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第Ⅰ章 序言  

第 1 節 エダマメの歴史と生産体系について  

(1) エダマメの歴史について  

エダマメ（学名：Glycine max）はマメ科の 1 年草であり，未成熟なダ

イズを収穫したものである 1)。ダイズの起源は紀元前 2000 年頃の中国

にあり，日本には縄文時代の後期から弥生時代の前期にかけて中国より

伝来した。日本でエダマメを食べるようになった時期は，江戸時代とさ

れている。江戸時代は都市圏で外食文化が広まった時期であり，エダマ

メは主に露天で売られていた。当時のエダマメは，枝についたエダマメ

をそのまま茹でて，ファーストフードのようにして食べられていた。次

第に，エダマメは一般的な食べ物として定着していった。海外に関し

て，エダマメは中国で紀元前 200 年頃に食用や薬用として食べられるよ

うになった 2)。その後，エダマメは華僑が東南アジアや中央アジア，そ

して欧米へ伝え，世界に広まった。近年，エダマメは日本食ブームの影

響もあり，海外でも人気の食材となっている。エダマメの栄養価は高

く，タンパク質や糖質，ビタミン B 群，ビタミン C をバランス良く含ん

でおり，さらに風味も優れている 3)。エダマメは海外で日本食レストラ

ンなどを通じて広められ，「EDAMAME」として認知されつつある 4)。

世界のエダマメの消費量は，こうした認知度や人気の高まりによって，

今後も増え続けると予想されている。  

 

(2) 海外のエダマメ生産について  

世界のエダマメ主要産地は東アジアや東南アジアに多く，日本や台

湾，タイ，中国などがある。エダマメは世界で認知されているが，海外

の消費量は日本よりも少ない。そのため，海外のエダマメは，冷凍して

日本やアメリカなどへ輸出される割合が高い。台湾とタイのエダマメ生



2 

 

産量はそれぞれ約 70,000t と 20,000t で，そのうち約 85~90%が冷凍で輸

出される 5)6)。このような背景から，海外のエダマメ生産者は，冷凍食

品企業や輸出企業と契約しており，企業から出荷量の設定や生産補助を

受けて栽培を行う。地域によっては，少数のリーダーが多数の生産者を

まとめ，企業と契約を結んでいる。これによって，海外のエダマメ生産

は大規模化が進み，生産者と企業が協力してエダマメのサプライチェー

ンを構築している。  

 

(3) 日本のエダマメ生産について  

日本は，エダマメの消費量が最も多い国の 1 つとされる 7)。日本のエ

ダマメ生産は，家族経営などによる小規模栽培が多い。これは，多くの

エダマメが生鮮食品として国内流通されるためである。一方，海外は主

に輸出のためにエダマメを栽培しており，生産者と企業が協力して大規

模栽培を行っている。しかし，日本はエダマメを冷凍せずに市場へ流通

させる割合が高く，生産者が個々に流通業者へ出荷している。以上か

ら，エダマメの栽培目的や栽培規模は，日本と海外で異なっている。  

日本のエダマメの栽培は，全国作付面積が 12,800 ha，全国出荷量が

51,200t で（2020 年）8)，近年は横ばいで推移している。国内のエダマメ

の主要産地は，新潟県や山形県，秋田県など水稲の生産が盛んな地域

や，大都市周辺の地域に多い（図 1-1~1-2）。日本では 1940 年代後半の

食糧難をきっかけに，コメの増産が推進された。しかし，1960 年代にコ

メの供給が需要を上回り，コメ余りが発生した。そこで，水稲が盛んで

あった地域は，コメの生産調整による水田転換の必要から，転換作物の

導入を行った。当初の転換作物は，ムギやダイズ，そしてエダマメであ

った。1990 年代までの主な転換作物はムギやダイズであったが，これら

は販売収益が低いことから次第に栽培が減少した。そこで，エダマメの
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販売収益の高さが注目された 9)。平成 30 年度のダイズの販売価格は 148

円 /kg であるのに対し，エダマメの販売価格は 691 円 /kg と約 4 倍であ

る 10)。また，エダマメは未熟のダイズであるため，播種作業や防除作業

にダイズ用の機械を利用することができる。そのため，ダイズを栽培し

てきた生産者は，エダマメの導入が比較的容易である。  

 

 

図 1-1 全国および各都道府県のエダマメ作付面積  

図 1-2 全国および各都道府県のエダマメ出荷量  
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第 2 節 エダマメの栽培工程と課題  

(1) エダマメの栽培工程と機械化について  

 エダマメの栽培規模は国により異なるが，栽培工程は同じである。エダ

マメの栽培工程は，大きく分けて 5 段階ある（図 1-3）。  

①  圃場への土壌改良資材・基肥の散布，耕うん  

②  播種  

③  中耕・培土，殺虫剤や雑菌剤などの薬剤散布  

④  収穫  

⑤  出荷調製（脱さや，洗浄，外観精選別，袋詰め），出荷  

 エダマメはダイズ栽培用の機械を流用できることから，出荷調製以前

の工程の機械化が進んでいる。しかし，ダイズとエダマメは収穫物が異な

っており，ダイズは種子のみを，エダマメは茎全体もしくはさやのみを収

穫する。そのため，ダイズ用の機械は収穫以降の作業ではエダマメへ使用

できず，収穫以降の作業にエダマメ専用の機械を使用する。  

 

 

図 1-3 エダマメ栽培の各工程の作業光景  
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(2) エダマメの出荷調製について  

エダマメ栽培でボトルネックになる工程は，出荷調製である。各作業の

作業能率を表 1-1 に示す 11)。出荷調製の作業能率はそれ以前の作業より

も低く，いずれも 1.0a/h を下回っている。  

エダマメの風味は，脱さや後に 20℃以上の常温で保管すると，全糖や

遊離アミノ酸，アスコルピン酸の含有量低下により劣化する 12)。そのた

め，出荷調製は風味の劣化防止の観点から迅速に行う必要がある。出荷調

製は脱さや，洗浄，外観精選別，袋詰めを行う作業であり，収穫後に短時

間で行う必要がある。栽培規模が大きい生産者は，人手を確保して出荷調

製を短時間で行っている。  

 

 

 

 

(3) 外観精選別作業の課題について  

外観精選別（以下，精選別）は，出荷調製で最も作業能率の低い作業で

ある。精選別は，さやの形状や色，病虫害の有無などを確認してエダマメ

を良品と不良品へ分別する作業である。一粒や未熟さやなどの小型の不

表 1-1 エダマメ栽培での各作業の作業能率  

作業内容 作業機械 作業能率 (a/h)

耕うん・整地 バーチカルハロー 58.8

播種 直播式播種機 37.8

ロータリー式中耕機 26.2

ディスク式中耕機 71.2

薬剤散布 ブームスプレーヤー 141.4

収穫 ハーベスタ 3.2

脱さや 脱さや機 0.67

粗選別 振動式選別機 0.71

手選別（精選別） 人力 0.21

※引用:日本農作業学会（https://jsfwr.org/fw_data/index.html）

中耕・培土
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良品の選別は，振動でふるい落とす粗選別機が用いられている。しかし，

粗選別機はさや形状の不良や病虫害などの不良品を選別できない。その

ため，精選別作業では，粗選別機で選別したエダマメを手選別することが

主流である。手選別の作業能率は 0.21a/h と低いため，手選別は一般に複

数人で行われる。このような背景から，手選別は，生産費の中の人件費の

割合を増やす要因となっている。  

ここで，秋田県仙北地域の例をあげる。この地域のエダマメ農家は 1 日

に約 3.0 人を雇用して出荷調製を行っており，労働費が生産費のうち 46%

も占めている 13)。一方，生産費のうち，機械関係費の占める割合は 11%

であり，労働費よりも低い割合である。しかし，この例は，精選別機を導

入していない事例である。もし生産者が高価な精選別機を導入した場合，

労働費は下がるが，機械費が上がると想定される。この場合，筆者は，機

械費が増加するが，精選別機を導入すべきと考えている。その理由は，今

後予想される労働者不足である。日本の農業就業人口は，2015年から 2022

年の間に約 175 万人から 122 万人に減少した 14)。そのため，継続的な雇

用労働の確保は，現状の雇用を確保できているとしても，今後難しくなる

と予想される。これに対して，生産者は，精選別機を導入することで，将

来予測される労働者不足の影響を少なくでき，安定的な生産を行えると

考えられる。また，生産者は，労働費を削減しつつ精選別の作業能率を改

善できる。今後生産者が精選別機を導入するには，開発される精選別機が

手選別と同等以上の選別精度と低価格になる必要がある。  
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第 3 節 エダマメの精選別に関する研究  

 精選別機に必要な機能の 1 つに，エダマメの精選別アルゴリズムがあ

る。精選別アルゴリズムの先行研究は，画像処理を利用した事例が報告さ

れている。  

佐々木ら 15)は，デジタルカメラで撮影したエダマメ画像を二値化して

周囲長などの形状特徴量（規則性）を算出し，それらの特徴量を遺伝的プ

ログラミング（General Programing）と組み合わせて良品と欠粒さやを識

別した。この選別方法は，良品と欠粒さやの 2 項目のみ判別可能であっ

た。実際の精選項目は欠粒さや以外にも粒数やさやの変形，変色など複数

あるが，それらには対応していなかった。  

徳田ら 16)は画像処理を用いた形状解析アルゴリズムを開発し，さやの

湾曲や未熟粒といったさやの形状を選別した。この研究では，デジタルカ

メラでエダマメを上面と側面から撮影し，二値化した画像からさやの長

軸長や短軸長 , 中心線長などの特徴量を計測して閾値分類した。このアル

ゴリズムは，未熟さや・欠粒さやを 98.8%の精度で，湾曲さやを 100%の

精度で分類した。しかし，このアルゴリズムは，さやの形状に関する特徴

量を計測して，さやの形状を解析するものであった。そのため，この研究

は，さやの色や虫害などの色に関する選別を行っていない。そして，この

研究では，エダマメを上面と側面の 2 方向から撮影して特徴量を取得し

た。この手法は選別レーンにエダマメが重ならないように 1 つずつ流す

制約が発生し，処理量を増大させるには選別レーンを増やす必要がある。 

片平ら 17)は色彩情報を利用した画像処理とファイバーセンサを利用し

たエダマメの精選別機を開発した。試作機は，カメラ映像と画像処理によ

り色やさやの形状を，ファイバーセンサでさやの厚みを検出することが

可能であった。各検出部の直前には搬送ガイドが設置されており，これは

エダマメを 1 個ずつ検出部に通す役目がある。試作機の作業能率は手選
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別と比較して 1.8 倍から 5.1 倍に向上し，精選別の機械化の有効性を示し

た。しかし，子実熟度の検出に関し，エダマメが搬送ガイド通過時に不安

定な姿勢となり，正確に識別できないことがあった。また，傷害検出に関

し，画像処理ソフトウェアが，照明の陰影により誤判定することがあっ

た。試作した選別機は，これらの原因で精選別精度に課題が残った。  

以上より，先行研究の精選別アルゴリズムは，単体のアルゴリズムでさ

やの形や色，未熟度の全項目を選別できない課題があった。また，機構を

追加して搬送部を流れるエダマメの向きを正確に揃える必要があった。

高精度な精選別機を開発するには，これらの課題を解決できる従来手法

と異なる新たなエダマメの外観精選別技術の確立が求められる。  
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第 4 節 ディープラーニングと AI 

(1) 第 3 次 AI ブームと CNN の基本構造  

近年，人工知能(Artificial Intelligence，以下，AI)が，目覚ましい進化を

遂げている。現在は第 3 次 AI ブームと呼ばれ，背景にはビッグデータと

呼ばれる大量のデジタルデータの集積や CNN（Convolutional Neural 

Network：畳み込みニューラルネットワーク）構造の AI の発展，コンピ

ューターの計算能力の向上，そしてビッグデータから特徴量を自動で学

習するディープラーニング (Deep Learning, 以下，DL)18)の開発がある 19)。  

 CNN の基本構造を図 1-4 に示す。CNN は，入力層と畳み込み層，プー

リング層，全結合層，そして出力層を重ね合わせた構造となっている。

CNN は，入力データから対象物の分類に必要な特徴量を抽出して分類結

果を出力する 20)。ここで，各層の特徴を解説する。入力層は，入力デー

タを CNN のサイズに合わせてリサイズして，ネットワークへ入力する。

畳み込み層は，画像データに複数のフィルタ（カーネル）を用いて積和演

算し，特徴量を抽出して特徴マップを作成する（図 1-5）。プーリング層

は，特徴マップを特定サイズに分割して決められた演算を行う（図 1-6）。

プーリング処理は，主に max プーリングもしくは avg プーリングが用い

られる。max プーリングは，分割した各特徴マップの中からの最大値を抽

出してダウンサンプリング画像を作成する。avg プーリングは，平均値を

抽出してダウンサンプリング画像を作成する。全結合層は，特徴マップを

1 次元に変換する。そして，Softmax 関数などの活性化関数（Activation 

function）を適用して最終出力値を確率分布ベクトル化して分類を行う。

最後に，分類結果は，出力層から出力される。  

 CNN の原型は，1982 年に福島が考案したネオコグニトロンである 21)。

ネオコグニトロンは，人間の視野角の単純型細胞と複雑型細胞の 2 つの

働きを模したものである。単純型細胞は画像の濃淡パターンを検出し，
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CNN では畳み込み層として表現される。複雑型細胞は物体の位置が変動

しても同一の物体とみなす機能があり，CNN ではプーリング層として表

現される。LeCun らは，1998 年に畳み込み層とプーリング層をそれぞれ

2 層組み合わせた LeNet を開発し，これが現在の多層型 CNN の原型とな

った 22)。  

 DL は，CNN が正しい分類を行えるような特徴量を抽出できるまで，

CNN のパラメータを自動で最適化する機械学習手法の 1 つである。CNN

は多層化することでより複雑な特徴を表現できることから，これまで困

難とされてきた分類タスクに利用することが期待されている。  

  

図 1-4 CNN（LeNet）の基本構造  



11 

 

 

図 1-5 畳み込み層における積和演算による特徴抽出の例  

図 1-6 プーリング層における max プーリングの例  
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(2) 画像認識分野における AI の発展  

AI にはいくつかの分野があり，その一つに画像認識がある。画像認識

は，画像や動画に写っている対象物を分類するタスクである。画像認識に

関し，ILSVRC（ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge）という

コンテストが，2010 年から 2017 年にかけて行われた。 ILSVRC は，

ImageNet という学習データセットで AI を開発し，テストデータを 1000

クラスへ分類する精度を競うコンテストである。このコンテストで，

AlexNet23）が 2012 年に登場した。AlexNet は，DL で開発された最初の CNN

構造の Al であった。AlexNet の精度は 84.7%を記録し，過去の最高精度

の AI の記録（74.2%）に大差をつけて優勝した。その後，様々な CNN が

AlexNet を参考に開発され，2014 年には VGGNet24)と GoogLeNet25)が，

2015 年には ResNet26)が開発された。ResNet は 3.6%の画像分類エラー率

を達成し，人間の 5.1%を超えたことが報告された 27)。すなわち，この時

点で，AI は今まで人間が行っていた複雑な対象物の分類を行える可能性

が示唆されたことになる。  

また，画像認識を発展させた物体検出も，CNN を応用することで進化

している 28)。物体検出は画像や動画の中から「どこに，何が」あるのか

探し出す技術であり，対象物の検出と分類の両方を 1 つのアルゴリズム

で行える（図 1-7）。物体検出 AI は，AI に検出・分類させたい対象物が写

っている画像や動画を使用して DL で開発される。代表的な物体検出 AI

には，Faster R-CNN29)や SSD30)，YOLO31)，EfficientDet32)などがある。  

物体検出 AI は，主に 4 つのネットワークで構成される（図 1-8）。最初

に，入力層が，入力データを CNN のサイズに合わせて変換する。次に，

CNN が入力データから特徴量を抽出して特徴マップを作成する。そして，

Neck 部が，その特徴マップをデコードする。最後に，Head 部が，対象物

の領域推定と分類タスクを行う。物体検出 AI の精度や速度は，入力層の



13 

 

サイズや CNN の種類， Head 部のアルゴリズムによって変化する。物体

検出 AI は各ネットワーク構造の進化で検出・分類の精度と速度の向上が

進んでおり，現在ではリアルタイムでの物体検出が可能となっている。  

 

 

 

 

 

図 1-7 画像認識 AI と物体検出 AI の違い  

図 1-8 物体検出 AI の基本構造（YOLOv433））  
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(3) DL で開発した AI の応用事例  

 DL で開発された AI の性能は日々向上しており，各分野への応用が期

待されている。画像認識 AI や物体検出 AI は，農業分野でも応用研究が

始まっている。上垣ら 34)はトマトの自動収穫機の開発，朝田ら 35)はロボ

ットコンバインでの人との衝突回避，Apolo ら 36)はオレンジの収量予測

といった研究に応用している。  

また，画像認識 AI や物体検出 AI が，農作物の外観選別へ応用された

事例も報告されている。Unay37)はハイパースペクトルカメラで撮影した

リンゴの等級選別を画像認識 AIで実施し，良品と不良品の 2項目へ 95.6%

の精度で分類した。Chen ら 38)は柑橘を良品と機械的損傷，病変の 3 項目

へ分類する物体検出 AI を開発し，高い検出・分類精度を達成した。

Bhupendra39)らは EfficientNet40)などの複数種類の画像認識 AI を開発し，

インディカ米を 7 項目へ高精度に選別した。これらの事例より，今まで

人が目視で行ってきた多くの作業は，AI で代替できるといえる。  

物体検出 AI は，一度に複数の対象物を検出して複数の項目へ分類でき

る。さらに，対象物が映像内に様々な向きや位置にあっても検出・分類で

きる。よって，物体検出 AI をエダマメの精選別へ応用した場合，搬送部

上に流れたエダマメの中から不良品を検出して，座標情報を特定するこ

とができる。そして，選別機のエジェクター（不良品除去部）へ動作信号

を送り，不良品を除去できる。また，物体検出 AI は複数の選別項目へ分

類可能であることから，物体検出 AI は生産者の細かな選別ニーズへ対応

できる。さらに，物体検出 AI はカメラの映像だけで選別処理をできるた

め，搬送部や検出部の構造を簡素化して製造コストを抑制できる。  

以上から，DL で開発した物体検出 AI は，エダマメ精選別機の精選別

用ソフトウェアとして有用といえる。  

 



15 

 

第 5 節 DL で開発した物体検出 AI の課題  

(1) DL と従来の画像処理の違いについて  

 DL は，従来の画像処理と比べて，開発の方法や難易度などが異なる。

DL と従来の画像処理の違いを表 1-2 に示す。  

 

 

 

 

 

DL の最大の利点は，特徴抽出器のパラメータを自動調整できることで

ある（図 1-9）41)。画像から対象物を見つけて分類するためには，まず特

徴抽出器が，入力データから特徴量を抽出する。次に，検出・分類器がそ

図 1-9 従来の画像処理（上段）と DL（下段）の各ネットワーク設計の違い  

表 1-2 DL と従来の画像処理の違い  

DL 従来の画像処理

特徴抽出器の開発 自動 人力

検出・分類器の開発 自動 自動・半自動

パラメータ数 多 多

開発時間 条件により変動 条件により変動

開発難易度 易 難

パラメータの手動変更 難 易

AIの解釈の説明性 難 易
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の特徴量を使って検出・分類する。従来の画像処理に関し，検出・分類器

の設計は，SVM（Support Vector Machine, サポートベクトルマシーン）42)

などの機械学習を利用して自動で行える。しかし，特徴抽出器の設計は，

人力で行っている。人力での特徴抽出器の設計は時間がかかり，さらにプ

ログラミングスキルが必要である。また，条件によっては，特徴抽出器の

能力は，DL の方が高いとされる。  

人力で開発した特徴抽出器に関する先行研究に，農地の果実や花の個

数カウントがある。Aggelopoulou ら 43)は，果樹園で撮影した RGB 画像か

らリンゴの花の量を推定する画像処理技術を開発した。Aggelopoulou ら

の開発手法は，最初に RGB 画像をグレースケールへ変換し，さらにグレ

ースケール画像を二値化して白い花を抽出した。Aggelopoulou らは，リ

ンゴの白い花の特徴抽出を行いやすくする工夫として，樹体の背景に黒

色の垂れ幕をかけた。これにより，アルゴリズムが，花の白色の画素を識

別しやすくなった。しかし，この開発手法は，黒色の垂れ幕を設置した条

件下のみで機能する問題点があった。Lin ら 44)は，RGB 画像に深度情報

を加えた RGB-D 画像をもとに，柑橘の果実を検出する画像処理技術を開

発した。Lin らの開発手法は，まず深度センサで取得した樹体までの距離

情報をもとに，RGB 画像から果実や葉の領域を抽出し，得られた特徴量

から SVM で果実の領域を特定する。この手法により，柑橘の検出は高精

度に行われたが，果実同士が隣接している場合は複数の柑橘が 1 個体と

して誤認識されてしまうこと，深度センサの深度精度が太陽光の影響で

低下し，果実を抽出できないことがあった。以上から，人力で開発した特

徴抽出器はその労力に対して汎用性が低く，特定条件下でその性能を発

揮するという課題があった。  

一方，DL は，従来の画像処理とは異なり，特徴抽出器と検出・分類器

を全自動で開発できる。また，CNN の特徴抽出方法は，従来の画像処理
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のようなグレースケールへの変換や二値化を行うのではなく，入力デー

タへの複数のフィルタを用いた畳み込み処理などを経て行う。DL は，学

習データに様々な条件下で収集したデータを混合することで，共通する

特徴量を抽出できるように各パラメータを自動調整する。これにより，

CNN は，様々な条件下でも対応できるようになる。DL で開発した AI の

汎用性の高さの事例として，Apolo らが開発した柑橘の検出 AI がある。

Apolo らは，マルチコプターで撮影した RGB 画像から柑橘を検出・分類

する物体検出 AI を開発した。この研究では，物体検出 AI が，様々な画

像に写っている果実のほとんどを検出できたと報告している。  

そして，DL は，開発の容易さという特徴もある。DL による画像認識

AI や物体検出 AI の開発フローを図 1-10 に示す。最初に，開発者は，AI

に検出・分類させたい対象物や分類項目を考える。次に，対象物が写って

いる画像や動画を収集する。物体検出 AI を作成する場合，データ収集後

にアノテーション作業でデータ内の対象物の位置座標と分類ラベルを付

与して学習データを作成する。最後に，学習データを用いて DL を行うこ

とで，AI が完成する。現在，DL の開発用フレームワークがインターネッ

ト上で多数公開されており，そのほとんどが無料で利用できる。DL の実

行や AI の稼働はパソコン上で短いコマンドを実行するだけで容易に行

えるため，プログラムの知識がない初心者も容易に AI 開発を行える。  

以上から，  DL は AI の高精度化と AI 開発の容易化を促進し，従来手

法で精度の低かったタスクの発展や AI の新規利用の促進が期待される。 
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(2) DL における学習データの研究について  

 DL で開発した AI の精度は，主に CNN の特徴抽出能力や DL の方法，

そして学習データの内容に依存する。AI の精度は年々向上しており，2017

年に ILSVRC が終了した後も，ResNeXt45)や EfficientNet といった改良モ

デルが多数報告された。  

また近年，転移学習 46)が，新しい DL の方法として活用されている。

転移学習は，事前に調整された AI モデルをベースとし，新たな学習デー

タで AI を再学習させる手法である。転移学習で再学習される AI は，

ImageNet や MS COCO47)データセットのような数百万もの大規模なデー

タセットで開発されたものが利用されている。大規模データセットで開

発された AI は，大量のデータで調整されており，特徴抽出パラメータの

汎用性が高い。そのため，転移学習は，用意した学習データが少ない場合

でも，高精度な AI の開発を可能とする。転移学習の有無による AI の精

度比較例として，鄭らは，鶏の肝臓の健康度を分類する VGG16 の画像認

識 AI を開発した 48)。この研究で，画像認識 AI は，転移学習により高精

図 1-10 DL による画像認識 AI や物体検出 AI の開発フロー  
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度化することが報告された。転移学習以外の DL の新手法に，「データ拡

張（Data augmentation）」49)がある。データ拡張は，元画像の回転や色情報

の変換を行い，学習データ数を増やす手法である。データ拡張の有効性に

関し，Suchet ら 50）は，果樹園内の果実を検出するための AI 開発にデー

タ拡張を導入した。この研究で，果実画像を回転するデータ拡張が，果実

の検出精度の向上に寄与したことを報告している。このように，多くの研

究者が，AI の構造や DL の手法について活発に研究を行っている。しか

し，  AI の根幹となる学習データの内容に関する研究は少ない。  

この理由は，AI の開発者が 2 つのタイプに分かれているためと考える。

1 つ目は，AI の構造や DL の手法を考える研究者（以下，タイプ 1）であ

る。2 つ目は，現場のニーズに応えた AI を開発する研究者（以下，タイ

プ 2）である。現在，AI の開発者は，タイプ 1 が大半である。その理由

は，ImageNet や MS COCO などのオープンデータセットが整備されてお

り，同じデータを用いて開発した AIの精度比較が容易であるためである。

一方，タイプ 2 は，各自が異なるデータを収集し，用途に合った AI 開発

を行っている。そのため，タイプ 2 の研究者は，データや用途の違いに

より，他の研究との比較を行い難い。また，タイプ 2 による先行研究は，

従来の画像処理と DL で開発した AI の精度比較や，DL の有用性の確認

に焦点が当てられていることが多い。これらの理由により，タイプ 2 の

研究事例は特定の事例に多いが，エダマメの精選別に関する事例はほと

んどない。  

高精度な AI 開発に必要な学習データの内容が分かっていない場合，デ

ータの収集方針が定まらない。また，AI の精度低下が確認された場合，

その原因が学習データとアルゴリズムのどちらであるか特定が難しい。

近年，MLOps（Machine Learning Operations）51)が，AI の開発フェーズと

運用フェーズにおいて重要となっている（図 1-11）。MLOps は，AI の品
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質保持と継続利用を目的とした仕組みである。MLOps では，開発した AI

を運用中も継続的にモニタリングし，システム運用や使用環境に応じて

AI を再学習する。これにより，AI は，安定的かつ長期的に運用されるよ

うになる。AI の再学習が必要となった場合，開発者は，新たな学習デー

タを用意する。しかし，開発者は AI の挙動を確認して，どのような学習

データが過不足していたか判断する必要がある。AI 開発で最も時間と労

力がかかる作業はデータ収集と整備とされ，AI 開発のボトルネックとな

っている 52)。事前に学習データの内容とそれに対する AI の精度変化を明

確化できれば，開発者はデータ収集や整備をより効率的かつ効果的に行

える。よって，学習データの内容研究は，AI 開発の円滑化や AI の精度改

善・精度保証につながり，最終的に AI の利用促進や各種課題解決につな

がる。エダマメの精選別では，物体検出 AI を搭載したエダマメ選別機が

開発され，精選別の作業能率改善が見込まれる。そのため，DL でエダマ

メ精選別用の物体検出 AI を開発するには，学習データ内のどのような要

素が精度変化に影響するか調査し，それに応じた学習データの構築方法

を考える必要がある。  

 

図 1-11 MLOps による AI の開発フェーズから運用フェーズまでのフロー  
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第 6 節 研究の目的と目標  

 本研究の目的は，エダマメ精選別作業の省力化と生産者の収益を向上

させることである。そして，目標は，DL で高精度なエダマメ精選別用の

物体検出 AI を開発することである。さらに，エダマメ精選別用の MLOps

を考案する。本研究では，最初に DL でエダマメ精選別用の物体検出 AI

の開発と精度評価を行った。この研究で，物体検出 AI の学習データセッ

トの構成を変化させ，学習データの内容の変化による精度変化の整理と，

その原因を調査した。最終的に，高精度な精選別用の物体検出 AI 開発に

必要な学習データの構築要素や物体検出 AI の開発体系を検討した。  
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第 7 節 論文の構成  

本論文は第 1 章の序言から始まり，DL でエダマメ精選別用の物体検出

AI の開発から，学習データの構築方法，AI の開発体系について検討した

全 4 章で構成されている。第 2 章では，品種の組み合わせや CNN，物体

検出 AI の種類を変えた物体検出 AI を開発し，手選別との外観精選別精

度の比較や，学習データに含むエダマメ品種の違いが物体検出 AI の精度

に及ぼす影響を調査する。第 3 章では，CNN の分類根拠可視化技術「Score-

CAM」を使用し，学習データに含むエダマメ品種の違いが AI の精度変化

に及ぼす原因を調査する。第 4 章では，総合考察として，学習データの

観点から AI 開発体系の提案や，精選別用の AI の選別以外への応用を検

討し，本稿を終了する。  
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 第Ⅱ章  

学習データセットに含まれるエダマメ品種の違いが  

物体検出 AI の精選別精度に与える影響  

 

第 1 節 緒言  

(1) 学習データの内容が AI の精度に影響した例について  

DL は学習データが多いほど，対象物の特徴を学習して高精度な AI を

開発できるため，複数の開発者が同じ用途の AI を開発する場合に学習デ

ータを大量に集められるメリットがある。一方，デメリットは，異なる条

件で収集された学習データによる AI の精度低下である。これは，学習デ

ータが収集者の個々のルールに基づいて収集されることに起因する。例

として，PlantVillage データセット 53)の事例がある。PlantVillage は，2015

年に公開された植物病害の画像分類用オープンデータセットである。そ

して，多くの一般人が，PlantVillage のデータ収集に参加した。そのため，

PlantVillage には，屋内外の様々な場所で収集されたデータが含まれてい

る。Ferentinos らは，屋内で撮影された PlantVillage のデータで学習した

画像認識 AI に屋外で撮影されたテストデータを分類させた結果，画像認

識 AI の精度が 33%と低かったことを報告している 54)。この精度の低さ

は，学習データとテストデータの背景や光条件の違いによるものと考え

られた。さらに，データセットの正解ラベルが本当に正しいか問題視され

55)，その後，PlantVillage は公開中止となった。このことから，学習デー

タの収集と AI の運用は，統一ルールに基づいて行う必要がある。  

このルールは，事前に学習データに起因する AI の精度低下要因を特定

することで作成できる。AI の精度は精度評価を通じて初めて分かるため，

開発者が目的とする AI を一度開発して学習データの問題点を帰納的に

特定する必要がある。DL で開発した物体検出 AI をエダマメの精選別へ
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応用した先行研究に関し，森ら 56)は  画像内からエダマメの検出と品質分

類をする YOLOv357)の物体検出 AI を開発した。この物体検出 AI は，良

品 1 項目と不良品 7 項目へ分類可能であり，人間と同等の良品・不良品

分類精度を達成したことから，DL で開発した物体検出 AI がエダマメの

精選別に有用であることを示した。そして，物体検出 AI の精度は，学習

データの違いによって変化することが確認された。先行研究でのエダマ

メ画像は，屋内に設置したエダマメ精選別機で収集し，光条件や背景の

色，そしてカメラとエダマメまでの距離はすべて統一されていた。一方，

学習データセットは，品種の組み合わせを変えて 2 通り設定されていた

ため，この精度変化が画像に写っているエダマメの品種に起因すると考

えられた。開発した物体検出 AI の精度は，庄内三号のテスト画像で精度

評価した結果，2 品種を混合することでより低くなった。この結果から，

精選別用の物体検出 AI は，学習データに選別対象の品種以外を含むと精

度が低下する可能性がある。しかし，この先行研究では，庄内三号と秘伝

の 2 種類のエダマメのみを使用し，品種の組み合わせを 2 通りのみ設定

していた（図 2-1）。さらに，開発した物体検出 AI は過学習の可能性があ

ったため，学習データに含まれる品種の違いが物体検出 AI の精度に及ぼ

す影響を明確にできなかった。過学習は，開発した AI が学習データに過

剰適合し，新規の入力データに対する分類精度が低下する現象である。  

 

 

 

 

 

 

図 2-1 先行研究におけるエダマメ品種の組み合わせ方と AI の精度比較  
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農作物の外観選別へ DL を応用した先行研究は，いくつか報告されて

いる。しかし，それらの先行研究では，複数の品種を利用した事例や意図

的に品種の組み合わせを変えて学習データを構築した事例が少ない。そ

のため，品種が AI の精度変化に及ぼす影響は未解明なことが多い。  

 

(2) ネットワーク構造の異なる物体検出 AI 

また，物体検出 AI や CNN は，様々な種類がある。AI の利用者は 2 タ

イプ存在し，物体検出速度を重視するタイプと精度を優先するタイプが

ある。そのため，開発者は，各タイプに応じた構造の AI を開発する必要

がある。物体検出 AI は，Head 部の構造によって Two-stage 型と One-stage

型の 2 種類に分けられる 58)。Two-stage 型は物体の候補領域の推定とクラ

ス分類をそれぞれ 2 つの異なるネットワークで行い，主なモデルに Faster 

R-CNN や R-FCN59)がある。One-stage 型はそれらを 1 つのネットワークで

行い，主なモデルに SSD や YOLO，EfficientDet がある。One-stage 型の物

体検出 AI は，Two-stage 型の物体検出 AI よりも物体検出速度に優れてい

る。物体検出 AI の検出速度に関し，Koirala ら 60)は果樹園内の果実を検

出する物体検出 AI を開発し，Faster R-CNN と SSD，YOLO の物体検出速

度を比較した。その結果，512×512 ピクセルのテスト画像を使用した場

合，物体検出速度は Faster R-CNN で 37～67 ミリ秒，SSD で 46～70 ミリ

秒，YOLO で 15～25 ミリ秒であった。このことから，One-Stage 型の物

体検出 AI は，物体検出速度が速いことが分かる。また，野村ら 61)は，コ

ンクリート表面のひび割れ検出システムに YOLO を適用した。この研究

では，YOLO は 1,280×960 ピクセルの画像を 1 枚につき約 0.1 秒で処理

し，リアルタイム性能の高さを示した。そして，森らは高速性が求められ

ることを考慮し，エダマメ精選別用の物体検出 AI を YOLOv3 で開発し

た。このように，AI は要求性能に応じて今後様々な構造ものが開発され
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ると予想される。  

 

(3)本実験の目標  

本実験は高精度なエダマメ精選別用の物体検出 AIを開発することを目

標とした。本実験では，3 品種のエダマメを用いて品種の組み合わせを変

化させた複数の学習データセットを設定した。そして，学習データに含ま

れるエダマメ品種の違いが，物体検出 AIの精度に与える影響を調査した。 
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第 2 節 実験方法  

 本実験のフローを図 2-2 に示す。最初に，エダマメを 7 通りに手選別し

て画像を収集し，それらを物体検出 AI（以下，本章では「AI」と称する）

開発用と精度評価用に振り分けた。そして，AI 開発用データへアノテー

ションを行い，品種の組み合わせを変えた 7 つのデータセットを用意し

た。その後，DL で YOLOv3 と Faster R-CNN の 2 種類の AI を開発した。

最後に，精度評価用のデータを各 AI へ入力して，精度評価を行った。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図 2-2  AI の開発から精度評価までの手順  
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(1) 供試材料と画像の収集  

1) 本実験で使用したエダマメ品種と外観品質分類項目について  

 本実験で使用したエダマメは，2019 年に山形大学農学部附属やまがた

フィールド科学センター高坂農場で栽培した。品種は「庄内三号」と「庄

内一号」，「グリーン 75」の 3 品種である。庄内三号と庄内一号は，山形

県庄内地方特産のダダチャマメ系統の茶豆である。グリーン 75 は，大さ

やの青豆品種である。本実験でこれらの品種を使用した理由は，物体検出

AI の精度が外観の特徴が似ている品種と異なる品種を学習データに混合

した場合にどのように変化するか確認するためである。エダマメは，収穫

後に品種ごとに良品 1 項目と不良品 6 項目の計 7 通りに手選別した（図

2-3）。  

 

 

7 項目の外観品質分類項目（以下，分類項目）は，次の基準で分類され

た。良品はさやに子実が 2～3 粒入っており，子実部のさやの厚みが 8 mm

以上の個体である。また，良品は，さやにしみや虫害，変形が発生してい

図 2-3 7 項目のエダマメ分類項目  
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ない個体とした。一粒はさやに子実が 1 粒のみ入っており，子実部のさ

やの厚みが 8 mm 以上の個体とした。なお，一粒で厚みが 8 mm 未満の個

体は，未熟に分類した。欠粒は 2 粒以上の子実が入るさや形状で，子実

部のさやの厚みが 8 mm 以上と未満の子実が混在している個体とした。

奇形は，良品に比べて，さやの形状が異なる個体や子実が 4 粒以上含ま

れる個体とした。未熟は，子実部のさやの厚みが全て 8 mm 未満の個体と

した。さや割れは，さやの一部にすり傷や割れ，破裂，欠けがある個体と

した。変色は，さやの一部に黒色の斑点や模様がある個体，虫の食害があ

る個体，登熟が進んで黄色く変色している個体とした。なお，エダマメは，

2 つ以上の分類要素が含まれる場合，選別者の主観によって特徴の大きい

方へ分類した。  

 

2) 本実験で収集した画像について  

本実験の画像は，市販のエダマメ精選別機（株式会社ガオチャオエンジ

ニアリング，PITA-EDS-mini01）を使用して撮影された。筆者は，エダマ

メを分類項目ごとにランダムに精選別機へ投入し，タイムラプス機能を

用いて画像を収集した。タイムラプス機能を用いた理由は，短時間で画像

を収集して，エダマメの変色を防ぐためである。画像のサイズは 1,280×

1,024 ピクセルであり，データ形式は JPEG である。各画像には，複数の

エダマメが不規則な角度で写っている（図 2-4）。本実験では，大量の画

像を収集するため，精選別機の排出口から出てきたエダマメを投入口に

再度投入して，再撮影した。この方法は同じエダマメを何度も撮影するこ

とになるが，エダマメの角度や位置は毎回変化しながらベルトコンベア

上を流れる。これにより，エダマメはすべて異なる写り方になるため，学

習データとして問題ないと判断した。撮影した画像は AI 開発と精度評価

の両方に使用した。  
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図 2-4 本実験で収集したエダマメ画像例  
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(2) アノテーションによる教師データの作成  

 AI に検出・分類させるエダマメは，図 2-5 に示す 7 項目である。森ら

の先行研究から，精選別用の AI の精度は学習データに良品と不良品の両

方を含めることで，より向上することが確認された。この結果より，本実

験のすべての学習データには，良品と不良品の両データを含めた。  

筆者は画像収集後に AI 開発用データのアノテーションを行った。アノ

テーションは，画像内のエダマメの範囲指定と分類項目のラベルをエダ

マメ 1 つ 1 つに付与する作業であり，Microsoft 社のフリーソフトウェア

「VoTT-1.7.2」で行った（図 2-6）。アノテーション範囲は，図 2-5 に示す

オレンジ枠のとおりである。アノテーション範囲は 2 パターンあり，1 つ

目がさや全体，2 つ目がさやの一部を範囲指定した。さや全体をアノテー

ションした分類項目は，良品と一粒，奇形，未熟，変色の黄化，さや全体

にしみやさや割れが発生している個体である。一方，さやの一部をアノテ

ーションした分類項目は，欠粒や，部分的なさや割れ，しみと虫害がさや

の一部に発生している個体である。これらの分類項目は傷害部分を除き

良品とほとんど同じ外観をしており，さや全体をアノテーションすると

AI の精度を低下させる可能性があると考え，アノテーション範囲を限定

した。  

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2-5 AI に検出・分類させる分類項目とアノテーションでの指定範囲  
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学習データのアノテーション数と画像数を表 2-1 に示す。各分類項目

のアノテーション個数は完璧に揃えづらく，そこで，アノテーション個数

が 1000 個以上になるように調整した。この原因は，画像内に写っている

エダマメの写り方にあった。エダマメは分類項目ごとに撮影したため，画

像内のエダマメは 1 種類の分類項目のみ写ると考えていた。しかし，い

くつかのエダマメは，写り具合で別の分類項目へ分類すべきと考えられ

るものがあった。それらのエダマメは，本来予定していた分類項目のラベ

ルを付けず，画像データの写り具合から判別した分類項目のラベルを付

与した。  

アノテーションに関し，一部のエダマメは上下に重なった状態で撮影

された。それらのエダマメは，重なった状態でそれぞれをアノテーション

した。また，画面の端に見切れているエダマメは，さやの半分以上が写っ

ている場合にアノテーションをした。  

図 2-6 VoTT-1.7.2 によるエダマメ画像への  

アノテーション例  
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表 2-1 教師データ用のエダマメ画像のアノテーション個数と画像データ数  
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(3) 品種の組み合わせを変えた 7 つのデータセットの構成  

学習データに含む品種の違いが AIの精度にどのように影響するか調査

するため，A～G の 7 種類のデータセットを設定した（図 2-7）。なお，庄

内一号は黄化の画像がなかったため，庄内三号の黄化の画像で代替した。

データセット A と B，C は単一品種のみで構成し，データセット D と E，

F，G は複数の品種を組み合わせて構成した。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2-7 品種の組み合わせを変えた 7 種類のデータセットの構成  
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(4) DL による AI の開発  

 本実験で開発した AI は，YOLOv3 と Faster R-CNN の 2 種類である。

これにより，学習データの品種の違いが，異なる構造の AI の精度に与え

る影響を調査した。  

YOLOv3と Faster R-CNNのアルゴリズムの模式図を図 2-8~2-9に示す。

YOLOv3 は，最初に入力層でデータを特定サイズに変換して，ネットワー

クへ入力する。次に，Darknet53 と呼ばれる 53 層の CNN が，特徴抽出を

行う。そして，Head 部の FPN（Feature Pyramid Networks, 特徴ピラミッ

ドネットワーク）62)がスケールの異なる 3 段の特徴マップの情報を抽出

し，各特徴マップにアンカー（Anchor）を中心とした 3 つの異なるサイ

ズのアンカーボックス（Anchor box）を配置する。これらのアンカーボッ

クスは，特徴マップの中から対象物の領域推定を行う。最後に，Head 部

は予測した推定領域内の特徴量を使用して，ロジスティック回帰により

分類を行う。  

Faster R-CNN は，入力層と CNN までの構造が YOLOv3 と同様である。

しかし，Faster R-CNN は，領域推定と分類の方法が異なる。Faster R-CNN

は，CNN で抽出した特徴マップから RPN（Region Proposal Network，領域

提案ネットワーク）で対象物の領域推定を行う。RPN は特徴マップ上に

アンカーを配置し，アンカーごとに 9 つの異なるサイズのアンカーボッ

クスを生成する。対象物が各アンカーボックス内に含まれていると推定

された場合，推定領域内の特徴マップが max プーリングで特定サイズへ

変換される（RoI プーリング）。そして，推定領域の特徴量をもとに分類

予測を行う。  
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図 2-8 YOLOv3 の各ネットワークの基本構造  
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AI 開発に使用したフレームワークは，YOLOv3 で Darknet，Faster R-

CNN で Tensorflow-gpu-1.13（以下，Tensorflow）である。各 AI の CNN は，

YOLOv3 で Darknet53 を，Faster R-CNN で ResNet101 を選定した。DL は，

事前訓練済みモデルを利用して転移学習を行った。事前訓練済みモデル

に関し，YOLOv3 は ImageNet データセットで，Faster R-CNN は MS COCO

データセットで事前に学習されたモデルである。本実験で開発した AI の

総数は，YOLOv3 と Faster R-CNN の 2 種類に対してデータセットが 7 種

類であることから，  合計 14 種類である。  

DL 時のハイパーパラメーターは，学習回数を 30,000 回，学習データの

Train と Validation の分割割合を 8:2，入力層のサイズを 768×768 ピクセ

ルに設定した。学習率は初期値を 0.003 に設定した。さらに，学習率は学

図 2-9 Faster R-CNN の各ネットワークの基本構造  



38 

 

習回数が 20,000 回と 25,000 回に達すると，  0.0003 と 0.00003 に減少す

るように設定した。Batch サイズは Darknet で 64，Tensorflow で 4 に設定

した。これは，それぞれのフレームワークが DL で必要とする GPU メモ

リ量が異なるためである。AI の開発と精度評価に使用したコンピュータ

ーの環境を表 2-2 に示す。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

OS Ubuntu18.04　LTS

NVIDIAドライバー 410

CUDA 10.0

cuDNN 7.6.5

OpenCV 3.4.3

Python 3.6

CPU

GPU

Intel Core-i7 7700K

NVIDIA GeForce

GTX1080Ti

表 2-2  DL と物体検出を行ったコンピューターの環境  
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(5) AI の精度評価  

 AI の精度評価は，6 つの指標で行った。精度評価の指標は，適合率と

再現率，F 値，ニュートン効率，誤分類率，未検出率である。精度評価用

の画像は，すべて庄内三号を使用した。  

 

1）適合率，再現率，F 値  

AI が 7 項目のエダマメをそれぞれどれだけ正確に検出・分類できるか

調査するため，本実験では適合率と再現率，F 値を算出して評価した。こ

れらの指標は，次の式 (1)～(3)で算出した。  

 

 最初に，TP（True Positive：真陽性）と FP（False Positive：偽陽性），

FN（False Negative：偽陰性）について解説する。TP は，AI がテスト画像

内のエダマメを正確に検出・分類できたケースである。FP は，AI が検出

したエダマメの分類項目を誤分類したケースである。FN は，AI が検出対

象のエダマメを未検出したケースである。精度評価者は，AI がテスト画

像内の各エダマメをどのように検出・分類したか確認し，TP と FP，FN

のいずれに該当するか確認した。そして，それらの個数を式 (1)~(3)に代入



40 

 

することで，分類項目ごとの適合率と再現率，F 値を算出した。  

 

 

 

適合率は， AI が検出した全てのエダマメのうち，正確に分類できた割

合を示す指標である。適合率は，1 に近いほど，AI が誤分類していない

ことを示す。  

再現率は， AI が検出・分類対象のエダマメを正確に検出・分類した割

合を示す指標である。再現率は，1 に近いほど， AI が対象のエダマメを

見逃していないことを示す。  

F 値は，適合率と再現率の調和平均である。F 値は，1 に近い程， AI が

エダマメを未検出・誤分類することが少ないことを示す。  

適合率と再現率，F 値のテスト画像は，新たに良品と不良品 6 項目の画

像を用意した。テスト画像は分類項目ごとに複数枚用意し，画像内のエダ

マメの合計数が分類項目ごとに 20 個になるように調整した。適合率と再

現率，F 値の調査は 10 反復のテストデータを用意して行い，その平均値

を求めた。  

 

2）ニュートン効率  

 ニュートン効率は，AI がエダマメを良品と不良品の 2 項目へ正確に分

類できた度合いを示す指標であり，農作物の選別精度指標の 1 つである

表 2-3 TP や FP，FN を判断するための混同行列  



41 

 

64)。本実験でニュートン効率を調査した理由は，AI と手選別の精度を比

較するためである。  

ニュートン効率の算出では，新たに良品と不良品の 2 項目のテスト画

像を用意した。不良品のテスト画像は，不良品 6 項目の全てを均等に含

む。テスト画像は複数枚用意し，画像内のエダマメの合計数が良品と不良

品でそれぞれ 25 個になるように調整した。そして，ニュートン効率（η）

は，式(4)で算出した。  

 

Wg は AI が良品を正しく検出・分類できた個数を表す。そして，Wf は

AI が不良品を正しく検出・分類できた個数を表す。ニュートン効率は－

1 から 1 の値をとり，1 に近いほど，AI が正確にエダマメを良品と不良品

へ選別できていることを示す。なお，ニュートン効率は重量ベースで評価

する指標であるため，本実験ではすべてのエダマメの重量を同一と仮定

して算出した。  

AI による不良品の分類は，不良品のエダマメを不良品 6 項目のいずれ

かに分類できれば，正判定とした。ニュートン効率の調査は 10 反復のテ

ストデータを用意して行い，その平均値を求めた。  

 

3）誤分類率と未検出率  

誤分類率と未検出率は，AI がどのように誤分類や未検出をしたか確認

する指標である。誤分類率と未検出率の調査に使用した AI は，適合率と

再現率，F 値，そしてニュートン効率の結果を基に，最も精度が優れてい

ると判断したものを使用した。この理由は，精度の高い AI でも分類や検
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出が困難な分類項目を特定し，その結果を基に学習データの構築方法を

検討するためである。  

誤分類率と未検出率の調査は，適合率と再現率，F 値の調査をした時の

誤分類数と未検出数を計測して算出した。適合率と再現率，F 値の調査で

は，各分類項目のエダマメが 20 個写っているテスト画像を 10 反復分使

用した。したがって，誤分類率と未検出率は，誤分類数と未検出数をそれ

ぞれ分類項目ごとに 200 で除して百分率で算出した。  

 

4) 精度評価全般の補足について  

 精度評価用の画像は，重なり合っているエダマメや画面の端に見切れ

ているエダマメが写っていないものを使用した。精度評価の正判定の基

準は，次の 2 つである。  

・AI がエダマメを検出した際に表示する矩形（Bounding box）の中にエ

ダマメさやが半分以上入っている場合  

・AI が正解の分類項目へ分類した場合  

一方，誤判定の基準は，次の 3 つである。  

・テスト画像内のエダマメ以外の場所を範囲指定した場合  

・品質分類を間違えた場合  

・エダマメを未検出した場合  

なお，欠粒と一部の変色，さや割れの正判定は，アノテーションで部分的

に範囲指定を行ったため，矩形内に傷害部分が半分以上入っている場合

とした。また，ニュートン効率の調査では，1 つのエダマメに 2 つ以上の

検出と分類が行われた場合を誤判定とした。AI の正判定と誤判定の一例

を図 2-10 に示す。図 2-10 は，良品のエダマメが 4 個写っているテスト画

像である。この例は誤分類の例であり， AI が右上と右下の良品をそれぞ

れ欠粒（ketsuryu）と奇形（kikei）へ誤分類している。  
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物体検出の設定に関し，信頼度は一般に設定される 50 %とした。 信頼

度は，AI が領域推定した矩形内に各分類項目のいずれかが存在する確率

値である。また，AI へ入力する画像サイズは，YOLOv3 の物体検出 AI で

768×768 ピクセル，Faster R-CNN の AI で 1,280×1,024 ピクセルとした。

Faster R-CNN の精度評価では，用意した物体検出プログラムの仕様のた

め，テスト画像を MP4 形式の動画へ変換してから入力した。  

本実験の統計処理は，分散分析を Excel 2013(Microsoft)で行い，多重比

較を SAS 9.4(SAS Institute Japan)で行った。多重比較は Tukey 法で行い，

各統計処理の有意水準は 5 %とした。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2-10 AI による良品エダマメの正判定と誤判定例  
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第 3 節 結果と考察  

(1) 適合率・再現率・F 値  

 適合率と再現率，F 値の結果を表 2-4～表 2-9 に示す。表の各値は，10

反復のテストデータで算出した結果の平均値である。  

YOLOv3 に関し，各指標の平均は適合率がデータセット G の AIで 0.91，

再現率がデータセット E の AI で 0.86，F 値がデータセット E と G の AI

で 0.86 とそれぞれ最高となった。一方，データセット C の AI は各指標

の平均が全データセット中で最低となり，それぞれ 0.73，0.67，0.67 であ

った。  

 

 

 

 

 

 

 

 

データセット名 良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ 平均

A 0.66 a 0.94 a 0.92 a 0.76 a 0.98 a 0.99 a 0.92 a 0.88 ab

B 0.52 bc 0.94 a 0.85 a 0.60 a 0.97 a 0.97 ab 0.88 a 0.82 c

C 0.45 c 0.91 a 0.69 b 0.70 a 0.48 b 0.92 c 0.93 a 0.73 d

D 0.68 a 0.94 a 0.92 a 0.70 a 0.99 a 0.99 a 0.91 a 0.88 ab

E 0.72 a 0.97 a 0.95 a 0.78 a 0.95 a 0.96 ab 0.97 a 0.90 ab

F 0.62 ab 0.94 a 0.87 a 0.70 a 0.97 a 0.96 ab 0.92 a 0.85 bc

G 0.73 a 0.95 a 0.96 a 0.78 a 0.99 a 0.97 ab 0.95 a 0.91 a

注：AI間において異なるアルファベット間に有意差あり（有意水準5%）

表 2-4 データセットに含まれる品種の違いが各分類項目の適合率に

与える影響（YOLOv3）  
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データセット名 良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ 平均

A 0.76 a 0.95 a 0.84 ab 0.82 ab 0.74 a 0.90 a 0.83 a 0.83 ab

B 0.64 bc 0.93 a 0.76 b 0.70 a 0.32 c 0.91 a 0.80 a 0.72 c

C 0.57 c 0.85 b 0.61 c 0.71 c 0.25 c 0.92 a 0.81 a 0.67 c

D 0.77 a 0.95 a 0.87 a 0.80 ab 0.60 ab 0.92 a 0.87 a 0.82 ab

E 0.81 a 0.97 a 0.89 a 0.84 a 0.72 a 0.95 a 0.89 a 0.86 a

F 0.72 ab 0.94 a 0.84 ab 0.75 bc 0.42 bc 0.94 a 0.86 a 0.78 b

G 0.79 a 0.97 a 0.90 a 0.85 a 0.70 a 0.94 a 0.86 a 0.86 a

注：AI間において異なるアルファベット間に有意差あり（有意水準5%）

データセット名 良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ 平均

A 0.89 ab 0.96 a 0.78 ab 0.89 abc 0.61 a 0.83 b 0.76 a 0.82 ab

B 0.82 bc 0.96 a 0.70 b 0.86 bc 0.20 c 0.86 ab 0.73 a 0.73 c

C 0.77 c 0.79 a 0.56 c 0.74 d 0.18 c 0.92 a 0.73 a 0.67 d

D 0.88 ab 0.96 a 0.82 ab 0.96 a 0.44 ab 0.87 ab 0.83 a 0.82 a

E 0.93 a 0.97 a 0.85 a 0.92 ab 0.60 a 0.94 a 0.82 a 0.86 a

F 0.87 ab 0.95 a 0.82 ab 0.81 cd 0.28 bc 0.92 a 0.82 a 0.78 bc

G 0.87 ab 0.99 a 0.85 a 0.94 ab 0.56 a 0.91 ab 0.79 a 0.84 a

注：AI間において異なるアルファベット間に有意差あり（有意水準5%）

表 2-5 データセットに含まれる品種の違いが各分類項目の再現率に

与える影響（YOLOv3）  

表 2-6 データセットに含まれる品種の違いが各分類項目の F 値に与

える影響（YOLOv3）  



46 

 

Faster R-CNN に関し，各指標の平均はデータセット G の AI が最も高

く，それぞれ 0.85，0.83，0.83 であった。一方，データセット B の AI は

各指標の平均が全データセット中で最低となり，それぞれ 0.76，0.73，0.71

であった。YOLOv3 と Faster R-CNN の各データセットでの適合率と再現

率，F 値の平均は AI 間で有意差があった。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

データセット名 良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ 平均

A 0.73 ab 0.91 a 0.97 a 0.63 cd 0.56 a 0.96 a 0.95 a 0.82 ab

B 0.53 c 0.91 a 0.92 a 0.55 d 0.58 a 0.95 a 0.87 bc 0.76 c

C 0.64 bc 0.90 a 0.88 a 0.53 d 0.57 a 0.95 a 0.90 abc 0.77 c

D 0.76 ab 0.93 a 0.96 a 0.69 bc 0.54 a 0.99 a 0.97 a 0.84 a

E 0.67 ab 0.95 a 0.90 a 0.74 ab 0.58 a 0.97 a 0.95 a 0.82 a

F 0.67 ab 0.92 a 0.89 a 0.68 bc 0.53 a 0.97 a 0.85 c 0.78 bc

G 0.76 a 0.95 a 0.92 a 0.82 a 0.59 a 0.98 a 0.94 ab 0.85 a

注：AI間において異なるアルファベット間に有意差あり（有意水準5%）

表 2-7 データセットに含まれる品種の違いが各分類項目の適合率に

与える影響（Faster R-CNN）  



47 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

データセット名 良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ 平均

A 0.70 ab 0.93 a 0.67 cd 0.74 ab 0.71 a 0.89 a 0.86 ab 0.79 bc

B 0.64 b 0.93 a 0.56 d 0.65 bc 0.69 a 0.66 b 0.82 ab 0.71 e

C 0.67 ab 0.89 a 0.69 bc 0.63 c 0.69 a 0.75 bc 0.81 b 0.73 de

D 0.73 ab 0.94 a 0.74 abc 0.76 a 0.69 a 0.86 a 0.90 a 0.80 ab

E 0.72 ab 0.93 a 0.79 ab 0.77 a 0.72 a 0.81 ab 0.85 ab 0.80 abc

F 0.70 ab 0.89 a 0.74 abc 0.72 abc 0.66 a 0.81 ab 0.82 b 0.76 cd

G 0.76 a 0.92 a 0.83 a 0.80 a 0.73 a 0.88 a 0.89 ab 0.83 a

注：AI間において異なるアルファベット間に有意差あり（有意水準5%）

データセット名 良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ 平均

A 0.69 a 0.96 a 0.52 cd 0.91 a 0.95 abc 0.84 a 0.79 a 0.81 ab

B 0.80 a 0.95 a 0.42 d 0.81 a 0.86 d 0.51 c 0.78 a 0.73 c

C 0.71 a 0.89 ab 0.58 bc 0.80 a 0.88 cd 0.64 bc 0.75 a 0.75 c

D 0.72 a 0.96 a 0.60 bc 0.86 a 0.96 ab 0.77 a 0.85 a 0.82 a

E 0.79 a 0.91 ab 0.71 ab 0.81 a 0.97 ab 0.71 ab 0.78 a 0.81 ab

F 0.69 a 0.86 b 0.64 abc 0.78 a 0.90 bcd 0.71 ab 0.79 a 0.76 bc

G 0.76 a 0.90 ab 0.77 a 0.81 a 0.97 a 0.81 a 0.86 a 0.83 a

注：AI間において異なるアルファベット間に有意差あり（有意水準5%）

表 2-8 データセットに含まれる品種の違いが各分類項目の再現率に

与える影響（Faster R-CNN）  

表 2-9 データセットに含まれる品種の違いが各分類項目の F 値に与

える影響（Faster R-CNN）  
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適合率と再現率，F 値の平均は，データセット A，B，C（1 品種の画像

のみ含む）の AI を比較した場合，YOLOv3 と Faster R-CNN の両方でデー

タセット A の AI が有意に高かった。この精度変化は，各品種の外観の違

いに起因すると考える。庄内三号とグリーン 75の違いは毛茸の色であり，

それぞれ茶色と白色である 65)。庄内三号と庄内一号は山形県庄内地方特

産のダダチャマメ系のエダマメであり，外観の特徴はほぼ同じである 66)。

しかし，庄内一号は百粒重が庄内三号よりも重く，さやが一回り大きい。

このように，エダマメの外観は品種ごとに差異があり，同系統の品種間に

もわずかな差異がある。AI の精度は，DL が各分類項目の特徴を正確に学

習しているのであれば学習データの品種の違いによって変化しないと考

える。ところが，本実験では，学習データの品種の変化で精度に差が生じ

た。よって，エダマメの精選別用 AI を DL で開発する場合，各品種の外

観の差異は AI の精選別精度に影響を与えるといえる。そして，AI は選別

対象と異なる品種の画像のみで開発すると，精度が低下するといえる。  

次に，適合率と再現率，F 値の平均は，データセット D，E，F，G（複

数の品種の画像を含む）の AI を比較した場合，YOLOv3 と Faster R-CNN

の両方でデータセット F の AI が低くなった。この原因は，データセット

F に選別対象の庄内三号の画像が含まれていないためと考える。以上か

ら，高精度なエダマメの精選別用 AI の開発には，選別対象品種の画像を

必ず学習データに含める必要があるといえる。  

また，データセット D，E，G の AI は，データセット A の AI と同等の

精度となった。これは，選別対象の品種のデータ含有率が低い場合でも，

AI の精度が選別対象品種のデータのみで開発した場合と同程度になるこ

とを示している。そのため，開発者は生産量の少なさなどの理由で選別対

象品種の画像を十分に収集できなかった場合，他の品種の画像を学習デ

ータに混合しても高精度な AI を開発できるといえる。これらの知見は，
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エダマメ精選別用の学習データのルール決定に役立つ。   
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(2) ニュートン効率  

ニュートン効率の結果を図 2-11~2-12 に示す。図のエラーバーは標準偏

差を，アルファベットは多重比較の結果を示す。  

YOLOv3 では，データセット D の AI が 0.79 と最高値を示した。そし

て，Faster R-CNN では，データセット E の AI が 0.68 と最高値を示した。

YOLOv3 の AI では，データセット C とその他のデータセットの AI 間で

ニュートン効率に有意差が見られた。  

 片平ら 15)の研究では，手選別のニュートン効率が 0.59 であることが報

告されている。人間のニュートン効率が最大値の 1 ではない理由は，人

間も分類を間違えることがあるためである。YOLOv3 のデータセット D

の AI はニュートン効率が 0.79 であり，本研究で開発した AI の中で最も

精度が高かった。よって， DL で開発した AI は，良品と不良品の 2 項目

の選別精度が手選別よりも優れているといえる。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2-11 データセットに含まれる品種の違いがニュートン効率

に与える影響（YOLOv3）  
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図 2-12 データセットに含まれる品種の違いがニュートン効率

に与える影響（Faster R-CNN）  
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(3) 誤分類率と未検出率  

YOLOv3 と Faster R-CNN で最も精度が優れていた AI は，データセッ

ト G と判断した。データセット G の AI は F 値の平均が最高で，かつ高

いニュートン効率を示したためである。データセット G の AI の誤分類率

と未検出率の結果を表 2-10~2-11 に示す。  

 

 

 

 

 

表 2-10 データセット G で開発した YOLOv3 の誤分類率と未検出率  

表 2-11 データセット G で開発した Faster R-CNN の誤分類率と未検出率  

良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ

良品 0 3 3 23 0 0 0

一粒 0 0 0 11 0 0 0

欠粒 8 1 4 18 1 1 0

奇形 8 1 1 9 2 2 1

未熟 0 3 1 2 0 0 0

変色 7 0 1 5 5 3 3

さや割れ 3 1 2 7 5 0 1

注：単位は「%」

誤分類率

未検出率AIが誤分類したときの分類結果
テスト画像の
分類項目

良品 一粒 欠粒 奇形 未熟 変色 さや割れ

良品 0 0 9 0 0 2 5

一粒 0 1 1 0 0 1 0

欠粒 5 0 2 1 1 1 8

奇形 3 1 0 0 2 1 3

未熟 24 4 2 11 0 0 7

変色 0 0 0 4 0 1 6

さや割れ 1 1 1 3 0 2 16

注：単位は「%」

AIが誤分類したときの分類結果
テスト画像の
分類項目

誤分類率

未検出率
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1) 誤分類率  

誤分類が多かった分類項目の上位 3 項目を表 2-12 に示す。YOLOv3 の

AI は，「未熟」を「良品」へ誤分類した割合が 24%で最高となり，次いで

「未熟」を「奇形」へ誤分類した割合が 11%，「良品」を「奇形」へ誤分

類した割合が 9%であった。次に，Faster R-CNN の AI は，「良品」を「未

熟」へ誤分類した割合が 23%で最高となり，次いで「欠粒」を「未熟」へ

誤分類した割合が 18%，「一粒」を「未熟」へ誤分類した割合が 11%であ

った。  

 

 

良品と未熟，そして欠粒の誤分類の原因は，これらの選別基準がエダマ

メ子実部のさやの厚みであるためと考える。良品と未熟は，すべての子実

部のさやの厚みがそれぞれ 8mm 以上と 8mm 未満の個体である。そして，

欠粒は，子実部のさやの厚みが 8mm 以上と 8mm 未満の部分が混在する

個体である。本実験の AI は，エダマメを真上から撮影して高さ情報を含

まない 2 次元の俯瞰画像を使用して，開発と精度評価が行われた。人間

は，これら 3 項目の選別を行う場合，外観と一緒にさやの厚みを確認す

る。一方， AI はさやの具体的な厚みを計測しておらず，俯瞰画像の画素

情報のみを利用して特徴抽出や検出・分類を行った。AI は俯瞰画像から

分類に必要な特徴量を抽出できない場合に誤分類を起こす。したがって，

開発者は，厚みの計測値を基準に選別する分類項目に関して， AI が具体

的な計測値を測って検出・分類していないことを情報共有する必要があ

正 誤 誤分類率（%） 正 誤 誤分類率（%）

1 未熟 良品 24 良品 未熟 23

2 未熟 奇形 11 欠粒 未熟 18

3 良品 奇形 9 一粒 未熟 11

YOLOv3 Faster R-CNN

表 2-12 誤分類が多かった分類項目とその内容  
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る。  

AI にこれら 3 項目をより高精度に検出・分類させるには，AI が画素情

報から特徴を抽出できる撮影環境を整える必要がある。これら 3 項目の

外観の違いは，子実部周辺に発生する影の濃淡である（図 2-13）。良品は，

真上から光を当てると子実と子実の間に影ができ，さらに子実の輪郭が

影により強調される。未熟は子実の厚さが良品よりも小さいため，全体的

に影の濃淡が薄い。そのため，未熟は，良品よりも子実の輪郭を明瞭に撮

影されない。欠粒は，良品子実部と未熟子実部の境目を影の濃淡で区別で

きる。エダマメの精選別用 AI では，影の濃淡の特徴を明瞭に撮影できる

ように注意することで精度を改善できるといえる。そのため，開発者は撮

影環境やカメラのキャリブレーション方法を統一し，データ収集のルー

ルにそれらを加える必要がある。  

 

 

 

また，AI の誤分類は，先述の項目以外でも発生した。この原因は，1 つ

のエダマメに 2項目以上の要素が混在することがあるためと考えられる。

本実験で使用したエダマメは，1 つにつき 2 つ以上の分類要素を持つ個体

があった。それらのエダマメは，手選別時に選別者の主観で 7 項目の分

図 2-13 真上から撮影したグリーン 75 の良品と未熟，欠粒の  

外観の差異  
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類項目のうちいずれかへ分類された。その後，それらは，アノテーション

で 1 つの分類ラベルを付与された。AI は，DL でアノテーション情報と同

様の検出・分類を行えるようにネットワークが調整される。このように開

発された AI は，ラベル付けされなかった分類要素の画素情報が入力され

た場合，それを検出・分類しないようになる。さや割れと変色の 2 つの

要素を持つエダマメに変色の正解ラベルを付けた場合では（図 2-14），AI

が今後同じようなさや割れを検出・分類しないようになり，精度の低下に

繋がる（図 2-15）。  

 

 

 

 

 

 

 

複数の分類要素を含むエダマメが写っていた場合の対処方法は，分類

項目の優先順位を事前に決めてアノテーションすることが考えられる。

図 2-14 さや割れと変色の 2 つの要素を持つエダマメの例  

図 2-15 データセット G で開発した YOLOv3 の物体検出 AI が  

さや割れのエダマメを誤分類した例  
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これにより，AI が分類の優先順位を学習し，複数の分類要素が含まれる

場合に優先順位の高い方へ選別するようになると考える。分類項目の優

先順位は，規格外品を最優先とし，次いで B 品，A 品を設定するとよい

と考える。さらに，規格外品や B 品はそれぞれ複数の項目があり，それ

らの中でも優先順位を決める。これは，実際の選別では規格外品を最優先

で取り除く必要があり，AI に規格外品のエダマメを確実に検出・分類さ

せるためである。エダマメの出荷規格は各地域で公布されている 67)。開

発者は，エダマメの精選別用 AIの開発に際して各地の出荷規格を整理し，

選別の優先順位をアノテーションの前に明確化するとよい。  

 

2) 未検出率  

未検出率は，YOLOv3 で「さや割れ」が，Faster R-CNN で「変色」が最

も高かった。この 2 項目の未検出の原因は，傷害がさやの一部に発生す

る場合があるためと考えられる。この 2 項目は，アノテーションの範囲

指定をさやの傷害部分に限定した。さやの一部にアノテーションの範囲

を限定した場合，AI はアノテーションの指定範囲通りに検出できるよう

に調整される。そのため， AI がさやの一部にさや割れや変色の特徴を抽

出した場合，AI はさや割れや変色を検出・分類できる。しかし，CNN は

さやの中に他の分類要素が存在する場合，それらの特徴も抽出する。AI

による特徴量をベースとした分類確率の算出では，さや割れや変色の分

類確率が信頼度閾値より低い場合，クラス分類確率が高い他の分類項目

に分類される。また，AI は他の分類項目の分類確率が信頼度閾値を下回

った場合，画像中に検出対象物が無いとして未検出判定をする。さや割れ

や変色のエダマメは，他の分類項目の要素も含んでいることが多いため，

アノテーション範囲をさやの一部に限定した分類項目は，さやの全体を

範囲指定した分類項目よりも未検出率が上昇する。  
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この問題の解決策は，アノテーションでさや全体を範囲指定すること

である。これにより，AI はさや割れや変色を部分的に検出しなくなり，

1 つのエダマメにつき 1 つの分類を行うようになる可能性がある。  

 

3) AI のネットワーク構造の違いによる誤分類と未検出の内容の変化に

ついて  

誤分類と未検出が多い分類項目は，YOLOv3 と Faster R-CNN で異なっ

ていた。これは，  AI の Head 部や CNN の違いによるものであると考え

る。AI に入力された画像は，最初に CNN により特徴マップへ変換され

る。CNN は，種類によって畳み込み層やプーリング層などの構成が異な

る。そのため，CNN 構造の違いは，抽出される特徴量の変化につながる。

さらに，YOLOv3 と Faster R-CNN は，特徴マップからの検出と分類の仕

組みが異なる。本研究で開発した YOLOv3 と Faster R-CNN の AI は，こ

れらの理由から誤分類と未検出の多い項目が異なったと考える。開発者

は，  AI の Head 部と CNN の種類の違いによって，品質分類の誤分類と

未検出の内容が変化することを考慮すべきである。  
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第 4 節 摘要  

1）適合率と再現率，F 値の平均は，選別対象品種の画像を学習データに

含む AI の方が，他品種の画像のみを学習データに含む AI よりも有意

に高くなった。  

2）AI の精度は，選別対象品種とその他の品種の混合割合が変化しても低

下しなかったため，選別対象品種のデータ不足を他品種のデータで補

うことができる。  

3）YOLOv3 と Faster R-CNN の F 値の平均は，いずれも学習データに選別

対象の品種が含まれていないと有意に低下したため，品種の組み合わ

せが様々な構造の AI の総合的な精度に共通の精度変化をもたらす。  

4）本研究で開発した YOLOv3 の AI は，ニュートン効率が最大で 0.79 と

なり，手選別のニュートン効率を 0.20 上回り，良品と不良品の 2 項

目の選別精度が手選別よりも優れていた。  

5）誤分類は YOLOv3 で未熟，Faster R-CNN で良品が多かった。未検出は

YOLOv3 でさや割れ，Faster R-CNN で変色が多かった。AI の誤分類

と未検出は，AI の Head 部と CNN の違いで変化した。  

6)）誤分類は未熟度に関する良品と未熟，欠粒の 3 項目間で多発し，子実

部周辺の影の濃淡が影響したことから，影の濃淡を鮮明にして撮影す

る必要がある。  

7)）未検出はアノテーション範囲をさやの一部に限定した変色，さや割れ

で多発した。これは，1 つのさやに 2 つ以上の分類要素が含まれてい

る場合にクラス分類確率の低下で引き起こされ，すべてのエダマメで

さや全体をアノテーションすることで解決できる可能性がある。  
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 第Ⅲ章  

CNN の分類根拠可視化技術を利用した  

AI の精度変化要因の解明  

 

第 1 節 緒言  

(1) 第Ⅱ章の実験結果と AI の精度変化の要因  

 第Ⅱ章の実験から，学習データに含む品種の違いが物体検出 AI の精度

変化に影響することに加え，学習データに選別対象品種のデータを含め

ることで物体検出 AI の精度が向上することが分かった。しかし，第Ⅱ章

の実験において，すべての学習データセットは，分類項目の選別基準を統

一していた。AI の精度は，DL で各分類項目の外観の特徴のみを正確に抽

出できるように学習していれば，品種に関わらず一定になると考えられ

る。よって，AI は DL で品種固有の外観の特徴も一緒に学習した可能性

がある。しかし，現時点では，品種間の外観の差異が AI の分類精度に変

化をもたらす要因であるかが断定できていないため，AI の分類根拠を理

解できれば，AI の特性に基づいた学習データを構築できる可能性がある。 

 

(2) 説明可能な AI による分類根拠の特定  

 DL は，学習データに基づいて AI のネットワークを自動調整する。DL

で開発された AI は，学習データのどの情報を最終的な検出・分類へ利用

したか不明瞭となりブラックボックス化するため，入力データ内の対象

物と関係のない部分を検出や分類に利用している可能性もある。これは，

将来新しいデータを入力した際に，誤検出や誤分類の原因となる。  

近年，DL の利用増加に伴い，「説明可能な AI（XAI：Explainable Artificial 

Intelligence）」68)が求められるようになった。説明可能な AI は，入力デー

タに対する AI の分類根拠を明確化して，利用者からの信頼性を担保する
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ための技術である。2017 年には，「Grad-CAM」69)が CNN の分類根拠可視

化技術として登場した。Grad-CAM は，分類スコアへの影響が大きい部位

を勾配（微分係数）の平均化によって特定する技術である。勾配が大きい

箇所は，分類に大きく寄与した部分として，ヒートマップで強調される。

開発者は，そのヒートマップを確認することで対象物の分類に重要な部

位を特定できる（図 3-1）。  

 

 

 

 そして，2020 年に「Score-CAM」70)が登場した。Score-CAM は，Grad-

CAM のように勾配を利用せず，順伝播で重みづけを行う分類根拠可視化

技術である。Grad-CAM などは，クラス分類時の勾配を利用することで勾

配消失の影響を受けやすくなる。そして，分類根拠可視化精度は分類に重

要な重みにノイズが混入することで，低下することがある。そのため，

Score-CAM は順伝播で重みづけを行い，分類根拠可視化精度を向上させ

た。Score-CAM は，最初に入力データを CNN へ入力して特徴マップを得

る。次に，特徴マップのサイズを入力データと同じサイズへ拡大し，特徴

マップの各値を 0 から 1 の間になるように正規化する。そして，入力デ

ータと正規化した特徴マップを組み合わせたマスク画像を再度 CNN で

図 3-1 Grad-CAM による分類根拠の可視化までの流れ  
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分類し，対象の分類クラスのスコアを取得する。その後，このマスク画像

に対する分類スコアと元の入力データの分類スコアを引いた値に

softmax 関数を施して，重みを算出して足し合わせる。この操作は，全チ

ャンネルで行い，最終的に分類上重要とされる部位をヒートマップで出

力する（図 3-2）。  

 

 

 

 Grad-CAM や Score-CAM は，DL で開発した AI の分類根拠を解明する

ために，多数の事例で応用されている。西尾ら 71)は，橋梁の損傷度を 3

段階で判定する画像認識 AI を開発した。そして，西尾らは，Grad-CAM

を利用して，画像認識 AI が入力データの損傷部を分類に重要としている

か確認した。この研究では，画像認識 AI が正常にクラス分類を行えた場

合であっても，損傷部位に注目していない場合があった。この結果を基

に，西尾らは，画像認識 AI が実際の損傷部位を重要視していることを確

認した画像を利用して画像認識 AI を再学習したことで，高精度な画像認

図 3-2 Score-CAM による分類根拠の可視化までの流れ  
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識 AI を開発できたことを報告している。次に，Yebasse ら 72)はコーヒー

の葉の病気を画像認識 AI で分類し，Grad-CAM や Score-CAM で分類根拠

を可視化した。この研究では，画像認識 AI が一部の画像で背景の土を病

気の特徴としていることが分かった。この結果から，Yebasse らは，画像

認識 AI の分類精度向上のために，U2-Net73)を利用して画像中の葉の領域

のみを切り出す前処理を行った。そして，葉の病気の分類精度はそれらの

切り抜き画像を使用することで向上するといった手法を提案した。また，

Yebasse らは，Score-CAM が Grad-CAM よりもより緻密に分類根拠を特定

できることを確認した。以上から，開発者は CNN の分類根拠可視化技術

で AI が入力データのどの部位を分類上重要としていたか確認し，その結

果を基に学習データを再構成することで高精度な AI を開発できるとい

える。  

 

(3) 本実験の目標  

AI の分類根拠が学習データ内の特定の条件の違いで変化した場合，そ

の条件が AI の精度変化の因子であることを断定できる。そして，開発者

は精選別用の AI の特性を理解し，その因子の影響を考慮した学習データ

を構築できるようになる。  

本実験の目標は，Score-CAM を使用し，学習データの品種の違いが AI

の精度変化の要因であるか特定することである。そして，その結果を基

に，品種の影響を受けない学習データの構築方法を考案する。   
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第 2 節 実験方法  

 本実験のフローは，図 3-3 の通りである。最初に，3 品種のエダマメを

それぞれ 7 通りに手選別し，各品種の画像を収集した。次に，撮影画像

からエダマメを 1 さやずつ切り抜き保存し，品種ごとに画像認識 AI（以

下，本章では「AI」と称する）開発用及び AI の精度評価・Score-CAM 用

の 2 つへ振り分けた。その後，品種の異なる 3 つの学習データセットで

DL を行い，AI を開発した。最後に，精度評価用の画像を各 AI へ入力し，  

AI の精度評価と Score-CAM による分類根拠の特定を行った。  
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図 3-3 品種ごとの画像認識 AI の開発から分類根拠可視化までの流れ  
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 (1) 供試材料と画像の収集  

 本実験で使用したエダマメは，2020 年に山形大学農学部附属やまがた

フィールド科学センター高坂農場で栽培した。品種は，「庄内三号」と「庄

内一号」，「秘伝」の 3 品種である。秘伝は，白毛の大さやで，晩生の品種

である（表 3-1）。本実験でこれらの品種を使用した理由は，AI の分類根

拠が各品種の外観の差異によりどのように変化するか確認するためであ

る。一般に，極早生品種と早生品種，中生品種は，開花から収穫までに 30

～40 日を要する。一方，晩生品種は開花から収穫までに 40～50 日を要す

る 65)。そのため，晩生品種は他品種よりもさやと子実の形成期間が長く，

さやの形状や色合いが異なる特徴がある。これら 3 品種を使用すること

で，同系統で外観の特徴がほとんど一致する品種と，早晩性の違いで外観

の特徴が異なる品種の分類根拠を比較できると考える。選別者は，エダマ

メの収穫後に，品種ごとに良品 1 項目と不良品 6 項目の計 7 通りに手選

別した（図 3-4）。本実験の手選別の基準は，第 2 章と同様である。2 つ以

上の分類要素を持つエダマメは，選別者の主観で特徴の大きい方に分類

した。  

 

 

品種名 子実の色 早晩性 さやの毛色 外観の特徴

庄内三号 茶 中生 茶 さやの子実間のくびれ

庄内一号 茶 早生 茶 さやの子実間のくびれ

グリーン75 青 極早生 白 大さや

秘伝 青 晩生 白 大さや

表 3-1 各エダマメ品種の特徴  



66 

 

 

画像の収集は，図 3-5 の撮影機を使用して行った。この撮影機は，白色

の搬送ベルトと，立方体の撮影部で構成される。撮影部の内部は，天井に

6 本の LED バーライトと，1 個の Web カメラ（KAYETON, OV4689）を備

えている。Web カメラからエダマメまでの距離は約 310mm であり，撮影

の縦幅が 142mm，横幅が 256mm である。画像のフォーマットは JPEG で

あり，解像度は 1,920×1,080 ピクセルである。  

エダマメは品種ごとに撮影し，さらに分類項目ごとに撮影した。庄内三

号と庄内一号は一度に 4 さやずつ撮影し，一方，秘伝は一度に 3 さやず

つ撮影した。これは，秘伝を 4 さや並べると，画面の外にさやがはみ出

すことがあったためである。エダマメは，1 枚撮影する度にさやの中心を

軸に 45 度ずつ傾けて撮影した（図 3-6）。さらに，1 周回転させたエダマ

メは，その後裏返し，同じように 45 度ずつ傾けて撮影した。この撮影方

法は，短時間で様々な角度のエダマメを撮影するために行った。  

図 3-4 7 項目のエダマメ分類項目  
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図 3-5 本実験で使用したエダマメ撮影機  
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 撮影機でエダマメ画像を収集した後，各画像からエダマメを 1 さやず

つ切り抜いた。エダマメの切り抜きには，Microsoft 社のフリーソフトウ

ェア「VoTT-2.2.0」と，Python3 のプログラムで行った（図 3-7）。最初に，

VoTT-2.2.0 で画像内のエダマメを 1 個ずつ囲み，その座標情報を記録し

た Json ファイルを出力した。次に， Json ファイルの情報を元に，Python3

のプログラムでエダマメを切り抜き保存した。これらの切り抜き画像は， 

AI の開発と精度評価，  Score-CAM に使用した。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 
図 3-7 撮影画像からエダマメを 1 個ずつ切り抜き保存するまでの流れ  

図 3-6 本実験で収集した 45 度ずつ回転させて撮影したエダマメ画像例  
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(2) 学習データと精度評価用のデータの準備  

学習データ用と AI の精度評価用の画像数を表 3-2 に示す。学習データ

用の画像は，各品種で分類項目毎に 500 枚用意した。そして， AI の精度

評価用の画像は，各品種で分類項目毎に 300 枚用意した。学習データ用

と精度評価用の画像は，重複しないように分別した。本実験では，第Ⅱ章

と異なり，品種ごとに AI を開発した。学習データセットは，庄内三号，

庄内一号，秘伝の 3 つである。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

庄内三号 庄内一号 秘伝 庄内三号 庄内一号 秘伝

良品 500 500 500 300 300 300

一粒 500 500 500 300 300 300

欠粒 500 500 500 300 300 300

奇形 500 500 500 300 300 300

未熟 500 500 500 300 300 300

さや割れ 500 500 500 300 300 300

変色 500 500 500 300 300 300

合計 3500 3500 3500 2100 2100 2100

分類項目

学習データ数（枚） AIの精度評価用データ数（枚）

表 3-2 学習データと精度評価用の画像数  
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(3) DL による AI の開発  

 本実験では，庄内三号と庄内一号，そして秘伝の 3 種類の学習データ

セットで ResNet152 と VGG16 の 2 種類の AI（CNN）を開発した（図 3-

8）。2 種類の AI を開発した理由は，CNN の種類が異なる場合に，分類根

拠がどのように変化するか調査するためである。ResNet152 は，152 層か

らなる CNN である。ResNet152 の特徴は，スキップ層とバッチ正規化を

導入して，CNN の深層化に伴う特徴表現力の向上と勾配消失問題の解決

を同時に達成したことである。また，ResNet152 は，2015 年の ILSVRC で

最高の画像分類精度を達成し，さらに，人間の画像分類精度を超えたモデ

ルである。VGG16 は，16 層からなる CNN である。VGG16 の特徴は，構

造の簡素さと画像分類精度の高さであり，様々な用途で使用されてきた

CNN である。  

 

 

 

 

 

 

 

図 3-8 ResNet152 と VGG16 のネットワークの模式図  
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 AI 開発用のフレームワークは，Tensorflow-gpu-1.15（以下，Tensorflow）

と Keras-2.3.1（以下，Keras）を使用した。DL では，ImageNet による事

前学習済みモデルをベースに転移学習を行った。CNN は上位層で複雑な

特徴を，下位層で単純な特徴を抽出する 74)。そのため，AI は転移学習で

上位層のパラメータを更新することで，より高精度化できると考える。し

たがって，ResNet152 では最終層から 32 層前までのパラメータを，VGG16

では最終層から第 15 層までのパラメータを固定し，それぞれ DL を行っ

た。  

 DL 時のハイパーパラメーターに関し，  DL の学習回数は，ResNet152

の AI ではすべて 10 回に設定した。一方，VGG16 の AI では庄内三号と

庄内一号の学習データセットで 15 回，秘伝の学習データセットで 20 回

に設定した。DL の回数がそれぞれ異なる理由は，過学習が発生する直前

で DL を停止したためである。過学習の発生の確認は，Keras で DL の

Train-Loss と Train-Accuracy，Validation-Loss, Validation-Accuracy を数値

化できる機能を利用して行った。DL の停止タイミングは，これらの値が

横ばいに推移し始めたときである。他のハイパーパラメーターは，学習デ

ータの Train と Validation の分割割合を 8:2，学習時の画像の入力サイズ

を 256×256 ピクセル，Batch サイズを 16 に設定した。本実験で使用した

コンピューターの環境を表 3-3 に示す。  

 

 

 

 

 

 

 

OS Ubuntu20.04 LTS

CPU Intel Core-i7 7700K

GPU NVIDIA GeForce GTX1080Ti

NVIDIAドライバー 470

CUDA 10.0

cuDNN 7.6.5

OpenCV 4.5.0

Python 3.6

表 3-3 本実験で使用したコンピューターの環境  
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(4) AI の精度評価  

 本実験では，Score-CAM で各 AI の分類根拠を特定する前に，AI の精

度評価を行った。各 AI の精度は，混同行列（Confusion matrix）と Accuracy

（正解率）で評価した。混同行列は正と負の二値分類の結果をまとめた表

であり，AI が画像内のエダマメをどのように分類したか評価する指標で

ある。混同行列は縦軸が精度評価用画像の正解の分類項目，横軸が AI の

分類結果を示す（図 3-9）。  

 

 

 
図 3-9 混同行列の模式図と各マスの意味  
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そして，Accuracy は，式（5）で算出した。  

 

Accuracy は，  AI がエダマメをどれだけ正確に分類できたか総合的に

評価する指標である。  

 AI の精度評価では，  各 AI の学習データセットに含む品種と同じ品種

の画像を使用して行った。精度評価用の画像数は，分類項目ごとに 300 枚

用意した（表 3-2）。  

 

 

(5) Score-CAM による分類根拠の特定方法について  

 Score-CAM による分類根拠の特定は，図 3-10 の手順で行った。最初に，

各品種の精度評価用画像の中から細分類項目ごとに 30枚の画像を抽出し

た。細分類項目とは，7 項目の分類項目をさらに 19 項目へ細分化した項

目である（図 3-11）。細分類項目ごとに分類根拠を可視化した理由は，同

じ分類項目でも細分類項目ごとに分類根拠が変化している可能性を考慮

したためである。次に，各 AI へ学習用データセットと同じ品種のテスト

データを入力し，エダマメの分類と Score-CAM の適用を同時に行った。

そして， AI がエダマメを正しく分類できた場合，Score-CAM のヒートマ

ップの発生パターンを記録した。各 AI の分類根拠は，このヒートマップ

の発生パターンが最多のものとした。図 3-10 の例では，庄内一号の学習

データセットで開発した AI が，さや割れの「割れ」のテストデータを分

類している。そして，この AI が正しくさや割れに分類できた場合，花柱
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を除くさや全体（花柱以外）にヒートマップが発生することが最多であっ

た。よって，庄内一号の AI の「割れ」の分類根拠は，花柱を除くさや全

体へ決定した。エダマメさやの各部位の名称を図 3-12 に示す。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-10 Score-CAM で各細分類項目の分類根拠を特定するまでの流れ  
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図 3-11 各細分類項目のエダマメの外観  

図 3-12 エダマメさやの各部位の名称  
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第 3 節 結果と考察  

(1) AI の精度評価  

 ResNet152 の AI の混同行列を図 3-13~3-15 に示す。各 AI の Accuracy

は，庄内三号と秘伝の学習データセットで 0.90，庄内一号の学習データ

セットで 0.91 であった。  

 ResNet152 の各 AI の誤分類は，庄内三号が奇形を欠粒，庄内一号が奇

形を変色，秘伝が変色を奇形に誤分類した数が最多であった。庄内三号で

奇形を欠粒に誤分類した原因は，奇形の中に欠粒と奇形の両要素を持つ

エダマメが含まれていたためである。同様に，庄内一号の奇形と秘伝の変

色には，奇形と変色の両要素を持つエダマメが含まれていた。また，2 項

目以上の要素を持つエダマメは，これらの項目以外にも含まれていた。

AI は最終的に 1 クラスの分類結果を出力するため，2 項目以上の分類要

素を含むエダマメは AI で両方の特徴が抽出され，誤分類の原因となった

と考える。本実験の手選別は，2 項目以上の分類要素を含むエダマメを選

別者の主観でいずれかの項目へ分類した。したがって，このような誤分類

は第Ⅱ章の結果・考察に示すとおり，選別の優先順位を決めてから AI を

開発することで低減できる可能性がある。  
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図 3-13 庄内三号の学習データセットで開発した AI（ResNet152）  

の混同行列  



78 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-14 庄内一号の学習データセットで開発した AI（ResNet152）  

の混同行列  
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図 3-15 秘伝の学習データセットで開発した AI（ResNet152）の  

混同行列  



80 

 

次に，VGG16 の AI の混同行列を図 3-16~3-18 に示す。各 AI の  Accuracy

は，庄内三号の学習データセットで 0.88，庄内一号の学習データセット

で 0.84，秘伝の学習データセットで 0.85 であった。  

 VGG16 の各 AI の誤分類は，庄内三号が奇形を良品，庄内一号が欠粒

を良品，秘伝が良品を欠粒に誤分類した数が最多であった。VGG16 の AI

では，良品と欠粒に関する誤分類が多かった。この原因は，第Ⅱ章の考察

と同様と考えられる。すなわち，AI は画像中のさやの写り具合から CNN

で特徴抽出を行っており，さやの具体的な厚みを計測して分類していな

い。そのため，さやの厚さが同程度の良品と欠粒は，近似した特徴量にな

ったと考えられる。また，ResNet152 と VGG16 の AI を比較すると，

Accuracy は，いずれの学習データセットでも ResNet152 の方が高かった。

ResNet152 は，VGG16 よりも CNN の層数が多いことから，各分類項目間

の微細な特徴の差を学習できたといえる。  
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図 3-16 庄内三号の学習データセットで開発した AI（VGG16）の  

混同行列  



82 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3-17 庄内一号の学習データセットで開発した AI（VGG16）の  

混同行列  
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図 3-18 秘伝の学習データセットで開発した AI（VGG16）の  

混同行列  
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(2) Score-CAM による各 AI の分類根拠の特定  

1) 品種が分類根拠の変化に与える影響について  

 Score-CAM で特定した各 AI の分類根拠を表 3-4~3-5 に示す。ResNet152

の AI に関し，品種間の分類根拠に差異があった項目は，奇形の「くびれ」

と未熟の「一粒」，さや割れの「亀裂」，そして変色の「しみ（さやの一部）」

の 4 項目以外であった。次に，VGG16 の AI に関し，品種間の分類根拠

に差異があった項目は，良品の「二粒」と奇形の「四粒 , 合体 , くびれ」，

未熟の「一粒」，そして変色の「黄化 , しみ（さやの一部）」の 7 項目以外

であった。  

 AI が品種に関わらず，各分類項目の特徴を学習できているならば，各

細分類項目の分類根拠がどの品種でも一致すると考えられる。しかし，

ResNet152 と VGG16 の両方の AI は，半分以上の細分類項目で品種間の

分類根拠が一致しなかった。学習データセットの相違点は品種のみであ

ったため，エダマメの精選別用 AI が DL で各外観品質の情報と一緒に品

種固有の情報も特徴量として利用しているといえる。そして，各品種固有

の色合いや外形の違いは，AI にとって精度低下の因子になるといえる（以

下，品種バイアス）。  

 また，ResNet152 の AI は，VGG16 の AI よりも品種間の分類根拠の差

異が 4 項目多かった。ResNet152 は，VGG16 よりもネットワーク層数が

多いことから特徴抽出能力が高く，分類精度も高いとされる 75)。よって，

品種バイアスの影響は，特徴抽出能力の高い CNN ほど大きくなるといえ

る。CNN は ResNet が開発された 2015 年以降も NASNet76)や EfficientNet

などの新型が登場しており，CNN の特徴抽出能力が年々向上し続けてい

る。CNN の特徴抽出能力の向上は，開発する AI の全体的な精度向上に寄

与する一方で，学習データ内の精度低下因子の影響を受けやすくなると

考える。よって，今後 CNN ベースの AI を開発する際には，学習データ
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内の精度低下因子の特定や排除方法を確立することがより重要になる。

それらの課題を解決することは CNN の能力を発揮させ，より高精度な AI

開発や AI の品質保証が可能になる。  

 

 

 

 

 

 

庄内三号 庄内一号 秘伝

二粒 花柱以外 花柱以外 さや全体

三粒 花柱以外 さや全体 さや全体

一粒 一粒 花柱以外 花柱以外 さや全体

中央欠け 花柱以外 花柱以外 さや全体

片側欠け 花柱以外 花柱以外 さや全体

四粒 花柱以外 花柱以外 がくと花柱以外

合体 花柱以外 花柱以外 合体部分とその周囲

不等間隔 花柱以外 花柱以外 さや全体

くびれ 花柱以外 花柱以外 花柱以外

湾曲 さや全体 花柱以外 花柱以外

一粒 さや全体 さや全体 さや全体

二粒 さや全体 花柱以外 さや全体

三粒 さや全体 さや全体 花柱以外

ひげ さや全体 花柱以外 花柱以外

亀裂 花柱以外 花柱以外 花柱以外

割れ 花柱以外 割れ部分とその周囲 割れ部分とその周囲

黄化 変色部周辺 さや全体 がくと花柱を除く茶褐変部

しみ（さやの一部） 変色部周辺 変色部周辺 変色部周辺

しみ（さや全体） がくと花柱以外 変色部周辺 がくと花柱を除く変色部

さや割れ

変色

画像認識AIに

分類させる

外観品質項目

細分類項目

画像認識AIの開発用画像データセットに含む品種

良品

欠粒

奇形

未熟

表 3-4 ResNet152 の画像認識 AI の各細分類項目の分類根拠  
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2) 品種バイアスの解消方法について  

第Ⅱ章の実験において，F 値の平均は学習データに選別対象の庄内三号

の画像が含まれていない場合に有意に低下した。この現象は，品種バイア

スに起因していたといえる。第Ⅱ章の実験では，3 つのデータセットが選

別対象の庄内三号を学習データに含んでいなかった。その 3 つのデータ

セットは B（庄内一号のみ）と C（グリーン 75 のみ），F（庄内一号とグ

リーン 75）である。これらのデータセットで開発した物体検出 AI は，テ

スト画像の庄内三号から特徴抽出をする際に庄内一号やグリーン 75の固

有の外観情報を特徴抽出できない。これによって，それらの物体検出 AI

は検出や分類に十分な特徴量を抽出できず，精度が低下したといえる。し

かし，F 値の平均は YOLOv3 と Faster R-CNN の両方でデータセット B と

C よりもデータセット F で有意に高くなった。データセット F の物体検

出 AI の F 値は，品種バイアスの観点からデータセット B と C の物体検

表 3-5 VGG16 の画像認識 AI の各細分類項目の分類根拠  

庄内三号 庄内一号 秘伝

二粒 さや全体 さや全体 さや全体

三粒 花柱以外 さや全体 さや全体

一粒 一粒 さや全体 花柱以外 さや全体

中央欠け さや全体 花柱以外 さや全体

片側欠け 花柱以外 花柱以外 さや全体

四粒 さや全体 さや全体 さや全体

合体 さや全体 さや全体 さや全体

不等間隔 花柱以外 がくと花柱以外 さや全体

くびれ さや全体 さや全体 さや全体

湾曲 さや全体 がくと花柱以外 さや全体

一粒 さや全体 さや全体 さや全体

二粒 がく以外 花柱以外 さや全体

三粒 さや全体 花柱以外 さや全体

ひげ 花柱以外 花柱以外 さや全体

亀裂 花柱以外 さや全体 さや全体

割れ 花柱以外 がくと花柱以外 花柱以外

黄化 さや全体 さや全体 さや全体

しみ（さやの一部） 変色部周辺 変色部周辺 変色部周辺

しみ（さや全体） 花柱以外 がくと花柱以外 変色部周辺

さや割れ

変色

AIに分類させる

外観品質項目
細分類項目

品種

良品

欠粒

奇形

未熟
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出 AI と同等になるはずである。これは，複数の品種を学習データへ混合

することで，AI が各分類項目の情報と品種固有の外観情報を紐づけずに

特徴抽出を行うようになったためと考えられる（図 3-19）。すなわち，開

発者は，複数の品種を組み合わせることで，各品種の外観的特徴を精選別

に重要でない情報として AI に学習させることが可能になる。以上から，

品種を組み合わせることは，品種バイアスの解消方法として有用といえ

る。  

 

 

 

エダマメの精選別用 AI の開発者は品種バイアスを考慮し，全品種のエ

ダマメ画像を収集することも考えられる。しかし，エダマメは日本国内だ

けで 400 品種以上存在する 77)ため，現実的でない。第Ⅱ章の結果から，

品種バイアスは外観にわずかな差異しかない同系統の品種間でも発生し

た。第Ⅱ章及び本章の実験結果から，DL で開発した AI は品種の僅かな

外観の差も特徴として学習することが判明したため，1 品種の画像のみで

図 3-19 品種の混合による品種バイアス解消の模式図  
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学習した AI がその品種の選別のみに対応する可能性が高い。また，選別

可能な品種を限定することは利用者を限定するため，将来の精選別機の

開発や普及を阻害する要因となる。これに対し，品種を組み合わせた AI

開発は，データ収集のコストや将来の精選別機の利用者のニーズの両方

を解消する 1 つの方法になる。  

 

3) 学習データに潜む精度低下因子の特定手法について  

 第Ⅱ章では，精度評価を通じて，学習データに含む品種の違いが物体検

出 AI の精度変化に影響していることを帰納的に考察した。そして，本章

では Score-CAM を応用し，AI の精度低下の要因と考えられた品種の情報

のみを変えた学習データセットを構築して AIを開発した。それによって，

分類根拠が学習データに含む品種の違いで変化し，品種が精度低下の因

子になっていることを見出した。本研究の実験手順は，DL で開発した AI

の精度低下の原因を見つけ，その解決策を考える手法の 1 つになる。  

今日我々は，DL でデジタルデータから自動的に特徴を抽出して高精度

に検出や分類を行う AI を容易に開発できるようになった。一方で，開発

者は AI に判断してもらいたい対象物に関するデータの準備やアノテー

ションを行う必要がある。DL で開発した AI の精度が低い場合，その原

因は学習データの内容やアノテーションミスなどに起因するケースもあ

る。Northcutt ら 78)は，コンピュータービジョンの分野で一般に使用され

る ImageNet や CIFAR-1079)などの大規模データセットにアノテーション

ミスが多数存在することを指摘した。Northcutt らはアノテーションエラ

ーを直した ImageNet を使用して DL で AI を開発したところ，精度がよ

り高いとされる NASNet よりも精度が低いとされる ResNet で画像分類精

度がより向上したことを確認した。この研究から，学習データの質は DL

で開発した AI の精度に大きな影響を与えることを示した。DL による AI
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開発プロジェクトは，一般にデジタルデータを大量に集めて学習データ

を構築する。そして，デジタルデータが大量に収集されるほど学習データ

内のアノテーションエラーや各種精度低下因子も増加する。これにより，

プロジェクトは多大な時間や労力をかけたにもかかわらず，高精度な AI

を開発できずにとん挫する可能性がある。この問題を解決するため，近年

の AI 開発では MLOps のように定期的な AI の精度監視や精度の改善を

行う体制が整えられるようになっている 80)。こうした中で，開発者は早

期に学習データの問題に気付き，原因の特定と解決を目指すことがより

重要となる。本実験で行った帰納的な AI精度低下因子の候補の発見から，

CNN の分類根拠可視化技術によるその特定，そして特定した精度低下因

子の解消の考案までの一連の流れが今後の AI の精度改善や AI の品質保

証の重要な取り組みになる。  
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第 4 節 摘要  

1）画像認識 AI の学習データ内の品種が変化することで，CNN が分類根

拠とするエダマメの部位も変化する。  

2）エダマメの外観品質を分類する CNN 構造の AI は DL で各品質の情報

と一緒に品種固有の外観情報も特徴量として利用しており，各品種固

有の色合いや外形が品質分類の精度低下因子になる（品種バイアス）。 

3）本研究で開発した ResNet152 と VGG16 の 2 種類の画像認識 AI のう

ち，特徴抽出能力が高いとされる ResNet152 でより品種間の分類根拠

が一致しなくなったことから，特徴抽出能力の高い CNN で精度低下

因子の影響が大きくなる。  

4）第Ⅱ章の実験では，物体検出 AI の精度評価に使用した庄内三号を含

まないデータセットでも，複数の品種を組み合わせることで F 値が有

意に向上した。このことから，画像認識 AI や物体検出 AI の学習デー

タへ複数の品種の画像を組み合わせることは，DL で各外観品質の情

報と品種固有の外観情報の特徴を紐づけずに特徴抽出を行うように

なる。そして，品種バイアスの解消につながる。  
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第Ⅳ章  

総合考察  

 

 総合考察では，エダマメ精選別用 AI の MLOps の考案や，物体検出

AI による選別アルゴリズムの考案，AI の学習データに関する研究の促

進化，そして選別データの二次利用について検討する。  

 

第 1 節 エダマメの精選別用物体検出 AI の MLOps の考案  

(1) 本研究で得られた知見  

 本研究から，DLで開発したエダマメ精選別用の物体検出 AIに関して，

次の結果を得た。  

・学習データに含むエダマメ品種の違いが AI の精度変化に影響する（品

種バイアス）。  

・選別対象の品種の画像で開発した AI は，適合率や再現率，F 値が有意

に向上する。  

・品種バイアスを解消する方法は，複数の品種で学習データを構成する

ことである。  

・学習データに含まれる AI の精度低下因子（バイアス）の特定は，まず，

AI の精度評価を通じて精度低下の因子を推測する。その後，その因子

の条件のみを変えた AI に CNN の分類根拠可視化技術を使って特定で

きる。  

・学習データに関する AI の精度低下の解決策は，因子の条件を変えた学

習データセットで複数の AI を開発し，有意差が生じたデータセット間

を比較して見つけることである。  

・DL で開発した AI の誤分類を減らすには，優先的に選別したい分類項

目を事前に決め，2 つ以上の分類要素があるエダマメに対して優先度
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の高い項目をアノテーションする。  

 

(2) エダマメ精選別用 AI の MLOps  

エダマメ精選別用の物体検出 AI を開発する MLOps を以下に示す（図 4-

1）。  

①エダマメの分類項目と優先度の決定  

②撮影方法・運用規格の統一  

③エダマメ画像や動画の収集とアノテーション  

④品種を組み合わせた学習データセットの構築  

⑤DL による物体検出 AI の開発と精度評価  

⑥運用中の物体検出 AI の精度モニタリングと精度低下時のデータ解析  

⑦精度低下因子の絞り込みと分類根拠可視化技術による因子の特定  

⑧因子の解消方法の検討と AI の再開発  

 

 

 

①に関して， 本研究で AI が誤分類した原因は，1 つのエダマメに複数

の分類要素が含まれる場合，ルールを決めずにアノテーションしたため

図 4-1 エダマメの精選別用物体検出 AI の MLOps の考案  
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と考えられた。この対策として，分類の優先順位を事前に設定しておくこ

とで，AI のネットワークが優先順位の高いクラスへ分類するように調整

されるようになるといえる。なお，この優先順位は，A 品や B 品，規格

外品に分類する項目を事前に検討してから決める。これは，物体検出 AI

の開発や運用に関係している。開発者は，AI に分類させる項目（クラス）

をアノテーション時に決める。アノテーションデータは，クラスの名前や

順番を統一しておく必要がある。これは，分類項目の順番や名前が一致し

ていないと，アノテーションデータを後から共有できなくなるためであ

る。もし，AI を開発した後に分類項目の内容や名前を変更する場合，開

発者はアノテーションをやりなおす必要があり，AI 開発の労力や時間を

増やすことになる。開発者はこの問題を未然に防ぐため，あらかじめ各地

域でエダマメ選別基準を定めてアノテーションを行う。AI 開発は選別基

準を統一することで学習データの二次利用が可能になり，精選別機の普

及や学習データの追加がしやすくなることから AI の精度向上につなが

る。  

 分類項目の優先度について，B 品や規格外品の中にも優先順位があり，

それらも事前に決める必要がある。ここでは，新潟県の出荷規格 67)（図

4-2）を例に，筆者による分類項目の優先順位付けを紹介する。選別で一

番重要なことは，病原や虫の混入などで衛生的な品質を下げるエダマメ

を除去することである。その次に重要なことは，外観などの嗜好性を下げ

るエダマメを除去することである。この考えを基に，図 4-3 に優先順位を

示す。  
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1 番目と 2 番目は衛生的な理由，3 番目以降は味や量，外観を理由に順

位付けした。1 番目は，変色（虫害，しみ，黄化）である。虫害はさやの

中に虫が入っている可能性があり，衛生面だけでなく異物混入として食

品衛生法に違反するためである。次に，しみは変色の原因になった病原が

付着している可能性があり，病原の繁殖を防ぐためである。そして，黄化

は外観の悪さだけでなく，ダイズになりかけているため味が劣化してい

るためである。2 番目はさや割れである。これは，腐生菌が割れた部分か

らさやの中に入り，可食部を直接汚染する可能性があるためである。ま

た，さやの中は閉鎖的で湿度が高く腐生菌の繁殖源になり，ほかのエダマ

図 4-2 新潟県が決めた 3 段階のエダマメ出荷基準  

図 4-3 不良品の分類優先順位  
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メへの伝染を防ぐためである。3 番目は未熟である。未熟は良品と比べて

味や食べ応えが劣り，消費者の嗜好に沿わないためである。4 番目は一粒

である。一粒の子実 1 個は良品と比べて同じ重量でも数が少なく，消費

者にとって損をしたと考えられるためである。5 番目は奇形である。奇形

は外観が良品とかけ離れており，食べづらさや不快に感じる可能性があ

るためである。しかし，奇形は 2 粒以上入っており，子実の量は良品と

同等になることから一粒よりも優先順位を下げた。6 番目は欠粒である。

欠粒は未熟子実が混ざっているが，形状は良品と似ており，良品子実が 2

粒入っている個体もある。欠粒は，規格外品より等級の高い B 品にも該

当するため，優先順位を最も低くした。  

 ②に関して，物体検出 AI の精度を高めるには，データ収集環境と運用

環境を統一する。DL で開発した AI や従来の画像処理では，照明や背景

の違いが AI の精度へ影響することが報告されている 81)ため，撮影環境の

違いも AI の精度変化の因子になる。背景の変化による AI の精度変化に

関して，Ferentinos ら 54)は，PlantVillage データセットを利用して，植物

の葉の病気を分類する画像認識 AI を開発した。この実験で，Ferentinos ら

は，屋外で撮影した画像を使って画像認識 AI を開発し，屋内で撮影した

画像をテスト画像に使用した。その結果，画像認識 AI の分類精度は約

68%になった。一方，Ferentinos らは，屋内で撮影した画像を使って画像

認識 AI を開発し，屋外で撮影した画像をテスト画像に使用した。その結

果，分類精度が約 33%となった。このことから，DL で開発した AI は，

使用環境と異なる背景の画像で開発すると，特徴量の抽出内容が変化し

て精度が低下する。しかし，この研究で開発された画像認識 AI は，屋外

と屋内の両方で撮影された画像を使うことで，分類精度が約 99%になっ

た。このことから，様々な背景パターンを学習データに含むことで，様々

な背景でも高精度に分類できる AI を開発できるといえる。これは，本研
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究で複数の品種を混合することで，物体検出 AI の精度を向上させたこと

と同様の事例である。しかし，背景の種類が多岐にわたると，収集データ

の背景が特定の種類に偏ることがある。この偏りが将来の AI の精度低下

因子になる可能性があるため，背景を統一することが望ましい。エダマメ

精選別機は，屋外で使用する農作物の収穫機や病害の画像診断 AI とは異

なり，人為的に背景を統一できる。そのため開発者は，学習データと AI

の利用環境の照明や背景を統一し，エダマメの外観以外の変化要因を極

力なくすとよい。  

 また，照明やカメラの設定も統一する必要がある。照度や照明の配置

は，AI がエダマメの未熟度を画像から判別できるように，子実部周辺に

影ができるように設定するとよい。次に，カメラは，どのカメラでもエダ

マメを同じような彩度やコントラストで撮影できるように共通のキャリ

ブレーションを行う。  

 ③と④に関して，本研究より，品種が物体検出 AI の精度に影響する因

子であることが分かった。よって，あらかじめ品種を混合した学習データ

セットを作成し，⑤で物体検出 AI を開発して運用する。  

⑥に関し，  AI の精度に影響する因子は，まだ存在すると考えられる。

例として，栽培条件によって変化する同一品種の外観の違いである。農作

物は同一品種であっても栽培地域や栽培時期，栽培方式などの変化によ

り外観が変化する。本研究の実験で使用したエダマメは山形県鶴岡市の

畑地ほ場で栽培したものであり，第 2 章と第 3 章の実験はそれぞれ 2019

年と 2020 年のエダマメのみを使用した。そのため，本研究では栽培地域

や栽培時期によるエダマメの外観変化が物体検出 AI の精度変化に及ぼ

す影響を調査していない。今後，各栽培条件の相違による同一品種の外観

変化と分類精度の変化に注目する。  

⑦と⑧に関し，⑥で新たな因子による物体検出 AI の精度変化が確認さ
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れた場合，第 3 章の実験手法に基づいて，精度低下の因子と考えられる

要素のみを変えた複数のデータセットで画像認識 AIを開発する。そして，

Score-CAM などの分類根拠可視化技術による分類根拠の変化を確認して，

因子の特定とその解消方法を考案すべきである。  

 以上の点に注意して AI 開発やその運用を行うことで，高精度なエダマ

メ精選別機を実現し，最終的に精選別作業の能率向上や人件費の削減，処

理量の増加による出荷額の増加で生産者の収益向上につながる。物体検

出 AI は，年々新モデルの登場や精度の改善が進んでいる。本研究で使用

した YOLOv3 の登場以降，改良モデルである Scaled-YOLOv482)や

YOLOR83)，YOLOv784)などが登場し，MS COCO データセットによる精度

比較では，従来の物体検出 AI よりも精度が向上したことが報告されてい

る。AI の特徴抽出能力や検出・分類能力が向上することで，AI が学習デ

ータに含む精度低下因子の影響を受けやすくなり，それに伴い学習デー

タの内容がより重要になる。これは，エダマメの精選別に限らない。各用

途の AI を DL で開発する場合，学習データのどのような内容が精度低下

因子になるか検討し，その対策とデータ整備にも気を付ける必要がある。 
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第 2 節  DL で開発した物体検出 AI とオープンソースソフトウェアを搭

載した精選別システム  

 本研究で使用したフレームワーク「Darknet」は，C 言語で実装された

オープンソースソフトウェアである。Darknet は「YOLO LICENSE Version2」

というオープンソースライセンスでリリースされており，無料で利用可

能であるため，自分の用途に合った物体検出 AI を容易に作成できる。す

なわち，AI の開発者は，本研究の考察を基にエダマメの画像を収集し，

物体検出 AI に分類させたい項目を設定してアノテーションを行えば，自

分の目的に合った物体検出 AI を開発できる。従来，このような画像処理

ソフトウェア（AI）は高度なプログラムの知識を有する専門家のみ作成

可能であったが，今では画像を収集してアノテーションを行えば，Darknet

が DL を行い自動で物体検出 AI を開発する。Darknet による DL の実行や

開発した物体検出 AI の稼働は，短いコマンドを PC へ入力するだけで容

易に行える。さらに，Darknet はカメラで撮影した動画をリアルタイムで

物体検出 AI へ入力し，フレーム単位で物体検出 AI が検出・分類した内

容を JSON 形式でリアルタイム出力する機能がある（図 4-4）。したがっ

て，Darknet とそれから出力されたエダマメの座標情報を基に不良品除去

部分へ信号を送るプログラムを組み合わせれば，物体検出 AI を搭載した

高精度なエダマメ精選別機を開発できる。本節では，Darknet を中核とし

たエダマメ精選別機のシステムを考案する。  
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Darknet を利用したエダマメ精選別機のシステム概略を図 4-5 に示す。

精選別機はベルトコンベヤによるエダマメ搬送部と検出部，Darknet と物

体検出 AI などを含む情報処理部，そして不良品除去部で構成する。  

最初に，エダマメは検出部のカメラで撮影され，その動画が Darknet を

介して物体検出 AI に入力される。次に，物体検出 AI は動画をフレーム

単位で処理し，フレームごとのエダマメの座標と分類結果を出力する。そ

の出力情報は Darknet が JSON 形式のログデータとして出力する。その

JSON 形式のデータを Darknet から受け取り，その中から特定の y 座標の

範囲内にあったエダマメの情報を抜き出すプログラムが Darknet と連動

して稼働する。物体検出 AI は動画をフレーム単位で物体検出するが，前

フレームの物体検出結果とはリンクしていないため，搬送部を流れてい

くエダマメを同一物として追跡できない。そのため，提案方式では特定の

座標に到達したエダマメの情報を使用する。この特定の y 座標内に不良

品へ分類されたエダマメがあった場合，そのエダマメの x 座標情報を基

に，その x 座標をカバーしている不良品除去部へ信号を送る（図 4-6）。

エダマメの精選別は，この一連の流れで行うことができる。また，特定の

図 4-4 物体検出 AI が処理した検出・分類結果を Darknet がログデータ

として JSON ファイルへ出力した内容  
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y 座標内で検出された各分類項目のエダマメをカウントして記録するこ

とで，選別データを選別以外の用途に二次利用できる。  

 

 

 

 

 

 

 提案方式では，物体検出 AI が搬送部を流れるエダマメを同一物として

認識できないことから，特定の y 座標内で検出されたエダマメの情報を

利用する。この方式の課題は，特定の y 座標内でエダマメを未検出する

ことや重複検出する可能性があることである。そのため，映像の端から端

図 4-5 Darknet と物体検出 AI を利用したエダマメ精選別機のシステム概略  

図 4-6 不良品除去部周辺のシステム構成  
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までを流れるエダマメを同一個体として追跡することができれば，検出

漏れや重複検出を低減できる。近年，物体検出 AI と前後フレームの物体

が同一物か判断する再同定 AI（ReID モデル）を協働させ，動画内を移動

する対象物を同一物として追跡可能な MOT（Multiple-object tracking）ア

ルゴリズムが考案された。主な MOT アルゴリズムには，DeepSORT85)が

ある。DeepSORT は最初に YOLO などの物体検出 AI で対象物を検出し，

次のフレームで検出された検出物の位置情報と ReID による前後フレー

ムの検出物の同一性を評価して追跡を行う（図 4-7）。  

 MoT による搬送部上を流れるエダマメの個体追跡やカウントは，先述

の提案方式よりもコンピューターの GPU メモリの使用量が増加する。

2022 年現在の GPU で MoT をリアルタイムで処理するには，演算コスト

の高さから高額な GPU を必要とする。そのため，選別システムには，マ

シンスペックの低さやリアルタイム性を重視する場合に MoT よりも負荷

の少ない提案方式を採用すべきである。しかし，GPU の性能やアルゴリ

ズムの進化は日々進んでおり，今後はより安価で高性能なコンピュータ

ー上で MOT をリアルタイムで稼働させることが容易になる。よって，選

別アルゴリズムには現在のマシンスペックを基準として考えずに， MOT

の利用も検討すべきである。  
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図 4-7 MOT アルゴリズムによる搬送部上を流れるエダマメの物体追跡と  

各分類項目のカウント例  
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第 3 節 学習データの内容・構成に関する研究の促進  

 学習データの内容に関する研究は，エダマメの精選別に関わらず，まだ

十分に行われていない。これは，第 1 章で説明したタイプ 2 の研究者の

少なさに起因していると考える。また，タイプ 2 の研究者は，用途に応

じた学習データを実験ごとに収集していることも原因といえる。それに

対して，タイプ 1 の研究者が多い理由は， ImageNet などの共通で利用で

きる学習データセットが整備されており，さらに誰でも自由に利用でき

るためと考えられる。このように，今後は現場で収集されたデータが公開

され，誰でも利用できる仕組みを作っていくことも大切である。  

 この仕組みの利用は，タイプ 2 の研究が活性化すると予想され，新規

の AI 研究者が独自にデータを収集しなくても AI を開発できる。もしく

は，公開されている学習データと新規の学習データを比較または組み合

わせて，学習データの問題点やその改善が行われやすくなる。  

 また，学習データの公開は，研究の信頼性向上や次の研究に役立つとい

える。タイプ 1 の研究が活発である別の理由に，開発された AI モデルが

インターネットで公開されていることもあげられる。開発された AI を自

由に利用できることは，第三者がその AI の性能を体験でき，それをベー

スに次の研究に繋げやすくなるためである。例として，本研究で使用した

フレームワーク「Darknet」と YOLO が挙げられる。YOLO の開発者であ

る Redmon らは，開発した Darknet と YOLO を彼らのホームページ 87)に

公開した。その後，様々な研究者が，YOLO をベンチマークにして，新型

の物体検出 AI を開発した。そして，Bochkovskiy らが Redmon らの後を

継ぎ，Darknet の改善や新型の YOLO を開発し続けている。筆者は，第三

次 AI ブームが盛り上がっている理由は，こうしたデータの積極的な公開

と二次利用が活発であるためと考えている。これまでは，各研究の成果物

が非公開であることがほとんどであった。現在はデジタルデータを積極
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的に公開して，研究成果をより広めて発展させる取り組みが活発になっ

ているため，学習データも既存の考え方にとらわれずに積極的に公開し

て共同で改善をすることが求められる。  
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第 4 節 選別情報の二次利用  

 物体検出 AI を搭載したエダマメ精選別機は，搬送部を流れたエダマメ

の数やその分類項目の選別情報を記録できる。この情報を用いて，精選別

だけでなく，他の業務や栽培の改善につなげていく方法を検討する。筆者

が考案した選別情報の二次利用は，次の通りである。  

（1）生産者と運送業者の各ニーズを満たす集荷システム  

（2）  日ごとの収穫量の調整  

（3）  選別項目の自動設定  

（4）栽培へのフィードバック  

（5）育種への応用  

（6）精選別以外の AI との連携  

 

(1) 生産者と運送業者の各ニーズを満たす集荷システム   

生産状況によって変わる可能性があるが，生産者は品質を優先するタ

イプとコストを優先するタイプの 2 つのタイプが存在する。エダマメは

収穫後に常温で保管すると，風味や色合いの劣化が早まる。品質が低下し

たエダマメは，市場価格が低下する。そのため，エダマメの品質をより長

く保ちたい生産者は，出荷調製後にできるだけ早く運送業者へ出荷しよ

うとする。一方，輸送費を削減して経費を抑えることを優先する生産者

は，集落でまとめて集荷を依頼することや，運送業者の都合に合わせて出

荷して輸送費を圧縮しようとする。いずれの生産者も運送業者と連絡を

取り，集荷のタイミングや輸送費を調整している。  

 運送業者は直接生産者の元へ出向くことや電話などで連絡をとり，そ

の日の集荷時間や量を確認している 88)。運送業界では，農業分野と同様

にドライバーの人手不足が深刻化している 89)ため，配車や運搬量の最適

化が運送業者にとって輸送費や車両費，人件費などのコスト削減，温室効
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果ガスの発生を抑えることにつながる。  

 選別データのリアルタイム集計は，目標出荷量の把握と選別終了時間

を予測し，それぞれのニーズを加味した最適な集荷ルートを自動作成で

きるようになる可能性がある（図 4-8）。データセンターは各精選別機か

ら選別の終了予測時間を受け取り，生産者の嗜好に応じた重みづけを作

成する。この場合，輸送コストも併せて可変できる仕組みも必要である。

この仕組みは，品質を落とさないスピーディな集荷とコストパフォーマ

ンスの高い効率的な集荷につながり，2 タイプの生産者のニーズに応えら

れる可能性がある。運送業者は手配するトラックの台数や集荷タイミン

グの最適化が実現することで，ドライバー不足の解消や配送時間の短縮

による温室効果ガスの削減につながる。  

なお，この実現には各生産者が選別状況のデータを送出可能な精選別

機を導入し，送出されたデータを解析して集荷ルートを最適化する仕組

みがあることを前提としている。一部の生産者の精選別機から選別デー

タを活用するだけでは，流通全体の改善に寄与しない。そのため，集荷の

最適化をするには，より多くの生産者の選別状況をリアルタイムに集約

できる仕組みを構築する必要がある。  

 

 
図 4-8 生産者と運送業者の各ニーズを満たす集荷システムのイメージ  
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(2) 日ごとの収穫量の調整  

 生産者は，集荷までの限られた時間で効率的に出荷調製を行っている。

生産者は，収穫後の出荷調製で予定出荷量に満たない場合に追加で収穫

することがある。追加で収穫する場合は，出荷に間に合わせるために早め

にその判断をする必要がある。精選別機で良品の選別量をリアルタイム

把握することは，出荷調製量の過不足を早期に判断することが可能とな

り，追加収穫の迅速な判断に寄与できる。早期の判断は他作業との兼ね合

いや作業者の割り当てを効率化するため，出荷調製作業全体の改善につ

ながる。  

 

(3) 選別項目の自動設定  

 生産者は，多少の商品の品質を落としても良品の基準を変えて選別す

ることがある。これは，必要な収益の確保や，市場の要求に合わせて出荷

量を調整するためである。  

ある程度の利益を確保するための出荷量は，その時の市場価格や需要

量を把握することで推測できる。しかし，生産者が常にそうしたデータを

入手できるとは限らず，どの時期にどの程度の量を出荷したらよいかを

把握できれば選別基準を考えやすくなる。これらの情報を得るには，流通

業者の協力が必要になる。流通業者は，消費者の需要に合った量のエダマ

メを安定的に仕入れたいと考えている。これは，売れ残りや品不足による

販売ロスを減らして，安定的な収益を確保したいからである。そのため，

理想は，流通業者が需要量（仕入れたいエダマメの量）を設定し生産者へ

伝え，生産者がそれに応じて選別基準を決めて出荷量を調整することで

ある。  

精選別機で選別基準を緩和する場合，生産者が目標出荷量に達するよ

うに自分で選別基準を設定する必要がある。しかし，DL で開発した物体
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検出 AI は，分類項目間の分類パラメータを自由に変えられない欠点があ

る。そのため，DL で開発した物体検出 AI を搭載した精選別機は，選別

内容を緩和したい場合，不良品として除去する分類項目を変更すること

で対処できる。それに対して，従来の画像処理技術は，特徴量の抽出パラ

メータや分類閾値を変色や形状に合わせて手動で変えることで，選別基

準を自由に調整できるメリットがある。2022 年現在に販売されているエ

ダマメ精選別機の中には，利用者が手動で分類閾値を調整できる機種が

ある 90)が，生産者が画像処理の分類閾値の変更を行うのは容易でない。

また，収穫したエダマメの良品・不良品の割合はほ場内で一定でない。そ

のため，生産者は物体検出 AI や画像処理でも定期的に選別項目や閾値を

変更する必要がある。これは，生産者が常に精選別機を監視する必要があ

り，出荷調製作業の効率を下げることになる。よって，物体検出 AI を搭

載した精選別機には，選別結果から出荷量を予測して，採算のとれる良品

の量に到達しない場合に動的に選別項目を変更可能な機能が必要である。 

これに対して，図 4-9 の仕組みが考えられる。この仕組みは，データセ

ンターが全国の精選別機から収穫量や良品・不良品の割合の推定値を収

集し，エダマメの合計出荷量を予測する。そして，小売市場の需要量と出

荷予測量の差を計算し，出荷要求量のデータを各精選別機へ送る。各精選

別機は，このデータを基にその日の収穫量や選別内容を解析し，選別項目

を変える。これにより，生産者は選別状況を把握して分類項目を変更する

手間がなくなり，市場の需要に合った出荷を行える。  
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この提案システムは，SDGs（Sustainable Development Goals：持続可能

な開発目標）91)にも貢献できると考える（図 4-10）。SDGs は 2030 年まで

に持続可能でよりよい世界を目指す国際目標であり，17 の目標と 169 の

ターゲットから構成される。17 の目標のうち，提案システムは次の 5 つ

の目標にあてはまる。  

・2. 飢餓をゼロに  

・7. エネルギーをみんなに そしてクリーンに  

・9. 産業と技術革新の基盤をつくろう  

・15. 陸の豊かさも守ろう  

・17. パートナーシップで目標を達成しよう  

 この提案システムは，生産者だけでなく，輸送業者や流通業者も恩恵を

得られる。流通業者は，エダマメが豊作の場合に市場が必要としないエダ

マメを輸送する必要がなくなるため，燃料を削減できる。これは，SDGs

の 7 番を達成できる。小売業者は，需要に合った量のエダマメを安定的

に確保できるようになるため，売れ残りや品不足による販売ロスを減ら

せる。これにより，生産者への支払い金額を今までより正確に予測できる

ようになり，生産者の収益の安定化や栽培計画の立案にも役立つといえ

図 4-9 物体検出 AI に選別させる分類項目の自動設定システム  
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る。そして，生産者が使用する肥料や資材の節約に繋がり，SDGs の 15 番

を達成できる。今後生産者が必要以上の肥料や資材を使わなくなれば，肥

料や資材が不足している国や地域へ分配され，各地で食料生産量が増え

るようになる。これにより，SDGs の 2 番を達成できる。最後に，提案シ

ステムは，生産者と小売業者の協力が重要である。よって，提案システム

が有効に機能すれば，異業種の連携と新しい流通の仕組みが出来上がり，

SDGs の 9 番と 17 番を達成できる。市場の状況を加味して選別基準を自

動で決める取り組みは，将来このように広い範囲に貢献できるようにな

る。  

 

 

 なお，生産者の中には，目標出荷量をあらかじめ決めている人もいる。

そのような生産者にとって，選別基準の自動設定は本提案システムの一

部のみで十分といえる。このタイプの生産者は，事前にその日の目標出荷

量を精選別機に設定する。そして，選別データの内容から予測出荷量を自

図 4-10 SDGs の 17 の目標一覧  



111 

 

動で計算し，目標量に達しない場合は選別で不良品と判別されたものの

一部を良品として出荷するようにする。このように各生産者のニーズに

よりシステムを使い分けることで，選別基準の自動決定と目標量の出荷

ができるようになる。  

 なお，提案システムの課題としては，小売業者の需要量の決めづらさが

ある。小売業者の需要量は，消費者の需要を把握して決める。消費者の需

要は時期や販売圏の人口など様々な要因が絡むため，厳密な需要予測を

立てることが難しい。しかし，今後 AI は需要予測の分野にも使用され，

予測精度が改善され，提案システムが実現すると考える。  

 

(4) 栽培へのフィードバック  

 精選別機でほ場毎の収穫量や良品・不良品の割合を算出することで，ほ

場ごとの栽培品質を数値化できる。これは，栽培の成績表を作成すること

と同様である。これまでの農業は，栽培品質に関するデータ収集や他人と

同じ基準で栽培品質を比較することが少なかったため，自分の栽培の良

し悪しや目標設定がしづらかった。もし，自分とほかの生産者の栽培品質

を比べられれば，自分の栽培品質の良し悪しが分かる。そして具体的な生

産の数値目標ができる。このように，選別データを活用することで，生産

者が他の生産者と比較して栽培の問題点を整理し，次年度に向けて栽培

計画や栽培改善をできるようになる。  

また，精選別機で収集したデータを土壌水分計や気温計などの各種環

境センサで収集したデータや気象情報などの他のデータと紐づけること

で，施肥計画の改善ができる可能性がある。これを実現するには，複数の

センサや選別機から得られたデータを統合して総合的に分析を行う仕組

みの構築も必要である。  
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(5)育種への応用  

 農作物は，味や外観などの品質や生産性向上のための品種改良が盛ん

に行われている。調査員は，育種した品種ごとの収穫量や良品・不良品の

構成割合のデータを算出するために，手選別する必要がある。手選別は育

種した品種や反復が増えるほど手間が増えるため，時間を多く浪費する。

育種の研究所でも精選別機を導入することで，収穫量や良品・不良品の構

成割合の算出を自動化できる。そして，良品出荷率の高い系統，3 粒さや

の多い系統，大さや系統の抽出といった育種研究の推進に繋がる。  

 

(6) 精選別以外の AI との連携  

 精選別機から得られる選別情報は，ほ場レベルでの収穫量や病害虫に

関する不良品の発生割合を数値で評価できる。農業関連の AI では，収穫

量予測 AI，収穫物の病害虫の被害度推定  AI，土壌病害診断 AI などがあ

る。これらの AI は最終出力が収穫量や良品・不良品の割合であり，選別

情報との関連性が高い。よって，選別情報のデータは，収量予測 AI や病

気の被害度推定 AI の正解データとして利用できる（図 4-11）。すなわち，

AI が AI を進化させ，農業分野に関連する AI の開発が促進されるように

なると考える。近年，栽培期間中にマルチコプターや人工衛星などでリモ

ートセンシング 92)を行い，収穫量や農作物の病害被害度などを AI で推定

する研究が活発である 93)94)。こうした AI の開発では，調査員が正解デー

タとして実際の収穫量などを調査する。人力で収穫量などのデータ収集

をするには労力と時間を要するため，正解データを十分に収集できない

可能性がある。この課題に対して，精選別機から得られる収穫量のデータ

を正解データとして利用することで，少人数で迅速に収穫量のデータを

収集できる。そして，収穫量に関する各 AI の開発が促進され，さらに入

力データと正解データの量が増えることで AI の精度向上も実現できる
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可能性がある。  

 

 

 

 

この時，対象となるほ場のエダマメを精選別機に通すことで，正確な収

穫量や良品・不良品の割合を算出できる。選別データを利用して収穫量予

測 AI などを開発する際は，空撮から得られる圃場でのエダマメの生育デ

ータと選別から得られる収穫量などの正解データを正しく紐づけておく

必要がある。この場合，生産者は，AI 開発を考慮して，対象となるほ場

を精選別機に設定し，異なるほ場で収穫されたエダマメを混合して精選

別機に通さないようにする必要がある。  

 

 

 

 

 

 

 

図 4-11 精選別用 AI が他の AI へデータをシェアして  

それぞれの性能向上へ寄与するイメージ  
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選別情報のデータ収集と二次利用は，最終的に精選別機の普及促進に

貢献する可能性がある。精選別機から得られる選別データは，別の業務や

作業への二次利用が推進されることで，データインフラを構築する上で

必要不可欠になる。昨今，スマートフォンが電話だけでなくカメラやイン

ターネットのブラウジング，支払い機能などにも利用されている。今後

AI を搭載した選別機も，スマートフォンのように，本来の用途である選

別以外の用途へ積極的に使われ，精選別機の導入が推奨されるようにな

ると予想される。このような未来が到来することを考慮し，精選別用 AI

の高精度化の研究は，選別精度だけでなく先述した他の業務や作業の精

度向上にも繋がるため，継続して行う必要がある。  

また，本研究の物体検出 AI を用いた外観選別の知見は，エダマメに限

らず他の農作物にも応用可能であり，選別の省力化，高精度化，選別に関

する二次利用に貢献する可能性がある。様々な選別対象について，選別精

度向上や得られた選別データを活用する様々なアイディアを研究者だけ

でなく企業や生産者など幅広く情報共有することで，データに基づいた

農作物生産の管理が加速することを期待する。  
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