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1. 緒緒言言  
水稲の収量予測は，昨今の気象に対応した栽培計画や効率的な営農を行うために重要である. 

近年では, 作物モデルを用いた数値シミュレーションや機械学習に基づく収量予測の研究が盛ん
に行われている(1). 作物モデルによる収量予測の精度は, モデルに含まれるパラメータに大きく依
存するため, 実測データに基づき正確に同定する必要がある. 本研究で用いる水稲生育モデル
SIMRIW (2)は気象条件と稲の生育の関係をモデル化しており, 収量形成においては, 光合成が主
な要因として寄与する. キャノピーによって吸収される日射量に関係する葉面積指数  (LAI) はリ
モートセンシングによって得られるため, リモートセンシングデータを用いたパラメータ推定が有効で
ある. 本研究では, SIMRIW による数値シミュレーションの結果に, ドローン(UAV)によるリモートセ
ンシングで計測されたデータを同化することによって, SIMRIW に含まれるパラメータを推定し, 圃
場単位の収量予測を高精度化することを目的とする. 本稿では, ベイズの定理に基づく非逐次デ
ータ同化手法 (3)により, LAI の時系列データから SIMRIW のパラメータを推定した結果を示す.  
2. 作作物物モモデデルル 
本研究で用いる SIMRIW は, 時系列の気象データから潜在収量を予測するモデルである. モ

デルの詳細は原著論文 (2)を参照されたいが, 本研究ではデータ同化により次の 5 つのパラメータを
推定した: 出穂に要する日数に対して気温の影響を表すパラメータ, 最適栽培条件下での LAI
の最大速度 Kf, LAI の増加率に関わる経験パラメータ R と, 出穂後の発育速度に関するパラメー
タである. その他のパラメータは, 先行研究 (2)においてコシヒカリに対して同定された値を用いた.  
3. UAV にによよるるリリモモーートトセセンンシシンンググ 
データ同化に供する計測データを取得するために , 滋賀県高島市マキノ町在原の集落全体を

対象として, マルチスペクトルカメラ搭載の UAV (DJI 社製 Mavic 3M)を用いてリモートセンシングを
実施した. 2025 年 6 月 15 日から同年 9 月 13 日まで, およそ 2 週間に 1 度に合計 8 回の計測を
実施した. Figure 1 に, 例として 9 月 13 日に計測した正規化植生指数(NDVI)を示す. このように
計測した NDVI から LAI に換算する回帰式を得るために, 集落内の圃場 A に LAIセンサ(日本環
境計測製 MIJ-15LAI TypeII/K2)を設置した. この回帰式を用いて, 同一集落内においてコシヒカ
リを栽培する圃場 B の平均 LAI を算出し, その時系列データをデータ同化に供した.  
4. デデーータタ同同化化手手法法  
 本研究においては, DMC-TPE (Data assimilation Minimizing Cost using Tree-structured Parzen 
Estimator) に基づく非逐次データ同化手法 (3)を用いた. 本手法では, 時系列の観測データと作
物モデルの計算結果との誤差を評価するコスト関数を定義し, コスト関数の最小をもたらすパラメー
タ群を探索する. 本研究では, UAV で計測した NDVI から算出した LAI と SIMRIW で計算される

LAI を用いてコスト関数を評価し, その最小化計算を実施することで上記 5 つのパラメータを推定
した.  
5. 結結果果とと考考察察  
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Figure 2 に, 圃場 B において計測した LAI とデータ同化で推定されたパラメータを用いた LAI
の計算結果を示す. データ同化を行うことにより, 計測データを再現する LAI の時系列変化を計
算できたことがわかる. このとき, パラメータの最適推定値は次のとおりである:  = 0.554, Kf = 0.079, 
R = 0.394,  = 0.657,  = 0.414. これらのパラメータの最適推定値を用いて SIMRIW で計算された

収量予測値は 631.98 g/m2であるのに対して, 圃場 B で得られた収量の実測値は 1030.55 g/m2で

あった. この誤差を低減させるために , 推定するべきパラメータを増加することやパラメータの気温
依存性を考慮することなどが, 今後の課題である. 

Fig. 1 Distribution of Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) measured by UAV on 13th

September 2025 at Arihara district in Takashima-city, Shiga prefecture

Fig. 2 Variation of Leaf Area Index (LAI) measured by UAV and simulated by SIMRIW with the 
optimally estimated parameters
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