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機械学習と統計モデリングを組み合わせた手法による 

アスパラガスの収穫量推定 
 

奥野 源†1 新谷 俊了†1 

 

概要：昨今，ビジネスの様々な場面に機械学習を活用しようとする動きが多くみられている．その中でも，ディープ

ラーニングと呼ばれる多層構造のニューラルネットワークを用いた機械学習が，画像認識・音声認識等の様々な分野
で大きな成果を上げており，多くの実用例も紹介されている．しかしながら，ディープラーニングは処理プロセスを
ブラックボックス化してしまうため，どうしてそのような推定結果になったのかという根拠を明示することが難し

い，という弱点を持っている．このため，人の意思決定のサポートツールとして機械学習を利用する場合など，結果
の根拠が重要となる場面では，別の手法を利用する必要がある．本記事では，このような場面に利用できる手法とし
て，確率的因果推論の手法であるベイジアンネットワークと推定結果の直感的解釈が容易な重回帰モデリングを組み

合わせた方法を，アスパラガスの収穫量推定に適用した事例を通じて紹介する． 
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1. はじめに 

 内閣府戦略的イノベーション創造プログラム (SIP)「農

業データ連携基盤（データプラットフォーム）」の構築事業

に代表されるような昨今の農業分野でも，IoT の広まりに

より圃場センサ等を用いてデータ収集・可視化する取り組

みが広まっており，データ利活用の準備が整いつつある [1, 

4]． 

この流れを受けて，本稿では土壌センサデータからアス

パラガスの収穫量推定を試みる．農作物の将来の収穫量を

事前に推定することは，農作業や出荷行動のマネジメント

のためには非常に重要となる．例えば，翌週の作物の収穫

量が大きく増加することが推定できれば，その週は近所の

農家から人員の協力を仰ぐといった対策を，前もって準備

することができる． 

データを活用して推論モデルを構築する方法としては，

ディープラーニングと呼ばれる多層構造のニューラルネッ

トワークを用いた機械学習が，最近画像認識・音声認識な

どの様々な分野で大きな成果を上げており，注目が集まっ

ている．しかしながら，ディープラーニングは処理プロセ

スをブラックボックス化してしまうため，どうしてそのよ

うな推定結果になったのかが陽に提示できないという解釈

の困難性が指摘されている．また大前提として，ディープ

ラーニングの有用性は，非常に大量の学習データを準備で

きるか否かに大きく依存し，データ量が十分でないと高い

性能を発揮できないとされている [5]．これらの点は，多く

の場面でビジネス応用における課題となり得る． 

本稿では，アスパラガスの収穫量推定モデルを将来的に

農家の方向けの意思決定のサポートツールとして活用して

いくことを目標に据え，やや小規模なデータからでもモデ

ルが構築でき，かつどうしてその推定結果が得られたのか
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という根拠を提示できる推定モデルの構築方法を検討する． 

 

2. 検証用データと収穫量推定モデル構築方法 

2.1 検証用データ 

 本検証に利用したデータは，山形県最上郡最上町のアス

パラガス圃場 1 か所に設置された土壌センサから取得され

た圃場データと，農家の方が記録したその圃場で収穫され

たアスパラガスの収穫量データである．データの収集期間

は 1 シーズン（2016 年 08 月 12 日～2016 年 10 月 02 日の

期間の 32 日分）となっている． 

2.1.1 圃場データ 

 圃場データは，気温，湿度，日照量，土壌水分量，土壌

EC 値（土壌の養分量を表す指標）の情報が毎日 10 分毎に

計測されている． 

2.1.2 収穫量データ 

 収穫量データは，作物の品質（規格内，規格外）と収穫

時間帯（午前，午後）の別に 4 クラスに分類されて記録さ

れている． 

  

 

図 1 最上町におけるアスパラガス栽培の様子 

 

 

 

特集：知的データサイエンス 
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2.2 問題設定 

 推定したい対象として，農家の方にとっての実効性と汎

用性の観点から，規格内アスパラガスの翌日収穫量増減率

を据え，これを当日までの圃場データを使って推定するこ

とを目指す． 

 実効性 

農家の方が第一に気に掛けるのは，出荷対象となる

規格内作物の収穫量であるため，これを対象にする． 

 汎用性 

作成した収穫量推定モデルを他の圃場にも展開し

ていくことを考え，圃場の広さに相関があると思わ

れる収穫量の値自体を推定対象にするのではなく，

増減率を対象とする． 

  

2.3 推定モデル構築方法 

 アスパラガスの収穫量は気象データによる重回帰モデル

で簡易的に予測できることが分かっているので [3]，本記

事でも推定モデルとしては重回帰モデルを採用した．その

際，重回帰モデルをより現実の因果関係を近似したものに

するため，予めベイジアンネットワークを使って変数間の

因果関係を把握し，その因果構造を使ってモデルを生成し

た． 

2.3.1 入力統計量の作成 

 推定モデルの入力データは，土壌センサから計測される

圃場データとなるが，このデータは時間解像度が高く，そ

のままでは今回設定した推定対象（収穫量増減率）と大き

く時間スケールが異なっている．このため，原系列データ

から積算量や上昇・下降トレンドを表す統計量を算出し，

それを推定モデルの入力値として利用することとした． 

2.3.2 因果関係のある要素の抽出 

 翌日収穫量増減率を正しく推定するためには，圃場デー

タから作成された統計量の中から，アスパラガスの収穫量

の増減に因果関係のある統計量を抽出し，その要素を使っ

て推定モデルを作成する必要がある．そこで，確率的な因

果関係を抽出することのできる手法としてベイジアンネッ

トワークを採用し，この手法によって，アスパラガスの収

穫量の増減に直接的な確率的因果関係のある統計量を抽出

した． 

2.3.3 変数選択とモデリング 

 抽出した統計量を使って収穫量増減率を推定するため，

重回帰モデルを利用して収穫量推定モデルを構築した．そ

の際，ベイジアンネットワークで抽出したすべての統計量

を説明変数として回帰モデルに組み込んでしまうと，説明

変数の数が多すぎて過学習を起こしてしまうことが分かっ

た．そのため説明変数を絞り込む必要があるので，一般的

な統計的変数選択手法である赤池情報量基準 (AIC) に基

づくステップワイズ法と L1および L2正則化を同時に考慮

した Elastic Net による方法を試行し，この結果を比較して

最終的な収穫量推定モデルを構築することとした． 

  

3. アスパラガスの収穫量推定 

3.1 入力統計量作成 

 圃場データは，毎日 10 分毎に計測されているため，一日

当たり 144 個の時系列データが得られている．この時間解

像度の高い原系列を何らかの方法で集約した統計量を作成

するが，これは解釈可能なものである必要がある．なぜな

らば，この統計量が推定モデルの入力であり，すなわち推

定結果の根拠を表す量になる．したがって，意思決定のサ

ポートという目的のためには，この統計量を解釈のつけら

れるものとすることが重要となる． 

 本記事では，気温・湿度・日照量の気象に関する 3 項目

については，日ごとの積算量を利用することとした．これ

は，植物に対して広く論じられている有効積算温度のアイ

デア [2, 6] から，気象に関する情報を積算することで，植

物の生育に対する因果を導けるのではないかと考えたから

である．一方，土壌水分量と土壌 EC 値の土壌に関する 2

項目については，謝辞でも言及している最上町の農家の方

から得られた経験則である「雨後は急激にアスパラガスが

成長する」というノウハウの計量を目指し，日ごとの上昇・

下降トレンドを算出した． 

 

表 1 圃場データの集計方法 

項目 集計方法 集計期間 

気温 積算量 基準日（予測日

前日）午前まで

の積算と基準日

前日までの積算

を利用した． 

湿度 

日照量 

土壌水分量 上昇・下降トレ

ンド 土壌 EC 値 

  

ここで，上昇・下降トレンドは， 6 時間分の時間幅によ

る原系列移動平均データの Kendall 順位相関係数（時系列

昇順の順位との相関）が±0.7 を超えた回数として計量し

た．相関を取る対象を原系列ではなく移動平均データとし

た理由は，原系列の変動がかなり細かい時間的粒度で発生

していることにある．この変動は，土壌センサの計測誤差

等に起因するものと考えられ，大域的変動傾向をつかむた

めには，予めこの誤差変動を丸める必要があると考え，移

動平均後に順位相関を求めた． 

また集計期間については，基準日（予測日前日）午前ま

での積算に関して，基準日のみ，前日から，2 日前から，3

日前からの 4 パターン，基準日前日までの積算に関して，

前日のみ，2 日前から，3 日前からの 3 パターンとした． 
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3.2 因果関係のある要素の抽出 

 収穫量に対して確率的な因果が強く認められる統計量が

収穫量推定モデルの説明変数として適切であると仮定し，

ベイジアンネットワークを使って抽出した．ネットワーク

作成時の時系列的制約条件として，時系列的に過去に向か

う因果関係（例えば，過去 1 日分の積算量から過去 2 日分

の積算量に向かう因果関係のようなもの）は禁止した． 

ベイジアンネットワークの有向グラフにおいて，目的変

数となる収穫量に対して他の統計量を介さずに直接連結さ

れた変数を抽出した結果は表 2 の通りである．なお．互い

に強い相関（絶対値 0.8 以上）が認められた項目について

は，因果関係が弱い方を除去している． 

 

表 2 ベイジアンネットワークで抽出された項目 

項目 集計方法 集計期間 

日照量 積算量 前日から午前まで 

気温 積算量 前日のみ 

気温 積算量 午前中のみ 

土壌 EC 値 下降トレンド 3 日前から午前まで 

土壌 EC 値 下降トレンド 2 日前から午前まで 

土壌 EC 値 下降トレンド 午前中のみ 

土壌 EC 値 上昇トレンド 前日のみ 

土壌 EC 値 上昇トレンド 午前中のみ 

土壌水分量 上昇トレンド 午前中のみ 

土壌水分量 下降トレンド 前日から午前まで 

土壌水分量 上昇トレンド 2 日前から午前まで 

土壌 EC 値 下降トレンド 前日のみ 

土壌 EC 値 上昇トレンド 前日から午前まで 

土壌水分量 上昇トレンド 前日から午前まで 

土壌水分量 下降トレンド 午前中のみ 

  

3.3 変数選択とモデリング 

 抽出された統計量に対して，AIC によるステップワイズ

法と Elastic Net による変数選択を実施し，重回帰モデルを

構築し推定精度を比較したところ，AIC によるステップワ

イズ法による変数選択の方が高精度となった． 

作成した 2 つの回帰モデルに対して 5-fold クロスバリデ

ーション（5-fold CV）により精度を評価した結果を表 3，

表 4 に示す．比較すると，5 回中 4 回のクロスバリデーシ

ョンケースでAICに基づくステップワイズ法による重回帰

モデルの検証時推定誤差が小さくなった．回帰モデルに含

まれる説明変数の数を比較すると Elastic Net によるものの

方が多く，加えて学習時と検証時の推定誤差の差分も大き

くなる傾向があることから，Elastic Net によるモデルは複

雑すぎて，やや過学習気味になっていると考えられる．な

お，5-fold CV は全 32 日分のデータの 4/5 を学習用データ

に，1/5 を検証用データに利用して行った．誤差の指標とし

ては平均 2 乗誤差 (MSE) を用いた． 

 

表 3 AIC によるステップワイズ法で構成した重回帰モデ

ルに対する 5-fold CV の結果 

CV# 学習 検証 

データ数 誤差 データ数 誤差 

1 25 0.026 7 0.035 

2 25 0.032 7 0.015 

3 26 0.026 6 0.031 

4 26 0.026 6 0.039 

5 26 0.020 6 0.071 

 

表 4 Elastic Net による変数選択によって構成した重回帰

モデルに対する 5-fold CV の結果 

CV# 学習 検証 

データ数 誤差 データ数 誤差 

1 25 0.021 7 0.081 

2 25 0.030 7 0.022 

3 26 0.024 6 0.045 

4 26 0.022 6 0.052 

5 26 0.020 6 0.067 

 

 5-fold CV 検証時に推定誤差が小さくなった AIC による

ステップワイズ法によって選択された項目は，表 5 の通り

である． 

 

表 5 AIC によるステップワイズ法で選択された項目 

項目 集計方法 集計期間 

日照量 積算量 前日から午前まで 

気温 積算量 前日のみ 

土壌 EC 値 上昇トレンド 前日のみ 

土壌水分量 上昇トレンド 2 日前から午前まで 

土壌 EC 値 下降トレンド 前日のみ 

  

 その際の 5-fold CV で作成された推定モデルの各係数値

は，表 6 の通りである． 

5 回の結果を比較すると，ほぼ同じような係数の傾向を

持ったモデルが作成されていることから，学習データに対

する大きな偏りはなかったと考えられる．そこで，この 5

つの推定モデルの各係数の平均を求め，その平均値を利用

した収穫量推定モデル（平均モデル）を作成し，最終的な

推定精度を評価した．平均モデルにより全 32 日分の圃場

データから収穫量増減率を推定した結果を図 2 に示す． 

  



日本ソーシャルデータサイエンス論文誌 

     第 2巻 第 1号（2018 年 3月） 

 

 

ⓒ2018 Japan Social Data Science Society 17 
 

表 6 5-fold CV の各モデルの係数 

項目 CV#1 CV#2 CV#3 CV#4 CV#5 

切片 0.978 0.980 0.957 0.945 0.978 

日照量 

積算量 

0.228 0.270 0.259 0.248 0.244 

気温 

積算量 

-0.116 -0.136 -0.110 -0.092 -0.112 

土壌 EC 値 

上昇トレンド 

-0.041 -0.072 -0.074 -0.052 -0.126 

土壌水分量 

上昇トレンド 

-0.086 -0.096 -0.077 -0.094 -0.029 

土壌 EC 値 

下降トレンド 

0.131 0.138 0.115 0.124 0.100 

 

図 2 収穫量増減率推定の結果 

  

推定結果の MSE は 0.027 となった．実際の収穫量増減率

（青線）と推定結果（赤線）を比較すると，増加・減少の

傾向をとらえた推定ができていることが分かる． 

  

4. 推定モデルに対する解釈 

重回帰モデルの場合，説明変数の係数は陽に求まるため，

解釈を行うことができる．なお，説明変数とした各項目値

は標準化を行っているため，係数値の絶対値が大きいほど

収穫量の増加に強い影響を与えていると考えることができ

る．また，係数値の正負には意味があり，係数値正の場合

は項目値が大きいほど，負の場合は小さいほど，収穫量の

増加に強く影響すると解釈できる． 

3.1 節で作成した各統計量の相関を求めたところ，1 日分

の気温積算量と湿度積算量の間には負の相関（相関係数-

0.74）が観測されているので，気温が低いと湿度が高い，す

なわち天候は雨の可能性が高かろうと推定することができ

る．したがって，推定モデルから読み取れる前日の気温が

低いと収穫量が増えるという解釈は，雨後はアスパラガス

が急成長するという最上町のアスパラ農家さんのノウハウ

を間接的に表していると考えることができる． 

 

 

表 7 推定モデルに対する解釈 

項目 集計期間 係数値 収穫量増加要因 

日照量 

積算量 

前日から

午前まで 

0.2500 前日から日照量が

多い 

気温 

積算量 

前日のみ -0.1133 前日の気温が低い 

土壌 EC 値 

上昇トレンド 

前日のみ -0.0732 前日の土壌 EC値上

昇が少ない 

土壌水分量 

上昇トレンド 

2 日前から

午前まで 

-0.0762 2日前からの土壌水

分量上昇が少ない 

土壌 EC 値 

下降トレンド 

前日のみ 0.1214 前日の土壌 EC値下

降が多い 

 

それ以外にも，日照量が多い場合に収穫量が増えるとい

うのは，光合成の影響が考えられるので直感的に納得感が

高い．また，土壌 EC 値（土壌の養分量を表す指標）の下

降傾向は，養分が植物の生育により消費された結果だと考

えることで，これが結果的に収穫量増加につながったと解

釈できる． 

5. まとめと課題 

5.1 まとめ 

 本稿で提案した機械学習と統計モデリングを組み合わせ

た手法によって，推定結果に明確な根拠を示すことのでき

る回帰モデルを生成し，ある程度傾向を捉えた収穫量推定

を行うことができるということが検証できた．生成された

モデルには，直感的に納得感の高いパラメータ（正係数の

積算日照量など）や農家の方のノウハウを間接的に表現し

たパラメータ（負係数の積算気温）が組み込まれており，

実際の複雑な植物生育プロセスの因果関係を部分的にでも

表現できたモデルになっているのではないかと考えている． 

4 節では土壌 EC 値（土壌の養分量を表す指標）の下降傾

向を土壌養分が植物の生育により消費された結果だと考え

ることで収穫量増加につながったと解釈した．もしこの仮

説が正しいとすると，土壌 EC 値については追肥によって

ある程度コントロールできると想定されるので，本検証の

ビジネス応用として，土壌 EC 値の傾向を用いた農家の方

への追肥行動リコメンドといったことも見えてくるのでは

ないだろうか． 

  

5.2 課題 

 今回取り扱ったデータは，1 農家 1 シーズンのアスパラ

ガス栽培データであった．モデルの精度検証時には，5-fold 

CV を実施することにより過学習を起こしていないことの

検証を行ったが，そもそもクロスバリデーションで利用し

たデータが，非常に限定された条件におけるバリエーショ

ンの少ないデータであるため，より汎用的な場面でも実効
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性のあるモデルが作成されたか否かは検証できていない． 

加えて今回作成した収穫量予測の回帰モデルには，筆者

には直感的な説明がつきにくいパラメータも含まれていた．

これらについては，農家の方に実運用の中で評価してもら

い，モデリングプロセスに起因する不適切なパラメータで

あるか否かを見極める必要がある． 

したがって，今後実運用を考える際には，別のシーズン・

圃場のデータを収集し追加検証を行うとともに，実際に農

家の方に利用・評価いただき，フィードバックを重ねてい

く必要がある． 

 また，今回は既存研究 [3] を参考に重回帰モデルによる

推定を行ったが，ベイジアンネットワークを利用すると因

果構造の把握だけでなく，推論まで行うことができるため，

どちらがより適切な推定手法となるかという検証も，今後

の課題として考えている． 

 

6. 今後の機械学習への期待 

 いま世間では，機械学習に対する過度な期待が広まって

いるように感じられる．曰く，機械学習，特にディープラ

ーニングは万能でどんな課題でも解決でき，やがて人間の

仕事のほとんどは，これを活用したシステムに置き換わる，

といったようなものである． 

確かに機械学習は，正しく活用すれば非常に強力なデー

タ利活用ツールの一つとなり得，ルールベースのアプロー

チでは気づくことのできなかった知見を得ることができる

可能性を秘めている．しかしながら機械学習の本質は，学

習したパターンに基づいて類似パターンを探し出すといっ

たものであり，まったく未知の問題に対する予測ができる

ものではない．つまり，複雑な社会における人間の意思決

定プロセスを，すべて肩代わりできるものではないはずで

ある． 

筆者は機械学習を，困りごとを丸投げできるようなある

種の人間の代替としてではなく，意思決定の材料を提供し

てくれる賢いパートナーのように活用することで，非常に

高いパフォーマンスを発揮するツールだと思っている．機

械学習を期待外れな一過性のブームにせず，本当に社会的

価値のあるツールとして浸透させていくためには，活用範

囲や用途を見誤らず，適切な形で社会実装していくことが

求められている． 
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