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１． はじめに 

 本課題では、複数株のキャベツが写った圃場

の画像から、株の有無と各株の葉数を推定する

モデルを構築する。モデル構築に使用可能な画

像枚数は 8 枚と限られており、バリエーション

の少ない学習データで安定した推定を実現す

ることが求められる。 

我々は、少ない学習データにおいても、推定

の安定性と精度を向上させるため、圃場の画像

特有の傾向を基に 5 つの条件を設定した。この

条件に基づき、株の位置は画像処理を用いて決

定論的方法により検出し、葉数は画像および 3

種類のベースモデルから算出される特徴量を

もとに推定した。 

２． 前提条件の設定 

我々は、同一画像内では株の配置や大きさに

ついて共通する特徴があると考え、この特徴が

非公開の採点対象画像でも共通するものと仮

定した。抽出した特徴を以下ⅰ～ⅴに示す。 

ⅰ.株は縦 2 列に並ぶ（以下、各列を畝という） 

ⅱ.株は上下に概ね一定間隔で並ぶ 

ⅲ.株の幅と高さは概ね均一 

ⅳ.株の大きさと葉数は正の相関を持つ 

ⅴ.同一画像内の株の葉数は概ね均一 

３． アルゴリズム概要 

 本手法における、各株の検出および葉数の推

定アルゴリズムを以下にそれぞれ説明する。 

3-1．株の検出 

株の検出手順は、以下 1～6 の通り。 

1. HSV 色空間（h、s、v）で画像から緑色（70°

≦h≦170°, 15%≦s≦100%, 15%≦v≦100%）

の画素を抽出 

2. 前提条件 i に基づき、1 で抽出した画素を
x 軸（横軸）に射影して得られるヒストグ
ラムの途切れ目を基準として、畝の x 軸の
範囲を 2 つ抽出（図 1 下部） 

3. 前提条件 ii に基づき、各畝において、1 で
抽出した画素を y 軸（縦軸）に射影して得
られるヒストグラムの局所最小値を基準
として、各株の y 軸の範囲を抽出（図 1 左
右） 

4. 前提条件 iii に基づき、2、3 で得られた各
株の x 方向の長さ（幅）と y 方向の長さ（高
さ）が概ね同じ値になるよう、幅*0.8 ≦高
さ ≦ 幅*1.2 の範囲に高さを調整 

5. 4 で得られた y 軸の範囲ごとに、株全体が
写る最小サイズまで、x 軸の範囲を調整 

6. 4、5 で得られた各軸の範囲内を株とする 

 

3-2．各株の葉数の推定 

葉数の推定は、以下 A）～C）に示す 3 種類
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特徴量作成に活用した。各画像のベースモデルの確信度として、ベースモデルの推定値の分散

を特徴量に加えたことで、少ない学習データでも安定して高精度な葉数推定を実現した。 

図 1 株の検出結果例 



   

のベースモデルと圃場画像から算出される特

徴量をもとに推定した。 

A) ResNet[1]で抽出した特徴量を用いて葉数

を推定する線形回帰モデル 

B) Mask R-CNN[2]で推定したセグメント個

数を葉数とするモデル 

C) RTMDet[3]で推定したセグメント個数を

葉数とするモデル 

最終的な葉数は、以下 1～3 を結合した 7 次

元の特徴量を入力とする、ランダムフォレスト

回帰（以下 RF という）で推定した。 

1. 株の範囲の面積𝑆𝑖 

2. A）～C）で推定した各株の葉数𝑁𝑖
𝛼 

3. 式（1）にて算出する、A）～C）におけ
る、同一画像内の葉数の推定値の分散 

ここで、M は画像内の株の総数、N は葉数の推
定値、i は株のインデックス（i=1, 2, ...M）、α は
ベースモデル A）～C）である。通常のスタッ
キングでは𝑁𝑖

𝛼のみを特徴量とするが、本手法
では𝑆𝑖と𝜎𝛼を特徴量に追加した。𝑆𝑖を追加した
理由は、前提条件ⅳより、株の面積が葉数の推
定に有用であると考えたためである。𝜎𝛼を追
加した理由は、前提条件ⅴより、精度の高いモ
デルでは𝜎𝛼が小さくなる傾向があると考えた
ためである。すなわち、𝜎𝛼を各ベースモデルの
推定結果に対する確信度とみなし、RF がどの
ベースモデルに重きを置くべきかを、入力画像
ごとに動的に変化させることを狙いとしてい
る。 

４． 結果・考察 

 本課題では、4 つの生育段階ごとに、各 2

枚の圃場の画像（合計 8 枚）が与えられる。

本手法では、学習に全ての生育段階の画像を

各 1 枚用い、残りを評価に用いた。 

 株の検出では、評価用画像において、検出

すべき株を全て検出できた。 

各株の葉数の推定について、評価画像に対

する MAE を表 1に示す。 

 

ここで、ベースモデル A、B、C の結果をそれ

ぞれ”A”、”B”、”C”、𝑁𝑖
𝛼のみを特徴量とする

通常のスタッキングモデルの結果

を”stacking”、本手法の結果を”本手法”として

示す。 

表 1から、本手法はいずれのベースモデル

よりも高い精度で各株の葉数を推定出来てい 

ることが分かる。画像から葉数を直接推定す

るベースモデル A と、セグメンテーション結

果から間接的に推定するベースモデル B、C

の間で、予測精度が高くなる画像の傾向に違

いがあったことで、誤差が相殺されたと考え

られる。 

また、通常のスタッキングモデルと本手法

の比較では、本手法の方が葉数の推定精度が

高かった。従って、特徴量として加えた𝑆𝑖と

𝜎𝛼の情報が、本手法の精度向上につながった

ことが確認できた。 

５． まとめ 

 本手法では、限られた枚数の圃場画像を用い

て、キャベツの株の有無および各株の葉数を精

度高く推定するモデルを構築した。評価の結果、

株の位置は全ての評価画像において正しく検

出できた。また、葉数の推定精度は、各ベース

モデル単体およびスタッキングモデルを上回

る結果が得られ、特徴量に株の大きさや推定値

の分散を追加することが、精度向上に寄与する

ことを確認した。以上より本手法は、学習デー

タが少ない状況においても、圃場画像の特性を

活かすことで、株の検出および葉数の推定を高

い精度で実現できることを示した。 
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表 1 評価画像に対する MAE 

𝜎𝛼 =
1

𝑀
∑ (𝑁𝑖

𝛼 −𝑁𝛼)𝑀
𝑖=1      (1) 


