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花弁配置推定システムのための
合成画像を用いた分類手法の評価

信田 浩希1,a) 内海 ゆづ子1,b) 藤本 仰一2,c) 岩村 雅一1,d)

概要：花弁配置は, 花弁の枚数とその位置, それらの前後関係を表すものであり, 種を超えた原理に基づく
と考えられている. 数理モデルにより, 花弁の発生過程のシミュレーションが行われており, 数理モデルの
考案や検証のために, 画像から花弁配置を自動推定するシステムが求められている. 従来手法では花弁の
重なり位置の検出と前後関係の推定を別々に行い, 推定精度が 0.275と低かった. 本研究では, Conditional

DETRを用いて両者を統合的に処理し, 精度向上を試みた. 合成画像を用いた実験の結果, 推定精度は 0.343

となった.

1. はじめに
花は我々に身近なものであり, 植物の発生や進化の過程

を解明するために様々な研究が行われている. 花の発生メ
カニズムを考察する際に手掛かりとなるものの一つに花弁
配置がある. 花弁配置とは, 花弁の枚数とその位置, それら
の前後関係を表すものである. 前後関係は図 1 (左)に示す
ように, 注目している花弁に対して, 両隣の花弁が上にある
外側, 両隣の花弁が下側にある内側, 一方の花弁が上側にあ
りもう一方の花弁が下側にある交互の 3種類がある. 図 1

(左)の花弁配置は図 1 (右)に示すようなダイアグラムで表
現される. ダイアグラムの色は 3色あり, 赤色は外側, 緑色
は交互, 青色は内側に対応する.

花弁配置は, 種が異なっていても同じになったり, 同じ種
でも異なったりすることがある. また, 同じ種で異なる複
数の花弁配置を取る花が存在する [1]. つまり, 花弁配置と
種は 1対 1で対応しない. このことから, 花弁配置の決定
には種を超えた共通の原理が存在すると予測されている.

この原理を解明すべく, 数理モデルに従って花弁の発生過
程をシミュレーションする研究が行われている [2].

数理モデルの考案や検証を行うには, 花を実際に観察し,
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その花弁配置をモデルと照らし合わせる必要がある. 花弁
配置を推測する作業は人手で行われており, 大変な労力を
要する. そのため, 花弁配置を自動推定するシステムが求
められている. 中谷らはパターン認識の技術を用いて花画
像から花弁配置を自動で推定する手法を提案した [3]. しか
し, 中谷らの手法の花弁配置の推定精度は 0.275となって
おり, 実用に十分ではない. 中谷らの手法の全体像を図 2

に示す. 中谷らの手法では, 画像から花弁配置を推定する
ために, 画像から花弁同士の重なり位置を検出し, その位置
の前後関係を元に花弁配置を推定した. 花弁同士の重なり
位置の検出に失敗すると前後関係の推定も失敗する. この
ように, どこかの処理の失敗がそのまま他の処理に伝播す
ることで, 全体の精度が低下したと考えられる.

これまでの研究で, 複数タスクを一つのタスクとして
まとめ, まとめたタスクを 1 つのニューラルネットワー
クを用いて解くと, 精度が向上することが報告されてい
る [4], [5], [6]. このうち, [4]は画像による文字認識を行っ
た研究である. 従来の文字認識は, 画像から認識対象とな
る文字領域を特定するフィールド抽出, 連続した文字を個
別の文字や単語に分割する文字セグメンテーション, 文脈
から単語や文の構造を考慮した言語的制約を課す言語モデ
リングを含む複数のモジュールで構成されていた. [4]で
は，これら複数のタスクを 1つの CNNベースの手法にま
とめることで全体の精度が向上することを示した．画像認
識対象が異なった場合でも, タスクを 1つにまとめること
で認識の精度向上が期待される.

そこで, 本研究では, 花弁同士の重なり位置の検出と前
後関係の推定を 1つのニューラルネットワークでまとめて
実施することで, 花弁配置の推定精度の向上を目指す. 花
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図 1: 花画像に前後関係を表示した図 (左)と花弁配置を表
した図 (右)

図 2: 中谷らの手法の流れ.

弁の検出とその前後関係を知るには, 注目する花弁の位置
を把握するだけでなく, 隣接する花弁との関係を考慮する
必要がある. そのため, 局所的な特徴だけでなく, 離れた位
置にある花弁の情報も扱う必要がある. そこで, 本研究で
は, Self-attention により離れた部位の関係を扱うことが可
能な Transformer ベースのセグメンテーション手法である
DETR を用いる.

実験では, DETR に大量の学習データが必要であること,

また, 学習データを大量に用意することが困難であること
から, 合成画像を用いてモデルの評価を行った. 合成画像
は, 実画像から花弁や中心部位を切り取り, これまでの研究
で明らかになっている花弁配置の規則 [1]に従って花弁を
配置することで生成した. 実験の結果, 花弁配置の推定精
度は 0.343 となった.

2. 関連研究
花弁配置の推定の関連研究として, 花画像を対象とした

画像処理の例を紹介する. また, 本研究では花弁の重なり
の順序を扱うことから, 順序の推定に関する研究について
も紹介する.

2.1 花画像を対象とした画像処理
花は我々に身近な存在であり, 観賞用や農業など多岐に

わたる分野で注目されている. そのため, 様々なアプローチ
で花画像を対象とした画像処理の研究が行われてきた. 花
の種を識別するための手法として, テクスチャや色空間を
特徴量として用いる手法 [7], [8]や, CNNを用いた手法 [9]

が提案されている. これらの研究は, 花の種の分類を主な
目的としており, 本研究で取り扱う花弁の詳細な配置は推
定していない.

農業の分野では, 受粉作業の自動化や農作物の収量の予
測のために圃場を撮影した画像から栽培している植物の花
を検出する研究が行われている. 温室などの室内環境では,

トマトの摘花作業の自動化 [10]や, ラズベリーやブラック
ベリーの受粉作業の自動化 [11]を目的として花の検出手法
が提案されている. 屋外で栽培される作物の花の検出も盛
んに行われており, イチゴ [12], リンゴ [13], ブドウ [14]な
どの受粉, 摘花の作業の自動化や収量予測のために, 圃場を
撮影した画像中から花が検出されている. これらの研究で
は, 位置の推定を主な目的としており, 本研究で取り扱う花
弁の詳細な配置は推定していない.

中谷ら [3]はパターン認識の技術を用いて花画像から花
弁配置を自動で推定する手法を提案した. 中谷らの手法で
は, 画像から花弁同士の重なり位置を検出し, その位置に注
目して花弁の前後関係を推定することで花弁配置を推定し
た. しかし, 中谷らの手法の花弁配置の推定精度は 0.275と
低く, 更なる精度の向上が求められている.

2.2 順序推定
順序推定は，ある有限個の要素があるとき，それらの要

素を予め定義された基準に基づいて順序を推定する問題
である．コンピュータビジョンやパターン認識分野におい
て，単眼深度推定や奥行き推定や顔画像による年齢推定に
主に利用されている．
単眼深度推定は，与えられた 1枚の画像からシーンの奥

行き情報を推定する問題である．通常の単眼深度推定は，
シーンからカメラまでの連続的な距離を推定する回帰問題
として扱われる．しかし，回帰ベースの推定では，モデル
の学習にかかる時間が大幅に増えたり，畳み込み積分で十
分な解像度の特徴量が得られず，細かい部位の奥行き推定
精度が悪い問題があった．そこで，奥行き推定を順序回帰
問題として扱うことで，モデルの学習にかかる時間を削減
し，細かい奥行き推定精度の向上を実現している [15], [16].

これらの研究は車載カメラの映像を対象にしており，物体
同士の深度の差が大きいものを扱っている．そのため，花
の近接画像を対象とし，接触していて奥行きの差が小さい
花弁の順序を推定するのは難しい.

顔画像を用いた年齢推定にも，順序回帰を適用する手法
が提案されている [17]. [17]では，年齢をバイナリのベクト
ルで表現し，年齢の推定問題をバイナリのベクトルを推定
する問題に置き換えることで，年齢の推定を回帰問題から
順序回帰問題として解く．年齢推定を順序回帰問題として
扱うことで，子供の頃は顔の形状，大人になると皮膚の質
感といったように，年代ごとに異なる顔の特徴変化をモデ
ルが学習できるため，高精度な年齢推定が可能となってい
る．今回，我々の扱う花弁配置は数珠順列であることから，
花弁配置の推定を順序回帰問題として扱うことは難しい．

2.3 End-to-end モデル
1 で紹介した画像を用いた文字認識 [4]以外でも, 複数タ

スクを一つのタスクとしてまとめ, まとめたタスクを 1つ
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のニューラルネットワークを用いて解くと, 精度が向上す
ることが報告されている [5], [6].

従来の音声認識システムは, 音声信号をテキストに変換
する過程において, 音声と音素の対応関係を学習する音響
モデル, 音素の並びから語彙的意味を導く発音モデル, そし
て文脈に適した語句の選択を担う言語モデルといった複数
のモデルで構成されていた. Chanらはこれらのモデルを 1

つのニューラルネットワークでまとめることで, 従来の複
数モデルからなるアプローチと比較して精度が向上するこ
とを示した [5]. この統合アプローチにより, 各モデル間の
エラー伝播が軽減され, end-to-end の最適化が可能となっ
た. Jumperらはタンパク質構造予測において, 類似配列検
索, エネルギー最適化, 構造予測といった従来別々に行われ
ていた複数のタスクを 1つのニューラルネットワークモデ
ルに統合することで, 従来の手法を大幅に超える精度でタ
ンパク質構造を予測した [6]. この統合アプローチにより,

各タスク間の相互関係を学習し, より正確な予測が可能と
なった.

複数のタスクの統合により, 中間結果の誤差蓄積を回避
し, タスク間の相互関係を直接学習することが可能となる
ため, 全体的なシステム性能の向上につながると考えられ
る．我々の研究でも精度向上が期待できることから，これ
まで分割していたタスクを統合し，花弁の前後関係を推定
する end-to-end モデルを構築する．

3. 提案手法
提案手法では, まず, 一輪の花が撮影された画像から花

弁の位置を特定し, それぞれの花弁の前後関係を推定する.

そして, 花弁の前後関係の推定結果の並びを使用して, これ
までの観察で判明している花弁配置 [1]の中で最も近い並
びを持つものに分類する.

3.1 問題の定式化
図 3に中谷ら [3]の手法と提案手法の比較を示す. 本研

究では図 3(a)に示す 2つのタスクを図 3(b)に示すように
同時に解くことで, 花弁配置の推定精度の向上を目指す. 花
弁の前後関係は, 図 1で示すように, 3種類 (外側, 交互, 内
側) がある. そこで, 物体検出モデルで検出する物体のクラ
スを花弁の前後関係に対応した 3クラス (外側の花弁, 交
互の花弁, 内側の花弁) に分類することで, 花弁の位置の特
定と前後関係の推定を同時に行う. 本稿で検出対象とする
3つのクラスはいずれも花弁であり, テクスチャによる識
別が難しい. そのため, 花弁の形状や両隣の花弁とのオク
ルージョンに注目して物体検出するモデルが好ましい. 物
体検出手法には, Convolutional Neural Network (CNN) を
用いた手法が多く発表され, 良好な精度を示してきた [18].

これに加え, 近年, Transformer を用いた手法も提案され,

よりよい精度を示している [19]. Transformerベースの手

(a) 中谷らの手法

(b) 提案手法
図 3: 中谷らの手法と提案手法の比較

法は CNNベースの手法と比較して, オクルージョンに強
く, 物体の形状や周辺領域との関係に注目して物体を検出
する [20], [21], [22]. 従って, 本研究では花弁の前後関係の
推定に Transformerベースの Conditional DETR [23] を
用いる.

3.2 Conditional DETRを用いた花弁の前後関係の推定
Conditional DETRは, DETR [19]を改良した物体検出

モデルであり, 特に Cross-attentionの機構を最適化するこ
とで学習速度の向上を実現している [23]. DETR は Trans-

former を活用して end-to-end で物体検出を行う. DETR

は CNN ベースの手法よりも良好な物体検出精度を示す一
方で，学習の収束が遅い．これは，物体の位置とカテゴリ
の双方を同時に学習しようとしている上，位置情報推定の
手がかりになる情報を与えられないためである．そこで，
Conditional DETRは, 物体の位置とカテゴリを分けて学
習する上，物体の位置情報推定の手がかりとなる reference

pointを用いることで，学習の収束を早める．
Conditional DETR の基本アーキテクチャは DETRと

類似しており, 図 4 に示すように，backbone, encoder,

decoder, feedforward network (FFN) を構成要素に持つ
prediction heads から構成されている. まず, CNNベース
の backboneより入力画像から特徴マップを抽出する. この
特徴マップは画像内の物体の視覚的情報を捉えたものであ
る. 次に, encoderにより特徴マップに対して Self-attention

を適用し，画像中で識別に重要な部分を抽出する処理を施
す．特徴マップの処理においては，特徴マップに位置情報
を付加する positional encoding を適用し，空間的な位置情
報を保持できるようにする．画像内の物体を表すベクトル
を物体クエリと呼び, 1つのクエリが 1つの物体に対応する
ように学習される. Decoderはこれらのクエリと encoder

の出力を Cross-attentionで組み合わせ, 物体の特徴を抽出
する. その後, 各クエリに対して位置 (バウンディングボッ
クス) とカテゴリ (クラスラベル) を予測する. 得られた位
置とカテゴリの予測の中から, 確信度が閾値を超えたもの
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図 4: DETRのアーキテクチャ [19].

図 5: Conditional DETRのアーキテクチャ [23].

が最終的な検出結果として出力される. 図 5にConditional

DETRの decoder のアーキテクチャを示す. Conditional

DETRでは参照点 (reference point) を用いて画像の特定
領域に注意を集中させる空間クエリが導入されている. 従
来の DETRでは decoderの Cross-attentionが画像全体に
対して均一に適用されていたが, Conditional DETRでは
各物体クエリが特定の空間位置 (参照点) を持ち, その周辺
領域に注意を向けることができる. これにより, モデルは
画像内の特定領域に効率的に焦点を当て, 物体の局所的特
徴をより正確に捉えることが可能となり，学習の収束が早
くなる. 損失関数は Focal Loss [24]を用いた分類損失と,

L1 Lossと Generalized Intersection over Union Loss [25]

を用いたボックス回帰損失から構成される.

提案手法では, 一輪の花が撮影された画像から, 花弁の中
心の位置を表す矩形と, それぞれの花弁の前後関係を表す
クラスを出力するために Conditional DETRを使用する.

花弁の中心の位置を表す矩形の学習データは 20×20 pixels

で固定した. これは, 学習データを作成しやすくするため
である.

3.3 花弁配置の推定
推定された花弁の位置と前後関係の組を 14種の既知の

花弁配置と比較し, 編集距離が最小となる花弁配置を推定
結果とする. 以降，花弁の配置と編集距離について詳細に

説明する．
3.3.1 花弁の配置
花画像から推定された花弁の位置と前後関係を既知の花

弁配置の候補と比較し, 花弁配置を推定する. 花弁配置は
花の種ごとに異なり, 本研究で扱うイチリンソウとその近
縁種は図 6に示す 14種の既知の花弁配置を取りうる [1].

花弁配置の左側にあるアルファベットと数字からなる文字
は花弁配置のクラス名を表す. アルファベット A, B, C, D,

E, F, Gはそれぞれ花の花弁の枚数の合計が 4, 5, 6, 7, 8,

9, 10 枚であることを表し, 左の数字は同じ花弁の枚数の花
の中でも異なる花弁配置を表す.

3.3.2 編集距離の推定
Conitional DERT のモデルを用いて, 花弁とその前後関

係の情報が抽出される. そして, この花弁の前後関係の配置
を数珠順列とみなし, これらの数珠順列が既知の花弁配置
のどれにあてはまるかを推定する. 数珠順列同士の編集距
離を計算し, 最も近いものを推定結果とする. 図 7に, 花弁
配置を花弁の前後関係のクラスの番号を用いた数珠順列で
表現した例を示す. 数珠順列同士の編集距離は, 順列の編
集距離をもとに計算される. まず, 順列の編集距離につい
て説明する．編集距離は, ある順列を別の順列に変換する
ために必要な最小の編集操作の回数を表す. 編集操作には，
要素を追加する挿入，要素を削除する削除，要素を別の要
素に変更する置換がある．今，2つの順列 a, bが存在する
とし, a, bの編集距離 lev(a, b) を考える. head(x, i)を, 順
列 x の先頭から i番目までの要素を取り出した部分順列,
tail(x, i)を順列 x の先頭から i個の要素を取り除いた部分
順列とし, |x| を順列 x の長さを示すとすると，lev(a, b)は
以下のように表現できる.

lev(a, b) =



|a| if |b| = 0,

|b| if |a| = 0,

lev(tail(a, 1), tail(b, 1)) if head(a, 1) = head(b, 1),

1 + min


lev(tail(a, 1), b)

lev(a, tail(b, 1))

lev(tail(a, 1), tail(b, 1))

otherwise

(1)

数珠順列同士の編集距離は，数珠順列を順列に変換した
後，順列の編集距離を計算することで求める．但し，数珠
順列は始点の取り方の違いにより複数の順列に変換される
ため，取り得る全ての順列について編集距離を計算し，そ
のうち最小のものを数珠順列同士の編集距離とする．
数珠順列 C,Dの編集距離 clev(C,D)を考える．C,Dか

ら, ある要素を先頭とし, その要素の一つ前を末尾として
変換した順列を c, dとする．数珠順列を順列に変換した際
に取り得る全ての順列を考慮するために，順列 xの要素の
順序を逆にした順列 reverse(x)と順列 xの先頭を i個ず
らした順列 rotate(x, i)を考える．reverse(x), rotate(x, i)

は以下のように表される．

reverse(x) =

∅ if |x| = 0,

reverse(tail(x, |x| − 1)) + head(a, 1) otherwise

(2)

rotate(x, i) = tail(x, i) + head(x, i) (3)

reverse(x), rotate(x, i) を用いて，数珠順列の編集距離
clev(C,D) は, 以下のように表される.

clev(C,D) =


|c| if |d| = 0,

|d| if |c| = 0,

min
|c|−1
i=0

{
lev(rotate(c, i), d)

lev(reverse(rotate(c, i)), d)

(4)
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図 6: イチリンソウとその近縁種の花弁配置

図 7: 花弁配置 (右)と対応する数珠順列 (右)

4. 実験
提案手法の有効性を確認するため, 合成画像を用いて実

験を行った. まず, 花弁の前後関係の推定を行い, その精度
を評価した. また, 花弁の前後関係の推定結果を入力とし
て, 既知の花弁配置のうち最も編集距離が近いものに分類
し, その精度を評価した.

4.1 実験データ
花弁の前後関係を推定するためのモデルの学習には合成画

像を用いた. 本研究で用いた Conditional DETR は Trans-

former を用いており, Transformer ベースの手法で，性能
を担保するには大量の学習データが必要である [26], [27].

このため, 本研究では, 実画像から合成画像を生成し, 合成
画像を用いて学習を行った.

本稿で扱う花の花弁配置のうち，9種 (A1, A3, B1, C2,

D2, E2, E3, F1, G1) は花弁が一定の角度ずつずれながら
発生することが知られており [1]，それらの花弁の枚数と花
弁をずらす角度は表 1に示す通りである．そこで，これら
の枚数と花弁同士の角度を用いて，合成画像を生成した．
花弁配置の残り 5種 (A2, C1, C3, D1, E1)は，花弁のな
す角が一定ではなかったため，今回は合成画像を作成しな
かった．
合成画像は, 実際の花画像から切り取った花弁や花の中

央部分を用いて作成した. まず, 表 1に示す花弁配置のう
ちの 1つをランダムに選択し, 花弁の枚数とずらす角度を
決定した. そして, 花弁の枚数分だけ, 花弁を角度ずつずら

しながら配置した. その際, 花弁の大きさとずらす角度に対
して摂動を加えた. 最後に, 画像中央に花の中央部分を重
ねることで，実際の花の見た目に近い合成画像を作成した.

図 8に合成画像を作成する例を示す. 紫色の部分は各過程
で新たに重ねた要素を示す. 本実験では図 9(a)に示す 5

種のイチリンソウの近縁種の花画像から作成した合成画像
50,000枚 (1種あたり 10,000枚)を用いた. 図 9(b)に合成
画像の例を示す. 合成画像の解像度は 1,400×1,400 pixels

である. 合成画像一枚あたりに 4–10枚の花弁が含まれてお
り, 合成画像全体で合計 341,914枚の花弁が含まれている.

図 8: 合成画像の作成手順

表 1: 花弁配置ごとの花弁の枚数とずらす角度
花弁配置 花弁の枚数 ずらす角度
A1 4 144◦

A3 4 100◦

B1 5 100◦

B1 5 137◦

C2 6 137◦

D2 7 100◦

D2 7 137◦

E2 8 100◦

E3 8 137◦

F1 9 100◦

F1 9 137◦

G1 10 137◦
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(a) 合成画像の素材の例

(b) 合成画像の例
図 9: 素材と合成した画像

4.2 実験条件
50,000枚の合成画像のうち, 40,000枚を学習データとし

て使用し, 10,000枚をテストデータとして使用した. 学習
データは, 合成画像の花弁の位置と前後関係を正解データ
として使用した.

Conditional DETR の実装は, オープンソースのコー
ドを使用した*1. Conditional DETR のバックボーンに,

ResNet50 [28]を用いた. また, 3.2節で述べたように, 損
失関数には Focal Loss, L1 Loss, Generalized Intersection

over Union Lossを用いた. 計算には, NVIDIA RTX A6000

(NVIDIA Tensor 336コア, クロック周波数 1.5GHz, メモ
リ 48GB) を使用した.

花弁の前後関係の推定結果は, 検出された花弁の位置の
矩形と正解データの矩形の Intersection over union (IoU)

が 0.001以上であり, クラスが一致している場合に正解と
した. 花弁の大きさに対して, 出力する矩形が小さいため,

少しでも出力された矩形が正解の矩形に重なっていれば,

出力された矩形が花弁の領域に含まれる. そのため, 正し
く検出されたとみなす IoU の閾値を低くした. 花弁の前
後関係の推定結果は Precision, Recall, F1 Scoreで評価し
た. Precisionは, 検出された花弁の前後関係のうち, 正し
くクラスを推定した割合である. Recallは, 正解データの
花弁の前後関係のうち, 正しく検出された割合である. F1

Scoreは, Precisionと Recallの調和平均であり, Precision

と Recallのバランスを示す指標である. 花弁配置の推定精
度を高めるためには, 花弁の前後関係の Precision, Recall

のどちらも高い値を示すことが重要である. そのため, こ
れらの調和平均である F1 Scoreが重要である.

また, 花弁の前後関係の推定結果を用いて, 花弁配置を推
定した. 花弁配置が正しく推定できた割合で花弁配置の推
定精度を評価した.

4.3 実験結果
花弁ごとの前後関係の推定結果は, Precision は 0.831,

Recallは 0.678, F1 Scoreは 0.747であった. 提案手法に
*1 https://github.com/Atten4Vis/ConditionalDETR

(a) 過剰検出した例 (b) 検出漏れがある例
図 10: 花弁の前後関係の推定結果

より得られた花弁の前後関係の推定結果の一例を図 10に
示す. 正解の位置と前後関係 (0: 外側, 1:交互, 2:内側)を
白の矩形とその矩形内の数字で示している. また推定結果
を赤 (0:外側), 緑 (1:交互), 青 (2:内側)で示しており, 矩
形の上の括弧内の数値は Conditional DETRが出力した確
信度を示している.

図 10(a)のように, 一枚の画像に含まれる花弁の枚数が
少ない場合は, 過剰検出 (false positive)が多い傾向にあっ
た. 特に, 花弁同士が重なる部分が過剰検出されていた. 花
弁の形状を正しく学習していない可能性があるため, 花弁
全体の形状を検出するように矩形の大きさを変更すると過
剰検出が減る可能性があると考えられる.

また, 図 10(b)のように, 一枚の画像に含まれる花弁の
枚数が多い場合は, 検出漏れ (false negative)が多い傾向に
あった. 特に, 他の花弁が覆い被さることで見えにくくなっ
た花弁の検出漏れが目立った. これも同様に, 花弁の形状
を正しく学習することで, 遮蔽された部分の形状を予測で
き検出漏れが減る可能性があると考えられる.

F1 Scoreは 0.747であり, Precisionと Recallのバラン
スが取れていることがわかる. 花弁ごとの前後関係の推定
精度を向上させるためには, 出力される矩形が各花弁を適
切に囲むように設計し, 花弁の形状情報をより正確に学習
可能とする手法が有効であると考えられる. 花弁配置の推
定精度は 0.343であった. 図 11に花弁配置の推定結果の
花弁配置と正解の花弁配置のデータ数を表す混同行列を示
す. 縦軸が推定結果, 横軸が正解データを表している. 図 11

の赤い矩形で囲まれた対角線上には正しく推定されたデー
タ数を表すセルが存在している. 対角線で隔てられた右上
の領域の方が, 左下の領域よりもデータが多いことから, 花
弁の枚数が多い場合, 花弁の枚数が少ない花弁配置に誤っ
て分類されることが多いことがわかる. このことから, 花
弁の検出漏れが多いことがわかる.

5. まとめ
花弁配置を推測する作業は人手で行われており，その作

業は労力を要する. そのため, 花弁配置の自動推定が求め
られている. しかし, これまでの研究では花弁配置の推定
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F1 
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正解データ

推
定
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図 11: 花弁配置の推定結果の混同行列

精度が低く実用的ではなかった．花弁配置の推定精度が低
下した要因として, タスクを複数の部分タスクに分解して
解いていることが考えられた．そこで, 本研究では, 花弁配
置の推定精度を高めるために, 先行研究では花弁の重なり
位置の推定とその位置の花弁の前後関係の推定という 2つ
のタスクに分かれていた処理を花弁の前後関係を推定する
1つの処理にまとめる手法を提案した. 実験の結果, 花弁の
前後関係の推定精度は F1 Score で 0.747であり, 花弁配置
の推定精度は 0.343であった.

今後は, 3つの課題に取り組む．まず，花弁配置の精度向
上のため，これまで花弁の中心の一部の領域を検出してい
たものを，花弁全体を囲む矩形となるよう変更する．この
ことで，物体検出の位置情報の推定の精度向上が見込め，
より高い精度で花弁配置を推定することが可能となる．2

つ目は，今回合成しなかった花弁配置の画像を生成するこ
とである．今回，花弁同士のなす角が一定の花弁配置をも
つ花画像のみを合成して実験しており，配置が知られてい
る全ての配置については，学習や推定を行っていない．そ
こで，新たな合成画像生成手法を用いて，本研究で合成で
きなかった花弁配置の花画像を生成する．そして，再度花
弁の前後関係や花弁配置の推定をし，学習データに花弁配
置が増えたことがこれらの精度に与える影響を評価する．
3つ目は，実画像に提案手法を適用し，その性能を評価す
る. 本稿では，モデルの学習のために大量の画像が必要で
あることから合成画像を用いたが，本研究の最終的な目的
は，実際の花画像に対する花弁配置の推定である．合成画
像を用いて学習したモデルを実画像を用いて fine-tuning

し，実画像に対する花弁配置の推定性能を評価する．
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