
ほ lletlPn5｡fTheF慧ultyA.fAEri｡ult%uBre,LWiyaz急 Un*iRversi琵 芸喜招 嵩 呈出 33喜∃〕

ニューラルネットワークによる長形青果物の形状判定について*
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Recently,manyscientistshavestudiedmachinevisionもechniqueforsortlngandinspecレ

1ngOfvegetablesandfruits.But,thetraditionalimagerecognitionandimageunderstand-

1ngmethodscannotjudgesatisfactorilythoseirregularlyshapedvegetablesandfruits,

Thus,inthisstudyanewfeatureextractionprocedure andneuralnetworkwereapplied

tothemachinevisionsystem topreciselyjudgeforvegetablesandfruitsoHongsize.As

thenewlydevelopedmachinevisionsystem hasalearnlngCapability,itcanjudgemore

thanonevarietyofvegetablesandfruitsoflongsize.Thejudgingresultsforokra,cucum-

berandeggplantshowedahighaccuracy,hencethesystem offersagreatpotentialfor

sorting.

Keywords:Okra,Cucumber,Eggplant,Neuralnetwork,Machinevision,featureextrac-

tion

緒 看

青果物生産において,出荷前の選別は重要な工程と

なっている.なぜならば,市場では青果物の選別基準

に添って等階級を揃えることで,その品質が保証され

るからである.

現在,キュウリの形状選別では,マシンビジョンに

よる選別施設が既に実用化されている1).また,他の

品目においてもマシンビジョンを応用した研究事例が

数多く報告されている2卜 10).これらの選別判定では,

青果物の形状特徴量をマッチング,統計的手法や論理

計算法などの処理により行っている.

しかし,青果物は形状が均一的でないために,その

形状判定の基準は寸法では表現しにくい場合が多い.

選果場等の現場では,実物大の写真および文字表現に

より人 (検査員)が青果物の各特徴を総合的に判定し

て選別していることから,選別の機械化においては,

より人の判定に近い方法で判定できることが望ましい

と思われる.

そこで,筆者等は総合判定能力と学習能力を持つ多

層ニューラルネットワークによる青果物の形状判定に

ついて研究してきたll)･12).本報では,特に長形青果物
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の形状特徴抽出法を提案して,ニューラルネットワー

クによる長形青果物形状判定用のマシンビジョンシス

テムに関する基礎資料を得たので報告する.

材料および方法
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(b)キュウリ

(C)長ナス

図1青果物自主検査標準規格表 (宮崎県農
協青果物検査協会)

Fig.1 Standardtablesofvegetables
andfruitsforautonomoussort
ing(MiyazakiPrefecture)

1.供試材料

長形青果物として,オクラ,キュウリ,長ナスの3

種類を供試材料とした.これらの形状判定基準には宮

崎県経済農業協同組合連合会が規格化している ｢青果

物自主検査標準規格｣ 13)の実物写真および文字表現を

用いた.その標準規格の概要は,以下の通りである.

①オクラ :等級はA,Bの二ランクである.Aは形状,

色沢良好にして肌の美しいもの.Bは変形,および

肌の悪いもの.(図1(a))

②キュウリ:等級はA,B,Cの三ランクである.Aは

形状,色沢,鮮度良好で,病虫害の被害なく,品質

良好なもの.曲がりの程度は1.5cm以内.尻太采で

ないもの.Bは適熟で鮮度良く,病虫害の被害なく,

やや不整形.曲がりの程度は3cm以内.色沢やや不

良で晶質Aに次ぐもの.少々の尻太.(図1 (ち))

③長ナス :等級はA,B,Cの三ランクである.Aは形

状,色沢良好で,鮮度よく病虫害のないもの.Bは

形状,色沢やや不良で,鮮度よく病虫害のないもの.

Cは形状,色沢やや不良で,病虫害被害の軽微なも

の (図1(C)).

2.マシンビジョンによる判定システムの構成

判定システムの基本構造は,図2のように,CCDカ

メラ (ELMO EC-202II,Lens:16mm,f:1.5-16),

A/D変換器 (6ビット64階調),画像モニタ (SONY

PVM-9221),イメージデジタイザ (FDM 4-256,メ

モリブロック :4プレーン×256×256×8ビット),

パーソナルコンピュータ (PC9801RA),照明装置

(LSB-L40,30KHz,40W)などである.本システム

のソフトウェアのプログラム言語にはアセンブラMA

SMとN88BASICを用いた.カメラからイメージディ

ジタイザへの対象物画像の取り込み,画像処理,画像

データのコンピュータへの呼び出しはアセンブラ言語

を使用し,形状特徴抽出,ニューラルネットワークに

よる判定およびマシンビジョンシステムの各部コント

ロールはN88BASICを使用した.なお,本システムは,

現段階では形状判定のみであることから,画像の入出

力は,黒白イメージである.

3.汎用的形状特徴抽出法の提案

画像処理中にコンピュータからイメージ専用メモリ

画像のドットデータを読んだり,書いたりすると;'処

理時間が長くなる原因となるので,できるだけ画像 ドッ

トを読む回数を少なくした長形青果物の形状特徴の高

速抽出法を提案した.抽出される形状特徴量は太さ,

長さ,曲りの三項目で,その特徴量は以下のように定

義した.

オクラを例に本特徴抽出法について述べる.図3の

ように,画像入力時のオクラの姿勢はオクラの基部を

上に置くものとして,垂直方向の高さをHと定め,塞
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図2形状判定用マシンビジョンシステム

Fig.2 0utlineofmachinevisionsystem forshapejudgment

図3 オクラを例とした長形青果物形状特徴
摘出法

Fig.3 Thefeatureextractionoflong
shapevegetablesandfruits

那 (頂点)から0.1H,0.25H,0.5H,0.75Hおよび0.9H

の位置で青果物の幅の中心点A,B,C,DおよびEを

検出する.対象物の正しい幅を抽出するために,これ

らの点から,それぞれll,l2,l3およびl4の長さを求め

る.ここで,基部 (頂点)から0.2Hの部位でllと垂線

方向の幅をWl,以下同様に,0.3Hでl2との幅をW2,

0.7Hでl3との幅をW3および0.8Hでl4との帽をW4とす

る.また,基部 (頂点)から0.5Hの部位での水平幅W

とする.点AとEの長さをLとする.

以上の対象物の形状特徴の摘出値から形状判定を定

量化するための特徴量を次式で表現する.

Kl-Wl/W

K2-W2/W

K3-W3/W

K4-W./W

K5-L/(ll+l2+l｡+l4)

K6-W/(i,+l2+l3+l4) (1)

ここで,Kl～K｡は青果物の太さを表現する特徴量,

K5は曲がりを表現する特徴量,K6は長さを表現する

特徴量である.

KI K2K3 K4 K5K6

図4階層型ニューラルネットワークのモデ
ル

Fig.4 Amodelofmultiple-layerneural
network
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4.判定用階層型ニューラルネットワークのモデル

本研究で用いた階層型ニューラルネットワークのモ

デルを図4に示す.階層型ニューラルネットワークは,

誤差逆伝播学習法則の有効性が明らかにされて以

来iヰ),広い分野で応用が進められている.また,非減

少で連続,かつ微分可能な非線形変換ユニットを中間

層にもつ3層の階層型ニューラルネットワークにより,

任意の連続写像が任意の精度で近似できることも明ら

かにされている15).そこで,本報でも,階層は入力層,

中間層,出力層の3層で構成した.今回は,モデルの

入力端数は6個,出力端数は2個に設定した.中間層

のユニット数は学習の状況により,任意に設定するこ

とができるが,今回は10個とした.層間の結合はすべ

てのユニットが結合する全結合とした.入力層の各ユ

ニットには,∬1-g6の特徴量を入力信号として与え

た.中間層と出力層の各ユニットの特性関数にはシグ

モイド関数を用いた.ここで,階層型ニューラルネッ

トワークの出力が0.5以上の時は1,0.5以下の時は0

と定義した.

5.マシンビジョンシステムのためのアプリケーショ

ンソフトの作成

マシンビジョンシステム用のソフトウェアはBASIC

言語を用いて作成した.そのフローチャートを図5に

示す.本ソフトウェアは,階層型ニューラルネットワー

ク学習プログラムと判定プログラムの二部からなる.

これらを総合したものをマシンビジョンシステムのア

プリケーションソフトと呼ぶことにした.具体的には,

次のような実行内容を持つ.

(Ⅰ)学習プログラム

1)学習したい長形青果物の種類と品種の名前を入力

する.

2)学習用パターンを作るために,CCDカメラから対

象物の標準パターンを入力する (これにより,Kl,

K2,- ･,K6の特徴量を演算する).また,キー

ボードから教師信号を入力する.

3)階層型ニューラルネットワークモデルの中間層の

図5 アプリケーションソフトのフローチャート

Fig.5 Aflowchartoftheapplicationsoftware
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階層数と各層の神経細胞数,学習係数 α,βを調

整する.(α,βは学習の精度および収束のはや

さを調整するため,学習プログラムの中に設定し

た係数である.)

4)階層型ニューラルネットワークは,長形青果物の

学習用パターンを学習する.

5)学習が成功した場合,階層型ニューラルネットワー

クのデータを保存する.学習が成功しない場合は,

項目3.以下を,学習が成功するまで繰 り返す.

(エ)判定プログラム

1)システム実行時に,先ず,選別を行う長形青果物

(種類,品種)を判定できるかどうかを対話式で

選択する.NOの場合は,学習プログラムで学習

させる.

2)選別を行う長形青果物 (種類,品種)のユニット

のシナプス荷重を階層型ニューラルネットワーク

に登録する.

3)CCDカメラの位置-対象物を置く.

4)〉入力画像の二値化,画像の特徴抽出を行う.

5)階層型ニューラルネットワークによって抽出した

特徴量を判定する.

6)判定結果をディスプレイに表示する.

結果と考察

1.マシンビジョンシステムの学習

本研究で開発したマシンビジョンシステムは,階層

型ニューラルネットワークによって長形青果物を判定

するものである.したがって,長形青果物を判定する

前に,マシンビジョンシステムの学習が必要である.

マシンビジョンシステムは学習結果を基に判定する.

すなわち,本マシンビジョンシステムの判定能力と判

定精度は学習の結果により決まる.今回作成したマシ

ンビジョンシステムの検証を行うために,オクラ,キュ

ウリ,長ナスの長形青果物の標準形状の学習を次の手

順で行った.

(1)学習用パターンの作成

宮崎県経済農業協同組合連合会の ｢青果物自主検査

標準規格｣によれば,オクラの形状はA,Bの2等級

に区別されて,キュウリと長ナスの形状はA,B,Cの

3等級に区別されている.そこで,各品種から代表的

な標準形状をモデルに選び,図6の (a)オクラ,(b)

キュウリおよび (C)長ナスの学習用パターンを作成

SHAPE ⅠNPUT OUTPUT(STANDARDPATTERNS) (TEACHINGSIGNAL)

軋K2.....穐軋x2,-.穐 q 負

A @ @ 0 0

B i 蓼 0 1

SHAPE INPUT 0UTPUT(STANDARDPATTERNS) (TEACHINGSIGNAL)

I(1.K2.….庵 q ち

A @ 0 0

8 @ 0 1

C 二 1 0

(b)キュウリ

SHAPE ⅠNPUT 0UTPUT
(STANDARDPATTERNS) (TEACHⅠNGSⅠGNAL)

Kl.K2.….梶 q ち

A @ 0 0

ら 腰 0 1

C 去 1 0

(C)長ナス

図5学習用パターン

Fig.5 Learnlngpatterns

した.

(2)学習用パターンの入力

図6のオクラ,キュウリおよび長ナスの標準形状

(A～C)のモデルはCCDカメラから取り込み,対応す

る教師信号 (01,02)はキーボードから入力した.

(3)学習用パターンの学習

今回作成した学習プログラムで,学習用パターンを

学習させた.今回の学習では,階層型ニューラルネッ

トワークの中間層のユニット数を10個とし,総誤差E

がE<10-3になった時,学習は成功 したものとみなし

た.この時の学習シミュレーションを図7に示す.こ

れより,図6の (a),(b),(C)の学習は成功 したと
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学 習 回 数

(a)オクラ

学 習 回 数

(也)キュウリ

学 習 回 数

(C)長ナス

図7階層型ニューラルネットワークモデル
学習の収束シミュレーション

Fig.7 Convergencebehaviorsof
multiple-layerneuralnetwork

言える.故に,ニューラルネットワークは,図6に示

した標準形状のモデルを記憶したことになる.

2,マシンビジョンシステムの判定

図6の (a),(b)および (C)の学習用パターンの

学習済みソフトウェアをマシンビジョンシステムに組

み込み,オクラ,キュウリおよび長ナスの判定実験を

行った.図8は,マシンビジョンシステムの画像モニ

タに表示された,各供試材料の特徴抽出画像の一例で

ある.判定実験の結果を図9に示す.図9 (a)はオ

クラの判定結果で,マシンビジョンシステムによる判

定結果と人による判定結果を比較したものである.人

の判定結果では,図1(a)のオクラ選別規格表を本

研究室の学生 (4人)に提示して,一つの対象物に対

して3人以上が同一の判定を行った時を人の判定結果

と見なしたものである.両者による判定の結果は,左

側の上三段と右側の下二段はシステムと人がAおよび

Bの判定で一致したもの,右側の上一段と左側の下一

段は一致しなかった例である.これより,両者の判定

結果は大方で一致したといえる.次に,図9 (b)と

(C)はキュウリおよび長ナスに対するマシンビジョン

システムによる判定結果を示すが,両者においても学

(b)キュウリ

(C)長ナス

図8長形青果物の特徴抽出画像

Fig.8 ThefeatureextractlnglmageS

習用パターンに添った等級分類ができたことから,本

研究で開発したマシンビジョンシステムは,長形青果

物の等級判定に対して有効であることが認められた.

なお,判定時間は供試材料1個当り約2.7秒であった.

本研究で提案した長形青果物のニューラルネットワー

クによる形状判定法は学習能力を持っているので,学

習対象物を変えて,オクラだけではなく,キュウリあ

るいはナスなどに応用したところ,オクラ同様に形状

判定の有効性が確認できたことから,本手法は,いろ

いろな長形青果物の形状を判定することが可能と思わ

れた.今後,判定用ソフト言語のC言語への変換,コ

ンピュータの高速化等により判定時間の短縮および判
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人 rB･(不一致)
神軽回路網

桝 ;

._l皐
T
I

.･'.･'J

A
神#回路網

〟

A
A

オクラ

(一致)

桝 卿 仰 桝 I
′ ｢

人 ･Bl(一致)
神経回路網

(a)オクラ

キュウリ

坪
A
神妊回路網

Jlも｣

(b)キュウリ

ナス

泌 C

(C)長ナス

図9 長形青果物の判定結果

Fig.9 Thejudgingresults

走精度の向上を計り,実用化に向けた研究を進めて行

く.

摘 要

1)本研究は長形青果物の等級選別のために,機能性

に優れ,複数品目の長形青果物にも対応可能なマ

シンビジョンシステムを開発するもので,第一段

階としてマシンビジョンによる画像処理技術と階

層型ニ1.-ラルネットワーク理論を導入した長形

青果物の形状判定に関する基礎的研究を行った.

2)長藤青果物の形状特徴は太さ,長さ,曲が りの三

要素で表現することを提案し,その選別評価とし

て,階層型ニューラルネットワークによる長形青

果物の形状特徴抽出法とその特徴量の表現式を作

成し,その処理のための判定ソフトウエアとマシ

ンビジョンシステムを構築した.

3)開発したマシンビジョンシステムは学習能力があ

るので,標準パターンを学習することにより種々

の長形青果物の形状判定が可能となるものである.

本報では,オクラ,キュウリおよび長ナスを例と

して学習と判定のシミュレーションを行い,学習

が成功したことを確認した.これにより,長形青

果物等級選別システムの開発の可能性が認められ

た.

キーワード:オクラ,キュウリ,ナス,神経回路網,

マシンビジョン,形状特徴抽出
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