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畳み込みニューラルネットワーク (CNN)による画像判別を用いた繊維鑑別を提案した。データセットに

用いた繊維画像は、顕微鏡で撮影を行いハフ変換による直線検出アルゴリズムを利用し適切なサイズにト

リミングした。データセットを VGG16、Resnet50 V2 及び MobileNetV2 モデルで学習・検証した結果

97%以上の正解率が得られた。顕微鏡システムと共有フォルダを介してデータ連係を行い、1 フレームあ

たり 0.4 秒の推論速度を得た。  
 

11..  ははじじめめにに
尾張地域は古くから繊維産業が盛んであり、紡績機、

撚糸機、織機など、多くの繊維機械が稼働している。そ

うした中、異種繊維の混入について相談を受けた際には、

当センターでは繊維鑑別を依頼試験として行っている。

繊維鑑別は JIS L1030-1 に従って行われるが、燃焼試験

及び化学試験、顕微鏡試験、赤外吸収スペクトルの測定

試験など複数の工程があり時間や経験も必要である。 
AlexNet1)が登場した 2012 年以降画像に対する処理技

術が急速に発展し、画像のカテゴリー判別やキズ検出な

どの応用例が相次いでいる。そこで、これまで熟練者に

頼っていた光学顕微鏡による繊維鑑別について、CNN
を活用した繊維の種類の判別ネットワークを構築し、分

析者のサポートや簡易的な鑑別を目指すこととした。 
判別対象としては、赤外吸収スペクトルの測定が繊維

鑑別の実質的なファーストステップであることを考慮し、

赤外分光分析だけでは鑑別困難なセルロース系繊維及び

ポリアミド系繊維とした。 
 

22..  実実験験方方法法
22..11  光光学学顕顕微微鏡鏡のの主主要要諸諸元元とと撮撮影影  

画像判別用の CNNを構築するには多くの教師画像(学
習用データセット)を必用とする。画像の取得には以下

の光学顕微鏡を使用した。  

(本体)OLYMPUS BX53 
(対物レンズ)OLYMPUS UPlanSApo 20 倍 
(カメラ)OLYMPUS DP73 201 万画素 1/1.8 インチ カ
ラーCCD 
(出力画像)jpg 形式 1600×1200 画素 

綿、麻、レーヨン、キュプラ及び羊毛、絹の 6 種の繊

維について、JIS L0803 に用いる添付白布及び当センタ

ー保有試料を撮影した。各繊維はあらかじめ単繊維にほ

ぐし、流動パラフィンを封入したプレパラートを作製し

た。1 から数本の繊維が視野に収まるように調整し、各

繊維で 1000 枚程度撮影した。 
22..22  試試験験用用デデーータタセセッットトのの作作成成  

一般的な CNN で提供されているモデルの入力画素数

は 224×224 画素や 299×299 画素である。入力サイズに

合わせて撮影画像を単純に縮小すると各種繊維の特徴が

失われてしまうため、トリミングが有効である。 
トリミングにあたっては、ルールベースの画像処理を

活用し、図図 11 のとおり自動化することとした。繊維には

直線部分が多いことに着目し、直線検出アルゴリズムで

あるハフ変換を利用し、トリミングの対象を設定した。

ハフ変換の前処理として画像輪郭の抽出と 2 値化を行っ

た。ハフ変換は OpenCV4 の HoughLinesP 関数 2)を利

用した。ハフ変換により複数の直線が検出されるが、学

習用画像として多様性を持たせるためある程度離れた直

線を選択することが望ましい。ここでは、200 画素ごと

のグリッド内では複数選択しないこととした。最終的に

選択した直線の中心座標を中心とした正方形画像

400×400 画素でトリミングした。学習用データセット

と検証用データセットの分割にあたっては、トリミング

前の画像が双方にまたがらないようにした。 
22..33  畳畳みみ込込みみニニュューーララルルネネッットトワワーーククのの実実験験環環境境  

CNN を利用するためのフレームワークなどの実験環

境は表表 11 を用いた。CNN のモデルは、最終の全結合層

の前にグローバルアベレージプーリングを行った。グ 
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表表 11  実験環境

言語、フレーム

ワーク 
Python,Tensorflow2.5 

モデル VGG16,ResNet50V2, 
MobileNetV2 
(Image net 事前学習済み) 

入力画像サイズ 224×224 画素 
学習エポック数 50(全層を学習) 
バッチサイズ 32 
学習率 10-6 で開始し、10 エポック

目で 10-4 とし、３エポック

保持した後 1 エポックごと

に 0.95 倍した。 
損失関数 カテゴリカルクロスエント

ロピー 
OS Ubuntu22.04.1 LTS 
CPU Intel Core i9-13900K 
メモリ 128[GB] 
GPU NVIDIA GeForce RTX4090 

 

  
図図 22  顕微鏡システムと推論用 PC の連携 
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ローバルアベレージプーリングを行うことにより、パラ 
メータが減少して計算負荷が下がると共に、精度向上す

ることが知られている 3)。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
22..44  注注目目領領域域のの可可視視化化 

従来型ルールベースによる工業製品の画像検査などで

は、寸法・形状、指定部位の色が異なる等、判断根拠を

明確に述べることができるが、今回利用した畳み込みニ

ューラルネットワークでは根拠の明確化はできない。し

かし、モデルが望ましい動作をしているか否か可能な限

り把握する必用がある。判別に寄与した画像内の部分を

可視化するため Grad-CAM4)を各学習済みモデルの最終 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
畳み込み層に対して適用し、ヒートマップを対象の画像

に重畳して表示した。 
22..55  顕顕微微鏡鏡画画像像ののオオンンササイイトトででのの推推論論  

多くの顕微鏡付属のカメラは専用の顕微鏡システムを

構成しており、外部のシステムを組み込んで連携するこ

とが難しい。また、既存の顕微鏡システムの PC はスペ

ックが低く CNN の推論プログラムの動作が困難であっ

た。このため、図図 22 のように、顕微鏡システムで画像を

キャプチャして共有フォルダに保存し、推論用 PC から

共有フォルダを監視して推論を行った。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
33..  実実験験結結果果及及びび考考察察

33..11  学学習習中中のの損損失失関関数数とと正正解解率率  
図図 33 に学習用データセットによって CNN が学習され

る様子を示す。CNN では学習データでの損失関数の値

が小さくなるように誤差逆伝播により学習が行われる。

最初の数エポックで急激に損失関数の値が下がると共に

正解率が向上し、その後も少しずつ学習が進んでいくこ

とが分かる。今回の学習条件では、VGG16 と比較する

と ResNet50V2 や MobileNetV2 の方が前半でスムーズ

図図 11  撮像画像から試験用データセットの作成 
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図図 33  学習データセットでの損失と正解率 

loss(損失)

accuracy(正解率)

  
図図 44  検証データセットでの損失と正解率 

val_accuracy(正解率)

val_loss(損失)

  
図図 55  Grad-CAM による判断領域の可視化 

VGG16wool

MobileNetV2ResNet50V2

に学習が進行した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図図 44 は、図 3 の学習には使用しなかった検証用データ

セットを用いてモデルの性能を各エポックごとに評価し

たものである。MobileNetV2 では 5 から 20 エポックで

は検証用データでの損失が大きく、図 2 の学習用データ

での損失は小さいことから過学習していると思われるが、 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

その後は良好に学習した。いずれのモデルでも 30 から

50 エポックで学習がほぼ平衡に達しており、50 エポッ

ク 学 習 後 の 検 証 用 デ ー タ セ ッ ト で の 正 解 率 は

ResNet50V2 が 0.9844、MobileNetV2 が 0.9835、

VGG16 が 0.9770 であった。また、モデル及び繊維の種

類ごとの正解率は 96％を上回り分析者をサポートしな

がらの鑑別への利用が可能と考えられた。 
33..22  GGrraadd--CCAAMMにによよるる注注目目領領域域のの可可視視化化 
図図 55 は羊毛の画像を学習済みモデルで推論した際の

Grad-CAM によるヒートマップである。ヒートマップ

の青い部分は判別への寄与が少なかった領域、赤い部分

は判別への寄与が大きかった領域を示している。画像の

例は 2 本の繊維が同一視野に含まれた場合である。

VGG16 と比較すると ResNet50V2 はやや偏りがあるこ

とと、MobileNetV2 ではより広い領域に注目している

が、いずれのモデルでも繊維部分が注目されていること

が判った。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
33..33  顕顕微微鏡鏡シシスステテムムととのの連連携携とと推推論論速速度度  
図図 66 に推論を行っている様子と、表表 22 に推論速度を示

す。推論速度の計測には 46 枚のデスクトップのキャプ

チャ画像を用い、図中に枠で例示した推論に用いられた

トリミング領域は 1 画像あたり 3 から 7(平均 3.8)であっ

た。CPU のみで推論を行ったケースでは、1 画面あた

りの処理時間は MobileNetV2 が一番速く、ついで

ResNet50V2、VGG16 であった。MobileNetV2 はパラ

メータ数が小さくモデルが軽量なため処理速度が速かっ

たと考えられる。CNN の推論に GPU を用いたケース

では、1 画面あたりの処理時間は 10 から 20%CPU に比

べて高速になった。GPU を用いた場合に推論速度が大 
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図図 66  顕微鏡画像の推論 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
幅には速くならなかった原因としては、共有フォルダの

監視と画像取り込みに一定時間要することと、トリミン

グが CPU 演算で行われていることが考えられる。また

今回記述したコードではトリミング画像 1 枚ずつの推論

であるが、複数枚バッチ処理することで高速化できると

考えられる。 
 
 
 
 
 
 
 

 
44..  結結びび  

本研究の結果は以下のとおりである。 
(1) 顕微鏡により 6 種の単繊維の撮像を行った。 
(2) 全体画像から繊維画像を含む部分を自動抽出する機

能を実装した。 
(3) 繊維鑑別モデルを学習し、VGG16、ResNet50V2、

MobileNetV2 いずれをベースとした場合でも正解率

が 96%を上回ること、繊維部分に着目されているこ

とを確認した。 
(4) 顕微鏡観察と同時に推論するため、共有フォルダを

介するシステムを構築し、1 フレームあたり 0.4 秒で

の推論速度を達成した。
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モデル CPU 推論（秒/
フレーム） 

GPU 推論（秒/
フレーム） 

VGG16 0.439 ± 0.073 0.340 ± 0.037 
ResNet50V2 0.414 ± 0.067 0.343 ± 0.039 
MobileNetV2 0.371 ± 0.062 0.339 ± 0.037 

 

表表 22  各モデルの推論速度  
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