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内容梗概
IoTを活用したセンシング・AIなど，先端技術の社会実装が多方面で進む中，農業生産の分野

でもこれら最先端の技術が普及し始めている．人間の五感に依らない評価量を用いて対象の植物を
定量的に評価・分析することで将来的に生産力の向上やより計画的で安定した農業生産の実現が期
待されている．近年では LiDARに代表されるレーザスキャナなどのセンサ機器や，二次元画像か
ら被写体の三次元構造を再構築する技術などの登場により，樹木の立体構造を定量的に評価できる
ようになった．特に三次元空間内の位置情報や色情報を持つデータである点群データは，各個体の
立体構造を詳細に把握できるため注目されている．しかし分析のため点群を各個体に分割する必要
があるが，さまざまな環境に適用できる普遍的な分割アルゴリズムは難しい問題である．またド
ローンを利用したセンシング手法は広範囲を短時間で測定可能であり，圃場中の生育個体の撮影な
ど農業生産の分野でも利用が進んでいる．特に深層機械学習との組み合わせにより，撮影した画像
から目的の各個体を検出する手法が大きな注目を集めいるが，学習に必要となる大量の教師データ
を収集する労力が問題となる．
はじめに樹木を対象に圃場の点群を個体分割するアルゴリズムを提案する．そもそも普遍的に適

用できるような分割アルゴリズムは目標とせず，特定の目的に絞って限られた環境下で効果を発揮
できる domain-specificなアルゴリズムを考案した．圃場では管理された環境下で樹木が育成され
ているため，樹木特有の立体構造を仮定し利用できる．面で構成される箱形状の多い人工物とは対
照的に，樹木は枝や幹など細長く伸びる柱状が連なるワイヤーフレーム状の構造を持つ．そこで局
所的な点群の主成分分析を行い，第一主成分により柱状の枝が伸びる方向を推定する．単純な三次
元ユークリッド距離の大小に基づく隣接点定義に方向の概念を追加し，再定義された隣接点に従っ
て走査すれば各樹木の点群をより選択的に探索できる．提案手法を実際の圃場で測定した点群デー
タに適用して評価した結果，F1 score = 0.94の分割精度を実現した．
次にドローンが撮影する画像から樹木を検出する深層機械学習に必要な教師データを自動生成

する手法を提案する．膨大な数の画像に対し手作業によるラベリングは非常に煩雑である．そこで
ドローンの画像群から三次元再構成によって合成される点群・オルソ画像上で個体検出を行い，検
出結果を座標変換し元の各ドローン画像上へ投影して教師データとする．点群またはオルソ画像で
の検出作業は自動化しかつこの作業は１回で済むため，教師データ生成の作業全体で大幅な労力軽
減が実現できる．圃場をドローンで撮影したデータセットを利用して提案手法を評価し，自動生成
された教師データで学習した検出モデルは平均精度 AR@.5 = 0.80 ～ 0.95を達成した．加えてヤ
フー株式会社との共同研究により，農村周辺をドローンで撮影したデータセットを利用してより実
用的な環境への提案手法の適用を実験した．データセットの違いによる評価結果の違いを示しその
原因や解決策を議論する．
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第 1章 序論 2

1.1 本論文の背景
IoTを活用したセンシング・AIなど，先端技術の社会実装が多方面で進む中，農業生産の分野

でもこれら最先端の技術が普及し始めている．特に従来の人間の五感を主とする観察や経験的知識
に基づく植物の生育状態の評価に代わり，測定データから定量的に評価する技術であるフェノタイ
ピングが注目されている．フェノタイピングとは，葉の数・葉の色・枝の太さといった従来の素朴
な評価量だけでなく，ドローンによる圃場の空撮画像・枝や葉の三次元的な位置情報など，先進的
なセンシング技術で測定可能となった評価量を用いて対象の植物を定量的に評価する．フェノタイ
ピングにより対象の植物が数値として表現できると，植物を人間の主観的な判断に依存せずモデル
化する解析手法が可能となる．こうした成果を現場の圃場へ反映することで，将来的に生産力の向
上やより計画的で安定した農業生産の実現が期待されている．
近年では LiDARに代表されるレーザスキャナなどのセンサ機器や，二次元画像から被写体の三

次元構造を再構築する技術などの登場により，植物の立体構造を定量的に評価できるようになった．
森林資源の管理に関する研究は特に盛んで，樹木の生育状況を評価する様々な手法が以前より提案
されている [1]．従来は森林の木の高さ・幹の太さ・空撮画像などから樹木のバイオマス量を統計
的に推測する手法が多かったが，近年では一本一本の木を三次元空間でモデリングして取り扱う例
が増えている [2, 3]．農業生産の観点においては，果樹を対象としたフェノタイピングとして樹木
の水分ストレスの評価 [4]や突然変異育種法における変異種を分類する手法 [5]，果樹の構造を測
定して生育評価する手法 [6]などがある．その多くが三次元空間内の位置情報や色情報を持つ三次
元データである点群データを用いて立体的な構造を分析している [7]．生育評価に限らず点群デー
タを分析するには各個体に分割する必要があるが，普遍的に適用できる点群の個体分割手法は難
しい．
またドローンを利用したセンシング手法は広範囲を短時間で測定可能であり，圃場中の生育個体

の撮影など農業生産の分野でも利用が進んでいる．特に深層機械学習との組み合わせにより撮影
した画像から目的の各個体を検出する手法が大きな注目を集めており，樹木の樹冠を検出する手
法 [8]などがある．物体検出の技術では Faster-RCNN [9]など高精度なモデルが次々と提案されて
おり様々な用途への応用が期待されているが，物体検出に限らず深層機械学習に必要となる大量の
教師データを収集する労力が問題となる．

1.2 本論文の概要
まず樹木を対象とした点群の新たな個体分割手法を提案する．圃場という人の手により管理され

た樹木が並ぶ環境を仮定することで，樹木特有の立体構造を利用する．具体的には樹木を構成する
幹や枝を部分的に円柱状と見なし，図 1.1のように点群の (x, y, z)座標に対し局所的な主成分分析
を行い第一主成分により枝の伸びる方向を推定できる．純粋な点群の個体分割アルゴリズムでは，
三次元ユークリッド距離の大小のみに従って定義される隣接点を辿りながら点群を走査するが，提
案手法ではユークリッド距離に加え主成分分析で推定した枝の方向を加味することで図 1.2のよう
に各個体を選択的に探索できる．
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図 1.1: 点群の局所的な主成分分析．赤
で示す近傍点（k = 100程度）に対し主
成分分析を行い得られた第一主成分 v1

で枝の方向を推定する．

図 1.2: 樹木の個体分割における点群の走査の
様子．１本の主幹を始点に枝分かれを経て各末
端まで探索が進んでいく．

次にドローンによる空撮と深層機械学習の組み合わせによる樹木の検出手法において，検出モデ
ルの学習に必要な膨大な教師データの生成を自動化する手法を提案する．愚直に教師データを用意
しようとすれば，ドローンが撮影した膨大な数の画像に対し１枚ずつ対象の物体の位置をバウン
ディングボックスとしてラベリングする必要がある．近年は様々なラベリングを支援するツールが
実用化されているものの，手作業を介するラベリング作業は煩雑である．そこで提案手法では三次
元再構成技術に注目し，ドローンが撮影した大量の画像を合成して測定範囲全体をひとつの点群・
オルソ画像として表現する．この点群またはオルソ画像に対し個体位置を検出し，各ドローンの画
像上へ座標変換を行い教師データを生成する．点群の個体分割には前述の提案手法を適用し，オル
ソ画像中の個体検出には別途検出モデルを学習することで自動化する．結果として図 1.3のように
教師データ生成の作業全体を可能な限り自動化できる．

図 1.3: 教師データの自動生成手法．ドローンが撮影した各画像のラベリング作業を自動化する．

1.3 本論文の構成
本稿では，はじめに 2章で点群データの測定と個体分割・ドローンと深層機械学習によるセンシ

ング技術に関する先行研究を紹介し，次に 3章で樹形を考慮したヒューリスティックな近傍モデル
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を利用したより高精度な点群の個体分割手法を提案する．加えて 4章では，深層機械学習による物
体検出で問題となる教師データの生成を自動化する手法を提案する．5章ではより実用的なデータ
セットへ提案手法を適用し応用可能の可否を検討する．最後に 6章で各評価実験の結果を議論し結
論とする．
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樹木に限らず物体の三次元的な構造を直接表現できるデータとして三次元点群の利用がある．また
深層機械学習により RGB画像から物体の位置・種類を検出する手法も大きな注目を集めている．
ここでは点群の測定・分析と画像からの物体検出に関して先行研究を紹介する．

2.1 点群の測定手法
近年ではレーザスキャナを用いて樹木表面の座標点を容易に収集できるようになった [10]．ただ

し 1回の測定ではレーザが直接届く表面上の点しか観測できず同じ樹木を囲むように何回も測定
する必要があるため，全体の測定には時間を要する場合もある．また風などの外乱で測定中に対象
の位置が変化する，地上に設置された測定機器から離れた上方の点群の密度が低下するなど，留意
すべき点がある [11, 12]．植物を測定する場合には葉が生い茂っていると表面しか測定できない問
題 [10]があるため，落葉している期間に測定するなどの対策が必要である．
一方で平面画像から三次元空間中の位置を推定する手法もある．同じ対象物を異なる位置から撮

影した複数の平面画像を入力とし，各画像中の特徴量を画像間でマッチングさせ三次元再構成を行
う．ドローンによる空撮画像を利用する手法は屋外の大きな対象物の点群データも容易に取得でき
るため近年大きな注目を集めている [13]．樹木を含め一般に植物を対象とする場合は，細い枝や
茎・薄い葉・曲がりくねった幹や枝が互いに交差したり重なった複雑な立体構造のため，従来の手
法をそのまま適用するのは難しく工夫が必要になる [14]．

2.2 樹木の点群の個体分割手法
樹木をドローンで撮影して点群を測定するとき，圃場全体の点群から個体分割する必要がある．

そこで樹木の点群を対象に個体分割する既存手法をいくつか紹介する．
Yu Jiangら [6]は低木の果樹（ブルーベリー）を対象として矩形範囲で領域を分割する手法を

用いている．圃場の地面は平面である，圃場中の各個体は一直線上に整列している，個体どうしの
範囲は重複していない，という仮定の下で適用できる手法である．Kai Wang ら [15]も圃場ゆえ
の仮定を利用したヒューリスティックなアルゴリズムを提案している．はじめに三次元空間のユー
クリッド距離のみ考慮した隣接点定義に従い単純な個体分割を行い，おおまかな個体ごとに点群を
分割している．ただ近接する個体どうしは点群が連続的に分布しており正しく分割できないため，
次に分割された点群の分布は正規分布に従う仮定のもと分散を計算し閾値を定め，各クラスタの幾
何中心から離れた点を削除することで隣接する個体の点群も分割できる．最後に近傍探索により余
計に削除してしまった点を拾って最終的な個体分割が完了する．
また点群の一般的な分割アルゴリズムとして Density-Based Spatial Clustering of Application

with Noise (DBSCAN) と呼ばれる手法もある．同じクラスタに属する点群どうしの距離は短くな
る点に注目したアルゴリズムであり [16]，単純であるが応用範囲は広い．例えば森林の樹木を対象
に LiDARで測定した点群データを高さ方向に階層的に DBSCAN で分割する手法が提案されてい
る [17]．主に針葉樹で構成される森林中の各個体は鉛直方向へ長く伸びている場合が多いため，水
平方向の切断面を見れば各個体の位置が容易に検出できる点に注目した手法である．
別の手法として点群をボクセルに分割して三次元配列としてデータを扱う手法もある．ボクセル

とは x, y, z軸平行に並ぶ同一サイズの立方体で三次元空間全体を離散化した単位（平面画像におけ
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るピクセルに相当する）であり，データサイズを大幅に削減できると同時に平面画像と同様な探索
アルゴリズムを適用できる利点がある．FredWestling [18]らはアボカド農園を測定した点群デー
タに対しボクセル（0.1m）により点群を分割し，各ボクセル内部の幾何重心の座標点を頂点に持
つようなグラフ構造を定義して探索アルゴリズムを適用している．各頂点には対応するボクセル内
部の点群から計算される各種特徴量が付与されるが，探索手法自体は既存のグラフ理論同様に適用
できるのが大きな特徴である．
近年，機械学習を用いた物体の識別や位置検出が大きな注目を集めている．特に Convolutional

Neural Network (CNN)は二次元画像の処理で大きな成果を上げている．三次元データでも “Point-

Net” [19]など点群のクラス判別・領域分割問題を解く手法が提案されている．特に三次元点群の
場合には次のような問題がある [20]．

• 教師データの不足．機械学習にとって教師データの量は極めて重要であるが，二次元画像に
比べて三次元点群は測定に時間・費用がかかる上に普及も進んでおらず，学習に使える量が
圧倒的に少ない．もしくはすべての教師データを自前で用意する必要があるが，それは大き
な負担になる．

• 点群は非構造化データである．ピクセルの二次元配列を扱う従来のCNNを直接適用できない．

• 点群の持つ情報の制限．CNNが扱う二次元画像では各ピクセルの画像中の位置情報に加え
RGBチャネルなどの色情報をもつ．しかし点群では，測定方法によっては xyz座標のみの
場合もある．レーザスキャナの測定では反射強度，ドローンの空撮画像と三次元再構成では
色情報を含む場合もある．

植物の点群を対象とした個体分割に関しても機械学習を用いる試みがなされている．Shichao Jin

ら [21]は平面画像の Region-based CNN (R-CNN)で個体検出を行い，Region-Growthアルゴリ
ズムで植物の点群を個体分割する手法を提案している．LiDARで測定した三次元点群を 32の異な
る視点から見た二次元画像へ変換し機械学習の入力として用い，R-CNN は画像中の目的物の位置
（region of interest, ROI）として各個体の茎の部分を検出する．次に検出された茎は元の三次元空
間上の位置に逆変換され，これらの位置を開始点として Region-Growthアルゴリズムが点群の分
割を行う．開始点から点群の近傍探索を進めていき，各点と異なる個体の茎の位置との距離を比較
し，どの個体に属するか判断しながら個体分割を行う．
またボクセル空間において点群を CNNを用いて葉・茎の構成要素に分割する手法も提案されて

いる [20]．三次元点群をボクセルの三次元配列として扱うと，構造化データとして処理できるため
CNNの利用が可能となる．畳み込み層がボクセル単位で 3 × 3 × 3の大きさの空間フィルターと
ReLU活性化関数から成るの特徴であり，入力データは元の点群をボクセルの三次元配列で表現し
たもので，各ボクセルは内包する点群の有無（教師データでは分割されたクラスタのラベル）の１
チャネルの情報を持つ．Auto-encoderによって圧縮された特徴量マッピングを利用して茎・葉の
判別と要素ごとの点群分割を行う．

2.3 機械学習による画像からの樹木の検出
物体検出は深層機械学習でもっとも研究されている分野のひとつであり，近年では Faster-RCNN [9]

やYOLOv2 [22]に代表されるような高精度な予測・高速な学習が可能なモデルが提案されている．
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農業生産や森林資源管理の分野においてもドローンで撮影した画像から植物の位置を検出する手法
が多く提案されているので紹介する．
樹木の検出を目的とした研究では，森林を空撮した RGB画像から樹木の樹冠を検出する Deep-

Forest [8]が開発されている．DeepForestが使用した教師データは米国のNational Ecological Ob-

servation Network’s Airborne Observation Platform [23]によって収集され，37地点 1億本以上
の樹木を LiDARで測定した点群と空撮したRGB画像が含まれている．提案手法ではまず LiDAR

の点群を既存手法（lidRライブラリ [24]）で個体分割し，おおまかな樹木の位置を推定して学習
の教師データとして利用する．空撮した RGB画像から樹冠を検出するモデルは Retinanet [25]を
基に構成され，点群の個体分割からの推定値に加え手作業によるラベリングを教師データとして学
習させる．手作業によるラベリングだけでなく，点群の分割により自動生成した教師データで部分
的に学習させる点が大きな特徴である．
Juntao Xiongら [26]はマンゴー圃場をドローンで撮影した画像データから未熟なマンゴー果実

を検出する手法を提案している．YOLOv2 [22]の検出モデルを学習させ入力画像に対し対象物の
ROI（バウンディングボックス）を推定する．この検出モデルを利用して各画像から果実の数を検
出し，圃場全体での果実数を線形近似で推定し収量予測に役立てる目的である．なおモデルの学習
に使用する教師データは手作業によるラベリングである．
RGBカメラに限らずマルチスペクトルカメラを利用する手法も提案されている．マルチスペク

トルカメラの入力画像は可視光３チャネルに加え近赤外帯域を含む４チャネルを持つため，可視
光だけでは捉えられなかった特徴量も抽出できると期待されている．Ovidiu Csillikら [27]は圃場
の柑橘果樹をドローンに搭載したマルチスペクトルカメラで撮影し，４チャネルの画像を CNNで
処理して樹木・地面・雑草の各クラス確率をピクセル値に持つような確率マップを出力している．
最後に確率マップを Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)アルゴリムで superpixel （位置・
画素値が近いピクセルの集合）にクラスタリングして各クラスの物体の位置を検出する．SLICは
画像を superpixelに分割するアルゴリズムのひとつであり，各ピクセルの座標 x, yと画素値（Lab

色空間）からなるパラメータ空間に変換しユークリッド距離に従って k-mean法の要領でクラスタ
リングする．検出精度の評価に用いる正解データは手作業によるラベリングである．
Lucas Pradoら [28]も柑橘果樹園をマルチスペクトルカメラで撮影した画像から樹木の位置を

検出する手法を提案している．CNNにより潜在する画像特徴量を抽出し，各ピクセル位置での対
象物の存在確率を表した信頼性マップとして出力する．信頼性マップの局所的な最大値を探索して
最終的な検出位置を決定するため，学習モデルは CNNのみで構成され複雑な最終層を持たない特
徴がある．提案手法の評価に使用する正解データは手作業によりラベリングされた個体位置を基に
ガウシアンで信頼性マップを生成している．
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ドローンによる撮影と三次元再構成の組み合わせは広範囲の点群データをまとめて測定できるた
め，高速・高効率な点群取得方法として注目されている．しかし得られるデータには複数の個体を
含むため，各個体に分割する必要がある．従来の点群クラスタリング手法では，圃場に個体が混み
合っていると近接する個体どうしの境界をうまく見つけられない欠点がある．ここでは果樹の樹形
を考慮したヒューリスティックな近傍モデルを定義することで，点群をより高精度に個体分割する
手法を提案する．

3.1 樹形を考慮した近傍モデルに基づく分割アルゴリズム
提案手法を図 3.1で示した過程ごとに説明する．各過程において点群の走査・特徴量推定には各

点の近傍を定めておく必要があるが，今回は実装の簡単と処理速度のため kd木を用いる．このと
き最近傍の点の数を指定するパラメータ k は点群の密度などに影響されるので，各過程ごとに実
験的に決めた．

図 3.1: 樹木の点群の個体分割手法の流れ．

3.1.1 地面の除去
まず点群から地面の部分を除去する．測定された点群データの大半は地面に属するため，はじめ

に除去することで後の処理量を軽減できる．地面は局所的には平面と見なせるため各点の法線を推
定し（k = 50），鉛直方向へ向いた法線を持つ点群を抽出する．

3.1.2 個体の検出
次に個体分割の基準とするために各個体の位置をボクセル空間において調べる．図 3.2のように，

樹木は一番太い１本の主幹から枝分かれし地面から離れながら伸びる形状を持つため，各個体の点
群を探索するとき主幹位置を始点とすると都合がよい．
まず圃場全体の点群を 0.2mごとに離散化してボクセル空間を用意する．次にクロージング処理

をボクセル単位で行った後，互いに隣接するボクセルを探索してクラスタリングする．ノイズを
除去するために，各クラスタを成すボクセルの個数（50）とそのボクセルに含まれる点群の総数
（2000）に下限を設けておく．こうしてボクセル単位で分割された様子が図 3.3であるが，互いに
接近している個体どうしは枝や幹が重なっているため，ひとつのクラスタに複数の個体が含まれる
場合がある．そこで各個体は地面から生える１本の主幹から始まり枝が伸びる構造に注目し，各ク
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図 3.2: 一般的な樹形の模式図．地面から生える１本の主幹から多数の主枝・亜主枝へと枝分かれ
を繰り返す．

ラスタに対し高さ方向 2mまでのボクセルを抽出して再度クラスタリングすると，図 3.4のように
主幹の部分を検出できる．

3.1.3 点群の個体分割
最後に点群を個体分割する．図 3.2のように果樹の立体構造は平面部分が少なく，細く直線上に

伸びる幹や枝から構成される．そこで果樹の点群の空間座標 x, y, z に対し主成分分析を行い第一
主成分に注目すると，局所的に点群が一直線上に並んでいる方向として枝の伸びる方向を推定でき
る．単純なユークリッド距離の大小に加えて，推定された枝の伸びる方向に位置する点へより優先
的に探索が進むように隣接点定義を設計することで，樹木の幹や枝を選択的に探索し各個体の点群
を検出できる．
具体的には点群の探索時に kd 木（k = 50）を用いて隣接点を探すとき，各点の主成分分析

（k = 100）を行い第一主成分の分散が十分に大きいことを条件に加える．先ほど得られた主幹位
置を始点として探索すると，根本から先端の枝までを辿りひとつの個体を探索できる．多くの場合
はこれで個体を判別できるが，個体どうしが接近していると複数の始点から同じ点へ到達可能な場
合がある．圃場で計画的に栽培されている樹木を対象としているため隣合う個体の樹形や大きさに
極端な差はないと考え，そのような場合は主幹位置からの最短経路長が短い方へ分類する．これを
疑似コードで表現したのがアルゴリズム 1である．
点群 P と 3.1.2章で得られた主幹位置を入力として，関数 Segment All（1行）が個体分割を行

う．P の各点 pに関して，あらかじめ計算した主成分分析の結果を分散（共分散行列の固有値）が
大きい順に収めた配列を p.v（固有ベクトル），p.λ（固有値）とする．変数の初期化を終えたら関
数 Segment One（13行）を呼び出し主幹位置を始点として各個体の点群を探索する．幅優先で探
索しながら三次元空間中のユークリッド距離（20行）を計算し，始点からの最短経路長を記録し
ておく．このとき関数Get Neighbors（25行）が定義する点の近傍を利用するが，指定された点 c

から距離が k番目に短い近傍点までを kd木で単純に探索する（27行）だけでなく，主成分分析の
結果も近傍の条件に加えている．
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図 3.3: ボクセル空間における分割結果．分割された個体ごとに色付けして示すが近接する一部の
個体間では正しく分割されていない．

図 3.4: 主幹位置の検出結果．緑色の樹木全体の点群のうち赤色が検出された主幹部位．
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Algorithm 1 個体分割
Input: P :すべての個体の点群，S:各個体の主幹位置
Output: Tall :分割された各個体の点群のリスト
1: function Segment All(P, S)
2: for ∀p ∈ P do
3: p.label := null
4: p.dist := FLT MAX

5: Tall := [ ]
6: for l = 1 . . . S.length do
7: Segment One(P, S[l], l)
8: Tall.add( [ ] )

9: for ∀p ∈ P do
10: if p.label ̸= null then
11: Tall[p.label ].add(p)

12: return Tall

13: function Segment One(P,s, l)
14: Q := [s]
15: s.label = l
16: s.dist = 0
17: while Q.length > 0 do
18: q := Q.pop()
19: for ∀p ∈Get Neighbors(P,q) do
20: d = |p− q|
21: if q.dist + d < p.dist then
22: p.dist = q.dist + d
23: p.label = l
24: Q.push(p)

25: function Get Neighbors(P, c)
26: L := [ ]
27: for ∀p ∈kd Search(P, c, k) do
28: if p.λ[1]/p.λ[2] > 1.5 then
29: L.add(p)

30: return L

3.2 分割対象の点群データと正解データ
岡山県赤磐市の農業試験場においてモモの圃場を測定した．DJI社製のドローンを用いて圃場全

体を空撮して，撮影された RGB画像を基に三次元再構成した点群データが図 3.5である．また分
割性能の評価のため手作業による分割結果（計 135本）を正解データとして用意した．

3.3 実験と分割性能の評価
提案手法の実装には Point Cloud Library (PCL) [29]を利用する．PCLの提供する基本的な点

群処理アルゴリズムと可視化ツールを活用できるため採用した．提案手法を適用し，図 3.6のよう
な分割結果を得られた．
分割アルゴリズムの評価方法として先行研究 [30]で言及されている方法を用いる．まず基準 [31]

に従い正解データと提案手法による分割をマッチングしてクラス分けする．クラス分けを説明する
ため以下の変数を定義しておく．

P 入力として与えられたすべての点の集合．

s 正解データのクラスタ数（135）．
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図 3.5: 実験に使用した点群データ．高さ方向 zに応じて色付けして示す．

Si 正解データにおいて，ラベル i（i = 1 . . . s）に属するクラスタ．各クラスタは排他的と仮定
する．
1 ≤ ∀ i < ∀ j ≤ s, Si ∩ Sj = ∅
なお P には地面など，どのクラスタにも含まれない点群が存在する．
S1 ∪ S2 ∪ . . . ∪ Ss ̸= P

t 提案アルゴリズムが分割したクラスタの数．

Tj 提案アルゴリズムが分割したクラスタ（j = 1 . . . t）．互いに排他的と仮定する．

r クラス分けに用いるパラメータ．値が 1に近いほどクラスタのマッチングが厳しくなり，ク
ラスタの一致判定で許される誤差が小さくなる．
文献 [31]には 0.5 < r < 1.0が適切とある．

次の定義に従って各クラスタを 5クラスのうちどれかに分類する．

1. correct detection

正解データのクラスタ Siと提案アルゴリズムが分割したクラスタ Tj がパラメータ rが許す
誤差の範囲で一致しているとき，正しい分割と判断する．すなわち
|Si ∩ Tj | ≥ r|Si| ∧ |Si ∩ Tj | ≥ r|Tj |
を満たすクラスタ．

2. over-segmentation

正解データにおいてひとつのクラスタを提案アルゴリズムが複数のクラスタに分割した場合
は過剰な分割と判断する．すなわち正解データのクラスタ Si と提案アルゴリズムが分割し
たクラスタ Tj1 , Tj2 , . . . , TjM (2 ≤ M ≤ t)で
1 ≤ ∀x ≤ M,

|Si ∩ Txi
| ≥ r|Tjx | ∧

∑
1≤x≤M

|Si ∩ Tjx | ≥ r|Si|

を満たすクラスタ．



第 3章 点群の個体分割手法 15

図 3.6: 提案手法の個体分割結果．

3. under-segmentation

正解データにおいて複数のクラスタを提案アルゴリズムがひとつのクラスタにしか分割でき
なかった場合は過少な分割と判断する．すなわち正解データのクラスタ Si1 , Si2 , . . . , SiN (2 ≤
N ≤ s)と提案アルゴリズムが分割したクラスタ Tj で
1 ≤ ∀x ≤ N,

|Six ∩ Tj | ≥ r|Six | ∧
∑

1≤x≤N

|Six ∩ Tj | ≥ r|Tj |

を満たすクラスタ．

4. miss

正解データのクラスタに対し提案アルゴリズムが分割したクラスタ中にマッチングするものが
存在しない場合は失敗と判断する．すなわち正解データのクラスタ Siで “correct detection”，
“over-segmentation”，“under-segmentation”のどれにも分類されていないクラスタ．

5. noise

正解データに対応するクラスタが存在しないものの提案アルゴリズムが検出したクラスタは
雑音と判断する．すなわち提案アルゴリズムが分割したクラスタ Tj で “correct detection”，
“over-segmentation”，“under-segmentation”のどれにも分類されていないクラスタ．

クラスタをマッチングする際に許容する誤差の範囲を指定するパラメータは r = 0.6 を用いた．
r ̸= 1より上記に示した定義では複数のクラスに分類可能なクラスタの存在も考えられる．そこで
1, 2, . . . , 5の順にクラスタをマッチングしていき，一度クラスに分類されたら以降のマッチングの
対象から外すことでクラス分けの一意性を保証する．こうして得られた結果が図 3.7であり，各ク
ラス数を集計したのが表 3.1である．（“correct detection”のクラス数）/（すべてのクラス数）で
計算される精度は 83.3%である．
以上はクラスタに基づく評価であり，次は点群の数に基づいた評価を行う．正解データ・提案ア

ルゴリズムの分割において木々のクラスタに属する点群を Positive，地面などそれ以外の点群を
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図 3.7: 個体分割された各クラスタの評価結果．

表 3.1: クラスタ数に基づく個体分割の
評価．

class count

correct detection 130

over-segmentation 0

under-segmentation 0

miss 5

noise 21

表 3.2: 点群の数に基づく個体分割の評
価．

Predicted

P N

A
ct
u
al P 4.2% 0.18%

N 0.36% 95%

Negative と定義すれば，表 3.2のような混同行列を得る．感度（recall）TP/(TP+FN) = 95.9%，
精度（precision）TP/(TP + FP) = 92.2%である．F1 score = 2 precision·recall

precision+recall の値を計算すると
0.94である．
圃場の樹木を対象とした他の点群の個体分割手法と比較すると，LiDARによる高精度点群を利

用したKai Wangらの実験 [15]での分割精度が 95.4%，FredWestlingら [18]の低精度な点群に適
用した結果が平均精度 91.5%など，他手法と比べても同程度によい数字が得られた．提案手法では
従来のユークリッド距離のみ考慮した隣接点定義に局所的な主成分分析による方向の特徴量を追加
したもの，探索の方法は従来通りでアルゴリズム全体がシンプルであり実装も容易である点で他手
法より優れている．



第4章

機械学習による物体検出のためのデータ
自動生成手法
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図 4.1: 点群の個体分割を利用した検出モデルの教師データ生成手法の流れ.

近年，深層機械学習による画像処理が大きな成果を挙げており，物体検出とドローンと組み合わせ
空撮した圃場の画像から各個体の位置を検出する手法が研究されている．しかし機械学習には大量
の教師データが必要であり，物体検出においては個体の位置（ROI, Region of Interest）を示すバ
ウンディングボックスや物体のクラスを表すラベルを画像と共に学習させる．これまで多くのツー
ルが開発されてきたものの，ほとんどが人の手でROI（バウンディングボックス）やラベルを用意
する必要があり，非常に煩雑な作業である．こうした大量の教師データの用意の難しさが問題とな
り，機械学習のさらなる利活用の妨げとなっている．
類似研究として，Weinsteinらはアメリカ合衆国の 37地点で測定された１億を超える木々を撮影

した画像データを含む NEON Tree Crowns Dataset [23]を利用し，樹木の樹冠を画像中から検出
するモデル DeepForest [8]を開発している．DeepForestが対象とするのは森林を上空から撮影し
た画像であり，高い検出精度が報告されている．LiDARで測定した点群を個体分割して教師デー
タを一部自動生成しているものの，手作業によるラベリングが最終的には必要になっている．そこ
で本稿ではドローンで撮影した画像から三次元再構成で得られる点群とオルソ画像を利用して教師
データをより容易にかつ大量に生成する手法を提案する．

4.1 三次元点群の個体分割を利用したデータ自動生成
提案手法では図 4.1のように三次元空間中での処理を挟むことで自動的に個体位置の ROI（バ

ウンディングボックス）を生成する．大量の入力画像を一旦点群データに変化し，三次元空間中で
個体分割を行う．分割結果を二次元空間に投影することで元のドローン画像上の ROIが得られる．
なおここでは画像中から検出する個体は圃場中の樹木に限定するため，物体のクラスはひとつのみ
でラベリングの必要はない．図 4.1に示した提案手法を段階ごとに説明する．

4.1.1 入力画像からの三次元再構成
図 4.1(a)：入力画像はドローンで空撮した圃場の大量の画像である．通常は学習機にそのまま入

力として与えるだけだが，提案手法では大量の画像を三次元再構成してひとつの点群データに変換
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する．三次元再構成は SfM (Structure from Motion) と呼ばれる手法であり，画像中の特徴量を計
算し画像間の対応する特徴量のピクセル座標から被写体の三次元座標を計算する．そのため，画像
は互いに被写体が重複するように少しずつずらしながら撮影する必要がある．三次元再構成には商
用ライブラリの PIX4Dmapperを利用する．

4.1.2 三次元点群の個体分割
図 4.1(b)：検出対象以外のバックグラウンドに該当する点群を除去したうえで，検出したい個体

を三次元空間中で分割する．元の入力画像は非常に数が多いが，三次元再構成された点群はひとつ
だけであり，この個体分割の作業は 1回で済む．点群の個体分割に関しては先行研究が多くのアル
ゴリズムを提案している．ここでは前 3章で示した手法を利用する．

4.1.3 個体分割結果の二次元空間への投影
図 4.1(c)：個体分割により得られた各樹木の点群がドローンで撮影した画像の中ではどこに位

置するか計算する．まず点群 (x, y, z)を EasyIDP [32]により二次元空間に投影する．EasyIDPは
PIX4Dmapperによる三次元再構成において点群の三次元座標と元の画像中のピクセル座標を任意
に変換するためのライブラリである．点群は画像上のピクセル座標 (h, v)の集合に変換され，次式
のような画像の横・縦方向に平行な四辺で囲まれた矩形範囲を ROIとして定める．

(x, y, z) ∈ R3 EasyIDP−−−−−→ (h, v) ∈ R2 Extract ROI−−−−−−−−→

hmin ≤ h ≤ hmax

vmin ≤ v ≤ vmax

4.1.4 評価方法
物体検出モデルの評価方法を簡単に説明する．物体検出では対象の物体の位置（ROI）をバウン

ディングボックスとして扱うが，まずテストデータとモデルが推定した ROIが一致するかどうか
の判定基準が必要となる．一般に ROIの一致判定には IoU (Intersection over Union) の値が使用
される．図 4.2に示すように比較するふたつのROIに対し積集合と和集合の面積を計算しその比率
を IoUと定義する．適当な閾値（0 < IoU < 1）を指定して，IoUが閾値を超えたらふたつの ROI

は一致する・閾値を下回ったら不一致と判定する．検出モデルの性能評価指標として物体検出のベ
ンチマークとして広く利用されているデータセット COCO (Common Objects in Context)[33]で
使用されている評価方法・ソフトウェア [34]を使用する．IoU閾値を与えるとテストデータの各画
像において推定値の ROIと比較して図 4.1のような混同行列を考えられる．

TP : テストデータと推定値で一致した ROIの数

FP : 推定されたものの一致するテストデータがない ROIの数

TN : 定義なし

FN : テストデータのうち一致する推定値がない ROIの数



第 4章 機械学習による物体検出のためのデータ自動生成手法 20

精度（Precision）と感度（Recall）は次のように計算される．

Precision =
TP

TP + FP

Recall =
TP

TP + FN

図 4.2: IoUの計算方法．

表 4.1: 検出モデルの混同行列．
P:positive, N:negative

推定値

テ
ス
ト
デ
ー
タ P N

P TP FN

N FP TN

図 4.3: 精度・感度の曲線．青色で示し
た面積が AUC．

表 4.2: 利用する物体検出モデルと学習の詳細.

　　説明 　値
学習モデル Faster-RCNN (pretrained)

データセット 画像 112枚
テストデータ 22枚
学習データ 450枚
学習時間 10 epoch

4.1.5 実験と結果
提案手法を実際の測定データに適用してその有効性を確認する．実験では東京大学田無キャンパ

スの圃場をドローンで空撮した画像を利用する．図 4.4に三次元再構成された点群を示す．データ
中には 9種 100本以上の果樹が存在しており，最終的には学習したモデルでドローンの画像から果
樹の位置を検出することを目標にする．
3章で示した手法で点群を個体分割し，得られた点群を EasyIDP [32]で元の画像上へ投影して

図 4.5のような ROI（バウンディングボックス）群が得られる．図中では一枚に合成した圃場全体
の画像上に ROIを示しているが，実際には各ドローン画像上に ROIが得られる．
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図 4.4: 東京大学田無キャンパスの圃場の点群．画像中の点群は高さ方向 zの値に応じて着色して
いる．

図 4.5: ステップ (b)で点群の個体分割から得られた ROIを描画して真上から見た画像．画像は
圃場全体を１枚に合成したオルソ画像であり，後続のステップ (c)で ROIは各ドローン画像上へ
投影される．
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図 4.6: 学習中の Loss関数の変化.

表 4.3: 点群の個体分割を基に生成したROI

で学習させた検出モデルの評価．

IoU AP AR

0.2 0.935 0.981

0.5 0.806 0.866

0.2:0.5 0.891 0.945

次に物体検出の機械学習モデルを用意・学習させる（表 4.2）．ここでは学習済みFaster-RCNN [9]

を基に転移学習（ファインチューニング）を行う．入力画像は 8:2の比率でランダムに学習・テスト
データセットに分割し，学習データの方は左右反転・Random Crop・Random Zoom Outなどの操
作により Data Augmentationを行いデータ数を５倍に増やした．学習の結果を図 4.6に示す．最
終的な検出の精度は表 4.3のとおりである．ここでは COCO (Common Objects in Context) [33]

の定義に従い，平均精度（AP, Average Precision）と平均感度（AR, Average Recall）をいくつ
かの IoU (Intersection over Union) の値の場合で示している．ただしオブジェクトの大きさに制
限は課していない （area=all）．通常の物体検出モデルの評価では 0.5 ≤ IoU ≤ 0.9程度の閾値
で計算するのが普通である．ただし IoUによる検出精度の計算は ROIの重なりの面積を基に行わ
れるため，検出された位置が少しずれただけでも正しい検出と見なされない厳しい計算方法となっ
ている．今回の樹木の位置を画像から検出する場合では，樹木の存在の有無と大まかな位置が分
かれば十分である．そこで検出位置の 1～2 m程度のずれは許容できると考え，一般より低い閾値
IoU < 0.5でも評価計算を行っている．IoUを閾値とした評価方法は定量的であるものの，樹木の
位置の検出が目的どおり達成されているか直感的な把握は難しい．そこでテストデータに使用した
各ドローン画像上に推定されたROIを描画して可視化したのが図 4.7である．表 4.3で計算された
平均精度の値と可視化した図から見て樹木の大まかな位置が正しく検出されており，今回の目的は
達成されていると判断できる．
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図 4.7: 点群の個体分割を基にした教師データで学習したモデルが推定したROI（バウンディング
ボックス）を可視化した一例．赤：テストデータ，青：推定値．



第 4章 機械学習による物体検出のためのデータ自動生成手法 24

図 4.8: オルソ画像を利用した検出モデルの教師データ生成手法の流れ.

図 4.9: 左：圃場全体のオルソ画像．右：グリッド分割の様子．

4.2 オルソ画像を利用したデータ自動生成
通常，ドローンで空撮した画像中の物体はカメラからの距離に応じて位置がずれて写る．物体が

地面から高く，また画像中の外周部に近いほどずれは大きくなる．この位置ずれを補正して地図の
ようにちょうど真上から見て物体の大きさと位置を正しく表現した画像をオルソ画像という．今度
は点群ではなくオルソ画像を利用して教師データを容易に大量生成する手法（図 4.8）を提案する．

4.2.1 オルソ画像への合成
図 4.8(a)：ドローンで撮影した多数の画像を合成し歪みを補正する．ここでは三次元再構成を行

う商用ライブラリ PIX4Dmapper を利用して図 4.9のような１枚のオルソ画像に合成する．
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図 4.10: 学習中の Loss関数の変化.

表 4.4: オルソ画像上での学習結果．

IoU AP AR

0.2 0.956 0.988

0.5 0.901 0.926

0.2:0.5 0.941 0.970

4.2.2 オルソ画像での検出モデル生成
図 4.8(b)：オルソ画像上で目的の樹木の位置（ROI）をバウンディングボックスとしてラベリン

グする．オルソ画像１枚のみとは言え画像サイズが非常に大きいため，すべて手作業によるラベリ
ングは煩雑である．ここでは，いくつか樹木のラベリングのみ手入力してオルソ画像上での検出モ
デルを学習させる．

オルソ画像の分割

測定範囲が大きくなるとオルソ画像も巨大な画像データとなる．そのままでは学習機の入力デー
タとしてサイズが大きすぎるため，適宜分割する必要がある（図 4.9）．ただし，ただグリッド状
に分割すると分割の境界線上やその付近に位置する樹木の ROIを学習機に上手く与えられないた
め，適当なオーバラップを設けて分割を行なった．また分割された画像のうち対象の ROIをひと
つも含まないような教師データとして不適当な画像は除去する．

• 元のサイズ：13343 × 14280

• 分割サイズ： 4096 × 4096

• 分割のオーバラップ：サイズの 50%

• 分割後の枚数：36（うち ROIを含む有効な画像は 28枚）

オルソ画像での学習

オルソ画像上での検出モデルを学習するため，教師データとして使うROIをラベリングする．こ
こでは前 4.1章でも利用した三次元点群の個体分割結果を基にした ROIを画像と一緒に入力する．
学習は 4.1.5章で述べた方法と同様に行う．ただし画像が 28枚とさらに少ないためデータ拡張に
より学習データは 7倍の 154枚，テストデータは 6枚となっている．学習の様子と結果を図 4.10

と表 4.4に示す．
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図 4.11: 圃場のオルソ画像上で推定された ROI（バウンディングボックス）．左：分割された各
画像で推定された ROIをすべて分割前のオルソ画像上に描画したもの．右：重複する ROIを合算
して処理した ROIを描画したもの．

オルソ画像上のラベリング結果

次に全 36枚の分割画像から推定された ROIを統合し，オルソ画像上に描画すると図 4.11のよ
うなる．このとき ROIの重複は IoU = 0.1の基準で決定し，重複する各矩形範囲は合算している．
矩形範囲の合算方法は次のとおりである．

S1 = {(h, v) | h0 ≤ h ≤ h1, v0 ≤ v ≤ v1}

S2 = {(h, v) | h2 ≤ h ≤ h3, v2 ≤ v ≤ v3}

S1 + S2 = {(h, v) | min(h0, h2) ≤ h ≤ max(h1, h3),min(v0, v2) ≤ v ≤ max(v1, v3)}

4.2.3 オルソ画像からドローン画像へのROI投影
図 4.8(c)：オルソ画像上の ROIを元のドローン画像へ座標変換し，後続のステップ (d)で物体

検出モデルの教師データとして使う．ドローン画像と合成されたオルソ画像の互いの位置関係は既
知であり，両者間のピクセル座標は次式のように変換が可能である．

オルソ画像 (h, v) → Geo座標 (x, y, z) →ドローン画像 i (hi, vi)

ただし図 4.12のように変換途中のGeo座標では高さ方向の z値がオルソ画像上のROIのみでは決
定できない．Geo座標から各ドローン画像上のピクセル座標への変換では視点と ROIの三次元的
な位置関係が影響するため，z 座標の値によって投影される ROIの位置がずれる場合がある．本
実験では地面の高さの z0を測定して与えているが，例えば図中の高さ z1を与えると赤色で示すよ
うな異なる座標へ投影されるため z座標の指定には注意が必要である．図 4.13に変換された ROI

をいくつかのドローン画像上で可視化して示す．
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図 4.12: オルソ画像上のピクセル座標から Geo座標に変換するときの高さ方向 z座標の曖昧さ．

図 4.13: オルソ画像上の推定結果を元のドローン画像上へ座標変換したROI（バウンディングボッ
クス）を可視化した一例．赤：比較のため 4.1章の点群個体分割を基に生成した ROI，黄：座標変
換された ROI．

4.2.4 実験と結果
提案手法を実際のデータに適用し評価する．前 4.1章と同じく東京大学田無キャンパス内の圃場

をドローンで撮影した画像を利用し，まず (a) 図 4.11のようなオルソ画像を得た．(b) 三次元点
群を利用して一部の ROIを決定し，オルソ画像上の検出モデルを学習して全体の ROIを推定し
た（図 4.11）．(c) 次にライブラリ EasyIDP [32]を利用して各ドローン画像上へ座標変換を行い，
(d) ドローン画像での検出モデルを学習させる．学習の詳細は 4.1.5章で述べたとおりで，学習の
様子と結果を図 4.14と表 4.5に示す．平均精度による評価だけでは樹木の位置が正しく検出でき
ているか直感的な把握は難しい．そこで図 4.15に推定結果をドローンの画像上に描画した例を一
部示す．前 4.1章で提案した点群の個体分割を利用する場合の推定結果（図 4.7）と比べても，テ
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図 4.14: 学習中の Loss関数の変化.

表 4.5: オルソ画像から投影した ROIで学
習させた検出モデルの評価．

IoU AP AR

0.2 0.962 0.983

0.5 0.939 0.963

0.2:0.5 0.955 0.977

ストデータと推定値の ROIがより一致しており高い精度と感度を実現していると視覚的にも確認
できる．

4.3 比較と検討
点群の個体分割を利用した手法の評価結果（表 4.3）AP@.5= 0.806と比べると，オルソ画像の

利用した評価結果（表 4.4）の方が AP@.5 = 0.939と良い精度が出ている．検出モデルと学習の方
法は同じであるから，自動生成した ROIの精度の差が原因と考えられる．図 4.13に示した学習に
使用した ROIの様子を見ると，黄色の ROI（オルソ画像を利用して生成）に対応する赤色の ROI

（点群の個体分割を基に生成）が無い部分が散見される．黄色のみが示す ROIの部分を直接目視で
確認すると，樹木の位置として間違っていないと判断できる場合が多かった．赤色の ROIの基に
なった点群の個体分割の感度が不十分でいくつかの樹木の位置を検出できておらず，3章で使用し
た評価方法に従えば “miss”に該当するクラスが分割結果に多く含まれていたと言える．3章と本
章で使用したデータセットは別の圃場で測定したものであり，本章のデータセットの方が果樹の種
類が多くまた小さい果樹も比較的多かったため，分割結果が悪くなっていたと考えられる．

図 4.16: 提案したふたつの手法で生成された ROIの比較．赤：点群の個体分割，黄：オルソ画像
上での検出を基に生成されている．
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図 4.15: オルソ画像から投影した ROIで学習したモデルの推定値を描画．黄：教師データ ROI，
青：推定された ROI．
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実際に小さな果樹と大きな果樹が乱雑に存在する圃場外周部の様子を可視化して確認すると（図
4.16），点群の個体分割で捉えられていない個体の ROIが多く見られる．この結果より，3章で提
案した点群の個体分割手法には仮定「圃場中の樹木のサイズはすべてが同程度」が厳しく要求され
ることが確かに分かった．次 5章では応用として圃場以外のより複雑なデータセットで樹木の検出
モデルの学習を試みるが，本章の比較結果より点群の個体分割を利用した手法の適用は難しいと判
断し，オルソ画像を利用した手法のみ適用することにした．



第5章

実環境への応用可能性の検証
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近年少子高齢化の影響により耕作放棄が拡大しイノシシやサルによる獣害が拡大している [35]．山
端ら [36]が指摘するように獣害の要因としてエサ資源が考えられ，農村の豊かなエサ資源に惹か
れて野生生物が人間の生活圏まで出没するようになる．このエサ資源には農作物だけでなく，放置
された果樹・二番穂・収穫残渣・廃棄作物など普通人間が被害と認識しない対象も含まれる．こう
した「無意識の餌付け」と呼ばれる行為が獣害の原因にもなっている．その中で放置された果樹
（放任果樹）に関しては人口減少や空き家の増加に伴い人家・圃場脇に植樹された果樹が放置され
る場合が増えており，実際横山ら [37]が行った調査では捕獲された個体の分析により柿の実など
人間の生活圏に由来する食性が確認されている．ドローンを利用したセンシング手法は広範囲を短
時間で測定可能であり，また深層機械学習との組み合わせによりドローンが撮影する RGB画像か
ら目的の物体を検出できるため，放任果樹の新らたな調査手法として考えられている．しかし一般
に機械学習には膨大な教師データが必要であり，その収集と前処理には多大な労力を費やすため調
査手法の実現を阻害している．そこで本章では前 4.2章で提案したオルソ画像を使用して教師デー
タを生成する手法を適用しその有効性を確認する．

5.1 使用するデータ
本章で扱う実験はヤフー株式会社との共同研究として実施した．データは福井県の農村周辺をド

ローンで撮影した画像である．PIX4Dmapperで三次元再構成した様子を図 5.1に示す．前 4.2章
で扱った圃場のデータと異なり，農村周辺のデータには樹木だけでなく家屋・道路・橋梁など様々
な人工物も含まれる．また樹木も圃場とは対照的に様々な種類・大きさのものが含まれている．圃
場という管理された環境下で均一化された樹木の検出に比べ，この雑多なデータからの検出はより
難しい問題だと考えらるため，提案手法のより実用的な利活用の検討例として相応しいと思われ
る．点群データには手動による各樹木の個体分割結果がラベリングされており比較のための正解
データとして扱う．

5.2 オルソ画像におけるROIの生成
まずは図 5.2のようなオルソ画像上でROI（樹木のバウンディングボックス）を生成する．4.2.2

章で提案したとおり１枚のオルソ画像を分割して検出モデルを学習させる．

• 元のサイズ：28117 × 22096

• 分割サイズ： 4096 × 4096

• 分割のオーバラップ：サイズの 50%

• 分割後の枚数：130（うち ROIを含む有効な画像は 81枚）

分割した画像を入力に手作業による点群の個体分割を基にした ROIを教師データとして学習す
る．全 81枚を 8:2の比率で学習データ 61枚・テストデータ 16枚に分割し学習データの方は 5倍
の 325枚に拡張した．学習の様子と結果が図 5.3と表 5.1である．最後に全 81枚から推定された
ROIを統合して図 5.4のような結果を得た．
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図 5.1: 農村周辺をドローンで撮影した画像から再構成した点群データ．

図 5.2: 農村周辺のオルソ画像．
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図 5.3: 学習中の Loss関数の変化.

表 5.1: オルソ画像上での学習結果．比較のため
前 4.2章で示した圃場データでの場合の値も載せ
る．

圃場 農村周辺
IoU AP AR AP AR

0.2 0.956 0.988 0.917 0.952

0.5 0.901 0.926 0.892 0.929

0.2:0.5 0.941 0.970 0.911 0.947

5.3 ドローン画像へのROI投影
オルソ画像上のROIを各ドローン画像上へ座標変換する．基本的な処理は 4.2.3章で説明したと

おりであるが１点注意が必要である．オルソ画像上のピクセル座標から三次元空間中の Geo座標
へ変換するとき，高さ方向 z座標の値を外部から与える必要がある．前 4.2章の圃場データでは地
面の高さを指定したが，これは圃場の地面が高さ一定と見なせると仮定できたためである．一方で
本章で扱う農村周辺では樹木が様々な場所に位置している．圃場だけでなく家屋の庭先・道路脇・
河川脇など場所は多様で各場所の高さ z の値を一定と見なすのは難しい．そこで今回は投影する
各 ROIごとに地面の高さを計測して z 座標を与る．図 5.5に示すように点群データの大部分は地
面付近が最も密であるから，投影対象の ROI（オルソ画像上のバウンディングボックスの 4頂点）
を Geo座標へ変換して得られるポリゴンで切り取り，領域内部の高さ z の値の平均値を計算して
用いる．投影された ROIの一部を図 5.6に示す．

図 5.5: 高さ方向 z 座標の測定を点群データ中に描画した様子．左：Geo座標へ変換された ROI

が図中の赤線で囲まれた領域となり，領域内部の点群を高さ方向 zに応じて色付けしている．右：
領域内部の点群の z座標の分布．
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図 5.4: 農村周辺のオルソ画像上で推定された ROI（バウンディングボックス）．上：分割された
各画像で推定された ROIをすべて分割前のオルソ画像上に描画したもの．下：重複する ROIを合
算して処理した ROIを描画したもの．



第 5章 実環境への応用可能性の検証 36

図 5.6: オルソ画像上の推定結果を元のドローン画像上へ座標変換した ROI（バウンディングボッ
クス）を可視化した一例．赤：比較のため手動による正解データを基に座標変換した ROI，黄：オ
ルソ画像上の推定値を座標変換した ROI．
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表 5.2: 利用する物体検出モデルと学習の詳細.

　　説明 　値
学習モデル FasterRCNN (pretrained)

データセット 画像 1189枚
テストデータ 238枚
学習データ 951枚（データ拡張なし）
学習時間 10 epoch

図 5.7: 学習中の Loss関数の変化.

5.4 検出モデルの学習結果
最終的に各ドローン画像上の ROIを教師データとして学習する．学習の詳細は 4.1.5章での実

験と同様に行いデータ枚数は表 5.2のとおり．学習の結果を図 5.7と表 5.3に示す．今回の放任果
樹を調査する目的を考えると，樹木の有無と大まかな位置が検出できれば十分であり，検出位置の
ずれは大きな問題とならない．そこで推定された ROIとテストデータの ROIが一部でも重複を持
てば一致と判定するような閾値 IoU = 0.0 での評価指標も追加した．また比較のため，いくつか
別の手法による結果も示す．

• 圃場：前 4.2章で示した圃場データに同様の提案手法を適用した結果

• 　農村周辺（正解データ）：同一の農村周辺を測定したデータに対し，手作業で行った点群の
個体分割の正解データを基に座標変換した ROIで学習した結果．オルソ画像上での ROI推
定を介さない分だけ投影される ROIの精度は高いと考えられる．

• 　DeepForest[8]： National Ecological Observation Network’s Airborne Observation Plat-

form [23]が収集する森林のデータセットに対し，樹冠の検出モデルを学習させた結果．Reti-

nanet [25]を使用している・最終的な検出モデルをオルソ画像の入力に対し学習させている・
手動によるラベリングも教師データとして使用しているなど提案手法と異なる点はあるが，
図 5.8のように LiDARで測定した点群の個体分割を基に教師データを自動生成している点
や，同じく自然環境中の樹木の検出を目的にしている点，使用する検出モデルの畳み込み層
には ImageNetで学習済みの ResNet-50を用いている点など類似点も多く比較に適切だと考
え選択した．

画像から樹木の位置が検出できているか直感的に確認するため，モデルの推定値をドローンの画
像上に描画したものを図 5.9に示す．
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表 5.3: オルソ画像から投影した ROIで学習させた結果と比較．

圃場 農村周辺 農村周辺（正解データ） DeepForest

IoU AP AR AP AR AP AR AP AR

0.0 0.962 0.984 0.936 0.999 0.969 1.000 - -

0.1 0.962 0.972 0.704 0.860 0.862 0.951 - -

0.2 0.962 0.983 0.658 0.813 0.840 0.937 - -

0.5 0.939 0.963 0.498 0.645 0.727 0.832 0.61 0.69

図 5.8: DeepForestの樹冠検出モデルの学習手法．

5.5 比較と検討
表 5.3を見ると圃場データに比べ精度・感度ともに低い数字となっているが，農村周辺のデータ

は圃場とは異なり複雑で様々な種類や大きさの樹木を含んでいるため低い数字になるのは想定通り
である．手作業による正解データを基にした教師データで学習した場合と比べると，同一データ
セットにもかかわらず精度・感度ともに低い数字であり ROIの自動生成に関して何か問題があっ
たと考えるのが自然だが，詳しくは後述する．DeepForestの評価結果と比べると，両者ともに自
然環境中のより複雑なデータを扱っており低い評価指標になっている．提案手法ではオルソ画像上
で推定した ROIを投影して教師データを生成する点や，ドローンが直接撮影する RGB画像を入
力とする検出モデルを学習している点においてより実用的なアプリケーションにも応用可能だと言
える．ただし両者ともにオルソ画像上で最低限の手動によるラベリング作業が必要であるため，完
全な教師データ生成の自動化は達成できていない．
また図 4.15で可視化したモデルの推定を見ると，多くの樹木の位置を正しく検出できているが

気になる ROIも多い．

• FP: False Positive，テストデータには含まれないが推定された ROI

（単独で位置する青色のバウンディングボックス）

• FN: False Negative，テストデータとして与えたものの推定されていない ROI

（単独で位置する黄色のバウンディングボックス）

FPについては扱うデータセットの性質に依るところが大きいと考えられる．農村周辺には種類
も大きさも多種多用な樹木が散見されるため 5.2章ですべての樹木を ROIとして拾い切れていな
い．FPに分類される推定ROIを可視化して見ても樹木の位置として間違っていないと判断できる
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図 5.9: オルソ画像から投影した ROIで学習したモデルの推定値を描画．黄：テストデータ ROI，
青：推定された ROI．
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図 5.10: ROIの座標変換過程における高さ zの差による投影位置のずれ．鉛直下を向くカメラ視
線軸から離れている部分のみ示す．高さの違い z0, z1 により同一の ROIがドローンの画像上では
異なる位置に投影される．

ケースが多かった．また放任果樹の調査という最終的な目的に照らし合わせれば，精度が多少低く
とも樹木らしき物体の位置が分かれば調査の手助けとして十分に機能するため，FPに当たる ROI

はそこまで大きな問題ではないと考えられる．
一方で FNについて本来は検出して欲しい樹木の位置をモデルが推定できなかったと意味する．

調査したい放任果樹は圃場中よりは柿など庭先に単独で位置する場合が多いため，調査対象を見逃
さない点は重要であり，モデルの感度を低下させる FNの存在は大きな問題である．原因はモデル
の学習に用いた ROIの精度の低さであろうが，特に 5.3章で行った座標変換に問題があると考え
ている．4.2.3章でも言及したとおり，座標変換ではオルソ画像上で検出した ROIを各ドローンの
画像上へ投影する過程で三次元空間中の高さ z座標の値を補間する必要がある．提案手法では地面
の高さを測定して補間したが，果たして地面の高さが妥当かどうかは定かでない．図 5.10のよう
にカメラの視線軸（ドローンのカメラは鉛直下方向に向けたため画像の中心付近に該当）から離れ
る画像の外周部ほど，高さ zの値による投影のずれが現れる．表 5.3で比較した手作業による点群
の個体分割結果を基に座標変換した場合は，点群が高さ zの値を持つため補間は不要であり，ROI

の自動生成に投影のずれの問題は発生せず，その結果検出モデルの評価結果に大きな差が生じたと
考えられる．
加えてカメラの歪みが大きいとこの投影のずれはさらに大きくなるが，圃場の撮影と農村周辺

の撮影には異なるドローンとカメラを使用しており，カメラが有する歪みの影響も異なる．図 5.4

で例示したドローンの画像を見ると，本来真っすぐなはずの道路が曲がって写っているとおり，農
村周辺のドローン画像の方が大きな歪みを持っているのが分かる．そのため座標変換された ROI

（図中の黄色）も歪みが大きい画像外周部でずれが大きくなっている．そのため圃場データへ上手
く適用できた手法も農村周辺のデータへの適用には問題が発生したと考えられる．問題を解決する
にはカメラの歪みも考慮した ROIの座標変換手法の検討が必要であり，そのためにはカメラの歪
みを定量的に表したカメラ関数（内部パラメータ）の利用が考えられる．
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6.1 議論
3章では樹木の点群から各個体を分割する手法を提案し，実験でその分割性能を評価した．樹形

に注目して各個体の主幹位置を検出し，点群のクラスタリングの探索始点と利用することで各個体
を検出し分割できる．個体ごとにクラスタリングするとき，点群の局所的な主成分分析で幹や枝が
伸びる方向を推定し近傍探索の条件に加えたため，異なる個体の点群が混在する空間内でも適切に
分割できた．しかし実験で用いた点群データは圃場で管理さた樹木を測定したものであり，主幹位
置の検出には全個体が水平な同一平面と見なせる地面から生えている仮定を利用している．提案手
法の適用できるデータの性質には制限があるものの，圃場のような特定の環境下では優れた分割性
能を実現できた．
次の 4章ではドローンと深層機械学習による物体検出のセンシング技術に注目し，学習に必要な

大量の教師データをより容易に短時間で生成する手法を提案した．まず前 3章で提案した点群の
個体分割を基に教師データを自動生成する手法を 4.1章で示した．ドローンで撮影した画像から三
次元再構成を行い測定範囲全体を点群データで表現し，樹木１本づつ個体分割する．分割された点
群を三次元座標から各ドローン画像上のピクセル座標へ変換し，得られた ROIを教師データとし
て検出モデルを学習させた．点群の個体分割・座標変換による ROI生成ともに手作業を必要とせ
ず教師データを完全に自動生成できる．しかしこの手法は点群の分割精度に大きく依存しており，
個体分割手法の適用限界がそのまま課せられる．既に議論したとおり，3章で示した個体分割手法
は圃場という管理された環境下の点群データを想定するため，適用できるデータセットには限りが
ある．ゆえに点群の個体分割を基にするこのROI生成手法は，5章で扱うより実用的なデータセッ
トには適用できなかった．
また点群の個体分割とは別に，オルソ画像を利用した教師データの生成手法も 4.2章で提案した．

ドローンが撮影した画像を合成して測定範囲全体を１枚の画像で表現したオルソ画像には位置ず
れや歪みが取り除かれる．一旦このオルソ画像上で樹木の位置をラベリングして，オルソ画像上の
ROIを各ドローン画像上のピクセル座標へ変換することで教師データを生成し，検出モデルを学
習させる．オルソ画像上のラベリングをすべて手作業で行うのは煩雑であるから，適宜分割したオ
ルソ画像でも検出モデルを学習させ，結果としてオルソ画像上・ドローン画像上のふたつの検出モ
デルを学習させることになる．ただし分割したオルソ画像上での学習にはどうしても教師データを
外部から与える必要があり完全な自動化は難しいものの，ドローンが撮影した大量の画像をラベリ
ングする労力に比べれば大幅な作業軽減を実現できた．また点群の個体分割を基にした ROI生成
手法と比べて適用できるデータセットは幅広く，5章ではより実用的なデータセットとして農村周
辺を撮影した雑多な画像データに適用して提案手法の性能を評価した．
提案手法の評価実験には圃場をドローンで撮影したデータを利用した．圃場内では樹木が管理・

育成されているため樹木の種類・大きさは比較的均一であり検出が容易な例と言える．しかし獣害
対策としての放任果樹の自動調査など最終的な目的に照らすと，より複雑で検出の難しいデータが
想定される．そこで 5章ではより実用的なデータセットして農村周辺をドローンで撮影したデー
タに提案手法を適用して評価を行った．圃場とは異なり樹木の種類・大きさは幅広く人工物も含め
非常に雑多な画像データであり，当然得られた検出モデルの精度は低い数字になった．考えれるい
くつかの原因の中でも，特に撮影に用いたカメラに依存する画像の歪みの影響が大きいと考えられ
る．座標変換により ROIが自動生成される過程で，ROIの三次元空間中の位置を決定する必要が
あるが，図 5.10のように高さ方向 zの曖昧さが投影されたドローン画像上で位置ずれとして現れ
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る．このずれはカメラの歪みが大きく画像の外周部ほど影響が大きく，学習に使用する ROIの精
度が低下する．
4.2章で提案した手法では，オルソ画像上で検出したROIをドローン画像上へ座標変換する過程

でのカメラの歪みの影響を正しく考慮する必要があると新たに分かった．カメラ関数（内部パラ
メータ）を利用して歪みを定量的に扱う改善が考えれる．また本稿では一貫して樹木を検出するモ
デルのみ扱っており，樹木の種類の識別は扱っていない．ただ 5章で想定している放任果樹の自動
調査など，最終的な目的を考えれば樹木の検出だけでなく，樹種を判別して特定の樹木のみを選択
的に検出できる方が望ましい．提案手法により学習させた検出モデルを基に，転移学習で識別タス
クも追加したモデルの学習が新たに期待される．

6.2 結論
本稿では立体的な構造解析が可能になる三次元点群データに注目し，ドローンによる植物センシ

ングを農業生産に利用するときに問題となる対象物の点群の検出と分割に対し解決手法を提案し，
実験を行い評価した．加えて三次元点群の個体分割の応用やオルソ画像の利用により，深層機械学
習による物体検出で問題となる教師データの生成を自動化する手法を提案した．提案手法を圃場の
データセットに適用して評価を行い十分な検出精度を確認した．さらに実用的な例として農村周辺
の複雑なデータセットにも適用し，提案手法の応用可能性を示した．一方で 6.1章で議論したとお
り解決すべき問題は依然残っており，さらなる改良が望まれる．
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tree detection and diameter measurement accuracy,” Remote Sensing Letters, vol.7, no.5, pp.495–

502, 2016.



参考文献 46

[12] M. Dassot, T. Constant, and M. Fournier, “The use of terrestrial LiDAR technology in forest science:

application fields, benefits and challenges,” Annals of Forest Science, vol.68, no.5, pp.959–974, 2011.

[13] D. Mader, R. Blaskow, P. Westfeld, and H.G. Maas, “UAV-based acquisition of 3D point cloud – a

comparison of a low-costlaser scanner and SfM-tools,” ISPRS, vol.XL-3/W3, pp.335–341, 2015.

[14] F. Hui, J. Zhu, P. Hu, L. Meng, B. Zhu, Y. Guo, B. Li, and Y. Ma, “Image-based dynamic

quantification and high-accuracy 3D evaluation of canopy structure of plant populations,” Annals

of Botany, vol.121, no.5, pp.1079–1088, 2018.

[15] K. Wang, J. Zhou, W. Zhang, and B. Zhang, “Mobile LiDAR scanning system combined with

canopy morphology extracting methods for tree crown parameters evaluation in orchards,” Sensors,

vol.21, no.2, 2021.

[16] J. Sander, “Density-based clustering,” in Encyclopedia of Machine Learning, eds. C. Sammut, and

G.I. Webb, pp.270–273, Springer US, 2010.

[17] E. Ayrey, S. Fraver, J.A.K. Jr., L.S. Kenefic, D. Hayes, A.R. Weiskittel, and B.E. Roth, “Layer

stacking: A novel algorithm for individual forest tree segmentation from LiDAR point clouds,”

Canadian Journal of Remote Sensing, vol.43, no.1, pp.16–27, 2017.

[18] F. Westling, J. Underwood, and M. Bryson, “Graph-based methods for analyzing orchard tree

structure using noisy point cloud data,” Computers and Electronics in Agriculture, vol.187, 2021.

[19] R.Q. Charles, H. Su, M. Kaichun, and L.J. Guibas, “PointNet: Deep learning on point sets for

3D classification and segmentation,” CVPR - Computer Vision and Pattern Recognition, pp.77–85,

2017.

[20] S. Jin, Y. Su, S. Gao, F. Wu, Q. Ma, K. Xu, Q. Ma, T. Hu, J. Liu, S. Pang, H. Guan, J. Zhang, and

Q. Guo, “Separating the structural components of maize for field phenotyping using terrestrial Li-

DAR data and deep convolutional neural networks,” IEEE Transactions on Geoscience and Remote

Sensing, vol.58, no.4, pp.2644-2658, 2020.

[21] S. Jin, Y. Su, S. Gao, F. Wu, T. Hu, J. Liu, W. Li, D. Wang, S. Chen, Y. Jiang, S. Pang, and

Q. Guo, “Deep learning: Individual maize segmentation from terrestrial lidar data using Faster

R-CNN and regional growth algorithms,” Frontiers in plant science, vol.9, 2018.

[22] J. Redmon, and A. Farhadi, “Yolo9000: Better, faster, stronger,” Proceedings of the IEEE Confer-

ence on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), July 2017.

[23] B.G. Weinstein, S. Marconi, S. Bohlman, A. Zare, A. Singh, S.J. Graves, and E. White, “NEON

Crowns: a remote sensing derived dataset of 100 million individual tree crowns,” bioRxiv, 2020.

[24] J.R. Roussel, D. Auty, F.D. Boissieu, A.S. Meador, B.J. François, G. Demetrios, L. Steinmeier, and

S. Adaszewski, “lidR: Airborne LiDAR data manipulation and visualization for forestry applica-

tions,” https://rdrr.io/cran/lidR/.

[25] T.Y. Lin, P. Goyal, R. Girshick, K. He, and P. Dollar, “Focal loss for dense object detection,”

Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV), Oct 2017.

[26] J. Xiong, Z. Liu, S. Chen, B. Liu, Z. Zheng, Z. Zhong, Z. Yang, and H. Peng, “Visual detection

of green mangoes by an unmanned aerial vehicle in orchards based on a deep learning method,”

Biosystems Engineering, vol.194, pp.261–272, 2020.

https://rdrr.io/cran/lidR/


参考文献 47

[27] O. Csillik, J. Cherbini, R. Johnson, A. Lyons, and M. Kelly, “Identification of citrus trees from

unmanned aerial vehicle imagery using convolutional neural networks,” Drones, vol.2, no.4, 2018.

[28] L.P. Osco, M. dos Santos de Arruda, J. Marcato Junior, N.B. da Silva, A.P.M. Ramos, Érika Akemi
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