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概要
画像解析に基づく植物病害，虫害に対する自動診断技術の開発は，食糧問題だけでなく農業

経済の観点からも重要である．筆者らは，農水省委託プロジェクト研究「人工知能未来農業創
造プロジェクト」のうち，「AIを活用した病害虫診断技術の開発」の課題に参画し，画像を元
にした自動診断および周辺技術の開発に取り組んでいる．本稿では，植物病害に対する自動診
断技術の研究動向と，似たもの同士の中から違いの識別を行う必要があることに起因する人的，
技術的な困難さ，対応策などについて報告する．

1. 研究の背景と動向

1.1 農業被害の損失と，早期診断の必要性
病害虫による農作物の被害は大きく，2014年に出版

された文献1)によれば，年額の経済的な損失額は 300～
500億ドルに達することが予想されている．また直近
の論文では，全世界の人類が摂取するカロリーの半分
を占める 5大主要生産物である麦，コーン，大豆，コ
メ，イモについては，137のいずれかの病原と虫の被
害により，その 10～40%の損失が推定されると近年報
告されている2)．農業分野では，その被害について「植
物病害虫」と，病害と虫害を合わせて語られ，前者は
ウイルスや細菌（バクテリア），真菌（かび）により感
染することで被る害を指す．後者はその名の通り，虫
による食害をはじめとする直接的な被害に加え，虫を
媒介した病気の感染による害も含んでいる．本稿では，
筆者らが中心に取り組んできた病害に対する診断技術
について紹介する．
植物病害の自動診断は専門家の目視による方法が第

一で，必要に応じて遺伝子検査などが行われる．しか
しながらこれらはコストと時間を要し，また必ずしも
必要とする農業従事者が利用できる状況にあるとは限
らない．特に我が国においては，農業従事者数の著し
い減少と高齢化が進んでおり，農業の効率化による単
位面積あたりの収量の増加と，コストの低減の両立が
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求められる3)．こうした背景から，高精度で安価で簡
単な自動診断技術の開発が求められてきている．特に
我が国の農業現場からは経済的な側面から，園芸作物
（果樹，野菜，花き）のうち，特に果樹，野菜に対する
診断技術が強く求められている．

1.2 初期の植物病害診断システム

近年の深層学習技術が普及する前の，古典的な機械
学習手法に基づく診断手法として，以下の例が挙げら
れる4～8)．これらは，（ 1）解析対象となる葉や実など
の注目領域（ROI：region of interest）の抽出や，色
補正といった前処理，（ 2）識別のために重要な特徴量
の設計と抽出，（ 3）support vector machine（SVM）
や neural networks（NN），random forest などの識
別アルゴリズムによる識別の 3段階からなる．
最初の 3つは NNを用いてコメの病気4)，植物の葉

と茎に生じる 5種類の病気と健全株の識別5)，様々な
作物に対する真菌（かび）を病原とした，うどんこ病
の診断6)を行っている．後半の 2 つは，SVM を用い
て 5 種類のキャッサバ7)，6 種類のサトウキビの病気
を対象8)に解析を行っている．いずれの手法も数値評
価において約 80～90%程度，高いものでは 99%と，高
い診断精度を報告している．しかしながらこれらの手
法は，前述の通り独自の handcraftedな特徴量に基づ
く識別であり，またそのため，前処理の精度や，写真
の撮影環境などにより精度が大きく異なるという問題
点があった．
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1.3 深層学習の広がりと，オープンデータセット
公開による本分野の活性化

一方で，深層学習技術の急速な発展と普及は，この分
野を含む様々な分野に劇的な変化をもたらたした．特
に computer visionの分野において計 8層からなる畳
み込みニューラルネットワーク（convolutional neural

networks：CNN）である通称 AlexNetが，従来技術
を圧倒する画像認識能を示し CNNの名を一躍世に知
らしめた．CNN は，その学習過程により識別に必要
な特徴量を自ら獲得できる特性により，前述の困難さ
を大幅に低減でき，結果として近年のここまでの普及
の原動力になっている．植物病害自動診断においては，
畳み込みと全結合（full connection layer：FC）層を合
わせて計 16～19層の VGG-net9)，residual feedback
と呼ばれる層をまたぐバイパスを導入することで，さ
らに深いネットワーク（50～152層）による高い表現
能力を実現しつつ，FC 層削減によりパラメータ数を
抑えた Res-net10)，同様にパラメータ数抑制するため
に 1× 1の畳み込みや，スパースな畳み込みを導入し
た Inception v311)などの CNN モデルの，それぞれ
ImageNet データセットによる pre-trained モデルが
現在よく用いられている．
深層学習技術をベースに，実際の圃場で撮影された

画像を元に開発された最初のシステムの 1つに，著者
らが埼玉県の協力を元にしたキュウリの自動診断シス
テム12)が挙げられる．このシステムは，今では当たり
前になった事前の解析対象の領域抽出を行わない初め
ての自動診断システムであった．利用できる教師ラベ
ルつき学習データの数に限り（800枚）があったこと
から，畳み込み層とプーリングをそれぞれ 3回のみ繰
り返し，あえて FC 層を排除した浅い CNN 構成で，
800枚の圃場画像の 3クラス（2種のウイルス病と健
全）に対して cross-validationで 94.9%の平均識別精
度を実現した．
大規模な Open Dataset である Plant Village

dataset13)が広く webで公開されて以降，この教師ラ
ベル付きデータセットを使った深層学習ベースのシス
テムが次々と提案された．このデータセットは，もと
もとは一般の農業従事者あるいは研究者向けに，主に農
作物の画像を種類，病気ごとに集め公開していたもので
あったが，機械学習技術の進展とともに，集まったデー
タを機械学習用途のデータセットとして公開するよう
になった．Mohanty らは，14種の作物，PlantVillage

データセットに含まれる病気と組み合わせ 38 ペア計
54,306枚という大規模な画像データを CNNで学習す
ることで，平均 99%以上の識別能を報告している14)．

同様の研究では，リンゴの特定の病気を対象に 90%程
度15)，トマトの複数種の病気の識別に対して同様に約
94%16)および 99%17)と，数値上極めて優れた識別能
が報告されている．しかし彼らが利用したこのデータ
セットから用いた学習および評価データは，解析対象
となる葉が事前に切り取られ，無地の背景に置かれた
状態の画像であった．このため，詳細は以下の課題の
項で述べるが，実践的環境では大幅に識別能が低下す
ることが報告されている．このデータセットには，こ
うした実験室環境ではない実際の圃場で撮影されたと
みられる画像も多数公開されていたが，このデータセッ
トがもともと広くユーザサイドから投稿された病気の
ラベル付きデータを集めたものであったため，教師ラベ
ルの妥当性が課題として指摘されていた．現在，デー
タセットの公開は中止されている．

1.4 深層学習を元にした接写画像を対象にした実
践的なシステム

こうした実験室環境のデータを解析した手法と異な
り，実際の圃場から採取された画像を元に独自に構築
したデータセットを元に構築された手法も近年多く提
案されている．こうした研究のほとんどは，葉や実と
いった解析対象が 1枚の画像の中心にあることを想定
したシステムである．藤田らは，様々な悪条件下の画
像や初期病徴を含んだキュウリの主要ウイルス 7種と
健全の 8クラス各 1,000枚ずつ，計 8,000枚の独自の
データセットを構築した18)．識別が難しく，また教師
ラベルの管理が難しい初期病徴画像を最初に扱った研
究といえる．図 1に扱ったそれぞれの感染葉の典型例，
図 2にそれらの初期病徴の例を示す．類似する対象間
の識別という fine-grained classification問題の典型と
もいえるが，初期病徴例の診断はその中でも極めて難
しい課題と言える．過学習を避けるために VGG-net

を参考にした軽量 CNNモデルで約 82%の平均識別率
を実現した．
以下のサーベイ論文19, 20)に，1枚の葉や実を対象と

した同様研究成果がまとめられている．文献19)では，
2017年までに公開された深層学習技術を用いた本分野
の成果について，前述の成果を含めて計 8つの論文が，
発行年，識別クラス数，利用した画像数，前処理と data

augmentation，CNNの構成，転移学習の有無と，平均
精度がまとめられている．もう一方の survey20)では，
2018年度初頭までの同様の成果について，用途（識別，
病勢などの定量），CNNの構成，対象植物，病気の種
類などが 17 の文献についてまとめられている．ただ
し，精度や画像数の情報はまとめられていない．
また，ここに挙げられていない研究で特筆するべき研
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図 1 キュウリのウイルス病の典型的症状と健全（右端）の例（左からMYSV, ZYMV, CCYV, CMV, WMY,

KGMMVおよび健全株）．画像：[Fujita18)]より．

図 2 キュウリのウイルス病の初期症状と健全の例．病気の並び順は図 1と同じ．見た目だけでは専門家でも診
断が難しい．画像：[Fujita18)]より．

究として，Ferentinos による植物種 25種について病気
と合わせた合計 58ペア，計約 88,000枚の画像を対象
とした大規模研究がある21)．例示されている画像の一
部に PlantVillageのような事前に切り取られた画像も
結果に見受けられるが，最高の結果を示したVGG-net

では平均 99%以上の識別精度を達成している．
これら報告されている成果は，いずれも数値上極め

て高い識別能を実現しているが，システムの評価は作
成したデータセットを分割，あるいは cross-validation

によって行われている．そのため，データセット内に
存在する潜在的な類似性により引き起こされている強
い過学習により，結果が水増しされている懸念がある．
この問題点については後述する．
1.5 複数オブジェクトを対象にした検出＋診断モ

デル

2014年以降 computer vision分野では，物体検出と
識別を統合して行える手法に注目が集まり，Faster R-

CNN22)や，Single shot multibox detector（SSD）23)

などといった高速で，かつ精度の高い手法が次々と提
案されてきた．こうした流れを受け，植物病自動診断
分野でも，上記の研究より撮影範囲がやや広範囲（カ
メラ～被写体の距離が約 1m程度まで）で，複数の解
析対象が含まれる画像を対象としたシステムが多くは
ないが提案されるようになった．
Luらは，独自の麦の 6種の病気と健全の画像計 9,230

枚を元にデータセットを構築し，VGG-netをベースと
した FC層のない full convolutional neural networks

を用いて病変領域の検出と診断を同時に行うシステムを
提案した24)．彼らは，その成果を “mean recognition

accuracy”で約 98%と報告している．しかし彼らの結
果例では，同じ病気に対して複数の大小の boundary

boxが重なって提示されていたりすることから，上記

の accuracy は recall と考えられ，誤検出数は考慮さ
れていないように見受けられる．
Fuentesらは，上記の Faster R-CNNや SSDなど

の手法を用いて，一般物体検出＋認識問題で普段行われ
る手法を植物病自動診断に適用した．彼らは独自のト
マトの葉の接写画像計 5,000枚（病気，虫体のアノテー
ション付きのボックス約 43,000個つき）を対象に，合
計 10種の病気と虫体の検出問題を設定し，様々な識別
器の条件下（検出＋識別のフレームワークと，そこに組
み合わされる各種 CNNモデル）で性能を比較した25)．
その結果，彼らの実験においては VGG-netを region

proposal network として活用した Faster R-CNN が
mean average precisionで 0.836と優れた成果を実現
している．後に彼らは，こうした学習を用いた自動診
断技術の問題点として，誤検出と，病気ラベルのアンバ
ランスによる総合的な識別能の低下を引き起こすこと
を問題にし，これらに対処する多段 CNNから構成さ
れる識別モデルである reinforcement filter bank net-

work を提案している26)．このモデルは，最初に前段
の Faster R-CNN などのモデル（primary diagnosis

unit）で病変候補領域を検出し，確信度の高い候補領
域のみ，後段（secondary diagnosis unit）に送り，そ
の候補領域が検出されるべきか否かを判定する．この
判定には，各識別対象（病気）を識別する様学習され
た CNNにより獲得された CNNフィルタバンクが用
いられている．学習段階の場合，この 2段目で誤認識
した画像パッチは，対応する CNNごとに負例として
学習に用いられる．このような枠組みを導入すること
で，同じトマトの病害虫認識問題において 13%の識別
率向上を果たし，約 96%を実現したと報告している．
これまで植物病の自動診断においては，多少の前処理
の工夫などは見られたものの識別の部分は CNNの能
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図 3 空撮画像によるコメの「ばか病」検出の例．苗全体に病気の特徴が表れるため，感染している苗の検出は，
病気の特徴に応じたアルゴリズムの構築である程度対応できることが期待できる．丸囲み部分が検出すべ
き苗の部位．画像：[西日本某所 研究協力者より提供]．

力に実質的に頼り切っていた研究が多かった．その中
で，独自の学習枠組みを作り上げて実践的な環境の中
で高い識別精度を実現したことは注目に値する．

1.6 より実践的なシステムへ：広域画像を扱うシ
ステムとその問題点

病気の特徴が表れる葉，実，茎部を，一枚ずつ写真撮
影が必要な従来の自動診断システムでは，広い圃場な
どでの利便性に課題が残る．前述のような定点観測カ
メラやドローンなどからの撮影を考慮した，広域写真
からの複数領域の一括診断が望ましい．こうした問題
設定において，図 3の空撮画像の例のように，対象植
物全体に病状が顕著に表れる場合（この例の稲の「ば
か病」の場合，病気にかかった株は，他の稲より葉や
葉鞘が長くなる，葉が倒れ角度が大きくなる，健全株
に比べて大きさや色が薄くなる特徴がある）は，従来
の画像解析やルールベースの検出技術，あるいは，上
記の検出と識別を一括して行う深層学習手法を導入す
ることで，ある程度良好な検出，診断能が期待できる．
しかしながら，図 4のキュウリの温室内での画像の

ように，上記の研究で扱っていたような葉や実に小さ
い病変があるような病気を対象とした場合，それらの
検出がさらに大幅に困難になる．園芸作物を対象とし

た病害診断は，この問題設定になることが多いため検
討が必要であるが，利用できる教師データの入手困難
さもあり，関連する研究は極めて少ない．我々は，500
枚のキュウリ圃場の広角画像を対象に物体検出アルゴ
リズムと，後段に CNN病気の識別器を備えたシステ
ムを提案し，病害葉と健全葉の検出において，一定の成
果を挙げたが（平均 precision=68.1%，recall=65.8%）
改善の余地が残された27)．後に我々はさらに多くの合
計約 1,000 枚の教師ラベル付きの広域圃場を準備し，
こうした問題にどのように対処すべきか上記の Faster

R-CNN 等の「統合的手法」と，検出と識別を別々に
行う「2段階手法」の比較を行った28)．こうした場面
では，現時点で利用できる技術を想定する限り，過学
習の影響が顕著に表れるため，検出と識別は 2段階に
分けて実施するべきという結論に達した．この課題の
困難さについては後述する．

2. 植物病自動診断における主要な問題点

2.1 人的要因に起因する問題点

（ a）正しい学習データセットの構成—ラベルつき
データの収集
植物病の診断器構築のためには正しい病害ラベルの
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図 4 キュウリ温室内における定点観測カメラを想定した画像．基本的に似た形状を持つ葉が多数重なりあって
いる状態で，その上にあるわずかな病徴を基にした診断は，適切な教師データの付与，過学習の対応といっ
た面でも容易ではない．また，教師データ作成のコストも大きい．ここで細かい病気ごとのラベルを付け
るのは事実上不可能である．赤枠が病気ラベルのついた葉領域，白枠は健全ラベルの付いた葉領域．画像：
[Suwa28)]より．

ついた画像データの収集が大量に必要である．専門家
の目視によるラベル付与は，特に初期病徴の場合に信
頼性に懸念が残る．前述の PlantVillageデータセット
は，一般から収集されたデータセットであったため，教
師データの信頼性に大きな問題点があった．そうした
背景から，筆者らが参画しているプロジェクトでは，病
気ごとに隔離された専用の環境を用意して，病気を専
門家が接種し，混在しないようにする方法を採ってい
る．これは病気のデータを取得するという意味では精
度の高い方法であるが，コストが高く，場合によって
は後述のように特定の病気の画像は特定の背景がセッ
トになることによる過学習の要因にもなる．
（b）生理障害への対応
病気ではないものの，栄養素の欠乏や過剰，あるい

は老齢化など健全な状態ではない生理障害は，対策も
必要なため識別できることが望ましい．しかしながら，
特定の栄養分の欠乏などにより発生する生理障害は再
現が難しく，教師ラベルつきデータの作成が極めて困
難である．またそのため，著者らが知る限り大規模な
データに基づく自動診断の成果とした報告は見当たら
ない．開発が必要な技術であるが，現時点ではいずれ

かの病気ではないが，健全でもない，というカテゴリ
で対応するほかないのが現状である．

2.2 過学習に起因する課題

機械学習の本質的な問題である過学習への対処が，
植物病の自動診断技術実現では極めて重要である．
（ a）病変特徴が画像上小さいことによる困難性（初
期病徴含む）
多くの植物病に対する自動診断では，識別したい病

気により生じる画像上の特徴が小さいことが本質的に
この問題を難しくしている．図 1に例示した典型例で
は，農業の専門家でなくても，それなりに各クラスが
それなりに異なっていることがわかるが，機械学習分
野で広く利用されている ImageNetデータセットに代
表されるような一般物体認識のそれよりも，クラス間
の画像の差が小さいことは一目瞭然である．
さらに，図 2に示すような初期病徴を扱う場合，専

門家でも見た目だけでは判断が難しい場合が多い．例
えば 256× 256の画像上に数ピクセルしかない，うど
んこ病の特徴をきちんと捉えて，他の光の当たり具合
や背景などに惑わされずに識別器が頑健に正しく識別
することは難しい．筆者らの経験では，ロバストな識
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図 5 キュウリ「べと病」に対する診断根拠の GradCAMによる可視化の例．高い識別能を実現する識別システ
ムであっても，右の例では，その診断根拠と見なせる注目領域が左下の地面の部分になってしまっている．
画像：[Fujita18)]より．

別精度実現には，一般物体認識で必要な画像数よりも，
多くの学習画像が必要になる．実践的な画像データは
圃場などで撮影された写真であり，それらの集合でデー
タセットが構成される．しかしながら，同じ圃場，あ
るいは試験環境など類似する背景などに過学習するこ
とが，これまであまり指摘されてこなかったが深刻な
問題となる．
特に，信頼性の高いデータセットを構築するために，

病気を接種する特別な環境を作る場合，「A病害の背景
には xxxが写っている」「B病害の写真の撮影時は，天
気がよかったので全体的に明るい（暗い）」というよう
なことが起こる．一般的に CNNのような深層識別器
は，特にかすかな病気の特徴より，大きな面積を持つ背
景や，画像の特性（明るさ，色味）などの特徴を捉える傾
向があるため，過学習の原因となる．図 5に，計 12ク
ラスのキュウリの病気に対して，平均約 94%と高い識
別能を実現したシステム29)の識別根拠を可視化するた
めに，「べと病」の根拠と見なせる領域をGradCAM30)

により heatmap表示を行った例を示す．識別器は，高
い識別能を達成しているにもかかわらず，一部の画像
においてその識別の根拠とみなせる領域が背景部分に

表れている．こうした現象は，この例のような局所的
な病変が出る菌類の病気でも見られるが，特にうっす
らと広域に病徴が表れるウイルス病の場合に，よりそ
の傾向が見られた．これは，構築者が望むような識別
器が必ずしも構築できていないことを示す．
一般的にあるデータセットを cross-validationなど

を含む，学習用データ（training data），検証用デー
タ（validation data），評価データ（test data）に分
割して評価する場合，画像データセット内に含まれる
「隠れた類似性」が影響し，見た目の診断精度が大幅に
向上する．しかしながら，未知の他の圃場に対する精
度，つまりそのシステムの本質的な精度は極めて低く
なる27, 28, 31)．特に学習画像の大量の確保のため，連射
撮影などを行うと，極めて類似した画像が，学習と評
価に分かれ，同様に見た目の精度のみ向上する．この
ことは，Mohantyらの研究14)において，背景がない，
あるいは単一の背景の同一データセット内の画像に対
しては，99%以上の精度が実現したが，他のデータにつ
いては 31%程度の精度に低下することや，Fuentesら
の，実環境と研究室環境の混在したデータで学習した
モデルは同様に，99%程度の識別能を実現していたが，
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図 6 広域画像を対象とした自動診断システムにおける戦略の違い．植物病害自動診断において広域画像を対象
とする場合，様々な理由から注目領域の検出と，検出後の診断を分けて行う 2段階システムの方が望まし
い．画像：[Suwa28)]より．

背景などが均一のデータセットのみの学習したモデル
では 33%程度まで低下26)した報告でも確認できる．
こうしたことから，様々な従来研究では極めて良好

な数値結果が報告されているが，これらは大きなバイ
アスがかかっている可能性が極めて高く，本質的な識
別性能を検証するためには，このデータセット内の潜
在的な類似性を排除するため，同じデータセットを分
割するのではなく，別の場所，時間で撮影された圃場
の画像を用いて評価する必要がある．
（b）クラスごとのデータセットの数の違いによる
影響
機械学習問題において，クラスごとの教師データの

偏りへの対策は一つの重要な問題である．この差を解
消すべく，古くは over samplingなどの手法が取られ
たが，近年得られているクラスごとのデータ数の割合
に応じて学習係数を決定するような優れた機械学習的
なアプローチ32)が提案され成果を挙げている．しかし
筆者がそれらを実装して実験した限りでは，植物病自
動診断問題において，残念ながら抜本的な解決にはな
りえておらず，さらなる対策が求められる．
（ c）特に広域画像を対象とする場合に発生する困
難性
広域写真からの複数領域の一括診断が望ましいが，

しかし実現には 2つの大きな問題点がある．一つは診
断に関する識別器の能力の問題，もう一つは妥当な教
師データをどのように与えるかの問題である．
一般物体認識技術では，Faster R-CNN や SSD な

どの検出と識別を一括して実行できるシステムが優れ
た精度を実現しているが，fine-grained classification

タスクの中でも難しい問題である本課題において，こ
れらの技術を単に適用するだけでは，過学習により頑
健性の高いシステムの構築が難しい．筆者らは，およ
そ 25,000枚のキュウリの葉（約 17,000枚の健全葉と

約 8,000 枚の病害葉）が写っている約 1000 枚のキュ
ウリ圃場の広域画像を元に自動診断システムを構築し，
cross-validation ならびに，全く異なる圃場から撮影
された広域写真に対する識別能を比較した29)．その結
果，同じ学習データと評価データが同じ圃場内で撮影
された（ただし，学習画像に含まれない）広域写真の場
合，Faster R-CNN や SSD は極めて高い葉領域の領
域検出（F1-score=91.5%）および，病害葉の診断精度
（F1-score=84.1%）を示した．しかしながら，新しい圃
場の広域画像に対してはこのスコアは壊滅的に低下す
る（F1-score=4.4～6.2%程度）．これは明らかに前述
した過学習が原因である．そうした背景から筆者らは，
Fuentesら26)と同様に「注目領域候補の検出」と，その
「各候補領域の診断」を別々に行う図 6下段のような，
2 段階システムの利用を提唱している．候補領域の検
出には SSDなどの手法を用い，診断部は，従来研究に
あるような 1枚の対象画像が何に感染しているかを判
定する CNN識別器から構成される．我々は比較実験
を通じて，広域画像に対する自動診断問題において，数
値上必ずしも魅力的な数値ではないが病気の早期防除
に役に立つレベルである病害葉の検出精度を達成でき
ることを確認した（precision=79.9%, recall=25.7%,

F1-score=38.9%）．
信頼できる教師ラベルの付与は，前述の通りコスト

の高い作業であるが，広域画像に対する場合，さらに
困難となる．図 4のような 1枚の広域画像の中に数十
枚以上の様々な大きさの葉や実が重なり合って映り込
んでいる中から，病変，あるいは病変を含む葉などの
領域のアノテーションのコストは大変大きいだけでな
く，解像度の問題から専門家であっても困難なケース
が多く現実的ではない．検出と識別の過程は分けるこ
とができれば，後段の識別器の学習には従来研究で多
く用いられる 1 画像 1 対象の教師データが活用でき，
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こうした問題も回避できる．

3. 効果的な対策の紹介

3.1 解析対象（葉，実）などの事前抽出，前処理

病変の画像上の特徴が小さい故に，汎化性の高いシ
ステムを構築するためには，機械学習技術で一般的に
行われている各種 data augmentation や dropout な
どの正則化などの過学習抑制手法の導入のほか，問題
に特化した前処理が必要となる．
注目領域外の背景などの特徴を学習することによっ

て，みせかけの識別能だけが高くなる現象を抑えるべ
く，筆者らは葉や実といった注目領域のみを事前に抽
出することで，こうした過学習を抑制することを試み
た31)．葉領域の抽出に敵対的生成モデルの考え方を領
域分割に適用した pix2pix33)を用いることにより，良
好な葉の抽出結果を「生成」し，また学習法を工夫する
ことにより明るさなどの補正も同時に実現した（図 7）．
これにより未知圃場の画像に対する，見かけではない
“実際の” 識別精度を大幅に向上させることを実現し
た．このような前処理は，植物病の自動診断において
は必須となると考えている．
単純な画像の明るさや色味の他，日照条件によりま

だらに明るい部分と暗い部分が表れるケースも実圃場
画像では多く見受けられる．こうした画像に対しては
CycleGAN34)などの敵対的ネットワークを元にした処
理を活用することで，ある程度補償できることを確認
している．またこうした画像生成ネットワークは，学
習データの確率分布を学習するため，うまく工夫するこ
とで限られた学習データから新しい病害データを “生
成”できる可能性が期待できる．
また，こうした病気特徴の小ささから起こる過学習

は，未知のテスト画像の評価時に，外乱が加わった際
（つまり明るさや，距離など画像の状態が少し変わっ
た場合），識別結果の変動となって表れる．頑健な識別
器構築のためには，病気の本質をとらえるような識別
器の構築が必要である．同じクラスラベルを持つ入力
が，似た低次元表現を持つように制約を加えるmetric

learning35)や，外乱に対して同じ出力が得られるよう
な制約を加える stability training36)の導入は，こうし
た外乱に対する耐性が期待できる．
3.2 超解像技術を用いた識別精度改善

広域画像を用いた病害識別においては，解像度の低下
が識別率低下の大きな問題となる．筆者らは，近年盛ん
になっている深層学習をベースにして優れた超解像画
像を生成する ESRGAN（Enhanced super-resolution

generative adversarial networks）37)を改良しつつ独

図 7 （上段）入力画像，（中段）検出（生成）された明
るさ，色補正済み葉領域，（下段）抽出すべき葉領
域（教師画像：参考）．色補正を含め適切な葉領
域の抽出が実現できている．こうした処理によ
り，未知の圃場画像に対する識別精度は 12%向
上した．画像：[Saikawa31)]より．
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(a) Original high resolution image (not given).

(b) Reduced resolution into 1/16 and interpolated with bi-cubic interpolation.

(c) Generated super-resolved images by [Cap38)].

図 8 開発した植物病自動診断用　超解像手法による結果例．元の高解像画像 (a)を 1/4×1/4倍に縮小し bi-cubic

補間したもの (b)，超解像処理後 (c)を行い比較したテスト画像例．見た目では生成された超解像画像は，元
画像と遜色なく，これらを用いた自動診断では bi-cubic法による補間に比べて 26%も精度が向上し 92%以
上に達し，元画像のそれとの差は 3%程度まで減少した．画像：[Cap38)]より．
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自の制約を加えることにより，背景の不適切な色変化
を抑えつつ，縦横 4倍に拡大しても視覚的な劣化が認
識できないレベルに高周波成分を再現（生成）できる
超解像手法を開発した38)．図 8に参考画像例を示す．
これにより，Bi-cubic法で拡大処理をした場合に比べ
てキュウリの病害葉の識別問題において約 27%精度を
向上させ，元の解像度による識別率（95.5%）に迫る
平均識別率 92.4%を達成した．上記のような注目領域
の検出や，病変の失われた特徴の再現を試みるこうし
た手法は，どの作物，どの部位の識別においても適用
できる効果的な処理と期待している．

4. データ取得から解析までの研究を進めていく上で
の注意点と戦略

これまで本プロジェクトを進めてきて，各府県の試
験場の皆様との議論の中で，得られた植物病の自動診断
技術を開発していく上での注意事項について紹介する．
4.1 解析対象部位の決定と，教師ラベルの一貫性

の確保

診断が必要となる植物病害は，作物，病気ごとに，診
断の手がかりとなる症状が主に発生する部位が異なる．
そのため作物ごとに，診断対象となる病気の特徴が大
きく表れ，撮影すべき部位をあらかじめ専門家同士の
話し合いにより決定し，それぞれについて正しい病気
ラベルつきデータを十分に確保することが必要となる．
現時点で提案されている画像診断を行うシステムの多
くは，病害の特徴がより表れやすい葉の表や実を対象
にしている（ただし，虫害の場合，虫は葉の裏に集ま
ることが多いので葉裏が重要な解析対象となる）．カメ
ラと対象までの距離によるが，葉や実は，茎や花など
の他の部位と比べて面積が大きいため，画像解析の技
術的な面からも扱いやすい領域である．一方で花柄や
花茎，いちごのランナーなど，画像解析上は茎に類す
る部位を診断対象にした研究は現時点では限られてい
る．葉を解析対象とする場合，キュウリやナスのよう
に，1 枚の葉が独立する単葉と，トマトやいちごのよ
うに，複数の葉（子葉）でひとまとまりになる複葉の
植物がある．精度の高い自動診断システムを構築する
場合，利用者に撮影してもらう部位をどこにするのか，
作物ごとに事前のコンセンサスが必要になると考えら
れる．
また，専門家は診断の際に，一か所のみを見ている

のではなく，複数個所を見て総合的に判断を行う．現
時点で提案されている自動診断技術は，いずれも葉や
実，茎などの特定の部位およびその周辺を見て判断を
行っているが，病気によっては，全体の様子を解析す

ることが必要な病気（青枯れ病，半身萎凋病など）も
存在する．このため，こうした全体像，あるいは複数
個所を考慮した診断技術の開発も必要であろう．ただ
し株の全体像を教師データとして必要とするような場
合，現実的な圃場の制約から類似する画像にならない
よう注意が必要であり，多様性のある学習データ数の
確保は簡単ではない．
4.2 写真撮影時における注意事項とデータ管理
学習データ数を確保するために，安易に連射による

撮影を行うと極めて類似した画像が大量に生成される．
そのため，それらを元に構築されたシステムの評価時
に，単純にデータセットを比率で割る，あるいは cross-

validation評価を行うと，前述のように大きな biasに
なる．そのため，こうした連射データは学習と評価の
データに分離されないよう注意が必要である．やむを
得ず同じターゲットを連続して撮影する場合は，2 次
元回転，shiftは後処理で可能なため，3次元的に角度
を変えて撮影すべきである．
また，複数の機関の専門家でデータセットを構築す

る際，病勢（初期，中期，末期など）の判断のレベル
が評価者によりばらつく．またどのような状態の写真
を撮影するか，個人により極めて大きな差が生まれる．
このため，事前により専門家の間で，どの程度までの
症例を扱うのか，また写真の撮り方に共通の同意が必
要となる．
4.3 ターゲットとする病気の選定と出口戦略
対応すべき優先度の高い植物病害の種類は，地域，時

期，扱う作物の品種などによって異なる．信頼できる
病害情報ラベル付き画像データの確保は，コスト（人
的，時間的，金銭的）の高い作業であるため，作物 ×
発生部位×病害のすべての可能性について識別器を構
築するのは非現実的である．また，データ取得のため
に，隔離された環境下で病気の接種を行っても，必ず
しも天候などの影響で希望する病害データを撮影でき
るとも限らない．こうしたため，どの作物のどの部位
に発生する，どの病気を扱うかの選定は重要な課題で
ある．
そのため，実践的なシステムを構築するには，各病

気の識別よりも，感染が発覚した場合に，どのような
手立てをとるべきなのか，の出口戦略ごとに病気をま
とめるというのも現実的な選択となる．例えば，植物
病のウイルス病は治す手段がないため，現実的には発
見次第圃場から取り除くしかない．ウイルス病各種の
識別は，できるに越したことはないが，農業経済的な
観点からは優先度が下がる．
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5. ま と め

本稿では，画像解析に基づく植物の自動診断に関す
る関連研究とその困難性，解決に向けた方策と，注意事
項について紹介した．本課題は，分類すべき識別対象
の特徴がどのクラス（病気）にも極めて類似している
fine grained と呼ばれる問題の中でも，特に難しい部
類のタスクである．そのため技術的な視点からは，背
景などが及ぼす識別器の過学習を抑えることが特に重
要であり，また適切なシステムの評価には，識別器を
構築したのとは別の現場で撮影された画像セットを用
いて行うことの必要性を紹介した．また広域画像の診
断においては，教師ラベル付与の困難さの観点からも，
検出と識別は 2段階で行うことが望ましいことを紹介
した．実用的なシステムの構築には，深層学習器の学
習能力に頼るだけではなく解析対象に応じた適切な前
処理などが必要になると考えられる．機械学習技術の
進歩により多くの研究成果が報告されているが，こう
した技術が農業分野においても一日も早く実践的に活
用されるよう尽力していきたい．
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