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あらましあらましあらましあらまし  農作物の生産性や品質の向上のために生産物に対する環境データが作物にどのような影響をもたら

すかについては，品種改良を主眼とした多くの研究が行われている．しかし，園芸作物の環境データが収穫に与え

る影響に関する研究はあまり行われておらず，これらをどのように取り扱い，また組合せて制御した場合に，生産

性を向上させるかについては十分な知見が得られていない．そこで，温室内で栽培されたトマトについて，センサ

から得られた環境データをもとに，加法モデルや MARS*といったノンパラメトリック回帰によるデータマイニング

手法を利用し，収穫量や収穫日の予測を行ったのでそれを報告する． 
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1. はじめにはじめにはじめにはじめに  
近年，農業の大規模化や企業の農業への参入が増加

している．このような大規模な生産施設では，市場価

格の変動による経営的なリスクを最小限に抑える目的

や，生産者が直接大量の農作物を販売することが難し

いなどの理由により，量販店などと契約栽培を行って

いる場合が多い．契約栽培をおこなう場合，量販店は

生産者の提出する生産量予測をもとに販売計画を立て

ることになる為，精度の高い生産量の予測が求められ

ている．  

また，新しく農業に参入する場合，どのように育て

れば作物の生産量が増加するのか，品質が高くなるの

かなどの経験則を持っておらず，手探りで行わなくて

はいけない．そのため，生育条件により収穫量を増や

す方法，冷夏や暖冬などの環境災害に遭遇した場合で

も，例年通りに品質および収穫量を一定に保つ方法を

知りたがっている．   

これまで，農作物の収穫量の予測および収穫量と環

境要因の関係については，主要作物である水稲などの

穀物類の研究が盛んに行われてきた．一方で園芸作物

は，野菜を始め，果樹や花など多岐にわたっており，

野菜だけでも性質が多岐にわたり，野菜一般の解析は

難しく，解析研究が進みにくいという背景がある．  

しかし，愛知県では園芸作物の生産高は非常に高く，

特にトマトの生産高は群を抜いて高い．そのため，園

芸作物，特にトマトの栽培に関する知見が必要とされ

ている．  

そこで，著者らは愛知県農業総合試験場と連携し，

温室内で栽培されたトマトについて得られた環境デー

タと収穫量データを元に生産性についての推定を行っ

た．  

 

2. 関連研究関連研究関連研究関連研究  
トマトに環境データが与える影響については，環境

や施肥の異なる状態でトマトを育てた場合，どのよう

な影響が現れるか [1]や，夏季の遮光がトマトの収量と

品質にどのような影響を及ぼすか [2]などが報告され

ている．しかし，どのようなデータ処理を行った場合

* MARS は Salford Systemsの登録商標です  



 

 

に予測精度が最も高くなるかについては，調査されて

いない．  

また，久枝ら [3]は大規模な温室でトマトの測定栽培

を行い，環境データとの単回帰分析で出荷量の予測を

行った．その結果，収穫が行われる 8 週間前から 1 週

間までの積算日射量を用いた場合に精度が高くなるこ

とが報告されており，この期間が着果から収穫までの

期間と同じであると結論付けている．この結果の一般

的適用性の確証はないが，トマトの品種や栽培方法に

応じて収穫量とそれに先んじる一定期間の積算日射量

の間には何らかの関係があると考えられる．また，日

射量以外の環境要因が生育に全く関係がないとは考え

にくいため，それらについて調査する必要がある．  

データを式やモデルで近似することを回帰と呼び，

予測や分類，制御などに利用することが目的である．

回帰はパラメトリック回帰とノンパラメトリック回帰

に分類できる．パラメトリック回帰とは回帰式に含ま

れる回帰係数の数を少なくすることを重視する回帰手

法である．一方，ノンパラメトリック回帰とは回帰係

数の数が多くなっても気にせずに目的に沿った回帰を

行おうとするものである． [4] 

ノンパラメトリック回帰は農作物の生産性の解析

に多く使われている．しかし，水稲の出穂期 [5]や樹木

の開花時期 [6]など，露地栽培作物や収穫が一度である

作物の推定には多く使われているが，多段栽培作物や

施設園芸作物についてはあまり使われておらず知見が

得られていない．そこで，ノンパラメトリック回帰を

利用し施設で栽培されたトマトについて生産性の推定

を行った．  

 

3. 解析手法解析手法解析手法解析手法  
気象データと生産性の関係を単純な線形解析だけ

で捉えることは難しい．そこで，本稿ではトマトの生

産性の推定に加法モデルと MARS法の２つのノンパラ

メトリック回帰を利用した．  

 

3.1. 加法モデル加法モデル加法モデル加法モデル [7][4] 

目的変数 �が説明変数 {��, … , ��}とともに観測されて

いるとする．通常の重回帰は以下の式に回帰するもの

である．  

� = ����� + �
�

���

 (1) 

この式は，それぞれの目的変数が説明変数に対し線

形な関係であることを仮定している．未知データの予

測が簡単にできるという利点はあるが，観測される環

境パラメータと目的変数との複雑な非線形構造を表現

することはできない．  

そこで，重回帰を幾分か柔軟にしたものを用いる． 

� = ���(��) + �
�

���

 (2) 

{��(��)}のそれぞれは滑らかなノンパラメトリック関

数で，ε は平均が 0，分散が一定のランダムな誤差であ

る．それぞれの説明変数をノンパラメトリックな回帰

関数を使い変換したものを足し合わせ目的変数を求め

る，という，より一般性の高い回帰式を使う手法を加

法モデルと呼ぶ．  

ノンパラメトリック関数の導出には様々な方法が

あるが，本稿では平滑化スプラインを用いた．導出の

為にペナルティ付き残差平方和 PASS 

�	

 = �� − ���(��)
�

���

�
�

+ 
�{� ′′(�)}� �� (3) 

が最小となる��(�)を求める．ここで λ は平滑化パラ

メータで， λ が大きくなると滑らかな曲線を求めるこ

とができる．  

 

3.2. MARS[8][9] 

MARS（Multivariate Adaptive Regression Splines）法

は交互作用項を含む回帰構造を打ち切りベキ乗スプラ

イン関数によって適応的に推定する [8][9]．基底関数の

みならず，変数や節点の位置などもデータに基づいて

選定され，回帰構造の解釈に有益な情報を与える．  

目的変数 ��が説明変数��(���, … , ���)�とともに観測さ

れているとし，ノンパラメトリック回帰モデル  

�� = ����� + �� (i = 1, … , n) (7) 

を満たす関数 f を推定する．関数 f は基 底関数

�����(� = 1, … ,�)の線形集合  

���� = �� + ��������
	

���

 (8) 

によって表現されると仮定し，係数 ��, ��, … , ��を推定
する．各基底関数は打ち切りベキ乗スプライン関数  

����� = �[��
(����,

 − ��
)]�
�

��


��

 (9) 

である．ここに， [�]�は x の正の部分，m は所与のス

プライン次数である．基底関数の個数 K，交互作用の

次数��，符号 ��
(+1 または -1)，基底関数に用いられる

変数の番号 v(k,l)，および節点の位置 ��
はすべてデータ

の基づく不適合度基準によって選定される．  

 MARS 法のアルゴリズムは以下の二つから構成され

る．  

� 前進ステップワイズ過程  

1. 定数項に対する基底を�� ≡ 1とおく．  

2. K+1 個の基底関数��,�����, … ,��があるとし，新た

に 2 個の基底関数  ������� = ��∗���[+���∗ − �∗�]�
� ,  ������� = ��∗���[−���∗ − �∗�]�
� 

 

を追加する．親基底関数��∗���に用いられていな



 

 

い変数��∗，節点の位置 �∗はすべて不適合度基準を

最小にするように選定される．  

3. Kが既定の Kmaxを超えるまで基底関数の追加が続

けられる．  

� 後退ステップワイズ過程  

不適合度基準が最小になるよう，１個の基底関数を

選びこれを削除する．どの基底関数を削除しても不

適合度基準が減少しなくなるまで削除が続けられる． 

 

今回は不適合度基準に一般化クロスバリデーショ

ンに少し手を加えた GCV’を用いた．  

��� ′ =
∑ (�� − �(��))��
���

� ∗  1 −
∑ [!]�� + 0.5�(" − 1)�
��� � #�

 
 

q が基底の個数，d がこの項の効果の大きさを決め

る負でない定数である．既定の数が多いときに GCV’

のは通常の GCV より大きくなる傾向が強まるので，

GCV’を用い場合より既定の個数が少なめになる．よっ

て GCV の場合よりもわかりやすい式を得ることがで

きる．  

 

4. 収穫量の推定収穫量の推定収穫量の推定収穫量の推定  

4.1. 使用データ使用データ使用データ使用データ 

使用するデータは，愛知県愛知郡長久手町にある愛

知県農業総合試験場アイハウスで 2007 年 8 月から

2010年 7 月までに栽培された桃太郎ヨーク [10]につい

てのデータである．アイハウスでは，7 月末から 8 月

上旬頃に播種，8 月末から 9 月上旬頃に定植し，10 月

半ばから 2 月にかけて収穫を行う促成栽培，12 月頃に

播種，2 月末頃に定植し，4 月半ばから 7 月頭にかけて

収穫を行う半促成栽培が行われている．データとして

は 2007年度の促成栽培，2008年度の半促成栽培は灌

水量を変化させ，栽培を行った．そのため，それぞれ

4作分のデータがある．そのうち 3作分を学習データ，

１作分をテストデータとし，重回帰，加法モデル，

MARS法による解析を行った．  

 

4.2. 前処理前処理前処理前処理  

1 週間ごとの積算収穫量を目的変数する．収穫量は

1 週間という短い期間の積算値の為，何処で区切るか

により解析結果に大きな影響がある．そのため前処理

として，積算収穫量に対し，ラプラス平滑化を行った．

具体的には t 週目の積算収穫量 x[ t]に対して，  

�[$]′ =
�%$ − 1& + 4�%$& + �[$ + 1]

6
 (10) 

のように，前週と次週，および t 週のデータから，(10)

し，のような重みで平滑化を行った．  

また，説明変数として２パターンを用いた．  

パターン 1 として，一定期間の平均気温，日中

(6:30~18:00)の平均気温，夜中 (18:30~6:00)の平均気温，

最高気温，最低気温，日射量，湿度，灌水量の積算値

を説明変数とし予測を行う．  

パターン 2 として，一定期間の平均気温，日射量，

湿度，潅水量の積算値と同じ期間の各積算値の差を説

明変数とし予測を行う．  

 

4.3. 評価方法評価方法評価方法評価方法  

評価基準として回帰モデルの評価には寄与率'� 

'� = 1 −
∑(�( − �)�∑(� − �))�

 (11) 

を，使用する．この値が 1 に近いほどモデルの当ては

まりがよいと考えられる．  

また，テストデータの予測評価には残差平均  

1��|�( − �|�
�

���

 (12) 

を利用する．これは残差の割合の平均であり，０に近

いほうがよい値である．  

 説明変数の選択，重要度の基準には一般化クロスバ

リデーション値を用いた．  

 

4.4. 実験結果実験結果実験結果実験結果  

4.4.1. 促成栽培の場合  

最も良かった結果のみを表 1 に示す．積算期間とは

説明変数の積算期間を示している．各収穫週の前日か

ら示した期間までの各環境データの積算量を説明変数

としている．推定の結果，重回帰よりもノンパラメト

リック回帰を用いた方が，寄与率，残差平均共，良い

結果となった．  

加法モデルでは，パターン 1 の 8つの説明変数より

湿度，潅水量，最高気温，日射量の 4 つを説明変数と

して選択した．各説明変数の重要度は並び順となって

おり，湿度が最も重要である．MARS 法ではパターン

1 の 8 つの説明変数より日射量，最低気温，湿度，平

均気温を組み合わせ，8 つの変換関数を使用した．説

明変数の重要度は並び順で，日射量が重要だという結

果になった．  

生産者の経験則では促成栽培では日射量が重要と

されており，日射量が高いほど収穫量が増えると考え

られている．加法モデルでは湿度の回帰モデルに対す

る貢献度が高く，経験則と必ずしも一致していない．

法では日射量が有効な説明変数とされており，こちら

の方が経験則に近い．また，MARS 法より得られた日

射量と収穫量の関係を図 1 に示す．図 1 より 11 月から

翌年 2月にかけてのトマトの収穫量は収穫の 1～6週間

前の積算日射量が 411.47MJ/m�以上の時，日平均では

9.8 MJ/m�以上の時，収穫量が増加することが分かった．

この値を超えるのは 11月下旬前と 2月以降の収穫に対  



 

 

表 1. 促成栽培の収穫量の推定  
(A：2007灌水少 , B：2007灌水多，C：2008，D：2009） 

  重回帰  加法モデル  MARS 

学習データ  A, C, D B, C, D A, C, D 

テストデータ  B A B 

積算期間  差分 4 週間   8 週間   6 週間   

寄与率  0.534 0.592 0.805 

残差平均  0.266 0.198 0.327 
 

 

 

図 1. MARS法による促成栽培での積算日射量と  

積算収穫量の関係  

 

する積算日射量に近い．促成栽培の時期に，日射量が

収穫量に最も影響を与えるという実験結果は経験則と

一致しており，有用なモデルだと考えられる．  

 

4.4.2. 半促成栽培の場合  

最も良かった結果のみを表 2 に示す．半促成栽培で

の予測は促成栽培に比べると全体的に良い結果を得る

ことができた．これは促成栽培と比べ発育期間が短く，

成長が速いため同じような成長になりやすい為だと思

われる．また，半促成栽培においても，重回帰よりも

ノンパラメトリック回帰を用いた方が良い結果を得る

ことができた．  

加法モデルでは説明変数といてパターン 1 の 8 つの

説明変数より，夜間の気温，日平均気温，最大気温，

最低気温，灌水量の 6 つを選択した．各説明変数の重

要度は並び順となっており，夜間の気温が最も重要で

ある．また MARS法ではパターン 2 の 8 つの説明変数

より差分気温，積算気温，積算灌水量，差分湿度を組

み合わせ 5 つの変換関数を使用している．各説明変数

の重要度は並び順となっており，差分気温が最も重要

である．  

生産者の経験則では半促成栽培では気温と灌水量

が重要とされており，気温は高すぎると収穫量が減る，

潅水量は多いと良く成長し，収穫量が増えると考えら

れている．加法モデルでは気温の回帰モデルに対する

貢献度が高かったが，収穫量との関係を見てみると気

温が高く，特に夜間の気温が高いほど収穫量が増加す

る傾向にあり，経験則と一致しなかった．一方，MARS

法では気温，潅水量が有効な説明変数とされており，

経験則と一致することがわかった．また，MARS 法よ

り得られた積算気温と収穫量の関係を図 2 に，積算灌

水量と収穫量の関係を図 3 に示す．図 2 より 4 月中旬

から 7月上旬にかけてのトマトの収穫量は収穫の 1～3

週間前の積算気温が 476.26℃の時，日平均では 22.6℃

の時，収穫量が最も増加することが分かった．この値

は 5 月中旬から 6 月上旬の収穫に対する積算気温に近

い．また，図 3 より，トマトの収穫量は収穫の 1～3

週間前の積算潅水量が 24430mℓ以上の時，日平均では

1163mℓ以上の時，収穫量が増加することが分かった．

半促成栽培の時期に，気温と灌水量が収穫量に最も影

響を与えるという実験結果は経験則と一致しており，

有用なモデルだと考えられる．  

 

 

表 2. 半促成栽培の収穫量の推定  
(A：2008灌水少 , B：2008灌水多，C：2009，D：2010） 

  重回帰  加法モデル  MARS 

学習データ  B, C, D B, C, D A, C, D 

テストデータ  A A B 

積算期間  8 週間   7 週間   差分 3 週間  

寄与率  0.743 0.785 0.822 

残差平均  0.329 0.24 0.176 
 

 

 
図 2. MARS法による半促成栽培での積算気温と  

積算収穫量の関係  

 



 

 

 

図 3. MARS法による半促成栽培での積算潅水量と  

積算収穫量の関係  

 

5. まとめと今後の課題まとめと今後の課題まとめと今後の課題まとめと今後の課題  
本稿はトマトの生産性と環境データの関係を，ノン

パラメトリック回帰を用いて解析し，トマトの収穫量

の予測を行ない，重回帰との比較を行い，結果を示し

た．  

結果として，加法モデルと MARS法は園芸作物の生

産性の解析に適しており，ある程度の予測結果を得る

ことができた．特に，MARS 法は選択された説明変数

と収穫量の関係が生産者の経験則に近く，生産量の予

測に適していると思われる．  

また，本研究の解析に用いた説明変数の積算期間は

6~8 週が最も有効であるという知見が得られた．この

期間はトマトの開花か収穫までの必要日数と近く，こ

の期間の環境要因がトマトの生産性に大きな影響を与

えると考えられる．さらに，この結果は久枝ら [3]の結

論と合致する．  

今後の課題としては，今回導出した回帰式を元にど

うすれば収穫量が増加，また安定するのかを導き出し，

シミュレーション手法を実現させる予定である．  

また，この回帰式が正しいのか，有用性があるのか

生産の現場で検証していく予定である．  
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