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花の3次元形状推定のための
CT画像を用いた花弁セグメンテーション

仲 勇樹1,a) 内海 ゆづ子1,b) 岩村 雅一1,c) 塚谷 裕一2,d) 黄瀬 浩一1,e)

概要：CTで撮影された花から 3次元的な花弁の形態情報を得るためには，CT画像の解析による各花弁の
詳細なセグメンテーションが必要となる．しかし，手作業でのセグメンテーションは大変な労力を要する．
また，花の CT画像のラベル付きデータは少ないため，大量の学習データによる深層学習ベースの手法を
用いるのは困難である．そこで本研究では，スペクトラルクラスタリングを用いることで，手作業，学習
を必要としない自動的な花弁セグメンテーション手法を提案する．実験の結果，花弁の接触部分を除いた
花弁領域のセグメンテーションに成功した．

1. はじめに
花の全体的な外観は花托の形や大きさ，花器官の配置，

数，種類，形，色などの多くの要因によって決定される [1]．
そのため，花は複雑な構造をしていることが多い．このよ
うに複雑な構造をしている花においては，器官と器官の相
互作用が形態形成に重要になる [2]．花器官の中でも花弁
（花びら）は大きさや形，色が花の種類によって大きく異
なるが [3]，植物の繁殖に不可欠であることから細胞分裂
の制御，細胞の拡大，細胞や組織型の分化，器官全体のパ
ターン形成などの花器官形成の過程を解明することに適し
ている [4]．そのため，花弁を中心とした花の形態情報を
収集し，花の形態形成の仕組みを明らかにすることが期待
されている．
花の形態情報の調査は，花弁を 1枚 1枚分解することが

多い [5–7]．この方法では花弁の大きさや形，遺伝子によ
る形態形成への影響などが解明されている．しかし，花弁
を分解することにより花弁が空間的にどのように配置さ
れ，どのように発生しているのかは調査することができな
い．そこで，花の空間的な形態情報を得る方法として，コ
ンピュータ断層撮影（Computed Tomography: CT）装置
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図 1 解析に使用したツバキの CT 画像から得られる 3D レンダリ
ング画像．

で花の非破壊撮影が試みられている [2,8]．図 1に Volume

Graphics社製の三次元データ解析ソフトmyVGL *1を用い
て作成された花の CT画像から得られる 3Dレンダリング
画像の例を示す．図 1から分かるように，CTで撮影され
たデータは花の概形は分かるものの，1枚の花弁がどの部
分であるかといった部位が識別されているわけではない．
そのため，花器官の 3次元的な形態情報を得るためには得
られた CT画像を解析し，花弁 1枚 1枚の詳細なセグメン
テーションをすることが必要となる．しかし，花の CT画
像から手動で 1枚 1枚の花弁のセグメンテーションするの
は花弁の枚数が多く，時間を要することから困難である．
これまでに CT画像で花や花以外の物体の識別をした研
究には，井尻らの研究 [9]がある．この手法では，花のモデ
リングを目的として CT画像での花弁のセグメンテーショ
ンをしている．これは我々が知る限り唯一，花の CT画像
のセグメンテーションをしている研究である．しかし，CT
*1 https://www.volumegraphics.com/jp/products/myvgl.

html
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ボリュームの断面における細長い形をした 1つの花弁に対
して，ユーザが花弁領域の中心線付近に沿って，数カ所に
点を指定していくことを必要とする対話型のモデリングシ
ステムであるため，手作業が多く時間を要する．また，花
以外の CT画像におけるインスタンスセグメンテーション
の研究の多くは，大量の学習データを必要とする深層学習
ベースの手法が用いられている [10,11]．しかし，花の CT

画像のデータは少なく，データセットは我々の知る限り存
在しないため，深層学習ベースの手法を用いるのは困難で
ある．これらの解決方法として，少ない CT画像のデータ
でも自動でセグメンテーションできる手法が相応しい．
そこで本研究では，スペクトラルクラスタリングを用い

ることで，手作業，学習を必要としない自動的な花弁セグ
メンテーション手法を提案する．提案手法は，花を鉛直上
向きに対して垂直にスライスした 2次元画像において，ス
ペクトラルクラスタリングを用いてセグメンテーション
する．そして，3次元データとしてそれらのセグメンテー
ション結果を統合する．実験の結果，花弁の接触部分を除
いた花弁領域のセグメンテーションに成功した．

2. 関連研究
本章では花弁のセグメンテーションの関連研究として，

花を対象としたセグメンテーション，モデリングの例を紹
介する．また，本研究では CT画像を用いた花弁のセグメ
ンテーションをすることから，CT画像を用いたセグメン
テーションをしている関連研究も紹介する．

2.1 花のセグメンテーション
カメラで撮影された 2次元画像上における花，花弁のセ
グメンテーションを実現するために様々な試みがされてき
た．花を検出するための手法として，グラフカットを用い
たマルコフ確率場に基づく手法 [12, 13]や Lab色空間での
閾値処理による手法 [14]，HSI空間色閾値と局所領域クラ
スタリングを組み合わせた手法 [15]がある．また，イチ
ゴ [16]やリンゴ [17–19]，トマト [20]の花を検出する手法
など，農業に活用が期待されている手法も存在する．これ
らの手法は 2次元の RGB画像から花を検出することで，
花の空間的な位置関係を調査することができる．しかし，
本研究のような各花弁の 3次元的なインスタンスセグメン
テーションによる花の内部構造の調査とは異なる．

2.2 花のモデリング
花はその複雑な構造と自己オクルージョンのため，花の

形状を 3次元でモデリングする研究は数少ない [9, 21, 22]．
その中でも，Zhangらは RGB画像と 3次元点群データか
ら花弁を分割し，これに単一の花弁から事前に作成された
モーフィング可能な花弁形状モデルを適合させることで，
花の形状を再構成する手法 [22]を提案している．また，井

尻らは花の構成を簡明に表現した模式図である花式図など
を用いて，花を 3次元モデリングするシステム [21]を提案
している．これらの手法は，空間的な花の形態情報収集と
いう点で本研究と共通しているが，より密接に配置された
花の CT画像を用いて花弁のセグメンテーションをするよ
うな解析には向かない．
また，CT画像から花をモデリングした手法は我々が知

る限り，井尻らの半自動の花のモデリングシステム [9]の
みである．このシステムは花を茎などの軸と，花弁などの
面の 2つで構成されていると仮定し，動的曲線と動的面の
エネルギー関数をそれぞれ定義する．そして，ユーザが指
定した点を利用して茎や花弁を自動でフィッティングす
る．しかし，このシステムは手作業が多く，モデリングに
時間がかかってしまう．そのため，手作業無しで全て自動
化する手法について検討しなければならない．

2.3 CT画像のセグメンテーション
CT画像を用いたセグメンテーションは医療分野におい

て盛んに研究されている．現在の医療 CT画像のセグメン
テーション研究は，アノテーションされた CT画像のデー
タセットから畳み込みニューラルネットワーク（Convo-

lutional Neural Network: CNN）を学習する手法が主流と
なっている．冠動脈 [23] や胸部臓器 [24]，血管や膵臓管
などの管状臓器や組織 [25]，椎骨 [26]，歯 [10] など様々
な人体臓器や組織に対してセグメンテーションされてい
る．また，患部に対してのセグメンテーション手法 [27–30]

も存在している．近年では CNN以外にも，Vision Trans-

former(ViT) [31]を用いて，臓器や脳腫瘍に対してセグメ
ンテーションする手法 [32]も提案されている．医療分野以
外では，短繊維強化プラスチック（Short-Fiber Reinforced

Polymers: SFRP）を低解像度 CT画像から自動的に抽出
する手法 [11]が存在している．
人体臓器や組織，SFRPに対するセグメンテーションで

は，ある程度似た形のものに対してセグメンテーションや
識別をしている．しかし，花弁に対するセグメンテーショ
ンでは，花弁によって形は様々であり，形状に基づいた識
別がしにくい．また，医療データは様々な学習データが公
開されている一方で，花の CT画像のデータは充実してお
らず，大量の学習データを用いた学習ができない．そのた
め，医療分野における人体 CT画像のセグメンテーション
手法を花弁の検出に適用することは困難である．

3. 提案手法
本章では，花の CT 画像を用いて自動で花弁セグメン

テーションする方法を述べる．提案手法の概要を図 2に
示す．提案手法では，花を鉛直上向きに対して垂直にスラ
イスした 2次元画像において，スペクトラルクラスタリン
グを用いてセグメンテーションする．ここで，花の CT画
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図 2 提案手法の概要．

図 3 グラフ構造の例 [33]．同一色が 1 つの連結部分グラフとなっ
ている．

像における花弁同士の接触部分は，境界の輝度値の差がほ
とんどないため，クラスタリングが失敗する要因になる．
そのため本研究ではセグメンテーションの最初の試みとし
て，接触部分を排除した上でクラスタリングし，3次元の
データ統合によってクラスタを統合することで花の 3次元
形状を推定する．

3.1 正規化スペクトラルクラスタリング
花弁同士の接触部分以外の分離をするために，接触部分

を排除する必要がある．そのために本研究では，最初にNg

らの正規化スペクトラルクラスタリング手法 [34]を用いて
花弁領域を多数のクラスタに分割する．また，正規化スペ
クトラルクラスタリングで用いる k-means法は Elkanの
アルゴリズム [35]を用いる．
スペクトラルクラスタリングは図 3に示すように，グラ

フ構造をしたデータから，リンクが密になっている連結部
分グラフを 1つのクラスタとし，リンクがない，もしくは
疎な部分を別のクラスタとしてグラフを分割することで，
クラスタに分解するクラスタリング手法 [36]である．スペ
クトラルクラスタリングでは，グラフのノード間の接続の

重みを成分とする類似度行列から得られるグラフラプラシ
アン行列に対して固有値問題を解くことによって，データ
を低次元で表現し，k-means法などのクラスタリング手法
により効率良くクラスタを発見することができる [37]．ま
た，実装が非常に簡単で標準的な線形代数手法によって効
率的に解くことができる [38]という利点がある．
k-means法や混合ガウスモデルのようなクラスタリング
手法では，クラスタの中心からの距離によってクラスタ分
割をする．しかし，本研究で用いる花の CT画像では花弁
断面の形が細長く，密接に配置されていることから，これ
らの手法は花の CT画像の解析には向かない．一方で，ス
ペクトラルクラスタリングではグラフのうち，リンクが密
なノードを同じクラスとし，リンクが疎なもの，またリン
クがないものを別のクラスとすることでクラスタ分割をす
る．そのため，背景部分を切り出した内の CT 画像の画素
を 1つのノードとし，同一花弁の画素値同士のリンクが密
になり，異なる花弁にリンクができないよう，適切にグラ
フの連結を設定すると，CT画像上での花弁を正確にクラ
スタリングできる可能性が高くなる．このことから，本研
究ではスペクトラルクラスタリングを用いる．
スペクトラルクラスタリングにおいて，n個のノードの

集合 V = {v1, . . . , vn}とそれらをつなぐエッジの集合 E

を持つ無向グラフを G(V,E)とする．ここでグラフ Gは
重み付きであると仮定すると，2つのノード vi と vj の間
のエッジは類似度 wij ∈ [0, 1]を持ち，wij = wji となる．
また，wij = 0の場合，ノード vi と vj はエッジで接続さ
れていないことを意味する．類似度行列W はこれらの類
似度を用いて，グラフ Gを表現する最も単純な表現方法
である．スペクトラルクラスタリングにおいて解析する上
では，類似度行列W から求められるラプラシアン行列が
扱われており [39]，ラプラシアン行列の固有値 0の多重度
kは，グラフ内の連結部分グラフ A1, . . . , Ak に等しくなる
という性質を持つ [38]．正規化スペクトラルクラスタリン
グでは，非正規化ラプラシアン行列 Lと正規化ラプラシア
ン行列 Lsym を用いる．Lと Lsym は以下のように定義さ
れる．

L = D −W (1)

Lsym = D−1/2LD−1/2 = I −D−1/2WD−1/2 (2)

ここで，I は単位行列である．また，Dは次数行列であり，
対角成分を di(i = 1, . . . , n)とすると di はノード iから出
ているエッジの重みの和を表し，次のように定義される．

di =

n∑
j=1

wij (3)

これらを用いた正規化スペクトラルクラスタリングのアル
ゴリズムをアルゴリズム 1に示す．
正規化スペクトラルクラスタリングによって適切に花弁
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アルゴリズム 1 正規化スペクトラルクラスタリング [34]

Input: 類似度行列W，クラスタ分割数 k，ノード数 n

Output: クラスタ A1, . . . , Ak（Ai = {j|yi ∈ Ci}）
1: 正規化ラプラシアン行列 Lsym を計算
2: Lsym の最小固有値から k 個の固有値に対応する
3: 固有ベクトル u1, . . . ,uk を計算
4: u1, . . . ,uk を列とする行列を U ∈ R

n×k とする
5: U の行をそれぞれノルム 1 に正規化し，行列 T ∈ R

n×k を形成
（tij = uij/(

∑
k u2

ik)
1/2）

6: for i = 1 to n do

7: 行列 T の i 行目の対応ベクトルを yi ∈ R
k とする

8: end for

9: yi(i = 1, . . . , n)を k-means法により k個のクラスタC1, . . . , Ck

にクラスタリング

を分割するために，類似度行列W を適切に設定する必要
がある．本研究では CT画像の 1画素をノードとし，ノー
ド iと j の間の類似度 wij を行列の形にした類似度行列W

を考える．
　類似度 wij の計算には，ユークリッド距離とガボール
フィルタを用いた手法 [40]を改良したものを用いる．この
手法では，画素 iと j の画像上での距離 rij（画像距離）と
画素周辺テクスチャの特徴の距離 sij（特徴距離）から定義
されており，距離と方向による類似度が得られる．画像距
離は画素の座標をそれぞれ (xi, yi), (xj , yj)とすると，ユー
クリッド距離を用いて，

rij =
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2 (4)

と定義する．特徴距離は以下のように定義する．

sij =

√√√√
m∑
l=1

(fil − fjl)2 (5)

ここで fil は，角度 θ = θl(l = 1, 2, . . . ,m)を持つガボール
フィルタと CT画像の畳み込み和によって得られた結果に
おける，画素 iの値を表している．画像距離 rij と特徴距
離 sij を用いて，以下のように類似度 wij を定義する．

wij = e−αrij−βsijPij (6)

ここで，αは距離，β は方向に関する特徴における類似度
の敏感さを決めるパラメータである．また，花弁が近接し
ている場合，近接している画素間の類似度が高くなるため，
0と 1の 2値を取る Pij を導入する．これは，画像距離が
一定距離 rを超えた場合と画像距離の直線上に輝度値が閾
値以下になる画素が存在した場合に Pij = 0とすることで，
類似度 wij = 0とする．それ以外は Pij = 1となる．

3.2 細線化画像による分岐点検出
花弁の接触部分を検出し，正規化スペクトラルクラスタ
リングの結果を用いてそれらを排除する必要がある．多く
の場合，細線化画像における分岐点が花弁の接触部分に当

(a) 分岐点 (b) 端点

図 4 細線化画像における分岐点と端点．斜線部が注目画素であり，
点線で囲われた 3× 3 の領域の前景画素の数により判別する．

図 5 クラスタの統合．左上: 分岐点が含まれるクラスタを除去した
画像の一部，左下: 分岐点を除去した細線化画像の一部，右:

統合後の画像の一部である．

たるため，本研究では細線化画像における分岐点を含むク
ラスタを排除することで花弁の接触部分を排除する．
細線化は Zhang-Suenのアルゴリズム [41]を用いる．細
線化画像における分岐点と端点は図 4のようにそれぞれ
表現されている．前景の 1画素を注目画素とした場合，注
目画素を中心とする 3× 3に含まれる前景画素の数を数え
ることで検出する．図 4(a)のように前景が 4画素存在し，
注目画素を除く画素同士が接していない場合は分岐点であ
る．一方，端点の場合は図 4(b)のように，注目画素を中
心とする 3× 3に前景が 2画素存在する．その性質により，
ほとんどの分岐点と端点と検出することが可能になる．本
研究では，分岐点として検出された画素が含まれるクラス
タを除去する．また，細線化画像においても分岐点の周辺
7× 7の画素を削除する．

3.3 クラスタの統合
3.2節までの手法では同一の花弁が複数のクラスタに分

割されているため，クラスタの統合が必要になる．そこで，
クラスタの統合には分岐点を除去した細線化画像にラベリ
ング処理することで得られるラベルを用いる．図 5のよう
に，得られた細線化画像のラベルが含まれるクラスタを同
一クラスタにすることで統合する．これを全ての CT画像
に対して適用する．最後に，各 CT画像における結果を用
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(a) ツバキの 1品種「オランダ紅」の
花．

(b) 撮影方法． (c) CT画像の 1枚．

図 6 実験データ．

表 1 CT 撮影時の設定値
X 線管電圧 120 kV

X 線管電流 437 µA

フィルタ なし
各投影の露光時間 1000ms

投影画像 1000× 1000 pixels

ピクセルサイズ 0.4mm

1 回転の投影数 1000 枚
拡大率 8.65 倍

いて 3次元方向のクラスタを統合する．3次元方向のクラ
スタ統合では，鉛直上向きに 1枚ずつクラスタを伝播させ，
クラスタごとに対応付けをすることで統合する．

4. 実験
本章では，提案手法によって花弁の接触部分以外のセグ

メンテーションが可能であるかを検証するために実験をし
た．ここでは，実験データの詳細と実験条件，実験結果に
ついて説明する．

4.1 実験データ
解析した花の CT 画像のデータは，ツバキ（Camellia

japonica）の CT 画像である．解析したツバキの品種は
図 6(a)のようなオランダ紅と呼ばれるものである．解析し
たツバキのオランダ紅は Carl Zeiss社製の工業用 Dimen-

sional X線 CT装置 METROTOM 1500 Gen.1 *2を使用
して図 6(b)のように 41分かけて撮影された．また，撮影
時の設定は表 1の通りである．
解析に用いた CT画像 1枚の解像度は 915 × 858 pixels

で，枚数は 888枚である．また，体軸方向における断層画
像の厚みであるスライス厚は 46.252µmである．CT画像
の 1枚を図 6(c)に示す．画像上に描画されている細い形
状をした線が識別対象の花弁である．
前提として，高解像度な CT撮影をするには長時間の撮

*2 https://www.zeiss.co.jp/metrology/seihin/shisutemu/

ct/metrotom.html

600

700

500

図 7 実験評価に用いた画像の 3 次元位置関係．

正解画像 結果 正解と結果の差分

正解画像
と一致

除去した
部分

正解画像
と異なる

●：正解
●：不正解
●：未識別

正解画像 結果 正解と不正解の差分

●：正解
●：不正解
●：未識別

図 8 正解・不正解・未識別の定義．

図 9 ガボールフィルタ例．

影が必要である．しかし，花の CT撮影では長時間の撮影
になると花が乾燥し，形が変わってしまう．そのため，長時
間撮影が難しく高解像度で撮影することが困難になってい
る．画像のノイズを除去するため，前処理としてパラメー
タを h = 6に設定したノンローカルミーンフィルタ [42]を
CT画像に適用した後，輝度値が 50以下の画素の輝度値を
0にした．

4.2 実験条件
ガボールフィルタは θ = 0◦, 10◦, . . . , 170◦ の 18 方向
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(a) 元画像 (b) 正解画像 (c) 結果 (d) 正解と結果の差分

図 10 提案手法で得られた画像．上段から順に画像番号 500 番，600 番，700 番に対応して
いる．

用意し，細長い花弁に対応するために図 9 のような概
形を持つガボールフィルタを用いた．このパラメータは
k = 30, σ = 1.11, λ = 10, γ = 0.09に設定した．また，正
規化スペクトラルクラスタリングで分割するクラスタ数
は 200，類似度の計算に必要な Pij における一定距離は
r = 15，閾値は 50に設定した．
実験結果の評価には画像番号 500番，600番，700番の

3枚の CT画像に対して，手動でアノテーションしたもの
を正解データとして用いた．これらの画像は図 7に示すよ
うな 3次元の位置関係にある．
実験結果は定性評価と定量評価により評価した．定量評

価では，花弁の枚数の認識枚数と花弁の接触部分を除いた
場合の平均正解率の 2つを評価した．平均正解率は 1つの
花弁ごとに正解率を求めた上で，全花弁の平均により平均
正解率を求める．ここで用いる正解，不正解は 1画素ごと
に判別しており，図 8に示すように正解画像と一致する画
素は正解，正解画像と異なる画素は不正解としている．ま
た，花弁の接触部分として排除した画素を未識別としてい
る．本研究の評価では，1つの花弁領域内で未識別を除い

た領域における，正解領域の割合を正解率としている．

4.3 実験結果
提案手法により得られた画像を図 10に示す．図 10(d)

における色は，図 8と同様に緑色の部分が正解，オレンジ
色の部分が不正解，赤色の部分が未識別であり，花弁の接
触部分として排除された部分である．
画像番号 500番と 600番の結果（図 10(c)の上 2段）を

大まかに見ると正解している部分が多くなっているが，花
弁同士の接触部分として排除されたことにより，中央付近
の花弁が密集している部分は未識別が多い結果となった．
一方で，画像番号 700番の結果（図 10(c)の下 1段）のよ
うに密集している部分が少ない場合は，未識別は少ないこ
とが分かる．
また，これらの結果から得られた画像により作成された

3次元レンダリング画像を図 11に示す．図 11からも分か
るように花弁が疎な部分は大まかな識別は可能であるが，
黄色の丸で囲まれている箇所のように花弁が密集している
部分は失敗が多い結果となった．

6ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-CVIM-230 No.13
2022/5/12



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

(a) 上方向 (b) 斜め上方向

図 11 結果から作成された 3 次元レンダリング画像．

表 2 各 CT 画像の花弁枚数と平均正解率
画像番号 正解枚数 (枚) 推定枚数 (枚) 平均正解率 (%)

500 47 37 86.8

600 34 27 90.1

700 18 18 96.7

次に，各 CT画像における花弁の正解枚数，花弁の推定
枚数，セグメンテーションの平均正解率を表 2に示す．花
弁の接触部分以外の平均正解率は，比較的高く花弁の接触
部分以外のセグメンテーションは可能である．一方で，CT
画像内の花弁の枚数が増えるごとにセグメンテーション
された花弁の枚数は正解と比べ減っている．これは花弁の
枚数が増加するにつれて花弁同士が密集するため，接触部
分として排除された部分が増加したことが原因である．ま
た，一部で接触部分でない部分も排除されているパターン
があった．今後は，花弁の接触部分の検出方法の再考と接
触部分のセグメンテーション手法の検討が必要である．

5. おわりに
花の CT画像から手動で花弁をセグメンテーションする

のは花弁の枚数が多く，時間を要することから困難である．
そのため，本研究ではスペクトラルクラスタリングを用い
た花弁の自動セグメンテーション手法を提案した．具体的
には，花を鉛直上向きに対して垂直にスライスした 2 次
元画像において，花弁同士の接触部分以外のセグメンテー
ションをした．その次に，3次元データとしてそれらのセ
グメンテーション結果を統合した．提案手法では，花弁の
接触部分以外の平均正解率は比較的高い結果となった．一
方で，1枚の CT画像に含まれる花弁の枚数が増えるごと
に，推定される花弁の枚数が少なくなることが明らかと
なった．排除した花弁の接触部分のセグメンテーションは
今後の課題である．
謝辞 本研究を遂行するにあたり，データを提供して頂
いた東京大学工学系研究科 鈴木・大竹研究室に感謝の意を
表する．本研究は JSPS科研費 22H04732の助成を受けた
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