
I．は　じ　め　に

　トドマツ（Abies sachalinensis）は北海道の主要造林樹種
の一つであり，北海道の針葉樹林面積の約 3割を占め，近
年も年間苗木生産量は 500 万本以上となっている（北海
道 2020）。平成 30 年度の林業統計では，トドマツの林齢
構成は 9齢級以上が 7割近くを占める状態で（北海
道 2020），これからしばらくは一定量の主伐と再造林が継
続的に行われていくと期待される。トドマツの造林用苗木
を生産するための種子供給については，2009 年から 2015
年の統計では約 95％が採種園にある精英樹に由来する「育
種種子」となっており，87％は国有林に設定された採種園
からの供給であった（北海道 2017）。これら育種種子の重
要な供給源である国有林採種園は 2020 年現在で 60 年生前
後の樹齢に達しており，高所作業車等を用いて球果を採取
している状況である。高樹齢化に伴う樹高増や林冠閉鎖に
より地上からの球果の観察が困難になってきていることに
加え，トドマツの着果には豊凶があり，着果規模や頻度に
クローン間差が大きいことから（田村ら 2012；山田ら
2013；花岡 2020），広大な採種園内で着果量の多い個体を
探索するのは大変な作業となっている。育種種苗の安定的
な供給への一助として，各地の採種園それぞれに固定調査
木を設定し，毎年地上から双眼鏡で樹冠を覗いて着果状況
を 5段階で評価し，平均値を公表するなどの取組がなされ

ているが（花岡 2020），時間および労力の制約により採種
園内全体から着果量の多い個体を探索・提示するような情
報提供までは実現していない。
　地上からの着花（果）調査が困難な場合であっても，
UAV（無人航空機；Unmanned Aerial Vehicle）を利用して
樹木を上空から撮影し，画像解析によって着花の有無を推
定できた事例がカバノキ科樹木で報告されている（倉本・
古家 2017）。トドマツの球果は直径が 2～2.5 cm，長さが
5～7 cm程度（佐竹ら 1989）でカバノキ科樹木の花より
はサイズが大きい。それゆえ，UAVからの撮影画像を用
いた調査が十分に可能であろうと期待される。実際に，採
種園で UAVを飛行させて撮影した画像から球果を判別す
る試みがなされ，樹高から 10 mまでの高度で撮影すれば
球果が十分に判別可能であったことなどが報告されている
（大川・腰越 2020）。UAVを用いてトドマツ球果の撮影が
可能であるならば，画像から球果を自動的に検出する技術
を組み合わせることで，着果量の多い個体を効率的に探索
し，撮影位置情報と合わせて公開することで，事業的な球
果採種への一助となることが期待される。また，森林の低
コスト更新手段の一つとして保残伐施業が注目され，トド
マツ人工林を対象とした大規模実証試験が展開されるなど
の動きもあるが（尾崎 2017；尾崎ら 2018 など），例えば，
画像からのトドマツ球果の検出技術は遺伝的に着花性の高
い保残木の探索を補助するなど，保残伐施業への発展的応
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用なども考えられる。
　画像の中から特定の物体の位置とカテゴリー（クラス）
を検出する物体検出（object detection）は，近年その技術
的発展が目覚ましい分野である。You Only Look Once 
（YOLO）は，近年の物体検出技術の主流である畳み込み
ニューラルネットワークを基礎とした物体検出アルゴリズ
ムであり，他のアルゴリズムと比較して処理速度が早く，
物体の検出精度も同等以上である（Bochkovskiy et al. 
2020）。また，最近では YOLOv3 や YOLOv4 を用いて樹
冠上にあるマンゴーの花序（Koirala et al. 2020）やリンゴ
花序（Shuaichao et al. 2020）の検出，柑橘類の果実を検出
した事例（Chen et al. 2020）なども報告されており，トド
マツの球果検出に対しても利用可能であることが期待され
る。そこで，本研究では 2020 年 4 月に公表された
YOLOv4（Bochkovskiy et al. 2020）を利用し，UAVを用い
て撮影したトドマツの樹冠の画像から球果を検出するモデ
ルの構築を試み，得られた精度について報告する。

II．材 料 と 方 法

1．�学習および検証⽤画像の準備とアノテーションデー
タの作成

　地形や気象条件，操縦者の技量等により，実際の現場で
は UAVによる撮影画像を均質化することが難しいと考え
られる。このことから，本研究では，球果検出モデルの実
用的な利用を目指す上で，可能な限り多様な条件で撮影さ
れた画像を用いた学習が有効と考えた。UAVによるトド
マツ球果の撮影は，2020 年 6 月に北海道育種場（北海道
江別市）のトドマツ育種素材保存園で実施するとともに，
北海道森林管理局，同局森林技術・支援センター，各森林
管理署の協力を得て北海道各地の国有林に設定されたトド
マツ採種園（岐阜採種園，発足採種園，雨紛採種園，塩狩
採種園，乙部採種園）やトドマツの人工造林地（渡島森林

管理署 2098・5101 林班，上川南部森林管理署 1065・
1067・1103 林班，檜山森林管理署 1409 林班）で同年 7月
または 8月に撮影した画像の提供を受けた。いずれの採種
園も樹齢は 60 年前後であり，その他の人工造林地につい
ても個体サイズの大きい成木の林分で撮影した画像であ
る。撮影にあたっては，樹高から 10 m以内であれば球果
の判別が可能であったとの知見（大川・腰越 2020）を参
考にし，可能な限り樹高から 5～10 m程度の高度で撮影す
ること，カメラを鉛直方向に向けて撮影すること，撮影モー
ドはオートで撮影するように依頼した。それぞれの場所で
の撮影条件等は表︲1 の通りである。撮影に用いられた
UAVの機種は DJI社のMavic 2 Proあるいは Phantom 4 で，
いずれも標準搭載のカメラ（J-STAGE電子付録付表 1）で
撮影した。入手した画像について，球果をつけた個体が写っ
ていなかった画像や，画像にブレがあった，撮影高度が高
かった，あるいは画像全体で白飛びが見られた画像を除い
た結果，供試画像は合計 146 枚となった（表︲1）。UAVで
撮影した画像は，Mavic 2 Proの場合には 5,472×3,648 ピ
クセル，Phantom 4 の場合には 4,000×3,000 ピクセルで
あったが，画像のリサイズ処理を行うと球果が不鮮明に
なって判別ができなかった。それゆえ，学習および検証用
画像の作成にあたっては，UAVで撮影した画像の一部分
を YOLOv4 の学習時の標準サイズである 416×416 ピクセ
ルでトリミングして作成した。UAVで撮影した個々の画
像には複数の個体が写っていたが，UAVのほぼ真下にあっ
た個体の樹冠上の球果は真円状の形態で撮影されており
（例えば図︲1 の（a），（b），（c），（d）），また，UAVから離
れた位置にあった個体の樹冠上の球果は，斜め上からの撮
影となるため楕円形に撮影されていた（図︲1 の（e），（f），
（g），（h））。これら両方のパターンの球果を含むように，
球果があると判断した個体の樹冠を画像全体から満遍なく
トリミングした。最終的に，448 枚のトリミング画像を作

表︲1． 画像撮影地の一覧と撮影条件

撮影地 撮影機種 飛行方法 露出
モード

露出
補正値 f値 シャッター

スピード
ISO
感度

ホワイト
バランス 撮影日 撮影開始

時刻 天候 解析使用
枚数

北海道育種場 Mavic2Pro 手動 自動 －1.300 2.8 1/320 100 自動  6 月 12 日 11:44 晴れ  5

岐阜採種園 Phantom4Pro プログラム飛行 自動 　0.000 3.5  1/80 100 自動   7 月 1 日  9:52 晴れ 52

発足採種園 mavic2Pro プログラム飛行 自動 　0.000 6.3 1/500 800 自動  8 月 18 日 11:46 晴れ 28

銀山採種園 Phantom4pro 手動 自動 －0.656 2.8 1/285 100 自動  8 月 21 日 11:54 曇り  5

雨紛採種園 Mavic2Pro 手動 自動 　0.000 2.8  1/60 100 自動   7 月 9 日 14:33 曇り 12

塩狩採種園 Mavic2Pro プログラム飛行 自動 　0.000 3.2  1/40 100 自動  8 月 11 日 10:52 晴れ  2

乙部採種園 Mavic2Pro プログラム飛行 自動 　0.000 4.5 1/160 100 自動  7 月 15 日 11:52 曇り  2

渡島森林管理署
2098 林班 Mavic2Pro 手動 自動 　0.000 3.8 1/120 100 自動  7 月 10 日 12:04 晴れ  1

渡島森林管理署
5101 林班 Mavic2Pro 手動 自動 　0.000 2.8 1/200 100 自動   8 月 3 日 11:27 晴れ  8

上川南部森林管理署
1065/1067 林班 Mavic2Pro 手動 自動 　0.000 2.8 1/160 100 自動  8 月 13 日 11:09 曇り 27

上川南部森林管理署
1103 林班 Phantom4Pro 手動 自動 　1.000 2.8 1/130 100 自動  8 月 21 日 10:02 晴れ  1

檜山森林管理署
1409 林班 Phantom4Pro 手動 自動 －1.300 2.8 1/640 100 自動  7 月 13 日 10:44 曇り  3

飛行方法のプログラム飛行については，65％のオーバーラップ率で撮影した。
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成し，その内の約 20％にあたる 92 枚をランダムに抽出し
て検証（validation）用画像とし，残りの 356 枚の画像を全
て学習（training）用とした。
　全ての学習用および検証用画像について，画像上にあっ
た個々の球果を目視で判別し，その全てに対して矩形のア
ノテーションデータを作成した。本作業には labelImg
（Tzutalin. LabelImg. Git code 2015）を利用した。
2．�畳み込みニューラルネットワークによる学習
　本研究では，画像認識アルゴリズムである You Only 
Look Onceの version 4 （YOLOv4; Bochkovskiy et al. 2020）
とそれを実装するフレームワークである darknetを用いて
トドマツの球果を検出するモデルの構築を試みた。
YOLOv4 と darknetは，YOLOv4 の 開 発者が公開する
github （Bochkovskiy 2020）からダウンロードして使用した。
ニューラルネットワークの構成については，darknetに含
まれ，Bochkovskiy（2020）にも利用が案内されている
YOLOv4-custom.cfgファイルの設定を活用することとし，
以下の点を本研究に合わせて変更した。network層の画像
サイズに関する指定（widthおよび height）は本研究の画
像サイズに合わせて 416 に変更したほか，学習回数を指定
する max_batchesについては，Bochkovskiy（2020） で
class数×2,000 が基本となるが，少なくとも学習が 6,000
反復以上であるべきことが記されていたため，本研究では
8,000 と設定した。それに合わせて，同層にある stepsの設
定は 6,400，7,200 と変更した。その他，yolo層の classes
の設定を本研究のクラス数（球果のみ）に合わせて 1と変
更したほか，convolutional層の filtersの設定を Bochkovskiy
（2020）に従い（クラス数 +5）×3で 18 と変更した。それ
以外については，デフォルトの構成をそのまま利用した。
なお，学習データの作成時には画像データの明度や彩度等
を変更したパターンも作成して学習データの拡張が行われ
ることがあるが，YOLOv4-custom.cfgファイルでは，net
層において入力画像関連パラメータの saturation，
exposure，hueがデフォルトで有効になるよう指定されて
おり，彩度や露光，色層を調整したトレーニング画像も生
成してトレーニングデータの拡張が行われるようになって
いたため，その設定をそのまま利用した。
　学習は，Google社が提供する機械学習の開発環境であ
り，クラウド上でウェブブラウザからプログラミング言語
を実行できる Google colaboratoryを用いて行った。なお，
オプションで GPU（Graphics Processing Unit）も利用した
が，利用時に接続された GPUは非公開となっており，
Nvidia K80，T4，P4，P100 のいずれかが用いられた。
3．�最適なニューラルネットワークの重みの検討とモデ
ル精度の検証

　YOLOv4 で学習を終了するタイミング，どの時点の重み
を採用すべきかについては，作成された矩形候補領域と正
解の矩形領域の誤差を表す平均 loss値（Zheng et al.  2020）
が 1以下となってそれ以上低下しなくなった場合に学習を
止めて良いであろうこと，また，目安として最終的な平均
lossが 0.05（小規模なモデルの簡単なデータセット）から
3.0（大規模なモデルで難しいデータセット）程度となる

ことが提示されている（Bochkovskiy 2020）。
　あるいは，過学習が生じ検証用画像へ適用した際にエ
ラー率が上昇し始めた場合にも学習を中止し，学習中止時
点以前で mAP（mean average precision ; Everingham 2010, 
本研究では 1クラスのため AP）が最大となっていた重み
を使用することが提案されている（Bochkovskiy 2020）。な
お，APは矩形領域の重複率を表す IoU（Intersection over 
Union）を基に，true positive（TP:本研究では検出した矩
形候補領域に対して正解の矩形領域が IoU≧0.5 で重なっ
ていた数）と false positive（FP: 本研究では検出した矩形
候補領域に対して正解の矩形領域が IoU＜0.5 の重なりで
あった数）および，false negative（FN: 本研究では正解の
矩形領域に対して検出した矩形候補領域が IoU＜0.5 で
あった数）から推定される適合率（Precision：TP/（TP＋
FP））と再現率（Recall：TP/（TP＋FN））の 2指標を単一
指標で評価するものであり，物体検出においてモデル精度
の比較・検証に最も一般的に用いられる指標となっている。
本研究では，YOLOv4 により学習 1反復ごとに自動出力さ
れた平均 loss値と，3,000 反復までは 1,000 反復ごとに，
3,000 反復以降は 100 反復ごとに検証して自動出力された
AP値を保存して確認した。ニューラルネットワークの重
みを保存したファイル（.weightsファイル）は学習 1,000
反復ごとに保存した。これら保存した重みのうち，平均
loss値が最小かつ APが最大となった時点の重みが最適で
あると判断されるため，本研究では，平均 loss値が最小
かつ AP値が最大値と同程度であった学習反復時点（結果
として学習 7,000 反復時点）の重みを用いたモデルについ
て，検証用画像に適用して FPや FNが生じた例を目視で
確認した。

III．結　　　　　果

1．�アノテーションデータの作成
　トドマツの球果の色味は，苞鱗のサイズが大きく緑が
かっている場合には淡緑色（J-STAGE電子付録付図︲1（a），
図︲1 の（a），（c），（d），（f）など），苞鱗のサイズが小さ
くほぼ種鱗しか見えていない場合には濃紺から青紫
（J-STAGE電子付録付図︲1（b），図︲1（e），（h）など）に
見えていた。まれに赤みがかった苞鱗に包まれて赤く見え
る球果も存在し得るが（J-STAGE電子付録付図︲1（c）），
今回の撮影画像には含まれていなかった。その他，8月の
撮影では球果からヤニが出ていた場合（図︲1（b））や，晴
天時の撮影では球果が白飛びしている場合があった（図︲1
の（i），（j），（k），（l））。また，枝先の新葉部分が白飛び
している場合もあった（図︲1 の （m），（n），（o），（p））。
画像上で確認できた球果全てにアノテーションを付した結
果，学習用画像では合計 6,138 個，検証用画像では合計
1,692 個の球果数となった。これらアノテーションを付し
た個々の球果は約 5×5ピクセル以上のサイズであった
（図︲1 の（i），（j）などが最も小さいケース）。
2．�最適なニューラルネットワークの重みの検討とモデ
ル精度の検証

　学習の反復回数の増加に伴って平均 lossは徐々に減少
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し（図︲2），重みを保存した 1,000 反復ごとの比較では学
習が 7,000 反復時に最小値（1.33）となり，Bochkovskiy
（2020）で提案されている値の範囲（0.05～3.0）にも収まっ
ていた。APに関しては，3,000 反復時点で最大値（89.9％）
が得られたものの，それ以降も 87.3～89.8％の間で値が安
定しており（図︲3），過学習による低下も生じていなかった。
平均 loss値が最小となった学習 7,000 反復時点の APは
88.5％であった。それゆえ，本研究では loss値が最も低く
AP値も最大値と同程度であった時点として学習が 7,000
反復時点の重みを採択した。この重みを用いたモデルで，
球果を検出する信頼度スコアの閾値を 0.25（YOLOのデ
フォルト値）に設定して検証用画像に適用し，球果を検出
した結果を図︲4 および J-STAGE電子付録付図︲2～6 に例
示した。この設定での適合率と再現率はそれぞれ 0.80 と
0.91 となり，球果を誤判別した例を探したところ，白く抜
けた小型の物体を検出して FPとなっていた場合があった
（図︲5 の（a），（b），（c），および図︲1 の（m），（n），（o），
（p）も実際に FPとなっていたものを選んだ）。また，密
集した球果で個々の輪郭の一部が不鮮明な場合に，球果と
して検出されることなく FNとなっている例が見受けられ
た（図︲5（d），（e），（f））。

IV．考　　　　　察

1．�球果の撮影とモデルを適⽤した場合の球果の検出精度
　本研究では，複数の場所と時期，二つの UAV機種を用
いて撮影を行い，色味や画像上のサイズが様々であった合
計 7,830 個の球果を学習および検証に用いた。いずれの場
合であっても，撮影画像から球果と判別でき，アノテーショ
ンを付した球果は概ね 5×5ピクセル以上のサイズで写っ
ていた。飛行する UAVの真下にあった個体の樹冠上で真
円状に撮影された球果と仮定した場合，既述の球果サイズ
と地上画素寸法から換算すると，UAVからの距離が
Phantom 4 の場合には 12 m程度まで，Mavic 2 Proの場合
には 20 m程度までの範囲内にあった球果を画像から判別
できていたものと考えられる。それゆえ，画像からの球果
の判別にあたって，これらの数値に球果の着生している高
さを加えた数値以下が，それぞれの機種に適した撮影高度
の目安になると考えられた。
　これら撮影された球果を YOLOv4 で学習させ，学習が
7,000 反復時点の重みを用いたモデルを検証用画像に適用
した際の APは 88.5％であった。本研究と同様に UAV撮
影画像から YOLOv3 を用いてケシを検出した事例では，
用いた設定により APは変動したが概ね 91～95％程度で
あったことなどを報告している（Zhou et al. 2019）。また，
マンゴーの樹冠上の三つの花のステージを検出した事例
（Koirala et al. 2020）では最大で 72.2％の mAPが得られた
ことや，トマトの葉や茎上の病気や害虫被害の検出を試み
た例（Liu and Wan 2020）では，その物体サイズが小さいも
のから大きいものまで分けて検出した場合に mAPが 71～
93％程度となったことなどを報告している。本研究と同様
に YOLOv4 を用いてリンゴの花序を検出した例（Shuaichao 
et al. 2020）では，mAPが 97.3％となったことや，柑橘類

の果実を検出した事例（Chen et al. 2020）では 88～91％の
APであったことも報告されている。これらの先行研究も
示すように，APは検出しようとする物体の複雑さや大き
さ，学習データの充実度など様々な条件により変わってし
まうため，他の研究事例と単純に比較することはできない
ものの，本研究で得られた AP（88.5％）は，他の研究事
例と比較して同水準の検出精度であった。
2．�モデルの課題と今後の展望
　学習 7,000 反復時点の重みを用いたモデルを検証用画像
に適用し，球果以外の物体が誤検出された FPについては，
白く写った円形に近い形状をした新葉が高い信頼度スコア
で検出されていた（図︲5 の（a），（b）および図︲1の（m），
（n），（o），（p））。中には白く写ったツル植物の葉が球果と
判別されていた場合もあった（図︲5（c））。ほぼ真っ白に写っ
た小型の白色円形状物体については，目視であれば近隣の
枝に見られた明らかな球果との対比で正否の判断がつくこ
とが多かったが，矩形領域ごとの判断でしかない物体検出
の原理では，学習を深めても FPの改善の余地は小さいこ
とが予想される。本研究では，ヤニが出ていた球果の場合
や，晴天時の撮影では球果が白飛びしていた場合があった
（図︲1の（i），（j），（k），（l））。地域やその年の気象条件等
によっても変動するが，トドマツは 5月中旬に展葉し，伸
長成長中の当年生葉は鮮やかな淡緑色で光の反射率が高
い。それゆえ，晴天時に撮影モードをオートにしての撮影
では新葉部分も白飛びしてしまう場合があったことに加え
（図︲1の（m），（n），（p）など），淡緑色の球果との判別が
非常に難しい場合（図︲1の（o）など）があった。これら
白く写った円形物体を検出するケースの FPを抑制するた
めには，例えば，新葉の色づきが進んだ少しでも遅い時期
に撮影を行うことや，撮影時に白飛びが生じにくい曇天時
に撮影すること，晴天時には露出設定等を手動で変更して
白飛びが生じにくくなるように工夫するなど，撮影画像の
質を高めることで解決を図ることが有効と考えられる。
　球果であるにも関わらず検出できなかった FNに関して
は，球果が密集し，個々の球果の輪郭の一部が不鮮明であっ
た場合に，球果の見かけ上の大小に関わらずまとまった数
の FNが生じていた（図︲5（d），（e），（f））。球果の密集
により矩形候補領域が大きく重複するようになった場合に
は最も信頼度スコアの高い矩形候補領域のみが検出される
ことなども生じ得るが，一つ一つが分離できそうな大きく
撮影された球果でも FNが生じていたことや（図︲5（e），
（f）），小さく写った球果が集まっている場合にいずれも検
出されていなかった場合もあったことから（図︲5（d）），
物体の認識そのものが適切に行われていないように推察さ
れた。同様のケースの学習画像が豊富ではなかったため，
新たに学習用画像を追加して再学習を試みるか，それでも
難しいようであれば密集して重なって見える球果の場合な
どは複数の球果をまとめて独立したオブジェクトクラスと
して検出を試みるような対処が考えられる。

V．お　わ　り　に

　本研究のモデルを検証用画像に適用した際の APは
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88.5％に達し，YOLOv4 による UAV撮影画像からのトド
マツ球果の検出は十分に可能であることが示された。今後，
UAV撮影画像から球果生産個体を確認すること等へ活用
できると期待される。一方で，FNの事例からもわかるよ
うに，今回の学習には含まれていなかった写り方の球果が
あった場合には検出できない可能性が高く，全く新たに取
得した画像へ適用した場合の精度を検証することや，学習
データのさらなる充実によるモデル精度の向上は，継続的
に取り組むべき今後の課題である。

図︲2.　学習の反復回数に対する平均 lossの推移。
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図︲3.　 学習の反復回数に対する average precision（AP）の推移。
学習 3,000 反復までは 1,000 反復ごとに，それ以降は 100 反復ごとに出
力した。
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図︲4.　採用した重みのモデルで球果を検出した例
数値は矩形領域それぞれの信頼度スコアが示されている。

図︲5.　 False positiveとなった例（（a）～（c））と false negativeと
なった例（（d）～（f））

検出した矩形領域と合わせ，信頼度スコアが表示されている。（（a）～（c））は
拡大表示したが，（（d）～（f））はリサイズせず一部をトリミングした画像となっ
ている。
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図︲1.　 撮影された球果の例（（a）～（l））と判別が困難であった
新葉の例（（m）～（p））

実際の解析用画像から球果が写っていた部分を 128×128 ピクセルでトリミ
ングした画像。（m）～（p）については，モデルを適用した際に球果と誤判別
された葉の例を示した。
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