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あらまし 折り紙の折り方を説明する方法として一般に折り図と折り方動画がある．折り図の制作には多くの手間と
時間を要すること，スマートフォンなどの普及により折り方動画の撮影が容易になりつつあることを踏まえ，筆者ら
は任意の折り紙の折り方動画から折り図を自動的に生成するシステムの制作を目指している．本研究では，このよう
なシステムを実現する上で解くべき部分問題を整理し，その中の 1つの特別な場合である，直線折り操作における
折り線推定に取り組んだ．そのための手法として，本報告では折り操作前後の画像（以下，折り状態画像対）と，そ
れらの間で行なわれた折り操作を表す線分との関係を学習する折り線推定手法を提案する．また，折り線推定器の学
習と評価のためのデータセットを作成した．評価実験では，折り線推定器として畳み込みニューラルネットワーク
（Convolutional Neural Network; CNN）を用いたモデルを実装し，折り線の推定性能を評価した．その結果，データ拡
張によりデータ数を増やすことで，推定された線分の距離の誤差および傾きの誤差が小さくなること，直線折りの中
にも，推定が比較的容易なものと難しいものがあることを確認した．
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Abstract In general, folding diagrams and videos are provided for explaining how to fold origami. However, creating folding
diagrams requires a lot of time and effort. Considering that it is becoming easier to take videos of how to fold origami with
the spread of smartphones and other devices, we aim to create a system that automatically generates folding diagrams from a
video of how to fold any origami. First, we organized the subproblems that need to be solved in order to realize such a system.
In this report, we focus on one special case of crease estimation in linear valley fold. For this, we propose a crease estimation
method that learns the relationship between images before and after a folding operation (hereinafter, folded state image pairs)
and the line segment that represents the folding operation performed between them. We also created a dataset for training
and evaluating the fold line estimator. In the evaluation experiment, we implemented a model using a Convolutional Neural
Network (CNN) as a fold line estimator and evaluated the fold line estimation performance. As a result, we confirmed that by
expanding the data, the error in the distance and inclination of the estimated line segments was reduced, and that even among
linear folds, there are some that are relatively easy and difficult to estimate.
Key words Origami, folding diagrams, line detection

1. は じ め に
1. 1 研究の背景
折り紙によって様々な教育効果が得られることが期待され，

難解な折り紙の折り方を説明した書籍が多く出版されるなど，
折り紙を学ぶことに対する需要が高まってきている．折り紙の
折り方を伝える方法として一般に折り図と折り方動画がある．
両者にはそれぞれ長所と短所があり，双方の欠点を補い合うこ
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とができる．したがって，より分かりやすく折り紙の折り方を
伝えるためには，両者によって折り方を記録することが望ま
しい．しかし，これらの制作には多くの手間と時間を要するた
め，すべての作品について両者で記録をすることは現実的でな
い．特に，折り図は，ドローソフトウエアを用いて 1工程ずつ
人手で制作されることが多い．折り方動画に関しては，スマー
トフォンなどの普及により制作が折り図に比べて容易になりつ
つあることから，任意の折り紙の折り方動画から折り図を自動
的に生成するシステムが実現できれば，折り紙学習者と，折り
図制作者の双方にとって有用である．
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図 2 提案手法の概要．

2. 1 学 習 段 階
学習段階では，折り操作前後の折り状態画像対と，教師デー
タにあたる折り線の線分データを組として学習する．以下，学
習段階全体を定式化する．
学習および推定に用いる折り状態画像対は，任意の状態の折
り紙に対して行なわれる任意の 1つの直線折り操作について，
その操作前の画像と操作後の画像である．以後これらの折り状
態画像対をそれぞれ 𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2（𝑖 = 1, 2, · · · , 𝑁）と表す．ただし 𝑁

は学習データの総数を表す．
線分データは，折り操作によって加えられた折り線について，
画像上の両端点の座標を記述したものであり，折り状態画像対
に対して線分データがアノテーションされる．以後この線分ア
ノテーションを 𝑙𝑖 と表す．線分データの具体的な表現方法につ
いては 3. 2節で述べる．折り状態画像対と折り線との関係を学
習させることにより，折り線推定器を得る．折り線推定器は折
り状態画像対 𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2 を入力とし，折り線を出力する．折り線
推定器を 𝑓，そのパラメータを Θと表し，折り線推定器が出力
する折り線を 𝑙𝑖 と表すと，折り線推定は式 1のように定式化さ
れる．

𝑙𝑖 = 𝑓 (𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2;Θ) (1)

また，2つの線分 𝑙, 𝑙′ の違いを表す関数を 𝐸 (𝑙, 𝑙′)とすると，折
り線推定器の訓練は，式 2に示す Θの最適化問題として定式化
される．折り線推定器には画像を扱える任意の機械学習手法を
使用できる．そのため，具体的な実装や構造については 4. 1. 1
で述べる．

Θ̂ = argmin
Θ

𝑁∑
𝑖=1

𝐸
(
𝑙𝑖 , 𝑓 (𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2;Θ)

)
(2)

2. 2 推 定 段 階
推定段階では学習段階で得られた折り線推定器に対し，折
り状態画像対を入力することで折り線推定を行なう．すなわ
ち，訓練された折り線推定器 𝑓 に対し，未知の折り状態画像対
𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2 を入力し，折り線 𝑙𝑖 を出力させることになるため，この
推定は式 3のように表される．

𝑙𝑖 = 𝑓 (𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2; Θ̂) (3)

図 3 撮影環境．天井部に白色 LEDテープライトを設置し，装置全体
を暗幕で覆うことで光源を管理している．

3. データセット
本研究では，49種類の折り方について学習用データとテスト

用データからなるデータセットを作成した．学習用とテスト用
のデータに含まれる折り方は全く同じ種類のものとし，それぞ
れの折り方で折り始める度に新しい折り紙を使用した．また，
撮影後には折り操作前後の折り状態画像対に対して折り線の線
分アノテーションを付与し，学習用とテスト用で各 49組のデー
タを得た．

3. 1 折り状態画像の撮影
本研究では，折り紙制作者の手元を真上から撮影した動画像

を用いて折り操作の結果加わる折り線を推定することを想定す
る．そのため図 3に示す撮影環境を用意して折り状態画像を撮
影した．撮影面にはグリーンバックを設置し，折り紙が画面中
央に位置するように置いて撮影した．また，線分データをアノ
テーションしやすくするために，折り操作前後で折り紙の位置
を極力維持するように配慮した．画像は RGB各色 8 bit，解像
度 1,024× 1,024画素の正方形で撮影した．カメラは撮影面か
ら高さ 35 cmの地点に固定した Point Grey社製の Flea3を使用
し，外光の影響を受けないように装置全体を暗幕で覆い，装置
の天井部には SwitchBot社製の白色 LEDテープライトを 2本
（全長合計 10 m）設置した．また，折り紙用紙は学習用，テス
ト用データともに市販されている一般的なもの（トーヨー社製
の単色おりがみだいだい色 15.0 cm）を使用した．
また，撮影後に学習のための事前処理として背景除去と縮小

を行なった．具体的には，グリーンバックの上に折り紙を置い
て撮影したことを利用し，各画素の RGB値の 𝑅，𝐵 がともに
𝐺 の 2

3 より小さい場合にはその画素の RGB 値をすべて 0 に
するという閾値処理によって背景を除去した．この除去の閾値
2
3 は実験的に定めた．続いて，Python の OpenCV モジュール
の cv2.resize関数を使用し，バイリニア補完によって画像を
1,024× 1,024画素から 224× 224画素に縮小した．

3. 2 線分データのアノテーション
線分データは折り紙に対して直線折り操作が行なわれた際

に加えられた折り線を表す 1 本の線分であり，その両端点の
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折り操作前 折り操作後

(a) 入力折り状態画像対．
線分データ: (0.13, 0.54, 0.76, 0.79)

(0.13,0.54)

�
��

(0.76,0.79)

(b) 線分アノテーション．

図 4 折り操作前後の折り状態画像対に対する折り線の線分アノテー
ションの例．

ヌ3ヌ

テぽゾ

図 5 折り線推定器に使用した CNNモデルの構造．

座標の組で表す．座標値は画像左端の 𝑥 座標を 0，右端の 𝑥

座標を 1，上端の 𝑦 座標を 0，下端の 𝑦 座標を 1として [0.00,
1.00]の間の浮動小数点で表す．ここで両端点の座標をそれぞれ
(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2) とすると，1つの線分データは 2つの座標を統
合した (𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2) という 4次元ベクトルによって表現され
る．また，線分の端点の位置関係が一意に定まるようにするた
めに，この座標値は，𝑥1 < 𝑥2 または，𝑥1 = 𝑥2 の場合に 𝑦1 < 𝑦2

を満たすようにする．実際のアノテーション時には，折り紙画
像上の折り線の両端点を目視で決定し，その座標値を Python
の OpenCV モジュールの setMouseCallback 関数を用いて取
得した．
線分データの実際のアノテーション例を図 4に示す．
3. 3 データ拡張
事前処理を施した折り状態画像対に対し，回転及び平行移動
によるデータ拡張を適用することで最大で 1,000倍（49,000組）
の学習用データを得た．

4. 評 価 実 験
4. 1 実 験 設 定
4. 1. 1 折り線推定器の実装
本実験では折り操作前後の折り状態画像対と折り線を表す線
分アノテーションの関係を学習する推定器として，畳み込み
ニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network; CNN）
を用いたモデルを構築する．その構造を図 5に示す．入力は 2
枚の RGB画像を RGBチャネル方向に結合した 6× 224× 224
のテンソルとして与え，5回の畳み込みと最大値プーリングを
行なった後，ベクトルに平坦化し，3つの全結合層によって最
終的に線分データを表す 4次元ベクトルを出力する．損失関数
𝐿 には平均二乗誤差（Mean Squared Error; MSE）を使用する．
これは出力となる線分データを 𝒛̂，正解の線分データを 𝒛 とし
て，式 4のように定式化される．

𝐿 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

| | 𝒛̂ − 𝒛 | |2 (4)

4. 1. 2 学 習 方 法
学習用データを用いて折り操作前後の折り状態画像対と線分

アノテーションの関係を学習する．用意したデータのうちの
80%のデータを実際の学習データとして利用し，残る 20%の
データを検証データとして利用する．学習 Epoch 数は早期停
止（Early stopping）を行なうことによって定める．具体的には，
1 Epoch終了する度に検証データに対して推定を行ない，検証誤
差を算出する．この検証誤差が連続して 10回最小値を更新し
なかった場合に収束したとみなし，その時点で学習を終了する．

4. 1. 3 評 価 方 法
本実験では 2分割交差検定を行なう．データセットとして学

習用とテスト用の 2つのデータを用意していることから，それ
らを入れ替えて学習し，2つの折り線推定器を得る．4. 2 節で
行なう評価実験では，それぞれに対して評価指標を算出し，最
終的な実験結果はそれらの平均を取る．一方，4. 3節で報告す
る追加実験では，2つの折り線推定器でそれぞれ折り線推定を
行ない，出力を観察する．

4. 2 折り線推定性能の評価実験
4. 2. 1 評 価 指 標
本項では，折り線推定器から出力された線分データの折り線

としての正確さを評価するための評価指標を定義する．評価に
用いるテスト用データは折り状態画像対と線分データの組が 𝑁

組用意されたものであるとする．
まず，出力された 4次元線分ベクトル 𝒛と正解の 4次元線分

ベクトル 𝒛の誤差 𝐸𝑚（0 ≤ 𝐸𝑚 ≤ 4）を式 5のように平均二乗
誤差で定義する．

𝐸𝑚 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

| |𝒛 − 𝒛 | |2 (5)

しかし，𝐸𝑚 は線分の両端点の座標を 1つの 4次元ベクトル
として扱い，さらに Euclidean距離の 2乗で表されていることか
ら，画像上でのずれを考察しにくい．そこで，線分間の距離の
ずれを評価する指標 𝐸𝑑 を導入する．具体的には，線分間の距
離を各線分の中点同士の Euclidean距離と定義し，𝑁 個のテス
トデータに対して出力された線分と正解の線分の距離のずれの
平均をとる．すなわち，𝑖番目のテストデータ（𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑁）
について，正解の線分 𝒛𝑖 の中点の座標を (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)，推定された
線分の中点の座標を (𝑥𝑖 , 𝑦̂𝑖)としたとき，𝐸𝑑（0 ≤ 𝐸𝑑 ≤

√
2）を

式 6のように定義する．

𝐸𝑑 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

√
(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 (6)

𝐸𝑑 は距離のずれを表すが，傾きのずれは評価できない．折
り図上の折り線は角度的なずれが極力小さいことが望ましいた
め，出力された線分と正解の線分のなす角度のずれを評価する
𝐸𝜃 を定義する．𝐸𝜃 は 𝑁 個のテストデータに対して出力され
た線分と正解データの線分とがなす角度の平均である．𝑖 番目
のテストデータに対し，正解の線分 𝒛𝑖 と推定された線分 𝒛𝑖 が
なす角度の大きさを 𝜃 (𝒛𝑖 , 𝒛𝑖) として，𝐸𝜃（0◦ ≤ 𝐸𝜃 ≤ 90◦）を
式 7のように定義する．
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表 1 データ拡張に応じた各評価指標の値．
拡張倍率 データ数 𝐸𝑚 𝐸𝑑 𝐸𝜃［◦］

10 490 0.110 0.146 40.94
101 4,949 0.046 0.062 23.28
300 14,700 0.031 0.039 11.95

1,000 49,000 0.043 0.032 10.40

表 2 データ拡張に応じた学習の収束に要する Epoch数．交差検定で
行なった 2回の学習で要した Epoch数をそれぞれ 1交差目と 2
交差目に示す．

拡張倍率 データ数 1交差目 2交差目
10 490 8 12

101 4,949 70 85
300 14,700 76 41

1,000 49,000 27 37

𝐸𝜃 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝜃 (𝒛𝑖 , 𝒛𝑖) (7)

なお，ここで定義した指標 𝐸𝑑 , 𝐸𝜃 は Zhanらによる直線検出
に関する研究 [3]で定義されている EA-Scoreを参考にした．

4. 2. 2 実 験 方 法
3. で作成したデータセットを用いて折り線推定器を学習す
る．学習データに対するデータ拡張倍率を 10倍（490組），101
倍（4,949組），300倍（14,700組），1,000倍（49,000組）と 4
段階で変化させ，それぞれ折り状態画像対と線分データの関係
を学習する．
学習が収束したのち，各モデルに対して折り線推定性能の評
価を行なう．

4. 2. 3 実 験 結 果
データ拡張倍率に応じた各評価指標の値の関係を表 1に，学
習の収束に要する Epoch数の関係を表 2にそれぞれ示す．2分
割交差検定を行なったため，1交差目と 2交差目の学習時に要
した Epoch数をそれぞれ示している．また，画像 𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2 を入
力として与えたときに出力された線分データ 𝑙𝑖 を画像 𝐼𝑖1 に重
ねて表示したものの例を図 6に示す．正解の折り線との距離の
ずれを表す 𝐸𝑑 及び傾きのずれを表す 𝐸𝜃 はいずれもデータ拡
張倍率を上げるほど概ね値が小さくなることを確認した．すな
わち，実際に撮影した画像に対してデータ拡張を適用し，より
多くの学習データをモデルに与えることで，より正確に折り線
の位置や傾きを推定できることを確認した．また，収束に要す
る Epoch数について，データ拡張倍率が比較的小さいときには
上げるほど大きくなるが，ある程度まで上げると小さくなる様
子を確認した．

4. 2. 4 考 察
データ拡張倍率を上げていくと学習の収束に要する Epoch数
が大きくなるものの，ある程度まで上げると小さくなるのは，
データ拡張倍率を上げ続けると類似したデータが増え，1 Epoch
で実質的に同じデータを何度も参照しているのと同じことに
なってしまうためと考えられる．
折り線推定器の特徴をさらに調べるために，推定に失

：正解 ：推定結果

入力画像1（�� ）入力画像2（�� ） 出力（�� + ��1）

図 6 入力した折り紙画像と出力された線分データの例．

入力画像1（�� ） 入力画像2（�� ） 出力（�� + ��1）

：正解 ：推定結果

図 7 折り線推定に失敗した例．

敗したと思われる画像について分析する．図 7 に，その
ような 3 つの例を示す．これらの入力画像対をそれぞ
れ (𝐼𝑎1, 𝐼𝑎2), (𝐼𝑏1, 𝐼𝑏2), (𝐼𝑐1, 𝐼𝑐2) と表す．𝐼𝑎1と 𝐼𝑏1と 𝐼𝑐1，𝐼𝑎2

と 𝐼𝑏2と 𝐼𝑐2 はそれぞれシルエットと色が相互に類似しており，
またこれらの画像の組は折り操作前後で折り紙のシルエットの
変化がない．さらに，3つの画像対に対して推定された折り線
もすべて似た位置にあることから，推定器はこれら 3つの画像
対を判別できていない可能性が高い．したがって，任意の 2つ
の画像対 𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2 と 𝐼 𝑗1, 𝐼 𝑗2 について，以下に示す条件を満たす
場合は，推定器が入力データの違いを判別できず，出力が似た
ものになってしまうと考えられる．

• 𝐼𝑖1 と 𝐼 𝑗1，𝐼𝑖2 と 𝐼 𝑗2 のシルエットと色が似ている．
• 𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2 の間，𝐼 𝑗1, 𝐼 𝑗2 の間にシルエットの変化がない．

4. 3 追加実験：類似した折り方に対する折り線推定性能
4. 2節の評価実験では，折り線推定器がいくつかの画像対を

判別することができず，似た出力をしてしまう現象が観察され
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入力画像2（�� ）出力（�� + ��1）

：正解 ：推定結果

(a) 1交差目の結果の例．
：正解 ：推定結果

入力画像2（�� ）出力（�� + ��1）

(b) 2交差目の結果の例．

図 8 入力した折り状態画像対に対すると正解と推定結果の例．

た．本節では，4. 2. 4で考察した内容に基づいて，以下の条件
を満たすデータについて正しく折り線推定を行なえるか検証す
るために追加実験を行なう．

• データセット中の画像 𝐼𝑖1（𝑖 = 1, 2, . . . 𝑁）に写っている
折り紙の状態がすべて同じである．ここで「状態が同じ」とは，
折り紙のシルエットと色と紙の重なりの順序が全く同じである
ことを指す．

• 𝐼𝑖1, 𝐼𝑖2 の間にシルエットの変化がある．
4. 3. 1 実 験 方 法
先に示した 2つの条件を満たす 𝑁 =10組のデータを用意す
る．まず，折り操作前の折り状態画像 𝐼𝑖1（𝑖 = 1, 2, . . . , 10）中
の折り紙はすべて正方形の折り紙用紙の縦横方向と対角線方向
に 4本の折筋をつけたものとする．次に折り操作後の折り状態
画像 𝐼𝑖2 には元の正方形の状態から任意の 1つの線分に沿って
谷折り操作を行なったものとする．撮影後は 3.に示した方法で
線分データの作成とデータ拡張を行ない，最終的に 5,000組の
学習用データを得る．また学習用データとは別に，学習用デー
タと同じ折り方のテスト用データ 10組を作成する．
その後，4. 2節で用いたものと同様に学習し，テスト用データ
を入力として与えて折り線推定を行ない，その出力を観察する．

4. 3. 2 実 験 結 果
テスト用データに対して折り線推定器が出力した線分データ
を入力画像に重ねて表示したものの例を図 7 (a)に，学習用デー
タとテスト用データを入れかえて同様に出力したものを図 7 (b)
に示す．これらの図から，学習されたモデルは個々のデータに
対しそれぞれ異なった線分データを出力することを確認した．

4. 3. 3 考 察
図 7に示した結果では，シルエットと色が似た画像対に対し
てほぼ同じ線分データが出力されたのに対し，本実験では個々
のデータに対してそれぞれ異なる線分データが出力された．こ
のことから，実験で用いた折り線推定器は，本節の冒頭に示し
た条件を満たすデータについて，各データの違いを識別するこ
とができ，入力画像と線分データの関係を正しく学習すること

ができる可能性があると考えられる．一部の折り状態画像対に
対して折り線推定に失敗したものが存在するが，データ間の違
いを識別できていることから，さらに多くのデータを与えて訓
練することでこれらの折り線を正しく推定できるようになると
考えられる．4. 2. 4で考察したように，4. 2節で構築した折り線
推定器では，折り線推定がしやすいと考えられるデータと，し
にくいと考えられるデータが混在するという問題がある．本実
験の結果から，この問題の解決策として，折り方の種類によっ
て折り線推定器を個別に学習することが有効である可能性が示
唆される．例えば 4. 2. 4で推定に失敗したデータは，推定に成
功しているデータと比較して折り線推定を行なうために学習す
べき特徴が異なっていると考えられるため，これらについては
別の推定器を学習することによって推定できるようになる可能
性がある．また，本実験では直線折りのデータに着目したが，
中割り折りや袋折りなど，他の折り方についても個別に推定器
を学習することで，折り線推定を行なえる可能性がある．

5. ま と め
本研究では，折り紙の折り方動画から折り図を自動生成する

システムの開発を目指している．本報告では，そのために必要
な部分問題を整理し，その結果を 5つの部分問題からなる枠組
みとしてまとめた．さらに，部分問題の 1つの特別な場合であ
る，直線折り操作における折り線推定に取り組んだ．そのため
に，折り状態画像対と，それらの間で行なわれた折り操作を表
す線分との関係を学習する折り線推定手法を提案した．また，
折り線推定器の訓練と評価のためのデータセットを作成した．
評価実験では，折り線推定器として畳み込みニューラルネッ

トワーク（Convolutional Neural Network; CNN）を用いたモデル
を実装し，折り線の推定性能を評価した．その結果，データ拡
張をすることで，推定された線分の距離の誤差および傾きの誤
差が小さくなること，直線折りの中にも，推定が比較的容易な
ものと難しいものがあることを確認した．
今後の課題として，直線折り以外の折り方への対応，折り線

推定器のアーキテクチャの検討，入出力の形式の検討，損失関
数の検討などが考えられる．
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