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1. はじめに 

製造業における新規製品の開発プロセスでは,過去に作

成された図面の参照が,設計の効率化や品質確保において

重要な役割を果たしている.しかし現場では,図面の検索や

選定が設計者の記憶や経験に依存しており,体系的な活用

がなされておらず,多くの時間がかかってしまうまた各設

計段階に対応する部署ごとに作業に必要な参照図面が異な

る． 

本研究はこの課題に対し,部署ごとに異なる参照ニーズに

対応した,過去図面の自動類似度評価と提示を行う手法の

開発を目的とする.新規に作成された図面に対して,深層学

習モデルと OCR を用いて部署ごとの参照ニーズに対応する

ための複数視点からの製品情報を抽出し,部署ごとに重視

する視点を用いて過去図面との類似度を算出し,類似図面

を自動提示することで,効率的な設計支援を実現する.本手

法により,属人的だった図面参照作業の自動化と,設計現場

における業務効率化およびナレッジ活用の促進を図る. 

図面画像から CNN（畳み込みニューラルネットワーク）

により特徴を抽出し,コサイン類似度を用いて類似度を定

量的に評価した結果について述べる． 

2. 画像ベース類似度評価手法 

2.1 CNN（畳み込みニューラルネットワーク） 

CNN[1]は,人間の視覚野（目で物を見て判断する脳の働き）

を模した構造を持っており,画像内の局所的な特徴（エッ

ジ,模様,形など）を抽出し,それを段階的に組み合わせて

全体を理解する仕組みである. 

主な特徴として 

・人の手で特徴量を設計せずとも,画像から有用なパタ

ーンを自動で学習する. 

・低次の特徴（エッジなど）から高次の特徴（形,構造）

へと段階的に抽象化される. 

2.2 コサイン類似度 

コサイン類似度は,主にベクトル同士の「向きの近さ」

を測る指標で,2 つのベクトルがどれくらい似ているか 

（同じ方向を向いているか）を数値化する.特に,テキス

ト処理や画像処理などで「意味」や「特徴の近さ」を比べ

るときによく使われる手法である. 

3. 異なるニーズに合わせた参照図面抽出 

本研究では,新規製品の開発支援を目的として,新たに作

成された図面と過去の図面群を入力とし,それらの図面画

像から部署ごとの異なる参照ニーズに対応できる有用な情

報を抽出・比較するシステムを構築する．実製品の開発現

場にインタビューした結果,取引先・商品名・寸法・材

料・加工条件・製品の形状・外注などの付帯情報といった

属性が合致するものが参照されているが,各属性を考慮す

るべきかどうかは部署ごとに異なることがわかった． 

そこで本研究では,新規図面および過去図面から以下の

ように属性を抽出し,類似性基準をもうける． 

・取引先および商品名は,図面の特定領域にある表題欄に

表記されている．そこで図面から表題欄領域を切りだ

し,OCR 機能を用いて取引先と商品名を抽出する．取引先

の一致や商品名の類似性を類似基準とする． 

・外注のような付帯情報は過去図面に紐づいており,開発

工程管理のデータベースに保存されている．そこで部署の

指定に基づいて必要な付帯情報を持つ開発工程に対応する

開発図面を抽出する． 

・部品の形状については,図面全体を深層学習モデルに入

力し,図面中の形状や構造に関する特徴をベクトルとして

抽出する．  

・図面中には寸法が表記されている.図面中から製品の

直径や切削の数値,その表記されていた位置を OCRによって

抽出する. 

検索のさい,部署ごとに指定した属性を用いて上記類似性

基準に基づいて検索する．これにより部署ごとに異なる参

照ニーズに対応する． 

4. 図面の形状に対する類似検索手法 

3.で述べた検索システムの前段階として,図面の形状情

報のみを用いて類似画面を検索するシステムの評価を図 1

に示す．本システムではまず,新規図面および過去図面を

深層学習モデルに入力し,図面中の形状や構造に関する特

徴をベクトルとして抽出する.次に,これらの特徴ベクトル

を用いて,新規図面と各過去図面との類似度を計算する.類

似度の計算には,特徴ベクトル間の相対的な距離を基準と

し,数値的にどの図面がどれほど近いかを定量的に評価す

る.さらに,本手法では,開発段階や参照意図に応じた数値

情報・表題情報なども併用して,図面の類似性を多角的に

判断する.その上で,類似度の高い図面群をグルーピングし,

最終的に類似度が上位 10％の図面グループを抽出・提示す

る. 
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4.1 図面画像から特徴ベクトルを取得 

本研究では,特徴抽出のために PyTorch が提供する
事前学習済みの DenseNet121 モデルを使用する.モ
デルの構築にあたっては,DenseNet121 の各層を順に
取得し,最後の全結合層（分類層）を除外することで,
分類処理は行わず,中間層までの出力を特徴ベクトル
として利用している.また ResNet18 も実験的に使用
し,それぞれの分類層を除外して特徴ベクトルを取得
し,類似度評価を行った. 

4.2 特徴ベクトル間の類似度評価 

 本実験では,特徴ベクトル間の類似性評価にユークリッド

距離ではなくコサイン類似度を採用している.これは,ベク

トルの大きさではなく方向（なす角）に着目するコサイン

類似度の方が,図面構造の本質的な特徴を反映しやすいと考

えられるためである.CNN で抽出された特徴は,スケールや

明度の影響を受けやすいが,方向性は図面の形状や構成に関

する情報を保持している.したがって,本研究の目的である

類似図面の抽出には,コサイン類似度の方が適していると判

断した. 

5．図面の形状に対する検索結果 

今回はオーエヌ工業株式会社が配布している工業製品図面

[4]を使用して提案手法の結果を取得した. 

5.1 データの前処理 

PDF 形式で取得した図面を画像に変更した後,以下の前処理

を行った.まずグレースケール化でこれは特徴抽出を行う

際のノイズの低減を目的としている.次に 256×256 にリサ

イズし,さらに正規化することで計算コストとメモリ使用

量を削減している. 

5.2 実行結果 

上記の前処理を行った後,CNN による特徴抽出を行った.本

研究では対照実験として DensNet121 と ResNet18 を使用し

た.さらに類似度の評価方法としてコサイン類似度とユー

クリッド距離の比較も行っている. 

図 2 は DensNet121 を使用した特徴抽出を行った結果であ

る.上段はコサイン類似度,下段はユークリッド距離の結果

を表示している.図 3 は ResNet18 を使用しており表示方法

は DensNet121 と同様である. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

6．考察と今後の課題 

6.1 考察 

DenseNet121 は,ResNet18 と比較して,図面全体の構造や形状

の類似性をより正確に捉える傾向が見られた.視覚的にも

DenseNetによって抽出された図面群は,構成の一貫性が高く,

誤マッチが少ない結果となった.これは,DenseNet の特徴再

利用構造が,図面全体にわたる意味的特徴の抽出に有利に働

いた結果であると考えられる. 

6.2 今後の課題 

今後の課題としては,以下の 2点が挙げられる. 

図面中心部分の切り出し（クリッピング）を行い,部品形

状そのものに焦点を当てた比較を可能にすることで,目的

に応じた特徴抽出の柔軟性を高める. 

図面内に記載された数値情報（寸法,材料,加工条件等）

を OCRなどで取得し,画像特徴と数値情報を統合した類似度

評価を行うことで,より意味的な類似性に基づくマッチン

グを実現する.これらの拡張により,図面類似度評価の精度

向上とユーザニーズへの適応性がさらに高まり,実用的な

設計支援ツールとしての完成度が向上すると期待される. 

7．終わりに 

本研究では,新規製品開発における図面参照支援を目的と

して,DenseNet121 を用いた特徴抽出とコサイン類似度によ

る類似図面検索手法を実装評価した.実験により,本手法は

視覚的に妥当な図面類似評価が可能であり,設計者の負担

軽減やノウハウ再利用の促進に寄与する可能性が示された.

本手法は,従来属人的に行われていた図面の参照作業を自

動化し,製造業における設計支援の効率の向上に貢献する.

特に,図面全体を対象とした特徴抽出が,構造的な近似性の

把握に効果的である点は,実務面での有用性が高い.今後は,

図面中心部のクリッピングや図面内数値情報の統合により,

さらに高精度かつ柔軟性の高い検索手法の構築を目指す.

最終的には,実環境でのリアルタイムな活用を見据え,より

実践的な設計支援ツールへの発展が期待される. 
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