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1. はじめに 

 近年, センサーで計測して集めたビッグデータを解

析し, 収量を予測することで, 効率的に栽培管理する

スマート農業が進められている. ハウス野菜栽培では

収穫時に必要とされる人員の調整や, 見込まれる収量

に基づいた販売計画作成などの観点より, 収量予測へ

の需要が高まっており, センサーを設置し収集したデ

ータから機械学習[1]により収量予測モデルの開発が

行われている. しかしながら, 気温や日射量, 土壌の

性質など多くの外的要因により定まる農作物の収量

を予測するには, センサーデータの選別, データの前

処理などを行い，対象圃場に適合させなければ精度の

高いモデル開発はできない. そこで, 本研究では, 岩
手県内でトマトハウス栽培をしている企業との共同

研究による, 実用的なトマトの収量予測モデルの開発

手法について提案する. 

2. 機械学習のプロセス 

 機械学習には, 岩手県に拠点を置く A 社, B 社のデ

ータを用い, 教師あり学習（重回帰）により収量予測

を行う. 本研究におけるモデル開発からその評価まで

のプロセスを図 1 に示す. 
はじめに, 各社所有ハウス内に設置されているセン

サーより得られた室温, 日射量の環境データ, 収量デ

ータ（本研究では, A 社はミニトマトの, B 社は大玉ト

マトの収量予測モデルを開発する）を記録する. 記録

されたデータはそのまま機械学習用データとしては

用いず, 図 1 のプロセスを通して適したデータに加工，

変換(データの前処理)する. データセットが準備でき

たら, 説明変数に環境データ, 目的変数に収量データ

をセットし, 重回帰モデルを開発する.  
収量予測モデルは, 訓練データにより学習を行い, 

訓練データとは異なるテストデータにより評価を行

う. 評価指標は決定係数, 予測値と実測値の誤差とし, 
これらの結果を基にモデル評価を行い, モデル開発に

用いるデータ選別等の改善をすることで, より精度の

高いモデルの開発を目指す. 
 
Development of Yield Prediction Model by Machine Learning for House Cultivation 
of Tomato 
YU YOKOTA, KEN-ICHI MINAMINO,  
Faculty Software and information Science, Iwate Prefectural University 

 
図 1 機械学習によるモデル開発プロセス 

3. 収量予測モデルの開発手法 

3.1 説明変数 

 説明変数はハウス内の日射量, 日平均気温を加工

したものを用いる. 日射量は一定期間積算した値と

する. 積算期間は, 1週刻みの積算日射量と収量の相

関を調査した結果, 最も相関が高くなった収穫日よ

り４週間積算した値とする. 日平均気温は一定期間

の温度分布を表した H関数, または U関数のどちらか

を用いる. H 関数は, 定植日から収穫開始日までの日

平均気温を対象とし, 1度刻みの度数分布表を作成し

て気温ごとの相対度数を求め, その値を用いる. し

かしながら今回提供いただいたデータには定植日や

収穫開始日などに該当する項目がなかった. そこで, 

H 関数を導入した先行研究[2]を参考にしたところ, 

定植日から収穫開始日までの期間は 7週から 9週とな

ることが多かったため, 本研究では間をとって 8 週

を採用した. U関数は, 相対度数（H関数）ではなく

累計相対度数を用いたものである.   

3.2 目的変数 

目的変数には収量データを用いる. しかしながら, 

計測された収量は出荷量調整を行なった場合も含め

たものであり, トマトが生育した環境本来の収量と

は異なる. 出荷量調整は収穫の前後１週間にのみ影

響を与えるため[3], B 社の予測では既存の収量デー

タより 14 日移動平均を求めた値を用いる. A 社のミ

ニトマトの収量は, 日別では少量で変動が大きかっ

たため, 移動平均に加えて, 収穫日を起点としその

日までの 1 週間の収量を積算した値を目的変数とす

る. これにより, 1 週間先の収穫時に必要とされる人 
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図 2  A 社の訓練データ（2019 年）と重回帰モデル 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 B 社の訓練データ（2019 年）と重回帰モデル 

員の調整や,見込まれる収量に基づいた販売計画作成

などに役立てるようにする. 

4. モデル評価 

4.1 決定係数による評価 

2019 年 1 月 13 日から 2019 年 7 月 31 日の A 社の訓

練データで学習させた重回帰モデルと収量データ（訓

練データ）との適合を示す(図 2). このとき, 説明変

数には H 関数を用いた. その結果, 決定係数は 0.84

となり, 一年を通して大きなずれを生じさせず再現

ができている. また, 2019年 1月 13日から 2019年 7

月 31 日の B 社の訓練データでも同じように重回帰モ

デルと収量データ（訓練データ）との適合を示す(図

3). こちらも訓練データを高精度で再現できており, 

決定係数は 0.91となった. さらに, A社の 2019年デ

ータから予測日の前3か月分のデータを用いて訓練デ

ータとテストデータを分けた場合の検証も行った(図

4). このときの決定係数は予測日の翌日が 0.75, 2日

後で 0.60 となり予測日の 3 日先までは実測値を大き

く外すことのない予測ができた. また, 予測日から 7

日先までの積算収量を予測し, 実測値と比較したと

ころ決定係数 0.86 を得た. 

4.2 考察 

重回帰モデルの決定係数が高いことより, 積算日

射量, H関数を用いることで訓練データの収量を高い 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

図 4 B 社のテストデータ（2020 年）と重回帰モデル  

精度で再現することができた.したがって, ハウスに

おいて適切に温度管理などを行い, 年が変わっても

環境データに大きな変化がないようにすれば,毎年の

収量が安定するため,過去の訓練データで開発したモ

デルを用いても精度の高い収量予測ができると考え

られる. しかしながら, 訓練データに用いた 2018年

から 2019 年にかけてのデータで開発した重回帰モデ

ルでは, 2020 年の収量よりも多くの収量を予測して

しまった. この原因として A 社, B社の収量データが

年毎に安定していないこと, データ数の少なさによ

り, 開発したモデルが訓練データに依存してしまう

ことが考えられる.これでは, 1 年分の収量と環境デ

ータを学習させても, 翌年の収量は大幅に異なるた

め, 過学習が起き, 予測は困難になってしまう.  

また, 当日の前 3 ヶ月分のデータを学習させた重回

帰モデル(図 4)では, 予測日から 7 日先までの積算収

量であれば高い精度で再現することができた.  

5. まとめ 

本研究では岩手県内企業のハウストマト栽培の収量

を対象に, 機械学習よりモデルを開発し, その有用

性について考察した. 今後の課題として, 学習デー

タの前処理改善や, 機械学習時の説明変数にどのデ

ータを用いるかの見直しをし, 未来の収量を高精度

で予測できるモデルを開発することがあげられる. 

また, 機械学習でトマトの収量を予測するため, さ

らに多くの学習データを用意する必要もある. 
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