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植物収穫時品質に関与する経時特徴量の検討 
 

中西豪太†1 水野涼介†2 今原淳吾†3 前島慎一郎†3 峰野博史†4 

 

概要：日本の高度な栽培技術の喪失危機を解決し，熟練農業従事者の栽培技術を新規農業従事者への継承可能とする
ために，栽培技術を形式知化する研究が行われている．特に高品質な農産物の栽培には長年の経験と勘に基づく栽培
技術が必要であり，新規農業従事者には敷居が高く，継承に時間を要する．植物の栽培は生育状況と 1 日の時間帯を

長期的に考慮して行う必要があるが，これらを考慮した形式知化の研究は少ない．そこで本研究では．膨大な特徴量
の中から関連性の高い経時特徴量を選択するために，特徴量選択手法として用いられる正則化回帰モデルを適用し，
生育状況と時間帯を重畳させた経時特徴量を用いることで，植物収穫時品質に関与する特徴量を選択する手法を提案

する．選択された特徴量を用いて植物収穫時品質の推定を行ったところ，特徴量選択を行う前より MAE と RMSE が
小さい値であることを確認した．そのため，正則化回帰モデルによる特徴量選択手法を植物栽培環境に適用すること
で，生育状況と時間帯を考慮した経時特徴量の分析が可能であると考える． 
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1. はじめに  

近年，農業従事者の高齢化が進み，世界的に高水準な日

本の農業技術が新規農業従事者に継承されずに失われてし

まうことが懸念されている．特に，ブランド価値のある高

糖度なトマトなど高品質な農産物を栽培する技術は熟練農

業従事者の長年の経験と勘によって培われた栽培技術であ

り，継承には長い年月を必要とする．そのため，高品質な

農作物を栽培する技術は新規農業従事者に継承されずに喪

失してしまうという課題がある． 

この課題を解決するために，熟練農業従事者の栽培技術

を形式知化する研究として，経験則と勘に基づいていた判

断していた環境条件と植物の因果関係を明らかにする研究

が行われている．例えば，環境条件が与える影響の分析と

して，積算温度と収穫時品質との分析[1]，気象情報が植物

の品質に与える影響[2]，光強度条件など栽培環境条件の違

い[3][4][5]が収穫時の品質に与える影響の分析が行われて

いる.しかし，栽培環境と収穫時品質の分析において，植物

の生育過程などの生育状況や１日の時間帯の考慮が行われ

ていることは少なく，栽培技術の形式知化を十分に実現で

きているとは言えない．そのため，新規農業従事者が熟練

農業従事者の栽培技術を継承することは依然として難しく

なっている．  

本研究では，収穫時の品質に関与する特徴量を検討する

ため，生育状況と時間帯を重畳した経時特徴量データを抽

出し，正則化回帰モデルを適用することで，収穫時品質と

の関連性の高い特徴量選択手法を提案する．選択された特

徴量を用いて収穫時品質を推定し，推定時の誤差を評価す

ることで，植物栽培環境において生育状況と時間帯を考慮

した分析が可能であることを示す． 

本論文は全 5 章から構成される．第 2 章で関連研究につ

いて述べ，第 3 章で正則化回帰モデルを用いた収穫時品質

に関与する特徴量選択手法について説明する．第 4 章で提

案手法に関する評価について述べ，第 5 章で結論と今後の

課題についてまとめる． 

2. 関連研究 

2.1 逐次変数選択法（Stepwise 法）[6] 

膨大な変数群から重要な変数を選択する代表的な手法

として，逐次変数選択法がある．逐次変数選択手法とは，

変数増加法（Forward stepwise selection）と変数減少法

（Backward stepwise selection）を組み合わせた変数選択手

法である．変数増加法は最初に全ての変数に対して，モデ

ルに加えた場合の p 値や Wald の𝜒2値などのモデルの評価

指標となる統計量を算出する．p 値を変数選択の評価指標

と仮定すると，事前に決定された閾値を満たす指標のうち

最小の値を持つ変数をモデルに加えて，モデルを構築する．

これらの処理を繰り返してモデルに含まれる変数を増加さ

せていく．閾値を満たす指標が算出されなくなった時点で

変数の追加を終了する．このときの変数の組み合わせを最

良の組み合わせとする．一方，変数減少法は，変数増加法

とは逆に，最初に全ての変数をモデルに取り込んだモデル

を作成する．その後，モデルに含まれる変数のうち，決め
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られた閾値を満たさない指標を持つ変数をモデルから除去

していき，閾値を満たさない指標が算出されなくなった時

点で変数の除去を終了する．逐次変数選択法は，最初に変

数増加法と同様に変数の追加を行う．変数の追加のたびに，

モデルに既に含まれている変数の中で変数減少法と同様に

除去が可能な変数があれば除去する．その後，追加及び除

去する変数がなくなるまで変数の選択を行い，最終的に残

った変数を最良の変数の組み合わせとする．しかし，逐次

選択法は，より少ない変数でより効率的に予測することが

目的であり，目的変数との因果関係を考慮した変数選択を

行わないため，選択された変数と目的変数の因果関係の分

析には向いていない．また，変数の取捨選択を繰り返すた

め，重要な変数の最適な組み合わせを得ることは困難であ

る． 

2.2 PLS[7][8] を用いた変数選択 

 PLS は，データから潜在変数を算出し，その潜在変数へ

の回帰を行う回帰手法である．潜在変数は，潜在変数と目

的変数の共分散が最大かつ，潜在変数同士が相関関係を持

たないように求める．PLS 回帰アルゴリズムは，複数提案

されており，最も代表的な手法が，NIPALS(Nonlinear 

Iterative Partial Least Squares)[7]アルゴリズムである．

NIPALS アルゴリズムは，十分な精度が得られるまで，回帰

残差を用いて回帰係数と PLS 回帰式の更新を行い，回帰係

数の算出を繰り返す手法である．このときの回帰係数の絶

対値が大きい変数のみを選択する PLS-β法，VIP（Variable 

Importance in Projection）の値が大きい変数のみを選択する

PLS-VIP 法が PLS回帰を用いた変数選択手法として代表的

である．しかし，PLS-β法，PLS-VIP 法のいずれにおいても，

人間の決めた閾値に基づいて変数の選別を行うため，最適

な変数選択を行うためには，閾値の決定が困難であると考

える． 

2.3 Random Forest[9]の変数の重要度に基づく変数選択 

 Random Forest は異なる決定木を多数作成し，その結果の

平均を求めることで，決定木の欠点である過剰適合を抑制

するアンサンブル学習手法である．Random Forest は推定時

に使用した特徴量の重要度を算出可能であり，その値に基

づいて変数を選択可能である．Random Forest の変数の重要

度は各決定木における変数の重要度の平均値によって算出

され，その算出方法は，以下の通りである．1.無作為にデー

タを選択して決定木を作成する．2.作成した決定木で使用

されている１つの変数に関して，データの並び順をランダ

ムに変更する．3.並び順の変更前後で，決定木の精度を比

較し，大幅な精度の変化が観測された場合，重要な変数と

する．4.多数の決定木にて上記の 1 から 3 の手法を用いて

その結果の平均値を取り，Random Forest の変数の重要度と

する．Random Forest の各変数の重要度は変数全体から見た

相対的な値であるため，変数の重要度を 0 にするスパース

な推定を行わない．したがって，変数選択を行うには，閾

値など人手を介して重要な変数を選別する必要があると考

える． 

2.4 正則化項を用いた変数選択[10][11][12] 

 遺伝子解析など，変数の次元数がサンプルサイズに比べ

て遥かに大きいという課題に対処できる統計手法として正

則化項によるスパース推定を用いた変数選択手法がある．

正則化項を用いたスパースな推定を行う代表的な手法とし

て，Lasso（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator[13]）

回帰や Elastic Net[14]回帰などがある．Lasso 回帰モデルは，

互いに相関の高い変数群が含まれている場合，推定時に相

関の高い変数の中の 1 つだけが選択され，他の変数は回帰

係数が 0 と推定され，選択されないという欠点を持つため，

相関の高い変数群の中で選択される変数は，推定を行うご

とに変化する．そのため，Lasso 回帰による変数選択は不安

定とされている．この Lasso の問題点を解決するため，考

案された回帰手法が Elastic Net 回帰である．Elastic Net 回

帰は，Ridge[15]回帰と Lasso 回帰を混合した回帰手法であ

る．Ridge 回帰は相関の高い変数群を考慮することができ

るため，Lasso 回帰の正則化項と Ridge 回帰の正則化項の

強さのバランスをとることで，Lasso 回帰の問題点を解決

する．また，Lasso 回帰と Elastic Net 回帰においては，自動

で変数の選別を行うため，閾値の決定など人間の介入を行

わずに変数選択を実現できる． 

2.5 関連研究のまとめ 

以上から，変数選択においては，p 値などの統計的な指

標を算出した変数に対して，事前に設定した閾値を用いて

選別することで変数選択を行う手法が多い．しかし，重要

な変数を余すことなく，選別することが可能な閾値を決定

することは難しい．そのため，閾値による変数選別手法で

はなく，Lasso 回帰や Elastic Net 回帰など自動で重要な変

数を選別する手法を用いるべきであると考える． 

 

3. 提案手法 

3.1 概要 

 本研究では，生育状況と時間帯情報を考慮した収穫時品

質に関与する特徴量を選択する手法を実現するため，正則

化回帰モデルによる特徴量選択を植物栽培環境に適用する

手法を提案する．正則化回帰モデルのうち，特に Lasso 回

帰は L1正則化項を，Elastic Net 回帰は L1正則化項と L2正

則化項の両方を回帰モデルの損失関数に加えて最小化する

ことでパラメータ推定と特徴量選択を同時に行うため，正

規化回帰モデルを用いて選択された特徴量は，収穫時品質

関与する特徴量の選択を実現すると考える．提案手法の流

れを図 1 に示す．提案手法は大別して，特徴量抽出部分と

特徴量選択部分から構成される．特徴量選択部分では，経

時特徴量データを生育状況と時間帯ごとに分割した後，経

時特徴量データのセンサ値ごとの単位の違いを正規化によ
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り揃える．その後，分割した各経時特徴量データの基本統

計量を特徴量として抽出することで生育状況と時間帯情報

を重畳した特徴量の算出を行う．  

 次に，特徴量選択部分では，特徴量抽出部分で抽出した

特徴量と収穫時品質との相関分析を基に特徴量をヒューリ

スティックに精査した後，Lasso 回帰，Elastic Net 回帰を用

いて，収穫時の品質と関連が深い特徴量を選別する． 

3.2 特徴量抽出 

特徴量抽出部分では，最初に経時特徴量データと生育状

況，時間帯情報を重畳するために，経時特徴量データを生

育状況と時間帯情報に分割する．生育状況と時間帯情報の

分割はイベントに基づいて行う．生育状況は，植物の開花

後から収穫までの果実の生育ステージを区切りとして分割

を行う．例としてトマトの生育ステージを挙げると，肥大

期，緑熟期，白熟期，催色期のように果実の生育に合わせ

た分割を行うことで，開花からの日数による分割に比べ，

果実の個体差を考慮した生育状況の分割が可能であると考

える．また，時間帯情報については，日の出，日の入りは

光量子量との関係性が高い重要なイベントであるため，こ

れらのイベントは時間帯分割の指標に含める．一般に植物

は光合成が生長に重要であるため，日の出，日の入りを時

間帯分割の指標に含めることは，光合成との関係の分析時

に非常に役に立つと考える．次に，各センサデータに対し

て生育状況ごとに z-score normalizationによる正規化を行っ

た．z-score normalization の式を(1)式に示す． 

 
𝑧𝑖 =

𝑋𝑖 − 𝜇

𝜎
 (1) 

X𝑖は時点 i におけるデータを示し𝜇，𝜎はそれぞれデータの

平均値，データの標準偏差を示す．正規化によってセンサ

ごとの単位の違いをなくし，経時特徴量選択時に特定のセ

ンサの単位の違いによる影響を抑える．最後に，分割され

た特徴量データそれぞれに対し，基本統計量を算出するこ

とで，生育状況，時間帯情報を重畳した経時特徴量の抽出

を行う．基本統計量に関しては，一般に熟練農業従事者は

特定の一日の変化を考慮しているのではなく，長期的な変

化を考慮した栽培技術を用いているため，大域的な変化を

表現できる積算値，平均値，最大値，最小値を基本統計量

として使用する． 

3.3 特徴量選択 

特徴量選択部分では，クレンジングによる事前の特徴量

の精査と，クレンジングした特徴量を用いた Lasso 回帰と

Elastic Net 回帰による特徴量選択から構成される．クレン

ジングには相関分析結果を用いた．抽出された経時特徴量

と目的変数の相関係数を求めて事前に特徴量を精査するこ

とで，抽出された全ての特徴量を用いて回帰モデルを構築

するよりも，特徴量選択時の誤った解釈を抑制できると考

える．その後，Lasso 回帰，Elastic Net 回帰を用いて，クレ

ンジング後の経時特徴量から収穫時の糖度に関与する特徴

量を選別する．Lasso 回帰と Elastic Net 回帰を式 2 に示す． 

 

𝑦 = ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑗

𝑝

𝑗=1

+ 𝜀 (2) 

ここで𝑥𝑗，y，𝛽𝑗，εはそれぞれ説明変数，目的変数，パラメ

ータ，バイアス項を示す．パラメータ𝛽𝑗は，線形回帰モデ

ルの損失関数に過学習を防ぐ正則化項を加えた下記の損失

関数を最小化することで算出される．Lasso 回帰の損失関

数を式 3 に，Elastic Net 回帰の損失関数を式 4 に示す． 

 
�̂�𝐿𝑎𝑠𝑠𝑜 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛‖𝑦 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑗

𝑝
𝑗=1 ‖

2

2
    

+ 𝜆 ∑ |𝛽𝑗|
1𝑝

𝑗=1   

(3) 

 

図 1 提案手法の概要 
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�̂�𝐸𝑙𝑎𝑠𝑡𝑖𝑐𝑁𝑒𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛‖𝑦 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑗

𝑝
𝑗=1 ‖

2

2
            

+𝜆 ∑ {𝛼|𝛽𝑗|
1

+ (1 − α)𝛽𝑗
2}

𝑝
𝑗=1   

(4) 

𝜆は正規化項の影響の強さを表すハイパーパラメータであ

り，αは L1正規化項と L2正規化項の相対的な強さを調整す

るハイパーパラメータである．正規化項のうち特に，L1正

規化項は目的変数と関係の強い説明変数のパラメータを非

ゼロとし，目的変数と関係が弱い説明変数のパラメータを

ゼロにするため，説明変数に経時特徴量，目的変数に収穫

時品質を用いて Lasso 回帰や Elastic Net 回帰を用いること

で，収穫時品質に関与する経時特徴量を選別できると考え

る．なお，ハイパーパラメータ𝜆とαの値は，交差検証によ

って決定した．  

3.4 収穫時品質の推定 

 特徴量選択の効果の検証のため，収穫時品質の推定を行

う．Lasso 回帰と Elastic Net 回帰それぞれにおいて選択さ

れた特徴量を用いて回帰モデルを構築し，各推定精度を比

較した．使用した回帰手法としては SVR（Support Vector 

Regression）[16]と Random Forest を用いる．評価指標とし

ては，平均絶対誤差（MAE：Mean Absolute Error（式 5）），

平均二乗誤差平方根（RMSE：Root Mean Squared Error（式

6））を用いた．  

 
𝑀𝐴𝐸 =

∑ |𝑦𝑖 − 𝑦�̂�|
𝑁
𝑖=0

𝑁
 (5) 

 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2𝑁
𝑖=0

𝑁
 (6) 

式 5，式 6 において N はデータ数を示し，𝑦𝑖と𝑦�̂�は時点 iに

おける予測値，真値を示す．Lasso 回帰または Elastic Net 回

帰によって選択された経時特徴量を用いた推定時の誤差と

選択前の経時特徴量を用いた推定時の誤差を比較すること

で，収穫時品質に関与する経時特徴量の選択の有意性の評

価を行う． 

4. 評価 

4.1 実験方法 

 植物収穫時品質に関与する経時特徴量の分析の評価と

して，提案手法を用いて算出された経時特徴量と収穫時糖

度を用いて，2 種類の評価実験を行った．まず，特徴量抽

出部分の有効性を検証するために，特徴量抽出部分で抽出

した 319 次元の特徴量に対して，収穫時の糖度との相関分

析を行った．次に，特徴量選択部分の効果を検証するため

に，特徴量選択部分で抽出された特徴量をクレンジング後

の経時特徴量を用いて，Lasso 回帰と Elastic Net 回帰モデ

ルによる特徴量選択を行った．最後に，Lasso 回帰と Elastic 

Net 回帰それぞれによって選択された経時特徴量と選択前

の特徴量を用いて，SVR と Random Forest による回帰モデ

ルを構築し，収穫時糖度を推定することで，特徴量選択の

効果を評価した．  

実験は，静岡県農林技術研究所内の 3 ヶ所の試験区にて

栽培したトマトを対象として，2016 年 12 月 19 日から 2017

年 5 月 9 日にかけて行った．栽培概要としては，次の通り

である．品種：‘桃太郎ヨーク’を 2016 年 11 月 21 日潘種，

ヤシガラ培地を詰めた 4 号（黒ポリ）鉢に 2016 年 12 月 19

日に定植，栽培密度 3300 株/10a，4 段摘心の普通トマト栽

培．EC:大塚 A 処方 0.8~1.5mS/cm．給液制御システム：処

理区ごとに体重計センサを用いた重量を指標とした給液制

御とし，設定値は処理区間で同じにした．各処理区では，

温度と湿度，散乱光を無線散乱光センサセンサノード[17]，

CO2 濃度は CO2 センサ（NMA-VRC-Ⅱ）を用いて計測し, 

2016 年 12 月 19 日から 2017 年 5 月 9 日の間，1 分間隔で

収集したデータを用いて実施した．なお，以後 temp，humi，

photon，co2 はそれぞれ，温度，湿度，光量子量，CO2濃度

を指す． 

生育ステージは，1．第一花開花期区：開花から開花 15 日

2．果実肥大期区：開花後 15 日から開花後 29 日 3．緑熟期

区：開花後 29 日から開花後 37 日 4．白熟期区：開花後 37

日から開花後 44 日 5．催色期区：開花後 44 日から収穫と

いう各熟期の日数[18][19]を目安（図 2）として同じ日数割

合と仮定し，各経時特徴量データを動的に区分した．時間

帯区分は日の出から日没間の時間を 3 等分し，それぞれ，

時間帯Ⅰ，時間帯Ⅱ，時間帯Ⅲ，日没から翌日の日の出まで

の時間を 2 等分し，それぞれ，時間帯Ⅳ，時間帯Ⅴとした

（図 3）．日の出，日没の時間は散乱光センサのセンサデー

タをもとに 1 日ごとに動的に決定し，時間帯を区分する．

抽出された経時特徴量のうち，時間帯Ⅴは夜間の時間帯で

あるため，光合成が行われることはなく，明らかにトマト

 

図 3 時間帯区分 

1日

日の出
(翌日)

日没日の出
3等分 2等分

時間帯Ⅰ 時間帯Ⅱ 時間帯Ⅲ 時間帯Ⅳ 時間帯Ⅴ

 

図 2 生育ステージ区分目安 
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収穫
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の収穫時糖度とは関係性がないと判断したため，事前に除

去した．また，基本統計量は大域的な変化を表現すること

ができる，積算値，最大値，最小値，平均値を用いた．な

お，以後は積算値，最大値，最小値，平均値をそれぞれ，

sum，max，min，ave と表現する． 

4.2 相関分析結果 

 相関分析を行う理由の一つは，相関の高い経時特徴量を

精査することで，正則化回帰モデルに用いる経時特徴量を

事前にクレンジングすることである．クレンジングを行う

前の収穫時糖度と経時特徴量との相関分析結果のうち相関

係数の絶対値が大きい上位 10 個の特徴量を図 4 に示す．

図 4 より，複数の生育ステージにおいて，時間帯Ⅳの光量

の積算値が収穫時糖度との相関が高いことが分かる．しか

し，時間帯Ⅳは日没後であるため，光量子量と相関が高い

という結果は異常である．そのため，正則化回帰モデルを

用いた特徴量選択においてノイズとなり，誤った解釈をし

てしまう恐れがあるため，事前に除去する．異常と判断で

きる相関の高い経時特徴量の除去を一般に相関が高いとさ

れている，相関係数の絶対値が 0.7 以上の特徴量に対して

行うことで，学習器の誤った解釈を抑制する．クレンジン

グ後の収穫時糖度との相関係数の絶対値が大きい経時特徴

量の上位 10 個の特徴量を図 5 に示す．図 5 より，最も相

関の高い経時特徴量は生育ステージ 1 の時間帯Ⅱにおける

光量子量の積算値であった．生育ステージに着目すると，

生育ステージⅠは時間帯Ⅱだけではなく，時間帯Ⅰにおいても

光量子量の積算値との相関が高いことがわかる．時間帯Ⅰと

時間帯Ⅱは，日の出からの時間帯であることから，生育ステ

ージ 1 において光強度が増加したことで，光合成速度が光

飽和点付近まで上昇し，光合成を促進させた[20]といえる．

また生育ステージ 3 においても時間帯Ⅰと時間帯Ⅱにおける

光量子量の積算値との相関が高く，同様のことがいえる．

そのため，収穫時糖度の高い栽培処理区ほど，生育ステー

ジ 1 と生育ステージ 3 における光量子量が多く，光合成を

介して光合成産物の濃度勾配が高くなったとによって果実

への転流速度が高まり[21][22]，果実の糖度が高まったと考

える．時間帯に着目すると，時間帯Ⅰの経時特徴量との相関

が高いことがわかる．時間帯Ⅰは日の出を分割の指標とした

時間帯であり，光合成が開始される時間帯と解釈すること

ができる．光合成速度は，光条件が良い正午頃に最大とな

り，その後徐々に低下するという推移を示す[23][24]ため，

光量子量の増加による光条件の向上が光合成速度を高め，

収穫時の果実糖度を高めたと考えられる． 

全体の相関係数の分布を図 6 に示す．図 6 より，生育ス

テージ 1 と生育ステージ 2 における湿度との相関が高く，

収穫日に近づくに連れて，相関が低く推移していることが

わかる．植物は，乾燥時に気孔と呼ばれる体内の水分量を

調節するための口を閉じることで，乾燥時の水分を保持す

る．湿度が高くなると気孔を開くことで体内の水分を放出

し，CO2を吸収する．湿度は時間帯Ⅰが特に相関が高い．こ

れは，日の出によって光量子量が増加したことで栽培環境

の気温が上昇し，蒸発散が行われ湿度が高まったことで植

物の気孔が開き，CO2 吸収効率を向上したことで，光合成

速度が上昇したことで光合成が促進され，糖度の上昇につ

 

図 6 クレンジング後の各特徴量と収穫時糖度との 

相関係数分布 

 

図 4 クレンジング前の各特徴量と収穫時糖度との 

相関係数 

 

図 5 クレンジング後の各特徴量と収穫時糖度との 

相関係数 
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ながったと考える．生育ステージが推移していくと共に相

関が低くなるため，植物の生育が進むにつれて，湿度の収

穫時糖度への影響は小さくなると考えられる．  

4.3 正則化回帰モデルによる特徴量選択 

 クレンジング後の経時特徴量に対して，正則化回帰モデ

ルのうち，Lasso 回帰と Elastic Net 回帰により選択された

経時特徴量とその回帰係数をそれぞれ図 7 と図 8 に示す． 

Lasso 回帰と Elastic Net 回帰ともに，特に回帰係数の大き

な特徴量は共通しており，生育ステージ 3 と生育ステージ

4 の CO2濃度が収穫時糖度に関与する経時特徴量として選

択された．CO2 濃度は生育ステージ 4 の時間帯Ⅱにおける

最小値が収穫時糖度に関与する経時特徴量として選択され

ている．しかし，光合成を促進させるためには CO2は必須

であり，最小値が選択されていることは，特徴量選択にお

いて誤った解釈が行われてしまったといえる．この問題は

クレンジングの手法を改良し，更にノイズとなる特徴量を

事前に除去することで解決可能であると考える．また，光

量子量は生育ステージ 3 の時間帯Ⅱの最大値が特に重要な

経時特徴量として選択された．時間帯Ⅱは 1 日の中で最も

光が強く照射される時間帯であることより，光量子量の増

加によって光合成が促進され，収穫時の果実糖度が高まっ

たと考える．この結果は相関分析の結果とも一致しており，

トマトの収穫時糖度は生育ステージ 3 の光条件を向上させ，

光合成を促進することが重要であると考えられる．今回の

実験では，生育ステージ 3 は緑熟期を想定している．トマ

トは緑熟期に収穫時の 7 割程度の糖度を含有し，緑熟期以

降に更に糖度が上昇する[25]．そのため，緑熟期の光量子量

を増加させることが，収穫時糖度を向上する要因になると

期待できる． 

4.4 選択された特徴量による推定 

 特徴量選択の効果を示すために，Lasso 回帰と Elastic Net

回帰によって選択された経時特徴量を用いて SVR と

Random Forest による収穫時糖度の推定を行った．推定結果

をそれぞれ図 9 と図 10 に示す．図 9 と図 10 より，SVR，

Random Forest のいずれにおいても，Elastic Net 回帰によっ

て選択された経時特徴量を用いた場合が最も精度が良いこ

とが分かる．SVR に比べて，Random Forest の推定誤差が大

きかった理由について考察する．Random Forest は決定木を

大量に作成し，その平均値を推定結果として用いる回帰手

法である．Lasso 回帰では 24 次元，Elastic Net 回帰では 37

次元と選択された特徴量の数が少なく，大量に異なる決定

木が作成できなかったため，推定精度が SVR に比べて低く

なったと考えられる．特徴量選択前の経時特徴量で構築し

た回帰モデルより，選択された経時特徴量のみを用いて構

築した回帰モデルで高い推定精度を実現できたことから，

選択された経時特徴量は収穫時糖度への関与の大きい経時

特徴量である可能性が高いといえる．また，Lasso 回帰で選

択された経時特徴量を用いて構築した回帰モデルが選択前

の経時特徴量で構築した回帰モデルよりも推定精度が低く

 

図 8 Elastic Net 回帰により選択された特徴量と 

その回帰係数 

 

図 7 Lasso 回帰により選択された特徴量と 

その回帰係数 

 

図 9 SVR による推定誤差 

 

図 10 Random Forest による推定誤差 
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なった原因については， Lasso 回帰の問題点である相関の

高い変数群の中から 1 つしか変数選択を行わないという問

題によって選択されなかった経時特徴量の推定精度への影

響や，選択された経時特徴量の数が極端に少なかったこと

が原因であると考えられる．Elastic Net 回帰と Lasso 回帰

における変数選択結果の違いが推定精度にもたらした影響

の分析に関しては，今後の課題としたい．  

5. おわりに 

 本研究では，植物の生育状況と時間帯を考慮した栽培環

境と収穫時品質の関連性を分析する手法の提案として，正

則化項回帰モデルを用いた特徴量選択による分析手法を提

案した．提案手法により，植物収穫時品質に関与する経時

特徴量の選択を行い，選択された経時特徴量のみを用いた

推定精度と選択前の経時特徴量を用いた時の推定精度の比

較を行ったところ，選択前の経時特徴量を用いた時の推定

精度よりも高精度で推定できた．そのため，正則化回帰モ

デルによる収穫時品質に関与する特徴量の選択は，植物栽

培環境への適用が可能であると考える． 

 今後，他の栽培環境に提案手法を適用することによる提

案手法の汎用性の評価と，クレンジングの手法のさらなる

改良を検討する．また，植物生理学からの観点や，気象情

報など別の環境条件を考慮することで特徴量選択の精度を

高め，農業技術の形式知化の確立に貢献していきたいと考

える． 
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