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図 １　�育種現場でよく使われている地上フェノタイピングロボットの例3 )のFigure 2より改変

1 ．はじめに

ダイズは、世界中の人間の食料
として不可欠なタンパク質源の一
つとして、また、日本の伝統的な
食文化に欠かせない重要な作物で
す。国内のダイズ生産量を増加さ
せるため、多収品種の育成が進め
られていますが、収量を調査する
作業には膨大な時間と労力が要求
されます。様々な作物の育種プロ
セスにおいても、収量調査は大き
な障壁となっており、効率化が求
められています。このような背景
のもと、植物の形質を高速かつ精
密に測定できる革新的手法とし
て、画像センシング技術、機械学
習、特に深層学習を応用した「植
物フェノミクス」研究が、注目を
集めています。そこで本研究で
は、これらの最先端技術を活用し
て、育種圃場でダイズの種子数を
自動的に、かつ正確に測定するシ
ステムの開発を目指しました。こ
の研究により、従来の手間と時間
を要する方法から脱却し、育種の
効率化と加速化を図ることができ
ます。

2 ．フィールドセンシング

育種選抜で対象とする農業形質
の計測（フェノタイピング）は、
気象や土壌などの周辺環境の影響
を受けやすい野外の圃場（フィー
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ルド）において実施することになります。作物のパ
フォーマンスを長期にわたり高頻度で評価するに
は、運用コストを低く抑えられるプラットフォーム
が望まれます。最近のドローンは操作が容易であ
り、多様な画像センサーを搭載すれば大量の高解像
度の時系列画像データを低コストかつ迅速に取得で
きるため、育種分野を含む広範な農学や農業におけ
るセンシングプラットフォームとしての注目が高
まっています 1 ）。しかし、現在広く使われているド
ローンセンシング技術は植物の群落の上もしくは斜
め上から、一定の距離（数メートル以上）をおいて
撮影するため、群落内部の詳細なデータを取得する
ことは困難です。

この問題に対応するため、比較的条件を選ばずに
導入・活用できるフェノタイピング用の地上ロボッ
トやローバーの開発が進められています。これらは
タイヤ式とキャタピラ式に大きく分けられ、移動プ
ラットフォーム、センサー（データ取得用とナビ
ゲーション用）、中央制御計算モジュール、マニ
ピュレータ、フェノタイピングアルゴリズムから構
成されています ２ ）。図 １ 3 ）は、近年育種現場で頻繁
に使用されている地上フェノタイピングロボットの
例です。海外での事例が多い中、日本でも研究事例
が少しずつ報告されています 4 ， 5 ）。ただし、日本、
特に本州の圃場は大区画化が進んでおらず、段差な
どによって自由な走行が困難であったり、高精度の
全自動ナビゲーションが難しい市街地に近接してい
ることも珍しくなく、汎用性の高いロボットの開発
は未だ多くの課題があり、これからもフェノタイピ
ング研究開発におけるホットなトピックになると考
えています。

3 ．フェノタイピング

　本研究では、圃場でダイズの種子数を自動で計
測することをフェノタイピングの目標として設定し
ました。この目標を画像解析の課題に置き換えた場
合、画像から対象物を認識し、その個数を数えるこ
とになります。一般に、画像の中で目標とする物体
を検出し、その位置や個数を特定するためには、深
層学習を用いた物体検出技術がよく使われます。し
かし、ダイズの種子は小さく、かつ種子や莢が密集
しているため、従来広く使用されている深層学習モ
デルでは、種子数を正確に数えることが非常に困難
でした。特に、写真上で種子同士が重なる場所が多
いと、正確なカウントが難しくなります。

そこで、本研究では、監視カメラで捉えた非常に
高密度の群集から人の数を深層学習で推定する「群
集カウント」というアプローチに注目しました。群
集カウントには、物体を検出してから数を数え上げ
る方法と、密度マップを生成した後に回帰分析によ
り対象物の数を推定する方法があります。後者は、
教師データの作成が容易（対象物に点を打つだけ）
であるため、群集カウント方法として主流となって
います。また、最新の手法では、数を推定するだけ
でなく、各対象物の位置も特定できます。

本研究では、群集カウントの最新の手法P２PNetを
基にして、ダイズ圃場での種子数とその位置を同時に
特定できるP２PNet-Soyモデルを開発しました 6 ）。
P２PNet-Soyは、少ない教師データでもモデルの精
度を向上させるための教師なしクラスタリングアル
ゴリズムk-dツリー（K-d tree）を導入しました（図
2 ）。種子の識別精度を高めるために学習した物体
全体を表現する高レベル特徴（high-level feature）
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図 2　P2PNet-Soyモデルの仕組み（Zhao et al., 2023）
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と、エッジや色などを表現する低レベル特徴（low-
level feature）の両方を活用しました。更に、モデ
ル性能を最大化するために、アーキテクチャと後処
理にいくつかの改善を施しました。例えば、教師な
しクラスタリングによって、密接する検出結果を統
合したり、スケール不変の特徴抽出によって大きさ
のちがう種子にも対応できるようになりました。ま
た、チャンネル方向と空間方向のアテンションを組
み合わせることで、前景と背景を効果的に分離し、
種子の計数精度を向上させました。

4 ．圃場試験および結果

栽培試験は茨城県つくば市にある農研機構の試験
圃場で実施しました。種子は２0２1年 6 月10日に播種
し、畝間0. 8m、株間間隔0. ２mで、ダイズ 1 種類に
つき 5 株を栽培しました。圃場から成熟期が近く、

草型の違う２4種類のダイズを選び、市販のデジタル
カメラ（ソニー　DSC-RX0M２）を用いて撮影しま
した。前処理として、画像からダイズの個体を分離
し、種子のアノテーション作業を行い、P２PNet-
Soyモデルを作成しました。そして、２4種類のダイ
ズを対象に、片側から撮影した画像をモデル訓練
に、逆側をモデル性能検証に使用しました。その結
果、P２PNet-Soyの平均絶対誤差（MAE）は汎用手
法P２PNetの105. 55から1２. 94に減少し、P２PNet-Soy
の優位性を示すことができました（図 3 ）。また、
学習させたモデルは、背景に写っているダイズの影
響を受けにくく、ドローンやロボットで撮影した圃
場画像に対しても有効であることが示唆されまし
た。現段階では、写真に写っていない裏側の種子数
は測定できないため、撮影方向によっては個体の種
子数の評価が異なるなどの課題があり、さらなる改
良の余地があります。
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図 3　P2PNet-Soyを実際の育種圃場画像に適用して種子数を測定したときの種子数（左）と本手法P2PNet-Soyの測定精度（右）。
　　　�写真左上のGT：人間が目視で測定した種子数、P2PNet：群集カウントのために開発された従来法で測定した種子数、P2PNet-

Soy：開発した方法で測定した種子数
　　　他の場所のダイズの検出精度をさらに見る場合には以下のリンクの動画
　　　https://www.youtube.com/watch?v=UcLwK2nYPMwをご参照ください。
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図 ４　「P2PNet-Soy」モデルの利用イメージ
　　　スマートフォン、ドローンや地上ロボットに搭載したRGBセンサーを用いて圃場のダイズを撮影し、撮影された画像に対して

P２PNet-Soyを適用することで、画像上にあるダイズの種子数が自動測定されて出力されます。
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本研究では、高密度群集からの人数推定に用いら
れる深層学習に基づく群集カウントアプローチに焦
点を当て、ダイズの種子数計測に応用しました。図
４ はその利用イメージです。本手法を利用すれば、
ダイズの収量構成要素の一つである種子数の調査
を、従来の肉眼による計数から開放することができ
るうえ、種子数の大規模調査が可能となるため、収
量予測技術や品種選抜の加速につながる強力なツー
ルになると期待できます。また、本文紹介された
「P２PNet-Soy」モデルに関するソースコードとテ
ストデータセットは、以下のリンクから入手できま
す：https://github. com/UTokyo-FieldPhenomics-
Lab/P２PNet-Soy。
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