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半教師あり学習を用いた果実画像からのメロン等級判定システム

の検討 
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概要：高級果物として知られるメロンは，果実の見栄えなど外見の品質が重要視されており，出荷時には形状や色合
い，ネットの模様，傷の有無などを加味した等級の選別が行われている．このような外観検査は，経験豊富な生産者
による目視確認が一般的であるが，近年の深層学習分野の発展により，外観検査に深層学習による画像認識モデルを

適用する研究も注目されている．しかし，深層学習を用いるためには，大量のアノテーションされた画像データを収
集する労力が問題となる．そこで，本研究では画像の類似度という尺度に着目し，深層距離学習とパッチ合成画像に
よるデータ拡張手法と，半教師あり学習を組み合わせることで，少ないラベルありデータから等級判定を行うシステ

ムを検討する．回転テーブルを備えメロン果実の全周画像を取得する撮影部と，撮影した画像から等級を判定するサ
ーバ部から構成される等級判定システムのプロトタイプを構築し，実現性についての基礎検証を実施した．その結果，
画像の類似度という距離尺度を基にした等級判定モデルによって，約 60%の精度で等級判定が可能なことを確認し

た．また，等級判定システムが出力するデータ間の距離と，人間の等級判断との相関について分析することで，距離
尺度を用いることの有用性を検討した．  
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1. はじめに 

国内の温室メロンの収穫量は，ここ数年では毎年約 1.8

万トンで推移しており，主な産地は静岡県（約 7 千トン），

愛知県（約 4 千トン），茨城県（約 3 千トン）となっている

[1,2]．最も収穫量の多い静岡県では，温室メロンとして主

にアールス系の品種が栽培されており，この品種は成長過

程で果実表皮が裂けて網目を形成することが特徴である．

一般的に，温室メロンは贈答用などに用いられる高級果物

として知られており，温室メロン生産者は高級品を生産す

るため 1 株から 1 玉だけ成長させるよう摘果を行うなど，

多くの手間をかけて生産されている． 

高級果実として流通している温室メロンは，出荷時の検

査も厳しく，重量や糖度といった大きさや味の品質だけで

はなく，果実の形状が整っていることや，色合い，網目パ

ターンなど，果実の外見の品質も重要視されている．温室

メロン生産者は出荷の際，これらの品質に関わる要因を果

実 1 つ 1 つに対して評価し，品質ごとの等級に選別する作

業を行っている．現在，この選別作業は熟練生産者の経験

や主観に依るところが大きく，選別を行う者の間で等級付

けの一貫性が保たれないことが課題となっている．特に，

見た目の品位が評価観点となる網目パターンや形状は，定

量的な判断基準を設けることが難しく，現状は生産者を一

同に集め認識合わせのための目揃え会の実施や，個別生産

者と出荷組合で 2 段階の選別を行うなど，基準を合わせる

ための取り組みや若手就農者への教育に多くの時間と労力

がかかっている． 

メロンの外観の特徴の定量化ついては，川上ら[3,4]が静

岡県産のマスクメロンを対象に，ネット幅，ネット交点の

分布，交点を結ぶパスの長さに着目し定量化を行い，等級

上位の「山」と下位の「白」との比較実験では，等級上位

の方がネット幅はやや大きく，変動も小さく良く揃ってい

ると報告している．また，等級と表面色の関係について，

色彩色差計（ミノルタ CR-300）で L（明度），a（色度)，b

（色度）を測定し，等級上位の方が果実の果梗部と赤道部

で Lab 色空間での b の値が大きくなると報告している．し

かし 3 年間の調査から，収穫年度によってこれらが大きく

バラつくことも分かっており，網目パターンの構造と表面

色に対する分析に留まり，等級判定までは行われていない． 

また近年，深層学習を用いた画像認識技術の発展により，

農業分野においても深層学習を用いた研究が盛んに行われ

ている．特に，農作業者が作物に対し目視で行う判断の代

替を目的とした研究では，畳み込みニューラルネットワー

ク（Convolutional Neural Network: CNN）[5]やそれに関連す

るモデルが用いられている．ウメを対象とした研究では，

デジタルカメラで撮影した果実画像から熟度を判定するシ

ステムが提案されており，CNN を用いて 5823 枚の画像を

学習し，5 段階の熟度を 96%の精度で判別できたことが報

告されている[6]．一方，キュウリを対象とした研究では，

キュウリの葉の画像から病害を判断するシステムが提案さ

れており，健康な葉の画像と 7 種類の病害画像の計 8 クラ

スの分類を，5層のCNNを用いて 7320枚の画像で学習し，

平均 82.3%の精度で判別できたことが報告されている[7]．

また，トマトを対象とした研究でも，健康なトマトの葉の

画像と 9 種類の病害画像の計 10 クラスの画像を 7000 枚含
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むオープンアクセスなデータセット：Plant Village dataset[8]

を使用し，5 層の CNN で学習を行い，91.2%の精度で分類

できたことが報告されている[9]．その他にも，リンゴ果実

の生育状況の判定[10]やイネの病害[11]など，様々な作物の

状態判定に CNN を用いたアプリケーションが研究されて

おり良好な認識精度を示しているが，メロンの等級判定に

適用したケースはまだない． 

そこで本研究では，深層学習に基づく画像認識を用い，

網目パターンといった外観の特徴を考慮した温室メロンの

等級判定システム（以下，本システム）を提案し，プロト

タイプを開発して基礎評価を行った．図１に本システムの

構成を示す．本システムは，撮影部とサーバ部から構成さ

れる．撮影部はメロンの全周映像をカメラで取得しサーバ

部へ送信する．サーバ部には画像認識モデルが配置されて

おり，撮影部から送信されてきた全周映像の前処理と等級

判定モデルによる等級の推論を実行し結果を表示する．等

級判定モデルの識別対象となるメロン果実は自然物である

ため，外観，特に網目パターンは個体ごとに多様である．

加えて，1 個体の全周においても同一パターンが一様に分

布している訳ではなく，見る場所によって網目が細かい・

荒いといった特徴がある．そのため，等級ごとの特徴を簡

潔に定義することが難しい．そこで本研究では，網目パタ

ーンの特徴を定義するのではなく，CNN に基づく距離学習

[12]を用い，画像間の「類似度」という指標で等級分類を試

みる．等級ごとに基準となる参照データを設定し，最も類

似度が高い参照データの等級をそのメロンの等級とする． 

また，深層学習を用いる場合に問題となるのが，深層モ

デルを学習するための質の良い大量のアノテーション済み

学習用データを用意する労力である．深層モデルは学習可

能なパラメータ数が多いため，学習用データセットに含ま

れるデータが少ない場合や，分類クラスを代表するような

データが少ない，または，データのノイズが多すぎる場合

において，過学習の問題がありモデルの汎化性能を著しく

低下させることが知られている[13,14]．本システムの場合

は，データの収集作業はメロン果実を回転テーブルに乗せ

るだけであるため，誰でも比較的簡単に実施できる．しか

し，収集したデータにアノテーションを行うには，目利き

のできる熟練生産者の協力が必要不可欠であり，現実的に

は大量かつ高品質なアノテーション済みデータを取得する

のは困難である．そのため，本研究では少量のアノテーシ

ョンされたデータと，アノテーションされていないデータ

の両方を使用して学習を行う半教師あり学習を採用する．

アノテーションされていないデータも学習に用いることで，

学習用データ数を増やし，過学習を低減させて等級判定精

度の向上を図る． 

以降，2 章で関連研究について述べる．3 章で本システム

の主要部分であるサーバ部の等級判定モデルの構築方法に

ついて述べ，4 章は構築した等級判定モデルの有効性につ 

 

図１ メロン等級判定システムの構成 

 

いて基礎実験を行う．5 章で結果の考察を行い，最後に 6 章

で本論文をまとめる． 

 

2. 関連研究 

 本論文では，メロンの外見の類似度という指標に基づく

等級判定システムを提案する．その際，深層距離学習の手

法と半教師あり学習の手法を組み合わせ，入力画像のパッ

チ合成によるデータ拡張を行うことで，教師データ収集の

労力の低減を図る．本章では，本システムに関連する研究

について述べる． 

 

2.1 深層距離学習 

 深層距離学習[16]は，入力データ間の類似性，又は非類似

性を確立するために深層学習のアーキテクチャを用いる手

法である．入力データを任意の潜在空間上の特徴ベクトル

に変換する深層ニューラルネットワークを用い，似た入力

であれば変換後の特徴ベクトルがより近い距離に，似てい

ない入力であればより遠い距離になるようネットワークの

学習が進むよう設計されている．画像を入力とした深層距

離学習が用いられる研究テーマの１つに，顔認識・再認証

タスクがあり，顔画像から特定の人物かを判断するために

深層距離学習を用いる研究が数多くなされている

[12,17,18,19]．この深層距離学習を用いた距離指標によるア

プローチは，メロンの網目パターンがどの等級のものに似

ているかを定量化するために適用できると考える． 

 

2.2 半教師あり学習 

 半教師あり学習[15]は，教師あり学習と教師なし学習を

組み合わせることを目的とした機械学習の一分野である．

特に分類タスクに焦点を合わせた研究が多く，十分な量の

アノテーションされた学習用データが入手できない状況に

おいて，データ分布における特定の仮定の下，アノテーシ

ョンされていないデータも利用することで最終的なモデル

の精度向上を図る．例えば，個々のデータをノードとして

データ間の距離尺度に基づき近傍グラフを構築した際，隣
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接するノード（=データ）は同じラベルを持つという仮定の

下，アノテーションされていないデータに擬似ラベルを付

与する．そして，擬似ラベルありデータを学習データセッ

トに加え，データ数を増強したのちに再度学習を行う手法

[20]などが知られている． 

 

2.3 パッチ合成によるデータ拡張 

 RICAP[21]，CutMix[22]など，複数の入力画像からランダ

ムに任意領域のパッチ画像を切り出し，それらを組み合わ

せたパッチ合成画像を新たな学習データとするデータ拡張

手法が提案されている．この手法によって，CNN の過学習

を防ぎ精度向上に有効であることが報告されている． 

本システムで扱うメロン画像についても同様に，複数画

像から切り出した画像を組み合わせたパッチ合成画像を入

力画像とする．ただし，メロン画像の場合は特徴となる網

目パターンが，等級ごとに一目見てわかるほどの明確な差

異がなく，また，その差異も果実表面に一様に分布してい

るわけでもない．そのため，切り出した画像が切り出し元

画像のラベルを必ずしも反映していないことを考慮する必

要がある．そこで，本システムで用いるデータ拡張はデー

タの内挿のみに留めることとし，異なるクラスから切り出

した部分画像との組み合わせは行わず，ラベルの不一致が

比較的発生しない同一クラス内の画像の組み合わせのみを

対象とする． 

 

3. メロン等級判定システム 

 本システムは，メロンの全周画像を撮影する撮影部と取

得した画像の前処理と等級判定を行うサーバ部で構成され

る．図 2 に本システムの機能構成図を示す．撮影部では，

カメラを用いて映像データの取得のみを行い，プロトタイ

プでは，計算量が多い画像の前処理，深層モデルを使った

等級の推論処理などはサーバ部で実施する．また，深層モ

デルの学習も事前にサーバ部で行うものとする． 

 

3.1 メロンの等級判定 

本システムが対象とするメロンは，静岡県内で温室栽培

されたアールス系品種で，2 月から 7 月にかけて収穫され

たものである．出荷時の等級判定は，生産者による目視で

行われており，今回は簡単のため品質の順に A，B，C の 3

等級に分類することとした．等級判定の観点について，等

級判定者へインタビュー調査した結果を下記に示す． 

 

・A 等級（品質高） 

網目の密度が均一で果実の形状に歪みが少ない． 

・Ｂ等級（品質中） 

網目の密度に乱れがあるものの果実の形状に歪みが少

ない． 

 

図 2 等級判定システムの機能構成図 

 

 

図 3 メロン撮影部 

 

・Ｃ等級（品質低） 

網目の密度に著しい乱れがある．又は，果実の形状が歪

んでいる． 

 

なお，網目の密度や形状の歪みについての定量的な基準

はなく，等級判定者の主観によって判断されるのが一般的

である．もちろん等級判定者は，事前に教育や目揃え会な

どにより認識合わせを行っているため，概ね等級ごとの傾

向は揃うものの，明確な基準がないことや等級判定者ごと

に基準がばらついてしまうことが課題である． 

 

3.2 撮影部 

 撮影部を図 3 に示す．撮影部は，外部周辺の明るさの影

響を軽減するため，暗幕で覆われたボックス内に設置され

る．ボックス内には，RGB カメラ（OV5647）と LED 照明

と重量センサ付きの回転テーブルがあり，それらを

Raspberry Pi4 により制御する．Raspberry Pi とサーバ部 PC

は WiFi 通信で接続されており，メロンを回転テーブルの

上に乗せると重量を感知し，撮影準備完了であることをサ

ーバ部 PC へ通知し撮影スタンバイ状態となる．撮影スタ

ンバイ状態でユーザからの撮影開始の操作を受け付けると，

Raspberry Pi がカメラによる撮影を開始するとともに回転

テーブルが回り始める．回転テーブルが 360°回転すると

撮影が停止し，撮影した映像データをサーバ部へ送信する．

映像データは，解像度 1000×1000pix，599 フレーム（25fps）
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であり，MP4 フォーマットで保存される． 

 

3.3 画像の前処理 

 撮影部で撮影された映像データから画像へ変換する処理

方法について述べる．まず，メロン果実の 360°全周映像

から，果実の向きが 45°ごとになるよう合計 8 フレームを

画像として切り出す．次に，切り出したフレーム画像から，

背景領域と果実領域が区別できるよう 2 値画像に変換し，

果実領域の収縮（Erosion）処理と膨張（Dilation）処理を各

20 回適用することで，果実領域から茎部分を消去する．そ

の後，果実領域に輪郭の楕円フィッティングを行い，果実

領域の中心座標（x, y）を取得する．取得した中心座標を基

準に元フレーム画像から，下記に述べる 2 種類の画像を切

り出し，サイズを 56×56pix として保存する． 

 

⚫ 輪郭切り出し画像 

果実全体の形状の特徴を含む画像を切り出す．元フ

レーム画像に対し，左上座標(𝑥 − 390, 𝑦 − 390)，右

下座標(𝑥 + 390, 𝑦 + 390)となる矩形領域を切り出

す． 

 

⚫ 網目パターン切り出し画像 

網目パターンの特徴が反映された画像を切り出す．

－100 以上+100 以下の一様に分布する整数の中か

らランダムに取得した𝑠𝑖 ∈ [−100, 100](𝑖 = 0,1)を

中心座標からのシフト量とし，左上座標(𝑥 + 𝑠0 −

100, 𝑦 + 𝑠1 − 100)，右下座標(𝑥 + 𝑠0 + 100, 𝑦 + 𝑠1 +

100)となる矩形領域を切り出す． 

1 つのメロン全周映像から切り出す枚数は，輪郭切り出し

画像を 8 枚，網目パターン切り出し画像を 80 枚とする．な

お，これらの処理はすべて画像処理ライブラリである

OpenCV[23]を用いて行った．図 4 に等級ごとの切り出し画

像例を示す． 

 

3.4 等級判定に使用するパッチ合成画像 

 等級判定に使用する画像は，56×56pix の切り出し画像

を 4×4 の格子状に結合することで生成する．その結果，生

成後の画像サイズは 224×224pix となる．結合対象の切り

出し画像は，輪郭切り出し画像から 4 枚，網目パターン切

り出し画像から 12 枚をランダムに選択し，4×4 の格子の

上段横一列に輪郭切り出し画像を配置し，それ以外に網目

パターン切り出し画像を配置することとした．図 5 最左部

に生成画像の例を示す．この方法により，１つのメロンか

ら最大約 1.2×1027枚の画像を生成できるため，データ拡張

によって過学習を防ぐ効果も期待できると考える． 

 

3.5 深層距離学習モデル 

 画像の類似度の学習に用いる深層距離学習アーキテクチ

ャを図 5 に示す．入力画像からの特徴量抽出には

EfficientNet[24]の畳み込み層の出力を用いる．EfficientNet

は，CNN の効率的なスケーリング方法と精度に関する研究

を基に提案されたアーキテクチャであり，B0 から B7 へと

スケールアップ可能である．EfficientNet を本システムに採

用することで，要求精度に応じて最適な構成を選択可能に

なると考える．EfficientNet の後段に 1 層の畳み込み層を追

加し 4×4 の格子ごとの特徴量を抽出した後，1 次元配列へ
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変形し，最終的には全結合層を通し 8 次元の特徴量ベクト

ルを出力するネットワーク構成とした．なお，EfficientNet

の学習対象パラメータの初期値は，学習効率の向上と過学

習防止を目的として，大規模画像データセットである

Imagenet で事前学習された値を用いて Fine-tuning を行う． 

モデルの学習時には，EfficientNet で抽出した 8 次元特徴

ベクトルは，深層距離学習の手法である ArcFace[12]を用い，

各クラスの基準を表す学習パラメータとのマージンを加味

した角度（=類似度）が算出される．最終的な出力には

Softmax を適用し，入力を x，分類クラス数を K，分類クラ

スを𝐶𝑘(𝑘 = 1, … , 𝐾)としたとき，各クラスの事後確率

𝑝(𝐶𝑘|𝑥)となる．以降は，一般的な CNN の学習と同様に誤

差逆伝搬法によりネットワークの学習を行う． 

 

3.6 学習プロセス 

 モデルの学習は，半教師あり学習を用いる．最初の

100epoch は，ラベルありデータのみを用いた教師あり学習

を行う．次に，学習中のモデルで出力した特徴ベクトル𝑉を

用い，似た特徴ベクトルを持つラベルなしデータに対し，

ラベル拡散法[20]を用いて擬似ラベルを付与する．ラベル

拡散法では，特徴ベクトルを L2 正規化した後，k 近傍法を

使って 5 つの最近傍ベクトルのラベルから擬似ラベルを推

定する．そして，擬似ラベルを含めたラベルありデータを

使って再度 100epoch の学習を行う．この擬似ラベルの付与

と 100epoch の学習を 1 ステップとし，任意のステップ数だ

け学習を繰り返す． 

 

3.7 等級判定 

 学習済みモデルを用いて等級を判定する方法について，

2 種類の方法を述べる．等級判定時には学習済みモデルの

入力層から特徴ベクトルの出力までの層を使用する．また，

図 2 に示すメロンの全周映像からパッチ合成画像生成まで

のプロセスは，学習時と同様に行うこととする．まず事前

に学習済みモデルにラベルありデータを入力し，ラベルあ

りデータの特徴ベクトルを取得し，等級ごとに平均を取っ

た等級ごとの平均特徴ベクトル𝑅𝐸𝐹𝑘(𝑘 = 1, … , 𝐾)を求め，

各等級を表す参照ベクトルとする．等級判定を行う際は，

対象となるメロンの全周映像からパッチ合成画像を生成し，

学習済みモデルを用いて特徴ベクトル𝑉に変換する．これ

を 1 つのメロンに対し 8 回行い，取得した 8 個の特徴ベク

トルの平均を，そのメロンを表す平均特徴ベクトル𝑉̅とす

る． 

𝑉 ̅ =  
1

8
∑ 𝑉𝑖

8
𝑖=1            (1) 

次に，等級ごとの参照ベクトルと対象メロンの平均特徴

ベクトルとの類似度をコサイン距離により求め，最も距離

が近い参照ベクトルが示す等級をそのメロンの等級 y とす

る． 

𝑦 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑘

(1 −
𝑅𝐸𝐹𝑘∙𝑉̅

‖𝑅𝐸𝐹𝑘‖‖𝑉‖
)   (2) 

 

もう 1 つの方法は，ある 1 つの参照ベクトルを用い

て，１つの距離尺度で等級を判定する方法である．例え

ば，A 等級の参照ベクトルを基準にコサイン距離𝑑を求

め，等級間のしきい値𝑇𝑘(𝑘 = 1, … , 𝐾 − 1)をもって等級 y

を決定する．分類する等級数𝐾 = 3の場合，以下となる． 

 

𝑦 = {

1, 𝑑 < 𝑇1          
2, 𝑇1 ≤ 𝑑 < 𝑇2

3, 𝑑 ≥ 𝑇2          
           (3) 

𝑑 = 1 −
𝑅𝐸𝐹1∙𝑉

‖𝑅𝐸𝐹1‖‖𝑉̅‖
           (4) 

 

4. 基礎実験 

 本システムの有用性を検証するため，3 つの基礎実験を

行った．まず，パッチ合成画像による等級判定の有効性を

確認し，次に学習に用いるラベルありデータ数を変えての

等級判定精度の評価を行った．最後に，画像の類似度の尺
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度を用いた等級判定が，等級判定者の尺度と一致している

かについて検証を行った． 

 

4.1 データセット 

基礎実験で使用したデータは，3.2 節で述べた撮影部で撮

影した A 等級 100 玉，B 等級 100 玉，C 等級 100 玉と，ア

ノテーションのされていない 375 玉の映像データを使用し

た．データの取得は，2021 年 2 月から 2021 年 7 月にわた

り 12 回実施され，等級のラベル付けは 3 名の等級判定熟

練者によって実施された． 

 

4.2 パッチ合成画像の有効性の確認 

 3.4 節で述べたパッチ合成画像を用いた等級判定の有効

性を確認するための実験を行った．入力画像にパッチ合成

画像を用いる場合と，パッチ化されていない元フレーム画

像を用いる場合とで，テストデータに対する正答率の比較

を行った．なお，元フレーム画像には左右反転，明度変更

といった画像データ拡張を適用した． 

まず，ラベル付きデータから各等級 50 玉分をテストデ

ータとして抽出し，それ以外の各等級 30 玉分とラベルな

しデータ 375 玉分を学習用データとする．等級判定モデル

は，画像特徴量の抽出に EfficientNet-B0 を用い，分類クラ

ス数は K=3 とする．学習には，損失関数にクロスエントロ

ピー，最適化関数に Adam[25]を用い学習率は 0.0001 とし

た．3.6 節の学習プロセスに従って 5 ステップ（=500epoch）

の学習を行い，ステップ毎に 3.7 節式(2)の方法でテストデ

ータに対する等級判定で正答率を確認した．これを，交差

検証法を用いて 3 回行い平均正答率をもって評価を行った． 

 パッチ合成画像を用いた場合と非合成画像を用いた場合

の正答率を図 6 に示す．学習用データに対する損失（実線）

を見ると，どちらも 0 付近に収束しており十分学習が進ん

だことが確認できる．また，パッチ合成画像と非合成画像

を比較すると，非合成画像の方が損失の収束速度が速いこ

とが確認できる．テストデータに対する正答率（破線）を

見ると，2 ステップ（=200epoch）までは，パッチ合成画像

の正答率は約 60%であり，非合成画像よりも平均 5.7%高か

った． 

 

4.3 ラベルありデータ数による正答率の比較 

 半教師あり学習に用いるラベルありデータ数と正答率と

の関係を調べるための実験を行った．ラベルありデータか

ら等級ごとに 50 玉分をテスト用データとして抽出し，そ

れ以外の𝑁 = {10,30,50}玉分を学習用データとする．それ他

は 4.2 節の実験と同じ条件で行い，ステップ毎の正答率を

確認した． 

 ラベルありデータ数別の正答率を図 7 に，等級ごとの再

現率と適合率を表 1 に示す．図 7 より，最も高い正答率を

示したのは𝑁 = 30で 60.0%であった，次に𝑁 = 50で 58.0%， 

 

図 6 パッチ合成画像と非合成画像の正答率 

 

 

図 7 ラベルありデータ数別の正答率 

 

表 1 等級別の再現率と適合率 

 

 

𝑁 = 10で 53.3%であった．また，𝑁 = 30では他と比較し，

学習ステップが進むにつれて過学習の傾向が見られた．ま

た，表 1 より，𝑁 = 10では A 等級に判定の偏る傾向が見て

取れるが，𝑁 = 30, 50では著しい偏りは見て取れなかった． 

 

4.4 類似度による等級判定の有用性評価 

 画像の類似度を指標とした等級判定が，実際の等級判定

者の行う判定と一致しているかを調べるための実験を行っ

た．3.1 節で述べた通り，A 等級から C 等級になるにつれ

形状や網目の歪みが増えていく．これは，類似度の観点か

ら言えば，等級が下がるにつれて A 等級との類似度が低下

する（＝コサイン距離が広がる）と考えることができる． 

そこで，まずテストデータを対象に，等級判定モデルで

出力した特徴ベクトルと A 等級の参照ベクトル𝑅𝐸𝐹1との

コサイン距離を求め，しきい値を用いて A 等級と B|C 等

級，A|B 等級と C 等級の 2 クラス分類を行った際の ROC 曲

線を求め，3.7 節式(3)の方法で等級判定が可能か評価を行
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った． 

次に，ラベルなしデータに対し等級判定を行い，判定結

果の等級ごとに 10 玉のデータを抽出し，それらの特徴ベ

クトルと A 等級の参照ベクトル𝑅𝐸𝐹1とのコサイン距離を

求めた．そして，抽出した 30 玉のデータに対し，等級判定

者に品質の良し悪しを A 等級の中でも品質が良いものを 1，

それ以外を 2，B 等級を 3，C 等級の中でも品質が良いもの

を 4，品質が悪いものを 5として 5段階で評価してもらい，

等級判定モデルで出力した距離と等級判定者の品質の指標

の比較評価を行った． 

図 8 にコサイン距離による等級判定の ROC 曲線を示す．

コサイン距離による画像の類似度を基に A等級とB|C等級

を分類した場合の AUC は 0.71 であった．同じく，A|B 等

級と C 等級の AUC は 0.72 であった． 

等級判定者が行った評価と対象となったメロンのコサ

イン距離を図 9 に示す．等級判定者が品質：良(2)と答えた

メロンの平均コサイン距離は 0.0025 であった．逆に，品質：

最低(5)と答えたメロンの平均コサイン距離は 0.35 であっ

た．また，等級判定者の評価が低下するにつれ等級判定モ

デルが出力した特徴ベクトルもA等級の参照ベクトルから

離れていくことが確認できた．なお，今回の実験では等級

判定者が最も品質が良い１と判断したメロンはなかった．

次に，コサイン距離と等級判定者の判定が大きく異なった

例を図 10 に示す．局所的な傷や網目の乱れがある場合に

見逃してしまう場合や，局所的な果実の盛り上がりなど人

間であれば画像から 3 次元形状を予測して判断できるもの

を見逃してしまう傾向が確認できた． 

 

5. 考察 

 パッチ合成画像によるデータ拡張と半教師あり学習の組

み合わせにより，アノテーションの労力を抑えつつ判定精

度向上を目指した．図 6 に示されるようなパッチ合成画像

を用いたデータ拡張手法を適用することで，過学習を抑え

て約 6%の精度向上の効果を確認できた．しかし，半教師あ

り学習の効果については，図 7 で示す通り擬似ラベルを用

いた学習を進めても，汎化性能の向上を確認できたとは言

い難い．半教師あり学習の効果が表れなかった要因として，

メロンの画像は，等級の違いによる画像の差異が小さく，

画像の特徴空間上で密な分布になっていることが考えられ

る．また，ラベルありデータ数を 30 から 50 に増やしても，

テストデータに対する正答率が増加しなかったことから，

学習に用いたラベルありデータのラベルの一貫性が低いこ

とも要因として考えられる．半教師あり学習が効果を発揮

する前提として，分類クラス間の分布が疎である必要[15]

があり．そのためにも，画像上で等級間の違いがより明確

になるようデータ取得方法の見直しや，アノテーションを

行う等級判定者を一人に絞ってラベルの一貫性を高めるな 

 

図 8 コサイン距離による等級判定の ROC 曲線 

 

 

図 9 等級判定者による評価別のコサイン距離 

 

 

図 10 コサイン距離と判定で乖離がある例 

 

ど，データセットの質の向上が重要と考える． 

 メロンの外見の類似性に基づく等級判定の有用性に関し

て，図 8,9 で示す通り，等級が低くなるにつれ A 等級との

画像特徴量の類似性が低くなるという直感的な仮説に則し

た結果を得ることができた．つまり，人間が行う等級判定
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の再現に，類似度を用いることの有用性を確認できた．ま

た，従来の CNN を用いたクラス分類手法では，あらかじめ

定まったクラス数のみの判定しかできなかったが，類似度

を用いた等級判定を適用することで，出荷先ごとに分類す

る等級数を分けることも容易となる．さらに，どの距離ま

でを A 等級として判定するかといった，しきい値による等

級判定の厳しさを調整できるようになるため，季節や出荷

先，生産状況に合わせてより柔軟な運用のできる等級判定

システムを実現できると考える． 

 

6. まとめ 

 本研究では，メロンの外見の類似度に基づく等級判定シ

ステムを提案し，プロトタイプを用いて有用性についての

基礎的な評価を行った．深層距離学習の一手法である

ArcFace を用いて埋め込んだ特徴ベクトル空間上でのコサ

イン距離を等級判定に用いることで，正答率 60%の等級判

定システムが実現可能であることを示した．また，本シス

テムにより算出される A 等級を基準とした距離尺度と，等

級判定者が主観で行う品質の判定に相関があること確認し，

類似度を用いた等級判断の有用性を示した． 

 今後，さらなる判定精度向上のため，熟練等級判定者の

知見を取り入れつつ，より質の高いデータを取得するため

の撮影部の改良が挙げられる．また，季節変動や収穫年度

ごとの果実の成長のばらつきに対する評価も期待されてい

る．さらに，見た目が重要視される他の果実への展開も考

慮して本システムの改良を進めていく． 
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