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1. はじめに
近年、植物の状態管理や作物の自動収穫装置の実現等
を目的として、物体検出（object detection）技術を応用し
た多様な技術開発が行われている。例えば、イチゴの成
熟度合いの評価 (Fan et al. 2022)や、トマトの病害箇所の
抽出 (Liu and Wang 2020)、果樹についた果実の検出（Parico 
and Ahamed 2021, Itakura et al. 2021, Chen et al. 2021）など
の事例がある。物体検出アルゴリズムにも様々なものが
提案されているが、広く利用されているアルゴリズムの
一つに You Only Look Once (YOLO)がある。上述の研究
も全て YOLOを活用した事例である。花岡 (2021)は、北
海道の主要造林樹種であるトドマツの着果量評価を効率
化することを目的に、UAVを用いて撮影したトドマツの
樹冠画像から、YOLOv4 (Bochkovskiy et al. 2020)を用い
て球果を検出するモデルを作成し、画像上にあった球果
の 80~90%程度を検出することができたことを報告して
いる。しかし、単年度に取得した画像のみで学習と精度
検証を行っており、作成したモデルが全く別の機会に撮
影した画像に適用可能であるか、その汎用性を確認すべ
きことを指摘している。この確認は今後の実用化にあたっ
て極めて重要な検討課題である。また、晴天日の撮影で
白飛びしたシュートを誤検出した例や、密集して個々の
球果の輪郭が不鮮明であった場合などには球果を検出で
きなかった例もあった。それゆえ、学習画像を追加する
ことによる球果の検出精度の向上度合いを検討すること
なども、重要な課題として残されていた。

YOLOv4は、C言語をベースとしたニューラルネット
ワークのオープンソースフレームワークである darknet
により実装されたモデルが公式に公開されており、花岡

(2021)ではそれを用いてモデルを作成した。darknet版の
YOLOv4に関しては、特に OSがWindowsの場合に実行
環境の構築が非常に煩雑であるなど、作成したモデルを
一般に普及する上では課題があった。一方で、YOLOv4
以降に公開された YOLOv5（Jocher 2021）では、プログ
ラム言語の Pythonのオープンソース機械学習ライブラリ
である PyTorch (Paszke et al. 2019)を用いて実装されたモ
デルが公式に公開されており、実行環境の構築が容易か
つ汎用性が高い。Microsoft COCO datasetを用いた検証で
は、YOLOv4の方が YOLOv5よりも精度と速度の両面で
わずかに優れていたという報告もあるものの（Nelson and 
Solawetz 2020）、同程度の精度が確保できるのであれば、
YOLOv5の利用はモデルの普及に対して大きな利点とな
り得る。また、樹冠にあるトドマツの球果のように、小
さい物体が画像上にたくさん存在するような場合の物体
検出に対して、YOLOv5がどの程度の精度を示すのかを
事例報告することは、育種や生態学分野の様々な研究等
への利用可能性を検討する上でも有益な情報提供となる
であろう。
本研究では、今後の YOLOv5の利用可能性や実用性に
ついて検証することを主目的として、UAVを用いて撮影
したトドマツの樹冠画像から球果を検出するモデルの作
成を通して、(1)YOLOv5を用いて得られた球果の検出精
度を既存の YOLOv4のモデル（花岡 2021）の精度と比
較するとともに、(2)新たに取得した画像を加えて学習し
た場合の球果の検出精度の向上度合いを検証した。また、
YOLOv5には、ニューラルネットワークの中間層のレイ
ヤーサイズが異なる 5種類のモデルが用意されており、
レイヤーサイズが小さいものから順に YOLOv5n（213レ
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イヤー）、YOLOv5s（213レイヤー）、YOLOv5m(290レイ
ヤー）、YOLOv5l（367レイヤー）、YOLOv5x（444レイヤー）
がある。そこで、(3)YOLOv5についてはニューラルネッ
トワークの中間層のレイヤーサイズが異なるモデルを用
いた場合の精度差についても検証した。

2. 材料と方法
2-1. 学習・検証用データの作成と YOLOv5 のモデル作成
本研究では、花岡 (2021)で利用した、2020年 6月から

8月に 12ヶ所のトドマツ採種園及び人工造林地で、DJI
社の Mavic2 Proまたは Phantom 4を用いて撮影し、作成
した画像データ（以降、セット１とする）をそのまま利
用するとともに、2021年 6月から 8月にかけて、3ヶ所
の採種園及び 3ヶ所の人工造林地（Table 1）で撮影され
た画像（以降、セット２とする）を新たに準備した。画
像は、独自に撮影したものと、北海道森林管理局の協力
を得て撮影・入手したものが含まれるが、いずれの場合
もカメラを鉛直方向とし、可能な限り樹高から 5~10m程
度の高度で撮影すること、撮影時の露出設定はオートと
するようにした。なお、画像撮影の依頼時の指示不足に
より、晴れの天候にも関わらず露出補正値がプラスとなっ
ていた場合などもあり（Table 1）、樹冠の一部及び球果が
白飛びした場合なども含まれたが、汎用性の高いモデル
の作成に有用であると判断し、それらの画像も学習に利
用した。撮影された球果は、UAVの直下で、画像の中心
部にあった場合は主に真円状に写っており、また、UAV
直下から離れた位置で、画像の辺縁部にあった場合は、
側面部が見えて楕円形に写っていた。なお、2021年（セッ
ト 2）の撮影では、画像上の球果の判読性を高めること
を目的に、可能な限り高度を下げて撮影するよう、撮影
協力者に依頼した結果、球果の短径 (約 3 cm)のピクセル

サイズが４0ピクセル程度、画素寸法から換算して球果
からの距離が 5m未満であったと推察される画像も多数
含まれていた。解析用画像の作成にあたっては、画像サ
イズを YOLOv4のデフォルトサイズである 416 × 416ピ
クセルとし、個々の撮影画像から球果が写っている部分
を、画像の中心部と辺縁部の両方のパターンを含むよう
に、また、画像の切り出し範囲が互いに重ならないよう
に、画像あたり 2~6ヶ所を切り出して解析用画像とした。
作成した画像 (Fig. 1)は、セット 1で合計 448枚、セット
２で合計 174枚となった。セット２の作成にあたっては、
モデルの汎用性を高める観点から、2020年の撮影画像に
はあまり含まれていなかった、低空からの撮影で非常に
大きく写った球果や、花岡 (2021)のモデルでは学習が不
十分で検出の失敗例が多かった、密集した球果が写った
箇所などを積極的に含むようにトリミングし、174枚の
うち 61枚はこのような画像となっていた（Fig. 1の下段）。
作成した全ての画像について、画像アノテーションソ
フトウェアである LabelImg（Tzutalin. LabelImg. Git code 
2015）を用いて矩形のアノテーションデータを作成した。
セット１の学習用画像については、356枚の画像で合計
6138個の球果数、検証用画像については 92枚の画像で
合計 1692個の球果数となっていた（花岡 2021）。セット
2については、目視で確認できた合計 2818個の球果にア
ノテーションを付した上で、約８割にあたる 140枚、合
計 2308個の球果が写った画像を無作為に抽出して学習用
画像とし、残り 34枚、合計 513個の球果が写った画像を
検証用画像とした。なお、大きく写った球果や密集した
球果の数は、セット２の検証用画像に 13枚含まれていた。
準備した学習用画像と検証用画像を、Table 2の通り

13通りの場合分けを行った上で、それぞれについて球果
を検出する精度を検証した。YOLOv4を用いた検証につ

撮影地 撮影機種 撮影日 露出補正値 天候 使用画像数
北海道育種場 Mavic2Pro 6/12/2020 0 晴れ 5
岐阜採種園 Phantom4 7/1/2020 0 晴れ 52
発足採種園 mavic2Pro 8/18/2020 0 晴れ 28
銀山採種園 Phantom4 8/21/2020 -0.7 晴れ 5
雨紛採種園 Mavic2Pro 7/9/2020 0 曇り 12
塩狩採種園 Mavic2Pro 8/11/2020 0 晴れ 2
乙部採種園 Mavic2Pro 7/15/2020 0 曇り 2
渡島森林管理署 2098林班 Mavic2Pro 7/10/2020 0 晴れ 1
渡島森林管理署 5101林班 Mavic2Pro 8/3/2020 0 晴れ 8
上川南部森林管理署 1065/1067林班 Mavic2Pro 8/13/2020 0 曇り 27
上川南部森林管理署 1103林班 Phantom4 8/21/2020 1 晴れ 1
檜山森林管理署 1409林班 Phantom4 7/13/2020 -1.3 曇り 3
雨紛採種園 Phantom4 8/6/2021 0.3 晴れ 8
銀山採種園 Mavic2Pro 7/15/2021 0 晴れ 12
岐阜採種園 Phantom4 8/4/2022 0.3 晴れ 8
空知森林管理署 36林班そ小班 Mavic2Pro 6/21/2021 -0.3 曇り 6
上川南部森林管理署 1231林班は小班 Phantom4 8/27/2021 0 曇り 6
網走西部森林管理署 351林班ち小班 Mavic2Pro 7/30/2021 -0.3 曇り 14

Table 1. 撮影場所と撮影条件

使用画像数は解析用画像の作成に使用された撮影画像枚数を示す。
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いては花岡 (2021)で作成したモデルを活用し、YOLOv5
を用いたモデルについては本研究で新たに作成した。
YOLOv5の各モデルは開発者が公開する github (Jocher 
2020) から入手し、利用した。YOLOv5n、YOLOv5s、
YOLOv5m及び YOLOv5lを用いた学習は、GPUとして
GeForce GTX1650を搭載した PCを利用し、Python3.8.12
及び PyTorch1.7.1を用いて実行した。GPUのメモリ容
量の制限のため、学習時の batch size を YOLOv5n と
YOLOv5sの場合には 16、YOLOv5mと YOLOv5lの場合
には 8とした。YOLOv5における学習時の batch sizeは、
初期の学習効率に影響するものの、学習の epoch数を十
分に大きくした場合には最終的な精度は変わらなかった

ことが報告されているため（Jocher 2021）、学習の epoch
数を同検証事例よりも大きい 300に設定するとともに、
画像サイズを 416に変更して実行した。YOLOv5xの学
習については、前述の PCでは batch sizeを 8としても
GPUのメモリ容量が不足したため、GPUとして GeForce 
RTX 3090を搭載した異なる PCを利用し、Python3.8.12
と PyTorch1.10.1を使用して、batch sizeを 32、epoch数を
300、画像サイズを 416に設定して実行した。
精度検証にあたっては、2つの矩形領域の重なりを示

す指標である Intersection over Union (IoU)を基に、検出し
た矩形候補領域が正解の矩形領域と IoU≧ 0.5で重なっ
ていた数を true positive (TP)とし、また、検出した矩形

Table 2. 作成した全モデルの一覧と得られた精度

Fig. 1. 作成した解析用画像の例

検証 モデル 学習セット 検証セット Precision Recall AP 備考
Case 1 YOLOv4 Set1 Set1 0.80 0.91 0.88 花岡 (2021)の結果
Case 2 YOLOv5m Set1 Set1 0.86 0.84 0.90 
Case 3 YOLOv4 Set1 Set2 0.70 0.62 0.61 
Case 4 YOLOv5m Set1 Set2 0.76 0.60 0.71 
Case 5 YOLOv4 Set1 Set1+2 0.78 0.84 0.82 
Case 6 YOLOv5m Set1 Set1+2 0.81 0.81 0.85 
Case 7 YOLOv5m Set1+2 Set1 0.85 0.89 0.93 
Case 8 YOLOv5n Set1+2 Set1+2 0.84 0.84 0.89 
Case 9 YOLOv5s Set1+2 Set1+2 0.87 0.83 0.90 
Case 10 YOLOv5m Set1+2 Set1+2 0.85 0.85 0.90 
Case 11 YOLOv5l Set1+2 Set1+2 0.85 0.85 0.90 
Case 12 YOLOv5x Set1+2 Set1+2 0.86 0.85 0.90 異なる PCを利用
Case 13 YOLOv5m Set2 Set1 0.80 0.71 0.77 
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候補領域に対して正解の矩形領域が IoU<0.5の重なりで
あったものを false positive (FP)、正解の矩形候補領域に
対して検出した矩形候補領域が IoU<0.5であったものを
false negative (FN)として、各モデルを検証用画像に適用
した場合の、それぞれの数を確認した。実質的には、FP
は球果以外の物体を検出した数、FNは画像上に存在した
球果を検出できなかった数となっていた。作成された各
モデルの精度については、TP/(TP + FP)として計算され
る precision（P）と TP/(TP + FN)として検出すべき矩形
領域のうち実際に矩形領域が検出された割合として計算
される recall (R)及び、両者を統合した指標である mean 
average precision（mAP ; ただし、本研究では 1クラスの
みなので AP）を基に検証した。なお、これらの確認に
あたっては、学習の epoch毎に検証用画像で推論を行い、
APが最大となった epochのベストモデルを用いて行った。

2-2. YOLOv4 と YOLOv5 の比較
本研究では、詳細は後述するが、結果として YOLOv5s
から YOLOv5xには精度に差が出ない結果となったため、
中間的なレイヤーサイズの YOLOv5mを用いて作成した
モデルと花岡 (2021)で作成した YOLOv4のモデルとを比
較した。まず、YOLOv4と YOLOv5mのそれぞれのモデ
ルについて、花岡 (2021)の画像データセット（セット 1）
のみを用いて学習・検証した場合の精度を比較した（Table 
2のケース 1と 2）。また、セット１の学習用画像のみを
用いて学習した YOLOv4と YOLOv5mのモデルを、2021
年に撮影した検証用画像（セット 2）に適用することで、
それぞれのモデルの汎用性ついても比較した（Table 2の
ケース 3と４）。次に、セット 1の学習用画像を基に作成
した YOLOv4と YOLOv5mのモデルを、セット１と２の
両方を 1つのセットとしてまとめた検証用画像に適用す
ることで、検証用画像全体に対する精度差についても比
較した（ケース 5と 6）。その他、YOLOv4と YOLOv5の
それぞれが最大限の能力を発揮できる環境においては、
YOLOv4のほうがわずかに速度に優れるという報告があ
るものの（Nelson and Solawetz 2020）、実用的な利用への
参考として、ケース３と４の 34枚の検証用画像の推論
を、GPUを搭載しない PC (MacBook Pro)でCPUのみ (Intel 
Core i5, 2.3GHz　メモリ 16GB)で実行した際に要した時
間を計測し、比較した。また、GPUによる推論時間短縮
効果を確認するため、GPU(GeForce GTX1650)を搭載し
た PCでもケース 4の推論に要した時間を計測し、上述
の CPUのみの PCの結果と比較した。
球果検出にあったっては、個々の矩形領域の正確さと
各クラスの予測確率から算出される信頼度スコアの閾値
を設定するが、ケース 1～ 4については、花岡 (2021)と
の直接的な比較を行う観点から、球果検出時の信頼度ス
コアの閾値を YOLOv4のデフォルト値である 0.25とし
た。一方で、今回作成した YOLOv5のモデルでは、信頼
度スコアの閾値を 0.5～ 0.6程度とした場合に Pと Rの

調和平均値（F1スコア ; (P × R) / [(P + R)/2]）が最大化さ
れ、両者のバランスが良くなると判断されたため（Fig. 2）、
ケース 5~12については、信頼度スコアの閾値を 0.5に固
定して検証した。

2-3. 学習用画像を増やした効果の検証
YOLOv5mを用いたモデル作成で学習用画像を増やし
た効果を検証するため、2020年に撮影したセット 1と
2021年に撮影したセット 2の両方の学習用画像を 1つの
セットとしてまとめて学習したモデルを、セット 1の検
証用画像のみに適用し（ケース 7）、ケース 2の結果と比
較した。同様に、セット１の学習用画像のみを用いて学
習した YOLOv5mのモデルをセット１と２の両方を１つ
のセットとしてまとめた検証用画像に適用した場合（ケー
ス 6）と、セット１と２の両方を 1つのセットとしてま
とめた学習用画像を用いて学習したモデルをセット１と
２の両方をまとめた検証用画像に適用した場合（ケース
10）とを比較し、これらの結果を基に、画像を追加して
学習させた場合の精度の向上について検討した。また、
参考として、YOLOv5mでセット２の学習用画像のみを
用いて学習したモデルを、セット１の検証用画像に適用
した場合の精度も検証した（ケース 13）。

2-3. YOLOv5のモデル比較
YOLOv5の５つのモデル比較については、セット１と
２の両方の学習用画像を用いて学習を行い、セット１と
２の両方を含む検証用画像に適用し、それぞれから得ら
れた精度を比較した（ケース 8～ 12）。

3. 結果と考察
3-1. YOLOv4 と YOLOv5m の比較
セット 1 の画像で学習と検証を行ったケース 1 

(YOLOv4) とケース 2 (YOLOv5m) との比較では、P は
YOLOv5mで 0.06高くなる一方で、Rは YOLOv4が 0.07

Fig. 2.  ケース 10における球果検出時の信頼
度スコアの閾値と F1スコアとの関係
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高くなる結果となった。つまり、両者を比較した場合には、
YOLOv5の方が球果以外の物体を誤検出する FPの割合
が少ない一方で、球果を検出できなかった FNが多くな
る傾向にあった。また、APは YOLOv4で 0.88であった
のに対し、YOLOv5mでは 0.90となった。画像上に多数
ある小型の物体（球果）を検出するモデルを作成した場
合、YOLOv4と YOLOv5mの精度差はいずれの指標でも
小さいものの、総合的に見てわずかに YOLOv5mの方で
良い精度が得られた。しかし、どちらのモデルも Pと R
の両方が 0.8以上かつ APも約 0.9であり、両モデルとも
実用的な利用が十分に可能なレベルにあると考えられた。
また、実際に球果の付き具合を苗木生産者に情報提供す
る観点では、過大評価が抑制される方が好ましいとも考
えられ、YOLOv5mの方で過大評価が生じにくいことは、
実際の利用用途に適した特性と言えた。
　ケース 3と４について、GPU非搭載の PCで 34枚

の検証用画像の推論にかかった時間を比較したとこ
ろ、YOLOv4では 277秒、YOLOv5mでは 27秒となり、
YOLOv5mの方が大幅に短い時間で推論が完了した。CPU
のみの PCでの実行など、実行環境によっては PyTorchで
実装された YOLOv5に優位性があると言えた。また、ケー
ス４の検証用画像の推論を GPU (GeForce GTX1650)を搭
載した PCで実行した場合には、推論に要した時間は 6
秒となり、推論時間がさらに短縮された。

3-2. 画像を追加した再学習の効果の検証
ケース 1と 3及びケース 2と 4を比較した場合には、ケー

ス３と４で Pと Rの両方が 0.1程度低くなっており、つ
まり、2020年に撮影されたセット１のみで学習したモデ
ルを 2021年に撮影されたセット２の検証用画像に適用し

た場合には、検出精度が 10ポイント以上低い結果となっ
た。また、セット 2の学習用画像で学習させ、セット１
の検証用画像に適用した場合の APは 0.77となり（ケー
ス 13）、ケース 3と同様に APが低い結果となった。これ
らの結果から、それぞれの年度に取得した画像だけで学
習したモデルに十分な汎用性があったとは言えず、改善
の余地があったことが示された。一方で、セット１とセッ
ト 2の両方の学習用画像で学習した YOLOv5mのモデル
をセット１の検証用画像に適用した場合には（ケース 7）、
Pが 0.85，Rが 0.89となり、ケース 2と比較して Rの値
が高かった。結果として、APも 0.93に向上した。これ
らの比較からは、画像を追加して行った学習が特に FN
の減少に有効であったことが確認された。同様のことは、
ケース 6と 10の比較からも言え、セット１と２の両方の
学習用画像で学習したモデル（ケース 10）の方が、セッ
ト１のみで学習したモデル (ケース 6)よりも Pと Rの両
方が 4ポイント高かった。セット２の画像データは、花
岡 (2021)で課題とされていた密集した球果の画像を多数
含むようにしたことに加え、セット 1にはほとんど含ま
れていなかった低空からの撮影で大きく写った球果の画
像なども多数含むようにしたことで、より汎用性の高い
モデルに更新するために有効な追加の学習データであっ
たと推察された。例として、ケース 6のモデルでは検出
できなかったが、ケース 10のモデルでは検出できていた
球果の例を Fig. 3に示す。ケース 10のモデルでは、密集
した 2~3個の球果がまとめて 1クラスとして検出されて
いる場合が散見されるものの、大幅に検出精度が向上し
ていたことが見てとれた。既存のモデルを新たに撮影し
た球果画像に適用して検出精度が芳しくない場合であっ
ても、それら新規に撮影した画像の一部などを用いて学

Fig. 3.  ケース 6のモデルによる検証用画像の推論結果の例（上段）とケース 10のモデルによる推論結果の例（下段）。
矩形で囲った球果それぞれに対して信頼度スコアが表示されている。
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習をやり直すことで、APを 0.9程度にまで向上させ得る
ことを確認できた。一方で、上述のようにセット２によ
る学習のみではセット１の APは低かったことから（ケー
ス 13）、広範な撮影条件に加えて、学習に用いる画像枚
数も重要であることが示唆された。
一般に深層学習を含む機械学習においては、学習デー
タの範囲外の予測は困難であることから（宮本 2020）、
実用的に起こりうるトドマツの着花状況や撮影条件を含
みつつより多くの画像を含むデータセットの構築が今後
の精度向上の鍵であり、広範な撮影条件の追加と画像枚
数の増加によりモデルをアップデートしていくなど、実
装の中で精度向上を加えていくような取り組みが有効で
あると考えられる。

3-3. YOLOv5 のモデル比較
Microsoft COCO datasetなど、多様で複雑なデータセッ
トを取り扱った場合には、YOLOv5のモデル間で mAPに
大きな差があったことが示されており、レイヤーサイズ
の大きいモデルの方が精度が高くなるが、学習及び推論
に要する時間も長い傾向にある（Jocher 2021）。本研究で
セット１と２の全ての学習用及び検証用画像を用いて、
YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x
の比較を行った結果（ケース 8～ 12）では、球果の検出
精度に対するモデル間差は小さかった（Table 2）。最もレ
イヤサイズが小さいモデルである YOLOv5nを用いた場
合であっても、Pと Rの両方が 0.84、APが 0.89となった。
YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5xの比較では、
Pと Rにわずかな違いが見られることがあったが、APは
いずれも 0.9と差がなかった。例として、YOLOv5mを
用いて様々な球果を検出した結果の例を Fig. 4に示した。

トドマツの球果画像は、白飛びして写った球果とシュー
トや、樹冠下部にあった小さく見える球果とシュートな
ど、近くにあった確実に球果とわかるものと対比をしな
ければ目視でも見分けが難しい複雑な例が多数あり、検
出誤差を生む主因となっている（花岡 2021）。今回の結
果からは、これらの判別は少なくともレイヤーサイズの
大きいモデルの使用によって解決することが難しいこと
が理解できた。今後の改善については、学習データを大
幅に増やした場合の検討を進めることが必要と考えられ
る。

4.まとめ
本研究では、トドマツの樹冠画像から球果を検出する
ことを通して YOLOv4及び YOLOv5の複数モデルの精度
を検証し、全てのモデルで実用的なレベルの精度が得ら
れた。また、GPU非搭載の PCを用いた場合に YOLOv5
のモデルの方が YOLOv4のモデルと比較して推論にかか
る時間が短かったこと、また、YOLOv4と比較すると OS
によらず実装が容易であることなどもあり、実用面では
YOLOv5に優位性があると言えた。その他、YOLOv5nで
は球果の検出精度が低い結果ではあったものの、その差
は他のモデルと比較して非常に小さかった。YOLOv5nの
ように軽量なモデルを用いることで、動画からのリアル
タイム検出やタブレット端末等で動作可能なアプリケー
ションの作成なども実現できる可能性があり、このよう
な発展的応用については今後の課題である。
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Abstract

Differences in the accuracy of cone detection on the tree crown of Abies sachalinensis were compared using 
multiple models of the object detection algorithm “You Only Look Once” (YOLO). Training and validation were 
conducted using YOLOv4 and YOLOv5m, which both showed an average precision (AP) of around 0.9. Five 
models of YOLOv5 (YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, and YOLOv5x) with different neural network 
layer sizes were also compared. AP was 0.9 in all models except for YOLOv5n, and the accuracy was similar 
regardless of the neural network layer size. 

Key words : �YOLOv4, YOLOv5, object detection, deep learning, fruit set evaluation
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