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作物生産のスマート化に向けたセンシング，データ処理・解析技術の
利活用と留意点ーリモートセンシングおよび「AI」,「ビッグデータ」，

「フェノタイピング」を中心に一

井上吉雄

（東京大学大学院農学生命科学研究科）

要旨：作物生産に対する地球環境変動の影響と世界的な食糧需給の不安定化が懸念されるなかで，国内では耕作放棄

地は増加し，農業従事者の減少と高齢化が進んでいる．農業の情報化・スマート化はこうした食糧生産・環境問題へ

の対応と営農の強靭化にとって有用な方策のひとつである．今後の本格的な情報化・スマート化に向け， リモートセ

ンシング等の計測技術，ロボット化等の省力化技術，機械学習法等のデータ処理・解析技術の高度な活用が期待され

る．本稿では作物研究におけるデータ計測やデータ処理・解析の質的向上，ならびに生産現場でのデータ・情報の高

度利用に資することを目的に，作物と生態系のリモートセシシングに関わる研究事例をふまえつつ，センシングとデ

ータ処理・解析法に関する世界的な研究動向を分析するとともに， ドローンリモートセンシングや機械学習法の利活

用と留意点について考察する．

キーワード：機械学習人工知能， ドローン，ビッグデータ，フェノタイピング，モデリング，リモートセンシング．

l.はじめに

「AIはなぜこんなにバカなのか」．これはIEEE(Institute 

of Electrical and Electronics Engineers:通信・電子・情報工

学を専門とする世界最大規模の学術団体）のトップジャー

ナルにおける人工知能特集号 (2021)の表題である．そこ

では， AIの問題や限界として 7つの理由がリストされてい

る (Choi2021). 詳細は割愛するが，①説明能力の低さ，

②データ起因のバイアスリスク，③定量化の不確実性，④

数学力の弱さなど我々が機械学習を使う際に問題視する

要因が含まれている．近年，第3次人工知能ブームが盛り

上がっているように見えるがそれは計算機能力の大幅な

進歩による側面が大きく，本質的な進歩があるというわけ

ではないという見方もあるなかで，「AI」がメデイアに喧

伝されるような能力の実現にはほど遠く，人工知能研究者

の焦りも感じられる．

「AI」はマスメデイアや行政などが好んで使用するバズ

ワード (buzzword：専門用語風だが定義の定かでないまま乱

用される流行語）となっており，不適切な使われ方も多く

見受けられる． しかし，学術研究分野では，「AI」の語を

明確な定義もなく使うことは避けるべきで，「機械学習法」

や「SVM(Support Vector Machine)法」といった具体的で

より定義の明確な用語を使うべきものと考える．「機械学

習法」については3(4)に詳述する．

もうひとつ近年よく使用されるバズワードに「ビッグ

データ」がある．「ビッグデータ」とは，本来の目的には

直接関係しないが付随的に生成される塵のようなデータ，

すなわち，スマートフォンの位置データやインターネット

上の閲覧記録，購買記録に類する大量に集積されたデータ

を総称する語と筆者は認識している．その種のデータは精

度や信頼性は低くても大量に集積することで，人の行動や

消費動向などの把握には役立つ．一方，気象観測データや

衛星画像データは，本来それを直接の目的として緒元を設

計して計測された科学的データであり，単に大容量という

だけで上述のような意味の「ビッグデータ」と混同するこ

とは適切ではないと考える．

筆者は作物生理生態学，群落微気象学， リモートセンシ

ング科学の分野にまたがる研究に従事し，関連分野のいく

つかの国際誌 (Agriculturaland Forest Meteorology [2021年

IF: 6.424], Remote Sensing［同：5.349],Sensors［同：3.847]

等）のエデイタを務めているため，作物生産学や情報計測

学に関わる研究論文の掲載可否を判定する機会が多い．ま

た， レビューアとしても，過去10年程度の間に査読した

国際誌は，陸域生態系，農林業，地球科学，炭素循環，生

理生態学，微気象学， 自然地理学， リモートセンシング・

空間情報科学等々の研究分野にわたる約 65誌を超える．

それらを通して作物や生態系の計測とデータ処理・解析に

関わる分野を眺めると，学術研究の場面において上記でふ

れたバズワードや『「ビッグデータ」を「AI」で解析した』

といった表現のある論文には怪しさが共有されていると感

じることが多い．投稿論文の審査においても，そういった

論文や研究者の評価は芳しくない傾向が見受けられる．

あえて冒頭でこれらのトピックスにふれたのは，次章以

降で詳述するように，農業生産のスマート化が人類の食糧

と地球環境の持続性を支える有力な方策のひとつであり，

データの計測および信頼性・有用性の高い知識や法則，モ
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デルを導出する上で，これらの技術が深くかかわっている

ためである．

本稿では作物研究におけるデータ計測やデータ処理・解

析の質的向上，ならびに生産現場でのデータ・情報の高度

利用に資することを目的に，主に筆者らの作物と生態系の

リモートセンシングに関わる研究事例をふまえつつ，セン

シングとデータ処理・解析法に関する世界的な研究動向を

分析する． また，データの取得と処理・解析におけるドロー

ンリモートセンシングや機械学習法の利活用と留意点につ

いて考察する．

2.農業生産を取り巻く環境と作物生産のスマート化ニーズ

(1)背景と課題

IPCC (2021)の報告を待つまでもなく，人為による地球

温暖化は確定的となり，その生態系と生物・土地資源，そ

して農作物生産におよぼす負の影響は世界的に増大してい

る． 2015年に 196か国が合意したパリ協定は，「世界の平

均気温上昇を産業革命以前に比べて2℃より十分低く保ち，

1. 5℃に抑える努力をする」という目標を設定したその

達成は困難ともみられているが，多面的な努力の必要性は

高い．農業は本来的に土地利用・土地被覆の改変を伴う．

メタンや亜酸化窒素など温暖化ガスの発生源でもあり，緩

和策の一環として水田潅漑方法の工夫や反器家畜のゲップ

対策なども研究されている．

一方，気候変動の影響は，作物の品質と収量に多大な影

響をもたらすと懸念されている．たとえば， コメの稔実不

良（例：白未熟粒）や外観品質の劣化（例：胴割米）など

の高温障害としてすでに顕在化しつつある（農業環境変動

研究センター 2022). 各作物の産地では耐性品種の育成や

栽培管理法の改良等の適応策が重要な課題となっており，

将来的には産地の移動が本格化する可能性もある．このよ

うに地球環境問題は緩和策・適応策の両面で作物生産と密

接な関係があり，喫緊の対応が迫られている (IPCC2019). 

社会経済面では，過去数十年の間に市場経済のグローバ

ル化が急速に進んだ結果，農業保護政策への風当たりは強

まり，国内農業の競争力強化への要請は高まっている．主

要作物の生産量の変動は憔界の作物需給の不安定化と価格

高騰の原因となり，バイオ燃料との競合がそれに拍車をか

けている． ローカルな紛争の作物生産・流通への影響は直

ちに全球的な食品価格の高騰や低自給率国の食糧難へと波

及する． 2011年11月時点で70億人だった世界人口はわず

か11年後の 2022年11月15日に 80億人を超え (United

Nations 2022), 2050年には 97億人に到達すると推計され

ている． SDGs（国連による「持続可能な開発目標」）を待

つまでもなく，食料安全保障は人類共通の基本課題であり，

食料自給率の向上は重大な国家的課題である．

ところが， このような地球環境，経済状況のなかで，国

内農業は弱体化が進んでいる．耕作放棄地は2017年に約

38万haを超えた．農業従事者は減少し続けており， 2020

年までの 5年間だけでも約22％減少した高齢化が進み，

2020年時点で65歳以上の比率は約70％である．併行して，

多数の小規模農地を少数の営農者に集積した形の営農規模

拡大が急速に進行している（農林水産省2021).それに伴っ

て，管理の粗放化や篤農技術が次世代に継承されにくいな

どの問題が顕在化し，高レベルな収贔・品質の確保だけで

なく，わが国の食糧生産基盤の持続性が危ぶまれる事態と

いえる．

(2)問題解決に向けた農業の情報化・スマート化

以上のような背景のなかで，農業の情報化・スマート化

は食糧生産・環境問題への対応と営農の強靭化にとって有

用な方策のひとつである． しかし，営農団体においてすら

何らかのデータ・情報を活用しているのは約46％にとど

まっている（農林水産省 2021). したがって，今後の本格

的な情報化・スマート化に向け，作物生産に関わる技術研

究分野では，肥培管理技術や新品種育成等とともに，リモー

トセンシング等計測技術，ロボット化等省力化技術，デー

タサイエンスなどの多角的な取り組みを進めることが重要

である（井上 2016a,2016b, van Eeuwijkら2019,野口 2020,

井上2020).

筆者らが農業の情報化研究の一環として 1990年代より

進めてきた「精密農業」に向けたリモートセンシング技術

に関する研究（井上 1997,Moranら1997)は，近年，高解

像度衛星やドローン技術の進歩と相まって「スマート農業」

での活用に展開されている（井上2017, 井上・横山 2017,

Inoue 2020). 一方，「収量コンバイン」のように農作業時

に自動的に収量や品質データを取得するタイプの農作業機

の開発•利用も進みつつある．これは全球位置情報システ

ム (GNSS)の精密化・低価格化やセンサと計算機の小型

軽量化を活用した農作業機のロボット化の一環といえる

（野口2020). また，計測データの利活用が大きく遅れてい

る育種現場でも，近年，「フェノタイピング」と称してさ

まざまなセンシング技術が導入されつつある (Dhondtら

2013, Reynoldsら2020,Morisseら2022). 計測データの処

理・解析手法でも，機械学習法など計算機パワーを活用し

たデータ駆動型の手法が多用されるようになってきている

(Aliら 2015,Laryら 2016,Meroniら 2021).

近年の「スマート農業」の動きはこれらを本格的包括的

に進める技術動向といえる．すなわち，「スマート農業」

とは，センサ技術や情報技術，ロボット技術等を高度に活

用して，農業生産における意思決定の最適化や省力化，省

資材化を進め，生産性と収益性，持続性の向上を図る技術

体系と定義できる（第1図）．長年の経験に培われた高度な

ノウハウとスキル（篤農技術）は，①作物や土壌を診る技術，

②意思決定の技術，そして③作業技術が，高度に統合され

たものとみなせる．これに対して，スマート農業では，①

センシング，②情報通信，③人工知能，および④ロボット

等の先進技術を活用することによって，上記のような篤農
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技術イノベーション
への背景／ニーズ

・急速な大規模化により管理が粗放化
．篤農の経験技術が継承されにくい
・気象条件の不安定化

【 篤農技術 】
経験に培われた高度な
ノウハウとスキル

① 作物や土壌を診る技術（目）

② 意思決定の技術（頭脳）

③ 作業の技術（手）

【 スマート農業 】
データに基づいた客観的で伝え
やすく誰でも使いやすい技術

0センシング（圃場G空間情報）
＠情報通信

〇人工知能

0ロポット膜機

先進技術と専門知識を高度に
活用して生産管理を最適化

第 1図

収蜃 ・品質の向上と安定化、
貧力北、省資材化をめざす

スマート農業とその要素技術および役割

技術を代替あるいは補完し，「データに基づいた客観的で

伝達しやすく誰でも使い易い技術」を志向する「精密農業」

は作物生育や土壌条件の空間的な変異に応じて必要な場所

に最適な管理を行うものでスマート農業に包含される概

念といえる（井上 1997,Moranら1997,神成2019, 野口

2019, Inoue 2020). この情報化 ・スマー ト化の方向性は営

農規模の大小を問わず， また有機農法などを含む多様な農

法 ・営農形態にも共通するニーズで，進歩の著しいセンシ

ング技術や情報通信技術 （ITC), データ処理や作業の自動

化技術等を各応用場面で適切に活用し，致用対効果を勘案

しつつデータ駆動による診断や意思決定支援を進め，生産

性や省力性の向上につながることが期待される

3.作物のセンシングおよびそれからみた

データ処理・解析法の動向と留意点

近年，センサデバイスの小型化，省電力化は著しく進み，

多くの農作業機にもセンサが搭載されるようになった（野

口2019).たとえば筆者らが使用している全球位置情報

システム (GPSあるいはより一般的な語では GNSS)アン

テナは 6cm角程度の小サイズであるが，ネットワーク型

RTK (Real Time Kinematic) -GNSSを用いて比較的容易に

数cmの位置精度を実現している 同様な位置計測技術は

トラクタの直進走行や自動運転に実装されつつあるまた，

農作業機に光学センサを搭載して作業中に生育や土壌成分

を計測可能な農機や，収穫作業中に衝撃センサや光学セン

サを用いて収量や米粒の水分 ・タンパク質含有率を推計す

る収量コンバインなどもすでに市販されている．

一方，低層～宇宙からのリモート センシングは多数の圃

場群あるいは個々の圃場内の生育やストレス等を一挙に計

測することが可能である衛星リモートセンシングは広域・

多数の圃場のデータを一挙に計測できる固有の優位性を発

揮するまた，ドローンリ モー トセンシングは，低コスト，

機動性，高解像度などの利点がある（井上2019,2020). 
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第 2図 Web of Scienceデータベースの主要国際誌約 2万1000誌で

キーワード「crop」を含む総論文数とそのうち以下の各キー
ワードが含まれている論文数の比率

a)総論文数（左庫1!1)と「remotesensing」,「precisionagriculture 
/ smart farming」を含む論文数の比率（右軸）

b)総論文数（左軸）と「machinelearning」,「droneI UAV」,

「phenotyping」を含む論文数の比率（右軸）

このグラフでは対象を原著論文と総説論文に限定した

ワードの「／」は「または」を意味する

2020 

キー

これらの計測技術は多様 ・大量の作物・圃場特性データ

をもたらすが，そのデータを適切かつ効率的に処理し，診

断情報や意思決定支援に結び付けるための計算機による

データ処理技術や情報生成アルゴリズム， さらには処方せ

ん生成にかかる先導的かつ実用的な研究が不可欠である

（野口2020).

本稿で着目するセンシングおよびデータ処理 ・解析手法は

いずれも作物生産のデジタル化・ スマート化を支える重要技

術である第2図はWebof Scienceデータベースに登録され

ている論文のうち，キーワードとして「crop」を含む論文総

数と，そのうち「precisionagricultureまたは smartfarming」,

「remotesensing」を含む論文数の比率（第2図a),および，

「droneまたは UAV」,「machinelearning」,「phenotyping」を

含む論文数の比率 （第2図b)を示す．Webof Scienceは，

クラリベイト ・アナリティクス社により提供されている世

界最大級の学術データベースである． 自然科学，社会科学，

人文科学の全分野における信頼性の高い主要論文誌約

21,000誌（CoreCollection)の書誌情報が収録されており ，

インパクトファクター付与誌は 100％含まれている (Webof 

Science 2022).総論文数は 2000年頃から全ての分野で急

増したため，第2図では各分野論文の総数に対する比率で
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比較した本稿で着目している分野はいずれも急増傾向に

ある．

各キーワードについてみると，「precisionagriculture I 

smart farming」,「remotesensing」は 1990年代以降一貰し

てその比率を拡大しており，最近約 5年間の伸び率はなお

高まっている（第2図a).これは後述するように，インター

ネットやスマートフォンなど情報技術の普及と高解像度衛

星のコンステレーションや衛星画像の無償提供， ドローン

技術の進歩などに伴うものと推察される．「drone/DAV」

は特に最近約5年間の伸びは急激でブームであったがやや

落ち着いてきている．研究としての新規性や実用的な有用

性の面ですでに頭打ち状態にあるためと考えられる（第2

図b). 「machinelearning」は第 3次人工知能ブームの影響

が論文数の急増にも顕著に表れている．一方，「phenotyping」

も着実に増加してきたがやや沈静化する傾向がみられる．

以下の各章でより詳細に考察する．

(1)高解像度衛星リモートセンシングー最新技術の利活

用と留意点

1)衛星センサの仕様と運用

現在数百個の人工衛星が地上数百kmの上空から日々

地球を観測している（第1表）．今世紀に入って高解像度（～

数m程度）の商業衛星が増加したことにより，土壌や作

物のより高精細な診断マップの作成が可能になった北海

道地域は圃場規模の大きさと作付けの斉一性の面で衛星

データが応用しやすかったが（安積ら 2006), 高解像度・

高頻度化により小規模圃場が多い地域でも実用化が進みつ

つある（境谷•井上 2012, 2013). 2017年には初の本格的

なコンステレーション衛星Planet-Doveが打ち上げられ（同

ー仕様の 100機超の小型衛星を同時運用），，約 3mの解像

度でほぽ毎日 1回の高頻度観測が実現されたもう一つの

重要な動きは，欧米が主導する公的衛星データの無償化で

ある．データ検索サイトから任意の地域・期間の Sentinel,

Landsat等の衛星画像を直接ダウンロードして利用できる．

解像度はやや低い (10~30m)が利用できる場面も多い．

第1表に示したように，センサ仕様や運用方法によって，

データの波長や精度，観測頻度が異なるため，特に以下の

ような点に留意して衛星データを選定する必要がある．

適時観測： スマート農業への応用では適時観測が特に

重要である．コンステレーション衛星により観測頻度は各

段に高まったが，実用場面では，ユーザが必要とする有用

情報が比較的短い適期に確実に提供できるよう，異種衛星

データの併用や衛星データと気象的モデルの組合せ法など

の利用も必要である．

空間解像度： 多くの用途で 1~10m, できれば5m程

度までの解像度が望ましい．すでに多くの衛星センサがこ

のレベルの空間解像度を有している．無償データはこれよ

りもやや解像度が低めである．圃場サイズ等を考慮して選

定する．

第 1表 スマート農業等作物生産管理に利用可能な主な高解像度光

学衛星センサの概要．

衛星センサ 波長帯(μm) 解像度周期観測幅備考

GeoEye-1 0.45-0.92 (4 ch) 1.6 rn 3日 13 km 2008~ 

WorldView-2 0.40-1.04 (8 ch)* 1.9 m 1日～ 16.4km 2009~ 

WorldView-3 0.40-2.37(16 ch)* 1.2 m 1日～ 13.1km 2014~ 

DEIMOS-2 0.42-0.89 (4 ch) 3 m 2~3日 12km 2014~ 

Skysat 0.45-0.90 (4 ch) 2 m 1日～ 8km 2013~;7機

Dove 0.46-0.86 (4 ch) 3.7 m 1日 24km 2017~;100機超

RapidEye 0.44-0.85 (5 ch)* 6.5 m 1日～ 77km 2008~;5機

Pleiades 0.45-0.92 (4 ch) 2.8 m 26日～ 20km 2011~;2機

SPOT-6/7 0.46-0.85(4ch) 8m 26日 60km 1986~ 

Sentinel-2 0.44-2.2 (13 ch)* 10 m~ 5日 290km 2015~;無料公開

Landsat 8 0.43-2.30 (7 ch) 30 m 16日 185 km 1972~;無料公開
10.6-12.5 (2ch) IOOm 熱赤外

* Red Edgeバンドを含む

観測範囲： 多くの衛星で観測幅は 10~100km程度であ

るため，広域をカバーできるが．対象とする圃場群規模（産

地スケールでは数万～数十万筆）に応じて選定する．

計測信号： 可視ー近赤外，熱赤外，マイクロ波の各波

長領域のセンサとも診断情報作成に有用であるが，スマー

ト農業への応用という観点では現時点では高解像度マル

チスペクトルセンサの利用が最も現実的である（第 1表）．

ただし，コンステレーション衛星センサの波長は可視～近

赤外域の4バンドに限定されている点や，個々の地点でみ

ると約3時間の間にランダムに撮れた多数の画像を集めて

提供しているため，広域を対象とする場合には，画像デー

タの品質（物理精度や幾何学的精度）の確保が留意点とな

る．

2)診断情報作成のためのデータ処理法とアルゴリズム

衛星データはバンド別のデジタル値として提供されるこ

とが多いため，まず輝度補正．大気補正，幾何学的補正を

行い，地上での分光反射率画像を作成する必要がある．こ

れは，物理的一貰性のある信頼性の高いデータを得る上で

不可欠な前処理である．

つぎに．分光反射率や後方散乱係数等の物理データから，

生育診断や意思決定上意味のある植物生理生態情報（例：

クロロフィル量，バイオマス，光合成容量等）や土壌清報

を推定するアルゴリズムや計量モデルが必要となる．これ

らのアルゴリズムの多くは個葉～群落スケールの実験的

な分光計測データの解析に基づくもので，特にハイパース

ペクトル計測データによる一般化分光指数法は有効な波長

帯や指数の探索やモデル開発に効果的である（井上ら 2008,

Inoueら2008,2012, 2016, 2019, 2020, Gitelsonら2021).

大多数の衛星センサが可視～近赤外の少数の広波長バン

ドを有するため，それを前提とした簡易なアルゴリズムが
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(f)土壌炭素含有率 (e)バン小麦成熟進度
（衛星WV-2；千葉） （衛星GeoEye-1；茨城）
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(d)水稲収穫遍期（衛星RapidEye；青森）

第3図 衛星リモートセンシングの営農管理での利用ワークフローと診断情報マップの先進事例

種々開発されている．たとえば赤 ・近赤外2バン ドを用

いる正規化植生指数NDVI(Tucker 1979)は最も多用され

ているが，種々の変量に対して最適な指数とはいえないの

で，それぞれに最適な波長やアルゴリズムを使用すること

が望ましい （井上2017,2019, Inoueら2019).

3) 診断情報マップの作成法•利用の実際

スマー ト農業への応用では衛星画像の取得～処理 ・解析

～診断マップの作成～ユーザヘの伝達のワークフローを迅

速 ・的確に行うことが求められる （第3図）．以下，筆者ら

が高解像度衛星画像データを用いて行った生育診断マップ

の事例 （井上2017)にそって解説する

i)水稲の植物体窒素量と施肥管理への利用

第3図aに衛星WorldView-2の8バンド画像から水稲の

幼穂形成期の群落窒素量を推定した事例を示す （観測範囲

約200km2の数万圃場の一部）．群落窒素量の推定にはレッ

ドエッジを用いたア）レゴリズムが最適で，品種 ・地域の異

なる多様な水稲群落において高い推定力を示すことが検証

されている (Inoueら2012).地理I青報システム (GIS)を

用いて圃場区画ポリゴンごとの平均値を算出し，玄米タン

パク質含有率 （この事例では 7.5%)の目標水準に照らし

て追肥の要否・施用量が圃場ごと に判定される地上調査

や施肥作業に要する労力を軽減し，かつ肥料を効率的に使

：土戸〕
三
計測データ

l 処理／解析

I 診断情報

第4図 先進的なドローンセンシングシステム実用モデルの構成と

機能
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用しつつ良食味と収量性の両立を図っている（後藤ら

2016). 

ii)水稲の子実タンパク質含有率と収穫管理・施肥管理

への利用

食味指標であるタンパク質含有率を収穫前に圃場ごとに

把握できれば基準をクリアする圃場群をまとめて収穫・

調整する区分化収穫や，次年度の施肥管理等の指導に活用

できる．第3図cに津軽平野での広域的なタンパク質含有

率マップ作成の事例を示す．この事例では， 3,000km2に

及ぶ広域をカバーするため， コストも勘案してやや空間解

像度を落とし，衛星SPOT6/7およびRapic!Eyeを使用した

当該地域ではすでに農家や指導員が手元で使える専用アプ

リも活用している（境谷•井上 2012).

iii)水稲の収穫適期予測と収穫管理への利用

収穫作業が成熟期を過ぎると急激に胴割米発生リスクが

高まる． しかし，広域的な積算気温を目安とした慣行の適

期判定法では，実際には刈遅れとなる圃場が多い（境谷ら

2012). 事前に圃場ごとの収穫適期の情報が得られると，

産地スケールでの品質確保対策として役立つ．第3図dに

津軽平野を対象に登熟中期の衛星RapidEyeの画像を用い

て作成した収穫適期予測マップの事例を示す．

iv)小麦群落のクロロフィル量と施肥管理への利用

小麦の茎立期に衛星WorldView-3の8バンドデータを用

いてクロロフィル量の空間分布を評価した事例を第3図b

に示す．小麦栽培では，追肥は収量・品質向上にとって大

きく影響するため，茎立期および出穂期の生育量，特にク

ロロフィル量の診断結果は，過不足のない施肥量決定の基

礎として有用である．

V)小麦の成熟進度予測と収穫管理への利用

第3図eに茨城県の畑圃場におけるパン小麦の成熟進度

を衛星GeoEye-1により推定した事例を示す．広域に分散

した多数の圃場について，圃場ごとの収穫適期情報を事前

に取得できるため，収穫作業の順序や刈取り時期の最適化

が可能となり，品質のそろった出荷ロットを作成する労力

や乾燥経費の軽減につながると期待されている．

vi)土壌の肥沃度推定と土壌・施肥管理への利用

土壌の肥沃度レベルが圃場ごとに把握できれば堆肥等

の土壌改良資材の投入や，今後作付ける作物の施肥設計を

より的確に行うことが可能となる．特に近年は新たな圃場

を多数組み入れて営農規模が拡大しているため，土壌生産

性を圃場ごとに把握することは農地管理上に役立つ．第3

図fに衛星WorldView-2の多数バンドアルゴリズムによる

肥沃度（土壌炭素含有率）マップの事例を示す．

4)現場実装のコストと費用対効果

画像単価はすでに数円～数十円程度/haと低く， また，

無償の画像提供も進みつつある． したがって，画像コスト

よりもむしろ有用情報の生成と提供に関わるサービスに係

る人件費や装備等のコストが大きい．営農場面での費用対

効果の向上に向け，データ処理の自動化による費用の低減

化や，増収・品質向上・省力効果の高い応用場面を含む多

用途でのデータ共有，気象情報等他の情報ソースとの複合

利用による効果拡大などの方策が有効と考えられる．

フランスでのコムギを主対象とした実用化事例

(FARMSTAR)では，衛星データの取得・処理～診断マッ

プ作成～処方せん提供までの情報サービスが年間 150円／

ha程度で利用できる (2017時点）． このサービスは同年時

点で約 18,000農家（約80万ha)に利用されている．収量

が10~15％増加タンパク質含有率が0.8％程度向上，お

よび窒素肥料が10~17％節減となる効果があり， 2~3万

円/ha程度の所得増加が見られ，情報サービス契約の年々

更新率は 90％に達するとされている．

国内では多数の小規模農家・圃場が広域に分布するため，

地域特産のブランド米生産を支援する目的で，公的機関が

農家や普及機関への情報サービスとして診断情報を提供す

ることが多かった（境谷•井上 2013）．産地スケールでのセ

ンシング情報の収集•利用は画像コストやデータ処理効率

の面で合理的であるが，持続的な利用のためにはサービス

維持体制も含めたより多角的な低コスト化方策も課題であ

る．近年，国内でも民間会社の衛星を用いた情報サービス

として，大規模な営農法人等向けのビジネスとしても展開

されつつあるが，まだ高コストで普及は今後の課題である．

(2) ドローンリモートセンシングー最新技術の利活用と

留意点

ドローン (UAV/UAS)はこの十数年の間に急速に進歩し，

広範な用途で実用化が進みつつある．世界的な法整備も急

速に進んできた (Stockerら2017). 我が国でも 2015年12

月の改正航空法で「無人航空機」がはじめて明確に定義さ

れ，農薬散布用無人ヘリコプタを含むドローンを安全に産

業利用するための環境整備が進んできた． 2022年度の改正

では， ドローンにも登録制（100g以上の全機体），操縦者

の免許制定期検査制などが義務化された（国土交通省

2022). 

1) ドローンセンシングシステムの構造と機能

i) ドローン機体

ドローンはエンジンヘリ型，固定翼型，マルチコプタ型

に大別されるが，圃場サイズ，営農規模，有視界飛行の制

約，飛行時間やペイロードを勘案すると，国内（あるいは

同様な条件のアジア等）の営農規模での応用には，マルチ

コプタ型ドローンが好適である．マルチコプタ型ドローン

は，積載重量： ～5kg程度，飛行時間： ～20分程度の性能

を持つ機体が多い．飛行経路をタブレットパソコン等の画

面上でプログラムし， GPSデータを受信しつつ自動飛行す

る．飛行の操作性と安全性は近年格段に高まっている（野

波2020).

ii)画像計測システム

ビデオカメラやデジタルカメラを装備したドローンは多

く市販されており，一般的な空撮による観察は簡易になっ
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ている．篤農家の目視観察（田面水や雑草，病徴など）を

圃場に入ることなくより効率的に代替できる．大量の映像

に機械学習等を適用することで，病斑や雑草等問題の可能

性があるエリアを自動的に検出可能である．

可視～近赤外～熱赤外の波長別画像計測については，マ

ルチスペクトルカメラ，ハイパースペクトルカメラ，サーマ

ルカメラが市販されている．ただし，得たい情報の種類や

対象範囲必要精度等に応じて，適切な飛行機体やセンサ

仕様観測諸元（画角波長帯解像度調査範囲地上解

像度，飛行高度積載重量，飛行時間等）の選定•最適化

が前提となる．また，計測データから有用情報を得るため

の適切なアルゴリズム（変換手順）が重要である．飛行観測

自体は容易になっているので，むしろ，これらの点に関する

十分なスキルや知識が求められる（井上2017,野波2020).

2)先進的ドローンセンシングシステム開発事例

筆者らは，マルチスペクトル，ハイパースペクトル，熱

赤外，微気象等の各種センサを産業用ドローンに搭載した

計測システムを開発した（第4図，井上・横山 2017). 機

体は純国産ドローン（自律制御システム研究所， ACSL-

PFl,ペイロード：電池含め約6kg)である．カスタマイ

ズや保守点検の容易さだけでなく，近年強まっている情報

／データセキュリティの観点からも国産機体の開発は重要

である．本システムは GPS制御により高い位置精度を確

保しつつ自動航行・離着陸を行う．搭載センサは独自に開

発・構成したもので，分光画像，熱画像，および可視動画

の3つのモジュールからなる．同システムの運用にあたっ

ては，飛行高度100m,水平移動速度4ms―1で自動航行し，

約10分程度のフライト 1回で2~3haをカバーする観測諸

元を基本としている．

以下，同システムで取得可能な診断情報と作成ワークフ

ローを解説する．

3)診断情報の作成一計測とデータ処理

i)動画処理による 3Dマップの作成

可視動画モジュールによって撮影される動画は任意の高

度／）レートでの見回りと関心エリアの雑草，病徴，倒伏，

畦畔，水路等の問題把握に利用できるだけでなく， 3次元

(3D)モデルの作成が可能である（第4図）．重複する静止

画像群から SfM(Structure from Motion) 法 (Verhoeven

2011) によって広範囲の正射影合成画像（オルソモザイク

画像）や数値標高モデル (DEM) を作成する． Metashape

(Agisoft)やPi:x:4Dmapper (Pi:x:4D S.A.) など市販の画像処

理ソフトを用いて，地形の起伏，圃場表面の凹凸，作物の

草高などの情報を実用に耐える精度でマッピングできる

（井上・横山2019, 石塚ら 2021).

ii)分光画像による診断情報の作成

a)可視～近赤外の波長別画像

診断情報を得る上で，分光画像は重要な役割を果たす．

開発したドローンセンシングシステムでは，可視～近赤外

の波長別画像の演算により，つぎのような診断指標を算出

できる（第4因）．これらは精密なハイパースペクトル計測

データによって開発されたアルゴリズムから導出されたも

ので，農学的な研究知見に基づいた作物／圃場の診断指標

として役立つ (Inoueら2012,2016, 2020). なお，追肥量な

どの具体的処方への反映は，地域ごとの施肥基準や営農判

断によって決定される．

① CC-index（群落クロロフィル量指数）

⇒緑バイオマスの指標生育診断全般に活用
②LC-index（個葉クロロフィル濃度指数）

⇒生育中後期はSPAD（葉色値）と相関追肥診断に活用
③ CN-index（群落窒素量指数）

⇒緑バイオマスとも高相関で窒素施肥の診断に使用
④PC-index（光合成容量指数）

⇒光合成有効放射吸収率や作物生産性評価に使用
⑤HW-index（穂水分含有率指数）

⇒成熟進度，収穫適期の診断や刈取り順計画に使用
⑥SC-index（土壌炭素含有率指数）

⇒腐植含有率と等価，土壌肥沃度管理等に使用
b)熱赤外画像

熱赤外画像データは水分欠乏や罹病など植物のストレス

程度の評価に特に役立つ (Inoue1990, Chiwakiら 2005). 遠

隔計測できる群落温度を用いて算出する植物ストレス指数

(PS-index)は乾燥や病気によるストレスの検出と強度評価

に使用できる(Jacksonら1981,Moranら1994). 飛行中に

リアルタイムで演算し地上に無線伝送することも可能であ

る（井上・横山 2017). 水ストレス状況を把握し，潅漑ス

ケジューリングの最適化や自動潅水装置の遠隔制御，罹病

の早期検出，罹病範囲の調査などに利用する（第4図）．た

だし，画像センサ自体の絶対精度は高いとはいえないので

それに伴う不確実性には注意を要する（Gerhardsら2018).

4) ドローンセンシングを上手に活用するにはーガイド

ライン

機動性や高解像度観測はドローンセンシングの大きなメ

リットである． しかし，作物研究やスマート農業での活用

に耐える信頼性の高い空間情報の作成には以下のような

点に十分留意する必要がある (Mesas-Carrascosaら2015,

井上・横山2017,Aasenら2018).

i)目的に応じた適切な観測計画と運用

対象とする面積や圃場配置，知りたい情報などを考慮し

て，安全かつ効率的にデータを取得するための観測諸元

（飛行高度，経路速度，センサタイプ等）を設計する．

ii)良質な分光画像の取得

画像データの品質は，①機体，②センサ，③環境の各因

子に影響される機体因子としては，振動や移動，姿勢変

動，センサや記録系・制御系に対する電磁波の影響，姿勢

の変動に注意する．センサ因子としては，露光時間や感度

特性，周辺減光などの問題を考慮する．環境因子としては，

雲の濃淡や太陽商度の変化に伴う地表面への日射強度の変

動が最も重要である．なるべく安定した日射条件で運用す
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〔アプローチ円}1信号伝達プロセスモデル

【光学領域】

分光反射率等

【熱赤外領域】

輝度温度・放射率等

【マイクロ波領域】

後方散乱係数等

〔アプローチ①〕

放射伝達モデル

方向性反射モデル

マイクロ波散乱モデル

植物・生態系変量の定量化と広域評価

第5図 リモートセンシングによる作物 ・生態系諸因子の評価アプ

ローチの概観図

アプローチ①．②．③の各矢印は本文中のアプローチ①，②,

③に対応した主要なものを例示している

ることが得策である．精確な分光反射率画像と表面温度画

像を得るための輝度補正温度補正，幾何補正は常に必要

であるデータの補正法に関しては多くの解説書がある （日

本リモートセンシング学会2011).

iii)輝度精度の確保

バンド別の水平面入射強度 （参照光）を同時に記録し対

象物の反射率を導く ．参照光計測センサをドローンに搭載

する方式と地上に設置する方法があるが，上向き・下向き

データの同期性と参照光データの精度確保が要件となる

取得したデジタル画像から分光反射率を自動算出するタイ

プのセンサも市販されているが誤差は常に残るためその

扱いにば注意が必要である

iv)幾何精度の確保

歪みが少なく精確な位置データを持つ画像の生成は，年

次や生育時期の異なる画像データを精確に重畳して集積す

る上で重要であるオルソモザイク画像の作成 (SfM処理法）

には画像ヘッダに記録された GNSSデータを用いる手順が

一般的であるが，絶対精度は不確実なので， GCP(Ground 

Control Point)を用いた幾何補正が必要となることが多い．

V)適切な解像度・形式のマップデータの作成と伝達

診断情報を作業管理や農機作業に結びつけるには，マッ

プデータを迅速に伝達することが不可欠である．Webサー

バヘのデータ集積やシステム間のデータ授受，スマート

フォン等端末での表示， さらには農業機械での世界標準

データ形式 （ISOBUS)など，生産現場でのデータ利用環境

は整っている．上記した良質の画像データを取得するワー

クフローの実践と，画像データを体系的に集積し機械学習

等によって高度利用するシステムを構築することが重要な

課題である

5)低層からの自動見回りと省力的な空中管理作業に向

けて

ドローンリモートセンシングは低空から比較的小面積を

機動的に観測できるため，国内では～100ha程度規模の営

農におけるスマー ト管理への応用が現実的である（井上 ・

横山2017).技術的・制度的環境はほぽ整ってきており ，

その限界をふまえつつ着実に社会実装を進める段階といえ

る(Snow2016, Rasmussen ら 2016, 井上•横山 2017) . また，

ドローンは，農薬 ・肥料の散布，資材運搬，受粉，鳥獣害

防止等々の空中作業にも活用できる （野波 2020) 今後は，

リモートセンシングによる診断情報マップを活用する空中

管理作業技術を通して，省カ・省資材的な生産管理法の実

現につながることが期待される

(3)環境物理，生理生態，形態形成プロセスの理解とモ

デリングの重要性

リモートセンシングデータを作物・圃場の実態把握や動

態予測に結びつけるには，空間的特徴量の抽出 （例：強調・

分類），波長データからの情報抽出 （例 ：バンド間演算），

時系列データからの情報抽出 （例．変化曲線の同定）など，

空間軸 ・波長軸 ・時間軸の信号データからいかに有用な情

報を抽出するかがカギとなる．その際センサ工学だけで

なく，作物に関わる生理生態，形態形成，環境物理に関す

る動的プロセスの理解が肝要である (Campbelland Norman 

1998, Nobel 2020,醐見2017,Gitelsonら2022) 情報抽出や

予測モデル構築のための主要なアプローチは以下の 3つに

大別される （第5図 Inoue2003, Inoue and Olioso 2006) 

アプローチ① ： 反射率など波長別の信号やそれを用い

た演算値から回帰法等により直接目的変量を推定する方

法バンド間演算による正規化 （例 ：NDVI)は簡易な方法

で大気誤差や対象の複雑性に起因する不確実性を低減化

する効果があり ，精度や適用性を向上させるために波長選

定法や波長間漢算法にさまざまな工夫がされてきた

(Tucker 1979, Huete 1988, Baret and Guyot 1991).ハイパー

スペクトルデータによる一般化正規化植生指数NDSI,RSI 

はそれを最適波長の選定に向け大きく拡張した （井上ら

2008, Inoueら2008,2012, 2020).一方， ニューラルネ ット

などの機械学習モデルの応用も古くからなされてきたが，

第2図bで見たように近年，人工ニューラルネッ ト(ANN),

サポートベクターマシン (SVM)等の機械学習法の利用が

盛んになっている (Aliら2015）．機械学習法については次

節で詳述する．

アプローチ② ： 分光反射率，輝度温度，後方散乱係数

などの物理信号からそれぞれの特性に応じた物理プロセス

モデル （例：群落反射モデルSAILやPROSAIL,マイクロ

波後方散乱係数モデルWCM)を介して生態系変量を推定

する方法（Attemaand Ulaby 1978, Karamら1995,Jacquemoud 

ら2009,Verhoef and Bach 2012) 植物形質や観測地点の緯

度や太陽高度，観測時刻，センサ角度など観測緒元をパラ

メータとして組み込んで一般化したりシミュレーションを

行ったりするには，このようなプロセスモデルが有用であ

る (Inoueら2002,2014, 2016）．逆推定法によ りモデルの状
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第2表 主な機械学習法の特徴と留意点

手法種類 特徴 留意点

【教師あり学習による線形回帰 ・分類】 ・トレ ―ングデータ必要 • 生物反応に多い複雑な

線形回帰，ラッソ回帰，パーセプトロ ・モデルの構造が明瞭で解 関係性等の表現には
対応しにくいン，ロジスティック回帰 釈しやすい

・単純な因果性を仮定でき
る場合に有力

【教師あり学習による非線形回帰 ・分類］ ・トレー―ングデータ必要 ・モデル栴造が不透明

ニューラルネッ ト，サポー トベクタマ ・未知の因果関係も含め複 ・説明性が低い
シン，ランダムフォレスト， K近傍法， 雑な関係性を表現可能 ・解釈が困難
決定木 ・必要なデータサイズは深

陪学習に比べ小さい

【教師あり学習によるパターン判別】 ・トレ――ングテータ必要 ．膨大なトレーニング

深屑学習（丑み込みニューラルネット） • 特徴凪の自動選択 データが必要

・画像 ・音声認識に適す ・モデル構造が不透明

・自然言語処理に適す ・判断ロジックが不明

・強力な計鍔機が必要

【教師なし学習による分類］ ・トレ ―ングデータ不要 ・結果解釈は専門知識に

クラスタリング

態変数を推定する試みも多いが，モデルの構造や精密さの

限界，計測データの絶対精度への依存性，収敏不可能性

(Ill-posed problem)などの問題には注意を要する (Combal

ら2002).

アプローチ③： 植物生長モデルや土壌 ー植物 ー大気系

放射伝達モデル (SVATモデル）と リモー トセンシング信

号を統合的に用いて多様な生態系変量を動的に推定する方

法たとえば光合成，ガス交換熱収支などを含む生態

的プロセスモデルとセンシング信号を協働的に利用するこ

とで，植物の生長や生理生態的特性，水 (H心）・ニ酸化炭

素（CO2)のフラックス，土壌水分，気象条件などの柑互

作用の動態を総合的かつ動的に評価することが可能である

(Inoueら1990,Inoue and Moran 1997, Oliosoら2005).生態

プロセスモデルによる計算結果を リモー トセンシングデー

タによって随時更新する方法や，モデル計算値と リモート

センシング信号による計量値との差を最小にするようにモ

デルの重要変数やパラメータをチューニングするなどの方

法が用いられる (Inoueら1998,Inoue and Olioso 2006). 

(4)機械学習法ー特徴と留意点

近年，作物関連分野でもデー タの処理 ・解析に機械学習

法 (MachineLearning)を利用する論文が急増 している （第

2図b).作物収量の予測や生育の形質 ・機能特性の推定，

病害の診断等，非常に広範な場面で応用されている．

主な機械学習法の特徴と留意点を第 2表に整理した こ

れらの主要なアルゴリズムの原型は 1950年代の第 1次人

工知能ブームの頃に開発されていた（ブロック マン 2020).

1980年代の第 2次人工知能ブームでは if-thenルールで構

成されるエキスパートシステムが隆盛となったが，膨大な

ルールの構築が難しくかつ応用性が低い等のために実装に

は至ら なかった 現在の第3次ブームの契機となった深層

学習 (deeplearning)は計算機能力の飛躍を背景に，ニュー

よる

ラルネ ットによる学習を重層化することによってパターン

惚識等への応用性が高まったといえる．

機械学習法は，因果関係が未解明であるとか，統計分布

を仮定できない，現象やプロセスが複雑すぎて従来のモデ

リング手法では現象やプロセスを十分記述できない状況で

も，何 らかの予測モデルを得たい場合には有効である

(Behmannら2015,Aliら2015).しかし， トレーニングデー

タに対する依存性が極めて強いため，異なるデータでは極

端に予測精度が落ちるケースも少なくない．モデルの構造

が不透明であるため，因果関係に関する情報を得にくい，

シミュ レーションができないなどの制限もある (Choi2021). 

機械学習による回帰モデルでは，教師データを多数集めれ

ば因果関係やメカニズムに関する理解や専門知識がなくと

も，比較的高い予測結果が得られることもあり得る (Aliら

2015). しかし，それらは計算機による数値的粘土細工ある

いは総当たりパターンマッチングの結果であるため，上述

のような種々の限界には留意する必要がある (Choi2021) 

たとえばハイパースペクトルデータは数十～数百バン

ドの分光反射率データが得られるため，重回帰，部分的最

小二乗法 (PLS)などの線形多変量回帰法や ANNや SVM

などの機械学習法が用いられる (Norgaard ら2000,

Behmannら2015）．筆者らが行った群落クロロフ ィル量の

予測では， 全バンドを用いた PLS回帰モデルよりも，選

定した少数バン ドを用いる iPLS回帰モデルの方が精度が

高く，また，一般化分光指数法によって選定した 2バン ド

型正規化指数 (NDSI)の最適解モデルも， PLSに比肩する

精度となったさらに全波長を用いる PLSは最も予測

力が低いことが示された (Inoueら2016).土壌炭素含有率

の予測事例でも同様に， PLS,ANN,SVMとも全バン ドの

70％程度を選定したモデルでは全バン ドを使用したモデル

と同等以上の予測力が得られたバ リデーション精度と

キャリブレーション精度のギャップ（予測の安定性）を平
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均二乗偏差 (RMSE)の比率でみると,ANN < SVM < PLS 

< NDSIと機械学習法が相対的に劣る結果となった (Inoue

ら2020). 機械学習モデルにおいては予測精度と適用性は

相反するため，両者のバランスを考慮する必要がある．

以上のように，機械学習法の利用に際しては，重要囚子

の選定，データ品質の確保，再現性が確保できる適用範囲，

内在する因果関係・プロセス・メカニズムに関する科学的専

門知識と洞察が欠かせない．また，熱収支や物質輸送など

の環境物理的プロセスや，光合成や形態形成などの生理生

態学的プロセスの生理生化学的知見や因果関係モデル，物

理法則がすでに確立されている場合に，単なるブラックボッ

クスとして機械学習法を適用する科学的意義は乏しい．実

際機械学習法を適用する妥当性が疑問視される論文も少

なくない．作物収量の予測に機械学習を適用する例は多く

みられるが，大量の多変量データと最有力のアルゴリズム

(RM, SVM)を用いた事例でも信頼性の高い結果を得るには

至っておらず，機械学習を適切に利用するための学習が続

けられているといえる (Meroniら 2021,Lischeidら2022).

(5) リモートセンシング・画像計測とフェノタイピング

フェノタイピング (Phenotyping)とは生物の表現型

(Phenotype)を把握する「表現型計測」である．遺伝育種

分野ではゲノム情報を利用した育種技術の進展は著しい一

方，作物の形態・機能・成分に現れる表現型の評価におけ

るセンシングデータの活用は大幅に遅れている（吉岡 2013,

Wattら 2020).特に収量，病虫害抵抗性，環境ストレス応答

光合成応答，草丈など外観形態などの形質は，実際の栽培

環境において測定する必要性が高いが多数の品種・系統

についてそれらのデータを取得することは困難であったそ

こでフェノタイピングと称して，作物学や環境生理学，リモー

トセンシング科学，ロボティクス分野等で進んでいるセンシ

ング技術や情報処理・データ解析技術を育種場面に導入し

て活用する機運が欧米を中心に高まってきた (Dhondtら

2013, Reynoldsら2020,Morisseら2022).European Plant 

Phenomics NetworkやInternationalPlant Phenomics Network 

などの組織的取り組みがなされ，第2図bでみたように論

文数の増加にも反映されている．

細胞から群落スケールまでの破壊／非破壊法による広範

な測定法がフェノタイピングとして包括的に再整理される

こともあるが，育種現場では従来型の物差し秤による測定

や観察が主体なのが実情である．そのため，圃場条件で大

量の品種・系統を対象として，草丈・草型•生育量などの

基本データを低コストで省力的に取得できるだけでも大き

な意義がある．近年，フィールド・フェノタイピング(field

phenotyping)と称して育種場面向けに様々な計測研究が進

められているのはそのようなニーズに対応する動向といえ

る (Dhondtら 2013,Reynoldsら2020). 第2図aでも明ら

かなように， リモートセンシング分野では可視～近赤外～

熱赤外～マイクロ波の波長域にわたる電磁波を利用する植

物や生態系（形態・構造・機能・成分）の計測技術研究が

膨大に行われてきている (Thenkabailら 2019,Inoueら

2019,井上2019,Weissら2020,Inoue 2020). したがって，

近距離リモートセンシング技術は，フィールド・フェノタ

イピングの主要技術と考えられる (Wattら 2020,Sunら

2022). 今後スマート農業と同様育種分野においても

リモートセンシングの基礎手法や画像処理技術， ドローン

やロボティクス技術，機械学習法等の確かな知見と先進技

術をふまえて進展させることが必要と考えられる．

4. 農家圃場でのデータセンシングと利活用

リモートセンシングやセンサ内臓型の農作業機を用いる

ことによって，農家圃場において多くのデータを直接取得

することが可能になっている． GNSSデータによって数

cmの位置精度が実現されており画像データや点データ

に高精度の位置データを賦与できる．QGISなどオープン

＆フリーの GISツールも高機能となっており，時系列の生

育データや収量データなど多くの農家圃場データを汎用的

な位置座標情報とともに重層的に集積•利用する段階に

なっている（井上2019, 野口 2020). これらのデータベー

スと診断情報は，当該圃場の最適管理に直接活用できるだ

けでなく，新たな試験研究アプローチを可能にする．すな

わち，試験圃場で個々の着目因子（施肥，品種，土壌水分，

等々）の影響を他の因子の影響は最小限に抑えつつ評価す

る従来型の解析的アプローチとは異なり，多因子が複雑に

絡むありのままの農家圃場でとられた豊富なデータから帰

納的に有用情報や新知見を導く研究アプローチである．多

様な地域，立地・環境，栽培管理などのデータを集積する

ことによって，膨大な数の農家圃場をそのまま実験場かつ

結果活用の場にすることが可能となる．その際には，膨大

なデータベースを高速で処理する計算機パワーが不可欠で

あり，機械学習法は有力なツールの一つとなる（神成

2019). ただし， 3(3) (4)節で述べたように重要囚子の

選定，データ品質の確保，再現性が確保できる適用範囲，

内在する因果関係・プロセス・メカニズムに関する科学的

専門知識と洞察がますます重要になる．

5. おわりに一作物生産研究における計測情報利用の展開

本稿では筆者が主にかかわってきた作物生理生態学，微

気象学， リモートセンシング科学の視点から，作物生産に

おけるセンシングおよびデータ処理・解析技術の動向と高

度利用法留意点を考察した第2,3章に述べたように，

作物生産におけるセンシング技術や情報技術の高度利用に

よる農業のスマート化は，食糧・環境問題に取り組むため

の重要な対応策のひとつと考えられる．それを体系的に進

め，持続的に実効あるものにする上で，本稿で着目したセ

ンシング技術，データ処理・解析技術，情報伝達技術を作

物生産研究および生産現場において最大限活用することが

期待される．そのためには大学国公立研究機関の関連研
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究の充実がまず基盤となるが，同時に，データ・情報サー

ビス事業者，非営利団体 (NPO)等との連携， さらには国

際研究機関・支援機関等との連携による研究やデータ利用

のネットワーク化を促進することが効果的と考えられる．
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ン会議「戦略的イノベーション創造プログラム (SIP）」（農
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Utility and Caveats of Sensing and Data Science for Smartification of Crop Production-Remote Sensing, AI, Big Data, and 

Phenotyping-

Yoshio INOUE (Graduate School of Agricultural and Life Sciences, The University of Toi,Yo, Tohyo, llJ.8657,ja:pan) 
Abstract: Present climate and socioeconomic issues threaten global food and environmental security. The weakening situation of 

domestic agriculture in Japan is also seriously concerned. Smart farming based on advances in sensing, robotics, and information 
and communication technologies is one of the most promising approaches to support efficient, sustainable, and profitable crop 

production. This paper reviews the need for smart farming and the state-of-the-art in the related research fields such as satellite-and 

drone-based remote sensing, machine learning, and phenotyping. The caveats, as well as the potential of these technologies, are 

discussed in detail towards further advances in the technoscience in crop production and their efficient implementation in smart 

farming. 
Key words: Artificial intelligence, Big data, Drone, Machine learning, Modeling, Phenotyping, Remote sensing. 
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