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第1章

森林典範的轉變：以資料與人工智慧為基
礎的森林大數據與數位孿生





未來林業與農林複合經營

5

1.1

森林資源管理的典範轉移與數位孿生建構

清晨六點，調查員繫緊登山鞋鞋帶，把捲尺、胸高直徑尺和紙本野外紀錄簿放進背包。
今天要前往的樣區位於海拔700公尺的稜線坡面，走到地圖上標示的座標需要兩個多
小時。韓國山林廳在全國森林設置了5,400個樣區。調查員在這些地點記錄林木蓄積
量、森林健康狀況等69個項目，並以五年為週期重返同一樣區。抵達樣區後，調查員
用尺逐一環繞每棵樹，讀取刻度，再把胸高直徑（DBH，於胸口高度測得的樹幹直徑）
抄進野外紀錄簿。坡度陡峭時，把測高儀對準視線高度、測量角度，再計算樹高，每
一步都很費時。即使工作一整天，一名調查員最多也只能完成兩三個樣區。指尖被捲
尺磨得乾裂，突如其來的陣雨一過，紀錄簿上的鉛筆字跡便暈開，難以辨認。

這樣收集的數字很精確，卻很快就會過時。在每五年一次的樣區調查之間，即使森林
火災燒過稜線，或病蟲害啃食整片林分，這些變化也要等到下一次調查才會出現在官
方統計中。長久以來，不論國有林或私有林，國家森林資源調查和二類森林調查都是
以這種方式進行。依靠人的雙腳和雙眼進行調查，速度慢、成本高，也無法在時間與
空間上形成細密的觀測。問題不只如此。即使要制定精準的採伐計畫，也只能用五年
前的數字推測樹木目前的狀況。

從樣區走向網格地圖
整個林業領域都在嘗試跨越這些限制。林業的數位轉型（DX），始於把紙本單據和
手繪圖面轉移到行動應用程式與地理資訊系統（GIS）資料。下一階段，累積的資料
會與森林管理、木材供需媒合及電子申請系統串接。到了最後階段，資料會從採伐、
造林等林業上游流程，流向運銷、加工等下游流程，甚至延伸到與其他產業的接點，
並且即時流動，重新塑造決策本身。

這股趨勢在韓國也不陌生。國立山林科學院森林ICT研究中心持續在江原道加里山先
導森林經營園區進行試驗，同時部署航空光達、地面光達與背包式光達，收集數位森
林資源資訊，並將其用於精準林業。每種設備的資料收集精度和作業速度不同，因此
還要進行後處理，判斷哪一種組合最適合實際現場。

過去依照行政區或慣例劃分的小班邊界，也就是為森林管理而細分的區塊，來製作統
計，存在長期缺陷。即使位於同一小班，山谷與稜線的微地形也會造成樹高和生長速
度差異，但一旦以小班為單位取平均，差異就會被抹平。近年來，為了解決這個問題
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，研究人員持續嘗試把森林空間資料重新整理為邊長20公尺的正方形網格。目的在於
把航空雷射掃描（ALS）與衛星資料的精度完整保留在每一個網格中。

這項轉變的核心，是決策支援系統（DSS，Decision Support System）和整合多種
資料的平台。DSS是一種軟體，它會收集並分析多個資料集，再顯示數字和圖表，供
人們做決策時參考。DigiMedFor計畫由拿坡里腓特烈二世大學主導，隸屬歐盟
Horizon Europe計畫，圍繞三大支柱整合技術：森林資源監測與清查建置、木材履
歷追蹤與分級，以及森林規劃的決策支援。該計畫開發的Forest Pathway，是一套
網路專家系統，使用者輸入樹種、生物氣候帶、立地生產力與經營目標後，系統會提
出森林培育路徑。它並不是能自動處理特定地區無人機清查資料與法規的現場模擬器
，而更接近協助森林經營者縮小選項範圍的指引工具。

森林數位孿生的架構可分為四層。最底層是由真實森林、土壤和微氣候組成的物理環
境。其上是由衛星、無人飛行載具（UAV）、地面物聯網感測器與地面光達收集的資
料層。第三層整合這些資料，透過深度學習擷取特徵，並運行在時間與空間上對齊的
模擬引擎。最上層則產生精準森林管理、預測分析、碳吸收量驗證，以及自主作業串
接等實際用途。

這項技術歷經幾個階段發展。最初只是一個模仿森林的靜態三維模型。接著進入數位
影子階段，感測器資料只往單一方向反映，真實狀況會映入虛擬模型，卻不會回傳。
現在的目標，是完成真正的數位孿生，讓真實森林與虛擬森林互相交換訊號，並且即
時回饋。

光達描繪的一棵樹
光達（LiDAR）是一種發射雷射光，再測量光線撞擊物體後返回所需時間，以此計算
距離的裝置。原理並不困難。裝置安裝的位置不同，名稱也不同。裝在飛機上稱為航
空雷射掃描（ALS），裝在無人機上稱為無人機雷射掃描（ULS），固定在地面上稱
為地面雷射掃描（TLS），背在身上行走時則稱為行動測繪系統（MMS）。

傳統光達通常只發射單一波長，因此雖然能精確定位雷射從哪裡反射，卻不擅長分辨
回波來自葉片還是樹枝。近年來，同時發射三種波長的多光譜光達開始處理這個問題。
有一項研究讓多個深度學習模型在公開基準資料集ForestSemantic-MS上競爭。
Point Transformer V3（PTv3）模型接受六類構成要素的分類測試，包括地面、灌
木、樹幹、樹枝、葉片和倒木。它的平均交並比（mIoU，模型預測區域與真實區域
重疊程度的平均值）達到69.1％，比其他模型高出21.8個百分點。葉片和樹枝交纏的
地方，使用單一波長很難區分樹木部位，但使用三種波長後，情況便有所不同。倒木
的辨識準確率提高12.7個百分點，樹枝提高4.5個百分點，樹幹提高2.5個百分點。
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另一種方法是單次掃描地面光達，只掃過一次，不必依賴費工的多次掃描。在美國印
第安納州Martell Forest的闊葉混合林中，研究人員把單次掃描的點雲資料轉換為二
維投影影像，再使用結合卷積與注意力機制的CoAtNet神經網路，估算單棵樹的地上
部生物量。儘管樹後遮蔽仍是限制，這個方法的解釋力達到0.73，表現優於隨機森林
與Point Transformer等比較模型。

2026年又出現了一種完全不同的點雲處理方式。這項研究把光達資料導入名為
Gaussian Splatting的渲染技術，將每一個點轉換為小型半透明橢圓，再逐層堆疊，
更逼真地重建樹木表面。研究團隊表示，透過分別處理堅硬樹幹與柔軟擺動葉片的規
則，減少了初始化時常見的模糊與晃動。

先在虛擬森林裡試著採伐
虛擬森林不只是一幅漂亮的三維圖像。把樹木位置、高度、樹冠寬度和胸高直徑等真
實清查資料搬進去，就能建立模擬環境，事先查看疏伐或皆伐等作業的結果。
DigiMedFor計畫開發的虛擬森林決策支援系統（VFDSS，Virtual Forest Decision
Support System），會把虛擬樹木種在幾乎與真實樹木相同的位置，複製整片森林。
系統計算隨日期和時間變化的日照量，追蹤樹木在生長過程中獲得多少陽光。使用者
可以透過桌上型電腦螢幕俯瞰整片森林，也可以戴上虛擬實境（VR）頭戴式裝置，
走進森林，挑選一棵樹，嘗試採伐或栽植。選定疏伐木的瞬間，剩餘樹木的數量與密
度、未來生長趨勢，以及採伐木材的收穫量等統計資料，會立刻顯示在螢幕上。實際
應用於美國密西西比州的林分與Douglas fir林分後發現，只要有樹木位置和尺寸資料
，以及約40個樹種的三維樣本，幾個小時內便能建立當地森林的數位孿生。

Keskes與Niţă（2026）把芬蘭多來源國家森林資源調查資料，加入以羅馬尼亞現地
資料建立的模型。芬蘭林木蓄積量預測的解釋力從0.483提高到0.718。這項研究並非
直接製作碳地圖，而是連結不同國家的資料，改善林分結構預測。模型跨國使用時，
必須用當地樣本重新校準。

美國也持續進行類似嘗試。奧勒岡州立大學建立了一套數位孿生，涵蓋Elliott State
Forest的77.6平方公里和約280萬棵樹。其中2萬6,000棵樹在遊戲引擎裡得到細緻呈
現。使用者可以在虛擬森林內改變時間和天氣，走過地形，事先查看選擇性採伐或皆
伐會留下什麼痕跡。密西根州立大學與維吉尼亞理工學院的研究人員，在維吉尼亞州
中部一片7.5英畝的Pinus taeda林中調查3,555棵樹，比較數種疏伐情境。不同區塊
與情境的移除材積差異介於7.9％至18.2％。在其中一個區塊，依假設的原木價格計
算，每英畝相差約70美元。這只是單一試驗地的計算，不能據此斷定其他森林也會獲
得相同收益。
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現場畫面與機器人的預演
累積在數位孿生中的資料，不會只留在螢幕裡。現場工作人員若使用智慧型手機、平
板電腦，或Microsoft HoloLens 2、Apple Vision Pro等混合實境裝置，就能看到疊
加在真實樹木上的擴增實境（AR）圖像。Arboreal Forest、ForestScanner、Tree
Scanner等應用程式，結合智慧型手機內的光達、RGB-D感測器和名為SLAM的定位
技術。SLAM是Simultaneous Localization and Mapping的縮寫，能讓機器一邊繪
製周遭地圖，一邊確認自身位置。工作人員在現場行走時，可以立即查看樹木的胸高
直徑、高度和座標，並搭配擴增的三維圖像。這些技術的成熟度涵蓋從原型到已上市
產品。在北方林中，利用無人機光達和SLAM測得的胸高直徑誤差較小，介於2.0至
4.0公分。在樹木密集的亞熱帶都市林中，誤差增加到5.13公分，比例達22.01％。

林業機械的虛擬訓練場也在建置。研究人員在瑞典Vindeln地區，使用Leica BLK360
地面光達掃描30個位置，再加入無人機資料，重建高精度數位孿生。他們在虛擬森林
中隨機改變視角和太陽角度，自動產生名為SimForest的合成資料集。這等於是在林
業機器人或自動駕駛集材機進入真實森林前，先用虛擬資料測試安全功能，確認它能
否即時辨識人、樹木和障礙物並停車。

芬蘭自然資源研究所（Luke）正在開發面向碳交易市場的數位孿生。搭載光達的無
人機記錄每棵樹的高度、胸高直徑和樹種，將資料與多個衛星資料集疊合後，再轉換
成動態三維模型。目標是把碳吸收量分析與VERRA或Gold Standard等驗證制度串接。
這個計畫仍處於研究階段，正在尋找商業化途徑。

精度再次變得模糊
儘管成果不斷累積，研究發現仍經常互相衝突。多次掃描地面光達在樹木體積測量精
度方面表現出色，但整合從多個位置取得的資料，需要大量工作。相較之下，結合單
次掃描與深度學習的方法大幅提高收集速度，卻無法完全消除樹木後方遮蔽所造成的
錯誤，例如漏掉樹枝或倒木。多光譜光達也是如此。各部位的辨識準確率明顯提高，
但設備昂貴，待處理資料量也大幅增加。預算有限的森林合作社，很難立刻購置這些
設備。

在一片試驗林中取得高準確率的模型，移到溫帶混合林或亞熱帶林後，效能可能下降。
樹種、樹冠結構、感測器和資料切分方法都不相同。要把模型用於另一片森林，必須
使用當地資料重新校準。

在林下植被茂密、上層樹冠緊密交錯的森林裡，無人機或衛星發出的光無法抵達地面
，測量樹木下部和樹幹粗度時，誤差會增大。飛行於樹冠下方的自主無人機，依賴
VIO、SLAM等結合視覺與慣性資訊的定位技術。光線不足、樹枝搖晃時，無人機可
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能失去位置，甚至完全迷航。計算乾旱和高溫壓力的生長模型已經存在。仍然罕見的
，是能在數位孿生中持續更新現場感測器與極端氣候資料的作業系統。

無論是Vision Transformer（ViT）或三維卷積神經網路，模型的效能越高，越可能
仍是一個無法說明內部判斷依據的黑箱。從森林政策決策者的角度看，這種不透明會
拖慢信任的建立。這類模型通常需要高效能GPU，因此難以直接移植到通訊容易中斷
的偏遠地區無人機或現場裝置。

聯合國糧食及農業組織（FAO）在2026年2月發表的文章中，從另一個角度提出了類
似憂慮。文章指出，在把人工智慧產生的數字直接用於政策前，必須進行現場驗證；
訓練有素的人員和標準程序等制度建置，往往比導入技術本身更花時間。

填補這道缺口的工作也同時進行。研究開始引進SHAP與Grad-CAM等可解釋人工智
慧（XAI）方法，反向追查模型做出判斷時依據了哪些資訊，也把樹種特定的開花期、
土壤水分等生態知識，以規則形式寫入模型，兼顧準確率與可解釋性。研究人員也在
運用剪枝、量化與知識蒸餾等輕量化技術，建立可在無人機和現場裝置上運行的模型
，並把散落於不同地區和設備的資料整理成同一套標準格式。
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1.2

多模態遙測資料融合技術

某個夏天，梅雨鋒面已經連續三天籠罩朝鮮半島。坐在國家森林衛星資訊應用中心螢
幕前的研究員，打開剛下載的衛星影像後嘆了口氣。畫面有一半像倒了牛奶般，籠罩
著朦朧的白色。研究員原本要查看江原道東海岸的松材線蟲病防治區，但雲層遮住整
座山，一棵樹也分辨不出來。畫面下方散布著標示防治對象樹木位置的紅點，卻因上
方雲層覆蓋，無法確認它們最近的狀況。坐在旁邊的同事放下紙杯，簡短說了一句：
「今天的天空還是沒有放晴。」光學衛星的原理和相機相同。它記錄太陽光從地表反
射後進入鏡頭的量，因此一旦有雲，就像有人用手掌遮住相機鏡頭。下一顆衛星要再
次通過同一片天空，還得再等幾天。在這段時間裡，病木悄悄蔓延，乾燥落葉下的火
種也逐漸長大。

多模態遙測資料融合，正是在這種時刻派上用場。只用一隻眼睛從天空觀看森林，必
然會出現看不見的區域。衛星頻繁拍攝廣大地區，卻會受雲霧阻擋，視線也無法抵達
樹梢下方。無人飛行載具（UAV）或地面雷射掃描儀，可以用公分尺度捕捉一片葉、
一根枝條，但受限於電池和人力成本，無法掃遍整個國土。一顆無人機電池最多只能
撐40分鐘。於是研究人員改變方法，轉向把擁有不同視野的設備疊放在同一畫面中。
這是一套空中、大氣與地面的多層觀測網，把天空中的衛星、空氣中飛行的無人機，
以及固定在地面的感測器，連成一個整體。

天空與地面之間的三層視野
三個層級各有不同任務。衛星每三天或五天掃過整個朝鮮半島，無人機挑選一片林分
，逐棵查看樹木，地面感測器則固定在同一地點，以秒為單位累積數月甚至數年的變
化。

負責巨觀尺度的衛星層，包括歐洲太空總署的Sentinel系列、美國的Landsat系列，
以及中國的GF-2。直接測量樹冠高度的ICESat-2與GEDI也屬於這一層。GF-2是一顆
高解析度衛星，可把地表細分到0.8公尺網格。Landsat 8與Landsat 9搭載熱紅外波
段，連森林火災剛發生後的餘熱也能捕捉。GEDI安裝在國際太空站上，以點狀取樣
方式測量世界各地的森林高度。2025年，de Conto、Armston與Dubayah把超過1
億3,000萬個點位資料，透過深度學習與合成孔徑雷達（SAR）資料結合。由此產生
的全球森林結構地圖，網格大小為25公尺，解釋力達0.82。這是以參數不到40萬個
的相對輕量模型取得的成果。
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這個層級也出現了新成員。美國國家航空暨太空總署（NASA）與印度太空研究組織
（ISRO）共同研製的NISAR衛星，於2025年7月30日發射。它在距地表約747公里的
軌道運行，以L波段與S波段雷達測量土壤水分、森林生物量和地面細微位移。這顆
衛星收集的L波段資料，自2026年7月20日起開放所有人下載。過去只有國家機構或
大型研究所能處理的資料，如今韓國研究生也能從網路免費下載，用於自己的論文。
歐洲太空總署的Biomass衛星更進一步，首度搭載波長比傳統雷達更長的P波段。波
長越長，越能深入穿透葉片和樹枝，估算樹幹木質部體積。這顆衛星在2025年4月發
射，同年12月19日公布第一批開放資料。在歐洲觀測網中，Sentinel-1D於2025年11
月進入軌道，與既有的Sentinel-1C配對後，恢復了每六天重訪同一地點的舊有體系。

韓國也在這個層級新增了一顆衛星。由宇宙航空廳、農村振興廳與山林廳共同研製的
農林衛星，是次世代中型衛星4號。SpaceX的Falcon 9火箭把它送上太空，發射日期
是2026年7月7日。這顆衛星每三天拍攝一次整個朝鮮半島，影像解析度約5公尺，預
計用於快速辨識大範圍森林火災和山崩受災區。韓國民間企業Hancom InSpace於
2026年3月發射的高光譜衛星Sejong 3，也值得關注。一般相機只把光分成紅、綠、
藍三色，這顆6單元（6U）級超小型衛星的大小約等於兩個鞋盒首尾相接，卻能把光
分成442個波段記錄。它的重量不到11公斤，因而有潛力分辨的不只是葉片顏色，還
包括構成葉片的物質本身所具有的反射特性。

在負責中等尺度的無人機層，光達、高光譜與多光譜感測器，以及超高解析度相機，
會同時收集林分與單棵樹的立體結構和色彩指紋。光達是一種發射光線、測量回波時
間，藉此算出物體距離的裝置。搭載於無人機的光達低空飛越樹木，連每個樹冠的起
伏都能捕捉。微觀尺度層幾乎貼近地面，由地面雷射掃描儀（TLS）、背負式行動測
繪設備（Backpack MMS）、測量土壤水分與氣溫的物聯網微氣候感測器，以及拍攝
季節變化的PhenoCam塔組成。PhenoCam每天從同一角度拍攝同一棵樹，以日期
為單位記錄葉片何時長出、何時轉紅。物聯網感測器埋在地下15公分，將土壤乾燥速
度即時傳送到伺服器。這些設備不間斷地測量並記錄樹木胸高直徑、樹幹彎曲程度、
林下植被和土壤水分。胸高直徑是計算單棵樹木材體積與碳儲量的第一個輸入值，因
此即使只有幾毫米誤差，乘上整片森林後，也會膨脹到難以忽視的程度。

國立山林科學院在2026年1月公開的光達自主飛行無人機，橫跨地面層與無人機層。
過去一個人拿著捲尺徒步調查一公頃需要22小時，這架無人機只用2.3小時便完成。
和現地直接測量值相比，準確率達96％，連被葉片遮住、肉眼難以測量的胸高直徑也
能捕捉。
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對齊時間與空間
問題在於，這些資料就像用不同尺規量出來的結果。衛星影像一個網格涵蓋10至30
公尺，無人機影像可細到數公分，地面掃描儀甚至能達到數毫米。只要偏移一個像素
，地圖上的整棵樹就可能落入旁邊樹木的陰影。要疊合這些資料，首先必須進行地面
控制點作業，在山路各處放置反光板與十字標記，再用衛星導航測量座標。接著使用
有理函數模型和基於特徵點的幾何校正。每種感測器的解析度和座標系統不同，因此
還必須依研究區與設備檢查配準誤差。

對齊時間同樣不容易。在雙衛星系統下，Sentinel-2大約每五天重訪同一地區；單顆
Landsat衛星約每16天重訪一次；無人機和地面調查則依研究人員的行程零星進行。
在這段時間裡，樹木會長出葉片，含水量也會改變。若把不同時間點的資料直接疊合
，同一棵樹也會產生顏色不同的錯覺。這正是為什麼資料要經過Sen2Cor、Fmask等
演算法過濾雲與陰影，並選擇同一季節的多幅影像加以合成。像素位置與觀測時間一
旦錯位，模型的輸入訊號就會混雜，因此每項研究都必須分別報告配準誤差與時間差。

近期一項針對坦尚尼亞南部高地小農人工林的研究，為這個問題提供了一條線索。
Mauya與Jonas指出，在多雲地區以隨機森林和支援向量機（SVM）模型，融合
Sentinel-1雷達與Sentinel-2光學資料後，小農栽植樹種的分類準確率高於只使用光
學資料。梅雨季控制室裡那片白色畫面的問題，正以這種方式逐步累積答案。

把光、電波與雷射合而為一
三種感測器觀察森林的不同性質。光學感測器利用可見光、近紅外線和短波紅外線波
段，讀取葉片葉綠素、水分狀態與植生指數。不過在葉片濃密的區域，反射值會達到
飽和，無法再區分更多差異。合成孔徑雷達發射微波，例如Sentinel-1的C波段或
ALOS PALSAR的L波段，不受雲層影響，能捕捉從粗枝和樹幹反射的訊號，推測森林
內部骨架。即使梅雨季的衛星照片被抹成一片白色，微波仍可直接穿過雲層。光達發
射雷射脈衝，以公分尺度直接測量樹高、樹冠體積、垂直層次和地面高低。三隻眼睛
同時張開，就能互相補足盲點。

把這三類資料送進人工智慧模型的方法，大致可分為幾種。早期融合在輸入階段串接
光學、雷達和光達通道，再送入單一神經網路，結構簡潔；但若輸入維度相對於樣本
數過大，過度擬合的風險會提高。後期融合為每種感測器訓練獨立神經網路，再於最
終決策階段以投票或加權平均合併結果，能保留各感測器特性，卻容易錯過感測器之
間細微的交互作用。混合融合則在中間階段透過交叉注意力結構混合特徵，代價是計
算量增加，但能更深入學習各感測器資訊之間的關係。

幾項現地研究顯示了這些方法的實際差異。針對中國山下與黃豐橋地區亞熱帶混合林
的MTSCFNet研究，透過三個編碼器與交叉融合模組，連結無人機光達、超高解析度
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RGB影像及GF-2衛星影像。相較只用光學或光達資料，樹種分類準確率明顯提高。
這項研究使用RIEGL miniVUX-1UAV光達，每平方公尺記錄87.14個點，並用
DJIM300 RTK無人機收集像素大小6.23公分的RGB影像。中國另行建立了疊合GF-2
光學衛星與GF-3雷達衛星資料的公開資料集，用於細分森林、灌木地與草地界線模
糊交錯的地區。另一項結合高光譜與光達的研究中，只使用光學資料時，整體準確率
僅80.39％；以交叉注意力連結兩類資料後，準確率提高9.21個百分點，達到89.60％。
在製作全球樹高地圖的研究中，直接光達觀測值的貢獻最高，其次為地形變數，再其
次是光學與雷達的間接指標。

在馬來西亞婆羅洲的Deramakot與Tangkulap熱帶雨林，Komatsu Kotaro等研究人
員從無人機RGB影像中自動辨識龍腦香科樹木，再把結果與衛星資料和隨機森林模型
連結。只用無人機影像辨識龍腦香科樹木時，生產者準確率為0.71，使用者準確率為
0.67。沒有現地樣本、只用衛星資料的模型，解釋力為0.43，誤差為每公頃70.60百
萬克。加入無人機擷取的變數後，解釋力提高到0.51，誤差降至60.53百萬克。這表
示逐一走訪現場並清點樣本的成本可以大幅降低。

在俄羅斯庫頁島的經營林中，也有研究把林分小班資料、Sentinel-2時間序列和地形
資料，分別送入隨機森林、XGBoost和TabNet三種模型比較。XGBoost在樹高、胸
高斷面積、木材蓄積量與碳儲量方面，誤差都小於另外兩種模型，綜合解釋力達0.68。

婆羅洲的無人機調查與江原道的自主無人機調查，指向相同方向。過去人們拿著開山
刀穿過森林，逐棵清點樹木，現在天平正逐漸傾向由天空與地面之間某一層的機器代
為清點。接下來的問題，是這個天平能夠信任到什麼程度。

互相矛盾的結果與尚待解決的課題
技術越快增加，各項研究就越可能給出不同答案。在松樹等由單一樹種構成的森林中
，光達測得的立體結構，也就是樹冠寬度、高度和樹枝配置，在辨識樹種與生物量時
扮演重要角色。尋找葉色尚未明顯改變的早期受害木時，也有研究採取同時觀察光學
指標與立體結構的方法。相反地，在物種混雜、灌木交錯的熱帶或亞熱帶混合林，單
靠光達並不足夠，還必須觀察光學與高光譜感測器捕捉的葉片和水分訊號。哪一種融
合方法表現最好，取決於感測器配準、樣本數和森林形態。

難以直接搬到現場的問題仍然存在。在一個地區取得高準確率的模型，到了樹種和季
節不同的森林，仍須重新校準。在樹木濃密的閉鎖林中，衛星或無人機的雷射與光學
訊號無法抵達下層和地面，使樹幹直徑與林下植被估算誤差累積。低空飛行於森林下
方的無人機，一旦失去衛星導航訊號，也必須重新推算自身位置。光線不足、樹枝在
風中搖動時，視覺慣性里程計（VIO）與同步定位與地圖建構（SLAM）的定位誤差
會增大。三維神經網路與Vision Transformer所需的記憶體和電力，會依輸入大小與
裝置而增加，因此要放進現場設備，還需要模型輕量化和裝置別速度測試。
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降低這道門檻的工作也在持續。研究人員透過知識蒸餾、模型量化和專用半導體加速
，縮小三模態模型，使其能在無人機和現場裝置運行。Grad-CAM或SHAP等可解釋
人工智慧方法，會在畫面上顯示神經網路做出判斷的依據。另一個方向是把樹木的季
節變化與土壤水分物理模型放進神經網路作為限制條件，減少偏離生態規律的答案。
TreeSatAI、PureForest與ForestSemantic-MS等橫跨多個地區和感測器的公開資料
集越廣，為朝鮮半島森林另行調整模型的基礎也會越穩固。
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1.3

森林專用大型語言模型（ForestGPT）與智慧決策支援

江原道某個地方森林合作社的辦公室，時間剛過下午三點。晚夏陽光斜斜照進窗內，
承辦人的桌上並排攤著《森林資源法施行細則》手冊和邊角磨損的林業便覽。光是今
天上午，就有三通電話詢問，松材線蟲病防治區砍下的枯死木，能否暫時堆放在村裡
的空地。承辦人翻遍法規索引、搜尋便覽附錄，甚至打開去年的公文檔案，還是找不
到確切答案。最後，他闔上便覽，把問題原封不動輸入電腦螢幕上的搜尋框：松材線
蟲病枯死木的燻蒸處理，必須在哪裡完成？

越來越多人把這類問題交給人工智慧聊天機器人。大型語言模型（LLM，Large
Language Model）從龐大文本中學習，能像人一樣生成句子，如今對大多數問題都
能流暢作答。問題出在答案錯誤的時候。ChatGPT或Claude等通用模型，雖然學習
了網路上流通的海量文字，卻相對較少讀到森林法規、林業作業規範等狹窄而專業的
文件。因此在遇到林業問題時，模型有時會借用從建築或一般工程領域學到的知識，
拼湊出聽來合理的答案。模型把不存在的事實說得像真的一樣，這種現象稱為幻覺。
它像是一個滿臉自信說謊的人。在森林現場，幻覺不會只是一場小插曲。承辦人若依
錯誤的燻蒸指引處理枯死木，松材線蟲可能擴散到鄰近森林；若依錯誤的坡度標準進
行採伐，梅雨季可能引發山崩。

2026年，學術期刊Current Forestry Reports刊登一篇系統性文獻回顧，整理人工智
慧在整個林業工程領域的擴散。Forkuo等人指出，這股趨勢已從感測器、衛星照片
等結構化資料處理，延伸到法規、指引和報告等非結構化文件。處理結構化資料的人
工智慧，計算的是森林面積或樹高等能明確化為數字的值；處理非結構化文件的人工
智慧，則必須閱讀句子並理解脈絡。後者困難得多。

為填補這道缺口，研究人員開始嘗試森林專用大型語言模型，簡稱ForestGPT。奧地
利研究者Ehrlich-Sommer、Eberhard與Holzinger在2025年發表於Electronics的論
文中，把這個模型描繪成守在森林專家身邊、但把最終判斷留給人的助手。研究團隊
提出四階段開發路徑：從閱讀森林資料的互動工具開始，接著走向檢索增強生成、生
長模擬器，以及現場感測器連線。2025年Futa Expo測試的是第一階段多語聊天機器
人，以約1MB的篩選資料為訪客提供導覽。檢索增強生成、模擬器和感測器整合，仍
位於路線圖上。



未來林業與農林複合經營

18

韓國也開始出現類似趨勢。國立山林科學院舉辦第一場結合森林大數據與人工智慧的
競賽，並頒獎給七個團隊。大學與新創公司開始進行各種實驗，把深度學習、生成式
人工智慧，以及能自行判斷和行動的代理技術，接到森林政策與現場服務上。

替人尋找並閱讀法律的助手
ForestGPT等森林專用模型使用的技術，大致分為兩類。一類是微調，重新訓練基礎
模型內部的權重；另一類是檢索增強生成（RAG，Retrieval-Augmented
Generation），保留模型權重不變，每次提問時，把相關法規和指引文件一併送入。
在森林領域，後者更為普遍。法規經常變動，重新訓練整個模型需要大量時間和成本。
使用RAG時，問題輸入後，模型會先搜尋相關文件庫，找出可作為依據的條文，再引
用條文產生答案。如果找不到依據文件，就回答不知道，而不是自行編造，已經成為
防止幻覺的實際方法。

歐盟FOREST4EU計畫開發的對話代理Farm Assistant，是展現這套原理的案例。它
連接收集農戶與林農知識的FarmBook資料庫。當使用者詢問能預防森林火災的放牧
方式，或減少生物量的方法時，它會附上依據資料編號回答。相反地，若詢問資料庫
沒有的內容，例如外部政治人物的發言，它不會編造答案，而會直接說自己沒有相關
資訊。在亞美尼亞，American University of Armenia（AUA）的Acopian Center
for the Environment，與瑞士聯邦森林、雪與地景研究所（WSL）合作，建立一套
對話式聊天機器人，協助政策人員進行氣候變遷影響評估並撰寫國家報告。即使缺乏
森林科學背景的公務員，也能在聊天機器人的建議下制定再造林計畫、計算碳匯。

目前還沒有任何技術能徹底消除幻覺。以檢索文件為答案提供依據的RAG，加上不確
定性估計、自我一致性檢查與回答安全機制，可以減少錯誤，但效能會因模型和測試
資料而異。肥料用量或防治時機等建議一旦出錯，可能毀掉一整年的收成，因此仍須
由人類專家做最後確認。採伐許可或燻蒸標準等問題，錯誤可能造成罰款或松材線蟲
擴散，更必須明確劃線：模型回答只是參考資料，不是最終核准。

守護危險現場的顧問
辦公室裡在法典前猶豫的午後，至少還算安全。進入山林的伐木工人，面對的是另一
種危險。林業是一個事故率很高的產業。誤判樹木倒下方向，或在坡面操作鏈鋸時滑
倒的事故，每年一再發生。日本近畿大學的研究團隊嘗試以遊戲和人工智慧顧問代理
處理這個問題。他們事先把安全指引和專業知識卡輸入以ChatGPT為基礎的代理。受
訓者描述現場狀況後，代理便指出危險因素。在預載知識前，第1輪和第2輪合計出現
八次錯誤回答與脈絡偏離；完成處理後，第3輪和第4輪的錯誤回答合計降至兩次。由
40個項目構成的安全行為量表分數，也明顯高於訓練前。
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現場語音命令試驗揭露了另一種問題。代表防護服的chaps，以及日語「かかり木」
，也就是伐倒木卡在另一棵樹上、未完全倒下的狀態，這些林業專用詞在自動語音辨
識（ASR，Automatic Speech Recognition）階段，被錯誤轉錄成無關字詞。錯誤
字詞直接進入下一階段的自然語言處理（NLP，Natural Language Processing），
也就是讓電腦理解人類語言與文字的技術，進一步放大偏離脈絡的回答。這在噪音大、
訊號容易中斷的山林十分常見。研究團隊提出的解法，是另建專業詞彙字典，並加入
由人再確認一次辨識句子的程序。

視覺監控採取的是另一種方法。Kundu等人在2025年發表於Scientific Reports的研
究，把YOLOv8物件偵測模型與LangChain代理串接。系統從無人機與衛星照片中尋
找樹樁、伐木機械和未經許可的人員，再把疑似森林破壞區整理成GIS報告。訓練損
失下降，最高召回率達0.24，但mAP50仍約為0.07。這個效能還不足以成為能穩定
辨識小型樹樁和設備的現場系統，因此仍需人工複核。

要砍多少，又要運到哪裡
智慧決策支援系統（DSS，Decision Support System）是一種同時計算多項條件、
比較不同選項的工具。森林經營的一份計畫中，木材生產、工人安全、土壤侵蝕和碳
儲存彼此衝突。Eberhard等人在2025年的預印本中提出一套GIS模型，同時考量坡
度、土壤侵蝕風險與保留木損傷，比較架空集材機、集材機和絞盤輔助設備。它尚不
是經過同儕審查的現場作業系統。

Deng與Feng以遺傳演算法解決運送伐採木卡車的派車與路線問題。這種計算方法模
仿生物世代演化、保留較佳性狀的過程，先產生多條候選路線讓它們競爭，再逐步改
變存活的路線，找出最佳派車表。更早以前，Görgens等人已建立多目標最佳化規劃
演算法，在提高採伐量的同時，抑制作業道路壓實土壤的程度。

也有研究不只以金錢衡量森林經營成果，而是同時使用多種尺度。資料包絡分析（
DEA，Data Envelopment Analysis）是一種統計技術，計算投入資源和產生成果的
比例，區分效率較高與較低的森林經營單位。Zadmirzaei等人在2026年的回顧論文
中，檢視過去30年的林業DEA研究，指出近年的DEA正迅速與人工智慧結合。越來越
多研究使用隨機森林選出關鍵輸入因素，以神經網路預測效率分數，再把DEA與
NSGA-II結合。NSGA-II是一類遺傳演算法方法，能同時最佳化作業效率、木材收益、
環境保育與碳固定等不同目標，產生具體政策情境。

在長期預測方面，國家尺度統計能發揮力量。把坦尚尼亞國家森林資源監測與評估（
NAFORMA）資料連接機器學習，預測到2054年的森林面積變化，就是一個例子。
2014年森林與疏林面積為4,809萬公頃。若現有開發趨勢維持不變，面積將減至
3,299萬公頃；在開發壓力較高的情境中，更會降到2,830萬公頃。相較之下，採用永
續管理的情境，下降幅度明顯縮小，提供可用於政策決策的量化依據。
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在樹木與作物共同生長的農林複合經營中，計算也開始深入其中。印尼的Ridlo等人
利用圖論，判斷遮蔭樹應種在咖啡樹之間的什麼位置，才能維持適當濕度和二氧化碳
濃度。他們在網格狀農地圖上套用名為RIDS，也就是Resolving Independent
Dominating Sets的圖形演算法，決定遮蔭樹位置，再把智慧感測器收集的濕度與二
氧化碳資料送入時空圖神經網路（STGNN，Spatial-Temporal Graph Neural
Network），預測未來10至20天的微氣候變化。由96棵咖啡樹和26棵遮蔭樹組成的
區塊，估計每年可固定520公斤二氧化碳；以網格種植31棵遮蔭樹的區塊，估計每年
可固定620公斤。各項預測誤差指標低於既有比較模型，解釋力介於0.73至0.81，也
優於其他方法。

如何辨識充滿自信的錯誤答案
把研究結果並列後，會看到互相衝突的主張。ChatGPT等通用大型語言模型，在廣泛
常識與跨語言彈性方面領先，但面對森林法規或作業安全規則等狹窄專業問題時，經
常產生幻覺。相反地，RAG模型或ForestGPT把答案固定在依據文件上，法規查詢準
確度較高，也更能提出根據；但它們被設計成拒答指定知識庫以外的問題，因此不容
易自由對話。要同時取得準確與自由，目前仍不容易。

不同計算方式之間也存在同樣張力。傳統DEA模型以線性方程式清楚顯示效率分數的
計算過程，政策人員較容易接受。深度學習預測模型則相反，準確率較高，內部計算
卻難以查看，仍是一個黑箱。對必須引用法律依據的政策文件而言，這種不透明是一
項障礙。

技術之外的問題也同樣棘手。林業自動化和自主決策代理的導入速度加快，森林政策
與法律制度卻尚未釐清，人工智慧自行做出的判斷應由誰負責。代理若提供錯誤安全
指引並造成事故，很難判定現場管理者或開發公司誰應負責。瑞典研究者Bergqvist
等人在2026年的Hawaii International Conference on System Sciences（HICSS）
指出，林業現場不同於資料已標準化的其他產業，記錄方式各異，仍保留大量紙本文
件，因此資料整理必須先於自動化。從採伐到加工和流通的資料，分別累積在不同機
構中的資料孤島問題，也拖慢整合決策。大型語言模型與時空圖神經網路需要龐大圖
形運算資源，在網路容易中斷的偏遠森林裡，無人機和手持裝置仍面臨運算緩慢、儲
存空間不足的問題。

未來課題十分明確。決策引擎必須加入SHAP或Grad-CAM等可解釋人工智慧方法，
顯示模型為什麼做出某項判斷。也需要符合森林法規與職業安全標準的指引。模型經
量化與知識蒸餾縮小後，還要在LoRa無線網路或5G基地台稀少的森林裡，測試各裝
置的回應時間與耗電量。跨越國家與地區的森林資料共享制度，以及標準基準，也仍
有待完成。
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這股趨勢並不限於語言模型。地理空間基礎模型Prithvi由美國國家航空暨太空總署（
NASA）與IBM共同建立。壓縮後的模型於2026年5月在澳洲Kanyini衛星和國際太空
站（ISS）的IMAGIN-e設備上運行。軌道展示所處理的任務是洪水與雲層偵測。森林
高度與採伐痕跡分析只是被提出的地面應用，必須與這次軌道測試結果區分。

森林現場向人工智慧提出的問題會越來越多，但在可以預見的未來，人仍須親自確認
每個答案背後有哪一份文件提供依據。模型已能摘要法規、預先指出風險，並計算卡
車路線。然而，一個充滿自信的句子仍然可能是錯的。核准欄裡依舊需要人的簽名。
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第2章

精準林業：單木分析與生物量及碳的精密
量測
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2.1

以無人機光達與高解析影像為基礎的單木樹種分類

破曉時分，霧尚未完全散去，一架無人機在江原道山腳下的一片韓國松人工林上方低
空升起。螺旋槳的噪音在山谷間四散開來，無人機像拖拉機犁田一樣，在天空中以網
格狀來回穿梭。光達（LiDAR，Light Detection and Ranging）懸掛在機身下方。它
每秒發射數十萬道雷射脈衝，藉由量測光線擊中葉片與枝條後返回所耗的時間來計算
距離。無人機每飛過一次，數以千計的韓國松樹冠輪廓便從天空被一點一點地標記下
來。當所有的點都彙整完成後，它們所呈現的不只是整片森林，而是每一棵樹的位置
與高度，甚至連枝條伸展的形態都清楚可見。

長久以來，林業以林分（stand）為單位管理森林，把樹木當作一整團的群體。它大
致估算某一區域內生長了多少棵松樹、平均高度是多少。精準林業把計算的單位降低
到單一棵樹。辨識每一棵樹站立的位置稱為單木偵測（individual tree detection,
ITD），而只把那棵樹的葉片與枝條所占據的區域裁切出來則稱為單木樹冠劃分（
individual tree crown delineation, ITCD）。過去，人們爬上山，用捲尺與目測直
接數樹，或是在航空照片中利用分水嶺分割法尋找亮度下降的邊界，藉此把樹木區分
開來。在枝條密不透光地遮蔽天空的密林，以及含有多種樹種的混合林中，這些方法
經常失效。把相鄰兩棵樹合併成一棵的分割不足（undersegmentation），以及把
一根枝條錯誤地歸給另一棵樹的過度分割（oversegmentation），一再地發生。

為了克服這些限制，一批迅速壯大的研究把無人機雷射掃描所產生的三維點雲，也就
是由返回的雷射脈衝所登錄、由數百萬個點組成的資料，與高解析影像及電腦視覺深
度學習結合起來。類似的組合在韓國也已進入現場。2025年9月，隨著松材線蟲病再
度蔓延，韓國山林廳公布了一套系統，把直升機與無人機的調查、人工智慧與光達結
合起來，自動篩選出疑似受感染的松樹。從天空拍攝的點雲與影像，因而執行了過去
由人們爬上山、逐棵檢查樹木所做的篩檢工作。不過，這項作業屬於尋找病樹的篩檢
階段，其目的與辨識樹種本身的樹種分類並不相同。
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繪出樹木輪廓的深度學習
即時物件偵測演算法家族 YOLO（You Only Look Once）只掃描影像一次，便能同時
找出物件的位置與類型。它的運算速度使它在樹冠偵測上同樣好用。在越南同奈省的
一片 Pinus kesiya 人工林中，由 Nguyen Thanh Tuan 帶領的團隊把無人機光達與高
解析航空照片疊合，並比較了 YOLOv8m-Seg、YOLOv11m-Seg、YOLOv12m，以
及通用型分割模型 SAM2。最初的 SAM 是以約1,100萬張影像與超過10億個分割遮罩
訓練而成，而 SAM2 則是以大規模影片資料加以擴充的模型。

YOLOv11m-Seg 在樹木偵測中記錄到 0.62 的 mAP50 與 0.59 的 F1 分數。結合
YOLOv12m 與 SAM2 的模型，以及 YOLOv8m-Seg，都未達到這些數值。在松樹冠
密集重疊的區域，以現場資料訓練的模型表現優於通用型分割模型。當這些邊界與光
達點雲疊合並與現場實測比對時，估算樹高的解釋力介於 0.85 到 0.93 之間。樹冠寬
度估算的解釋力介於 0.58 到 0.86 之間。由於這些結果來自單一地區的人工林，還必
須在其他樹種與天然林中再次驗證。

另一支同時使用衛星影像與航空照片的團隊，提出了 BRO 混合模型，把 YOLOv5 與
Faster R-CNN 家族的一種密度估計神經網路結合起來。它使用一種名為 Battle
Royal Optimisation 的搜尋技術來調整多尺度上採樣，設計目的是無論樹木稀疏散
布還是密集叢生都能加以計數。該模型記錄到 97.8% 的樹木計數估算準確率，以及
0.0912 的平均絕對誤差（MAE）。

U-Net 神經網路被廣泛用於描繪樹冠細緻的曲線。它的結構先把影像壓縮到很小的尺
寸，再一邊還原到原始尺寸、一邊復原細部輪廓。跳躍連接（skip connections）把
壓縮前的資訊橫跨整個網路傳遞，避免枝條這類細薄邊界變得模糊。由 Wang
Linlong 帶領的團隊在中國安徽省績溪與廣西壯族自治區的亞熱帶混合林中開發了
MTSCFNet。它的輸入包含由搭載 Zenmuse P1 的 DJI M300 RTK 拍攝的無人機
RGB 相機影像。它也接收由 RIEGL miniVUX-1UAV 蒐集的光達點雲，以及中國 GF-2
衛星的影像。光達點的密度為每平方公尺 87.14 點。研究人員把編碼器分成三個分支
分別處理資料，再加上一個三分支特徵融合模組將它們結合起來。與使用單一感測器
的模型相比，樹冠面積分割與樹種分類的重疊準確度指標都有所提升。

也有人嘗試僅用高解析可見光正射影像來分離密集的樹冠。一種名為
FSC-Mask2Former 的方法，是以958張裁切成 512×512 像素的影像訓練而成。每
一張影像都搭配了精準描繪出總計7,636棵樹的真值資料。除了影像紋理資訊之外，
該方法還套用了在頻域（檢視顏色與亮度的模式重複頻率）擷取的特徵，並結合對比
學習（讓相似的樹在特徵空間中靠近、不同的樹彼此遠離的訓練方式）。它顯著減少
了在枝葉茂密的混合林中分離樹木邊界的誤差。
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Point Transformer V3（PTv3）是直接逐點處理三維點雲的神經網路之一。它把自
注意力（self-attention，一種計算資料中各部分彼此關聯程度、原本用於檢視句子
中詞與詞之間關係的方法）移轉到三維的樹木結構上。在一項研究中，由發射三個波
段的多光譜光達所擷取的點雲，被輸入到四個模型中：PTv3、KPConv、
Superpoint Transformer（SPT）與隨機森林。森林被劃分為六層：地面、低矮植被、
樹幹、枝條、葉片與木質殘體。在這場比較中，PTv3 達到 69.1% 的重疊準確度（
mIoU），比其餘三維模型高出 21.8 個百分點。

2026年1月發表的一項相關統合分析（meta-analysis），也以數字印證了這股趨勢。
Aldaeri 及其同僚蒐集並檢視有關單木偵測的論文後發現，把單棵樹裁切出來的實例
分割（instance-segmentation）方法約占整體的 46%，而以一般 RGB 航空照片作
為輸入的研究占比最大，達到 73%。這意味著，結合照片與樹冠高度模型（CHM，
像地圖一樣呈現樹頂高度）的作法，比單獨使用光達更為常見。

為混合林中的樹木命名
單棵樹冠一旦被裁切出來，下一階段便檢視其中的顏色、紋理與三維輪廓，以判定其
為何種樹種。這項工作在混合林中相當困難，因為上層林冠樹木與下層灌木反射的光
線交織在一起，各棵樹之間的樣本數量差異懸殊，而稀有樹種往往只存在寥寥幾張照
片。

Qin Tianyi 與 Zhao Qingjian 於2025年在 Scientific Reports 發表了一篇關於多分支
多標籤樹種分類（MMTSC）的研究。它運用 TreeSatAI 這個在歐洲建立、含有15種
主要樹種的多感測器基準資料集，共同分析無人機航空照片與 Sentinel 衛星影像。
研究人員比較了六個用於樹種辨識的骨幹神經網路，包括 DenseNet121、
EfficientNet-B0 與 ConvNeXt-Tiny。即使各樹種之間的樣本數量差異極大，以
DenseNet121 為骨幹的模型仍優於其餘五個。它的 F1 分數約為 72%，精確率（
precision）約為 82%。

在馬來西亞婆羅洲島上的 Deramakot 與 Tangkulap 森林管理單位（FMUs），研究
人員使用 DeepForest（DF Scanner Pro）與 EfficientNet-B4 神經網路，在熱帶雨
林中把高聳突出的龍腦香科（Dipterocarpaceae）樹木與其他樹木區分開來。生產
者準確度（producer's accuracy，即實際的龍腦香樹被正確辨識出來的比例）為
0.71。使用者準確度（user's accuracy，即被 AI 判定為龍腦香的樹木實際上確為龍
腦香的比例）為 0.67。把由此得出的樹種資訊加入作為衛星式機器學習模型的訓練
材料，可降低地上碳量（AGC）估算的誤差。僅使用衛星影像的模型，其均方根誤差
（RMSE）為每公頃 70.60 百萬克。當加入經無人機驗證的樹種資訊後，誤差降至每
公頃 60.53 百萬克。
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Kotaro Komatsu 及其同僚於2026年1月在 Scientific Reports 發表的一篇論文，在
更大範圍內證實了類似的趨勢。在馬來西亞與印尼的395個調查樣區中，當僅以衛星
指標估算碳存量與生物多樣性指數時，解釋力停留在 0.43 與 0.46。加入934組無人
機影像之後，解釋力上升到 0.51 與 0.48。由無人機擷取的單木資訊，以更精細的解
析度填補了衛星照片的粗略尺度。

混合林中含有樣本極少的稀有樹種，因此若把一般的損失函數（loss function，即計
算模型錯誤程度的方法）原封不動地套用，預測結果就會偏向個體數量多的樹種。
M-MoENet（多模態稀疏專家混合網路，Multimodal Sparse Mixture-of-Experts
Network）便是為了矯正這種失衡而開發。它以光學影像、Sentinel-1 衛星雷達（
SAR）與數值高程模型（DEM）資料作為輸入，並在編碼器內部置入數個專門處理少
數樹種的專家子模型。它還使用信心度調整式閘控（confidence-adjusted gating）
，在對某項預測的信心較低時，把判斷交給這些專家。根據 Lou 及其同僚所報告的
結果，整體準確度（OA）為 79.46%，重疊準確度（mIoU）為 60.08%，Kappa 係
數為 0.74。常綠松樹與椴樹這類低樣本樹木在地圖上消失、或以零散且不連續的斑
塊形式出現的問題，大幅減少。

一項在賽普勒斯分類九種主要樹種的研究，提出了另一種解決方案。它以 ResNet50
為骨幹，並結合弱監督學習（weakly supervised learning，以模型所指派的暫定標
籤補充訓練）。這個接收 RGB、近紅外、地形與土壤資料的模型，記錄到 90% 的整
體準確度。該研究並未直接量測其所宣稱的、標註成本減少超過一半的說法。

因研究而異的數字
樹冠分割與樹種分類在個別實驗中會產生相當精確的數字，但結果會隨樹種結構與感
測器組合而明顯分歧。在具有清晰圓錐形狀的松樹單一樹種針葉林中，例如 Pinus
kesiya 與 Pinus taeda，YOLOv11m-Seg 與以樹冠高度模型為基礎的分割模型都展
現出很高的樹高估算準確度，解釋力介於 0.85 到 0.93 之間。在葉片廣泛伸展、枝條
交錯纏繞、又夾雜枯枝的亞熱帶與熱帶闊葉混合林中，即使使用同樣的 YOLO 家族或
Mask R-CNN 模型，樹冠寬度估算的解釋力也會降到 0.58 至 0.68 之間。樹木本身的
形狀是規則還是不規則，區分了人工智慧的準確度。

基礎模型（foundation models）與領域專用模型的排名也可能翻轉。以大規模影像
與影片資料訓練的 SAM2，能分離出許多物件的輪廓，但在枝條相互重疊的森林中，
它比以林業資料訓練的 YOLOv11m-Seg 產生了更多的誤偵測。即使是龐大的通用型
模型，也無法取代針對特定現場所做的微調。
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從天空看不見的東西
無論無人機飛得多麼精準，仍有一些地方從天空看不見。在茂密枝葉遮蔽天空的森林
中，森林上方光學相機與光達的訊號無法穿透到中層與下層。因此，矮小的樹木一再
被錯誤地併入其上方大樹的樹冠之中。

訓練深度學習模型需要真值資料，也就是為每一棵樹繪製出精準的二維或三維輪廓。
然而在枝葉茂密的森林裡，即使是經驗極為豐富的現場專家，對於一棵樹的樹冠在哪
裡結束也各執己見。這種判斷上的差異會以標註雜訊（annotation noise）的形式殘
留下來，並進入模型的訓練。因此，製作精準的真值資料，與設計演算法一樣耗費人
力。

當地區改變時，準確度同樣會下降。即使是在某片森林中得分很高的樹種分類模型，
換到另一片地形、日照與樹種組成都不同的森林時，表現也可能變差。下降的幅度會
因資料與評估指標而異，無法歸結為單一的範圍。

下一階段的課題
彌合這些落差的努力已經展開。混合微調（hybrid fine-tuning）研究正把零樣本（
zero-shot）基礎模型 SAM2，以無人機光達所建立的三維樹冠高度模型資訊層層疊
加，重新在林業資料上訓練。其目標是同時達到通用性與精準度。研究也在改良頻率
成分分解、對比學習，以及像 M-MoENet 與 FSC-Mask2Former 那樣結合數個專家
子模型的閘控演算法，以提升對稀有樹種的自動辨識。

由 Wang Xinbo 及其同僚開發、於2026年5月在 GIScience & Remote Sensing 發表
的 Crown-BERT，正是這個方向的近期實例。它加入了動態樹冠遮罩（dynamic 
crown masking，反映樹冠形狀的差異並只選出有效的樹冠區域），以及樹冠位置編
碼（crown positional encoding，把位置資訊嵌入樹冠之內）。接著它再置入一個
自監督學習階段，能以未標註的樹冠樣本對模型進行預訓練。這個作法力求即使對於
缺乏真值標籤的稀有樹種，也能萃取出有用的特徵。

仍必須持續擴充並共享橫跨多個生態系的三維與二維單木基準資料集，例如
TreeSatAI、PureForest 與 ForInstance。在模型表現因大陸與樹種而差異甚大的當
下，擴充資料集本身，與精修演算法同等重要。
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2.2

地上生物量（AGB）與森林碳儲量的估算

若要直接測定一棵樹的乾重，一個人必須拿起鋸子，鋸穿樹幹基部並把樹放倒，再把
枝條、樹幹和葉子分開，逐一秤重，然後放進乾燥窯把水分驅除。這類具破壞性的直
接測量，被用來取得建立異速生長方程式所需的參考值。長久以來，整片森林的生物
量都是依靠以胸高直徑、樹高與木材密度為基礎的異速生長方程式來估算。這些方程
式讓人得以在保護區內不砍樹就算出重量，但當地區與樹種和方程式原本建立的對象
不同時，誤差就會擴大。

人們想知道一棵樹的重量是有原因的。要把原木送到市場並定價，就必須知道體積與
重量，於是採伐與測量在很長一段時間裡都難以分開。然而，有一種方法可以在不砍
樹的情況下估算重量。只要測量樹幹的粗細與高度，再把這些數值代入為該樹種所規
定的方程式就足夠了。

在人的胸口高度測得的樹幹直徑，稱為胸高直徑（DBH）。異速生長模型透過輸入胸
高直徑，連同樹高、木材密度以及依樹種與地區而定的係數，來估算一棵樹的體積與
重量。直徑與高度之間的關係會隨發育階段與環境而變化，並非固定為某個恆定比例。
要估算一棵成長中的樹在樹幹與枝條裡累積了多少碳，就必須把這些誤差納入計算。
地上生物量（AGB）的精確度會直接影響國家碳帳與碳市場的數字。

以人工方式測量胸高直徑與樹高並非易事。測量員用捲尺量出樹幹周長，再用一種叫
測高儀的量角器具仰望樹梢，然後以三角學計算樹高。這個過程每棵樹要花上好幾分
鐘。要測量整片森林，需要好幾名測量員工作數天，有時甚至數週。誤差也會隨之而
來，因為每個人對於樹幹從哪裡開始、到哪裡結束的判斷各不相同。近年來，森林調
查的重心已從捲尺轉向雷射與相機，也從測量員的兩條腿轉向無人機與人造衛星。

地面雷射與無人機如何讀取樹木
地面雷射掃描儀（TLS）繞著一棵樹旋轉，發出無數道光脈衝，並測量它們返回所需
的時間，藉此描繪出由數百萬個點組成的三維地圖。這一群點的集合稱為點雲。多重
掃描法把掃描儀在數個位置之間移動，連樹木的背面也毫無遺漏地擷取下來，但移動
掃描儀並把各次掃描配準成一體要花費相當多時間。若必須調查數百棵樹，這項工作
很難在一天內完成。相較之下，單次掃描法只站在一個位置掃描一次，可在數分鐘內
完成，但其他樹幹與枝條會遮蔽樹木的背面，在點資料中留下稀疏的空缺。
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在美國印第安納州的馬泰爾森林（Martell Forest），研究人員在一片含有37個樹種
的溫帶闊葉林中，把單次掃描TLS與CoAtNet結合起來。地面真值是透過把野外實測
的胸高直徑代入北美通用異速生長方程式計算而得。在60棵測試樹木中，判定係數為
0.73。百分比偏差中位數為0.99％，但絕對百分比誤差中位數為25.06％，平均絕對
百分比誤差為29.40％。偏差小絕不能被解讀為每一棵樹的誤差都不到百分之一。

也有一種從天空俯視的方法。把多張無人機照片拼接起來、並校正其變形所製成的地
圖，稱為正射影像。因為它是從比衛星影像近得多的距離拍攝，所以每一根枝條都清
晰可辨。在馬來西亞沙巴的德拉馬科特（Deramakot）與丹古拉（Tangkulap）熱
帶雨林中，研究人員把無人機拍攝的RGB正射影像與名為EfficientNet-B4的深度學習
模型結合，用來辨識龍腦香科樹木的樹冠，也就是由枝條與葉子形成、狀如傘蓋的樹
梢，然後套用熱帶森林的異速生長方程式來估算碳。一個僅以衛星影像、且不使用任
何野外樣本所執行的基準模型，其解釋力停留在0.43。而加入無人機所拍攝的樹冠結
構資訊的模型，把解釋力提升到0.51，並把誤差從每公頃70.6噸降到約60.5噸。

在歐洲山毛櫸（Fagus sylvatica）森林中也做過類似的嘗試。研究人員以無人機雷射
掃描測量三維樹冠體積，並把這個數值加入原本僅以胸高直徑為基礎的計算中，顯著
降低了生物量估算的誤差。由於是在原本只考慮樹幹直徑的方程式中加入了樹冠體積
資訊，這樣的改善看來也是自然的結果。

不過，異速生長方程式本身也有弱點。為了在全北美或所有熱帶森林通用而建立的通
用型公式，無法完整反映特定地區土壤的肥沃程度、當地的氣候，或即使同一樹種也
會因生長地點而異的樹形。即使在同一種雲杉之內，長在多雨山坡上的樹和長在乾燥
山脊上的樹，可能直徑相同，內部填實的密實程度卻不同，也就是木材密度不同。這
會產生系統性偏差，也就是一種隨地區持續朝同一方向偏移的誤差。所幸，一旦精確
測得的當地異速生長資料累積起來，受監督式的深度學習模型便可重新訓練以校正這
種偏差。這種做法比起從一開始就尋找一個完美的公式，更接近於不斷蒐集資料並修
正模型。

把國家森林資源調查與衛星資料連結起來
無論用雷射與無人機精確測量單棵樹的技術再怎麼進步，都無法用這種方式調查一個
國家的每一棵樹。國家的森林越大，樹木的數量就越容易超過數億棵。無人機一天只
能檢視有限的範圍，但人造衛星卻能一舉跨越這個限制。要把逐棵測得的數值、或幾
個樣區的資料擴展成全國性的地圖，需要另一種做法：以人工智慧，把地面實測的國
家森林資源調查（NFI）資料與能一眼調查廣大範圍的人造衛星遙測資料連結起來。

在美國康乃狄克州的溫帶混合林中，研究人員把美國林務署（U.S. Forest Service）
國家森林資源調查中142個樣區的資料，與Sentinel-1雷達訊號、由Sentinel-2與
Landsat衛星依葉片綠色反射率所推導的NDVI等植生指數，以及太空載雷射高度計
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GEDI所測得的樹高資料相互疊合，製作出10公尺解析度的生物量地圖。在測試了數
種機器學習方法後，當同時輸入GEDI測得的樹高與Sentinel植生指數時，準確度最高。
森林以外的區域被賦予生物量值為零並加以過濾，以降低樣本中的雜訊。

在俄羅斯庫頁島（Sakhalin Island）的經營林中，研究人員把Sentinel-2衛星影像的
時間序列變化與地形資料，和NFI的林分小班調查資料結合起來，然後比較隨機森林
（random forest）、XGBoost與TabNet。XGBoost表現最佳。這套演算法把一連串
決策樹串接起來，每一棵樹都透過如枝條般的問題逐步收斂出答案，而後續的每一棵
樹又減少前一棵所遺漏的誤差。平均絕對百分比誤差，即MAPE，在估算樹高時為
0.18，在估算碳儲量時為0.37，而整體解釋力為0.68。

一項針對中國黑龍江省天然林的研究，涵蓋了長得多的時間軸。它匯集了從1976年
到2015年共九輪NFI固定樣區的資料。研究人員疊合了過去與未來的氣候及二氧化碳
濃度資料，並建立了一個名為知識引導機器學習（KGML）的架構。它是一個兩階段
的結構。首先，把以方程式表達樹木生態生長過程的森林碳吸存模型加以精修，使其
能反映二氧化碳施肥效應。這個模型所計算出的數值，接著作為先驗資訊傳遞給
XGBoost。加入生態知識後，碳密度預測的解釋力從0.85提高到0.90以上。在積極抑
制碳排放的低排放情境下，黑龍江天然林的碳儲量預估在2060年將介於1,379.26至
1,439.02特克（teragram）之間。由於事先嵌入了生態規則，即使模型預測的未來
超出其訓練資料的範圍，數值也不會跳升到不合理的程度。一般的黑箱機器學習模型
在它從未見過的極端氣候條件下，很容易產生毫無意義的數值，因為一旦離開訓練資
料中所存在的模式，它就不知道該根據什麼來給出答案。

另一項研究則在以羅馬尼亞野外資料建立的模型中，加入了芬蘭國家森林資源調查的
樣本與Sentinel-2時間序列。芬蘭立木蓄積量預測的解釋力從0.483升至0.718。它的
對象並非碳地圖，而是樹高、斷面積、材積等林分屬性。一項坦尚尼亞的研究以
2014年的森林與疏林面積為起點，計算了直到2054年的三種情境：現有趨勢延續、
永續經營，以及開發壓力加大。

這些從康乃狄克州、途經庫頁島與黑龍江、一直延伸到芬蘭的研究，呈現出一幅共同
的圖像。地面樣區資料越豐富、越多樣，疊合的衛星感測器資料類型越多，廣域地圖
就越準確。

為什麼數字會出現分歧
研究數字必須謹慎地並排比較。單棵樹的重量、林分材積，以及每公頃的生物量，是
不同的目標變數，而R²會隨資料範圍與驗證方法而變化。NFI樣區座標的誤差取決於
林冠、地形、接收器與校正方法。有些公開資料為了保護私有財產，會刻意模糊座標。
一個衛星像素裡同時包含大樹、幼樹與裸地，使得近距離測得的單棵樹數值與像素平
均值之間出現落差。
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光學衛星與雷達衛星之間的排名也會反轉。光學與短波長雷達訊號在高生物量森林中
可能很快就飽和。飽和點會隨森林結構、水分、極化、入射角與迴歸模型而變化，因
此很難固定出單一門檻。長波長雷達與光達（LiDAR）在讀取密林結構方面相對占有
優勢。由於GEDI是波形光達，它並不與雷達後向散射歸類在相同的飽和標準之下。
感測器之間的差異，在涉及金錢的計算裡，例如碳權（carbon credit），會帶來敏
感的後果。

遺留下來的問題，以及下一個階段
技術上的限制依然存在。NFI與衛星觀測的週期不同，因此會在不同的日子測量同一
片森林。若干國家的公開NFI資料為了保護私有財產，可能會模糊實際座標，在與高
解析度像素比對時便產生誤差。以異速生長方程式建立的生物量參考值，也含有源自
方程式選擇的不確定性。遙測得到的AGB地圖絕不能被當成森林中碳的總量。國家溫
室氣體清冊可能會把地下生物量、枯立木、枯枝落葉與土壤，當作各自獨立的碳庫來
計算。

未來的工作必須在廣大地區檢驗知識引導機器學習，也就是把生長方程式與碳循環模
型置入神經網路之中的做法。GEDI與ICESat-2等各自獨立的太空載光達任務所得的
樹高資料，也可以與NFI資料一併加以比較。唯有當人工智慧把估計值與不確定性並
排報告出來，它的輸出才能接近一份適合用於國家溫室氣體清冊的碳地圖。
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2.3

監測森林土壤動態與土地覆蓋變化

那是在連續三天大雨之後。在江原道某處的採伐跡地，一片被剝去樹木的坡地，赤裸
裸地承受著雨水的直接沖刷。從切割坡面沖刷下來的土壤呈紅色，那是風化作用形成
的花崗岩腐土所特有的顏色。一位穿著膠靴的研究人員蹲在泥水前，抓起一把泥土。
單憑泥土從指縫間滑落的觸感，研究人員就能大致推估這片土壤流失了多少有機質，
下一場雨還會再沖走多少。幾步之外，在樹根仍然抓住土壤的坡面上，泥土顏色深得
多，也結實得多。即使是同一座山，土壤的狀態也會因為有沒有樹木而有這麼大的差
別。但觸覺無法描述整片坡地，更遑論採伐跡地之外的整座山。一把泥土永遠是不夠
的。正因如此，能同時讀取地底與整座山之外的感測器與衛星，以及把兩者連接起來
的人工智慧，已經移到了森林土壤觀測的中心。

由地下感測器與空中之眼一同讀取的水分
土壤水分與有機質、溫度與相對濕度，以及二氧化碳濃度，決定了樹木生長得好不好、
用水效率有多高，以及能保留多少碳。過去唯一的方法，就是在既定日期進入現場採
集樣本，或安裝單一儀器，只看它讀出的數字。以這種方式讀取一座廣闊的山，很容
易漏掉某棵樹樹蔭下或某條溪谷內的狀況。如今做法正在改變：在地裡埋入多個物聯
網（IoT）感測器，用低功耗廣域網路 LoRa 連結它們的訊號，再與無人機和衛星拍
攝的影像一同讀取結果。

有一項研究把無人機取得的多光譜、熱紅外線與一般照片，連同深度學習一起分析，
用以推估苜蓿根部周圍的土壤水分。這項由 Yin 等人（2024）發表於《European
Journal of Agronomy》的研究顯示，結合多種感測器的模型，其誤差明顯小於單一
感測器的模型。換句話說，僅憑可見顏色無法得知的根部周圍水分狀況，在疊加多個
波長之後才浮現出來。

一篇針對以小麥為基礎的農林複合經營農場所作的綜述，也得出類似結論。這篇由
Singh 等人（2026）發表於《International Journal of Environment, Agriculture
and Biotechnology》（IJEAB）的文章說明，把控制樹蔭寬度的樹冠管理，與地下
水分感測器，以及衛星推導的地表水指數（LSWI）與溫度植被乾旱指數（TVDI）結
合起來，就能事先預警樹木與小麥何時會開始爭奪水分。在這場競爭開始之前就偵測
到它，便為節省用水留出了餘地。
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插入樹幹、透過電氣特性測量水分的多探針感測器，連同一顆電池就能運作數月的
LoRa 閘道器，都已安裝於現場。已經有一套流程，把在山中深處測得的數值不經人
手，直接送往伺服器與邊緣裝置，也就是設在現場附近的小型電腦。過去需要研究人
員每月爬一次山、親手抄錄儀器讀數的工作，如今只要打開手機螢幕就能查看。不過
這套流程並不完美。當電池耗盡或通訊中斷時，那整段區間的數字就會留成空白。

一篇綜述蒐集了這些技術並整理出其發展方向。Wang 等人（2026）在《Frontiers
in Plant Science》上，綜述了把森林資源觀測所用的光達（LiDAR）、衛星影像、
物聯網感測器與無人機資料納入單一模型的多模態資料融合研究。他們指出，資料種
類愈多，準確度愈高，但由於各資料集的時間與空間解析度不同，前處理相當困難。
範圍更廣、涵蓋森林健康監測的綜述也重複相同結論。Amoah-Nuamah 等人（2025）
與 Saha 等人（2025）分別綜述以人工智慧為基礎的森林健康監測，以及遙感與智慧
監測系統，都觀察到：把感測器、衛星與人工智慧疊加使用而非各自分開時，誤報與
漏報都會減少。

把土壤品質化為分數的地圖
有效水容量、有機質含量、酸鹼度與養分，都是森林健康的量度。這些數字最終決定
了樹根能延伸多遠，又能撐過多久的乾旱。問題在於，這些數字無法憑一鏟挖出的一
把土得知，必須把樣本送到實驗室、經過好幾天才浮現出來。把這些數字繪成一張地
圖的工作，近年來迅速增加。

在一項針對天然松林的研究中，Poudel 等人（2025）把模糊層級分析法（
Fuzzy-AHP）與隨機森林結合，計算出土壤品質指數。這項發表於《Scientific
Reports》的研究報告指出，納入土壤結構、有機質與保水能力的機器學習模型，能
比傳統統計模型更精細地繪出土壤狀況的局部差異。

以衛星直接辨識土壤有機碳（SOC）本身的嘗試也在持續。Li 等人（2025）把
Sentinel-2 衛星的光譜影像與地形變數結合，推估中國博斯騰湖綠洲的土壤有機碳濃
度。Parvizi 與 Fatehi（2025）繪製了橫跨多種土地利用類型的土壤有機碳分布圖，
並比較了廣義線性模型、Cubist、支援向量機與隨機森林。隨機森林的解釋力為
0.64，明顯優於廣義線性模型的 0.39 與支援向量機的 0.41。沒有任何一種演算法永
遠獲勝，因此當土壤與地形改變時，該把哪個模型排在最前面的選擇，必須重新斟酌。

由此得出的土壤品質指數與土壤有機碳分布圖，並不會止於單一數字。地圖一旦上色
，就能一眼看出，在同一座山內，土壤狀況會因坡向、以及某處是匯水的溪谷還是山
脊，而有多麼鮮明的差異。對於要決定在哪裡種樹、又要讓哪塊地不受擾動的林業人
員而言，這張地圖成了在實地勘查之前就指引方向的參考資料。
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計算遮蔭樹配置的圖神經網路
在農林複合經營中，上層樹木投下的一塊遮蔭落在什麼位置，會改變下層作物所感受
到的陽光、濕度、二氧化碳濃度與土壤水分。遮蔭若太濃密，作物就長得細弱；若太
稀疏，葉子就會在烈日下灼傷。因此，遮蔭樹該種在哪裡、該種幾棵，是一個計算問
題，而非憑直覺。

Ridlo 等人（2025）以圖論中的獨立支配集演算法計算遮蔭樹與感測器的配置，並以
時空圖神經網路（STGNN）預測相對濕度與二氧化碳濃度。在一個有 96 棵咖啡樹與
26 棵遮蔭樹的情境中，年二氧化碳固存量算得為 520 公斤。而在網格狀排列 31 棵遮
蔭樹的情境中，數值為 620 公斤。這些是模型的計算結果，並非在長期實地研究中直
接測得的碳固存量。

其預測表現也值得關注。該模型預測了未來 10 天、15 天與 20 天的微氣候。與歷史
平均、ARIMA、支援向量迴歸（SVR）、圖卷積網路（GCN）與門控循環單元（GRU）
等既有方法相比，其誤差明顯較小，決定係數介於 0.7350 至 0.8109 之間。一個新時
代已經開始：過去人們每天都要出門去測量的相對濕度與二氧化碳濃度，如今可以提
前十天算出，並用來選擇該把遮蔭樹種在哪裡。

由衛星拍攝、長達三十多年的影片
氣候變遷、非法採伐、農地擴張與野火，持續改變著森林的面貌。要捕捉這種變化，
需要的不是一張照片，而是長達數十年的影片。由 Landsat、Sentinel、MODIS 等
衛星層層累積下來的時間序列影像，正扮演著那卷影片的角色。在韓國，同一系列的
衛星時間序列分析，也用於檢視江原道野火受災地區，以及因松材線蟲病而遭採伐的
地點的復育情況。採伐或火災之後，隨即出現大面積的裸土。幾年之後，先是草類與
灌木進駐，然後樹木才紮下根。這一連串過程，完整地呈現在衛星影像不斷變化的色
彩之中。

Obata 及其同事於 2021 年研究了美國喬治亞州的森林。他們在 Google Earth
Engine 上，把從 1984 年到 2016 年、長達 33 年的 Landsat 影像疊加起來。他們透
過纓帽轉換萃取出亮度、綠度與濕度指數，套用調和迴歸分析，再以隨機森林把結果
與國家森林資源調查的樣區連接起來。與只使用三年影像的模型相比，它更準確地辨
識出最近一次擾動的日期，並降低了立木蓄積量的誤差。同一項研究於 2026 年又在
一份日本期刊上再度被介紹，但引用時以原始出版年份與 DOI 為準。

擾動成因的分類已擴展到全球尺度。Wang 等人（2026）運用 Landsat 時間序列與
深度學習，建立了一套量化 2000 年至 2020 年全球森林損失的資料集，把損失劃分
為野火、伐採與採伐、遊耕、病害與風害，並發表於《Earth System Science Data
》。這意味著，如今的地圖不僅能區分森林在何處消失，還能區分它為何消失。
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另一項研究比較了辨別土地利用與土地覆蓋的人工智慧模型。Çalışkan（2026）以
相同資料訓練支援向量機、隨機森林與決策樹，並比較它們的表現。沒有任何單一方
法在每個地區都獲勝。在地形複雜、土地利用被切割成小地塊的地方，隨機森林方法
表現較佳；而在邊界清晰的大片農業地區，結構較為簡單的決策樹方法也相去不遠。

標籤稀少的地區需要另一種策略。哥倫比亞的熱帶乾燥林會隨季節落葉，也經常發生
火災，導致其光譜特性大幅波動。González-Vélez 等人（2026）提出的
Semi-FCMNet，是一種半監督式學習架構，會同時以地面真值標籤，以及無標籤的
Sentinel-1 雷達與 Sentinel-2 光學時間序列一起訓練。即使在標籤受限的條件下，
它仍維持了 90% 以上的準確度。人力時間的節省並未另行測量。

也有研究專門辨識森林消失之後進駐的是什麼。Pišl 等人（2026）使用一種會學習
位置資訊的深度學習模型，來區分清除熱帶森林之後的土地變成了牧場、農地還是道
路。該研究顯示，即使森林損失相同，若後續的土地利用不同，政策因應之道也必須
有所不同。

也有森林擴張的故事。Silva 等人（2026）研究了巴西亞熱帶的一處農林複合經營區。
研究人員以巴西的衛星土地覆蓋製圖計畫 MapBiomas 的資料，在 2000 年、2010 年
與 2020 年三個時間點追蹤變化。面積從 405.80 公頃，經 500.60 公頃，擴張到
659.81 公頃。棲地聚合指數在同一期間上升。這種擴張看來是因為農林複合經營區
充當生態廊道，連接了破碎化的天然林所致。該研究指出，這類廊道有助於保護生物
多樣性，並防止土壤被沖刷流失。

也有研究展望未來。Zella（2026）運用坦尚尼亞的國家森林資源監測與評估（
NAFORMA）資料，在三種情境下計算了 2014 年至 2054 年的森林面積。若現有趨勢
延續，森林與林地將從 4,809 萬公頃減少到 3,299 萬公頃。在開發壓力沉重的情境下
，最低會降至 2,830 萬公頃。在永續管理情境下，預估將維持 4,385 萬公頃。

也有即時偵測採伐的嘗試。Kundu 等人（2025）在《Scientific Reports》上發表了
一套系統，把 YOLO 物件偵測模型，與一個以 LangChain 為基礎、自主執行一連串
判斷的代理人結合起來。它能在近乎即時的情況下，偵測衛星與無人機影像中疑似採
伐的變化並發出警報。人工智慧會先選出疑似採伐的區域，但誤報並不會完全消失，
因此最終判斷仍須由人來做。

這類時間序列監測，如今在實驗室之外也具有價值。歐盟《無毀林產品法規》（
EUDR）要求，將附件一所列的咖啡、可可與木材相關產品投放市場或出口的業者，
提供產地的地理定位資訊。四公頃以下的地塊可用一個經緯度點表示；更大的地塊則
需要多邊形邊界。截止日期為 2020 年 12 月 31 日。大型業者與部分中小企業自
2026 年 12 月 30 日起適用該規則。自然人與部分微型企業的適用日期為 2027 年 6
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月 30 日。由於日期會依商品代碼與業者身分而不同，各家公司必須分別確認自己的
產品與角色。

相互矛盾的數字與尚待完成的工作
即使累積了這麼多技術，數字仍然對不上。地面感測器測的是一個狹小點位上的數值
，而一個 Sentinel-2 或 Landsat 像素看到的是廣闊區域的平均值。要疊加兩組在礫
石、遮蔭、林冠與土壤水分上都有差異的資料集，就需要進行把它們對齊到同一日期
與同一空間尺度的驗證。

已有報告指出，這類不吻合在現場造成了問題。僅憑衛星指數判定為安全的區域，實
地走訪時卻已相當乾燥；或衛星發出異常訊號，到現場一看卻證實只是一次普通的季
節性變化。除非現場手冊事先規定，當兩者不一致時該先相信哪個訊號，否則管理人
員會做出不同判斷，混亂隨之而來。

光學衛星與雷達（SAR）衛星之間，還存在另一種矛盾。在雲霧頻繁的熱帶與亞熱帶
雨林中，光學影像常常出現空缺，容易錯過葉子萌發與凋落的週期。在雨季持續數月
的地區，可能過了半年都拍不出一張可用的光學影像。雷達能穿透雲層成像，但雨後
不久濕潤土壤的粗糙度會擾動訊號，在其實沒有變化之處誤測出變化。

在林冠密閉的森林裡，從上方衛星或無人機發出的訊號會從葉面反彈回來，別無選擇
，只能透過間接指標去推測下方的土壤狀況。當在某一氣候帶訓練出來的變化偵測模
型，被搬到另一個生態系時，它可能把落葉季節誤讀為野火或採伐。準確度下降的幅
度會因資料與指標而異，無法歸結為單一區間。偏遠地區的感測器經常喪失電力與通
訊，因此需要長期的實地測試。

未來的一項課題，是物理資訊神經網路（PINN），它把神經網路，與以物理定律表
達地下水運動的方程式結合起來。只以資料訓練的模型，一旦遇上訓練資料中沒有的
極端乾旱或破紀錄降雨，就可能產生荒謬的數值。若把水如何滲入地面、又如何蒸發
的物理定律嵌入神經網路，即使在這種陌生的條件下，模型也更有可能維持合理的數
值。把時空圖神經網路與 Transformer 精簡為可直接嵌入無人機與現場裝置的輕量
形式，是另一項課題。多篇論文反覆強調，有必要跨越不同生態系，持續擴充時間序
列的土壤與土地覆蓋基準資料。唯有當一顆電池就能運作數月的低功耗 AI 晶片遍布
山林的每個角落，眼下感測器與衛星之間的落差，才會開始縮小。
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第3章

森林災害與生態系健康監測：AI監視與早
期預警
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3.1

機器學習與深度學習的野火風險預測與過火面積偵測

晚春的一個午後，乾燥天氣特報已進入第三天，覆蓋整面牆的野火狀況室螢幕上，一
角出現了一個紅點。窗外的風乾燥而強勁，昨天灑下的水早已蒸發。室內只有無線電
通訊與敲鍵盤的聲音。操作員立刻放大CCTV畫面，查看熱像儀溫度，並打開附近通
報的畫面。要判斷那個紅點是真正的火災、燒田埂產生的煙，還是被夕陽曬熱的屋頂
，最多只有幾分鐘時間。在這幾分鐘裡，在人的眼睛掃遍每一個螢幕之前，AI演算法
已經做出了初步判斷。

2025年3月在慶尚北道義城郡開始的那場火災，顯示了那個判斷的分量。火勢蔓延到
安東、青松、英陽與盈德。官方統計記錄了26人死亡、71人受傷。慶尚北道的暫定
森林受損面積為99,289公頃，暫定損失為1兆1,306億韓元。慶尚北道、慶尚南道與蔚
山的復原費用估計為1兆8,809億韓元。這些數字之所以不同，是因為受災評估與復原
計畫的地理涵蓋範圍與會計分類不同，而不是因為損失在夏天增加了。

用來預防這類火災的AI，分兩大階段運作。機器學習從資料中找出規則，而深度學習
則透過多層神經網路更深入地尋找規則。一種預測模型可在起火數天前、甚至長達一
個月前，找出處於風險的地點；另一種偵測模型則能在起火後幾分鐘內辨識出火災。

濕度最先變動
較舊的野火風險評估依賴固定的地形與單一張植生指數影像。坡度與樹種每年變化不
大，但野火並非只由地形造成。一座昨天安全的山，在雨後濕度驟降時，今天就可能
變得危險。因此，森林AI正朝向結合天氣、地形、燃料植生，以及顯示人為進出的社
會經濟資料，每天重新計算起火機率的方向發展。

野火資料有一個棘手的不平衡問題：發生火災的日子很少，而未發生火災的日子壓倒
性地多。若模型未經處理就以這些資料訓練，只要一律預測為安全的日子就能得到高
分，卻會漏掉火災。因此研究者使用SMOTE（Synthetic Minority Over-sampling
Technique，合成少數類過採樣技術），以統計方式生成類似的火災日額外樣本，讓
模型能平均地學習兩類。他們也使用對未發生火災日進行欠採樣，以及對漏掉火災施
以更重懲罰的成本敏感學習。

一項江原道的研究，將此方法應用於2013年至2023年共11年的天氣、森林與人口資
料。對於表格型資料，樹狀模型往往勝過深層神經網路，因為其分支決策能處理天氣
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與地形這類差異很大的變數。在邏輯迴歸、XGBoost、LightGBM、隨機森林與極端
隨機樹之中，極端隨機樹以0.839的AUC領先。AUC衡量的是區分火災日與非火災日
的能力：1為完美，0.5則與擲硬幣無異。隨機森林在避免漏掉火災方面表現較佳，召
回率為0.828。

該研究也使用了SHAP（SHapley Additive exPlanations），這是一種把賽局理論中
共同貢獻分配的概念引入預測模型的方法。相對濕度以0.25的貢獻度領先所有變數；
濕度下降時風險急劇上升。降水量以0.15緊隨其後，每日最高氣溫為0.05，人口密度
為0.04。林木蓄積量、墓地佔比、針葉林佔比與農地佔比也有貢獻。將太白山脈以東、
暴露於海風的嶺東，與山脈背後的嶺西分開的區域變數也有類似效果。此結果顯示，
除了氣候之外，人為進出與縱火習慣也會提高風險。

針葉樹佔比與林木蓄積量這類燃料變數，不必逐棵樹去測量。包括LSWI、TVDI，以
及由無人機雷射掃描產生的樹冠高度模型（CHM）在內的遙測觀測，可以取代實地
踏查。利用無人機LiDAR繪製每棵樹的位置、周長與樹冠寬度的研究仍在持續。一項
針對越南卡西亞松（Pinus kesiya）的深度學習研究，自動化了單株樹木偵測與樹冠
劃分，為野火燃料圖的基礎資料開闢了一條途徑。

江原道的研究是一個地方性的隔日模型，而由蔚山科技大學（UNIST）林正浩教授團
隊於2026年在《Communications Earth & Environment》發表的FWI-Net，則能預
測未來最多31天的全球火災天氣指數。該指數結合氣溫、濕度、風與雨量，用以顯示
可能的火勢蔓延。ECMWF的數值預報在兩週之後準確度迅速下降，而FWI-Net在整
個31天區間內將誤差降低了6.6%，第一週更降低了12.4%。改善幅度最大的地方，
是野火風險高但預報系統薄弱之處。一篇結合地理空間技術與機器學習成果的國際回
顧文獻，得出了類似的結論：結合天氣、地形與人為活動資料的模型，一再勝過僅使
用衛星影像或GIS資料的模型。

山上的感測器與天空之眼即時相連
地面上的感測器與天上的衛星注視著同一個時刻。LoRaWAN是一種用於長距離傳輸
的低功耗無線方式。在土耳其的Zeytinpark，安裝了80個測量溫度、濕度與一氧化
碳的感測器。研究者測試了一個結合自適應加權隨機森林與XGBoost的模型；感測器
佈置的涵蓋率計算為95.58%，電池壽命最長達11個月。

一項在西伯利亞克拉斯諾亞爾斯克地區的研究，圍繞野火點畫出從1公里到100公里
的六個同心圓區帶。它結合各區帶內30天的天氣與地形時間序列，以XGBoost對火災
範圍進行分類，回報88.8%的準確度。作者指出，這是一個經過在地調校的結果，在
轉用到另一個大陸之前，需要以當地資料重新校準。
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Earth Fire Alliance首批三顆進入運作的FireSat於2026年7月7日進入軌道。官方路線
圖從當年年底起為早期使用者提供每日兩次觀測，目標為2028年達成全球取用、
2029年一小時內重訪，並鎖定在2030年代初達成20分鐘內重訪。衛星數量與時程可
能隨發射與資金而變動。

一篇韓國的遙測回顧文獻也追溯了AI與衛星監測橫跨整個野火週期的情形：起火前的
風險預測、火災期間的即時偵測，以及撲滅後的受災面積估算，各需要不同的衛星資
料與模型。韓國的天氣衛星GEO-KOMPSAT-2A拍攝自然色的地球影像，可在視覺上
區分雲、野火煙霧與塵土，其土壤水分觀測則支援乾旱與野火風險評估。國立山林科
學院在國家野火風險預報系統中整合這些資料，並最近推出了在使用者所在位置顯示
風險的行動服務。

不論是煙還是雲，相機先做判斷
一旦起火，另一場競賽便開始：必須在煙擴散之前，於幾分鐘內辨識出火災。固定的
CCTV與紅外線相機從下方監看，而無人機則涵蓋難以到達的山脊與死角。可見光相
機可能被霧霾、雲或傍晚的反光所欺騙。熱像儀能偵測熱能，但影像粗糙，可能把燃
燒的樹木與被曬熱的岩石混淆。

以中國福建省資料訓練的EFFNet，結合了可見光與熱紅外線影像。其驗證mAP50為
97.2%，精確度為94.9%，召回率為94.1%；這些是在福建測試條件下的結果。
Akhyar及其同事開發了DeepFire S3GA-Net，用以從無人機影像中分割野火區域。測
試資料得出平均IoU為0.8723，精確度為0.9347，召回率為0.9194。Hindarto及其同
事在另一個野火影像資料集上比較了MobileNetV3、ResNet50與YOLOv8。針對越南
卡西亞松（Pinus kesiya）的YOLO分割與SAM2的比較，涉及的是單株樹木與樹冠的
劃分，而非野火研究。

當模型各說各話
這些結果並非全都說著同一件事。僅使用天氣的傳統火災天氣指數模型，能辨識出大
範圍的區域趨勢，卻無法區分在相同天氣下哪一小片森林會起火。針對江原道、摩洛
哥與印度的研究回報，加入人口密度、農地與墓地佔比、與道路距離等社會經濟變數
之後，AUC與召回率提升了10到15個百分點。即便在完全相同的天氣下，在人們頻
繁造訪或附近有農地與墳墓之處，實際起火的可能性更高。

僅有可見光的相機價格低廉，但在起霧、逆光與夜間條件下，誤報與漏報會上升。像
EFFNet那樣的雙模態設備表現強勁，但紅外線感測器昂貴且影像解析度較低。一個
涵蓋整座山的地方政府，仍必須在密集部署廉價可見光相機與稀疏部署昂貴雙模態相
機之間取得平衡。
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侷限必須明白說清楚。SMOTE可能引入人工的樣式；LTE與5G在深山中經常失效；
誤報會浪費消防員、直升機與預算，而漏報則延誤初期反應。像NVIDIA Jetson這樣
的邊緣AI電腦必須在無人機上完成運算，但若模型無法壓縮，決策就會變慢。表現優
異的視覺Transformer與3D CNN，對於必須以自己名義批准機器決策的官員來說，
也仍然難以解釋。未來的工作朝兩個方向前進：透過SHAP或Grad-CAM把理由可視
化，並把熱與風的物理嵌入神經網路；以及將低功耗感測器網路與雙模態無人機連結
起來，同時測量端到端的警報時間。有人提出了針對野火、病蟲害與乾旱逆境的統一
網路，但一個能在山中一分鐘內完成行動、充分驗證過的自主反應系統，尚未獲得證
實。
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3.2

基於影像的病蟲害（含松材線蟲病）與枯死樹木的早期
診斷

週三清晨，三名調查人員攀上江原道的一座山麓。他們的背包裡裝著GPS裝置與基因
診斷試劑盒，望遠鏡掛在脖子上，每到一處山脊，就有人停下來，在綠色山坡上尋找
三、四棵呈紅褐色的松樹。一旦找到，他們就記錄座標，用生長錐取出鋸屑，並檢測
是否感染。早已枯死的樹木甚至已聞不到強烈的樹脂氣味。

這種方法有一個決定性的缺陷：當松針看起來變紅時，其實已經太遲了。感染松材線
蟲病的松樹，在媒介昆蟲松斑天牛把線蟲帶入之後會逐漸乾枯；若不加以干預，一片
森林可能在數年內轉為紅色。然而肉眼可見的變色需要數週。在這數週之間，媒介昆
蟲移往其他樹木，感染悄然擴散。透過望遠鏡發現的樹木已越過死亡的門檻，擴散也
早已開始。

發現感染樹之後，工作仍在繼續：必須將其伐倒並粉碎，或覆蓋後燻蒸以消滅媒介昆
蟲的幼蟲。一個人一天只能查看山坡的幾道皺褶，而密林更會拖慢工作進度。韓國山
林廳在公布其2025年秋季防治計畫時表示，將在直升機與無人機調查中加入AI與
LiDAR。AI先篩選出疑似樹木，人員再以基因診斷試劑盒加以確認。優先的人力與設
備先投入國家保護的最前線區域、白頭大幹以及金剛松林。2026年6月，機張郡開始
對難以徒步進入的地形與盲區進行無人機調查，製作高解析度正射影像，並與釜山分
享疑似樹木的位置。

在變色之前判讀
當病原體感染一棵樹時，其導管會受到阻塞。樹木關閉葉片氣孔以減少水分流失，蒸
散量下降，葉面溫度緩緩上升，就像關掉冷氣之後的房間一樣。這個訊號在松針變紅
之前數週就已開始。若把樹冠溫度、NDVI與SAVI等植被指數以及氣象資料結合起來
，無人機上的熱紅外線感測器就能偵測到它。準確度取決於樹種、拍攝時間、陰影與
水分狀態。在早晨、中午與傍晚反覆拍攝，有助於把虛假的陰影訊號與生理逆境區分
開來；訊號本身無法確認病原體，因此必須接著進行現場樣本檢測。

這幾天或幾週的差別具有決定性。若感染樹只在變色之後才被發現，媒介昆蟲可能已
在鄰近的數棵樹上產卵。若在變色之前偵測到，移除一棵樹或許就能阻止擴散。這個
時間窗口正是早期診斷的目標。
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另一種方法測量的是成分而非顏色。葉綠素、水分與色素比例在變紅之前就會改變，
產生紅緣（red-edge）與短波紅外線訊號。在美國林務局與明尼蘇達大學的一項橡
樹實驗中，乾旱逆境最早可提前27天被區分出來，橡樹萎凋病的反應最早可提前24
天被區分出來。西班牙2021年的一項研究，以高光譜與熱影像檢視與樟疫黴（
Phytophthora cinnamomi）感染及水分逆境相關的橡樹衰退。橡樹萎凋病與橡樹衰
退具有不同的病原體與病理。

同樣的方法也正被嘗試用於松材線蟲病。2025年《Remote Sensing》的一項研究，
在無人機高光譜影像中結合色素與含水量指數，以追蹤感染早期的生化逆境。2024
年的一項研究，把每月的無人機時間序列與深度學習結合，以推估感染階段與每月擴
散距離。一項使用ResNet18、CBAM與LSTM的受管理楊樹苗實驗，回報品種與乾旱
逆境分類的準確度達99.69％，這是一個驚人的數字，但不應被解讀為橫跨無人管理
森林的野外結果。

2026年《Frontiers in Plant Science》的一篇綜述描述了更廣泛的趨勢：用於大範圍
覆蓋的衛星遙測、用於中等範圍覆蓋的無人機高光譜感測，以及用於近距離精密的地
面感測器，正被層層疊合起來，用於樹種分類、森林災害監測與樹木健康評估。

清點已經枯死樹木的眼睛
躲過早期診斷的樹木會一路紅到樹幹，落盡所有松針，乾枯成灰色。這類站立枯死木
仍然難以清點與製圖。Chowdhury與十三位同僚在2026年的一篇綜述發現，在枯死
樹木零散分布之處，YOLO系列模型表現強勁。2022年發表的LDS-YOLO，是為了在
背景複雜的防護林中不遺漏小型枯死樹木而設計。當一棵樹只佔影像中的少數幾個像
素時，笨重的模型可能會把它當作背景雜訊抹去。2025年一項雙路徑特徵融合的研
究，降低了密集枯死木斑塊中的偽陽性。

在樹冠彼此重疊之處，矩形物件偵測不如把每個像素標記為活或死的分割法適用。德
國2021年的Silvi-Net同時運行兩個CNN，用於樹種分類與枯死樹木判定。
Chowdhury的綜述也涵蓋較新的模型，如FSC-Mask2Former與ADA-Net；來自不同
資料集的精度數值，必須連同拍攝條件與評估指標一起判讀。

一項重要的變化是資料累積的方式。deadtrees.earth由Mosig、Kattenborn與同僚
於2026年在《Remote Sensing of Environment》中提出，是一個結合來自世界各
地數千張公分級解析度航空影像的開放資料庫。它涵蓋超過一百萬公頃，人類已在超
過58,000公頃中標記了活樹與枯樹。使用者可以上傳無人機影像、接收AI分類、加以
修正，並把該修正回饋給模型。這是一種嘗試，用以解決在某一片森林有效卻在別處
失效的模型；隨著共享資料庫的成長，把模型從歐洲雲杉重新訓練到韓國松樹的工作
量或許會減少。
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2025年的一項實驗說明了解析度的重要性。它以U-Net在7公分解析度的無人機影像
，以及中國BJ3N與BJ3A衛星在30公分與50公分解析度的影像中，偵測松材線蟲病感
染樹。無人機影像取得F1值89.1％，多光譜融合的30公分衛星影像取得88.9％。使用
未經校正的1.2公尺與2公尺影像，則把分數降低到66.6％與58％。當一個像素比一棵
樹還大時，AI的視覺也會變得模糊。

繪製擴散路徑
診斷一棵樹，與繪製疾病將往何處擴散，是不同的任務。每月反覆的無人機拍攝可以
把時間序列連接起來，以推估感染階段與每月擴散距離。把同一林分的多光譜與熱影
像堆疊起來，可以繪製疾病推進的邊緣，並指引下一步應從何處開始防治，甚至可以
沿著仍然健康的森林邊緣設下一條預防線。機張郡把成果與釜山分享也是出於同樣目
的：當擴散圖跨越行政邊界時，它會變得更有用。

防治並非終點。在空中噴藥、樹幹注射，或伐倒與燻蒸之後，每隔兩三週對同一地點
拍攝影像，並把光譜指數與樹冠溫度和健康的參照樣區相比較，就能衡量成效。
Sevinç在2025年《Scientific Reports》的研究，運用人工神經網路來評估機械、化
學與生物防治方法對工業用材生產與森林健康的影響。單靠化學防治會加重土壤與鄰
近溪流的負擔；單靠生物防治則可能比擴散還慢，因此成效的數值紀錄有助於選擇下
一季的綜合病蟲害管理策略。2026年發表的兩篇中國《農業科學》論文，同樣綜述
了用於森林資源調查與病蟲害防治的無人機遙測，以及用於病蟲害防治與精細管理的
智慧技術。

相近的工作涉及樹皮甲蟲。2026年7月《Remote Sensing》的一篇論文，在
XGBoost中把每週的Sentinel-2影像與樹齡、地形等固定資訊結合，回報其早期偵測
相較於僅用衛星、僅用固定資料以及較早的方法都有所改善。一項捷克雲杉研究發現
，以無人機高光譜影像區分健康、感染與枯死樹木的準確度為81％，相較於載人飛機
的73％。共同的限制在於，從甲蟲侵入到成蟲羽化的期間，可能比衛星或無人機注意
到樹冠變化所需的時間還要短。

相互矛盾的結果與尚待解決的課題
高光譜感測器能在變色之前很早就偵測到肉眼看不見的光譜位移，但價格昂貴且處理
緩慢。RGB與多光譜的YOLO或U-Net系統較為便宜，能迅速覆蓋大範圍區域，但往
往只有在松針變紅之後才能有效偵測到樹木。選擇也取決於森林結構：對於偏遠山區
零散分布的枯死樹木，YOLO較有效率；而在密集混合林分中，重疊的框會增加偽陽
性，此時U-Net或Mask R-CNN分割法可能較佔優勢。

即使是優異的無人機與衛星，也無法看見每一棵樹。在上層樹冠密集的森林中，光學
與熱訊號大多來自最頂層，並掩蓋下方的早期感染。在某一生態系準確的模型，可能
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在他處的地形或樹種上喪失效能；其下降程度因資料與指標而異。人類在描繪枯冠邊
界時的差異，也會改變驗證結果。溫帶針葉樹的模型在亞熱帶闊葉林中可能失靈，因
為葉片厚度、蠟質、林分密度與土壤濕度都與其學習到的條件不同。

下一階段有兩個方向：在無標記影像上進行自監督學習，並與deadtrees.earth等全
球資料庫結合；以及搭載熱、高光譜與LiDAR感測器並在機上運算的無人機，讓疑似
感染能在一分鐘之內向現場發出警報。若調查人員的望遠鏡有朝一日完全被無人機與
AI取代，那麼在樹木變紅之前，干預或許就已經展開。
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3.3

非法伐木聲學偵測與物聯網／區塊鏈森林保護網路

在熱帶雨林的高樹上懸掛著一個帶有太陽能板與麥克風的小型裝置。它是來自美國非
營利組織Rainforest Connection的Guardian。它在裝置端分析森林聲音，一旦偵測
到電鋸或車輛等人類入侵跡象，便發出警報。該組織表示，其聲學監測計畫已協助保
護超過726,000公頃。由於公開報導的累計數字採用不同的專案期間與標準，因此裝
置數量、錄音時數與已確認物種無法作為單一整套成果進行比較。同一份錄音中包含
鳥類、蛙類與昆蟲：為入侵警報而安裝的麥克風，也可能成為聆聽生物多樣性的耳朵。

衛星照片只有在樹木被移除之後才能顯示，而雲層甚至能遮住那一刻。徒步巡邏無法
每天掃遍整片森林。要制止砍伐，必須有人在啟動電鋸到樹木倒下之間的短短幾分鐘
內知情。這項需求促成了結合安裝於樹上的麥克風與感測器、低功耗通訊，以及能即
時判斷聲音的AI的網路擴散。

午夜時分，麥克風可能捕捉到分成兩拍的波形，那是人反覆扣下與放開扳機時引擎的
節奏。一枚小晶片在數秒內掃描它，將它與斷裂的樹枝或路過的摩托車區分開來，並
給出一個信心分數。從這一刻起，辨識聲音的AI、現場的運算與通訊，以及追蹤被伐
木材的帳本，開始協同運作。

辨認電鋸的森林之耳
動力設備的引擎聲是伐木的線索。附著於樹幹或支架上的超低功耗聲學物聯網感測器
接收環境聲音，並在小型電腦中加以分析。Andreadis等人（2021）測試了一個原型
，將擷取聲音特徵的CNN置於超低功耗裝置上，並透過LoRa發送警報。該論文報告
在受限的實驗資料下分類準確率為85%。當森林類型、季節或設備改變時，不能假定
會有相同的準確率。

訓練比看起來更困難。摩托車與小型發電機的旋轉頻率與電鋸相似，而遠處自然斷裂
的樹木與雷聲也會使早期模型混淆。研究人員收集了實際伐木場與一般森林數個月的
聲音，並將這類情況教給模型。覆蓋範圍也隨地形與樹木密度而異；保護一片大型保
留區需要數十或數百個網格狀節點，並在通行路線與歷來遭伐區域優先配置。

在濃密的雨林中，聲音可能不足，因為它在傳遠之前就已擴散。Prasetyo等人（
2018）製作了一種感測器，同時偵測電鋸聲音與樹幹被切割時透過幹身傳遞的細微
振動。這種組合大幅減少了誤報：當一種訊號減弱時，另一種可以支持判斷。
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電池供電的決策與無人機派遣
在偏遠森林中，難以將連續的原始錄音傳送至伺服器。將模型置於裝置上，僅在電鋸
機率高時傳送座標與判斷結果，可減少流量與耗電。LoRaWAN本質上是一種「星狀
之星」（star-of-stars）網路，感測器直接與閘道通訊，而非由相鄰感測器轉發訊號
的網狀網路。位於無線電覆蓋範圍之外的山谷需要額外的閘道或獨立的中繼。
Sharma等人（2022）的LoED提出了一種結合LoRa與邊緣運算的森林監測架構；它
並未提供能在每一片森林都做出低於一分鐘警報或減少40%流量之通用主張的實地驗
證。電池續航力會隨面板尺寸、遮蔭、傳輸頻率與運算負載而變化。

在控制中心，這一切運算會呈現為地圖上的一個點，帶有座標、信心度，以及與最近
巡邏路線的距離。人員決定是否派遣；反覆出現的誤報可能導致他們調低當地模型的
靈敏度。派往警報座標的無人機可以增加影像確認。Ramadan等人（2024）提出了
一種聲學感測器／無人機（UAV）結構。Kundu等人（2025）在另外的影像上測試
了YOLOv8與代理型（agentic）AI，最大召回率約為0.24，mAP50約為0.07。這些
研究並未展示已部署的自動派遣系統；就目前而言，在聲學警報後必須由人確認影像。

從樹樁到陳列架的數位軌跡
森林中的執法無法阻止已攜帶看似合法文件的木材進入市場。歐盟毀林管制規則
EUDR（2023/1115號規則）要求在歐盟市場上供應或自歐盟出口附錄I商品（包括木
材）的業者，提供地理定位並執行盡職調查。四公頃或以下的地塊可以用單一經緯度
點來表示；較大的地塊則需要邊界多邊形。並非每一項木材產品與每一塊小地塊都須
提交多邊形。

區塊鏈是一種分散式帳本技術，參與者各自持有同一份帳本的副本。它使日後對已議
定紀錄的竄改更容易被察覺，但一開始就輸入的虛假來源或物種資訊仍然是虛假的。
Stopfer等人（2024）與Düdder和Ross（2017）探討了它在分享木材供應鏈紀錄與
降低盡職調查成本方面的潛力。並無實地證據顯示區塊鏈單靠自身即可防止合法與非
法木材混合，或保證為每一棵樹提供履歷。RESET.org的ForestGuard是一個針對無
毀林咖啡的開源原型，而非木材供應鏈專案。

圖表顯示採伐機記錄座標與直徑，運輸與製材量測在同一份帳本中延續。實務上，各
製造商與各企業之間的資料格式不同，而當原木被劈成木板或與其他木材混合時，這
條連結就會減弱。來源證明對於海關與貿易可能是必要的，但它本身並不保證高售價。
必須結合感測器、驗證、實體標記與實地稽核，才能縮小帳本與木材之間的落差。條
碼、QR碼與RFID仍是必要的實體連結，但結合採伐機自動標記、鋸木廠光達（
LiDAR）、年輪指紋與區塊鏈的系統尚未經過驗證。Triplat等人（2026）在另外的照
片中依市場價值等級對原木進行分類；那並非木材可追溯性或三維指紋的測試。
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參與在歐盟市場上供應附錄I商品或自歐盟出口該等商品之供應鏈的韓國企業，可能
受到影響。僅憑家具或膠合板等產品名稱並不能決定是否適用；必須將海關代碼、企
業的角色與原料路徑一併檢視。

相互衝突的抉擇與尚未解決的工作
聲學感測器在數秒內做出反應且相對便宜，但可能因雷聲、斷裂的樹枝或樹葉而引發
誤報。合成孔徑雷達（SAR）衛星或無人機影像能繪製實際的清除面積，但因取得週
期與雲層而反應較慢，且安裝與營運成本較高。目前尚無任何方法能同時提供即時反
應與廣泛確認。反覆的誤報可能使巡邏人員對真正的警報反應遲緩，因此精準度也關
乎維護現場人員的信任。

以太坊（Ethereum）等公有區塊鏈透明，但每秒能處理的交易很少且可能昂貴。在
採伐尖峰期，每小時可能有數百根原木送達鋸木廠的磅秤，形成瓶頸。因此，許多木
材供應鏈研究偏好僅供特定工廠與公部門存取的私有鏈或聯盟鏈，例如Hyperledger
Fabric；限制參與者會削弱該系統原本想保護的開放性。

標籤可能在雨水、泥濘與崎嶇的山路運輸中脫落或失效，而將原木加工成木材或木片
可能抹去標記。偏遠的聲學感測器在風、雨與野生動物噪音中會喪失準確度，其太陽
能電池也需要持續的能源管理。對於一位小型私有林所有人而言，在陌生的應用程式
中輸入採伐紀錄，其門檻與擁有專職人員的大公司截然不同。跨越多年的維護，包括
更換電池與面板、修復節點與重新訓練聲音模型，其成本可能高於初次安裝。

歐盟一再調整EUDR的時程。依照現行時間表，一般業者自2026年12月30日起適用。
於2024年12月31日或之前設立的自然人微型與小型企業另行延期至2027年6月30日
；這並不代表每一家小型企業都能獲得相同的延期。必須查核其法律形式與設立日期。
DNA與穩定同位素分析則是將木材組織中的遺傳或化學痕跡與參考物質比對，以推估
物種或來源。它可以在標籤遺失後發揮作用，但參考資料庫的覆蓋有限，且需要時間
與金錢。實地系統必須結合聲學警報、地理空間資訊、實體標籤、文件查核與樣本檢
測。StanForD是森林機械的生產與作業資料交換標準，而非國際木材貿易表單，而
尚無任何單一區塊鏈能連結各國盡職調查紀錄與海關系統並成為公認的運作標準。
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第4章

智慧林業作業與機器人技術：作業安全、
自動駕駛與林道網路最佳化
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4.1

自動擷取林道與集材道，以及配合地形的採伐規劃

地圖上，一條綠線平順地穿過山坡，卡車導航系統顯示集材場就在前方400公尺。轉
過彎後，路卻消失了。夏季豪雨把一半路基沖進山谷，另一半則長滿手臂粗、齊頭高
的灌木。滿載原木的卡車停了下來。山與山之間無線電訊號中斷，只能派人徒步上山
，目測坍塌路段和坡度，在筆記本上畫下草圖，再走回來。後方兩輛卡車怠速等候。
地圖是三年前的，森林早已改變。

這種情況在韓國並不陌生。每年都有林道興建，也有林道坍塌。韓國山林廳把2026
年預算編列為3兆260億韓元，比前一年增加15.6％，也就是4,091億韓元。為極端天
候建造和修復堅固林道，是其中的優先事項。國會通過《林道設置法》，把規劃、設
置、營運和維護納入同一套法律架構。然而，只要地圖與現況不符，卡車運輸仍會停
擺。這正是利用空載資料自動重繪道路的做法日益普及的原因。

從空中重新繪製道路
傳統調查仰賴人員步行或駕車巡查道路、查看路面，再以手工更新地圖。在濃密樹冠
下，細微地形變化、路面損壞和新開闢的軌跡，往往要到下次調查才會被發現。航空
雷射掃描能填補這道缺口。飛機或無人機上的光達可以篩選抵達地面的回波，製作數
值地形模型（DTM），並建立樹冠高度模型（CHM）和坡度圖。道路會留下痕跡：
坡度平緩、表面平順、寬度一致的帶狀地形。人工智慧學會辨識這些痕跡後畫出線條
，分析橫斷面以判斷可用寬度和路面狀況，並在既有路網檔案中更新中斷、侵蝕和植
被入侵路段。輸出通常是可直接用於GIS的向量檔。

Roussel等人在2022年開發的ALSroads系統，從點雲擷取道路寬度、坡度、曲率等
七項指標，再結合路徑搜尋，修正舊有道路地圖。更早以前，Buján等人已採用結合
坡度、曲率和反射率的規則式混合分類。CNN與U-Net模型同樣能在DTM中，把平坦、
平順的道路形態與周圍地形區分開來，即使道路位於閉鎖樹冠下方也能辨識。

在廣域作業方面，Morley等人於2024年使用單光子光達更新北方林區的道路網。
Winiwarter等人則把CNN應用於3公尺解析度的PlanetScope CubeSat影像。他們選
用沒有雲和煙霧的鑲嵌影像，因此缺乏乾淨影像的地點仍留下空白。這不是光學衛星
穿透雲層進行觀測。Siafali等人結合航空光達、行動SLAM光達和iPhone光達，重建
山區道路表面。廣域觀測和近距離精測，解決的是不同問題。
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卡車真正能通過的寬度
地圖上畫出一條線，不代表大型木材卡車就能通過。Karjalainen與Waga展示了如何
利用機器學習，分析垂直於道路的地表橫斷面。即使枝葉遮擋，無法直接從上方量測
寬度，剖面仍能顯示可通行寬度、侵蝕、裂縫、排水溝堵塞和路旁植被。清楚的剖面
中央是平坦壓實的路面，兩側是平緩排水坡，再往外才是原始山坡；剖面模糊或一側
坍塌，則表示道路需要維護。

Hrůza等人（2025）結合無人機與航空光達，找出阻礙道路施工的岩石、未切除樹樁
和倒木，並在擾動地面前，先模擬通往集材場的路線。Tanaka等人（2025）展示一
套日本演算法，只使用光達分析結果，便能為森林作業道建設排定優先順序，從單一
資料集推導坡度、微氣候、立木和適合集材場的位置。無力負擔獨立測量團隊的小型
合作社或企業，也能從中受益。

測量車輪痕跡
林道是卡車通行的正式道路，集材道則是採伐機、集材機和拖拉集材機形成的臨時路
線。重型機械反覆通行會壓實土壤，使輪轍越來越深。壓實土壤失去容納空氣和水的
孔隙，地表逕流增加，殘留樹根生長變慢，損害也可能引發山崩和溪流混濁。Abdi
等人（2022）使用高密度航空光達和U-Net，分割部分被林下植被遮蔽的路徑。
Latterini等人在五個地中海地點，比較採伐前後的無人機光達資料，使用暈渲圖、局
部地形模型、相對密度模型和SkidRoad_Finder。相對密度模型表現最佳，準確率約
73％、敏感度66％，還能估算輪轍深度、體積和土壤壓實風險。Usui（2021）則以
GAN生成的資料增強，處理路徑影像不足的問題。

先計算能避開損害的路線
道路建成後再測量損害，只能辨識已經存在的問題。要減少損害，必須在伐木前選定
路線。Görgens等人（2020）把光達推導的樹木位置與材積、地形坡度、土壤濕度指
標，和遺傳演算法、動態規劃及線性規劃結合。模型在避開高壓實風險和陡坡區域的
同時，縮短原木運送距離。Picchio等人（2018）為義大利山區建立一套GIS決策支
援模型，考量坡度、侵蝕敏感性、保留木損傷，以及應使用架空集材機、集材機或絞
盤輔助設備。Eberhard等人在2025年把相關模型延伸到陡峭地形。集材機在緩坡作
業，坡度更陡時則用架空集材機吊運原木。輸出路線可以印在紙上，也可以送到平板
電腦。

理論與現場之間仍有落差。單光子光達和CubeSat影像能以低成本涵蓋主要路網，卻
無法解析狹窄路徑與輪轍。無人機光達、地面SLAM和手機光達能達到公分尺度，但
覆蓋範圍小、處理時間更長。Görgens算出的理論最佳路線，未必與Abdi觀察到的駕
駛實際行駛路徑一致，因為每日天氣、障礙物和駕駛行為並未被完全納入。濃密的夏
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季葉片與林下植被會減少地面回波，高密度點雲需要大量運算，移轉到地形與樹種不
同的森林時也必須在地驗證。

積雪還會帶來另一個問題。Podolskaia與Sinitsina在2026年建立的Krasnoyarsk冬
季道路資料集，記錄只在冬天看得見、解凍後便消失的道路，顯示演算法必須因應不
同季節和緯度重新學習。Gao等人於2026年改良DeepLabv3+，使用多時期衛星影像
辨識供森林火災救援人員進入的林道。這些模型全都需要加上標籤的訓練資料，但各
地道路和路徑差異很大，取得標籤十分緩慢。未來工作包括建立介面，向技術人員顯
示人工智慧判斷道路可通行時所依據的坡度與路面起伏。當計畫傳送到機械時，可以
把StanForD視為生產資料串接方式，但它本身並不保證安全導航；路徑資料、機械
控制和安全規則仍須分別驗證。
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4.2

遙控採伐機、自主集材機與林業機器人

操作員坐在辦公椅上，腳下是地毯，桌上放著冷掉的咖啡，窗外是停車場，面前排列
六個螢幕，手裡握著像電玩控制器的搖桿。幾年前，這個人還會坐在陡坡上不斷震動
的駕駛艙裡，在引擎噪音中伐木。現在，只要輕推搖桿，數百公尺外的機械手臂便會
夾住一棵樹。一個螢幕顯示夾爪在樹幹基部的角度，另一個顯示機械傾斜度，還有一
個播放影像，確認周圍是否有人員與設備。過去從駕駛艙看不到的角度，如今可在辦
公室裡同時看見，剩下的只有手指細微移動。

這已不再是科幻小說。2025年秋季，一輛新造的Komatsu集材機抵達瑞典烏普薩拉
附近Jälla的Troëdsson Forestry Teleoperation Lab，並配備遙控作業功能。研究人
員與于默奧大學合作，擷取資料供人工智慧模型使用，訓練機器人自行做出判斷。他
們的目標，是建立人不受傷、樹木也不受傷，而且作業能維持永續的林業。

韓國也展開類似工作。2025年8月，國立山林科學院宣布進行智慧林業作業機器人的
行駛測試。這部機器人結合GNSS與INS，並直接在機身內運行由相機影像訓練的人
工智慧。它能辨識林道、找出道路中心線，並沿線行駛。由於運算在機身內完成，即
使通訊訊號微弱或完全中斷也不會停下。這種方式適合連手機訊號都不可靠的韓國深
山森林。

讓機器先進入危險地點的原因很清楚：鏈鋸伐木和木材搬運，同時面臨陡坡、落石、
機械翻覆和肌肉骨骼負荷。有些實驗利用影像和慣性感測器，以高準確率分類工作姿
勢或作業階段，但這些數值來自小型測試集或受限的活動類別，並不能證明所有森林
姿勢和疲勞狀態都能同樣準確地辨識。在慶尚北道奉化郡，韓國山林廳所屬榮州國有
林管理所將從2026年8月起，營運專用基地，存放和維修採伐機、集材機、碎木機等
高效能設備。購買、操作和維修機器人的基礎設施，正與機器人本身同步發展。

45度坡面上的機械
絞盤輔助設備以堅固纜索提供持續拉力。纜索一端固定在上坡處的粗壯樹木或專用錨
定機械，另一端連接下方採伐機。當車輪或履帶原本會打滑時，纜索能使機械貼住地
面，在30度到超過45度的坡面作業。這種設備出現前，人們必須扛著鏈鋸走過這些
坡面。沒有纜索的機械若被放在陡坡上，可能空轉、撕裂土壤，甚至翻覆。
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日本林業機械化協會的示範，依坡度清楚區分作業方式。在中等坡度，遙控採伐機負
責伐木，自主集材機負責搬運，過去需要五六個人的工作，現在兩人即可完成。在坡
度更陡的地方，遙控絞盤輔助採伐機取代人力攜帶鏈鋸作業，再用纜索夾爪或塔式集
材機把木材運出。人留在螢幕前，機械爬上危險坡面。2025年發表的歐洲研究，以
GIS決策支援模型提供佐證，模型結合坡度、侵蝕風險和保留木保護。某個區域的地
面可能足以使用絞盤輔助，另一個區域則可能需要不留下輪轍的架空集材。答案由地
圖數值選出，而不是憑直覺。

樹木阻斷衛星訊號的地方
進入森林深處，天空便消失了。濃密樹冠可能切斷GNSS訊號，或讓反射訊號混合成
錯誤位置。遙控或自主機械無法依賴人的視覺和感覺，因此需要SLAM，利用地面感
測器同時建立位置和周遭地圖。2025年，Yao等人調整Hector SLAM，使其適用於在
密林中移動的林業機械。他們過濾從葉片與細枝反射的光達點，融合IMU測量值，修
正崎嶇地面造成的掃描變形，並透過配對光達點估算移動，而不是依賴可能打滑的車
輪轉動。

與基準Hector SLAM相比，誤差下降47.65％。平均製圖誤差為4.78公分，最大誤差
低於8.7公分。停止時的平均定位誤差為9.9公分。在三種速度設定下，水平誤差保持
在7.9公分內，航向誤差低於36.5度。在狹窄林道上，幾公分就可能決定車輪是否離
開道路，或損傷保留木的根。國立山林科學院的道路測試與Yao的森林內部測試，目
標並不相同，但兩者共同顯示，在GNSS失效的森林中實現自主移動，是一項國際性
問題。

四足機器人與載重機器人
森林地面高度不規則，巨石、腐朽倒木、及膝灌木和坑洞，都會妨礙輪式與履帶式機
械。歐盟DigiMedFor計畫以Boston Dynamics四足機器人Spot處理這個問題。Spot
搭載三維光達、高解析度相機、小型電腦、光學濾鏡、GPS和傾斜感測器。它越過碎
石、灌木和坡面，收集點雲與影像，更新包含單木資訊的數位孿生。輪子會空轉停下
的地方，它能逐腿調整。

瑞典的研究則以科技、組織、環境（TOE）架構檢視自主集材機。森林不同於工廠地
板或都市道路，天氣、土壤水分和樹木形態不斷變化。因此研究人員提出人機協作，
而不是完全自主：由經驗豐富的駕駛判斷整體計畫，機器人則處理有限度的導航、避
障，以及與保留木保持距離。這不只改變機械，也改變工作。操作員移到遠端控制站
，維修人員則需要接受自主設備訓練。

為了在測試緊急煞車和感知功能時避免損壞機械與森林，拉普蘭應用科學大學和瑞典
RISE建立了一片虛擬森林。他們的Vindeln數位孿生使用無人機影像和高解析度雷射
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掃描等現地資料。在其中改變視角、太陽角度和樹木位置，可以產生SimForest，也
就是合成RGB-D實例分割資料集。工人突然進入機械路徑、濃霧等情境，可以重複數
百次，在沒有真實危險的情況下測試。

尚未成熟的自動化
步行機器人能在糾結地面穩定移動，精確掃描林下環境，但只能承載數十公斤，無法
伐木或搬運木材。自主集材機與遙控採伐機能處理數公噸原木，卻可能在崎嶇密林中
陷住或壓實土壤。沒有任何單一機體適合所有森林，必須依地形部署不同機體。虛擬
森林的結果與真實森林之間也存在落差。霧、雨、鏡頭灰塵、搖動枝葉和逆光都會降
低相機與光達的判斷能力，效能損失大小取決於感測器、天氣和測試資料。使用合成
資料訓練的模型，需要另外在真實森林評估。

Spot這類電動步行機器人在戶外可能一兩個小時就耗盡電池，不適合長時間偏遠任
務。SLAM長距離穿越密林時，可能失去迴環閉合，定位誤差持續累積，直到螢幕顯
示機械仍在道路上，實際卻已偏入樹間。高額初期成本對小型森林所有者十分困難，
故障責任也尚未釐清。機器未辨識到人而發生事故後，製造商、林業公司和遠端搖桿
操作員都可能牽涉其中。Chen等人（2025）提出的分散式多機器人控制，或許能連
結檢查道路的無人機、勘查地形的步行機器人和運輸木材的集材機，但要部署於林業
，必須共同驗證間歇性通訊、現場運算、避碰和緊急停止。StanForD支援紀錄交換
，不等於保障機器人安全。停止時間必須根據速度、煞車距離、感測範圍和工人隔離
距離設定。法律安全連鎖裝置和國際資料標準等制度工作，可能比重新設計機器人本
身更耗時。
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4.3

以電腦視覺與穿戴式感測器為基礎的工人安全監控

清晨六點，江原道麟蹄郡一處伐木現場，一名工人把安全帽帶拉緊了兩次。帽簷內側
裝著一個指甲大小的灰色慣性測量單元（IMU），用來測量身體傾斜度和步行速度。
公司在三個月前發下這頂安全帽，工人最清楚的感覺，是它重了大約20克。鏈鋸啟動
後，鳥鳴消失，引擎聲充滿山谷。今天預定砍三棵樹，坡度比昨天更陡。

2026年3月，韓國雇用勞動部報告，2025年林業與漁業合併類別共有18人因事故死亡
，比前一年增加11人。統計沒有單獨區分林業，但這個類別與批發零售業一樣，被列
為安全管理體系薄弱的小型事業單位。遭倒木擊中、在坡面滑倒、被設備壓傷致死的
事故一再發生。《職業安全衛生法施行令》第24條，把林業與製造業、廢水廢棄物產
業歸為同一類；經常僱用20人以上、未滿50人的事業單位，至少必須指定一名安全
衛生管理負責人。但指定一個人，並不能讓他即時看見獨自在陡坡使用鏈鋸者的姿勢。
林業工人年齡逐漸升高，許多人仍用比過去更難承受衝擊的身體，攀爬陡峭山區。

林業把不規則坡面、沉重原木和高風險動力機械集中在一起。美國勞工統計局2023
年資料顯示，伐木工人每10萬人的死亡率為98.9，約是全體工人平均3.5的28倍。伐
倒、打枝和造材需要長時間彎腰、扭身和傾斜，容易造成工作相關肌肉骨骼疾病（
WMSDs）。OWAS依背部、手臂、腿部和負重，把風險分為四級：第1級不需要改變
，第4級則必須立即矯正。RULA與REBA是相關系統，但傳統上都需要人逐格查看影
片。電腦視覺與穿戴式裝置的出現，是為了自動化一項工作量太大的任務，人不可能
持續觀察所有森林工人。

相機如何閱讀姿勢
人體姿態估計會追蹤影片中的肩膀、手肘、膝蓋等關節點。Forkuo等人使用影像與
骨架連接線訓練ResNet-50。在252張類別平衡的測試影像上，OWAS準確率與F1都
達99.8％。這是一個小型且平衡的測試集，不能證明在真實森林中面對遮蔽與光線變
化時，仍有相同表現。同一團隊2025年的論文發現，模型比人工評估快19至53倍；
人工評分者之間的Fleiss' kappa為0.28至0.49。這些數字描述的是速度和人與人之間
的意見差異，不是模型更準確或更能抵抗相機角度改變的證明。
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他們另一項工作利用Inception V3與SqueezeNet進行影像嵌入，開發期間的準確率
分別達84％和89％，但在未見資料上只有約49％至60％。論文並未展示智慧型手機
的現場部署。小型模型與在山區手機上穩定運行，是兩種不同主張。

戴在身上的感測器與聲音
身體被樹冠、葉片和枝條遮住時，相機便會失效。穿戴式裝置填補這個盲點。手機或
手錶中的三軸加速度計與陀螺儀，加上配戴在身體或設備上的噪音劑量計，可以不靠
相機測量動作與振動。無論陰影或霧氣，握鏈鋸手部的顫動、肩膀傾斜和不穩定步態
，都會變成數字。Borz等人在造材作業中，把加速度計和噪音劑量計裝在工人與鏈
鋸上，測試七種模型。只使用背部一個加速度計時，準確率為63％；有些結合鏈鋸加
速度和噪音的設定達99.8％。這項研究區分的是工作、休息和移動等活動狀態，並不
是用同樣準確率診斷關節過度彎曲或疲勞。感測器位置與行為類別改變後，效能必須
重新測試。

韓國已引進配備感測器的安全帽。2025年5月21日的一篇報導指出，Asgard為營建工
人開發的智慧安全帽TUGU，具備衝擊和溫濕度感測器、相機及無線電功能。這是製
造商說法，不是獨立現場驗證，也不是林業專用設備。韓國山林廳曾在2020年10月
，於國立漆谷森林體驗中心展示供森林火災人員使用的穿戴式機器人與智慧安全帽原
型，但沒有找到證據顯示這些設備後來成為全國伐木現場的標準配備。穿戴式裝置也
面臨汗水和粗重作業造成脫落、電池無法撐過一整天，以及工人拒絕配戴等問題。

安全帽開口說話時
另一部分研究評估大型語言模型能否支援林業安全諮詢。Arimizu Kengo（2026）評
估模型對林業事故情境和專家問題的回答。這並不是一套已部署、能根據過往事故報
告與照片自動判斷風險的完整現場系統。掛枝木等高度依賴脈絡的危險，應由有經驗
的實務人員確認，不能只交給模型。

Hayashi等人在2025至2026年的研究中，把以ChatGPT為基礎的對話代理加入林業
安全卡牌遊戲，擔任顧問。每張卡呈現一種可能發生在伐木現場的狀況與問題，由代
理評估參與者的回答。學生和初學者的前後比較顯示，在40題工作場所安全量表中，
安全溝通、個人安全等五個領域全都出現統計上顯著提升。然而，早期通用模型在回
答燃料容器材質、鏈鋸磨利等林業專業問題時，給出了八次不相關的機械工程回答。
加入林業安全知識卡、採用脈絡學習的客製模型，把這類回答減少到兩次。自動語音
辨識還曾把chaps和kakarigi，也就是掛枝木等詞彙轉錄錯誤，因此研究人員提出標
準確認程序。

Ehrlich-Sommer等人於2025年提出的ForestGPT，是一個對話原型，曾在奧地利
Pötta Expo使用約1MB活動資料回答訪客問題。檢索增強生成、森林生長模擬，以及
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感測器、無人機與機械資料整合，屬於後續開發階段。目前的原型並不是具備所有功
能的完整現場模型。

被監視的感覺
在想像中的現場部署裡，辦公室螢幕會即時顯示多名伐木工人的風險等級，達到第4
級時，警示會送到管理者手機。對安全管理而言，這是好事，但對戴著安全帽的人來
說，感受並不相同。相機不需要在身體上安裝任何東西，卻會漏掉枝葉後方的工人；
穿戴式裝置能穿越遮蔽持續工作，卻帶來汗水、電池和接受度負擔。通用語言模型能
以多種語言靈活對話，卻可能因林業知識淺薄而產生幻覺。加入指定知識的客製模型
可以減少錯誤，但遇到知識卡範圍外的問題，可能只會回答沒有資訊。無論只追求精
準，或只追求靈活對話，都不夠。

實驗室分類與現場緊急煞車之間，仍存在根本缺口。在通訊中斷的森林中，把姿勢判
斷或人員辨識連接機械控制，並完成整體驗證的案例仍很少。真實伐木現場必須把泥
濘、低溫、網路中斷和不同機械的煞車距離放在一起測試。

持續拍攝也帶來資料治理問題：從安全帽感測器傳到公司伺服器的資料屬於誰、要保
存多久、是否會被用於事故以外的目的？現有文獻尚未明確解決這些問題。辦公室工
作的人工智慧監控爭議，一再指出安全資料可能在無聲無息中被挪作其他評估。
2026年5月，韓國國土交通部與國土安全管理院修訂智慧安全設備指引，把穿戴式相
機等工人保護設備重新整理為三大類、七個中類。這是營建業指引；截至2026年8月
，林業專用的對應版本仍未出現。

預期要支付相機、感測器和伺服器月費的企業，多半是規模極小的伐木業者。有些因
無力負擔而延後導入；另一些雖能負擔，卻與工人爭論資料用途。遙控採伐機與自主
集材機或許能把人移出危險坡面，但手持鏈鋸的人仍會留下。安全監控技術最終關係
到的，正是這些留下來的工人。下一階段的提案包括使用Grad-CAM與SHAP建立可
解釋人工智慧儀表板，顯示風險判斷所依據的身體部位，並透過知識蒸餾，把較小模
型放進與網路中斷的山區終端。論文已提出整合相機、穿戴式裝置和語言模型的流程
，用來預防WMSDs並及早發現事故。然而，這些系統何時會成為伐木作業標準設備
，以及由誰保留影像和訊號、保存多久的規則，都尚未到來。風險評級與警示變得更
加精密的速度，快過人們制定規則、決定可以把結果託付給誰的速度。
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第5章

永續農林業與木材供應鏈數位轉型
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5.1

農林業系統中的用水效率（WUE）與生態系服務最佳
化

在印度北部旁遮普邦，清晨的陽光照到麥田時，穿過田中央的一排白楊樹開始緩緩移
動樹影。每棵樹都超過20公尺高，早晨時樹影覆蓋田地西側的犁溝；中午退到樹腳下
，傍晚又覆蓋另一側的犁溝。從土裡升起的熱氣像海市蜃樓般顫動，麥穗在初夏的風
裡反覆低頭又挺起。在那片田裡耕作多年的農民知道，樹蔭走過與未走過的地方，麥
子的顏色有細微差別。對農民來說，這些樹是有兩張面孔的鄰居。它們的根扎得很深
，會吸走小麥也需要的水；但樹幹和葉子擋住熱風，將水分留在土中。光靠眼看，無
法回答樹木是偷水者，還是保水的哨兵。這些白楊樹並非只為投下樹蔭而立。樹幹長
粗後，可作為火柴、夾板或紙張的木材出售，因此同一塊地同時進行小麥耕作與樹木
經營。答案要靠數字量測根部下方發生的事，以及每片葉子釋放多少水分。

在同一塊土地上同時種植樹木和作物，有時也飼養家畜，稱為農林業。樹根可能與作
物爭水，卻也能透過樹蔭和落葉減少蒸發與土壤流失。以產量除以實際蒸散量所得的
用水效率，是衡量這兩種作用結果的指標。聯合國糧食及農業組織廣泛採用的統計顯
示，農業占全球淡水取水量超過70%。「消耗80%」和「取水超過70%」不是同一個
指標。

在韓國，於農地種樹時的法定土地類別與是否符合公益型直接給付資格，取決於土地
狀態、耕作方式以及相關計畫的要求。種下一棵樹不會自動把農地變成林地，也不會
使農民失去給付資格。有意採行此方式的農民，應先向地方政府及國立農產品品質管
理院確認該筆土地適用的要求。

根部下方的算術
農學家大致以兩種方法進行這項計算。第一種是把手伸進土地裡直接量測。將時域反
射儀（TDR）和頻域反射儀（FDR）探針插入根部附近土壤後，設備會依土粒間水分
傳遞電訊號的速度判定含水量。為取得這些數值，研究人員必須從清晨穿著靴子在田
裡走動，插入探針。訊號會隨土壤狀況而改變，即使同一地點也要在數天內重複量測
，才能得到可靠數值。再加入中子探針和自動氣象站，便能逐小時記錄樹根與作物根
在同一土層共享多少水分。2026年一項小麥農林業系統性回顧指出，研究人員會把
這些田間量測資料輸入CROPWAT、AquaCrop、APSIM等作物與土壤水分模型，模
擬水分如何穿過各層根系。
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這種親手量測無法覆蓋整片田地，於是衛星接手這項工作。可從Sentinel和Landsat
等衛星影像取得標準化差異水體指數（NDWI，即分析植物葉片反射光波長以推估水
分的指標）和地表溫度等數值。將這些數值輸入SEBAL或METRIC等蒸散模型，便能
繪出田中哪些地方乾、哪些地方濕。再加入隨機森林，即由許多決策樹模型各自給出
答案並以多數決定最終答案的機器學習方法，以及支援向量機、人工神經網絡和
XGBoost等演算法，模型便能一併學習土壤條件、灌溉時程和樹蔭程度，預測用水效
率。這項回顧發現，只調整修枝與樹蔭間距，就能透過減少林下作物表面的失水、增
加灌溉水滲入地面的比例，顯著提高整個系統的水分效率。這項計算對農民的重要性
很明白。灌溉時間或水量只要提前或延後一兩天，就可能大幅影響當年收成。在乾旱
日益頻繁的時代，一滴水的價值已不同以往。

衛星繪製的農林業地圖
印度西岸果阿邦有一種名為kulagar的傳統耕作系統。檳榔樹與胡椒、可可或香蕉一
起種植，分享樹蔭和濕度。走進一塊kulagar田地，頭頂是棕櫚葉形成的屋頂；下方
胡椒藤纏上棕櫚樹幹，香蕉和香料作物長在腳邊。各層植物在不同高度分享水和陽光。
光從衛星影像，很難區分這類田地、相鄰的純棕櫚園與天然林。Uthappa及其同事以
Sentinel衛星影像運行隨機森林、梯度提升和支援向量機三種機器學習模型，處理這
個區分問題。一般植被指數只顯示葉子有多綠，因而可能把灌溉良好的農林業田地與
雨季過後的天然林混淆。因此需要採用另一種對水分敏感的指數。結果很清楚：直接
反映樹木和作物葉片水分的水分指數NDWI2，在三種模型中都是決定田地分類精度
的關鍵變數。梯度提升模型的精度為0.86，排除偶然一致的卡帕係數為0.83，分類結
果是三者中最穩定的。

衛星能讀取作物與樹木交錯的田地，為希望擴大農林業的政策制定者提供了有用工具。
他們不用逐一到每塊田目測，就能每年繪出指定地區農林業擴張的範圍。韓國的年度
林業經營調查處理相近統計，但仍主要依賴農戶問卷和田野調查，似乎尚未建立以衛
星地圖自動更新的系統。

精確計算咖啡樹的樹蔭
在印尼咖啡園，問題的問法稍有不同：為保護咖啡樹免受直射日光與水分壓力，上層
應在何處種、種多少遮蔭樹？Ridlo及其同事採用源自圖論的RIDS演算法來處理這個
配置問題。簡單說，它把田地看作點與點相連的網絡，計算樹木應種在哪裡，才能不
讓遮蔭過度，且均勻覆蓋田地每個角落。

Ridlo及其同事把遮蔭樹與感測器位置以圖形方式計算。在96棵咖啡樹和26棵遮蔭樹
的情境中，年二氧化碳固存量計算為520公斤；在31棵遮蔭樹呈格狀配置的情境中，
數值為620公斤。這些是模型計算，不是在田間長期測得的碳量。
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研究人員使用時空圖神經網絡，預測未來10至20天的相對濕度和二氧化碳濃度。依
設定不同，解釋力介於0.73至0.81。這些結果來自模型比較，並非顯示咖啡農實際用
這套系統安排灌溉、改善產量或用水的長期田間試驗。

水以外的生態系服務
生態系服務是自然無須人為介入所提供的益處，如森林、濕地和潮間帶所提供的功能。
過濾乾淨水源、減緩洪水，以及維持蜜蜂和鳥類生存以協助下一代作物授粉，都屬於
這個概念。農林業的好處不止於產量和用水效率。樹根防止雨水沖走土壤，落葉與樹
蔭為鳥類和昆蟲提供棲身處。

Silva及其同事觀察巴西南部亞熱帶地區20年的衛星時間序列分析，為這種價值提供
了數字。約在2000年，農林業占用的棲地面積略多於400公頃；到2020年，增至接近
660公頃。同一時期，連接零散天然林的棲地聚合指數也上升。原本像碎片般散落在
稻田和農地之間的天然林，開始沿著農林業帶重新連接。

這並不代表農林業能完全取代天然林。Doherty與Häger（2026）利用遙測和田間資
料，比較哥斯大黎加的天然林、咖啡農林業與牧草地農林業。地上碳儲存和樹種多樣
性因土地類型而異。在天然林中，碳量豐富地點與樹種多樣性高地點的空間重疊率為
25.5%。農林業可以增加耕作地的樹木和連通性，卻不能保證具備天然林的碳和生物
多樣性價值。

Jemal（2026）在F1000Research發表系統性回顧第1版，整理衣索比亞農林業中遙
測和深度學習的研究趨勢。這不是在同一地點直接比較卷積神經網絡、U-Net和視覺
Transformer的實驗論文。世界資源研究所則在迦納發表利用遷移學習區分天然林、
單一栽培園與農林業的研究。若分類結果將用於政策，各類別的田間樣本與誤分類地
圖應一併公開。

在印度，Chavan及其同事在印度醋栗樹下種植大豆的實驗顯示，即使在退化土壤，
只調整遮蔭強度也能改變大豆的生理狀態和產量。Jinger及其同事展示一項實驗：將
藥用與芳香植物樹木和保育土壤水分技術結合的林業芳香作物系統，能修復退化地的
土壤結構並固存二氧化碳。藥用與芳香樹木未扎根前，退化土地遇雨常有泥水沿溝渠
流失，旱季只揚起塵土。樹木與水資源管理設施一同設置後，同一塊地流失的土壤減
少，雨水有更多時間滲入根系之間。這些在不同國家、使用不同樹種進行的研究指向
同一方向：同時種植樹木和作物的土地可以固土、保水並儲碳。2022年一項回顧在
土壤健康架構下整理這些個案，將農林業描述為少數能不依賴化學肥料而恢復土壤肥
力的農業系統之一。
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數字遺漏的部分
即使使用同一張衛星影像，模型有時也會給出不同答案。在果阿kulagar研究中，隨
機森林和梯度提升模型估算的農林業面積大於支援向量機。前兩種模型對樹木與作物
密集混合田地的複雜邊界，採取較寬鬆且非線性的判讀；支援向量機則傾向畫出保守
邊界。只看單一衛星水分指數的模型，可以快速計算廣大區域的乾旱狀況，卻無法捕
捉作物各生長階段的土壤水分變化。相反地，結合物聯網感測器和神經網絡的模型很
精準，但也帶來安裝與維護感測器的成本。

衛星和無人機影像會把樹冠、作物與裸土的反射率混進一個10至30公尺的像素。想
像一個衛星影像格同時包含樹頂、樹下陰影、土壤與作物：它反射的光，就像多種顏
色已經混在一起的顏料。要電腦從這種混合色中分離出作物訊號，如同要從已混好的
顏料還原原來每種顏色。農林業水分平衡與土壤碳變化至少要觀測10年才看得出模式
，但目前多數深度學習研究只依賴數年短期資料，難以完整檢驗對氣候變遷的韌性。
開發中國家的農地越偏遠，越可能同時缺乏物聯網感測器的資金和無線網絡，因此智
慧水管理技術往往無法到達最需要它的田地。

麥田提出的問題，即樹木會取水還是保水，在歐洲中期天氣預報中心的計算中再次出
現。2026年一項研究顯示，策略性選擇植樹位置的情境，能使蒸散量最多減少60%
，地下水儲量最多增加三倍。這是模型情境，不是每一塊耕地都可保證的數值。

研究人員正在準備下一步：把物理定律與人工神經網絡結合。研究正嘗試把
CROPWAT和APSIM等依物理方程建立的既有模型限制，整體放入稱為物理資訊神經
網絡（PINN）的深度學習架構，讓系統可一併計算微氣候和水分，同時降低衛星混
合像素造成的誤差。人們也在討論建立涵蓋乾燥區、亞熱帶和熱帶的開放資料集，並
把以這些資料訓練的輕量AI模型裝入農民手機，即時提供灌溉時機。農民手機上的這
個輕量模型，設想能在早晨傳來一則訊息，告訴他當天田地該在何時施多少水。在網
路常中斷的山村，計算可在手機上完成，省去向伺服器傳送與接收訊號的時間。不過
，這個願景仍較接近實驗室論文中的提案，經多年真實田間驗證的案例很少。

聯合國糧食及農業組織說明，印度的農場林業與農林業系統供應約93%的年度木材需
求。這個數字指年度木材需求，不是所有木製品的國內消費。要擴大小農的樹木生產
，必須同時關注樹苗、技術、市場進入機會，以及對土地和收穫物的權利。

資料來源與參考文獻

1. Chavan, S. B., Rawale, G. B., Pradhan, A., Uthappa, A. R., Kakade, V. D., Morade, A. S., Paul, N., Das, B., 
Chichaghare, A. R., Changan, S., Khapte, P. S., Basavaraj, P. S., Babar, R., Salunkhe, V. S., Jinger, D., 
Nangare, D. D., & Reddy, K. S. (2025). Optimizing tree shade gradients in Emblica officinalis-based 
agroforestry systems: Impacts on soybean physio-biochemical traits and yield under degraded soils. 



未來林業與農林複合經營

83

Agroforestry Systems, 99, Article 21. https://doi.org/10.1007/s10457-024-01123-2

2. Doherty, S., & Häger, A. (2026). Forests and agroforestry as overlapping hotspots of woody species diversity 
and above-ground carbon storage in a Costa Rican landscape: A remote sensing analysis. Frontiers in 
Sustainable Food Systems, 10. https://doi.org/10.3389/fsufs.2026.1770039

3. European Centre for Medium-Range Weather Forecasts. (2026, April 14). The machine learning method 
advising on tree planting for water sustainability. https://www.ecmwf.int/en/about/media-centre/news/2
026/machine-learning-tree-planting-water-sustainability (accessed August 2, 2026)

4. Fahad, S., Chavan, S. B., Chichaghare, A. R., Uthappa, A. R., Kumar, M., Kakade, V., Pradhan, A., Jinger, D., 
Rawale, G., Yadav, D. K., Kumar, V., Farooq, T. H., Ali, B., Sawant, A. V., Saud, S., Chen, S., & Poczai, P. 
(2022). Agroforestry systems for soil health improvement and maintenance. Sustainability, 14(22), 14877. 
https://doi.org/10.3390/su142214877

5. Jemal, O. M. (2026). Deep learning based monitoring of forest dynamics and degradation in agroforestry 
landscapes of Ethiopia: A systematic review. F1000Research, 15, 769. 
https://doi.org/10.12688/f1000research.180012.1

6. Jinger, D., Kakade, V. D., Kaushal, R., Bhatnagar, P. R., Ghosh, A., Mahawer, S. K., Dinesh, D., Singh, G., 
Akula, C., Paramesh, V., Meena, V. S., Roy, T., Islam, S., Kumar, D., Uthappa, A. R., Chavan, S. B., Pradhan, 
A., Kumar, R., Kaledhonkar, M. J., & Madhu, M. (2025). Nature-based solutions for enhancing CO2 
sequestration and rehabilitating degraded lands through silvo-aromatic system and soil moisture 
conservation techniques. Journal of Environmental Management, 380, Article 124904. 
https://doi.org/10.1016/j.jenvman.2025.124904

7. Ridlo, Z. R., Dafik, Waluyo, J., Yushardi, & Venkatachalam, M. (2025). On RIDS analysis for shade tree 
placement and its application to STGNN multi-step forecasting on RH and CO2 concentration of coffee 
agroforestry. Statistics, Optimization & Information Computing, 14(4), 1889-1908. 
https://doi.org/10.19139/soic-2310-5070-2643

8. Silva, B. B., Brum, D., Loregian, A. C., Urruth, L. M., & Tozetti, A. M. (2026). Agroforestry systems as habitat 
aggregators: A spatiotemporal analysis of the Brazilian subtropical agroforestry using MapBiomas 
datasets. Agroforestry Systems, 100, Article 185. https://doi.org/10.1007/s10457-026-01557-w

9. Singh, A., Atish, Singh, V., Kumari, B., Arya, S., & Kamboj, A. (2026). A systematic review on water use 
efficiency (WUE) and soil moisture dynamics in wheat-based agroforestry systems. International Journal 
of Environment, Agriculture and Biotechnology, 11(3), 75-86. https://doi.org/10.22161/ijeab.113.8

10. Uthappa, A. R., Das, B., Chavan, S. B., Raizada, A., Desai, S., Paramesha, V., Kumar, P., Jha, P. K., & Vara 
Prasad, P. V. (2025). Comparison of machine learning models for mapping Arecanut-based agroforestry 
system in Goa by enhancing precision and efficiency. Scientific Reports, 15. 
https://doi.org/10.1038/s41598-025-27845-6

11. World Resources Institute. (2025). Transfer learning to detect natural, monoculture, and agroforestry 
tree-based systems in Ghana using remote sensing. https://files.wri.org/d8/s3fs-public/2025-12/transfer-le
arning-to-detect-natural-monoculture-and-agroforestry-tree-based-systems-in-ghana-using-remote-sensi
ng.pdf (accessed August 2, 2026)

12. Food and Agriculture Organization of the United Nations. (2025). Agroforestry for wood production: 
Insights from multifunctional smallholder tree farming systems in Asia and the Pacific. 
https://www.fao.org/in-action/forest-landscape-restoration-mechanism/news-and-events/news/news-de
tail/agroforestry-for-wood-production---insights-from-multifunctional-smallholder-tree-farming-systems-
in-asia-and-the-pacific/en (accessed August 3, 2026)

13. Food and Agriculture Organization of the United Nations. (2026). AQUASTAT methodology: Water use. 
https://www.fao.org/aquastat/en/overview/methodology/water-use (accessed August 3, 2026)

https://doi.org/10.1007/s10457-024-01123-2
https://doi.org/10.3389/fsufs.2026.1770039
https://www.ecmwf.int/en/about/media-centre/news/2026/machine-learning-tree-planting-water-sustainability
https://www.ecmwf.int/en/about/media-centre/news/2026/machine-learning-tree-planting-water-sustainability
https://doi.org/10.3390/su142214877
https://doi.org/10.12688/f1000research.180012.1
https://doi.org/10.1016/j.jenvman.2025.124904
https://doi.org/10.19139/soic-2310-5070-2643
https://doi.org/10.1007/s10457-026-01557-w
https://doi.org/10.22161/ijeab.113.8
https://doi.org/10.1038/s41598-025-27845-6
https://files.wri.org/d8/s3fs-public/2025-12/transfer-learning-to-detect-natural-monoculture-and-agroforestry-tree-based-systems-in-ghana-using-remote-sensing.pdf
https://files.wri.org/d8/s3fs-public/2025-12/transfer-learning-to-detect-natural-monoculture-and-agroforestry-tree-based-systems-in-ghana-using-remote-sensing.pdf
https://files.wri.org/d8/s3fs-public/2025-12/transfer-learning-to-detect-natural-monoculture-and-agroforestry-tree-based-systems-in-ghana-using-remote-sensing.pdf
https://www.fao.org/in-action/forest-landscape-restoration-mechanism/news-and-events/news/news-detail/agroforestry-for-wood-production---insights-from-multifunctional-smallholder-tree-farming-systems-in-asia-and-the-pacific/en
https://www.fao.org/in-action/forest-landscape-restoration-mechanism/news-and-events/news/news-detail/agroforestry-for-wood-production---insights-from-multifunctional-smallholder-tree-farming-systems-in-asia-and-the-pacific/en
https://www.fao.org/in-action/forest-landscape-restoration-mechanism/news-and-events/news/news-detail/agroforestry-for-wood-production---insights-from-multifunctional-smallholder-tree-farming-systems-in-asia-and-the-pacific/en
https://www.fao.org/aquastat/en/overview/methodology/water-use


未來林業與農林複合經營

84

5.2

以ICT為本的木材可追溯性（QR／電子標籤）與自動木
材品質評估

Nakazawa及其同事的系統圖，顯示一條把收穫機量測的原木資訊傳送到伺服器的線
路。收穫機量測直徑和長度，並以StanForD格式留下作業資料。把實體標籤、運輸
紀錄與鋸木紀錄連接到這些資料，可為原木追溯系統提供設計方向。然而，引述的資
料並沒有描繪一間會自動在每根原木上附加QR碼或RFID標籤的鋸木廠。

電子紀錄能迅速分享採伐位置和量測數值。讓紀錄一路與實際原木相連，則是另一個
問題。標籤脫落，或原木被鋸成板材時，連結就可能中斷。

QR碼和RFID只是調出紀錄的鑰匙，本身不能保證原木身分。供應鏈可追溯性只有在
採伐紀錄、實體標記、運輸交接、鋸切後的束材管理和現場稽核都具備時，才會成立。

木材流通過去依賴紙本傳票和手寫現場表單。由人輸入的數字可能有錯，而非法伐採
的木材混入合法原木時，也難以篩出。韓國林務局曾以一年試行方式運作合法木材貿
易促進制度，全面實施日為2019年10月1日。進口受管制木材和木製品的業者，必須
在通關前證明木材在原產國為合法採伐。韓國林務局發布按國別編製的標準指引。收
穫機感測器、電子標籤和人工智慧，是縮小文件審查落差的輔助手段。

刻在原木上的第二個名字
智慧收穫機進入採伐現場後，在伐倒樹木並加工成規定長度的同時寫入資料。裝在切
割頭上的感測器每秒量測原木直徑、長度和樹幹彎曲的程度，衛星定位裝置則記錄準
確的採伐位置。機器切下一棵樹的短暫瞬間，便完成了人們過去靠眼睛做的計算。

Nakazawa及其同事以StanForD為基礎，開發分享收穫機原木量測與品質判定結果
的系統。其研究範圍是連接森林機械的生產與作業資料，並未涵蓋全日本的交易和結
算系統。

僅靠收穫機資料，無法一路追蹤一棵樹。可以設計在原木附上條碼或RFID標籤、由
下一家業者接收的流程。但結合收穫機自動貼標、端面年輪的三維指紋，以及區塊鏈
比對的運作系統，尚未得到驗證。

RFID可不經接觸讀取識別號碼，但需要標籤成本和耐用性、附掛的人工，以及加工
後的束材管理。單一標籤無法保證原木的來源或合法性。
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如何計算載上卡車的樹木
量測集材場原木堆或運輸卡車所載原木的體積，長期以來是直接用手完成的工作。人
們用捲尺量每根原木的直徑，再估算整堆材積。近年來，這項工作轉向智慧手機相機
與iPad內建的LiDAR感測器。LiDAR透過發射光線並計算光線返回所需時間來量測物
體距離，利用這個原理把原木堆輪廓繪成密集點雲。

Elias及其同事2025年的原型研究、Ucar及其同事在土耳其進行的試驗，以及
Purfürst及其同事的比較研究，都以智慧手機照片和LiDAR估算原木堆體積。以影像
量測可能縮短現場時間，但誤差會隨樹種、裝載配置和相機角度而變化。

卡車貨台中的原木之間存在空隙。Niţă及其同事評估一種演算法，利用LiDAR點雲估
算載物外形和木材體積。這不是一項能毫無誤差地確定實際木材體積，或在檢尺站自
動完成結算的研究。

若要把LiDAR估算用於交易，利害關係人必須反覆與基準量測比較，以設定容許誤差
，並建立感測器校正和異議程序。演算法在試驗中的表現，不會自動成為付款結算的
法律標準。

攝影機發現節疤的瞬間
進入鋸木廠的原木和板材，其價值最終由缺陷決定。同一棵樹，會因節疤多少、有無
裂縫、顏色是否褪去而獲得不同等級。長久以來，這項判定交給分等人員的眼睛。即
使熟練的人，一整天看板材後判斷也可能搖擺；不同人採用的標準略有差異，同一塊
板材就可能得到不同等級。同一批原木在早上和下午由分等人員檢查，寫出不同等級
表單的情況並不罕見。Sandvik及其同事2024年的文獻回顧指出，原木檢尺和分等方
法約在2018年前後迅速轉向深度學習，取代其他機器學習方法。

Qiu及其同事在2026年介紹名為PADDL-YOLO的木材表面缺陷偵測模型。在測試資料
中，精確率為91.5%，召回率為91.4%，mAP@0.5為95.0%，計算負荷比基線模型低
25.6%。模型變輕，增加了部署到現場設備的可能性，但這不表示它已在鋸木廠輸送
帶上以商業速度長期運作。

許多研究以不同路徑追求同一目標。He及其同事以全卷積神經網絡定位木材內部缺
陷；Hwang及其同事則把遷移學習應用於影像辨識常用的ResNet-34神經網絡，以區
分節疤種類。Urbonas及其同事用Faster R-CNN尋找單板表面缺陷。Longuetaud及
其同事使用改良的YOLOv5s，Zhang與Zhao使用YOLOv7，即時偵測沿輸送帶移動板
材的缺陷。Ozkan及其同事以2,972片山毛櫸層板訓練Mask R-CNN系列神經網絡以
找出缺陷，準確率達90.90%。Hwang及其同事採取略有不同的方法，擷取節疤表面
的紋理與局部形狀資訊，輸入人工神經網絡以區分健全、腐朽和脫落的節疤。方法不
同，目標卻相同：用攝影機和神經網絡增加人眼一天能檢查的板材數量。
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曾由分等人員整天盯看的板材，如今從攝影機前通過，人們只重新檢查機器標記為模
糊的少數板材。畫面中有些板材會被黃色輪廓框起，這些是神經網絡沒有把握、交給
人判斷的板材。分等人員現在可專注於這些篩選出的板材，而非整條輸送帶。工作不
是消失了，而是人站的位置從輸送帶前移到螢幕前。

為何一張照片不能替木材定價
找出缺陷與評定市場價值等級，是不同工作。2026年，Triplat及其同事以斯洛維尼
亞原木拍賣會的5,549張照片，比較市場價值等級分類模型。若干模型的整體準確率
超過90%，但對低價等級的表現相對較弱。整體準確率很高，也可能掩蓋罕見等級的
誤分類。

影像分類學習的是拍攝到的表面和資料集中的等級標籤。它無法直接判斷照片未呈現
的因素，例如內部缺陷、含水率和強度。訓練資料中罕見的等級，會更受樣本不足影
響。

市場價值判斷也可能包含照片以外的檢驗與交易條件。因此影像模型應用於輔助篩選
，低信心和罕見等級仍應由人再檢查。

拍賣時等級一旦判錯，金錢立刻流動。高等級原木被誤判為低等級，林地主就拿不到
應有價值；相反地，低等級原木若被當作高等級出售，買下它的鋸木廠可能要到鋸成
板材後才發現損失。這就是自動評估系統仍要保留人工最終核對的原因。

PADDL-YOLO的mAP@0.5和Triplat研究中的分類準確率來自不同資料和不同任務，
不能直接比較。表面缺陷偵測、市場價值分類和內部強度評估，必須各自驗證。

雨水抹去的，以及價格阻擋的
採伐現場的實體標記可能因泥土、雨水、撞擊和樹皮脫落而無法閱讀或掉落。RFID
也可能因附掛方式和運輸衝擊受損。年輪的三維指紋尚未成為能解決這個問題的已驗
證運作系統。標記耐久測試、交接紀錄和抽樣稽核都不可少。

二維攝影機的限制依然存在。表面影像無法捕捉樹幹內部正在進行的腐朽或隱藏裂縫
，意外缺陷可能要到鋸切後才顯現。取得所有這些設備的成本，對小型鋸木廠和林地
主是相當沉重的負擔。一次裝設高性能LiDAR掃描器、X光CT設備和現場AI電腦，需
要龐大的初期投資，小型業者的門檻更高。國立森林科學院等有研究預算的機構或可
試行導入，但對經營一座山的微型林地主或社區鋸木廠仍遙不可及。技術存在卻買不
起時，用手量、用眼分等的老方法便會持續下去。Forkuo與Borz在2026年針對林業
作業中AI應用的回顧，也把木材可追溯性和品質評估列為收穫機械化之後成長最快的
領域之一。
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X光CT和聲學檢測，是用於辨識照片看不到內部缺陷的輔助工具。Nocetti及其同事
把攝影測量和聲學測量並列用於橡木原木。區塊鏈研究提出讓多家業者共享同一紀錄、
並檢查後續變更的方法。它無法消除最初輸入的虛假資訊、標籤替換，或真實原木與
其紀錄之間的斷裂。遵循EUDR需要地理定位資訊、盡職調查、風險評估和文件保存
一併到位。StanForD等作業資料標準和區塊鏈只是協助合規證據的工具，並不保證
合規。
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5.3

循環生物經濟與森林碳權

採伐結束後，枝條、樹皮和樹樁留在斜坡上。要把它們留在原地回歸土壤，還是切碎
後運走作為燃料或材料原料，必須同時考慮野火風險、養分循環、運輸距離和加工需
求。高含水率會增加運輸重量，卻可能降低燃料熱值。只按重量定價，可能使品質和
能源效率失去對應。

可從木質殘餘物提取木質素和纖維素製成材料，符合規格的原木則可製成工程木材。
不是每一根枝條和根部都具有經濟可行性，可作為原料。計算時必須扣除收集、乾燥、
運輸和加工所需的能源，以及森林中必須保留的有機物量。碳權也只有在專案通過登
錄、額外性、基線和查證要求後才會核發。

從殘餘物到新材料
樹木主要由三種物質構成：形成纖維的纖維素、填滿纖維間空隙的半纖維素，以及使
樹木挺立、堅硬的木質素。長期以來，紙漿廠把木質素視為麻煩物。它只是混在提取
紙漿後剩下的黑液裡的副產品，然後被燃燒或丟棄。日本森林綜合研究所（FFPRI）
和環境省在2025年與2026年發布的資料顯示，透過重構木質素化學結構的改質木質
素技術正在改變這個情況。經改變結構以耐熱、抗斷裂的改質木質素，可用於汽車零
件、電子產品外殼和可生物分解樹脂的原料。把木材纖維解離至奈米厚度的纖維素奈
米纖維（CNF），也日益用來取代石油基塑膠。改質木質素製成的零件，開始出現在
汽車內飾和電子產品外殼等地方，光靠觸摸很難分辨木材和塑膠。

不能預先假定木質材料的溫室氣體排放必然低於石油基材料。原料來源、加工熱源、
化學品、產品壽命、再利用和處置，都必須透過生命週期評估進行比較。循環生物經
濟是一個尋求長期使用可再生生物資源，並讓其再次循環的架構。Wang及其同事把
氣候智慧林業整理為一種連接人工智慧支援森林經營與氣候調適、減緩的方法。
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種在城市裡的一座森林
讓碳長期留在木材中的一種方法，是用這些木材建造建築。交錯層壓木材（CLT）由
紋理交錯的木板逐層膠合而成，膠合木用於柱與梁，這類工程木材即使取代混凝土或
結構鋼，也足以建起相當層數的建築。以這種厚木材建造的中高層建築，稱為大型木
構建築。日本林野廳和環境省正推進「森林之國、木之城市」政策，以木構造取代都
市的鋼筋混凝土建築。走進木構工地，氛圍從一開始就與混凝土澆置不同。沒有預拌
混凝土的噪音和粉塵，起重機從工廠吊起預裁木板，工人鎖緊螺栓。燒製混凝土和熔
煉鋼鐵所排放的二氧化碳，從一開始就被減少；完工建築的骨架則保留樹木數十年甚
至數百年吸收的碳。曾經長在山裡的樹，搬到城市中心，成為儲碳的第二座森林。

木構建築的氣候效益，出現在木材來自合法、永續經營的森林，採伐後森林碳得以恢
復，且產品確實替代高排放材料的情況。建築需求增加，不會自動帶來造林與森林投
資。供應鏈認證和森林經營規則必須創造這些條件。

優良樹木與輪伐採收
樹齡與碳累積，不能用一句話定論。全球資料顯示，大型單株樹木即使隨年齡增加，
每年仍可能增加更多碳。林分單位面積的淨生產力可隨樹齡下降，但會因樹種、土壤、
擾動和經營歷史而不同。並不存在適用所有森林的「30至40年達到高峰」。育種和
基因組選拔可以縮短選出優良生長或木材性狀的時間，但生長改善的幅度也因樹種和
試驗條件而異。

採伐是否有利於碳，不能只依固定輪伐年齡判斷。森林中殘留的碳、採伐和運輸的排
放、木製品的儲存期間、混凝土和鋼鐵的替代效果，以及再造林是否成功，都必須放
在同一個生命週期評估中。保育老齡天然林的選擇，與以輪伐方式經營生產林的選擇
，會因森林功能和地方條件而有不同答案。大範圍種植速生品種時，病蟲害和遺傳一
致性的風險也要一併計算。

計算碳的眼睛：衛星與人工智慧
伐採樹木作為材料後再造林的循環，是否有助於碳中和，必須用數字驗證。量測森林
碳的變化、報告結果並由第三方確認的程序，稱為MRV。韓國森林碳抵換制度包含新
造林與再造林、森林經營、木製品利用和森林生質能利用等專案類型。制度列出某種
專案類型，不會讓一堆小樹枝立刻成為減排成果。它仍須通過登錄的方法學、基線、
額外性、監測和查證要求。

地面樣本和遙測會一起用來量測移除量。GEDI沿軌道留下波形LiDAR樣本；兩顆
Sentinel-2衛星在赤道附近約每五天重訪同一地點。單一Landsat衛星的重訪間隔約
為16天。雲層會使實際可用的光學影像間隔更長。地面樣本是校準模型的錨點，衛星
和LiDAR則是估算樣本間空間的眼睛。
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Geng等人（2026）把黑龍江省天然林的長期調查資料、生態模型和氣候情境與知識
引導機器學習結合。在低排放情境下，預測2060年的碳儲量介於1,379.26太克至
1,439.02太克。這是模型預測，不是已觀測到的未來。

Keskes與Niţă（2026）把芬蘭多源國家森林清查資料加入以羅馬尼亞田間資料建立
的模型。研究對象不是碳地圖，而是芬蘭立木材積的預測。解釋力從0.483升至0.718。
Lamahewage及其同事對美國混合林的研究顯示，結合多種遙測資料集可以改善地
上生物量估算。由於各研究的目標變數與驗證區域不同，不能把一個模型的數字移用
到另一國的碳地圖。

膨脹的數字與信任問題
Swinfield等人（2026）將截至2020年已核發碳權的REDD+專案中約45%，與六項獨
立評估結果比較。相關集合包括44個專案。所有核發量合計的過度核發比例為10.7倍
，這個數字受到幾個大型專案推高。典型專案的中位數為4.1倍。許多專案確實減少
毀林的結果，和基線被高估的結果同時出現。「專案失敗」與「專案核發的碳權多於
其績效所能證明的數量」不是同一種說法。

Verra的VM0048提供以司法管轄區毀林風險資料分配基線的架構。該方法學中的10
年是歷史參考期間，6年是基線的適用期間。它不是把相同的重新計算週期從10年縮
短成6年。數位MRV可以協助資料收集和稽核，卻不會自動解決基線選擇或利益衝突。

若國家森林清查樣區公開座標出於安全原因被位移，直接與10公尺衛星像素配對，就
會產生位置誤差。新木質材料的氣候效益，也必須從原料開採、化學品和熱源，計算
至產品壽命和處置的完整生命週期。製造過程中消失的效果，不能當作固定比例處理。
《巴黎協定》第6.4條下已有方法學和標準，但自願市場與國家減緩成果之間的互通
性，以及防止重複計算，尚未完成。

原始老齡林是重要碳庫，大型單株樹木可以持續累積碳。在生產林中，可一併考量採
伐木材的儲存與材料替代效果。哪一種選擇有利氣候，取決於森林類型、採伐強度、
更新速度、產品壽命、加工排放和被替代的材料。凡是把所有森林都在30至40年採
伐的規則，或禁止一切採伐的規則，都不能取代這項計算。

若把採伐位置和材積、木製品生產、建築的材料規格，以及新材料製程的生命週期資
料連接起來，就能從森林到產品建立碳帳本。能追蹤到某面特定牆壁所用每一棵樹的
整合數位孿生，目前較接近設計目標，而非正在運行的系統。

防止同一減排被重複計算，需要唯一識別碼、登錄系統間的協調、所有權規則、註銷
紀錄與獨立查證。區塊鏈或物理資訊神經網絡本身，都無法從結構上解決這個問題。
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