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1 はじめに
農業において，AI・IoTの活用による省力化，生産性
向上が重要である．AI・ディープラーニングを活用した
画像認識において，近年，物体検出は畳み込みニューラ
ルネットワーク (Convolutional Neural Network, CNN)

モデルをベースとした手法の精度が向上している．CNN

では，タスク (処理する問題) に対するモデルへの入力
値と期待する出力値のペアを作成し，教師データのデー
タセットとしてモデルが学習することで，画像認識モ
デルを構築する．しかし，ディープラーニングモデルの
学習には多くの質の良い教師データを必要とするため，
データセットの作成に多くの労働力を要する．さらに，
物体検出タスクにおいて出力値は物体の位置情報とクラ
スであるため，他の画像認識タスクと比較してアノテー
ション (教師情報付与) を行うコストが高い．本研究で
は，物体検出用の学習データセットの画像数を減らすこ
とを少データ (Few-shot)設定，アノテーション数を減
らすことを少ラベル (Few-annotation) 設定として，両
方の設定を導入した農業用の物体検出データセットによ
る学習から畑の農作物を検出するモデルの提案をする．

2 関連研究
2.1 Few-shot物体検出

Few-shot設定を導入したデータセットから物体検出
モデルを構築する手法である．普通の物体検出手法と
異なり，追加データを画像 [1]や自然言語で与えること
で，少ないデータからの学習を可能にしている．

2.2 データ拡張

少ないデータでモデルを構築するために，既存のデー
タから人工的に拡張データを作成し，拡張データと既存
のデータの両方でモデルを学習させる手法である．物体
検出では，物体領域画像をランダムに画像に貼り付け，
アノテーションが増加した様々なコンテキストのデータ
を人工的に作成する手法 [2]がある．

3 提案手法
3.1 パッチワーク拡張

Few-annotation設定を導入したデータセットでモデ
ルを学習させると，アノテーションのない物体領域が

ノイズとなり，過学習またはアンダーフィットする可能
性が高いため，ノイズを取り除いた新しいデータセッ
トを作成する方法を提案する．アノテーションのある
物体矩形領域のパッチ画像を Positiveパッチとし，画
像内からランダムに抽出した矩形領域のパッチ画像を
Negativeパッチとする．Negativeパッチにはアノテー
ションのない物体領域が含まれる可能性があるため，k-

meansによって Positiveパッチと同じクラスタに分類
される Negativeパッチを削除する．Positiveパッチと
残りの Negativeパッチをランダムにグリッド状に並べ
ることでパッチワーク画像を作成する．

3.2 Few-shotモデル

農作物は種類ごとに分けて育てるため，検出対象の農
作物を 1種類に限定できることから，1つのクラスのみ
を検出する Few-shot設定用モデル [1]を参考にモデル
を構築する．
物体を検出する場面を表す WT × HT の画像をター

ゲット画像 T ∈ R3×WT×HT とし，検出対象物体を表す
WQ ×HQの例画像をクエリ画像Q ∈ R3×WQ×HQ とす
る．まず，正方形かつ同じサイズ Sbにリサイズした T

とQから 1つの特徴抽出器でチャンネル数Cbの特徴量
ϕ(T ) ∈ RCb×Sb×Sb と ϕ(Q) ∈ RCb×Sb×Sb を抽出する．
そして，ϕ(Q)からϕ(T )に，ϕ(T )からϕ(Q)に注意 (図 1

白矢印)をかけた特徴量 F (T ) ∈ RCb×Sb×Sb と F (Q) ∈
RCb×Sb×Sb を生成する．さらに，F (Q)から F (T )への
注意と F (Q)に自己注意 (図 1黒矢印)をかけた特徴量
F̃ (T ) ∈ RCb×Sb×Sb と F̃ (Q) ∈ RCb×Sb×Sb を生成する．
次に，F (T )からRegion Proposal Network(RPN)で物
体らしいNr個の候補領域R ∈ RNr×4を推定し，Rrに対
応する F̃ (T )の特徴量 R̃r(T ) ∈ RNr×Cl×Sr×Sr を固定サ
イズ Srで抽出する．また，F̃ (Q)を r ∈ RCl×Sr×Sr , r ∈
R̃r(T )と同様のサイズの特徴量 R̃r(Q) ∈ R1×Cl×Sr×Sr

に変換する．最後に最終予測器で R̃r(T )と R̃r(Q)から
Nf 個の物体の位置 Rf ∈ RNf×4 とクラス Lf ∈ RNf×1

を予測する．
RPNと最終予測器は位置推定を回帰タスク，クラス推
定を分類タスクとして学習する．また，R̃r(T )と R̃(Q)

の間の距離を近くするタスクを学習する．
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表 1 実験条件と結果一覧． 1○は Few-shot設定． 2○は Few-annotation設定． 3○は SSDのデータ拡張． 4○は
パッチワーク拡張．結果は 500エポックでの指標 AP50．

モデル ケース名 Easy(%) Normal(%) Hard(%) 1○ 2○ 3○ 4○
Faster R-CNN Case1 24.0 14.7 10.7 ✓

Case2 45.8 22.1 11.1 ✓ ✓
Case3 3.1 1.5 1.0 ✓ ✓ ✓

Few-shotモデル Case4 52.6 40.9 26.0 ✓
Case5 3.1 1.5 1.0 ✓ ✓
提案手法 51.6 40.9 26.0 ✓ ✓ ✓

表 2 データセットの情報．対象ラベルはデー
タセットが含む最小のラベルサイズを示す．

データセット アノテーション数 対象ラベル

Easy 16 192 × 192以上

Normal 41 96 × 96以上

Hard 84 1 × 1以上 (全て)

4 実験
4.1 農業用データセット

検出対象をナスとして，ナス畑の画像を 98枚用意し，
アノテーションを手作業によって作成する．Few-shot

設定を導入した場合，学習用画像を 5枚，テスト用画像
を 93枚にする．Few-annotation設定を導入した場合，
学習用データに含まれるアノテーションの数を 5つに
する．また，物体の大きさを基準に異なる難易度のデー
タセット Easy, Normal, Hardを作成する．各難易度の
データセットの情報を表 2に示す．

4.2 モデル学習

表 1に示す条件で実験し，比較する．Faster R-CNN

とFew-shotモデルは事前にデータセットMS-COCOの
train2017によって学習を行う．それぞれの手法で学
習回数 (エポック) 500回で学習し，その予測結果によ
るAP50を評価指標とする．AP50は間違った予測をせ
ずに漏れなく予測を行うことができたかどうかを示す指
標であり，予測領域と正解領域の重なりが 50%以上の
時を正解と判定する．また，パッチワーク画像の生成や
ターゲット画像とクエリ画像のペアの生成で発生するラ
ンダム性を考慮して 10試行の平均 AP50を算出する．

5 結果と考察
それぞれのモデルのAP50を表 1に示す．また，Hard
で 500エポック学習した提案手法の予測結果を図 1に
示す．Easyの 500エポックでは，提案手法は Case5と
比較して AP50 は 0.4 ポイント低く，アノテーション
の数は 69%減．Hardの 500エポックでは，提案手法は

図 1 自己注意 (白矢印) と注意 (黒矢印) と
Case5をデータセットHardで 500エポック学
習したときの予測結果 (矩形) ．

Case5と比較してAP50は 4.8ポイント低く，アノテー
ションの数は 94%減．Hardの 500エポックにおいて，1
データあたりのAP50は提案手法では 5.2ポイントであ
り，Case5では 0.3ポイントであるため，提案手法の方
がアノテーションの数に対する AP50が高効率である．

6 まとめ
農作物の検出にはニューラルネットワークを用いた手

法の使用が考えられるが，データセットを作成するため
のコストが大きい．そこで，学習に必要な画像とアノ
テーションを減らして学習させる方法を提案した．提案
手法を用いてデータセットを減らした場合と減らさな
い場合で比較したとき，AP50は 4.8ポイント下がった
が，アノテーションの数は 95%削減することができた．
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