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あらまし 植物学の研究において，葉や花の成長する位置や数のような植物の構造を解析することは重要な意味を持
つ．本研究では，キクタニギクと呼ばれる植物を対象とし，小花・花床と呼ばれる器官の接点を検出することで，キ
クタニギクの構造を可視化することを目指す．深層学習を用いて接点の検出および花床のセグメンテーションを行い
誤検出を除去した後，クラスタリングにより接点の 3次元位置の推定を試みた．実験の結果，花床上の接点の分布が
可視化できた．
キーワード CT画像，植物，深層学習

1. は じ め に
葉・花の長さや器官どうしの立体的な位置関係のような植物
の持つ構造の解析は，形態情報による種の特定や分類，数理モ
デルの構築などに必要とされる．例えば，Shaiju らの研究 [1]
では，野生の植物のサンプルを採取し，枝についている花の数
や花のつく位置など，花序に関する特徴からサンプルの種の特
定と分類を試みている．Yonekuraらの研究 [2]では，葉の形成
過程に関する幾つかの仮定と構造を表す特徴量をもとに数理モ
デルを提案し，葉序パターンの生成を試みている．植物の構造
解析は，対象の植物を直接観察することにより行われること
が多いが，対象の植物の 3 次元的構造や内部構造が観察対象
である場合や対象のサンプルが非常に小さい場合，Computed
Tomography (CT)により得られたデータを元に観察が行われる
ことがある [3]．
本研究では，キクタニギクを観察対象とし，CT画像を解析す
ることで小花の 3次元な配列を推定し可視化することを目標と
する．図 1はキクタニギクの構造を示したものである．キクタ
ニギクは，中心から花床，小花，総苞と呼ばれる器官から構成
される．小花の配列を推定するためには，花床と小花の接点を
検出する必要がある．接点はサンプルの内部に存在し，またサ
ンプル自体が非常に小さいことから，本研究では CTボリュー
ムデータを撮影し，ボリュームデータから切り出した断面の CT

図 1 キクタニギクの構造図

画像を解析することで小花の 3次元的な配列の推定および花床
上における小花配列の可視化を試みる．
学習に基づく方法で接点を検出し 3 次元的に可視化するに

は，学習データとして 3次元的な接点の正解データがあると望
ましい．しかし，一般に 3次元の正解データを作成するのは非
常に困難である．また，植物の CTデータの公開データセット
は少なく，さらに植物の種類により構造は大きく異なるため，
公開データセットの利用も難しい．
そこで，本研究では 3次元的な正解データではなく 2次元的

な正解データを利用し学習・検出する方法を提案する．提案手
法ではまず，3次元 CTデータからキクの中心軸を通るように
断面の CT画像を切り出す．その後，断面画像のうち花床周り
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の領域をクロップし，物体検出用のモデルに入力することで接
点をバウンディングボックスとして検出する．また，花床上に
おける小花配列の可視化のため，合わせて花床のセグメンテー
ションも行う．誤検出は主に花床の外側で起こるため，セグメ
ンテーションにより花床のマスク画像を得たのち，花床との重
なりを判定することで誤検出を除去する．最後に，検出結果を
断面を切り出した位置をもとに 3次元空間に復元し，クラスタ
リングによって異なる断面間の検出結果の統合を行う．実験の
結果，花床上に接点が分布する様子を可視化できた．

2. 関 連 研 究
CT画像を用いて植物の構造を調査した研究として，Liuらの
研究 [4]，Mathers [5]らの研究がある．Liuらは，果物の種子の
CT画像を取得するシステムを構築し，種子の大きさや皮の厚
さの取得を試みている．Mathersらは，CT画像を用いて植物の
葉の内部の気孔率を算出し，空洞の可視化を試みた．これらの
研究は本研究で扱う植物の器官領域を自動的に検出するタスク
とは異なる．
植物のうち特に花を対象とし，CT画像を用いて 3次元可視
化のためのモデリング手法を提案したものに Ijiri らの研究 [6]
がある．しかし，この手法は開いた構造を持つ花を対象として
いる．本研究で扱うキクタニギクのサンプルは総苞によって包
まれており閉じた構造を持つため，Ijiriらの研究で提案された
手法は利用することができない．

CT画像を対象に画像認識技術を用い，構造を解析した研究
には，Wuらの研究 [7]，Teramotoらの研究 [8]がある．Wuら
は，植木鉢に植えたイネの CT画像からイネの領域を 3次元的
に抽出し，倒伏に対する強度を定量的に評価する方法を提案し
ている．Teramotoらは植木鉢に植えた植物の根の CT画像から
根を抽出し，3次元的に可視化することを試みている．これら
の研究は画像認識技術を用いているものの，周囲の成育環境を
含む画像から植物のみを前景として抽出することを試みている．
そのため，植物のうち特定の器官のみを抽出する本研究とは異
なる．

3. 提 案 手 法
3. 1 CTボリュームデータからの画像の切り出し
CTボリュームデータを解析するために，ボリュームデータ
から断面の画像を切り出す必要がある．しかし，切り出し方に
よっては，花床や小花が写っていない，花床と小花の境界が明
瞭でないなど，検出に望ましくない画像が得られる場合がある．
また，切り出す位置によっては画像の見た目が大きく異なるた
めに，検出精度の低下を引き起こしうる．本研究ではキクタニ
ギクが花床を中心として回転対象な構造をしていることを利用
し，花床と小花の接点が明瞭かつ，画像の見た目の変化が小さ
くなるような切り出し方法を提案する．
図 2に切り出し方の概略を示す．図 2(a)のキクタニギクの 3
次元 CTデータの緑の円は，キクタニギクを囲む円柱の底面を
表す．提案手法の切り出し方法を 3次元データの上から見た様
子が図 2(b)であり，赤線が断面を切り出す方向を示す．提案手

図 2 提案手法による断面の切り出し

法で切り出された断面画像を図 2(c)に示す．提案手法で切り出
された画像中には花床と小花の両方が写っており，花床と小花
の境界が明瞭である．切り出す位置が異なっていても画像の見
た目の変化が小さいことが分かる．

3. 2 接点の検出
本研究では，CTボリュームデータから切り出した画像に対

し物体検出手法を適用することで，花床と小花の接点をバウン
ディングボックスとして検出させる．適用する物体検出手法は，
代表的な手法である YOLOv5 [9]である．接点の領域の大きさ
は花床と比べて小さいため，花床周りの領域で画像をクロップ
した後，YOLOv5に画像を入力する．なお，検出結果には誤検
出が含まれる場合があるため，後述の花床のセグメンテーショ
ン結果と合わせることで，花床の外に生じた誤検出を除去する．

3. 3 花床のセグメンテーション
花床上に接点が分布する様子を可視化するため，接点の検出

と合わせて花床領域のセグメンテーションを行う．本研究で扱
うタスクは各ピクセルを背景クラスと花床クラスの 2クラスに
分類するセマンティックセグメンテーションに該当する．セグ
メンテーションに用いる手法は，セマンティックセグメンテー
ションの代表的手法である U-Net [10]である．得られた花床の
領域から，断面を切り出した位置を元に，花床を 3次元的に可
視化する．

3. 4 誤検出の除去
接点の検出結果には false positive が含まれる場合がある．

false positiveは主に花床の外側の領域で生じるため，花床のセ
グメンテーションで得られた花床領域と重なっていない検出結
果を誤検出として除去する．

3. 5 接点の 3次元位置の推定
接点の 3次元位置を推定するには，個々の断面について得ら
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れた 2次元的な検出結果を 3次元空間に移す必要がある．提案
手法の画像の切り出し方法において，ボリュームデータにおけ
る断面を切り出した位置はわかっているため，これをもとに接
点の検出結果を 3次元空間に移す．それぞれの断面における検
出結果のうち，3次元的には同じ接点に対応するグループがあ
る．本研究では，クラスタリングにより同じ接点に対応する検
出結果を各クラスタに分け，同じクラスタに含まれる検出結果
の重心を接点の 3次元位置の推定結果とする．
クラスタリングには，階層クラスタリング手法の 1つである
群平均法を利用する．階層クラスタリングは，はじめに各デー
タ点をそれぞれ 1つのクラスタとし，クラスタ間の距離をもと
に，最も距離の近いクラスタどうしを併合することを繰り返す．
群平均法では，クラスタ間の距離として，クラスタに含まれる
データ点の間の距離の平均を用いる．群平均法において，併合
を一定の基準に基づいて停止することで，クラスタリング結果
が得られる．本研究では，クラスタ間の最小距離が閾値以上に
なった場合に停止するものとした．なお，この閾値は手動で設
定する．

4. 実 験
本研究では，学習サンプルとテストサンプルが同じであり，
サンプルの一部の断面を学習し残りの断面を予測する場合と学
習サンプルとテストサンプルが異なる場合の 2 つのシナリオ
について接点の検出精度，花床のセグメンテーション精度を算
出した．また，真の接点の個数とクラスタリング後のクラスタ
数とを比較することで，クラスタリングの妥当性について検証
した．

4. 1 データセット
本研究では，11個のキクタニギクのサンプルの CTボリュー
ムデータを用いた．CT ボリュームデータは大型放射光施設
SPring-8のビームライン BL20B2のハッチ 1で撮影された．撮
影原理とシステムは Uesugiらの手法 [11]に基づく．撮影の際，
Yamauchiらの研究 [12]において，X線エネルギーをサンプル
ごとに変化させた．サンプルはすべて凍結・乾燥処理済みであ
る．また，各サンプルの断面を図 3に示す．ChrGjS600および
ChrGjS601は成長段階前期のサンプルであり小花が他のサンプ
ルと比べて短く，他のサンプルは成長段階後期のサンプルであ
る．ボリュームデータから，提案手法の切り出し方法でスライ
ス画像を作成した．まず，IMOD [13]を用いてボリュームデー
タからスタック画像を作成した．Chrgojo02以外のサンプルは
花床がおよそボリュームデータの鉛直上方向を向いており，中
心に位置していた．そのため，画像中心を軸として，スタック
画像から最近傍補完により切り出す角度を 0.05 度変えながら
3,600枚のスライス画像を作成した．Chrgojo02は花床が鉛直上
方向を向くようにボリュームデータを回転させたのち，他のサ
ンプルと同様にして画像中心を軸とし 3,600枚のスライス画像
を作成した．

ChrGjS600，ChrGjS601，ChrGjL600，ChrGjL601の 4サンプ
ルそれぞれについて，切り出す角度が 7.5 度ずつ異なるよう
にそれぞれ 24枚のスライス画像について花床領域および接点

(a) ChrGjL601 (b) ChrGjL600 (c) ChrGjS601 (d) ChrGjS600

(e) Chrgojo01 (f) Chrgojo02 (g) Chrgojo03 (h) Chrgojo04

(i) Chrgojo05 (j) Chrgojo06 (k) Chrgojo07

図 3 キクタニギクのサンプル

の正解データを作成した．同様にして Chrgojo01，Chrgojo02，
Chrgojo03，Chrgojo04，Chrgojo05，Chrgojo06，Chrgojo07につ
いては 45度ずつ異なるようにそれぞれ４枚ずつ正解データを
作成した．また，接点の検出のため，各サンプルごとに作成し
た画像を花床周りでクロップした．クロップする領域はサンプ
ルごとに手動で決定した．

4. 2 学習サンプルとテストサンプルが同じ場合
ChrGjL600，ChrGjL601，ChrGjS600，ChrGjS601を対象とし

て，学習サンプルとテストサンプルが同じ場合における接点の
検出精度，花床のセグメンテーション精度，およびクラスタリ
ングの妥当性について検証した．

4. 2. 1 接点の検出
4. 1においてサンプルごとに作成した 24枚の画像を花床周

りでクロップした画像を用い，Leave-One-Out (LOO)交差検証
により，接点の検出精度を算出した．使用したモデルは COCO
データセット [14] で学習済みの YOLOv5である．クロップ後
の 24枚の画像のうち，23枚を反転させることで，反転前・反
転後合わせて 46枚の画像を作成したのち，データ拡張により
2,300 枚の画像を作成した．これらの 2,300 枚の画像を学習に
用い，24 枚のうち残りの 1 枚の画像で精度を算出することを
24通り繰り返し，平均精度を算出した．学習において，エポッ
ク数は 25，バッチサイズは 16とし，学習率は 10−3 から 10−4

まで，25エポックかけて線形に減少させた．また，最適化アル
ゴリズムには Adamを用いた．ネットワークに画像を入力する
際には，画像を 640×640ピクセルにリサイズした．
表 1に LOO交差検証の平均精度を示す．精度の指標はCOCO

データセットにて用いられている AP である．AP は，検出結
果を確信度順にソートし得られた累積の precision と recall を
元に以下で算出される．ここで，𝑝(𝑟) は recall が 𝑟 のときの
precisionの値を表す．

𝐴𝑃 =
∫ 1

0
𝑝(𝑟)𝑑𝑟

また，APを算出するために，IoUを元に検出結果が正解かどう
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表 1 LOO交差検証における接点の検出精度
サンプル名 AP(0.5:0.95) AP50 AP75
ChrGjL601 0.4218 0.8898 0.3341
ChrGjL600 0.5167 0.9382 0.4908
ChrGjS601 0.5552 0.9510 0.5872
ChrGjS600 0.3441 0.7791 0.2283

(a) ChrGjL601 (b) ChrGjL600 (c) ChrGjS601 (d) ChrGjS600

(e) ChrGjL601 (f) ChrGjL600 (g) ChrGjS601 (h) ChrGjS600

図 4 接点の検出結果と正解ラベルとの比較

か決定する必要がある．IoUは 2つの領域の重なり具合を表す
指標であり，領域 𝑃と 𝐺 に対して以下で計算される．ここで，
記号 | · | は領域内に含まれるピクセル数を表す．

𝐼𝑜𝑈 (𝑃, 𝐺) = |𝑃 ∩ 𝐺 |
|𝑃 ∪ 𝐺 |

AP50，AP75は，正解ラベルと検出結果のバウンディングボッ
クスの IoUの値が 0.5以上，0.75以上の場合に正解としたとき
の APを表す．また，AP(0.5:0.95)と示したものは，正解とみな
す IoUの値を 0.5から 0.95まで，0.05刻みで変化させたときの
APの平均値を表す．図 4に予測結果の例と正解ラベルとの比
較を示す．上段が予測結果であり，下段が正解ラベルである．

4. 2. 2 花床のセグメンテーション
4. 2. 1 と同様にして LOO 交差検証により花床のセグメン

テーション精度を算出した．なお，LOO 交差検証に使用する
24枚の画像はクロップしていない画像である．ネットワークに
は U-Netを用いた．Encoder部分は ImageNet [15]で学習済みの
VGG16 [16]とした．学習するエポック数は 25とし，バッチサ
イズは 32，学習率は 10−4 で固定とした．また，学習における
最適化アルゴリズムには Adamを用いた．ネットワークに画像
を入力する際には，画像を 512×512ピクセルのサイズにリサイ
ズした．精度の評価指標は Dice係数とした．Dice係数は 2つ
の領域の重なり具合を表す指標であり，領域 𝑃 と 𝐺 に対する
Dice係数は以下で定義される．

𝐷𝑖𝑐𝑒(𝑃, 𝐺) = 2|𝑃 ∩ 𝐺 |
|𝑃 | + |𝐺 |

LOO 交差検証における平均 Dice 係数を表 2 に示す．また，
図 5に予測結果の例と正解ラベルとの比較を示す．上段が予測
結果であり，下段が正解ラベルである．

4. 2. 3 誤検出の除去
4. 1にて作成した 24枚の画像から，クロップ後，クロップ

前のそれぞれについてデータ拡張により 2,400枚の画像を作成
し，YOLOv5，U-Netを学習させた．その後，花床のセグメン

表 2 LOO交差検証における花床のセグメンテーション精度
サンプル名 Dice 係数
ChrGjL601 0.9761
ChrGjL600 0.9810
ChrGjS601 0.9745
ChrGjS600 0.9640

(a) ChrGjL601 (b) ChrGjL600 (c) ChrGjS601 (d) ChrGjS600

(e) ChrGjL601 (f) ChrGjL600 (g) ChrGjS601 (h) ChrGjS600

図 5 LOO交差検証における花床のセグメンテーション結果

(a)誤検出の除去前 (b)誤検出の除去後

図 6 ChrGjL600の誤検出の除去

表 3 学習サンプルとテストサンプルが同じ場合のクラスタ数
と真の接点の個数

サンプル名 閾値 真の接点の数
1 10 20 30 40 50

ChrGjL601 6006 428 205 132 103 101 108
ChrGjL600 6589 444 208 126 97 96 95
ChrGjS601 4955 329 145 99 95 91 93
ChrGjS600 4098 307 134 104 95 64 100

テーション結果を用いて接点の誤検出を除去した．ChrGjL600
について，誤検出の除去前後の検出結果を 3次元空間にプロッ
トした様子を図 6に示す．

4. 2. 4 クラスタリングの妥当性の評価
4. 2. 3 で誤検出を除去したのち，ChrGjL600，ChrGjL601，

ChrGjS600，ChrGjS601の 4つのサンプルの検出結果を 3次元
空間に復元し群平均法によるクラスタリングを適用した．表 3
に，クラスタリングにおける閾値を変化させた時のクラスタ数
と真の接点の数を示す．また，図 7(a) に ChrGjL600 の閾値を
50に設定した場合におけるクラスタリング結果，図 7(b)に (a)
のクラスタ中心を小花の配列の推定結果として花床上にプロッ
トした様子を示す．

4. 3 学習サンプルとテストサンプルが異なる場合
学習サンプルとして，ChrGjL600，ChrGjL601，ChrGjS600，
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(a)各クラスタの分布 (b)推定した小花配列

図 7 ChrGjL600のクラスタリング結果

ChrGjS601の 4つを用い，Chrgojo01，Chrgojo02，Chrgojo03を
学習の過程で用いる検証用データとして，Chrgojo04，Chrgojo05，
Chrgojo06，Chrgojo07を精度計測用のテストデータとして用い
たときの接点の検出精度および花床のセグメンテーション精度
を算出し，テストデータに用いるサンプルを対象としてクラス
タリング結果の妥当性について検証した．

4. 3. 1 接点の検出
4. 2. 1 で 用 い た ChrGjL600，ChrGjL601，ChrGjS600，

ChrGjS601 の 4 つのサンプルのそれぞれ 24 枚の画像から左
右反転により 48 枚の画像を作成し，データ拡張により合計
9,600 枚の画像を作成した．作成した 9,600 枚の画像を学習に
用い，Chrgojo04，Chrgojo05，Chrgojo06，Chrgojo07に対する
接点の検出精度を算出した．学習における学習係数と最適化ア
ルゴリズム，エポック数は 4. 2. 1と同様である．検証用のサン
プルおよびテストサンプルの接点の検出精度を表 4に示す．な
お，精度の算出には，すべての学習エポックのうち，最も検証
用データに対する検出精度が高いエポックでのネットワーク重
みを使用した．

4. 3. 2 花床のセグメンテーション
4. 3. 1 と同様にして，Chrgojo04，Chrgojo05，Chrgojo06，

Chrgojo07に対し花床のセグメンテーション精度を算出した．学
習における学習係数と最適化アルゴリズム，エポック数は 4. 2. 2
と同様である．Chrgojo04，Chrgojo05，Chrgojo06，Chrgojo07
の花床のセグメンテーション精度を表 5 に示す．なお，精度
の算出には，すべての学習エポックのうち，最も検証用データ
における検出精度が高いエポックでのネットワーク重みを使用
した．

4. 3. 3 クラスタリングの妥当性の評価
テスト用のサンプルであるChrgojo04，Chrgojo05，Chrgojo06，

Chrgojo07を用い，誤検出除去後の検出結果を対象に群平均法
によるクラスタリングを適用した．表 6に閾値を変化させたと
きの各サンプルのクラスタ数と真の接点の数を示す．

5. 考 察
接点の検出は，AP(0.5:0.95)，AP50，AP75 の 3 つの指標で
精度の検証を行った．本研究においては，AP50の値が高けれ
ば十分である．これは，クラスタリングにおいて接点は大きさ

表 4 学習サンプルとテストサンプルが異なる場合の接点の検
出精度

サンプル名 AP(0.5:0.95) AP50 AP75

val
Chrgojo01 0.4746 0.9557 0.3754
Chrgojo02 0.3993 0.8946 0.3073
Chrgojo03 0.4671 0.9374 0.3945

test

Chrgojo04 0.5151 0.8992 0.5998
Chrgojo05 0.5344 0.9442 0.5705
Chrgojo06 0.5487 0.9647 0.5437
Chrgojo07 0.2937 0.7957 0.1473

表 5 学習サンプルとテストサンプルが異なる場合の花床のセ
グメンテーション精度

サンプル名 Dice 係数

val
Chrgojo01 0.9551
Chrgojo02 0.9577
Chrgojo03 0.9671

test

Chrgojo04 0.9664
Chrgojo05 0.9616
Chrgojo06 0.9662
Chrgojo07 0.9618

表 6 学習サンプルとテストサンプルが異なる場合のクラスタ
数と真の接点の個数

サンプル名 閾値 真の接点の数
1 10 20 30 40 50

Chrgojo04 10334 621 282 187 127 116 115
Chrgojo05 8080 494 226 153 106 96 106
Chrgojo06 10769 620 274 186 120 111 114
Chrgojo07 8620 540 263 178 126 111 111

を持つデータではなく点としての表現で十分であり，検出に
おけるバウンディングボックスの大小は重要でなく，少なく
とも接点がバウンディングボックス内部にあることが重要で
あることによる．LOO交差検証においては，AP50について比
較的高い精度での検出を達成した．しかし，成長段階前期の
サンプルである ChrGjS600 の検出精度は成長後期のサンプル
である ChrGjL600，ChrGjL601 と比較して低かった．これは，
ChrGjS600の花床と小花の境界があいまいであることによると
考えられる．学習サンプルとテストサンプルが異なる場合にお
いても，AP50について高い精度で接点が検出できた．
花床のセグメンテーションは，LOO交差検証，および学習サ

ンプルとテストサンプルが異なる場合の両方において，正解の
マスク画像とほとんど変わらないセグメンテーション結果が得
られた．解析対象の CT画像において花床の領域が比較的大き
いため，サンプルごとに花床の形状が多少異なっていても高い
精度でのセグメンテーションが可能だったと考えられる．
得られた花床のマスク画像をもとに，提案手法の方法で花床

から離れた検出結果を除去することができた．接点の検出精度
が向上すれば誤検出は少なくなるものの，後処理として誤検出
を減らせるため有効であると考えられる．
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クラスタリングの結果の妥当性は，ChrGjL600，ChrGjL601，
ChrGjS600，ChrGjS601，Chrgojo04，Chrgojo05，Chrgojo06，Chrgojo07
の 8サンプルについて，真の接点の数とクラスタ数を比較する
ことで行った．3次元空間に検出結果をプロットした結果，い
くつかの検出結果が 1つの帯状に分布していた．これらは 3次
元的に 1つの接点に対応すると考えられる．実際，帯状の分布
が 1つのクラスタになるように群平均法の閾値を調整すること
で，真の接点の個数に近いクラスタ数が得られた．閾値を設定
せず自動で推定するためには，帯状の分布の形状に適した基準
を設計する必要がある．

6. 結 論
本研究では，キクタニギクの小花の３次元的な配列を可視化
することを目標とした．キクタニギク内部の構造が可視化対象
であるため，CTデータを撮影し，花床と小花の接点の検出お
よび花床のセグメンテーションを試みた．3次元的な正解デー
タの作成が困難であるため，2次元的に CT画像を処理し，ク
ラスタリング後のクラスタ中心によって 3 次元位置を推定し
た．実験の結果，接点の検出は，学習サンプルとテストサンプ
ルが同じ場合においても，学習サンプルとテストサンプルが異
なる場合においても比較的高い精度で行えた．また，花床のセ
グメンテーションについては，花床領域が比較的画像中で大き
いことから，正解データとほとんど完璧に一致する精度で可能
であった．さらに，3次元空間に帯状に分布する検出結果が 1
つのクラスタとなるように群平均法における閾値を調整するこ
とで，真の接点の個数に近い値のクラスタ数が得られ，クラス
タリングの妥当性が検証できた．
本研究の提案手法で可視化したデータを用い，キクタニギク
の成長段階における小花の分布の変化の過程や，小花の分布の
規則性の有無，および数理モデルの構築が可能となると考えら
れる．
謝辞 本研究は JSPS科研費 JP22H04732の助成を受けたもの
である．X線 CT観察は JASRI利用課題 2018B1182, 2022B1143
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