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概要：  雑草の多い条件下でも作物・雑草検出を行うため，深度データを使用した作物列検出手

法を提案する．具体的には，地表面の深度データに畝形状を模した曲面をフィッティングするこ

とで畝位置を検出し，その中央線を作物列として検出する．キャベツ畑で撮影した RGB-D 画像

に人工的な雑草を描画し，提案手法を適用することで有効性を示した． 
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 序論 

農業では病害虫や雑草の防除を目的として農薬

が一般的に使用されている．しかし，近年は環境

影響等の懸念から農薬使用量の低減が世界各地で

推進されている[1, 2]．農薬の使用量を低減する方

策として農薬の局所散布，機械除草がある．しか

し，局所散布，機械除草を人力で行うには莫大な

労働力を要するため，自動化が必要である．その

ために，作物・雑草検出は不可欠な技術である． 

作物・雑草検出に取り組んだ研究として，Wendel

ら[3]，Louargantら[4]，Bah ら[5]の研究がある．こ

れらの研究はいずれも，作物は直線的に整列して

おり，一方雑草は不規則に存在することを事前知

識として利用した．具体的には，植物領域を抽出

した 2 値画像（植物 2 値画像）にハフ変換を適用

し，作物列検出を行った．そして，作物列上のピク

セル又はブロブを作物，作物列と離れたピクセル

又はブロブを雑草と自動ラベリングし，教師あり

学習モデルを訓練することで作物・雑草検出を行

った． 

作物配置の規則性を利用したこれらの手法は，

作物と雑草の種類や生育段階にかかわらず使用で

きる点が特長である．しかし，雑草が多く存在す

るとき，植物 2 値画像にハフ変換を適用しても正

確な作物列検出ができない．また，正確な作物列

検出ができない場合，訓練データに誤ったラベル

付けをしてしまい，訓練データの質が低下する問

題がある．この問題を解決するためには，雑草が

多く存在する条件下でも使用可能な作物列検出手

法が必要である． 

そこで本研究では，雑草が多く存在する条件下

で使用可能な作物列検出手法の開発を目的とする．

そのために，本研究では地表面の深度データに畝

形状を模した曲面をフィッティングする手法を提

案する．曲面フィッティングにより畝位置を検出

し，その中央線を作物列として検出する． 

 提案手法 

本研究では，作物列検出における雑草量の影響

を低減するため，地表面の深度データを利用して

作物列検出する手法を提案する．具体的には，1畝

1 条植えの場合には作物列は畝の中央に存在する

ことに注目し，深度データを用いて畝を検出する

ことで作物列を検出する手法である．雑草が多く

存在しても，隙間から露出する土壌表面の深度デ

ータを利用することで作物列検出が可能と考えた．

対象として想定する畑の一例を図 1に示す． 

（a） 

（b） （c） 

図 1 対象とする畑の一例 

（a）外観，（b）作物列の RGB画像， 

（c）作物列の深度画像 



   

 

提案手法の概略を図 2 に示す．提案手法は，植物

2 値画像作成，土壌深度画像作成，波形面フィッティ

ングの 3段階からなる．植物 2値画像作成では，RGB

画像の Rチャンネルに対して大津の方法[6]を適用す

ることで植物と背景の土壌を分離する閾値を定め，画

像の 2値化を行う．続いて，土壌領域の深度データだ

けを利用するため，植物 2 値画像を深度画像に重ね

て土壌領域だけを抽出した深度画像（土壌深度画像）

を作成する．そして，土壌深度画像に対して波形面フ

ィッティングを行う（図 3）． 

フィッティングに用いる波形面は以下の式（1），（2）

で得られる 1次元の波形を画像の y軸方向に走査す

ることで形成する． 

𝑧 = ℎcos(
2𝜋(𝑥 − 𝑥𝑐)

𝑇
) + 𝑏     (1) 

𝑥𝑐 =
(𝜌 − 𝑦sin𝜃)

cos𝜃
           (2) 

x，yは画像上の座標，zは深度を表す．𝑥𝑐は作物列

直線の x 座標である．h，T，b，𝜌，𝜃はフィッティングで

最適化するパラメータであり，それぞれ波の振幅，周

期，基準面の高さ，作物列直線と画像原点の画像上

での距離，作物列直線の画像上での傾きを表す（図

4）．このフィッティングで得られる作物列直線のパラメ

ータ𝜌，𝜃は 1 組であるが，𝜌に周期 Tの整数倍を加え

ることで画像中に存在する他の作物列直線を検出可

能である． 

 実験 

提案手法が雑草量の影響を受けにくいことを検

証するため，キャベツ畑で撮影した画像に提案手

法を適用した．画像は 2021 年 7 月 16 日に群馬県

高冷地野菜研究センターのキャベツ畑で撮影した．

キャベツは 6 月 7 日に播種され，7 月 7 日に畑に

移植された．除草作業は行っておらず，畑には多

くの雑草が存在した（図 5）．撮影は，収穫台車に

RGB-D カメラ（Intel RealSense D415）を下向きに

取り付け，手押しで走らせて実施した（図 6）．画

像は縦幅 360 pixel，横幅 640 pixelで取得した． 

異なる雑草量の条件を模擬的に再現するため，

植物 2 値画像に人工的な雑草（人工雑草）を描画

した．人工雑草は半径 3 ピクセルの円とし，ラン

ダムな位置に描画した．人工雑草描画後の画像全

体に占める植物領域の面積割合（被覆率）を 5 条

件（50，60，70，80，90%）設定した． 

作物列検出の精度を検証するため，提案手法で

取得した作物列直線と，人間が深度画像を目視し

て描画した作物列直線の ρ，θを比較した．なお，

畝が画像の周縁部に存在し，途中で途切れている

場合には目視による作物列の特定が困難であるた

図 2 提案手法の概略 

図 4 波形面の各パラメータ 

（a） 式（1）のパラメータ，（b） 式（2）のパラメータ 

（b） （a） 

図 3 波形面フィッティングによる作物列検出

（x，yは画像上の座標，zは高さ, 

青のプロットは実際の深度画像のデータ， 

緑の格子面はフィッティングした波形面， 

赤線はフィッティングで取得した直線） 



   

 

め，ここでは画像の中央に最も近い作物列だけを

精度検証の対象とした．供試画像は，1列の畝を始

端から終端まで走行して撮影した画像系列を 1 秒

間隔で抜き出した 30枚とした． 

提案手法による作物列検出と真値との比較結果

を表 1 に示す．また，提案手法による作物列検出

結果の例を図 7に示す．提案手法で得られた ρ，θ

の真値との差の絶対値は，全ての条件で各 7.3 pixel

から 8.0 pixel，1.1 degから 1.6 degの範囲内であっ

た．これらの値は十分小さく，異なる条件間での

変動もほとんどないことから，提案手法は雑草量

の影響を受けにくいことが示された． 

 結論 

雑草が多く存在する場合でも使用可能な作物列

検出手法を提案した．提案手法では，土壌領域だ

けを抽出した深度画像に対して波形面をフィッテ

ィングすることで，作物列直線のパラメータを取

得する方法を用いた．実際のキャベツ畑で撮影し

た画像に人工雑草を描画して提案手法を適用し，

提案手法は雑草量による影響を受けにくいことを

示した． 

今後は，1つの畝に複数列の作物列が存在する場

合や畝が直線状ではない場合に対応する方法を検

討する必要がある． 

図 5 キャベツ畑の外観 

 

図 6 データ取得機器 

 

図 7 作物列検出結果の例 

（a） 人工雑草なし （b） 被覆率 50% （c） 被覆率 60% 

（d） 被覆率 70% （e） 被覆率 80% （f） 被覆率 90% 

表 1 提案手法で取得したパラメータと真値との比

較結果．各画像における推定値と真値の差の絶対

値を平均した値を示す． 

被覆率 [%] ρ [pixel] θ [deg] 

26（人工雑草なし） 7.5 1.1 

50 7.3 1.5 

60 7.7 1.6 

70 7.6 1.5 

80 7.4 1.5 

90 8.0 1.5 
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