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ハイブリッド深層学習モデルを用いた
果物画像からの糖度推定アプリケーションに関する検討

上野 延典1,a) 本田 耕大2 森本 正志3,b)

概要：近年，食品の安全性や成分などの情報に関する消費者の需要や関心は高まっている．しかし，消費
者が個々の食品情報を簡単に入手できるようにはなっていない．そこで本研究では，深層学習を用いて果
物を撮影した画像からおいしさの情報を得る手法およびアプリケーションの検討を行う．本稿では果物の
中で糖度がおいしさに直結しており，他の果物に比べて購入時の当たり外れが多いとされる桃を研究対象
とする．提案する深層学習モデルは MLPと CNNを結合したハイブリッドモデルとなっており，桃の画
像を入力することで推定糖度値を出力する．アプリケーションは iPhone で撮影した画像を AWS上の糖
度推定サーバに送信し，糖度推定値を受信し結果画面に表示する．提案したハイブリッドモデルとアプリ
ケーションの性能評価を行い，その有効性と課題を明らかにした．
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A Study on Application for Estimating Sugar Content from Fruit
Images using Hybrid Deep Learning Model

Abstract: Consumer’s demand and interest about information on food safety and ingredients has been
increasing recently．However，the information on indivisual foods can’t be obtained easily．This paper pro-
poses a method and an application for obtaining information on the taste of fruits from their images using
Deep Learning．Peaches are the target of this research because their sugar content is directly related to
their taste，and they are often purchased at the wrong time compared to other fruits．The proposed deep
learning model is a Hybrid Model combining MLP and CNN．The model outputs an estimated sugar content
value by inputting an image of a peach．The application sends the image taken by the iPhone to the sugar
content estimation server on AWS，receives the estimated sugar content value，and displays it on the result
screen．The performance experiments of the model and application showed the effectiveness and issues of
the proposed methods．
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1. はじめに
農林水産省は，日本人の食生活に果物を定着させて消費

拡大を図る取り組みとして「毎日くだもの 200グラム運動」
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[1]を行っている．そこで，中央果実教会が「毎日くだもの
200グラム運動」に関する取り組みとして，令和 2年度の
調査 [2]の中で行った果物購入時の希望情報についてのア
ンケートでは，「食べごろの見分け方」「おいしい果物の見
分け方」のポイントが高く，消費者の果物の品質に対して
の意識が高いことが分かる (図 1)．また，経済産業省では，
IoTなどの ITを利用して消費者に鮮度情報を提示するこ
とで，流通や物流の効率化を図るという取り組みをしてい
る [3]．このことからも，消費者への食品情報の提示に対す
る需要や関心は高まっていると考えられる．
しかし，現段階では消費者は個々の食品のおいしさに関
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図 1 果物購入時の希望情報に関するアンケート [2]

Fig. 1 Questionnaire on desired information

when purchasing fruit[2]

する情報を知ることができず，見た目や POPなどのおす
すめに基づいて直感的に購入していると考えられる．ま
た，それらの情報を簡単に知る方法やサービスは容易に入
手できるようにはなっていない．また，消費者のみならず，
現在生産者は農作物の採取時期の見極めを経験に頼ってお
り，採取時期を見極めることができる生産者が減少し不足
している [4]．
ここで，スマートフォンなどにより果物の外観を撮影す

るだけでおいしさにつながる情報を推定することができれ
ば，消費者はよりおいしい果物を容易に入手する機会を得
ることができる．また，生産者は写真を撮影するだけで果
物の品質に関する情報を入手することができれば，経験が
なくとも適切な採取時期を見極めることが可能になると思
われる．これらのサービス実現のために重要な機能は，撮
影した外観情報からそのおいしさを推定する技術である．
そこで本研究では，果物のおいしさを表す情報の 1つであ
る糖度の推定手法を提案する．具体的には，スマートフォ
ンで撮影した画像を入力として，深層学習を用いた糖度推
定モデルの開発を行う．また，提案手法で開発した糖度推
定モデルを組み込んだアプリケーションについて述べる．
今回は，果物の中で糖度がおいしさに直結しており，他の
果物に比べて購入時の当たり外れが多いとされる桃を研究
対象として選択する．
本稿の構成は以下の通りである．第 2章で関連研究・技

術について述べる．第 3章で糖度推定モデルについて提案
し，第 4章でその糖度推定モデルを組み込んだアプリケー
ションについて説明する．第 5章で糖度推定モデル及びア
プリケーションの評価について述べ，第 6章でまとめおよ
び今後の課題について述べる．

2. 関連研究・技術
果物の糖度を計測する上で従来用いられてきた糖度計と

しては，果物を絞るなどして採取した汁を試料とし，試料
に含まれる固形物の濃度を計測することで糖度を計測する
屈折計が挙げられる．また，近年では果物の表面に近赤外

線を当ててセンサーで計測することで果物を破壊せずに糖
度を計測する非破壊糖度計も用いられている [5]．しかし，
これらの糖度計は高価なため，消費者が使用することは難
しい．本研究では，安価なスマートフォンを用いた果物糖
度の推定を行う．
深層学習を用いて農作物の情報を得るアプリケーション

の開発に関する関連研究として，杉本らによる深層学習を
用いたアボカドの追熟段階分類手法の提案 [6]がある．こ
の研究では，アボカドの硬度をもとに追熟段階を 4段階に
分類し，入力画像からアボカドの食べ頃を予測している．
また，入力画像に対して YOLOv3を用いてアボカドを検
出してから追熟段階を推定するアプリケーションを提案
している．しかし，入力画像はあらかじめ撮影しておく必
要があるため，消費者が食品を購入する際に使用すること
は困難である．本研究ではスマートフォンのカメラを用い
て，その場で利用可能なアプリケーションの開発を行う．
また，株式会社マクタアニメティによる美味しさの見え

る化アプリ [7]がある．このアプリでは，数種類の野菜，果
物の甘味，塩味，酸味，旨味，苦味などの情報を推定する
ことができる．しかし，RGBヒストグラムを用いた推定
に留まっている．本研究では複数のヒストグラムおよび画
像そのものを推定に用いることで，より精度の高いアプリ
ケーションをめざす．

3. 深層学習を用いた糖度推定
RGBヒストグラムは前章の関連研究からも有効である

と考えられるが，ヒストグラム算出において背景等の影響
を受けやすい．一方，画像のそのものを用いた CNNモデ
ルによる糖度推定は，事前検証によりその推定性能に限
界があることが判明した (後述)．そこで本研究では，ヒス
トグラムを用いて桃の色情報から糖度推定を行うと共に，
CNNで照明条件や背景などの影響を軽減した推定を行う
補完処理を目的として，MLPモデルと CNNモデルを結
合したハイブリッドモデルを提案する．処理概要を図 2に
示す．撮影された桃画像に対し，桃領域を検出した後，ヒ
ストグラム算出を行う．このヒストグラムをMLPモデル
へ，桃画像を CNNモデルへそれぞれ入力し，糖度推定値
を出力する．
MLP(Multi Layer Perceptron)は，深層学習の根本的な

仕組みであるパーセプトロン (ニューロンモデル)を複数
の層構成にしたものである．ヒストグラム次元数はそれ
ほど多くないことから，本研究では比較的単純なMLPモ
デルを採用した．具体的には，MLPモデルは全結合層と
BatchNormalization[8] で構成されており，活性化関数は
Relu関数を用いる．本研究では桃の表面に存在する特定色
の多さが糖度に関連すると考え，RGBヒストグラムを使
用する．また彩度や明度の変化も糖度の変化に関連すると
考え，HSVヒストグラムを使用する．これにより，入力は
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ハイブリッドモデルRGB&HSV
ヒストグラム

図 2 処理概要
Fig. 2 Outline of Processing

図 3 ハイブリッドモデルの層構成
Fig. 3 Diagram of Hybrid Model

ヒストグラムの 2次元データ (6× 256)となる．また，出
力は 16次元ベクトルとする．学習時間や開発環境の限界，
精度を考慮し，ユニット数を 64および 16にした．
CNN(Convolutional Neural Network) は，畳み込み層
やプーリング層を追加したニューラルネットワークであ
る．使用する CNNモデル選定のための事前検証として，
VGG16，Xception，EfficientNet[9]を用いて学習を行った．
結果として推定精度に大きな違いは見られなかったものの，
EfficientNetの処理速度が最も速かったことを踏まえ，本研
究では EfficientNetを用いる．具体的には EfficientNetB0

から B7のうち，パラメータ数と学習時間，imagenetでの
精度のバランスを考え，384層構成の EfficientNetB3を選
択し，imagenetで学習済みモデルの上位層 56層をファイ
ンチューニングする．
ハイブリッド化するための層構成として，本研究では

前述したそれぞれのモデルから得られた特徴量を連結し
た 1552次元ベクトルを入力とする全結合層 2層と Batch-

Normalizationの全 3層からなる結合層を構築し，1つの
糖度推定値を出力する．学習フェーズでは構築した結合層
とMLPモデル，CNNモデルの学習を同時に行う．モデル
の層構成を図 3に示す．

4. 糖度推定アプリケーション
4.1 概要
本研究では糖度推定アプリケーションを iOS 上で作成
し，糖度推定用のサーバと通信を行うシステム構成とする．

図 4 システム構成
Fig. 4 System Configuration

図 5 アプリケーションにおける処理の流れ
Fig. 5 Processing Flow of the Application

システム構成を図 4に示す．アプリケーションの開発には
Swiftを使用した．また糖度推定用サーバの構築には，サー
バやストレージ機能などを提供するクラウドコンピュー
ティングサービスであるAWS (Amazon Web Services)[10]

を使用した．使用したプログラミング言語は Pythonであ
り，フレームワークとして，高速な APIの構築が可能な
FastAPI[11]を使用した．アプリのデザインはグラフィッ
クデザインソフトである Adobe Illustrator を用いて行っ
た．以下，アプリケーションの各機能について説明する．

4.2 写真撮影・トリミング機能
図 5に処理の流れを示す．まず，アプリケーションを立

上げるとホーム画面が表示される (図 5(a))．ホーム画面中
心にあるボタンをクリックすることで，写真撮影画面に移
行する (図 5(b))．写真撮影機能を実装するにあたって，音
声・動画などのメディアの再生や作成，編集を行うことの
できるフレームワークである AVFoundationを使用してい
る．シャッターボタンを押して写真を撮影することで，撮
影した画像に対してトリミングを行う画面に進む (図 5(c))．
トリミング画面では，手動で矩形を調整することで桃の領
域をトリミングすることができる．トリミング機能に関し
ては，iOSでユーザーが画像のトリミングを行う機能を提
供するライブラリである TOCropViewControllerを使用し
た．その後，トリミング済みの画像サイズを 750 × 1000

に自動整形して糖度推定サーバに送信する．

4.3 糖度推定機能
AWS の仮想サーバ提供サービスである EC2 を使用し
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図 6 糖度推定サーバにおける処理の流れ
Fig. 6 Processing Flow of Sugar Content Estimation Server

て構築した糖度推定サーバでは，受信した撮影画像から
RGB・HSVヒストグラムを算出して撮影画像とともに学
習モデルに入力し，推定結果を iOSアプリに送信する．糖
度推定機能の開発には，FastAPIを使用した．また，アプ
リケーションサーバとして uvicorn[12]を使用した．糖度
推定サーバにおける処理の流れを図 6に示す．
糖度推定に用いるモデルは第 3章で述べたように，画像

を入力とした CNNモデルと，ヒストグラムを入力とする
MLP モデルを用いたハイブリッドモデルである．なお，
学習プロセスは GoogleColaboratory[13] 上で tensorflow，
kerasを用いて行い，その後 AWSにデプロイする．

4.4 結果表示機能
サーバから推定糖度を受け取ることで結果画面が表示さ

れる (図 5(e))．結果画面では，受信した推定糖度が表示さ
れるほか，送信した画像が表示される．また，推定糖度が
どの程度の甘さなのかをテキストと桃のポリゴン画像で
表現している．図 7は結果画面の例である．テキストは糖
度によって三段階に評価を分けている．評価は甘い！・す
こし甘い・苦い…の３種類である．ポリゴン画像は糖度に
よって５段階に評価を分けており，ポリゴン画像に影をつ
けることで糖度の量を表現している (図 8)．なお，結果画
面の下部に位置する「タイトル画面に戻る」ボタンを押す
ことでホーム画面に戻る．

5. 評価実験
5.1 実験データおよび前処理
はじめに，糖度推定モデルの学習時に使用した入力デー

タについて述べる．画像は iphoneで撮影を行い，画像背
景として黒色・緑色のシート・段ボールの 3種類を用意し
た．画像例を図 9に示す．また，照明条件としては ML-

CROMA2[14]を用いて，白色光と暖色光の 2種類を用意
した．桃の糖度計測は図 10に示す糖度計 Pen-J[15] を用
い，画像撮影と同じ方向の桃表面で行なった．なお，計測

図 7 結果画面の例
Fig. 7 Examples of Result Screen

図 8 ポリゴン画像
Fig. 8 Polygon Images

図 9 撮影画像例
Fig. 9 Captured Image Examples

された糖度は 6～20程度の範囲であり，平均値は 11.1で
あった．
糖度推定モデルに関して，まず桃 128個を用いて撮影し

た黒色背景の計 10240セットのデータを使用してモデルの
学習を行った．次に，そのモデルに対して，桃 30個を用い
て撮影した緑色のシート及び段ボールを画像背景とした，
計 14400セットのデータを用いてファインチューニングを
行うことで汎化性能向上を図った．
学習時において，桃の矩形領域抽出には画像背景が黒色

とそれ以外の背景とで別の処理を行った．黒色背景画像の
場合，HSV色空間で条件式 (1)による処理を行い，マスク
処理をする．次に輪郭検出を行い外接矩形を求める．更に
外接矩形を一回り拡大して上下左右に余裕を持たせること
で，マスク処理で抽出できなかった桃の範囲を含める．
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図 10 Pen-J[15]

Fig. 10 Pen-J[15]

図 11 領域抽出の流れ (カラー背景)

Fig. 11 Bounding Box Extraction Flow(in case of color back-

ground)

(H < 40 || 140 < H) && (S > 50) && (V > 70) (1)

次に，黒色背景以外の場合は，対象画像に対し Canny法
による桃のエッジ検出，ノイズ除去を行った後，面積を求
めてノイズを除去し，モルフォロジー変換を行うことで大
まかな桃の領域を抽出した．その後，黒色背景の場合と同
様に桃の矩形領域を抽出する．図 11はエッジ検出から領
域抽出までの大まかな流れを表している．抽出した領域の
色情報から RGBおよび HSVヒストグラムの作成を行い，
MLPモデルに入力する．
一方，CNNモデルに対しては撮影画像を入力する．画
像は元画像と反転画像にぼかし，ノイズ，ガンマ，拡大の
水増し処理により枚数を 10倍にした．

5.2 評価指標
本実験における評価指標は，回帰問題の一般的な指標

である平均絶対誤差 (MAE)，二乗平均平方誤差 (RMSE)，
決定係数 (R2)を用いた．式 (2)から式 (4)に各指標の式を
示す．

MAE =
1

N

N∑
i

|yi − ŷi| (2)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i

(yi − ŷi)
2

(3)

R2 =

∑N
i (yi − ŷi)

2∑N
i (yi − yi)

2
(4)

N はデータ数，i はデータ番号，yi は真値，ŷiは推定値，
yi は真値の平均値を表している．
MAEと RMSEは 0に近づくほど精度が高いといえる．

また，R2 は 1に近づくほど学習データと評価データの当
てはまりが良いとされる．

5.3 各モデルの評価
5.3.1 CNNモデルの評価
最初に，CNNモデル単体の性能評価を行う．Efficient-

NetB3について，上位層 56層と全結合層 2層，BatchNor-
malizationが学習対象となる．ここでは，最上位層を削除
した後，64ユニットの全結合層と BatchNormalizationと
1ユニットの全結合層を追加し，ファインチューニングを
行った．学習データとして黒色背景の 10240セットのデー
タの 80%を用いて，24エポックでファインチューニング
を行う. 学習後，残り 20%を評価データとして評価指標を
算出する．評価結果を表 1に示す．

表 1 EfficientNetB3 の評価結果
Table 1 Evaluation Result of EfficientNetB3

MAE RMSE R2

EfficientNetB3 1.5564 1.9376 -0.0281

5.3.2 MLPモデルの評価
次に，MLPモデル単体の性能評価を行う．CNNモデル

と同様に全データの 80%を学習データとしてバッチサイズ
24，24エポックで学習を行う．1つの値を出力にするため，
MLPモデルの最上位層のユニット数を 16から 1に変更し
たモデルを使用する．学習後，全データのうちの残り 20%

を評価データとして，評価指標を算出する．評価結果を表
2に示す．

表 2 MLP モデルの評価結果
Table 2 Evaluation Result of MLP Model

MAE RMSE R2

MLP 1.1791 1.5048 0.4029

MLPモデルでの各評価指標はCNNモデルより良い．こ
の結果から特定色の多さや色の変化が糖度の変化に関連し
ている可能性があると言える．
5.3.3 ハイブリッドモデルの評価
前述した CNNモデルとMLPモデルを結合したハイブ
リッドモデルの評価としては，まず黒背景のデータ全 10240

セットに対する 4分割交差検証を行い，それぞれの評価指
標を算出した．1回の交差検証に対し 24エポックの学習を
行った．各交差検証 (テストデータ)ごとの評価結果を表 3
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図 12 ハイブリッドモデルの学習過程グラフ例
Fig. 12 Learning Process Graph Example of Hybrid Model

に，学習過程グラフの例を図 12に示す．平均はMAEが
0.4223，RSMEが 0.6249，R2が 0.8833となっていた．ど
のテストデータでもMAEが 0.5 程度，R2 が 0.85程度に
なっており，ハイブリッドモデルによる性能補完効果が表
れていると考えられる．

表 3 ハイブリッドモデルの評価結果 1

Table 3 Evaluation Result 1 of Hybrid Model

テストデータ MAE RMSE R2

データ 1 0.3557 0.5902 0.8875

データ 2 0.4414 0.5766 0.9222

データ 3 0.5322 0.6929 0.8516

データ 4 0.3577 0.6397 0.8718

5.4 アプリケーション化に向けたモデル評価
次に，アプリケーションとしての実用性を検証するため

のモデル評価を行う．まず，これまでは桃の側面画像ごと
に正解糖度を与えていたが，桃個体に対して糖度が推定さ
れることが望ましい．そこで，各桃ごとに糖度データの平
均値を求め，それを推定すべき正解データとする．学習は
同じく 4分割交差検証を用い，5.3のデータ中から 880枚
を抜き出し，それらを水増しした計 8800枚を用いて 24エ
ポックの学習を行なった．
このように学習した４つのモデルに対して，二通りの評

価実験を行った．まず最初に，学習データとは異なる，背
景が黒い画像 144枚をテストデータとして評価を行った．
評価結果を表 4に示す．平均はMAEが 0.8795，RSMEが
1.1048，R2 が-0.1699となった．正解データを桃ごとの平
均値に変更したことで，例えばMAEが 0.45程度低下して
いることがわかる．
次に，背景が黒い画像 144枚に加えて，背景が緑色の画

像と段ボールの画像を各 72枚加えた，合計 288枚の画像
で評価を行った．評価結果を表 5に示す．平均はMAEが
1.4863，RSMEが 1.966，R2が-0.793となった．異なる背

表 4 ハイブリッドモデルの評価結果 2

Table 4 Evaluation Result 2 of Hybrid Model

テストデータ MAE RMSE R2

データ 1 0.9734 1.2099 -0.3985

データ 2 0.8245 1.0604 -0.0742

データ 3 0.8880 1.0949 -0.1452

データ 4 0.8322 1.0542 -0.0618

図 13 学習過程グラフの例 (データ追加後)

Fig. 13 Learning Process Graph Example (after adding data)

景色の画像を用いた場合に精度が落ちていることから，画
像背景の種類を追加してファインチューニングを行うこと
で汎化性能の向上を図る必要があると考えられる．

表 5 ハイブリッドモデルの評価結果 3

Table 5 Evaluation Result 3 of Hybrid Model

テストデータ MAE RMSE R2

データ 1 1.4794 1.9130 -0.6791

データ 2 1.6722 2.2713 -1.3670

データ 3 1.4918 1.9865 -0.8105

データ 4 1.3016 1.6932 -0.3155

5.5 データ追加後のハイブリッドモデルの評価
5.4で学習した各モデルに対し，背景が段ボールと緑色

のシートの画像各 720枚の計 1440枚を水増しした 14400

枚を用いてファインチューニングを行った．追加データは
学習・バリデーションデータに分けて 24エポックの追加
学習を行なった．学習過程グラフの例を図 13に示す．評
価結果を表 6に示す．平均は MAE が 1.8700，RSME が
2.3644，R2が-1.5750となった．この数値は，人間の味覚で
少し違いを感じるものの，桃の糖度推定値としては概ね問
題ないと考えられる．一方，想定と異なりファインチュー
ニングにより若干性能が低下している．学習画像の増強や
ファインチューニングの手法などの検討が必要であると考
えられる．
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表 6 データ追加後のモデルの評価結果
Table 6 Evaluation Result of the Model after adding data

テストデータ MAE RMSE R2

データ 1 1.7418 2.2258 -1.2731

データ 2 1.9849 2.4978 -1.8626

データ 3 1.9636 2.5245 -1.9241

データ 4 1.7899 2.2097 -1.2403

5.6 アプリケーションの評価
アプリケーションの評価は，その処理速度と糖度推定精

度 (5.2の評価指標)により行う．アプリケーションの評価
をするにあたって使用したデータは，5.5と同様である．
処理速度は，iOSアプリケーションからサーバに画像を
送信してから結果画面が表示されるまでとして評価を行っ
た．評価結果を表 7に示す．実用上は問題がないと考えら
れるが，推定モデルに入力する画像サイズを縮小してモデ
ルを軽量化することでより高速になると考えられる．その
場合，推定精度とトレードオフとなることが考えられるた
め，十分な検証が必要である．

表 7 処理速度評価結果
Table 7 Evaluation Result of Processing Speed

処理速度 分散 標準偏差
2.9768 0.0843 0.2904

推定精度評価は、5.5で学習させた推定モデル (最も性能
の良かったモデル)を用いて行なった．モデル自体の精度
評価とアプリケーションにおける精度評価の条件の違いと
して，アプリケーションでは桃の領域をトリミングした画
像を用いて推論を行なっているという点が挙げられる．ア
プリケーションにおける推定精度評価結果を表 8に示す．
列挙したモデル自体の評価と比較すると，アプリケーショ
ンで推論を行った場合の精度は若干下がっている．この原
因として，RGB・HSVヒストグラム抽出における桃の領
域算出が上述した通り異なるため，背景を含む度合いの違
いが影響していると考えられる．

表 8 アプリケーションにおける推定精度評価結果
Table 8 Evaluation Result of Estimation Accuracy on Appli-

cation

テストデータ MAE RMSE R2

モデル自体の評価 1.7418 2.2258 -1.2731

アプリケーションの評価 2.0389 2.4554 -1.7663

6. おわりに
本稿では，深層学習を用いた糖度推定手法の提案と，そ

の糖度推定モデルを組み込んだ糖度推定アプリケーション
について述べた．糖度推定モデルは MLPモデルと CNN

モデルを組み合わせたハイブリッドモデルを提案し，それ
ぞれの単体モデルに比して良い評価結果が得られた．その
一方で，個体としての糖度評価や背景条件の変動に対する
評価結果は，ファインチューニング後においても低下して
いる．これより今後の課題としては，画像背景や照明条件
の違いによる推定精度の低下への対処が挙げられる．例え
ば，撮影画像から桃の領域のみを抽出してモデルの学習に
使用するデータを作成するなどの前処理手法改良が考えら
れる．
糖度推定アプリケーションは，SwiftやAWSなどを用い

て開発を行った．アプリケーションの機能としては，撮影
画面，撮影画像から桃の領域を矩形抽出するトリミング画
面，糖度推定サーバへ画像を送信し，アプリケーションで
受信した推定糖度を表示するポリゴン画像と共に表示する
結果画面といったシンプルな構成とした．今後の課題とし
ては，モデル自体の精度評価とアプリケーションを用いた
場合での誤差についての問題が挙げられる．桃の領域抽出
プロセスを統一することで改善が可能と考えられる．また，
推定モデルの学習時と同様に，背景や照明条件が推定糖度
に影響を与えていると考えられるため，アプリケーション
でも撮影画像から背景を含めない桃の領域のみを抽出する
方法を考える必要がある．さらに，ユーザビリティ評価を
行うことで利用面における課題を明確にする必要がある．
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