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1 はじめに
世界の農業をめぐる状況は急峻な天候変化，農薬・肥
料価格の高騰等により深刻な食糧生産危機に直面して
いる．日本においても同様に農業従事者の高齢化，後継
者不足と労働力不足による経営者あたりの平均耕地面
積の規模拡大は喫緊の課題である [1]．そこで農場の省
人化，データ化を目指したスマート農業，精密農業 [2]
に大きな関心が寄せられている．営農者は航空ドロー
ンに代表される IoT，AI，ロボット技術を利用し，農場
内の「情報可視化」「作物毎への個別処置」が重要とな
る [3]．一例として多くの農家は決められた時期に農場
全体へ農薬を散布するカレンダ-散布が一般的である．
そこで観測箇所の病害分類が可能となればハウス栽培
や果樹園でも低コストな検出箇所のスポット農薬散布
が実現できる．
一方で作物を加害する様々な害虫として代表的な甲
虫類 ,ハダニ，鱗翅目害虫等は葉の裏に寄生し食害を行
う [4].葉裏の解析は植物の良い育成のために重要であ
る [5]．植物ウイルス性病害は一か所でも放置すれば、
同じ農場にあるほかの作物に蔓延し 2次被害を引き起
こす.このような害虫による被害は食料全体の 40％に
あたる [6].病害の防除は主に農家自身の経験の蓄積に
頼っており、それは必ずしも安定したものではなく，形
成に長い時間を要する [7]. 防除として農家の多くは農
薬，除草剤を作物全体に散布しコストが高くなる．ま
た，作物が化学物質を過剰に浴びてしまい、人体に悪影
響を及ぼす可能性もある [8]．そこで病害予測のために
画像による病害検出は有能であるが，病害の主原因は
ウイルスである．人の風邪でもウイルス感染から数日
後に発症するように，植物も目視で確認できる状態の
病害は数日前に感染していることが多く，病害の目視
検出時には既に広範に広がっている可能性が高い．そ
こで作物をできうる限り個別に病害や育成状況を把握
し，農薬散布や振動処理などのスポット対処を実施す
るとこでコスト削減実現する高効率なシステムが求め
られている．
圃場の観測ではいくつかの手法に分類できる．ヒト
の五感と記憶による観測，固定式センサーによる天候
に左右されにくい堅牢な観測，航空用ドローンによる
圃場上部の広域観測に分けられる．本研究では，これ
ら観測から得られるデータを補完する形として圃場の
不整地でも走破可能な小型農業用ローバーを用いて航
空用ドローンでは観測が困難な作物の葉裏画像，地上
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図 1: 営農者のための農場データ

の環境値のマルチモーダル観測及び分析を行い，営農
者の支援を行う事を目的としている (図 1)．

2章では関連研究について述べる．3章では，関連研
究から課題を整理し，課題解決のためのマルチモーダ
ル観測が可能な農業用ローバーを提案し，データ収集
と予測を行うための特徴量増加手法を提案する．4章
では機械学習アルゴリズム Gradient Boosting Decision
Tree(GBDT)を適用するために不均衡なデータセットに
対する対応手法について述べる．5章では有効な特徴
量について分析を行い，自然環境で計測を優先すべき
特徴量を機械学習アルゴリズムの視点から考察を行う．
6章で本研究をまとめる．

2 関連研究
2.1 AIを使った営農システム
　近年，センシング技術を利用した農業支援の研究
の中で圃場観測に特化した研究は AI の登場により活
発化している．日本の農林水産省はWAGRIと呼ばれ
る気象や農地，収量予測など農業に役立つデータやプ
ログラムを提供する公的なクラウドサービスを提供し
ている [9]．飼育予測や病害虫診断等の様々なオープン
データ，ビッグデータをWebAPIで提供し，農業現場の
生産性を高めるサービスを実施している．病害虫診断
は，キュウリ，ナス，イチゴ，モモなどの 12品目の検
出が可能となっている．若林ら [10]はAI,IoTのテクノ
ロジーを採用した農業 ICTサービス「食・農クラウド
Akisai」を提唱している．画像解析による茶葉の診断に
AIを利用し，適切な時期に効率的に収穫作業を行える
よう研究を進めている．規格をオープンとすることで
様々な自治体，大学，企業と連携しデータを集約してい
る．課題は病害虫データベースの整備が足らない点で
ある．病害予測の開発は 2020年時点で有用な病害虫の
データベースが不十分であるため，連携団体の力を借
りて，専用スマートフォンアプリケーションでデータ
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を集約し予測システムの開発を試みている．盛朝子ら
[11]はAIを活用した病害感染のリスク予測を実現する
ハウス栽培向けのスマート農業ソリューション Plantect
を紹介している．全国各地の試験・研究機関および生
産者の協力のもと，延べ 1万棟以上のハウスでデータ
収集・調査を行い，病害の発生に関わりのある可能性
が考えられる温度・湿度，病害名，発病が認められた
日，薬剤散布記録，圃場および栽培に関する情報の情
報を収集した．機械学習としてランダムフォレストを
使用し，得られた 2日後までのハウス内温湿度予測値
を，病害感染リスク予測モデルに当てはめることによっ
て，2日後までの感染リスクの予測が可能となってい
る．病害予測に関する研究では，Fenu[12]らは， 3年
間（2016年 - 2018年）にわたってカリアリの場所から
ARPAS機関によって提供された過去の気象データを使
用して行われ，地域の気象観測所からの気象データを
用いてジャガイモ晩枯病のリスク指標を予測できるか
どうかを検討した．Artificial Neural Network (ANN)の
予測精度は 96％，Support Vector Machine (SVM)分類
の予測精度は 98％を達成した．Mallociら [13]は逆伝
播ニューラルネットワークを使用して病気の発生を予
測した.予測には、最高気温、最低気温，最高湿度，最
低湿度，降雨量，および全インド共同研究プロジェクト
(AICRP)から取得したジャガイモに関する作物データ
を考慮した．活性化関数には，Sigmoid，TanH，ReLu
の 3種類が使用された．テストの結果、Sigmoid関数
を使用することで、より良い結果が得られることが示
され，0.909の精度を達成した．
これらの課題は画像収集の困難さと予測の精密さで
ある．画像収集は農家の方のスマートフォンなどの撮
影で集めているため，多大な労力が必要となる．画像
収集時の病害撮影時の温度，湿度等の詳しい観測条件
の管理は不足かつ不十分である．また，固定式センサー
や気象情報を利用した予測に関しても農場単位であり，
作物毎もしくは 1m四方のエリアなど精密な予測の取
り組みは不十分である．そこで「作物毎」のより精密
な観測のために，画像観測時の周囲の温湿度や二酸化
炭素等の環境条件を自動で収集し，病害予測をより実
現しやすいマルチモーダルな観測が実現できれば，営
農に有益な情報を提供できると考えれる．
2.2 UAV(Unmanned Aerial Vehicle)
人が登場しない航空ドローンの登場により農薬・肥
料散布，及び農場センシングによる育成状況の把握の
効率化がすすめられている [14]．Yangら [15]は航空用
ドローンで撮影した写真と衛星写真から多くの作物病
害の検出とマップ作成に成功した．広範な画像から病
気を他の交絡因子から区別するために高度な画像セン
サーや分析手法の評価が必要であると指摘し，早期検
出が課題と述べている．杉浦ら [16]は日本の北海道に
ある大規模農場を航空用ドローンを用いて，上空より
マルチスペクトカメラを利用して正規化植生指標を取
得し，育成状況のバラツキを可視化している．課題と
して取得画像とグランドトゥルースのデータセットを
揃える作業の必要性を指摘し，画像による病害検出に
関しては，病害の種類によっては，地上での目視評価，
特に熟練の目と同等の検出精度を得るのは難しい場合
が多く万能なものは望めないと指摘している．

UAVは雨天時，強風時や夜間，都市部での飛行が制

限される．夜行性の害虫であるヨトウムシの検出など
夜間観測の有効性は想像しやすいが，各国の法規制も
年々厳しくなっているUAVでは難しく，精密農業を実
現するために地上走破の観測が求められる．
2.3 UGV(Unmanned Ground Vehicle)
地上での目視評価の重要性に注目し，UGVと呼ばれ
る地上を走破するローバーに注目している研究がある
[17]．

Larsら [18]は，農場環境の多様化を課題としてとら
えている．そこで温室，露地，傾斜，ポリトンネル等
のあらゆる地形に対応できるよう設計された全天候型
移動ロボット Thorvald IIを紹介している．悪路での走
破性を確保するため，パッシブサスペンションを装備
した四輪駆動であり，トラック幅は 1.5m、質量 200kg
以下のロボットである．ノルウェー国や英国内のキュ
ウリやトマト農園のモニタリングや UVB処理を実現
する．Gonzalez-De-Santos[19]は，スマートファームを
実現する無人走行車を提案しており，操舵機構を実現
するための脚付き 4輪ローバーを設計している．ただ
し，動作制御が難しいことが課題となっている．松本
ら [20]は,小型ロボットは大型機械の導入が難しい中
山間地域や傾斜地の多い果樹園，園芸ハウス内での運
用の容易さが利点があると指摘している．更に，大型
農機と比べ安全性が高く，他の農機では難しい夜間運
用の可能性を示唆している．
日本国外の農業用ローバーの課題は大型のものが多
い事があげられる．凹凸のある悪路を走破するために
はダンパーや操舵機構など多くの部品が必要となり大
型化は避けられないと考えている．小型になれば段差
の影響が大きくなりカメラ映像など，安定した観測が
難しくなる．また，人が乗れるほどの大きさに近づけ
ば現行のバイクやホビー用の乗用車部品を流用できる
ので，オーダメイドでの部品制作となるケースが多い
小型ローバーより低コストでの制作が可能である．し
かし，乗用車の大きさとなれば山間部，住宅地で見ら
れる密集栽培が多い環境では適用が難しい．
2.4 画像分類器
画像による病害検出はスマートフォンを利用したアプ
リケーションが世界中に存在する [21]．WANIら [22]は，
実際の農業環境下での作物病害の自動検出と詳細な病害
予防の提案のための高性能な作業ソリューションを提案
している．YOLOv3 CNNアーキテクチャによる葉の識
別、画像処理による感染の広がりの検出、InceptionV3
による病害検出を行い，自動農薬散布機を実現してい
る．Louら [23]は，農場にいる幼虫や蛾，バッタなど
を検出する画像分類器としてYOLOv5の有効性を示し
ている．YOLOv5の CIoUloss関数を EIoUloss関数に
変更することにより精度向上を果たした．Shi ら [24]
は，いくつかの農業害虫識別ソフトウェアが市場に存
在するが、その識別精度は圃場によって，不安定であ
ることを指摘している．EfficientNetV2転移学習に基づ
き，病害によって学習データ数が違うデータセットの
偏りを解決するために、各トマト病害の写真 300枚を
ランダムに選択し、水平方向、垂直方向に鏡像変換を
行った．結果として 9つの一般的なトマトの病気が正
確に識別され、mAPの値は 0.98に達し，圃場によって
学習が必要となることを示している．
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YOLOや EfficientNetによる病害分類は営農に適用可
能な分類器の有効性を示している．ただし，関連研究
からわかる事は画像は同一品種で揃える事が必要であ
り，加えてこれらの研究で学習に利用する画像は葉表
が多い．こららのデータセットを転移学習を用いて本
研究で利用したとしても有効となるとは言い難い．例
えば，桑のようにキュウリやトマトと比べ生産量が少
ない品種に適用する際は転用して使用できない．
3 小型農業ローバーによるデータ収集
3.1 課題

2章で散在した各技術の課題をまとめると以下の通
りである．

1. 観測した病害画像取得時の温湿度等の環境情報を
付加したマルチモーダル情報取得の多大な労力

2. 固定式センサーによる精密観測の困難さ
3. 飛行条件に制限がある UAV
4. 日本の密集栽培に適用した観測
5. 凹凸がある不整地での安定観測
6. 未知な作物での病害分類器の適用の低さ

これら課題を解決するためにセンシング農業ローバー
を用いたマルチモーダル観測による病害観測手法が求
められる．この手法により病害の症状が作物に見られ
る前に病害発生の予測をする狙いがある．作物の間近
で観測できる小型農業ローバーの観測情報は作物毎の
状態をヒートマップ等で可視化でき，作物毎の観測情
報の把握，根元，葉裏情報の取得等利点が多い（図 2）．
例えば，航空用ドローンは葉裏自体の処置については
プロペラの角度を変え，葉裏への農薬散布を行える製
品 [25]が存在する．しかし，観測となると上部のみと
なるため圃場予測では不十分であることが指摘されて
いる [26]．登場を走破するローバーであれば葉裏に対
しても効果的な運用を行う事ができる．一方で課題と
なるのが以下 2点となる．

1. 不整地での一定速度の走破性能の実現
2. 1日 1回の巡回による観測データの少なさ

「1」の課題を解決するために本研究では図 3に示す電
動 6輪駆動関連懸架構造を持った小型農業用ローバー
を開発した [27]（図 4）．小型農業ローバーに設置した
Raspberry Pi4B+に温度，湿度，照度，紫外線量，気圧，
二酸化炭素濃度を計測できる環境センサーに加え，作
物を撮影するためのカメラを搭載した．センサー値と
カメラ映像によるマルチモーダル情報を可視化するこ
とにより自動農場監視が可能となる（図 5）．「2」の課
題は，仮にローバーが 24時間稼働となり絶えず走破す
ると，水たまりの原因となる土壌の轍生成の促進や運
用コストの増大等につながる．また海外営農に多く見
られる 50haを超える大規模農場での運用となると更に
1日の観測回数は減ると考えられる．関連研究にあっ
た病害予測は数年にわたる膨大なデータ数が必要とな
ることが多い．1日 1回の観測では作物毎の病害予測
に必要な学習データを集めるには多くの年月が必要と
なってしまう．一方，小型農業用ローバーは 1日に農
場を巡回しながら多くの葉裏や作物の画像を温湿度等
の環境情報とともに収集することが可能である．他の

観測点のデータを任意の観測点の病害予測にも使用で
きれば，短期間の観測でも予測に十分なデータを収集
できると考えた．本研究は作物毎に得られる病害予測
に必要なデータを農場巡回時に得られた環境センサー
値，カメラによる観測画像を利用することで蓄積して
いく．更に，農場全体で得られた精密なデータを加工・
分析を行う事で新たな病害予測を実現する狙いがある．

図 2: 本研究の計測で可視化できる農場のヒートマップ例 (二
酸化炭素濃度，飽差)

図 3: 電動 6輪駆動関連懸架構造

図 4: 小型農業ローバー [27]

図 5: 観測システム部の構成

3.2 データ収集方法
データ収集は農場規模が約 10[m]× 7[m]である屋外
の桑畑を利用した．桑はある一定の間隔で直線上に植
えられており，ローバーは 12樹列を走破し 3.1節に示
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すセンサー，カメラを利用し観測を実施した．ただし
旋回については農場隅が公用道路のため旋回スペース
が無く手作業で行った．観測は晴天時に気孔が安定し
て開くとされる夜明けから 1時間以内に農場を巡回し
計測した．農業用ローバーは土壌での轍抑制のため 1
日に 1巡回の走破が望ましい．加えて雨天時は土壌を
痛めるため未観測とした．環境値，画像はセンサー精
度の限界である 3秒毎に計測した.1列当たり 1分で走
破できるよう速度調整を行い両端のデータを除いた 18
点の観測を得た．農場は小さい枝や鳥獣等がつくった
段差がある不整地である．土壌は水はけが良いよう設
計されているが，日によって含水率の違いから走行に
スリップが生じ，1樹列当たりの観測点数は日によって
1個の差が生じた．
3.3 病害分類のためのラベル付与
葉裏画像から病害情報を得て機械学習の説明変数で
利用するためにYOLOv5を利用した分類器を構築した．
農場で 2022年 7月 2日から 7月 22日に収集した葉裏
画像を利用し，目視で変色がみられる葉裏を病害とし
た．収集できた 330枚の葉裏画像データに矩形アノテー
ション処理を行い，YOLOv5を利用した結果，適合率
0.90，再現率 0.91となった（図 6)．この分類器の分類
スコアを 0.5を閾値として目視に頼らず病害検出を１，
病害未検出を０とする病害情報をセンサーによる観測
点に付加することとした．少量の画像でも高い精度を
検出できた主な理由としては葉裏画像をローバーで収
集する際，見上げる撮影をしたためと考えられる．ど
の観測点でも背景は上空の単色画像であり，観測時間
も明け方であったため逆光による影響が少なく検出画
像のパターンが少ない結果となった．

図 6: YOLOv5による病害分類

4 病害予測手法
4.1 検討手順
　予測手法の検討の流れを以下に示す．
1. 機械学習アルゴリズムの選択
2. 特徴量の定義
3. 不均衡データ対策
4. 予測日を固定した学習データ期間の比較
5. 予測日をスライドさせたラグ特徴量による病害
予測

4.2 機械学習アルゴリズムの選択
本研究の観測環境を考慮し，機械学習アルゴリズム
はGBDT手法であるLighGBM[29][30]とXGBoost[31]
を利用した．GBDTの特徴は以下の通りである．

1. 特徴量重要度の把握がしやすい
2. 標準化・正規化の影響を受けにくい
3. 外れ値の影響を受けにくい
4. 特徴量をヒストグラム化することでメモリの計算
負荷を抑制

「1」の特徴量重要度とは学習させた数々のデータのう
ち，どれが予測に貢献しているのかを定量的に比較す
ることで，どの特徴量が重要なのか推測する際に有効
である．「2」について決定木は分類境界を引くときにあ
る次元に垂直な線を引くため，特徴量の大小関係のみ
に着目している．この特徴は観測する温度，紫外線量
等単位が違う観測値を多く扱う際に有効であり，本研
究との親和性が高い．「3」について決定木はデータ分割
によって特徴を顕在化させるためにデータの中に稀に
表れる異常に高い値や低い値があったとしても外れ値
として含むデータブロックとして分割し、外れ値のあ
る領域だけが除外されるように分割されるため、外れ
値の影響が少ない手法である．この特徴は自然環境セ
ンシングに見られる誤検出に有効である．「4」は処理を
行う計算機の小型化につながる．これは設置スペース
が限られる小型ローバー搭載に有効である．
評価手法は再現率を用いる．理由は本研究を利用す
る営農を考慮しているためである．営農では病害検出
箇所への対応の優先順位が高い．例えば農薬散布の場
合，病害が無い箇所への農薬散布より病害の検出失敗
による未検出を避けたい．
4.3 特徴量の定義
本研究では教師つき機械学習により病害分類器の構
築及び病害予測を行う．特徴量は 3.1節で示したセン
サーにより観測した温度，湿度，照度，紫外線量，気
圧，二酸化炭素濃度の時系列データから算出する．加
えて農場座標，定点の風速，風向情報を利用する．病
害は観測点周辺から影響を与える事を考慮し式 (1)を
用い周囲± vか所の近傍群 9ヶ所の約 1.5メートル四
方の平均値を算出した．当日を含む過去 d日間の平均，
分散，標準偏差，最大値，最大値と最小値の差，尖度，
歪度を用い合計 86個の特徴量を使用した (図 7)．

M̄ =
1

(v + 2)2

v∑
i=−v

v∑
j=−v

Mi, j (1)

x 　農場の横座標
y 　農場の縦座標
Mx,y 温度，湿度，照度，紫外線量，気圧，二酸

化炭素濃度の観測値
v 　近傍相対範囲 (本研究では 1),奇数
M̄ 　近傍群 (v+2)2 点の平均

図 7: 観測データと特徴量の生成方法
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4.4 不均衡データ対策
病害検出箇所は未検出場所と比べて少ないため観
測データが不均衡であると考えられる．そこで不均衡
データ対策手法として，多数のクラスのデータを減らす
Under Sampling，少数のクラスのデータを増やす Over
Sampling，決定境界の近くにあるサンプルのウェイト
を下げる Sample Weight，少ない方のデータをただ単
にコピーするのではなく検出した近接データとの内挿
を使って増やす SMOTE[32]，SMOTE手法にクラス分
類をしやすくするために分類境界銭近辺のデータを増
やす Boderline SMOTE[33]，Over Samplingの一手法で
ある SMOTEと Under Samplingの一手法である Edited
Nearest Neighbor (ENN)の 2つを組み合わせた手法で
ある SMOTE ＋ ENN[34]，少数クラスのデータ付近
に多数クラスがどの程度あるかの重みを動的に増やす
ADASYN[35]を利用する．
5 実験
5.1 実験データの取得
実験は自然環境の影響を受ける屋外の桑畑を利用す
る．台風や数日続く雨天による精度の影響を検証する
ため，図 9に示す日毎の訓練データを増やしながら評
価を行った．学習データは 2022年 8月 6日から 2022
年 9月 26日の雨天時を除く観測できた 33日を利用し
た．予測する日を 2022年 9月 27日として観測結果の
再現率評価を行った．更に観測点の近傍データを利用
するために農場の端の観測点は除外した．そのため 1
日の観測で利用できるデータは 10列× 16=160点の観
測点となり，これら観測点に 3.3節で説明した特徴量
を計算したデータを利用した．目的変数は病害情報の
2値 (検出：1，未検出：0)とした (式 (2))．あわせて，
病害情報の例として予測日で利用した 9月 27日の病害
農場マップを図 8に示す．

y(t) = A(F⃗t) (2)

t 　予測日
A() GBDTアルゴリズム
y(t) 目的変数 :病害の有 (1)無 (0)
F⃗t 　特徴量（学習データ：観測点数× 86×日数)

図 8: 観測農場の病害ヒートマップ例（図中の数字は 0 は病
害なし，1は病害ありの検出結果を表す)

5.2 不均衡データ対策の比較
4.4 節で示した手法を LightGBM で試し再現率の比
較を行った．表 1に結果を示す．

表 1: 不均衡データ対策における再現率の比較
対策手法 再現率
なし 0.089

Under Sampling 0.649

Over Sampling 0.659

Sample Weight 0.637

SMOTE 0.593

Boder line SMOTE 0.659

SMOTE+ENN 0.819

ADASYN 0.666

不均衡データのため再現率は他の項目と比べて極端に
低い．最もよい結果は SMOTE + ENNとなった．原因は
不均衡データの割合であると考えている．学習データ期
間において病害の不均衡データの平均割合は約 30.1％
である．多くの不均衡対策手法は数％程しか発生しない
データに対して適用することを目的とした手法である．
それら手法の中で SMOTE＋ ENNはオーバーサンプ
リングによって少数派データを増やした後に，分類を
する上で不要なデータを除去することで，クラス間の
境界をより明確にしている．病害が発生しているデー
タが多ければ不要なデータ除去が減り，過学習を避け
れるとともに再現率の高いデータセットを生成できる．
よって，本研究では不均衡データ対策として SMOTE +
ENNを利用する事とした．
5.3 GDBTアルゴリズムの比較

GDBTアルゴリズムの比較を行った．表 2に示すよう
に，SMOTE + ENNを適用したLightGBMの再現率が最
も高い値となった．原因として考えられるのはLeaf-wise
により決定木が形成される LightGBMは Level-wiseに
より決定木が形成されるXGBoostに比べて決定木が複
雑になりやすい．複雑になるということは効率的に分
類が進んでいると考えられる．一方，データセットに対
して適合し過ぎて汎用性が低くなる過学習をしている
可能性がある．この点を検証するには，観測システム
の時間当たりの観測数を増加する必要がある.しかし，
現状の手法を農場観測に当てはめた場合，有効な面も
存在する．農業の周囲を含めた環境は統一されていな
い．特に日本は広大な平野部から山間部，住宅街の中
心部等，農場の周囲条件は多種多様である．その中か
ら複雑な発生条件である病害を定める事は難しい．そ
こで，本研究手法のように 1ヶ月等，例えば一定期間の
観測で観測した農場に適合した学習モデルを利用する
方が，より良い運用となると考える．そこで，GBDT
アルゴリズムの利点をいかし，有効な特徴量を分析す
る必要がある．
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図 9: 訓練データとテストデータの作成方法

表 2: 各分析アルゴリズムの平均再現率
XGboost LightGBM

特徴量増加無 0.013 0.021

特徴量増加有 SMOTE+ENN無 0.034 0.028

特徴量増加有 SMOTE+ENN有 0.332 0.819

5.4 特徴量重要度の分析
SMOTE＋ ENNを適用した LightGBMについて特徴
量重要度に注目した．特徴量重要度は各特徴量が分類
時にモデルの性能向上に寄与した情報利得を計算する．
情報利得とは分割前後の不純度の減少量を示す．計算
結果から特徴量がモデルの予測精度にどれだけ寄与し
たかを重要度として評価する．特に影響が出ている値
は図 10に示す通り当日の風速,過去 3日の観測点近傍
エリア 9点の温度の平均値を用いた標準偏差,風速の平
均値を用いた最大値,湿度の平均値を用いた最大値及び
紫外線量である．風と紫外線はビニールハウスの防除
目的と一致している．また，病害は数日の多湿の影響
が大きいため湿度上昇に影響がある温度のバラツキが
特徴量の重要度が大きい原因と考えられる．更に，観
測期間の 9月 18日，22日の台風遭遇により連続した未
観測日が発生している．台風後はどの営農でも農場を
巡回するのでシステム上での予測ニーズは低いが，風
速は今回の特徴量重要度でも上位であるため台風後の
観測データの適用について熟考する必要があると考え
られる．

図 10: 特徴量重要度の上位

5.5 病害発現遅延を考慮した特徴量生成
数日後の病害予測が可能か検証を行った．まず，再
現率の変化を図 11に示す．9月 27日の病害の検証で
利用する学習データについて台風発生時のデータセッ
トを適用した際に再現率低下がみられる．加えて降雨
による未観測期間の 8月 30日から 9月 4日より前の再
現率について顕著な低下がみられる．このことから急
激な天候変化，一定期間の未観測期間が生じるような
１か月以上の学習データを利用した場合，再現率の低
下がみられることがわかる．そこで 3から 6日間の学
習データを利用した LightGBMによる予測を検証する
(図 12).数日後の検証は (2)式を以下の (3)式に変更し

たラグ特徴量による検証を行う．病害の誘因となる環
境が続くと遅れて葉の病害が発生する [36]．計測した
環境値に x日後の病害結果をつなげたデータセットを
利用する事で学習を行う．検証データセットにも数日
ずれたラグ特徴量を使うことでずれた分の病害予測が
可能であると考えた．

y(t + x) = A(F⃗t) (3)

x 　ラグ日数
t 　予測日
A() GBDTアルゴリズム
y(t) 目的変数 :病害の有 (1)無 (0)
F⃗t 　特徴量（学習データ：160点×日数)

ラグ特徴量を利用した再現率の結果を表 3 に示す．
０は当日の推定を表す．表中の括弧の中の数値は偏差
である．全センサーの結果より，学習利用期間 Sを増
やすことにより再現率向上を確認できた．更にラグ特
徴量とすることで，2日目までの精度向上が明らかと
なった．偏差まで見てみるとばらつきがある中，再現
率 0.995を達成した学習期間 6日ラグ 2日は偏差 0.370
となった．これは日によって極端に低い再現率がある
事を示しており，よりバラツキの少ない再現率達成手
法が求められる．全センサーの特徴量を利用した場合
と比べ再現率が高い結果となったのは風速，紫外線量
である．紫外線量はフィルム等で量を減らすことでい
くつかの病害が防除できることが明らかとなっている
[37][38]．農場内の不均一な紫外線量から機械学習によ
る病害予測ができる可能性がある事がわかった．標準
偏差からデータのバラツキも少ない．本研究では変色
が見られる葉裏画像を病害と位置付けた．分類器でよ
り緻密な害虫分類モデルを適用すれば紫外線量が原因
となる起因も特定できる．植物病原菌の促進に風が関
係している事はすでに明らかになっている [39]．病原
菌の感染行動には水と風が必要であり，高湿度条件下
で病菌が形成され，風や水滴化により周囲に伝搬する．
故に，風の変化が特徴量として高い再現率を示したと
考えられる．ただし，風速の再現率 1.000のスコアを達
成したのは全て病害と検出したためである．よって風
速変化が最善とは結論付ける事は難しい．温度，湿度
は他のセンサーと比べて再現率のスコアは低い．しか
し，主にハウス栽培で作物の気孔の開口状態を把握す
るための育成支援情報である飽差についてはラグ 2日
について，どの学習利用期間でも再現率向上が確認で
きる．二酸化炭素濃度は光合成に影響があるため，飽
差と同じ指標となりえたが，ラグ日数が多くなるにつ
れ再現率は低下した．
一方で作物を育成する際に重要となる光に関係があ
る照度の再現率が低い．この原因について日の光が届
きづらい地上近辺による観測のためと考えるが，これ
は人間が感じる物理量である照度を光の測定で利用し
たためと考えられる．光量子を測定する必要があると
考える．
あくまで，表 3の結果は研究で利用した桑畑での特
徴に過ぎない．本研究で測定した農場は道路に面して
いるため，郊外に多くある農場とは違う特徴が表れて
いる可能性がある．環境によって優先される環境測定
値が変わる可能性があるため，大きく環境が異なる農
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場での検証を重ねていく.この結果によりラグ日数に関
わらず学習利用期間を増やせば再現率のスコア向上が
確認できた．一方でセンサーの組み合わせはより多く
検証する必要がある．
以上，ラグ日数についても日数を増やすことで精度
に上下が見られるものも学習期間を増やせば 0.95の高
い精度が望める事がわかった．

図 11: 学習データ開始日別の再現率の変化 (評価日：2022年
9月 27日)

図 12: ラグを利用した予測手法

6 おわりに
本研究では観測が困難な作物の葉裏画像及び地上の
環境値のマルチモーダル観測及び分析を行った．営農
者の支援を実現する病害予測手法として農場観測デー
タセットに SMOTE＋ ENNを適用し再現率向上を確認
し，LightGBMを用いて再現率 0.819を達成した．加え
てラグ特徴量を用いる事で再現率向上，1,2日後の病害
予測の可能性を確認した．今後は光量子センサーの追
加や様々なセンサーの測定結果の組み合わせ検証を重
ね，病害予測精度の向上を目指す．更に病害分類の細
分化を行い，営農を支援する手法の確立を目指す．
謝辞
小型農業ローバーの開発・支援はペンタリンク株式
会社により遂行された．桑畑のデータ収集は小暮農場
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