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概 要
これまで深層学習を用いた植物病害診断システムが
数多く提案され高い精度が報告されてきたが，学習時
と異なる環境で撮影された画像に対して大きく精度が
低下する，つまり本質的な診断能が得られていないこ
とが報告されている．これは病害特徴がかすかで多様
であるのに対し，構図や病徴など環境による差 (ドメ
イン差)が大きいことが原因として挙げられる．この
ドメイン差が大きい場合，本質的に未知の環境への高
精度な診断は困難である．本報告では実践的な診断モ
デル構築のため，診断を行う圃場の少量のデータを入
手できる条件に問題を緩和し，これらの情報を効率的
に扱う手法を検討した．学習データと入手可能な少数
のテスト環境画像の特徴空間における分布を近づける
手法を提案し，実験により性能を評価した．

1 はじめに
畳み込みニューラルネットワークを用いた植物病害
診断システムは学習が容易でありながら非常に高い識
別能が報告されている [1]．しかし，多くの研究では学
習画像と評価画像が適切に分割されておらず，実デー
タに基づいた多作物の解析から，不適切なデータ分割
は実質的な data leakを引き起こし，モデルの識別能は
本当の能力よりも大幅に低くなることが明らかになっ
た [2]．そのためモデルの評価には，学習画像と評価
画像を入手した圃場が独立していていることが重要で
ある．しかし，学習したデータと分布が大きく異なる
未知の圃場の画像に対して，高精度な診断を行うこと
は極めて困難であり，未知のデータを網羅するような
多様性のある学習データを揃えることは容易ではない．
そのため，診断先の圃場で撮影されたデータが少量で
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あれば入手可能であるという仮定の下，圃場に対して
チューニングした診断システムを構築することが現実
的な次善策として考えられる．
一方，深層距離学習は特徴空間において各データの

特徴量を比較し，同一ラベルの特徴量間の距離を小さ
くして異なるラベルの特徴量間の距離を大きくする制
約を設け，様々なタスクで優れた成果をあげている [3]．
本報告では，わずかなテスト環境画像を最大限に活用
するため，テスト環境画像を比較対象として学習に適
用する確率を指定可能にした距離学習に基づく実践的
な植物病害診断法を提案する．実験により，テスト環
境画像を距離学習に適用する確率と診断精度の関係を
検証し，従来の手法との比較により有用性を評価した．

2 提案手法
本研究では，少量のテスト環境画像を効率的に扱う

ため，テスト環境画像を距離学習に組み込むかを決め
る診断圃場選択確率 p(∈ [0, 1])をハイパーパラメータ
として設定する．(1)式に従って，cクラスの各種病害
の比較画像 zi(i ∈ {1, · · ·, c})をわずかな診断圃場の画
像群Xt または学習圃場の画像群Xs から抽出する．

zi =

{
xt with probability p, where xt ∈ Xt

xs with probability 1− p, where xs ∈ Xs

(1)

Hoffer らの手法 [3] を応用し，任意のクラス k に属
する入力画像 x ∈ (Xs ∪ Xt) とサンプルされた画像
z1, z2, · · ·, zc から獲得された特徴量間のユークリッド
距離を小さくする制約を従来の損失関数 Lorg に追加
する．

L(x, z1, · · ·, zc)=− log
exp [−||f(x)− f(zk)||2]
c∑

i=1

exp [−||f(x)− f(zi)||2]
+ Lorg (2)

ここで，f は学習モデルのエンコーダー部分を示す．
診断圃場選択確率 pに高い値を設定することで，診断
圃場の画像が学習圃場に比べて少なくても比較対象に
選ばれる確率が顕著に向上するため，学習画像と診断
画像で近い特徴空間を得られることが期待できる．
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表 1: データセット詳細 [枚]

ID Name 学習用 評価用
00 Healthy (HE) 16,023 5,576

01 Powdery Mildew (PM) 7,764 1,898

02 Gray Mold (GM) 643 167

03 Anthracnose (ANT) 3,038 77

08 Downy Mildew (DM) 6,953 2,579

09 Corynespora Leaf Spot (CLS) 7,565 1,813

17 Gummy Stem Blight (GSB) 1,483 374

20 Bacterial Spot (BS) 4,362 2,648

22 Cucurbit Chlorotic Yellows Virus (CCYV) 5,969 179

23 Mosaic Diseases (MD) 26,861 1,676

24 Melon Yellow Spot Virus (MYSV) 17,239 1,004

Total 97,900 17,991

3 実験
3.1 データセットと前処理
使用したデータセットを表 1に示す．10種の病害と
健全の計 11 種のきゅうりの葉表画像を用いた．学習
データと評価データは圃場が異なるように分割し，テ
スト環境画像を用いた学習時は，各クラス 10枚ずつラ
ンダムに評価データから選び，学習のみに使用した．
学習時のデータ拡張として，面積の 80%～100%の正
方領域をランダムにクロップして 512×512にリサイズ
した後，ランダムな角度での回転，水平反転を行った．

3.2 評価実験
本報告ではEfficientNetV2-S [4]を ImageNet-1K [5]

で事前学習したモデルを使用した．テスト環境画像を
学習に用いる場合，使用する画像を変更し，3回の実
験の平均値で評価した．提案手法に対する比較として，
学習データのみを用いて学習した識別器 (baseline)，学
習データにテスト環境画像を追加して学習した識別器
(all-train)，テスト環境画像を用いて baselineの全結合
層のみを fine-tuningした識別器 (fine-tuned)の３つの
学習戦略を評価した．

4 結果と考察
診断圃場選択確率 pに対する識別能の変化を図 1に
示す． また，各手法と提案手法の診断能の比較を表 2

に示す．確率 pを増加させると識別能は向上し，p=0.7

のときF1-scoreは最大となり, 77.2%であった．提案手
法は多岐にわたる病害で診断性能が向上し，診断先の
情報を使わない baselineに対して 29.5%，単にそれら
を学習した all-trainより 12.3%，fine-tunedより 8.8%

向上した．確率 pを高く設定することで，学習される
診断圃場と学習圃場の画像の組み合わせが増加し，こ
れが診断精度向上の要因になったと推察される．

図 1: 診断圃場選択確率 pによる識別能の変化

表 2: 各手法の識別結果 (F1-score [%])
ID Name baseline all-train fine-tuned 提案手法 (p = 0.7)

00 HE 77.7 76.0 78.3 79.5

01 PM 69.1 81.2 78.0 80.0

02 GM 3.8 62.5 67.6 85.4

03 ANT 34.6 44.6 35.0 65.0

08 DM 67.9 82.8 84.4 86.8

09 CLS 60.6 69.8 81.1 78.7

17 GSB 30.5 60.6 64.0 79.2

20 BS 1.7 56.7 77.0 78.9

22 CCYV 61.6 68.5 59.7 79.3

23 MD 58.9 52.1 58.0 65.9

24 MYSV 58.1 58.7 69.5 70.0

macro-avg. 47.7 64.9 68.4 77.2

(+17.2) (+20.7) (+29.5)

5 おわりに
わずかな診断圃場のデータを距離学習に適用する確

率を調整することで，診断性能の向上が確認された．
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