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1.はじめに
農業人口減少に伴い，圃場の大区画化・大規模化・高
効率化が急務である．現状のブロッコリー栽培の全労
働時間の 70-80 % が収穫・調整作業であるが，選別・
収穫を行う農業機械は市販されていない．そこで，マ
イコム株式会社では，一連の収穫作業を全て自動で行
う「ブロッコリー選別自動収穫機」[1] 図 1 を開発して
いる．収穫機の試作機では，画像処理手法により，人
の手で設計された特徴量をもとに花蕾を検出している．
撮影環境や識別対象の状態は一定ではなく，ブロッコ
リーの品種・生育状況・地面・撮影時の光量・花蕾とカ
メラとの距離といった様々な要素があるが，画像処理
手法では，そのような様々な要素に対応する適切なア
ルゴリズム・パラメータの選定に多大な労力が必要と
なる．また，花蕾の一部が葉に隠れ，見えている花蕾部
分のみを検出した場合，収穫適期判断や葉の除去に悪
影響を与えるため，葉に隠れた部分を含めた花蕾全体
を検出することが求められる．これらの課題を解決す
るため，深層学習による物体検出手法を適用し，ブロッ
コリー選別自動収穫機に組み込むシステム化を行った．
2.ブロッコリー収穫機
ブロッコリー収穫機の例は少なく，国内ではブロッ
コリー収穫機ヤンマー HB1250 がモニター販売を行っ
ている．こちらはブロッコリー各株の生育状況に関わ
らず，一斉に収穫を行う．ブロッコリーは生育にバラ
ツキがあるため，一斉収穫したブロッコリーのうち，一
定以下の大きさのものは加工用として販売されるため，
販売単価の低下が懸念される．ブロッコリーを選別し
て収穫するため，ブロッコリーの生育状況を画像処理
によって判断する手法 [2] や，Mask R–CNN を使っ
たデータ拡張とネットワーク簡素化によってブロッコ
リーの花蕾検出に与える効果が研究されている [3]．
ブロッコリーの生育のバラツキ対応に加え，人手に
よる調整作業を少なくするため，マイコム株式会社で
は，選択収穫が可能なブロッコリー選別自動収穫機を
開発している．外葉の掻き分け，花蕾撮影，画像処理
による収穫適期判断，外葉を根本まで切断，茎の切断，
ベルトコンベアによる収穫物の回収まで，一連の収穫
作業を自動で行う．連続収穫・ほ場からの搬出作業は
含まない条件で，手収穫 4 個 / 分に対し，機械収穫 30
個 / 分を目標としている．人に代わり，画像から花蕾
の大きさ・位置の検出，葉や周囲の状況判断，茎の位
置を推定する必要があるため，画像から状況を判断す
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図 1: ブロッコリー選別自動収穫機

る処理が極めて重要となる．
3.物体検出
画像から特定の物体の位置と範囲を選定し，その物
体が何かを分類するタスクを物体検出と呼ぶ．YOLO
以前の物体検出では，一度物体の候補となる領域を選
定し，選定された領域をもとに SVM 等のアルゴリズ
ムで分類を行っていた．Faster R–CNN [4] では，分
類に加え，選定部分も深層学習で行う，言い換えると，
End–to–End な深層学習による実装に初めて成功して
いる．領域選定に深層学習のチューニングの少なさ，実
行速度の向上，および高い検出性能が得られる一方，選
定と分類で異なるネットワークを使う事による速度が
十分に早くならない課題が残る．YOLO [5]では，選定
と分類を一つのニューラルネットワークで実現し，高
速な実行動作となった．直接位置予測，細かい特徴量，
マルチスケールトレーニングを加えて，再現率と領域
分離の精度を上げる事を目標としている．YOLOv2 [6]
では，YOLO にバッチノーマライゼーション，高解像
度の分類器，領域分類，YOLOv3 [7] では，YOLOv2
にクラス予測とスケール間予測に工夫を加えている．
YOLOv4 [8] では，YOLOv3 からモデルアーキテク
チャの変更，学習上の工夫，精度改善上の工夫を行っ
ている．バージョンが上がるほど様々な工夫に加えて
ネットワークが大きくなるため，検出性能は向上する一
方，実行速度は低下する傾向がある．本論文ではアルゴ
リズム選定時に開発されていた YOLO，YOLOv2，お
よび YOLOv3 に対し，GPU 搭載のワークステーショ
ンを使って予備実験を行った．その結果，組み込み環
境においてリアルタイム実行速度・実用的な検出性能
が見込まれたため，YOLOv3 を採用した．
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図 2: システム構成図

4.環境構築
実機に組み込んでリアルタイム処理を行うため，以
下の動作環境構築と性能改善のためのモデル改良を行
った．
1. シングルボードコンピュータ NVIDIA Jetson

AGX Xavier [9]（以下，Jetson Xavier）と高速な
物体検出を行うネットワーク YOLOv3 の動作環
境構築

2. 実際に収穫機で撮影された画像に適切なアノテー
ションを付けた画像を追加学習したモデルを作成

4.1.動作環境
花蕾の検出に画像処理を使ったものと，深層学習を
使ったものを並行して動作できるよう，既存システムに
外付け動作環境を構築した．価格・性能・大きさの観点
から GPU を持つシングルボードコンピュータ Jetson
Xavier を外付けの深層学習動作環境に選定した，図 2
にシステム構成図を示す．本論文で環境構築を行った
箇所を色付き，本稿では特にブロッコリー検出用モデ
ル，データ送受信制御プログラム，データ送受信ライ
ブラリについて述べる（同図赤枠），収穫機のシステム
は，防塵防滴保護機能 IP–53認定の Dell Latitude 5420
Rugged（同図左下）上にソフトウェアで実装されてい
る．Jetson Xavier とギガビットイーサネットで接続
し，ブロッコリーの画像に対して検出結果を返すライ
ブラリを開発した．YOLOv3 はいくつかのライブラリ
の異なる実装が公開されているが，Jetson Xavier では
開発当時，Jetson向け SDKである，NVIDIA JetPack
SDK のバージョンに制約があり，使われるライブラリ
によって動かない実装がある．動作可能なもののうち，
単精度浮動小数点指定による速度向上，学習の経過を
図示する機能をもつ実装 [10] を利用している．図 3 に
シーケンス図を示す．リアルタイム動作のため，処理
に時間のかかるネットワークとブロッコリー認識モデ
ル（ネットワークの重み）の読み込みはプログラム起
動時に行う．収穫機システムからは一定間隔（外葉の
掻き分け動作周期，ここでは約 600ms）ごとに撮影さ
れた画像データが送られ，検出器は検出結果をデータ
送受信ライブラリに返す．

図 3: シーケンス図

4.2.検出モデルと追加学習
データセット COCO [11] により学習済みのネット
ワーク [12] を，ここでは一般物体認識モデルと呼ぶ．
一般物体認識モデルはクラス数 80 の認識が可能であ
り，ブロッコリーのクラスは 2010 枚の画像で学習さ
れている．
一般物体認識モデルには 2 つの問題がある．
1. ブロッコリーそのものの検出精度が得られない
2. ブロッコリーを検出できたとしても，収穫するた
めの中心位置特定の精度が低い

1 つ目に，一般物体認識モデルのブロッコリー画像
は，畑に生えるブロッコリー画像が無いわけではない
が，そのほとんどが食材または料理のブロッコリーで
ある [13] ため，畑に生えるブロッコリーとは色・形・
撮影方向・周囲の環境が異なり検出精度が得られない．
2 つ目に，前述のように，畑のブロッコリーの花蕾
に葉が被っている場合が多く，見えている花蕾部分の
みを検出結果とすると，図 4 (a) の赤枠が検出領域と
なり，中心位置特定の精度が低い．葉に隠れた部分が
検出領域とならず，花蕾の成長が不十分と判断されて
本来収穫する所が見逃される．あるいは，収穫時期と
して適切と判断された場合も，葉によって隠れた花蕾
が外葉カットの際に誤ってカットされる．また，図 4
(a) の赤枠の中心となる青十字部分を花蕾の中心，すな
わち茎の位置と判断すると，茎のカット位置がずれる
ため，茎のカットで失敗する．
このように花蕾の大きさや範囲，中心位置を正しく
認識できない場合，収穫判断の誤りや収穫作業によっ
て花蕾を傷付ける結果となり得る．そこで，花蕾の正
確な大きさや中心位置の取得のため，図 4 (b) のよう
に隠れた部分も含めたアノテーションデータを作成し，
学習に利用した．
追加学習には ImageNet [14] で学習済みの重みを使
う．追加学習では学習されていない重みに対して 1 か
ら学習する場合に比べ，少ない学習量で検出性能が高
くなる事が知られている．
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(a)　見えている部分の学
習データ

(b)　見えていない部分を
含めた学習データ

図 4: 画像

5.評価
本節では，一般モデルの課題が追加学習で解決でき
たかどうか，定量的評価と定性的評価により確認する．
5.1.評価条件
ここでは，追加学習による課題解決を評価するため，

Jetson Xavier の実機環境は使用せず，ブロッコリー選
別自動収穫機の試作機により予め撮影された画像 684
枚に対し，ワークステーションで性能を評価している．
葉によって花蕾が隠れていた場合，図 4 (b)同様に隠れ
た部分を含めて花蕾全体を正解とするデータを作成し
た．撮影画像は 2048× 1088の画素であるが，YOLOv3
のニューラルネットワーク入力時に 416x416 にリサイ
ズされる．データセットの数を表 1 に示す．表 1 の

表 1: データセットの数
データ種類 花蕾完全 花蕾不完全 花蕾なし
学習データ 125枚 169枚 0枚
検証データ 42枚 58枚 0枚
評価データ 42枚 56枚 194枚

「花蕾完全」は花蕾すべてが画像に映る画像，「花蕾不完
全」は花蕾に一部葉が被る画像を意味する．学習デー
タ : 検証データ : 評価データ = 3 : 1 : 1 として，評価
データにのみ花蕾が映っていない（花蕾なし）画像を
加えて評価している．YOLOv3 では，学習データに花
蕾なし画像を加えなくても，花蕾以外の環境も学習し
ているため，花蕾なし画像は使わなかった．また，実
際の収穫機では花蕾の大きさから収穫時期の判断をし
たり，形がいびつな場合に花蕾でないと判断する処理
が入るため，適合性の性能が高くなるが，ここではそ
のような処理を行う前の純粋な物体検出性能のみを評
価する．
5.2.性能評価
5.2.1.定量評価
イテレーションに対する Loss¶，mAP‖を図 5 に示
す．イテレーション 1400を超えると Lossは 0近くに
収束し，mAP は 46% 近辺の値を取る．クラスは「ブ
ロッコリー」と「その他」の 2種類存在するため，ブロッ
コリー単体では mAP は約 92% の値となる．以上か

¶正解とどれくらい離れているかを表す値
‖平均適合率 AP (Average Precision) の全クラス平均

図 5: イテレーションに対する Loss，mAP

図 6: PR 曲線

ら，検証データで十分に学習が進み，高い検出精度とな
る事が確認できる．IoU∗∗ （Intersection over Union）
=0.5 以上を正解として評価した Precision††（適合率）
に対するRecall‡‡（再現率）の曲線 PR曲線を図 6に示
す．Precision=0.90において，一般的な物体検出モデル
Recall=0.85 に対し，追加学習モデルでは Recall=0.95
に改善した．これは検出した花蕾 10 個中 9 個が花蕾，
1 個が花蕾でない閾値に設定した時，追加学習モデル
に変更することで，見逃す花蕾が 20 個中 3 個から 1
個に減ることを意味する．以上のように，追加学習に
より，見逃しが少ない結果が得られた．

5.2.2.定性評価
追加学習により，花蕾が葉に隠れた場合でも花蕾全
体を検出するかどうか評価する．一般物体認識モデル，
および追加学習モデルによる花蕾検出領域を図 7 に示
す．画像の上の矩形の枠内を花蕾として認識している．
一般物体認識モデルでは花蕾が葉に隠れた場合や，葉
によって分断された場合は見えている花蕾やその一部
のみを花蕾として検出している．追加学習モデルでは
見えている花蕾部分だけでなく，葉に隠れた部分も含
めて花蕾全体を検出する結果が得られた，

∗∗正解領域と予測領域の重なり度合い
††検出した花蕾総数のうち，正しい花蕾の割合
‡‡実際に存在する花蕾総数のうち，正しく検出した花蕾の割合
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図 7: 花蕾検出領域の改善例

6.まとめと今後の課題
ブロッコリー選別自動収穫機において，深層学習の
評価に加え，装置に組み込んでシステム化を行った．ア
ノテーションデータに改良を加えた追加学習により，花
蕾が隠れた場合でも隠れた部分を含む花蕾領域を検出
する結果が得られた．今回，数百枚のデータの学習で
あるため，データ拡張により性能向上が見込まれる．
画像の左右反転，上下反転，および検出対象物の一
部をマスクして学習することで，対象物の一部が隠れ
ている場合の検出性能が向上する RandomErasing [15]
といった手法を組み合わせ，データを拡張を行いたい．
また，実機動作に対応可能な性能であるが，実環境
での動作は十分に確認できていない．今後は収穫機と
接続して運用した際の問題の洗い出し，性能改善を進
める必要がある．
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