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1.1

畜産業のデジタルトランスフォーメーション
（DX）と農業4.0のパラダイム

以下は、複数の研究と現場資料をもとに再構成した架空の場面です。午前4時、畜
舎の屋根の上にはまだ星が残っています。牛舎の空気は冷たく、牛たちはそれぞれ
違う姿勢で反芻しています。人はまだ来ていません。搾乳室の片隅では、ロボット
アームが次の順番を待ちながら静かに止まっています。窓ガラスの向こうで白い息
が広がり、低くうなる冷却機の音だけが闇を満たします。どこかで飼槽を押す音が
がたがたと響き、遠くで犬が一度吠えて、また静かになります。すると3番区画に
立つ乳牛の首に付いた小さな装置が青い光を2回点滅させ、畜舎の外にある事務所
のコンピューター画面に、反芻時間が普段より短いという警告を表示します。人が
目を覚ます前に、機械はすでにその牛の体内で何が起きているのかを推し量ってい
ました。

10年前なら、こうした光景はSF映画の中でしか見られなかったでしょう。畜舎の
管理者が懐中電灯を手に牛舎を回り、牛の状態を目で確かめ、糞を手で触って健康
を見極めていた時代がありました。今では天井の高解像度カメラ、音を拾うマイク、
首や耳に付けた無線装置が、一日中、家畜の息遣いと歩き方を記録しています。情
報通信技術、モノのインターネット（Internet of Things, IoT）、人工知能が農場
の真ん中まで入ってきたこの流れを、畜産業のデジタルトランスフォーメーション
（Digital Transformation, DX）と呼びます。人々はこれを農業4.0という大きな潮
流の一部として語りますが、畜舎の中で実際に起きていることは、はるかに具体的
です。牛を1頭ずつ、豚を1頭ずつ、鶏を1羽ずつ見分けることです。

牛、豚、鶏を求める世界の食欲は衰える気配がありません。国連食糧農業機関は、
2050年の食肉消費が基準年より73％、乳製品消費が58％増えると予測しました。
2022年には、鶏、アヒル、豚を含む陸上動物約830億頭・羽が食用に屠畜されまし
た。田畑に転用できる土地にも、家畜が飲む水にも限界があります。飼養頭羽数だ
けを増やし続けるわけにはいきません。

畜舎を守ってきた人々は年を取り、その仕事を継ぐ若い働き手はなかなか現れませ
ん。町村単位の畜産会合に出れば、並ぶのは高齢者の顔が大半で、子の世代が都市
へ出たまま戻らない家も珍しくありません。求人の張り紙を何か月も掲げているの
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に電話が一本も来ないという畜産協同組合の話は、もはや珍しいものではありませ
ん。

飼料代と電気代は毎年上がります。穀物飼料の多くを輸入に頼る国ほど、為替相場
ひとつで飼料費の負担が大きく揺れます。冬は暖房、夏は冷房と換気で電気料金が
跳ね上がります。そこへメタンとアンモニアの削減を求める政府規制が、年々細か
くなっています。カーボンニュートラルを目指す国家計画の中で、畜産はメタンを
多く排出する産業と見なされています。反芻する牛1頭が1日に出すメタンの量は少
なくありません。排出量を測って減らすこと自体が、今や畜産経営に欠かせない仕
事になりました。

口蹄疫や鳥インフルエンザのような感染症が一度広がれば、数日のうちに畜舎ひと
つが丸ごと消えることもあります。殺処分のトラックが村の入口に止まる光景は、
もう見慣れないものではありません。人が目で確認できる家畜の数には明らかな限
界がありますが、世話をしなければならない数は、とうに数百頭から数万頭・羽へ
と膨らんでいます。

問題は、病気が音もなく訪れることです。乳牛の乳房炎や足を引きずる跛行は、外
見に現れるころには、すでにかなり進行している場合があります。飼料をかむ顎の
リズムがほんの少し遅くなっても、人の目はその微細な違いをなかなか捉えられま
せん。乳量は急に落ち、治療費は雪だるま式に増えます。群れ全体に同じ量の飼料
を流し込むように与える方法にも、同じ弱点があります。多く食べる必要のある牛
と、少なくてもよい牛を区別せず同じ食事を出すため、余った飼料はそのまま捨て
られ、糞尿中の窒素とリンは川や土へ流れ込みます。

こうした限界を越えようとする試みが、精密畜産（Precision Livestock Farming,
PLF）です。精密畜産は、センサー、カメラ、人工知能を使い、家畜1頭1羽ごとの
体調と行動を1日24時間、見逃さずに見守る管理方法です。かつては牛舎全体、豚
舎全体、鶏舎全体をひとつの平均としてまとめて管理していました。精密畜産はそ
の平均を崩し、17番の牛と18番の牛を別々の個体として扱います。たとえるなら、
病棟全体をひとつの処方で診ていた病院が、患者一人ひとりのカルテを別々に見る
病院へ変わったようなものです。

理解しやすい例を挙げましょう。17番の牛は1日に40リットルを超える乳を出す高
泌乳牛なので、痩せないよう穀物飼料を十分に食べる必要があります。一方、18番
の牛は年を取り乳量が減っており、同じ量を食べるとかえって太り、蹄に負担がか
かります。以前なら、2頭には同じ飼槽、同じ配合飼料が与えられました。精密畜
産システムでは、首のセンサーがそれぞれの識別番号を読み、給餌機が牛ごとに異
なる量と配合の飼料を自動で出します。
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群れで飼う豚も事情は似ています。電子給餌機を設置した豚舎では、母豚が1頭ず
つ給餌ブースに入ったときだけ飼料が出ます。首のタグを読み取った機械は、その
豚の体重と妊娠段階に合う量だけを出して扉を開けます。同じ豚房で育っても、太
り過ぎる豚と痩せる豚が出にくい理由です。

2つの方法の違いは、外から見ても明らかです。以前は人が1日に1、2回、目で見
回り、記録簿に手書きしました。今はセンサー、カメラ、マイクが昼夜を問わずデー
タを積み上げます。病気になってから動く事後対応から、病気になる前に動く事前
予測へと重心が移りました。

精密畜産は、データを集め、分析し、最後に人の意思決定を助ける3段階で動きま
す。身体に付けたり畜舎内に設置したりしたセンサー、カメラ、マイクが、第1段
階で体温、音、歩き方を集めます。人工知能はそのデータを読み、その家畜固有の
普段の姿を学び、そこから外れる兆しを見つけます。そして農場主のスマートフォ
ンに「3番の牛の反芻時間が1日で22％減少し、乳房炎の初期が疑われます」といっ
た具体的な文を表示したり、飼料給餌機や換気扇を自ら動かしたりします。

農場主が見る画面は、複雑なグラフで埋め尽くされているわけではありません。多
くの場合、緑、黄、赤の3色で、その瞬間の畜舎の状態をひと目で示します。緑は
普段どおりという意味です。黄はもう少し見守る必要があるという合図です。赤は
今すぐ行って確認すべきという合図です。複雑な数字をひとつの色に変えるこの小
さな仕組みのおかげで、コンピューターに不慣れな高齢の農場主も、スマートフォ
ンひとつで畜舎全体を見渡せるようになりました。

精密畜産向け人工知能市場の規模を見るだけでも、この流れの速さが分かります。
ある市場調査報告書は、精密畜産AI市場を2025年に27億ドル、2026年に34億5,000
万ドルと推計しました。2030年には80億ドルを超えると見込んでいます。韓国で
も事情は変わりません。政府はこの流れをスマート畜産と呼び、政策の中心に置い
ています。農林畜産食品部は第1次スマート農業育成基本計画を策定し、2025年か
ら2029年までのロードマップを示しました。畜産物品質評価院は2025年6月からス
マート畜産の専任組織を運営し、2026年1月にはスマート畜産本部の発足を発表し
ました。農林畜産食品部は2026年5月、若者を「スマート畜産青年サポーターズ」
として委嘱しました。高齢化する農場に、若い力とデジタル技術を一緒に呼び込む
ためです。政府が動く理由は明確です。農村では人が減り、畜舎ではデータが増え
ているからです。実際の現場を取材した政策報道でも、無線操作のCCTVや発情検
知器を導入する農家が少しずつ増えている様子が確認できます。

搾乳ロボットを備えた牛舎では、牛が自ら搾乳室へ歩いて入ります。ロボットは首
の識別タグを読み、その牛の過去の乳量と乳房の位置を呼び出します。ロボットアー
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ムは座標を計算し、乳頭ひとつひとつに搾乳カップを正確に取り付けます。人の手
を借りず、牛が望むときに1日2、3回、乳を搾れるようになったのです。

健康管理では、牛が丸ごと飲み込むルーメンボーラスセンサーが大きな役割を果た
します。この小さな錠剤型の装置は、ルーメンのpHと体温を数分間隔で測り、無
線で送ります。pHが設定した閾値より低い状態で一定時間続くと、システムはア
シドーシスの危険警報を出します。広い放牧地では、首輪の全地球測位システム（
GPS）と振動、音を組み合わせた仮想フェンスが鉄条網の代わりになります。農場
主はスマートフォンの地図上に線を1本引き、牛群が越えてはならない境界を必要
に応じて動かせます。

豚では耳が大きな役割を担います。豚舎の天井に付いたマイクは、数千頭が一緒に
出す音の中から咳だけを選び出します。SoundTalksのような音響分析システムは、
普通の鳴き声と呼吸器疾患による咳を見分け、人が目で異常に気づく前に感染症の
兆候を知らせます。Pig Cough Monitorという装置も同じ原理で動きます。カメラ
も目の代わりになります。YOLOという人工知能認識技術が、体重計に載せずに通
り過ぎる豚の胴体を3次元映像で捉えて体重を推定し、出荷に適した日を計算しま
す。生まれたばかりの子豚がいる母豚のそばでは、別の危険を見張ります。大きな
母豚が寝返りを打って子豚を押しつぶす事故は、養豚農家の長年の悩みでした。天
井カメラは母豚の姿勢と子豚の位置をリアルタイムで重ね、危険な姿勢が見えると
豚房内で警告音を鳴らしたり、振動装置で母豚を起こしたりします。

鶏はまた事情が異なります。鶏舎1棟に数万羽が入るため、人が1羽ずつ見ることは
できません。天井レールを動くカメラが、鶏冠の色が赤いか青白いか、目の周りが
腫れているかを一日中撮影し、人工知能へ渡します。マイクは飼料をついばむ音と
鳴き声を聞き分け、その高さと頻度から、群れが今落ち着いているのか、ストレス
を受けているのかを判断します。こうして集まった音声と映像は、飼料をどれだけ
食べたか、体重がどれだけ増えたかを見積もる基準にも使われます。人の足音より
先に、機械が鶏群の状態に気づくのです。

生産性を高める話と、家畜を快適にする話は、別々の方向を向いているように見え
ます。一方は金の問題、もう一方は心の問題だと思われやすいからです。ところが
精密畜産の現場で蓄積されたデータは、別の結論を示します。ストレスが少なく、
病気になる前にケアを受けた家畜ほど、より多くの乳と肉を生産しました。家畜を
病気のまま放置しては利益も残らないという事実が、数字で改めて確かめられたの
です。

2022年から2024年まで、酪農、養豚、養鶏農場90か所を調べた研究では、精密畜
産を導入した酪農家の生乳生産量が平均13.5％増えました。養豚農家では1日の増
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体量が15％改善しました。生乳1キログラムを生産するのに必要な飼料は1.5キログ
ラムから1.3キログラムへ減りました。豚の飼料要求率は2.6から2.2へ下がりまし
た。異なる国と農場の結果をまとめたものなので、どの農場でも同じ幅で改善する
とは限りません。

同じ研究で、乳牛の乳房炎と跛行の発生率は18％から10％へ下がりました。豚の
呼吸器・消化器疾患も21％から12％へ低下しました。研究チームは、精密な検知
と早期対応が疾病負担を減らす可能性を示すと解釈しました。ただし、この数字だ
けで抗生物質の使用量まで同じ幅で減ったと断定することはできません。

人の仕事も変わりました。自動搾乳ロボットと飼料給餌装置が反復作業を担えば、
管理者は警報が出た牛や子牛を見ることに、より多くの時間を使えます。先の90農
場の研究は、精密畜産の導入後、家畜福祉指標が16％から27％の範囲で改善した
と報告しました。真夏の昼、畜舎内の温湿度指数が基準を超えると、ファンが勢い
よく回り、細かな霧が牛の背に降り注ぎます。温度と湿度を同時に読むセンサーが
換気扇とミスト装置を動かし、暑熱ストレスの危険を下げます。生乳の損失をどれ
だけ防げるかは、気候、畜舎構造、冷房設備によって異なります。

しかし、こうした話のすべてに影がないわけではありません。自動搾乳ロボット、
3次元カメラ、知能型換気装置をそろえるには、多額の費用がかかります。ロボッ
ト1台の価格が、小規模な畜舎を新築する費用に匹敵することもあります。資本に
余裕のある大規模農場は先へ進めますが、小規模で生計を立てる農家にはこうした
機器が届きません。その格差は、時間がたつほど縮まるより広がる可能性がありま
す。政府補助金や機器のレンタル事業が隙間を埋めようとしていますが、まだ大規
模農場が先に手を挙げる構造に近いのが実情です。

警報が多すぎることも悩みの種です。センサーが敏感すぎたり、畜舎内の騒音が混
じったりすると、偽警報が1日に数十回もスマートフォンを鳴らします。夜明け前
から押し寄せる通知に疲れ、消音モードを押してしまう農場主の話も珍しくありま
せん。本当の危険を知らせる信号まで、つい見過ごす理由です。最近では人工知能
が警報にも優先順位を付け、本当に緊急な信号だけを先に目立たせる方法で、この
問題を減らそうとしています。

通信もいつも滑らかとは限りません。山間部の畜舎では無線信号がよく途切れ、牛
や豚の厚い身体が電波を遮ることもあります。会社ごとに機器とソフトウェアの規
格が異なるため、昨日はこの会社の画面に、今日は別の会社の画面に、同じ情報を
再入力する煩わしさも残っています。業界の一部では、共通データ規格を定めて不
便を減らす議論が、ようやく始まりました。
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ひときわ静かな懸念は、人と家畜との距離です。画面の数字やグラフばかりを見て
いると、牛を直接見て触れながら身につけた勘は鈍りやすくなります。指先で感じ
ていた体温や筋肉の震えを、画面上のグラフ1本が代わりに示す場面も増えていま
す。家畜を肉や乳を生み出す機械としてしか見なくなる危険もあります。一方で、
繰り返しの給餌や状態確認を機械に任せた分、病気の個体を長くなでる余裕ができ
たと話す農場主もいます。

再び夜明け前の畜舎へ戻りましょう。管理者がトラックを降りて事務所の扉を開け
ると、一晩にたまった通知が画面いっぱいに並んでいます。彼は3番の牛の反芻警
告を指で確認したあとも、わざわざ長靴を履いて牛舎へ歩いて入ります。牛の脇腹
に手を当て、上下する息をしばらく目で追い、目をのぞき込んでから、ようやく踵
を返します。機械が先に見つけた異常を、人が最後まで両手で確かめるのです。
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1.2

スマート畜産システムの4層構造：検知、伝
送、分析、実行

以下は、複数の研究と現場資料をもとに再構成した架空の場面です。午前5時、畜
舎の扉を押して入ると、辺りはまだ真っ暗です。闇の中でいくつかの小さな光が点
滅しています。47番の乳牛の首に付いた首輪型センサー、天井カメラの赤外線ラン
プ、壁に取り付けられたガスセンサーの表示灯です。吸い込んだ空気には、飼料の
においと薄い消毒薬のにおいが混じっています。足元ではおがくずがかさかさと鳴
り、奥の方で別の牛が低く鳴きます。牛は何も知らず、飼槽の前で反芻を続けてい
ます。その瞬間も、首の装置は牛の首の動きを休まず測っています。この静かな畜
舎では、目に見える光景よりも、目に見えない計算の方がはるかに多く行われてい
ます。牛の身体から出た信号がサーバーを経て再びファンと飼料タンクへ戻るまで
に、4つの層を通らなければならないからです。精密検知層、高速伝送層、知能型
意思決定層、自動実行層です。

47番の乳牛の首輪型センサーには、爪ほどの部品が2つ入っています。ひとつは3
方向の動きを測る加速度計、もうひとつは回転角を測るジャイロスコープです。装
置によっては、この加速度計が1秒に数回から数十回、牛の首の動きを繰り返し測
ります。この速さなら、牛が頭を下げているのか、静かに立って反芻しているのか、
横になって休んでいるのかを分単位で見分けられます。耳には電子耳標が付き、個
体番号を伝えます。牛が畜舎を出入りするたびに、扉の横のアンテナが番号を自動
で読み、どの牛がいつ飼料タンクの前に立ったかを記録します。やがてこの牛が食
肉となってスーパーの売り場に並ぶと、包装の履歴番号から、農場、移動、屠畜の
記録を関連付けて照会できます。さらに一歩進み、錠剤のようなルーメンボーラス
センサーを牛に飲ませる農場もあります。胃の中に収まったセンサーは、一日中、
体温とpHを測り、無線で送ります。身体に付ける、または体内に入れることから、
こうした装置は家畜用ウェアラブルセンサーと呼ばれます。

身体に触れずに牛を見守る装置もあります。天井に吊るした3次元カメラは連続映
像を撮り、その中から牛の後ろ脚と蹄が写った部分を選んでコンピューターへ送り
ます。集めた画像から、歩くときにどの程度足を引きずるか、背骨と臀部の間にど
れだけ肉が付いているかが分かります。サーモグラフィカメラは、表面温度が局所
的に上がった部位を色の差で示します。温湿度センサーと、アンモニア、二酸化炭
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素、硫化水素のセンサーは畜舎の空気を測ります。豚舎では、複数のマイクを組み
合わせた研究用アレイが、ほかの騒音から咳を拾い出します。搾乳室で測る電気伝
導度と体細胞数は、乳房炎の危険を見分ける補助指標になります。ひとつの測定値
だけで病気を確定するわけではありません。

ボディコンディションスコアを付ける仕事も、今では人の目ではなくカメラの役目
です。背骨から臀部へ続く曲線を3次元映像で読み、この牛が痩せているか、肉付
きがよいかを5段階で採点します。人が手で背中に触れて採点していた以前の方法
より、はるかに頻繁に、均一なスコアを得られるようになりました。このスコアが
飼料配合を組み直す最初の基準になります。

この精密な検知層にも影があります。レンズに糞が飛べば、カメラは目を閉じたも
同然です。牛が鉄柵に身体をこすり付け、耳標が外れることもあります。センサー
は時間がたつと最初に合わせた値からずれることがあり、定期的な校正が必要です。
頭数の多い畜舎ほど牛同士が重なって立ち、カメラの認識率が下がります。農場の
管理者はメーカーの指針と汚れの状態に合わせてレンズを拭き、タグが完全に付い
ているかを確認します。センサーがどれほど賢くても、この手入れがなければデー
タは少しずつ嘘をつき始めます。

47番の乳牛の首から出た数字は、そこにとどまりません。低消費電力Bluetooth、
Zigbee、あるいはLoRaWANと呼ばれる長距離・低消費電力無線通信に乗り、畜舎
のどこかに置かれたゲートウェイへ飛びます。LoRaWANは小さな電池ひとつで数
年動き、ゲートウェイ1台が半径数キロメートルをカバーできるほど遠くまで届き
ます。2025年末の時点で、世界のLoRaWAN接続機器は1億2,500万台を超えました。
オーストラリアのある畜産スタートアップは、太陽光で充電する耳標を放牧牛に付
けています。重さは30グラム未満です。電源がなくても、ゲートウェイの範囲内な
ら位置をリアルタイムで捉えられます。

ゲートウェイに届く前、センサー信号を最初に集める手のひら大の基板があります。
ESP32と呼ばれる安価な低消費電力マイクロコントローラーが、この仕事を担いま
す。この小さな基板がセンサー値をMQTTメッセージとして発行すると、ゲートウェ
イは定められたトピックを購読して値を受け取ります。伝送の信頼性はサービス品
質（QoS）の設定で調整します。電池ひとつで数か月もたせなければならないため、
この基板では通信速度より節電が優先されます。

移動通信会社がすでに整備した通信網を使う道もあります。狭帯域IoT（NB-IoT）
と呼ばれるこの方式は、農場が自らゲートウェイを設置する必要がなく、通信品質
を通信会社が担う点でLoRaWANと異なります。農場のそばに立つ基地局をそのま
ま借りるため、新しい塔も電柱も必要ありません。ただし毎月の通信費がかかり、
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基地局から遠い山間部の畜舎では信号が弱くなる欠点があります。農場が自前でゲー
トウェイを設置でき、独自の監視を望むならLoRaWAN、すでに移動通信網がよく
入り、通信会社の管理に任せたいならNB-IoTが現実的な選択肢です。

カメラ映像のような大容量データは、この細い通路では送りにくいものです。その
ためWi-Fi 6、4G、5Gのような太い通信路が別に必要です。Raspberry Pi 5と5Gモ
ジュールを組み合わせ、畜舎専用ゲートウェイを試験した研究があります。その試
験環境での遅延時間は、Wi-Fiが24.0ミリ秒、4Gが34.7ミリ秒、5Gノンスタンドア
ローンが38.5ミリ秒でした。数値は農場の壁、基地局までの距離、ネットワーク混
雑によって変わります。低消費電力センサーはLoRaWANやNB-IoTで送り、映像は
Wi-Fiや5Gへ分けて送る構成が、現実的な選択肢のひとつです。

4つのうち、ひとつだけにこだわる必要はありません。韓牛50頭を飼う小規模農場
なら、LoRaWANひとつで耳標と温湿度センサーをまとめても十分でしょう。牛
500頭を超える酪農団地なら事情は違います。耳標の信号はLoRaWAN、監視カメ
ラ映像はWi-Fiや5Gに分けなければ、2つのデータが互いの足を引っ張ります。山
間部のように移動通信基地局が遠ければLoRaWANと衛星バックホールを併用し、
都市に近い平野部ならNB-IoTを使うのが無難です。

問題は、畜舎という空間そのものにあります。鉄骨の屋根とコンクリート壁は電波
を反射し、牛の厚い身体はそれ自体が電波を遮る壁になります。ルーメン内のボー
ラスセンサーは牛の胴体を通して信号を送らなければならず、成功率が下がること
があります。インターネットが一時的に切れることもあります。そのときゲートウェ
イにデータを一時保存する装置がなければ、その時間の記録は消えてしまいます。

ゲートウェイを通った数字はサーバー、あるいは畜舎の片隅に置いた小型コンピュー
ターへ集まります。ここから計算が始まります。最初はX、Y、Zの3軸の加速度値
にすぎません。1日分をまとめると、その牛が今日どれだけ歩いたかを示す活動量
指数になります。活動量指数をさらに読み解くと、どれだけ反芻したか、歩き方が
普段と違うかといった身体の状態が表れます。ここに畜産学の知識を重ねると、人
工授精の推奨時刻や乳房炎の危険警報が出ます。リスク値はモデルと検証農場によっ
て異なります。生信号、指数、状態、判断という4段階を順に上って、初めて人が
理解できる言葉になります。

分娩を控えた牛は、夜中に陣痛が始まることもあります。人が一晩中、牛舎に座っ
て見張ることはできません。活動量と体温のグラフが普段とは違う曲線を描くと、
システムは分娩が近いという警報を出します。何時間前に知らせられるかは、装置、
品種、分娩歴によって異なります。
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映像を読む側では、リアルタイム画像認識モデルのYOLOと、ResNet系列の畳み込
みニューラルネットワーク（CNN）が使われます。牛を1頭ずつ見分け、歩き方か
ら跛行を探します。畳み込みニューラルネットワークは複雑な模様を読むことに強
く、k近傍法（KNN）のような軽量手法は、資源の少ない機器でも速く動きます。
時間の流れを読む再帰型ニューラルネットワークと長短期記憶モデル（LSTM）は、
今日の活動量が後の病気や分娩とどうつながるかを計算します。インターネットが
切れた畜舎でも診断が止まらないよう、マイクロコントローラーで動く超軽量人工
知能（TinyML）も研究されています。

2025年に発表された豚舎研究は、意思決定層の別の姿を示しています。畜舎内は
狭く、望む場所すべてにセンサーを設置できません。研究チームは、数か所のセン
サー値を距離に応じて混ぜて空白地点の値をまず描き、その上に時系列モデルを重
ねて時間による誤差を減らす方法を試しました。検証には2025年1月から8月まで
集めた3万4,992件の記録が使われました。計算値と実測値の決定係数は、温度
0.970、湿度0.978、二酸化炭素0.981、アンモニア0.964でした。論文は、アンモニ
アセンサーの寿命を約8か月から12か月、価格を1個60ドルから120ドルとする条件
を置きました。研究チームは、一部の物理センサーを仮想センサーへ置き換えれば、
センサー関連費用を30％から40％削減できると推定しました。こうして補った値
は、ウェブ画面上に3次元の畜舎模型として表示することもできます。農場主はマ
ウスで畜舎を回し、どの区域の空気がよどんでいるかを色でひと目に確認します。

しかし、この意思決定層には自ら説明できない弱点があります。ディープラーニン
グモデルは精度が高くても、なぜその判定を出したのか説明できない場合が少なく
ありません。研究農場で95％を超える精度を示したモデルも、品種、飼養密度、畜
舎構造が違う農場へ移すと、精度が急落することがあります。わずかな環境変化で
も1日に数十回、警報が鳴ります。一晩に通知が20回を超えると、翌日からその音
はただの背景雑音になってしまいます。

計算が終わっても、畜舎が自然に動くわけではありません。判断は再び配線を下り、
プログラマブルロジックコントローラー（PLC）を通って、実際に動く機械へ届か
なければなりません。温湿度指数（THI）が基準を超えたと判断されると、換気ファ
ンは回転数を上げ、水が流れるウェットパッドと微細ミスト噴霧器が同時に作動し
ます。ファンが回り始めると、天井付近の熱い空気が押し出され、畜舎内の温度計
が目に見えて下がります。完全混合飼料（TMR）を押すロボットは、すでに給餌台
に置かれた飼料を牛の方へ寄せます。飼料を混ぜて運ぶ全自動給餌ロボットは、飼
養群ごとに定めた配合を作って与えます。搾乳室では、自動搾乳システム（AMS）
が、自ら入ってきた乳牛の電子耳標を読み、搾乳を始めます。乳質に異常があると
判定された牛は、搾乳後に自動選別ゲートが開き、隔離区画へ入ります。
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放牧地では、首輪の位置情報と短い電気刺激を組み合わせた仮想フェンスが使われ
ます。eShepherdとも呼ばれるこの方式は、針金なしで牛が越えてはならない境界
を守ります。牛が境界に近づくと、首輪はまず短い警告音を出します。それでも進
み続けると、弱い電気刺激が一度加わります。牛がこの順序を身体で覚えると、や
がて警告音だけで足を止めます。畜舎の床では、スラリースクレーパーと呼ばれる
清掃ロボットが決められた道を回り、糞尿を押し出します。

多くの農家は、この最後の実行層を前に足を止めます。自動化装置の価格が畜舎全
体の投資で最も大きな割合を占めるからです。小規模農家ほど、この敷居を越える
のは容易ではありません。異物が挟まったりモーターが過熱したりすると、機械は
その場で止まり、畜舎全体の作業を止めることもあります。もうひとつ困った事情
があります。搾乳ロボットのメーカーと飼料給餌機のメーカーが異なる通信規格を
使えば、2つの機械は同じ畜舎にありながら互いのデータを読めず、別々に動きま
す。チェーンが切れたりベルトが滑ったりすれば、その瞬間から飼料は配られず、
積み上がるだけです。搾乳ロボットの画面には搾ったばかりの乳の数値が表示され
ても、給餌機の画面には、その牛が今日あとどれだけ食べるべきかは表示されませ
ん。2つの画面は自社サーバーだけを見ており、互いを見ていません。

この乳牛の話へ戻ると、首の動きの信号ひとつがファンを回すまでにかかる時間は、
長くても数秒です。検知層が信号を作り、伝送層が運ぶと、意思決定層が意味を読
み、実行層がファンと給餌機を動かします。ファンが回って下がった畜舎温度は、
再び検知層のセンサーで捉えられ、次の判断材料になります。4つの層が一周し、
閉じた輪を作るのです。人の目には、ただ静かな朝にしか見えません。東の窓から
最初の日差しが差し込みます。乳牛は今も飼槽の前に立っているだけですが、その
間に畜舎はこの輪を何度も回ったはずです。首輪型センサーの緑の光は、今夜もま
た点滅するでしょう。
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1.3

エッジコンピューティング、クラウド、そし
て連合学習

以下は、複数の研究と現場資料をもとに再構成した架空の場面です。午前3時、乳
牛が過ごす牛舎の天井で、カメラのレンズが静かに動いています。農場主はまだ布
団の中にいて、牛舎に残るのは、飼料タンク横のセンサーで点滅する赤い光と牛た
ちの息遣いだけです。レンズは1秒に数枚の画像を撮り、牛の姿勢、反芻、歩き方
を捉えます。解像度、圧縮率、ビットレートによっては、カメラ1台が1か月に生み
出す映像が数テラバイトに達します。この映像を丸ごとインターネット回線に載せ
て遠くのサーバーへ送れば、農村の通信回線には大きな負担がかかります。

しかし、この牛舎ではそうなりません。天井カメラの横に付いた小さな箱、ゲート
ウェイが、映像を外へ出さず、その場で計算を終えるからです。データが生まれた
その現場、畜舎内のセンサー、カメラ、小型コンピューターで計算を済ませる方式
を、エッジコンピューティング（edge computing）と呼びます。YOLOという認
識アルゴリズムが牛1頭ずつの位置を見つけ、続く人工知能モデルが、その牛が横
になっているのか、飼料をかんでいるのか、痛みで身体を丸めているのかを見分け
ます。システムは原映像を定めた期間だけ保存するか、すぐに消し、必要な事象情
報だけを外へ送れます。農場主のスマートフォンには「3番の牛、休息中」「12番
の牛、暑熱ストレスの疑い」といった短い文が届きます。朝、目を覚ました農場主
が確認するのは、一晩分の映像ではなく、数行の要約です。

この短い遅延時間は、家畜の安全に直結します。豚舎の換気扇とミスト噴霧装置は、
温度と湿度を合わせて測る温湿度指数が基準を超えたら、すぐに動かなければなり
ません。真夏の昼には、豚舎内の温度が急上昇することがあります。信号がインター
ネットで遠いサーバーまで行き、返事を受けて戻る間に制御が遅れたり、通信が切
れたりする危険があります。エッジ機器はセンサー信号を現場で判断してファンを
回すため、往復通信と回線断の負担を減らします。

山間部の農場には、別の心配もあります。豪雨で通信線が切れたり、無線信号が数
日間不安定になったりすることは珍しくありません。江原道の山あいにある韓牛農
場では、台風が過ぎた翌日までインターネットが不通だったことがあります。それ
でも自動給餌機、搾乳ロボット、環境制御機は止まらずに動きます。牛舎内のゲー
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トウェイが、クラウドなしで独自に判断し、命令を出すからです。農場主はインター
ネットが切れていても、牛舎内の近距離Wi-Fiにスマートフォンをつなぎ、牛の状
態を見続けられます。牛はインターネットの都合を待ってくれません。こうした農
村通信網の穴は、韓国だけの問題ではありません。農機メーカーと通信会社が協力
し、遠隔地の農場までLTEと5Gの信号を広げる事業が世界各地で同時に進んでいま
す。

山間農場を脅かすのは、通信断だけではありません。台風や落雷で村全体が停電す
る夜も、年に何度かあります。その場合は事情が異なります。牛舎のゲートウェイ
はインターネットが切れても単独で判断できますが、電気そのものが止まれば、こ
の小さなコンピューターも止まります。カメラもセンサーも画面も真っ暗になりま
す。通信線が切れても耐えたエッジコンピューティングの自律性が、電源コード1
本の前で再び人の手を待つのです。電力網と通信網の両方が弱い山間部ほど、この
危険は二重に重なると考えられます。

エッジ機器の仕事は、情報を丸ごと運ぶより、選別することに近いものです。1秒
に数万個の音声サンプルや、1秒に数十枚ずつ積み上がる映像の代わりに、牛の行
動が変わる瞬間や、数値が基準を外れる事象だけを選んで短い信号として送ります。
Raspberry PiやESP32のような手のひら大のコンピューターには、TinyMLと呼ば
れる超軽量人工知能エンジンが搭載されています。このエンジンは加速度センサー、
温度計、アンモニア検知器、pH計の値をまとめ、牛や豚の異常兆候を現場で見つ
けます。首輪型センサー1つが歩数、反芻回数、体温を同時に測り、値が普段から
外れた瞬間にアプリへ通知します。2026年に国際学術誌へ掲載された研究では、
Edge TPUチップを搭載したマルチモーダルTinyMLシステムが、人工知能モデルの
大きさを最大で270分の1に縮めながら、応答時間を80ミリ秒未満に保ちました。

大きなファイルではなく事象情報だけを選んで送る方式を、イベントベース伝送と
呼びます。モデル圧縮と低消費電力演算を加えれば、小さな機械の消費電力も減り
ます。グリーンAI（Green AI）とフルーガルAI（Frugal AI）は、こうした演算とエ
ネルギーの節約を含む、より広い考え方です。CattleMLは、2026年の研究が提案
した畜産用軽量推論装置の名称です。これらの技術は、畜舎の外へ出すデータ量と
現場機器の電力負担を減らすための、それぞれ異なる道です。

エッジが畜舎内ですぐに答える役割を担うなら、遠いデータセンターのクラウドコ
ンピューティング（cloud computing）は、時間をかけて大きな絵を描く役割を担
います。全国の農場から上がってきた要約情報をひとつに集め、数か月、数年にわ
たる増体曲線、生乳生産曲線、季節別の飼料効率を描きます。獣医師は事務所のモ
ニター1台で、慶尚道の農場と忠清道の農場を並べ、どちらの牛がよく育つか、ど
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の飼料配合が冬に有利かを比較できます。遠い農場まで車で行かなくても、このグ
ラフ1枚で健康状態を見積もれます。クラウドは強力なGPUを使い、数百万件の記
録で巨大な人工知能モデルを再訓練し、さらに磨いたモデルを牛舎のエッジ機器へ
送り返します。データは下から上へ要約されて上がり、知能は上から下へ磨かれて
下りてくるのです。

エッジとクラウドの仕事は最初から違います。エッジ機器が扱うのは、1秒に数十
枚ずつ流れ込む映像と、休みなく届くセンサー値で、応答は数ミリ秒から数百ミリ
秒で終わります。クラウドが扱うのは、複数の農場で選別されて上がった要約資料、
経営統計、診療記録で、答えは数秒から数分かけて出ます。エッジはインターネッ
トが切れても単独で動きますが、クラウドは安定した無線通信が続いて初めて動き
ます。このように現場と中央が互いの隙間を埋めながら動く構成を、技術者はハイ
ブリッド・エッジクラウド・アーキテクチャと呼びます。

ところが農場主の心には、なお重いものが残ります。自分の農場だけの飼料配合比
率、財務記録、疾病履歴、牛舎内映像がクラウドを通る間に、競合農場や飼料会社
の手へ渡らないかという心配です。何十年もかけて身につけた飼料配合比率は、農
場主が子どものように大切にする秘伝です。その数字がインターネットのどこかを
漂い、隣村の農場へ流れ込めば、納得できないでしょう。この不安は、スマート畜
産への歩みを実際に遅らせてきた理由だと考えられます。データを差し出さずに、
人工知能は賢くなれるのでしょうか。

この心配には名前があります。データ所有権の問題です。牛1頭ごとの1日の生産量、
飼料配合の細かな比率、農場の財務記録と疾病履歴、牛舎内を映す映像まで、すべ
てのデータが誰のものか、どこまで誰へ渡してよいのかという境界は、まだ完全に
は引かれていません。元データが一度外へ出れば、その後どこを通り、誰の手に入っ
たかを農場主がすべて確認するのは困難です。重みだけが行き来する連合学習が注
目される理由も、ここにあります。

連合学習（federated learning）は、この問いへのひとつの答えです。原理は意外
なほど簡潔です。データは農場に残し、人工知能モデルが農場を訪ねて学び、戻る
というものです。巡回教師が生徒のノートを丸ごと回収する代わりに、教室ごとに
訪ねて教え、その日に学んだ要点だけを書いて戻る姿に似ています。まず中央サー
バーが基礎モデルを、A農場、B農場、C農場のエッジ機器へ同じように送ります。
各農場は自分の牛のデータだけで、このモデルを静かに学習させます。学習が終わ
ると、元の記録は農場の外へ出ず、モデルがどれだけ変わったかを示す重みの値だ
けが中央サーバーへ向かいます。この値からも情報が漏れる可能性があるため、通
信経路の暗号化やセキュアアグリゲーションなど、別の仕組みが必要です。中央サー
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バーは3つの農場から届いた数字を統計的に平均し、ひとつの統合モデルを作り、
再びすべての農場へ配ります。A農場の牛群が経験した疾病信号が、名前も顔も知
らないC農場の牛を救う手掛かりになるかもしれません。

この平均化の手順にも名前があります。複数の農場の数字をひとつに混ぜることか
ら、技術者はフェデレーテッド・アベレージング（FedAvg）と呼びます。クラス
ごとに違う試験点数を、学校全体の平均ひとつにまとめる計算に似ています。しか
し、ある農場には病気の牛が集中し、別の農場には健康な牛しかいなければ、平均
しても偏りは消えません。農場ごとにデータの性質が異なる非IID（Non-IID）環境
では、統合モデルの性能が落ちることもあります。

最近では、ブロックチェーン台帳やゼロ知識証明という暗号技術も重ねられていま
す。ゼロ知識証明は、内容を明かさずに、その内容が正しいという事実だけを証明
する方法です。誰がどの値をいつ送ったかが、消せない形で台帳に残り、後で争い
が起きてもたどれます。農場ごとに飼養環境と家畜品種が違うことで生じるデータ
の性質の差、いわゆる非IID（Non-IID）問題を減らすため、グラフ注意ニューラル
ネットワークで似た農場を先にまとめて学習させる方法も登場しました。酪農場は
酪農場同士、放牧型の韓牛農場は放牧型の韓牛農場同士で、まず群を作ってから学
ぶのです。

こうした技法を適用した実験は、注目すべき結果を示しました。1ラウンドの通信
量は4.25キロバイトで、比較方式より97.7％少なくなりました。基本条件での統合
モデルの精度は96.94％でした。信号の20％にノイズを加えた条件でも、精度は90％
を超えました。ただし、公開データで試した研究結果なので、実際の農場での長期
性能と同じとは限りません。

2026年3月には、体重記録から牛の成長曲線を予測する連合学習モデルが、arXivプ
レプリントとして公開されました。このモデルは再帰型ニューラルネットワークと
多層パーセプトロンを組み合わせ、過去の体重記録から時間に沿った成長を読みま
す。ある農場の子牛が来月、次の季節にどれだけ育つかを、ほかの農場のデータも
借りて見積もるのです。農場ごとに飼養密度と飼料配合が違う点を考慮し、共通モ
デルの上に農場専用の予測層を加える個別化方式も示されました。査読を終えた学
会論文ではないという限界が残ります。

韓国でも動きは明確です。畜産物品質評価院はスマート畜産の専任組織を置き、ウェ
アラブルセンサー、環境センサー、データ標準を農場へつなぐ支援事業を進めてい
ます。農家、学界、民間が共同でデータを使える基盤も推進しています。しかし、
この計画が根付くには、結局、誰がどれだけデータを出すのかという問いを避けら
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れません。連合学習が答えようとする問いも、まさにこれです。元の記録を一か所
に集めず、全員が一緒に賢くなる道はあるのでしょうか。

もちろん、この網にはまだ埋まっていない穴があります。畜舎内のエッジ機器は、
手のひら大で、記憶容量も電力も十分ではありません。高温多湿の空気、アンモニ
アガス、ほこりに長くさらされると、回路基板が腐食したり、熱を持って計算値が
狂う故障につながったりします。防水・防塵と回路保護が弱い装置ほど、交換時期
が早くなります。

農場ごとにデータの性質が違うことも障害です。韓牛、乳牛、豚、鶏は身体の生理
から異なり、同じ牛を飼っていても、飼養密度、飼料配合、畜舎構造は農場ごとに
違います。広い放牧地を持つ山間農場と、狭い畜舎に牛を密集させる平野部の農場
では、同じ乳牛を飼ってもデータの形がまるで違います。その結果、各農場で単独
に訓練したモデルの重みは大きく離れ、中央サーバーが平均した瞬間、かえって統
合モデルの精度が下がる逆説が起きることがあります。

複数の農場が重みを一度やり取りするまとまりを、ラウンド（round）と呼びます。
ラウンドを重ねるたび、統合モデルは少しずつ精密になり、ある時点を過ぎるとほ
とんど変わらなくなります。その時点へ近づく速さは、農場がどれだけ頻繁に、ど
れだけ均一にラウンドへ応答するかで決まります。通信が軽くなるほど、1ラウン
ドにかかる時間は短くなり、モデルが軌道に乗る時間も短くなります。

通信が数時間も完全に切れる遠隔地の農場は、この循環のリズムを乱します。すべ
ての参加者の応答を待つ同期型連合学習では、遅い農場ひとつが全体の更新周期を
延ばします。実際のシステムは、一部の参加者だけを選ぶ、応答期限を設ける、遅
い農場を待たない非同期学習を使うといった方法で、問題を減らします。防水・防
塵を備えた機器設計、農場ごとに異なるデータ形式を統一する標準も、多くの研究
室が取り組む課題です。

夜明け前の牛舎の外では、インターネット信号が今も不安定です。それでもゲート
ウェイ画面には、牛60頭の状態が1行ずつ明瞭に表示されています。その間、遠い
サーバーでは、昨夜この農場が送ったいくつかの数字が、ほかの農場の数字と静か
に混ざっています。牛舎の空気はまだ暗く、牛たちは今も反芻しています。
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2.1

コンピュータビジョンと物体検出アルゴリズ
ム

以下は、複数の研究と現場資料をもとに再構成した架空の場面です。午前5時、搾
乳室へ続く狭い通路に乳牛が列を作っています。白い息が立つ通路には、飼料と乳
のにおいが混じっています。その中の1頭は、右耳にあるはずの黄色い耳標が見当
たりません。前日に鉄柵へ頭をぶつけて外れた場所には、赤い傷だけが残っていま
す。管理者は懐中電灯を当て、角の角度と歩き方から、目分量でその牛の番号を推
測します。その間、後ろの牛たちは窮屈そうに足を踏み鳴らし、搾乳機の音だけが
規則的に響きます。よく似た牛を何頭も見過ごした末に、ようやく名札のない牛の
正体を突き止めます。天井のカメラは、その騒ぎに構わず、通る牛ごとに顔の輪郭
を囲む四角形を描き、その横に名前ではなく番号を静かに表示していました。

耳に穴を開けて付ける耳標、皮膚に刻む入れ墨、耳の縁を切り取る耳刻は、長い間、
牛、豚、羊を見分ける代表的な方法でした。これらは動物の身体に痕跡を残します。
耳標は金網に引っ掛かったり、ほかの個体とぶつかったりすると外れ、泥や糞に覆
われれば番号を読みにくくなります。名札を失っても農場台帳の個体記録がすぐ消
えるわけではありませんが、代わりの耳標を付け、履歴を再び結び付ける作業が生
じます。その後、RFIDチップ入りの電子耳標をアンテナで読む方法も登場しまし
た。牛がアンテナの読取範囲を外れれば、信号を逃すことがあります。身体に何も
付けず、牛がどこを歩いても目で追って見分ける方法が探され始めたのは、このた
めです。

個体を正確に識別することは、見せ物ではありません。どの牛が妊娠したか、どの
牛がこの3日間、普段より飼料を食べていないか、どの豚が兄弟より体重の増え方
が遅いかという記録は、すべて個体番号に結び付いています。番号が揺らげば、記
録も一緒に揺らぎます。繁殖成績のよい種雄牛を選ぶ育種プログラムも、正確な個
体記録なしには始められません。牛が生まれた農場から屠畜場を経て食卓に届くま
での移動経路を追うトレーサビリティ制度も、基盤には揺るがない個体番号が必要
です。どの農場から病気が広がり始めたかを疫学的にさかのぼる作業も同じです。
保険と血統記録には正式な個体番号と文書が残り、カメラが読んだ顔や模様は、そ
の記録を補うもうひとつの手掛かりになります。
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カメラのレンズは、牛の身体に触れずにこの問題を避けます。コンピュータビジョ
ン（Computer Vision, CV）は、写真や映像から物体の形と動きを読み取る人工知
能分野です。その中の物体検出（Object Detection）は、画面のどこに何があるか
を見つける技術です。牛の顔の骨格、目、鼻、耳の位置、鼻先のしわの並び、胴体
を覆う黒白の斑点、ヤギなら瞳の虹彩模様まで、生きている間にほとんど変わらな
い外見をディープラーニング（Deep Learning）モデルが読みます。人の指紋に似
ることから鼻紋と呼ばれる鼻のしわは、スケール不変特徴変換（Scale-Invariant
Feature Transform, SIFT）と畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional
Neural Network, CNN）を併用して照合すると、同じ個体を再発見する精度が大き
く上がるという研究結果があります。鼻紋の写真を1枚あらかじめ保存しておけば、
次に同じ牛がレンズの前を通るとき、数秒で同じ個体かを判定できます。ホルスタ
インのように胴体に黒白の斑がある品種は、その配置だけでも個体を区別できます。
ベンガル・ブラック種のヤギのように瞳の色が濃い家畜では、虹彩の微細な血管模
様が指紋の役割を果たします。数百枚の写真を集めにくい希少品種のため、少ない
写真でも学習できるフューショット学習（few-shot learning）を組み合わせた鼻
紋認識研究もあります。カメラが未登録の顔を見つけると、管理者の携帯電話へ通
知する方式も、すでに複数の農場で使われています。豚房では、狭い囲いの中で子
豚10頭が重なっても、カメラは各個体に付けた番号を見失わないよう追い続けます。
生まれつき小さい子豚が兄弟の中でどれだけ体重を増やしたかも、新しい名札を付
けず、カメラ1台で毎日追跡できます。

こうした認識をリアルタイムで行う中心的なアルゴリズムのひとつがYOLOです。
名前そのものが「一度見るだけ」（You Only Look Once）という意味です。古い
方法は、写真の中を何度も細かく走査し、候補位置をひとつずつ確認しました。
YOLOは1枚の写真を格子状に分け、各位置の物体と境界を1回のニューラルネット
ワーク計算で予測します。人が写真ごとに牛の位置へ四角形を描いて正解を示すと、
ニューラルネットワークは自分が描いた四角形と正解を比べて誤差を減らします。
YOLOv3、YOLOv5を経てYOLOv8、YOLOv11、YOLOv12へ進むにつれ、モデルは
軽く、速くなりました。この系列の性能は、平均適合率（mean Average
Precision, mAP）で示すことが一般的です。物体の位置とクラスをどれだけ正確に
当てたかを表す点数です。2025年のベンチマーク研究は、数字の標識を個体クラ
スとして学習した課題で、YOLOv12mがmAP50 0.947、mAP50-95 0.911を記録し
たと報告しました。泌乳中の母豚を撮影した別の研究では、YOLOv8lが立位、横臥、
授乳の姿勢をF1-score 0.90以上で分類しました。低性能機器で動く軽量YOLOv11
を、乳牛の検出と追跡で試した論文もあります。Ultralyticsは2025年9月に
YOLO26を予告し、2026年1月に正式公開を発表しました。公式文書では、
YOLO26nのCPU ONNX推論時間が38.9ミリ秒とされています。入力サイズ、ハー
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ドウェア、ランタイムが違えば、速度も変わります。このモデルが畜舎で牛や豚を
どれだけ正確に見つけるかは、別途、現場検証が必要です。

こうしたモデルを実際に使えるようにするまでには、多くの人手がかかります。天
井にカメラを固定する前、研究者は数か月にわたり畜舎へ通い、数千枚の写真を撮
り、1枚ずつ牛の位置、品種、姿勢を手で表示します。暗い日や曇りの日の写真、
雨にぬれて模様がにじんだ写真まで均等に混ぜなければ、晴れた日の正面写真にだ
け強いモデルになりがちです。

YOLOが「どこにあるか」に答えるなら、その後ろで「この形は何か」を判断する
骨格を担うのは、ResNet（Residual Network）のようなニューラルネットワーク
です。ニューラルネットワークは層を深くするほど細かな模様を読む力を増せます
が、学習が難しくなり、かえって誤差が大きくなる劣化問題が現れます。ResNet
は前の層の情報を飛び越えて伝える近道を設け、深く積んでも学習が崩れないよう
設計された残差学習（Residual Learning）構造です。低い層は線と明暗を認識し、
中間層は毛並みや斑点の縁を読み、高い層は顔全体のような大きな形を見分けます。
5畜種44品種の画像にチャネルアテンション（Channel Attention）を組み合わせ
たResNet-50研究は、94.3％の品種識別精度を報告しました。画像全体を小さな正
方形パッチに分けて符号化するVision Transformer（ViT）系列も競争に加わりま
した。牛画像459クラスを比べた研究で、ResNet18は95.86％、Vision
Transformerは96.27％の精度を示しました。正解を上位5候補に含める確率は、両
モデルとも99％を超えました。目、鼻、耳周辺の座標を追跡するDairy DigiDの
Detectron2ベースモデルは、全体の加重F1-score 0.92を記録しました。クラス別
F1-scoreは、妊娠牛と若齢牛が1.00、成牛が0.96、乾乳牛が0.94でした。2026年に
発表された豚専用顔認識モデルDGS-YOLOは、狭い豚房でも高速に個体を見分ける
よう設計されました。

畜舎の屋根を離れると、カメラは空へも上がります。無人航空機（Unmanned
Aerial Vehicle, UAV）ドローンの高解像度カメラは、数十メートル上空から広い草
地を見渡し、散らばる家畜群を1画面に収めます。日の出前、プロペラ音だけを残
して露にぬれた草地の上へドローンが上がる光景は、多くの牧場で珍しくない朝の
風景になりました。人がオートバイやトラックで何時間も回っていた頭数確認が、
短い撮影1回で終わります。馬やトラックで牛を一か所へ追い込む以前の方法は、
家畜にも相当なストレスを与えました。ドローンは牛が驚いて散らない高さを保ち
ながら、1頭ずつ見逃しません。シンメンタール、ホルスタイン、ブラウンスイス
のように外見が似た品種が混じる放牧地映像でも、C-DCNN、Xception、VGG19な
どのディープラーニングモデルが、胴体の輪郭、体格、毛色の配置を合わせて見て
品種を分け、頭数を数えるという研究結果が2025年に発表されました。2026年夏
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には、複数のドローンを同時に飛ばし、大規模牧場の牛9万頭を2時間以内に数えた
と発表した企業もあります。同社は精度99.997％と発表しました。ただし、独立し
た研究チームの検証ではなく、企業自身が示した値です。濃霧や木陰の多い地形で
も同じ数字が出るかは、さらに見守る必要があります。霧や日陰に加え、真夜中の
暗い放牧地では形そのものを識別しにくいため、体温を検知するサーモグラフィ（
Thermal）カメラを重ねて使う農場も増えています。

1枚の写真から牛を見つけることと、歩く牛を10分間、同じ番号で追い続けること
は、まったく別の課題です。後者を多物体追跡（Multi-Object Tracking, MOT）と
呼び、DeepSORTやByteTrackなどのアルゴリズムが担ってきました。これらはフ
レームごとに抽出した位置情報をつないで動きます。直前の位置から次の瞬間の位
置を計算し、新しい画像が入ると、その予測位置に最も近い個体へ同じ番号を付け、
模様や外見も比べて再確認します。放牧地では牛が互いに離れているため、この方
法が比較的よく機能しますが、狭い畜舎通路や給餌台の前では事情が違います。個
体間の距離が胴体1つ分より短くなる瞬間が、1日に何度もあります。牛同士が重なっ
て互いを隠すオクルージョン（Occlusion）が起きると、計算が狂い始めます。狭
い豚房で2、3頭が絡み、別の豚に乗り上げると、追跡プログラムは番号を見失った
り、2頭の番号を丸ごと入れ替えたりします。2026年の研究は、深度情報も読むカ
メラと組み合わせたDepth-OC-SORTを試しました。その論文は、複雑な畜舎環境
で一般的に使われていた従来方式が、1分に10回から20回、番号を誤って入れ替え
る事故を起こすと指摘しました。原因は重なりだけではありません。飼料のほこり
と糞のにおいを含む湿気がレンズ表面に絡み、窓から入る日光の角度は朝と夕方で
異なり、夜には照明自体が消えます。ひとつの農場、ひとつの品種、ひとつの飼養
密度に合わせて学習したモデルを、構造の違う隣の畜舎へ移すと、識別率が急落す
ることも珍しくありません。乳牛写真だけで学んだモデルを豚舎カメラへそのまま
移せば、まったく使えないこともあります。複数農場の写真を均等に混ぜて学習し
ない限り、この格差は簡単には縮まらないでしょう。妊娠牛や病気になり始めた個
体のように、写真自体が少ないクラスでは、認識性能が低いという限界も残ります。
こうした困難をまとめた2025年のレビュー論文も、オクルージョン、環境雑音、
農場ごとに違う飼養環境を、多物体追跡を妨げる要因として挙げました。この隙間
を埋めるため、研究者は天井から下を見る深度カメラとサーモグラフィカメラを併
用し、目に見える模様が隠れても体温の輪郭で個体を見失わない方法を試していま
す。

再び夜明け前の通路へ戻ると、耳標を失った牛は、カメラの下を通るだけで自分の
番号を取り戻します。管理者はもう、懐中電灯を持って角の角度を測る必要はあり
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ません。レンズに乗ったほこり1粒と、窓から斜めに差す朝日が今も計算を揺らし
ますが、次の牛が通路へ入る前に、システムは今朝の誤差を静かに修正しています。
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2.2

身体装着型センサーとIoT生体データ

以下は、複数の研究と現場資料をもとに再構成した架空の場面です。午前5時、畜
舎の扉を開けて最初に出会うのは、光ではなく音です。飼槽へ鼻を入れた牛たちが
飼料をかむ音に、時折「ピッ」という短い電子音が混じります。首に太いベルトを
巻いた乳牛が頭を上下させる間、ベルトの内側では緑の光が規則的に点滅します。
人の目には単に頭を振る動きですが、ベルトの小さなチップには、瞬間ごとに変わ
る座標値です。白い息が広がる冬の朝も、蒸し風呂のような夏の昼も、その光は消
えません。牛が何歩歩いたか、何度頭を下げたか、ベルトは人が眠る間も休まず数
えていました。

そのチップの名前は3軸加速度計です。スマートフォンを横にすると画面が自動で
回る部品と、原理は同じです。前後、左右、上下の動きを3つの軸に分けて測り、3
つの数字を重ねると、牛が頭を下げているのか、走っているのか、じっと立ってい
るのかが波形に現れます。そこへ身体がどれだけ速く回転するかを測るジャイロス
コープを加えると、慣性計測装置、英語でIMUと呼ぶ、より精密な部品になります。
牛自身は何もしていないと思う瞬間も、首の部品は1秒に数十回、身体の動きを数
字に変えて記録しています。

この数字が人へ届くまでには、いくつかの段階があります。首輪のチップは短い間
隔で読み取った加速度値を一時保存し、数分に1回、まとめて無線信号に載せます。
畜舎の屋根や庭の片隅に置いた受信機が信号を受け、インターネット回線でサーバー
へ渡すと、サーバー内の人工知能モデルが波形を読み、反芻、採食、休息を見分け
ます。このように複数の機器が互いに信号をやり取りし、ひとつの管理網を作る方
式を、モノのインターネット、英語の略でIoTと呼びます。判定結果はすぐに農場
主の携帯電話へ通知されます。牛が頭を2、3回振る動きが、数秒で人の手の中の文
章へ変わるのです。

顎を左右にゆっくり動かしながら反芻する動きと、頭を飼槽へ入れて素早く食べる
採食の動きは、波形の形から違います。反芻では丸く遅い曲線が一定間隔で繰り返
され、採食では短く尖った波形が密に続きます。牛が床に横になると上下軸の数値
が急に下がり、再び立つと一気に跳ね上がります。健康な乳牛は通常、1日に400
分から600分を反芻に使います。サーバーは一定の減少率ひとつではなく、その牛
の普段の基準線から反芻時間がどれだけ減り、その変化がどれだけ続くかを合わせ
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て見ます。減少が続けば、乳房炎やケトーシスなどの可能性を警報で知らせます。
波形は、人が一日中見守れない顎の動きを代わりに記録します。

加速度計が見分ける動きは、反芻、採食、立位、横臥だけではありません。牛が牛
舎の柱、仮想フェンス、身体をかくブラシへ身体や頭を強くこすり付けると、波形
は別の表情を見せます。反芻の丸い曲線でも採食の尖った反復でもなく、高周波の
不規則な信号が短時間に集中します。人が畜舎の反対側にいても、この信号ひとつ
で、どの牛が身体をかいているかをサーバーはすぐに見分けます。

初期のセンサーは、集めた数字を閾値と比べて行動を判断しました。最近では、畳
み込みニューラルネットワークと長短期記憶アルゴリズム、略してCNNとLSTMと
呼ばれる人工知能モデルが、センサー端末とサーバーの両方に入っています。精度
は装置の位置、行動の種類、時間窓、農場環境によって異なります。同じ90％台で
も、立っている行動を見分ける試験と、反芻の開始時刻を当てる試験では難しさが
違います。いくつかの数字の上下にすぎなかった波形を、牛1頭の1日の行動表に近
い情報へ変える過程には、こうした条件が付いて回ります。

行動分類精度が97％なら、観測時間窓または行動事象のうち3％を間違えたという
意味です。これを、1日に読み間違えた個体数へ置き換えることはできません。反
芻時間を分単位で測る場合も同じです。反芻が始まり、終わる瞬間を波形がいつも
明確に切り分けるとは限りません。牛が顎を数回空振りしたり、少し止まってから
再びかみ始めたりすると、実際の反芻時間と機械が数えた時間の間に誤差が入りま
す。

同じ加速度計でも、どこに付けるかで捉える動きが変わります。首輪型センサーは
顎の動きと頭の角度を敏感に読み、反芻と採食を区別する精度は、これまでの方式
の中でも高い方です。耳標型センサーは耳を振る、頭を振るといった動きによく反
応し、軽いため牛への負担が少なくなります。鼻輪型センサーは鼻孔を出入りする
呼吸と圧力まで捉えるので、呼吸数や脈拍のような、より深い信号も読めます。首
輪、頭絡、耳標の3部位のセンサーを比較した研究では、歩行や立位のような大き
な動きはどの場所でもよく区別できましたが、動きが細かくなるほど、装着部位に
よる認識率の差が大きくなりました。センサーをどこに付けるかは好みではなく、
何を知りたいかで決まる設計上の問題です。

実際に牛へ付ける首輪には、低消費電力Bluetoothや、LoRaと呼ばれる低消費電力
広域無線通信チップが入り、畜舎の受信機までデータを運びます。首輪型加速度計
RUMIを評価した研究では、特異度100％、感度90.9％でした。発情していない牛を
正しく発情していないと判定する力が高く、実際に発情した牛も10頭に9頭ほど検
出しました。別の過去の歩数計研究では、発情していないのに警報が鳴る割合が17％
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から55％に広がりました。装置と農場条件が異なる資料なので、RUMIの成績と混
ぜて読むべきではありません。耳標はRFIDチップを入れ、名札の役割も兼ねます。
鼻輪型センサーはまだ少数の農場でしか使われていませんが、鼻輪内側の薄い膜で
呼吸と心拍による圧力変化を読む試みが続いています。

広い放牧地で草を食べる羊とヤギには、重い装置を付けられません。そのため、小
型加速度計ひとつを載せた軽い首輪が主に使われます。羊が草を短くかみ切る動き
と、頭を上げて歩く動きでは、波形のリズムが明らかに違います。このリズムだけ
でも、どの区域の草が先になくなったか、どの個体が十分に食べていないかを推測
できます。食べる、歩く、反芻するという動きを、首輪ひとつで分類した研究結果
も複数あります。放牧地が広いほど、人の目で1頭ずつ数えるのが難しい仕事を、
この小さな首輪が代わりに行います。見えない仮想フェンスと組み合わせ、定めた
区域を出ようとすると、首輪が振動や音で羊を戻す方式も広がっています。

豚にはまったく別の問題があります。豚は好奇心旺盛な口で目に入る物をかむ習性
があり、耳標が壊れたり外れたりします。そのため豚用電子耳標は耐衝撃性のハウ
ジングで覆い、内側の加速度計は母豚が立つ、横になる姿勢と、その速さを測るこ
とに集中します。生まれたばかりの子豚は、はるかに重い母豚の下敷きになること
があります。母豚の姿勢と子豚の悲鳴を一緒に読み、危険を知らせる研究が続く理
由です。かまれた耳標がおがくずの床に転がる光景も、養豚農場では珍しくありま
せん。歯形のはっきり付いたプラスチック片の横で、耳標の持ち主だった豚が、何
事もなかったように飼槽へ鼻を入れていることもよくあります。

牛の口から入り、胃の中に収まる装置もあります。錠剤よりはるかに大きいセラミッ
クカプセルを飲ませると、最初の胃であるルーメン内へ沈みます。そこで温度と
pHを測り、無線で外へ送ります。韓国ではLiveCareという会社が、このカプセル
型センサーを実用化しました。農村振興庁は2018年の開発段階の説明資料で、疾
病、発情、分娩の予測精度を70％程度と示し、目視観察の40％と比較しました。
条件の異なる性能を、現在のすべての農場へそのまま適用することはできません。
カナダ企業Wandering Shepherdは、自社の無線ルーメンカプセルの電池寿命を10
年と示しています。長期の現場追跡結果ではなく、メーカー仕様です。

体温というひとつの数字に、これほど力を注ぐのには理由があります。一部の感染
症、暑熱ストレス、発情、分娩の過程で、体内温度はほかの兆候より先に、または
同時に変わります。温度と湿度から計算する温湿度指数、英語の略でTHIと呼ぶ値
が一定線を超えると、牛は暑熱ストレスに陥ることがあります。日光が背に当たっ
たり、冷たい風が脇腹をなでたりすると、皮膚温は簡単に上下します。体内のセン
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サーはこうした環境の影響を受けにくいものの、体温ひとつで疾病や繁殖状態を確
定することはできません。

体温は胃の中でなくても測れます。繁殖を控えた牛の膣内に入れるセンサーは、温
度と電気伝導度を測りながら、発情期の変化を探します。皮下や耳の後ろに小さな
カプセルを埋め込むセンサーもあります。この装置は置かれた部位の温度を読み、
深部体温を推定するには、基準温度計との誤差検証が必要です。狙う値は同じ体温
でも、身体のどこに置くかで測定頻度と寿命が分かれます。

カメラで牛を見るコンピュータビジョンと比べると、身体装着型センサーの強みは
明らかです。カメラは照明が暗くなったり、牛が互いを隠したり、畜舎の構造物の
後ろへ入ったりすると、その瞬間の動きを逃します。センサーには、そうした死角
がありません。首に掛かり、耳に付き、体内に収まったまま、牛が畜舎のどこへ歩
いても、夜が深く暗くなっても、1日24時間、信号を流します。しかし実際の現場
へ出ると、この強みだけでは解けない問題が次々と待っています。

すべての装置を動かす力は、小さな電池ひとつです。あるメーカーは、CR2032電
池を使うBluetoothラベルが、出力0dBm、送信間隔5秒、3軸加速度計無効という
条件で、最大765日動くと示しています。現場実測ではなく、定められた条件での
製品仕様です。首輪型センサーは加速度計を1秒に数十回読み、無線送信もするた
め、消費電力がさらに大きい可能性があります。電池が切れれば、数百頭の牛を捕
まえ、首輪を外して電池を交換しなければなりません。畜舎の作業員にとって、歓
迎できる仕事ではありません。

この消耗速度は、避けられないトレードオフでもあります。加速度計が1秒に多く
の瞬間を読むほど、反芻と採食を分ける波形は細かく精密になりますが、電池はそ
の分早く減ります。サンプルを粗くして電池を節約すれば、今度は短く細かな動き
が波形の間から抜け落ちます。メーカーはサンプリング間隔を決めるとき、この両
立を避けられず、結果はそのまま電池交換周期と行動認識精度に表れます。

電池が正常でも、信号がいつも完全に届くとは限りません。牛が狭い牛舎で身体を
寄せて立つと、厚い筋肉と水分に満ちた身体が電波を吸収します。首輪は信号を送っ
たのに、受信機には何も届かない状況です。真夏の暑さで牛がハエを追おうと頭を
振り続ける動きを、反芻と誤認し、存在しない病気を知らせる誤作動も珍しくあり
ません。足1本の跛行で歩き方全体が乱れた牛を、発情と誤判定した例も同じ調査
で見つかりました。

もうひとつ手のかかる問題は、センサーが身体から完全に外れることです。牛は鉄
柵の柱や木に首と頭を強くこすり、摩擦で首輪の留め具が外れたり、耳標が丸ごと
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取れたりします。カナダで4年間、子牛2,000頭、育成牛1,000頭、成牛700頭を追
跡した調査では、子牛の耳標保持率は96％を超えましたが、成牛は平均82％でし
た。養豚農家では、互いの耳をかむ行動も耳標の紛失を招きます。耳標が外れても
農場台帳の履歴はすぐに消えませんが、個体と記録を再び結び付ける作業が生じま
す。

耳標を付ける過程自体が傷を残すこともあります。耳に穴を開けて耳標を入れると
き、軟骨に炎症が広がる場合があり、その傷へハエなどの虫が集まり、悪化するこ
ともあります。首輪も常に安全ではありません。きつく締めたままにすると、下の
皮膚がこすれて剥がれ、潰瘍になることもあります。牛の動きを読むための装置が、
その身体に新しい傷を残すのです。

こうした問題を解こうとする試みも続いています。電池を使わず、牛の体温や動き
から電気を得る自家発電首輪、かまれても壊れにくい素材の耳標が、実験室や試作
品の段階で試されています。太陽光で充電する首輪型装置も、加速度計と温度セン
サーをまとめ、電池交換の負担を減らそうとしています。ある民間市場調査は、畜
産用ウェアラブルセンサー市場を2025年に21億8,000万ドルと推計し、2026年から
2034年まで年平均12％成長すると見込みました。市場の範囲と数字は調査機関に
よって異なります。米国の畜産農家全体の普及率を示す代表的な統計は、まだ明確
ではありません。それでも夜明けに畜舎の扉を開ける人の手は、牛の首のベルトが
今日も無事に付いているかを、まず触って確かめます。
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2.3

触れずに測る技術：サーモグラフィ、分光、
音

以下は、複数の研究と現場資料をもとに再構成した架空の場面です。午前5時、牛
舎の天井に吊るされたサーモグラフィカメラが、レンズをゆっくり回します。眠る
乳牛の目の周りと耳の付け根が、画面上にオレンジ色の塊として浮かび、隅の区画
に横たわる1頭だけ、色がひときわ濃く見えます。人はまだ畜舎の扉も開けていま
せん。当直者が事務所の椅子に座る前に、サーバーは一晩の映像をひとりでめくり、
計算を続けています。

こうした技術をまとめて呼ぶ名前があります。身体に触れず、信号だけで家畜の状
態を読むことから、非接触・非侵襲生体情報計測技術と呼びます。農場全体を細か
く見渡すという意味では、精密畜産（Precision Livestock Farming, PLF）という
大きな枠にも入ります。耳標や首輪を付けなくても、カメラとマイクだけで1日24
時間、1年365日、畜舎を見守る方式です。ウェアラブルセンサーが耳標の脱落、
皮膚の擦れ、電池交換といった手間を抱える間、この技術は牛、豚、鶏の身体に何
も付けず、同じ仕事を行います。

このカメラは牛に触れません。身体の表面から放射され、周囲から反射した赤外線
エネルギーを受け、表面温度の地図へ変えます。画面の色は機器が定めたパレット
にすぎず、赤がいつも同じ温度を意味するわけではありません。暗闇では黒い形に
見えた牛の目、耳の付け根、乳房、蹄が、赤外線サーモグラフィ（Infrared
Thermography, IRT）カメラの前では異なる温度領域として現れます。血流の多い
部位の表面温度は、身体状態を推測する補助指標です。カメラが読む値は深部体温
そのものではないため、周囲の気温、湿度、風、距離、放射率を合わせて補正する
必要があります。

乳房炎は、酪農家の経営を大きく揺らす病気です。炎症が起きると、感染した乳房
区の表面温度が変わることがあります。搾乳室へ入る乳牛の目と乳房をサーモグラ
フィで撮り、CLE-UNetというディープラーニングモデルで領域分割した研究があ
ります。体細胞数を基準に比較したところ、乳房炎分類の正解率は86.67％、感度
は82.35％、F1値は87.5％でした。1時点の分類研究なので、臨床症状より数日前に
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見つけたとは言えません。サーモグラフィ警報の後には、体細胞数検査と獣医学的
確認が必要です。

CLE-UNetのほかにも、複数の画像分割モデルと物体検出モデルが、目と乳房の位
置を探すために試されています。モデルごとに輪郭を切り出す方法と温度領域を探
す方法が異なります。モデルを複数使うだけで誤診が減るわけではなく、同じデー
タで感度と特異度を比較しなければなりません。サーモグラフィだけで確定診断す
るより、乳検査と臨床観察につなぐスクリーニング装置と見るのが適切です。

牛は汗で熱を逃がす能力が限られています。高温多湿の日には、あえぎながら体内
の熱を外へ出します。サーモグラフィカメラは、目の周りと耳の付け根の表面温度
測定に使われます。呼吸数は別の方法でも測れます。通常のRGB映像でDeepLab
V3+を使って牛の胴体を切り出し、位相ベース映像拡大（Phase-based Video
Magnification）で胸郭の微細な動きを拡大した研究は、70本の映像で呼吸数測定
の平均正解率93.04％を報告しました。暑熱ストレス映像105本では98.69％でした。
サーモグラフィとRGB映像は併用できますが、同じセンサーではありません。

暑熱ストレスが強くなると、目の周りと耳の付け根の表面温度、呼吸数、姿勢が一
緒に変わることがあります。人工知能はこれらの信号と温湿度指数を並べ、警報を
出します。固定された温度や呼吸数ひとつだけで判断すると、個体差と季節差を逃
しやすくなります。ヤギや羊のような反芻家畜でも、表面温度と行動を一緒に読み、
暑熱ストレスを見る研究が続いています。

生まれたばかりの子牛は、牛呼吸器病（Bovine Respiratory Disease, BRD）に弱い
ものです。肺炎の初期には体温がわずかに上がりますが、この変化を人の手で感じ
るのは容易ではありません。眼球と鼻孔の温度をサーモグラフィで自動測定すれば、
体温計を無理に口へ入れず、病気の子牛を別の場所へ移して治療を始められます。
隔離された子牛は群れから離れた囲いで別に飼料を受け、その間に体内の炎症は抗
生物質で抑えられます。蹄でも同じことが起きます。関節炎や蹄の炎症が起きると
周囲の温度が上がり、その変化を捉えれば、牛が足を引きずる前に気づけます。

人の目は、およそ波長400ナノメートルから700ナノメートルの可視光を見ます。
マルチスペクトルカメラとハイパースペクトルカメラは、近赤外線（
Near-Infrared, NIR）を含む複数の波長帯に分けて撮影します。マルチスペクトル
カメラがいくつかの波長帯を選ぶのに対し、ハイパースペクトルカメラは、より細
かな波長帯を連続して読みます。反射率の違いから表面状態、水分、物質組成を推
定できますが、1回の撮影で血中酸素飽和度、毛細血管の流れ、浮腫をすべて確定
する装置ではありません。どの生理指標を読めるかは、波長範囲と校正データで決
まります。
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ドローンにサーモグラフィカメラとマルチスペクトルカメラを一緒に載せれば、広
い放牧地を見渡せます。2026年に刊行された研究は、ドローンと人工知能で牛の
健康異常を見分ける精度が90％を超えたと報告しました。体温異常、動き、皮膚問
題を合わせた結果であり、傷と脱水がそれぞれ同じ精度だったという意味ではあり
ません。ドローンは広い区域を人より早く見られますが、必要時間は牧場の面積、
地形、飛行規制によって異なります。

鶏の品種を波長別の反射率で見分けた研究もあります。ただし、この研究は生きた
ひなを鶏舎で識別したものではなく、屠畜された4品種の鶏胸肉切片をハイパース
ペクトルカメラで撮影した食品真正性判定研究でした。生きた鶏の鶏冠の形、歩き
方、群れの中でいる位置を読むコンピュータビジョン研究とは、対象も目的も異な
ります。生体個体識別は通常映像で、肉の品種判別は分光映像で行われるという線
を引かなければなりません。

豚舎の天井に付けたマイクロホンアレイは、まったく別の信号を捉えます。換気扇
のモーター音、飼料給餌機の作動音、豚同士がぶつかる悲鳴が混じる場所で、人工
知能は咳を拾い出します。音をメル周波数ケプストラム係数（Mel-Frequency
Cepstral Coefficients, MFCC）に展開すると、畳み込みニューラルネットワーク（
CNN）と再帰型ニューラルネットワーク（RNN）が咳の痕跡を探します。Pig
Cough MonitorとSoundTalksなどの市販システムがこの原理を使います。
SoundTalksは、目視点検より最大5日早く呼吸器異常を知らせられるとメーカーが
説明しています。この早期検知の主張は、独立研究の精度90％と同じ性能指標では
ありません。

実際の画面には、数字だけが表示されるわけではありません。異常信号を捉えると、
「3番豚房、呼吸器感染症の初期咳パターンを検知」のように、人がすぐ理解でき
る短い文も表示します。音を数字へ変えるだけでなく、飼育者が読み、すぐ動ける
言葉へ移します。

この判定は、大きなサーバーだけで行われるものではありません。最近では
TinyMLという超軽量人工知能モデルを、マイク横の小さなチップへそのまま組み
込み、音をインターネットの向こうのサーバーへ送らず、その場で判定する方式も
増えています。信号を集め、雑音を除き、デジタル信号処理（DSP）で整えるすべ
ての過程が、畜舎内の小さな箱ひとつで行われます。インターネットが切れたり、
通信が遅かったりする遠隔農場では、より頼れる方式です。

咳だけが信号ではありません。豚が病気になったり、ストレスを受けたりすると、
鳴き声と呼吸音の性質が変わることがあります。研究者は咳、悲鳴、普段の鳴き声
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を分け、健康と福祉の補助指標にする方法を試しています。音だけで病名を確定す
ることはできず、環境センサー、映像、獣医師の確認が必要です。

韓国農村振興庁国立畜産科学院は2026年、全羅北道金堤市と忠清南道天安市の養
豚農家2か所で、この技術の現場実証を始めました。実証開始時点での開発モデル
の正解率は、活動量検知91.4％、咳音検知91.3％、飼料摂取行動検知90.0％でした。
この数字は、2農家で実証を終えた後の成績ではありません。研究チームは、農場
の死亡記録と発育不良豚の記録を映像・音響データと比べ、早期警報基準を作る計
画です。

牛も声で身体の状態を伝えます。鳴き声を機械学習で分類し、発情、ストレス、空
腹の信号を探す研究が続いています。発情時期を逃すと、次に妊娠できる機会まで
待つ時間が延びます。子牛の咳を聞き続ければ、群れの呼吸器異常を早く見つける
助けになります。

羊にとっても声は重要な信号です。生まれたばかりの子羊と母羊は、群れの音の中
から互いの声を聞き分けます。機械が個体ごとに異なる鳴き声の特徴を学べば、群
れの中で特定個体の声を探す道が開けます。牛を対象とするCattle Call Monitorは、
別の研究の流れから生まれた装置です。乳牛群から発情期の鳴き声を選んで録音し、
農場主が繁殖適期を判断するのを助けます。

鶏舎のマイクは、飼料をついばむ音と飲み込む振動音を数え、群れ全体の採食変化
を推定します。ひなの咳を狙う人工知能もあります。2026年発表の研究で、訓練
中のmAPは92.86％、独立試験データの咳回数判定正解率は92.11％でした。5秒の
音声1片を判定するのに約200ミリ秒かかりました。異なる指標をひとつの識別率
としてまとめて読んではなりません。羊は草をちぎってかむ音で放牧状態を知らせ
ます。

最近の研究者は、これらの信号をまとめ、牛の行動言語を全体として読もうとする
試みにまで進んでいます。鳴き声、動き、体温、活動量を重ねれば、牛1頭が今、
空腹なのか、病気なのか、繁殖期なのかを見分ける手掛かりが、さらに明確になり
ます。ひとつの信号だけではぼやけていた絵が、複数の信号を重ねると鮮明になり
ます。人の言葉を話せない動物の事情を、機械が代わりに書き取る仕事に近いもの
です。

しかし、畜舎は実験室ではありません。サーモグラフィカメラは、牛の身体が放つ
熱だけでなく、表面放射率と周囲から反射した放射エネルギーの影響も受けます。
窓から入る日光が牛の背に当たると、健康な牛が暑熱ストレス状態と誤判定される
ことがあります。強い換気風、皮膚に乾いて付いた糞や泥も温度値を揺らし、湿度
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の高い日はレンズが曇ります。ほこりが積もっても数値が跳ねるため、管理者がレ
ンズを拭かなければなりません。冬と夏の気温差だけでも同じ牛が違う数字で読ま
れるため、季節と環境に合わせて基準を補正する必要があります。

こうした誤りを偽陽性（False Positive）と呼びます。実際には問題のない牛を病
気と誤って読むエラーで、管理者が毎回、目で再確認する手間を増やします。

音も事情は変わりません。大型換気扇、飼料スクレーパー、糞尿清掃ロボットが動
く豚舎と鶏舎では、背景雑音が家畜の音を覆い、信号対雑音比（Signal-to-Noise
Ratio, SNR）を下げます。湿気がマイクと回路基板に入ると音がこもり、腐食が速
まることがあります。咳の方向を探る研究は以前から続いていますが、数百頭が密
集する豚房で、どの個体が咳をしたかを安定して特定するのは今も困難です。群れ
全体の健康を見る装置と、個体を診断する装置は同じではありません。

機器の価格も安くありません。高解像度サーモグラフィカメラ、マルチスペクトル
センサー、音響分析サーバーをそろえるには初期投資が大きくなり、高画質映像を
リアルタイムで処理する人工知能は、それだけ電力と演算能力を使います。小規模
農家ほど、この費用は重い壁として残るでしょう。

こうした隙間を埋めるため、最近ではカメラ1台、マイク1台に頼らず、映像、サー
モグラフィ、音をひとつの画面に集めるマルチモーダルデータ融合が増えています。
温湿度指数、風速、照度など周囲の環境値も入れ、温度値を自動補正するアルゴリ
ズムも続いています。それでも夜明け前の畜舎を回る人の足音は、まだ消えていま
せん。画面の数字ひとつが赤くなれば、長靴を履いてその区画へ歩き、自分の目で
確認する人がいて初めて、確認が終わります。
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第3章

健康・疾病予測、繁殖と栄養
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3.1

病気を先回りして察知するAI

次の場面は、複数の家畜監視研究をもとに再構成した架空の事例です。午前4時半、
畜舎の屋根の上にまだ星が残るころ、農場主のスマートフォンが鳴ります。1頭の
乳牛で、乳量、電気伝導度、反芻時間がいつもの推移から外れたという警報です。
農場主は厚手の上着を羽織り、まだ暗い庭へ出ます。懐中電灯を手に歩いていくと、
牛はいつもどおり飼槽に鼻を突っ込んでいます。足を引きずってもおらず、乳房が
腫れているようにも見えません。農場主は乳房と生乳の状態を確かめてから、獣医
師に電話します。センサーの警報は診断ではなく、人による確認を早める合図だか
らです。

隣の畜舎では、別の種類の警報が出ています。マイクが豚の咳を一晩中録音し、そ
の波形を画像に変えたスペクトログラムをAIが走査します。人の耳には換気扇の音
に紛れて聞き分けられない咳も、機械には鮮明な模様として見えます。

牛は、具合が悪いとは口にしません。体温、歩き方、反芻する時間、乳の成分が代
わりに語ります。問題は、こうした信号が季節や飼育段階、その日の天候によって
も上下することです。ある瞬間の値だけを見て基準線を超えたかどうかを判定する
と、警報は1日に何度も誤って鳴ります。暑い午後に息を切らしていた牛が、熱病
にかかったかのように検出される誤警報がその例です。本当に見るべきなのは今日
1日の数字ではなく、過去数日、過去数週間が描いてきた流れです。時間の順序を
保ったまま読むデータを時系列データと呼びます。グラフにすると山並みのように
うねる1本の線が現れ、その線がいつもより低く沈む谷が病気の信号となることが
あります。

この流れを読み取るAIの構造の一つが、再帰型ニューラルネットワーク（
Recurrent Neural Network, RNN）です。直前に見た情報を記憶し、次の判断に持
ち込む構造です。ただし、記憶が長くなるほど薄れる弱点があります。10日前の出
来事がぼんやりする人間に似ています。長短期記憶（Long Short-Term Memory,
LSTM）は、この弱点を補うために作られました。各セルに三つの小さなゲートを
設け、長く覚えておく情報と、いま忘れてよい情報を選り分けます。1頭の乳牛が
過去数週間に示した反芻時間と動きの通常パターンをLSTMが自ら学び、そこから
外れる瞬間を突き止めます。反芻時間が毎日540分前後だった牛が2日続けて480分
を下回れば、LSTMはこの低下を偶然の揺れではなく警告として受け取ります。近
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年は、時間の流れを前後両方向から読む双方向LSTMや、正常な流れを圧縮して復
元する過程で異常信号を見つけるLSTMオートエンコーダーも登場し、人がデータ
を手作業で整えなくても異常の兆候を捉えます。

別の方法は、木の形をたどって答えを探す計算法です。体温は39.5度を超えている
か、昨日より飼料を食べていないか。こうした質問を一つずつ通り、枝を下ってい
くと、最後に病気である確率が出ます。この木を数百本植え、多数決で答えを決め
る方法がランダムフォレスト（Random Forest, RF）です。1本の木は間違えても、
数百本が同時に同じ誤りを犯す確率は低くなります。300本のうち270本が危険に
票を投じれば、最終判断も危険側に傾きます。勾配ブースティング木（Gradient
Boosted Trees, GBT）は、木を1本ずつ育てるたびに、前の木が見落とした誤りを
次の木が集中的に学ぶよう順序を組みます。XGBoostは、この方法を大幅に高速化
し、精緻にしたものです。体温、乳量、体細胞数、飼料摂取量など数十の異なる変
数が絡み合っていても、これらの木はその中から病気の確率を取り出します。

インターネットの電波が届きにくい山間の畜舎では、データをクラウドサーバーま
で送るのが困難です。そこで、爪ほどの半導体チップの中でAIの計算を終える技術
が生まれました。超小型機械学習（Tiny Machine Learning, TinyML）と呼ばれま
す。2025年に公表された研究の一つは、複数の小型演算装置とEdge TPUという補
助チップを組み合わせ、AIモデルを270分の1に縮小しながら、応答時間を80ミリ
秒未満に抑えました。まばたき1回より短い時間です。ただし、これは研究用機器
で得られた性能です。通信が途切れる畜舎でも同じ速度と精度が続くかどうかは、
さらなる現場検証が必要です。

乳房炎は、細菌が乳房組織に侵入して炎症を起こす病気で、酪農家の損失項目の筆
頭に長く居座ってきました。炎症が起きると、乳中のナトリウムイオンと塩化物イ
オンの濃度が上がって電気伝導度が急上昇し、体細胞数も同時に増えます。こうし
た変化は、搾乳ロボットやセンサーが集めたデータに先に残ることがあります。し
かし、2026年のレビュー論文がまとめた乳房炎検出システムの感度は26％から98％
、特異度は40％から99.8％まで大きく開いていました。警報だけで治療を決めるに
は、農場と機器による差が大きすぎます。スリランカの3農場で乳牛2,420頭を対象
にした2026年の研究は、体細胞数1ミリリットル当たり353,000個を基準線としま
した。乳の電気伝導度と産次情報を組み合わせて複数の機械学習モデルを比較した
結果、XGBoostが77.3％の正解率を記録し、予測に大きく寄与した変数は電気伝導
度でした。この数字はセンサーが獣医師の診断に代わるという意味ではなく、どの
牛を先に確認するかを選ぶ補助信号に近いものです。
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跛行は、蹄の炎症や関節疾患によって足を引きずる症状で、牛と豚のどちらでも飼
料摂取量と体重を同時に引き下げます。通路や搾乳室入口の天井に取り付けた3D
深度カメラは、牛が歩くときの背中の曲がり具合、歩様の左右バランス、歩行速度
を一つずつ捉えます。画面の中の牛は、背を弓のように丸めて歩く瞬間、健康な脚
の側へそっと体重を移します。カメラと加速度センサーを使った研究は、こうした
違いを自動分類してきましたが、跛行の基準と性能指標は研究ごとに異なります。
ある農場で得た分類精度が別の品種や通路でも続くのか、跛行を何日前に予告でき
るのかは、別の検証が必要です。

豚舎と鶏舎でも、マイクは別の音に耳を澄ませます。天井から下げたマイクが捉え
た音を、メル周波数ケプストラム係数（Mel-Frequency Cepstral Coefficients,
MFCC）などの方法で変換すると、咳や鳴き声は換気扇の騒音と異なる模様を残し
ます。市販機器のSoundTalksは、昼夜を通して集めた音を呼吸器健康スコアに変
え、管理者の画面に表示します。ただし、病気を何日前に捉えるか、咳をどれほど
正確に分類するかは、病気、農場、機器の配置によって変わります。警報を受けた
管理者は、その豚房の換気と温度、豚の呼吸状態を自分で確認し、獣医師と処置の
要否を決めなければなりません。

分娩前後に乳量が急増する時期の高泌乳牛は、体が使えるエネルギーより、使わな
ければならないエネルギーの方が多い状態に陥りやすくなります。この不均衡が深
まると、ケトーシスやルーメンアシドーシスにつながります。ルーメンに入れたボー
ラスセンサーは、pHと体温を分単位で測ります。ただし、pHや反芻時間の1回の
変化だけで、すぐ病気と判定することはできません。基準線を下回った時間の長さ
や、飼料、産次も併せて見る必要があります。リトアニアで2025年に発表された
研究は、1農場のホルスタイン乳牛94頭を分娩後21日間追跡しました。ランダムフォ
レストとXGBoostは、この小規模な内部データで100％の正解率を示し、ロジスティ
ック回帰は89.5％、決定木は84.2％でした。ナイーブベイズとサポートベクターマ
シンは78.9％でした。研究者は、この成績が過学習による可能性があり、複数農場
の独立データで再確認しなければならないと警告しました。

この四つの病気の警報は、通常一つの画面に集められます。畜舎の壁に掛けたタブ
レットや農場主のスマートフォンアプリには、牛1頭ごとの名前ではなく番号が表
示され、その横に乳房炎、跛行、呼吸器疾患、代謝障害それぞれの危険度が色で示
されます。緑は安心、黄は観察、赤はただちに確認です。夜明けに目を覚ました農
場主が、牛より先に見るものがこの画面になってから、もう長い時間がたっていま
す。
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センサーが早く鳴っても、病気がひとりでに減るわけではありません。警報を受け
たあとに人が牛を確認し、獣医師が診断し、治療と飼養管理を変えて、初めて結果
が変わります。2026年のレビュー論文が調べた精密畜産システムのうち、現場の
意思決定から自動処置までつながった事例はまれでした。研究室で得た高い分類ス
コアと、農場の疾病減少率、乳量、飼料費を一本の因果関係で結んではならない理
由です。

けれども、成果だけを並べれば物語の半分にしかなりません。よく管理された農場
で、臨床型乳房炎や重い病気が現れる割合は、全データの5％を下回ります。正常
データは山ほどあるのに、病気のデータは指で数えられるほどしかないため、AIは
健康な牛を当てることには長けても、本当に病気の牛を見逃しやすくなります。リ
トアニアの研究者が自ら警告を残した理由もここにあります。牛94頭のうち、ケトー
シスに該当する事例は24件、アシドーシスは26件にすぎませんでした。100％とい
う数字は、実力より偶然に近い可能性があります。警報が多すぎる問題も軽くあり
ません。畜舎のわずかな騒音やセンサーの一時的な誤作動で、1日に何度も偽の警
報が出れば、農場主は次第に通知に慣れ、やがて本当の危険信号まで聞き流すよう
になります。1農場のデータで95％近い精度を出したモデルでも、品種、飼料配合、
畜舎構造、気候の異なる農場へそのまま移すと、成績が大きく落ちることは珍しく
ありません。センサー、首輪、反芻測定器を1頭ずつに装着する費用も小さくあり
ません。数百頭を飼う農場なら、薬代や死亡損失を減らした分で数年以内に機器代
を回収できますが、数十頭規模の小さな農場は初期費用を前にためらいます。その
ため近年の研究は、センサー値だけを投入する方法を越え、牛の生理を説明する既
存モデルとAIを組み合わせるハイブリッド方式、農場ごと、個体ごとの基準線をリ
アルタイムで学び直す個別最適化ディープラーニングへ目を向けています。

再構成した夜明け前の畜舎に戻ると、農場主の指先はまだスマートフォンの上にあ
ります。通知の一部はセンサーの誤作動や天候が生んだ偽の警報かもしれません。
それでも、次の通知を無視するわけにはいきません。農場主は画面を見てから畜舎
へ歩き、牛を確かめます。画面の数字と畜舎にいる本物の牛の間を往復するこの夜
明け前の足取りは、AIがどれほど精緻になっても、当分なくならないでしょう。
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3.2

発情と分娩を読み取る目

次の場面は、発情検知研究をもとに再構成した架空の場面です。日付が変わった畜
舎で、1頭の牛が横にならず通路を歩き回っています。隣の区画にいた別の牛の背
に前脚をそっと掛けると、すぐに退きます。真っ暗な畜舎でその動きを見守る目は、
天井に取り付けられた赤外線カメラです。首の加速度センサーが記録した活動量も、
いつもの曲線より高く跳ね上がっています。眠っていた管理者のスマートフォンに、
発情の兆候が強いので個体を確認するよう通知が届きます。人工授精の時刻は、セ
ンサー警報一つではなく、発情の開始時点と個体記録を併せて見て決めます。

繁殖の成否は、畜産農家の暮らしを左右します。発情の適期を1回逃して妊娠が遅
れれば、乳を搾れない期間がその分長くなり、その間も飼料代は休みなくかかりま
す。分娩を前に人の手が遅れれば、母畜や子畜が命を落とすことにもつながります。
家畜1頭ごとに体から出る信号を24時間見逃さず見守るこうした管理方法を、精密
畜産、英語でPLFと呼びます。1人が目で見られる牛は多くても数十頭ですが、セ
ンサーとカメラは数百頭の動きを同時に捉えます。働き手を確保するのが年々難し
くなる農村で、人の代わりに一晩中目を開けている装置は、あれば便利なものでは
なく、欠かせない道具として定着しつつあります。

発情に入った雌牛の体内では、エストロゲンという生殖ホルモンが急増します。そ
のホルモンが生む変化は、目に見える動きにそのまま表れます。歩く距離が増えま
す。立っている時間も長くなります。ほかの牛の背に乗ったり、逆に別の牛に乗ら
れても逃げずにじっと立ったりします。このように動かず受け入れる姿勢を、畜産
現場では乗駕許容、英語でスタンディングヒートと呼びます。ほかの牛は騒ぎを気
にせず飼槽に鼻を入れ、反芻を続けています。反対に、発情した牛は食事と反芻に
費やす時間が急に減ります。普段の1日の反芻時間を基準にすると、発情した牛は
その時間を20～40％ほど失います。体の内側でも静かな変化が起きます。膣内の
電気伝導度がわずかに変わり、耳や深部体温が上下し、普段はあまり出さない高い
声を繰り返します。隣の豚舎の豚も、それぞれ別の信号を出します。雌豚は外陰部
が腫れ、雄が近づいて押しても退かずに踏ん張ります。こうした動きは長く続かず、
1日前後で頂点に達してから弱まります。反芻をやめ、何度も立って歩く牛。それ
が牛が体で書く最初の一文です。
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首、耳、足首に付けた加速度センサーは、この一文を数字に変えます。センサーは
1秒に何度も牛の動きを記録し、その値は1日単位で蓄積され、普段の活動量と比較
されます。活動量が急上昇し、反芻時間が低下する二つの曲線が重なると、アルゴ
リズムは発情の可能性を計算します。屋内測位装置を加えれば、どの区画をどれほ
ど歩き回ったかも分かります。ランダムフォレスト、サポートベクターマシン、
LSTMなどのモデルがこうしたデータを読みます。成績は一様ではありません。
2026年のレビュー論文では、繁殖検知システムの感度は45％から98％、特異度は
70％から99％の範囲でした。品種、センサーの位置、発情確認の基準によって、
見逃す牛と偽警報の数が変わりました。一晩中畜舎を見守る人の負担は減らせても、
1頭も逃さない装置にはまだなっていません。

人工授精の適期を当てることは、発情を見つけるよりはるかに難しい作業です。発
情開始から排卵までの時間は牛ごとに異なり、精液の状態や産次も受胎率に影響し
ます。アルゴリズムは活動量曲線が頂点を描く瞬間を見つけて発情開始時点を絞り
込み、過去の繁殖記録とともに人工授精師が見る資料を作ります。ただし、すべて
の牛に通用する2時間の窓をほぼ正確に指し示すわけではありません。警報時刻は、
人工授精師が粘液、乗駕許容行動、個体履歴を確認する順番を決めるために使われ
ます。その記録は、次の発情予測にも再び入ります。センサーと映像は互いの穴を
埋めますが、最終時刻は人が確認してから決まります。

カメラは首輪も耳標も付けずに群れの行動を見守ります。赤外線とディープラーニ
ングを組み合わせたシステムは、人が眠っている夜間も乗駕行動を記録できます。
牛の胴体の模様を見分けて名札を付け、その後に乗駕行動を判定するニューラルネッ
トワークもあります。前の段階で名札を間違えると、その後の判定も別の牛に割り
当てられます。IATEFF-YOLOは暗い条件で乗駕行動を見つけるよう設計され、二つ
の角度からの映像を合わせるアンサンブル方式も研究されています。ただし、
2026年のPLOS ONE論文は、3頭の牛を1日、17時間16分撮影した映像で試験した
もので、発情個体は2頭でした。YOLO系ニューラルネットワークとDeepSORTを組
み合わせた2026年の研究も、学会要旨の段階です。映像は非接触型の選択肢の一
つにすぎません。羊やヤギには、加速度センサー、GPS、雄によるマーキング、ホ
ルモン検査といった別の方法もあります。雌羊の尾振りを3次元畳み込みニューラ
ルネットワークで捉える研究は、この選択肢をもう一つ増やします。

分娩が近づいた牛の体は、発情時とは異なる信号を示します。出産の1日か2日前に
なると、飼槽の前にいる時間が減り、群れから離れて隅を探すことがあります。横
になっては立つ行動を繰り返し、尾を持ち上げる動きも増えます。尾に付けた温度
センサーは、分娩前に起きる表面温度の変化を記録します。この値は深部体温とは
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異なり、風や季節の影響も受けます。そのため、温度の1本の線だけでなく、姿勢
と活動量を併せて読む研究が続いています。

体温と姿勢の変化を組み合わせて読む方法は、センサーと映像の両方向から磨かれ
ています。尾に取り付ける温度・加速度センサーは、分娩前24時間と6時間の区間
を分けて予測する試験が行われました。天井に設置した3D深度カメラは、牛が横
になっているか、立っているか、尾を上げているかを場面ごとに表示します。隠れ
マルコフモデルは、その状態が変わる順序を追います。軌跡と姿勢を合わせて正常
分娩と介助が必要な事例を分ける研究も出ていますが、分単位の出産時刻と難産の
有無を現場で確定する段階には至っていません。Ushi-WakaとNiLIMoは、羊膜や
子牛の脚が見える場面を検知し、スマートフォンへ知らせます。Nikonは、NiLIMo
の分娩検出性能を95％としています。製品の警報で夜間巡回を減らせる可能性はあ
りますが、巡回時間が何分短くなり、子牛の生存率がどれほど上がったかは、農場
ごとの検証データが必要です。

数字だけを見ると、この技術には欠点がないように見えます。しかし、実際の畜舎
では三つの壁にぶつかります。

偽警報があります。真夏の猛暑に苦しむ牛や、乳房炎、跛行を患う牛も、反芻をや
め、落ち着かず歩き回ります。アルゴリズムの目には、この動きが発情や分娩の信
号と区別できないことがあります。暑い午後、わずかな日陰を探して歩き続ける牛
を、首輪センサーが発情と読んでしまいます。冬の冷たい風にさらされた牛の尾の
表面温度も同じように下がり、センサーが寒さを分娩の信号と取り違えることがあ
ります。足を引きずる牛が痛みのために何度も横になっては立つと、分娩監視アル
ゴリズムはその動きを陣痛と誤解することがあります。夜明け前の通知を見て駆け
つけた人工授精師が、発情ではなく足を引きずる1頭の牛と対面したなら、精液1ス
トロー分の代金、その日の出張費、時間がすべて無駄になります。こうした偽警報
が数日続けば、管理者は通知を見ても起き上がらず、もう一度布団をかぶるように
なります。警報が繰り返されるたび、農場主がシステムに寄せた信頼も少しずつ薄
れます。

見逃される信号もあります。初めて子を宿す若い牛と、何度も出産した牛では、発
情や分娩前の動きがかなり異なります。発情しても外見にほとんど表さない牛もお
り、こうした鈍性発情を標準化された一つのアルゴリズムで捉えるのは容易ではあ
りません。群れで順位の低い牛は、ほかの牛に押され、乗駕行動さえ十分に示せな
いまま退くことがあります。牛ごとに異なる発情表現は、自動検知を阻む要因の一
つに数えられます。発情を1回見逃すと、次の発情まで再び3週間近く待たなければ
なりません。その間、牛は受胎しないまま飼料を食べ続けます。空胎日数が1日延
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びるごとに飼料費が積み上がり、次の泌乳期はそれだけ後ろへずれます。乳生産の
減少まで重なれば、1頭から生じる損失は決して小さくありません。乳を搾れない
日が積み重なるほど、その牛を飼い続けるかどうかを量る農場主も出てきます。分
娩の信号を逃したときの結果はさらに重くなります。人がいないまま母牛が苦しみ、
胎児の姿勢が崩れれば、母子ともに危険です。通知が鳴らないまま夜が明ければ、
手を打つ間もなく事態が終わってしまうこともあります。

機器の耐久性も問題です。分娩時に出る羊水、血液、糞尿は、尾に付けたセンサー
とカメラレンズをそのまま覆います。狭い分娩枠の中で牛が体を柱にこすり付ける
と、念入りに付けたセンサーが丸ごと外れることもあります。泥や飼料くずがカメ
ラレンズに乾いてこびり付けば、映像は白くかすみ、システムは数日間、半分目を
閉じたまま畜舎を見ることになります。電池が切れたり、無線信号が届かない隅の
区画では、値がまったく上がってこない日もあります。レンズに霜が白く付く冬の
早朝も、同じ問題が繰り返されます。高価な機器が必要な瞬間に動かなくなるので
す。落下したり故障したりしたセンサーを買い直す費用も小さくなく、多頭飼育の
農場ほど雪だるま式に膨らみます。

そのため、次の段階へ向かう研究は、1頭ずつの過去記録を自ら学び、判定基準を
その牛に合わせる個別最適化モデルと、センサーを付けず体に触れない映像認識へ
移り続けています。初産牛と経産牛を分けて基準線を引き直し、夏と冬の正常範囲
を分ける試みも続いています。機器価格を下げ、設置を容易にする課題も、この流
れと並んで解かなければなりません。複数企業の機器が異なる信号をやり取りでき
ず、別々に動く問題も残っています。夜明け前の畜舎を回る人の足取りは減りまし
たが、完全に消えるまでには、まだ何歩か残っています。
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3.3

体を測るカメラ：ボディコンディションスコ
アと体重推定

次の場面は、自動体型測定研究をもとに再構成した架空の場面です。午前5時、搾
乳室を出た牛が狭い通路を1頭ずつ通ります。通路の天井から下がる箱の下を牛が
通るたび、表示灯が短く点滅します。箱の中から光が牛の背と腰をなぞり、事務所
のモニターには、赤と青の点が数万個入り交じる立体地図が浮かびます。数秒後、
画面にボディコンディションスコアと推定体重が表示されます。牛はもう通路を抜
け、飼槽へ向かっています。体重計には乗らず、人の手も体に触れていません。

少し前まで、このスコアは人の指先から生まれていました。管理者が牛の尾根部と
腰椎の辺りを手のひらで押し、こすりながら脂肪と骨の厚さを見積もり、その感覚
をクリップボードの数字一つに移しました。体重測定は、さらに荒っぽいものでし
た。牛や豚を無理に追い立て、体重計に乗せなければなりません。狭い通路に閉じ
込められた動物は、見慣れない鉄の床を踏んだ瞬間におびえ、後ずさりしたり足を
滑らせて脚を傷めたりしました。蹴られたり、胴体の下敷きになったりして、手首
や肋骨を負傷する農場主も珍しくありませんでした。同じ牛でも評価者によってス
コアが0.5近く開き、体重が頻繁に変わる乳牛の群れ全体を手で測り直すには、半
日を丸々要しました。人が疲れるとスコアも揺れ、朝に測った値と夕方の値が違う
こともありました。そのスコアを信じて飼料量を決める人だけが、そのたびに困り
ました。

ボディコンディションスコア（Body Condition Score, BCS）は、牛や豚の体内に
脂肪と筋肉がどれほど蓄えられているかを、数字一つに圧縮した指標です。畜種や
国によって基準は異なりますが、一般には1点の極端な痩せから5点の肥満までで評
価し、より細かく9段階に分ける国や畜種もあります。このスコアが大きく揺れる
のは、分娩前後に泌乳が始まったばかりの時期です。体に蓄えた脂肪を乳へ変えて
使う速度が、それだけ速いからです。搾乳によって体脂肪が急激に減れば、ケトー
シスや脂肪肝が続き、次の妊娠確率も下がります。反対に、分娩直前に太りすぎた
牛は、難産や乳房炎を経験する危険が大きく上がります。スコアが0.5ずれただけ
でも、その後数週間の乳牛の健康と繁殖成績が変わります。分娩前後の数週間をう
まく乗り切れば終わる話でもありません。10か月ほど乳を搾る期間を通じ、スコア
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が緩やかに上下する曲線を見守って初めて、次の繁殖と翌年の乳量まで見通せます。
この一つのスコアに、牛1頭の1年がかかっています。

自動評価装置は、指先の感覚をカメラとLiDARに移しました。LiDARは光を照射し、
戻ってくるまでの時間を測って距離を計算する装置です。通路の上から見下ろす
Intel RealSenseやKinectなどのRGB-Dカメラ、あるいはLiDARは、牛が通り過ぎる
短い間に体表面の座標を数万個記録し、ポイントクラウド、つまり点でできた立体
地図を作ります。点一つには意味がなくても、数万個が集まれば牛1頭の背と腰の
曲線がそのまま現れます。ここからDetectron2やMask R-CNNなどの画像分割アル
ゴリズムが、背線、腰角、坐骨、尾根部の盛り上がりだけを正確に切り出します。
牛1頭の画像から背景、脚、頭が消え、背と臀部の曲線だけが残ります。切り出し
た部位の曲率とくぼみの深さはPointNet++などのニューラルネットワークへ渡さ
れ、スコア一つに圧縮されます。計算はすべて、牛が通路を完全に抜ける前に終わ
ります。光が指先の代わりを務めるのです。

専門家が付けたスコアとカメラのスコアがどれだけ並んで動くかを示す相関係数は、
1に近いほど両者が似ていることを意味します。複数の検証で、この値は0.90を上
回りました。カメラは牛が搾乳室を出入りするたび、同じ方法でスコアを付け、長
い流れを描けます。それでも、人同士の誤差や農場間の偏りが消えるわけではあり
ません。姿勢、照明、品種が変わればスコアも揺れます。2026年に発表された研
究の一つは、乳牛1,020頭の深度画像と3次元点群を並べて比較しました。立体情報
が多いほど必ず正確になるのかという問いは、この比較のあとも残りました。

スコアだけでは足りません。体重はキログラム単位の実数値として、さらにその数
字が1日にどれだけ増えるかを示す日増体量（Average Daily Gain, ADG）として、
別に測らなければなりません。この値があって初めて出荷日を決め、飼料が肉へど
れほど効率よく変わるかを調べられます。同じ飼料を食べてもよく太る個体と、そ
うでない個体を分ける作業も、この数字から始まります。出荷が数日遅れただけで、
その間に食べた飼料代はそのまま損失になります。カメラは牛や豚の体からいくつ
かの基準点を見つけます。十字部の高さである体高、肩から寛骨までの体長、胸囲、
胸の深さ、腰角幅を一度に捉えます。人が巻尺を持って5回に分けて測っていた仕
事を、カメラは一瞬で終えます。これらの数値から体重を推定します。

問題は、カメラと動物の距離と角度です。同じ牛でも、カメラの近くを通れば大き
く写り、通路の端に寄れば小さく写ります。この誤差を減らすため、1台のカメラ
が深度を推定したり、2台が別々の角度から撮った画像を重ねて実距離を計算した
りします。画素にセンチメートル値を割り当てる校正は、定められた撮影範囲内の
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歪みを減らします。カメラの高さやレンズを変えれば、校正をやり直さなければな
りません。牛が体を傾けたり、別の牛と重なったりすれば、誤差は残ります。

校正を終えた体尺値は、学習済みの計算式をもう一度通ります。YOLOv8-Poseで
基準点を示したあと、XGBoostやLightGBMなどの回帰モデルで体重を計算するシ
ステムがあります。深度画像や3次元点群から、直接体積と体重を推定するシステ
ムもあります。パイプラインが違っても、カメラデータと実際の体重計の値を対に
して学習する骨格は同じです。

牛を対象にした複数の検証で、カメラの推定値と実際の体重計の値の相関係数は
0.90を超えました。育成期のホルスタインをLiDARで測った研究では、胸囲と体長
の二つを組み合わせるだけでも、体重計なしで体重を当てました。韓牛を扱った韓
国の研究はさらに進み、格付けに使われる背脂肪厚まで機械学習で予測しました。
食肉処理場へ行って初めて分かる等級を、生きた牛をカメラで撮って先に推測しよ
うとする試みです。バリ牛を撮影した東南アジアの研究も似た結果を出しました。
研究室ではなく、実際の商業酪農場にカメラを設置し、数か月かけて確かめた検証
研究でも、同程度の信頼性が繰り返し示されました。畜種と国は違っても、カメラ
の下を通る動物の体が数字に変わる原理は同じです。

肥育豚舎の天井に設置した3Dカメラは豚の胴体体積を測り、一部の検証で決定係
数0.96～0.98を記録しました。高い値ですが、撮影条件や姿勢が変わると誤差も大
きくなります。放牧地では、ドローンにLiDARとRGBカメラを載せて牛の体寸法を
推定する研究が出ています。2025年のデータは、96頭を8メートルから50メートル
の高度で撮影しました。体重推定の決定係数は、牛が立っているとき約0.94で、横
になっていると約0.74まで下がりました。数分で群れ全体の体重を確定する装置と
いうより、姿勢と飛行条件の影響を試す研究段階に近いものです。

今日の体重から昨日の体重を引けば、日増体量が出ます。この増加分が数日積み重
なったグラフが出荷日を決めます。設定した曲線より成長が遅い豚は飼料配合を変
えて数日長く飼い、曲線を追い越す豚は予定より早く出荷します。目標体重に達し
ないまま出荷すれば商品価値が下がり、成長しきった後も食べさせ続ければ飼料代
だけが流れ出します。以前は1豚房の豚をまとめて出荷したため、まだ育ちきって
いない個体まで同じトラックに載りました。いまは個体ごとに異なる曲線を追跡し、
同じ豚房でも先に育った数頭だけを選んで出せます。残った豚は、曲線に追いつく
まで数日長く食べさせます。体重計の上で格闘せずとも、画面の曲線1本で1頭ごと
の出荷時期が決まります。

この数字は、飼槽の前で本当の価値を発揮します。牛が個別給餌ステーションに入
ると、RFIDがまずその牛を識別します。体重、乳量、ボディコンディションスコ
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アが、個体別の濃厚飼料補給量を決める資料になります。完全混合飼料であるTMR
を供給するロボットは、通常、牛1頭ではなく栄養要求が似た群れごとに配合を与
えます。群別TMRと個体別濃厚飼料ステーションは、異なる機器です。精密栄養に
は残餌と栄養素排出を減らす可能性がありますが、ボディコンディションスコア用
カメラ1台で飼料要求率とメタン排出が一定の割合で下がると言える段階ではあり
ません。

しかし、このカメラがすべての姿勢を読み取れるわけではありません。牛が背を丸
めたり、頭を深く下げたり、脚を交差させて斜めに立ったりすると、脊椎の線その
ものが歪み、スコアと体重がともにずれます。人が見ても不自然な姿勢は、カメラ
にも難しい問題です。レンズも畜舎のほこり、泥、糞尿、クモの巣を避けられませ
ん。こうしたものが表面に付けばLiDARの信号が遮られ、動物の毛皮に厚い泥の塊
が付いていれば、胴体の輪郭そのものが誤って捉えられます。雨の翌日は、こうし
た問題が一度に重なるでしょう。狭い囲いの中で複数の動物が重なって立つと、カ
メラ1台では個体を分けにくくなります。絡み合った豚の間で、どこまでが1頭の背
で、どこからが隣の豚の臀部なのか、画面だけでは判断できないことがあります。
2026年発表の研究の一つは、複数のカメラが異なる角度から撮った画像を重ね、
食い違う計算結果を取り除く方法で、この問題を解こうとしました。動物が静止し
て立つときだけを選んで走査するフレーム選別技術や、ほこりと糞尿を防ぐ防塵レ
ンズカバーの研究も進んでいます。大容量の3次元データをリアルタイム処理する
には、高性能グラフィックス処理装置を備えたサーバーを畜舎内に置く必要があり
ますが、この機器価格は小規模農家に依然として重い負担です。農場が小さいほど、
この格差に追いつくまで時間がかかる可能性があります。

再び夜明け前の通路へ戻ると、牛は撮影されていることを知らないまま飼槽へ歩い
ていきます。背をかすめる光が何を測っているのか、牛は知りません。管理者の指
先がしていた仕事をカメラが引き受けると、人はどの飼料をどれだけ混ぜるか、最
後のボタンを押す人として残ります。手で背をなでていた感覚が消えた空白に、次
に何が残るのかは、まだ誰にも分かりません。画面の数字だけは、今日も変わらず
更新されています。
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第4章

畜種別AIの現場事例
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4.1

乳牛と韓牛：搾乳ロボットと仮想フェンス

次の場面は、自動搾乳農場の1日を再構成した架空の場面です。午前5時、畜舎の空
気はまだ冷えています。1頭の乳牛が群れから離れ、搾乳室へ歩いていきます。首
に付けたタグが入口のアンテナ前を通ると扉が開き、牛は飼料容器に鼻を突っ込み
ます。コンピューターは、この牛が最後に搾乳された時刻と予想乳量を確認します。
管理者はまだ布団の中ですが、スマートフォンの画面には牛の番号と搾乳記録が静
かに浮かんでいます。

自動搾乳システム（Automatic Milking System, AMS）、一般に搾乳ロボットと呼
ばれるこの装置は、人が牛を追い込んでいた方法を逆転させました。牛が望むとき
に自ら歩いて入る仕組みです。入口に設置された無線周波数識別（RFID）アンテ
ナが首輪のタグを読み取ると、中央コンピューターは、その牛が最後に搾乳された
時刻と搾乳量をすぐ呼び出します。搾乳間隔がまだ満ちていなければ、ゲートは開
きません。その牛は飼料を少し食べ、群れへ戻ります。反対に、乳が十分たまった
と判断されれば扉が開き、搾乳ストールへ入れます。従来方式では、牛は1日2回、
決まった時刻に人に連れられて搾乳室へ向かいました。ロボットの下では1日2、3
回、自分の体のリズムに合わせて歩いて入ります。

牛が搾乳ストールに入って立つと、本当の作業が始まります。ロボットアームの先
に付いた3次元（3D）カメラとレーザーセンサーが乳牛の腹の下を走査し、乳房の
曲線と四つの乳頭の位置を立体座標で計算します。乳房の形は牛ごとに異なり、入っ
てきたときの立ち方も少しずつずれるため、計算は毎回やり直されます。座標が定
まると、回転ブラシや温水カップが乳頭を洗って消毒します。続いて最初の数滴を
別に搾り、乳頭を刺激します。その後ようやく、ロボットアームが四つの搾乳カッ
プを乳頭に一つずつ装着します。乳頭を一度で見つけられなければ、アームは角度
を変えて再試行します。それでも失敗が続けば、その牛を手動搾乳が必要な個体と
して別に表示します。人の目には数秒に見えるこの過程は、実際にはカメラが形を
読み、アームの角度を計算し、誤差をたどって補正する作業を短時間に何度も繰り
返した結果です。

四つの乳頭は別々に管理されます。流量計が乳頭ごとの乳の流れを測り、一つが先
に空になると、そのカップだけが静かに外れます。従来の搾乳機は四つの乳頭を一
組として搾るため、先に空になった乳頭も、残りが終わるまで圧迫されることがあ
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りました。ロボットはこの過搾乳を減らし、早朝と夕方の固定労働を軽くします。
ただし、1人が担当できる牛の頭数と乳量の変化は、ロボット1台当たりの頭数、飼
料、牛の適応、農場内の動線によって大きく変わります。搾乳回数が増えて乳量が
上がる農場があっても、すべての農場に共通する固定効果とは見なせません。

搾乳の自動化で変わったのは、牛の1日だけではありません。以前は早朝と夕方、1
日2回きっちり搾乳室に立たなければならなかった人も、その時間に子牛の世話を
したり、飼料配合を組み直したり、睡眠不足を補ったりできます。その代わり、ス
マートフォンを手放せない新しい癖が生まれました。夜の間にどの牛が何回搾乳室
へ行ったか、乳量が減った個体はいないかを画面で確認することが、かえって明け
方の眠りを破ることもあります。

このロボットを作る企業は、いまも規模を広げています。オランダ企業Lelyは
2025年夏、Astronaut A5 NextとAstronaut Maxを発表しました。Maxは18台のロ
ボットを一つのシステムにまとめ、500～1,100頭規模の農場を対象とします。ス
ウェーデン系企業DeLavalは、2025年型VMS 300の搾乳ボックスを大きくし、大柄
な牛が入る空間を広げました。ドイツ企業GEAのDairyRobot R9500は、乳頭別搾
乳とM6850センサーとの互換機能を備えます。世界の設置台数と年間成長率は、メー
カーの公式資料では確認できません。Lely Hubは複数ロボットを管制する装置では
なく、ロボットとインターネットの間でデータとサイバーセキュリティーを担う装
置です。複数ロボットの運用はAstronaut Maxが担当します。

韓国の事情は様相が異なります。韓国農村振興庁が2022年2月に集計した外国製搾
乳ロボットは153台で、酪農家の約2％でした。2023年の公式資料には約180台が登
場するため、普及台数は調査時点と併せて見る必要があります。2022年の調査で
は、乳牛1頭を飼う労働時間は年間69.22時間で、搾乳は27.55時間、39.8％を占め
ました。韓国農村振興庁と搾乳ロボット専門企業DAWOON（ダウン）が開発した
国産機は、外国製の約60％に当たる2億ウォン台での供給を目標とします。
DairyBot-K3は、2026年の政府によるAI応用製品迅速商用化支援事業に選ばれ、2
年間にわたり商用化と現場検証を進めます。

トゥヒ牧場を営むイ・ジェグァン代表は、乳牛100頭のうち40頭をロボットで搾乳
しています。2020年、政府の畜産ICT支援事業を通じ、搾乳ロボットとともに子牛
用哺乳機、粗飼料を牛の方へ寄せるロボットまで一度に導入しました。ロボット導
入後、労働力が約70％減ったと話します。手で搾乳機を運んでいたころは筋骨格系
疾患で頻繁に病院へ行きましたが、いまはその必要が大きく減ったともいいます。
それでも、ロボットがすべての問題を解決したわけではありません。乳頭の配列が
ロボットの認識に合わない5頭は、結局淘汰しなければなりませんでした。搾乳後
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に出る洗浄水の処理も、新しい悩みになりました。ロボットに付属する哺乳機の自
動洗浄機能を当初選ばなかったため、あとから追加費用を払ったこともあります。
ロボットに合う牛を選んで育てる必要があり、導入前に準備すべきことは多いと、
イ代表は話します。

搾乳中にも、配管の中では別の作業が進みます。インラインセンサーが電気伝導度
（Electrical Conductivity, EC）と体細胞数（Somatic Cell Count, SCC）を測りま
す。乳房炎になると電気伝導度と体細胞数が上がることがありますが、二つの値だ
けで診断を確定はしません。乳脂肪対乳タンパク比が1.5を超えることも、分娩直
後のケトーシスを見るスクリーニング信号であって、診断線ではありません。基準
を超えた乳は、バルブで貯蔵タンクではなく別の管路へ送ることができ、管理者が
牛と生乳を改めて確認します。2026年、CowManagerは乳頭別の伝導度、流量、
真空圧、温度を測るミルクセンサーを公開しました。同社は2026年末の初期供給
と、2027年の拡大を予告しました。

広い草地で牛を放牧する農場は、鉄条網を設置し、補修する費用を抱えています。
仮想フェンス（Virtual Fence）は、GPS首輪とスマートフォンの地図に引いた境界
で牛の動きを制限します。牛が線に近づくと首輪がまず音を出し、そのまま進めば
短い電気刺激を与えます。この刺激は電気柵よりエネルギーが低いものの、伝達方
法が異なるため、強度を数字で直接比べることはできません。Nofenceは携帯通信
網と首輪の間で通信し、牛、羊、ヤギ向け製品を提供します。Halterは2026年4月、
衛星につながる仮想フェンスを公開しました。当時の販売地域は米国とニュージー
ランドで、韓国での普及や山地での検証データはありませんでした。韓国の韓牛農
家に役立つという判断は、国内の電波環境、制度、森林下のGPS誤差を確かめてか
ら下すべきです。

仮想フェンスを使う牧場では、草が育った区画へ牛の群れを入れ、食べ尽くしたら
次の区画へ移す輪換放牧が、スマートフォン一つで可能になりました。河川周辺の
保護区域や絶滅危惧種の生息地へ牛が入ることも、アプリの設定だけで防げます。
乾燥地域では、枯れた低木が茂る場所へ牛を誘導して草を食べさせ、山火事が広が
る通り道を前もってなくすためにも使われます。しかし、家畜に電気刺激を与える
という事実そのものを不快に見る視線は残ります。動物福祉団体と一部の消費者は、
音と刺激で家畜の行動を制御する方法がストレスを与えると指摘します。企業は刺
激が弱く、先に音が出ることを強調しますが、首輪の誤作動で刺激が必要以上に繰
り返される可能性を完全には消していません。賛成側は、トラックに載せられ見知
らぬ牧場へ移されるストレスや、焼きごてで烙印を押される瞬間の痛みに比べれば、
この刺激ははるかに弱いと反論します。双方の主張にはそれぞれ根拠があり、議論
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は容易には収まりそうにありません。木が密集する山地では、衛星信号が途切れた
り反射したりして、牛の位置が実際とずれる誤差も報告されています。

歩き方を読むロコモーションスコアリング（Locomotion Scoring）も用途を広げ
ています。搾乳を終えた牛が通路を歩いて出るとき、3Dカメラは背中の曲がり具
合と歩幅を記録します。研究によって感度は58％から97％、特異度は42％から99％
まで開きました。一部のカメラと圧力センサーは両指標で95％を超えましたが、早
期跛行を複数農場で同じ性能で予告するシステムはまれです。背の曲線を分類した
スコアを、そのまま早期診断率と読んでもいけません。カメラスコアは、蹄を確認
する牛の順番を決める補助資料であり、治療は蹄の検査後に始まります。

これらすべての技術には価格が付きまといます。外国製の搾乳ロボット1台を導入
するには3億ウォン台半ば、国産化モデルでも2億ウォン前後かかります。洗浄ブラ
シにわらが絡んだり、ロボットアームの関節に異物が挟まったりする小さな故障は
珍しくありません。1回の故障で、その瞬間から牛舎全体の搾乳が止まります。金
曜の夜にアームの関節が止まれば、週末に呼べる技術者を探すことから難しくなり
ます。その間も牛は搾乳を延期できず、人が再び手で搾らなければならない事態も
起きます。そのため、ロボットを導入した農場は、定期点検の日程と故障時の代替
人員をともに用意する必要があります。仮想フェンスも事情は似ています。森林の
多い放牧地では衛星信号が弱くなり、通信網が届かない奥地では、新しく引いた境
界線が首輪へ遅れて伝わることがあります。畜舎のほこりと糞尿がカメラレンズに
積もれば、3Dセンサーの距離測定が狂います。狭い通路に牛が一度に押し寄せる
と、AIが別々の個体を取り違えることもあります。

それでも、夜明けごとに扉は開きます。トゥヒ牧場のイ・ジェグァン代表が言うよ
うに、ロボットに合う牛を選んで育てれば、人はその時間に少し長く眠ったり、病
院へ行く代わりに畜舎を見回る余裕を得たりします。画面のグラフが、昨夜どの牛
の体細胞数が少し上がったかを示す間に、畜舎の向こうでは次の牛がすでに自ら歩
き始めています。管理者が畜舎を出る前、最後に見るのはいつも同じ一行です。赤
く表示された名前が今日はないか。まずそこを確かめます。
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4.2

豚：姿勢を読むカメラと咳を数えるマイク

次の場面は、養豚映像研究をもとに再構成した架空の場面です。午前5時、肥育豚
舎の一角では、豚が背や腹を重ね、ひとかたまりになって伏せています。その上で、
天井カメラの赤い光が点滅します。人の目には肉の塊に見える場面を、コンピュー
ターは1頭ずつ切り分けなければなりません。どこまでが1頭の背で、尾はどの豚の
ものかを画素単位で分ける作業です。カメラ1台とマイク1台が背負う仕事は、見た
目より大きなものです。

かつてのコンピュータービジョンは、人が決めた規則に従いました。決められた明
るさや色より暗い画素だけを豚と判断する方法でしたが、照明が少し変わるだけで
規則は丸ごと崩れました。現在のディープラーニングモデルでは、人がこの規則を
決めません。数万枚の写真から、何が豚の背で、何が影かをモデル自身が探します。
それでも、何頭も重なる場面を前にすると、この自ら学んだ目もよく揺らぎます。

乳牛や鶏と違い、豚には群れで体を寄せ合って休む習性があります。四角い枠で個
体を示すバウンディングボックス（Bounding Box）方式は、この状況で簡単に崩
れます。隣の豚の臀部が枠内に半分ほど入ると、アルゴリズムは2頭を1頭と数えた
り、1頭を2頭に分けたりします。そのため近年の研究は、四角い枠ではなく画素一
つずつに名札を付ける画像分割（Segmentation）へ移っています。背と背が接す
る境界線まで、画素の色と模様の違いで見分ければ、枠方式では一つにまとめられ
ていた2頭が、ようやく別々に見えます。豚の群れを撮った映像に、立つ、食べる、
水を飲む、休むという四つの行動を画素単位で学習させたモデルは、平均適合率（
mean Average Precision, mAP）96.9％、適合率92.5％を記録しました。数字だけ
なら、ほとんど正解したように見えます。しかし、照明が暗かったり、豚の背に泥
が跳ねていたりすると、精度は目に見えて落ちると研究者は記しています。飼槽前
に挟まった2頭を1頭と数え違えれば、その個体のその日の飼料摂取記録は丸ごと空
白になります。

問題は、個体を一度区別したあとに始まります。豚房内で40頭が同時に動けば、カ
メラは各個体に番号を付け、その番号を追い続けなければなりません。この作業を
多対象追跡（Multi-Object Tracking, MOT）と呼びます。ところが17番の豚が飼槽
の後ろに隠れて再び現れると、システムが42番という新しい番号で登録し直すこと
があります。体が隠れてから現れる短い瞬間に、個体の同一性を失うのです。豚同
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士がぶつかったり、体をひねったりすると、この混乱が増えます。向きを持つ回転
枠で個体を示すORP-Byteのようなアルゴリズムは、豚の背の傾きと姿勢情報も追
い、番号が変わる回数を減らそうとします。2025年に発表された改良YOLOv5sと
DeepSORTの結合モデルは、攻撃行動を含む豚の行動検出の適合率を92.7％から
99.3％まで高めました。個体追跡精度も94％を超えました。それでも、飼槽前に8、
9頭が一度に集まる瞬間には、番号の入れ替わりが残ると報告されています。番号
が1回ずれる代償は小さくありません。耳や尾を繰り返しかむ行動は、1頭から始ま
り群れ全体へ広がることが多く、最初にかんだ個体を逃せば、記録は別の個体のも
のと混ざり、予防の機会も失われます。

豚舎はもともと騒がしい場所です。大型換気扇がうなり、飼料スクレーパーのモー
ターがこする音を立てます。その中から、マイクは乾いた咳一つを選び出さなけれ
ばなりません。マイクの波形をメル周波数ケプストラム係数（Mel-Frequency
Cepstral Coefficients, MFCC）へ変換すると、咳と換気扇の騒音は別の模様として
残ります。2008年には咳が出た位置を探す研究も発表されました。しかし、数百
頭がいる豚房で、咳をした豚を1頭ずつ特定するのは、いまも困難です。Cowton
研究チームが使ったゲート付き再帰型ユニット・オートエンコーダー（
GRU-Autoencoder）は、咳の音ではなく、温度、相対湿度、二酸化炭素など環境
センサーの時系列を読みました。研究者は、呼吸器症状に関連する環境変化が1日
から7日前に現れる可能性があると報告しました。音響モデルの咳分類性能と、環
境センサーモデルの異常検知は別の結果です。

Pig Cough MonitorやSoundTalksなどの市販システムは、豚房の咳を継続して数
えます。SoundTalksは録音音声を0点から100点の呼吸器健康スコアに変え、農場
主の画面に表示します。スコアが下がれば、管理者はその豚房の豚を見て、獣医師
に検査を依頼できます。このスコアがすべての呼吸器疾患を4日、5日前に見つけ、
抗菌薬使用と死亡を減らすという因果関係は、農場ごとの追加検証が必要です。マ
イクの警報は処方箋ではなく、どの豚房から確認するかを示す標識です。

韓国でも現場検証が始まりました。韓国農村振興庁国立畜産科学院は2026年6月、
金堤（キムジェ）と天安（チョナン）の養豚農家2戸に、カメラとマイクを使う点
検システムを設置し、データ収集を始めました。活動量91.4％、咳・悲鳴91.3％、
飼料摂取行動90.0％という数字は、2農場で得た実証結果ではなく、現場投入前に
開発したモデルの成績です。2農場では、死亡時点と発育不良豚の発見記録を映像・
音響データと照合し、実際の検出性能を評価します。関連論文4本と特許出願は確
認されましたが、既存の成績が実際の豚舎でも保たれるかは、当時まだ答えが出て
いませんでした。
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実験室の論文にある数字と、実際の豚舎で出る数字の間には隔たりがあります。
mAPや適合率が96％、99％に達する研究は、撮影条件、照明、評価データととも
に見る必要があります。金堤と天安で実証が必要な理由も、この隔たりにあります。
粉じんと騒音が混じったデータでも既存モデルのスコアが保たれるかは、農場記録
と突き合わせて初めて分かります。

体重の測り方も変わりました。以前は板で背を押し、大声を出しながら豚を体重計
へ追い込まなければなりませんでした。その数分間、豚は驚いて暴れ、脚を傷める
ことがあり、群れ全体もつられて動きました。通路の天井に取り付けた3D深度カ
メラは、豚が下を通る数秒の間に、背長、胸囲、肩幅、背面積を一度に走査します。
この値を体積に変え、さらに体重へ変換するディープラーニング回帰モデルは、実
際の体重計とどれほど一致するかを示す決定係数で0.96～0.98を記録します。その
数秒の間、豚は測定されていることすら知りません。体重計に1回も乗せず、毎日
同じ時刻に撮る数枚の写真だけで群れ全体の成長曲線を描けるようになったのです。
1日にどれだけ体重が増えるかを示す日増体量が毎日更新されれば、飼料を増やす
か減らすかをその日ごとに決められます。出荷時期を数日前後させるだけで飼料費
が大きく変わる養豚農家にとって、この数秒の走査は大きな金額を左右します。

分娩舎でひときわ危険なのは、母豚が横になる数秒間です。生まれたばかりの子豚
は母豚のぬくもりを求め、腹や背の下へ入り込みます。母豚がそれに気づかず、
200キログラム前後の体を下ろせば、子豚はすぐ圧死します。母豚に落ち度はあり
ません。子豚の数十倍も重い体を狭い豚房で回すとき、子豚の位置を毎回正確に確
かめるのは困難です。圧死（Crushing）と呼ばれるこの事故は、離乳前の子豚の
主要な死因に数えられます。1頭の母豚が1年間に何頭を無事出荷まで導くかを示す
指標、母豚1頭当たり年間出荷頭数が、事故の一つ一つに左右されます。音で事故
を防ぐ試みには長い歴史があります。1989年にはすでに、米国の研究者が子豚の
悲鳴を検知すると警報音を鳴らす装置を豚房に付けて試験しました。インターネッ
トはおろかパソコンも普及していない時代に、子豚の悲鳴へ応える機械を考えた人
がいたのです。当時は論文1本にとどまり、商用化には至りませんでした。それか
ら30年余りが過ぎた現在、システムははるかに精緻になりました。天井カメラが母
豚の姿勢変化をリアルタイムで読み、姿勢を変える頻度が普段より増えると、圧死
の危険が高まった信号と解釈します。

2025年、研究チームは母豚の姿勢検出に、実画像のインスタンス422件を学習デー
タとして使いました。422件の圧死事故を集めたのではありません。姿勢検出モデ
ルのmAP@50は0.976でしたが、この値は圧死警報の性能と同じではありません。
60分単位の警報では感度62.5％、特異度60.25％でした。1日単位にまとめると、感
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度71.42％、特異度84.61％でした。母豚の姿勢を見つける目は鮮明でも、その姿勢
が実際の圧死につながるかを事前に分けることは、はるかに困難でした。

台湾の研究者が作ったPigTalkは、カメラではなく子豚の悲鳴を聞くシステムです。
音を検知すると床の振動や散水装置を作動させ、母豚が立つよう促します。論文は
0.05秒の処理時間と99.93％の成功確率を、分析・シミュレーションの結果として
示しました。実農場での子豚救出率と読んではなりません。2026年7月、忠南大学
と韓国農水産大学の研究チームは、扶余（プヨ）の農場で、熱画像カメラと音セン
サーを組み合わせた別の試作機の現場実証を始めました。二つの技術はセンサーと
作動装置が異なるため、同じシステムとしてまとめることはできません。

姿勢を読む目、咳を数える耳、体重を測るもう一つの目は、これまで別々のプログ
ラムとして動いてきました。最近のレビュー論文は、これらの信号を一つのモデル
に入れるマルチモーダルデータ融合（Multimodal Data Fusion）へ研究方向が移っ
ていると述べています。映像だけを見ていたシステムがマイク信号も受け取れば、
歩き方は正常に見えても咳が先に増える豚のように、一つの感覚では逃す初期信号
を捉えられる可能性が高まります。ただし、まだ論文上の提案に近く、商業豚舎全
体へ導入された例は多くありません。カメラとマイクを新しく置くたびに、データ
を合わせる標準から定め直さなければならず、現場に根付くまで時間がかかりそう
です。

豚舎の空気はカメラにひどく過酷です。糞尿から上がるアンモニアと硫化水素が飼
料粉じんと混ざり、レンズ表面へ白く沈着します。レンズにほこりの膜が1枚かか
ると、ディープラーニングモデルは豚の背と床の影を区別できず、姿勢認識の誤り
を吐き出し始めます。湿度の高い夜はレンズが曇り、同じ問題が繰り返されます。
蒸し暑い夏の夜には、レンズの内側まで白くかすむ日があります。こうした変数は、
カメラメーカーの仕様書のどこにも載っていません。音も事情は大きく変わりませ
ん。換気扇とスクレーパーモーターが作る低周波騒音は、マイクが聞くべき咳を埋
めます。信号対雑音比が下がるほど、システムは咳を捉えても、その咳をした1頭
を正確に特定できなくなります。そのため、いまも多くの農場では、1日1回、人が
レンズを直接拭きます。AIがどれほど精緻になっても、レンズを拭く手は人の手で
す。

済州（チェジュ）では、この問題に正面から取り組む実験が進んでいます。韓国電
子通信研究院は2026年4月、済州大学の敷地に約800平方メートルの豚舎試験空間
を建て、温度、湿度、アンモニア濃度を測るセンサーに加え、アンモニア臭を直接
除去するスクラバー設備も設けました。同じ敷地で、CCTVが家畜の異常行動を捉
えるシステムも動いています。豚舎内ですぐ判断するエッジコンピューティング（
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Edge Computing）方式で、データを遠いサーバーへ送り、返答を待つ時間を減ら
します。この施設は、従来より炭素排出を10％超減らす目標を掲げています。カメ
ラとマイクがどれほど賢くなっても、その目と耳を清潔に保つ配管とフィルターが
なければ役に立たないという考えです。

金堤と天安の2農場、扶余の1農場、済州の実験施設には、政府や研究機関が参加し
ています。公開資料に民間の購入事例が見えないからといって、そのような農場が
存在しないと断定はできません。ただし、研究費が終わったあと、誰がカメラとマ
イクを買い、誰がレンズを拭き、故障した機器の代金を誰が払うかという問題は残
ります。

日が完全に昇る前、誰かが乾いた布でレンズを拭くため、いまも豚舎へ入ります。
飼料配合機の音がすぐ後から始まります。カメラはきれいになったレンズで、15、
16頭ほどの豚がゆっくり体を動かして立ち上がる場面を捉えます。その間、どの背
の間から短い咳が一つ混じったかを、マイクはすでに記録しています。
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4.3

鶏：数万羽の中から1羽を見る方法

次の場面は、鶏舎監視研究をもとに再構成した場面です。窓が一つもないウインド
ウレス鶏舎の鉄扉を開けると、熱気と音が一度に体を包みます。床全体が動いてい
ます。1区画に数百羽ずつ入るブロイラーの上を、カメラと赤外線センサーが通り
ます。飼槽の前では、くちばしが飼料粒をつつく音が絶えません。人の目には黄色
い羽の波に見えますが、カメラは画面に入った鶏の姿勢と動きを画素に分けます。

管理者1人が1日に鶏舎を回れる回数は、多くても2、3回です。その短い時間に、5
万羽の中から病気の1羽を目で見つけることは、初めから人の能力を超えています。
寄生虫が腸内に広がって起きる伝染病、コクシジウム症のような病気は、外見に症
状が現れたときには、すでに鶏舎全体へ広がっている場合が多くあります。飼料要
求率が急上昇し、死亡が続いてから、何が起きていたのかを遅れて知るのです。鶏
舎が大きくなるほど、逆説的に、その中の1羽はますます見えない存在になりまし
た。

人が1日に2、3回歩く巡回と、AIのリズムは初めから異なります。情報通信技術（
Information and Communication Technology, ICT）に基づく監視システムでは、
カメラとマイクは眠りません。1日24時間、1年365日、鶏の体に触れず信号を集め
ます。非接触、非侵襲という言葉は、レンズを向けても鶏が驚いて暴れないという
意味であり、同時に人の目がない午前3時にも何かが代わりに見守るという意味で
す。鶏舎1棟ではなく農場全体で見れば、そこにいる個体数は数万羽から数十万羽
に及びます。人の巡回回数は増やせないのに個体数だけが増えたのですから、自動
監視が担う比重が大きくなるのは、選択というより必然の結果に見えます。人が見
逃す1、2日の空白を埋めることこそ、これらの機器が鶏舎へ入った理由です。

鶏冠と目は、鶏の健康状態が外に現れる部位です。ニューカッスル病にかかった鶏
では、鶏冠と肉垂が青く変わるチアノーゼが起きることがあり、コクシジウム症と
貧血では鶏冠が青白くなることがあります。伝染性喉頭気管炎や気管支炎は、涙や
目の周囲の腫れを伴うこともあります。カメラは、こうした色と形を関心領域（
Region of Interest, ROI）として切り出し、数値へ変換できます。管理された画像
で鶏冠の色を分類した研究はありますが、その結果は商業鶏舎で死亡の数日前に病
気を診断した成績ではありません。
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画像から鶏の頭を見つけると、セグメンテーション（Segmentation）が鶏冠と目
の周囲を切り出します。その後、分類モデルが赤み、腫れ、目を閉じている割合を
計算します。ここまでは研究室で試せます。数万羽が重なって動く鶏舎で1羽の顔
を追い続け、色の変化が感染によるものか照明によるものかを分け、隔離と獣医師
への連絡までつなぐシステムは、別の問題です。青白い鶏冠一つが、特定疾病の診
断書になるわけでもありません。カメラが異常区画を示したら、人が鶏の呼吸、糞、
死亡記録を併せて確認しなければなりません。

ジョージア大学の研究チームが2026年に発表したレビュー論文は、商業鶏舎の実
環境で、ビジョン技術だけを使って福祉状態を自動判別するには穴が残ると指摘し
ます。数万羽が床で重なって横たわり、照明は暗く、あるいはちらつき、レンズに
は飼料粉じんと羽が積もります。ほこりの付いたレンズでは、病気の鶏も健康に見
えることがあります。高い分類スコアの横に、遮蔽、照明、農場間の再現性を併記
しなければならない理由です。

ほこりはレンズにもデータにも積もります。鶏舎の床から舞い上がるのは飼料粉だ
けではなく、乾いた糞の粉と抜けた羽です。この三つが混ざり、レンズ表面に薄い
膜を作ります。英語では、この汚染をファウリング（Fouling）と呼びます。3Dカ
メラでもRGBカメラでも、膜が厚くなると画面の輪郭線がぼやけ、鶏冠の色を読ん
でいたモデルの診断精度は緩やかに落ちるのではなく、ある瞬間に急落します。飼
育方式が違えば、カメラが向き合う障害物も変わります。床でブロイラーを放し飼
いする鶏舎では、胴体同士が重なって鶏冠が隠れます。採卵鶏を何段にも積んだケー
ジで飼う鶏舎では、金網の仕切り自体がカメラと顔の間を遮ります。体と体、体と
金網が互いを隠す現象を、オクルージョン（Occlusion）と呼びます。どちらの場
面も、鶏を1羽ずつ切り分ける個体識別（Individual Identification）を難しくする
条件です。そのため、個体追跡ではケージ飼育の方が、かえって不利な構造に見え
ます。カメラの目が届かない隅は、その鶏が置かれた空間をそのまま映しているの
です。

音は、カメラに見えないものを聞きます。飼槽周辺のマイクは、鶏がくちばしで飼
料をつつく瞬間の波形を捉えます。この騒音からつつく音を選び出すには、メル周
波数ケプストラム係数（Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC）などの信号
処理で、換気扇の音とくちばしの打撃音の模様を分けます。2014年、ベルギーの
研究者はこの方法で飼料摂取量を推定しました。2024年、米国のジョージア大学
とアーカンソー大学の研究チームは、安価な機器でChickenSenseを作りました。
この装置が推定するのは、つつき行動と飼料摂取量です。食べた量だけで、体重計
なしに日増体量まで確定はできません。
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鶏の鳴き声とつつく音は、体の状態を運ぶ音響バイオマーカー（Acoustic
Biomarker）でもあります。つつく音を数えることと飼料を食べることの間には、
数字で確かめられる関係があります。1分当たりのつつく回数が増えるのに合わせ、
その日に飼槽から減る飼料の重さも増える、正比例に近い相関関係です。この関係
が分かれば、体重計は要りません。音を数えるだけで群れが今日どれだけ食べたか
が分かり、その推移を数日積めば、明日どれだけ食べるかも推測できます。ただし、
この計算には静かな前提が一つあります。マイクがつつく音を逃さず聞いたときに
だけ、計算が合うという前提です。

その前提が崩れる場所が、換気扇の前です。ウインドウレス鶏舎の空気を丸ごと押
し出すトンネル換気扇は、休みなく轟音を立てます。その騒音の中で、くちばしが
飼料粒をつつく音と、それよりはるかに弱い初期の咳は、信号対雑音比（
Signal-to-Noise Ratio, SNR）の低い信号として埋もれます。信号が騒音に埋もれ
るほど、雑音を除くアルゴリズムの演算負担は増え、それでも誤診率は下がらず、
むしろ上がることがあります。マイク1台で3万羽の呼吸音を聞き分けようとする野
心は、換気扇の騒音の前で何度も足止めされます。静かな鶏舎など、どこにもあり
ません。換気扇が回る限り、マイクはいつも何かを聞き逃しながら聞くことになり
ます。

この限界を知る研究者は、次の一歩の方向をすでに定めつつあります。レンズ側の
答えは、防塵・自動洗浄カメラハウジングです。ほこりが付いても自ら拭き取りま
す。マイク側の答えは、換気扇の騒音の中でも小さく動く超軽量AIエンジンです。
こうしたエンジンにはTinyMLという名前が付いています。サーバーを使わず、セ
ンサー横の小さなチップ内で計算を終える方法です。カメラとマイクを別々に動か
す方法から離れ、二つの感覚を一つの枠にまとめようとする試み、いわゆるマルチ
モーダルデータ融合（Multimodal Data Fusion）も同じ方向への答えです。

鶏は病気のときも鳴き、驚いたときも鳴き、暑いときも鳴きます。人工ニューラル
ネットワーク（Artificial Neural Network, ANN）は、鳴き声を寒さ、暑さ、風など
の環境ストレス要因と組み合わせて学習します。近年は、人の音声用に作られた
wav2vec2やWhisperなどの自己教師あり学習モデルを、鶏の鳴き声へ移す研究も
出ています。ワクチン接種を受けた採卵鶏の発声状態を分類した研究の一つで、F1
スコアは0.80でした。F1は適合率と再現率の調和平均であるため、この値を標本全
体の誤分類率に変えることはできません。

鳴き声を聞き分けるモデルが追う環境変数は、温度と湿度だけではありません。鶏
舎内に蓄積する有害ガスと飼育密度自体も、鳴き声の色合いを変える変数として一
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緒に学習されます。温度計とガスセンサーがまだ捉えない兆しを、鶏の声が一歩先
に漏らすのです。

鳴き声と鶏冠の色が個体の信号なら、鳥インフルエンザは鶏舎1棟を丸ごと消す出
来事です。2025年、米国では高病原性鳥インフルエンザにより採卵鶏数千万羽が
殺処分され、卵の価格が揺れました。カリフォルニア大学リバーサイド校のウイル
ス学者Rong Hai博士は2026年6月、米国農務省動植物検疫局から180万ドルを受け、
AIとプロテオミクスを組み合わせた監視ツールを開発すると発表しました。ウイル
ス遺伝子ではなく、感染細胞が残すタンパク質の痕跡を探す研究です。このツール
は開発課題であり、農場へ配備済みの早期警報製品ではありません。

別々に存在した信号は、近年一つの場所へ集まっています。2026年、研究チーム
は商業型研究鶏舎5棟で22週間、RGB映像、48キロヘルツの音声、熱画像、温湿度
データを収集しました。蓄積したデータは10.2テラバイトでした。この論文の成果
は疾病診断精度ではなく、異なるセンサーの時刻を合わせて保存するデータ基盤で
す。複数の感覚を集めたからといって、病気の鶏をまだ自動で選別できたわけでは
ありません。

韓国政府も同じ流れに乗っています。韓国農林畜産食品部は2026年3月、農食品分
野のAI製品の迅速な商用化を支援する事業を公募し、家畜疾病予測を含む25課題に、
1課題当たり平均20億ウォンを提示しました。6月19日、政府横断の選定結果が発
表されましたが、代表的な畜産事例は食肉処理自動化ロボットでした。養鶏や家禽
の課題が別に確認されたわけではありません。

けれども、この技術が本当に鶏のためなのかは別の問いです。鶏冠の色を読むカメ
ラも、鳴き声を聞くマイクも、飼育密度そのものを下げません。病気の鶏を早く見
つけることと、鶏が病気になるほど混み合う空間を変えることは、別の問題です。
AIは前者を助けられます。飼育密度を決め、品種を選び、卵と鶏肉の価格を付ける
のは、いまも人です。
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5.1

デジタルツイン：コンピュータの中に建てた
畜舎

次に描くのは、研究段階にある複数の機能を一つに集めた架空の場面です。午前5
時、牛舎の中はまだ暗いままです。1頭の牛が身体を起こし、首を伸ばして飼槽の
方へ歩いていきます。冷たい空気の中で白い息が広がり、屋根の換気ファンが低い
音を立てています。首のセンサーが青く点滅し、天井のカメラレンズがその動きを
静かに追います。事務所のモニターの中には、同じ牛舎がもう一つあります。本物
の牛が脚を運ぶと、画面内の立体の牛もほぼ同時に脚を曲げたり伸ばしたりします。
2つの牛舎の間に厚い壁も遠い距離もありません。あるのは、秒単位で往復する数
字だけです。

コンピュータの中に建てられたこの双子の畜舎を、英語ではデジタルツイン（
Digital Twin, DT）と呼びます。畜舎の温度と湿度、牛一頭一頭の体温と歩様が秒
単位で流れ込み、画面内の畜舎をリアルタイムで動かす仕組みです。畜産のシミュ
レーションは以前からありました。ただし、そのシミュレーションは、前年1年分
の平均値を表にまとめて壁に貼っておくことに近いものでした。今日この牛の熱が
上がっているのか、いまこの豚舎の隅の空気がどれほど汚れているのかは教えてく
れませんでした。デジタルツインは違います。センサーとカメラが送るデータを絶
えず取り込み、畜舎にいる生き物の現在の状態をそのまま映し返し、1時間後、1日
後に何が起きるかを計算します。生きて動く鏡のようなものです。

農場の管理者は毎朝、まずこの画面を確認します。夜の間にどの畜舎の温度がどれ
だけ上下したか、飼料を残した牛が何頭いたかが表とグラフに整理されて表示され
ます。異変の兆しがある個体には、画面上部に赤い印が付きます。一頭ずつ手作業
で畜舎を巡回していた仕事は、この数秒の確認で大幅に減りました。1週間分をま
とめて見れば、どの畜舎にひときわ手がかかるかも見えてきます。

この鏡が動くには、まず生の数字が必要です。牛の首に付けた加速度センサーが1
秒ごとに送る振動値、天井のカメラが撮影する映像、壁に取り付けた温湿度計の目
盛りが出発点です。1段階上がると、この生の数字は意味のある指標に変わります。
1日の反芻時間は何分か、歩数は何歩か、体内深部の温度は何度かを計算する段階
です。さらに1段階上がると、コンピュータはその指標から判断を下します。熱で
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苦しんでいるのか、乳房炎の初期症状が現れているのか、発情が始まったのかを見
分けます。歩数が急に減り、体温が少し上がった牛が1頭いれば、コンピュータは
この組み合わせを乳房炎の初期サインと読み取り、画面の片隅に警告を出します。
最上位の段階に到達して、デジタルツインは本当の価値を発揮します。仮想畜舎の
環境をこのように変えたら牛がどう反応するかをあらかじめシミュレートし、何を
どう処置すべきかを人に勧めます。このように階層状に積み上がる構造を一つの枠
組みとしてまとめた論文も、2026年に発表されました。

2026年、研究チームは商用畜舎のカメラ映像だけで牛の7種類の行動を識別するAI
を発表しました。飼槽の前で飼料をかんでいるのか、水を飲んでいるのか、ただ立っ
ているのか、横たわっているのかを映像だけで区別する方式です。人が一つずつラ
ベルを付けた4,964本の映像クリップを学習データとし、データ拡張で9,600本まで
増やして学習させました。精度は約85％で、1基のグラフィックスプロセッサで1
秒間に22フレームを超える映像を処理しました。こうして抽出した個体別の行動記
録は、デジタルツインの構築に必要な入力データになり得ます。ただし、この研究
は行動分類を超えて、飼料計算や立体画面での再現までを一度に検証したものでは
ありません。

この4段階を支える計算エンジンは1つではなく、2つあります。1つは、空気と熱
がどのように動くかを物理法則の方程式でそのまま解くモデルです。畜舎に入る熱
と外へ出る熱の量を比べる熱収支計算が骨格になります。もう1つは、過去のデー
タから自らルールを見つけるAIモデルです。物理方程式を解くモデルは正確ですが
遅く、データから学ぶモデルは速い一方、未知の状況によく揺らぎます。畜産のデ
ジタルツインを構築する人々は、この両方を重ねて使います。物理方程式が大枠を
定めると、機械学習（Machine Learning, ML）と深層学習（Deep Learning, DL）
がその中の細かい模様を埋め、試行錯誤を繰り返しながら自らルールを磨く強化学
習（Reinforcement Learning, RL）が最適な環境制御戦略を見つけます。

これらすべての計算が1か所で行われるわけではありません。畜舎の軒下に取り付
けた小さなコンピュータは、カメラ映像から牛の脚だけを抽出するような即時性が
求められる計算をその場で終えます。数日分のデータを集めて飼料配合を組み直す
ような、時間をかけてもよい計算は遠くのデータセンターに送られます。2025年
のレビュー論文は、このように農場現場とクラウドを併用する方式が畜産デジタル
ツインに適していると結論づけています。

仮想の豚舎では、この2つのモデルがひときわ鮮明に出会います。豚舎の天井に換
気ファンを何台増やし、どの壁に取り付けるかを考えるとき、以前ならまず設置し、
数日間様子を見るしかありませんでした。数値流体力学（Computational Fluid
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Dynamics, CFD）という計算手法がその順序を逆転させました。空気の流れる経路
を先に丸ごと描くのです。こうした仮想豚舎モデルは、2023年に国際工学誌で実
際に発表された手法でもあります。画面上でファンの位置と運転条件を変えてシミュ
レーションすると、色分けされた気流が豚舎の隅々へ広がります。空気が滞留する
場所とよく流れる場所が現れ、畜舎内の熱とガスが動く道筋も計算できます。冷暖
房と換気をどう運用すれば温度を保てるか、設計段階で検討するツールです。飼料
配合による温室効果ガスの変化や、分娩ペンの安全柵の配置まで同じモデルで検証
したという根拠はまだありません。

牛の研究者が目指すデジタルツインは、計算がやや別の方向に向かいます。牛一頭
一頭の深部体温、反芻時間、飼料摂取量、乳量を集めて個体の状態を更新し、飼料
や添加剤を変えたときの反応をまずモデルで推定する構造です。しかし、商用酪農
場でルーメン内のpH、乳量、メタン反応までを正確に再現する完全なデジタルツ
インは、まだ確認されていません。現在現場に近い機能は、センサーデータから異
常のある個体を抽出し、獣医師と管理者が優先して確認すべき牛房を示す意思決定
支援です。画面の警告は、指先で乳房を触り、検査する人の確認に代わるものでは
ありません。

飼料価格が10日間で大幅に上がったと仮定すると、この計算が向かう用途は鮮明に
なります。すぐ出荷する場合と2週間さらに飼育してから出荷する場合のどちらが
有利か、飼料価格と予想増体重を一緒に入れて比較できます。猛暑が来る前に、換
気ファンとミスト噴霧を作動させるタイミングを複数の条件で試すこともできます。
ただし、計算結果は農場データとモデルの精度に依存するため、人が費用と家畜の
状態を確認したうえで決めなければなりません。

実際の家畜に触れる前に危険な条件をモデルで先に調べられることに、デジタルツ
インの価値があります。新しい飼料や環境を実際の牛や豚で試す前に候補条件を絞
り込み、防疫計画の複数の選択肢を画面上で比較できます。しかし、シミュレーショ
ンは安全性と効果を証明する実験の代わりにはなりません。口蹄疫のような感染症
が隣の農場まで広がるシナリオを動かし、畜舎の門をいつ閉じ、出入りをどこまで
制限するかを検討できても、実際の防疫決定は検証された疫学データと当局の指針
に従う必要があります。

この動きはすでに現実の世界で始まっています。スコットランドの農業研究機関
SRUC（Scotland's Rural College）は2025年10月、farm-twinを世界初のオープン
ソース酪農デジタルツインとして紹介しました。この事業は、英国政府系の研究・
イノベーション機関UKRIの地域拠点育成事業とデジタル・デアリー・チェーン（
Digital Dairy Chain）事業の支援を受けました。複数企業の機器から得られた乳牛
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の健康記録、乳量、飼料摂取量、畜舎環境データを1つの画面にまとめ、病気が疑
われる牛が現れると隔離ゲートを作動させ、農場主に判断の背景を伝える機能も説
明されました。ただし「世界初」はSRUCが発表した表現であり、オープンソース
が小規模農家の導入費用を実際にどこまで下げるかは、今後を見守る必要がありま
す。

養鶏場でも似た図が描かれています。数万羽のブロイラーが入った鶏舎の温度とア
ンモニア濃度を仮想空間に移し、飼育密度を少し下げたときに死亡率がどれほど下
がるかを事前に計算しようとする試みが続いています。ただし、この計算が実際の
鶏舎数十、数百か所で同じように当てはまるという証拠は、まだ十分ではありませ
ん。畜種ごとに体格も病気のかかり方も異なるため、牛でうまくいった方法を鶏に
そのまま移すのは困難です。

しかし、画面内の畜舎がいつも現実の畜舎と同じ数字を示すわけではありません。
この双子は完璧ではありません。カメラのレンズが厚いほこりに覆われたり、牛が
角で首輪センサーを突き、向きをずらしたりすることは珍しくありません。畜舎内
のほこりと有害ガス、家畜がセンサーにぶつかる衝撃によって、値が跳んだり、完
全に途切れたりすることも少なくありません。ある冬の夜に通信が一時的に途絶え
ると、画面内の畜舎はその数分間、静止画のように固まります。信号が戻ると、そ
のときになって溜まったデータを一気に追いかけます。センサーが少しずつずれた
値を読み取る校正ドリフトが蓄積すると、画面内の双子は実際の畜舎より半拍遅く、
または早く動き始めます。ある瞬間、画面は32度と示しているのに、実際の畜舎の
温度計はすでに35度を超えている、といったことが起きます。

2026年の複数のレビュー論文は、この隔たりを冷静に指摘しています。精密畜産
分野を長く研究してきたSuresh Neethirajanは、商用酪農場や養鶏場に工学的に完
成したデジタルツインが導入された事例は確認しにくいと評価しています。飼料効
率が上がり、病気を早期発見できるという広告文句の裏側で、実際の農場で数年に
わたり検証したデータは、まだ十分に蓄積されていないという指摘です。養鶏場を
対象とした別のレビューでも、商用現場での検証事例はまれでした。商用規模で飼
料要求率を検証した研究は1件で、失敗率や導入後にシステムの使用を中止した割
合を記録したデータも不足していました。2025年のレビュー論文は、2010年以降
に発表された122本の論文を収集して分析しました。一部のプロトタイプと現場試
験は、飼料効率が15％から20％改善し、水使用量が最大40％減ったと報告してい
ます。同じ論文は、堅牢な商用展開と外部検証が不足していると警告しています。
華やかな発表資料と実際の畜舎の床との間には、まだ縮めるべき隙間が残っていま
す。
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数値のずれだけが問題ではありません。デジタルツイン上の2頭が同じ乳用品種で
あっても、現実には異なる反応を示すことがよくあります。遺伝形質と免疫状態に
よって、同じ飼料を食べてもすぐ太る牛もいれば、そうでない牛もいます。こうし
た個体差をまるごと計算に取り込み、それに加えて畜舎内の気流までを高解像度で
同時に再現するには、相当なクラウド計算資源が必要です。この費用は、資本力の
ある大規模農場には負担可能ですが、牛を10頭、20頭飼う小規模農家にとっては
最初から参入障壁になります。サーバーを借りる費用、センサーを取り付ける費用、
そのデータを読み解く人を雇う費用まで加えると、総額は小規模農家が負担しにく
い水準に達します。幸い、センサー自体の価格は少しずつ下がる傾向にあり、
SRUCの事例のようにプログラムを公開する動きも現れ始めているため、この障壁
が下がる余地はあります。ただし、データの所有権を誰が持つのか、蓄積された農
場情報の流出をどう防ぐのかをめぐる争いは、まだ明確な答えを見つけていないよ
うです。

そのため、この技術が現在向かっているのは、人の手を完全に離す自動化というよ
り、データが途切れたりずれたりしても倒れず、次の一手を人に渡す方向に近いの
です。画面がときに間違うと知りながら、それでも毎朝画面を見る理由はここにあ
ります。

冒頭で描いた午前5時の架空の場面に戻ります。画面内の畜舎は、次の6時間の温度
と湿度を静かに計算して示します。その数字が6時間後の実際の畜舎の温度計にど
れほど近いかは、まだ誰も保証できません。窓の外は依然として暗く、牛たちはま
だ飼槽の前に列をつくっています。管理者はその数字に一度目を通し、長靴を履い
て畜舎へ歩いていきます。
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5.2

言葉を理解するAI：生成AIと大規模言語モデ
ル

次に描くのは、畜舎の記録がデジタルデータに変わる過程の架空の場面です。午前
5時、畜舎の片隅で獣医師が懐中電灯を口にくわえ、診療ノートに何かを走り書き
しています。インクが紙ににじみます。飼料を残した1頭の乳牛の立ち方がおかし
いため、急いで呼ばれてきたのです。冬にはかじかんだ指で文字がさらに歪みます
が、今日見たことを今日のうちに書いておかなければ、明日には思い出せません。
紙の上には牛の番号と体温、判読しにくい薬品名がいくつか、そして本人にしか分
からない略語が混在しています。本人でさえ1か月たつと、その略語が何を意味し
たのかおぼろげになります。このノートはその日1日で終わりません。畜舎の引き
出しには似たようなノートが何年分も積まれ、屠畜場から送られた衛生検査表や農
場主が手書きした飼育日誌まで入り交じっています。3か月後にその牛が再び病気
になれば、この落書きのような文字を読み返すのは別の獣医師かもしれません。

この走り書きを機械に読ませるには、2つの段階が必要です。まず、光学式文字認
識や手書き文字認識装置が紙上の文字をテキストに変換します。次に、すでにテキ
スト化された記録から、自然言語処理モデルが病名、投与薬、症状、ワクチン接種
日を見つけます。BioBERTは生物医学文献で学習した言語モデルですが、手書きの
画像自体を読む装置ではありません。文字認識が間違えば、後の分析も一緒にずれ
ます。記録が正確に整理されれば、どの牛に、どの抗生物質を、いつ投与したかを
調べ、出荷前に休薬期間を確認する作業が容易になります。咳の音とアンモニアセ
ンサーの値が同じ時刻に動いたという文章も作れます。しかし、2つの値が並んで
変化したという事実だけで、アンモニアが咳の原因だと断定することはできません。
農場主は表の1行、文章の1行を読んだ後、元データと家畜をもう一度確認しなけれ
ばなりません。

精密畜産プログラムは、センサーから得た数字をグラフで示すところから始まりま
した。点と線が画面いっぱいに降り注ぐと、まず目が疲れ、農場主は何をすべきか
を自分で判断しなければなりませんでした。次に示すのは、言語モデルを組み込ん
だ意思決定支援システムが目指す架空の利用場面です。ある酪農家の事務所で、農
場主が105番の乳牛の体温、反芻時間、生乳の乳脂肪率と乳タンパク質率をまとめ
て説明するよう求めます。画面は、最近反芻時間が減り、乳脂肪率と乳タンパク質
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率の比が上がっていると示し、ケトーシスを含む代謝性疾患のリスクを確認するよ
う促します。飼料の比率をすぐに変えるような処方は出しません。獣医師が血液と
乳の検査、分娩後の経過、飼料摂取量を確認したうえで、診断と給餌調整を決めま
す。泌乳曲線、繁殖周期、飼料配合プログラムがデータを分け合い、言語モデルが
結果を1つの文章にまとめるマルチエージェント構造も研究されています。まだ酪
農現場で広く検証された運用標準ではありません。農場主に届く報告書は、獣医師
の診察を早めるメモであって、診察に代わる処方箋ではありません。

こうした回答を出すには、コンピュータがもっともらしい文章を無制限に作り出し
てはいけません。一般的な対話型AIは、事実と異なる内容を事実のように語るハル
シネーションを起こすことがあります。畜舎では、飼料添加剤の配合比率や処方が
一つ間違っただけでも、複数の牛の健康と生乳の品質に影響が及びかねません。そ
れを減らすため、一部の研究と試作品は、検索拡張生成（Retrieval-Augmented
Generation）、英語の略称でRAGを試しています。検証済みの論文と農場のセン
サー記録を先に探し、その内容を基に回答を作る方法です。回答に参考文献と記録
の位置を付ければ、獣医師が原文を開いて確認しやすくなります。しかし、検索さ
れた文書が質問に合っていなかったり、モデルが文章を誤って転記したりすれば、
出典付きの誤答も生まれます。RAGは確認の道を広げる仕組みであって、診断の正
確性を保証する封印ではありません。

むろん、この方式がいつも正解を出すわけではありません。反芻時間が減るという
1つの症状だけを見れば、ケトーシスの可能性もあれば、一時的な消化不良や発情
が始まった合図の可能性もあります。言語モデルには、学習した論文のうち事例の
多い側に傾く性質があり、よくある答えをこの牛にもそのまま貼り付ける危険があ
ります。学習に使われた論文の大部分が米国や欧州のホルスタイン乳牛のデータに
偏っているため、韓牛のように韓国で主に飼育される品種を扱うと、飼料配合や適
温の基準が少しずれる可能性が高くなります。獣医師が手で走り書きしたメモを言
語モデルが最初から読み間違えれば、その後どれほど精密な検索と計算を重ねても、
最初に誤読した1文字が最後までついてきます。コンピュータが書く文章は、正し
いときも間違っているときも、同じように滑らかで自信に満ちて聞こえます。声に
抑揚もためらいもないため、農場主が声だけでこの回答を信じてよいかを判断する
のは困難です。畜産専用の言語モデルをゼロから学習するには、数十万件の論文と
農場記録を整理する必要があり、その作業を支えるサーバー費用は小規模農家が単
独で背負うには重すぎます。さらに、この農場固有の飼育記録が外部企業の学習デー
タに併用されていないかも確認すべき問題として残っています。

例えば、ある韓牛農家で1頭が急に飼料を拒み、腹部が膨らんだとします。AIは、
学習した論文の大部分が扱う一般的な原因、すなわちルーメンにガスがたまる鼓脹
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症を疑い、消化剤の投与を勧めるかもしれません。ところが本当の原因が、数日前
に新しく入れた稲わらに生えたカビで、この牛だけが極端に敏感に反応したのだと
すれば、論文に頻繁には出てこないこの事情をAIは見抜けません。そうなると、獣
医師が畜舎に入り、稲わらの匂いを直接かぎ、白く生えたカビを自分の目で確認し
て初めて真の原因が明らかになります。どれほど論文が多くても、この畜舎でしか
起きなかった未知の出来事の前では、まだ人の鼻と目の方が正確です。そのため、
診断の理由を目に見える形で示す技術が続けて開発されています。

深層学習で病気を予測するAIは、精度が高くても、なぜそう判断したのか内部を見
るのが難しいことが少なくありません。これをブラックボックス問題と呼びます。
この問題を扱う説明可能AI（Explainable AI, XAI）にはLIMEとSHAPという手法が
あります。この2つの手法は、反芻時間、乳成分、体温などの入力値が、特定の予
測をどの方向にどれだけ動かしたかを推定します。この値はモデルの予測を説明す
る数値であって、病気の原因を分けた割合ではありません。カメラ映像には
Grad-CAMを用い、モデルが判断時に強く参照した領域を赤いヒートマップで表示
できます。獣医師は印の付いた乳房やひづめの部位を直接調べ、判断が正しいかを
確認します。赤く表示されたという事実だけで病気が確定するわけではありません。
説明画面は、どこから検査を始めるかを示す補助資料であり、治療と飼料の変更は
臨床検査と人の判断を経て決める必要があります。

こうした問題を減らす研究方向の一つが、企業のサーバーまでデータを送らず、畜
舎内の小さなコンピュータで動く小規模言語モデル（Small Language Model, SLM）
です。クラウドに写真や音声を送る量を減らせ、インターネットが切れても動く余
地があります。しかし、機器内で処理すれば情報が自動的に安全になるわけではあ
りません。アクセス制御、暗号化、更新管理も必要です。写真、音、文章を一度に
読むマルチモーダルモデルも研究されていますが、咳の音、歩様映像、診療記録を
一つに統合した畜産システムが現場で広く検証される段階には至っていません。モ
デルを小さくしながら性能を保つこと、韓国語の方言を理解できるよう学習させる
ことも課題として残っています。

これほど高度なAIでも、韓国の畜産現場の言葉遣いを前にすると、しばしば言葉に
詰まります。80歳を超えた農場主が「牛がどうもぐったりしている」、「うちの地
域ではこんなときに米ぬかを食べさせる」といったように、地方の訛りや古い表現
で症状を説明すると、標準語と英語論文中心に学習した言語モデルは、その言葉を
見当違いに解釈する可能性があります。飼料をある地域では「ソジュク」、別の地
域では「ヨムル」と呼ぶように、同じ物でも地域ごとに名称が異なります。人が理
解できなければ聞き返せば済みますが、AIが誤解したまま飼料供給機や換気装置に
指示を出せば事故につながります。そのため、音声応答と機器制御の間には人の確
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認手順が必要です。農村振興庁は2025年、ネイバークラウドと提携して農業AIエー
ジェントを公開しました。農業従事者に営農情報を提供し、写真から病害虫を識別
する初期サービスでした。畜産の方言を理解したり、畜舎の機器を制御したりする
機能まで検証したという資料ではありません。AFPRO 2026では、AIとロボットが
栽培から畜産・食品加工へ広がる事例が紹介されました。長い年月の間に身に染み
ついた方言や畜産特有の隠語をコンピュータが完全に理解する仕事は、まだ残って
います。

早朝、あの獣医師が再び畜舎を出るとき、今度はたった今診療した内容がタブレッ
トの画面に自動的に整理されて表示されます。病名、処方、次回の訪問日まではっ
きりと記されています。以前なら事務所に戻り、書類棚をしばらく探してようやく
出てきた情報が、いまでは1つの画面にすべて集まっています。そうして節約した
時間の分だけ、獣医師は次の農家へ急いで車を走らせられます。ただし、つい先ほ
ど農場主が方言混じりの声でつぶやいた一言、「こいつは今日に限ってみょうにぼ
んやりしているな」という言葉は、どの記録にもきちんと移されていません。獣医
師もその言葉の半分ほどは推測で理解しただけです。それでも彼は笑って分かりま
したと答え、次の往診で再び来て自分の目で確かめようと心に決めます。言葉を理
解するAIが診療記録、論文、センサー数値までを巧みに結び付ける一方で、この畜
舎で50年以上牛を見てきた人の言葉遣いを言語モデルがすっかり理解する日は、い
つ頃来るのでしょうか。
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5.3

メタン、福祉、そしてデータの所有者

次に描くのは、環境センサーとメタン測定装置の機能を1つの畜舎に集めた架空の
場面です。午前5時、飼料運搬車が通る音もまだ聞こえない豚舎で、換気扇の羽根
だけが低い音を立てて回っています。この中では数百頭が一緒に過ごしているため、
それぞれの息遣いが混じり合い、低いつぶやきのように聞こえます。高さ約1メー
トルの壁に横並びで取り付けられた複数の電気化学式センサーが、アンモニア、二
酸化炭素、腐った卵のような臭いで知られる硫化水素の濃度を同時に測っています。
アンモニアの値は18.5 ppmを示し、その数字は1分ごとに更新されます。画面の片
隅でメタン濃度のグラフが緩やかに上向きに曲がると、ゲートウェイと呼ばれる現
場制御装置が換気ファンの回転数を上げます。畜舎の外の温度計が氷点下を示す冬
の早朝でも、この判断に人の手は介在しません。窓の外はまだ真っ暗で、計器盤の
光だけが輝いています。人がまだ布団の中にいる時刻に、畜舎はすでに呼吸を整え
ているのです。牛を飼う牛舎へ歩を進めると、風景は少し変わります。1頭の乳牛
が自動搾乳機の横の飼槽に頭を入れ、その上に吊られた箱型の装置が牛の吐く息を
吸い込んでいます。GreenFeedと呼ばれるこの装置は、牛が数分間飼料をかんでい
る間に、げっぷと共に上がってくるガスを測り、すぐにサーバーへ送ります。

これらすべての場面をひとまとめにする名称があります。精密畜産（Precision
Livestock Farming, PLF）と呼ばれるアプローチは、センサーとインターネットに
つながった機器、いわゆるモノのインターネット（Internet of Things, IoT）を畜
舎の隅々に配置し、家畜一頭一頭の状態をリアルタイムで読み取る方式です。個々
のセンサーは安価でありふれた部品ですが、その信号を集めて読み取る目はますま
す精密になっています。家畜の身体に付けるセンサーと畜舎の壁に埋め込まれたセ
ンサーをすべて合わせると、データを次々に生み出しているのは、もはや人ではな
く牛や豚です。当初は乳量と食肉重量を増やすことに焦点が当たっていました。し
かし、温室効果ガスと悪臭に関する苦情が畜産業全体を圧迫する問題に大きくなる
と、同じセンサーと同じデータが、今度は削減と検証というまったく別の任務まで
担うことになりました。

牛がげっぷと呼気と共に排出するメタンは、ルーメン内で微生物が草と飼料を発酵
させる間に作られます。IPCC第6次評価報告書の100年値では、非化石由来メタン
の地球温暖化係数は二酸化炭素の約27倍です。この値は、どの時間範囲を選ぶかに
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よって変わります。GreenFeedは牛が飼料を食べている間に呼気を集め、メタンを
測定します。手持ち式のレーザーメタン検知器（Laser Methane Detector, LMD）
は、離れた場所からメタンの光路積分濃度を測る装置です。牛の鼻先で一度測った
値が1日の排出量になるわけではありません。距離と測定時間を揃え、数日間繰り
返して初めて個体間を比較できます。精密な基準値を得るには密閉型呼吸チャンバー
が使われますが、費用が高く、数千の商用農場に設置するのは困難です。そこで研
究者は、温度と湿度、二酸化炭素とアンモニアの濃度、飼料摂取量、糞尿のpHと
電気伝導度をまとめてメタン濃度を推定する機械学習モデルを試しています。韓国
のある研究は、2024年7月の1か月間に1か所の豚舎で5分間隔で集めた8,923件を比
較しました。ヒストグラムベースの勾配ブースティングモデル（HistGB）の決定
係数（R²）は本文の記載で0.835、二乗平均平方根誤差（RMSE）は3.899 ppmでし
た。この結果は、その豚舎におけるメタン濃度の予測性能を示します。排出量や排
出フラックスを測定した結果ではなく、学習と検証にはメタンセンサーの値が必要
でした。他の農場、季節、畜種で改めて検証するまで、月別排出報告や測定・報告・
検証にそのまま使うことはできません。

アンモニアは糞尿から発生する刺激性ガスです。欧州連合の高密度ブロイラー飼育
規則は、鶏の頭部の高さでアンモニア濃度を20 ppm以下に保つよう定めています。
この数値は、豚と鶏のどちらにも同じ時点から炎症が起き始めるという普遍的な生
物学的基準ではありません。影響は畜種、年齢、濃度、暴露時間によって異なりま
す。濃度が高く、暴露が長くなると、目と呼吸器が刺激され、病気と生産性低下の
リスクが高まります。この空気を吸うのは家畜だけではありません。畜舎で長時間
働く人にも、目や喉の刺激、頭痛が生じることがあります。冬に戸を閉めて換気が
減るとアンモニアがたまりやすいため、センサーによる連続測定が必要です。人の
鼻は臭いに慣れますが、電気化学式センサーは濃度の変化を記録し続けます。糞尿
貯留槽をかき混ぜるときに急上昇する硫化水素はさらに切迫した危険を生み、高濃
度では人がすばやく意識を失うことがあります。

炭素を減らしたという言葉は、誰かが確認しなければ主張にとどまります。排出量
を測定し、報告し、検証する測定・報告・検証（Measurement, Reporting, and
Verification, MRV）の手続きが必要な理由です。精密給餌（Precision Nutrition）
は、個体ごとの体重、乳量、反芻時間を見て、必要なタンパク質とエネルギーに合
わせようとする方式です。飼料の損失と糞尿中に流出する窒素を減らし、生産物1
単位あたりのメタンを低減できる可能性がありますが、効果の大きさは畜種、飼料、
農場条件に応じた現場試験で別途確認しなければなりません。生乳の中赤外線（
Mid-Infrared, MIR）スペクトルと脂肪酸成分からメタンを推定する方法もあります。
これはメタンを直接測る装置ではなく、品種、飼料、産次に合わせた補正式を通す



スマート畜産・AIが入ってきた畜舎

98

代理指標です。センサーとモデルが作った数字だけで排出量取引クレジットが生ま
れるわけではありません。韓国で外部事業の削減量を取引するには、承認済みの方
法論、ベースライン、追加性、事業登録、モニタリング、検証、認証の手続きを経
る必要があります。畜産物の認証も、所定の削減基準と先行要件を満たす必要があ
り、認証マークが同じ肉や乳の価格上昇を保証するわけではありません。畜舎内の
数字が取引や包装のマークにつながるまでには、その間に長い行政手続きと市場の
選択があります。

このように蓄積される数字は、誰のものなのでしょうか。体重と歩様、飼料摂取量
と乳成分、獣医師が訪れた日と薬品の記録まで、どこかのサーバーに保存されます。
そのデータを実際に誰が所有し、どこで再利用できるかは、契約書の裏面に数行だ
け書かれていることが少なくありません。2022年の農業データ研究では、回答し
た農家の74％が契約条件を知らず、55％は十分な説明を受けないまま契約書に署
名したと答えました。農家が懸念しているのは、飼育記録の再利用範囲を制御でき
ず、機器を交換する際にデータを丸ごと移せない状況です。こうした心配を減らす
技術の一つが連合学習（Federated Learning, FL）です。元データを農場の機器に
残したまま、各機器が計算したモデル更新を集めて共通モデルを学習します。外に
出るモデル更新は自動的に暗号化されるわけではなく、元データの一部が推測され
る危険もあります。安全な集約、差分プライバシー、暗号化などの保護策が別途必
要です。コンソーシアム型ブロックチェーンは、許可された参加者が取引履歴を共
同で保管することで、事後の変更を困難にし、変更の痕跡を追跡します。それは、
どの記録も決して消去や修正できないという意味ではありません。メンバーのルー
ルとプライバシー法規に合った訂正手順が必要です。技術はデータ移動のリスクを
下げられても、契約書を変える力は農家の交渉力と制度から生まれます。

家畜の面倒を見るという言葉の基準も変わっています。家畜福祉は長年、空腹と渇
き、痛みと恐怖から解放する「5つの自由」（Five Freedoms）を中心に説明され
てきました。五領域モデル（Five Domains Model）は1994年に提唱され、2015年
にはポジティブな福祉状態を取り入れるよう拡張されました。栄養、環境、健康、
行動を調べ、その影響が精神状態にどう現れるかを評価する枠組みです。動物は苦
痛がなければよいだけの存在ではなく、快適さや喜びも経験できるという視点が加
わりました。環境の領域では床と空間を見、行動の領域では他の個体と交流するか、
1頭で休むかを選べるかを見ます。カメラとマイクで病気の初期サインだけでなく、
心地よく横たわる姿勢、探索行動、発声を区別し、ポジティブな状態を読み取ろう
とする研究も続いています。しかし、1つの行動信号が満足や喜びをただちに証明
するわけではありません。こうした観察が福祉を目的とした結果なのか、生産性指
標のリストに項目を1つ追加しただけなのかという疑問は残っています。
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しかし、福祉を精密に測る技術は、反対方向の危険も大きくします。研究者は、精
密畜産が家畜福祉に与え得る脅威を12項目に整理しました。家畜が画面上の数字と
してだけ扱われること、頻繁な警告に人が慣れてしまうこと、装置が身体を傷つけ
る危険もその中に含まれます。フランスの25農場を訪れた質的研究では、一部の農
場主が、センサーとカメラのために家畜と過ごす時間が減る可能性があると語りま
した。ほかの農場主は、技術が観察を助けるため関係は悪化していないと答えまし
た。一方の経験だけですべての農場を判断するのは難しいのです。耳標や首輪も、
合わない付け方をしたり、長く点検しなかったりすると、圧迫、擦過傷、炎症を残
すことがあります。家畜の状態を測る装置が逆に家畜を痛めないよう、装着状態を
手で確認する必要があります。画面と畜舎の距離を縮める仕事は、センサーの性能
だけでは終わりません。

メタンやアンモニアといった空気中の数字、人の呼吸器の健康、家畜の精神状態は、
異なる書類に別々に書かれがちです。この3つを1つの画面に並べて見ようとする考
え方にも名前があります。ワン・ウェルフェア（One Welfare）と呼ばれるこのア
プローチは、家畜の福祉、人の生活、地球の空気は、ばらばらに存在するものでは
ないと考えます。畜舎の排気口から出た1つの数字が大気に広がり、その大気が再
び人の肺へ、同じ空気が家畜の肺へと続くと考えれば、この3つを分けて見る方が
むしろ不自然に思えます。ゲートウェイの画面に表示される数字は一つひとつ、実
はそれほど遠くまでつながっています。

日がすっかり暮れると、畜舎の照明が一つずつ消え、ゲートウェイの画面だけが暗
闇の中で青く光っています。夏の夕方の空気には、乾いた稲わらと飼料の匂いが混
じっています。農場主は懐中電灯を手に、畜舎を最後にもう1周します。アプリを
開けば、その日1日の全個体の体温、活動量、飼料摂取量はすでに整理されていま
す。それでも農場主はいつもどおり、1頭ずつ目を合わせ、背をなでます。乳牛に
は、その手がデータを確認しに来た手なのか、ただ挨拶しに来た手なのかは分かり
ません。懐中電灯の光の下で二度まばたきをし、再び飼料をかみ始めるだけです。
排気口側の計器盤ではアンモニア濃度が依然と1分ごとに変わり、その横では牛の
反芻の音だけが暗闇の中に低く続いています。遠くの道路を通るトラックの音が一
瞬聞こえますが、すぐに秋の虫の声に埋もれます。
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