットとするドメイン
の fine-tuning用データセットが豊富に存在する．また，漫
画は作品内でキャラクタを意図的に描き分けられているた
め，同一クラス内の類似性は高い．型紙はその点同一クラ
ス内でも描かれている絵柄の表現が多様している．本研究
はテクスチャ情報が少なく，抽象度の高い文様を持つ型紙
の認識を目標とする．

3. 伊勢型紙データセット
3.1 伊勢型紙デジタルアーカイブの意義
本研究で対象とする型紙とは，柿渋を引いた和紙に様々
な文様を彫刻し，小紋や浴衣などの染色に使用するもので
ある．昨今は海外の博物館や美術館に所蔵される型紙の調
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図 4: 型紙文様 6クラス (麻の葉，菱，絣，亀甲，菊，桜)の例

1点目は型紙をコレクション毎にデジタルアーカイブする
ことで，コレクションの比較や資料の特質を明らかにする
研究を進展させるためである．2点目はデータベース構築
による対象資料のジャンルを超えた研究の進展である．た
とえば，型紙と浮世絵に描かれた着物の比較研究が想定さ
れる．このように，伊勢型紙のデジタルアーカイブ化は日
本の伝統文化の継承のみならず型紙を美術・デザインの観
点から分析を可能にすることで美術史研究にも貢献するこ
とが期待できる．また，昨今のデータサイエンスと人文科
学ドメインの融合 [13][14]に見られるように情報学的視点
から伝統文様を解析することでこれまで見られなかった知
見の獲得や伊勢型紙そのものの認知向上や普及に寄与する
ものだと考える．

3.2 デジタルアーカイブのためのラベル付
株式会社キョーテックの型紙コレクションをもとに，加茂
らにより作成されたデジタルアーカイブ [2]には約 18,000

件のデータが保管され，手作業によるアノテーションが行
われている．コレクション中の型紙には複数の絵柄が描か
れており，その絵柄や彫刻技法に対してラベルが付与され
ている．ラベル構造は大中小のツリー構造であり，大分類
には動物，幾何学など．中分類には昆虫，小分類には蝶な
どのラベルが付与されている．ラベルデータのツリー構造
を図 1に示す．

3.3 データの特徴
本研究で取り扱う型紙文様を学習・分類する上での課題
は以下の 3 点である．まず，白黒 2 値で自然画像のよう
なテクスチャが少ないことである．次に，作者によって創
意工夫が込められており．同じ蝶というラベルであっても

描かれ方が異なる．表現の多様性を持つ例を図 2に示す．
図 2に示すように同じ蝶というラベルが付与されていて
もその描かれ方は様々である．最後に多様性のあるラベル
データを学習する際にデータ数が微小である．

3.4 学習用データセットの作成
本研究では，小分類の代表的な 6つの文様 (麻の葉，菱，

絣，亀甲，菊，桜)を認識することを検討した．小分類は
大分類中分類とは異なり下位概念を包含しないため，型紙
に含まれる図柄の種類が限られるからである．６つの文様
を認識する学習モデルを構築するためのデータセット作成
のために我々は以下のことを行った．
はじめに，型紙に含まれる絵柄領域の抽出を行った．型
紙は和紙全体に絵柄を彫刻することはなく，和紙の中心領
域に絵柄が描かれている．図柄以外の余白領域を学習デー
タに含めないために，余白領域のみを抽出し，絵柄領域の
みの画像を作成した．これを株式会社キョーテックの型紙
コレクション 18,000件全てに対して行った．
次に，小分類に属する代表的な 6つの文様 (麻の葉，菱，

絣，亀甲，菊，桜)から約 100枚の型紙を抽出した． 今回
取り扱った伊勢型紙 6クラスのサンプル画像を図 4に示
す．１つの型紙には文様クラスを表す複数の絵柄が含まれ
ている．
最後に，各型紙画像に対し 512×512pxのパッチ領域を
ランダムに 500枚切り出し学習データセットを構築した．
型紙画像は 1 辺が 1000px を超える高解像度度画像であ
り，そのままでは ImageNetの事前学習モデルを利用し，
fine-tuningをすることはできない．このような場合，リサ
イズ処理によって画像を縮小化することが考えられるが，
型紙に描かれる図柄の大きさは型紙によって異なる．その
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ため単純なリサイズ処理を施すと細かな点や特徴的な絵
柄自体も縮小化されて，情報の欠落が起きてしまう．そこ
で，1枚の型紙画像中からランダムにパッチ画像を切り出
す処理を施した．1枚の型紙画像中には学習対象の文様が
複数描かれているため，ランダムに切り出すことで 1クラ
ス 100枚の画像データの拡張になることを期待した．

4. 手法
学習には大規模データセットによる事前学習モデルを使
用する．取り扱う事前学習データセットは以下の 3つであ
る．(1) ImageNet(IN): 1000クラス各 1000枚の 100万枚
の自然画像．(2) Fractal-Gray(FG): 文献 [8]のパラメータ
をもとに生成した 1000クラス各クラス 1000枚のグレー
スケールフラクタル画像．(3) Fractal-Binary(FB): FGの
データを 2値化によってモノクロにした画像．また，事前
学習の有無を検証するために初期モデルの重みをランダム
に設定した Random(RN)も用意した．モデルの学習と推
論の概略図を 5に示す．学習をする際に，型紙画像からラ
ンダムに切り出したパッチ領域に対してクラスラベルを付
与しモデルの学習をした．推論をする際には学習のときと
同様に型紙を切り出すが，各パッチ領域に対する予測の算
術平均をとることで型紙画像の予測ラベルとする．学習モ
デルには ResNet18[7]を用いた．fine-tuningした際の各シ
ングルモデルとそれらをアンサンブルしたモデルで IN単
体との正解率と F1スコアを比較する．
使用言語は Python，モデルを作成する際のフレームワー

クに PyTorch [15]を使用し，学習する際の GPUマシンに
は NVIDIA A100(40GB)×4を使用した．

5. 実験
本章では型紙画像に対する fine-tuning実験について述

べる．

5.1 実験内容
伊勢型紙に対する事前学習モデルの有用性の検証を行っ
た．６つの文様画像 (麻の葉，菱，絣，亀甲，菊，桜)各 100

枚の画像を用意し，そのうちの 60%を訓練画像，60%を検
証用画像，20%をテスト画像とした．テスト画像に対する
予測結果から型紙の認識タスクにおける自然画像とフラク
タル画像の分類精度とその傾向の分析を行った．
比較項目には IN，FG，FB，RNのシングルモデル．ま

た，これらシングルモデルの予測結果をアンサンブルした
モデルを用意し，IN単体のモデルとの精度を比較する．ア
ンサンブル手法には [16]を参考にし，各モデルの全結合層
の出力を平均する場合 (FC)と，全結合層の後にソフトマッ
クス関数を通して得られた出力を平均する場合 (SM)で分
けた．平均には算術平均 (mean)と幾何平均 (gmean)の
2種類を用いた．

5.2 学習条件
本実験では伊勢型紙の特徴を学習する CNNモデルとし

て ResNet18を使用した．片岡らの論文では ResNet50を
使用した際に ImageNetと同精度の認識性能を誇ったが本
研究では fine-tuningのデータ量を考慮して ResNet18を使
用した．ResNet18を 3つのデータセット IN，FG，FBと
ランダムイニシャライズである RNの計 4つの手法で事前
学習し，伊勢型紙データセットで fintuningする際のモデ
ルの初期値とする．
fine-tuning を行う際には小分類 6 クラスのデータセッ
トからランダムに 512×512px のパッチ画像を切り出し，
224×224pxにリサイズし学習した．パッチ領域に対して
学習を行い，推論時には複数枚切り出した画像をアンサン
ブルすることで画像サイズの大きい型紙に対しても予測
を行う．推論方式の概略図を図 5 に示す．最適化手法は
Adam [17]を用い，学習率は 0.003，epochは 100とした．

5.3 結果
表 1より INが最も高い性能となった．シングルモデル

において は IN を事前学習に用いた場合が最も高い正解率
と なった．INは麻の葉，亀甲で最も高い F1スコアを記
録した．アンサンブルモデルでは RN以外の 3つのモデル
を全結合層の出力直後に算術平均をしたものが 78%と最も
高い正解率となった．IN以外の 3つのモデルのアンサン
ブルではソフトマックス関数のあとに幾何平均をしたもの
(SM/gmean)が 74.6%と IN単体の正解率を上回る結果と
なった．

5.4 考察
表 1の結果から大規模事前学習データセットを単体で用

いるよりもそれらを組み合わせることで精度向上を確認し
た．INを用いずに，フラクタル画像の事前学習モデルを組
み合わせたモデルを用いることで IN単体と同等あるいは
それ以上の精度向上が期待できる．しかし，INを含むアン
サンブルモデルと INを含まないアンサンブルモデルでは
予測ラベルのアンサンブル位置と平均のとり方によって精
度の上がり方に違いが見られた．しかし，アンサンブル手
法の良否を決定付ける結果は本実験からは得られなかった．
ImageNetと FractalDBの違いを評価するために，Grad-

CAM [18]による注視領域の可視化を行った．GradCAM

による可視化結果を図 6に示す．CNNが予測のために注
視した領域がヒートマップで示されている．画像中の赤い
領域は CNNがラベルを予測する際により注視した領域で
ある．菊ラベルに対しては，INの方がより菊の絵柄に注
視しており (a)，FGは周辺の小さなパターンに集中してい
ることがわかる (b)．表 1のクラスごとの F1スコアも参
照すると INが絵柄に対する認識性能が高いことがわかる．
菱ラベルに対して，INでは図中の 1箇所のみ菱形を注視

KTS01346

(a) 麻の葉

KTS00411

(b) 菱

KTS00361

(c) 絣

KTS00263

(d) 亀甲

KTS00709

(e) 菊

KTS00763

(f) 桜
図 4: 型紙文様 6クラス (麻の葉，菱，絣，亀甲，菊，桜)の例

1点目は型紙をコレクション毎にデジタルアーカイブする
ことで，コレクションの比較や資料の特質を明らかにする
研究を進展させるためである．2点目はデータベース構築
による対象資料のジャンルを超えた研究の進展である．た
とえば，型紙と浮世絵に描かれた着物の比較研究が想定さ
れる．このように，伊勢型紙のデジタルアーカイブ化は日
本の伝統文化の継承のみならず型紙を美術・デザインの観
点から分析を可能にすることで美術史研究にも貢献するこ
とが期待できる．また，昨今のデータサイエンスと人文科
学ドメインの融合 [13][14]に見られるように情報学的視点
から伝統文様を解析することでこれまで見られなかった知
見の獲得や伊勢型紙そのものの認知向上や普及に寄与する
ものだと考える．

3.2 デジタルアーカイブのためのラベル付
株式会社キョーテックの型紙コレクションをもとに，加茂

らにより作成されたデジタルアーカイブ [2]には約 18,000

件のデータが保管され，手作業によるアノテーションが行
われている．コレクション中の型紙には複数の絵柄が描か
れており，その絵柄や彫刻技法に対してラベルが付与され
ている．ラベル構造は大中小のツリー構造であり，大分類
には動物，幾何学など．中分類には昆虫，小分類には蝶な
どのラベルが付与されている．ラベルデータのツリー構造
を図 1に示す．

3.3 データの特徴
本研究で取り扱う型紙文様を学習・分類する上での課題

は以下の 3 点である．まず，白黒 2 値で自然画像のよう
なテクスチャが少ないことである．次に，作者によって創
意工夫が込められており．同じ蝶というラベルであっても

描かれ方が異なる．表現の多様性を持つ例を図 2に示す．
図 2に示すように同じ蝶というラベルが付与されていて
もその描かれ方は様々である．最後に多様性のあるラベル
データを学習する際にデータ数が微小である．

3.4 学習用データセットの作成
本研究では，小分類の代表的な 6つの文様 (麻の葉，菱，

絣，亀甲，菊，桜)を認識することを検討した．小分類は
大分類中分類とは異なり下位概念を包含しないため，型紙
に含まれる図柄の種類が限られるからである．６つの文様
を認識する学習モデルを構築するためのデータセット作成
のために我々は以下のことを行った．
はじめに，型紙に含まれる絵柄領域の抽出を行った．型
紙は和紙全体に絵柄を彫刻することはなく，和紙の中心領
域に絵柄が描かれている．図柄以外の余白領域を学習デー
タに含めないために，余白領域のみを抽出し，絵柄領域の
みの画像を作成した．これを株式会社キョーテックの型紙
コレクション 18,000件全てに対して行った．
次に，小分類に属する代表的な 6つの文様 (麻の葉，菱，

絣，亀甲，菊，桜)から約 100枚の型紙を抽出した． 今回
取り扱った伊勢型紙 6クラスのサンプル画像を図 4に示
す．１つの型紙には文様クラスを表す複数の絵柄が含まれ
ている．
最後に，各型紙画像に対し 512×512pxのパッチ領域を
ランダムに 500枚切り出し学習データセットを構築した．
型紙画像は 1 辺が 1000px を超える高解像度度画像であ
り，そのままでは ImageNetの事前学習モデルを利用し，
fine-tuningをすることはできない．このような場合，リサ
イズ処理によって画像を縮小化することが考えられるが，
型紙に描かれる図柄の大きさは型紙によって異なる．その
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図 5: 型紙文様認識のためのアンサンブル手法
Fig. 5 A ensemble method

表 1: シングルモデルとアンサンブルモデルのクラスごとの F1スコアと正解率
Table 1 F1 scores and accuracies for each class of single and ensemble models

F1-score/class

Method Fusion/Avg 麻の葉 菱 絣 亀甲 菊 桜 Accuracy (%)

ImageNet(IN) N/A 0.90 0.55 0.85 0.71 0.71 0.64 72.8

Fractal-Gray(FG) N/A 0.74 0.67 0.76 0.59 0.53 0.60 65.2

Fractal-Binary(FB) N/A 0.67 0.60 0.71 0.43 0.48 0.50 56.7

Random(RN) N/A 0.55 0.53 0.80 0.48 0.65 0.57 59.3

FG+FB+RN SM/mean 0.76 0.72 0.82 0.60 0.63 0.72 71.2

FG+FB+RN SM/gmean 0.75 0.71 0.87 0.70 0.65 0.78 74.6

FG+FB+RN FC/mean 0.72 0.67 0.87 0.65 0.61 0.78 72.0

IN+FB+RN SM/mean 0.88 0.67 0.83 0.63 0.77 0.68 74.6

IN+FB+RN SM/gmean 0.79 0.67 0.95 0.65 0.77 0.76 76.3

IN+FB+RN FC/mean 0.82 0.69 0.95 0.60 0.75 0.76 76.3

IN+FG+FB SM/mean 0.76 0.79 0.95 0.65 0.78 0.71 77.1

IN+FG+FB SM/gmean 0.85 0.73 0.95 0.70 0.65 0.67 75.4

IN+FG+FB FC/mean 0.84 0.75 0.97 0.65 0.72 0.74 78.0

IN+FG+FB+RN SM/mean 0.78 0.75 0.88 0.67 0.78 0.75 77.1

IN+FG+FB+RN SM/gmean 0.79 0.65 0.95 0.65 0.70 0.72 74.6

IN+FG+FB+RN FC/mean 0.80 0.60 0.95 0.62 0.70 0.72 73.7

していない (c)が，FGでは二箇所ともに注視している (d)

ことから FGは従来の INによる学習モデルよりも幾何的
形状に対する高い認識能力を持つことがうかがえる．こう
した学習の違いが表 1に示した FG，FB，RNのアンサン
ブル学習において INに近い正解率になった要因であると
考える．今後の研究方針としてはこのような絵柄パターン
に対するフラクタルによ事前学習モデルの認識性能の向上

が求められる．

6. おわりに
本研究では伊勢型紙のデジタルアーカイブに向けた文様
アノテーション自動化のために CNNを用いて型紙画像の
学習・分類を行った．非商用利用に限られた大規模自然画
像データセットである ImageNetで事前学習した CNNモ
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(a) 菊@IN (b) 菊@FG (c) 菱@IN (d) 菱@FG

図 6: GradCAMによる可視化結果

デルを上回る認識精度をアノテーションを必要としない人
工生成パターンであるフラクタル画像を用いて達成した．
異なるパターンを得意とするモデルをアンサンブルするこ
とで型紙のような抽象度の高い文様を認識することができ
ると考える．本研究で用いた手法は伊勢型紙に限らない一
般的な意匠データに関しても有効であると考える．今後は
今回分類対象とした型紙をより定量的に表すことで，自然
画像による事前学習モデルとフラクタル画像による事前学
習の学習の傾向の違いを議論することである．具体的には
画像のテクスチャ性，繰り返し性，均質性，不規則性を計
算する Daiら [19]の指標を用いて型紙画像を定量的に表す
ことで可能であると考える．また，フラクタル画像の事前
学習手法に関しても工夫の余地があり，Anderson [20]の
フラクタル画像の事前学習手法の改善に見るようにフラク
タル画像を１画像内に複数配置することで擬似的に型紙文
様と同じく複数絵柄を持つようなデータセットが構築可能
である．このような複数絵柄を持つ大規模データセットで
事前学習したモデルで型紙画像を fine-tuningすることで
本論文で示した結果を上回るものであると考える．
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表 1: シングルモデルとアンサンブルモデルのクラスごとの F1スコアと正解率
Table 1 F1 scores and accuracies for each class of single and ensemble models
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していない (c)が，FGでは二箇所ともに注視している (d)
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