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要 約  養豚農場の汚水処理においては、水質汚濁防止法の規制項目である「アンモニア、アン

モニウム化合物、亜硝酸化合物及び硝酸化合物」（以下「硝酸性窒素等」と略す）の遵守が求められ

る。窒素除去を的確に進めるうえで、硝酸性窒素等の濃度と硝化の進行程度とを日常的に把握するこ

とが重要である。しかし、依頼分析は経費と時間を要するので、現場で自ら状況把握できる手法が望

まれる。pHと電気伝導率（EC）を計測して、重回帰法で硝酸性窒素等濃度を予測する手法が報告され

ているが、精度向上が課題であった。そこで、pH、ECに加えて、試料採取日の月数、試料採取農場の

緯度と経度、試料採取地域における採取月の平均気温、処理施設の日排水量の合計７つの特徴量を設

定し、機械学習法（サポートベクターマシン法、ランダムフォレスト法、ニューラルネットワーク法、

キュビスト法）の回帰モデルを利用することで予測精度を向上させることを試みた。この結果、pHと

ECに加えて他の特徴量も用いて機械学習法による予測を行うと精度が向上することが確認された。ま

た、７特徴量を用いたキュビスト法は予測誤差（平均絶対誤差）が最低になったことから、最適な予

測法であると推測された。 
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緒  言 
水質汚濁防止法で「アンモニア、アンモニ

ウム化合物、亜硝酸化合物及び硝酸化合物」

（以下「硝酸性窒素等」と略す）の規制が開

始されて以降、窒素除去性能の向上が養豚汚

水処理の重要課題となっている。 

 浄化施設の窒素除去性能を向上するため

には、頻繁に処理水の硝酸性窒素等濃度と硝

化の進行程度とを把握しつつ処理施設を調

整することが必要である。しかし、公定法に

よる硝酸性窒素等濃度測定は分析会社でな

いと対応できず、経費面から測定頻度には限

界がある。現場において管理者自ら容易に硝

酸性窒素等濃度および硝化の進行程度の予

測が可能になれば、汚水処理施設をより的確

に管理できるようになり、基準値の確実な遵

守に資すると考えられる。 

現場での測定が容易なpHと電気伝導率（EC）

を特徴量とする重回帰法で硝酸性窒素等濃

度が予測可能という知見がすでに報告され

ているものの[13]、予測精度が十分とはいえ

なかった。 

そこで今回、pHとECに加えて試料採取日

の月数、農場の緯度と経度、農場所在地域と

日付から予測した気温、処理施設日排水量の

合計7特徴量を回帰モデルの作成に利用する
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ことで予測精度の向上が可能かどうかを検

討した。また、重回帰法に加えて機械学習法

の４種類のアルゴリズム（サポートベクター

マシン法、ランダムフォレスト法、ニューラ

ルネットワーク法、キュビスト法）について

の予測精度の比較検討も行った。これらのア

ルゴリズムは原理が大きく異なり[1]、予測

精度はデータ特性に左右される。そのため、

性能比較には実データでの検証が不可欠で

ある。 

以上の背景にもとづき、既存の水質データ

を利用して予測法の基礎検討を行ったので

ここに報告する。 

 

材料および方法 

１．試料採取 

養豚農場の活性汚泥法汚水処理施設の処

理水を放流槽または沈殿槽で採取した。回分

式の処理施設で、沈殿槽や放流槽が設置され

ていない場合は、曝気停止時間に曝気槽の上

澄水を処理水として採取した。無機凝集剤に

よる凝集沈殿処理が行われている農場は、pH、

EC 値が凝集剤の影響を受けるため採取対象

外とした。採取処理水は水質分析までは冷蔵

保管した。 

なお、試料採取および分析は、畜産環境技

術研究所が独自に実施したものと、中央畜産

会が調査事業で実施したものとの2種類に分

かれる。 

 

２．水質分析方法 

畜産環境技術研究所が採取した試料の分

析は以下の方法によった。pHは下水試験方法

（日本下水道協会[10]）によりガラス電極法

（YOKOGAWA Personal PH/ORP Meter（MODEL-

PH72））で測定した。電気伝導率（EC）はJIS-

K0130:2008に基づき交流2極法（堀場製作所

製コンパクト電気伝導率計 B-771）で測定し

た。アンモニア性窒素（NH4-N）、亜硝酸性窒

素（NO2-N）および硝酸性窒素（NO3-N）は日本

下水道協会[10]によりイオンクロマトグラ

フ法（島津製作所製SCL-10AVP）により測定し

た。中央畜産会事業で採取した試料の水質分

析は、JIS K0102により行った。 

硝酸性窒素等の濃度は、水質汚濁防止法

に基づき式1で算出した。 

硝酸性窒素等（mg/L）＝NH4-N（mg/L）×0.4

＋NO２-N（mg/L）＋NO3-N（mg/L）・・・式1 

 

３.データ解析 

 データ解析は、統計解析用のプログラミン

グ言語である R[12]と、R の統合開発環境で

ある RStudio[11]によって行なった。解析に

用いたパッケージおよび関数の全ては、Rの

インターネットサイトから無料ダウンロー

ドして利用した。 

硝酸性窒素等およびアンモニア性窒素予

測用の特徴量としては、pH、ECの他に下記5

種を候補とした。 

・試料採取日の月数：鹿熊[9]によると、全

国の月別肉豚集荷頭数は 120～155 万頭の間

で周年変動し、３～４月と 10～12 月に上昇

すると報告されている。この変動が汚水処理

施設に負荷変動をもたらし、処理水質にも影

響する可能性がある。したがって、月数（1～

12）も処理水質と関連を持つ可能性がある。 

・農場の緯度と経度：農場の位置は気温と

関係を有することから間接的に水温および

水質と関連する可能性がある。 

・農場所在地域と日付から予測した気温

（推定気温）：温度データとしては本来であ

れば曝気槽水温が適切であるが、採水時の曝

気槽水温が記録されていない試料も多い。そ

こで、全ての試料が保有する情報である採水

地域（都道府県名）と採水日の属する月とか

ら推定する気温（推定気温）を特徴量に用い

た。なお、推定気温と曝気槽水温は当然なが

ら一致するわけではなく、また両者の相関関
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係も地域や処理施設の状況により多様と推

測される。したがって、推定気温は曝気槽水

温に代わりえるものではないが、採水時の温

度条件の相対指標としては意味を有すると

思われる。推定気温の具体的な算出法は、気

象庁データベースにより県庁所在地におけ

る 2024 年の日平均気温の月平均値の表を作

成し、各農場の都道府県名と採水月から表に

よって気温を特定した。 

・処理施設日排水量（㎥/日）：日排水量は

曝気槽容積の相対指標となる。一般に、曝気

槽容積が小さいほど低温期の水温が低下す

る傾向があり、このため小規模ほど年間の水

質変動幅が大きくなる。よって、日排水量は

水質に関連する可能性がある。 

Rによるデータ解析は以下のように行った。 

① 学習データとテストデータの分割 

データをまず学習データとテストデータ

に 7 対 3 の割合で分割した。この分割には

caretパッケージのcreateDataPartition 関

数を用い、目的変数の分布が学習データとテ

ストデータで一致するように層化抽出法で

行った。 

② 回帰モデル作成 

回帰モデルは学習データを用い、重回帰法

はlm関数、サポートベクターマシン法はksvm

関数、ランダムフォレスト法はrandomForest

関数、ニューラルネットワーク法は

neuralnet関数、キュビスト法はcubist関数

によってそれぞれ作成した。 

モデル作成に利用する特徴量の選択は、ラ

ッパー法の一種である交差検証付き再帰的

特徴量削減（RFECV）法で行った。具体的には

caretパッケージのrfe関数を用い、特徴量

の数と二乗平均平方根誤差（RMSE）の関係か

ら適正特徴量数を決定した。交差検証は10分

割を基本としたが、ニューラルネットワーク

法の場合 10 分割では計算負荷が過大になる

ため５分割とした。さらに、caret パッケー

ジの predictors 関数によって最適特徴量の

種類を特定した。なお、キュビスト法の場合

rfe関数が利用できなかったため、cubist関

数の実行結果として表示される特徴量利用

頻度を参考にして特徴量を選択した。 

各回帰モデルのハイパーパラメータの最

適値の決定（チューニング）は、caret パッ

ケージのtrain関数によりリサンプリング法

で行った。 

③ 予測値の算定 

 作成した各回帰モデルとテストデータを

用いて、predict 関数により予測値を算出し

た。この予測値と実測値の関係を示す散布図

を作成するとともに、予測精度を平均絶対誤

差（MAE）で評価した。また、モデル間の予測

精度の詳細な比較はMAEの確率密度分布図に

より行った。 

 
結  果 

1. 試料採取農場の所在地と硝酸性窒素等濃

度 

 試料採取農場の所在地、試料数および硝酸

性窒素等濃度測定値を表1に示した。試料採

取農場数は 48 で、地域は北海道から宮崎ま

での 16 道県に及んだ。農場により試料数は

異なり、総試料数は943であった。これらの

中で畜産環境技術研究所が独自に採取した

試料は847件、中央畜産会事業で採取された

試料は 96 件[2～7]であった。硝酸性窒素等

濃度の平均値は12 mg/Lから438 mg/Lまで

大きくばらついた。また、同一農場でも採取

時期によって大きく変動する場合も見られ

た。 

各農場の硝酸性窒素等濃度平均値の頻度

分布を図1に示した。平均値は0～500 mg/L

の範囲で大きくばらついたが、大部分は2026

年1月現在養豚に適用されている暫定基準値

の400 mg/Lより低かった。最頻値は50～100 

mg/Lであった。 
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2. 特徴量間の相関関係 

 各特徴量間の相関行列を図2に示した。硝

酸性窒素等およびアンモニア性窒素のどち

らもECとの相関係数が最も高く、それぞれ 

0.69および0.86を示した。また、硝酸性窒

素等およびアンモニア性窒素のいずれも排

水量が大きい場合は低濃度で安定している

のに対して、排水量が低下するにつれて濃度

変動幅が拡大する傾向が見られた。 

3. 硝酸性窒素等予測用回帰モデルの作成 

①重回帰法による硝酸性窒素等濃度予測用

回帰モデル 

pHとECのみを特徴量とする重回帰法での

予測値と実測値の関係を図３に示した。MAE

は83であった。 

次に、rfe 関数による適正特徴量評価結果

を図４-左に示した。RMSEは7特徴量で最低

値を示したことから、全特徴量がモデルに有

効と評価された。7特徴量による重回帰法で

の予測値と実測値の関係を図 4-右に示した。

MAEは7特徴量でも80で、２特徴量の場合と

の差は小さかった。重回帰式を式2に示した。

相関係数は0.844（p<2.2e-16）であった。 

硝酸性窒素等(mg/L)=572.1-92.0×pH+ 

64.9×EC(mS/cm)+1.8×月-24.1×緯度+6.3

×経度－1.6×気温-0.37×排水量(㎥/日) 

・・・式2 

②サポートベクターマシン法による硝酸性

窒素等濃度予測用回帰モデル 

ハイパーパラメータのチューニングの結 

表1.調査農場の所在地、試料数と硝酸性窒素

等濃度の最小、最大および平均値 
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果、pH と EC のみでの予測の場合、シグマ

（sigma） が 1、コストパラメータ（C） は 

20が適正とされた。このハイパーパラメータ

値での2特徴量による予測値と実測値の関係

を図5に示した。MAEは68であった。 

次に、rfe 関数により特徴量の数と予測誤

差との関係を解析すると、図6-左のように7

特徴量で RMSE が最低になったことから全特

徴量がモデルに有効と評価された。7特徴量

モデルでのチューニングの結果、ハイパーパ

ラメータは sigmaが 0.1、Cは 20が適正と
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された。7特徴量による予測値と実測値の関

係を図6-右に示した。MAEは56に低下し、2

特徴量に比較して精度の向上が確認された。 

③ランダムフォレスト法による硝酸性窒素

等濃度予測用回帰モデル 

pHとECの2特徴量での予測モデルでは、

チューニングの結果ハイパーパラメータの

mtryは2が適正値であった。この値を使った

2特徴量モデルによる予測値と実測値の関係

を図7に示した。MAEは75であった 

次に、７特徴量モデルのチューニングでは

mtry は 3 が適正と予測された。この条件で

rfe 関数により特徴量の数とモデル精度との

関係を解析すると図 8-左のように 7 特徴量

で RMSE が最低になった。よって全特徴量が

モデルに有効と評価された。7特徴量モデル

での予測値と実測値の関係を図 8-右に示し

た。MAEは51に低下し、精度向上が確認され

た。 

④ニューラルネットワーク法による硝酸性

窒素等濃度予測用回帰モデル 

ニューラルネットワーク法では、各特徴量

は正規化処理後に解析に利用し、MAE を算出

する際に非正規化を行った。活性化関数には

logisticを用いた。また、事前試行により隠

れ層は3層とした。 

pHとECのみを特徴量とする場合の各層の

適正ユニット数はチューニングの結果 9、8、

3となった。このユニット数による2特徴量

での予測値と実測値の関係を図 9 に示した。

MAEは74であった。 

pH、ECに加えて他の特徴量を利用する場合

の適正特徴量数は 5 となり（図 10-左）、

predictors 関数により月と経度が不要な特

徴量と認定された。5特徴量を用いたチュー
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ニングの結果、各層の 適正ユニット数は10、

8、2となった。このユニット数で5特徴量に

よる予測値と実測値の関係を図 10-右に示し

た。MAEは57となり精度向上が確認された。 

⑤キュビスト法による硝酸性窒素等濃度予

測用回帰モデル 

pHとECによる予測の場合、チューニング

によりハイパーパラメータの適正値は

committeesが25、neighborsが7となった。

なお、rulesは事前試行により12とした。こ

れらの適正値を用いた予測値と実測値の関

係を図11に示した。MAEは70であった。 

 pH、ECに加えて他の特徴量も利用する場合

においては、まず各特徴量がどのくらいの頻

度でルール条件に使用されたかを示すConds

と、どのくらいの頻度で線形モデルに使用さ

れたかを示すModelの２種類の指標値を求め

た。この結果、図12-左に示すように、Conds

には気温（temp）を除く６特徴量が、Modelに

は７特徴量のすべてが利用されていた。さら

に、predictors関数で必要特微量選択を行っ

たところ７特徴量のすべてが選択された。よ

って、気温も含む７特徴量の全てがモデルに

有効と考えられた。7特徴量モデルについて

チューニングを行ったところ、ハイパーパラ

メータの committeesは 25、neighborsは 5

が適正値と予測された。またrules数は事前

試行により12とした。7特徴量の場合の予測

値と実測値の関係を図12-右に示した。MAEは



機械学習による窒素化合物濃度の予測 

 8 

43となり、2特徴量の場合に比較して約半減

した。 

4. 硝酸性窒素等予測用回帰モデルの精度比

較 

 各モデルの MAE を比較した結果を図 13 に

示した。2特徴量の場合、重回帰法より機械

学習法の方がMAEが小さく、中でもサポート

ベクターマシン法のMAEが最小であった。た

だし、重回帰法の MAE が 83 に対してとサポ

ートベクターマシン法でも 68 であり、その

差は小さかった。 

一方、pH、EC以外にも特徴量を利用した場

合、重回帰法の MAE が 80であったのに対し

て、ランダムフォレスト法は51、キュビスト

法は 43 にまで顕著に低下し、機械学習法の

有効性が確認された。 

 精度の高かったランダムフォレスト法と

キュビスト法について、予測誤差の確率密度

曲線（図14）を比較すると、ランダムフォレ

スト法は裾野の広がりが大きいことからキ

ュビスト法の方が精度の高いことが示され

た。 

5. アンモニア性窒素濃度予測用回帰モデル

の作成 

浄化施設の管理においては硝酸性窒素等

の濃度に加えて、アンモニア性窒素濃度の把

握も硝化の進行度合いを把握するために重

要である。そこで、アンモニア性窒素予測モ

デルの検討も行った。既述のように硝酸性窒
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素等の予測ではpHとECのみでは予測精度が

低かったことから、アンモニア性窒素濃度の

予測では多特徴量モデルのみを検討対象と

した。 

なお、硝酸性窒素等濃度の算出式（式１）

ではアンモニア性窒素には 0.4 を乗ずるが、

これ以降に示すアンモニア性窒素濃度は 0.4 
を乗じない本来の濃度値である。なお、アン

モニア性窒素の実測最高値の約2000 mg/Lは

硝酸性窒素等に換算すると800 mg/Lとなる。 

①重回帰法によるアンモニア性窒素濃度予

測用回帰モデル 

重回帰法によるアンモニア性窒素の予測

においては、最適特徴量の数は7と推測され

た（図15-左）。7特徴量の場合の重回帰式を

式3に示した。相関係数は0.859（p<2.2e-16）

であった。 

アンモニア性窒素(mg/L)=855.9+32.1×

pH+121.7×EC(mS/cm)-3.5×月-0.88×緯度-

10.4×経度+0.21×温度-0.59×排水量(㎥/

日)・・・式3 

図 15-右に上記重回帰式による予測値と実

測値との関係を示した。MAEは142であった。

500 mg/L以下の領域では、実測値がほぼゼロ

であるにも関わらず数百の予測値になる場

合も多く実用的な精度は得られなかった。 

②サポートベクターマシン法によるアンモ

ニア性窒素濃度予測用回帰モデル 

ハイパーパラメータのチューニングの結

果、sigmaは0.1、Cは20が適正と推測され

た。特徴量の数と予測誤差との関係を解析す 
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ると、図 16-左のように６特徴量で最も精度

が高くなることが示唆された。さらに、

predictors 関数で特徴量選択を行ったとこ

ろ排水量(vol)を除く6特徴量が選択された。

この6特徴量による予測値と実測値の関係を

図16-右に示した。MAEは80となり、重回帰

法に比べて精度が向上した。 

③ランダムフォレスト法によるアンモニア

性窒素濃度予測用回帰モデル 

適正特徴量数を検討したところ、図17-左に

図13. 硝酸性窒素等濃度予測用回帰モデルの平均絶対誤差（Mean absolute error）の比較 
（ML:重回帰法、SVM:サポートベクターマシン法、RF:ランダムフォレスト法、NN:ニューラルネ

ットワーク法、CU:キュビスト法） 
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示したように7 特徴量が適正と推測された。

また、チューニングの結果、mtryの適正値は

3になった。特徴量7、mtry3での予測値と実

測値の関係は図 17-右となり、MAEは 63であ

った。500mg/L以下の領域での精度向上が顕著

であった。 
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④ニューラルネットワーク法によるアンモ

ニア性窒素濃度予測用回帰モデル 

最適特徴量の選択では、pH、EC、経度が選

択された（図18-左）。また、チューニングに

より3層のそれぞれの最適ユニット数を求め

たところ9、7、2が適正と予測された。これ

ら適正値での予測値と実測値の関係は図 18-

右のようになった。MAEは97で、ランダムフ

ォレスト法に比較すると精度が低かった。 
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⑤キュビスト法によるアンモニア性窒素

濃度予測用回帰モデル 

 CondosとModelの指標値を求めたとこ

ろ７特徴量のすべてが利用されていた

（図19-上）。また、チューニングによっ

て committeesおよび neighborsの最適

値は75および 5となった。この条件で

の予測値と実測値の関係を図 19-下に示

した。MAEは60となり検討した機械学習

法の中で最も精度が高かった。また、ラ

ンダムフォレスト法と同様に500mg/L以

下の領域での精度向上が顕著であった。 

6. アンモニア性窒素濃度予測用回帰モ

デルの精度比較 

 図 20 にアンモニア性窒素濃度予測に

おける各アルゴリズムの MAEの比較を示

した。重回帰法に比べてランダムフォレ

スト法とキュビスト法では MAEが半分以

下にまで低下した。図21にキュビスト法

とランダムフォレスト法の予測誤差の確

率密度分布を示した。両者には大きな相

違は見られなかったことから、予測精度

はほぼ同等と推測される。したがって、

アンモニア性窒素濃度予測にはキュビス

ト法またはランダムフォレスト法を用い

ることが最適と考えられる。 

                                              
考  察 

 一般にモデルの作成において、理解志

向型モデリングでは、何に対応するか説

明できない変数はできるだけ排除し、応

用志向型モデリングでは、似た変数でも

その中の有用な情報を少しでも活用でき

るようにしてできるだけモデルに含める

べきとされている[8]。今回行ったモデリ

ングは応用志向型であるため、特徴量選

択はモデルの解釈性よりも予測性能を重

視することが妥当と考えられた。この結
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果、重回帰法では硝酸性窒素等予測およびア

ンモニア性窒素どちらも特徴量は7種が適正

であることが示唆された。機械学習法での特

徴量は、ニューラルネットワーク法での硝酸

性窒素等予測が5種、サポートベクターマシ

ン法でのアンモニア性窒素予測が6種、ニュ

ーラルネットワーク法でのアンモニア性窒

素予測が3種となったが、他はすべて全特徴

量（7種）が適正であることが示唆された。

よって、今回選定した7種の特徴量は、いず

れも予測に有効であったと言える。 

今回ニューラルネットワーク法において

選択された特徴量が少なかったことの理論

的理解は困難である。一般的に、ニューラル

ネットワーク法は、決定に至るまでの過程が

複雑になるため、理解・解釈が困難な場合が

多いとされている。 

硝酸性窒素等濃度の予測において、重回帰

法では特徴量が２種の場合と多種の場合と

でMAEに大差なかった。一方で、機械学習法

では多種の特徴量を利用することでMAEが約

1/2にまで低下した。線形モデルである重回

帰法では特徴量が増えて関係が複雑化する

と対応できなかったのに対して、機械学習法

は非線形モデルであるため複雑な関係にも

対応できたものと推測される。 

 硝酸性窒素等濃度の予測においては7特徴

量を用いたキュビスト法の予測精度が最も

高かった。アンモニア性窒素濃度の予測の場

合、7特徴量を用いたキュビスト法とランダ

ムフォレスト法が最適であった。特にアンモ

ニア性窒素濃度が500 mg/L未満の領域では、

重回帰法では予測が困難であったのに対し

て、キュビスト法とランダムフォレスト法で

はほぼ妥当な予測ができた。よって、処理施

設の日常管理においては7種の特徴量を用い

たキュビスト法により硝酸性窒素等とアン

モニア性窒素の濃度を予測するのが妥当と

結論される。現在、畜産環境技術研究所は処

理施設の適正管理支援用アプリを公開して

おり、その中にキュビスト法による予測アル

ゴリズムを組み込んでいる。今後さらに学習

データを充実させ、予測精度を向上させてい

くこととしている。 

 曝気槽水温は硝化活性に強く影響するこ

とから、本来は重要な特徴量である。しかし、

収集したデータの多くに曝気槽水温が含ま

れていなかったことから、今回は推定気温で

代替した。この推定気温でも特徴量として有

効であったことから、曝気槽水温が特徴量に

利用できれば予測精度はさらに向上する可

能性がある。よって、今後は曝気槽水温が含

まれるデータを蓄積して機械学習の学習デ

ータに利用できるようにしていきたい。 

近年多分野で応用の進んでいるデイープ

ラーニング法を利用するとさらに予測を高

精度化できる可能性がある。このため、

Keras3 パッケージを使用したデイープラー

ニングによる回帰モデル作成も試みたが、現

在のところキュビストを上回る精度は得ら

れていない。デイープラーニング法用ハイパ

ーパラメータのチューニングを適正化する
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ことでさらに精度が高まる可能性があるこ

とから、今後さらに検討を進める予定である。 
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In wastewater treatment at pig farms, compliance with the Water Pollution Control Act requires 
regular monitoring of “ammonia, ammonium compounds, nitrite compounds, and nitrate 
compounds” (hereafter referred to as “nitrate-etc.”). However, the frequency of outsourced analyses 
is limited due to cost. It has been known that nitrate-etc. can be predicted from pH and electrical 
conductivity (EC) using multiple regression, but improving prediction accuracy has remained a 
challenge. Therefore, in addition to pH and EC, we incorporated variables such as the month of 
sampling, the latitude and longitude of the farm, the mean air temperature of the sampling month 
at the sampling site, and the daily discharge volume. We then attempted to improve prediction 
accuracy by using regression models based on machine learning methods (support vector machines, 
random forest, neural networks, and Cubist). As a result, it was confirmed that using machine 
learning methods with additional variables beyond pH and EC improves prediction accuracy. In 
particular, the Cubist regression model using all variables yielded the lowest mean absolute error, 
suggesting that it is the optimal prediction method. 
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