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Optical Flowを用いた複雑背景画像における草姿の変化検出

柴田 瞬1,a) 峰野 博史2,b)

受付日 2016年9月30日,採録日 2017年2月27日

概要：栽培技術の継承の困難化を解決するために，経験と勘に頼っていた栽培技術を形式知化する研究が
行われている．特に，果実の糖度を上げる栽培技術はストレス栽培として知られており，水分ストレスを
評価するために，様々な手法が提案されてきた．その中でも，高価な計測器を必要とせず手軽に導入しや
すい手法として，萎れ具合を基に水分ストレスを評価する画像処理法があるが，従来の画像処理法は，高精
度な萎れ具合の推定を実現するために，植物体の輪郭を忠実に抽出する必要があり，実際の栽培環境への
導入には課題があった．そこで本研究では，Optical Flowを用いた複雑背景画像における草姿の変化検出
を提案する．提案手法は，動体検出に用いられる Optical Flowで草姿の変化を検出し，機械学習で萎れ具
合を推定する．特に，Optical Flowは，植物体の忠実な輪郭抽出が不要であるため，栽培環境下でも確実
に草姿の変化を検出する．Optical Flowの複雑背景下での有用性を検証したところ，単純背景下での画像
から算出した HOOF（Histograms of Oriented Optical Flow）と複雑背景下での画像から算出した HOOF
の Bhattacharyya距離は平均して，高日射量下で 0.0640，低日射量下で 0.0395であった．この結果から，
Optical Flowは，複雑な背景をともなう栽培環境でも有効であることが確認できた．
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Abstract: There are studies that transform cultivation techniques relied on experience and intuition to ex-
plicit knowledge. In particular, stress cultivation employs water stress to increase the sugar concentration of
plants. To evaluate the water stress, several methods have been implemented. An image processing method
evaluates water stress based on plant wilt without expensive instruments. However, there are issues in intro-
ducing it into the actual cultivation environment, since earlier image processing methods require the use of
extracting plant contour from images. Therefore, we propose a method to detect the plants motion in complex
background. This method detects the plant motion by optical flow and estimates the plant wilt by machine
learning. Optical flow can assess the plant motion very clearly even in cultivation environment, because it
does not require extracting plant contour. We validated utility of optical flow in complex background and the
average Bhattacharyya distance between HOOF calculated in complex background and HOOF calculated in
simple background was 0.0640 in high solar radiation and was 0.0395 in low solar radiation. Consequently,
we confirmed that optical flow is effective even in complex background.
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1. はじめに

日本の農業従事者の人口や若年層の割合は年々減少して

おり，農業従事者の高齢化や後継者不足の進行で，世界的

に高水準な日本の栽培技術が失われることが懸念されてい

る．特に，高糖度トマトに代表される高品質な農産物の栽
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培技術は，農業に対する経験と勘によって培われており，

継承に長い年月を要する．そのため，農業の知識を持たな

い新規就農者への継承は難しく，高品質な農産物の栽培技

術は喪失の危機にある．

この問題を解決するために，経験と勘に頼っていた栽培

技術を形式知化する研究が行われている．たとえば，高糖

度な農産物の栽培技術として，水分ストレス（渇き状態）を

付与することで果実の糖度を上げるストレス栽培がある．

ただし，過大な水分ストレスは植物に悪影響を及ぼすため，

生産者は自身の経験と勘を基に適切な量の潅水を行う必要

がある．そこで，農業に対する経験と勘に頼らずに適切な

量の潅水を実現するために，水分ストレスを数値評価する

研究が注目されている．この水分ストレスの評価手法とし

て，土壌水分量を測定する手法 [1], [2]，蒸散量を推定する手

法 [3], [4]，体内水分量を直接測定する手法 [5]，茎径や萎れ

具合から体内水分量を間接的に測定する手法 [6], [7], [8], [9]

等が検討されてきた．しかし，安価かつ高精度な水分スト

レス評価手法は実現されておらず，一般の農業従事者が既

存手法を手軽に用いることは難しかった．一方で，萎れ具

合を推定し，その推定結果に基づいて水分ストレスを評価

する画像処理法は，高価な測定機器を必要とせず手軽に導

入しやすいだけでなく，複雑な背景をともなわない環境に

おいて，高精度な水分ストレスの評価も可能である．しか

し，従来の画像処理法は，高精度な水分ストレス評価を実

現するために，物体の輪郭を忠実に抽出する必要があり，

植物が生い茂る実際の栽培環境への適用は難しかった．

本研究では，安価かつ高精度な水分ストレス評価手法を

実現するために，画像処理法の中でも動体検出に用いられ

る Optical Flowで草姿の変化を検出し，Optical Flowを

基に機械学習を行うことで，栽培環境下でも高精度に萎れ

具合を推定する手法を提案する．Optical Flowは，画像の

濃淡分布の時間的・空間的な変化を基に算出されるため，

植物体の忠実な輪郭抽出をせずに微小な草姿の変化も検出

できる．

一方で，Optical Flowは草姿の変化だけでなく，人の動

きや照明変化，風の影響も検出しうる．基礎実験の結果，人

の動きや照明変化時のOptical Flowは，草姿の変化時に比

べ，過大または過小であったため，閾値処理で除去すること

ができた．しかし，風によって生じる草姿の変化は，萎れ

によって生じる草姿の変化と類似しており，単純な閾値処

理で取り除くことが困難であった．そこで，本研究では，ガ

ラス室やビニールハウスで栽培を行う施設栽培を対象とす

るものとし，風によって草姿の変化が生じるような屋外で

栽培を行う露地栽培は想定しないものとする．また，本稿

では，複雑な背景をともなう栽培環境下でもOptical Flow

を用いた草姿の変化検出手法が有用であることを示すこと

に焦点を絞り，本特徴量を用いた機械学習による高精度な

萎れ具合推定の可能性や詳細な評価は今後の課題とする．

2. 関連研究

2.1 土壌水分量の測定

水分ストレスは，植物が吸収する水分量と放出する水分

量のアンバランスによって生じることが知られており，既

存手法は主に土壌内の水分量，植物の蒸散量，または植物

内の水分量を基に水分ストレスを評価する．その中でも土

壌水分量は，植物が吸収する水分量と密接な関係にあり，

土壌水分計を用いて測定される．土壌水分計には，土壌粒

子が水分を吸着する強さを示す水分張力を測定するテンシ

オメータ [1]と土壌全体積のうち水分が占める体積の割合

を示す体積含水率を測定する誘電土壌水分計 [2]がある．

テンシオメータは，圧力計と素焼き製の多孔質容器を連

結した構造をしており，水で満たした容器を土中に埋め，

土壌の吸引圧によって水が染み出すときの容器内の圧力か

ら水分張力を測定する．誘電土壌水分計が土壌内水分の絶

対量を測定するのに対して，テンシオメータは，実際に植

物が利用できる水分量を測定するため，農業現場での利用

に適している．しかし，テンシオメータの測定原理上，そ

の測定範囲は湿潤な土壌（pF0～2.8）に限定される．その

ため，水分ストレスを付与するために少量の水分で管理さ

れた土壌に対してテンシオメータを適用することは困難で

ある．

TDR（Time domain Reflectometry）土壌水分計やADR

（Amplitude domain Reflectometry）土壌水分計に代表さ

れる誘電土壌水分計は，土中に埋めた金属製の電極棒で土

中の誘電率を測定し，誘電率と含水率の関係式から誘電

率を体積含水率に変換する．誘電土壌水分計は，テンシオ

メータに比べて測定範囲が広く，少量の水分で管理された

土壌への適用も可能である．しかし，ストレス栽培では，

少量の潅水を頻繁に行うため，土壌水分が不均一になりや

すく，1つの土壌に複数の土壌水分計を設置する必要があ

る．テンシオメータを含む多くの高精度土壌水分計は一般

コンシューマ向けでなく数万～数十万円と高価であるだけ

でなく，計測部の刺さった場所しか計測できないため，土

壌水分量を基にした水分ストレス評価手法は，正確な計測

を行うことに比例して導入費用が上昇し，栽培現場への手

軽な導入は困難である．

2.2 蒸散量の測定

2.2.1 表示シート法

植物が放出する水分量に着目し，蒸散量を測定すること

で水分ストレスを評価する方法の 1つに表示シート法 [3]

がある．表示シート法は，葉裏面の気孔からの蒸散による

水分を色の変化として表示するシートを用いて，簡易的に

水分ストレスを評価する手法である．この手法は，専門的

な知識が不要であり簡易的に植物のストレス状態を把握で

きるため，新規就農者でも適切な量の潅水を実現できる．
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また，シートは安価であるため，導入費用が低く手軽に栽

培現場に導入できる．しかし，表示シート法では，色の変

化を確認するために栽培現場へ出向く必要があり，生産者

の負担や人件費が高くなるため，実際の栽培現場へ導入す

るためには運用面に課題が残る．また，色の変化は生産者

の主観で判断するため，水分ストレスの評価結果に個人差

が生じるという問題点がある．

2.2.2 重量法

生産者の主観に依存せず，定量的に蒸散量を測定する手

法に重量法 [4]がある．重量法は，ポットに生育させた植

物体に潅水した後，一定時間後に測定した重量の減少量か

ら蒸散量を推定する方法であり，定量的に蒸散量を求める

ことができるため，個人に依存せずに安定した評価が可能

となる．しかし，この方法で推定した蒸散量には，葉から

の蒸散量だけでなく，土からの蒸発量が含まれている．特

に，植物が十分に茂っていない場合は，土壌の表面積に対

する植物の表面積が小さくなるため，推定誤差は大きくな

る．定植前の土だけのポットを用いて，事前に土壌表面の

蒸発量を求めることで推定誤差を低減できるが，測定機器

が高価であるため，手軽な利用は難しい．さらに，実際に

は水分ストレスは蒸散量だけからは決定されず，土壌水分

量との水分収支のバランスによって決定されるため，より

高精度に水分ストレスを評価するためには，蒸散量と土壌

水分量双方の測定，または体内水分量の測定が必要である

と考える．

2.3 体内水分量の測定

2.3.1 プレッシャーチャンバ法

植物の体内水分量を直接測定することで水分ストレスを

評価する手法の 1つにプレッシャーチャンバ法 [5]がある．

プレッシャーチャンバ法は，試料として採取した葉に圧力

を加え，葉内の水が浸出した時点の圧力を水ポテンシャル

として測定する方法である．水ポテンシャルとは，植物の

水分保持力を示す値であり，水分ストレスの指標として

用いられる数値である．そのため，プレッシャーチャンバ

法は，高精度に水分ストレスを評価できる．しかし，この

手法は，測定のために葉を採取する必要があるため，表示

シート法と同様に生産者の負担や運用費用の上昇につなが

る．さらに測定機器も高価であるため，実際の栽培現場へ

導入するためには運用面と導入面の双方に課題がある．

2.3.2 茎径

植物の体内水分量を間接的に測定することで水分ストレ

スを評価する手法の 1つに茎径を用いるものがある．茎径

の変化は水ポテンシャルと相関が強く，水ポテンシャルの

指標として有効であることが示されている [6]．そのため，

茎径の変化量から高精度に水分ストレスを評価する方法が

数多く提案されており，実際に茎径の変化量を指標として

水分ストレスに応じた自動給液制御を実現するシステムも

研究開発されている [7]．さらに，茎径を測定するために

用いられるレーザ式変位センサは，センサから発光された

レーザ光を基に物体の外径を測定するため，非破壊・非接

触かつ連続的に水分ストレスを評価できる．しかし，茎は

加齢とともに硬化し次第に変化しなくなるため，茎径の変

化量と水ポテンシャルの相関は時間にともなって低下す

る．そのため，長期的な測定では，同一箇所の測定で水分

ストレスを評価することには限界があり，一定時間ごとに

測定機器の位置を変更する必要がある．また，茎径の微小

な変化を測定するためには，レーザ式変位センサに代表さ

れる十万円程度の高価な測定機器が必要となるため，導入

費用が高く一般の農業従事者による手軽な利用は難しい．

2.3.3 画像処理法

萎れ具合を推定することで植物の体内水分量を間接的

に測定する手法に画像処理法がある．昨今では，一般コン

シューマ向けのカメラ機器が多岐にわたり，それほど高価

な測定機器を必要としなくても，様々な画像処理ライブラ

リを用いて人手を介さずに連続的な評価も容易にできるた

め，画像処理法は導入面と運用面の双方において金銭的コ

ストが低く，一般の農業従事者でも手軽に利用できると考

える．

一般的に画像処理法では，画像から植物体だけを分離し

た後に，草姿の変化を検出することで萎れ具合を推定する．

たとえば，判別分析法で植物体から輪郭を忠実に抽出し，

その重心を追跡することで萎れ具合を推定する手法 [8]は，

顕著な草姿の変化を検出できるため，おおよその萎れ具合

を推定できる．一方で，萎れ具合の推定には，植物全体の

重心を用いるため，微小な草姿の変化の検出は難しい．さ

らに，輪郭の抽出精度の向上のために黒色の背景を設置し

ており，実際の栽培環境への適用には課題が残る．また，

同様に判別分析法で植物体から輪郭を忠実に抽出した後

に，植物直上部からの投影面積を算出することで萎れ具合

を推定する手法 [9]は，微小な草姿の変化も検出できるた

め，高精度に萎れ具合を推定できる．しかし，手法 [8]と

同様に輪郭の抽出精度の向上のために青色の背景を設置し

ており，実際の栽培環境への適用には課題が残る．

3. Optical Flowを用いた複雑背景画像にお
ける草姿の変化検出

3.1 概要

本研究では，安価かつ高精度な水分ストレス評価手法を

実現するため，Optical Flowを用いた複雑背景画像におけ

る草姿の変化検出手法を提案する．提案手法は，画像処理

技術の中でも動体検出に用いられるOptical Flowで草姿の

変化を検出し，機械学習を用いて萎れ具合を推定する．特

に，Optical Flowは，画像間の物体の動きを速度ベクトル

で表したものであり，画像の濃淡分布の時間的・空間的な

変化を基に算出される．この Optical Flowを草姿の変化
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図 1 Optical Flow を用いた草姿の変化検出の流れ

Fig. 1 Flowchart of detection of plant motion using optical

flow.

検出に応用することで，植物体の忠実な輪郭抽出をせずに

微小な草姿の変化も検出できる．そのため，Optical Flow

を基にした機械学習では，栽培環境下でも高精度に萎れ具

合を推定できると考える．

本稿で提案するOptical Flowを用いた複雑背景画像にお

ける草姿の変化検出手法の流れを図 1 に示す．まず，植物

体以外の動きに対するOptical Flowの誤検出を低減させる

ために，カラー画像の RGB成分のうち G成分の比率を示

す ExG（Excess Green）[10]を用いて，植物体が存在する

領域（植物体領域）と植物体が存在しない領域（背景領域）

に分離する．次に，植物体領域のみから Optical Flowを

検出することで，栽培環境下でも確実に草姿の変化を検出

する．つまり，株どうしが密集した栽培現場でも，背景領

域の G成分は増加せずに植物体領域の G成分が増加する

ことになるため，植物が繁茂した栽培現場でも背景分離が

可能である．その後，草姿の変化量を萎れの特徴量として

表現するために，Optical Flowの角度をヒストグラム化し

た HOOF（Histograms of Oriented Optical Flow）[11]を

算出する．最後に，この HOOFを用いた機械学習で萎れ

具合を推定する．萎れ具合を基に水分ストレスを評価する

画像処理法は，熟練の農業従事者の経験と勘による水分ス

トレス評価を再現した手法である．したがって，画像処理

法で高精度な水分ストレス評価を実現するためには，熟練

の農業従事者の経験と勘を忠実に再現する必要があると考

える．そこで，機械学習の正解データには，熟練の農業従

事者が萎れ具合の大きさを 4段階で評価した値を用いる．

3.2 背景分離

Optical Flowは，画像の濃淡分布の時間的・空間的な変

化を基に算出される．そのため，本稿で提案する Optical

Flowを用いた草姿の変化検出では，植物体以外の動きを誤

検出する可能性がある．そこで，Optical Flowを検出する

図 2 背景分離の流れ

Fig. 2 Flowchart of background separation.

前に，植物体領域と背景領域に分離し，植物体領域からの

みOptical Flowを検出することで，Optical Flowの誤検出

を低減させる．植物体が存在しない領域における Optical

Flowの誤検出低減が主目的のため，複数の植物体が密集

する際に個々の植物体のみを抽出する必要はなく，密集す

る植物体領域と植物体以外の背景領域を分離することで

Optical Flowの誤検出を低減する．

背景分離の流れを図 2 に示す．まず，植物体は RGB成

分のうち，G成分の比率が高いことに着目して，撮影画像

の ExGを判別分析法 [12]で求めた閾値で 2値化すること

で，G成分の比率が高い領域を求める．判別分析法とは，2

値化する 2クラスのクラス内分散とクラス間分散の比が最

大となるように閾値を決定する方法である．ここで，ExG

と 2値化で求めた領域は，照明変化をともなわない環境に

おいて，植物体と植物体以外の背景を精度良く分離する．

一方で，照明変化をともなう実際の栽培現場では，G成分

の比率が低下するため，ExGと 2値化による背景分離で

は，植物体と背景を十分に分離できない場合があった．そ

こで，ExGと 2値化で求めた領域に外接する四角形全体を

植物体として検出することで実際の栽培現場でも確実に植

物体と背景を分離する．ここで，ExG（Excess Green）と

は，カラー画像の RGB成分のうち G成分の比率を示す値

であり，明るさを無視して色相と彩度だけを考慮して求め

る．ExGの導出式を式 (1)に示す．

ExG = 2g − r − b (1)

(r, g, b)は色度座標であり，式 (2)で表される．

r =
R∗

R∗ + G∗ + B∗ ,

g =
G∗

R∗ + G∗ + B∗ , (2)

b =
B∗

R∗ + G∗ + B∗ ,

色度座標は，RGB色空間上のベクトル (R∗, G∗, B∗)と
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図 3 草姿の変化検出の流れ

Fig. 3 Flowchart of detection of plant motion.

RGB色空間上の点 (1, 0, 0)，(0, 1, 0)，(0, 0, 1)を頂点とす

る正三角形の交点であり，色度座標上のベクトル (r, g, b)

は，明度が一定で，色相と彩度が RGB空間上のベクトル

(R∗, G∗, B∗)と同一の値を示す．R∗，G∗，B∗ は，チャネ

ルごとの画素値を輝度の最大値で正規化した値であり，式

(3)で表される．

R∗ =
R

Rm
, G∗ =

G

Gm
, B∗ =

B

Bm

Rm = Gm = Bm = 255
(3)

3.3 草姿の変化検出

画像処理法は，萎れ具合を基に水分ストレスを評価する．

したがって，高精度に水分ストレスを評価するためには，

顕著な植物体の動きだけでなく，微小な草姿の変化も確実

に検出する必要がある．草姿の変化検出の流れを図 3 に

示す．まず，処理速度向上のために，ExGで分離した植

物体をグレースケール化する．次に，グレースケール画像

にカーネルサイズ 5 × 5のガウシアンフィルタを適用し，

Optical Flow を検出する．その後，Optical Flow の誤検

出を低減させるためにカーネルサイズ 5 × 5のメディアン

フィルタを適用する．最後に，Optical Flowの長さに対す

る閾値処理（下限：5，上限：100）によって，草姿の変化に

比べて過小または過大な Optical Flowを除去することで，

人の動きや照明変化によって生じるノイズを除去する．な

お，ガウシアンフィルタ，メディアンフィルタのカーネル

サイズと閾値の値は，予備実験を通じてヒューリスティッ

クに決定した．ここで，Optical Flowとは，画像間の物体

の動きを速度ベクトルで表したものであり，その検出方法

には主に相関法と勾配法がある．相関法 [13]は，連続する

画像間において，適当なサイズのテンプレートの濃淡分布

の対応付けを行うことで Optical Flowを求める方法であ

り，大きな動きにも対応できるが，対応のとれた特徴点か

らしか Optical Flowを求めることができないという課題

がある．一方で勾配法 [14], [15], [16]は，画像の濃淡分布

の時間的・空間的な変化からOptical Flowを求める方法で

あり，対象の輝度や形状等の特徴量に依存せずに数値計算

のみによってOptical Flowを求められる．そのため，勾配

法では，植物体の忠実な輪郭抽出をせずに草姿の変化を検

出できる．さらに，勾配法の計算過程では，動体の移動量

が微小であると仮定するため，Optical Flowによって微小

な草姿の変化も検出できると考える．

勾配法によるOptical Flowの算出方法について説明する．

時刻 tにおける座標 (x, y)の画素の輝度を I(x, y, t)，時刻

t+δt後の座標 (x+δx, y+δy)の輝度を I(x+δx, y+δy, t+δt)

とし，移動前の輝度と移動後の輝度が等しいと仮定すると，

式 (4)が成り立つ．

I(x, y, t) = I(x + δx, y + δy, t + δt) (4)

δx，δy，δtが微小であると仮定して式 (4)の右辺をテイ

ラー展開することで，式 (5)が得られる．

I(x, y, t) = I(x, y, t)

+
∂I

∂x
δx +

∂I

∂y
δy +

∂I

∂t
δt + · · · (5)

2次以上の微分項を無視して，両辺を δtで割り δt → 0

とすると，式 (6)が得られる．

Ix · u + Iy · v + It = 0 (6)

Ix =
∂x

∂t
, Iy =

∂y

∂t
, It =

∂I

∂t
,

u =
δx

δt
. v =

δy

δt

ここで，時刻 tの座標 (x, y)において，Ix，Iy はそれぞれ

x方向，y方向の濃度の空間的勾配，It は微小時間 δt後に

おける濃度の時間的勾配を表し，u，v は Optical Flowの

速度の x成分，y成分を表す．

この式 (6) は，動画像の時間的・空間的な濃度勾配と

Optical Flowを結び付ける式であり，Optical Flowの基本

式と呼ばれる．一方で，この基本式は変数（u，v）を 2つ含

んでおり，解が一意に定まらない．そのため，勾配法では，

基本式に加えてさらに拘束条件を設定することで Optical

Flowを求める．これまで，拘束条件に関する様々な検討が

されてきた [16]．特にOptical Flowの基本式に加えて，全

体的なOptical Flowは滑らかであることを仮定し，特徴点

のマッチングを行うことで Optical Flowを計算する Deep

Flow [17]は，非剛体の動きを追跡できるため，草姿の変化

検出に適していると考える．さらに，Deep Flowは，事前

に指定した特徴点周りの勾配を求める疎なOptical Flowと

は異なり，画像全体の勾配を求める密なOptical Flowであ

るため，事前に特徴点の位置を指定する必要がない．そこ

で，本稿で提案するOptical Flowを用いた草姿の変化検出

手法では，Optical Flowの検出方法に Deep Flowを採用

することとした．
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図 4 HOOF 量子化例

Fig. 4 Example of quantization of HOOF.

3.4 特徴量抽出

一般的に萎れの程度が大きいほど，草姿は地面に対して

垂直下向きに近い方向に動き，かつその移動距離は大きく

なる．逆に，潅水や雨天等によって萎れから回復する際に

は，吸収する水分量が多いほど，草姿は地面に対して垂直

上向きに近い方向に動き，かつその移動距離は大きくなる．

そのため，草姿の移動方向と移動距離は，萎れを特徴量と

して表現するために重要な要素であると考える．草姿の移

動方向と移動距離を萎れの特徴量として抽出するために，

Optical Flowの角度をヒストグラム化した HOOFを算出

する．HOOFは，Optical Flowの角度をビン，長さを重

みとして算出されたヒストグラムの面積を正規化すること

で得られる．Optical Flowの角度 θとビン bの対応関係を

式 (7)

−π

2
+ π

b − 1
B

≤ θ ≤ −π

2
+ π

b

2
(7)

に示す．ここで，B はビンの総数であり，ビン bの定義域

は 1 < b < B で定義される．

ビンの総数が 6 の場合の角度とビンの対応関係を図 4

に示す．ビンには，Optical Flowと水平軸のなす角度のう

ち，角度が小さい方を使用することで，左右対称のOptical

Flowは同一のビンに累積される．そのため，HOOFを用

いることで，左右対称の萎れを同一のヒストグラムとして

表現できると考える．さらに，HOOFは，ヒストグラムの

面積を正規化することで，撮影距離によるOptical Flowの

違いを考慮する．そのため，HOOFを用いることで，撮影

距離に依存せずに萎れを表現できると考える．

4. 評価

既存の画像処理法は，高精度な萎れ具合推定を実現する

ために単純な背景を設置する必要があり，複雑な背景をと

もなう実際の栽培環境への導入は困難だった．栽培環境下

へ画像処理法を導入し，安価かつ高精度な水分ストレス評

価手法を実現するためには，複雑背景下でも草姿の変化

を確実に検出できる必要がある．そこで，本稿で提案した

Optical Flowを用いた草姿の変化検出に関して，複雑背景

下での有用性を検証するために，実際の栽培現場で撮影し

た画像（以下，複雑背景画像）と複雑背景画像の背景を画

像処理ソフトで単色化した単純背景画像を用意し，各画像

から算出した HOOFの類似度を比較した．単純背景画像

図 5 撮影対象のトマトとカメラの設置位置

Fig. 5 Installation position of tomato and camera.

は，撮影した画像から画像加工ツールGIMP [18]を用いて

手動で抽出した植物体と単色の画像を合成することで作成

した．

実験は，静岡県農林技術研究所内プラスチックハウ

ス内のトマト低段密植栽培実験現場に屋外用小型カ

メラ（Woodman Labs 製 GoPro HERO4 Session，解像

度：2720 × 2040）を設置させてもらい，2016年 2月 1日

から 2月 15日までの撮影画像を用いて実施した．図 5 に

撮影対象のトマトの苗とカメラの設置位置を示す．撮影対

象のトマトの苗には，栽培ベッド（長さ：約 5 m，幅：約

30 cm，株数：24株，定植方法：2条植え）の両端が高日

射量であることを考慮して，栽培ベッドの西側の列で上端

から約 2.5 mの位置のトマトの苗を採用した．カメラは，

トマトの苗の生長点から仰角が 0度で距離が 10 cmの位置

で柱に固定し，このカメラを用いて画像を 10分間隔で撮

影した．また，HOOFの類似度の指標には，ヒストグラ

ム間距離の 1つである Bhattacharyya距離 [19]を用いた．

Bhattacharyya距離は，0から 1の値をとり，類似度が高

いほど値は小さくなる．ビン数 I からなる 2つのヒストグ

ラムをそれぞれH1，H2 とし，ビンごとのヒストグラムの

値をH1(i)，H2(i)とするとBhattacharyya距離 d(H1,H2)

は，式 (8)で表される．

d(H1,H2) =

√√√√√1 −
I∑

i=0

√
H1(i) ∗

√
H2(i)√∑I

i=0 H1(i) ∗
∑I

i=0 H2(i)

(8)

実験期間のうち，萎れが観測された 2月 4日の 10分ご

との日射量を図 6 に示す．図 6 から，日射量は，6時 30

分から 7時 00分に低くなり，14時 30分から 15時 00分に

高くなることが分かる．画像処理は，画像の輝度を用いる

ため，日射量の違いは画像処理の精度に影響を与える．し

たがって，適切な評価を行うためには，異なる日射量で評

価するべきである．本評価では，萎れが観測された画像の

中でも，2月 4日 6時 30分から 7時 00分の間に撮影した

画像と，2月 4日 14時 30分から 15時 00分の間に撮影し

た画像を評価対象とした．Optical Flowは，単純背景画像
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図 6 2 月 4 日の 10 分ごとの日射量

Fig. 6 Amount of solar radiation in 4th of February.

図 7 Optical Flow（6 時 30 分～7 時 00 分）

Fig. 7 Optical Flow (6:30∼7:00).

と複雑背景画像の双方において隣接する時刻間で算出し，

20× 20ピクセルごとに時刻が小さい方の画像に描画した．

たとえば，6時 30分から 7時 00分までの画像の場合，6

時 30分と 6時 40分，6時 40分と 6時 50分，6時 50分と

7時 00分の各画像間から Optical Flowを算出し，それぞ

れ 6時 30分，6時 40分，6時 50分の画像にOptical Flow

を描画する．また，HOOFも Optical Flowと同様に，単

純背景画像と複雑背景画像の双方において隣接する時刻間

で算出した．

2月 4日 6時 30分から 7時 00分までのOptical Flowを

図 7 (a)～(f)に，2月 4日 14時 30分から 15時 00分までの

Optical Flowを図 8 (a)～(f)に示す．2月 4日 6時 30分か

ら 7時 00分の HOOFを図 9 に，2月 4日 14時 30分から

15時 00分の HOOFを図 10 に示す．また，2月 4日 6時

30分から 7時 00分と 2月 4日 14時 30分から 15時 00分

までの各 HOOF間の Bhattacharyya距離を表 1 に示す．

図 8 Optical Flow（14 時 30 分～15 時 00 分）

Fig. 8 Optical Flow (14:30∼15:00).

図 9 HOOF（6 時 30 分～7 時 00 分）

Fig. 9 HOOF (6:30∼7:00).

図 10 HOOF（14 時 30 分～15 時 00 分）

Fig. 10 HOOF (14:30∼15:00).

表 1 から，6時 30分から 7時 00分までの Bhattacharyya

距離の平均値は 0.0640 であり，14 時 30 分から 15 時 00

分までの Bhattacharyya距離の平均値は 0.0395であった．
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表 1 時刻ごとの HOOF 間の Bhattacharyya 距離

Table 1 Bhattacharyya distance between HOOF for each time.

図 11 背景分離のマスク画像を適用した場合の画像

Fig. 11 Image applying mask of background separation.

図 12 背景分離を適用しない場合の画像

Fig. 12 Image not applying background separation.

この結果から，単純背景画像の Optical Flowと複雑背景

画像の Optical Flowは，日射量にかかわらず類似してお

り，本稿で提案する Optical Flowを用いた草姿の変化検

出は，複雑な背景をともなう栽培環境下でも単純背景下の

場合と同様に草姿の変化を検出できるといえる．したがっ

て，Optical Flowを基に構築した予測モデルは，栽培環境

下でも高精度な萎れ具合の推定が期待できる．さらに図 7

から，6時 30分から 7時 00分のOptical Flowは誤検出が

少なく，草姿の変化のみを検出していることが分かる．一

方で，図 8 (d)，(e)の 14時 30分から 14時 40分と 14時

40分から 14時 50分の赤丸線部では，植物体以外の領域で

Optical Flowが検出されていることが確認できる．この原

因を明らかにするため，6時 40分から 6時 50分と 14時

40分から 14時 50分の画像に背景分離のマスク画像を描画

した結果を図 11 (a)と (b)に示す．また，6時 40分から

6時 50分と 14時 40分から 14時 50分の複雑背景画像に

対して背景分離を適用せずに Optical Flowを検出した結

果を図 12 (a)と (b)に示す．図中の赤丸線部は，植物体以

外の領域で Optical Flowが誤検出されている場所を示す．

図 11 (a)，(b)から，背景分離で植物体として分離される領

域は，日射量にかかわらず大きく変化しないことが確認で

きる．一方で，図 12 (a)，(b)から，背景分離を適用しない

場合には，6時 40分から 6時 50分のOptical Flowに比べ

て，14時 40分から 14時 50分のOptical Flowの誤検出が

多いことが分かる．この原因は，日射量の増加によって，

Optical Flowの検出前後で画素の値が大きく変化したため

であると考える．そのため，日射量が多い環境では，より

高精度な背景分離を適用するべきである．この問題は，植

物の色だけでなく，植物の形状に着目した形状特徴量や気

象環境を考慮した日射量に基づく識別器を構築することで

解決できると考える．上記の識別器を背景分離として用い

ることで，日射量が多い環境でも確実に背景領域と植物体

を分離し，より高精度な草姿の変化検出を実現できる．

5. おわりに

本研究では，安価かつ高精度な水分ストレス評価手法を

実現するため，高価な測定機器を必要とせず手軽に導入し

やすい画像処理法に関して，動体検出に用いられるOptical

Flowを草姿の変化検出に応用することで，植物体の忠実

な抽出をせずに微小な草姿の変化も検出し，栽培環境下で

も高精度に萎れ具合を推定する手法を提案した．

本稿で提案した Optical Flowの複雑背景下での有用性

を検証するため，単純背景下での画像から算出したHOOF

と複雑背景下での画像から算出した HOOFの類似度を求

めたところ，HOOF間の Bhattacharyya距離の平均は，高

日射量下で 0.640，低日射量下で 0.0395であった．この結

果から，単純背景画像の Optical Flowと複雑背景画像の

Optical Flowは，日射量にかかわらず類似しており，本稿

で提案するOptical Flowを用いた草姿の変化検出は，複雑

な背景をともなう栽培環境への適用も可能であることを示

した．

今後，萎れ具合の推定精度を評価するため，HOOFを説

明変数，熟練の農業従事者による萎れ具合の評価値を目的

変数とした予測モデルを構築し，植物が生い茂る栽培環境

下に提案手法を適用する．
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