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生育段階の異なるキクタニギクの
3次元小花配列の推定

酒井　柊斗1,a) 内海　ゆづ子1 岩村　雅一1 米倉　崇晃2 中井　朋則3 山内　大輔3

唐原　一郎4 峰雪　芳宣3 星野　真人5 上杉　健太朗5 小塚　俊明6

概要：植物の側生器官配列は分類や発生理解に重要であるが，成長に伴う花床形状の変化が小花配列に与
える影響は明らかになっていない．そこで本研究では，成長に伴う花床形状と小花配列の変化の関係を明
らかにすることを目的とし，CTで撮影された生育段階の異なるキクタニギク頭状花序を対象に，小花–花
床接点の 3次元位置推定と花床の 3次元形状推定を行う．CTデータを花床中心軸まわりに回転させて切
り出した断面画像から接点検出と花床領域抽出を行い，それらを 3次元空間上で統合することで接点位置
および花床形状を復元する．実験の結果，3次元の接点位置と花床形状を推定できることを確認した．
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1. はじめに
植物では，茎頂メリステム（未分化細胞からなる成長組

織）や花序メリステムの表面に，葉や花といった側生器官
が順次形成される．その結果，多様な外形を作り出しつつ，
葉や花を効率よく次々に生み出している．このような側生
器官の空間的な並び方（葉序や花序パターン）は，種の特
定や分類に利用されている [1, 2]．
側生器官の配置パターンを説明するために，これまで多

くの数理モデルが提案されてきた．しかし，これらの数理
モデルの多くでは，メリステムの形状を単純化し，円錐形
や円柱形など一定の形状であると仮定している [3]．一方
で，実際のメリステムは成長に伴って形状が変化する．そ
のため，メリステム形状の変化に伴う器官配置パターンの
変化や，螺旋の維持に関する解析は限定的である．特に，
メリステムが大きく変形した場合の側生器官の配置につい
ては，十分に理解されていない．
この問題を解決するためには，生育段階の異なる植物を

解析の対象とする必要がある．まず，各段階におけるメリ
ステム（花床）の 3次元形状と側生器官（小花）の配置を，
実データに基づいて計測する．次に，得られた結果を横断
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的に比較し，成長に伴う変化を捉える必要がある．しかし
現在のところ，花床が成長して形状が変化した場合に，小
花の並びが 3次元的にどのように変化していくかを，複数
の成長段階にわたって定量的に解析した研究は存在しない．
そこで本研究では，成長によるメリステムの形状変化と

側成器官の配置の関係を明らかにすることを目的とする．
そのために，生育段階の異なるキクタニギクの頭状花序を
対象として，側成器官である小花の並び（小花と花床の接
点）の 3次元位置を推定する．また，本研究は単一の生育
段階に着目した先行研究とは異なり，成長初期の，生育段
階が異なる複数の頭状花序サンプルを用いる．さらに，こ
れらを発達段階に沿った時系列データとして扱うことで，
花床の形状変化と小花接点の 3次元的な並びの変化を解析
する．
解析の方法は，松本らの手法 [4]で提案された，Computed

Tomography (CT)ボリュームデータから花床中心を通る
スライス画像を生成し，2次元断面上で検出した接点を 3

次元空間に復元する枠組みを踏襲する．本研究では，生育
段階の異なるキクタニギクの複数サンプルに対してこの枠
組みを適用し，断面画像上で YOLOv8 *1により小花と花
床の接点候補を検出する．次に，検出結果を 3次元に復元
し，クラスタリングにより同一接点に由来すると考えられ
る点群を統合することで，接点の代表位置を推定する．さ
らに，U-Net [5]を用いて花床領域をセグメンテーション
し，花床形状と接点配置を同一の空間上で可視化できるよ
*1 YOLOv8: https://github.com/autogyro/yolo-V8
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うにする．実験の結果，成長初期段階のように小花と花床
の接点の境界が明瞭でない場合でも接点候補を安定して検
出できること，および花床領域を高精度に抽出できること
を確認した．これにより，生育段階の違いに伴う花床形状
と小花配列の変化を比較することが可能となった．

2. 関連研究
植物の内部構造を壊さずに観察する手法として，X 線

micro-CT を用いた 3 次元可視化が多くの研究で用いら
れている．たとえば，Tracy ら [6] は穀類を対象として，
micro-CT画像から花の内部構造を観察し，外観だけでは
判断しにくい花の発達段階を非破壊的に判定する手法を示
している．Mathersら [7]は葉内部の組織構造を 3次元的
に再構成し，気孔や葉肉組織の配置を詳細に調べている．
Liuら [8]は種子や果実を CT撮影し，形や体積などの形
態的特徴を多数のサンプルについて効率よく計測する方法
を報告している．これらの研究はいずれも，植物体内部の
立体構造を非破壊で把握できるという点で，本研究と方向
性を同じくする．しかし，多くは葉や種子などを対象とし
ており，花床上に並ぶ小花との接点の位置を細かく取り出
し，その 3次元的な並び方を評価することは目的としてい
ない．
植物における側生器官の配置パターンに関しては，葉

序や花序の形成を説明する数理モデルも提案されている．
Yonekuraら [2]は，多様な葉序パターンを包括的に生成で
きる数理モデルを示している．また，Klaweら [3]は，植
物細胞の運命転換を制御するシグナルにもとづく数理モデ
ルを提案している．これらの研究は，植物器官の配置や形
成過程を理論的に理解するうえで重要であるが，実際の花
床形状の変化と小花配置を実データから 3次元的に計測す
ることは目的としていない．
頭状花序や小花の配置に着目した研究としては，Zhang

ら [9]によるキク科頭状花序の発生と進化に関する総説が
ある．キク科の頭状花序では，花床上に多数の小花がどこ
に，どの順序で追加されていくかが，最終的な見た目や小
花数に直接反映される．このため，小花配列を定量的に捉
えることは，発生過程と最終的な形態の関係を理解するう
えで重要である．また，Zhangら [10]はガーベラを対象
とし，頭状花序の表面に現れる小花原基の位置を点として
抽出し，各点の角度や半径などの幾何学的関係にもとづい
て，原基が出現する順序や螺旋状の配列パターンを定量化
している．さらに，得られた点配置がどのような生成規則
で生じるかを数理モデルとして定式化し，観察された配列
パターンをモデルによって再現できることを示した．これ
に対して本研究では，キクタニギクの X線 CTスライス画
像から花床と小花の接点を画像解析により検出し，検出位
置を 3次元空間に復元することで，小花配列を接点の 3次
元分布として推定する．すなわち，本研究は，頭状花序表

面で原基の出現位置を直接観察して生成規則をモデル化す
るのではなく，CT画像から得られる花床と小花の接触位
置を多数抽出し，それらの 3次元配置を定量化・可視化す
る点に特徴がある．
深層学習を用いた植物画像の物体検出に関しては，YOLO

系モデルを用いた研究が近年増加している．Zhangら [11]

は，YOLOv8を改良したモデルを用いて植物特徴の検出
に適用している．Alhwaitiら [12]は，YOLOベースの深
層学習モデルにより植物病害の識別精度を向上できること
を示している．さらに，Zhangら [13]は，Segment Any-

thing Model (SAM) [14] によるオフラインの領域抽出と
YOLOv8によるオンライン検出を組み合わせ，手動ラベリ
ングを行わずに葉の検出モデルを構築する枠組みを提案し
ている．これらの研究は，主に RGB画像などの 2次元画
像を対象とし，葉や病斑など地上部器官の識別を目的とし
ている．一方，本研究では，X線 CTから得られたスライ
ス画像を入力とし，花床と小花の接点位置を検出した上で
それを 3次元空間に復元することを目的としており，扱う
画像の種類とタスクが異なる．
キク科植物の頭状花序を対象とし，CT画像と機械学習

を組み合わせて小花の 3次元配列を推定した研究としては，
松本ら [4]による先行研究がある．この研究では，成熟期
後期のキクタニギクを対象とし，CTボリュームデータか
ら花床中心を通るスライス画像を多数生成し，その 2次元
画像上で花床と小花の接点を物体検出することで，特定の
生育段階における小花配列を 3次元的に推定している．こ
れに対して本研究では，成長初期段階のキクタニギクを対
象とし，生育段階の異なる複数サンプルを扱う．このよう
に，本研究は，成熟期後期の単一段階を対象とした先行研
究に対して，成長初期段階での推定と，複数段階の横断的
な比較を目的とする点で立ち位置が異なる．

3. 手法
本章では，本研究で用いる 3次元小花配列推定手法につ

いて述べる．全体の処理の流れを図 1に示す．提案手法は，
大きく分けて，スライス画像生成，接点・花床の検出，接
点・花床の 3次元復元の 3段階から構成される．まず，キ
クタニギクの CTボリュームデータから，図 2に示す花床
中心軸を通る平面を基準とし，この平面を中心軸まわりに
微小角度ずつ回転させながら断面を切り出すことで，スラ
イス画像を生成する．次に，図 1中央に示すように，各ス
ライス画像に対して YOLOv8を適用し，小花と花床の接
点候補をバウンディングボックスとして検出する．あわせ
て，U-Netにより花床領域をセグメンテーションし，花床
セグメンテーション結果を得る．その後，図 1右に示すよ
うに，検出されたバウンディングボックスの中心座標をス
ライス画像の CTボリュームデータ上での位置に基づいて
3次元座標に変換し，接点候補点の 3次元分布を復元する．
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図 1: 提案手法の全体の流れ．

図 2: 花床中心軸を通る平面．

さらに，得られた点群に対して階層クラスタリングの 1つ
である群平均法を適用し，同一接点に由来すると考えられ
る候補点を統合することで，各クラスタの重心を接点の推
定結果とする．最後に，接点と花床形状の推定結果を重畳
して可視化する．以下，それぞれについて詳細を述べる．

3.1 CTボリュームからのスライス画像生成
図 3に，CTボリュームからスライス画像を生成するま

での処理の流れを示す．図 3(a)で示すようにまず，CTボ
リュームから頭状花序を含む領域のみをトリミングして解
析対象を花序部分に限定する．次に図 3(b)のように，図
中の赤線で示す花床中心軸が鉛直上方向を向くように CT

ボリュームを回転させる．これは，後述するスライス画像
生成において花床中心軸まわりに切断平面を回転させなが
ら切り出す操作を円滑に行うためである．図 3(b)中の青
い矢印は，花床中心軸まわりの回転操作を表す．さらに図
3(c)のように，花床中心を通る縦断面を 1つ定め，この平
面を中心軸まわりに一定の角度ずつ回転させながら CTボ
リュームと交差させることで，スライス画像を生成する．
図 3(c)中の破線は，各角度における切り出し位置の例を
表す．
本研究で扱う，キクタニギクの CTボリュームは成長初

期段階のサンプルであり，小花と花床の接点が小さく不明
瞭である．そのため，切り出しの回転角を 0.01◦ とするこ
とで，1サンプルあたり 18,000枚のスライス画像を生成
し，接点を確実に検出することを目指す．

図 3: スライス画像の切り出し処理の概略．

3.2 接点候補の検出
生成したスライス画像は，そのまま物体検出モデルの入

力として用いる．スライス画像における小花と花床，およ
び両者の接触領域（接点）を色分けしたものを図 4に示す．
本研究では，各スライス画像に対して，図 4に示す花床

と小花の接触領域を物体検出の対象とする．本研究では，
松本らの手法と同様に YOLO ベースの手法を用いて，図
8に示すようなバウンディングボックスとして接点を検出
し，その中心位置を接点の位置とする．松本らの手法では，
接点の大きさに合わせたサイズのバウンディングボックス
を出力するようにモデルを学習していた．しかし，本研究
で扱う成長初期段階のサンプルでは接触領域の境界が不明
瞭であったり，形状が複雑であるため，正解データ付与の
際に接点の大きさに合わせてバウンディングボックスを付
与することが困難である．そこで本研究では，接点検出で
出力されるバウンディングボックスのサイズを固定して出
力するように学習をする．
検出モデルには，COCO データセット [15]で事前学習

された YOLOv8を採用する．YOLOv8 は，単一の畳み込
みネットワークから画像の複数スケールの特徴マップを抽
出し，その特徴マップ上の各画素ごとに，その付近の物体
の有無と，物体が存在する場合に物体の位置を短形を用い
て予測するワンステージ型の物体検出器である．具体的な
予測値は，矩形の中心座標や幅・高さなど，画像座標系に
おけるバウンディングボックスの大きさと場所を表す量で
ある．同時に，その矩形の中身がどの物体であるかを表す
確率も出力する．本研究で検出する物体は接点の 1種類の
みであり，出力される確率はその矩形が接点である確から
しさを表す値として用いる．Faster R-CNN [16] などの二
段階検出器では，物体の位置の特定と物体の推定を別々の
ネットワークで行うのに対し，YOLOv8 ではこれらを一
つのネットワーク内で一括して推定する．このため，1枚
あたりの推論時間が短く，多数のスライス画像を処理する
本研究のような設定でも現実的な計算時間で全画像を処
理できるという利点がある．加えて，バックボーンや検出
ヘッドの改良により，YOLOv8は同程度のモデルサイズの
YOLOv5 *2と比較して，性能が向上している*3．
*2 https://github.com/ultralytics/yolov5
*3 https://arxiv.org/abs/2408.15857
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図 4: スライス画像の一例．花床，小花，および両者が接
する領域（接点）を色分けして示した．

従来法と比べて検出精度を保ちつつ高速な推論が可能で
あることから，精度と速度のバランスに優れたモデルであ
るといえる．
YOLOv8 の出力のうち，本研究では各バウンディング

ボックスの中心座標だけを取り出し，これをスライス画像
上での接点候補の 2次元位置とみなす．すべてのスライス
画像について得られた接点候補を，後述する接点の３次元
位置推定に用いる．

3.3 接点の３次元位置推定
第 3.2節で得られた各スライス画像上の接点検出結果と，

スライス画像を切り出した際の回転角度および花床中心軸
の位置との対応関係を用いて，花床表面上における接点の
3次元位置を推定する．
まずはじめに，接点候補の３次元座標を得る．各スライ

ス画像で検出された接点候補のバウンディングボックスに
ついて，その中心の画像上での座標を取得する．この 2次
元座標を，スライス画像を切り出したときの回転角度およ
び花床中心軸の位置を用いることで，元の CTボリューム
の 3次元座標に変換し，花床表面上における接点候補点の
３次元位置を求める．この操作をすべてのスライス画像に
対して行うことで，各スライス画像上で検出された接点候
補を 3 次元空間上の点として表現する．図 5 に，接点を
3次元座標に変換しプロットしたものを示す．この例のよ
うに，ある小花の接点候補は，３次元空間では花床表面に
沿って細長い帯状の点群となる．これは，ある小花の接点
が複数のスライス画像で検出されるためである．
続いて，接点候補から接点の３次元位置を推定する．３

次元の接点候補に対して１つの接点から検出された接点
候補が１つのクラスタになるようクラスタリングを適用
する．そして，各クラスタの重心位置を接点の推定位置と
する．接点候補のクラスタリングには，階層クラスタリン
グの一種である群平均法を適用する．群平均法では，ク
ラスタ間距離を両クラスタに属する全要素間距離の平均
として定義し，クラスタ間距離の近いものから順にクラ
スタの統合を行う手法である．今，3次元空間上の接点候
補点を x1,x2, . . . ,xN ∈ R3 とする．ここで，xi は i 番
目の接点候補点の 3次元座標を表す． すべての接点候補

図 5: 一つの接点に対応する細長い帯状の点群の例．

点 x1, . . . ,xN を，初期状態ではそれぞれ 1点だけからな
る別々のクラスタとみなす．次に，全てのクラスタの組み
合わせについてクラスタ同士の距離を計算する．クラスタ
同士の距離は，A,B を距離を計算するクラスタ，y, z を
A,B それぞれの要素，|A|, |B| をクラスタに含まれる要素
数とすると，以下のように計算する．

d(A,B) =
1

|A| |B|
∑
y∈A

∑
z∈B

∥y − z∥2 (1)

クラスタ同士の距離の中で最小のものが閾値 τ を下回る場
合，最小距離を与える 2つのクラスタを結合する．結合後
は，新しいクラスタ集合について再び距離 d(A,B) を計算
し直し，同じ手順で最も近いクラスタ同士を順次結合して
いく．どのクラスタの組についても距離 d(A,B) が閾値 τ

以上となり，これ以上どのクラスタも結合されない状態に
なったとき，クラスタリングを終了する．閾値 τ は，3次
元点群に対して群平均法の階層クラスタリングを適用した
際に記録される結合距離に基づいて自動的に決定する．ク
ラスタリングが完了後，クラスタリングが終了した際のあ
るクラスタを C とし，p を C の要素，|C| を C に含まれ
る要素数とすると，クラスタの重心 XC は以下のように表
現できる．

XC =
1

|C|
∑
p∈C

p (2)

XC を，小花と花床の一つの接点の推定 3次元位置とする．

3.4 U-Netによる花床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
節では，図 4の青色で示す花床領域をセグメンテーション
の対象とする．花床領域のセグメンテーションは，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．そのため，
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 [5]を用いる．本実験におけるセマンティックセグ
メンテーションの出力は，図 6のように白と黒の 2値画像
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図 6: 花床セグメンテーションの出力例（2値マスク）．

として得られる．この画像における白色の領域を花床のマ
スク領域として扱い，後述する花床の輪郭抽出に用いる．

3.5 花床の輪郭抽出
前節で得られた花床マスクから，花床表面の形状を 3次

元的に可視化するために，花床領域の輪郭点を抽出する．
本研究では，図 6に示した 2値マスク画像を入力とし，各
スライス画像における花床領域の外周に相当する輪郭を求
める．
輪郭抽出には，Suzukiら [17]による輪郭追跡法に基づく

手法を用いる．この手法は，2値画像の中で物体と背景の
境目を見つけ，その境目を画像上で順にたどっていくこと
で，物体の輪郭を点の並びとして取り出す方法である．ま
た，物体の外側の輪郭だけでなく，内部に穴がある場合に
はその境界も区別して扱うことができる．そのため，2値
画像の中にある物体の形を輪郭として適切に表現できる．
本研究では，花床マスクに対してこの輪郭追跡にもとづ

く処理を適用し，各スライス画像における花床領域の輪郭
点列を得る．得られた輪郭点は，スライス画像の回転角度
と画像内での位置関係を用いて 3次元座標へ変換する．こ
れを全てのスライス画像に対して適用することで，花床の
形状を表す 3次元点群を得る．さらに，各スライスで得た
輪郭点列を等間隔に並び直し，隣接する回転角度のスライ
ス間で対応する輪郭点同士を順に三角形で結ぶことで，花
床表面を表す三角形メッシュを生成し，花床の 3次元形状
を復元する．

3.6 3次元小花配列の可視化
第 3.3節で推定した接点の代表点（クラスタ重心）と，第

3.5節で得られた花床形状を組み合わせることで，3次元小
花配列の推定結果を可視化する．図 10に，その可視化例
を示す．図中の赤色の点は，クラスタリングによって統合
された各接点の代表点を 3次元空間上に配置したものであ
る．また，薄黄色の領域は，花床セグメンテーション結果
から得た花床の形状を表している．このように，花床の 3

次元形状の上に接点の代表点を重ねて表示することで，接
点が花床表面のどの位置に分布しているかを目視で確認で

(a) (b) (c)

図 7: キクタニギクのサンプルのスライス画像の一例．

きる．

4. 実験
提案手法による接点検出精度と，花床のセグメンテー

ション精度を評価した．加えて，花床形状推定結果への重
畳により 3次元小花配列の推定結果を可視化した．

4.1 対象データセット
本研究では，生育段階の異なる 3個のキクタニギクのCT

ボリュームデータ (a)，(b)，(c)を用いた．(a)は茎頂サイ
ズが 1.0mm，(b)は 1.5mm，(c)は 2.0mmのサンプルで
ある．これらは大型放射光施設 SPring-8において高速 X

線 CTシステムで撮影され，システムは Uesugiら [18]に
基づく．各ボリュームに対して，頭状花序領域のみをトリ
ミングし，花床中心軸が鉛直上方向を向くよう回転補正し
た．その上で，花床中心軸を通る平面を 0.01◦ 刻みで回転
させながら断面を切り出し，1サンプルあたり 180◦分に相
当する 18,000枚のスライス画像を作成した．
接点検出モデルの学習用正解データとして，各サンプル

につき 3.6◦ 刻みで 50枚のスライス画像を選択し，同一サ
イズのバウンディングボックスで接点をアノテーションし
た．この 50枚は 5-fold交差検証で学習用・テスト用に分
割して評価に用いる．一方，18,000枚の全スライス画像に
対する推論では，各サンプルについて 50枚すべてを学習
に用いて最終モデルを作成し，そのモデルを用いて接点を
検出した．
花床セグメンテーションの正解データについても接点検

出と同様に，3.6◦刻みで選択した 50枚を用いて花床領域を
手動で抽出し，2値マスク画像（花床マスク）を作成した．

4.2 実験条件
本研究では，接点の検出精度を 5-fold交差検証により評

価した．接点検出には COCOで事前学習された YOLOv8

を用いた．各サンプルの 50枚を切り出し角度に基づいて
5つのグループに分割した．連続する 10枚を 1グループ
とし，角度範囲が (1)0.0◦ ≤ θ < 36.0◦，(2)36.0◦ ≤ θ <

72.0◦，(3)72.0◦ ≤ θ < 108.0◦，(4)108.0◦ ≤ θ < 144.0◦，
(5)144.0◦ ≤ θ < 180.0◦ に対応するよう構成した．各 fold

では，いずれか 1グループをテスト用，残り 4グループを
学習用として学習と評価を行った．学習用 40枚には水平
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反転，明るさ変化，コントラスト変化のデータ拡張を適用
し，1枚あたり 50枚の学習画像を生成して合計 2,000枚
とした．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 まで線形に減少させた．最適化には
Adam [19]を用いた．
花床セグメンテーションの評価にも 5-fold交差検証を用

いた．データ拡張は行わず，エポック数 30，バッチサイズ
2，学習率は 10−4 で固定し，最適化には Adamを用いた．
輪郭抽出の実装には OpenCVの findContoursを用い

た．花床マスクは，白色を花床領域，黒色を背景とする
2 値画像として扱った．輪郭抽出では，花床領域の最外
周のみを対象とするため，抽出モードに RETR EXTERNAL

を指定し，輪郭点を省略せず保持するため，近似方法に
CHAIN APPROX NONEを指定した．複数の輪郭が得られた場
合には，ノイズや小領域の影響を避けるため，輪郭点数が
最大となる輪郭を花床輪郭として採用した．また，抽出さ
れた輪郭点は数が多くなるため，一定間隔ごとに 1点を選
択して間引いた後，3次元座標へ変換した．

4.3 評価指標
接点検出では COCOで用いられる指標に従い，Average

Precision（AP）で評価する．判定には Intersection over

Union（IoU）を用い，予測矩形，正解矩形をそれぞれ P,

G とすると，
IoU(P,G) =

|P ∩G|
|P ∪G|

(3)

で表される．YOLOv8が各予測矩形に対して出力する確
信度順に並べた検出結果から得られる precision–recall曲
線に対し，

AP =

∫ 1

0

p(r) dr (4)

で APを計算する．AP50，AP75は IoU閾値をそれぞれ
0.5，0.75としたときの APである．AP(0.5:0.95)は 0.5か
ら 0.95まで 0.05刻みの APの平均である．
花床セグメンテーション精度は Dice 係数で評価する．

予測マスク P と正解マスク Gに対して

Dice(P,G) =
2|P ∩G|
|P |+ |G|

(5)

で計算され，1に近いほど一致度が高い．

4.4 結果
4.4.1 接点検出精度
5-fold交差検証における各サンプルのAPを表 1に示す．

各サンプルにおける接点検出結果の例を図 8に示す．正解
ラベルのバウンディングボックスを赤色，予測結果のバウ
ンディングボックスを緑色で示す．
4.4.2 花床セグメンテーション精度
5-fold 交差検証における各サンプルのDice係数（平均±

表 1: 各サンプルに対する 5-fold交差検証における接点の
検出精度

対象サンプル AP(0.5:0.95) AP50 AP75

(a) 0.7941 0.9837 0.9604

(b) 0.7357 0.9832 0.8737

(c) 0.6391 0.9353 0.7532

(a) (b) (c)

図 8: サンプル (a), (b), (c) に対する接点の検出結果の例
（重ね表示）．正解ラベルのバウンディングボックスを赤
色，予測結果のバウンディングボックスを緑色で示す．

表 2: 各サンプルに対する 5-fold交差検証における花床セ
グメンテーション精度（Dice係数，平均 ±標準偏差）

対象サンプル Dice係数（MEAN ± STD）
(a) 0.9778 ± 0.0019

(b) 0.9757 ± 0.0041

(c) 0.9815 ± 0.0030

(a) (b) (c)

図 9: サンプル (a), (b), (c) に対する花床セグメンテーショ
ン結果の例（重ね表示）．赤色：正解ラベル，緑色：予測結
果，黄色：両者の重なり．

標準偏差）を表 2に示す．各サンプルにおける花床セグメ
ンテーション結果の例を図 9に示す．正解ラベルを赤色，
予測結果を緑色で示し，両者が重なる領域を黄色で示す．
4.4.3 3次元小花配列の推定結果の可視化
検出されたバウンディングボックスの中心座標を 3次元

座標に変換し，群平均法による階層クラスタリングを適用
することで，同一接点に対応する候補点を統合した．図 10

の赤色の点は，この統合後に得られる接点の代表点を表し
ている．さらに，U-Netで推定した花床の 3次元形状推定
結果の上に，接点の推定結果を重畳した．図 10の薄黄色
の領域は推定した花床形状を表しており，赤色の接点の推
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(a) (b) (c)

図 10: サンプル (a), (b), (c) に対する 3次元小花配列の推
定結果の可視化．

定結果と同時に表示することで，花床形状と小花配列の関
係を同一の図上で確認できる．

5. 考察
本研究では，成長初期段階のキクタニギクのCTボリュー

ムデータからスライス画像を作成し，その画像上でYOLOv8

を用いて花床と小花の接点を検出した．5-fold交差検証の
結果，AP50 は全サンプルで 0.93 以上と高い数値を示し
た．一方で，AP75や AP(0.5:0.95)はサンプルによってば
らつきがあった．これは，より厳しい IoU閾値で評価した
場合に，花床と小花の境界のあいまいさに起因するラベル
付け誤りの影響が強く出たと考えられる．本研究では検出
したバウンディングボックスの中心座標を接点位置として
用いるため，枠の位置そのものより中心位置の妥当性が重
要である．IoUが 0.5以上であれば予測枠は正解枠と十分
に重なり，中心位置も大きく外れていない場合が多い．し
たがって，本研究のように接点候補の位置を得ることが目
的であれば，AP50が高いだけで接点検出には十分に利用
できる．
また，本研究では U-Netにより花床領域をセグメンテー

ションし，Dice係数により精度を評価した．Dice係数は
いずれのサンプルでも 0.97以上であり，花床領域を安定
して抽出できることが確認できた．さらに花床マスクから
輪郭点を抽出し，隣接するスライス画像の輪郭点を 3角形
で繋ぎ合わせてメッシュを作成することにより花床形状を
復元した後，花床形状上にクラスタリング結果を重畳した
3次元小花配列の推定結果を得ることができた．これによ
り，推定された接点が花床表面のどの位置に分布している
かを花床形状と対応付けて確認できるようになった．
一方で限界としては，サンプルごとにモデルを学習する

ため，サンプル追加時にラベル付けと学習が必要になるこ
と，複数の生育段階や個体差をまたいで安定して検出でき
る共通モデルの構築が未検討であることが挙げられる．

6. まとめ
本研究では，成長初期段階のキクタニギクを対象として，

小花と花床の接点の 3次元位置を推定し，3次元小花配列
を可視化する手法を検討した．CTボリュームデータに対

して，花床中心軸まわりに切断平面を回転させながらスラ
イス画像を作成し，YOLOv8により接点候補を検出した．
検出したバウンディングボックスの中心座標を 3次元に復
元し，群平均法によるクラスタリングで同一接点由来の候
補点を統合した．さらにU-Netにより花床領域をセグメン
テーションし，輪郭抽出とメッシュ生成により花床形状を
推定した．接点代表点を花床形状へ重畳することで，花床
形状と接点配置を同時に可視化した．
実験の結果，接点検出は AP50が全サンプルで 0.93以

上，花床セグメンテーションは Dice係数が全サンプルで
0.97 以上となり，成長初期段階で境界が明瞭でない場合
でも安定して推定できることを示した．今後は複数サンプ
ルをまとめて学習した共通モデルの構築や，検出結果を擬
似ラベルとして活用する半教師あり学習により，ラベル作
成コストの削減と性能向上を両立させることを目指す．ま
た，得られた接点配置情報から，植物の成長モデルの検討
を行う．
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