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Abstract – 本研究は、CGモデリングの省力化や植物栽培の高度化のための基盤技術として、植物の
枝構造の三次元復元を行うことを目指す。植物の三次元復元は自己遮蔽の多い構造上難しい問題であると知
られており、特に葉による遮蔽が多く発生する枝の復元は挑戦的な課題である。植物の三次元復元を行う既
存研究では多くの視点数や静的な環境を要求するため、風などの影響による植物の形状変化が発生する環境
での運用は難しい。そこで本研究では、単一視点から撮影されたRGBD画像を入力として、深層学習を用
いた画像変換技術を利用して植物の深度画像を推定することにより、手軽な入力から植物の枝構造の深度推
定を実現する。実験の結果、CG植物画像および、RGBDカメラで撮影した実植物画像からの枝形状推定
の可能性が示された。
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1 はじめに

本研究は、手軽な入力から植物の三次元構造（枝構

造、葉のつき方）を復元することを目的とする。複合

現実感（MR）応用に欠かせない三次元モデリング作

業において、植物や樹木は手間のかかる対象の一つで

ある。特に、実環境に存在する植物の仮想化には、植

物の構造を復元する必要がある。植物画像群を入力と

した三次元モデリングについての研究はコンピュータ

グラフィックス（CG）分野を中心に行われているが、

ワンショット撮影などの手軽な入力で、かつ実物体に

即した三次元枝形状の推定を行う手法はいまだ実現さ

れていない。

植物形状復元の応用は、MR/CG分野にとどまらな

い。果樹などの植物の栽培において、各個体の日々の

成長過程を把握し、将来の生育傾向や適切な栽培管理

を行うことは、高品質な作物を生産する上で非常に重

要である。適切な栽培管理には日々の観察と高度な知

識が要求される。しかし、栽培従事者の減少や高齢化

に伴い、栽培従事者の省力化、栽培管理ノウハウの継

承、品質の向上を両立することが困難になっており、

我が国の農業の持続可能性に重大な危機が迫っている。

植物の状態（構造や成長過程など）を栽培従事者の代

わりに、人の目よりも高頻度・高精度にモニタリング

するための基盤技術として、植物の構造を正確に復元

することは不可欠である。

一般に植物は自己遮蔽の多い構造をしており、複数

台のカメラを用いてもその構造を完全に捉えることは

困難である。枝構造推定に関する先行研究 [1]では、

複数視点のカメラから得られた画像それぞれについ
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て、深層学習を用いて枝位置の推定を行い、ボクセル

空間上で三次元復元を行っている。しかし、この手法

は数十視点から撮影された多視点画像を必要とし、撮

影中の風の影響などによる植物の形状変化に対応でき

ない。そこで、本研究では、単一画像からの三次元枝

形状推定を実現するため、深度情報を含む RGBDカ

メラで取得した画像を活用する。

提案手法では、[1]でも用いられた Generative Ad-

versarial Network (GAN)による画像変換手法である

Pix2Pix [2]を、4チャネル画像を入力できるよう拡張

し、単一 RGBD画像から遮蔽部分を含む枝の深度画

像を推定する。しかし、画像変換の単純な 4チャネル

拡張では、空間的には適切な位置に枝の存在を推定す

ることが多い一方、深度方向の推定値の安定性に問題

がみられた。そこで本研究では、損失関数に深度方向

の平滑化項を導入し、滑らかな深度を得るよう工夫し

た。CG植物画像を対象にした実験の結果、平滑化項

の導入による深度推定精度の改善が見られた。また、

RGBDカメラで撮影した実植物画像からの深度推定

の可能性も示された。

2 関連研究

本章では、植物の三次元復元および画像変換につい

ての関連研究を紹介し、本研究の位置づけを明らかに

する。

2.1 植物の三次元復元

植物の三次元形状モデリング技術は、古くから CG

分野で着目されてきた [3]。樹木や植物の構造の複雑さ

に起因して、手作業でのCGモデリングに手間がかか

ることが課題であり、省力化のための自動・半自動モ

デリング手法が多く提案されている [4, 5, 6]。特に、多

視点植物画像を入力として樹木の枝葉を生成する手法
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図 1 提案手法の流れ：RGBDカメラで植物のRGBD画像を取得し、画像変換ネッ
トワークを用いて RGBD 枝画像を生成する。得られた枝の深度画像から対
象植物の三次元枝形状を復元する。

は 2000年台以降活発に研究例が見られる [7, 8, 9]。こ

れらの手法は、観測された樹木のシルエット形状に合

致する「見た目がそれらしい」モデルを自動生成する。

しかし、実植物を正確に再現したモデルの生成という

観点では、「見た目がそれらしい」モデルでは不十分で

あり、枝構造を正確に再現することが必要である。葉

がすべて落ちた状態の植物が観測できる場合は、様々

な枝構造の三次元復元手法が提案されている [10, 11]

が、実際の植物は多くの葉がついていることから、植

物を多視点で観測しても、多くの場合遮蔽が残存する。

遮蔽を考慮した枝構造の三次元復元手法として、深層

学習を用いた枝位置の推定と三次元復元を組み合わせ

た手法 [1]や、時系列・多視点の三次元スキャンに基

づき時系列植物構造を復元する手法 [12]が提案されて

いるが、数十以上の視点数を必要とするとともに、撮

影時の形状変化が発生しない環境を前提としている。

2.2 画像変換

画像変換は、image-to-image translation [2]とも呼

ばれ、画像のドメイン間の変換（例えば線画から写

真など）を実現する技術である。本技術は、深層学習

の登場以前から CG 分野で活発な研究が行われてき

た。画像のテクスチャに着目して変換するテクスチャ

合成（texture synthesis）やテクスチャ変換（texture

transfer）、色調を変換する変換（color transfer）、少

し一般的な文脈としてスタイル変換（style transfer）

などと呼ばれる手法がその一例である。これらの手法

は、深層学習登場以前はパッチの合成による手法が主

流であり、image quilting [13]や image analogies [14]

に端を発する。これまで、類似パッチ探索の高速化 [15]

などの研究が行われているが、近年の深層学習を利用

したGAN研究の進展により、従来と比較し格段に高

品質な画像のドメイン間変換が実現できるようになっ

た [2]。深層学習を用いた画像変換では、多数の学習

画像群から変換前ドメインから変換後ドメインへの対

応を学習し、学習済み画像生成器により変換を行う。

本研究では、CGシミュレーションで生成された葉

付き・葉なしの RGBD植物画像ペアを学習画像とし

て、条件付きGANの一種であるPix2Pix [2]を改良し

たネットワークを用いて画像変換を行う。画像生成系

の深層学習を深度画像に応用する研究はこれまでも行

われている。例えば、Zhangらの研究 [16]では RGB

画像から対象となる空間の表面法線やオクルージョン

境界を推定し、深度センサで取得された生の深度デー

タと組み合わせることで、空間の深度推定を行う。一

方、本研究のように直接 RGBD画像間の変換を行う

際、深度方向の推定値の安定性に問題が見られた。そ

のため、本研究ではさらなる損失関数の導入により、

RGBD画像変換の精度および安定性の向上を図る。

2.3 本研究の位置付け

既存の植物の三次元復元手法の多くが植物のシル

エット形状に合致する植物モデルを生成する一方、撮

影対象の植物の各枝に着目し、構造を詳細に復元する

手法が提案されている。本研究は後者を目標とし、既

存研究 [1, 12]で前提となる多視点撮影・静的環境とい

う条件を課さない、ワンショット RGBD撮影による

入力に基づく新たな植物枝形状復元手法を提案する。

また、提案手法の核となる、画像変換手法を応用した

RGBD画像間の変換は、著者らの知る限りいまだ試

みられていない。本研究は、従来試みられなかった深

度チャネル間の変換の際に発生する問題を明らかにす

るとともに、深度推定のための新たな損失関数を提案

する。

3 RGBD画像変換による枝位置推定

3.1 概要

提案手法の概要を図 1に示す。提案手法は、RGBD

カメラを用いて撮影したRGBD植物画像をネットワー

クの入力とし、出力として植物の枝を推定したRGBD

画像を得る。得られた RGBD枝画像の深度チャネル

を三次元に逆投影し、三次元点群を得る。

3.2 RGBD画像変換

本研究で用いるネットワークは、Pix2Pix [2]の Py-

Torch版実装1に改良を施したものである。図 2に、画

像変換ネットワークの概念図および構造を示す。具体
1https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-

pix2pix
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図 2 RGBD画像変換：GANに基づく画像変換ネットワークに RGBD植物画像
を入力し、枝画像に変換する。画像生成器には、表現力の高い ResNetを用
いたネットワークを用いる。また、従来生成器の損失関数に用いられたGAN
損失項、L1損失項に加えて、生成された深度の平滑性を評価する平滑化損失
を導入する。

的には、RGB画像の入力を前提とした実装を拡張し、

4チャネル（RGBD）画像入力を実装するとともに、

深度チャネルの平滑化に関する損失関数を導入する。

Pix2Pixのネットワークは、条件付きGANと呼ば

れるネットワークの一種である。Generatorで入力と

なる学習データに近くなるよう画像を作成し、その画

像が本物かどうかを Discriminatorが判断することを

繰り返し、Generatorの画像生成能力とDiscriminator

の判断能力が互いに高め合いながら学習が進むネット

ワークである。本研究では、Generatorのネットワー

ク構造として、Pix2Pix [2]で採用されたU-Net [17]と

比較し表現力の高い、ResNetを用いた画像生成器 [18]

を利用した。同生成器は、CycleGAN [19]で用いられ

た Generatorの構造と同一である。

本研究では、従来 RGBの 3チャネル入力に対応す

る上記ネットワークを 4チャネル画像入力に対応する

ように拡張した。RGBD画像を入力とするにあたり、

本研究ではRGB画像と深度画像の位置合わせを行い、

さらに入力画像を 4チャネル 8ビットの画像として扱

うこととした。Microsoft Kinectなどの RGBDカメ

ラを用いた撮影においては、事前に計算されたキャリ

ブレーション情報から、深度画像座標上での RGB値

を計算することで、位置合わせ済みの RGBD画像を

作成し、画像変換への入力とする。また、深度値を 8

ビット画像として扱うため、深度チャネルの near clip

面と far clip面を設定し、その間を線形 256階調でサ

ンプリングした。

また、従来研究 [1]と同様、植物体を除く背景領域

の影響を避けるため、背景領域については各チャネル

に最大値を格納する。つまり、RGBの 3チャネルに

ついては背景領域を白色とし、深度チャネルについて

は背景領域には最大深度 dmaxを格納する。本研究で

は、RGBDカメラ等による撮影時の背景削除の効率化

ために、植物領域のバウンディングボックスを手作業

で指定し、ボックス内の深度値に基づき、近景以外を

背景領域とした RGBD画像を半自動で作成するツー

ルを実装した。

しかし、Pix2Pixのネットワークを 4チャネル画像

入力に対応するよう拡張するだけでは、枝領域におい

て本来滑らかに変化するべき深度値が隣接画素で大き

く異なる値をとることがあり、三次元空間上で植物の

枝らしい形状をとるような深度画像を復元することが

が難しい。これは、Pix2Pixで用いられる真値画像と

の L1損失が、画素の隣接関係を考慮しないことが原

因であると考えられる。そこで、本研究では、輝度値

の変化を滑らかにするための平滑化項を、Generator

の損失関数に新たに導入した。単純に隣接画素との差

をとる平滑化項は、画像生成における出力画像の平滑
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化を目的として [20] などで導入されているが、その

ままでは背景と前景の境界部も含めて滑らかになるこ

とにより、ジャンプエッジが表現できない。そこで、

提案手法は背景を考慮し、背景以外の画素に対しての

み隣接画素の深度値の差を計算することで問題を回避

した。

具体的には、dx を画素 x = (x, y)における深度値

とすると、本研究で提案する平滑化項は以下の式で表

される。

Lsmooth =
∑
x

αx

∑
k∈K ||dx+k − dx||1∑

k∈K αx+k
(1)

K = {(i, j)|i, j ∈ {−1, 0, 1}} − {(0, 0)} (2)

ここで、K は 8 近傍を表現するベクトルの集合であ

る。αは、注目画素または隣接画素が背景である場合

に平滑化損失の計算を行わないようにするための係数

であり、当該画素の深度が背景深度 dmaxに近ければ

0、そうでなければ 1をとる。

αx =

{
1 (dx ≤ 0.9dmax)

0 (otherwise)
(3)

上記の平滑化項の問題点として、深度チャネルの全

ての画素を背景としたときの損失が 0 になることが

挙げられる。つまり、平滑化項により出現する損失の

新たな極小値の影響により、出力画像に枝が生成され

ない可能性がある。そこで、本研究では、Generator

の最適化の前半は通常の画像変換の損失関数を用い、

枝の RGB値および深度値が概ね生成されるようにな

る最適化の後半に平滑化項を導入することで、出力

深度の改善を図る。通常の画像変換で用いられる損失

項と合わせ、提案手法でGANの枠組みで最小化する

Generatorの損失関数 LG は以下のように表せる。

LG =

{
LL1 + LGAN (ep < epmax

2 )

LL1 + LGAN + λLsmooth (ep ≥ epmax

2 )

(4)

ここで、epは現在のエポック数であり、epmaxは繰り

返し最適化の全エポック数を示す。本研究における実

験では、epmax = 200とした。また、λは平滑化項の

重みを表す。LL1および LGAN は [2]で用いられた損

失関数であり、それぞれ生成画像と真値画像の L1ノ

ルム、Discriminatorの出力に基づく損失を表す。両

損失関数の実装および、Discriminatorの損失関数は

Pix2Pix [2]と同一である。

3.3 三次元枝点群の生成

Generatorの出力として得られた枝の RGBD画像

のうち、深度チャネルを三次元点群に変換することで、

三次元枝点群を生成できる。RGBD画像の撮影に用

いた深度カメラの内部パラメータ（焦点距離 f、光学

中心 (cx, cy)）を既知とし、非線形の歪みを無視する

と、画素 x = (x, y)の深度値 dに対応する三次元点の

位置 pは、透視投影モデルに基づき以下のように計算

できる。

p = (px, py, pz) = (
(x− cx)dw

f
,
(y − cy)dw

f
, dw)

(5)

dw =
d(dfar − dnear)

dmax
+ dnear (6)

ここで、を dnear および dfar は、RGBD画像生成時

の near clip面および far clip面を示す。Kinect等の

既製 RGBDカメラを用いる場合は、直接撮影された

生の深度画像と同様に、内蔵されたキャリブレーショ

ンデータおよびライブラリ関数を用いて dw から三次

元点座標に変換可能である。

4 実験

提案手法を用いて得られた深度データの評価を行う

ため、CG植物および実植物の RGBD画像を入力と

して実験を行った。

4.1 学習条件

Pix2Pixに基づく画像変換の学習には、変換前後の

画像ペア群が必要である。しかし、数多くの実植物を

葉あり・葉なしの状態で同一位置から撮影することは

現実的ではない。そこで、本実験では [1]と同様、CG

シミュレーションで生成された植物の RGBD画像ペ

ア群を学習データとして用いた。本研究では、[6]の

手法に基づき、同一の葉をもち枝構造の異なるCG植

物モデルを 10種類生成した。各植物について、カメ

ラの高さを三段階に変化させ、各々植物の周りから 15

度ずつ 24枚レンダリングすることで、72枚の画像を

得た。学習データとして用いたのは 10× 72 = 720の

画像ペアであり、各画像の解像度は、256× 256画素

とした。CG画像の作成においては、RGB画像と深度

画像の撮影位置および内部パラメータは同一とし、植

物のみがシーンに含まれる、背景テクスチャのない画

像を生成した。学習にかかる時間は平滑化項の有無に

かかわらずほぼ同一であり、NVIDIA Quadro GP100

(メモリ 16GB)を用いた場合、200エポックの学習に

およそ 2時間半かかった。

4.2 実験結果

CG植物をテスト画像として行った生成画像例を図 3

に示す。ここでは、学習に用いた植物と同種（同一の

葉を持つ）で異なる枝ぶりの植物モデルを、4.1 節と

同じ方法で撮影した画像群を用いた。本研究で提案す

る平滑化項の有無とその重み λの値を変化させ比較し

た。出力結果を三次元に投影した点群より、平滑化項

情報処理学会研究報告  
IPSJ SIG Technical Report

4ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-CVIM-215 No.19
2019/1/18



入力 真値平滑化項 𝝀=0.1 平滑化項 𝝀=1平滑化項なし

深度画像

横から見た点群画像

RGB画像

図 3 CG植物を用いた実験結果
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図 4 平滑化項の重み λ による深度画像誤差
（MSE）の比較。’*’は対応ありBonferroni
検定による有意差（有意水準 5%）を示す。

の効果は限定的ではあるものの、導入していない画像

と比較すると特に背景・前景間の深度に誤推定される

点が少なくなり、深度のばらつきが減っていることが

わかる。また、50枚の RGBD画像（CG植物）に本

手法を適用した出力深度画像に対し計算された、真値

との平均二乗誤差（Mean Squared Error: MSE）の

平均を図 4に示す。異なる平滑化項の重み λを用いた

場合、λ = 0.1において、平滑化項を導入しない場合

と比較し有意に深度誤差が改善された。

実画像を用いた実験結果を図 5 に示す。本実験で

は、Microsoft Kinect v2を用い、植物模型の RGBD

画像を撮影した。観測深度値の安定化のため、連続し

た数フレームの平均深度を求め、センサに内蔵された

キャリブレーションデータに基づき、深度画像の各フ

レームに対応するRGB値を取得することでRGBD画

像を生成した。また、撮影された深度画像の深度分布

に基づき背景を削除した画像を提案手法に入力した。

図 5より、異なる形状・種類の CG植物画像群を学習

に用いたにもかかららず、大まかな枝形状および深度

が推定できたことがわかる。特に、平滑化項の導入に

より、幹（主茎）の部分が太く抽出された。一方、学

習データとの植物種や撮影条件の相違により抽出され

ない、または誤って抽出された枝が見られた。実応用

に向けて、学習データと異なる環境への対応や、さら

なる高精度化が重要であることが示唆される。

5 考察

本稿では、ワンショットRGBD撮影により、遮蔽部

も含む枝の三次元形状を推定する手法を提案した。提

案手法は、変換前後のドメインの画像ペア群を学習に

用いる画像変換 Pix2Pix [2]を拡張し、RGBD画像の

葉付き画像から葉なし画像への変換を実現する。深度

方向の推定安定性を向上するため、前景・背景を考慮し

た平滑化項を導入した。CG植物画像、実画像の双方

を用いた実験結果より、平滑化項は深度の安定性だけ

でなく、推定精度の向上にも寄与することがわかった。

一方、平滑化項の導入による精度向上効果は限定的

であり、推定精度には未だ向上の余地がある。今後は、

さらなる損失関数の導入や最適化手法の検討が必要で

ある。特に、植物構造の復元を目的とした場合には、
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RGB画像

深度画像

撮影画像
入力画像

（背景削除済）
平滑化項
λ=0.1

平滑化項なし

図 5 実植物を用いた実験結果：平滑化項の導入により、幹（主茎）の部分が太く
抽出されている。

枝画像の復元だけでなく、枝の分岐点・端点位置の推

定が有効であると考えられる。人物の関節位置検出に

よる構造推定 [21]で用いられるような情報の同時推定

により、枝構造推定の高精度化を図ることを検討して

いる。
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