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この研究は、「柑橘類腐敗抑制技術開発事業」の予算で実施した。  
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本研究では、柑橘の良品画像と各種不良品画像を学習させることにより、不良柑橘の病気や不良の

種類を精度良く選別できる AI 画像選果技術の開発を行った。  

本研究では、温州みかん、紅まどんな、いよかんを試験対象とした。それぞれの柑橘において、良

品の柑橘と病気や各種の不良柑橘の多数の画像を取得し教師画像データベースを構築した。作成した

画像認識 DNN を用いて評価した結果、柑橘の良品と不良品の判別は 95％以上の判定精度を得ること

ができた。さらに、画像認識 DNN と領域検出 DNN を組み合わせて作成した物体認識用 DNN を用い

て柑橘を評価した結果、平均精度（正しい分類を行う精度と対象物を検出する能力を組み合わせた数

値）は 0.98 であった。最後に、物体認識用 DNN を実装した AR グラスを用いてリアルタイムで認識

を行った結果、柑橘の病気判別を可視化することができた。  
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は じ め に 

 

柑橘農家は柑橘を JA 等の集荷場に持ち込む前に、庭先選別による病気や浮皮等の不良柑橘の選別

を行っている。農家の減少や高齢化による労働力不足から柑橘の集荷量の減少が懸念されており、庭

先選別の負担軽減が求められている。 

そこで、本研究では、柑橘の良品と病気の画像のデータベース化を行い、これらの画像を学習させ

た AI を用いて、柑橘の不良を判別するシステムの開発を行い評価したので報告する。 

 

実 験 方 法 

 

１．柑橘画像のデータベース構築 

(1)試験対象の柑橘 

 データベース化を行う試験対象柑橘として、愛媛県の柑橘を代表する「温州みかん」、「紅まどんな」、

「いよかん」を選定した。「温州みかん」は、不良品として、ハナアザミウマ、アザミウマ、かいよう

病、そうか病、ヤノネカイガラムシ、サビダニ、クラッキング、風傷、黒点病、浮皮、腐敗の個体と

良品の個体を準備した。「紅まどんな」は、クラッキング品と良品の個体を、また、「いよかん」は、

かいよう病と黒点病の個体を準備した。 

(2)各種柑橘画像のデータベース化 

 データベース構築用カメラ（ソニー㈱製：αⅢ）を用いて、３種類の柑橘に対し、良品及び不良柑

橘の静止画のデータベースの構築を行った。図１に示すように、背景を黒幕とした撮影ボックス内の

上部にデータベース構築用カメラを設置し、ターンテーブル上に柑橘を置き、照明を当てた状態で柑

橘の向きを変えながら多数の静止画（3,936×2,624 ピクセル）の撮影を行った。また、様々な撮影角

度からの画像が取り出せるようにするため、図２に示すように、コンベア上で柑橘を転がしながらコ

ンベア内部に設置されている Web カメラ（㈱ロジクール製）で柑橘の動画（640×480 ピクセル）を撮

影した。動画データから多数の静止画データを取り出すことを目的としたものである。 
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２．AI 不良判別システムの開発 

(1) 画像認識 DNN の作成 

良品及び不良柑橘の画像の解析には、画像によるディープニューラルネットワーク（以下 DNN と

いう）による機械学習手法を用いた。また、DNN のモデルとしてインターネット上に公開されている

代表的な ResNet50 と MobileNet-v2 を使用した。 

まず、カメラで撮影した「温州みかん」の静止画から良品 202 枚、ハナアザミウマ 527 枚、黒点病

366 枚、そうか病 118 枚の４つのフォルダ分けを行い、全 1213 枚の静止画データベースを作成した。

次に、1213 枚をシャッフルし、学習用データとして 70％（849 枚）、テスト用データとして 30％（364

枚）に分けた。図３に DNN の作成概要を示す。学習率を０にしてフリーズさせ、最後の３層の差し

替えを行い、1000 種類のカテゴリ判別から４種類のカテゴリ判別に変更を行った。学習用データを反

転、拡大・縮小、変形などの画像処理を行い、学習用データを３倍に水増しして学習させた。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(2)領域検出 DNN 及び物体認識用 DNN の作成 

柑橘の認識時に領域を特定するために、オブジェクトの検出スピードが速い 2 ) とされるオブジェク

ト検出アルゴリズムの YOLO-v2 を使用した。柑橘検出の学習データを作成するために、画像中の柑橘

の領域の特定を行い、領域の画像における座標を抽出し、カテゴリの関連付けを行った（図４及び図

５）。また、認識精度の向上を目的に画像認識 DNN に領域検出 DNN を組み合わせて、物体認識用 DNN

を作成した。さらに、作成した物体認識用 DNN を AR グラス（マイクロソフト製 HoloLens2）に実装

し、動作の確認を行った。 

 

図１ 静止画撮影  

図３ 画像認識 DNN 作成概要 1) 

図２ 動画撮影  



愛媛県産業技術研究所研究報告 No.57 2019 

愛媛県産業技術研究所業績第 2号 - 9 - 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

結 果 と 考 察  

 

１．柑橘画像のデータベース構築 

データベース構築に使用した温州みかんの代表的な病気２例を図６及び図７に示す。「温州みかん」

はハナアザミウマ、アザミウマ、かいよう病、そうか病、ヤノネカイガラムシ、サビダニ、クラッキ

ング、風傷、黒点病、浮皮、腐敗、良品のデータベースを構築した。「紅まどんな」では、クラッキン

グと良品、「いよかん」では、かいよう病と黒点病のデータベースを構築した。データベース用の全画

像枚数は約 10000 枚であったが、それぞれの画像を回転、拡大・縮小などの処理を行うことで、デー

タベースの画像枚数を約 10 倍以上（100000 枚）にした。動画について、「温州みかん」はハナアザミ

ウマ、かいよう病、そうか病、黒点病、浮皮のデータベースを構築した。動画から静止画を取り出す

ことで画像枚数は約 1600 枚となった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

２．AI 不良判別システムの開発 

(1)画像認識 DNN の作成 

図８及び図９に AIの学習回数及びテストデータによる判定精度を示す。ResNet-50及び MobileNet-v2

の学習回数は、エポック毎の反復回数を 16 回として６エポックで、学習時間 2 分 16 秒であった。１

エポックとは、全ての学習データを使い DNN に１回学習させることである。364 枚のテストデータを

評価した結果、一般的に知られている結果と同様に Resnet-50 では判定精度 98.63%、MobileNet-v2 で

は判定精度 96.15％となり、Resnet-50 の方が高い判定精度が得られた。転移学習を行うことにより、

双方のアルゴリズムとも 96％以上の判定精度を得ることができた。また、データベースを構築した中

の良品、ハナアザミウマ、黒点病、そうか病を学習させた Resnet-50 を用いて任意に抜き出した画像

を判定した結果、判定精度は 95％以上であった（図 10 及び図 11）。 

図６ 黒点病（温州みかん） 

図４ 画像の領域特定 図５ カテゴリの関連付け 

図７ ハナアザミウマ（温州みかん） 
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(2)領域検出 DNN 及び物体認識用 DNN の作成 

 物体認識用 DNN の学習回数は、エポック毎の反復回数を 11 回とし、130 エポックであり、損失指

数 0.1 で収束し、学習時間は 1 時間 8 分 10 秒であった（図 12）。ここで、損失指数とは、DNN の様々

なパラメータを最適値に近づけるための指標となる数値であり、この値が 0.1 に収束したので学習を

終了した。作成した物体認識用 DNN を評価した結果、平均精度は 0.98 であった（図 13）。平均精度

とは、正しい分類を行う精度と画面上にある目的の対象物を検出する能力を組み合わせた数値で、１

が最大の値である。検出結果から柑橘の存在領域を指定し判定結果を表示することができた（図 14）。 

物体認識用 DNN を実装した AR グラスを用いて認識を行った結果、柑橘の病気判別をリアルタイム

で可視化することができた（図 15）。また、AI を活用してミカン表面の病気や浮皮などの品質を評価

できる「ミカン評価装置、及びミカン評価システム」について、㈱ディースピリットと令和元年９月

に共同で特許出願を行い、令和２年７月に特許登録（第 6738075 号）された。 

図８ AI の学習回数及び判定精度（ResNet-50) 

図９ AI の学習回数及び判定精度（MobileNet-v2）  

図 10 判定結果  図 11 判定結果  

学習回数  

判
定

精
度

（
%
）

 

0 20 40 60 80 

80 

100 

60 

40 

20 

0 

学習回数  0 20 40 60 80 

60 

判
定

精
度

（
%
）

 80 

100 

40 

20 

0 



愛媛県産業技術研究所研究報告 No.57 2019 

愛媛県産業技術研究所業績第 2号 - 11 -

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ま  と  め 

 

AI を活用した柑橘向け不良判別システムの開発を行った結果、以下の成果が得られた。 

１．温州みかん、紅まどんな、いよかんの各種静止画及び動画のデータベースを構築することができ

た。 

２．作成した画像認識 DNN を用いて柑橘を評価した結果、95％以上の精度を得ることができた。 

今回の研究では、ResNet50 の方が MobileNet-V2 よりも高い精度となった。 

３．画像認識 DNN と領域検出 DNN を組み合わせて作成した物体認識用 DNN を用いて柑橘を評価し

た結果、平均精度は 0.98 であった。物体認識用 DNN を実装した AR グラスを用いて認識を行った

結果、柑橘の病気判別をリアルタイムで可視化することができた。また、本技術を活用した特許が

登録（第 6738075 号）された。 
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図 13 平均精度  図 12 学習の進行状況  

図 14 検出結果  図 15 ARグラスによる可視化結果  
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