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1 はじめに
近年, 農業では人口減少下においても生産力を維持で

きる生産性の高い農業を実現するため, スマート農業の
実用化が進められている. その１つとして, 機械学習に
よる作物の収量予測が挙げられる. 予め収量がわかるこ
とで, 出荷の調整や労働力の確保が可能になる. こうし
て収量の予測結果を実際の圃場で活用するにむけて, 精
度の良いモデルの開発が求められている. また我々の研
究グループでは, 日本の食文化を支える大豆という作物
に注目し収量予測を行っている. 本研究では, 大豆の収
量予測モデルの精度改善を目指し, 収量に影響を及ぼす
特徴を, 品種などの遺伝特性と気象条件などの環境特性
の２つに分けて考え,両方を考慮したモデルを提案する.
2 提案手法
2.1 遺伝特性と環境特性
作物の生育には, 品種による遺伝特性と生育環境の

気象条件などの環境特性が複雑に絡み合って作用して
いる. 同一の環境で育ったとしても, その影響は品種に
よって大きく異なる. また, 品種によって注目すべきポ
イントや収量のポテンシャルが異なる. よって次項に示
す混合モデルを提案する.
2.2 混合モデル
図 1に提案モデルの概要を示す. 提案する混合モデル

では,遺伝特性によりデータをグループ化し,グループ毎
に環境要因を利用した予測モデルを構築し,混合させる.
はじめに, 遺伝特性に基づきデータを条件ごとに 2 つ

のクラスタに分類する. 条件が D 項目の場合, 各データ
はそれぞれの項目でどちらかのクラスタに分類され, D
個のクラスタに所属することになる. 次に, クラスタ毎
に収量予測モデルを構築する. ここでは次項で説明する
TemporalRandomForestにより回帰を行う. これにより
1つのデータに対し D個の予測値が生成される. 最後に,
D 個の予測値から加重平均を求め, これをデータに対す
る混合モデルの予測値とする.
これにより, 遺伝特性を考慮した上で環境特性に基づ

く収量予測が可能になる. また, 複数のクラスタに分け
るのではなく項目ごとに 2 分しデータを複数のクラス
タに所属させ予測を行うことで, クラスタ毎のデータ数
が一定となる. そのため教師あり学習に必要なデータ数
が担保できる. さらに, マジョリティなデータに対して
は遺伝特性が異なるマイノリティなデータによる影響を
抑えることができる. 対してマイノリティなデータには,
遺伝特性から類似の傾向を示すマジョリティなデータの
学習を利用し予測することが可能となる.
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図 1 提案モデルの概要

2.3 Temporal Random Forest
本研究で扱う気象データは多変量時系列データであ

る. そこで, 分類器として特徴間の時間的位置関係を考
慮する Temporal Random Forests(TRF)を用いる. これ
によりデータの時系列性を利用した予測が可能である
が, モデルが複雑であるため, 学習に時間がかかってし
まう.
3 実験
各大豆圃場における大豆の品種データ, 播種日から収

穫日までの気象データ, 最終的な収量データなどの実
データを用いて提案手法の評価を行う. 本研究では, 農
林水産省の収益力向上のための研究開発プロジェクト
より提供された全国の大豆圃場に関するデータから, 圃
場ごとの位置情報, 栽培品種, 播種日, 開花日, 収穫日, お
よび収穫量を取得する. また, 農研機構メッシュ農業気
象データシステムが提供する 1km × 1km のメッシュ気
象データ [3] を利用することにより, 圃場の位置におけ
る一日ごとの気象データを取得する. 全国の大豆圃場に
関するデータは 2015 年から 2018 年の間に取得された
データである.
3.1 データの前処理
環境特性を利用した予測モデル構築では, 提供される

メッシュ気象データから, 特徴間の相関を基に平均気
温・降水量・風量・気温差を利用する.また,これらの気
象データに対し, 機械学習の精度向上並びに実際の栽培
管理のしやすさの観点から 2種類の加工を行う.
3.1.1 大豆の栽培特性に基づくデータ加工
はじめに, 大豆の栽培特性に基づき 2 つのデータ加工

を行う. 1つめのステージ分割では,時系列データである
気象データの取得基準を大豆の生育ステージ毎とし, 本
研究では 13 ステージと定めた. 2 つ目の定性値化では,
気象データを平年値と比較しカテゴリ表現にすること
で,多変量データの粒度をそろえる [4].
3.1.2 GAを用いたハイブリッド特徴選択
特徴選択手法はそれぞれに利点と欠点が存在する. 本

研究では, ①分類精度の改善②計算時間の短縮③交互作
用を考慮したモデルを実現するため, χ二乗検定と遺伝
的アルゴリズム (GA) を用い, それぞれの欠点を補いあ
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うハイブリッド特徴選択を行う.
χ二乗検定では, 説明変数の各特徴量と目的変数の独

立性について検定を行う. このχ二乗フィルター手法に
よって, 説明変数を目的変数への影響が大きいものに絞
ることができ, ①分類精度の改善②計算時間の短縮が実
現する.
GA による特徴量選択では, 染色体で各特徴量を用い

る (1)か用いない (0)かを表現し,適合度をモデルの予測
精度とすることで,適合度が大きくなる,すなわち予測精
度が高くなるよう特徴量選択を行うことができる [2].
この GA ラッパー手法によって, 最も分類精度が高く

なるよう特徴量のサブセット単位で探索することがで
き, ①分類精度の改善②計算時間の短縮③交互作用を考
慮したモデルが実現する.

3.2 実験結果
実験では,表 1に示すよう,４つの分類条件からクラス

タを作成した.

表 1 遺伝特性によるクラスタ分類条件
分類条件

A 倒れやすい品種か
B 連作障害のある品種か
C 多収品種か
D 大粒品種か

提案手法と他の予測モデルとの比較結果を表 2 に示
す. 各実験において, 10 分割交叉検証を行いその平均平
方二乗誤差を求めた.

表 2 提案モデルと比較手法による大豆の収量予測結果
予測誤差 (平均平方二乗誤差)

RF 84
TRF 77
提案手法 70

また, 遺伝特性に基づくクラスタごとの予測と混合モ
デルによる予測の比較を表 3 に示す. ここで, 表 1 の条
件に対し, 該当するものを 0・該当しないものを 1 とし
た. すなわち, A0は倒れやすいクラスタに対する TRFに
よる収量予測の結果である. また考察のため, 各モデル
において, 多収データのみ・低収データのみに対して実
験を行った.

表 3 遺伝特性に基づくクラスタごとの予測と混合モデ
ルによる予測

予測誤差 多収データの誤差 低収データの誤差
A0 75 76 75
A1 77 77 77
B0 75 74 77
B1 77 76 77
C0 71 70 75
C1 74 75 74
D0 74 73 75
D1 78 79 77
混合モデル 70 69 70

3.3 考察
表 2, 表 3の結果から, 今回の提案手法では他の手法と

比べ, 大豆の収量予測に対し誤差を抑えることができた.
これは, 遺伝特性により環境特性の影響度が異なるため,
クラスタ毎に予測モデルを構築した結果改善されたと考
えられる. また, 表 3 より, クラスタごとの分類にとどめ
ず混合モデルとしたことで, 分割によるデータ数減少に
よる精度の低下を防ぐことができた. さらに, 多収デー
タ・低収データに偏らない予測を実現した.
4 まとめ
本研究では,収量に影響を及ぼす特徴を,品種などの遺

伝特性と気象条件などの環境特性の２つに分けて考え,
遺伝特性によりデータをグループ化した混合モデルによ
り大豆の収量予測を行った. 予測には環境特性の時系列
性から Temporal Random Forest を利用し, その計算量
を抑えるために GAを用いたハイブリッド特徴選択を利
用した. 実験の結果から, この混合モデルにより, 収量予
測精度の改善が見られた. 今後は実地利用に向け, さら
なる精度の向上と,予測モデル構築の自動化を目指す.
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