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画像処理技術を用いた樹木同定に関する研究

齊藤 剛史1,a) 岩田 聡大1

概要：本論文では画像処理技術を用いた樹木同定に関する研究として葉画像と樹皮画像を用いた二つのア

プローチを検討する．葉画像に関しては，先行研究と同様に白背景で撮影した葉表と葉裏の 2枚の画像を

利用する．さらに先行研究を発展させて，基部と葉先の自動検出法および 25個の特徴量を提案する．278

種 297クラスの大規模データセットに対して提案手法および従来手法の比較実験を実施した．その結果，

第 5 候補までを考慮した場合，95.1%の高い認識率を得た．一方，樹皮画像に関しては，52 種のデータ

セットに対して既存のテクスチャ解析手法 6種を適用した．その結果，LBPが第 5候補までを考慮した場

合，79.3%の最も高い認識率を得た．二つのアプローチを通じて画像処理技術による樹木同定の可能性を

示した．

キーワード：樹木，葉，樹皮，同定，画像処理

Study of tree identification using image processing

Takeshi Saitoh1,a) Toshihiro Iwata1

Abstract: This paper investigates two approaches using the leaf image and the bark image for image-based
tree identification. For the leaf, the proposed method accepts either the front leaf image or the rear leaf
image, or both images similar to our previous work. Furthermore, the previous work is developed and the
automatic detection method of a base and a tip and the 25 features are proposed. The comparative exper-
iments of the proposal method and the conventional methods were carried out to the large-scale dataset of
278 species 297 classes. As a result, a high recognition rate of 95.1% was obtained when top 5th candidates
were taken into consideration. On the other hand, for the bark, six texture-analysis methods were applied to
52 species. As a result, LBP was obtained a highest recognition rate of 79.3% when top 5th candidates were
into consideration. This paper shows the possibility of the trees identification by image processing technology
through two approaches.
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1. はじめに

我々は鳥，草，樹木など身近に存在する生物を各カテゴ

リに容易に分類できるが，種まで同定することは困難であ

る．図鑑は生物学的な分類に基づいて整理されているた

め，素人にわかりにくく種の同定に時間を要する．そこで

画像処理技術を用いて種を同定する研究が随所で取り組ま

れている．本研究では樹木を対象とする．
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植物を対象とした画像認識に関して花がある．花は野山

や公園など我々の身近に多数存在する．鳥のように個体

が動かず，また周囲の葉や地面などに比べて鮮やかな色

を有して撮影が容易なため，花の画像認識に関する研究

は多く報告されている [1], [2], [3], [4]．一方，葉は花に比

べて形状がシンプルであり，色はほぼ緑色である．このた

め一般的に花よりも興味が低い傾向にある．しかし，花は

開花期間が限られており，花を撮影できない時期がある．

葉は落葉性の種があるものの花よりも撮影可能な期間が

長く，また葉の枚数は花の数よりも多く撮影しやすい利

点がある．このため，葉を対象とした研究も取り組まれ
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ている [5], [6], [7], [8], [9]．さらに Kumarらは研究成果を

iPhone向けのアプリケーション「LeafSnap」として公開

し実利用している [9]．樹木に関しては樹皮の利用も考え

られる．通常，樹皮は花や葉よりも種の同定が難しい．し

かし，樹皮を用いて同定する図鑑 [10]が出版されており，

また一般的に葉のみでは同定が困難な場合，樹皮を観測す

ることで種の同定が可能な場合がある．

本研究では，これまで葉画像を入力とし，画像処理技術

を利用した樹木認識に取り組んできた [11]．本論文では，

先行研究 [11]を発展させた手法および樹皮画像を用いた樹

木認識の二つのアプローチについてそれぞれ提案する．

2. アプローチ

葉を採取せずに自然の状態をそのまま撮影すると複数の

葉が写り，さらに背後の葉が重なることが多い．本研究で

は，従来研究と同様に自然の状態をそのまま撮影した葉画

像でなく，樹木から葉を一枚採取し，図 1(a)(b)に示すよ

うに画用紙など白い紙の上に置いて，真上から撮影した画

像を用いる．ここで葉は，葉形として不分裂葉や分裂葉，

掌状複葉，羽状複葉，針状葉，鱗状葉に分類され，葉序と

して互生や対生，束状，羽状に分類，葉縁として鋸歯縁，

全縁に分類される [12]．これらはおおまかな分類であり，

さらに細かく分類される．画像処理により葉序を分類でき

ることが望ましいが，重なった葉や細い枝などから葉序を

解析することが難しい．従来研究の多くは葉序を解析対象

としておらず，1枚の葉のみを撮影している．また広葉樹

の葉には単葉と複葉の 2種類があり，複葉は複数の小葉が

ワンセットとなり 1枚の葉を構成している．しかし，小葉

は一見すると 1枚の単葉のようにも見える．本研究では植

物学的な知識を有していないユーザが利用することを考慮

し，複葉に関しては従来研究と同様に小葉を 1枚の葉とし

て取り扱う．

また葉画像の撮影には，スキャナで撮影するように葉を

平らに押し付けて撮影せず，採取した状態のまま撮影す

る．また葉はその成長過程や採取位置により，葉縁の形状

が異なる種がある．枯れや虫食いなどにより欠陥が生じて

いるものもある．ここでは代表的な形の葉を用いることに

する．葉は方向をもつため基部は画像の左側，葉先を右側

に置いて撮影する．

葉は「表」と「裏」が区別できる背腹性をもつ．しかし，

関連研究の多くは葉表しか用いられていない．葉の厚みに

より葉表に光沢が生じる種があるが，葉表はほぼ同じ緑色

である．一方，葉裏は葉表よりも淡い色の傾向があり，白

や金色っぽい種もある．先行研究 [11]で，葉裏は葉表より

もバリエーションがあり種の判別に有用であることを示し

ている．本論文でも先行研究と同様に葉表画像だけでなく

葉裏画像を撮影し，両者を用いる手段を採る．

樹皮画像に関しては，葉のように採取するのは困難であ

(a) 葉の表画像 (b) 葉の裏画像

(c) 樹皮画像

図 1 トウカエデ

るため，図 1(c)に示すように自然な状態の幹を正面からそ

のまま撮影する．本論文では領域抽出処理を容易にするた

め，幹の左右境界を手動で与えるが，今後，自動で領域を

抽出することを想定し，背後に同種の幹が重なって写らな

いように撮影する．

3. データセット

本研究では大学キャンパスや公園，山林など主に九州北

部で観察できる樹木を中心として独自にデータを収集した．

葉画像に関しては，278種の樹木より葉を 20個体ずつ採

取した．図 1(a)(b)に示すように，同一個体の葉に対して

表と裏をそれぞれ撮影した．また 278種のうち 19種は緑

葉と紅葉が含まれており，2種は紅葉のみである．つまり

278種 297クラス ×20個体 ×2枚 =11880枚の葉画像を収

集した．

葉は 1本の樹木で複数個体を採取できることが多い．一

方，樹幹は一つであり，太い樹幹，あるいは長い樹幹であ

れば 1本の樹木から複数視点で撮影できるが，通常は 1本

につき 1枚となる．そのため葉画像よりもデータ数が少な

い．本論文では 52 種 20 サンプルずつの樹皮画像を収集

した．

撮影は複数の撮影者がそれぞれ異なるデジタルカメラを

用いて撮影した．撮影した画像をQVGAサイズ（320×240

画素）に縮小して実験に用いた．

4. 葉画像を用いた樹木認識

4.1 領域抽出処理

関連研究では図 1(a)に示すような白背景画像に対して，

エッジ検出やしきい値処理，クラスタリングなどの手法を

用いて葉領域を抽出している [6], [7], [8]．本研究でも従来

手法を適用したが正確に領域抽出ができない画像があった．
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(a) トウカエデ (b) イヌブナ

図 2 領域抽出結果

そこで本研究では，セグメンテーションとして代表的な手

法である Graph Cutsを用いたセグメンテーション [13]を

適用して，葉領域を抽出する [11]．Graph Cutsを適用する

ために前景と背景のシードを与える必要がある．本研究で

はエッジ値の高い画素よりシード座標を自動的に検出し，

シード点を用いて色空間内でクラスタリングを適用して前

景と背景のシードに分類する．これらのシードを用いて葉

領域を抽出する．

図 2 に葉画像に対して領域を抽出した結果を示す．図

中，緑色の線が領域輪郭を示している．

4.2 基部・葉先位置の自動検出

葉の根元の部分は基部，先端は葉先と呼ばれており，基

部と葉先の形状は同定に重要な観察ポイントである．先行

研究では基部と葉先を手動で与えていた [11]．本論文では，

基部と葉先を自動的に検出する手法を提案する．

基部と葉先の検出には，葉領域輪郭の各画素における

曲率を求める．図 3(a)(c)はそれぞれ図 3(b)(d)の葉画像

の曲率変化である．図 3(b)は切れ込みのある分裂葉，図

3(d)は切れ込みのない非分裂葉であり，曲率変化を観測す

ると，図 3(a)(c)共に横軸 100付近で基部に対応する高い

曲率が確認できる．図 3(c)では 380付近に葉先に対応す

る高い曲率，図 3(a)の分裂葉では [200, 400]の間で葉先の

数に相当する高い曲率が確認できる．本研究では撮影時に

画像右側に基部，左側に葉先を向くように指定している．

この条件と曲率を利用することで基部と葉先を自動的に検

出する．ただし，基部や葉先は凸形状だけでなく凹形状の

種がある．そのため曲率は絶対値の高い曲率を利用する．

基部と葉先の検出結果を図 3(b)(d)にプロットする．図中

PB が基部，PT が葉先である．

4.3 形状特徴量

葉画像を認識するために様々な特徴量が提案されてい

る．これらは主に葉画像だけでなく一般的な物体認識を目

的とした特徴量と葉画像に特化した特徴量に分けられる．

本論文ではこれらのことを考慮して 19個の形状特徴量を

定義する．

(F1) 葉の外形を表現する特徴量としてアスペクト比

AR = W/Lを定義する．Lは PBPT 間の距離であり，図

(a)
(b)

(c)
(d)

図 3 輪郭の曲率変化（左）と基部・葉先の検出結果（右）

図 4 葉身の長さと横幅

図 5 外接矩形と葉の重心点 PG と中心点 PC

4に示す葉身の長さを表す．またW は Lに対して垂直方

向の長さである．W を計測するため，Lより図 4に示すよ

うに最遠点の輪郭画素を上下両側からそれぞれ検出し，そ

の距離をWu，Wl とする．W = Wu +Wl より求める．

(F2) 葉の重心 PG は，倒心形のように葉先側，楕円形の

ように中心付近，心形のように基部側の 3パターンに大別

できる．これらを定量的に表現する特徴量として重心の偏

り bを用いる [1]．葉身上における外接矩形の中心座標 PC

と重心の距離を dCG と定義する．このとき重心の偏りを

b = (Lb + 2dCG)/Ld とする．外接矩形は図 5に示すよう

に，Lに平行な 2辺をもつ長方形として定義する．検出さ

れた PC と PG を図 5にプロットする．

(F3, F4) 以下に示す二つの面積比を定義する．

葉領域の面積 S と外接矩形の面積 SR = WH より，両

者の面積比を RSR = S/SR と定義する．

また葉の形状は概して楕円である．そこで外接矩形に内

接する楕円の面積を SE = πWH/4で求め，葉領域と楕円
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の面積比を RSE = S/SE と定義する．

(F5, F6) 葉領域の円形性を定量的に示す特徴量として二

つの円形度 R1, R2 を定義する．

葉領域の周囲長を l と表記すると，一つ目の円形度を

R1 = 4πS/l2 で定義する．

葉領域の輪郭画素列 Pi, i = 1, 2, · · · , N と葉領域の重心
座標 PG の距離の平均と分散をそれぞれ µ，σ2 と表記する

と，二つ目の円形度を R2 = µ/σ2 で定義する．

(F7–F13) 並進，回転，相似，鏡影変換に不変な特徴量

として下式で定義される七つの Huモーメントを特徴量と

して定義する．

H1 = η20 + η02

H2 = (η20 + η02)
2 + 4η211

H3 = (η30 − 3η12)
2 + (η03 − 3η21)

2

H4 = (η30 + η12)
2 + (η03 + η21)

2

H5 = (η30 − 3η12)(η30 − η12)
[
(η30 + η12)

2

−3(η03 + η21)
2
]
+ (3η21 − η03)(η21 + η03)[

3(η30 + η12)
2 − (η03 + η21)

2
]

H6 = (η20 − 3η02)
[
(η30 + η12)

2 − (η03 + η21)
2
]

+ 4η11(η03 + η12)(η03 + η21)

H7 = (3η21 − η03)(η30 + η12)
[
(η30 + η12)

2

−3(η03 + η21)
2
]
+ (3η12 − η30)(η21 + η03)[

3(η30 + η12)
2 − (η03 + η21)

2
]

ただし，ηpq = Σx,Σy(x− x̄)p(y − ȳ)q である．

(F14, F15) 葉縁にあるギザギザは鋸歯と呼ばれ，鋸歯の

有無は種を同定するための重要な観察ポイントの一つであ

る．葉縁には低鋸歯，重鋸歯，波状，歯牙，全縁など様々

な言葉で表現される．しかし画像で解析する場合，解像度

に依存してしまうため，それぞれの表現に分類することは

難しい．そこで本論文では，鋸歯の割合を定量的に示す特

徴量を定義する．

2サイズの構造要素を用意して，モルフォロジーのオー

プニング処理を適用することで二つの領域を得る．これら

二つの領域の面積をそれぞれ SO1，SO2 と表記し，二つの

面積比 S01/S，SO2/S を特徴量として定義する．これらの

特徴量は形状の詳細を表現する．鋸歯がある場合，オープ

ニング処理により溝が埋まる．埋められた画素の割合を鋸

歯の割合とみなしている．二つの構造要素を用いるのは，

大きな鋸歯をもつ葉と小さな鋸歯をもつ葉を区別するた

めである．ただし，構造要素の大きさには，葉身長 Lの

10%と 20%を用いている．

(F16) Centroid-Contour Distance（CCD）は輪郭画素の

ある始点から輪郭に沿って重心 PG からの距離である．図

5の二つの葉画像において全輪郭画素に対する CCDを求

めた結果を図 6に示す．この CCD波形に対してフーリエ

図 6 CCD グラフ

図 7 基部・葉先の角度

変換を適用して最大周波数を特徴量として定義する．

F14とF15は鋸歯を表現する特徴量であるのに対し，F16

は分裂葉と非分裂葉を区別する特徴量である．

(F17) 葉の厚みにより裏側に反った葉がある．このよう

な葉を撮影時に平らな面に置くと，葉が湾曲した形状にな

る．そこで PG における角度 θG = ̸ PBPGPT を特徴量と

して定義する．

(F18, F19) 図 7に示すように葉の基部 PB，葉先 PT の

それぞれの点から d離れた輪郭点（基部側：PB1, PB2，葉

先側：PT1, PT2）を求め，以下に示す基部・葉先の角度を

定義する．{
θB = ̸ PB1PBPB2

θT = ̸ PT1PTPT2

4.4 色特徴量

葉の色は一般的に緑色と考えられるが，紅葉などにより

黄色や赤色の葉もあり，色情報は認識に有効と考える．先

行研究 [11]と同様に最大分布色とその次の第 2色を用い

る [4]．

RGB色空間から HSV色空間に変換する．HS色空間を

等面積分割（角度方向に 12分割，半径方向に 6分割の 72

区画）する．葉領域の全画素を用いて HS色空間における

画素分布を求める．更に各区画の分布画素数を S で除算

して正規化する．この分布より，以下の 6個の特徴量を求

める．

• C1：最大分布区画の x座標

• C2：最大分布区画の y座標

• C3：最大分布区画とその 4近傍区画を含めた 5区画に

おける加重平均の頻度率

• C4：最大分布区画とその 4近傍区画を除いた区画で最

大分布区画の x座標

• C5：C4で選ばれた区画の y座標

• C6：C4で選ばれた区画とその 4近傍区画を含めた 5
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表 1 葉画像の認識結果

features front side rear side both sides

(dim) 1st 5th 1st 5th 1st 5th

(A) shape (19) 55.6 81.9 60.2 85.5 67.6 89.2

(B) color (6) 13.2 33.8 16.7 40.3 36.4 64.5

(C) shape+color (25) 69.2 89.4 74.0 92.2 81.8 95.1

区画における加重平均の頻度率

4.5 認識処理

認識手法には，複数の決定木構造をもったマルチクラス

識別器を構築するアンサンブル学習アルゴリズムである

Random Forestsを用いる．

ここで樹木の葉には紅葉する種がある．前節の通り，本

研究では色特徴量を用いるため，緑葉と紅葉が混在すると

正しく識別されない．そこで同じ種であっても緑葉と紅葉

を異なるクラスとして定義し，認識および学習処理を行う．

認識結果からユーザに候補リストを送信する際，種に置き

換える．つまり認識処理はクラスレベルで行い，結果は種

レベルで行う 2段階レベルをもつ．これにより緑葉と紅葉

に対応させる．

4.6 評価実験

4.6.1 抽出実験

3で説明した 11880枚の葉画像に対して領域抽出手法を

適用し，目視で抽出成功または失敗を判断した．その結果，

抽出成功率は 98.1%であった．223枚の失敗画像の内，107

枚は影などによる過抽出，116枚は欠落であった．

4.6.2 認識実験

認識実験では (1)葉表画像のみを用いた場合，(2)葉裏画

像のみを用いた場合，(3)葉表と葉裏の 2枚の画像を用い

た場合，の 3通りに対して以下に列挙する (A)～(C)の三

つの特徴量条件に対する実験をそれぞれ実施した．

(A)色情報のみを用いた場合（color）

(B)形状情報のみを用いた場合（shape）

(C)色情報と形状情報を用いた場合（color+shape）

実験では leave-one-out法を適用して平均認識率を求めた．

各条件における認識結果を表 1に示す．表中，dimは各特

徴量の次元数を意味する．また 1st，5thはそれぞれ第 1候

補のみ，第 5候補まで考慮した場合の認識率である．先行

研究 [11]と同様に色特徴量よりも形状特徴量が有効であ

り，かつ葉表よりも葉裏が高い認識率を得られた．

また比較手法として先行研究 [11]および文献 [8]の手法

（IDSC）を適用した結果を図 8に示す．いずれの手法にお

いても葉表より葉裏の方が高い精度が得られる傾向がある

ことを確認した．提案手法は葉形状特有の特徴量を定義し

ているのに対し，IDSCは一般的な物体形状を表現する特

徴量である．データセット数が多く類似形状の種が増えた

図 8 他手法との比較結果（葉画像）

図 9 葉画像の認識結果

ために，提案手法と IDSCの差が大きくなったと推測する．

また先行研究 [11]と提案手法はほぼ同じ精度であった．し

かし [11]は基部と葉先を手動で指定している．一方，提案

手法は自動検出している．このことを考慮すると提案手法

の方が有効である．

図 9に (C)において (1)～(3)の 3通りにおける候補数を

変化させた場合における認識率の推移を示す．いずれの場

合も (3)が最も高い精度であり，葉の両面を用いることの

有効性を確認した．

5. 樹皮画像を用いた樹木認識

樹皮テクスチャは横・筋，平滑，縦・筋，縦・裂，網・

裂，斑・剥などと定性的に記述されている [10]．このため

樹皮テクスチャの分類は難しい問題であると考えられる．

通常のテクスチャ解析に関する報告では，樹皮のみでなく

ブロックや石などのテクスチャを含めて議論されている．

本論文は樹皮のみを対象としており，類似したテクスチャ

を分類する難易度の高い課題に位置付けられる．ここで

は，既存のテクスチャ解析手法を適用して各手法の有用性

を検討する．
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(a) スギ (b) サルスベリ

図 10 樹皮画像

5.1 領域抽出処理

3で示したように本研究では図 1(c)に示すような樹皮画

像を入力に用いる．樹皮領域は，図 10に示すように，手

動で指定された左右境界幅の α%となる正方領域を切り出

す．幹は円筒形であり，画像に写る左右境界の湾曲部分を

用いず，平面と仮定できる部分のみを用いるためである．

画像中に占める幹サイズは画像によって異なり，切り出

される正方領域は同じサイズでない．そこで画像サイズを

M ×M に正規化する．図 11(a)はサイズを正規化した樹

皮領域画像である．また樹木は様々な場所に生育している

ため，異なる環境で撮影される．そこで輝度値に対する正

規化を施す．具体的には切り出された正方領域を濃淡画像

に変換し（図 11(b)），輝度値の平均と標準偏差をそれぞれ

µI，σI になるように輝度値を線形変換する．図 11(c)は輝

度値に対して正規化処理を適用した結果である．本論文で

は，この画像を用いて特徴量を計算する．

5.2 特徴量と認識処理

正規化された樹皮画像に対して，離散コサイン変換（DCT）

係数，同時生起行列（LCM），ランレングス行列（RLM），

LBP，HOG，形状通過型非線形フィルタ（NF）を特徴量

として算出する．

5.2.1 DCT係数

樹皮画像に対して，2次元離散コサイン変換（DCT）を

適用する．ジグザグスキャンにより DCT係数の低周波成

分（本論文では 64次元）を特徴量として用いる．

(a) (b) (c)

図 11 樹皮領域画像

5.2.2 同時生起行列

画像の濃度 iの点から一定の変位 δ = (r, θ)だけ離れた

点の濃度が j である確率 Pδ(i, j)を要素とする同時生起行

列（LCM）を求める．この行列より求まる Haralickらが

提案した以下に列挙する 14個の特徴量を用いる [14]．

• angular second moment (ASM)

• contrast (CNT)

• correlation (CRR)

• variance (VAR)

• inverse difference moment (IDM)

• sum average (SAV)

• sum variance (SVR)

• sum entropy (SEP)

• entropy (EPY)

• difference variance (DVR)

• difference entropy (DEP)

• information measure of correlation (IM1)

• information measure of correlation (IM2)

• maximum correlation coefficient (MCC)

本論文では濃度値を 8 階調とし，δ = 1，θ =

{0◦, 45◦, 90◦, 135◦} とする．すなわち 14 × 4 = 56 個の

特徴量を用いる．

5.2.3 ランレングス行列

画像内で，θの方向の濃度 iの点が j 個続く頻度 Pθ(i, j)

を要素とするランレングス行列（RLM）を求め，その行列

から以下に列挙する 5個の特徴量を求める [16]．

• short runs emphasis (SRE)

• long runs emphasis (LRE)

• gray level information (GLN)

• run length nonuniformity (RLN)

• run percentage (RPC)

本論文では LCM と同様に濃度値を 8 階調とし，θ =

{0o, 45o, 90o, 135o} とする．すなわち 5 × 4 = 20 個の特

徴量を用いる．

5.2.4 LBP

Local binary pattern（LBP）はOjalaらによって提案さ

れた画像の局所的な特徴を抽出する特徴量であり，照明変

化にロバストな特長をもつ [17]．LBPは注目点の画素値と

その近傍にある画素値の大小関係により符号化する手法で

ある．本論文では樹皮画像の各画素における LBPを求め，

画像全体より 256次元の LBPヒストグラムを計算して特

徴量として利用する．

5.2.5 HOG

画像の輝度勾配をヒストグラム化する画像特徴量として

Histogram of Oriented Gradients（HOG）が提案されてい

る [18]．

樹皮画像を 64× 64画素に縮小し，各画素の輝度勾配を

求め，Nc ×Nc 画素のセル毎に輝度勾配のヒストグラムを
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図 12 HOG 特徴量

1) 2) 3) 4) 5) 6) 

7) 8) 9) 

図 13 テクスチャ形状基本要素

作成する．勾配方向は 0◦ ∼ 180◦ の範囲で 20◦ ずつ 9 分

割，すなわち 9方向の勾配ヒストグラムを計算する．ヒス

トグラムを Nb ×Nb セル毎に正規化し，HOG特徴量を得

る．本論文では Nc = 8，Nb = 2を与えた．ブロック数は

49個であり，特徴量の次元数は 1764となる．図 11(c)の

樹皮画像に対して HOG特徴量を計算し可視化した結果を

図 12に示す．

5.2.6 形状通過型非線形フィルタ

田村らは自然なテクスチャは局所的な形状によって特徴

づけられると考え，図 13に示す 9個の基本形状要素から

構成される非線形フィルタを提案している [15]．これら非

線形フィルタは阿刀田らが提案したプログラミックフィ

ル [19]に基づいて設計されており，計量的な計算と論理演

算を同時に含む性質がある．

本論文では図 13に示す 9個の非線形フィルタより求ま

る出力値 yi, i = 1, · · · , 9から，画像全体の平均 2乗振幅値

ri =
√∑

XY y2i /XY を求め，特徴量として用いる．ただ

し，X × Y は画像サイズである．

5.2.7 認識手法

本研究では，認識手法の予備実験として Nearest Neigh-

bor法（NN法）とサポートベクターマシン（SVM）を適

用したところ，SVMより NN法の方が高い精度を得られ

た．本論文では NN法を採用する．

5.3 評価実験

3で説明した 1040枚の樹皮画像に対して手動で左右境

界を指定し，樹皮領域の抽出，特徴量の計算および認識処

理を適用した．ここで，樹皮領域抽出に関するパラメータ

は α = 80，M = 128pixel，µ =I 128，σI = 32とした．

認識結果を表 2に示す．表中，dim，1st，5thの意味は表

1と同様である．この結果，LBPの第 1候補のみで 45.6%，

第 5候補までで 79.3%が最も高い精度を得た．図 14に各特

徴量において候補数を変化させた場合における認識率の推

表 2 樹皮画像の認識結果

features (dim) 1st 5th

DCT (64) 11.6 34.1

LCM (56) 19.2 50.5

RLM (20) 16.5 48.2

LBP (256) 45.6 79.3

HOG (1794) 13.5 34.6

NF (18) 18.7 49.0

図 14 樹皮画像の認識結果

移を示す．いずれの場合も LBPが最も高い精度であった．

6. おわりに

本論文では画像処理技術を用いた樹木同定に関する研究

として，葉画像と樹皮画像に対する認識手法を提案した．

葉画像に関しては，先行研究 [11]を発展させて，基部と

葉先の自動検出法の提案し，さらに従来研究よりも大規模

な 278種 297クラスのデータセットに対して高い認識精

度を得られる手法を提案した．一般的な物体認識を目的と

した特徴量のみでなく，鋸歯の定量化および分裂葉と不分

裂葉を区別する葉画像に特化した特徴量を定義した．しか

し，植物学では葉序や単葉と複葉，葉脈なども同定に重要

な要素である．今後はこれらの特徴量を定義し，精度の向

上を図る．また葉を採取せずに自然な状態で撮影した葉画

像への発展も今後の課題である．

樹皮画像に関しては，既存のテクスチャ解析手法を適用

し，LBPが有用であることを示した．しかし，葉画像に比

べると精度が低く，また種類数も少ないなど多くの課題が

残っている．今後はこれらの課題解決に取り組む．

また本論文では葉画像と樹皮画像をそれぞれ独立して処

理している．これは樹皮画像のデータ収集が困難な種が多

くあり，十分な樹皮画像を収集できなかったためである．

今後の課題として，葉画像および樹皮画像においてデータ

セットを充実させることで，葉画像と樹皮画像を併用した

樹木認識手法の提案が挙げられる．
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