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第 29回 画像の認識・理解シンポジウム

密集圃場群における超解像衛星画像特徴と空間補正を用いた
病害率推定の初期検討

中川 優貴1,a) 有馬 祐二1,b) 川田 拓朗1,c) 池田 健太郎1,d) 彌冨 仁1,e)

概要
本研究では，小規模圃場が多数密集する地域を対象に，

超解像処理した低解像度衛星画像と圃場間の地理的関係を
用いる GNNを統合した病害率推定手法を検討した．群馬
県・松義台地約 9km2 にある 321のコンニャク圃場で評価
した結果，超解像処理により画像単体モデルの性能が改善
し，GNN補正によってさらに向上した．両者を統合した
提案手法は最も高い性能を示し，低コストな病害診断の実
現可能性を示した．

1. はじめに
植物病虫害による農業被害を低減するため，コンピュー

タビジョン技術を用いた自動診断技術に関する研究が進
められている．その中で，広域を対象とした診断技術とし
て，ドローン等に代表される無人航空機（UAV）や人工衛
星を用いたリモートセンシング画像の活用と解析が進んで
いる [6, 13]．UAVによって撮影された数センチメートル
単位の高解像度画像は，高精度な病害領域のセグメンテー
ションや病害モニタリングを可能とし，圃場内における病
害分布の詳細な可視化や重点的な防除判断を支援する [4]．
一方，UAV の運用には飛行計画，操縦者の確保，法規制へ
の対応などが必要であり，広域かつ継続的な運用には高い
コストを要する．これに対し，人工衛星画像を利用する手
法は広範囲を低コストかつ高頻度で観測できるため，広域
モニタリングに適しており，作物生育状況の把握，農地利
用の監視，収量予測などの農業応用で有効性が報告されて
いる [12]．しかし，衛星画像は UAV画像と比較して空間
解像度が低く，大気条件や観測条件による劣化を含む．ま
た，圃場境界や作物領域も不鮮明であり，圃場単位で病害
を捉えることは困難である（図 1）．したがって，低コスト
な衛星画像を用いた遠隔診断では，低解像度画像から病害
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図 1: 対象地域における低解像度衛星画像（左）と高解像
度 UAV 画像（右）の例．画像中の各区画は圃場単位を示
しており，UAV 画像では衛星画像に比べて圃場境界や作
物領域をより明瞭に確認できる．

率推定に有用な特徴をどのように補うかが課題となる．
また，農地における病害の発生は，対象圃場内の要因だ

けではなく，周辺地域の状況に影響を受ける可能性がある．
特に本研究が対象とする地域のように，対象となる圃場が
密集して分布している場合，その影響の考慮は大きな意義
がある．こうした広域の管理や調査において，温度，湿度，
土壌水分，栄養状態などを計測するセンサネットワークに
より，環境情報や作物状態を継続的に監視する取り組みが
様々な効果をあげている [8]．このような数値センサによ
る環境計測は比較的容易であり，広域への展開も可能であ
る．一方，病害や害虫の発生を詳細に把握するには，空撮
画像，高解像度 RGB 画像，マルチスペクトル画像などを
組み合わせた高度な画像計測と解析が必要となる場合があ
る [9]．そのため，機材の設置・運用や画像解析に要する負
担を考慮すると，このような監視を広域の農地全体に継続
的に展開することは容易ではない．
近年急激に発展している機械学習技術は，これらの課題

に対する有力な手掛かりを提供している．第一に，解析対
象の空間解像度の制約に対しては，超解像処理が有効な手
段として検討されている．農業分野においては，リモート
センシング画像へ適用する研究が進んでおり，Sentinel-2

画像を対象とした農地マッピングでは，農地境界の識別精
度や分類精度が向上することが報告されている [3]．しかし
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図 2: SatGraphの概要． 高解像度 UAV 画像を教師画像として学習した超解像モデルを低解像度衛星画像に適用し，得ら
れた超解像画像から画像特徴量と画像単体の予測を算出する．次に，各圃場をノード，圃場重心間の距離に基づく関係を
エッジとするグラフを構築し，画像情報および一部圃場の既知病害率を GNN で処理する．GNN のノード表現から補正量
と補正係数を算出し，両者の積を画像単体の予測に加算することで最終的な病害率を推定する．

超解像処理は，推定された詳細情報が正確であるとは限ら
ない．第二に，周辺圃場との関係を考慮する課題に対して
は，要素間の関係を明示的に扱えるグラフニューラルネッ
トワーク（GNN）が有効な手段として挙げられる．農業分
野では，圃場間の地理的関係や時系列情報をグラフとして
表現し，GNN を作物収量予測へ応用する研究が行われて
いる [1]．一方，GNN を病害推定に有効に利用するために
は，圃場間の近接性，隣接性，配置関係などをどのように
グラフとして表現し，画像特徴と統合するかが課題となる．
本研究では，小規模圃場が密集する地域を対象とした低

コストで高精度な，遠隔病害発生推定の実現性検証を行っ
た．我々が検証する推定枠組み SatGraph は，衛星画像お
よび，各圃場から得られる情報（発病率など）を元に GNN

を構築し，各圃場の病害発生率を予測する．各ノードには
超解像処理を施した衛星画像特徴と圃場の情報を，エッジ
には圃場間の地理的関係を考慮することで，画像解析単体
では捉えにくい発病傾向を考慮したより精度の高い予測を
目指す．我々は群馬県・松義台地のコンニャク圃場を対象
とした評価により，SatGraph の実現可能性を検証した．

2. SatGraph

本研究では，群馬県松義台地に分布する 321のコンニャ
ク圃場を対象として，衛星画像と一部圃場の既知病害率
を用いて，各圃場の病害発生率を低コスト，高精度で推定
する枠組みである SatGraph を構築する．SatGraph は，
図 2に示すように，低解像度衛星画像に超解像処理を適用
して各圃場の画像特徴を抽出したうえで，GNN により各
圃場の画像情報と圃場間の地理的関係を統合し，病害率を
推定する．これにより，画像単体では捉えきれない周辺圃
場との位置関係を考慮した推定を行う．
2.1 解析対象データ
解析対象地域の現地調査データにおいて固有の圃場 ID

が付与された栽培区画を 1圃場と定義し，各圃場には，圃
場 ID，重心座標，および現地調査に基づくコンニャク根

腐病の病害率ラベルが対応付けられている．病害率ラベル
は 0%から 100%の連続値であり，本研究では [0, 1] に正規
化した回帰問題として扱う．さらに，本データでは低病害
率圃場が多数を占め，高病害率圃場が少ないという病害率
分布の不均衡が存在する．
2.2 SatGraphの全体構成
SatGraph では，年度ごとに独立したグラフを構築し，

各年度のグラフを同一のモデルに個別に入力し，学習年度
の複数のグラフを用いて共通の画像モデルおよび GNN の
パラメータを学習する．各年度のグラフから得られる情報
を，共通のモデルパラメータの学習を通して統合する．評
価時には，学習済みのパラメータを評価年度のグラフに適
用し，各圃場の病害率を推定する．
各年度のグラフを用いた病害率推定では，超解像画像か

ら算出した画像単体の病害率予測を，圃場間の地理的関係
と一部圃場の既知病害率に基づいて補正する．まず，後述
の方法で各圃場の超解像画像から画像特徴と画像単体予
測を算出する．次に，各圃場をノード，圃場間の地理的関
係をエッジとするグラフを年度ごとに構築する．グラフを
GNNに入力することによって各圃場のノード表現を算出
し，画像単体の予測に対する補正量∆graph,i と補正係数 gi

を求める．これらをシグモイド関数の適用前に画像単体の
予測値へ加算し，その後シグモイド関数を適用することで，
最終的な病害率を予測する．
圃場 iの画像には，超解像画像から固有の圃場 IDが付

与された栽培区画を含む領域を切り出した画像を用いる．
この画像を画像エンコーダに入力し，圃場 iの画像情報を
表す D 次元の画像特徴ベクトルを抽出する．さらに，画
像特徴ベクトルを出力次元を 1とする単一の全結合層から
なる予測ヘッドに入力し，シグモイド関数適用前の予測値
zimg,iを算出する．zimg,iは圃場 iごとの 1次元スカラーで
あり，値域に制限のない実数値をとる．これにシグモイド
関数 σを適用することで，0から 1の範囲の画像単体の病
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害率予測値を得る．ここで算出した画像単体の病害率予測
値を後段のノード特徴量の一部として使用する．
本研究では，病徴が顕著な圃場が現地調査等で優先的に

把握される状況を模擬するため，各年度について重症圃場
は病害率が既知であり，その情報を用いて残りの未知圃場
の病害率を推定する半教師あり条件を想定する．
各年度のすべての圃場をノードとするグラフを構築する．

圃場 iのノード特徴量は，D次元の画像特徴ベクトル，画
像単体の病害率予測値，病害率が既知であるかを表す二値
マスク，および既知病害率を結合したD+ 3次元のベクト
ルとする．画像単体の病害率予測値および既知病害率は，
ともに [0, 1] のスカラー値である．既知圃場では二値マス
クを 1として既知病害率を入力し，未知圃場では二値マス
クと病害率をともに 0とする．これにより，観測された病
害率 0と，未観測を表す入力値 0とを区別する．
次に，同一年度に含まれるすべての圃場対 (i, j)につい

て，圃場重心間の距離 dij をハバーサイン公式により算出
する．空間的影響が半分となる距離を半減距離 αとし，dij
が 4α以下の条件を満たす圃場 iと圃場 j の間にエッジを
設定する．接続された圃場間には，距離に応じたエッジ強
度 aij を次式により付与する．

aij = 2−(dij/α)
2

(1)

エッジ強度 aij は近い圃場ほど大きく，近傍圃場の情報を
集約する際の重みとして用いる．これにより，情報集約の
範囲と距離に応じた反映度を制御する．
2.3 GNN による補正と学習
GNN は，各圃場のノード特徴量と近傍圃場のノード特

徴量を，エッジ強度に基づいて重み付けして集約する．こ
れにより，各圃場自身の画像情報および既知ラベル情報に，
地理的に近い圃場の情報を強く反映したノード表現を得る．
得られたノード表現を，補正量出力層と補正係数出力層

にそれぞれ入力し，画像単体の予測を増減させる補正量
∆graph,i と，補正量の最終予測への反映を調整する補正係
数 gi を算出する．補正係数は周辺圃場の情報がすべての
圃場に対して同程度に有効であるとは限らないために用い
る．補正量∆graph,i は 1次元のスカラー値であり，補正係
数 gi はシグモイド関数により [0, 1] の値をとる．
zimg,i，∆graph,i，および gi はいずれも圃場 iごとの 1次

元スカラーであるため，gi∆graph,i を zimg,i に加算できる．
最終的な予測を zfinal,i，最終的な病害率予測値を ŷfinal,i と
し，次式で算出する．

ŷfinal,i = σ (zimg,i + gi∆graph,i) (2)

SatGraph の学習は二段階で行う．第 1段階では，画像
エンコーダの末尾 2ブロックと正規化層，および予測ヘッ
ドを学習対象とする．画像単体の予測 zimg,i と正解病害率

ytrue,i ∈ [0, 1]に BCEWithLogitsLoss を適用し，画像エン
コーダのその他のパラメータは固定する．
第 2 段階では，学習済みの画像エンコーダおよび予測

ヘッドを固定し，GNN，補正量出力層，および補正係数出
力層を学習する．低病害率圃場が多いデータの偏りを考慮
し，第 2段階では高病害率圃場の誤差を重視する重み付き
MSE を用いる．補正量と補正係数には個別の正解ラベル
を与えず，最終予測値と正解病害率との誤差に基づいてパ
ラメータを更新する．既知圃場は損失計算から除外し，未
知ノードのみを学習対象とする．
未知ノードの集合を Vunknown，そのノード数を N =

|Vunknown|，損失関数を L，圃場 iに対する重みを wiとし，
次式で定義する．

L =
1

N

∑
i∈Vunknown

wi (ŷfinal,i − ytrue,i)
2
,

wi = 1 + βy2true,i

(3)

(4)

ここで，β は高病害率圃場の予測誤差を重視する度合いを
制御する係数であり，本研究では β = 8.0とした．このと
き，正解病害率が θの圃場には重み 1，正解病害率が 1の
圃場には重み 9が与えられる．
各評価分割では，第 1段階の画像モデルと第 2段階の補

正モデルのいずれも，評価対象年を除く年度のデータのみ
を用いて学習する．評価対象年では，一部の既知圃場の観
測済み病害率のみを GNN に入力し，未知圃場の正解病害
率はパラメータ更新に用いない．既知圃場は評価指標の計
算から除外し，未知圃場のみを評価対象とする．

3. 評価実験
学習および評価設定. 実験には，2022年から 2024年に

取得された群馬県松義台地のコンニャク圃場データを用
いた．2023年および 2024年のデータを画像モデルおよび
GNNの学習に使用し，2022年のデータを評価対象とした．
評価対象である 2022年のデータでは，病害率 0–10%の圃
場が 52.3%，病害率 60–100%の圃場は 7.5%であり，低病
害率圃場に偏った分布となっている．評価対象年の深刻な
病害発生が分かっている圃場を 5圃場，病害率を既知圃場
として GNNに入力した．全比較手法について，既知圃場
を除く未知ノード集合を評価対象とした．学習時には，ラ
ンダムクロップ，左右反転，上下反転，および色調変化に
よるデータ拡張を適用した．超解像モデルにはDiffBIR [7]

を用い，超解像倍率は 7倍とした．画像からの特徴抽出に
は，事前学習済み DINOv3 [10]を用いた．
比較実験と評価指標. 提案フレームワークにおける空間

補正の有効性を検証するため，GNN 構成および半減距離
α の違いによる性能を比較した．この比較は，低解像度衛
星画像による画像単体予測に対して，圃場間の空間関係を
どのように統合することが有効かを検討するために行った．
GNNモデルとして，GAT [11]，GCN [5]，GraphSAGE [2]
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表 1: GNN 構成の比較結果．半減距離を α = 30m に固定
し，GNN モデルおよび GAT の層数の違いによる性能を
比較した．太字は各評価指標における最良値を示す．
GNN 構成 R2 Acc(±10%) MAE MAE on severe†

GAT（1 層） [11] 0.5059 67.1 9.56 35.8

GAT（2 層） [11] 0.6374 71.6 8.32 21.8

GAT（3 層） [11] 0.5281 68.7 9.44 29.6

GCN [5] 0.5753 68.7 9.27 28.7

GraphSAGE [2] 0.4932 67.4 9.67 39.4

†：病害率 60–100%の圃場に対する MAE

を比較した．GAT は近傍ノードごとの重要度を注意機構
により重み付けできるため，本研究では主な候補モデル
として扱い，近傍情報の集約範囲の影響を確認するため
に 1層，2層，3層の構成を比較した．一方，GCN およ
び GraphSAGE については，代表的な比較対象として 2層
構成を用いた．また，半減距離 α の影響を確認するため，
GAT 2層構成に対して，α = 15m, 30m, 60m を評価した．
これらの比較で最良の性能を示した構成を，提案手法の代
表構成として用いた．
さらに，超解像処理と GNNによる空間補正が推定性能

に与える影響を確認するため，SR と GNNの有無を組み
合わせた 4条件を比較した．SRは超解像画像を用いる条
件，GNN は GNNにより画像単体予測に対する補正を行
う条件を表す．両方を用いる条件を提案フレームワーク
SatGraphとし，低解像度衛星画像のみを用いる画像単体モ
デルを基準条件とした．評価指標には，決定係数 R2，平均
絶対誤差（MAE），誤差が ±10% 以内である圃場の割合，
および高病害率帯である 60%–100%の MAE を用いた．

4. 結果と考察
表 1に，GNN 構成比較の結果を示す．比較した 15条

件のうち，GAT 2 層，α = 30m が最も良好な性能を示
し，R2 = 0.6374，MAE = 8.32，Acc（±10%）= 71.6%，
60–100%帯のMAE = 21.8を達成した．GAT では注意機
構によって近傍圃場ごとの寄与を調整できるため，この性
質が密集地域の病害分布の推定に寄与した可能性がある．
図 3 より，GAT 2 層における半減距離の比較では，

α = 30mが最も高い R2 を示した．これは，参照範囲が狭
い場合には周辺情報を十分に利用できず，広い場合には病
害発生との関連が弱い圃場まで集約されるため，本データ
セットでは中程度の参照範囲が有効であったと考えられる．
以上から，以降の比較では GAT 2層，α = 30mを用いた．
表 2に，超解像処理および GNN による空間補正の要

素比較を示す．超解像処理のみを用いた画像単体モデルで
は，低解像度衛星画像を用いたモデルと比較して，R2 お
よび 60–100%帯の MAE が改善した一方，全体 MAE お
よび Acc（±10%）は低下した．この結果は，超解像処理
は高病害率圃場の特徴抽出に寄与する一方，画像単体での

表 2: 超解像処理および GNN による空間補正の有無によ
る性能比較．SRは超解像画像の使用，GNN は GNN によ
る空間補正の使用を示す．
SR GNN R2 Acc(±10%) MAE MAE on severe†

– – 0.4751 62.9 11.61 41.7

✓ – 0.5529 55.8 11.73 26.5

– ✓ 0.5119 31.7 10.70 31.7

✓ ✓ 0.6374 71.6 8.32 21.8

†：病害率 60–100%の圃場に対する MAE
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図 3: GAT 2層における半減距離 α の違いによる R2 の比
較をした．α = 30m のとき最も高い性能を示した．

推定には限界があることを示唆する．
重症圃場 5件の病害率を既知ラベルとして利用する条件

において，SatGraph は低解像度衛星画像を用いた画像単
体モデルをすべての評価指標で上回った．超解像画像特徴，
圃場間の地理的関係，および既知圃場の病害率を統合する
ことで，未知圃場の推定性能が改善したと考えられる．
本研究は，密集圃場地域において，衛星画像特徴，圃場

間の地理的関係，および一部圃場の現地調査結果を統合す
る病害率推定手法の初期検討であり，画像単体予測を周辺
圃場の情報により補正する枠組みの実現可能性を示した．
一方，グラフは圃場間距離のみでの構築のため，今後は風
向，水流，標高，土壌条件，圃場管理情報などをノード特
徴量やエッジ特徴量として導入する必要がある．また，超
解像画像が病害特徴を復元しているか検証が必要である．

5. おわりに
本研究では，小規模圃場が密集する地域を対象として，

低解像度衛星画像および圃場間の地理的関係を統合する
SatGraphを構築した．重症圃場の一部が既知である半教
師あり条件において，SatGraphは画像単体モデルをすべ
ての評価指標で上回り，超解像画像特徴と周辺圃場の情報
を統合することの有効性が示された．今後は，環境要因や
管理要因をグラフに組み込み，超解像画像が病害率推定に
与える影響を検証する．
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