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第1章

デジタル農業インフラとAIプラットフォ
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1.1

デジタル公共インフラ（DPI）と農業向けAI
プラットフォーム

全羅南道務安郡海際面の田園は、いまは雑草だけが生い茂る空き地です。数年後、
この21.6ヘクタールの土地にガラス温室と大きな選果場が建ちます。2026年4月、
韓国農林畜産食品部は、国家農業AXプラットフォーム事業の優先交渉対象者に全
羅南道コンソーシアムを選定しました。事業費は2546億ウォンです。

農業に携わる人は減り、年齢は上がり続けています。天候の振れ幅も年々大きくなっ
ています。干ばつや豪雨が例年とは違う時期に襲うようになり、土を手で触ってき
た経験だけでは、いつ水を入れ、いつ収穫するかを決めにくくなりました。多くの
国の政府が、ほぼ同じ時期に同じ結論へたどり着きました。一戸の農家や一社の力
だけではこの変化に耐えられない。まず国が、データをやり取りする基盤から整え
るべきだという結論です。

温室がすべて完成すれば、ここで生み出されるのはレタスやトマトだけではありま
せん。温室屋根のセンサー、人工衛星、農家の携帯電話が絶えずデータをやり取り
します。このデータを必要な場所へ正しく届けるため、国があらかじめ敷設する基
盤をデジタル公共インフラ（Digital Public Infrastructure, DPI）と呼びます。封筒
に住所を書かなければ、どれほどすばらしい手紙でも相手には届きません。デジタ
ル公共インフラは、国がつくる住所の仕組みです。複数の機関のデータが同じ規則
で行き来できるよう、あらかじめ定めた約束でもあります。

この仕組みは四つの層から成ります。最下層では、土に挿したセンサーが窒素、リ
ン、カリウム、水分を測り、気象観測所が風と雨を測り、ドローンと人工衛星が水
田の色を撮影します。一つの土壌センサーで、窒素、リン、カリウム、水分、温度、
酸性度、電気伝導度まで七項目を同時に測ることもあり、現場では七種センサーと
呼ばれます。欧州宇宙機関のSentinel衛星や米国のLandsat衛星が撮った一枚の画
像には、一つの村が丸ごと収まります。第二層では、こうした値がLoRaWANのよ
うな低消費電力無線網や第5世代移動通信網を通って移動します。現場のそばに置
かれた小型コンピューターであるエッジゲートウェイが、ノイズを取り除き、単位
をそろえ、値を整えます。第三層は、集めた値を保存し、計算する場所です。デー
タレイクと呼ばれる大きな保管庫に値が蓄積されると、多数の決定木を束ねて多数
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決で答えを出すモデルやニューラルネットワークがそれを読み、病気を見つけ、収
量を計算します。農業専用の大規模言語モデル（LLM）もここにつながり、農家が
言葉で尋ねると、データを検索して答えをつくります。最上層は、人が実際に使う
画面と装置です。スマートフォンの音声アシスタントが方言を聞き取り、灌漑バル
ブが自動で開閉します。

四つの層を積み上げる前に、先に済ませなければならない仕事があります。学校が
新学期を始める前に、生徒名簿からつくるのと同じです。農家一人ひとりに固有番
号を付け、その人が耕す水田と畑を衛星地図上に正確に描き、その土地に植えた作
物名を記録します。農家台帳、土地地図、作物記録の三つがかみ合って初めて、上
層に積み上がるセンサー値や人工知能の判断が誰のものか分かります。この記録が
なければ、どれほど精密なモデルでも、特定の農家に合わせた処方は出せません。

データの役割はここで終わりません。秋に収穫した穀粒の重さを、春にモデルが出
した予測値と比べれば、予測がどれほど当たっていたかが分かります。予測が外れ
た水田では、その理由をさかのぼって確かめ、答えをもう一度モデルに入れます。
一年の農作業が終わるたび、モデルは少しずつ学び直します。この過程が止まれば、
モデルの判断は年を追うごとに現場からずれていきます。

データが四つの層を行き来するには、守るべき規則も必要です。インドのDigital
Personal Data Protection Act, 2023は段階的に施行されており、同意、処理、デー
タ主体の権利を定めた中核条項は2027年5月に施行される予定です。AgriStackは
この法律とは別に、同意管理者を介したデータ交換の仕組みを掲げています。法律
の条文とプラットフォームの運用手順を同一視することはできません。別の機関で
もデータを読めるようにするには、共通語彙も必要です。国連食糧農業機関の
AGROVOCは、コメやトウモロコシといった言葉を異なるソフトウェアでも同じ意
味として読めるよう整理した農業用語集です。

こうした基盤がなかった時代、種をまき、水を入れる日は、村に蓄積された経験と
空を見る目で決めていました。インドは、その判断に公共データを加えています。
インド政府の集計では、2026年7月にAgriStackのFarmer IDは1億180万件に達しま
した。2025年11月時点で、作物調査の対象区画は2億3,500万筆でした。2026年2
月に始まったBharat Vistaarは、同年7月までに30万人を超える農家が利用し、720
万件の問い合わせを処理しました。5,280万人という数字はBharat Vistaarの利用者
数ではなく、別の人工知能による気象・モンスーン助言が届いた農家の人数です。
Farmer ID、圃場地図、相談記録が同じ画面に並んでいても、異なる事業の実績は
分けて読む必要があります。
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数字だけを見れば成功しています。しかし、市民団体は懸念を取り下げていません。
インド国民全員に発行される生体認証身分証のAadhaar番号と土地台帳、衛星位置
情報が一か所に結び付けられれば、その情報の束が流出したときの被害は、個別の
漏えいよりはるかに大きくなるからです。

韓国はまだ出発段階にあります。務安の田園に建設される国家農業AXプラットフォ
ームは、2026年から2030年まで、官民が共同出資する特別目的法人（SPC）を設
立して運営する計画です。栽培、選別、流通を一つのデータの流れで結ぶ構想です
が、まだ実際に運営されたことはありません。すでに数千万戸の農家の実データを
5年以上扱ってきたインドのAgriStackと比べれば、韓国の事業はまだ設計段階です。
計画と実行の間にあるこの隔たりが、現在の韓国農業AIが直面する課題です。

こうした取り組みが、国ごとに完全に孤立しているわけではありません。国連食糧
農業機関は2025年4月、デジタル農業と人工知能をテーマに初のグローバル対話を
開き、農業AIの開発と管理の原則を議論しました。ドミニカ、グレナダ、エチオピ
ア、モロッコで運営されたデジタル農業イノベーション・ハブは、それ以前の
2021年から続く別事業です。グローバル対話とイノベーション・ハブにはつなが
りがありますが、原データは国内に置き、要約値だけを国境外へ送るという特定の
技術構造まで、公式ロードマップが定めたわけではありません。各国でデータ法、
通信網、農業行政が異なる以上、共通原則と現場事業は分けて見るのが正確です。

日本は、農林水産省と傘下の研究機関が構築した公共データプラットフォーム
WAGRIを通じて、土壌、気象、病害虫予測の情報をつないでいます。WAGRIと連
携するZero-Agriは、水田の水位管理装置ではなく、トマト、イチゴ、キュウリな
ど施設園芸作物の灌水・液肥制御システムです。水田の水位センサーと自動給水バ
ルブは、農業研究機構が開発した別の水管理システムで試験されてきました。同じ
データ駆動型農業でも、ガラス温室の養液バルブと水田の水口は別の機器です。同
じプラットフォームの周辺に名前が並んでいても、同じ機械としてまとめて説明す
ることはできません。

プラットフォームがどれほど精巧でも、扱える人がいなければ役に立ちません。世
界経済フォーラムの2025年調査では、農林漁業分野の雇用主の68％が、労働市場
のスキル格差を産業転換の障壁に挙げました。この数字は、農業従事者の68％が自
ら格差を感じたという調査でも、農学部学生の準備度を測った調査でもありません。
必要なのは、巨大なモデルの使い方だけを教える授業ではありません。葉の写真の
背景が変わると精度が落ちる理由、センサーが途切れたときにどの値から疑うべき
か、モデルが自信を持って間違えたときに誰が判断を止めるのかを、圃場と教室の
両方で扱う訓練です。
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各国の農業大学は、コンピューター科学、農学、データ科学を束ねた教育・研究組
織を設けています。教授と学生だけでは、水田で生じる問題をすべて見ることはで
きません。政府は行政データを開放し、企業は機器とソフトウェアを提供し、農家
は土と作物の変化を記録します。大学、政府、企業、農家、地域社会がつながる五
重らせんモデルは、この関係を説明する枠組みです。五つの主体が知識と責任をど
う分担するかを整理するもので、参加機関の数を数えた世界統計ではありません。

農作業の処方を、人の手を介さず直接機械へ渡すことには、まだ危険が伴います。
そのため、多くの国では、AIが出した答えを農業普及員がもう一度確認してから農
家へ届ける手順を設けています。規制サンドボックスと呼ばれる一時的な許可区域
では、新しいAIサービスが正式に提供される前に、限られた地域と期間で試験され
ます。値を読み違えたモデルが、見当違いの畑に農薬をまくよう案内する事故を防
ぐための、最低限の安全装置です。

その道は誰のものかという問いは、まだ解かれていません。トラクター会社や巨大
クラウド企業が農家の現場データを自社の囲いの中にだけ集めれば、実際にデータ
を生み出した農家が、自分の資料を取り出して使えなくなります。業界ではこれを
ベンダーロックインと呼びます。鍵を他人に預けた結果、自分の家の扉を自分で開
けられなくなる状態です。

高齢の農家にとって、この問題はさらに重くのしかかります。回線が弱い山間の村
では、そもそも電波が入らないことがあります。画面の小さな文字を読むために眼
鏡を直す農家の前では、どれほど精密な人工知能も無力です。インドでも日本でも、
現場の普及員が村を回り、代わりに画面を押し、結果を言葉で伝える人の手が今も
必要です。こうした安全装置とデータ経路を敷くには、多額の費用もかかります。
務安の一か所だけに2546億ウォンが投じられることを見れば、国全体を緻密なデ
ジタル公共インフラで覆うのに、どれほど大きな費用が必要か想像できます。財政
に余裕のない国は、この競争に参加すらできず、データの多い国と少ない国の格差
だけが広がる危険があります。

この流れが次に向かう場所は、すでにある程度見えています。中央の巨大サーバー
一台が全農家の原データを集める代わりに、原データは各農場のコンピューターに
置いたまま、そこで学んだ結果だけを交換する連合学習（Federated Learning）が
試されています。データ交換の記録を改ざんできないようブロックチェーンに刻む
試みも進んでいます。そこに自ら判断して行動する自律型AIが加われば、農家が画
面を見ていなくても、AIが天候と土壌の値を総合し、バルブを開け、ドローンを飛
ばす日が来ます。ただし、その判断が誤ったときに誰が責任を負うのかは、まだ誰
も決めていません。
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いまの務安の田園には、ガラス温室もセンサーもまだありません。雑草の間に測量
杭が数本打たれ、将来建つ温室の四隅を示しているだけです。数年後、この土地か
ら最初のデータが生まれたとき、そのデータの所有者は農作物を育てた農家でしょ
うか。それとも、データの通り道を敷いた会社でしょうか。
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1.2

IoTセンサーとエッジAIによるモニタリング

午前5時、田んぼの畦の泥に、指二本ほどの太さの灰色の棒が一本挿さっています。
先端で緑色の光が3回点滅し、消えます。夜の間にどれほど水が染み込み、土の中
の温度が何度まで下がったかを測っている合図です。田んぼの持ち主はまだ布団の
中にいながら、まず携帯電話の画面をつけます。そこには昨夜の三つの水田の水位
と土の状態が折れ線グラフで表示されています。

灰色の棒の正体は、モノのインターネット（IoT）センサーです。土に挿したまま
電気の通りやすさを測り、水分量に換算します。その隣には、窒素、リン、カリウ
ムの濃度をppm単位で測る養分センサー、酸性度を測るpHセンサー、空気の温度
と湿度を測る気象センサーが一緒に設置されることも少なくありません。田んぼの
上には小さなカメラもつり下げられます。数秒ごとに稲の葉を撮り、黄変している
場所がないか、穀粒に虫が付いていないかを確認します。広い田を歩いてすべて見
回るには丸一日かかりますが、各水田に数個のセンサーを埋めておけば、その仕事
を一晩中代わりに行います。

土、空気、葉から値を測る装置は、それぞれ異なる経路で信号を送ります。近距離
ではZigBee無線網が信号を中継し、値を受け取ったという確認信号までやり取り
します。信号が途切れれば再送します。集められた値は畦に置かれた小型ゲートウェ
イへ流れ込み、そこで計算を終えて初めて、バルブやスプリンクラーといった実機
を動かします。それでも、要約された結果だけを選び、インターネットにつながっ
たときにクラウドへ送ります。広い平野部の水田では、おおむね50ムーから100ムー
ごとにセンサーを一つ挿す形で配置間隔を決めます。地面の起伏が激しい場所や、
土質にばらつきがある場所では、地理情報分析によって、どこにセンサーをより密
に置くべきかを事前に計算します。

問題は、この数字をどこで計算するかです。センサー値を遠いサーバーへ送り、答
えを待つ方法では、通信状況とデータ量によって遅延時間が変わります。山が信号
を遮ったり、豪雨が基地局を揺さぶったりする日は、その差が大きくなります。そ
こで使われるのが、田んぼのそばの小型コンピューターが画像を縮小し、異常値を
選別して、必要な結果だけを送るエッジAI（Edge AI）です。Raspberry Piや
Jetson Nanoのようなボードがその仕事を担います。作物が熱や水不足から受ける
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被害は、品種、生育段階、曝露時間によって異なるため、センサーの判断も一つの
温度しきい値だけには頼りません。

小型コンピューターの中で、大きなモデルをそのまま動かすのは困難です。計算値
を少ないビットで表す量子化、影響の小さい結合を取り除く枝刈り、大きなモデル
の判断を小さなモデルへ移す知識蒸留が使われます。2026年のTinyWeedNet研究
は、公開DeepWeeds試験データで97.26％の精度、STM32H7ボード上で90ミリ秒
未満の推論時間、約1.815メガバイトのモデルサイズを報告しました。ただし、水
田の中で行った長期試験ではなく、公開画像データを使ったベンチマークです。間
断灌漑による節水とメタン削減は、この画像分類モデルとは別の圃場試験で検討す
べき課題です。

カメラが撮った写真も、そのままモデルへ入るわけではありません。元の写真は大
きさも明るさも異なるため、エッジコンピューターはまず写真を縦横224ピクセル
の正方形に切りそろえ、バイリニア補間という計算でピクセル間の隙間を滑らかに
埋めます。色の値も、あらかじめ定めた基準に合わせて均一に調整します。この処
理を終えた一枚の写真が、ようやく病害虫を見分けるモデルの前に置かれます。

カメラを載せた四輪車が作物の列に沿って走る試験もあります。Raspberry Pi上で
Cannyエッジ検出とHough変換を実行した車両は、30メートルのトウモロコシ畑
区間を10回走行しました。平均横方向誤差は、曇天で6.2センチ、晴天で8.0センチ、
薄暮で12.5センチでした。この論文には、カルマンフィルター、1秒に20回の方向
補正、水田除草用の刃、施肥量の決定機能は出てきません。作物列を追従した性能
と、雑草を抜いたり施肥処方を出したりする性能は、別の試験として扱う必要があ
ります。

現場は教科書のように整っていません。冬はバッテリー性能が落ち、山と豪雨は無
線信号を切断します。センサーは通常スリープ状態にあり、決められた時刻や値が
大きく変わったときだけ動作することで電力を節約します。数キロメートル先まで
小さな電力で値を送るLoRaWANの世界的な導入基盤は、2025年末に1億2,500万台
を超えました。LoRa Allianceが示した25％以上という数字は、単年の伸び率では
なく年平均成長率です。通信距離と速度は、出力、アンテナの高さ、地形、障害物
によって変わるため、日本のある一農場の数値を一般仕様のように記すことはでき
ません。

整えられた要約値は、さらに遠くへ送られます。ドローンやトラクターのように水
田の外にも移動する機器は、第4世代、第5世代移動通信や衛星回線を併用します。
通信網さえ届きにくい山奥の畑では、古くから使われてきたテキストメッセージ用
通信モジュールが残り、速度は遅くても短い値一つだけは運びます。インターネッ
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トがまったく届かない辺地の畑では、ゲートウェイが独自の小型無線サーバーを開
き、インターネットなしでも農家の携帯電話アプリと直接値をやり取りします。通
信が生きているときには、精製した値を軽量メッセージプロトコルでクラウドデー
タベースにも上げ、次回モデルを再学習するときに記録を使います。

クラウドとエッジの速度や電力消費を比べるには、同じカメラ、同じモデル、同じ
無線網で試験しなければなりません。異なる論文から持ってきた応答時間、バッテ
リー消費率、パケット損失率を、一つの機器を導入する前後の成績のように並べれ
ば、比較は成り立ちません。現場で先に画像を小さくすれば、サーバーへ送るデー
タが減り、通信が切れても一部の判断を続けられるという方向性は明らかです。た
だし、削減幅は、機器、作業、無線条件を明らかにした一つの試験の数字として示
す必要があります。

誤った値を出すセンサーに気付くのも簡単ではありません。土の中に数か月挿され
た養分センサーは、塩分と化学反応のため、金属電極が少しずつ腐食します。実際
には水が十分でも、画面には乾き切ったような低い値が出たり、逆に正常な土をい
つも湿っていると表示したりします。熱がないのに、壊れた体温計が39度を指すよ
うなものです。こうした誤差を濾過するため、エッジコンピューターは値が入るた
びに何層もの検査を行います。最近の値の平均から大きく外れた数値を選ぶ箱ひげ
図方式、瞬間的な跳ね上がりを抑える移動平均フィルター、数秒の間に物理的にあ
り得ないほど値が動いた場合はまず疑い、直前の値で一時的に埋める補間法が同時
に動きます。

2025年に発表されたある研究はさらに一歩進み、複数のセンサー値を束ね、互い
の類似度とばらつきを同時に見るクラスタリングによって、故障したセンサーを見
分ける方法を示しました。センサー故障は大きく二つに分かれます。一方へ偏った
値のまま固まる故障と、時間とともに少しずつずれていく故障です。どちらも、田
畑という過酷な環境では実験室よりはるかに頻繁に起きます。夏の豪雨で水田が丸
ごと浸かったり、冬の霜で基板の接点が凍り付いたりする事故も珍しくありません。
韓国農村振興庁は、pHセンサーとECセンサーは毎月目盛りを合わせ、表面に付い
た土や異物を拭き取るよう勧めています。機械がどれほど正確でも、泥の付いた手
でセンサーヘッドを一度洗う人の手まで代わることはできません。

各農場のボードで別々に学んだモデルは、人名や水田位置を含む原データではなく、
学習過程で変化したパラメーターだけを中央サーバーへ送ることができます。これ
を連合学習と呼びます。原データが農場外へ出にくい利点がありますが、パラメー
ターから情報が漏れたり、参加農場が悪意ある値を送ったりする危険まで消えるわ
けではありません。インドの個人情報法を順守する効果がすでに実証されたと言え
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る段階でもありません。連合学習はプライバシー保護に役立つ設計の一つであり、
法的根拠、アクセス制御、セキュリティ点検は別に必要です。

エッジAIを導入した農場では、水、通信量、農薬の使用が減ったり、作業時間が短
くなったりした事例が報告されています。しかし、25％から50％という範囲を複
数作物の平均値と呼べるメタ分析は示されていません。土壌、気候、機器価格、通
信費、修理人員によって結果は大きく変わります。センサーやロボットを最初に購
入する費用は、小規模農家にとって高い壁です。太陽光発電ボード、共同リース、
作業代行が論じられる理由も、一つの数字より、この費用構造にあります。

計算を終えた判断は、画面上の文字だけでなく、方言を理解する音声でも伝えられ
ます。文字を読むのが難しい高齢農家には、スピーカーから流れる一言の方がグラ
フより頼もしく感じられます。

エッジAIモニタリングは、ここで止まりません。色を見る通常カメラの隣に、熱を
読むサーモグラフィカメラ、人の目に見えない波長まで分けて見るハイパースペク
トルカメラを並べ、衛星が撮った植生指数画像まで、畦のボード内で一度に重ねて
読む方向へ進んでいます。複数の機器が同時に測った値を一つに合わせると、干ば
つ被害と病害虫を見分ける精度が上がります。農業専用の大規模言語モデルともつ
ながり、農家が方言交じりの言葉で水田の問題を尋ねると、直前に測ったセンサー
値を根拠に、その日にすべき仕事を教える方向へも広がっています。

こうして濾過された値だけが農家の携帯電話に届きます。昨夜は二つの水田で水が
足りず、バルブが自動で開いたこと、一つはセンサーの誤りと判断して値を捨てた
ことが、通知に一緒に表示されます。農家は通知を確認してから、ようやく長靴を
履きます。
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1.3

データガバナンスと資源管理

田に水が満ちて揺れる6月の午後、畦にしゃがんだ農家がスコップを置き、携帯電
話を取り出します。スマート灌漑アプリの画面に青いボタンが一つ現れます。位置
情報と営農情報の収集に同意するかという問いです。このボタンを押した瞬間、水
田で使った水の量、土の状態、稲が育つ速度まで、すべてがどこかのサーバーへ流
れていきます。

畑で測った数字の持ち主を決めるのは難しいことです。欧州連合の農業データ共有
行動規範は、農家をデータの発生者または情報源の提供者と位置付け、農家がデー
タへのアクセス条件と利用条件を契約によって管理できるようにすべきだと勧告し
ています。これを、法的な物権として、すべてのデータの所有権が農家に帰属する
という規則として読んではなりません。元のセンサー値と、企業が加工した予測値
には、異なる権利や営業秘密が絡むことがあります。この規範は法律ではなく勧告
であるため、実際の権利はサービス契約と各国の法律によって異なります。

2026年4月、米国ネブラスカ州が初めてこの問題を法律で扱いました。州知事が農
業データプライバシー法（Agricultural Data Privacy Act）に署名し、農場から生
じた土壌、気候、作物、家畜のデータは、公開されず、複数の農家のデータと混ぜ
られていない限り、その農場主のものだと明記しました。企業がデータを使うには、
まず農家と書面で契約を結ばなければなりません。2027年からは、農家の書面に
よる同意なしに元データを転売する行為自体が禁じられます。

この法律に違反した場合、罰を科す主体も定められています。ネブラスカ州司法長
官が違反を通知し、45日間の是正機会を与えます。それでも直らなければ、違反一
件につき1000ドルの制裁金が科されます。この法律には農家が企業を直接訴える
道はなく、代わりに政府が監視役を担います。ただし、この法律にも隙間がありま
す。データが複数の農家のものと混ざった瞬間、そのデータは一人の農家だけの所
有物ではなくなりますが、一つの大きなまとまりに混ぜるかどうかを決めるのは、
データを集める企業です。

所有権争いが終わる前に、もっと身近な問題が起きることもあります。データを保
管していた企業が事業をやめる場合です。スマートファームサービスを何年も使っ
てきた農家が、ある日、アプリ終了の通知を受け取ると、積み上げてきた土壌検査
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記録、施肥履歴、毎年の収量グラフが一度に消えるかもしれません。データを自分
のコンピューターや紙の帳簿に移していなかったためです。サーバーの中だけにあっ
た数字は、サーバーが止まった瞬間、持ち主を問うこと自体が難しくなります。

自分のデータを定期的にダウンロードし、別に保存する習慣、いわゆるデータポー
タビリティを実際に確保している農家は、まだ多くありません。権利が法律の条文
にあっても、身に付いた習慣にならなければ役に立ちません。こうした経験をした
農家ほど、次のサービスにデータを預けるときには慎重になり、アプリを使わない
選択をすることもあります。

同意が本当の同意であるには、強制されずに決め、何が起きるかを事前に聞き、後
から決定を撤回する道がなければなりません。長い規約とボタン一つだけの画面で
は、この条件を満たすのが困難です。欧州連合データ法は、コネクテッド製品の利
用者が、機器の生み出したデータへアクセスする権利を定めています。法律の原則
的な適用日は2025年9月12日です。2026年9月12日は、それ以降に市場へ投入され
るコネクテッド製品と関連サービスに、データへ容易にアクセスできる設計を求め
る基準日です。権利の施行日と製品設計義務の基準日は、分けて読む必要がありま
す。

複数農家の値が一つのサーバーに蓄積されれば、企業は個々の農家には見えない地
域全体の姿を見られます。インドのUnified Farmer Service Interface（UFSI）は、
政府と民間サービスを標準形式で接続し、同意を得た範囲で中核レジストリへアク
セスできるようにする交換仕様です。2026年7月にAgriStackのFarmer IDが1億180
万件に達したという構築実績は確認されています。しかし、UFSIだけで灌漑用水
を20％から30％節約し、保険金と融資審査も速くなったという複合的成果は、公
式な検証結果ではありません。データ交換機能、個別の灌漑技術による節水効果、
金融サービスの処理時間は、それぞれ分けて評価する必要があります。

このデータには、性格の異なる二種類の情報が混ざっています。一つは個人情報で
す。水田の位置を示す座標に所有者の氏名と電話番号が付いた瞬間、そのデータは
一人の人物を特定できる個人情報になります。ドローンが撮った畑の写真も、境界
線と地番が一緒に写れば同じです。氏名と番号を消しただけで安心もできません。
村に水田が数枚しかない地域では、位置、面積、作物の種類だけが残っていても、
どこの家の田かを近所の人は知っています。名札を外しても、服の形と大きさだけ
で誰の服か推測できるのと同じです。匿名化したという言葉は、実際に特定できな
いことを意味しません。

もう一つは営業秘密です。同じ水田で毎年どれほど収穫したか、肥料をどれほど使っ
たか、人件費をどれほどかけたかは、その農家の経営情報です。近隣農家や資材を
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売る企業がこの数字を知れば、次の取引で値段を付けるとき、その農家より有利に
なります。いつ、どれほど肥料を買うかという流れを見るだけで、次の季節に何を
植えるのかを先に推測できるからです。二つの情報は性格が異なるため、扱い方も
変えるべきですが、現場では同じサーバー、同じアプリの中に混ぜて保存されるこ
とが少なくありません。

韓国政府が進める国家農業AXプラットフォームも、この問題を避けられませんで
した。全羅南道と光州広域市のコンソーシアムが、2026年7月に事業者として最終
選定されました。全羅南道務安に2546億ウォンを投じて建設するプラットフォー
ム計画には、集めたデータの中から個人情報と機微情報を別々に見つけて選別する
手続きを、最初から盛り込むという条件が付けられました。データをすべて集めた
後に個人情報を選ぶのではなく、集める瞬間から二つを区別するという意味です。

複数の情報源からデータを集め、灌漑や施肥の配分を自動計算するエンジンをつく
るには、データ同士が通じ合わなければなりません。この基準として、国際的な農
業研究コミュニティはFAIR原則をよく挙げます。見つけられること、アクセスでき
ること、異なるシステムとも相互運用できること、再利用できることの四条件です。
言葉は簡単でも、現場には多くの障害があります。ある機関は肥料成分をppm単
位で記し、別の機関はヘクタール当たりキログラム（kg/ha）で記します。行政区
域名の表記も機関ごとに少しずつ異なります。この数字をそのまま一つのモデルに
押し込むと、単位を取り違えたモデルが、肥料量を実際とは大きく異なる値で計算
することがあります。

国連食糧農業機関（FAO）が管理する農業用語集AGROVOCを、共通基準にしよう
という提案も、ここから生まれます。同じ言葉を同じ意味で使うという合意が先に
なければ、データを分かち合う意味がないからです。国際的な農業研究機関CABI
は、ビル＆メリンダ・ゲイツ財団の支援を受け、2025年から責任ある農業データ
共有を支援する事業を行いました。その結論は明確でした。データを技術的に適切
に整理する基準はつくれても、最初にデータを出した農家へ実際に利益を戻す方法
は、地域と状況ごとに設計し直す必要があるというものでした。

水と肥料を分配する計算では、センサーのない水田が画面から消える危険がありま
す。機器を備えた水田では、水不足が数字として表示されます。しかし、機器のな
い水田は、同じ干ばつを経験しても記録に残りません。ケニア政府が2026年3月に
公表したのは、施行中の確定した法律ではなく、農業データ政策案とデジタル農業
情報法案の草案です。同月末に意見公募が行われ、その後も文案の作業が続きまし
た。小規模農家の権利がすでに法律で保障されたと書くのではなく、データ所有と
アクセス権を法案に盛り込む議論が始まったと記すのが正確です。
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資源の話を農場の柵の外まで広げると、前後が食い違う図が見えてきます。農場で
は、センサーと人工知能が一滴の水、一握りの肥料を節約するために使われます。
ところが、その人工知能を学習させ、動かすデータセンターは正反対のことをしま
す。サーバーを冷やす冷却水と電力の消費は少なくありません。水田で節約した水
を、どこかのデータセンターが同じだけ、あるいはそれ以上使うかもしれません。
この矛盾を減らす方向はすでに示されています。大きく重いモデルの代わりに、セ
ンサーのそばで計算を終える軽量人工知能（TinyML）を使い、データセンターに
も電力と用水の使用量に上限を設ける予算制を適用するという提案です。

再びあの畦です。農家はボタンを押します。水田の使用水量と土の状態が、どこか
のデータベースに一行の記録として残ります。その一行が、来年春に干ばつが起き
たとき、この水田へ先に水を送るか、後に送るかを決める根拠になるかもしれませ
ん。農家は同意画面を写真に撮り、携帯電話へ保存します。後になって誰かが、こ
のデータをどう使ったのかと尋ねる日に備えるためです。
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第2章

精密農業における作物モニタリングと
画像診断
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2.1

ドローン（UAV）と衛星リモートセンシング
解析

早朝、霧がまだ晴れない畦で、一人の人がタブレットを手にドローンを飛ばします。
稲株の上を低く飛んだ機体から届く画面には、緑、黄、赤の斑点が散らばる地図が
現れます。同じ水田なのに、ある場所は深緑で、別の場所は黄ばんでいます。人の
目には、ただ一様に青い水田にしか見えません。

違いをつくるのは光です。葉の中のクロロフィルは、光合成に必要な赤色光を吸収
します。一方、人の目には見えない近赤外線は、葉の内部の細胞層に当たって反射
します。健全な葉ほど細胞層が厚く、粗く組まれているため、近赤外線を強く反射
します。病気や乾燥した葉では、この反射が弱まります。吸収した光と反射した光
の比率が、健康な葉としおれた葉を分けます。人の目では読めないこの比率を、複
数の波長に分けて撮影するセンサーは読み取れます。

この比率を一つの数字に変えたものが、正規化植生指数（NDVI）です。近赤外線
の反射量から赤色光の反射量を引き、その値を二つの反射量の合計で割ります。一
つの数字で、今日この畑が生き生きしているか、ぐったりしているかを示します。
ただし限界もあります。稲が密に茂ると、近赤外線の反射量は一定水準を超えたと
ころで上がらなくなります。目盛りがいっぱいになると、100キログラムの人も
150キログラムの人も同じ100と表示される体重計のようなものです。この限界を
超えるためにつくられたのが、正規化差分レッドエッジ指数（NDRE）です。緑色
光と近赤外線の間にある狭い波長帯、レッドエッジを代わりに読み、葉のクロロフィ
ル濃度と窒素濃度をより細かく見分けます。

光の反射だけが信号ではありません。葉の裏側にある気孔の開き方によって、葉面
温度も変わります。水が不足した稲は、気孔を閉じて蒸散を減らします。すると、
微熱のある人のように葉の温度が少し上がります。サーモグラフィセンサーは、こ
の温度変化を離れた場所から測り、干ばつストレスを人の目より早く見つけます。
LiDARセンサーは、レーザーを数万回照射し、葉層に当たって戻るまでの時間を測
ることで、作物の高さと体積を測定します。ハイパースペクトルセンサーは、数十
から数百の細かな波長チャネルに分けて葉を撮影し、病原体が侵入した細胞のわず
かな色の変化まで捉えます。



食用作物農業分野における人工知能の活用

24

衛星は数百キロメートル上空から、同じ土地を繰り返し撮影します。Sentinel-2の
データは無料で、再訪周期は約5日です。Landsat 8と9も無料で、各衛星は16日、
二つを合わせれば8日の間隔で同じ地点を通過します。PlanetScopeはほぼ毎日観
測しますが、商用サービスです。国単位の面積を見るには広域で無料の画像が役立
ち、病気が広がる数日間を見るには撮影間隔の短い画像が必要です。農家はいつも、
価格と時間分解能の間で判断を迫られます。

韓国は2026年、観測衛星をもう一つ手に入れました。韓国航空宇宙研究院は7月、
米国バンデンバーグ宇宙軍基地から次世代中型衛星4号を打ち上げました。韓国農
林畜産食品部が明らかにした仕様では、重さ514キログラム、観測幅120キロメー
トル、解像度は5メートル級です。作物と森林の生育を見分けるのに適した五つの
分光バンドを搭載し、3日に一度、朝鮮半島全域を走査することが目標です。ただ
し、この衛星はまだ性能検証と画像補正の途中にあり、農家が実際に衛星情報を受
け取るサービスは来年になってから始まります。衛星を打ち上げることと、その画
像を正確に読み取ることの間には、このような時間差があります。

ドローンは、衛星地図の片隅を拡大する虫眼鏡に近い存在です。雲の下を飛ぶため、
衛星画像の雲による遮蔽には縛られにくいものの、雨、霧、突風、低い視程は、飛
行と画像品質を妨げます。一画素が数ミリメートルから数センチに収まるほど細か
く撮影できる代わりに、一度に見られる土地は広くありません。バッテリー、操縦
者、飛行許可も必要です。

ドローンが撮ってくる写真は、もともと一枚の地図ではありません。一回の飛行で
数百枚の写真がたまり、それぞれの縁が重なるように撮影されています。
Structure from Motion（SfM）と呼ばれる写真測量技術が、重なった部分を手掛か
りに数百の断片を一つに組み合わせ、高低差の情報を加えて、水田全体の立体地図
をつくります。ただし、その前に必要な手順があります。撮影現場に反射率が分かっ
ている補正板を広げ、その瞬間に空から差す光の強さも測っておかなければなりま
せん。この基準値がないと、曇天の写真と晴天の写真が別の尺度で読まれ、昨日と
今日の稲が実際には同じでも違って見えます。

梅雨の時期には、光学衛星が数週間にわたり雲で遮られることがあります。このと
き、合成開口レーダー衛星（SAR）は、マイクロ波を送り、戻ってくる信号から水
田の水と作物の構造を読み取ります。夜間にも観測できる利点があります。レーダー
画像と光学画像を重ねて水稲栽培地を分類した一つの地域研究では、約95％の精度
が報告されました。この数字は、すべての国や季節で固定された性能ではありませ
ん。移植時期、品種、地形、学習データが変われば、分類結果も変わります。
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こうして集めた画像は、実際の農作業へつながります。台風が過ぎた後、ドローン
写真に深層学習モデルをかければ、どの区域の稲がどれほど倒伏したかを、人が歩
いて数えるよりはるかに速く、細かく描き出せます。この地図は、保険金を決める
損害評価資料としても直接使われます。稲こうじ病やいもち病が発生したときは、
超近接ドローン画像とレッドエッジ指数を一緒に読み、病気の区域と窒素不足の区
域を見分けます。得られた情報は、その区域だけに肥料と薬剤を追加するよう指示
する処方地図となって、農家の手に渡ります。

病気は外見に現れる前に、組織の反射特性を変えます。小麦赤かび病の研究では、
トラクターに搭載したハイパースペクトル装置で、圃場内の感染信号を地図化しま
した。稲こうじ病を扱った2021年のRemote Sensing研究は、無人機のハイパース
ペクトルデータから発生区域を抽出しました。2026年の別研究は、改良YOLOv12n
で病気の穂を検出し、平均精度80.7％を報告しました。一方は波長から病気の区域
を描き、もう一方は画像の中から穂を見つけました。

小麦畑では、ドローンで葉面積と水分ストレスを読み、収量を予測します。ある研
究の決定係数は、品種と生育段階によって約0.75から0.99まで大きく変わりました。
若い葉を撮った日の成績と、穂が出た後に撮った日の成績は同じではありません。
トウモロコシの個体数を数えるモデルと、標的除草モデルも別々の試験を受けます。
個体数の計測、収量予測、除草剤の削減は、それぞれ別の基準で測る必要がありま
す。

精度をさらに上げる方法は、一種類のセンサーだけにこだわらないことです。ドロー
ンに付けたカメラ、サーモグラフィセンサー、土壌水分の測定値を同時にモデルへ
入れ、小麦収量を予測した研究では、一つのセンサーだけを使った場合より、予測
誤差が明らかに減りました。衛星とドローンを併用する方法も同じです。衛星が広
く走査した値と、ドローンが細かく撮影した値を一つの機械学習モデルに入れ、作
物状態を判断した研究もあります。一つの機器が見落とす部分を、別の機器が補い
ます。

窒素の読み方も変わっています。植生指数は、葉の緑色から窒素状態を間接的に推
定します。ハイパースペクトルセンサーはより狭い反射波長帯を使いますが、窒素
分子そのものを直接数える装置ではありません。実験室で測った窒素濃度と反射ス
ペクトルを対応させる較正モデルを通して値を推定し、クロロフィル、水分、葉の
構造の影響も受けます。肥料価格の上昇で関心が高まっても、画面上の窒素地図は、
較正と現地検証を経た予測値です。

ドローンが描いた窒素不足区域と、地理情報システムに保存された土壌データを重
ねれば、区域ごとの施肥処方図をつくれます。2025年のAgriculture論文は、無人
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機とGISを組み合わせた可変施肥システムを提案し、試験しました。研究で処方地
図をつくった事実と、商用肥料トラックのノズルをリアルタイムで開閉した事実は
異なります。実際の散布まで説明するには、散布機、位置誤差、バルブ反応、対照
区を示した圃場試験が必要です。

作物は播種から収穫まで、決まった順序をたどります。苗代を出て分げつし、穂を
出し、穀粒を満たす段階を飛ばすことはありません。衛星が数日おきに撮った植生
指数を一列に並べると、不規則な波になります。そこで、雲に遮られて跳ねた値と、
本当の生育変化を見分ける作業が必要です。まず平滑化の計算を行い、その後、時
系列を記憶する深層学習モデルへ入れると、稲がいまどの段階にあるか、今後、穀
粒がどこまで実るかを事前に読めます。さらに、APSIMやDSSATのように長く使わ
れてきた物理ベースの生育モデルに、衛星で測った値をその都度取り込み、予報を
更新する方法もあります。天気予報が毎朝、観測値を受け取ってその日の予報を書
き直すように、作物生育モデルも衛星が新しい値を送るたび、収量見通しを少しず
つ修正します。

しかし、常に正しく読めるわけではありません。低い雲が垂れ込めた日、光学衛星
が影の区域をしおれた作物と読み違えることがあります。水田と農道が一画素に一
緒に入ると、コンピューターはその一マスを水田と呼ぶべきか、道と呼ぶべきか判
断できません。芽を出したばかりの雑草とトウモロコシは色も形もほぼ同じで、モ
デルが雑草をトウモロコシとして数えたり、逆にトウモロコシを雑草として数えた
りする例も報告されています。一地域の水田で学習したモデルを、土の色や日差し
の違う地域へそのまま持っていくと、精度が急落することも珍しくありません。熱
帯や梅雨時のように、雲と影が多い場所では、同じ作物が別の作物に分けられたり、
違う作物が一つにまとめられたりする誤りが目立って増えます。

技術が田畑に根付く速さは国によって異なります。ケニアの女性小規模農家を対象
とした2026年の調査では、AIを使った営農ツールを知っていると答えた人の中で
も、実際に使ったことのある人はずっと少数でした。スマートフォンのデータ通信
料金、文字を読み、画面を操作する負担、助言を受けても実行する資金がないとい
う事情が重なったためです。どれほど精密な地図を受け取っても、次の作業に使う
金と人がなければ、地図は画面の中にとどまります。

価格も障害です。ハイパースペクトルカメラを載せた産業用ドローンを一式そろえ
るには、一般的な小型トラクター一台の価格を大きく上回ります。それに加え、飛
行許可を取り、画像を処理する人も別に必要です。ドローンを一度飛ばすたびに、
数ギガバイトから数十ギガバイトの写真が生まれます。それを現場で直ちに選別す
る小型演算装置までそろえるのは、小規模農家には重い負担です。そのため、ドロー
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ンを自ら購入する代わりに、農業組合や代行業者へ撮影と分析を委託するドローン・
アズ・ア・サービスが、多くの地域に広がっています。

負担を減らす技術的な試みもあります。害虫を検出する深層学習モデルに
Transformer構造と超解像技術を組み合わせ、サイズを大きく縮めたモデルをドロー
ンへ直接搭載した研究が、2023年にAgriculture誌で紹介されました。写真をすべ
てクラウドサーバーへ送り、答えを待つ代わりに、ドローンや現場の小型コンピュー
ターがその場で判断します。通信が途切れやすい山間農地や、インターネットが遅
い地域ほど、この種のモデルが役立ちます。今後は、衛星が異常の兆候がある区域
を先に示し、ドローンがそこへ飛んで精密撮影し、地上に埋めたセンサー値までま
とめる、三層の観測体系が定着していくとみられます。

再び、あの畦です。ドローンが着陸し、画面の赤い斑点が一つ、そのまま残ってい
ます。病気なのか、影なのか、それとも水がたまっただけなのか、画面は答えませ
ん。最後に答えを出すのは、長靴を履いて水田へ入り、葉を一枚、手で触る人です。
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2.2

コンピュータービジョンと生育表現型（
Phenomics）解析

水田の真ん中にしゃがんだ人が、巻き尺とぬれた手帳を持ち、稲株を一つ選んで根
元から穂先までの高さを測ります。隣の株へ移り、分げつ、つまり一株から枝分か
れした茎の数を、指で一つずつ数えます。丸一日を費やしても、一人が測れる稲株
は多くて数十株です。書き留めた数字は夜に表へ移され、翌朝になれば、また最初
から始まります。

植物が外見に示す高さ、葉の形、色、穂数を表現型と呼びます。表現型は、種子に
記された遺伝子と、その種子が育った土地、天候、肥料が一緒につくった結果です。
同じ袋から出した二粒の種を、水の多い水田と少ない水田に分けて植えても、秋に
は二株の高さが違う理由がここにあります。よく育った稲が目立っても、その種子
が優れているとは限りません。単にその水田に肥料が多かったり、水の入りがよかっ
たりしただけかもしれません。本当に良い遺伝子を選び出すには、同じ種を複数の
水田に分けて植え、環境がつくった差を取り除いた後にも残る差を探す必要があり
ます。育種学者が知りたいのは、遺伝子がつくった差と、水田が上塗りした環境の
差を分けて読むことです。かつて、その差を見つける目は人の経験と勘でした。い
まはカメラと計算が役割を担います。

人の手と目では追い付かない仕事を代行するのが、コンピュータービジョンです。
カメラと人工知能が組になって植物を撮影し、写真から高さ、葉数、色を自動で読
み取ります。この方法をハイスループット表現型解析（HTP）と呼びます。2025
年に紹介されたTraitDiscoverという装置を見ると、カメラの組み合わせがよく分
かります。目に見える色を撮る通常カメラ、人の目には見えない数百の波長に分け
て撮るハイパースペクトルカメラ、葉の表面温度を測るサーモグラフィカメラ、レー
ザーで深さを測る3Dスキャナーが、一つのアームに並んで取り付けられています。
さらに、葉が実際にどれほど光合成しているかを蛍光信号で捉えるセンサーも加わ
ります。アームはミリメートル単位で動く三軸駆動装置に載り、昨日撮った葉と今
日の同じ葉を、まったく同じ位置から撮影します。日が沈むと自ら照明をつけ、夜
も撮影する装置があります。太陽の角度が変わって生じる影のノイズを避けるため
です。
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最初に計算される値は、平面写真だけでも求められます。上から撮った写真で、緑
色の画素が土色の画素をどれほど覆っているかを数えれば被覆率が分かり、その比
率に葉の重なり具合を掛ければ、単位面積の地面に何倍の葉面積が広がっているか
を示す葉面積指数が得られます。この指数が高いほど、稲は広く日光を受け、より
多く光合成できます。かつては、この値一つを求めるために、葉を一枚ずつ取って
スキャナーへ置き、面積を測りました。測定後の稲は、もう育ちませんでした。写
真で測れば、稲を折らずに同じ値を翌日も求められます。ただし、平面写真が数え
るのは上から見える葉だけで、その下に幾重にも隠れた葉は数えられません。そこ
で、次に3D点群が登場します。

カメラとLiDARは、葉、茎、穂の表面を点に変え、3D点群をつくります。複数の写
真をつなぐNeural Radiance FieldとGaussian Splattingも、植物の立体構造を復元
するために使われます。2026年に公開されたプレプリントは、26本の植物画像シー
ケンスで、再構成時間を平均6.52分から1.58秒へ短縮したと報告しました。この数
値は査読を終えた現場標準ではなく、事前公開研究の限られた試験結果であるとい
う点は残す必要があります。

圃場を走る車両の中には、カメラで作物列を見つけ、その線に沿って走る機器があ
ります。先ほどの四輪車は、トウモロコシ畑の30メートル区間で、平均6.2センチ
から12.5センチの横方向誤差を示しました。この試験は作物列の追従性能を測った
もので、稲と雑草を画素単位に分け、刃で抜いた試験ではありません。目と手を一
台のロボットに入れる研究は続いていますが、走行精度だけで除草性能や一日の作
業面積を代わりに語ることはできません。

点群のどこまでが茎で、どこから葉が始まるかは、ニューラルネットワークが分割
します。2025年のAgriculture誌に掲載されたトウモロコシ研究では、分割精度は
学習データで92.6％、試験データで86.1％でした。分離した点群から計算した七つ
の形質は、人の測定値と高い相関を示しました。しかし、精度は一日に何株処理で
きるかを示しません。数千株を測る現場機器にするには、撮影、送信、点群復元に
かかる時間も測り直す必要があります。

カメラが毎日同じ位置から同じ水田を撮ると、一枚の写真ではなく、日付ごとに連
なる記録ができます。移植後の苗が根付く時期、茎が分かれて株が広がる時期、穂
が出る時期、穀粒が実る時期を、人工ニューラルネットワークが写真の色と形の変
化だけで区別します。実際の水田で試験したあるシステムは、自ら向きを変えるカ
メラとサーモグラフィセンサーを付けて、この流れを追い、葉色を分析して、クロ
ロフィル濃度を示す値と窒素状態を示す指数を毎日算出しました。出穂直前、つま
り稲が最後に肥料分を吸い上げる数日間に追肥すれば、穀粒がしっかり実ることは
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古くから知られていました。ただ、その数日を正確に見つけることは、人の目では
いつも見当を付けるしかありませんでした。写真が毎日積み重なると、その見当が
日付に変わりました。同じ方法で穀粒が完全に実る日を前もって知らせれば、コン
バインを呼ぶ日も先に決められます。

こうしたカメラに出会うのは、稲とトウモロコシだけではありません。小麦の穂の
写真にハイパースペクトルカメラと人工ニューラルネットワークを組み合わせれば、
人が穂を一つずつ開かなくても、赤かび病に感染した穀粒が穂全体に占める割合を
計算できます。ジャガイモは土の中にあるため、カメラでいもを直接見ることはで
きません。それでも、地上に出た葉と茎の体積を写真で測り、その体積が増える速
度を追えば、地下のいもがどれほど大きくなっているかを事前に見積もれます。

ただし、カメラ、ロボット、レール設備をそろえる費用は軽くありません。一つの
温室にレール撮影装置を置くだけで数千万ウォンかかり、3Dスキャナーとハイパー
スペクトルカメラを加えれば、さらに価格が上がります。集めた写真と点群は保存
容量を急速に埋めるため、画像を整理し、計算するサーバーと人員も一緒に用意し
なければなりません。大きな研究所や育種会社は費用を負担できますが、水田を数
枚耕す個人農家には手が届きません。国が研究費で費用を補い、試験場へ機器を入
れるところもありますが、そのような支援がない地域では、資本のある種子会社だ
けが先に技術へ近づきます。現在、カメラの下に立つ作物の多くは、新品種を選ぶ
育種試験場のものです。結果が種子と栽培方法に変わった後、ようやく一般農家へ
届きます。

一枚の写真から遺伝子と環境の痕跡を一緒に読むという言葉は、こういう意味です。
葉の緑が濃いか薄いか、葉脈の間の色が均一か、まだらかという模様は、その品種
が生まれつき持つ色と、過去数日に葉が経験した出来事が重なってつくられます。
TraitDiscoverは、大豆、トウモロコシ、イネでこの模様の読み取りを試しました。
成果をまとめた2026年の論文によると、装置は目に見える症状が出る4日前に干ば
つストレスを捉え、除草剤被害も人が手で調べて記録する24時間前に見つけました。
人の目は葉が垂れたり、色が薄くなったりして初めて異常に気付きますが、カメラ
はそれ以前に変わる反射光のわずかな差を捉えます。同じ装置は、異なる気候帯に
植えた同一品種が、各地域の環境にどれほど適応したかも写真だけで比較しました。
1万を超える育種系統を並べて植え、写真を撮るだけで、どの系統が干ばつに強く、
どの系統が病気に弱いかを、人の手を介さず選び出せます。以前なら、この選抜は
数年をかけて人が水を断ち、病気を移し、目で見守って、ようやく終わる仕事でし
た。
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しかし、カメラが常に正しく見るわけではありません。風が吹けば葉が揺れ、同じ
葉が、直前の写真と次の写真で違う位置に写ります。複数角度の写真を重ねて立体
形状をつくる計算法は、植物が静止していることを前提にしますが、風がその前提
を壊します。室内温室はまだ条件がよく、扉を閉めれば風がなく、照明も一定だか
らです。問題は、風がそのまま吹く水田と畑で起きます。雲が太陽を遮るたびに影
の位置が変わるのも同じです。つい先ほどまで明るかった葉が突然日陰に入ると、
色を基準に葉と土を分けていたプログラムが、影を葉脈間の病斑と読み違えること
があります。熟練した観察者なら日陰と病斑を一目で見分けますが、機械は色と明
るさの数値だけで判断し、しばしば的を外します。

葉が茂った圃場では、上の葉が下の葉を隠すこともよくあります。カメラは隠れた
葉の部分を撮影できないため、その葉の面積を実際より小さく計算します。ある実
験では、隠れた葉の点群をそのまま計算したとき、面積誤差は平均15.88平方セン
チ、実際の値とのずれは22.11％に達しました。深層学習によって隠れた葉面の形
を推定し、埋める補正を行うと、誤差は6.79平方センチ、ずれは8.82％に減りまし
た。それでも完全には消えませんでした。温室内の一定照明で学んだモデルを、曇
りと晴れが一日に何度も入れ替わる露地へそのまま移すと、精度が大きく落ちるこ
ともよくあります。

モデルが間違える瞬間とは別の問題もあります。深層学習ニューラルネットワーク
は、葉の写真一枚を見て病気だと判定しながら、なぜそう判断したかを自ら説明で
きません。計算の中では数百万の数字が混ざり合い、人が一行ずつ追える論理になっ
ていないからです。この問題を解くため、研究者はモデルが写真のどの区域を根拠
にしたかを、赤いヒートマップで重ねて示します。赤い部分が本当の病斑に正確に
重なればモデルを信頼できますが、無関係な背景に出れば、その判断は偶然当たっ
ただけかもしれません。そのため育種学者は、カメラが出した数字をそのまま書き
写さず、疑わしい結果を前にすれば自ら葉を裏返します。説明のない数字だけで、
何年もかけた新品種契約を決める育種会社はありません。

最初の水田へ戻ります。しゃがんで巻き尺を握っていた手は、いまタブレットを持っ
ています。画面には、レールカメラが送ったばかりの写真に数字が重なり、その横
に昨日と一昨日の値が小さなグラフで並びます。ところが、一つの区画で高さの値
が突然下がり、赤く表示されます。風が吹き、一枚の葉が写真の中で別の葉を隠し
た瞬間です。画面の数字を信じるか、長靴を履いてその株まで歩き、もう一度目で
確かめるかは、まだ人が決めます。
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2.3

深層学習による病害虫と雑草の早期診断

7月の畦に立つ人が腰をかがめ、指先で稲の葉を一枚めくります。葉の縁に黄色い
筋が広がっています。水不足なのか、虫が食べた跡なのか、カビが入り込んだのか、
目だけでは判断できません。手にした携帯電話を葉に向けると、画面に病名と対処
法が表示されます。

食用作物を食い荒らす病気、虫、雑草は、毎年、世界の作物生産量の20％から40％
を奪います。国連食糧農業機関が示した範囲です。植物病による経済損失は年間
2,200億ドル、侵入昆虫による損失は700億ドルを超えます。同じ資料には、化学
的・生物学的防除を取り除けば損失が2倍になるという数字はありません。損失の
大きさだけでも、巡回と早期診断が必要な理由は十分です。

この隙間を埋めるために登場した技術が、深層学習（Deep Learning）です。写真
を一枚入れると、何層にも積み上がった人工ニューラルネットワークが、色、模様、
葉脈の質感を自ら分析し、病名を出します。黄色が何％を超えたら病気といった、
人が事前に定めた規則に従うのではありません。病気の葉を数万枚見せると、何を
見るべきかを機械が自ら見つけます。いもち病、小麦赤かび病、ジャガイモ疫病の
ように、名前も聞き慣れない病気を、実験室では98％を超える精度で検出します。
数字だけを見れば、人の専門家より優れています。

この技術には、異なる仕事を担う複数のモデルがあります。一枚の葉全体を見て病
名を一つ答える分類モデルには、ResNetやEfficientNet系が使われます。一枚の水
田写真に散らばる害虫を一匹ずつ数え、位置を示す仕事は、YOLO系の検出モデル
が担います。葉面で病斑が占める割合や、稲の茎と雑草の葉が画素単位でどこから
分かれるかを描く仕事は、UNet系のセグメンテーションモデルが担います。同じ
深層学習でも、問う内容が違えばモデルも変わります。

問題は、その実験室です。深層学習モデルの学習に広く使われるPlantVillageデー
タセットは、葉一枚を白い紙や均一な背景の上に置き、正面から撮った約5万4千枚
の写真で構成されています。照明は均一で影がなく、葉の後ろに雑草、土、別の葉
が重なることもありません。このように学んだモデルは、同じ方法で撮った試験写
真で99％を超える点数を取ります。しかし、水田と畑は白い紙ではありません。
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Frontiers in Plant Scienceが2026年に掲載した論文は、この落差を数字で示しまし
た。PlantVillageで学習したResNet50モデルは、同じ条件の試験写真で99.73％を
正しく分類しました。ところが、実際の畑で撮影したPlantDoc写真へ同じモデル
をそのまま適用すると、精度は32.05％に落ちました。その場で67.7ポイントが消
えたことになります。モデルは誤答しながらも、平均79.76％という確信度を保っ
ていました。自分が間違っているという信号さえ出さず、自信を持って誤診したの
です。研究チームがGradCAMを使い、モデルが写真のどこを見て判断したかを描
くと、PlantVillage写真では病斑の中心を向いていた視線が、畑の写真では土、雑
草、影へ散っていました。色の濃さ、葉の縁の鮮明さ、葉が写真に占める面積まで、
二つのデータは統計的な性質が違っていました。

この差を埋める試みも続きました。同じ論文は、確信度を下げる較正手法を試しま
したが、誤診の危険は依然として高く、二つのドメインを無理に合わせようとした
敵対的学習は、精度を32％台から25％台へさらに落としました。ラベルのない写
真から事前に学んだDINOv2のような新しいモデルを使っても、精度は43.2％にと
どまりました。研究チームは、標準的な較正と軽量な適応手法で差を縮めることは
できても、なくすことはできないと結論付けました。白い紙の上の写真だけを見て
勉強した生徒が、本番の試験会場で戸惑うようなものです。実験室精度という一つ
の数字だけを信じて、モデルを水田へ送り出してはならない理由がここにあります。

珍しい病気は、写真そのものが少ないことも障害です。ある病気は一地域、一季節
にしか現れず、数千枚の写真を集めるのが困難です。そこで研究者は、写真を回転
させ、反転させ、明るさを変える手軽な方法を超え、敵対的生成ネットワーク（
GAN）と拡散モデルで、本物らしい偽の病斑写真をつくり、学習データへ混ぜます。
この方法は、データが少ない病気の認識率を上げますが、偽写真の質感が本物の病
斑とわずかに異なる場合、かえってモデルを混乱させることもあります。

雑草は、若い作物と色や形が似ているため、見分けにくい存在です。ハイパースペ
クトルカメラと深層学習を組み合わせ、苗代段階のヒエを見分ける研究が続き、イ
ネと8種類の水田雑草を検出した改良RetinaNet研究は、平均適合率94.1％、毎秒
24.3フレームを報告しました。この成績は高性能機器で得た検出結果です。
Raspberry Piに載せた軽量モデルは、畦で使う前に速度と精度を測り直す必要があ
ります。

ある研究はSegNetを使い、画面をイネ、背景、雑草の三種類に分けました。主な
雑草はオモダカ類のSagittaria trifoliaで、平均画素精度は92.7％、頻度加重IoUは
84.4％でした。前の数字は画面の画素を正しく分類した割合、後の数字は予測領域
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と実際の領域がどれほど重なるかを測ります。同じ画面でも、二つの指標は異なる
問いに答えます。

干ばつでしおれた葉と病気の葉を分ける問題も似ています。水不足で黄ばんだ葉と、
カビに侵されて黄ばんだ葉は、カメラの前でほぼ同じ色に見えます。このとき、画
像だけでは判定しません。土壌水分センサーと気温センサーの値を一緒に置き、土
に十分な水があるのに葉が黄色なら、病気だという判断を固めます。画像とセンサー
値を重ねることで誤診が減ります。さらに、GradCAMのような説明技術を使い、
モデルが葉のどの跡を見て病気と判断したかを画面上に赤く示せば、根拠が分から
ず信用できなかった農家も、判断を目で確かめられます。

GradCAMの一枚だけでは足りない場面もあります。病害虫名、気象条件、土壌状
態の因果関係を深層学習だけに判断させると、ときにもっともらしい誤答、いわゆ
るハルシネーションを出すからです。この場合、病害虫の生理と発生条件を事前に
まとめた知識グラフを一緒に使います。ビジョンモデルが病斑を見つけると、知識
グラフがその時期の気温、湿度、最近の降雨記録を照合し、本当にその病気が起き
る条件だったかを振り返ります。二つの判断が食い違えば、システムは確定診断の
代わりに再確認を求めます。

韓国の国家農作物病害虫管理システムは、農家が投稿した病気の葉の写真を基に、
病名を見分ける画像診断を運営しています。韓国農村振興庁の2024年発表では、
平均精度は95％以上で、人の認知精度は95.3％でした。当時の診断対象は31作物、
182病害虫でした。気象と栽培環境を一緒に読む統合予測は、開発が続いている段
階です。一枚の写真による診断と、季節全体を追う予測の間には、まだ距離があり
ます。

こうしたシステムを切実に必要とするのは、大農場だけではありません。アジアの
稲作は、手のひらほどの小さな水田をいくつもつないで耕す小規模農家が中心です。
専門の病害虫診断員を呼ぶ余裕のない農家ほど、手の中の携帯電話一台が、実質的
に唯一の相談窓口になります。機器価格が下がれば、小さな水田が先にこの技術を
使うようになります。

作物病診断の数字は、それぞれ異なるものを測ります。accuracyは全体の正答率、
recallは見逃さなかった割合、F1は適合率と再現率の均衡、mAPは複数の判定しき
い値での検出性能を測ります。実験室の葉写真、ドローン画像、顕微鏡の胞子写真、
携帯電話で撮った現場写真では、難しさも異なります。イネ、トウモロコシ、ジャ
ガイモのモデルの％を並べる前に、データセットと指標をそろえる必要があります。
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畦のスマート害虫捕獲装置は、灯火に集まる昆虫を撮影し、人工知能で種類と数を
数える方向で開発されています。韓国農村振興庁は、ガ類とカメムシ類の3種を対
象に装置を適用中だと明らかにしました。すべての誘虫灯がYOLOでリアルタイム
判定を行い、経済的被害のしきい値を超えたときにTelegramと農家アプリへ警報
を送ると一般化することはできません。対象種、開発段階、警報方式は、装置ごと
に確認する必要があります。

病害虫地図と標的散布機器をつなげれば、薬剤が必要な場所だけでノズルを開けら
れます。アーカンソー大学の3年間の試験で、See & Sprayは除草剤散布量を43％
から59％減らしました。感度を低く設定すると、Palmer amaranthの個体群が毎
年280％増える危険も現れました。2027年型の機器は、前世代のほぼ4倍に当たる
種類の雑草と、直径1/4インチの小さな雑草を認識するよう設計されています。薬
剤を減らした分だけ、見逃した雑草が種を残すことも併せて見る必要があります。

薬剤を節約すれば、費用と環境負荷を減らせます。収穫をどれほど守れるかは、作
物、病気、感染時期、薬剤、対照区によって変わります。病気の場所を早く見つけ
ても、薬が効かなかったり、散布直後に雨が降ったりすれば、損失は減りません。
機器価格、バッテリー、ソフトウェア更新費も農家の選択を左右します。一つの汎
用削減率ではなく、作物別の圃場試験が必要な理由です。

モデルの精度を高めるには、より多くの水田写真が必要です。しかし、各農家の病
害虫写真をすべて外部サーバーへ集めると、プライバシーとセキュリティの問題が
生じます。そこで、写真は各農家の端末内にだけ置き、端末内で学んだ結果だけを
中央サーバーへ送って統合する連合学習が試されています。ただし、農家ごとに栽
培品種と気候が異なり、結果を統合する過程で精度が揺らぐ問題は、まだ解決の途
中です。

診断が早いほど、守れる収穫も増えます。インド農業研究機関の2011年の記録は、
適切な時期にpropiconazoleを散布したことで、小麦さび病によって生じ得た200
万トンから300万トンの損失を回避したと推定しました。これを、防除地域と未防
除地域の実際の収量差として読んではなりません。トマト黄化葉巻病ウイルスの試
験では、移植30日後の感染で98.43％、75日後の感染で5.44％の損失が報告されま
したが、反復のない圃場試験という限界があります。時期の重要性を示す事例とし
て使うことはできますが、研究設計を隠すべきではありません。

日暮れ時、最初に畦へ立っていた人が、携帯電話の画面に浮かぶ赤い印をもう一度
見ます。病斑は水田の片隅、わずか数株にとどまっています。人は背負い式噴霧器
ではなく、その一角だけが示された地図を手に、そこへ向かって歩きます。残りの
水田は、緑のままです。
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第3章

生育予測と資源最適化
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3.1

機械学習・深層学習による収量予測モデル

4月末、苗代から植え替えられたばかりの苗は、水田の水面から指二節ほどしか出
ていません。根もまだ十分に定着せず、穂の気配はどこにもない時期です。ところ
が同じ頃、道庁の農政課の事務室では、その田が秋に米を何俵収穫するかという数
字が、すでにモニターに表示されています。田はまだ緑一色に覆われてもいません。

収量を前もって知るとは、占いをすることではありません。ある生徒が毎日何時間
机に向かい、前の試験で何点を取ったかを知っていれば、教師は次の試験の点数の
おおよその範囲を見当づけられます。水田も同じです。その田でここ数年にどれだ
け収穫したか、今年の春にどれだけ雨が降ったか、土の中にどれだけ肥力が残って
いるかを集めれば、秋に出る数字の輪郭を前もってつかめます。この計算を人が手
作業で行うのは、あまりに負担が大きいのです。変数を一つずつ見れば簡単な計算
でも、数十万枚の水田と畑を同時に扱うとなれば、人の頭では処理しきれません。
そこで機械学習（Machine Learning）と深層学習（Deep Learning）が、この計算
を引き受けます。

モデルが見るデータは、天候、土壌、衛星画像、過去の収穫記録です。作物の熱量
の積み上がりを測る有効積算温度（GDD）は、通常、日最高気温と日最低気温の平
均から作物ごとの基準温度を引き、負の値を0として加算します。上限温度を設け
るかどうかは、モデルによって異なります。土壌水分と養分の分析、播種・灌漑・
施肥の記録も加わります。衛星の正規化植生指数（NDVI）は、葉の緑色と生育状
態を間接的に示し、雲の多い日にはレーダーデータが光学画像の空白を埋めること
があります。

数百本の論文を積み上げ、どの資料がどれだけ使われたかを数えた研究者もいます。
その集計では、気温を用いた研究が88件で最も多く、降水量を用いた研究が79件
で続きました。土壌の種類、農業管理の記録、衛星資料がその次で、病害虫の発生
記録と土壌中の養分値は比較的少なく使われていました。あれこれのデータをすべ
て入れれば答えが良くなるわけではありません。不要な数字が混じれば、モデルが
見当違いの場所で規則を見つけてしまう副作用が生じます。だから研究者は、数百
の候補変数から本当に役立つものだけを選び出す作業に力を注いでいます。
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データをまとめて答えを出す方法には、いくつかの種類があります。ランダムフォ
レストは多くの決定木の答えを集め、LSTMは気温、雨、植生指数の時間的な推移
を記憶します。気象記録、農業管理、衛星画像を一緒に読むマルチモーダルモデル
も登場しました。2026年のFARM研究が報告したR² 0.8105は、カナダのカノーラ
の郡単位の収量を30メートル格子に補間したラベルを対象にした値です。独立した
実際のコンバイン計測資料と照合した試験では、約R² 0.768でした。圃場で直接測っ
た収量を当てた成績より一段離れた、地図上の評価でした。

作物の生理を方程式に置き換えたAPSIMやDSSATと、機械学習を組み合わせる方法
もあります。栽培モデルが計算した葉面積、土壌水分、窒素ストレスを学習データ
に加えれば、生理法則と観測データを一緒に見ることができます。結合モデルが純
粋な統計モデルより良い成績を出した研究はありますが、改善の幅は作物、地域、
基準モデル、評価年によって大きく異なりました。物理法則を加えたというだけで、
いつでも同じ幅の誤差縮小が保証されるわけではありません。

予測性能を読むときは、まず指標の向きを区別しなければなりません。決定係数R²
は1に近いほど観測値の変動をよく説明し、0なら平均値だけを使った予測と似た水
準です。RMSEとMAEは予測と観測の距離を測るため、小さいほど良い値です。中
国のイネ、米国のトウモロコシ、欧州のコムギの点数を比べるなら、同じ指標と独
立した試験データを使ったかを確認すべきです。数字の大きさより先に、どのよう
な基準で測ったかを見る必要があります。

モデルがどうやってその数字を出したのか、内部をのぞき込みにくいことも障害で
す。膨大なデータを丸ごと飲み込んだ深層学習ほど、内部は見えにくくなります。
農家の立場からすれば、根拠の分からない数字をそのまま信じて、その年の施肥計
画を立てることにはためらいがあります。この問題を解くために現れた道具が
SHAPです。SHAPは予測値一つ一つについて、どの変数がどれだけ寄与したかを
数字で分けて示します。真夏の干ばつが予想収量をどれほど引き下げたか、その後
の晴天がその損失をどれほど取り戻したかが、項目別に展開されます。こうした説
明が添えられれば、農家もその予測をもう少し信頼できるようになります。

問題は、田が一度も経験したことのない夏に出会うときに生じます。ある地域で学
んだモデルは、土壌、気候、品種、農法が異なる隣の地域では誤差が大きくなるこ
とがあります。研究者はこれをドメインシフトと呼びます。干ばつと猛暑が重なる
年のように、学習データではまれな条件でこの問題はより大きく表れます。ある地
域で95パーセントだったという根拠のない代表値より、学習地域の外で行った独立
試験の成績を示す方がよいのです。
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観測所がまばらな場所では、モデルが見る天候もまばらです。山岳地帯の雨と気温
は近い距離でも異なりますが、少ない観測値を広い格子へ広げると、地域差が消え
てしまいます。ネパールの平野と山岳地帯、ヨルダンの乾燥農地を扱った研究は、
観測網の密度とデータの質が予測の土台を決めることを示しています。記録されな
かった雨や霜を、モデルも知ることはできません。

2026年にFrontiers in Plant Scienceに掲載されたAgriFMは、240万件の
field-season時系列を学習しました。過去のデータによる後ろ向き評価では、干ば
つと猛暑の複合ストレスを、衛星データだけを用いたベースラインより18日から
24日早く知らせました。研究チームは、実際の農家への有用性を示すには前向き試
験が必要だと述べています。18日という数字は、迫る災害を現場で予告した商用サー
ビスの記録ではなく、過ぎ去った事象を再検討した試験における早期警報の幅です。

これらすべてが無料というわけではありません。衛星データを取得し、複数年にわ
たる気象データを購入し、モデルを動かすサーバーを借りるには、いずれも費用が
かかります。数千ヘクタールを耕作する大農場なら、その費用を増収分で容易に埋
められますが、水田を数マジギしか耕作しない小農にとっては、購読料そのものが
負担です。そこで政府や協同組合が予測サービスを代わりに買い上げ、農家には無
料、または非常に安い価格で配る方式がよく用いられます。

それでも予測が当たれば、得るものは多くあります。ジャガイモを例に取ると、掘
り上げる前にその年の収量を知ることができたため、貯蔵倉庫の予約と出荷日程を
収穫の数か月前から組めるようになりました。農家にとっては、いつ人を雇い、い
つトラックを呼ぶかを、秋が来る前から計画できるということです。コムギやダイ
ズを作る農家なら、どの区域がよく育ち、どの区域が振るわないかをあらかじめ知
り、振るわない区域だけに肥料を多く与えることで、費用も減らせます。

食料安全保障を担う人々にとっては、この数字は別の重みを持ちます。一国全体の
コムギやトウモロコシの収量が平年よりどれだけ少なくなるかを夏のうちに見当づ
けられるなら、秋の収穫が終わる前に、どこからどれだけ買い入れるかの交渉を始
められます。反対に豊作が予想される年なら、急いで高値で輸入する理由はありま
せん。こうした判断が数週間遅れるだけでも、国際穀物市場では価格が上がったり、
物量を取り逃がしたりします。

韓国の農林衛星は2026年7月7日に打ち上げられ、初の交信に成功しました。解像
度5メートル、観測幅120キロメートル、5つのスペクトルバンド、およそ3日の再
訪周期という仕様は正確です。しかし衛星はまだ初期運用と画像補正を進める段階
にあり、通常任務は2027年に始まる予定です。農業観測や災害評価につなげる計
画はありますが、保険金の自動算定や損害評価期間が数週間から数日に短縮された
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という成果が、すでに出ているわけではありません。打ち上げ成功と商用サービス
の効果を同じ時制で書いてはいけません。

市場では、数字が出た瞬間に価格が動きます。米国では、農務省が毎月発表する需
給見通しのたびに、トウモロコシとダイズの先物価格が揺れます。こうした当局者
の手計算の傍らでは、XGBoostのような機械学習アルゴリズムで日ごとに収量を再
計算し、比較する自動化システムも試されています。予測が一日でも早く、正確に
なれば、その情報を先に手にした側が売買の判断で先行します。

もう一度、4月の苗代に戻ります。水面から指二節ほどしか出ていないその苗が、
秋に本当に何俵になるのか、それを自分の目で見た人はまだ誰もいません。サーバー
の中の数字はすでに答えを決めていますが、田にしゃがみ込み、土を手で触ってい
る人は、別のものを感じているかもしれません。画面に出た数字と、その指先の勘。
秋が来れば、どちらが当たるのでしょうか。
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3.2

精密灌漑および可変施肥（VRA）制御

太陽が中天にかかった7月の昼、農家が水口のそばの土を指で押してみます。水が
入る口の近くの稲株は濃い緑でふっくら育っているのに、田の奥の隅にある稲株は
葉先が黄色く枯れています。同じ日に植え、同じ雨を受けたイネなのに、わずか20
歩の間で育ち方が異なります。手にした携帯電話の画面には、田を四角い区画に分
けた地図が表示され、青い区画は水が十分な場所、赤い区画は水が足りない場所で
す。

一枚の畑の中でも、土の性質は場所ごとに異なります。ある区域は砂が多く、水が
すぐ抜け、別の区域は粘土が多く、水を長く抱えます。傾斜のある畑なら、上の方
は乾き、下の方はぬかるみます。土の中で電気がどの程度よく流れるかを測る電気
伝導度の値、酸性度を示す水素イオン濃度（pH）の値、等高線をそのまま移した
デジタル標高地図まで加えると、一見同じに見えた畑が、実はいくつもの小さな畑
に分かれていたことが分かります。

昔のやり方は、クラスの子ども30人に同じ大きさの水筒を一つずつ配るようなもの
でした。のどが渇いた子も、すでに満ち足りた子も、同じ量を受け取ります。その
結果、ある区域では肥料が余り、雨水に洗われて小川へ流れ、別の区域では肥料が
足りず、イネがやせました。残った肥料は土を塩辛くする塩類集積につながり、水
に浸かった水田では温室効果ガスまで多く放出されます。

精密灌漑と可変施肥は、畑の区域ごとに異なる処方を作る技術です。土壌水分は、
静電容量式またはTDRセンサーで測れます。電気伝導度センサーは、土に溶けたイ
オン全体の状態を示すだけで、窒素、リン、カリウムをそれぞれ測るものではあり
ません。イオン選択性センサーも、水分、温度、ほかのイオンによる干渉を補正す
る必要があります。センサー画面の濃度と、作物が実際に受けている養分欠乏は同
じことではありません。現場のセンサー、土壌診断、作物の生育を一緒に見て、初
めて処方になります。

地中のセンサーだけでは、畑全体は分かりません。ドローンと人工衛星がその隙間
を埋めます。ドローンのカメラが撮った葉の色は植生指数という数字になりますが、
濃い緑が畑を密に覆うと、古い指数（NDVI）はどこでも同じように高い値を示し、
区域差を見分けられません。そこで近赤外線と、それより少し赤に寄った波長を一
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緒に読む新しい指数（NDRE）に切り替えると、窒素が足りない区画と余っている
区画が地図上で色分けされます。人工衛星画像でも同じことができます。ドローン
を飛ばし、地面にセンサーを埋める余裕のない畑では、数枚の衛星写真、主成分分
析という統計手法、機械学習アルゴリズムだけで、土壌水分と養分が不足する区域
を選び出す方法が代わりに使われることもあります。

処方地図の区画の大きさは、センサー、衛星、ドローン、農業機械の位置精度によっ
て変わります。縦横1メートルがすべての圃場の標準ではありません。地図とGPS
をつないだ散布機は区域別にバルブを調整でき、灌漑バルブは土壌水分と天気予報
を一緒に読みます。2025年のハラペーニョ温室における8週間の試験では、強化学
習制御は慣行の時間制御より灌漑量を36.9パーセント減らしながら、土壌水分を永
久しおれ点より上に維持しました。この結果は一つの温室と一つの作物での試験で
あり、露地全体の自動灌漑性能へ広げることはできません。

イネ栽培では、水田をずっと湛水したままにせず、水を入れたり抜いたりする間断
灌漑が用いられます。タイ国家科学技術開発庁は2026年、超音波水位センサーを
使うHandySenseを、ピチット、ランパーン、チェンマイの水田にある20か所を超
える研究拠点へ設置しました。水を15パーセントから30パーセント、メタンを30
パーセントから50パーセント削減するという数値は、これらの拠点全体で確定した
実測平均ではなく、同機関が示した期待効果です。データ収集のための設置と、効
果が検証された圃場試験は区別しなければなりません。

イネが間断灌漑を守ったかどうかは、レーダー衛星と水位センサーで調べられます。
2026年の研究は、条件によりおよそ80パーセントから93パーセントの判別精度を
報告しました。この結果は、灌漑の実施を遠隔で確認する研究です。ブロックチェー
ン台帳が、直ちに農家へカーボンクレジットの収益を戻したという現場成果ではあ
りません。炭素市場で使うには、現場測定、不確実性の計算、独立した検証、取引
規則がさらに必要です。

畑作物では、点滴灌漑と土壌水分センサーを組み合わせ、根の周りへ必要な分だけ
水を送ります。水を途切れさせて供給するパルス灌漑は、土壌条件によって水利用
効率を高められます。ドローンの窒素地図と傾斜度のデータを施肥計画に加える研
究も続いています。マルチエージェントやナイーブベイズのような計算法も試され
ていますが、節水、肥料削減、収量増加を同時に示したかは、作物ごとの圃場デー
タで改めて確認する必要があります。

広い畑では、センターピボット灌漑機のノズルごとに流量を変えたり、衛星で窒素
の処方地図を作ったりできます。英国のYaraPlusは2026年、牧草地の農家に無料
の窒素可変施肥地図を提供しました。携帯電話には無料で地図が表示されますが、
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畑で施肥量を変えるには、その地図を読める互換散布機が必要です。地図が無料で
も、散布機の値段は農家が負担しなければなりません。

しかし、この技術にも影があります。土の中に長く埋められたセンサーは、塩分と
化学反応のため、時間が経つにつれて見当違いの数字を出し、昨日は湿っていた場
所を今日は乾いていると表示することがあります。誤った数字を信じて水を誤って
与えた農家は、処方地図を切り、昔の方法に戻ることもあります。数か月に一度は
人が直接田畑へ出て、センサー値を手で測った値と照らし合わせる手入れが必要で
あり、無線信号の届かない山あいの畑では、苦労して設置したセンサーが一行のデー
タも送れないまま止まることもあります。こうした誤差を減らすため、センサーの
そばに置いた小さな計算装置が数値を直ちに選別する自動補正プログラムを組み込
む方法も使われますが、人の手を完全に代替することはできません。

値段はさらに重いものです。可変施肥ノズル一つ、ドローン一台、いくつものセン
サーをそろえるには、普通の小農の一年の純収益を超える資金が必要です。最初の
一年は節減効果を期待して機器を導入したものの、センサーの誤差と通信断が重なっ
た二年目には、機器を倉庫へしまい、スコップと目測に戻る農家も少なくありませ
ん。

機器の価格だけを下げても、普及の問題は解けません。国際食糧政策研究所は、教
育、融資、サプライチェーン、修理人員の不足を、小規模灌漑技術の障壁として指
摘しました。ティグライはエチオピア北部にあり、Southern Tigray Zoneはその州
の南部地区です。機器が壊れたときに部品が届く道筋、水を分ける規則、借金を負
担できる所得がそろって初めて、ポンプは次の季節にも動きます。

技術が向かう先には、農場をコンピューターの中に写し取ったデジタルツインがあ
ります。センサー値で数日後の土壌水分を計算し、複数の灌漑シナリオを比べる試
験が続いています。農地全体の水と電力の配分に量子コンピューティングを使い、
削減記録を炭素資産として取引する構想は、まだ見通しと研究提案に近いものです。
現在、農家で効果が確認された技術と、これから試す計算法を同じ時制で置いては
いけません。

再び早朝の畦道です。携帯電話の画面の赤い区画は、水口をさらに開けるよう促す
信号で、青い区画はそのままにするよう促す信号です。農家は画面をもう一度見て、
水口の留め具に手を置きます。この地図を使う水田と使えない水田を分けるのは、
技術の性能よりも、その価格を支払えるかという事情です。
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3.3

作物発育段階（DVS/DVI）予測シミュレーショ
ン

6月のある朝、田植えを終えたばかりの水田のそばで、農家が携帯電話を見つめま
す。画面には短い一文が表示されています。この田のイネは8月15日頃に出穂する
という予報です。苗箱から移してきた幼い苗はまだ足首の高さにも届かないのに、
手の中の機械は二か月後の一日をすでに指し示しています。

その一日は単独では来ません。出穂のおよそ20日前に、もう一度肥料を与える必要
があり、出穂日の前後数日は、冷害と高温害を防ぐために田の水を深く張らなけれ
ばなりません。出穂後は、いもち病と稲こうじ病を防ぐ薬を散布する時期が決まり、
籾が十分に熟せば、コンバインを田に入れる日と乾燥場へ運び入れる順番まで決ま
ります。イネがいつ穂を出すかを当てることは、だから一年の農作業全体の暦を決
めることなのです。

この日付を当てる古い方法は、温度を積み上げて数えることでした。気温がある閾
値を下回っている間、イネの生長速度はほとんど上がらず、閾値を超えた分だけが
その日の生長として蓄積されます。この閾値を基準温度と呼び、その日の平均気温
から基準温度を引いた値を、毎日貯金箱に入れるように積み上げる計算法が有効積
算温度（GDD）です。引いた値が0より小さければ、その日は0を入れて終えます。
イネはこの貯金箱を一日も休まず満たしながら育ちます。

積算温度を生育の目盛りに変えた値は、モデルによってDVSまたはDVIと呼ばれま
す。一部のイネモデルでは、田植えを0、出穂を1、成熟を2とします。しかし、0.2
を幼苗期、0.5を分げつ期、1.5を登熟期に固定する規則は、すべての品種とモデル
に共通するものではありません。基準点と中間段階は、作物、品種、計算式に応じ
て補正されます。一つの数字で田を読むには、その数字を作ったモデルの定義から
明らかにしなければなりません。

しかしイネは、気温だけに反応するわけではありません。昼の長さが短くなること
も感知します。イネは夜が長くなって初めて、葉と茎を育てる仕事から穂を作る仕
事へ切り替える植物であり、真夏に日が短くなり始める信号も生育速度に反映され
ます。田に水が足りず根が乾けば生育は遅くなり、反対に水不足を経験したイネが
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急いで穂を出すこともあります。気温、昼の長さ、水、この三つがその日の生育速
度を一緒に決めます。

農家が長く使ってきた方法は、手になじんだ暦でした。田植えから何日たてば出穂
するという経験則です。しかし毎年、春と秋の気温は上下するため、この方法で定
めた出穂日が実際と一週間から二週間近くずれる年は珍しくありませんでした。肥
料を早く与えすぎればイネは徒長して倒れ、遅すぎれば穂の数が減ります。一つの
日を逃した代償が、田全体の収穫となって返ってきました。別の計算法がなかった
時代には、その誤差を空のせいにして翌年を待つほかありませんでした。

積算温度の計算法に機械学習が加えたものは、大きく二つあります。一つは、物理
法則を含むモデルと、記録から規則を探すモデルを並べることです。APSIMや
DSSAT、日本でイネ向けに整えられたSIMRIWのような作物生育モデルは、温度、
水、窒素がイネの中でどう動くかを方程式で解きます。長短期記憶（LSTM）やト
ランスフォーマーのような人工ニューラルネットワークは、方程式ではなく数万枚
の水田の過去記録からパターンを学びます。二つのモデルをつなげれば、方程式だ
けでは説明できないその田固有の特性を、ニューラルネットワークが補ってくれま
す。イネが0から2へ向かうだけで逆戻りしないという事実を一つの規則として固定
すれば、ニューラルネットワークが発育段階を逆に計算する誤りも防げます。

一つの田園地帯にも、早生種と中晩生種が一緒に植えられています。地域の平均気
温一つだけで発育指数を回すと、早く熟す品種と遅く熟す品種が一つの計算に混ざっ
てしまいます。そこで計算では、品種ごとに異なる基準温度と日長感応性を別々に
入れ、隣の田と並んでいても、それぞれ異なる曲線を描かせます。

もう一つは、空から撮った写真で計算をリアルタイムに修正していくことです。衛
星とドローンが田を撮影すると、葉がどれだけ茂っているかを示す葉面積指数のよ
うな数値が得られます。この数値を計算上のイネの状態と比べ、ずれた分だけ前へ、
または後ろへ動かす方法をデータ同化と呼びます。ナビゲーションが実際の位置情
報を受け取るたびに、到着予定時刻を知らせ直すのと同じです。数か月前に立てた
計算がそのまま当たるはずはないので、田を撮った一枚一枚の写真が、計算を少し
ずつ正してくれます。

この補正作業の中身を見ると、粒子フィルタという方法が現れます。コンピューター
の中に同じ田を数百枚複製しておき、それぞれが少しずつ違う仮定で発育指数を計
算するようにします。衛星写真が一枚入ると、その写真に近い答えを出した複製に
は大きな重みを与え、離れた答えを出した複製はふるい落とします。アンサンブル
カルマンフィルタという方法も原理は似ており、観測値と計算値の差の分だけ、毎
回予測を少しずつ修正します。
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韓国初の農林衛星は2026年7月7日、米国のヴァンデンバーグ宇宙軍基地から打ち
上げられ、初の交信に成功しました。解像度5メートル、観測幅120キロメートル、
およそ3日周期の観測能力を備えます。ただし2026年には初期運用と画像補正が進
められ、通常任務は2027年に始まる予定です。イネとダイズの生育画像が農家に
すでに3日ごとに届いている、と現在形で書く段階ではありません。

このような3日間隔の観測を数千枚の水田にわたって集めれば、一つの地域、さら
には一つの国のイネが今年どれだけ収穫されるかも前もって描けます。農林畜産食
品部は、こうして集めた発育情報をダイズやハクサイなどほかの作物の需給見通し
と併せて確認し、価格が急に上がったり下がったりする前に対応する時間を得る計
画を立てています。一枚の田の出穂日を当てる計算が、食卓の物価を扱う計算へつ
ながります。

計算結果を農家の質問に合わせて説明する窓口も準備されています。農村振興庁は、
農業技術資料と大規模言語モデルを結びつけたAIエージェント「AI Isak」を開発し
ています。公式の2026年業務計画に記されたサービス予定時期は2027年です。今、
農家の携帯電話で動いている病害虫の画像診断と、将来、出穂日と開花期を対話で
説明するAI Isakは、開始時期が異なります。

この日付が一日遅れると、実際には何が起きるのでしょうか。出穂の20日から25
日ほど前、イネの体内で穂が形作られる幼穂形成期に窒素肥料を与える期間は、わ
ずか数日です。この数日を逃して遅く与えると、茎だけが徒長して倒れやすくなり、
早すぎると穂に籾がつく前に肥料の力が抜け、籾の数が減ります。発育指数0.75と
いう一つの数字が、肥料袋をいつ開けるかを決めます。

水を入れる日の期間も狭いものです。出穂期の前後数日、水田の水をいつもより深
く張らなければ、穂は花粉を十分に作れず、寒気と異常高温に耐えられません。こ
の水を一日遅く入れれば、花粉はすでに傷んだ後であり、一日早く抜けば、まさに
危険な日に田は乾いています。イネ、ダイズ、コムギを輪作する水田では、前の作
物を収穫する日と次の作物を植える日まで、この計算一つにつながっているため、
一日の誤差が次の作物の播種計画まで押しやります。

この通知は一枚の田だけに表示されるのではありません。同じ貯水池の水を分け合
う下流の数百筆の水田が、一緒にこの計算を受け取ります。植えた日、田の向き、
土の深さが筆ごとに少しずつ異なるため、同じ品種を植えても発育指数が開く田が
現れ、水利組合はその開きの分だけ水を入れる順番を組み直します。

十分に熟した後の収穫日も、数日の違いで品質を揺るがします。コンバイン作業と
乾燥場の順番を前もって組まなければならないからです。積算温度と天気予報は、
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経験で定めた日付を補正するのに使えます。しかし誤差がどれほど減るかは、地域、
品種、播種日、評価年で異なります。日付を一日絞ったことが収量の何パーセント
につながるかも、台風、雨、乾燥場での待ち時間を一緒に測って初めて分かります。

この一日二日は、一枚の田で終わりません。コンバイン一台を複数の農家で回して
使う村では、前の田の収穫日が一つずれると、その後を待つ次の田、そのまた次の
田まで順番が後ろへずれます。発育指数の計算が複数の田の予定日を一度に並べて
見せることで、村全体がコンバインの順番を前もって組むことも、ずっと容易にな
りました。

猛暑と熱帯夜は、生育暦の前提を揺るがします。トウモロコシは開花期に高温と水
不足が重なると、花粉と受精の過程が損なわれることがあります。極端高温の研究
では、コムギとトウモロコシの熱ストレス指標として32度超のKDDを用いました。
コムギの低温障害も、品種、生育段階、曝露温度と時間を一緒に見る必要がありま
す。暦の日付が合っていても、その日の天候が過去の範囲を外れれば、籾は空にな
ることがあります。

昆虫と菌類の発育も、同じ方法で計算されます。トウモロコシの葉をかじるツマジ
ロクサヨトウは、気温が上がると幼虫から成虫へ育つ速度が速くなり、この速度も
積算温度で計算できます。問題は、この虫が育つ速度とトウモロコシが育つ速度が、
同じ夏の中で異なる動きをすることです。ある年には虫が平年より二週間早く羽化
し、作物が最も弱い発育段階にあるときに、ちょうどその虫の群れと出会います。
だから近年の病害虫予測モデルは、作物の発育指数と害虫の発育速度を並べ、両者
が重なる危険な数日を前もって突き止める方向へ進んでいます。

2025年に国際学術誌Earth's Futureに掲載された研究チームの分析を見ると、米国
のコムギとトウモロコシは、干ばつと猛暑が重なると、収量と実際に収穫できる籾
の割合、いわゆる収穫可能分率がともに低下しますが、その幅は作物がどの発育段
階にあったかによって異なりました。開花期の前後に猛暑を受けた畑と、それより
早い時期に猛暑を受けた畑は、同じ暑さを経験しても受けた被害が異なるというこ
とです。園芸作物の積算温度モデルを集めて整理した2025年の国際学術誌レビュー
論文も、既存の公式は気温が閾値を超えた分を足すだけで、暑すぎる日にはかえっ
て生長が止まる事情を計算に入れていないと指摘します。そこで近年のモデルは、
暑すぎる日の熱を別に取り出し、ペナルティのように課す形で計算法を書き換えて
います。

発育指数の計算は、この夏の一日だけを狙うものではありません。気候変動に関す
る政府間パネル（IPCC）が示した複数の将来気候シナリオを同じ計算式に入れれ
ば、30年後にこの田の出穂日が今よりどれだけ早まるかも前もって描けます。温室
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効果ガスを今のように出し続けるシナリオを入れると、イネが出穂する日が年ごと
に少しずつ早まる曲線が現れ、排出を大きく減らすシナリオを入れると、その曲線
ははるかに緩やかになります。

計算が精密になっただけ、残る問題もあります。イネでもコムギでも、品種ごとに
基準温度と日長への反応の程度が異なるため、新品種が出るたびに、温度と光を人
工的に調節する実験室で数か月ずつ育て、その品種固有の数字を得なければなりま
せん。この実験室を人工気象室と呼びます。温度と日照時間を思いのまま変え、苗
代から出穂日までイネが育つ過程を丸ごと早めて観察する場所です。しかし新品種
は毎年数十種ずつ現れ、人工気象室の一つの区画でそれほど多くの品種をすべて育
てる時間はありません。そのため、まだ試験を終えていない品種には、見た目が似
た既存品種の数字を借りて計算に入れますが、二つの品種の基準温度が実際には半
度ほどずれていれば、その半度が真夏を経て数日の誤差に膨らみます。近年は、カ
メラで幼い苗を数百株一度に撮影して生長速度を読み取る高速表現型技術と、その
速度から逆に基準温度を推定する逆算手法を組み合わせ、実験室にとどまる期間を
短くしようとする試みも現れています。気象観測所のない山あいの田は、近くの観
測所の値を距離と標高で見当づけて補うだけであり、計算がいかに精密でも、その
田固有の誤差は残ります。

ある農家は、発育指数が示す日付と、長い間目測で当ててきた日付が一日以上ずれ
ると、計算の方を疑います。実際、まれではあるものの、モデルが特に乾いた春や
遅霜に出会い、数日を外したこともあるため、その疑いがまったく根拠がないとも
言えません。携帯電話の通知とセンサー値を新たに覚える手間や初期設備費を理由
に、数年使った後で昔の暦へ戻った農家もあります。

デジタルツインは、水田と果樹園をコンピューターの中に写し取り、複数の天候と
灌漑シナリオを先に動かしてみる方向で開発されています。2026年にはチリのブ
ドウ園と複数作物の研究でデータを蓄積する試験が進みましたが、実際の灌漑量削
減と自律的な肥料投入の効果がすでに実証された商用体系と呼べる段階ではありま
せん。発育指数がある値に達すれば人工知能がドローンを飛ばすという場面も、現
在の成果ではなく、将来の自動化シナリオとして残すべきです。

再び6月のあの田です。携帯電話の画面にある8月15日という数字は、それまでに
積み上がった積算温度、3日ごとに届く衛星写真、過去数年の天候が一緒に作った
一日です。長くこの田を行き来してきた人は、今、その数字の上に自分の見当を重
ねます。その一日が実際に当たるのか、それとも6月末に訪れる一つの猛暑がこの
計算を丸ごと揺るがすのかは、まだ誰にも分かりません。
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第4章

ゲノミクスとAI分子育種
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4.1

作物ゲノムビッグデータおよびパンゲノム（
Pan-genome）の構築

遺伝資源センターの低温貯蔵庫は、摂氏4度前後に保たれています。横一列に並ん
だ引き出しには紙袋がぎっしり詰まり、袋ごとに手書きやバーコードの名札が付い
ています。全羅道のある田野で百年近く受け継がれてきた在来稲もあれば、ヒマラ
ヤ山麓の湿地で採集された野生稲もあります。見た目は市場で売られている米と大
きく変わりませんが、その中に収められた遺伝子はまったく異なります。

これまで稲のゲノムを調べる標準的な方法は、この膨大な袋の中から一品種だけを
選んで完全に解読し、残りのすべての稲をその一つに重ねて読むというものでした。
国際イネゲノムプロジェクトが最初に標準とした品種は、日本のジャポニカ米「日
本晴」でした。その後数十年にわたり、世界の稲研究はこの一品種の遺伝子配列を
辞書のように広げ、ほかの品種の配列をその辞書のページに合わせてはめ込む方法
で進められました。

一冊の辞書で世界中のすべての言葉を整理しようとする試みに似ています。標準語
辞典に載っていない方言に出会えば、その単語を収めるページがありません。野生
稲や在来稲だけにある遺伝子、ほかの稲にはまったくない配列を標準ゲノムに無理
に合わせようとすると、その配列は丸ごと抜け落ちるか、見当違いの位置に誤って
付けられます。遺伝学者はこの現象を参照バイアスと呼びます。標準とした品種が
持つ遺伝子だけが見え、その品種にない遺伝子は初めから存在しないかのように扱
われます。そのように消えてしまう遺伝子こそ、干ばつや病害虫を克服してきた真
の宝である場合が少なくありません。

この死角をなくすには、複数の版を一つの机の上にすべて広げなければなりません。
稲でも小麦でも大豆でも、数百から数千品種のゲノムを横に並べて重ねて描くと、
二つの層が現れます。すべての品種が共通して持つ遺伝子の層をコアゲノムと呼び
ます。特定の品種や在来種、野生種だけにある遺伝子の層は可変ゲノムと呼びます。
可変ゲノムには、干ばつに耐える力、塩分の多い土地でも根を張る力、未知の病原
菌を認識する免疫力など、標準品種にはなかった能力が潜んでいます。この二つの
層を合わせて描いた地図をパンゲノムと呼びます。
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国際的な稲研究チームは、世界中から集めた約3,000系統の稲を再解読し、2014年
に3,000イネゲノムプロジェクトのデータを公開しました。このデータは、数百万
の変異を比較し、インディカとジャポニカ、地域品種の間の遺伝的差異を読み取る
基盤となりました。グリーンスーパーライス構想を提示したPNAS論文は、それよ
り前の2007年に発表されました。3,000イネゲノムのデータから2007年の論文が生
まれたという時系列は成立しません。グリーンスーパーライス研究の系譜と3,000
イネゲノムプロジェクトの成果は並べて扱いつつ、先行研究を後のデータが生み出
したかのように結び付けてはなりません。

稲作の歴史を変えた遺伝子は、それぞれ発見経路が異なります。SD1は緑の革命を
導いた矮性遺伝子として以前から同定され、SH1系列は複数のアジア稲に存在して、
種子が落ちる性質に関係します。Xa21は野生稲で発見された白葉枯病抵抗性遺伝
子です。この三つをすべて、標準ゲノム一つだけを見ていたなら存在すら分からな
かった遺伝子として一括りにはできません。パンゲノムの力は、遺伝子の有無だけ
でなく、構造変異と存在・不在変異、品種別の対立遺伝子と制御領域を併せて示す
点にあります。

パンゲノムは、複数品種の共通配列と分岐する配列を一つのグラフに編み上げます。
一文字の違いから逆位や重複、大規模な挿入と欠失まで、同じ地図に載せることが
できます。PacBio HiFiやOxford Nanoporeのようなロングリードは、染色体レベ
ルのアセンブリ品質を高めます。ただし、グラフパンゲノムを作るには、すべての
品種の配列がテロメアからテロメアまで完成していなければならないという意味で
はありません。代表系統の高品質アセンブリと、多数の系統の再シーケンシングデー
タを併用する設計も広く用いられています。

2026年にNature Geneticsで発表されたリョクトウのグラフパンゲノム研究では、
代表的な11系統を新たにアセンブルし、580系統を再シーケンシング、集団遺伝、
関連解析のパネルに用いました。研究チームは7万5,268の遺伝子ファミリーと6万
6,862の構造変異を整理し、5地域での栽培試験を通じて20形質と結び付く候補領
域を調べました。580ゲノムをすべて新たにアセンブルした研究ではありません。
アセンブリ標本と集団解析標本を分けて記してこそ、地図の密度と根拠が明確にな
ります。

パンゲノムはここで終わりません。栽培品種とその地域の在来種を越え、交配すら
できないほど遠縁の野生種まで一か所に集めて比較する試みを、スーパーパンゲノ
ムと呼びます。イネ属には、アジアで栽培される稲とは別に、アフリカで古くから
栽培されてきた稲があり、そのいずれとも交配できない真の野生近縁種も複数存在
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します。こうした遠縁種のゲノムまで地図に載せると、栽培種ではとうの昔に失わ
れた防御遺伝子や根の構造が再び見えてきます。

小麦は異なる祖先ゲノムが結合した六倍体作物であるため、アセンブリが困難です。
2024年のNatureの研究は中国品種17種を分析し、24万9,976の構造変異を整理し
ました。この地図では、VRN-A1と春播性・秋播性、1RS関連の変異が明らかにな
りました。世界各地のすべての小麦を重ねた地図ではありませんが、一国内の品種
だけでも構造変異がどれほど広範かを示しました。

大豆のパンゲノム研究でも、標本の役割を分けました。栽培大豆と野生大豆の
2,898系統を高深度で再シーケンシングし、そのうち代表的な26系統をアセンブル
しました。これを、2,800余りのゲノムをすべて新たにアセンブルした地図と呼ぶ
ことはできません。野生大豆の吸水と休眠を制御する遺伝子、干ばつ・病害抵抗性、
タンパク質含有量を一研究の後続成果のようにつなぐのではなく、各形質を確認し
た原著論文を個別に提示する必要があります。

トウモロコシの変化はさらに大きなものです。現在のトウモロコシの野生祖先はテ
オシントと呼ばれ、わずかな粒がまばらに垂れ下がる、雑草に近い草です。テオシ
ントと現代トウモロコシのゲノムを横に並べて重ねたところ、粒がわずかしか付か
なかった痩せた穂が、現在のように実が密に詰まった太い穂へ変わる過程を分ける
いくつかの遺伝子が明らかになりました。人が数千年にわたり畑で手作業によって
選んできた選択の痕跡が、今ではコンピューター画面上に遺伝子座標として示され
ます。

問題は、こうして蓄積された地図を人の目で読み解くには、情報量があまりにも多
いことです。稲一株のゲノムだけでも、4億文字を超える文字列が途切れることな
く続きます。A、T、G、Cの四文字だけですが、その配列のどこが病気の原因で、
どこが干ばつに耐える力なのかは、文字の形を見ただけでは分かりません。人工知
能がこの問題を担います。人の書いた文章を読み、次の単語を予測するよう訓練し
た言語モデルと原理が同じプログラムを、文章ではなく遺伝子配列に適用するので
す。研究者はこうしたプログラムをDNA言語モデル、またはゲノム基盤モデルと呼
びます。数百種の植物ゲノムをあらかじめ読み込ませておけば、モデルは一度も見
たことのない配列に出会っても、前後の文脈だけから、それが遺伝子の開始シグナ
ルなのか、どのようなタンパク質を作る設計図なのか、どれほど強く発現する部位
なのかを推定します。2026年に発表されたある総説は、こうしたゲノム基盤モデ
ルが植物の制御文法を解読する段階まで来たとまとめています。

ゲノム選抜は、種子の遺伝子マーカーと数年間の収量、病害抵抗性の記録を結び付
け、まだ成長しきっていない個体の成績を予測します。世代ごとにすべての系統を



食用作物農業分野における人工知能の活用

62

最後まで育てる必要がないため、初期選抜の時間を短縮できます。しかし、交配系
統を選別する期間、世代を固定する期間、複数地域での適応試験、品種登録は、そ
れぞれ異なる日程で進みます。コンピューターが春に候補を素早く選んでも、新し
い種子が農家の秋の倉庫に入るまでには、さらにいくつもの季節が過ぎます。

しかし、地図が精密になったからといって、すぐに優れた品種が生まれるわけでは
ありません。韓国農業技術振興院は、農林畜産食品部の支援を受け、トウガラシや
稲を含む12作物のゲノム情報と約4,000の分子マーカーを集め、デジタル育種情報
システムを開設しました。クラウドに接続すれば、誰でもこのデータをダウンロー
ドできます。問題はその先です。2025年に発表されたある国際的な総説は、遺伝
子型データがどれほど蓄積されても、実際の畑で収量や耐病性などの形質を確認す
る表現型データが伴わなければ、予測モデルは役に立たなくなると指摘しました。
表現型データを複数年、複数地域で信頼できる形で集める費用は、ゲノムを解読す
る費用よりむしろ高くなります。ある畑ではよく育った系統が、別の地域や別の年
には振るわないことも珍しくありません。収量のように農家が切実に待ち望む形質
ほど、一つの遺伝子ではなく、数十、数百の遺伝子が少しずつ分担し、その組み合
わせは土壌と天候に応じて異なる反応を示します。

パンゲノムが候補遺伝子を示した後には、交配と遺伝子編集が続きます。CRISPR
は標的配列を切断したり、数文字を変えたりすることには優れていますが、野生種
の長い遺伝子と制御領域を栽培種の望む位置に直接入れる標的挿入は効率が低く、
再分化と検証の負担も大きくなります。交配より常に速く容易な道とは限りません。
編集した一つの遺伝子が収量と品質、ほかの抵抗性に及ぼす影響は、複数の環境で
改めて確認しなければなりません。

遺伝データと特許が少数の企業に集中する問題は、実際に存在します。ただし、
USDAが集計した71パーセントは、世界の遺伝資源特許全体ではありません。1976
年から2021年までに米国で登録された新品種の実用特許のうち、Bayer、Corteva、
Syngentaの3社が占めた割合です。方法、GM形質、遺伝子配列の特許はこの集計
から除外されています。Monsantoは2018年にBayerに買収されました。特許集中
を論じるなら、国と期間、特許区分、企業関係を併記する必要があります。

再び、あの低温貯蔵庫です。引き出しの中の袋一つ一つは、今も人の手で採集し、
人の手で植えて確認しなければならない遺伝資源です。画面上のパンゲノム地図が
どれほど精緻になっても、その地図が示す遺伝子が実際の水田でどれほど米粒を実
らせるかは、一つの季節を待たなければ分かりません。あの引き出しの中にある数
万の袋には、まだ名前すら付いていない遺伝子がいくつあるのでしょうか。
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4.2

遺伝子編集（CRISPR）および精密育種

農村振興庁国立農業科学院遺伝子工学科の温室では、植木鉢ごとに小さな名札が挿
されています。2024年のOsNAC編集稲研究を実施した機関は、国立食糧科学院で
はなく国立農業科学院です。葉を一枚切り取って遺伝子を読むと、元の品種とほぼ
同じでありながら、あらかじめ定めた位置の塩基が異なる稲を見つけることができ
ます。CRISPRは、このように特定の標的を定めて遺伝子を切断したり変えたりす
る道具です。

植物の遺伝子は、A、T、G、Cの四文字が長く連なる配列です。ガイドRNAは約20
文字の標的配列へ案内し、Cas9は隣接するPAM配列を確認してから切断します。
正確に一か所だけが切れると思われがちですが、そうではありません。ミスマッチ
の位置と数、周辺配列によっては、部分的に似た別の箇所も切断されることがあり
ます。これをオフターゲットと呼びます。ガイド設計と全ゲノム検証が必要なのは
このためです。

切断後、細胞は切れたDNAを自らつなぎます。鋳型なしでつなぎ合わせると、数文
字が抜けたり加わったりして、遺伝子が不活性化することがあります。望むDNA鋳
型を一緒に入れて正確に修復する相同組換え修復も可能ですが、植物では効率が低
く、作物や組織によるばらつきが大きくなります。塩基編集は特定の文字を変え、
プライム編集はより幅広い種類の小さな修正を狙います。設計図を与えれば正確な
文字で埋められるという説明だけでは、成功率と失敗の種類が見えなくなります。

編集ツールは、アグロバクテリウム、遺伝子銃、プロトプラストへのRNP送達によっ
て細胞内に入ります。タンパク質とガイドRNAを組み合わせたRNP方式には、外来
DNAが挿入されていない編集個体を作れるという利点があります。それでも、分子
検証を行う前に外来遺伝子がまったく残らないと断定することはできません。送達
担体や再分化の過程で生じた予期せぬ変異も調べる必要があります。ナノ送達体は
複数の作物で試験中の、研究段階にある方法です。

問題は、稲の配列が長すぎることです。稲のゲノムは4億文字に達し、その中には
研究者が選んだ20文字の標的とほとんど同じに見える領域が随所に潜んでいます。
ガイドRNAが本来の標的ではなく、この似た領域に結合して見当違いの場所を切断
すれば、予定していなかった遺伝子が壊れたり、予想外の形質が現れたりする可能
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性があります。人が目で4億文字を調べ、似た領域をすべて見つけ出すことは、初
めから不可能です。そこで人工知能がこの作業を担います。

小麦は事情がさらに複雑です。小麦のゲノムは、祖先の異なる三組のゲノムが一つ
の個体に重なって入った六倍体です。うどんこ病にかかりやすくする遺伝子も、こ
の三組すべてにほぼ同じ姿で存在するため、交配育種では一組だけを選んで抑える
方法がありませんでした。その遺伝子の名はTaMLOで、三組のゲノムごとに
TaMLO-A1、TaMLO-B1、TaMLO-D1という名が付いています。一つを修正しても、
残りの二つがそのまま残り、病気にかかりました。CRISPRは同じガイドを三組そ
れぞれに送り、三か所を一度に壊すことができます。その三か所を正確に見つけ、
同時に狙う計算は、人工知能が得意とする仕事です。

遺伝子編集と商用作物の歴史は、技術別に分ける必要があります。米国で初めて商
用化された高オレイン酸大豆は、FAD2遺伝子をTALENで編集した製品であり、
CRISPR作物ではありません。褐変を抑制した市販のInnateジャガイモは、RNA干
渉技術によってPPOの発現を低下させました。CRISPRで病害抵抗性、葉の角度、
養分利用効率を変えるトウモロコシやジャガイモの研究は続いていますが、研究用
のCRISPR事例と、すでに販売されているTALEN・RNAi製品を同じ技術の成果とし
て一括りにしてはなりません。

人工知能はまず、ゲノム全体を調べ、標的に少しでも似た領域をすべて見つけ出し
ます。次にディープラーニングモデルが候補位置ごとに、ハサミが実際に結合して
切断する確率を点数化します。この点数は推測ではなく、実測データから得られま
す。生きた細胞にハサミを入れ、実際に切断された位置を蛍光標識で捉えた実験結
果を、モデルが数万件単位で学習するためです。2025年にarXivで公開された
AbbaszadehとShallaiの論文を見ると、畳み込みニューラルネットワーク、再帰型
ニューラルネットワーク、Transformer構造を用いた近年のモデルは、どの配列が
切断されやすいかを、従来の統計式よりはるかに正確に特定します。これらのモデ
ルは点数を示すだけでなく、配列中のどの文字の組み合わせが危険を高めるかも併
せて示します。研究者がその理由を目で確認し、納得できるということです。

ハサミ自体を変える方法もあります。標準的なハサミより標的特異性の高い改変酵
素を使えば、最初から誤った領域に結合しにくくなります。研究者はこのスコア表
と新しい酵素を照らし合わせ、危険が最も低い組み合わせを実験にかけ、編集後に
ももう一度検証します。植物体の全ゲノムを再び読み、元のゲノムと一文字ずつ照
合し、人工知能がその対照表から人の目では気付かないパターンまで見つけ、標的
外変異があるかを確認します。
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この全ゲノム再シーケンシング検証は、一系統を確認するだけでも少なからぬ費用
がかかります。予算の厳しい小規模育種会社や開発途上国の研究所は、この検証段
階を省きたい誘惑に駆られ、実際に一部では、水田へ出す前の最終確認を省略した
まま次の段階へ進むこともあります。近年は、タンパク質の立体構造を学習した人
工知能モデルが、自然界には存在しない新たなハサミタンパク質そのものを設計す
る実験まで登場しています。まだ水田で使用できる水準ではありませんが、人工知
能の役割は、ハサミを選ぶことからハサミを作ることへ移りつつあります。

編集を終え、オフターゲット検証まで済ませても、すぐに水田へ出すことはできま
せん。形質が子孫に受け継がれるかを確認し、地域適応試験と品種登録を経る必要
があります。スピード育種温室は、光、温度、湿度を調節し、小麦や大麦などの作
物の世代交代を早めます。稲とトウモロコシの反応は、品種と光周期によって異な
ります。系統を早く固定することと、農家に販売する品種を完成させることでは、
必要な時間が異なります。

韓国農村振興庁は2024年、稲の防御に関わる約2,600の遺伝子座を標的とし、第一
次段階でNAC系列の編集個体146種を作製したと発表しました。OsNAC30編集稲は
白葉枯病の病斑が51.9パーセント減少し、OsNAC59編集稲はばか苗病による枯死
率が24.5パーセント低下しました。研究チームは編集集団に直接感染させ、二つの
防御遺伝子を見つけました。

遺伝子編集作物が通る門は、国によって異なります。米国では、2020年のSECURE
規則が2024年12月の裁判所判決で無効となり、APHISは従来の許可・通知・請願
と「Am I Regulated」手続きを再開しました。外来DNAがなければ書類一枚で圃場
試験に進めるという説明は、2026年時点の一般規則ではありません。欧州連合の
Regulation (EU) 2026/1388は、2028年7月17日から本格的に適用されます。NGT1
の基準は、元のゲノムとの差が20か所以内というものではなく、挿入・置換の長さ、
コード配列ごとの変更数、半数体ゲノムの総変更数などを併せて判断します。除草
剤耐性と既知の殺虫物質を生成する形質は、NGT1から除外されます。

特許も障害です。基礎的なCas9特許の主な権利者はUC Berkeley・Vienna系と
Broad・MIT系であり、Cortevaをはじめとする企業は一部の権利についてライセ
ンスを受けています。小規模な育種会社と公的研究所は、どの特許が必要かを確認
し、使用契約を結ぶために時間と費用を費やします。技術を習得することより、そ
の技術を合法的に使う権利を確保することのほうが長くかかる場合もあります。

二つの規制の間のどこかで、日本は血圧を下げるとされるγ-アミノ酪酸の含有量を
高めた編集トマトを非遺伝子組換え生物として承認し、実際に販売しています。し
かし、販売されているからといって、誰もが買って食べるわけではありません。フィ
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リピンの研究者が2025年に発表した調査によると、安全だと信じる消費者ほど、
こうした編集バナナを購入して食べる意思を示す回答が、中国で267パーセント、
日本で171パーセント増えました。一方、未知の食べ物そのものを避ける気持ちは、
三か国すべてで購入意向を低下させました。米国の三つの大学が低アクリルアミド
小麦粉について1,638人に尋ねた調査でも、結論は同様でした。人々は、CRISPRを
動物や人に用いることよりも、作物に用いることをはるかに抵抗なく受け入れまし
た。ただし、副作用が後になって現れるかもしれないという懸念と、この技術の特
許を少数の大手種子会社が握っているため、小規模農家や貧しい国の研究者にはア
クセスしにくいという懸念は、依然として残っていました。

これらすべての手続きを通過した形質にも、最後の関門がもう一つあります。温室
では申し分なく育った稲が、実際の水田では力を発揮できないことも珍しくありま
せん。温室では温度、水、光を人が調節しますが、水田は梅雨、台風、病害虫が一
度に襲う場所です。2026年に発表されたイランの研究者Rahimiの論文は、なぜ実
験室での成功が水田までつながらないのかを指摘しています。標的を選ぶ人工知能
モデルは、たいてい通常条件だけで学習しているため、干ばつや猛暑のようなスト
レス状況をあらかじめ経験していません。編集自体は成功しても、その遺伝子が細
胞内のほかの遺伝子とどのように関係するかまで調べないまま進むこともよくあり
ます。しかも、一、二か所だけで栽培し、複数地域の水田で複数年にわたり反復試
験をしないまま、先に発表される場合もあります。

2025年のCell論文は、稲のCWINプロモーターに10塩基長の熱応答エレメントを挿
入しました。高温条件で、編集稲の区画収量は中花11号より25パーセント高く、
高温による収量損失は最大41パーセント回復しました。短い配列一つを入れた結果
は明確でしたが、複数地域で数年間反復する長期適応試験はまだ残っています。温
室と区画試験で成績を上げた稲が農家の水田でも同じ成績を出すかどうかは、さら
に季節が過ぎなければ分かりません。

そこで育種会社と国立研究所は、温室での成功を発表する前に、複数の水田に分け
て植え、数年間観察する手続きを次第に長く設定しています。CRISPRは一文字を
正確に切ることができますが、その一文字が有用な稲につながるかどうかは、複数
年の圃場試験を経て確認しなければなりません。次の台風が過ぎた後、名札の挿さ
れたあの鉢の稲が隣の水田の在来種よりどれほど立ち続けているかは、まだ誰にも
断言できません。
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4.3

気候変動対応型耐性品種の開発

ベンガル湾から遠くない低地の水田に、梅雨の雨が三日間降り続きました。田植え
を終えて一か月もたたない幼い稲が、腰まで達した水の下に沈んでいます。三日前
までは青々と立っていた茎が、今は見えません。ところがこの水田では、水が引け
ば再び頭をもたげる稲、水没した状態で10日間耐えられるよう遺伝子を改変した稲
も一緒に育っています。

国際的な稲研究チームは、冠水耐性遺伝資源6,274系統を調べ、優良な89系統と、
強い耐性を示した37系統を選びました。この研究は、現地選抜、約3週間の冠水試
験、QTL解析、ゲノム選抜を組み合わせました。機械学習で候補を先に絞り、その
後、水槽で10日から21日試験したという一方向の順序は、原著論文とは異なりま
す。強い耐性を持つ37系統がSUB1A導入系統より40パーセントから50パーセント
高い生存率を示したという結果は維持しつつ、選抜過程は正しく記す必要がありま
す。

黄海沿岸であれベンガル湾沿岸であれ、海水が近い水田では心配事が異なります。
水があふれるからではなく、土壌自体が塩辛く、稲が育たないのです。干拓地や海
面が上昇したデルタでは、乾いた水田の表面に白い塩分が霜のように降ります。根
はその塩水を吸い上げながら、肝心の必要な養分を選り分けることができず、葉先
から焼けていきます。耐塩性も冠水耐性と同様に、一つの遺伝子では解決できませ
ん。イオンを選別する能力、根細胞の圧力に耐える能力、水を節約して使う能力が、
それぞれ異なる数十の遺伝子に分かれており、それらの遺伝子が協調して働いてこ
そ、塩分の多い土地でも稲が穂を実らせます。

従来の育種では、こうした形質を目で選び出さなければなりませんでした。塩分の
多い水田に数千系統を植え、数年待ってから、生き残ったものだけをもう一度植え
る方法です。その間、水を入れ、塩分濃度を測り、葉が焼けていく程度を尺度で評
価する作業は、すべて人の手で行われました。一つの品種が世に出るまで8年から
12年かかった理由です。

塩分の多い土地に強い稲を作るという発想は、新しいものではありません。中国の
農学者、張啓発は2007年、稲の野生近縁種に散在する干ばつ抵抗性と窒素利用効
率の遺伝子を一品種の中に集める構想を、国際学術誌PNASに発表しました。グリー
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ンスーパーライスと名付けられました。当時は、一つの遺伝子をマーカーで追跡し
ながら交配するだけでも、数年を要しました。今では、その構想を予測育種が引き
継いでいます。野生稲の遺伝子バンクに眠っていた数十通りの耐性遺伝子の組み合
わせを、コンピューターがまず計算で選別し、その中から可能性の高い組み合わせ
だけを実際の水田で確認します。

小麦は開花期と登熟期に猛暑に遭うと、花粉と穀粒の形成が不安定になります。世
界各地の研究を総合した推定では、生育期の平均気温が1度上昇するごとに、小麦
の収量は平均約6パーセント減少しました。21パーセントは特定の条件と研究で報
告された上限値であるため、すべての小麦畑の反応であるかのように併記してはな
りません。冬小麦と春小麦が影響を受けやすい時期も、地域と品種によって異なり
ます。育種では、遺伝子マーカーと開花期の気温記録を併せて見ながら、高温に耐
える系統を選別します。

稲は、花が咲く短い時間の高温によって、不稔と品質低下を起こすことがあります。
日本の農業研究機構の研究チームは、約1キロメートルの気象グリッドと穂温モデ
ルを用い、早朝開花、耐熱性、出穂期調整の組み合わせを比較しました。開花時刻
を3時間早める、または耐熱性を3度高めるシナリオが、地域別の不稔リスクをどの
ように変えるかを計算しました。この研究は、2026年にField Crops Research第
344巻の論文番号110519として掲載されました。

猛暑と干ばつの前で不安定になるのは、小麦と稲だけではありません。大豆も、根
の先端の導管を通って上がる水分が不足すると、莢を十分に満たさないまま成熟し
てしまいます。根粒菌と共生して窒素を得る大豆の特性上、根の周りの土が乾けば、
まずこの共生関係が途切れます。窒素を得られない葉は色が薄くなり、大豆の粒は
しなびます。予測育種の研究者は、大豆ゲノム全体を調べ、干ばつ下でも根粒共生
とタンパク質合成を維持する遺伝子の組み合わせを見つけ、その組み合わせを取り
入れた系統だけを選んで干ばつ試験圃場に植えます。稲と小麦で用いてきた方法を、
そのまま大豆畑に移したものです。

冠水に耐える稲も、塩分に耐える稲も、猛暑に耐える小麦も、共通の課題を抱えて
います。どの遺伝子の組み合わせが将来の気候に耐えるかを突き止めるのに、あま
りにも長い時間がかかることです。従来の育種では、交配した子孫を実際に水田や
畑に植え、乾燥させたり、水に沈めたり、塩をまいたりしながら、数年にわたって
観察するほかありませんでした。人工知能は、この待ち時間の多くをコンピューター
内に移しました。その名は予測育種（Predictive Breeding）です。ゲノムをあら
かじめ読み取って結果を計算するという意味で、ゲノム選抜とも呼ばれます。
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幼い苗の葉からDNAを抽出し、数万の遺伝子マーカーを一度に読み取ります。この
マーカーは、その個体がどの遺伝子を持つかを示す目印です。苗を最後まで育てな
くても、マーカーを読めば、その苗が成長して干ばつと暑さにどれほど耐えるかを
推定できます。計算には、複数の決定木を集めて多数決で答えを出す方法や、人の
脳の神経細胞を模した人工ニューラルネットワークなど、さまざまな方式が併用さ
れます。マーカーと環境データの絡み方が地域ごとに異なるため、育種家は複数の
計算方式を重ねて試し、実際の結果によく合うものを選びます。一年、一か所の記
録だけでは足りません。干ばつが深刻な年と平年、砂質土と粘土質土を幅広く経験
した記録が蓄積されるほど、計算は現実に近づきます。そこに、複数年、複数地域
で蓄積してきた気象と土壌の記録を加えると、数万通りの交配の組み合わせから、
実際に水田や畑へ植える価値のある数百だけを選び出すことができます。

コンピューターが計算に用いるデータは、遺伝子マーカーだけではありません。試
験圃場ではドローンが飛び、葉の色と葉面温度を撮影します。水不足の稲は、葉の
温度が健康な稲よりわずかに高く、人の目には見えなくても、熱画像カメラには明
瞭に捉えられます。このように毎日蓄積される画像と数値が遺伝子マーカーの隣に
並ぶことで、どの遺伝子の組み合わせが実際の畑でどのような姿として現れるのか
を、コンピューターが一緒に学習します。

国際トウモロコシ・コムギ改良センターのDTMA事業は、2007年から2012年まで
に、干ばつ耐性ハイブリッド60品種と開放受粉品種57品種を普及させました。こ
の事業はアフリカ13か国で最大4,000万人を対象としました。4,000万戸の農家では
ありません。中程度の干ばつ下で、1ヘクタール当たり約1トン、または20パーセ
ントから30パーセントの収量優位を目標としました。この成果を、人工知能の予測
によって育種期間が10年から3、4年に短縮された証拠として結び付けられる資料
はありません。

スピード育種は、人工照明で日長と温度を調節し、世代交代を早めます。22時間の
長日条件で年間6世代を得た結果は、春小麦や大麦などの作物で報告されています。
トウモロコシは、短くなる日長に反応する品種が多いため、同じ処方をそのまま適
用することはできません。世代促進によって系統を早く固定しても、複数地域での
栽培試験と品種登録には別途時間がかかります。

こうして速くなった育種にも限界があります。コンピューターが学んだデータは、
過去数年間に実際に経験した天候と土壌条件です。しかし気候変動は、誰も経験し
たことのない猛暑や干ばつを生み出します。訓練データになかった極端な天候を前
にすると、人工知能が付けた予測点も揺らぎます。一度も経験したことのない猛暑
に対して、人工知能が耐性評価を実際より高く付ければ、農家はその言葉を信じて
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植え、その年の作付けに失敗する可能性があります。そのため、コンピューターが
選んだ候補でも、圃場に植えて実際に耐えられるかを確認する手続きはなくなって
いません。人工知能の役割は、植える候補を数万から数百に絞ることです。

コンピューターによる計算にも、固有のハードルがあります。数万の遺伝子マーカー
と数年にわたる気象・土壌データを一度に処理するには、高性能コンピューターと、
その結果を解釈できる専門人材が必要です。CIMMYTやIRRIのように国際機関の支
援を受ける研究所は、こうした設備と人材を備えていますが、予算に余裕のない国
の国立育種機関では事情が異なります。計算自体ができなければ、自国の土壌と気
候に合った予測モデルを独自に作れず、他国で作られたモデルを借りて使うことが
多くなります。借りてきたモデルはその国の水田と畑を一度も学習していないため、
訓練データにない条件で予測が揺らぐ問題を、そのまま抱えることになります。計
算能力を持つ国と持たない国の間に、新たな格差が広がる危険があります。

新品種が試験場の冷蔵庫を出て、農家の手に届くまでの道のりは長いものです。ア
フリカの小規模農家が使う種子のうち、非公式な種子が占める割合は、国と作物ご
とに異なります。ウガンダのデータは、近隣住民、市場、自家採種を含む非公式経
路を約85パーセントから89パーセントと推定しています。これを、アフリカ全体
の小規模農家で90パーセントを超えると固定することはできません。種子がなくて
植えられない場合、なじみがなくて選ばない場合、価格が高くて買えない場合を、
地域ごとに調べる必要があります。

米国種子市場の集中度は、作物によって異なります。USDAの推定では、上位2社
の割合はトウモロコシで約71.6パーセント、大豆で約65.9パーセントでした。綿花
では上位4社の割合が約94パーセントでした。1990年から2020年までにGM中心の
種子価格指数が463パーセント上昇した一方、作物価格指数は56パーセント上昇し
ました。種子価格の上昇速度は、農家が穀物を売る価格の上昇速度をはるかに上回
りました。

アフリカ各国の農業経済学者が2026年に国際学術誌Journal of Agricultural
Economicsに発表した研究は、この壁を低くする一つの方法を示しています。新品
種を大袋ではなく手のひらほどの小袋に分けて配ると、その種子を受け取った農家
では、品種への理解と翌年の購入率がともに上昇しました。国際種子連盟も2026
年に発表した文章で、同様の点を指摘しました。村の年長者が先に植えた畑を隣で
見てもらったり、農業普及員が一軒ずつ訪ねて種子袋を直接手渡したりする方法の
ほうが、広告紙一枚より有効だということです。どれほど優れた形質でも、農家が
まず信頼し、一度植えてみなければ広まりません。
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再び、ベンガル湾沿岸の低地水田です。水が引いた後、SUB1遺伝子を持つ稲が実
際に再び頭をもたげるかどうかは、その水田、その農家、そして次の梅雨が来て初
めて確認できます。水が引くまでには今も数日かかり、その間、畦にしゃがんで水
の色を見守るのは、コンピューターではなく農家です。
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第5章

AIによる意思決定と自動化
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5.1

農業特化型マルチモーダル大規模言語モデル
（Agri-LLM）

日が傾き始めた午後、一本の稲の葉に黄色い斑点が広がっています。昨日までは何
ともなかった葉です。農家は携帯電話を取り出し、その斑点を撮影して相談画面に
投稿し、画面に向かって方言交じりの声で尋ねます。「これは何のせいでこうなっ
たんだべ、薬をまいたほうがええんか？」答えが間違っていれば、葉一枚では済ま
ず、一年の農作が懸かります。この問いに正確に答えるために作られた技術が、農
業特化型マルチモーダル大規模言語モデル、略してアグリ・エルエルエム（
Agri-LLM）です。

携帯電話に入っている一般的な人工知能チャットアプリに同じ写真を投稿しても、
答えは返ってきます。問題は、その答えがしばしば間違っていることです。一般の
人工知能は、人が書いた文章を丸ごと覚え、もっともらしい文をつなげる方法で訓
練されます。稲の葉に現れた斑点がいもち病なのか白葉枯病なのか、その境界を分
けるのは、目で見ても数ミリメートルの違いです。一般モデルは、その微細な違い
を識別できません。正解を実際に知っていることと、正解らしく聞こえる文を作る
ことはまったく別ですが、一般モデルは後者だけが得意です。病害虫の名前も処方
も分からなければ、勝手に作り出します。存在しない農薬名を本物らしく教え、そ
の地域の気候や規則に合わない助言を自信たっぷりに提示します。こうした症状を
人工知能業界ではハルシネーションと呼びます。農業では、ハルシネーションを笑っ
て済ませる余裕はありません。間違った薬を間違った濃度でまけば、その畑全体が
枯死しかねません。

アグリ・エルエルエムは、このハルシネーションを減らすため、初めから異なる設
計がなされたモデルです。病理学論文や害虫図鑑、農家の相談記録といった農業専
門の文章を別途集め、再訓練します。そこに、写真の中の微細な病斑や小さな害虫
の幼虫の輪郭まで多層的に抽出する精密な視覚認識装置を加えます。土壌中の水分
と窒素、リン、カリウムの数値を測るセンサー、そして気象予報の信号まで一緒に
読み込みます。テキストと写真とセンサー数値を一度に並べて判断することから、
多様式、すなわちマルチモーダルモデルと呼ばれます。写真から抽出した斑点の模
様が、すぐに病名と結び付くわけではありません。そこでモデルは、病名と典型的
な症状をあらかじめ整理した知識表も呼び出し、写真の中の模様と一つずつ照合し
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ます。目で見たものと、すでに知っている知識を対応させるこの手順を経て、斑点
が病名に変わります。

農家が写真を撮る瞬間、携帯電話はほかの情報も同時に集めます。衛星で捉えた水
田の位置、近くのセンサーがたった今送った土壌の数値、一日先の気象予報まで一
つにまとめられます。このシステムは、写真と言葉と数値がすべてそろってから判
断を始めます。一つでも値が欠ければ、判断をしばらく保留するか、欠けた項目を
明らかにしたうえで暫定的な答えだけを提示します。

アグリ・エルエルエムは答えを作る前に、まず実際の文書を探します。この方式を
検索拡張生成（RAG）と呼びます。図書館の司書を思い浮かべると分かりやすいで
しょう。司書は質問を受けても、記憶だけで答えません。書架へ行って実際の本を
取り出し、何ページの何行目にその内容があるかを指で示します。アグリ・エルエ
ルエムも、農村振興庁の指針書や植物病理学の教科書、標準防除指針が保存された
データベースを先に調べます。関連文書を見つけて初めて、その内容を根拠に答え
を作り、画面には出典文書へ移動するボタンも表示します。農家がそのボタンを押
せば、人工知能の言葉ではなく、実際の文書の原文を確認できます。

農業マルチモーダルモデルの性能は、公開された試験資料と独立評価に表れます。
病気の葉を当てる点数、害虫を見分ける点数、防除助言の品質は、それぞれ異なる
試験です。画像の背景や作物品種、評価者の基準が変われば、結果も変わります。
数値が小数点まで記載されているというだけで、水田や畑で検証されたことにはな
りません。農家に薬の名前を伝える前に、データと比較モデル、失敗事例を併せて
公開する必要があります。

稲作でよく出会う名前を挙げると、さらに実感できます。イネいもち病とイネ稲こ
うじ病、コムギ赤かび病、トウモロコシ北方葉枯病、そして茎に潜り込むハモグリ
バエの幼虫まで、アグリ・エルエルエムが見分ける一覧には、食用作物農家が実際
に経験する病害虫の名前がそのまま載っています。こうしたモデルの実力を検証す
る研究も続いています。米国の研究チームが2025年に発表したアグエムエムユー
（AgMMU）ベンチマークは、複数の人工知能モデルに作物の写真と質問を同時に
与え、回答の正確さを競わせます。一社の広報資料ではなく、複数の研究室が同じ
物差しで互いを検証する段階に入ったということです。141というカテゴリー数自
体は絶対的なものではありません。しかし、研究室の一、二例ではなく、現場で繰
り返し発生する病害虫を幅広く収めている点に意義があります。

パキスタンの研究チームが開発したAgriSmartは、作物推薦と病害診断、チャット
ボットを一つの画面にまとめました。論文では、作物推薦精度は99パーセント、病
害モデルはF1 0.70とmAP@50 74パーセントを記録しました。この数値は、定めら
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れたデータセットで得られたモデル評価値です。実際の水田で、雨が降る前に灌水
を先送りし、石灰の量を決めて収穫を守った圃場成績ではありません。相談画面の
点数と実際の畑の結果との間には、一作期の検証が残されています。

インド政府がWadhwani AIと運営したKisan e-Mitraは、11の地域言語で政府事業
と農業情報を案内します。インド議会の資料によると、2025年7月までの質問は
950万件、利用農家は530万人でした。マイクに向かって話せば補助金や保険の情
報を聞けるため、文字を読むのが難しい農家も相談窓口を利用できます。画面の代
わりに声で政府と初めて話した人々が、この数字の中にいます。

韓国では、既存の病害虫画像診断が運用されています。農村振興庁の2024年の発
表では、平均精度は95パーセント以上、人の認知精度は95.3パーセントで、対象は
31作物と182種の病害虫でした。農業AIエージェント「AIイサク」は、公式業務計
画上、2027年にサービス開始予定です。現在稼働している画像診断が一枚の写真
を読むものだとすれば、AIイサクは農業技術資料を対話でつなぐ次の窓口を目指し
ています。

しかし、技術がいくら精巧でも越えられない壁が、まだ残っています。一つは言葉
です。標準語を学んだモデルは、農村の方言や慣用句を前にすると、しばしば戸惑
います。「これは何のせいでこうなったんだべ」のような文は、標準語の辞書しか
知らない通訳には理解しにくいものです。インドでは、この壁を越えるため、ヒン
ディー語やマラーティー語などの地域言語に合わせた言語理解モデルと、オフライ
ンでも動く音声認識、音声合成エンジンを別途搭載しました。それでも、すべての
方言を理解できるわけではありません。訛りが強かったり、あまり使われない慣用
句だったりすると、今も時折、的外れな聞き返しをします。

画面の文字も、ある人にとっては壁です。開発途上国の農村だけでなく、韓国の農
村でも、高齢農家の相当数は画面の文字を楽に読めません。こうした農家にとって、
テキストのチャット画面は初めから役に立ちません。そのため、アグリ・エルエル
エム系のサービスはいずれも音声を前面に出しています。声で尋ね、声で聞きます。
画面を凝視しなくてもよいため、畑仕事の手を止め、少し腰を伸ばすだけで相談が
終わります。数字と表ばかりの結果画面ではなく、人が実際に話すようにかみ砕い
て説明する応答方式を選んだ理由も、ここにあります。

山村や人里離れた野原では、通信信号が頻繁に途切れます。これも越えるべき壁で
す。大きなモデルを遠くのサーバーに置き、毎回問い合わせる方式は、こうした場
所では使えません。そこで開発者は、モデルを細かく分けて圧縮し、携帯電話や畑
の端に置いた小型機器の中へ直接組み込みます。受信したばかりの気象資料とセン
サー値は機器内に一時保存し、信号が完全に途切れた瞬間にも、最低限の判断を続
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けられるようにします。機器内で小さく動くモデルは、サーバー上の大きなモデル
より知識が少ないものです。それでも信号が途切れた瞬間には、その少ない知識で
も、まったくないよりはましです。

すべての農家がこの技術を歓迎したわけではありません。スマートフォンのカメラ
がぶれ、写真がぼやけると、診断精度が急に落ちるという不満が出ました。データ
通信料が負担になり、数回使ってやめた農家もいました。人工知能が土の種類や、
その地域特有の気象変数を正しく読めず、見当違いの助言を出した事例も実際に報
告されています。技術が完成したと言うには、まだ早い段階です。

残る問いは一つです。その助言が間違い、一年の農作を台無しにしたら、誰が責任
を負うのかという問いです。灌漑の時期を誤ったり、病気の発見が遅れたりして生
じる損失は、これまでほとんど農家が一人で背負ってきました。2026年2月、オー
ストラリアのラ・トローブ大学のソフィア・ドゥアン博士は、人工知能が日常的な
農場判断の一部となったとき、失敗すれば誰がその危険を背負うのかという問いが
十分に議論されていないと指摘しました。開発会社と農家が危険を分担する仕組み
がなければ、技術がいくら正確になっても、農家はその正確さを最後まで信頼でき
ないとも述べました。アグリ・エルエルエムが回答ごとに出典文書へ移動するボタ
ンを付けている理由も、ここにあります。根拠を開示することはできても、その根
拠がこの畑、この季節に完全に当てはまると保証することは別の問題です。方言で
質問したあの農家も同じです。相談は無料で受けましたが、損害が出れば、その金
は結局その人が支払います。

農家が入力した畑の位置、収穫量、取引価格といった情報がどこへ流れるのかも、
同じ問いに含まれます。この情報が大手技術企業のサーバーに蓄積され、かえって
農家の交渉力を弱めるなら、相談は便利になっても農家の立場は悪くなります。情
報を機器内や地域サーバーに残し、必要な内容だけを検索して使う設計は、この問
題を減らす一つの方法として議論されています。サングワとムタバジが2025年に
発表した研究は、こうした危険を減らす設計原則まで提案しています。システムを
設計する段階から農家の立場を反映する価値志向型設計を適用し、農業専門家が定
期的に回答の品質を採点して、人が見落とした誤りを取り除くべきだという主張で
す。ケンブリッジ大学存亡リスク研究センターは、それより前の2022年に出した
警告で、収穫量だけを追う人工知能は、長期的には土壌と小川を害しかねないと指
摘しました。目先の収穫量ではなく、数年後の土地の状態まで併せて測る物差しが
必要だということです。技術が自ら責任を負う仕組みは、まだありません。

この流れは、さらに一歩進もうとしています。農場全体をコンピューター内に複製
したデジタルツインとアグリ・エルエルエムをつなげれば、今後2週間にわたり干
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ばつが続いたとき、収穫量がどれほど減るかも事前に尋ねられるようになります。
モデルが仮想の畑でさまざまな天候を事前に再現し、その結果を人が理解できる言
葉に置き換える方式です。ドローンと自動水口バルブに直接指示を出す段階まで進
めば、相談に応じていたモデルが農場を実際に動かすことになります。判断と実行
を一つのシステムが担う瞬間、責任を問う問題は今よりはるかに重くなります。た
だし、この段階はまだ研究と実演の水準にとどまっています。実際の水田や畑で、
こうした自律判断をそのまま任せる農家は多くありません。

再び、田の畦です。朝日が稲の葉の上に広がり、農家は画面に表示された答えを読
みます。一つの病名と薬剤名が表示され、その下には出典文書へ移動する小さなボ
タンが一つ付いています。指がそのボタンの上で少し止まります。薬をまく前に、
彼はボタンを押すでしょうか。
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5.2

農業ロボティクスおよび作業自動化

金堤の万頃平野に朝霧が低く立ち込める中、一台のトラクターがエンジンをかけま
す。運転席には誰もいません。ハンドルが自然に左右へ少しずつ動き、屋根の上に
付いた傘形のアンテナが衛星信号を受けて点滅します。畑の端に立つ農家は、手に
した携帯電話の画面を見つめるだけで、ハンドルを握る構えを見せません。

このトラクターが一人で動くようになった理由は、単純ではありません。稲や小麦、
トウモロコシや大豆を育てる水田や畑の至るところで、働く人が減っています。一
緒に田植えをしていた村の若者は都市へ去り、残った人々は腰が曲がり、膝が痛む
年齢になりました。早朝から夕方まで炎天下で体をかがめ、苗を植え、薬をまき、
穀物を運ぶ仕事は、今では金を払うと言っても、やろうという人を見つけるのが困
難です。人件費は年々上がり、公民館や農機具修理所といった基盤施設も一つ、ま
た一つと閉鎖されています。トラクターが一人で水田を進むのは、人がいなくなっ
た場所を埋めるための選択です。

このすべての過程は、人の目では追いつけない速さで繰り返されます。カメラとセ
ンサーが今見たものを認識し、自分の位置を測り直し、進路を引き直し、車輪とアー
ムに命令を出すという四つの段階が、ミリ秒単位で絶えず反復されます。従来の農
機は、人がハンドルを握り、目で確かめながら運転しました。今では、この四つの
段階を機械だけで行います。

このトラクターを畦の線に沿ってまっすぐ進ませる力は二つあります。一つは空の
衛星、もう一つはトラクターの前に付いたカメラです。衛星測位（GNSS）信号だ
けを受けると、位置誤差が1メートル近くまで広がることがあります。そこで、地
上基準局から補正信号をリアルタイムで受ける高精度衛星測位（RTK GNSS）も使
用します。韓国の農機会社・大同が2023年に自社トラクターで国の自動運転試験
を受けた際、計画経路から外れた誤差は左右7センチメートル以内でした。同社は、
人がまったく乗らないレベル4の無人トラクターを2026年までに発売すると明らか
にしました。スペインの新興企業Voltracは、完全電動の無人トラクターを2026年
に商用発売すると発表し、韓国の農業企業GINTは、ベトナムの水田でトラクター
と田植機の自動運転実証を続けています。
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自律農機には、衛星アンテナと慣性計測装置、カメラ、障害物センサーが取り付け
られています。2026年、ある四輪車両はトウモロコシ畑の30メートル区間を10回
走行し、曇天時の平均横方向誤差6.2センチメートル、走行精度95パーセントを記
録しました。試験の焦点は、作物列を追従する能力でした。種を植える深さと間隔
を区域ごとに変える可変播種には、別の制御装置と発芽試験が必要です。

車輪もただの車輪ではありません。四つの車輪がそれぞれ別に回転し、それぞれ別
に向きを変える方式（4WD/4WS）を使えば、代かき田のぬかるんだ泥や傾斜畑で
も滑らず、その場で車体の向きを変えられます。人が歩けば足が深く沈む代かき田
の真ん中でも、ロボットは四輪の力をそれぞれ異なる配分にして均衡を保ちます。

衛星信号が橋の下や防風林の陰で一時途切れると、カメラが働きます。カメラは苗
代から出たばかりの稲苗の列を追い、その中心線を見つけます。この作業を行うプ
ログラムには、それぞれ名前があります。水田では、画像を細かく分け、どの部分
が苗で、どの部分が水なのかを塗り分けるように区別するプログラム（Fast-SCNN）
が使われます。トウモロコシ畑では、生育時期ごとに変わる葉の形を学び直し、畝
の中心線を見失わないプログラム（ST-YOLOv8s）が別にあります。どちらのプロ
グラムも、映像の中に見えない一本の線を、瞬間ごとに引き直します。

二つの感覚を重ねて使う自動運転田植機は、実証現場で苗列の誤差を6.2センチメー
トル以内に抑えました。野外ではレンズに泥水がはね、真昼の日差しが正面から差
し込みます。LiDAR（ライダー）の光が濡れた稲の葉に反射して跳ね返ると、ロボッ
トは自分の位置を一瞬見失うことがあります。そのため、防水・防塵等級を高め、
カメラの値と衛星の値がずれるたびに、数値を再調整する補正作業が続きます。

日本の農業研究機構（NARO）と企業ニューグリーンが共同で実証した無人除草ロ
ボットは、太陽光で動き、水田の底をチェーンでかき混ぜて泥水を起こします。日
光が水中まで届かなければ、ヒエのような雑草は発芽できません。有機水田で雑草
の乾燥重量は、1平方メートル当たり35.4グラムから5.6グラムに減りました。同じ
水田の稲の収穫量は20パーセント増えました。

安価なカメラとRaspberry Pi、MobileNetV2を組み合わせた除草ロボットの設計も
提案されてきました。IJRASETに掲載されたある設計は、四輪とカメラ、ロボット
アーム、クラウド記録を一体化しましたが、実際にロボットを製作し、圃場で試験
した段階ではありませんでした。土埃と泥、揺れる葉を前に、この設計が耐えられ
るかは、試作機と圃場試験で明らかにする必要があります。

防除ドローンは、経路を組み、同じ区域を重ねて通らないよう設計できます。
SprayCraft研究は、合成位置データで経路計画アルゴリズムを試験しました。コン
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ピューター画面では短い経路を見つけましたが、実際の畑の風やバッテリー、薬剤
タンクの重量に耐えた飛行ではありませんでした。カメラで病害密度を読み、ノズ
ルの散布量を変える装置も、経路アルゴリズムとは別の試験を受けます。

実った穂は、扱いがさらに難しくなります。トウモロコシの穂でも稲穂でも、握る
力が少し強いだけで粒がつぶれたり皮が傷ついたりし、力が弱ければ手から滑り落
ちます。ロボットアームには、この均衡を保つ圧力センサーと滑り検知センサーが
一緒に取り付けられます。リンゴを摘むロボットアームを屋外の果樹園で実験した
結果、力を自ら感じ取るフィードバック装置を切って握ったときの損傷率は20パー
セントでした。同じ装置を入れて握ったときは、損傷率が0パーセントに下がりま
した。握る指先が今どれほど強く押しているのかを、ロボット自身が感知する必要
があるということです。稲や小麦は通常、まとめて刈り取り、脱穀機にかけますが、
種子に使う穂や間引くべき粒のように、一つずつ選別する作業では、この感覚が重
要です。

収穫物を運ぶロボットは、傾斜畑で作業者に追従したり、指定場所まで箱を運んだ
りします。日本の農林水産省の事例では、労働力は約50パーセント、身体的負担は
約30パーセント減ったと報告されました。労働強度が70パーセント以上減少した
という数値は、その資料にはありません。人が荷物を持つ時間と、ロボットを監視
する時間がどう変わったのかを、同じ基準で比較する必要があります。

これらすべてのロボットが生み出した数値は、どこかへ送られてこそ役に立ちます。
ロボットの位置とバッテリー、完了したばかりの作業はリアルタイムのウェブ画面
（Firebase）に送られ、異常が起きればメッセンジャーボット（Telegram Bot）
が農家の携帯電話に短い文を表示します。この画面は、Pythonベースのウェブプ
ログラム（Flask）とリアルタイムデータベースを組み合わせて作られます。何か
問題が起きれば、人は画面上のボタン一つで、ロボットにその区域をやり直すよう
命令します。ロボットが自ら判断しているように見えても、人は画面の後ろで、今
も見守っています。

自律農機には、人や動物、障害物を検知し、定められた範囲を外れると停止する装
置が必要です。ISO 18497-1と18497-2は、機械設計と障害物保護の原則を扱いま
す。米国のU.S. Sugarは、25万5,000エーカー規模の事業所に自律トラクター5台を
配備し、24時間運用しました。5台がその広大な土地をすべて担当したわけではあ
りません。人は運転席を降り、複数の画面を同時に見守る管制席へ移りました。

水田や畑の形が整っていない場所では、今も人の手が必要です。排水路が曲がって
いたり、畦が曲がりくねった棚田では、衛星信号とカメラ認識が頻繁に食い違い、
ロボットが方向を失って止まることがあります。そうした場所では、今も人が直接
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トラクターに乗り、ハンドルを握ります。自動化は、整った水田や畑から先に定着
しました。

これらのロボットを導入した農家の結果をまとめると、共通する数値が現れます。
人が付ききりだった農作業の労働力は、70パーセントから80パーセントまで減り
ました。肥料や農薬のように水田や畑へ投入していた資材は、30パーセントから
50パーセントまで節約できたという報告が続きました。この数値は、除草や防除、
運搬のように、人が背中と腰で耐えていた作業で目立ちました。問題はその先です。

ロボットを買わずに契約利用するRaaSは、初期費用を分散できる方式です。市場
報告書が集計した全産業のRaaS市場は、2026年の320億8,000万ドルから、2030年
には678億5,000万ドルへ成長する見通しです。この中には物流、清掃、警備ロボッ
トも含まれているため、そのまま農業ロボット市場の規模とみなすことはできませ
ん。農村では、村の貸出所と協同組合が播種期と収穫期の順番を決め、一台を共同
利用する方式のほうが現実的です。

これまでに出た結果を見ると、境界線は明瞭です。広く整った水田や畑で同じよう
に繰り返す仕事、畝に沿って進み、決められた量をまき、決められた重さを運ぶ仕
事は、ロボットが人より上手にこなします。けがをせず、疲れず、夜も休みません。
反対に、よく熟した粒と未熟な粒を目で見分けたり、初めて見る形の障害物を前に、
その都度判断したりする仕事は、今も人の役目です。

研究者は、すでに次の段階を描いています。ロボットが人の言葉を理解し、自ら判
断して体を動かす方式を、エンボディドAI（Embodied AI）と呼びます。A区域の
雑草を抜き、B区域の収穫物を運べ、という一文の指示だけで、複数のロボットが
役割を分担して動く構想です。空の防除ドローンが先に畑を見回って病害虫地図を
作ると、地上の除草ロボットと防除ローバーがその座標へ直行する方式も、併せて
研究されています。人が眠る真夜中にも、カメラとドローンが畑を巡り、翌朝の作
業を一覧にまとめておく構想まで描かれています。まだ論文と試作機の段階です。
この構想が実際の畦でも通用するかは、土埃と泥と豪雨の中で、あと何度か失敗を
重ねなければ分かりません。

日が完全に昇ると、無人トラクターは次の水田へ移ります。農家は今も畦に立ち、
携帯電話の画面でバッテリー残量と残り区間を確認します。トラクターが土を耕し、
列をそろえる間、彼の両手は隣の水田の水口を開けるために使われます。
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5.3

小規模農家向けAIツールの活用

水田一マジギは、およそ200坪です。早朝、その水を張った田の畦にしゃがむ人の
手には、液晶の角が割れたスマートフォンが握られ、電波表示は一本と二本の間を
行き来しています。夜の間に一枚の稲の葉へ茶色い斑点が広がり始め、その人は露
の付いた葉にカメラを向けます。ドローンも衛星写真も土壌センサーもありません。
持っているのは、ポケットの中の携帯電話と、そこに入ったアプリ一つだけです。

開発途上国の農家のおよそ8割が、こうした規模の小規模農家です。それにもかか
わらず、米国のトウモロコシ畑が1ヘクタール当たり10トン以上を収穫する一方、
サハラ以南のアフリカでは2トンから3トンにとどまります。精密農業という言葉は、
もともと数億ウォンもする自動運転トラクターやドローンのハイパースペクトルカ
メラを備えた大規模農場を念頭に置いて生まれました。そのような価格は初めから、
水田一マジギを耕す人の計算に入ったことがありません。この程度の規模を耕す人
に役立つ道具は、すでに手にしている、その携帯電話の中で動くものです。

ドイツで作られたPlantixは、葉の写真を撮って投稿すると病名を特定してくれる
無料アプリで、世界の農業アプリのダウンロード順位1位になりました。ケニアで
は、Digital Greenが開発したFarmer.Chatが、チャット画面に話しかけるように病
害虫について質問し、回答を得るサービスとして始まり、初年度だけで1万5,000人
の利用者から30万件以上の質問を受けました。バングラデシュでは、ベンガル語で
話すとベンガル語で答える音声相談KrishokBondhuが登場し、文字を読めない農
家も、電話をかけるように助言を求められるようになりました。三つとも料金を取
らず、三つとも水田一マジギの農家を最初の顧客と考えて作られました。写真、文
字、音声のうち、農家が使える方式なら何でも受け付けるよう設計されています。
その後、SCA-MobiPlantやPlantShield AIのような類似のツールも数多く登場しま
した。

台湾・高雄市の「農來訊」は、気象と災害、農産物価格、IoT情報を提供する公共
サービスです。水田の水門を自動制御する装置というより、農家向けに散在する情
報を一つの画面にまとめる窓口です。PlantVillage Nuruは、ジャガイモとサツマイ
モの病気の診断を支援する別のモバイルツールです。EfficientPNet研究は、背景
がきれいなPlantVillageのジャガイモ写真でモデルを試験しました。公共通知アプ
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リと現場の病害診断、実験室の画像モデルは、同じ携帯電話の中に入れることがで
きても、それぞれ異なる成績を持ちます。

画面上の答えを受け取った後のほうが、むしろ大きな難関となる場合もあります。
処方どおりに薬を買うには、何駅か離れた町の農薬店までオートバイで出かけなけ
ればならないことが多く、その代金を用意するには、ほかの支出を減らさなければ
なりません。診断は無料でも、処方に従うための移動と金は、今も農家が負担しな
ければなりません。

低価格のAndroid携帯電話でモデルを動かすには、計算量を減らす必要があります。
FP32値をINT8に量子化すると、パラメータの保存量は通常、およそ4分の1になり
ます。INT8への変換だけで、モデルが数十分の一に小さくなるわけではありませ
ん。TensorFlow Liteはモバイル実行フレームワークで、ONNXはモデル交換形式
です。Voskは音声認識ツールで、mBERTはテキストエンコーダーです。異なるツー
ルをすべて圧縮手法や音声認識モデルとしてまとめてはいけません。圧縮後には、
希少な病気と地域の訛りにおいて精度がどれほど低下するか、再び試験する必要が
あります。

PxDがインド・オディシャ州のAma Krushiを評価した結果、サービスを受けた農
家の平均収穫量は4.1パーセント増えました。費用便益比6倍から18倍という数値は、
すべての農家の通帳で直接確認された純利益ではなく、事業費と推定便益を基に計
算した範囲です。2025年のGlobal Food Securityのメタ分析は、デジタル農業助言
が収穫量と所得をそれぞれ平均6パーセント高めたと報告しましたが、個別の推定
値には、統計的に明確でない結果も多くありました。平均効果と農家ごとの確定利
益は分けて読みます。

KrishokBondhuを実際の農家の質問で試験したところ、多様な農業の質問のうち
72.7パーセントで、人が聞いても満足できる回答を提示しました。文字だけで回答
していた従来方式と並べて採点したときも、KrishokBondhuは5点満点で4.53点を
獲得し、3.13点にとどまった方式を上回りました。読み書きが苦手な農家には、こ
の違いがほかのどの機能より大きく感じられます。画面を何度も押してメニューを
探す必要がなく、ただ話しかければよいからです。

GSMAの2026年の資料では、低・中所得国のモバイルインターネット利用率は女性
64パーセント、男性73パーセントでした。絶対差は9パーセントポイントで、13パー
セントは男性の利用率を基準に計算した相対格差です。スマートフォンの所有とモ
バイルインターネットの利用も、異なる指標です。女性農家は携帯電話、データ通
信料、教育時間を得にくいという現場研究の方向性は維持しつつ、どの指標の差な
のかを明確に記す必要があります。
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高齢農家の前には、別の壁があります。声で尋ねれば声で答える機能は、高齢農家
にとっても敷居を下げます。しかし、40年以上にわたり目と手で水田を見てきた人々
は、機械が出す答えをすぐに信じない場合が多くあります。一部のサービスは、処
方の横に、その根拠となった指針の出典も表示します。国立農業研究所の指針や作
物保護剤の標準文書を明記すれば、農家がその場で根拠を確認できるからです。そ
れでも、出典を一つ多く示すだけでは足りません。現場指導員がそばに立ち、数回
一緒に操作して見せた村と、そうでない村との間には、実際の利用率に明らかな差
が生じました。

この隔たりを埋めようとする取り組みも、同時に進んでいます。政府の農業技術セ
ンターや地域農協の指導員が公民館に人を集め、携帯電話の持ち方から一緒に操作
してみる集まりを設ける方式です。こうした現場教育は、画面を一つ更新する作業
よりはるかに手間がかかりますが、その分、効果も長く続きます。会社がアプリだ
けを置いて引き揚げる村と、地域組織が数か月間寄り添う村との間には、実際の定
着率に差が出たと、複数の現場報告が伝えています。村の人々同士が先に使ってみ
て教え合う口コミは、どの広告よりも力があるという話も、複数の現場で繰り返し
聞かれます。

無料で始まったサービスが、無料のまま続く保証はありません。Plantixがその事
例です。当初は農薬を減らすために病気を診断するアプリとして出発しましたが、
投資家が入ると状況が変わりました。ダウ、BASF、シンジェンタ、バイエルといっ
た会社から農薬と肥料を大量に買い入れ、農家が訪れる、まさにその小売店へ転売
する事業で規模を拡大し、2023年には化学メーカーHelmに会社自体が買収されま
した。農家が葉の写真を投稿する画面は、今も無料です。ただし今は、その無料の
裏に、どの農薬を優先して推薦するかを決める別の計算があります。

農家が入力した水田の位置と土壌数値、収穫量の記録が、そのまま企業のサーバー
に蓄積されることも懸念材料です。その情報を握る側が、後にその農産物を買い入
れるとき、価格を引き下げる根拠として使えるからです。そこで、高雄のように地
方政府が予算でアプリを直接引き受ける方式や、農協のような協同組合が共同で運
営を担い、データは農家の所有だと明記する方式が、代案として挙げられています。
料金を取らない代わりに、税金や組合費で運営費を負担する仕組みです。

同じ無料でも、税金と寄付金で維持する側と、投資金回収の圧力を受ける側は、時
間が経つほど異なる動きをします。大規模農場がロボットやドローンを契約型サー
ビス（RaaS）として借りるように、小規模農家向けの助言サービスも、結局は誰
かがこの料金を代わりに支払わなければ長続きしません。Farmer.Chatと
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KrishokBondhuは、今も財団と研究費で運営されています。その資金が途切れた
とき、現在の無料がどう変わるかは、誰にも断言できません。

次の段階として論じられているのは、超軽量言語モデルを携帯電話の中に直接組み
込み、インターネットが完全に途絶えた僻地でも、自然な会話で相談を続ける方式
です。まだ実験室での実演に近く、水田一マジギを耕す人の手に実際に届くまでに
は、時間がかかるでしょう。その間も、電波表示は一本と二本の間を行き来し、携
帯電話は今も10万ウォンのものでしょう。

再び、あの田の畦です。写真を撮って投稿した人は、数秒後、画面に表示された答
えを読みます。薬をいつ、どれだけまくかを示す文の横に、小さな広告が一つ表示
されています。その広告がいつからそこに付いていたのか、その人は正確には覚え
ていません。それでも今回も、この答えを信じて水口を調整するでしょう。次の季
節にもこの画面が今と同じかどうかは、サービスを運営する会社の事情が決めます。
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第6章

気候スマート農業と持続可能な生態系
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6.1

気候スマート農業（CSA）と土壌生態系の管
理

鍬の先で掘り起こした水田の土を一握り、手に取ってみます。手のひらの上で崩れ
る黒い土の中には、目に見えないものが生きています。細菌と菌類とイトミミズが
絡み合い、枯れた稲わらを細かく分解し、根が吸収する窒素をつくり、見慣れない
病原菌が入ってくれば互いに集まって行く手を塞ぎます。一握りの土の中には、こ
のように数多くの生物がともに暮らしています。

この土は、ここ数十年の間に少しずつ悪化しました。トラクターで耕起するたびに
土粒の間の空隙が崩れ、化学肥料を大量に投入するたびに微生物の担ってきた働き
が減りました。その結果、土は炭素を保持する力を失い、水田と畑は二酸化炭素、
メタン、亜酸化窒素を排出する場所になっていきました。この流れを逆転させよう
とする農法を、気候スマート農業（Climate Smart Agriculture）と呼びます。大げ
さな名前に聞こえても、目指すことは明確です。収量を維持し、干ばつや猛暑にも
耐えられるようにし、同時に土へ再び炭素を蓄えることです。国際社会はこの目標
を、生産性の向上、気候ショックに耐える力の強化、温室効果ガスの削減という三
本の柱で表します。三つを同時に成し遂げなければならないため、容易なことでは
ありません。

水田を水で満たすと、土中から酸素がなくなります。酸素のない場所でも微生物は
活動を止めません。別の方法で稲わらと有機物を分解し、その副産物としてメタン
が生じます。メタンは二酸化炭素より大気を温める力がはるかに強いため、世界の
水田は以前から温室効果ガス排出の大きな一角を占めると指摘されてきました。こ
の問題を水で解決できることが明らかになり、水管理技術が水田の標準として定着
しつつあります。水田を常に水で満たすのではなく、意図的に水を抜いて土をしば
らく乾かした後、再び水を入れる方法を落水と呼びます。

農村振興庁の発表では、生育中に水田の水を数回抜く複数回落水は常時湛水よりメ
タンを最大44パーセント削減し、田植え前の乾田代かきは14パーセントの削減効
果を示しました。昨年の8か所から今年は12か所、60ヘクタール以上へ拡大すると
いう数値は、複数回水管理とICT全体ではなく、乾田代かき事業の拡大計画です。
削減率と普及対象技術を対応させて記す必要があります。センサー記録は水管理の
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実施確認に使えますが、すべての実証地に同じ装置が設置されたと断定することは
できません。

誰もがすぐに落水を歓迎したわけではありません。長い間、水田を水で満たしてお
かなければ雑草の生育を抑え、稲がよく育たないと考えてきた農家には、意図的に
水を抜くことが危険な賭けのように感じられます。田面が乾く数日の間に稲がしお
れないか、雑草がその隙に伸びてこないかと心配する声は今もあります。計測器が
示す水位をそのまま信じて水口を開閉するには、長年身についた勘をしばらく脇に
置かなければなりません。その壁を越えるには、数字だけでは足りない時間が必要
です。

落水がもたらす変化は、メタンにとどまりません。落水を実施した水田では湛水量
そのものが20から30パーセント減り、その分、地下水や河川から汲み上げる水も
減りました。毎年稲だけを植えていた水田に一年の休耕を挟み、土中の窒素の動き
を人工知能で追跡した実験では、土中の有機窒素を稲が吸収する効率が目立って向
上しました。施した分の肥料を稲が吸収し、吸収されなかった窒素が雨水に流され
て河川を汚染することが減りました。

水田では、トラクターが通った箇所の土が締め固められます。重い車輪が通るたび
に土粒の間の空隙が押し潰され、根はその硬い層を突き抜けられず、横へそれて伸
びます。目で見ても、どこがどの程度締め固められているのか知るすべはありませ
ん。そこで、地中に電流を流す電磁誘導センサーを牽引しながら土の電気伝導度を
測り、その数値を機械学習モデルに入力して、深さ別の締固めの程度を逆算する方
法が使われ始めました。地雷探知機が地中の金属を見つけるように、このセンサー
は目に見えない硬い層の位置を見つけます。計算された地図上で締固めのひどい区
間だけを選び、心土を破砕する作業機を入れれば、水田全体を耕起しなくても根が
伸びる道を開くことができます。ただし、この方法も完璧ではありません。電磁誘
導センサーの測定値は土壌水分と塩分の影響も受けるため、雨の翌日に測った値と
日照りの日に測った値が異なることもあります。そのため、一度測って終わりにせ
ず、季節が変わるたびに測り直す必要があります。

小麦とトウモロコシを植える畑では、別の処方が用いられます。耕起を最小限に抑
え、収穫後に残った茎や葉をすき込まず、そのまま土に残す不耕起農法に、炭のよ
うに焼いたバイオ炭とケイ素系改良材を一緒に投入する方法です。バイオ炭は土粒
の間に入り込み、水を保持します。米国のトウモロコシ地帯では、地中の水分セン
サーと衛星時系列データを重ねて区域ごとの収量格差を特定し、格差の大きい区間
に資源を集中投入する方法で、この改良技術を実証しました。干ばつが深刻だった
年にも、バイオ炭とケイ素を入れた畑は収量の落ち込みが小さくなりました。
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中国南西部の貴州省のように傾斜の急な山間部の畑では、別の取り組みが行われま
す。地形の高低を記録した地図と土壌水分センサーを組み合わせ、水と肥料を根の
近くにだけ正確に流す水肥一体化方式を用います。これは雨季の雨水で土が流され
るのを防ぎ、斜面下の河川へ流れ込む養分の損失も減らします。ただし、バイオ炭
を焼いて畑まで運ぶ費用は決して安くなく、原料となる木材や稲わらの種類によっ
て品質にばらつきがあるため、年によっては期待したほどの効果が出ないこともあ
ります。

土中の炭素を測る伝統的な乾式燃焼法は、土壌を高温で燃焼させ、放出された二酸
化炭素を測定します。燃焼後に残った灰の重量差から有機物を推定する方法は、強
熱減量法です。二つの方法を同じものとして記してはなりません。同じ畑でも堆肥
を施した隅と砂利の多い斜面では値が異なるため、複数地点で試料を採取する必要
があり、試料数と深さは統計設計と検証基準によって決まります。

センサーと衛星は、土壌炭素の調査地点を選び、広域の変化を推定するうえで役立
ちます。PatSnapが紹介した事例には、中赤外線による小規模標本でR² 0.83、
Sentinel-2ベースでRPD 1.74、GEDIとSentinelの組み合わせでR² 0.72という数値
があります。指標と標本がそれぞれ異なるため、数値だけで優劣を判断することは
できません。色と反射率は実験室で調べるべき場所を絞り込み、現場試料は上空か
ら得た推定値を地上につなぎ留めます。

土壌微生物の構成を機械学習で予測する研究も発表されました。2026年の
Scientific Reports論文で最高となった約R² 0.57は、種レベルではなく門レベルの
予測から得られました。科や属のように細かな分類へ下がるほど精度が低下し、種
レベルのモデルは提示されませんでした。ある畑で学んだ微生物の関係が、別の土
壌や季節にそのまま当てはまらないという限界は残ります。分類レベルを変えて性
能を水増ししてはなりません。

土壌炭素は市場でクレジットとして取引されますが、測定法によって値が異なりま
す。リモートセンシングは、広域の変化を追跡し、試料採取地点を決めるために使
えます。国際認証機関VerraのVM0042 v2.1は、リモートセンシングだけで土壌有
機炭素の変化を算定することを認めておらず、現地測定を求めています。アルゴリ
ズムと実験室分析を互いに置き換わる二つの陣営のように描くより、現場試料でモ
デルを較正し、不確実性を計算する手順を説明する必要があります。

この論争の根底には、検証という手続きがあります。農家が落水を守り、バイオ炭
を投入したと述べても、その削減量を国際基準に沿って測定、記録し、再確認する
過程を経なければ、炭素排出権市場でも政府補助金の窓口でも認められません。測
定、記録、確認を行うこの手続きを、モニタリング、報告、検証という意味でMRV
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と呼びます。センサーの測定値、衛星が撮影した画像、人工知能が算出した予測値
を一つの標準規格に組み込んで初めて、その数値に金銭的価値が生まれます。問題
は、この標準化手続きそのものが、国や認証機関ごとに異なることです。同じ水田
で削減したメタンでも、どの窓口に書類を提出するかによって認定される金額が異
なります。小規模農家ほどこの書類作業を一人で担うことが難しく、書類を代行す
る会社に手数料を支払って、ようやく炭素の対価を手にします。

こうした機器のすべてが、水田や畑で正常に耐え続けられるわけではありません。
土中に数か月も埋められたセンサーには塩分が表面に幾層にも堆積し、微生物が薄
い膜をつくって付着し、湿気が回路を少しずつ腐食させます。当初は正確だった数
値も、半年、一年と過ぎるうちに少しずつずれ始めます。最初の一、二年は熱心に
センサーを手入れしていた農家が、収穫期に重なるほかの仕事に追われ、較正を省
くようになることもあります。画面には依然として数字が表示されますが、その数
字が何を示すのか、誰も確信を持てなくなります。そのため現場では、センサー値
を定期的に再調整する較正作業が必要であり、この作業を省いた農家のデータは信
頼を失います。

費用も安くありません。埋設型センサーとドローン、人工知能分析サービスを一式
そろえるには、小規模農家にとって負担の大きい初期費用がかかります。そのため、
スマートフォンのカメラだけで土の色を撮影して送る、ほぼ無料のサービスを増や
すべきだという声が高まっています。高価な埋設型センサーがなくても、手元の携
帯電話一台で土の状態を推し量る道を開こうという考えです。誰がこのデータを所
有し、誰の名義で炭素勘定に計上するのかも、まだ整理されていない問題です。

今後登場する技術は、土中全体をコンピューターの中へ移そうとしています。微生
物、炭素、水分が互いにどう関わりながら動くかを土壌のデジタルツインとして構
築し、30年後に気候がどのように変わっても、その中で事前に実験する方式です。
計算量が現在のコンピューターでは処理できないほど大きくなれば、量子コンピュー
ターの原理を取り入れた人工知能が、膨大な選択肢をはるかに速く絞り込むとの予
測もあります。こうした計算には、現在も大企業や国立研究所が先行して取り組ん
でいます。ただし、このような技術が畦に立つ農家の手に届くまでには、まだいく
つかの段階が残っています。

畦で手を洗って立ち上がり、もう一度土を見下ろします。この一握りの土が抱える
炭素が何トンなのか、その数字がどの会社の帳簿にいくらと記されるのかは、目に
は見えません。センサーと衛星とモデルがその隙間を埋めていますが、今、画面に
表示された数字をどこまで信じるべきかについては、今も誰も自信を持って答えら
れません。
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6.2

農家のESG経営と地域社会との連携

日の出前に畦に立つと、辺りはまだ暗いままです。この水田を耕して30年を超え、
夜明けのたびに水位から確認するのが長年の習慣です。ところが今日は、ポケット
の中の携帯電話が先に鳴ります。米を買い取る精米加工会社から、今年から栽培品
種、水田の水を抜いた日と再び入れた日、肥料を施した時期と量を書いて送ってほ
しいというメッセージが届きました。

このメッセージは、本社の会議室から始まりました。弁当を販売する会社は、弁当
容器を洗うときに出る水だけに責任を負うのではありません。その中のご飯をつくっ
た水田から排出された炭素まで、自社の帳簿に記さなければなりません。株主と投
資家が、会社にカーボンニュートラル宣言を守るよう迫るためです。業界では、こ
れをスコープ3（Scope 3）排出と呼びます。食品企業が生むカーボンフットプリ
ントの70から90パーセントがこの項目から発生し、その大部分は原料を栽培した
農場から生じます。工場の屋根に太陽光パネルを設置し、配送トラックを電気自動
車に替えても、大きな数値は畑や水田に残ったままです。会社が自社の帳簿を埋め
るには、まず農家の帳簿を受け取らなければならない理由です。

購買担当者も、事情が楽なわけではありません。本社から示された目標値を達成す
るには、契約した数百の産地から同じ様式を回収しなければなりませんが、半数近
くから返信さえない年もあります。

集めるべき資料は具体的です。米国の農業情報会社FarmRaiseが2026年5月にまと
めた案内によると、購入者が求める資料は、位置情報と時刻がともに記録された写
真、被覆作物を植えたかどうか、水田をどの方法で耕したか、肥料はどの種類をい
つ、どれだけ施したかにまで及びます。一枚の水田から始まり、買い取りと加工を
経て、会社の最終報告書まで途切れずにつながる記録を求めます。こうした基準を
定めた欧州連合の企業サステナビリティ報告指令は、本来、大企業を対象に作られ
ました。ところが実際に空欄を埋めるのは、10マジギの水田を一人で耕す60歳を
超えた農家です。スマートフォンでかろうじてメッセージをやり取りするその手で、
衛星座標と施肥日を表に書き写さなければなりません。以前は農協に米を渡して判
をもらえば、その年の書類仕事は終わりでした。今では、その判は始まりにすぎま
せん。
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小規模農家にとって、サプライチェーン開示の様式は重い負担です。欧州連合は
2025年のOmnibus I提案を経て、2026年にサステナビリティ報告とデューデリジェ
ンス義務を軽減する枠組みを確定しました。バリューチェーン内の小規模企業には、
法定の任意基準を超える資料を要求できないようにする方針が盛り込まれました。
提案が出た年から制度が確定した年までの間も、農家は同じ手帳に水を入れた日を
書き続けました。

韓国金融委員会は2026年7月、サステナビリティ開示の最終ロードマップを発表し
ました。開示義務は、2028年には資産10兆ウォン以上、2029年には5兆ウォン以上
の企業へ段階的に適用されます。Scope 3は、資産10兆ウォン以上の企業から2031
年に適用されます。農家がサプライチェーン資料を提出しなければならない時期は、
取引企業の規模と開示範囲によって異なります。

農村振興庁とNAVER Cloudが2025年に公開した農業AIエージェントは、営農相談
と就農設計を支援し、約1,700本の教育動画を利用者に合わせて推薦しました。病
害虫画像機能は、2026年上半期に追加する予定だと発表されました。実際に提供
が始まったかを確認せず、すでに追加されたと現在形で書くことはできません。営
農日誌と開示様式を自動作成する機能も、当時公開されたサービスではなく、今後
考えられる拡張の方向です。

センサー値を企業のサステナビリティ開示につなげるには、国際基準に沿って整理
する必要があります。GRI 305は排出、GRI 101は生物多様性を扱うトピック別基準
と開示項目です。305番様式と101番様式という二つのフォームが自動的に埋まる
と説明することはできません。台湾農業部のESG Storeは、企業の投資需要と農業
分野の削減・適応事業を結びつける市場です。センサー値がそのまま投資金に変わ
るには、測定基準、検証、契約がさらに必要です。

台湾のNew Golden Corridor事業は、彰化と雲林の高速鉄道沿線で地下水使用と地
盤沈下を減らすための事業です。水を多く使う作物の代わりに雑穀と畑作物を植え、
節水灌漑を広げる方針を取りました。高雄市の農業情報システムとは地域も事業も
異なります。沿線の水田で地下水の汲み上げを減らせば、線路下の地盤沈下の速度
も遅くなります。

水管理だけが数値になるわけではありません。田面に雑草を意図的に一部残す草生
栽培、鋤を浅くしか入れない不耕起、刈り取った稲わらを燃やさず再び水田にすき
込む方法は、土中に炭素を蓄えます。人々はこの土中の炭素を黄炭（Yellow
Carbon）と呼び、樹木と作物が蓄える炭素を緑炭（Green Carbon）、干潟と海が
蓄える炭素を青炭（Blue Carbon）と分けて呼びます。色で分けた名称ですが、水
田で行うことは、稲わらを燃やさずにすき込むことです。間断灌漑を適切に実施し
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た水田では、メタン排出が30パーセント以上減るという結果も実証で得られました。
台湾の一部農村では、企業が拠出した資金が高齢者への共同給食支援につながりま
した。

この流れにも壁があります。センサーを設置し、サーバーを置く初期費用を負担で
きるのは、たいていすでに一定の規模を持つ農場です。優遇金利と上乗せ価格を切
実に必要とする小規模農家ほど、その壁の前で最初にふるい落とされがちです。

インドで活動するBoomitraは、衛星と人工知能で広大な農地の土壌炭素変化を推
定します。Verra VM0042は、リモートセンシングだけで土壌有機炭素の変化を算
定することを認めていません。現場試料、深さの基準、モデルの較正、独立検証が
ともに必要です。衛星は現場試料の採取に代わるものではなく、どの畑のどの地点
で試料を採るべきかを先に選別します。

だからといって、人工知能がすべてを解決するわけではありません。ポルトガルで
米の履歴追跡を実証したTRACE-RICEプロジェクトは、畑から食卓までの記録をブ
ロックチェーンでつなぐアプリケーションを開発しました。ところが、研究者が挙
げた障害は技術ではなく人でした。高齢の農家ほどスマートフォンのアプリケーショ
ンを扱うのが不得手で、2023年の最初の実証で消費者が読み取ったQRコードは
174回にとどまりました。継続的な教育と支援がなければ、QRコードを貼る段階か
ら記録が途切れます。それでも2024年には、監視区域をさらに3か所増やし、ポル
トガル固有品種のカラベラまで対象に加えました。畑から食卓までつながるはずの
記録は、畑で一人が作業を止めた瞬間、最初から空白になります。

台湾国際合作発展基金が支援した学校給食プラットフォームは、メニュー、在庫、
調達情報を管理します。どの学校に何がどれだけ入るかを一つの画面で確認できる
ようにしたシステムです。ブロックチェーンで田畑まで数秒で遡るリコール網は、
この事業で確認された機能ではありません。給食食材を農場まで追跡するには、生
産者コード、流通履歴、回収手続きがプラットフォーム外でさらに続く必要があり
ます。

技術が村に入ると、新たな争いも一緒に入ってきます。20マジギの水田が一つの貯
水池を共同利用する村を考えてみてください。水田の水を数日抜き、数日入れる間
断灌漑を貯水池単位で調整すれば、メタン排出を大幅に削減できることは、複数の
実証ですでに確認されています。問題はその次です。会社から支給される支援金は、
貯水池全体で節約した水量を基準に計算され、村に一括で支給されます。貯水池の
上流側にある水田は実際に水を抜いたり入れたりして手間をかけましたが、下流側
の水田は水が届くのが遅くなっただけなのに、同じ金額を分け合おうとします。
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共同利用する乾燥機とコンバインも同じです。機械が一日に通った水田は複数の家
のものですが、燃料費を節約した実績は、その日に画面を操作した一軒の名義で記
録されます。次の精算時、その家だけが優遇金利の書類に判をもらえば、残りの家々
は機械を一緒に使っても実績のない農家として残ります。

そのため、精算日の村の集会所の光景は以前と異なります。里長がノートパソコン
を開き、画面を壁に映します。貯水池の水位グラフと各戸の水田面積が並んで表示
されます。グラフを見ながらうなずく人もいれば、自分の水田番号を指で示し、計
算し直してほしいと言う人もいます。以前は目分量と長年の付き合いで分けていた
金を、今では画面上の数値が決めます。その数値が間違っていると感じる人はいて
も、どこがどのように間違っているのかを指摘できる人は村に多くありません。

ドローンと衛星は、そもそも一枚の水田だけを切り離して撮影することができませ
ん。申請していない隣家の水田まで一枚の写真に収まり、村全体の資料としてまと
められます。生物多様性の実績も事情は似ています。ある自動車会社は農家と協力
し、絶滅危惧種の小型ヤマネコであるベンガルヤマネコが頻繁に現れる場所を、ナ
ビゲーション上の危険区域として表示します。しかし、ベンガルヤマネコが頻繁に
撮影される水田の隣の農家は、この知らせを必ずしも歓迎しないかもしれません。
自分の畑にまで監視と規制が及ぶことを心配するためです。自分の水田から得られ
た数値は自分のものだという、いわゆる農家データ主権という言葉が生まれた背景
はここにあります。国際学術誌Intelligent Agricultureに2025年に掲載された研究
は、農業に人工知能を導入する過程そのものが、倫理的責任と利用者中心の設計を
備えてこそ持続できると指摘しました。村単位でこの権利を誰にどのように配分す
るかを定めた規則は、まだどこにもありません。

この負担を軽減する方法は、設計図だけならすでに存在します。農家が灌漑ボタン
を押し、肥料袋を開けた瞬間、その動作自体をアプリが記録し、人が手を加えなく
ても305番と101番の様式に自動変換する仕組みです。夜明けに届いたあのメッセー
ジにも、いつか人が返信を書かず、センサーが代わりに答える日が来るかもしれま
せん。ただし、その日が来るまでは、添付ファイルを開いて空欄を埋めるのは、今
も水田の所有者の手です。

この仕事は、農家だけではできません。センサーを製造する会社、資金を提供する
銀行、基準を定める政府、データを受け取る食品会社、そして水田に出て水口を見
る農家まで、五つの主体が一緒に動いてようやく機能します。どこか一者が自らの
利益だけを求めれば、残りがどれほど努力しても、畦まで下りてきた一枚の書類に
対応できません。
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最後まで残る問題は、結局のところ金です。優遇金利はよい制度です。ただし、借
入金の利息を引き下げるだけで、米の販売価格を上げるものではありません。間断
灌漑を行うには水田の水位を一日に何度も確認しなければならず、炭状の土壌改良
材であるバイオ炭をまくには、これまでなかった仕事が一つ増えます。2025年に
インドの研究チームが国際学術誌でまとめたところによると、バイオ炭は安価で扱
いやすい方法で土中に炭素を閉じ込めることができます。ただし、安価というのは
材料費の話にすぎず、水田に均一にまく人の人件費まで安いわけではありません。

ところが秋に受け取る精算書を見ると、これほど手をかけた米と、何もしなかった
隣の水田の米との価格に大きな差がないことが少なくありません。米国の大豆市場
では、油分に優れ人気の高い特定品種の大豆に、1ブッシェル（約27キログラム）
当たり0.75ドルから1.25ドルを上乗せする地域があるといいます。このような上乗
せがあってこそ、農家は翌年も同じ大豆を植えます。価格が変わらなければ、初年
度は融資書類に判を押し、担当者の前で写真も撮りますが、監視が緩くなる二年目
から手間のかかる作業を少しずつやめていきます。

水口を手入れし、貯水池の水位を確認し、QRコードを貼るのは、すべて同じ人の
手です。秋になり、同じ畦に再び立った農家が、精算書の二つの行を並べて見ます。
何日も数えながら水を抜き入れした水田の1キログラム当たりの価格と、何もしな
かった隣の水田の1キログラム当たりの価格です。二つの数字が同じなら、この農
家は来年もその苦労を繰り返す理由を見つけられるでしょうか。
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6.3

世界の食料安全保障と農業デジタル転換の未
来

仁川南港の穀物埠頭にばら積み船が着くと、小麦、トウモロコシ、飼料原料がクレー
ンで荷揚げされます。韓国の2023年から2025年までの穀物自給率は平均19.2パー
セントで、2035年には16.8パーセントまで低下する可能性があるとの予測が出ま
した。小麦1.5パーセントとトウモロコシ4.3パーセントは、2024年時点の数値です。
平均値と特定年の数値を同じ時点のものとして並べてはなりません。輸入港の価格
と輸送の支障が国内の食品価格と飼料費に波及する構造は、この低い自給率から始
まります。

この埠頭への船の到着が一日遅れるだけでも、国内物価は揺れます。しかし、穀物
価格が実際に高騰したとき、最初に飢える国は韓国ではありません。紛争が続く国、
そして自力で穀物を生産できず、購入価格にそのまま左右される国が先に打撃を受
けます。世界銀行は2026年の報告書で、国際食料価格指数が同年に2.5パーセント
上昇すると見通しました。中東情勢と異常気象、複数の国が同時に穀物を港に留め
置く輸出制限措置が重なれば、この予測値をいくらでも上回り得ると警告しました。

国連食糧農業機関が2026年に発表した世界食料安全保障報告書によると、2025年
に飢餓状態にあった人は6億4,500万人でした。世界人口の7.8パーセントに当たり、
2022年のピークより4,300万人少ない数です。飢餓にまでは至らなくても十分に食
事を取れなかった人は21億人で、前年より8,600万人減りました。それでも、健康
的な食事を購入する余裕のない人は27億人です。健康的な食事に一人一日当たり必
要な費用は、2025年時点で4.28ドルまで上昇しました。国ごとに異なる物価を同
じ尺度に調整した購買力平価（PPP）基準であり、2017年の2.94ドルより明らかに
上昇した値です。国連食糧農業機関は今回の報告書に、「飢餓は避けられないもの
ではない」という題を付けました。飢餓人口が3年連続で減ったことに基づく題で
す。しかし、その速度は2030年の目標を達成するにはあまりにも遅いままです。

この統計の一つひとつに人がいます。サヘル地域の市場で穀物価格が上がると、母
親はまず自分の食べる量を減らします。子どもの器にはこれまでどおり盛り、自分
の器には汁だけを残します。国境の向こうの難民キャンプでは、配給が一日一食ま
で減る場所もあります。学校給食は飢餓を防いできた最後の防壁ですが、予算が減
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れば、その防壁から低くなります。このような場面は統計表には表れません。表れ
るのは、6億4,500万という合計だけです。

この数字の後ろには、二種類の農家がいます。一方は、衛星が頻繁に通過して観測
する畑を持つ農場主です。ドローンが撮影したマルチスペクトル画像と土に差し込
まれたセンサー値を人工知能が一緒に読み取り、翌月の収量と病害虫リスクを前もっ
て知らせます。いつ、どれだけ水を与えるか、どの区画に肥料を多く施すかも、人
工知能が土地を細かく区分して知らせる可変施肥方式です。穀物価格が動き始める
と、この農場主には先物市場で価格をあらかじめ固定したり、播種時期を早めたり
する余裕があります。

もう一方は、アフリカと南アジアの小規模農家です。開発途上国では小規模農家が
農家全体の80パーセントを占めますが、手元にあるのは画面の割れたフィーチャー
フォン一台だけという場合も少なくありません。数日分のデータ通信料が、診断ア
プリを一度使う費用に匹敵する地域もあります。2026年に発表された研究は、こ
の格差を生む要因として、不安定なインターネット、高額で手の届かない機器、低
いデジタルリテラシー、頻繁な停電を挙げました。人工知能には農業を変える力が
ありますが、その力はすでに資源を持つ農家へ先に集中するという指摘です。

ケニアやルワンダの畑の端で、小規模農家が病気にかかった葉を撮影し、診断アプ
リへ投稿しようとしても、通信が切れれば写真は送信されず、画面では読み込み表
示だけが回り続けます。一方、アイオワのコンバインは走行中にも収量データを途
切れることなくクラウドへ送ります。厚い雲に覆われた日に撮影した衛星写真は、
地表を正確に読み取れず予測が外れることもありますが、その誤差を補正する人員
と機器を持つのは、やはり資源に余裕のある農場です。人工知能モデルの多くは、
米国や欧州の広い畑の写真で訓練されます。そのため、狭い土地に複数の作物を混
植するアフリカの畑の写真を見ると、見当違いの答えを出すことが頻繁にあります。

言語も障害です。大規模言語モデルの多くは、英語、中国語、スペイン語のように
利用者の多い言語から訓練されます。スワヒリ語やハウサ語のように数千万人が使っ
ていても、インターネット上に文章があまり残されていない言語は後回しにされま
す。ケニアの小規模農家がスワヒリ語で病害虫について尋ねると、モデルが見当違
いの答えを出したり、まったく理解できなかったりすることがあります。資料の多
い言語ほどモデルの精度が上がり、精度が上がるほどその言語を使う人が再び集ま
ります。資料の少ない言語は、この循環の外に取り残されます。

通貨危機の前後、韓国の種苗会社数社が外国資本の手に渡りました。ソウル種苗、
興農種苗、中央種苗が相次いで売却され、当時業界7位とされた清原種苗も外国企
業に買収されました。流れが一方向だけに進んだわけではありません。2012年、
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FarmHannongはMonsanto Koreaの種子事業権の一部を買い戻しました。種子と
農機データが少数企業のサーバーに集まる危険を読み解くには、売却と買い戻しと
いう二つの方向をともに見る必要があります。

インド政府は2026年2月17日、BHARAT-VISTAARの第1段階を開始しました。この
システムは農業知識と政府サービスをAIで結び、AgriStackのUFSIは承認と農家の
同意を前提にデータをやり取りします。接続されているからといって、誰もがすべ
ての資料を取り出せるわけではありません。CIMMYTは研究、育種、教育目的の生
殖質を無料または最低限の費用で提供します。完成した種子の商業化には、非独占
または準独占ライセンスが使われます。

韓国のアグリフードテック・スタートアップ投資に関する2026年の報道は、丸め
る前の数値を基準に171パーセント増加したと伝えました。記事に併記された
9,700万ドルと2億5,300万ドルだけで計算すると約161パーセントとなるため、丸
める前の金額を確認する必要があります。世界のアグリフードテック投資額は、
AgFunderによると2025年に162億ドルでした。農業用AI市場とアグリフードテッ
ク投資全体は、範囲が異なる二つの市場です。数値を比較するには、まず同じ範囲
を測っているかを確認しなければなりません。

今後5年間に、衛星画像、オンデバイスモデル、地域言語の音声サービス、農業機
械のレンタルが広がる可能性は高いとみられます。しかし、これは確認済みの現在
の事実ではなく、著者の見通しです。中所得国の農場が高精度の警報を受け、耐性
品種が多くの小規模農家に届く時期は、通信網、品種登録、種子サプライチェーン
にかかっています。BHARAT-VISTAARに似た公共インフラが各国に生まれるという
予想も、条件付きのシナリオとして記します。

電力網、通信塔、種子流通網は、人工知能モデルよりゆっくり変わります。データ
と特許が少数企業に集中する構造、過去に例のない異常気象がモデルを揺るがす問
題も、短期間では消えにくいものです。農家のデータ主権が国際条約として確立し、
量子コンピューターが地球全体の水と炭素を計算する時期は、まだ決まっていませ
ん。安価なチップが畦に一つずつ設置される間に、データが集まるサーバーの規模
はそれより速く拡大する可能性があります。

仁川港のクレーンは、今日も小麦をすくい上げます。その小麦が麺やパンとなって
食卓に上るまで、画面の割れたフィーチャーフォンを握る小規模農家は、この計算
のどこにも含まれていません。人工知能が5年以内に、安価になった衛星写真と高
速化したチップでトウモロコシ畑と小麦畑の隅々まで読み取るとき、その計算結果
を最初に受け取るのは誰でしょうか。
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