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1. 背景・目的 

近年，日本では急速な少子高齢化が進む中，人口は減少

に転じており，近い将来における労働力不足が懸念されて

いる．特に農業の分野では，他分野よりもさらに急激な高

齢化と人手不足が進み，すでに深刻な状況となりつつある．

そのため農林水産省では，ロボット技術や人工知能等，革

新的な技術を農業現場に導入することで，安定かつ高品質

生産を実現する新たな農業を確立させることを目指す方向

性が示されている．そこで，農業の出荷工程の 1 つである

箱詰め作業に着目した．箱詰めには各農産物において様々

なルールが存在し，例えばトマトでは箱詰めの際には必ず

蔕部分を下にして出荷する必要がある．この作業をロボッ

トに行わせることを想定すると，ロボットは掴んだトマト

の向きを正確に判断し，蔕部分が下になるように調整をす

る必要がある．これに対し著者は，正確なトマトの向きの

判断を，深層学習によって作成される分類器によって行わ

せることができると考えた．本研究では Convolutional 

Neural Network (CNN) [1] を構築し，角度別に撮影した

トマトの画像を学習させ，トマトの向き分類器を作成する．

そして分類器の学習率，検証用データの正解率を検証する． 

2. データセット 

本研究で用いるデータセットは，X 軸，Y 軸，Z 軸を 45

度刻みで向きを変化させたトマトを第 1 象限分のみ撮影し，

第 2，第 3，第 4 象限の向きのデータセットは撮影した画

像を 90 度ずつ回転させたものをデータとしている(図 1)．

したがって 26 方向分のデータセットを学習し，それぞれ

の方向ごとの確率で分類を行う．また，箱詰め作業を行う

環境を想定すると，認識したトマトの背景は一様であると

考えられるため，データとして扱う画像の背景も統一して

いる．各方向のデータ数は 100 枚の一律としており，訓練

データと検証用データの比率は 8:2 としている．よって画

像データ計 2600 枚のデータセットとなり，このデータセ

ットを用いて分類の学習を進める． 

 

図１ 使用した角度別のトマト画像 

3. CNN構築 

CNN は空間フィルタ畳み込み演算層や Pooling 層を何層

も重ねて構築されるニューラルネットワークであり，主に

画像などの 2 次元データの処理に適している．本研究では，

この CNN の構築を TensorFlow 上のニューラルネットワー

クライブラリである Keras を用いて行っている．構築した

CNN のネットワークモデルを図 2 に示す． 

今回作成したデータセットにおいて，各ラベルにおける

データの特徴の違いは，トマトの蔕部分の位置や，花落ち

部分の位置，また蔕部分から花落ち部分にかけて伸びる薄

い筋等だが，特に花落ち部分の認識と薄い筋の認識が重要

であると考えられる．トマトの蔕部分が写らないデータセ

ット間の分類において，ラベルごとにはっきりとした特徴

の違いが存在しないため，誤分類が発生しやすい問題があ

る．そのため，花落ち部分等の微小な特徴を抽出させ，そ

れらの有無や位置によって分類を行わせる必要がある． 

CNN にデータセットを学習させる際，原画像サイズを小

さくリサイズし，計算量を少なくすることで大量の画像デ

ータを短期間で学習させる前処理を組み込む．このリサイ

ズによる縮小の度合いを小さくすることで，花落ち部分等

微小な特徴を保持したまま学習させることができると考え

られる[2][3]．今回は細かな特徴が認識でき，かつその状

況で一番小さい入力画像サイズである 300×300 画素に設

定した．さらに，畳み込み演算層では入力画像の細かな特

徴をより正確に検出させるようカーネルサイズを 3×3 で

処理させている．一方 Pooling 層は，入力データに対し情

報圧縮処理を施しサイズを縮小する層となっているため，

データごとの微小な位置変化等に対応させることなどに期

待されるが，ダウンサンプリングすることにより特徴がぼ

やけてしまうため，微小な特徴を抽出することを目的とす

る今回の学習には向かない処理層となっていると考えられ

る[4]．そのため Pooling 層の数は畳み込み演算層と比べ，

比較的少なく設置させている． 

図２ 構築したネットワークモデル 
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4. 過学習抑制 

本研究の学習において，過学習の対策は非常に重要な項

目となっている．トマトの蔕部分が写らない角度のラベル

同士の分類を正確に行わせるため，入力画像中の微小な特

徴を抽出する CNN を構築しているが，細かな特徴を学習す

ると同時に過学習の発生リスクが高まる問題点がある．過

学習は訓練データ 1 つ 1 つをより忠実に学習しすぎてしま

い，検証用データやテストデータ等の未知データに対して

対応できず正解率が低くなる現象である．今回構築した

CNN では Dropout 処理と，畳み込み演算層に対して L2 ノル

ムを設定し重みにペナルティを設けることによって過学習

の抑制を行っている [5]．Dropout 処理は任意の確率でラ

ンダムにニューロンを無視して学習を進める正則化処理で

あり，学習の反映率を下げる効果がある．この Dropout 処

理をネットワーク内に３つ設置し，30%の確率でニューロ

ンを透過するよう設定した．L2 ノルムではニューロンの重

みパラメータにペナルティを設け，重み値が大きくなりす

ぎないようにする正則化処理である．これら 2 つの正則化

により，微小な特徴を抽出させつつ過学習を抑制すること

ができると考えられる． 

5. 学習率と検証用データの正解率 

構築した CNN を用いてデータセットを学習させ，訓練デ

ータの学習率と検証用データの正解率を検証した．Epoch

数（データセットの学習回数）は 150 回に設定し，最適化

アルゴリズムを Adam[6]とし，学習率を 0.001 としている．

Epoch ごとの訓練データの学習率と検証用データの正解率

を表すグラフを図 3，訓練データと検証用データの各損失

を表すグラフを図 4 に示す．訓練データの最終学習率と検

証用データの正解率は，どちらも 85% となった．また訓練

データの損失は 0.25, 検証用データの損失は 0.4 と，値の

差が生じているが，図 4 を見ると検証用データにおける損

失の値は上昇しておらず，0.4 で一定となっているため，

過学習は抑制できていると考えられる． 

図３ 訓練データの学習率と検証用データの正解率 

図４ 訓練データと検証用データの損失 

6. 考察 

訓練データの学習率と検証用データの正解率の 85% とい

う結果は，深層学習による分類において十分であると結論

しがたい数値である．本研究の背景に存在するトマトの箱

詰め作業では，１回の作業に数百から数千個のトマトを扱

っている．そのため 15%の確率で誤分類を行ってしまうと，

数として膨大な量のトマトが蔕部分を下に向けられていな

い状態で納品されてしまうことになる．したがってさらな

る学習率と正解率の向上に向け，データセットや CNN の改

善が必要であると考えられる． 

現在データセットの総数が 2600 枚となっており，各方

向におけるデータ数は 100 枚となっているが，データセッ

トの拡張により訓練データの学習率，検証用データの正解

率の向上が期待できる．また本研究ではトマトの色の度合

いが赤のもので統一しているが，着色度合が異なるものも

データセットに組み込むことで，よりさまざまな状況下で

分類を行わせることができるようになる．かつラベル内の

画像間に特徴の違いが生じるため，これまで以上に過学習

の発生リスクを抑えながら学習を行わせることができると

考えられる．そして現在のトマトの撮影状況は周囲の明か

りが一定となっているが，現地で分類器を使用する際は周

囲の環境によって色の写り方が変化すると予測される．そ

のため現在のデータセットの輝度値を変化させたものも組

み込むことで，さらに実用性が増すと考えられる． 

7. おわりに 

本研究では深層学習によるトマトの方向判別を行う分類

器を作成し，過学習を抑制しつつ 85%の訓練データの学習

率と，85%の検証用データの正解率を得た．しかし実用化

に至るには，さらなる学習率と正解率の上昇が必要である

と考えられる．学習率，正解率の向上の手法として，デー

タセットの拡張が挙げられる．データ数を増加させること

に加え，トマトの着色度合いが異なるものを追加すること

や画像の輝度値を変化させたものを追加することによって，

分類器を周囲の状況に柔軟に対応させることができ，汎用

性・実用性が高まると考察される．そしてデータセットの

拡張・調整を行った上での CNN の最適ネットワークの構成

を追求することや，特徴抽出過程の可視化を行い推論の正

確性を確認することなどが今後の展望として挙げられる． 
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