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要 旨

歩行型 LiDARから得られる
園地点群データを用いた

ユズ樹木の葉数推定に関する研究

末廣　いのり

ユズ栽培の課題として労働量の多さがある．ユズ栽培は山間部で行われることが多く，機

械の導入が難しい．また，機械化が難しい作業も多く，必要な労働量は膨大である．しかし，

高齢化によって農家数や耕作面積は減少傾向にあり，栽培の効率化による労働量の削減が求

められる．果樹栽培の効率化を実現するにあたって，葉果比の管理が大きな役割を持つ．適

切な葉果比を保たないと隔年結果が生じてしまう．したがって，安定した生産を行うために

は樹木ごとに適切な葉果比率を維持する必要がある．しかし，手作業で果実と葉の数を数え

るのは膨大な時間がかかり管理も難しい．

　本研究では，樹木の葉数を自動で推定することを目的として，LiDARから得られる点群

データを用いた葉数推定法について提案した．園地データから各樹木データを分離させた

後，樹木ごとに特徴量を抽出し，主成分回帰分析にて推定モデルを算出した．検証は一つ抜

き交差検証にて行い，評価にはMAPEを用いた．結果として，最も良いMAPEは 2つの

園地でそれぞれ 13.4%，9.5%となった．特徴量をそのまますべて使用した重み付き重回帰

分析のMAPEよりも値が小さくなったことから，主成分の形成が多重共線性および次元の

軽減に繋がり，より推定精度が高い推定モデルの算出が可能になったと考えられる．また，

MAPEの結果と主成分係数から樹高の情報が推定モデルの推定精度の低下に繋がっている

ことが確認できた．このことから，対象の園地の特徴に応じて葉数推定に効果的な特徴量を

取捨選択することがよりよい推定モデルに繋がることが分かった．
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Abstract

A Study on Estimating the Number of Yuzu Leaves from

Orchard Point Cloud Data

Using Backpack LiDAR

SUEHIRO, Inori

One of the problems of yuzu cultivation is the large amount of labor involved.

Yuzu cultivation is often done in mountainous areas, where it is difficult to introduce

machinery. In addition, there are many tasks that are difficult to mechanize, and the

amount of labor required is enormous. However, the number of farmers and the area

under cultivation are decreasing due to the aging of the population, and there is a need

to reduce the amount of labor by improving the efficiency of cultivation. In order to

realize efficient fruit cultivation, the management of the leaf-fruit ratio plays a major

role. Failure to maintain an appropriate leaf-fruit ratio can result in biennial results.

Therefore, it is necessary to maintain an appropriate leaf-fruit ratio for each tree to

ensure stable production. However, manually counting the number of fruits and leaves

is time-consuming and difficult to manage.

In this study, we proposed a method for estimating the number of leaves on trees using

point cloud data obtained from LiDAR, with the aim of automatically estimating the

number of leaves on trees. After separating tree data from orchard data, features were

extracted for each tree, and an estimation model was calculated using principal com-

ponent regression analysis. The model was validated by one-by-one cross-validation,

and MAPE was used for evaluation. The best MAPE was 13.4% and 9.5% for the two
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parks, respectively. The fact that the value was smaller than the MAPE of the weighted

multiple regression analysis in which all the features were used as they were, suggests

that the formation of principal components leads to multicollinearity and dimensionality

reduction, enabling the calculation of an estimation model with higher estimation ac-

curacy. The MAPE results and the principal component coefficients confirmed that the

information on tree height led to a decrease in the estimation accuracy of the estimation

model. Therefore, it was found that the selection of effective features for estimating the

number of leaves according to the characteristics of the target parkland would lead to

a better estimation model.

key words Leaf-fruit ratio, LiDAR, point cloud data, principal component regres-

sion(PCR)，MAPE
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第 1章

序論

1.1 背景

高知県のユズは国内シェア 52.7%を占めており，高知県の重要な生産品目である．ユズの

需要は青果用や加工用など多岐にわたるが，いずれにおいても果皮を利用するため味だけで

なく見た目の品質も高いことが求められる [1]．高品質なユズの需要がある一方で，ユズ栽

培の課題として労働量の多さが挙げられる．ユズ栽培は稲作や畑作といった他の作物の栽培

が難しい山間部で行われることが多く，機械の導入が難しい．また，収穫や剪定など高度な

技術を要する機械化が難しい作業も多く，単位面積当たりの必要な労働者数や労働時間が膨

大である．しかし，高齢化によって農家数や耕作面積は減少傾向にあり，農林水産省による

調査では高知県の農業経営体数は 2020年の時点で 2005年の 6割にまで減少していること

が報告されている [2]．そのため，継続的かつ安定的なユズ栽培を行うためには，栽培の効

率化による作業量の軽減や作業員数・労働時間の削減が求められる．

　柚子に限らず果樹栽培の効率化を実現するにあたって，葉と果実の比率の管理が大きな役

割を持つ．葉数が果実の着果数や成長率に影響を及ぼすことはこれまでの研究で明らかと

なっており [3]，植物の成長や果実の実りに欠かせない光合成は主に葉で行われていること

からも想像がつく．このことから各樹種ごとに葉果比と呼ばれる栽培に最適な葉と果実の比

が調べられており，適切な葉果比を保たないと豊作と不作が交互に訪れる隔年結果が生じて

しまう．したがって，安定した生産を行うためには樹木ごとに適切な葉果比率を維持する必

要がある．しかし，手作業で果実と葉の数を数えるのは膨大な時間がかかり管理も難しい．

　近年では，深層学習を用いた画像認識の技術開発が進んでおり，果実栽培においても果実
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1.1 背景

の検出や識別などが盛んに検討されている [4]．葉についても種類の識別 [5]や病害検出 [6]

などの研究が行われているが，葉数推定の研究の報告は少ない．J.Weyler らは移動ロボッ

トで記録したカメラデータから植物固有の葉のキーポイントを検出することで葉数を推定す

る方法 [7]を提案しているが，圃場整備されたテンサイ畑が対象であり，多少の重なりはあ

るが葉が隠れることなく映っている．樹木は圃場の植物に比べ茂りが多く画像に映らない部

分が出てくる為，同様の手法は難しいと考えられる．

　そこで著者らは，3次元情報を持つ LiDARデータに着目した．LiDAR（Light Detection

and Ranging）は光を使用して距離を測定するリモートセンシング技術の一種で，レーザー

光を照射し対象までの距離を測定，その情報を地図や 3D モデルの作成などに活用する．

LiDARを用いた森林の研究は 1990年代中ごろから行われており [8]，航空機 LiDARを用

いた樹冠体積および断面積の計測 [9]や地上型 LiDARを用いた樹木形状の計測 [10]など数

多くの研究が報告されている．LiDARは航空機搭載型や地上設置型など測定方法の種類に

よって得られるデータ異なり，樹木を対象にする場合は点群の疎密度から取得できる情報の

範囲といった様々な情報に差異が出てくる為 [11]，目的に応じた LiDARの選択や組み合わ

せが必要がある．

　これまでに著者らは，点群情報の精度や計測のしやすさなどの観点から地上型の 1種であ

る歩行型 LiDARを用いて点群データを取得し，特徴量を抽出することで葉数を推定する方

法の検討を行ってきた [12]．この研究の過程で，同じ樹種でも園地によって樹体の特徴の傾

向が異なることが確認できた．この違いは剪定や摘葉，誘引といった農家の介入が主な原因

であり，この違いにも対応できる推定方法を検討する必要があると考えた．本論文では，先

行研究からさらに抽出する特徴量を増やし，樹木の特徴が異なる 2つの地域の園地データを

準備することで，園地の特徴に応じた葉数推定モデルを算出する手法を提案する．
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1.2 関連研究

1.2 関連研究

植物の葉の量を把握する際に，農業研究者や試験場は葉面積指数（LAI：Leaf Area Index）

と呼ばれる指数を用いることが多い．これは単位土地面積当たりに存在する葉面積（片面）

の総和であり，1960年代から植物に関する研究で幅広く用いられているパラメータである

[13]．LAIの直接的な計測方法は正確である一方非常に時間がかかる為，様々な機材を用い

てより効率的に高精度な計測が可能となる方法が検討されている [14]．LiDARデータを用

いた LAIの計測は 2004年から行われており [15]，2024年には Y.Liらが UAV LiDAR技

術を用いて，山岳森林での LAI の推定における地形要因の影響を調査している [16]．地上

でプラントキャノピーアナライザー（PCA）を用いて LAI を計測した後，上空から UAV

を用いて LiDAR データを取得している．この時，山岳森林における LAI 推定の精度を高

めることを目的として，UAVの飛行軌道を単一および複数の飛行経路の両方を含む 3つの

場合で実験を行っている．取得した LiDARの離散点群データからベール・ランバートの法

則 [17]に基づいて LAIを推定した結果，土地の傾斜角が推定値と測定値の間の推定誤差に

影響を及ぼすことが確認された．また，UAVの飛行経路の設計によって点群の品質も決ま

り，計測経路やスキャン角度・範囲など細かい設定の調査が必要であるとされている．

　 LAIが果実の収穫量に影響を及ぼすことはこれまでに明らかになっている [13]が，農家

がプラントキャノピーアナライザー（PCA）や魚眼カメラといった機材を用いて 1 樹ごと

に計測するのは手間がかかる．UAVを用いた LiDARによる推定も 1回の計測飛行のコス

トが高いため，定期的に樹体情報を更新する必要がある果実栽培には適していない．また，

LAIは単位土地面積当たりの葉面積の指数であるため，どのくらい摘葉する必要があるのか

が不明確である．本研究では，歩行型 LiDARを用いて葉数を推定することで，農業現場で

容易かつ継続的に樹体情報を管理できることが期待できる．
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1.3 目的

1.3 目的

1.1節および 1.2節から本報告では，果樹の葉数推定の自動化を目的として，LiDARから

得られる点群データを用いた樹木推定法について提案し，MAPEを算出することで推定モ

デルの精度検証を行った．

1.4 本論文の構成

本論文では，はじめに本研究にて扱った関連技術について 2章で述べる．その後，提案手

法として LiDARデータから葉数を推定する方法について 3章で述べる．提案手法における

推定モデルの推定精度の検証のために使用したデータや，検証条件などを 4章で述べ，検証

によって得られた結果を 5章で，考察を 6で述べる．最後に 6章にて本研究における結論に

ついて述べる．
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第 2章

関連技術

2.1 LiDAR

LiDARは Light Detection And Rangingまたは Laser Imaging Detection And Ranging

の略称である．パルス状のレーザー光を照射し，対象物に当たって跳ね返ってくるまでの時

間差を計測することで，反射点までの距離を検知する技術のことを指す．LiDARで用いる

レーザー光は主に不可視光線であり，密度が高く波長が短いことから誤差が発生しづらく，

遠距離からでも高精度で小さい物体の計測ができるという特徴を持つ．また，360°観測で

きる LiDARは内部に搭載されている反射ミラーを高速で回転させることで 1秒で約 30万

のポイント情報を取得する [18]．しかし，レーザー光を用いることで広範囲にわたって状況

を捉えることができる一方で，天候に左右されやすいことや高価であるという課題もある．

2.2 SLAM

SLAMは Simultaneous Localization and Mappingの略称である．自己位置推定と環境

地図作成を同時に行う技術のことを指す．センサー機材から得られた情報を用いてマッピン

グを行う．SLAMシステムは，センサーデータの処理と解釈，自己位置の推定，地図の更新

などのステップから構成される．SLAM の種類は入力されるセンサーデータによって異な

り，LiDARの場合は点群データとなる．SLAMの応用は広範で，自律走行車や無人航空機

（ドローン），AR，VRなどの分野で使用されている．
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2.3 RANSAC

2.3 RANSAC

RANSAC はロバスト推定の一種で，直線や平面を推定する場合において外れ値の影響を

無視してパラメータを推定する手法である．アルゴリズムは以下の通りである [19]．

1. データの集合からパラメータを求める際に必要なサンプルをランダムに選択する．

2. 最小二乗法を用いてサンプルから臨時モデルを推定する．

3. 推定した臨時モデルを用いてすべてのデータの誤差を算出する．

4. 誤差が閾値以下であるデータの個数を数えて保存する．

5. 1.から 4.を繰り返し行い 4.のデータの個数が最も多い場合のデータ集合を保存する．

6. 5. で求めたデータ集合において最小二乗法によりモデルを推定し結果として出力する．

　ステップ 1 からステップ 4 までの流れは指定された回数または収束条件が満たされる

まで続けられる．また，ステップ 1 で求めるサンプル数は求めたいパラメータ数以上であ

ればよいが，なるべく小さい方が外れ値が紛れ込みにくくなる．例えば，直線の方程式は

y = ax + bであることから，サンプル数は 2以上あればよい．また，ステップ 4の閾値は

外れ値に応じて適宜変える必要がある．

2.4 Cloth Simulation Filter（CSF）

Cloth Simulation Filter（CSF）は 2016 年にW.Zhang らによって提案された LiDAR

点群内の地上点を抽出するツールである [20]．CSFは 3DCGアルゴリズムである布シミュ

レーションに基づいた手法であり，図 2.1に示すように反転させた LiDAR点群データの表

面を硬い布で覆い，クロスノードと対応する点群間の相互作用を分析することでクロスノー

ドの位置を特定し，地表の近似値を生成する．その後，地表情報をベースとして地上部分と

非地表部分に分類する．

　 CSFのパラメータは，プログラム実行に必須な一般パラメータとニーズに応じて設定す

る詳細パラメータがあり，以下の通りである．
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2.4 Cloth Simulation Filter（CSF）

• 一般パラメータ

– Scenes

対象の点群データの形状に応じて「Steep slope（急勾配）」，「Relief（起伏）」，「Flat

（平坦）」の 3つから選択するパラメータ．このパラメータによって布の剛性が決定

される．

– Slope post processing for disconnected terrain

対象に急な斜面がある場合に設定するオプションのパラメータ．急な斜面の影響で

大きな誤差が生じる場合はこのオプションを選択することで解決できる．急な斜面

がない場合は無視する．

• 詳細パラメータ

– Cloth resolution（布の解像度）

地形を覆うために使用される布のグリッドサイズを指す．設定したクロス解像度が

大きくなるほど DTMは粗くなる．

– Max iterations（最大反復回数）

地形シミュレーションの最大反復回数を指す．基本的には 500で十分である．

– Classification threshold（分類の閾値）

点群とシミュレートされた地形との距離に基づいて，点群を地上部と非地上部に分

類するための閾値を指す．基本的には 0.5が適応される．

図 2.1: CSFの概要 [20]
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2.5 DBSCAN

2.5 DBSCAN

DBSCANは Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise の略称であ

る [21]．半径内に存在する点群数に応じてクラスタが成長する密度準拠クラスタリングアル

ゴリズムであり，利点としてクラスタの形状やクラスタの数を事前に指定しなくてよい点，

更にはノイズを除外できる点などが挙げられる．一方で，適切なパラメータを選択すること

が重要であり，データの密度に大きく依存する．アルゴリズムは以下の通りである．

1. ランダムにデータ点を選択する．

2. 選択したデータ点のε-近傍内のデータ点の数を数える．ε-近傍は指定された半径ε内

に存在するデータ点の集合を指す．ε-近傍内のデータ点の数が閾値未満である場合は，

選択した点をノイズとする．

3. 1. で選択したデータ点が核点であり，そのε-近傍内に十分な数のデータ点が含まれる

場合はそのデータ点を新しいクラスタの一部としてマークする．このとき，ε-近傍内

のデータ点も同じクラスタに追加される．ε-近傍の範囲外の点はノイズとし，同じク

ラスタにはないとみなす．

4. 1.から 3.をすべての点にクラスタが割り振られるまで繰り返す．

　 DBSCAN の実行時に必要なパラメータは距離の閾値 ϵ と最小のデータ点の閾値の 2 つ

である．距離の閾値は選択した点からどこまでを範囲とするかを決定するパラメータで，最

小のデータ点の閾値は範囲内に何個のデータ点があればクラスタとするのかを決定するパラ

メータである．DBSCAN のイメージを図 2.2に示す．DBSCANは画像処理や地理情報シ

ステム，異常検出などのさまざまな分野で利用されている．
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2.6 k-means法

隣接点との距離閾値︓

クラスタの最⼩隣接点︓3

DBSCANパラメータ

ノイズ(外れ値)
クラスタのコア点

クラスタの到達可能点

図 2.2: DBSCANのイメージ

2.6 k-means法

k-means法は k点平均法とも呼ばれ，データセット内のデータ点を事前に指定された数の

クラスタ（k個）にグループ化する非階層的なクラスタリング手法である [22]．各データ点

を最も近い中心点に割り当てることによってクラスタを形成し，中心点を更新することでク

ラスタリングを繰り返す．アルゴリズムは以下の通りである．

1. 最初にクラスタ数 kを選択し，各データ点をランダムに k個のクラスタに割り振る．

2. 各クラスタの平均ベクトル（重心）を求める．

3. 各点について k個のクラスタの重心からの距離を算出し，距離が一番近いクラスタに割

り振る．

4. 2.から 3.を重心の更新によるクラスタの変化がなくなるまで繰り返す．

　 k-means 法は，クラスタの数が事前にわかっている場合やデータが均一な密度で分布し

ている場合に有効である．また，計算効率が高いため大規模なデータセットにも適用できる．

ただし，初期の中心点の選び方によって最終的なクラスタリング結果が変わることがある

ため，異なる初期化を試行し最も適切なクラスタリング結果を見つけることが重要である．

k-means法はデータマイニング，パターン認識，画像処理などのさまざまな分野で広く利用

されている．
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2.7 watershed法

2.7 watershed法

watershed法は 1979年に S.Beucher と C.Lantuéjoul によって導入されたセグメンテー

ション手法の一種である [23]．画像処理やコンピュータビジョンの分野で使用されるこの手

法は，画像の輝度勾配を山の稜線に見立て，高い位置から流れ込む水によってできる領域を

1つのエリアと見なし，領域に分割する．watershed法は，画像中の物体の形状が不規則で

ある場合や物体同士が密接に接している場合に有用である．

2.8 主成分分析

主成分分析は，複数の変数を少ない変数に合成し要約することで，データを理解しやすく

する分析手法の一つである．主成分分析を一般化したものを次に示す [24]．� �
変数 x，y，z，· · · であるとき，合成変数（主成分）

u = ax+ by; cz + · · ·（a，b，c，· · ·は a2 + b2 + c2 + · · · = 1を満たす定数）

を考える．uの分散 S2
uを最大にする係数 a，b，c，· · ·を探す．

この uを利用して分析を行う．� �
　新しく一つに合成された変数を主成分と呼び，最初に求められる主成分から順に第一主成

分，第二主成分 · · · と呼ばれる．

2.8.1 累積寄与率

寄与率は主成分が全データのどれ位の割合を説明しているかを示す量である．次の式で求

めることができる．
寄与率 C =

主成分の分散
分散の総和 （0 ≤ C ≤ 1） (2.1)

　累積寄与率は各主成分の寄与率を大きい順に足したもので，それまでの主成分でデータを

どれだけ説明しているかを示している．
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2.9 回帰分析

2.8.2 主成分係数

主成分係数は主成分を構成する各変数の重みを表しており，主成分は係数が大きい変数を

中心に合成されていると言える．

2.9 回帰分析

回帰分析は，説明変数が目的変数に及ぼす影響を調べ，説明変数の各値に対応する目的変

数の値の予測モデルを算出する方法である．説明変数が 1つの場合は単回帰分析，2つ以上

の場合は重回帰分析となる．一般的には直線の回帰分析が用いられ，説明変数と目的変数を

回帰直線と呼ばれる式で表現する．目的変数 y と説明変数 x1，x2 の場合の回帰方程式を次

に示す．
ŷ = ax1 + bx2 + c　（a，b，cは定数） (2.2)

　回帰方程式は最小二乗法という技法で求められる．目的変数の実測値 yと予測値 ŷの誤差

の二乗の総和を残差平方和と呼び，最小二乗法はこれを最小にするように回帰方程式のパラ

メータを決定する技法である．

残差平方和 Qe = (y1 − ŷ1)
2 + (y2 − ŷ2)

2 + · · ·+ (yn − ŷn)
2 (2.3)
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第 3章

提案手法

提案手法の処理の流れを図 3.1に示す．提案手法では，園地全体の点群データから各樹木

の点群データを分離した後，各樹木の特徴量を抽出し主成分回帰分析（PCR）にて推定モ

デルを算出する．樹木分離の方法については，DBSCAN と k-means 法の 2 つのクラスタ

リング手法を用いた方法と watershed法を用いた方法の 2通りを検討してきた．本章では，

まず 2 通りの樹木分離法を述べた後，特徴量の算出方法及び主成分回帰分析について提案

する．

LiDAR
Data

Tree Segmentation

Calculation
of

Features
Analysis using 

Principal 
Component 
RegressionLeaf Number

Data

Leaf Number
Estimation Model

図 3.1: 提案手法の流れ
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3.1 クラスタリング手法を用いた樹木分離法

3.1 クラスタリング手法を用いた樹木分離法

点群データの 3次元座標情報を活かし，2種類のクラスタリング手法を用いて樹木を分離

する．最初に，LiDARデータから園地データを切り出し地面部分を削除した後，DBSCAN

と k-means法を順に実行することで樹木の分離を図る．

3.1.1 園地点群データの前処理

LiDAR から得られる点群の生データから樹木分離法を実行できるデータに処理する．

LiDAR から得られる点群データは図 3.2 のように，園地周辺の地形や建物まで入ってい

る．そのため，手作業にて園地データを大まかに切り出した後，地面部分と樹木部分の分

離を行う．地面の分離にはW.Zhangら [20]が 2016年に発表した Cloth Simulation Filter

（CSF）と呼ばれるフィルタリング手法を用いる．本論文では園地が中山間地域であること

を考慮し，各パラメータを表 3.1の通りに設定した．手作業にて園地を切り出した結果を図

3.3，CSF処理後の結果を図 3.4に示す．

表 3.1: CSFのパラメータ設定値

Parameters value　

Scenes Relief

Cloth resolution 1.0

Max iterations 500

Classification threshold 0.5
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3.1 クラスタリング手法を用いた樹木分離法

図 3.2: 生の園地点群データ

図 3.3: 園地部分を切り出したデータ

図 3.4: CSFにて地面を削除したデータ
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3.1 クラスタリング手法を用いた樹木分離法

3.1.2 DBSCANによる樹木分離

前処理を行った点群データは地面付近のノイズは削除されているが，背丈の高い雑草ノ

イズや空中ノイズが存在する．その為，ノイズの影響を受けにくい手法を用いる必要があ

る．本論文では DBSCAN と呼ばれるクラスタリング手法の特徴に着目し本工程に用い

る．DBSCAN は M.Ester ら [21] によって提唱された密度準拠クラスタリングアルゴリズ

ムである．任意の半径以内に存在する点群数に応じて領域を判断し，近傍の点群密度が閾

値を下回るまでクラスタが成長する．DBSCANの利点としてクラスタ数を事前に指定しな

くてよい点やノイズの影響を受けにくく，ノイズ自体を除外できる点が挙げられる．本研

究では園地の樹木同士の間隔が 1m 程度であることを考慮し半径パラメータを 0.2m，最

小点数パラメータを 30 と設定した．その際，測定条件による点群密度のばらつきや計算

量を削減することを目的として，点群データをボクセル化した．ボクセルサイズは先行研

究 [12] で算出した決定係数の比較から，推定モデルの算出に影響が少ない 0.05m のサイ

ズで行った．DBSCAN を実行した結果を Fig.3.5 に示す．DBSCAN によって隣の樹木

と離れている樹木はクラスタリングされていることが確認できる一方で，隣の樹木と枝が

触れ合っている樹木同士は同じクラスタとしてクラスタリングされていることが確認できる．

図 3.5: DBSCANのみを実行した結果
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3.1 クラスタリング手法を用いた樹木分離法

3.1.3 k-means法による樹木分離

DBSCAN では分離できない樹木の対処に k-means 法を用いた．k-means 法は

J.B.MacQueen[22]によって提唱された非階層的クラスタリングの代表的手法である．クラ

スタ数 kを任意に指定し，クラスタの平均を用いてデータを k個のクラスに分割する [25]．

この手法は実装が簡単であらかじめクラスタ数を指定することができる一方で，すべての

データがクラスタのいずれかに入る為，雑草ノイズなども樹木クラスタに分類される問題が

ある．ノイズは DBSCANの段階で除外している為，ここではノイズの影響を受けることな

く連結した樹木データを任意のクラスタに割り振ることができる．各クラスタのデータが 2

樹以上の樹木データか否かの判断をする為に地面平行方向の分散に着目した．クラスタの地

面平行方向の分散が閾値を超えている場合は複数の樹木が繋がっていると判断し，k-means

法を用いて樹木分離を試みた．閾値は先行研究の際に算出した各樹木の地面平行方向の分

散から 1.5に設定した．k-means法のクラスタ数は k=2から開始し，クラス分けされたそ

れぞれのデータの地面平行方向の分散が閾値よりも小さくなるまで kを増やす．このとき，

k-means法の再帰が終了しない場合を考慮し，k=20になった時点で処理を中止するように

設定した．k-means 法のみを実行した結果を Fig.3.2(e)，DBSCAN 後に k-means 法を実

行した結果を Fig.3.2(f)に示す．DBSCAN後に k-means法を実行することで，DBSCAN

では分離できなかった樹木同士や k-means法では 2つのクラスタに分割されていた樹木も

正しく分離できていることが確認できる．
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3.1 クラスタリング手法を用いた樹木分離法

図 3.6: k-means法のみを実行した結果

図 3.7: DBSCANと k-means法を実行した結果
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

3.2 watershed法を用いた樹木分離法

3次元クラスタリング手法を用いて樹木を分離する法は，データセットのサイズに大きく

依存し，園地が広ければ広い程計算量が増えて実行時間が長くなる．この問題を解決する方

法として，watershed法を用いた点群データからの樹木セグメンテーション手法が提案され

ている [26]．J.Yang[27]らは，marker-controlled watershed法と LiDAR点群からの 3次

元空間分布解析を用いた樹木セグメンテーション手法を提案し，その有用性を示した．

　本節では，実行時間を短縮することを目的に watershed 法を用いた樹木分離法を検討し

た．提案手法の流れを図 3.8に示す．3次元点群データから 2次元画像を生成し，各ピクセ

ルごとにマーカーを設定することで watershed法を実行する．

Orchard
Data

Tree
Data

Ground Estimation with RANSAC

Projection of ground planes and 
normal vectors into space

Create an image from the highest point

Create a tree height map

Get the highest point for each block

Image Binarization

Opening

Setting Seeds and Markers

Watershed methods

Apply the Watershed Algorithm

2D 3D

図 3.8: watershed法の流れ
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

3.2.1 樹高マップの作成

watershed法を用いるためには，まず 3次元点群データから 2次元画像を作成する必要が

ある．2次元画像は，3次元点群データを地面平面とその法線ベクトルからなる空間に投影

した後，平面ブロック内の最も高い点を抽出することで樹木の高さを表す画像として生成す

る．樹高マップの作成のイメージを図 3.9に示す．

Block size: 0.05m×0.05m

expansion

図 3.9: 樹高マップの作成のイメージ

上空から俯瞰した果樹園の画像を得るために，点群データを地上平面とその法線ベクトル

を軸とする空間に投影する．本研究では，法線ベクトルから正規直交ベクトル e1，e2，e3 を

作成する．まず，直交ベクトル q1，q2，q3 を求める．地面方程式を式 (3.1)とすると，法線

ベクトルは式 (3.2)となる．

ax+ by + cz + d = 0 (3.1)

ω = (a, b, c) (3.2)

　直交ベクトル q1 は q1 = ω として受け付ける．次に，法線ベクトルと一次独立ベクトル

関係にあるベクトルを v1 = (1, 0, 0)とする．この ωと v1 の一次独立関係から，直交ベク

トル q2 は式 (3.3)で求められる。

q2 = v1 − q1 · v1

q1 · q1
q1 (3.3)

　直交ベクトル q3 は，直交関係とベクトル q1 と q2 の外積を用いて求められる．外積の計

算を式 (3.4)に示す．

q3 = q1 × q2 (3.4)
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

　直交ベクトルは式 (3.5)のようにそれぞれの長さで割ることができ，正規直交ベクトル e1

，e2，e3 を得ることができる。

e1 =
q1

∥q1∥
, e2 =

q2
∥q2∥

, e3 =
q3

∥q3∥
(3.5)

　最後に，得られた正規直交ベクトル空間上の点群の座標を求める．点 pの場合，正規直交

ベクトル空間上の座標は式 (3.6)のようになる．このとき，法線ベクトルは z 軸方向である

ため，z′ は直交ベクトル e1 を用いて計算される。

x′ = p · e2, y′ = p · e3, z′ = p · e1 (3.6)

上記で算出した x′，y′ 平面を任意のブロックサイズに分割した後，各ブロックに含まれる点

群から地上から最も高い点のみを抽出する．本研究では 0.05m× 0.05mのブロックに分割

している．全ブロックの最高点を算出した後，最高点の情報を用いて輝度画像を生成する．

このとき，画素値は座標の最小値と最大値で正規化し，各ブロックに 1画素とする．画像生

成結果を図 3.10に示す．

図 3.10: 樹高マップ

3.2.2 watershed法の実行

本研究では，watershed アルゴリズムのうち J.Yang[27] らが使用していた marker-

controlled watershed法を用いて樹木の分離を試みる．まず，各画素ごとにシード値を含む
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

マーカー情報を設定する．次に，画像の輝度勾配を勾配とし，シードから水が流れてくるよ

うにラベリングして領域を分割する．マーカーには背景であることが確実な領域，物体であ

ることが確実な領域，どの領域に属するかわからない領域の情報が含まれる．

　最初のステップはメディアンフィルターを使って画像をぼかすことである．この工程でノ

イズの影響を軽減する．本研究では，輪郭部分の情報が失われることを考慮し，カーネル 3

で処理を行う．次に，大津二値化処理により地面と樹木の領域を区分する．2つの処理の結

果を図 3.11に示す．

図 3.11: 二値化処理の結果

画像の縮小と拡大を繰り返すオープニング処理を行う．この処理により，背景部分に残る

ノイズを除去すると同時に，樹木がつながっている部分を分離することができる．本研究で

はカーネルを 3としてオープニング処理を 1回行っている．図 3.12は処理の実行回数を変

更した結果を示す．
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

3time

1time

5time

図 3.12: オープニング処理の結果

シードを得るために確実に背景となる部分を検出する．ノイズを除去するために開いただ

けのデータに拡張処理を施し，確実に背景となる部分を検出する．本研究では，枝部分を背

景と判定しないようにカーネル 3で 3回拡張処理を行った．図 3.13は，処理の回数を変更

した結果を示す．
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

3time

1time

5time

図 3.13: 膨張処理の結果（黒領域は確実に背景の部分）

確実に物体である領域を検出する．領域検出には背景領域からの距離を計算する距離変換

を用いる．本研究では，背景領域から最も遠い距離を 100%としたとき，最大値の 30%まで

の距離範囲を物体領域とみなすように閾値を設定している．閾値を変えて処理を実行した結

果を図 3.14に示す．これが watershed法を実行するためのシード値となる．
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

50%

30%

10%

図 3.14: 閾値処理の結果（白領域は確実に物体の部分であり，シード値となる）

これまでに検出された背景領域と物体領域の間の不定領域を検出する．図 3.15は，背景

領域を画素値 0，物体領域を画素値 255，不確かな領域を画素値 128で示している．
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3.2 watershed法を用いた樹木分離法

図 3.15: watershed法の入力となる各画素の情報

マーカーはこれまでに検出された各領域の情報に基づいて作成される．まず，物体か背景

であることが確実な領域は正の値でラベルを指定する．本研究では，背景領域のラベルを 1，

物体領域のラベルを 2以降とする．次にどの領域かわからない不定領域についてはラベルを

0とする．最後に watershed 法を実行する．実行結果を図 3.16に示す．それぞれの木が分

割されていることが確認できる．

図 3.16: watershed法の実行結果
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3.3 樹木ごとの特徴量の算出

3.3 樹木ごとの特徴量の算出

樹木葉数の計測に最も効果的な特徴量は明らかではないため，樹木データから複数の特徴

量を抽出し葉数を推定する多変量解析を用いる．本論文では，樹木データの各点の座標情報

を用いて，ボクセル数を含む 8つの特徴量を算出する．

3.3.1 樹高

樹木の特徴量として最も代表的な樹高を取得する．はじめに園地データから RANSACを

用いて園地の地面平面の方程式を算出する．平面方程式は次の (3.7)式で表される．

ax+ by + cz + d = 0 (3.7)

RANSACで得られた地面平面と各点 (x, y, z)の距離を (3.8)式にて算出し，最も大きい

値を樹高とする．イメージを図 3.17に示す．

L =
|ax+ by + cz + d|√

a2 + b2 + c2
(3.8)

平⾯⽅程式

図 3.17: 樹高算出のイメージ
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3.3 樹木ごとの特徴量の算出

3.3.2 楕円の長軸方向・短軸方向の分散

樹木の地面平行方向に対する広がりは必ずしも正円ではない．そのため広がりを楕円と仮

定し，楕円の長軸方向・短軸方向の分散を算出することで，樹木の広がりを特徴量化する．

長軸方向と短軸方向の分散は地面平面における共分散行列 (3.9)から固有値を算出すること

で求めることができる．この時，Cxx は xの分散，Cyy は y の分散，Cxy は xy の共分散で

ある． (
Cxx Cxy

Cxy Cyy

)
(3.9)

本論文では，3次元空間において樹木の点群データを地面平面に射影した後，2次元座標

を取得する．座標変換の方法は watershed 法の樹高マップの算出の際に使用した方法と同

様である．その後，共分散行列を求め，固有値から長軸方向の分散 λmax および短軸方向の

分散 λmin を求める．楕円の長軸方向・短軸方向の分散の算出のイメージを Fig.3.18 に示

す．本研究では，ばらつきの指標が本来のデータと同じ単位になるよう，標準偏差 √
λmax，

√
λmin を求める．

図 3.18: 地面平面への射影と楕円の長軸方向・短軸方向の分散の算出のイメージ
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3.3 樹木ごとの特徴量の算出

3.3.3 高さごとの楕円長軸・短軸方向の広がりの分布

これまで算出してきた特徴量は，高さ方向や地面平面方向など 1方向のみの情報を用いて

いる．ここでは樹木データを一定の高さごとに分割し，各分割層での地面平面方向の広がり

分布を算出することで 3次元的な特徴を抽出する．

　はじめに，樹木データを地面垂直方向に任意の数に分割する．本論文では樹高が 1.5mか

ら 3.0mであることから，分割数を 60と設定した．樹木データを分割した後，各層での地

面平行方向に対する標準偏差を 3.3.2の手法で算出する．その後，各層の標準偏差の分布を

図 3.19のようにまとめる．

図 3.19: 各層における楕円の標準偏差を算出する

次に，各層の標準偏差の分布から歪度と尖度を用いて特徴を抽出する．平均値 µは (3.10)

式で求めることができ，この時の xは各層の高さ，f(x)は相対度数である．また，分散 σ2

は偏差の 2乗の平均であることから，(3.11)式にて算出することができる．

µ =
∑
x

xf(x) (3.10)

σ2 =
∑
x

(x− µ)2f(x) (3.11)
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3.4 主成分回帰分析による葉数推定モデルの算出

歪度は分布が正規分布からどれだけ歪んでいるかを表す指標であり，正規分布の場合が 0，

右に歪んでいる場合が負の値，左に歪んでいる場合が正の値になる．歪度は平均値まわり

の 3次モーメントを σ3 で割ったものであることから，式 (3.12)を用いて算出することがで

きる．
skewness =

∑
x(x− µ)3f(x)

σ3
(3.12)

尖度は分布が正規分布からどれだけ尖っているかを表す指標であり，正規分布の場合が 0，

尖っていない場合が負の値、尖っている場合が正の値になる．尖度は平均値まわりの 4 次

モーメントを σ4 で割ったものであることから，式 (3.13)を用いて算出することができる．

kurtosis =

∑
x(x− µ)4f(x)

σ4
(3.13)

3.4 主成分回帰分析による葉数推定モデルの算出

各樹木の特徴量を用いて葉数推定モデルを算出する．複数の特徴量を用いた多変量解析を

行う際，説明変数間に高い関連性が存在すると解析時の計算が不安定となり，分析精度が悪

くなる場合がある．この現象は多重共線性と呼ばれている．本研究で算出した特徴量間に

多重共線性が生じているか判定するために分散拡大係数（VIF:Variance Inflation Factor）

を算出した．VIF の結果を表 3.2 に示す．一般的に VIF が 10 以上あると多重共線性が生

じていると判断される．各特徴量の VIF を確認すると，8 つの特徴量のうち 5 つの特徴

量で VIF が 10 を超える結果となった．そのため，本研究では多重共線性による分析精度

の低下を防ぐことを目的として，主成分分析を行った後に回帰分析を行う主成分回帰分析

（PCR:Principal Component Regression）[28] を行う．このとき，各特徴量はスケールが

異なる為，標準化を行う．標準化 z は x̄を特徴量 xの平均，Sx を特徴量 xの標準偏差とす

ると， 式 (3.14)で求めることができる．

z =
x− x̄

Sx
(3.14)

また，葉数推定誤差の平均が小さくなるよう，葉数実測値の小さい樹木データの重みが大
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3.4 主成分回帰分析による葉数推定モデルの算出

きくなるように重みをつける．重みは葉数 y と平均 ȳ から (3.15)式で算出する．

ω =
ȳ

y
(3.15)

表 3.2: 特徴量間の VIF

ボクセル数 樹高 長軸標準偏差 短軸標準偏差 　

VIF 9.31 3.87 5.68 10.26

長軸歪度 長軸尖度 短軸歪度 短軸尖度 　

VIF 564.84 523.88 581.35 458.52
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第 4章

検証

主成分回帰分析に用いる主成分数は主成分分析の累積寄与率にて判断した．また，葉数推

定モデルの推定精度をMAPEにて評価した．本章では，検証データの計測方法や検証を行

う際の条件について述べる．

4.1 検証データ

検証には高知県の特徴が異なる 2つの地域（北川村・三原村）のユズ園地で計測したデー

タを用いる．各データの計測方法を以下で述べる．

4.1.1 点群データの取得

点群データの計測には歩行型 LiDARの 1種である GreenValley 社製 LiBackpack C50

を使用した．LiBackpack C50は，LiDAR技術に加え，LiDAR情報をもとに自己位置推定

や環境マッピングを行う SLAM技術を搭載しており，リアルタイムでの 3Dマッピングが

可能である．本機材のスキャンレートは 300,000p/s，データ誤差は 5cm以下，最大スキャ

ン範囲は 100mであり，計測時は背中に背負った状態で園地全体をゆっくりと歩行した．計

測の様子を図 4.1に示す．

– 31 –



4.1 検証データ

図 4.1: LiDARによるデータ計測の様子

4.1.2 葉数実測値の取得

葉数の計測は数取器（カウンター）を用いて 1樹ごと手作業で行った．本来であれば計測

の人的ミスを防ぐため，1樹を複数人で計測することが望ましい．しかし，本検証で用いた

対象樹木は 1.5mから 3.0mの比較的低いまたは茂りが少ないユズ樹を選択したにも関わら

ず，木は枝が垂直方向だけでなく水平方向にも広く伸びている為，脚立を使用しながらの慎

重な作業となり，1樹の計測に半日程度を要した．そのため，1樹 1人ずつの計測となって

いる．計測の様子を図 4.2に示す．
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4.1 検証データ

図 4.2: 葉数実測値データ計測の様子

4.1.3 対象園地・対象樹木

計測は北川村，三原村それぞれの地域の複数の園地で行った．対象樹木は各園地からラン

ダムに選択しており，条件を本格的な収穫が始まるとされる 5年目を目安に葉数 3500枚以

上の樹木とした．その結果，表 4.1に示す樹木データが集まった．本研究では比較として北

川村データのみ，三原データのみ，北川村と三原村の両方のデータの 3パターンで推定モデ

ルの検証を行った．

表 4.1: Target orchards and trees used for verification

location orchards sample trees lineage 　

kitagawa 4 19 Kochi Fruit Trial Selection No.

3, 4, 5

mihara 3 15 Kito Yuzu 　
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4.2 検証パターン

4.2 検証パターン

4.2.1 特徴量数の検討

本研究で算出した各特徴量と葉数実測値の決定係数を表 4.2 に示す．樹高に注目すると，

三原村では決定係数が他の特徴量に比べ決定係数が小さいことが確認できる．この原因とし

て，樹木の整枝による低樹高化が考えられる．果実栽培において樹形の管理が収量や品質に

影響を及ぼすことはこれまでの研究で明らかになっており，樹種に応じた整枝や剪定の方法

が検討されている [29]．カンキツ類の果実栽培においては，低樹高化が栽培管理の効率化や

多収・高品質果実生産に繋がることが報告されており，低樹高化のために亜主枝を水平方向

に誘引することが推奨されている [30]．本研究で計測した三原の園地においてもワイヤーを

使って亜主枝を水平方向に誘引しているため，葉数に関わらず樹高がおよそ 2mから 2.5m

であることが確認できた．本研究では，樹高データが主成分回帰分析に及ぼす影響を考慮

し，特徴量に樹高を含む場合と含まない場合の 2パターンで検証を行う．

表 4.2: 葉数と各特徴量の決定係数

ボクセル 樹高 長軸標準 短軸標準 長軸歪度 長軸尖度 短軸歪度 短軸尖度
全て 0.74 0.29 0.56 0.65 0.57 0.55 0.66 0.63

北川 0.75 0.60 0.81 0.74 0.68 0.66 0.69 0.66

三原 0.87 0.05 0.73 0.72 0.50 0.48 0.73 0.71

4.2.2 成分数の検討

PCR の累積寄与率を図 4.3(a) から図 4.5(a) に示す．北川村のデータ以外での第 1 寄与

率に注目すると，0.8に届いていない場合があり，第 1成分だけで全ての特徴量を十分に表

現できると判断できない．そのため，推定モデルの構築に十分であると考えられる成分数を

グリッドサーチで探索し，評価関数を用いて算出する主成分数を検討する．本研究は自然物

が対象のため外れ値があることを考慮し，評価関数には誤差を平均的に評価できる平均絶対
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4.2 検証パターン

誤差（MAE:Mean Absolute Error）を算出する．MAEは予測値と実測値の誤差の絶対値

の平均値であり，この値が小さい程推定モデルに適した成分数であると言える．各成分数に

おける推定モデルのMAEを図 4.3(b)から図 4.5(b)に示す．全てのデータの場合は 4成分

や 5成分，北川村のデータの場合は 2成分や 3成分，三原村のデータでは 3成分や 4成分

でMAEが小さくなっていることが確認できる．この結果から，本研究では各データごとに

5成分までを算出し，主成分の個数が異なる推定モデルで精度比較を行う．
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図 4.3: すべてのデータ
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4.2 検証パターン
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図 4.5: 三原村データ

4.2.3 推定モデルの精度検証

推定モデルの性能を正確に評価するために検証データを学習データとテストデータに分け

る必要がある．しかし，本研究で検証に用いる樹木数は 19 樹および 15 樹であり，説明変

数の数に対して十分とは言えない．そのため，一つ抜き交差検証（LOOCV:leave-one-out

cross-validation）によるモデル検証を行う．LOOCV は，1 個のデータのみをテスト用に

利用し，残りを全て学習データとして利用する交差検証であり，小さなデータセットでも効

果的なモデル構築が可能となる．また，推定モデルの評価には誤差率で評価を行う平均絶

対パーセント誤差（MAPE:Mean Absolute Percentage Error）を用いる．MAPE は，予

測値と実測値との差を正解値で割った値の絶対値の平均値であり，モデルの推定値が正解値

と何%ずれているかを算出する．MAPEは式 (4.1)で算出することができる．本研究では，

LOOCVで葉数推定モデルを算出しテストデータの葉数を推定した後，実測値とのMAPE

を計算し，すべての交差検証の平均を算出する．イメージを図 4.6に示す．

MAPE =
100

n

n∑
t=1

∣∣∣∣At − Ft

At

∣∣∣∣ (4.1)
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4.2 検証パターン

…

推定モデル

テストデータ

平均
推定モデル

推定モデル

推定モデル

モデルの評価値

学習データ

…

図 4.6: LOOCVによる精度検証のイメージ
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第 5章

結果

各検証パターンの推定モデルのMAPEの比較を図 5.1から図 5.3に示す．比較用として

算出した重み付き重回帰分析（WLSR）では，すべてのデータの場合の 7特徴量が 14.2%，

8特徴量が 15.9%，北川村のデータの場合は 7特徴量が 19.2%，8特徴量が 22.9%，三原村

のデータの場合は 7特徴量が 15.3%，8特徴量が 20.8%となった．一方 PCRでは，すべて

のデータの場合は成分数を増やすごとにMAPEが減少傾向にあり，7特徴量による成分数

4つのMAPEが 13.2%と最も小さくなった．北川村のデータの場合は 7特徴量による成分

数 2つのMAPEが 13.4%と最も小さくなり，成分数 3つ以降はMAPEが増加傾向になっ

た．三原村のデータの場合は 7 特徴量では減少傾向にあり，7 特徴量による成分数 3 つの

MAPEが 9.5%と最も小さくなった．一方で，8特徴量では成分数 2つで一度MAPEが増

加し，その後は減少傾向になった．

　また，北川村，三原村のどちらのデータにおいても樹高を特徴量として含まない場合の方

がMAPEが小さくなった．このことから，樹高を除く 7特徴量での主成分回帰分析がより

よい推定モデルを算出することができると言える．
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第 6章

考察

6.1 推定モデルのMAPEの結果について

重回帰分析に比べて PCRを行うことによってMAPEが小さくなることが明らかとなっ

た．PCRで MAPE が小さくなる要因として主成分分析による多重共線性および過学習の

軽減が挙げられる．本研究で使用する特徴量は，表 3.2に示した通り各特徴量間に強い相関

があることから，重回帰分析では多重共線性が存在し推定モデルの予測精度が低下している

と予想できる．一方，PCRでは主成分分析によって得られる主成分を説明変数にすること

で多重共線性を軽減することができ，更には次元が削減されることによって過学習のリスク

も軽減することに繋がったと考えられる．

6.2 特徴量数の違いについて

どの検証パターンにおいても 8特徴量よりも 7特徴量の方がMAPEが小さくなったこと

から，特徴量の取捨選択の重要性が分かる．図 5.3に注目すると，三原村データに対する 8

特徴量の PCRにおいて主成分を 1つから 2つに増やすとMAPEが増大していることが確

認できる．この原因を主成分分析の主成分係数から考える．三原村データの主成分分析に

よって算出された主成分係数を図 6.1に示す．図 6.1(b)に示す 8特徴量による主成分分析の

主成分係数を確認すると，第 1主成分係数では樹高の係数が他の特徴量に比べて小さく，ほ

とんど使われていないことが分かる．そのため，7特徴量と 8特徴量でそれぞれ第 1主成分
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6.2 特徴量数の違いについて

のみを用いた推定モデルのMAPEに差がないことが Fig.5.3から確認できる．一方で，第

2主成分係数を確認すると樹高の係数が 1番大きくなっている．葉数実測値との相関が低い

樹高データが多く使われている第 2主成分を回帰分析に用いたことで，推定モデルの精度が

低下したと考えられる．このことから，推定モデルを算出する際には対象の園地の特徴に応

じて特徴量を取捨選択する必要があることが分かる．
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図 6.1: PCRの主成分係数（三原村データ）
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第 7章

結論

本研究では，果実の安定生産に必要な情報である樹木の葉数を自動で推定することを目

的として，LiDARから得られる点群データを用いた葉数推定法について提案した．園地の

点群データから各樹木データをクラスタリング手法や watershed法を用いて分離させた後，

樹木ごとに特徴量を抽出し，主成分回帰分析にて推定モデルを算出した．サンプル数が少な

いことから，検証は一つ抜き交差検証にて行い，評価には MAPE を用いた．結果として，

最も良いMAPEは 2つの園地でそれぞれ 13.4%，9.5%となった．特徴量をそのまますべて

使用した重み付き重回帰分析のMAPEよりも値が小さくなったことから，主成分の形成が

多重共線性および次元の軽減に繋がり，より推定精度が高い推定モデルの算出が可能になっ

たと考えられる．また，MAPEの結果と主成分係数から樹高の情報が推定モデルの推定精

度の低下に繋がっていることが確認できた．このことから，対象の園地の特徴に応じて葉数

推定に効果的な特徴量を取捨選択することがよりよい推定モデルに繋がることが分かった．
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付録A

特徴量と葉数の相関図

図 A.1: ボクセル数 図 A.2: 樹高

図 A.3: 楕円の長軸方向標準偏差 図 A.4: 楕円の短軸方向標準偏差
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図 A.5: 各層の長軸方向標準偏差の歪度 図 A.6: 樹高各層の長軸方向標準偏差の尖度

図 A.7: 各層の短軸方向標準偏差の歪度 図 A.8: 各層の短軸方向標準偏差の尖度
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付録B

各データにおける主成分係数
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図 B.1: PCRの主成分係数（すべてのデータ）

– 50 –



-1

-0.5

0

0.5

1

voxel L-SD S-SD L-skew L-kurt S-skew S-kurt

C
o
e
f
f
ic

ie
n

t
 V

a
lu

e

feature

1st 2nd 3rd 4th 5th

(a) 7特徴量

-1

-0.5

0

0.5

1

voxel height L-SD S-SD L-skew L-kurt S-skew S-kurt

C
o
e
ff

ic
ie

n
t 

V
a
lu

e

feature

1st 2nd 3rd 4th 5th

(b) 8特徴量

図 B.2: PCRの主成分係数（北川村データ）
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図 B.3: PCRの主成分係数（三原村データ）
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