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1. はじめに 

近年，日本国内では農業従事者の高齢化や後継者不足が

問題となっている．そのため，科学的方法を用いた技術継

承の支援や収量の向上，農作業の効率化が求められている．

このような課題に対して，蓄積された膨大なデータを基に

データマイニングによって，栽培に有用な知識・知見を発

見する試みが見られる． 

大豆の収量は近年伸び悩んでおり，諸外国と比べても低

い水準となっている．これには多数の多収阻害要因が影響

しているものと考えられる．そこで，農林水産省委託のも

と，大豆や麦類などの作物を対象に多収阻害要因の解明を

目的としたプロジェクト(2015 年度～2019 年度)が推進され

た．我々の研究グループもこのプロジェクトに参加し，大

豆を取り巻く栽培環境に着目することで，多収あるいは低

収となる要因の分析・把握を目的とした研究を行っている． 

大豆を取り巻く栽培環境には，気象，土壌特性，土壌水

分などがあり，中でも土壌水分や土壌特性の 1 つである排

水性は大豆の生育に大きな影響を与えると考えられている．

土壌の排水性は，降雨が発生したのちの土壌水分の時系列

変化から捉えることができる． 例えば，降雨によって土壌

水分が増加した後，1 日で土壌水分が降雨前に戻る土壌と，

何日も土壌水分が増加したままである土壌とでは前者は排

水性が良く，後者は排水性が悪いと判断できる．このよう

に，類似した降雨が発生したのちの土壌水分の変化を見る

ことで，圃場ごとの土壌の排水性を捉えることができる． 

我々は，様々な環境下に共通して現れる土壌水分時系列

変化を抽出することで，収量に関与する土壌水分環境を発

見する手法を提案している[1]．しかしながら，この手法で

は降水量を考慮していないため，土壌水分の変化が排水性

など土壌の特性によるものであるか，雨水の供給によるも

のであるか明確ではなく，多収阻害要因分析の際に曖昧さ

が残っていた． 

そこで本研究では，降水量と土壌水分の特徴的，あるい

は一般的な変化をパターン化することで把握し，それらの

共起に着目した分析を行うことで，多収あるいは低収に関

与する排水性や土壌水分環境を発見する手法について検討

する．なお，共起という言葉は自然言語処理の分野で用い

られる用語であるが，本論文では 2 つの変化が同時に出現

するという意味で用いる． 

2. 実態調査データ 

大豆の収量や品質の向上のために，土壌の成分や土壌水

分，病虫害や雑草害などの把握が求められている．そこで，

農林水産省委託の多収阻害要因の診断法及び対策技術の開

発プロジェクト (2015 年度～2019 年度) では，センサによ

る測定や農家へのアンケートを行うことで大豆栽培の実態

に関するデータを取得し，蓄積している．この取得された

データには，大まかに分けて土壌水分データ，栽培環境デ

ータ，収量データがある． 

 土壌水分データ：圃場の土壌全体積のうち水分が

占める割合を示すデータ．圃場ごとに一定間隔で繰り

返し取得されるため，時間とともに変化する時系列デ

ータである． 

 栽培環境データ：圃場の緯度経度や作業・耕種に

関して調査したデータ．これには，播種日や開花日，

土壌の状態を示す 1 つの指標である仮比重の情報が含

まれている． 

 収量データ：収量の指標の 1つである，精子実重デ

ータ．これを参照することで圃場が多収あるいは低収

であるかを判断できる． 

以上のデータの他に，農研機構メッシュ農業データシス

テム[2]を通じて，緯度経度情報から圃場ごとの時系列降水

量データを取得することができる． 

3. 降水量と土壌水分を基にした収量に関与する土
壌水分環境の発見 

3.1 概要 

本研究では，対象となる圃場ごとに取得された実態調査

データを基に，多収あるいは低収に関与する土壌の排水性

や土壌水分環境を把握する手法の開発を目的としている．

データの取得されている圃場をあらかじめ多収圃場と低収

圃場に分類し，それぞれの圃場に頻出する土壌水分の排水

性や土壌水分環境の特徴を抽出することで多収要因，低収

要因を発見する．提案手法の概要を図 1に示す． 
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図１：提案手法の概要 

 

圃場ごとの土壌の排水性や土壌水分環境を定義する．排

水性は，降水量と土壌水分の特徴的，あるいは一般的な時

系列変化の相関を見ることで把握できる．時系列変化を定

義するため，それぞれの時系列データを一定間隔で区切り，

パターン化する．このようにしてパターン化した部分時系

列を時系列パターンと呼ぶ．なお，土壌水分の変化は土壌

特性によって挙動が大きく異なるため，異なる圃場間でも

挙動の差が小さい土壌中の空気の割合である気相率に変換

してパターン化することとする (図 1.(1)，図 1.(2)) ． 

排水性を把握するため，降水量と気相率の共起を定義す

る．ここで，降水量の時系列パターンと気相率の時系列パ

ターンの共起の組み合わせを共起パターンと呼ぶ．例えば，

ある共起パターンは「一時的な降雨」という降水量の時系

列パターンと，「減少後，急速に元の値に戻る」という気

相率の時系列パターンの組み合わせを表す．このとき，ど

の期間における共起パターンが収量に関与するかがわから

ないため，組み合わせを網羅的に作成することが必要であ

る．また，降水量の変化の後に，気相率の変化が起こり，

両者の変化の間にはそこまでの時間を要さないことを考慮

して，共起パターンは降水量の時系列パターンから一定期

間内に見られる気相率の時系列パターンの組み合わせに限

定する．得られた共起パターンは圃場ごとのある期間にお

ける土壌の排水性や土壌水分環境を表す (図 1.(3)) ． 

 収量に関与する共起パターンを抽出するため，圃場を多

収圃場と低収圃場に分け，それぞれの圃場集合内で頻出す

る共起パターンを発見することを考える．これは，多収圃

場集合，低収圃場集合をバスケットデータ，各圃場をトラ

ンザクション，共起パターンをアイテムとしたときの，系

列パターンマイニング問題に帰着できる．系列パターンマ

イニングによって得られた多収圃場の頻出アイテム集合，

低収圃場の頻出アイテム集合が，それぞれ多収要因の共起

パターン，低収要因の共起パターンとなる．また，どちら

の圃場にも頻出する共起パターンを考慮し，多収圃場集合，

低収圃場集合の両方から発見された共起パターンは収量に

関与しないとみなす (図 1.(4)) ． 

 発見された頻出アイテム集合を基に，収量が未知の圃場

に対して収量を分類することを考える．対象の圃場がどれ

だけ多収要因の共起パターン，低収要因の共起パターンを，

それぞれどれだけ持っているかを確認し，各共起パターン

の割合に応じて多収低収のラベル付けを行う． 

3.2 気相率の推定 

土壌中の水分の挙動は，土壌の特性や状態によって大き

く異なる．一方で，土壌中の空気の挙動は圃場間での差が

小さい．このため，提案手法では土壌水分の値を用いるの

ではなく，土壌中の空気の割合を用いる． 

 土壌は気相 (空気) ，液相 (水分) ，固相 (土粒子)で構成さ

れ，これらの容積割合を気相率，液相率，固相率と呼ぶ．

気相率を𝑔，液相率を𝑙，固相率𝑠とすると式 (3.1) が成り立

つ． 

𝑔 + 𝑙 + 𝑠 = 1 (3.1) 

式 (3.1) を用いて，気相率を推定することを考える．液相

率は土壌中の水分の容積割合であるため土壌水分と等価で

あり，固相率は仮比重と真比重で計算可能である．仮比重

とは土壌のような多孔質物質の密度を表す値であり，真比

重とは固相部分のみの比重を表す．仮比重を𝑑bulk，真比重

を𝑑pureとすると，固相率𝑠は式 (3.2) によって求められる． 

𝑠 =  
𝑑bulk

𝑑pure

(3.2) 

したがって，式 (3.1) と式 (3.2) より土壌水分を気相率𝑔に

変換することができる．気相率は，土壌水分が時系列デー

タであるため時系列データである．なお，この気相率は推

定した値であり，実際の値とは異なる． 

3.3 時系列パターンの発見 

大豆は生育段階ごとに望ましいとされる栽培環境が異な

る．そこで，事前に時系列データを生育段階ごとに区切り，

ぞれぞれの段階での栽培環境に着目することを考える．し

かし，大豆の生育段階の捕捉には大豆の様子を継続的かつ

詳細に観察する必要がある．そこで，開花日など生育段階

を示す明確な基準日を用いながら，生育過程全体を一定期

間に分割し疑似的な生育段階を仮定する．この疑似的な生

育段階を生育ステージと呼ぶ．各時系列データに対して，

開花日を基準とした生育ステージを定義し，ステージごと

の栽培環境を抽出する． 

土壌の排水性を把握するため，どのような降雨の後に，

どのように気相率が変化したかを捉える．このために降水

量，気相率の特徴的，あるいは一般的な時系列変化を捉え

たい．しかし，そのような時系列変化がどのような時系列

グラフで表されるかが事前に分からない．例えば，「降雨」

という一般的な降水量の時系列変化でも，「大雨」や「小

雨」，「断続的な降雨」や「ゲリラ豪雨」など様々な種類

があり，具体的にどのような時系列グラフをしているのか

がわからない．そこで，各時系列の部分時系列に対して，

網羅的に特徴量ベースのクラスタリングを行い，得られた

クラスタを時系列パターンとして定義する．なお，降水量

と気相率では，時系列変化の仕方が異なるため，それぞれ

で時系列パターンを求める． 

各圃場の時系列データを𝑥 = {𝑥1, 𝑥2 , … , 𝑥𝑛}(𝑛:時系列長)と

する．𝑥に対して，一定期間で分割した生育ステージを定

義し，𝑥 = {𝑔𝑠1 , 𝑔𝑠2, … , 𝑔𝑠𝑅}, 𝑔𝑠𝑟 = {𝑥1
𝑟 , 𝑥2

𝑟 , … , 𝑥Δ𝑡
𝑟 }(𝑔𝑠 :生育

ステージで区切られた時系列データ，Δ𝑡:各生育ステージ

の期間，𝑅:生育ステージの数，1 ≤ 𝑟 ≤ 𝑅，Δ𝑡 × 𝑅 = 𝑛)と

する． 

次に，時系列変化を定義し，パターン化するため，𝑥の

部分時系列を網羅的にクラスタリングする．部分時系列を

𝑠𝑑𝑖
𝑟 = {𝑥𝑖

𝑟 , 𝑥𝑖+1
𝑟 , … , 𝑥𝑖+(𝐿−1)

𝑟 }( 𝑖:サンプリングの開始インデッ

クス，𝐿:サンプリング長，1 ≤ 𝑖 ≤ Δt − (L − 1))とし，各圃
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場で定義した𝑠𝑑𝑖
𝑟の集合に対して，特徴量ベースのクラス

タリングを行う．ここで用いる特徴量は，𝑠𝑑𝑖
𝑟を識別する

特徴であり，最大値や最小値といった特徴を複数用いる．

クラスタリングによって得られたクラスタ𝐶𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾，

𝐾:クラスタ数)に属する部分時系列を，時系列データ内の𝑘

番目の時系列パターンとして定義する．  

3.4 土壌の排水性を考慮した共起パターン 

土壌の排水性を把握するため，どのタイミングで雨が降

り，その後雨水がどのように排水されるかを把握する．こ

のために降水量の時系列パターンと気相率の時系列パター

ンが，どのような生育段階のときに，どのような時間関係

で共起しているかを把握することを考える．このとき，雨

が降ってから気相率に変化が出るまで，それほど時間は掛

からないと考えられる．そこで，適切な期間を定め，その

期間内で発生する両時系列パターンの共起パターンを網羅

的に定義する． 

 降水量と気相率の両時系列パターンを定義する．降水量

の時系列データ𝑥 = {𝑥1 , 𝑥2 , … , 𝑥𝑛}，気相率の時系列データ

𝑦 = {𝑦1 , 𝑦2 , … , 𝑦𝑛}に対して，3.3節の手順で得られる降水量

の時系列パターンデータを𝑝 = {𝑔𝑠1, 𝑔𝑠2 , … , 𝑔𝑠𝑅}, 𝑔𝑠𝑟 =

{𝑝1
𝑟 , 𝑝2

𝑟 , … , 𝑝Δ𝑡−(𝐿−1)
𝑟 }，気相率の時系列パターンデータを

𝑞 = {𝑔𝑠1, 𝑔𝑠2 , … , 𝑔𝑠𝑅}, 𝑔𝑠𝑟 = {𝑞1
𝑟 , 𝑞2

𝑟 , … , 𝑞Δ𝑡−(𝐿−1)
𝑟 }とする．な

お，変数に用いられている添え字は 3.3 節と同様の意味を

表す．また，各時系列パターン𝑝𝑖
𝑟，𝑞𝑖

𝑟には，対応する部分

時系列𝑠𝑑𝑖
𝑟が属するクラスタのインデックスが保持される． 

 降水量と気相率の両時系列パターンの組み合わせである

共起パターンを定義する．このとき，一定期間内の様々な

間隔の時間関係をとる両時系列パターンの組み合わせを網

羅 的 に 作 成 す る ． 共 起 パ タ ー ン デ ー タ 𝑂𝐷 =
{𝑔𝑠1, 𝑔𝑠2 , … , 𝑔𝑠𝑅}, 𝑔𝑠𝑟 = {𝑜𝑑1

𝑟 , 𝑜𝑑2
𝑟 , … , 𝑜𝑑𝑁

𝑟 }, 𝑜𝑑𝜈
𝑟 = (𝑝𝑡𝑝

𝑟 , 𝑞𝑡𝑞

𝑟 ) 

(𝑁:生育ステージ内でできる共起パターンの組み合わせの

数，1 ≤ 𝜈 ≤ 𝑁，𝑡𝑝,𝑡𝑞 :各時系列パターンの開始インデック

ス)とする． 𝑡𝑝，𝑡𝑞を式 (3.3) で定義する． 

{

𝑡𝑝, 𝑡𝑞 ∈ [1, Δ𝑡 − (𝐿 − 1)]

𝑡𝑝 ≤ 𝑡𝑞

𝑡𝑞 − 𝑡𝑝 ≥ 𝛼

𝛼 ≥ 0

(3.3) 

網羅的に共起パターンを定義するため，式 (3.3) を満たす

すべての𝑡𝑝，𝑡𝑞の組み合わせに対して𝑜𝑑𝜈
𝑟 =  (𝑝𝑡𝑝

𝑟 , 𝑞𝑡𝑞

𝑟 )を定

義する．また，𝑔𝑠𝑟の要素の順序は時系列順ではない． 

 以上の操作を行うことで，対象の圃場における生育ステ

ージごとの排水性や土壌水分環境を表す共起パターンを保

持した共起パターンデータが定義できる． 

3.5 頻出アイテム集合に着目した，収量に関与する
共起パターンの発見 

多収圃場に頻出する特徴は多収要因，低収圃場に頻出す

る特徴は低収要因であると考えられる．そこで，圃場の降

水量と気相率の共起パターンを保持しているデータ𝑂𝐷を

基に，収量に関与する共起パターンを発見する． 

多収圃場集合，低収圃場集合のそれぞれに対し，系列パ

ターンマイニングアルゴリズム PrefixSpan[3]を適用する

ことで，頻出アイテム集合，つまり各圃場集合に頻出する

共起パターンを発見することができる．しかし，多収圃場

と低収圃場の両方で同じ頻出アイテム集合が発見される可

能性がある．これは，一般的に発生しやすい共起パターン

が含まれているからである．そこで，多収の頻出アイテム

集合を列挙した𝐻𝐹，低収の頻出アイテム集合を列挙した

𝐿𝐹に対して，多収，低収の一方に稀有な頻出アイテム集合

を列挙した𝐻𝐹′，𝐿𝐹′を式 (3.4) に従って得る． 

𝐹1 ∈ 𝐻𝐹, 𝐹2 ∈ 𝐿𝐹,  
𝐻𝐹′ = {𝐹1 | 𝐹1 ⊈  𝐹2}, (3.4) 
 𝐿𝐹′ = {𝐹2 | 𝐹2  ⊈  𝐹1} 

ここで，𝐹1，𝐹2は頻出アイテム集合を表す．以上より得ら

れた𝐻𝐹′，𝐿𝐹′で列挙されている頻出アイテム集合が，多収，

低収の一方に関与している共起パターンである． 

3.6 収量が未知である圃場の分類 

3.5 節より，多収，低収の一方に稀有な頻出アイテム集

合が得られる．頻出アイテム集合を用いて収量が未知の圃

場に対する分類を行うことを考える．なお，ここでは頻出

アイテム集合を得るために用いた圃場の集合をトレーニン

グデータ，収量が未知の圃場の集合をテストデータと呼ぶ． 

 まず，テストデータの共起パターン𝑂𝐷̂を作成するため

に，テストデータの降水量・気相率の時系列パターンを把

握する．このとき，テストデータの時系列パターンはトレ

ーニングデータとほぼ同様の時系列パターンで構成される

と考えられるが，トレーニングデータと同様の方法で時系

列パターンを定義しても，類似した時系列パターンが得ら

れるとは限らない．そこで，トレーニングデータで構成さ

れた時系列パターンの中から，テストデータの部分時系列

と最も類似している時系列パターンを探すことで，テスト

データの降水量・気相率の時系列パターンを定義する． 

部分時系列が時系列パターンと類似しているかどうかを

判断するため，クラスタの重心の特徴ベクトルとの比較を

行う．部分時系列の特徴ベクトルに対して，各クラスタの

重心の特徴ベクトルとのユークリッド距離を総当たりで計

算する．ユークリッド距離が最も小さくなるクラスタ𝐶𝑘を

部分時系列の時系列パターンと定義する． 

以上より，テストデータの降水量・気相率の時系列パタ

ーンを定義し，開花日を基準として生育段階を区切った後，

3.4 節の方法でテストデータの共起パターンデータを作成

することができる． 

 作成したテストデータの共起パターンデータ内に，3.5

節より得られた多収，低収の一方に稀有な頻出アイテム集

合が出現するかでテストデータの分類を行う．テストデー

タ内に現れた多収の頻出アイテム集合の数を𝑇𝐻，低収の

頻出アイテム集合の数を𝑇𝐿，分類における閾値を𝑤とする

とテストデータの分類ラベルは式 (3.5)で与えられる． 

𝑖𝑓 
𝑇𝐻

𝑇𝐻 + 𝐿𝐻
≥ 𝑤 , 𝑡ℎ𝑒𝑛 "high yield",  

𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑖𝑓 
𝐿𝐻

𝑇𝐻 + 𝐿𝐻
≥ 𝑤, 𝑡ℎ𝑒𝑛 "low yield", (3.5) 

𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑡ℎ𝑒𝑛 "uncategorized"  

4. 実験 

提案手法を実際の降水量データと土壌水分データに適用

することで，収量に関与する土壌の排水性や土壌水分環境

が発見できるかを検証する．降水量データを導入したこと

による有用性を検証するため，入力データとして土壌水分

データのみを用いた場合との比較をする． 
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4.1 実験設定 

本実験では，降水量データ，土壌水分データ，実態調査

データを用いる．降水量データは，農研機構メッシュ農業

気象データシステムが提供する 1 km × 1 km のメッシュ気

象データの降水量を用いた．土壌水分データ，実態調査デ

ータは，国立研究開発法人農研機構中央農業研究センター

より提供されたものであり，全国の圃場からデータを収集

している．データの取得日は 2016 年から 2018 年で，実験

対象となる圃場は 301 圃場である．実態調査データの精子

実重より，精子実重が 250 [kg/10a] 以上を多収圃場，250 

[kg/10a] 未満を低収圃場として分類する．301圃場を分類し

た結果，多収は 147 圃場，低収は 154 圃場である．降水量，

土壌水分の各時系列データは，開花日 1 週間前から開花後

35 日間を使用する．生育ステージの日数はΔ𝑡 = 7とし，

𝑟 = {1,2, … ,6}とする． 

3.2 節で述べたように，気相率を推定するためには仮比

重𝑑bulkと真比重𝑑pureが必要である．しかし，真比重は土

壌ごとの変動が小さいため，すべての圃場に対して

𝑑pure = 2.6として実験を行った．また，実験圃場では気相

率の実測データがないため，本実験では推定データの検証

は行っていない．3.3 節におけるサンプリング長 𝐿 は降水

量，気相率ともに 𝐿 = 4 とした．また，クラスタリングア

ルゴリズムは k-means 法を使用し，用いる特徴量を表１に

示す． 

 

表 1：クラスタリングに用いる特徴量 

  

なお，気相率においては特徴量間の差が極端に小さいため，

平均 0，分散 1 となるように標準化を行った．降水量，気

相率のクラスタ数𝐾𝑝，𝐾𝑞はそれぞれ𝐾𝑝 = 10，𝐾𝑞 = 11と

した．また，式 (3.4) において，𝛼 = 2とした．PrefixSpan

の最小支持度は 0.03 とした．分類における閾値は𝑤 = 0.75

とした． 

4.2 評価指標 

提案手法の妥当性を評価するため，性能指標として多収

圃場に対する分類精度 Precisionh，低収圃場に対する分類精

度 Precisionlを計算する．そのために 301圃場のデータに対

して 10分割交差検証を適用する．しかし，本実験では使用

できるデータセットが少なく，学習データの選び方によっ

ては実験結果が大きく変わることが予想される．そのため，

10分割交差検証を 100回行い，それぞれの交差検証での実

験結果の算術平均値を本実験の結果とし，評価する．  

4.3 実験結果 

降水量データを導入したことによる有用性を確認するた

め，入力データを土壌水分データのみにした場合と比較す

る．表 2に実験結果を示す． 

 

表 2：実験結果 

 

4.4 考察 

表 2 より，得られた共起パターンによる分類精度は，土

壌水分データのみを栽培環境として定義したときよりも良

くなった．また，提案手法によって得られた多収，低収要

因は降水量の変化に対する土壌水分の変化であるため，土

壌の排水性を評価することが可能であり，実際の栽培環境

改善の際にも抽出された情報は役立つと考えられる． 

5. 結論 

本論文では，降水量と土壌水分の時系列データに対して，

特徴的，あるいは一般的な時系列パターンを定義し，両時

系列パターンの共起に着目することで，収量に関与する土

壌水分を得るための手がかりを発見する手法を提案した． 

提案手法の有効性を確認するため，実際の降水量データ

と土壌水分データを用いて実験を行った．提案手法と入力

を土壌水分のみにした手法を比較した結果，提案手法の方

が多収，低収ともに分類精度が高く，多収圃場に対しては

0.6631，低収圃場に対しては 0.6689となった． 
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