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緒　　　　　言

　我が国の水稲生産は，近年の夏期高温等の影響によ
り，九州地域を中心として一等米比率の低下が著しい

（農林水産省，2011）．また，消費者の高品質志向，国
際競争への対応が求められるが，依然として，農家間
や年次間で収量・品質が不安定であり，その高位安定
化が重要な課題となっている．収量・品質の不安定の
原因は，農業が天候を始めとする多くの要因の影響を
受ける側面を持つことから，作業の意思決定が農家の
経験や勘に依存する部分が大きいためと考える．この
経験や勘に依存した生産方法に起因する不安定を低減
するためには，生産管理，生産環境，生育状態，収量・
品質等の数値情報に基づく生産技術の確立が必要であ
り，その支援技術の開発が求められる．

　以上の背景から，本研究では，水稲生産における農作
業意思決定支援に活用しうる収量・品質予測モデルの開
発を行っている．従来，水稲の収量・品質予測に関して
は，気象と水稲の生育を関連づけたモデルSimulation 
Model for Rice-Weather Relations（SIMRIW）により収
量の予測のみが可能になっている．このモデルは機構
的モデルであるため，発育速度については栽培試験を
通した品種パラメータの推定が必要である．また，乾
物重生産や収量に関するパラメータは，ジャポニカ米
とインディカ米の区別しかない等（田中ら，2011），
広域レベルで水稲の栽培可能性や最適品種を判断する
用途への適性が高い．一方，本研究が開発を進めるモ
デルは，近年の各種情報収集機器の著しい発展を踏ま
えた，生産現場で収集されるデータ（事例）に基づく
学習型のモデルであり，水田一枚レベルの予測を対象
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とする．本モデルの開発により，生産環境，生産管理，
生育状態と収量・品質の関係が構築され，肥培管理や
水管理等の作業に関する意思決定支援が可能になると
考える．
　予測モデルに求められる要件としては，①生産現場
で収集される大量・多様な情報を使って説明変数と収
量・品質の複雑な関係を構築できる，②各水田におい
て収集される代表データの揺らぎ（ばらつき）に対し
て頑強である，③生産者が予測結果を容易に理解・解
釈できることが挙げられる．
　本研究では，上記3つの要件を満たす収量・品質予
測モデルを作成する際の基盤解析手法として，学習型
パターン認識手法であるサポートベクターマシン（以
下，SVM）の評価を行った．まず，Directed Acyclic 
Graph（以下，DAG）により多クラス判別を可能にし
たDAGSVMを用いて，出穂期以降の稲体の状態量（窒
素栄養，収量キャパシティ）および頴花分化終期（出
穂14日前）以降の気象環境（気温，日射）から，精玄
米収量および玄米タンパク質含有率のパターンを予測
するモデルを作成した．さらに，判別率およびソフト
マージンによる汎化能力の調整機能の評価を通して，
SVMの予測モデル作成手法としての有効性を検討し
た．
　本研究の遂行に当たり九州大学大学院農学研究院植
物栄養学分野の山川武夫准教授には，玄米のタンパク
質含有率の分析に関してご指導頂きました．ここに記
して感謝の意を表します．

材 料 及 び 方 法

　１．2クラスサポートベクターマシーンの理論
　サポートベクターマシーン（以下，SVM）は学習型
の線形2群判別器である．ただし，学習データを写像
した高次元特徴空間上で2群の分離超平面を求めるこ
とにより，元のデータ空間における非線形判別器を構
成することができる．これにより，複雑な境界を有す
るパターンの分類を可能にしている．さらに，マージ
ン（分離超平面と最も近いデータとの距離）を最大化
する超平面を求めることで，高い汎化能力を実現する．
また，線形分離出来ないデータについては，ソフト
マージンと呼ばれる機能により，学習に及ぼす影響を
増減させることで汎化能力の調整が可能である．ここ
で，2つのクラス G1，G2 の判別器を作成するSVMの
学習は，数理計画法の手法を用いると，以下の最適化
問題に帰着される．

（1）
                                                                          

ここで，C は線形分離されないデータに対するペナル
ティを調整するパラメータ，i，j は学習データの番号
を示す添え字，k は学習データの高次元空間への写像
と学習上必要な内積計算を同時に行うカーネル関数，
n は学習データ数，xi は説明変数データベクトル，yi は
1もしくは−1の値をとり，それぞれ学習データxi が
G1，G2 に属することを示す．αi はラグランジュ乗数
であり，各学習データに対して1つずつ割り当てられ
る．また，（1）の最適化問題に対する解として求まる
αi は次の様な意味を持つ．a）αi＝0のとき，xi は境
界から内部にあり分離超平面の構成に寄与しない．b）
0＜αi ＜ C のとき xi は境界と近接し超平面構成に寄与
している．なお，このときの xi はサポートベクターと
呼ばれる．c）αi＝C のとき，xi は線形分離されてい
ない．さらに，求めたαi から判別に用いる閾値 b を計
算すると，SVMによる判別方法は次に与えられる．

（2）

　２．Directed Acyclic Graphによる多クラス化
　Directed Acyclic Graph（以下，DAG）を用いて，2ク
ラ ス の 判 別 器 で あ るSVMを 多 ク ラ ス の 判 別 器

（DAGSVM）に拡張した（Platt et al., 2000）．DAGSVM
では，全てのクラスの組み合わせでSVMを構築した
後，図1に示す判別方式に従い，各SVMを結合する．
すなわち，全てのクラス番号を要素とするリストを作
成し，クラス i vs. j の判別で，クラス j でないと判別さ
れた場合リストから j を除外する．この手順を繰り返
し，最後に残る番号が帰属クラスとなる．DAGSVM
の利点は計算の迅速性にある（阿部，2008）．これは
各SVMが全学習データの一部で学習を行い，判別に
用いるSVMも限られ，最終的な演算回数が少ないた
めである．
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　３．解析プログラム
　 学 習 の ア ル ゴ リ ズ ム に は，Sequential Minimal 
Optimization（以下，SMO）（Platt，1999）を用いた．
本手法では2つのラグランジュ乗数を適宜選択して生
成される部分問題を繰り返し解き，最適解を求める．
各部分問題は（1）式の制約条件を利用すると解析的
に解が求められ，高速な学習が可能である．解析プロ
グラムはVisual Basic 2010により作成した．

　４．解析に使用したデータの収集方法
　解析に使用したデータは，福岡県八女市星野村（2009
年），九州大学農学部附属農場（2009年，2010年），
糸島市および福岡市（2010年，2011年）において実
施した延べ47枚の水田調査（品種ヒノヒカリ）により
得られたものである．水稲生育期間中の気温および日
射 量 は， 気 象 観 測 装 置（HOBO Weather Stations, 
ONSET COMPUTER） により計測した．生育指標は，
分げつ盛期，最高分げつ期，幼穂形成期，出穂期，登
熟期の各生育期に，草丈については，4 ～ 10株，茎数
およびSPAD値については10 ～ 20株を各調査水田で
計測し，平均値を求めた．SPAD値は，中鉢（1986）
の報告を参考にして，株中の草丈が最長となる茎の第
2展開葉（登熟期のみ止葉）の中央部において，中肋
を挟む左右各2箇所（合計4箇所）を葉緑素計（SPAD
−502，コニカミノルタ）により計測し，平均値を求
めた．収量構成要素および玄米タンパク質含有率につ
いては，各調査水田から10株を手刈りして分析試料と
した．試料は通風乾燥後，各株の穂数，10株の合計籾
数を計測した．さらに，インペラ籾すり機（FC2K，
大竹製作所）により籾すりした玄米を，1.85mmの縦
目篩にて選別し，篩上の精玄米数を計測した．籾数，
精玄米数の計測には，粒数検知器（WAVER IC−0, 
アイデックス）を用いた．続いて，精玄米重を秤量し，

試 料 の 含 水 率 を135 °C24時 間 法（ 農 業 機 械 学 会，
1996）により測定した．以上の測定結果から，各試験
区の穂数，籾数，登熟歩合，千粒重の収量構成要素を
求めた．精玄米収量（収量）については，2009年およ
び2010年については，収量構成要素の値から算定し
た．2011年については，60株の坪刈り調査により求
めた．玄米の全窒素については，精玄米を48時間70
～ 80°Cで通風乾燥後，サイクロンサンプルミル

（CSM-FI，UDY CORPORATION）により粉砕した
試料を，硫酸−過酸化水素分解法（大山ら，1991）に
より1試料につき3連制で分解した．続いて，インド
フェノール法（Cataldo et al., 1974） により比色定量後，
平均値を算定した．ここで，吸光度の測定には，紫外
可視分光光度計（V-630，日本分光）を用いた．タン
パク質含有率は窒素含有率にタンパク質換算係数5.95
を乗じることにより求めた．なお，千粒重，収量，タ
ンパク質含有率は，湿量基準含水率（wet basis）で
15%の値に換算した．

　５．予測モデル作成用の学習データ
　予測対象である収量とタンパクについては，データ
の 値 域 を3等 分 し， 値 の 小 さ い 順 にLow，Middle，
Highの3クラス（パターン）に分類した（表1）．また，
この数値データの離散化は，SVMを用いた予測モデル
の作成に必要な前処理であるとともに，モデルの頑強
性，予測結果の解釈の容易性に寄与するものである．
パターンを予測するための説明変数は，既往の作物学
の研究成果に基づき，表2に示す要素からなる7次元
のベクトルで構成した．表2中の出穂を基準とし−14
～−7日間および−7 ～＋7日の日平均気温は，それ
ぞれ，籾殻の大きさおよび不稔に影響を及ぼす環境変
量である（佐藤ら，1973）．出穂後5 ～ 30日の日平均
気温および日平均日射量はデンプン蓄積を通して登熟

1 vs. 3

Class1 Class2 Class3

[1,2,3]

[1,2] [2,3]

not 2not 3not 1
not 2

not 3 not 1

2 vs. 31 vs. 2

図 1　DAG による分類方法

〔注〕�図中の数字はクラス番号を，大括弧内はクラス
番号のリストを示す．

表1　収量・タンパク質データの分類

収量 範囲（kg m−2） データ数

Low

Middle

High

312-413（356）

413-515（455）

515-618（553）

16

26

5

タンパク質 範囲（%） データ数

Low

Middle

High

5.9-6.7（6.3）

6.7-7.5（7.1）

7.5-8.3（7.9）

23

15

9

〔注〕括弧内の数値はパターンの平均値を示す．
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に影響を及ぼす環境因子であり，既往の報告（相見ら，
1956；佐藤・稲葉，1976；若松ら，2006；田中ら，
2010）を総合的に判断して影響期間を決定した．出穂
期のm2 当たりの稲体の窒素吸収量および出穂約20日
後のSPAD値は，収量，タンパクに影響を及ぼす稲体
の生育量および窒素栄養状態の指標として選定した．
ここで，稲体の窒素吸収量は，荒木ら（2006）の推定
式を用いて，草丈，茎数，SPAD値および気温の実測
データから求めた．また，出穂約20日後のSPAD値
については，玄米タンパク質含有率と r＝0.814の高い
相関が報告されている（森ら，2010）．m2 あたり籾数は，
収量キャパシティの指標として説明変数に加えた．以
上の説明変数ベクトルと収量・タンパクの分類（離散
化）結果を組み合わせて，収量パターン作成用，タン
パクパターン作成用の2種類の学習データを作成した．

　６．予測モデルの作成と評価方法
　水稲生産において，収量・品質を高位安定化する管
理作業の意思決定支援を行うためには，代表的な生育
ステージにおいて，目標とする収量・品質に対応する
生産環境，生育，農家の管理の条件を明らかにする必
要がある．今回作成したモデルは，出穂期以降の稲体
の状態量（窒素栄養，収量キャパシティ）および頴花
分化終期（出穂14日前）以降の気象環境（気温，日射）
から収量およびタンパク質のパターンを予測するもの
であり，農家の管理作業を含まないが，頴花分化終期
以降について，収量・品質に対応する生育・環境条件
を明らかにすることに資するものである．
　予測モデルの作成においては，まず，各SVMのパ
ラメータσおよび C を，leave-one-outクロスバリデー
ションの判別率に基づき設定した．σはSVMの構成
に用いた以下に示すカーネル関数固有のパラメータで
ある．
　　　　　k（xi, xj）＝exp（−σ‖xi, xj‖）　　　      （3）

さらに，設定条件下でDAGSVMを構築し，収量およ
びタンパクの予測モデルを作成した．予測モデルの精
度評価は，leave-one-outクロスバリデーションの判別
率により行った．

結　　　　　果

　表3にSVMおよびDAGSVMの判別率を示す．表中
のLow vs. Middle，Low vs. High，Middle vs. Highは，
収量もしくはタンパクの2群判別器，DAGSVMは，2
群判別器を組み合わせて構成される多群判別器であ
る．DAGSVMの判別率は，収量が85.1%，タンパク
質が76.6%と比較的良好であった．また，両予測モデ
ルにおいて，Low vs. MiddleのSVMの判別率が低かっ
た．表4に各SVMにおける学習データ中のサポートベ
クトルの割合を示す．Low vs. Middleでサポートベク
トルの割合が高い．

考　　　　　察

　クロスバリデーションにおける誤判別率は学習デー
タ中のサポートベクトルの割合で上限が決定される

（赤穂，2008)．これは，サポートベクトルになったデー
タは，分離超平面近傍に存在するため，クロスバリ
デーション時に，学習データから除外すると，超平面
の構成に影響し，誤判別される可能性があるからであ
る．したがって， Low vs. Middleにおける低判別率（表
3）は，サポートベクトルの割合の高さ（表4）に起因
すると考えられる．また，収量，タンパク質の各パター
ン予測モデルのLow vs. Middleにおいて線形分離され

表2　説明変数ベクトルの要素

変数No. 内容

1

2

3

4

5

6

7

出穂を基準とし−14 ～−7日の日平均気温

出穂を基準とし−7 ～＋7日の日平均気温

出穂後5 ～ 30日の日平均気温

出穂後5 ～ 30日の日平均日射

出穂期のm2 当たりの稲体の窒素吸収量

出穂約20日後のSPAD値

m2 当たりの籾数

表3　SVMおよびDAGSVMの判別率（%）

判別器 収量 タンパク質

SVM

Low vs. Middle

Low vs. High

Middle vs. High

85.7

100.0

96.8

78.9

96.9

87.5

DAGSVM 85.1 76.6

〔注〕 �SVMは2群判別器，DAGSVMはSVMから構
成される多群判別器である．

表4　学習データ中のサポートベクトルの割合（%）

SVM 収量 タンパク質

Low vs. Middle

Low vs. High

Middle vs. High

40.1

25.0

23.1

40.6

19.7

36.1
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ない学習データが，それぞれ4.6%，7.5%存在した．
そこで，パラメータを調整し，データを完全に線形分
離できるように調整したところ，逆に判別率は低下し
た．よって，Low vs. Middle ではソフトマージンによ
る汎化能力の調整が有効に機能し，比較的高い判別率
を保っていると考えられた．一方，他のSVMでは全
学習データが完全に線形分離されていた．本研究を通
して，作成モデルの比較的高い判別率とソフトマージ
ンによる汎化能力の調整機能が確認された．このこと
から，多数の因子の影響を受ける水稲の収量・品質の
予測モデル作成において，SVMは精度と汎化能力を保
証し得る有効な手法であることが示唆された．

要　　　　　約

　水稲の収量・品質予測モデルを作成する際の基盤解
析手法として，学習型パターン認識手法であるサポー
トベクターマシン（以下，SVM）の評価を行った．ま
ず，Directed Acyclic Graph（以下，DAG）により多
クラス判別を可能にしたDAGSVMを用いて，精玄米
収量（以下，収量）および玄米タンパク質含有率（以下，
タンパク）のパターン予測モデルを作成した．今回作
成したモデルは，出穂期以降の稲体の状態量（窒素栄
養，収量キャパシティ）および頴花分化終期（出穂14
日前）以降の気象環境（気温，日射）の7変数から収
量およびタンパクのパターンを予測するものである．
モデル作成に使用したデータは，福岡県八女市星野村

（2009年），九州大学農学部附属農場（2009年，2010
年），糸島市・福岡市（2010年，2011年）において実
施した延べ47枚の水田調査（品種ヒノヒカリ）により
得られたものである．さらに，SVMの予測モデル作成
手法としての有効性を，判別率およびソフトマージン
による汎化能力の調整機能の面から検討した．その結
果，収量およびタンパクの判別率は，それぞれ，
85.1%，76.6%と比較的良好であった．また，線形分
離されない学習データに対して，ソフトマージンによ
る汎化能力の調整が有効に機能したことを確認した．
以上の結果から，多数の因子の影響を受ける水稲の収
量・品質の予測モデル作成において，SVMは精度と汎
化能力を保証し得る有効な手法であることが示唆され
た．

キ  ー  ワ  ー  ド

米生産，サポートベクターマシーン，収量，タンパク
質，予測モデル
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Summary

　We evaluated the support vector machine (SVM), a supervised learning method used for pattern 
recognition, as a fundamental analysis method for building prediction models of rice yield and quality. 
First, prediction models of patterns regarding the yield and protein content of brown rice were built 
using a directed acyclic graph SVM (DAGSVM), which is a multiclass classifier. These models predict 
patterns of yield and protein content on the basis of seven variables, including the state of rice plant 
after heading (nitrogen nutrition and yield capacity) and meteorological environment (air temperature 
and solar radiation) after the late spikelet initiation stage (i.e., 14 days before heading). Data used for 
building the models were obtained from surveys of 47 paddy fields conducted in 2009 in the village of 
Hoshino, in 2009 and 2010 at the experimental farm of Kyushu University, and in 2010 in the cities of 
Itoshima and Fukuoka. The Hinohikari cultivar was grown in all the surveyed fields. Next, the validity 
of the SVM as an analytical method for building prediction models was evaluated in terms of the 
classification rate and an adjustment function of generalization. The classification rates of yield and 
protein content were found to be relatively high, i.e., 85.1% and 76.6% , respectively. Further, it was 
confirmed that an adjustment function of generalization with soft margin was effective in training the 
data that were not linearly separated. The results indicated that SVM, with high accuracy and high 
generalization performance, is an effective method for building prediction models of rice yield and 
quality that are affected by various factors. 

Key words: Prediction model, Protein content, Rice production, Support vector machine, Yield


