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切花フランネルフラワーの開花・出荷予測システムの開発（第１報） 

 

前田紗良*、松原早苗*、大原藍† 

 

Exploration of a flowering and harvest prediction system for cut flannel flowers（Ⅰ） 

 

MAEDA Sara*, MATSUBARA Sanae* and OHARA Ran† 

 

フランネルフラワーの生育状態から出荷予測を行う技術に焦点を当て、生育期と蕾形成後の二つの段階につい

て、それぞれ異なるシステムとして開発を行っている。生育期の出荷量予測では草丈と株幅から最適な作型モデ

ルを自動選択するシステムを Excel の VBA を用いて自動化した。蕾形成後の開花予測では U-Net を用いた画像解

析 AI による検出を試みた。蕾検出については初期段階の蕾に対して Recall 0.800 の高い検出率が得られ基礎的な

有効性が確認できたが、蕾の成長段階別識別精度については課題が残った。また、蕾径と温度の関係から回帰式

を導出し、現在の蕾径から開花時期を良好に推定できることを明らかにした。 

 

1 はじめに 

切花フランネルフラワーは本県の主要な花き品目であ

り、市場から高い評価を得ている。出荷量は増加してい

るが、出荷時期が集中すると需給バランスが崩れ、単価

の維持が困難になる課題がある。出荷量や出荷時期を事

前に把握し、販路の確保や出荷調整を行うことは経営規

模の拡大に寄与するものである。そのため、蕾形成後の

出荷予測技術と出荷時期を調整する技術の確立が求めら

れている。 

本研究では、フランネルフラワーの生育状態から出荷

量予測を行う技術に焦点を当て、生育期と蕾形成後の二

つの段階について、それぞれ異なるシステムとして開発

を行っている。まず、第一段階の生育期の出荷量予測シ

ステムについては、播種時期によって基準となる成長曲

線と月別の出荷量予測モデルを利用するが、実際の生育

状況に応じた補正が必要になる。従来、この作業は手作

業で実施されており時間を要していたため、本稿では自

動化ツールを開発し、作業の効率化および省力化を図っ

た。第二段階の蕾形成後における開花時期予測について

は従来は経験に依存していたため、出荷計画が立てにく

いという課題があった。そこで画像解析 AI を用いた開

花時期予測システムを構築し、出荷可能時期を週単位で

予測することを目指している。本稿では、その基礎検討

として画像から蕾を検出できるかについて実験を行った。

また、植物の成長や開花は環境条件の影響を強く受ける

ことが知られている。特に温度は植物の発育速度に大き

く関係することから、温度と蕾径の関係について回帰式

を導出した。 

 

2 関連研究 

 深層学習を用いた画像解析技術は農業分野でも応用さ

れている。山口県農林総合技術センターでは、ユリのオ

リジナル品種について開花予測技術の開発に取り組んで

おり、セマンティック・セグメンテーションモデルを用

いた茎頂部の自動抽出と CNN モデルによる生育ステー

ジ分類を実施している 1)。栽培画像から蕾長や出芽時期

を画像診断により予測し、出荷予測精度の向上を目指し

ている。 

また、一般に植物の成長や開花は温度環境に強く依存

することが知られており、その予測手法として有効積算

温度が広く用いられている。有効積算温度は日平均気温

から発育が停止する基底温度を差し引いた値を積算した

量として定義される。福田ら 2)はトルコギキョウに対し

て、発蕾日を起点とした収穫日予測モデルを開発し、有

効積算温度を用いた予測が高い精度を示すことを報告し

ている。ストックの開花予測に関する研究 3)では、発蕾

期以降の花蕾径と積算温度の関係から開花予測が可能で

あることが報告されている。花蕾径と積算温度の回帰式

を用いることで、誤差 1 日の範囲で開花日を予測できる

と報告されており、有効積算温度による予測手法の有効

性が示されている。 

 

3 生育期の出荷量予測システム 

生育期の出荷量予測は「作型モデル」と称される独自

の成長曲線モデルによって行われている。このモデルは、

播種時期や品種などの条件に応じて適用されるが、実際

の生育は環境などによって変動するため、適宜補正が必

要となる。現在、これらの補正作業は岐阜県農業技術セ

ンター（以降、農業技術センター）が、各農家の作付け

情報を集約して行っている。本稿では、この補正手順を

自動化するツールを開発した。 

3.1 作型モデル 

 フランネルフラワーは播種時期や品種などによって基

準となる成長曲線および月別の出荷量予測モデル（作型

モデル）が存在する。この作型モデルは農業技術センタ
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ーが作成したもので計 49 種類が存在する。作型モデル

は播種した月ごとに異なり、以下の情報から構成される。 

・月ごとの草丈と株幅の成長曲線 

・月ごとの一株からの切花収量予測 

この作型モデルを用いることで、播種時期から出荷時期

と出荷量を事前に予測することが可能である。 

3.2 補正方法 

実際の生育状況は日照や気温などの環境条件によって

変動が生じやすい傾向にある。そこで株の成長過程にお

いて、同時期に播種した株のうちランダムな数株を抽出

し、現在の草丈と株幅を計測する。これらの実測値に最

も近似する作型モデルを再選択することで予測の補正を

行っている。選択されたモデルの切花収量予測を適用す

ることにより、実際の生育状況に即した出荷量予測が可

能になる。 

3.3 自動化ツールの処理手順 

本稿では Excel の VBA とピボットテーブルを用いて

自動化ツールを開発した。図 1 に示すように以下の 4 つ

のステップで処理を実行する。 

(1) 品種名、生産者名、月、株幅(cm)、草丈(cm)、株数、

現在の作型を読み取る。 

(2) 株幅と草丈の絶対誤差の合計（|株幅差| + |草丈差|）

が最も小さい作型モデルを探索し、適用する。 

(3) 適用した作型モデルと、(1)で読み取った株数をも

とに、月別の出荷量予測を算出する。 

(4) 生産者別、品種別に合計の出荷量予測を算出する。 

本ツールの導入により、必要なデータを入力し、実行

ボタンをクリックすることで、計算結果の出力が可能と

なった。開発した自動化ツールの補正精度や実用性につ

いては、今後の運用を通じて検証する予定である。完成

後は、技術移転を目的にツールを各農家に配布すること

を目指している。 

 

4 蕾形成後の開花予測システムに向けた基礎検討 

画像解析 AI を用いた開花時期予測システムを構築す

るため、第一段階として蕾の自動検出について検討した。

また、蕾径の推移データをもとに、積算温度を用いた開

花予測モデルについても検討した。 

4.1 画像解析 AI による蕾検出 

 画像解析 AI の U-Net を用いて、栽培現場で撮影した

蕾形成後のフランネルフラワーの画像から蕾を検出が可

能であるかについて実験した。併せて蕾の成長段階の識

別についても検討した。 

4.1.1 教師データ 

 教師データとして農業技術センターで栽培されている

フランネルフラワーを真上から撮影した画像を 83 枚使

用した。本画像を512×512pixel に4分割し、合計332枚

の学習用画像を作成した。このうちランダムに選択した

264枚を学習用データ、34枚をテスト用データ、34枚を

検証用データとして割り当てた。また、アノテーション

は蕾部分と株部分について実施し、それ以外は背景とし

た。蕾部分は大きさに応じて以下の 3 段階に分類するこ

とで成長段階の識別を試みた。 

• 蕾 A：～8mm（最も小さい初期段階） 

• 蕾 B：9～11mm（中程度の中期段階） 

• 蕾 C：12mm～（最も大きい後期段階） 

株部分もアノテーションした理由として、株領域内に蕾

が存在するため、株全体の領域を認識させることで、蕾

をより正確に識別できると考えたためである。 

4.1.2 学習モデル 

セマンティック・セグメンテーションモデルである

U-Net を用いて学習および推論を行った。エンコーダー

には、ImageNetで事前学習済みのEfficientNet-B4 を用い

た。開発言語には Python を使用し、学習回数は 100 エ

ポック学習とした。学習過程では検証用データの平均誤

差が最小になった時点でのモデルを最適モデルとして採

用した。セマンティック・セグメンテーションモデルを

使用した理由は蕾の大きさの分析に役立てられると考え

たためである。 

4.1.3 推論結果 

U-Net による推論結果の例を図 2 と図 3 に示す。各図

は、入力画像、アノテーション画像、推論結果の順に表

示している。アノテーション画像と推論結果は視覚的に

分かりやすいように入力画像に重ねて表示している。ま

た、成長段階について、蕾 A は赤、蕾 B は橙、蕾 C は

黄色で示している。図 2は良好な検出例であり、蕾Aを

精度よく検出できていることが確認できる。アノテーシ

ョン画像と推論結果が概ね一致しており、モデルが蕾の

位置と形状を正確に捉えることができている。しかし、

図 3 では蕾 C を蕾 A として誤検出している。 

表 2 は、U-Net による検出精度評価結果を示している。

株部分を含めた学習条件よりも、蕾のみを有効なクラス

とし、株部分を背景として処理した条件の方が蕾の検出

精度が良好であった。本研究では蕾を検出することが主

目的であるため、蕾のみを検出対象とすることにした。 

この場合、蕾 A の検出については特に Recall が 0.800

と高い値を示したことから、概ね可能であることが確認

 
図 1 自動化ツールの処理 
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された。ただし、mIoU が 0.543 と中程度に留まり、精

度向上に課題を残している。蕾Bについては、データ数

が少なかったため検証用データセットに含まれず、評価

不能であった。また、蕾 C の検出精度は 0 であった。 

4.1.4 考察 

蕾 A の検出については基礎的な有効性が確認された

が、成長段階の識別には至らなかった。この要因として、

以下の 2 点が挙げられる。第一に、学習用データが少な

かったことである。教師データは 83 枚の画像を

512×512pixel に分割した 332 枚で構成されており、デー

タの多様性が限定的であった。第二に、蕾 A、B、C の

出現頻度に大きな差があったことが挙げられる。教師デ

ータに含まれる蕾について、赤色で示される最も小さな

クラス（蕾A：～8mm）が全体の蕾の大部分を占め、他

の成長段階の蕾が極めて少ない状態であった。具体的に

は、全蕾領域のピクセル数のうち、蕾Aに分類される領

域が約 90%、蕾 B が約 8%、蕾 C が約 2%であった。そ

のため、モデルは出現頻度の高い蕾Aの特徴を優先的に

学習し、蕾 B、C の特徴の学習が不十分であった。その

結果、図 3 で示すように蕾 C は識別されず、蕾 A とし

て誤識別された。このことが蕾A のmIoUを低下させる

要因となっていると考えられる。 

また、株部分を含めた学習条件では蕾の検出精度が低

下した。これは学習データが限定的な中で、複数のクラ

ス（蕾 A、B、C、株、背景）を同時に学習することで、

各クラスの判別境界が不明確になったためと推測される。 

4.1.5 今後の課題と改善 

蕾の検出について、成長段階の識別には至らなかった

課題を解決するためには学習用データの拡充が重要であ

る。特に出現頻度の低かった蕾 B、C のデータを増加さ

せ、各クラスのサンプル数が均衡した学習データセット

を構築する必要がある。また、他の画像解析 AI の適用

や物体検出 AI との併用を検討する。具体的には蕾検出

のみに特化したシンプルなモデルと検出された蕾の成長

段階を詳細に判別するモデルとの組み合わせなどが考え

られる。 

4.2 残り積算温度による開花予測 

温度は植物の発育速度に強く影響する重要な環境要因

であるので、本稿では蕾形成後のフランネルフラワーに

ついて温度を用いた開花予測モデルの構築を試みた。 

4.2.1 方法 

温度と蕾径の関係を明らかにするため、両者の相関を

 

図 2 U-Net による推論結果の例（良好な検出） 

 

 

図 3 蕾 C が蕾 A として誤認識される例 

表 2 U-Net による検出精度評価結果 

 蕾のみ 蕾+株 

Class mIoU Dice Recall mIoU Dice Recall 

蕾 A 0.543 0.671 0.800 0.528 0.656 0.716 

蕾 B       

蕾 C 0 0 0 0 0 0 

株    0.919 0.957 0.969 

 



岐阜県産業技術総合センター研究報告 第７号 

 

 - 119 - 

示す回帰式の導出を試みた。解析にあたり栽培空間の温

度については 1 時間ごとに測定されたデータを使用し、

蕾径については 1 週間ごとに計測した実測値を用いた。 

蕾径の成長と開花予測の関係を定量的に分析するため、

蕾径を説明変数とし、残り積算温度を目的変数とした成

長曲線の描画を実施した。ここで積算温度は、日平均気

温を積算した量と定義し、残り積算温度は、現時点から

開花するまでに必要な積算温度とした。この関係式が得

られれば、現在の蕾径から必要な残り積算温度の算出が

可能となり、開花日の予測に寄与すると考えられる。 

4.2.2 結果 

図 4 に、蕾径と残り積算温度の関係とフィッティング

結果を示す。使用した蕾径のデータは 2020 年から 2024

年にかけて測定されたもので、年次ごとに色分けして示

している。蕾径と開花までに必要な残り積算温度の関係

をフィッティングにより解析した結果、以下の回帰式を

得た。 

𝑦 = −236.68 ln(1.94𝑥 − 1.81) + 1087.98 

ここで yは残り積算温度、xは蕾径で単位は mm である。

得られた回帰式の決定係数 R²は 0.78 であった。 

4.2.3 考察 

本研究で使用した蕾径のデータは 1 週間ごとの計測で

あったたため、実際の蕾の発生や開花は、観察日の前日

から次の観察日までの 1 週間のいずれかの時点で発生し

ている。例えば、観察日の夕方に蕾が発生した場合、そ

の蕾が「発生した」と記録されるのは 7 日後の次の観察

日である。観察直前に蕾が発生した場合と比べると、両

者の実際の発生時期には最大 7 日間の差が生じることと

なる。同様の誤差は、開花のタイミングについても生じ

ると考えられる。このような要因から、開花までに必要

な積算温度の算出において、実測値との間に一定の誤差

が含まれることは避けられない。しかし、本研究で得ら

れ回帰式の決定係数 R²は 0.78 であり、このような条件

下においても、データの傾向を良好に説明できていると

言える。この結果は蕾径と残り積算温度の間に強い相関

関係が存在することを示唆している。 

今後、より高精度な予測モデルを構築するためには、

蕾の発生や開花のタイミングをより短い時間間隔で正確

に記録することが必要である。また、開花に至る蕾径が

個体によって異なる可能性もあり、さらなる検討が必要

である。 

 

5 まとめ 

本研究ではフランネルフラワーの生育状態から出荷予

測を行う技術の開発に取り組んだ。開発にあたっては、

生育期と蕾形成後の二つの段階に分け、それぞれ個別の

システムとして構築を進めた。 

生育期の出荷量予測システムでは、ExcelのVBAとピ

ボットテーブルを用いて自動化ツールを開発した。従来

の手作業による作型モデルの再選択と出荷量予測の補正

を自動化することで、作業の効率化および省力化を実現

した。 

蕾形成後の開花予測では画像解析 AI である U-Net を

用いた蕾検出システムの構築を目的とした。本稿では、

その基礎段階として、栽培現場で撮影した蕾形成後のフ

ランネルフラワーの画像から蕾の検出が可能であるかに

ついて検証した。その結果、基礎的な検出能力を有する

ことが確認され、画像解析 AI による蕾検出の基礎的な

有効性が示された。一方、成長段階別の識別精度につい

ては、課題が残った。その原因として教師データに含ま

れる蕾の出現頻度が不均衡であったこと、教師データ自

体が不足していたことが挙げられる。今後は画像認識精

度の向上のための学習データの拡充に加え、物体検出

AI や他の画像解析モデルの適用を検討し、これらの課

題を改善することにより、より正確で実用的な開花予測

システムの構築を目指す。 

また、温度を用いる開花予測では蕾径と開花までに必

要な残り積算温度を用いて回帰式を導出した。本式を活

用することで、現在の蕾径と気象予報データから開花時

期を推定できることが示唆された。今後は個体差に関す

る知見や、より短い間隔での蕾径のデータを活用するこ

とによって、さらに正確な開花予測について検討する。 
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