
人工知能とデジタル革新が導く

未来の林業・アグロフォレストリー

キム・ギョンジン 弁護士



本書は人工知能によって整理・制作されたものです。
世界の主要言語で書かれた資料を収集し、まとめました。

https://notebook.google.com/notebook/2d68677c-b410-4281-bd84-9368ae15eeb4

上のリンクは、本書の制作で参照した資料を収集・保存した公開NotebookLMです。

誰でも自由にアクセスして利用できます。

https://notebook.google.com/notebook/2d68677c-b410-4281-bd84-9368ae15eeb4


未来の林業・アグロフォレストリー

1

目次
第1章 森林パラダイムの転換：データ・AIに基づく森林ビッグデータとデジタルツイン 3

1.1 森林資源管理のパラダイムシフトとデジタルツイン（Digital Twin）の構築 5

1.2 マルチモーダル（Multimodal）リモートセンシングデータ融合技術 13

1.3 森林専用大規模言語モデル（ForestGPT）と知的意思決定支援 20

第2章 精密林業（Precision Forestry）：単木解析とバイオマス・炭素の精密測定 28

2.1 UAV-LiDARと高解像度画像に基づく単木（Individual Tree）の樹種分類 30

2.2 地上部バイオマス（AGB）と森林炭素蓄積量の推定 37

2.3 森林土壌動態と土地被覆変化のモニタリング 43

第3章 森林災害と生態系の健全性モニタリング：AIによる監視と早期警報 50

3.1 機械学習・深層学習による山火事リスク予測と焼失域検出 52

3.2 病害虫（マツ材線虫病を含む）および枯死木の画像による早期診断 58

3.3 違法伐採の音響検知とIoT/ブロックチェーンによる森林保護ネットワーク 64

第4章 スマート林業作業とロボティクス：作業安全、自律走行、林道網の最適化 70

4.1 林道・集材路の自動抽出と地形に合わせた収穫計画 72

4.2 遠隔操縦ハーベスタ、自律走行フォワーダ、林業ロボティクス 77

4.3 コンピュータビジョンとウェアラブルセンサーに基づく作業者安全監視 82

第5章 持続可能なアグロフォレストリーと木材サプライチェーンDX 88

5.1 アグロフォレストリーシステムにおける水利用効率（WUE）と生態系サービスの最適化 90

5.2 ICTに基づく木材トレーサビリティ（QR／電子タグ）と木材品質の自動判定 97

5.3 循環型バイオエコノミーと森林カーボンクレジット 103





3

第1章

森林パラダイムの転換：データ・AIに基
づく森林ビッグデータとデジタルツイン
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1.1

森林資源管理のパラダイムシフトとデジタルツイン（
Digital Twin）の構築

朝6時、調査員は登山靴のひもを締め、バックパックに巻き尺と胸高直径テープ、
紙の野帳を詰め込みます。今日登る標本点は標高700メートルの尾根斜面にあり、
地図に記された座標までは歩いて2時間あまりかかります。韓国山林庁は全国の森
林に5,400か所の標本点を配置しています。調査員はそこで林木蓄積や森林の健全
性をはじめとする69項目を記録し、同じ標本点を5年周期で再訪します。標本点に
着いた調査員は木を1本ずつ巻き尺で囲み、目盛りを読み、胸高直径（DBH、胸の
高さで測った樹幹の直径）を野帳に書き写します。斜面が急なら、測高器を目の高
さに合わせることも、角度を測って計算し、樹高を求めることも時間がかかります。
丸一日を費やしても、調査員1人が終えられる標本点は多くて2、3か所です。指先
は巻き尺に擦れてひび割れ、突然のにわか雨が通り過ぎれば、野帳の鉛筆書きはに
じんで読みにくくなります。

こうして集めた数値は正確ですが、古くなりやすいものです。5年に一度標本点を
回る間に山火事が尾根を焼き、病害虫が林分を丸ごと食い荒らしても、次の調査ま
でその変化は公式統計に現れません。国有林と私有林を問わず、国家森林資源調査
と二類森林調査は長い間、このような形で運営されてきました。人の足と目に頼る
調査は遅く費用がかかり、時間と空間をきめ細かく埋められません。それだけでは
ありません。精密な収穫計画を立てようとしても、5年前の数値から現在の木の状
態を推測するほかありません。

標本点からグリッド地図へ
こうした限界を越えようとする動きが、森林分野全体で進んでいます。林業のデジ
タルトランスフォーメーション（DX）は、紙の伝票や手書きの図面をモバイルア
プリと地理情報システム（GIS）のデータに移すことから始まります。次の段階で
は、蓄積されたデータを森林管理や木材の需給マッチング、電子申請システムへと
結び付けます。最終段階に至ると、伐採や造林といった林業の上流工程から、流通
と加工という下流工程、さらには他産業との接点までデータがリアルタイムで流れ、
意思決定そのものが組み直されます。
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この流れは韓国でも珍しいものではありません。国立山林科学院の森林ICT研究セ
ンターは、江原道の加里山先導森林経営団地を舞台に、航空LiDAR、地上LiDAR、
バックパック型LiDARを並行して投入し、デジタル森林資源情報を集めて精密林業
に使う試験を続けてきました。機器ごとにデータ収集の精度と作業速度が異なるた
め、どの組み合わせが実際の現場に合うかを見極める後処理が続きました。

行政区域や慣習的に区分してきた小班、すなわち森林管理のために細かく分けた区
画の境界に頼って統計を作る方式には、長年の欠陥がありました。同じ小班でも谷
と尾根の微地形によって樹高や成長速度が異なるのに、小班単位で平均した瞬間、
その差は埋もれてしまいます。近年はこの問題を解くため、森林空間データを一辺
20メートルの正方形グリッドに組み直す試みが続いています。航空レーザー測量（
ALS）と衛星データの精度を、各グリッドにそのまま収めることが目的です。

この変化の中心には、意思決定支援システム（DSS、Decision Support System）
と、複数のデータを一つにまとめる統合プラットフォームがあります。DSSは複数
のデータを集めて分析し、人が意思決定をするときに参照できる数値やグラフを示
すソフトウェアです。欧州連合のHorizon Europe事業としてナポリ・フェデリコ2
世大学が主導するDigiMedForプロジェクトは、森林資源のモニタリングとインベ
ントリー構築、木材の履歴追跡と等級判定、森林計画の意思決定支援という三つの
軸を中心に技術を統合しています。このプロジェクトのForest Pathwayは、樹種、
生物気候帯、立地生産力、経営目標を入力すると、森林を育てる道筋を案内するウェ
ブ専門家システムです。特定地域のドローンインベントリーと法令を自動処理する
現場シミュレーターではなく、森林経営者が選択肢を絞る際に参照する指針ツール
に近いものです。

森林デジタルツインの構造は、四つの層に分けて考えられます。最下層には実際の
森林、土壌、微気候からなる物理環境があり、その上に衛星、無人航空機（UAV）、
地上IoTセンサー、地上LiDARが集めたデータ層が積み重なります。第3層はこのデー
タを一つに結び、ディープラーニングで特徴を抽出し、時空間を合わせたシミュレー
ションエンジンを動かします。最上層では、精密森林管理、予測分析、炭素吸収量
の検証、自律作業との連携といった実用が生まれます。

この技術は段階を踏んで発展してきました。当初は森林をそのまま写した静的な3
次元モデルにとどまりました。次に、センサーデータが一方向にだけ反映されるデ
ジタルシャドウ、すなわち現実の状況が仮想モデルに映るだけで戻ってこない段階
を経ました。現在目指しているのは、現実の森林と仮想の森林が互いに信号をやり
取りし、リアルタイムでフィードバックし合う完成形のデジタルツインです。



未来の林業・アグロフォレストリー

7

LiDARが描く1本の木
LiDARはレーザー光を照射し、その光が物体に当たって戻るまでの時間を測り、距
離を計算する装置です。計算原理は難しくありません。この光をどこに取り付ける
かで名称が変わります。航空機に搭載すれば航空LiDAR（ALS）、無人機に搭載す
れば無人機LiDAR（ULS）、地上に据えれば地上LiDAR（TLS）、背負って歩けばモ
バイルマッピングシステム（MMS）になります。

従来のLiDARは多くの場合、一つの波長しか照射しないため、レーザーがどこから
反射したかという位置は正確でも、それが葉なのか枝なのかを区別するのは苦手で
した。近年は三つの波長を同時に照射するマルチスペクトルLiDARが、この問題に
取り組んでいます。公開ベンチマークデータセットForestSemantic-MSを使い、複
数のディープラーニングモデルを競わせた研究があります。この研究でPoint
Transformer V3（PTv3）モデルは、地表、低木、幹、枝、葉、倒れた枯死木とい
う六つの構成要素を分類する試験を受けました。平均Intersection over Union（
mIoU、モデルの予測領域と実際の領域が重なる度合いの平均）で69.1％を記録し、
他のモデルを21.8ポイント上回りました。葉と枝が絡み合う場所では、一つの波長
で樹木の部位を区別することは困難ですが、波長を三つに増やすと状況が変わりま
す。倒れた枯死木の認識精度は12.7ポイント、枝は4.5ポイント、幹は2.5ポイント
上がりました。

手間のかかる複数回スキャンの代わりに、一度だけ走査して通り過ぎる単一スキャ
ン地上LiDARもあります。米国インディアナ州のMartell Forestにある広葉樹混交
林では、この単一スキャンの点群データを2次元投影画像に変換し、畳み込みとア
テンションを併用するCoAtNetニューラルネットワークで、木ごとの地上部バイオ
マスを推定する実験が行われました。木の背後が遮蔽される欠点を抱えながらも、
この方式の説明力は0.73に達し、ランダムフォレストやPoint Transformerなどの
比較モデルを上回りました。

2026年には、点群をまったく異なる方法で扱う試みも登場しました。LiDARデータ
をGaussian Splattingというレンダリング技法へ導く研究で、一つ一つの点を小さ
な半透明の楕円に変えて重ね、木の表面をはるかに写実的に復元します。硬い幹と
柔らかく揺れる葉を別々に扱う規則を入れ、初期化段階で起こりがちだったぼやけ
や揺らぎを減らしたと研究陣は報告しています。
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仮想の森林で先に伐ってみる
仮想森林は、美しい3次元画像にとどまりません。木の位置、高さ、樹冠幅、胸高
直径といった実際のインベントリーデータをそのまま移せば、間伐や皆伐のように
木を間引き、伐り出す作業の結果を事前に目で確認できるシミュレーション環境が
生まれます。DigiMedForプロジェクトが開発した仮想森林意思決定支援システム
（VFDSS、Virtual Forest Decision Support System）は、実際とほぼ同じ位置に
仮想の木を植え、森林全体を複製します。このシステムは日付と時刻によって変わ
る日光の量を計算し、木がどれほど光を受けて育つかを追跡します。利用者は机の
前のデスクトップ画面から森林全体を見下ろすことも、仮想現実（VR）ヘッドセッ
トを着けて森の中に歩み入り、1本の木を選んで伐採や植栽を試すこともできます。
間伐する木を選んだ瞬間、残る木の本数と密度、今後の成長推移、伐採木材の収穫
量が統計としてすぐ画面に表示されます。米国ミシシッピ州とDouglas fir林分に実
際に適用した結果、位置と木の寸法を含むデータと、およそ40樹種の3次元標本さ
えあれば、数時間以内にその地域の森林デジタルツインを構築できました。

KeskesとNiţă（2026）は、ルーマニアの現地資料を基にしたモデルに、フィンラ
ンドの多元的国家森林資源調査資料を加えました。フィンランドの林木材積予測の
説明力は0.483から0.718へ上がりました。炭素地図を直接作った研究ではなく、異
なる国の資料をつなぎ、林分構造予測を改善した試験です。国を越えてモデルを使
う際には、現地標本で再調整しなければなりません。

同様の試みは米国でも続いています。オレゴン州立大学は、Elliott State Forestの
77.6平方キロメートルと約280万本の木を含むデジタルツインを作りました。この
うち2万6,000本はゲームエンジンで精密に再現しました。この仮想森林では時間と
天候を変えながら地形を歩き、択伐や皆伐が森林に残す痕跡を事前に調べられます。
ミシガン州立大学とバージニア工科大学の研究陣は、バージニア州中部のPinus
taeda林7.5エーカーで3,555本を調査し、複数の間伐シナリオを比較しました。ブ
ロックとシナリオによる除去材積の差は7.9％から18.2％でした。あるブロックで
は原木価格を仮定した場合、1エーカー当たり約70ドルの差が出ました。一つの試
験地で得た計算なので、他の森林でも同じ収益が出るとは断定できません。
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森の中の画面とロボットの予行演習
デジタルツインに蓄積されたデータは、画面の中だけにとどまりません。現場作業
員がスマートフォンやタブレット、Microsoft HoloLens 2やApple Vision Proのよ
うな複合現実機器を使えば、実際の木に重なった拡張現実（AR）グラフィックを
見ることができます。Arboreal Forest、ForestScanner、Tree Scannerなどのアプ
リケーションは、スマートフォンに搭載されたLiDARとRGB-Dセンサー、位置追跡
技術のSLAM、すなわちSimultaneous Localization and Mappingという、機械が
周囲の地図を自ら描きながら自分の位置を把握する技術を結び、現場を歩く間に木
の胸高直径、高さ、座標を拡張された3次元グラフィックとともに、その場で確認
できるようにします。技術成熟度は試作品の段階から、すでに商品として販売され
る段階まで幅があります。北方林で無人機LiDARとSLAMにより測った胸高直径の
誤差は、2.0から4.0センチメートルと小さいものでした。木が密集する亜熱帯の都
市林では、誤差が5.13センチメートル、比率で22.01％まで大きくなりました。

林業機械のための仮想訓練場も作られています。スウェーデンのVindeln地域では、
地上LiDARのLeica BLK360で30か所をスキャンし、ドローンデータを加えて高精度
デジタルツインを複製しました。こうして作った仮想森林の中で、視点と太陽角度
を無作為に変えながら、SimForestという合成データセットを自動生成しました。
林業ロボットや自動運転フォワーダが人、木、障害物をリアルタイムで認識して停
止する安全機能を実際の森林に投入する前に、この仮想データで検証するわけです。

フィンランド天然資源研究所（Luke）は、炭素取引市場を見据えたデジタルツイ
ンを開発しています。LiDAR搭載ドローンで木ごとの高さ、胸高直径、樹種を記録
し、複数の衛星資料を重ねた後、この原データを動的な3次元モデルへ変換します。
炭素吸収量分析をVERRAやGold Standardのような検証制度につなぐことが目標で
す。まだ商用化の道を探る研究段階にあります。

再び曇る精度
これだけ成果が積み上がっても、研究結果が食い違う場合は少なくありません。複
数回スキャンの地上LiDARは木の体積を測る精度に優れますが、複数の位置から撮っ
たデータをつなぎ合わせる位置合わせに多くの手間がかかります。反対に、単一ス
キャンとディープラーニングを組み合わせた方法は収集速度を大幅に高めましたが、
木の背後に隠れた枝や倒れた枯死木を見落とす誤差を完全にはなくせませんでした。
マルチスペクトルLiDARも同じです。部位別の認識精度は目に見えて上がりますが、
機器が高価で、処理するデータ量もはるかに増えます。予算に余裕のない森林組合
が、こうした機器をすぐ導入するのは容易ではなさそうです。
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一つの試験林で高い精度を出したモデルも、温帯混交林や亜熱帯林へ移すと性能が
低下することがあります。樹種、樹冠構造、センサー、データの分け方が異なるか
らです。他の森林に適用するには、その地域のデータでモデルを再調整する必要が
あります。

下層植生が繁茂し、木の上部が密に接する森林では、ドローンや衛星が放つ光が地
面まで届かず、木の下部や幹の太さを測る誤差が大きくなります。木の下を飛ぶ自
律飛行ドローンは、視覚情報と慣性情報を併用する位置追跡技術（VIO、SLAM）
に頼りますが、光が足りず枝が揺れると位置を見失い、完全に迷うこともあります。
干ばつと高温ストレスを計算する成長モデルはすでに存在します。まだ珍しいのは、
現場センサーと極端気象のデータをデジタルツイン内で継続的に更新する運用シス
テムです。

Vision Transformer（ViT）や3次元畳み込みニューラルネットワークのように性能
の高いモデルほど、内部で何を根拠に判断したのか説明しにくいブラックボックス
のままです。森林政策を決める側にとって、この不透明さは信頼の形成を遅らせる
要因になります。このようなモデルは多くの場合、高性能GPUを必要とするため、
通信が途切れやすい奥地のドローンや現場端末へそのまま移すことも簡単ではあり
ません。

国際連合食糧農業機関（FAO）は、2026年2月に公表した記事で、同様の懸念を別
の角度から指摘しました。AIが出した数値をそのまま政策に使うには、必ず現場検
証が必要であり、それを扱う訓練された人材や標準手順といった制度の整備は、技
術導入そのものより時間がかかるという指摘です。

この隙間を埋めようとする試みも並行して進んでいます。モデルがどの情報に基づ
いて判断したのかを逆にたどるSHAPやGrad-CAMのような説明可能な人工知能（
XAI）を取り入れ、樹種別の開花時期や土壌水分といった生態学的知識を規則とし
てモデルに組み込み、精度と説明力の両方を確保する研究が続いています。枝刈り、
量子化、知識蒸留などの軽量化技術でドローンや現場端末でも動くモデルを作る作
業も、地域や機器ごとに散らばったデータを一つの標準形式にまとめる作業も進め
られています。
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1.2

マルチモーダル（Multimodal）リモートセンシング
データ融合技術

梅雨前線が3日間にわたり朝鮮半島を覆っていたある夏、国家森林衛星情報活用セ
ンターのモニター前に座った研究員は、新たにダウンロードした衛星画像を開き、
ため息をつきました。画面の半分が牛乳を流したように白くかすんでいました。江
原道東海岸のマツ材線虫病防除区域を確認しようとしていたところでしたが、雲が
山全体を覆い、1本の木も見分けられませんでした。画面下部には防除対象木の位
置を示す赤い点が散らばっていましたが、その上を覆う雲のため、最近の状態を確
かめる方法がありませんでした。隣に座る同僚が紙コップを置き、「今日も空が開
きませんね」と短く言って通り過ぎました。光学衛星はカメラと同じ原理で動きま
す。太陽光が地表で反射し、レンズに入る量を記録する装置なので、雲がかかると
カメラの前を手のひらで覆ったのと同じ状態になります。次の衛星が同じ空を再び
通るまで、さらに数日待たなければなりません。その間にも病木は静かに広がり、
乾いた落ち葉の下では火種が育ちます。

マルチモーダルリモートセンシングのデータ融合は、このようなときに必要になり
ます。空から一つの目だけで森林を見れば、必ず見えない区間が生じます。衛星は
広い地域を頻繁に撮りますが、雲や霧に遮られ、樹冠の下までは視線が届きません。
無人航空機（UAV）や地上レーザースキャナーは、葉1枚、枝1本までセンチメート
ル単位で捉えますが、バッテリーと人件費のため国土全体を調べることはできませ
ん。ドローン1機のバッテリーは長くても40分です。そこで研究者は方法を変えま
した。異なる目を持つ装置を一つの画面に重ねる方向へ転じたのです。空に浮かぶ
衛星、大気中を飛ぶドローン、地上に据えたセンサーを一つの体のように結ぶ、空
中・大気・地上の多層観測網です。

空と地面の間にある三重の目
三つの階層は役割が異なります。衛星は朝鮮半島全体を3日または5日で走査し、ド
ローンは一つの林分を選び、1本の木の単位で見つめます。地上のセンサーは一か
所に腰を据え、数か月、数年分の変化を秒単位で蓄積します。

マクロスケールを担う衛星階層には、欧州宇宙機関のSentinelシリーズ、米国の
Landsatシリーズ、中国のGF-2が含まれます。樹冠高を直接測るICESat-2とGEDIも
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この階層に位置します。GF-2は地表を0.8メートルのセルまで分けて撮る高解像度
衛星です。Landsat 8とLandsat 9は熱赤外バンドも搭載し、山火事直後の熱まで捉
えます。GEDIは国際宇宙ステーションに搭載され、世界各地の森林の高さを点単
位で測る装置です。de Conto、Armston、Dubayahの研究者は2025年、1億3,000
万点を超えるこのデータを合成開口レーダー（SAR）のデータとディープラーニン
グで結びました。その結果生まれた25メートルセルの全球森林構造地図は、0.82の
説明力に達しました。パラメーターが40万個にも満たない、比較的軽量なモデルで
得た結果です。

この階層には新顔も加わりました。米国航空宇宙局（NASA）とインド宇宙研究機
関（ISRO）が共同開発したNISAR衛星は、2025年7月30日に打ち上げられました。
地表から約747キロメートル上空を周回し、LバンドとSバンドのレーダーで土壌水
分、森林バイオマス、地面の微細な動きを測ります。この衛星が集めたLバンドデー
タは、2026年7月20日から誰でもダウンロードできるようになりました。以前は国
家機関や大規模研究所しか扱えなかったデータを、今では韓国の大学院生もインター
ネットから無料でダウンロードし、自分の論文に使えます。欧州宇宙機関の
Biomass衛星は一歩進み、従来のレーダーより波長の長いPバンドを初めて搭載し
ました。波長が長いほど葉や枝を深く貫き、幹の木質部の体積まで推し量れます。
この衛星は2025年4月に打ち上げられました。同年12月19日に最初の公開データを
発表しました。欧州の観測網ではSentinel-1Dが2025年11月に軌道へ投入されまし
た。既存のSentinel-1Cと対を組み、同じ場所を6日周期で再撮影する以前の体制が
復活しました。

韓国もこの階層に新たな衛星を1基送りました。宇宙航空庁、農村振興庁、山林庁
が共同開発した農林衛星は、次世代中型衛星4号です。SpaceXのFalcon 9ロケット
がこの衛星を載せました。打ち上げ日は2026年7月7日でした。解像度5メートル級
の画像を3日周期で朝鮮半島全域から撮るこの衛星は、山火事や地滑りの被災区間
を広域で迅速に特定するために使われる予定です。韓国の民間企業Hancom
InSpaceが2026年3月に打ち上げたハイパースペクトル衛星Sejong 3にも注目すべ
きです。通常のカメラが光を赤、緑、青の3色だけに分けて記録するのに対し、靴
箱を二つほどつないだ大きさのこの6ユニット（6U）級超小型衛星は、442区間に
分けて記録します。重量は11キログラムに届きません。葉の色ではなく、葉を構成
する物質そのものの反射特性まで区別できる可能性を持っています。

中間スケールを担うドローン階層では、LiDAR、ハイパースペクトル、マルチスペ
クトルセンサー、超高解像度カメラが林分と個々の木の立体構造と色の指紋を同時
に集めます。LiDARは光を照射し、戻る時間を測って物体までの距離を求める装置
です。ドローン搭載LiDARは木の上を低く飛び、樹冠一つ一つの起伏まで捉えます。
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ミクロスケールの階層は地面にほぼ接しています。地上LiDAR（TLS）、背負って
運ぶモバイルマッピング装置（Backpack MMS）、土壌水分と気温を測るIoT微気
候センサー、季節変化を撮影するPhenoCam塔がこの階層を構成します。
PhenoCamは同じ木を毎日同じ角度から撮り、葉がいつ芽吹き、いつ赤く色づく
かを日付単位で記録します。IoTセンサーは地下15センチメートルに埋められ、土
が乾く速度をサーバーへリアルタイムで送ります。これらの装置は、木の胸高直径、
幹の曲がり具合、下層植生、土壌水分を休みなく測定して記録します。胸高直径は
1本の木の木材体積と炭素蓄積量を計算する最初の入力値なので、数ミリメートル
の誤差でも森林全体に掛け合わせれば、無視しにくい大きさに膨らみます。

国立山林科学院が2026年1月に公開したLiDAR搭載自律飛行ドローンは、地上階層
とドローン階層の間にまたがる装置です。人が巻き尺を持って歩き、1ヘクタール
を調査するのに22時間かかった作業を、このドローンは2.3時間で終えました。現
場で直接測った値と比べた精度は96％に達し、葉に隠れて人の目では測りにくかっ
た胸高直径まで捉えました。

時空間を合わせる作業
問題は、こうして集めた資料が互いに異なる物差しで測ったものと同じだという点
です。衛星画像は1セルに10メートルから30メートルを収めます。ドローン画像は
数センチメートル、地上スキャナーは数ミリメートル単位まで緻密です。1画素ず
れると、地図上では1本の木が隣の木の影の中に丸ごと入ってしまいます。このデー
タを重ねるには、山道の各所に反射板と十字標識を置き、衛星測位で座標を測る地
上基準点の作業が先です。その後、合理関数モデルと特徴点に基づく幾何補正を行
います。センサーごとに解像度と座標系が異なるため、調査地と機器に合わせた位
置合わせ誤差の検査が必要です。

時間を合わせる作業も容易ではありません。Sentinel-2は2基体制で約5日、
Landsatは1基が約16日で同じ区域を再び通りますが、ドローンと地上調査は研究
者の予定に合わせ、間を置いて行われます。その間に木は葉を出し、含む水分量も
変わるため、時点のずれたデータをそのまま重ねると、同じ木でも違う色に見える
錯覚が生じます。雲と影を除くSen2CorやFmaskなどのアルゴリズムを通し、同じ
季節の複数画像を選んで合成するのはそのためです。画素位置と観測時点がずれる
とモデルの入力信号が混ざるため、研究ごとに位置合わせ誤差と時間差を別々に報
告しなければなりません。

タンザニア南部高原の小規模人工林で行われた最近の研究は、この問題に一つの手
掛かりを加えました。MauyaとJonasの両研究者は、雲の多い地域でSentinel-1レー
ダーとSentinel-2光学データをランダムフォレストとサポートベクターマシン（
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SVM）モデルで融合すると、光学データだけを使った場合より、小規模農家が植え
た木の樹種分類精度が上がったと報告しました。梅雨時の管制室で出会った白い画
面の問題に対する答えが、一つずつ積み上がっているのです。

光と電波とレーザーを一つに
三つのセンサーは森林の異なる性質を見ます。光学センサーは可視光、近赤外、短
波赤外の帯域で、葉のクロロフィル、水分状態、植生指数を読み取ります。ただし、
葉が密に茂った区間では反射値が上限に達し、それ以上を区別できません。合成開
口レーダーはSentinel-1のCバンドやALOS PALSARのLバンドのようなマイクロ波
を照射し、雲に関係なく太い枝や幹から返る信号を捉えて森林内部の骨格を推測し
ます。梅雨時に衛星写真が白く消えていた瞬間にも、マイクロ波は雲をそのまま通
り抜けます。LiDARはレーザーパルスを照射し、木の高さ、樹冠体積、階層構造、
地面の高低をセンチメートル単位で直接測ります。三つの目を同時に開けば、互い
の空白を埋められます。

この三つのデータをAIモデルへ入れる方法は、大きく分かれます。入力段階で光学、
レーダー、LiDARのチャンネルをつないで一つのニューラルネットワークへ入れる
早期融合は、構造が簡潔ですが、標本に比べて入力次元が過度に大きくなると過学
習の危険が高まります。センサーごとに別々のニューラルネットワークで学習させ、
最終判断段階で投票や加重平均によって結合する後期融合は、センサーごとの特性
を保ちますが、センサー間の微妙な相互作用を見落としやすい方法です。中間段階
でCross-Attention構造により特徴を混ぜるハイブリッド融合は、計算量が増える
代わりに、センサー別情報の関係をより深く学べます。

これらの方式が実際にどのような違いを生むかは、いくつかの現地研究に表れてい
ます。中国の山下と黄豊橋地域の亜熱帯混交林を対象にしたMTSCFNet研究は、ド
ローンLiDAR、超高解像度RGB画像、GF-2衛星画像を三つのエンコーダーと交差融
合モジュールで結び、光学またはLiDARだけを使った場合より樹種分類精度を明確
に高めました。この研究ではLiDAR装置RIEGL miniVUX-1UAVで1平方メートル当た
り87.14点を記録しました。DJI M300 RTKドローンでは画素サイズ6.23センチメー
トルのRGB画像を集めました。中国ではこれとは別に、GF-2光学衛星とGF-3レー
ダー衛星のデータを重ねた公開データセットも最近作られ、森林、低木、草地の境
界が曖昧に混じる地域を細かく分ける研究に使われています。ハイパースペクトル
とLiDARを組み合わせた別の研究では、光学データだけを使った全体精度が80.39％
にとどまったのに対し、Cross-Attentionで二つのデータを結ぶと精度が89.60％ま
で上がり、9.21ポイント向上しました。全球樹高地図を作る研究では、寄与度は
LiDARの直接観測値、地形変数、光学とレーダーの間接指数の順に高くなりました。
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マレーシア・ボルネオ島のDeramakotとTangkulap熱帯雨林では、Komatsu
Kotaroらの研究陣がドローンRGB画像からフタバガキ科の木を自動識別し、衛星
データとランダムフォレストモデルに結びました。ドローン画像だけでフタバガキ
科の木を識別した精度は、生産者精度0.71、利用者精度0.67でした。現場標本なし
に衛星データだけを使ったモデルは説明力0.43、誤差は1ヘクタール当たり70.60メ
ガグラムでした。ドローンから得た変数を加えると、説明力は0.51へ上がり、誤差
は60.53メガグラムまで減りました。現場を歩き回って標本を数える費用を大きく
節約できるという意味です。

ロシア・サハリンの管理林では、林分小班データ、Sentinel-2時系列、地形データ
をランダムフォレスト、XGBoost、TabNetの三つのモデルへそれぞれ入力して競
わせた研究もありました。XGBoostは他の二つより、樹高、胸高断面積、木材蓄積
量、炭素蓄積量の誤差がすべて小さく、統合説明力0.68を記録しました。

ボルネオのドローン調査と江原道の自律飛行ドローン調査が示す方向は同じです。
人がなたを持って森林をかき分け、木を1本ずつ数える代わりに、空と地面の間の
どこかの層で機械が代わりに数える方向へ、はかりは傾いています。そのはかりを
どれほど信頼できるかが、次の問題です。

食い違う結果と残された課題
技術が急速に増えるほど、研究ごとに異なる答えが出ます。マツのように一樹種だ
けで構成された森林では、LiDARが測る立体構造、すなわち樹冠幅、高さ、枝の配
置が、樹種とバイオマスを見分ける上で大きな役割を果たします。葉色がまだ目立っ
て変わっていない初期被害木を探す作業でも、光学指数と立体構造を同時に見る手
法が研究されています。反対に、生物種が混じり、低木まで絡み合う熱帯・亜熱帯
混交林ではLiDARだけでは足りず、光学とハイパースペクトルが捉える葉と水分の
信号も見る必要があります。どの融合方式が優れるかは、センサーの位置合わせ、
標本数、森林の形によって変わります。

現場へそのまま移しにくい問題も残っています。一つの地域で高精度を出したモデ
ルも、樹種と季節が異なる森林では再調整が必要です。木が密に茂る閉鎖林では、
衛星やドローンのレーザーと光学信号が下層と地面まで届かず、幹の直径と下層植
生の推定値に誤差が積み重なります。森林の下を低く飛ぶドローンも、衛星測位信
号が切れると自分の位置を再計算しなければなりません。光が足りず、枝が風に揺
れると、視覚慣性オドメトリ（VIO）と自己位置推定・地図作成（SLAM）の位置
誤差が大きくなります。3次元ニューラルネットワークとVision Transformerは、
入力サイズと装置によって大きなメモリーと電力を必要とするため、現場機器に組
み込むにはモデルの軽量化と装置別の速度試験が必要です。
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この壁を低くする試みも続いています。知識蒸留、モデル量子化、専用半導体アク
セラレーションによって三重モーダルモデルを縮小し、ドローンと現場端末で動か
す研究が進んでいます。Grad-CAMやSHAPのような説明可能な人工知能は、ニュー
ラルネットワークが何を根拠に判断したのかを画面に示します。木の季節変化と土
壌水分の物理モデルを制約条件としてニューラルネットワークに入れ、生態学的に
外れた答えを減らす方向もあります。TreeSatAI、PureForest、
ForestSemantic-MSのように複数の地域とセンサーを網羅する公開データセットが
広がるほど、朝鮮半島の森林に合わせてモデルを整える基盤も厚くなります。
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1.3

森林専用大規模言語モデル（ForestGPT）と知的意思
決定支援

江原道のある地域森林組合の事務所、午後3時を少し回った時刻です。窓の外から
晩夏の日差しが斜めに差し込み、担当者の机の上には森林資源法施行規則の冊子と、
角がすり減った林業便覧が並んで開かれています。今日の午前だけで、マツ材線虫
病防除区域で伐採した枯死木を村の空き地に一時的に積んでもよいかと尋ねる電話
が3件ありました。法令集の索引をめくり、便覧の付録を探し、昨年の公文書ファ
イルまで開いても、正確な答えは出ません。結局、担当者は便覧を閉じ、パソコン
画面の検索欄に質問をそのまま入力します。マツ材線虫病による枯死木は、どこで
燻蒸処理を終えなければならないのか。

このような質問をAIチャットボットに投げかける人が増えています。膨大な文章を
学習し、人のように文を作る大規模言語モデル（LLM、Large Language Model）
は、今では大抵の質問に滞りなく答えます。問題は答えが間違っていたときに起こ
ります。ChatGPTやClaudeのような汎用モデルは、インターネット上の膨大な文
章を学びましたが、森林法規や林業仕様書のように狭く専門的な文書は相対的に少
ししか読んでいません。そのため森林に関する質問を受けると、建設や一般工学で
学んだ知識を引き寄せ、もっともらしくつなぎ合わせた答えを出すことがあります。
モデルが存在しない事実をあるように作り出すこの現象を、ハルシネーションと呼
びます。自信に満ちた顔でうそをつく人に似ています。森林の現場でハルシネーショ
ンは、軽い笑い話では終わりません。燻蒸基準を誤って案内された担当者が枯死木
を不適切に処理すれば、マツノザイセンチュウが隣の森林へ広がるおそれがありま
す。傾斜度基準を誤って案内されたまま伐採すれば、梅雨時の地滑りにつながりか
ねません。

林業工学全般にAIが広がる流れを整理した学術誌Current Forestry Reportsの2026
年のシステマティックレビューで、Forkuoらは、この流れがセンサーや衛星写真
のような構造化データの処理を越え、法規、指針、報告書のような非構造化文書の
処理へ広がっていると指摘します。構造化データを扱うAIは、森林面積や樹高のよ
うに数値で明確に表せる値を計算しますが、非構造化文書を扱うAIは文を読み、文
脈を理解しなければなりません。後者の方がはるかに難しい作業です。
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この隙間を埋めようとする試みが、森林専用大規模言語モデル、略してForestGPT
です。オーストリアの研究者Ehrlich-Sommer、Eberhard、Holzingerが2025年に
学術誌Electronicsで発表した論文は、このモデルを森林専門家のそばに控えなが
ら、最終判断は人に委ねる助手として描きます。研究陣は開発経路を四段階で提案
しました。森林資料を読む対話型ツールから始め、検索拡張生成、成長シミュレー
ター、現場センサー接続へ進む構想です。2025年のFuta Expoで試験したのは、約
1メガバイトの選別資料で来場者を案内する第1段階の多言語チャットボットでした。
検索拡張生成、シミュレーター、センサー結合は、まだロードマップ上にあります。

韓国でも同様の流れが始まりました。国立山林科学院は森林ビッグデータとAIを結
び付ける初のコンテストを開き、7チームを表彰しました。ディープラーニング、
生成AI、自ら判断して動くエージェント技術を森林政策と現場サービスにつなげる
実験が、大学とスタートアップへ広がっています。

法律を代わりに探して読む助手
ForestGPTのような森林特化モデルが使う技術は、大きく二つに分かれます。一つ
はベースモデル内部の重みそのものを再学習するファインチューニングです。もう
一つはモデルの重みをそのままにし、質問するたびに関連法規と指針文書を一緒に
与える検索拡張生成（RAG、Retrieval-Augmented Generation）です。森林分野
では後者が広く使われます。法規は頻繁に変わり、モデル全体を再学習するには多
くの時間と費用がかかるからです。RAG方式では質問が入ると、モデルはまず関連
文書の保管庫を検索し、根拠となる条項を探し、その条項を引用しながら答えを作
ります。根拠文書を見つけられないときは、答えを作り出す代わりに分からないと
答える設計が、ハルシネーションを防ぐ実質的な方法として定着しました。

欧州連合のFOREST4EUプロジェクトが作った対話型エージェントFarm Assistant
は、この原理を示す事例です。農家と林家の知識を集めたデータベースFarmBook
につながっており、山火事を防ぐ放牧形態やバイオマスを減らす方法を尋ねると、
根拠資料の番号を付けて答えます。反対に、外部の政治家の発言のようにデータベー
スにない内容を尋ねると、答えを作らず、その情報を持っていないとはっきり言い
ます。アルメニアでは、American University of Armenia（AUA）のAcopian
Center for the Environmentと、スイス連邦森林・雪・景観研究所（WSL）が協力
し、気候変動影響評価と国家報告書の作成を担う政策担当者を助ける対話型チャッ
トボットを作りました。森林科学の背景知識が乏しい公務員も、このチャットボッ
トの助言を受けながら再造林計画を立て、炭素吸収源を計算できます。

ハルシネーションを完全になくす技術は、まだ登場していません。根拠文書を検索
して答えを支えるRAG、不確実性推定、自己整合性検査、回答の安全装置は誤りを
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減らせますが、性能はモデルと試験データによって異なります。肥料量や防除時期
のように、間違えばその年の農業を台無しにしかねない助言は、人の専門家が最終
確認しなければなりません。伐採許可や燻蒸基準のように、間違いが罰金やマツノ
ザイセンチュウの拡散につながる質問ほど、モデルの答えは参考資料であり、最終
承認ではないという線を明確に引く必要があります。

危険な現場を守る助言者
法典の前でためらっていた事務所の午後は、まだ安全です。山に入った伐採作業員
には別の危険が待っています。林業は事故率の高い産業です。木が倒れる方向を見
誤ったり、斜面でチェーンソーを使って滑ったりする事故が毎年繰り返されます。
日本の近畿大学の研究陣は、この問題をゲームとAI助言エージェントで解こうとし
ました。ChatGPTベースのエージェントに安全指針と専門知識カードをあらかじめ
入れ、研修生が現場状況を説明すると、エージェントが危険要因を指摘する方式で
す。知識を事前に入れる処理をする前は、第1回と第2回を合わせて8件の誤答と文
脈逸脱が出ました。処理後は第3回と第4回を合わせた誤答が2件に減りました。40
項目で構成された安全行動尺度の点数も、教育前より目立って上がりました。

現場で音声命令を出す実験では、別の問題が明らかになりました。防護服を意味す
るチャップス（Chaps）や、伐倒木が別の木に引っ掛かり、完全には倒れていない
状態を指す日本語の「かかり木」といった林業専用用語が、自動音声認識（ASR、
Automatic Speech Recognition）の段階で無関係な単語に誤変換されました。誤
変換された単語は、人の話し言葉と書き言葉をコンピューターが理解できるよう処
理する次の段階、自然言語処理（NLP、Natural Language Processing）へそのま
ま渡され、文脈から外れた答えをさらに膨らませました。騒音が大きく、信号が途
切れやすい山中ではよく起こることです。研究陣は専門用語辞書を別途作って追加
し、認識された文を人がもう一度確認する手順を入れる方法を解決策として提案し
ました。

目で見る監視では別の方法が使われます。Kunduらが2025年にScientific Reports
で発表した研究は、物体検出モデルYOLOv8とLangChainベースのエージェントを
接続しました。ドローンと衛星写真から切り株、伐採機械、許可を受けていない人
員を探し、森林破壊の疑いがある区域をGIS報告書にまとめる構造です。学習損失
は減り、最大再現率は0.24でしたが、mAP50は約0.07にとどまりました。小さな
切り株と機器を安定して見つける現場システムと見なすには性能が低く、人による
再確認が必要です。
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どれだけ伐り、どこへ運ぶか
知的意思決定支援システム（DSS、Decision Support System）は、複数の条件を
一度に計算して選択肢を比較する道具です。森林経営では、木材生産、作業員の安
全、土壌侵食、炭素貯蔵が一つの計画内でぶつかります。Eberhardらは2025年の
プレプリントで、傾斜、土壌侵食リスク、残存木への損傷をともに考慮し、ケーブ
ルヤーダ、フォワーダ、ウインチ補助機器を比較するGISベースのモデルを提案し
ました。査読を終えた現場運用システムではありません。

DengとFengは、伐採木を運ぶトラックの配車と経路問題を遺伝的アルゴリズムで
解きました。生物が世代を重ね、よりよい形質を残す過程を模したこの計算方式は、
複数の候補経路を作って競わせ、生き残った経路を少しずつ変えながら最適な配車
表を見つけます。Görgensらはそれ以前に、作業道が土を踏み固める程度を抑えな
がら伐採量を増やす、多目的最適化計画アルゴリズムを構築していました。

森林経営の成果を金銭だけで測らず、複数の尺度で同時に測ろうとする試みもあり
ます。投入資源と、そこから生まれた成果の比率を計算し、効率の高い森林経営単
位とそうでない単位を見分ける統計手法を、データ包絡分析（DEA、Data
Envelopment Analysis）と呼びます。過去30年間に蓄積した森林分野のDEA研究
を検討したZadmirzaeiらの2026年のレビュー論文によると、近年のDEAはAIと急
速に結び付いています。入力変数を選ぶ際にはランダムフォレストで主要因を絞り、
ニューラルネットワークで効率性スコアを予測し、運用効率、木材収益、環境保全、
炭素固定という異なる目標を同時に最適化する遺伝的アルゴリズム系の手法
NSGA-IIをDEAと組み合わせ、具体的な政策シナリオを作る研究が増えています。

長期予測では、国家単位の統計が力を発揮します。タンザニアの国家森林資源調査
（NAFORMA）データを機械学習と結び、2054年までの森林面積変化を予測した研
究がその例です。2014年に4,809万ヘクタールだった森林・ウッドランド面積は、
従来の開発傾向をそのままにするシナリオでは3,299万ヘクタールへ減ります。開
発圧力が大きいシナリオでは2,830万ヘクタールまで落ちます。一方、持続可能な
管理を適用するシナリオでは減少幅が目立って縮まり、政策決定に使える定量的根
拠を示します。

木と作物を一緒に育てるアグロフォレストリーにも、計算が入り込んでいます。イ
ンドネシアのRidloらは、コーヒーの木の間に日陰を作るシェードツリーをどこに
植えれば、湿度と二酸化炭素濃度を適切に保てるかをグラフ理論で解きました。グ
リッド状に作った農地図面にRIDS、すなわちResolving Independent Dominating
Setsというグラフアルゴリズムを適用してシェードツリーの植栽位置を決め、スマー
トセンサーで集めた湿度と二酸化炭素データを時空間グラフニューラルネットワー
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ク（STGNN、Spatial-Temporal Graph Neural Network）へ入れ、10日から20日
先の微気候変化を予測しました。コーヒーの木96本にシェードツリー26本を植え
た区画は、年間520キログラムの二酸化炭素を保持すると計算されました。グリッ
ド状にシェードツリー31本を植えた区画は、年間620キログラムを保持すると計算
されました。予測誤差を示す指標は既存の比較モデルより低く、予測が実測値をど
れだけ説明するかを示す説明力は0.73から0.81となり、他の方法を上回りました。

自信に満ちた誤答を見分ける方法
研究結果を並べると、互いに衝突する主張が出てきます。ChatGPTのような汎用大
規模言語モデルは、幅広い常識と多言語を行き来する柔軟性では優れますが、森林
法規や作業安全規則のように狭く専門的な質問では、ハルシネーションが頻繁に起
こります。反対に、根拠文書へ答えを結び付けるRAGベースのモデルやForestGPT
は、法規照会の正確性と根拠提示力は高い一方、指定された知識保管庫の外の質問
には回答を拒むよう設計されており、自由な対話は難しくなります。正確さと自由
さを同時に得ることは、まだ容易ではありません。

計算方式の間にも同じ緊張が現れます。従来のDEAモデルは、効率性スコアがどの
ような計算で出たかを線形式で明確に示し、政策担当者が受け入れやすい方式です。
一方、ディープラーニングベースの予測モデルは、精度が高い代わりに、内部でど
のような計算が行われたかを見通しにくいブラックボックスのままです。法的根拠
として引用しなければならない政策文書では、この不透明さが障害になります。

技術の外の問題も容易ではありません。林業自動化と自律判断エージェントの導入
は速まっていますが、森林政策と法制度は、AIが自ら下した判断に誰が責任を負う
かをまだ整理できていません。エージェントが誤った安全指針を出して事故が起き
た場合、現場管理者と開発会社のどちらの責任かを判断するのは困難です。スウェー
デンの研究者Bergqvistらは、2026年のHawaii International Conference on
System Sciences（HICSS）で、林業現場はデータが標準化された他産業と異なり、
記録方式がばらばらで紙文書も多く残るため、自動化より先にデータ整理が必要だ
と指摘しました。伐採から加工、流通へ続くデータが機関ごとに別々に蓄積するデー
タサイロの問題も、統合意思決定を遅らせます。大規模言語モデルと時空間グラフ
ニューラルネットワークは、大きなグラフィックス計算資源を必要とします。イン
ターネットが途切れやすい奥地の森林のドローンや携帯機器では、計算の遅れと記
憶容量の不足がそのまま残っています。

今後解くべき課題も明確です。SHAPやGrad-CAMのように、モデルがなぜその判
断をしたかを示す説明可能な人工知能を意思決定エンジンへ付けなければなりませ
ん。森林法規と労働安全基準に合う指針も必要です。量子化と知識蒸留でモデルを
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縮小した後、LoRa無線網や5G基地局の少ない森林で、装置別の応答時間と電力消
費を試験しなければなりません。国家と地域を越える森林データ共有体制と標準ベ
ンチマークも残された課題です。

言語モデルだけがこの流れに乗っているわけではありません。地理空間基盤モデル
Prithviは、米国航空宇宙局（NASA）とIBMが共同開発しました。圧縮モデルは
2026年5月、オーストラリアのKanyini衛星と国際宇宙ステーション（ISS）の
IMAGIN-e装置で動作しました。軌道上実証が処理した任務は、洪水と雲の検出で
した。森林高と伐採痕跡の分析は地上で可能な応用分野として示されており、今回
の軌道試験結果とは区別しなければなりません。

森林の現場でAIに尋ねる質問は今後ますます増えるでしょうが、その答えの後ろに
どの文書が根拠として付いているかを確かめる作業は、当分の間、人が自ら担わな
ければならないようです。モデルは法規を要約し、危険を事前に指摘し、トラック
の経路を計算するところまで来ています。ただし、自信に満ちた一文が実際には誤
答である可能性は変わりません。決裁欄には今も人の署名が入ります。
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第2章

精密林業（Precision Forestry）：単木解
析とバイオマス・炭素の精密測定
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2.1

UAV-LiDARと高解像度画像に基づく単木（Individual
Tree）の樹種分類

霧がまだ晴れきらない夜明け、江原道の山麓にあるチョウセンゴヨウ造林地の上へ、
1機のドローンが低く浮かび上がります。プロペラ音が谷に沿って散り、ドローン
は畑を耕すトラクターのように、格子状に空を往復します。機体の下にはLiDAR、
すなわちLight Detection and Rangingが吊られています。1秒に数十万回レーザー
を照射し、その光が葉や枝に当たって戻る時間を測り、距離を計算する装置です。
ドローンが一度通過するたび、数千本のチョウセンゴヨウの輪郭が、空から点一つ
一つとして記録されます。この点をすべて集めると、森林全体ではなく、1本の木
が立つ位置、高さ、枝の伸び方まで現れます。

林業は長い間、森林を林分（Stand）、つまり木が集まった塊の単位で管理してき
ました。ある区域にマツが何本ほどあるか、平均の高さはいくらかを概算する方式
でした。精密林業は、この計算単位を1本の木まで下げます。木が1本ずつどこに立っ
ているかを特定する作業を単木検出（Individual Tree Detection、ITD）と呼び、
その木の葉と枝が占める領域だけを切り出す作業を単木樹冠分割（Individual
Tree Crown Delineation、ITCD）と呼びます。以前は人が直接山に登り、巻き尺
と目測で木を数えたり、Watershed Segmentationという方法で航空写真の明るさ
が低下する境界を探して木を分けたりしました。枝が空を隙間なく覆うほど密な森
林や、複数の樹種が混じって育つ混交林では、この方法がたびたび誤りました。接
する2本の木を一つにまとめる過少分割、1本の枝を別の木として誤って分ける過剰
分割が繰り返されました。

この限界を越えるため、無人航空機レーザースキャニング（UAV-LiDAR）が作る3
次元点群、すなわちレーザーの反射で記録された数百万点を集めたデータと、高解
像度画像をコンピュータービジョンのディープラーニングに結び付ける研究が急増
しています。韓国でも同様の組み合わせがすでに現場に入っています。山林庁は
2025年9月、マツ材線虫病が再び広がると、ヘリコプターとドローン調査にAIと
LiDAR技術を組み合わせ、感染が疑われるマツを自動で選び出すシステムを発表し
ました。人が山を歩き、木を1本ずつ調べていた作業を、空から撮った点群と画像
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が代わりに選別するわけです。ただし、この作業は病木を見つける選別段階であり、
木の種類そのものを見分ける樹種分類とは目的が異なります。

1本の木の輪郭を描くディープラーニング
リアルタイム物体検出アルゴリズムのYOLO、すなわちYou Only Look Onceの系列
は、写真を一度走査し、物体の位置と種類を同時に見つける構造です。計算が速い
ため、樹冠検出にも使われます。ベトナムのDong Nai地域にあるPinus kesiya人工
林で、Nguyen Thanh Tuanの研究陣はUAV-LiDARと高解像度航空写真を重ね、
YOLOv8m-Seg、YOLOv11m-Seg、YOLOv12m、汎用分割モデルSAM2を比較しま
した。元のSAMは約1,100万枚の画像と10億個を超える分割マスクで学習し、
SAM2は大規模動画データへ拡張されたモデルです。

YOLOv11m-Segは木の検出でmAP50 0.62、F1スコア0.59を記録しました。
YOLOv12mとSAM2を組み合わせたモデル、YOLOv8m-Segはこの数値に達しませ
んでした。マツの樹冠が密に重なる区域では、現場データで学習したモデルが汎用
分割モデルを上回りました。この境界とLiDAR点群を重ね、実測値と比較すると、
樹高推定の説明力は0.85から0.93でした。樹冠幅推定の説明力は0.58から0.86でし
た。一つの地域の造林地で得た結果なので、他の樹種と天然林では再検証が必要で
す。

衛星画像と航空写真を一緒に使う別の研究チームは、YOLOv5と密度推定ニューラ
ルネットワーク、Faster R-CNN系列を結んだBROハイブリッドモデルを発表しま
した。Battle Royal Optimisationという探索手法でマルチスケールアップサンプリ
ングを調整し、木がまばらに立つ区間でも密集する区間でも、木の本数を数えるよ
う設計しました。このモデルは木の本数推定精度97.8％、平均絶対誤差（MAE）
0.0912を記録しました。

樹冠の細かな曲線を描くには、U-Net系列のニューラルネットワークも広く使われ
ます。画像を小さく圧縮した後、元の大きさへ戻しながら細部の輪郭を復元する構
造で、圧縮前の情報を飛び越えて伝えるSkip Connectionのおかげで、枝のような
細い境界もぼやけません。中国安徽省績溪県と広西チワン族自治区の亜熱帯混交林
で、Wang Linlongの研究陣がMTSCFNetを開発しました。入力データは、DJI
M300 RTKにZenmuse P1を搭載して撮影したUAV-RGBカメラ画像です。RIEGL
miniVUX-1UAVで集めたLiDAR点群と、中国のGF-2衛星画像も同時に受け取ります。
LiDAR点の密度は1平方メートル当たり87.14点でした。エンコーダーを三つに分け
てデータを別々に処理した後、結合するTriple Branch Feature Fusionモジュール
を加え、センサー一つだけを使うモデルより、樹冠領域分割と樹種分類の両方で重
なり精度指標が上がりました。
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高解像度の可視光オルソ画像だけで、密な樹冠を分けようとする試みもあります。
FSC-Mask2Formerというこの方法は、縦横512画素に切った写真958枚を学習に使
いました。それぞれの写真に、合計7,636本の木の輪郭を精密に描いた正解データ
を付けました。写真のテクスチャ情報に加え、周波数領域、すなわち色と明るさが
どれだけ頻繁に繰り返し模様として現れるかを見る方法から抽出した特徴と、似た
木同士は近く、異なる木同士は遠くなるよう学ぶContrastive Learningを一緒に適
用し、葉の密な混交林で木の境界を分ける誤差を目立って減らしました。

3次元点群を点ごとに直接処理するニューラルネットワークには、Point
Transformer V3（PTv3）があります。文中の単語間の関係を調べていた
Self-attention、すなわちデータの各部分が互いにどれほど関係するかを自ら計算
する方式を、3次元の樹木構造へ移して適用したモデルです。三つの波長帯を照射
するマルチスペクトルLiDARで撮った点群を、PTv3、KPConv、Superpoint
Transformer（SPT）、ランダムフォレストの四つのモデルへ入れ、森林を地表、
低い植生、幹、枝、葉、木質残材まで六層に分けた研究があります。この比較で
PTv3は重なり精度（mIoU）69.1％を記録し、他の3次元モデルを21.8ポイント上
回りました。

2026年1月に発表された関連メタ分析は、この流れを数値でも示します。Aldaeriの
研究陣が単木検出論文を集めて調べたところ、木を個別に切り出すインスタンスセ
グメンテーション方式が全体の約46％を占め、入力データでは一般RGB航空写真を
使う研究が73％で最も多くなりました。LiDAR単独より、写真と樹冠高モデル（
Canopy Height Model、CHM、樹冠頂部の高さを地図のように表したデータ）を
一緒に使う組み合わせが一般的だという意味です。

混じり合う森林で木の名前を見分ける
樹冠を個別に切り出した後は、その中の色、テクスチャ、3次元の起伏を見て、具
体的にどの木かを識別する段階へ進みます。上層の高木と下層の低木の反射光が混
じり、木ごとの標本数にばらつきがあり、希少な木は写真自体が数枚しかない混交
林では、この作業が難しくなります。

欧州で作られたマルチセンサーベンチマークデータセットTreeSatAI、主要15樹種
を含むデータを使い、UAV航空写真とSentinel衛星画像を一緒に分析したMMTSC、
すなわちMulti-branch Multi-label Tree Species Classificationの研究を、Qin
TianyiとZhao Qingjianが2025年にScientific Reportsで発表しました。研究者は樹
種を見分けるAIの基幹ニューラルネットワークとして、DenseNet121、
EfficientNet-B0、ConvNeXt-Tinyなど六つを並べて比較しました。樹種ごとの標本
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数が大きく異なる条件でも、DenseNet121を基幹に使ったモデルの成績が他の五
つを上回りました。F1スコアは約72％、適合率（Precision）は約82％でした。

マレーシア・ボルネオ島のDeramakotとTangkulap森林管理区（FMU）では、
DeepForest（DF Scanner Pro）とEfficientNet-B4ニューラルネットワークを使い、
熱帯雨林で高く抜きん出て育つフタバガキ科の木とその他の木を見分けました。フ
タバガキ科の木を実際に正しく当てた割合（Producer's Accuracy）は0.71、AIが
フタバガキ科だと答えた木のうち実際に正しかった割合（User's Accuracy）は
0.67でした。こうして識別した樹種情報を衛星ベースの機械学習モデルの学習材料
に加えると、地上部炭素（AGC、Above-Ground Carbon）推定値の誤差が減りま
す。衛星写真だけを使ったモデルの誤差（RMSE）は1ヘクタール当たり70.60メガ
グラムでしたが、ドローンで確認した樹種情報を加えると、誤差は1ヘクタール当
たり60.53メガグラムまで下がりました。

2026年1月にScientific Reportsへ掲載されたKomatsu Kotaroらの論文は、より広
い地域でも同じ流れを確認しています。マレーシアとインドネシアの395調査区で、
衛星指標だけから炭素量と生物多様性指数を推定したとき、説明力は0.43と0.46に
とどまりました。ドローン画像934件を加えると、説明力は0.51と0.48へ上がりま
した。ドローンが撮った1本ずつの木の情報が、衛星写真の粗い目盛りを細かく埋
めるわけです。

混交林には標本が極端に少ない希少樹種が混じるため、一般的な損失関数、すなわ
ちモデルがどれだけ間違ったかを計算する方法をそのまま使うと、個体数の多い樹
種へ予測が偏ります。この偏りを直すために登場したM-MoENet（Multimodal
Sparse Mixture-of-Experts Network）は、光学画像、Sentinel-1衛星レーダー（
SAR）、地形標高データ（DEM）を同時に入力し、エンコーダー内に少数樹種を専
門に扱う小型エキスパートモデルを複数組み込みます。予測の確信度が低いときは、
これらのエキスパートへ判断を渡すConfidence-adjusted Gatingも併用します。
Louの研究陣が報告した結果によると、全体精度（OA）は79.46％、重なり精度（
mIoU）は60.08％、カッパ係数は0.74でした。標本の少ない常緑マツやシナノキの
ような木が地図から消えたり、飛び飛びに途切れて現れたりする問題も大幅に減り
ました。

キプロスの主要9樹種を分類した研究は、別の解決策を示します。ResNet50を基幹
に使いながら、モデルが付けた暫定正解で学習を補う弱教師あり学習を組み合わせ
ました。RGB、近赤外、地形、土壌データを入力したモデルは、全体精度90％を記
録しました。ラベル費用を半分以上削減したという数値は、研究で直接測定されて
いません。
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研究ごとに異なる数値
樹冠分割と樹種分類技術は、実験ごとにかなり精密な数値を示しますが、樹種構造
とセンサーの組み合わせにより結果が食い違う場合もはっきりしています。円すい
形が明確なPinus kesiya、Pinus taedaなどの針葉樹単純林では、YOLOv11m-Seg
や樹冠高モデルに基づく分割モデルが、説明力0.85から0.93という高い樹高推定精
度を示します。一方、葉が広がり、枝が絡み合い、枯れ枝も混じる亜熱帯・熱帯広
葉樹混交林では、同じYOLO系列やMask R-CNNモデルを使っても、樹冠幅推定の
説明力が0.58から0.68へ下がります。木の形そのものが整っているかどうかが、AI
の精度を分けるのです。

基盤モデルとドメイン専用モデルの順位が逆転することもあります。大規模な画像
と動画データで学習したSAM2は、さまざまな物体の輪郭を分けられますが、枝が
重なる森林では、林業データで学習したYOLOv11m-Segより誤検出が多くなりま
した。巨大な汎用モデルも、現場に合わせた微調整の代わりにはなりません。

空から見落とすもの
どれだけ精密にドローンを飛ばしても、空からは見えない場所があります。上空の
光学カメラとLiDAR信号は、葉が密に空を覆う森林の下部、中層、下層の木まで貫
けません。そのため、低い木が上にある大きな木の樹冠へ誤ってまとめられるエラー
が繰り返し起こります。

ディープラーニングモデルを学習するには、木ごとに2次元または3次元の輪郭を精
密に描いた正解データが必要です。しかし、葉の密な森林では、経験豊かな現場専
門家でさえ、どこまでが1本の木の樹冠かを人によって異なって判断します。この
判断の差が、そのままアノテーションノイズとして残り、モデル学習に混ざります。
精密な正解データを作る作業は、アルゴリズムを設計する作業に劣らず手間がかか
るということです。

地域を移すと精度が落ちる問題もあります。特定の森林で高得点を出した樹種分類
モデルも、地形、日差し、樹種構成が異なる森林では性能が下がる場合があります。
下落幅はデータと評価指標によって異なり、一つの範囲にはまとめられません。
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次の段階に残された課題
このような隙間を埋める試みは、すでに始まっています。ゼロショット基盤モデル
SAM2に、UAV-LiDARが作った3次元樹冠高モデルの情報を層状に重ね、林業デー
タで再学習するハイブリッド微調整研究が続いています。汎用性と精密さを同時に
得ようとする試みです。M-MoENetやFSC-Mask2Formerのように、周波数成分分
解、Contrastive Learning、複数のエキスパート小型モデルを組み合わせるゲーティ
ングアルゴリズムを改良し、希少樹種の自動認識能力を高める研究も進んでいます。

2026年5月にGIScience & Remote Sensingへ掲載されたWang Xinboらの
Crown-BERTは、この方向の最近の事例です。樹冠ごとに形が異なることを反映し、
有効な樹冠領域だけを選ぶDynamic Crown Maskingと、樹冠内の位置情報を埋め
込むCrown Positional Encodingを加え、ラベルのない樹冠標本でも事前学習でき
る自己教師あり学習の段階を挿入しました。正解ラベルの少ない希少樹種からも、
役に立つ特徴を抽出しようとする手法です。

TreeSatAI、PureForest、ForInstanceのように複数の生態系を網羅する3次元・2
次元単木ベンチマークデータセットを拡張し、共有する作業も続けなければなりま
せん。大陸と樹種によってモデル性能が大きく分かれる現在、データセット自体を
広げる作業は、アルゴリズムを改良する作業に劣らず大きな比重を占めます。
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2.2

地上部バイオマス（AGB）と森林炭素蓄積量の推定

1本の木の乾燥重量を直接確かめるには、のこぎりを持って根元を切り倒し、枝、
幹、葉を分けて重さを量り、窯で水分を飛ばします。このような破壊的な直接測定
は、相対成長式を作る基準値を得るために使われました。森林全体のバイオマスは、
古くから胸高直径、樹高、木材密度に基づく相対成長式で推定されてきました。保
護区域で木を伐らずに重量を計算できましたが、式を作った地域や樹種と異なると
誤差が大きくなりました。

木の重さを知りたいのには理由があります。丸太を市場へ出して価格を付けるには
体積と重量を知る必要があり、伐採と測定は長い間、一体となっていました。しか
し、木を伐らずに重量を推測する道があります。幹の太さと高さだけを測り、樹種
別に定めた計算式を通せばよいのです。

人の胸の高さで測った幹の直径を胸高直径（Diameter at Breast Height、DBH）
と呼びます。これに樹高、木材密度、樹種・地域係数を入れ、木の体積と重量を推
定する式が相対成長モデルです。太さと高さの関係は生育段階と環境によって変わ
り、一定の比例関係には固定されません。木が成長しながら幹と枝に蓄えた炭素を
推測するには、このような誤差も計算に入れなければなりません。地上部バイオマ
ス（Aboveground Biomass、AGB）の精度は、国家炭素会計と炭素市場の数値へ
直接影響します。

しかし、DBHと樹高を手で測る作業も容易ではありません。調査員が巻き尺で幹の
周囲を測り、測高器という角度測定器具で梢を見上げた角度を測った後、三角法で
高さを計算する方式は、1本当たり数分かかります。森林一つをすべて測るには、
複数の調査員が数日、時には数週間かかりきりになり、人によって幹をどこからど
こまでと見るかの判断が異なるため、誤差も入り込みます。ここ数年、森林調査の
重心は巻き尺からレーザーとカメラへ、調査員の両足からドローンと人工衛星へ移
りつつあります。
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地上レーザーとドローンが木を読む方法
地上レーザースキャナー（Terrestrial Laser Scanner、TLS）は木の周囲を回りな
がら光を何度も照射し、その光が戻る時間を測り、数百万点で構成される立体地図
を描きます。この点の集まりを点群と呼びます。スキャナーを複数の場所へ移しな
がら撮る複数回スキャン方式は、木の裏側まで漏れなく収めますが、スキャナーを
移し、各スキャンを一つにつなぐのに時間がかかります。調査する木が数百本なら、
1日で終えることは困難です。反対に、1か所に立って一度だけスキャンする単一ス
キャン方式は数分で終わりますが、木の裏側が別の幹や枝に遮られ、点データにま
ばらな空白ができます。

米国インディアナ州のMartell Forestでは、37樹種が混じる温帯広葉樹林を対象に、
単一スキャンTLSとCoAtNetを組み合わせました。正解値は、現場で測ったDBHを
北米の汎用相対成長式へ代入して計算しました。試験木60本で決定係数は0.73でし
た。中央値百分率バイアスは0.99％でしたが、中央値絶対百分率誤差は25.06％、
平均絶対百分率誤差は29.40％でした。バイアスが小さいという事実を、個々の木
の誤差が1％未満だという意味に読んではなりません。

空から見下ろす方法もあります。ドローンが撮った写真をつなぎ、ひずみを直した
地図をオルソ画像と呼びます。衛星写真よりはるかに近くから撮るため、枝が1本
ずつ鮮明に写ります。マレーシア・サバ州のDeramakotとTangkulap熱帯雨林で
は、ドローンで撮ったRGBオルソ画像とEfficientNet-B4というディープラーニング
モデルを組み合わせ、フタバガキ科の樹冠、すなわち枝と葉が傘のように広がる木
の上部を認識し、熱帯林用相対成長式を適用して炭素量を推定しました。現場標本
なしに衛星画像だけで動かした基本モデルは、説明力0.43にとどまりました。ドロー
ンで撮った樹冠構造情報を加えたモデルは説明力が0.51へ上がり、誤差は1ヘクター
ル当たり70.6トンから約60.5トンへ減りました。

欧州のヨーロッパブナ（Fagus sylvatica）林でも同様の試みがありました。ドロー
ンレーザースキャニングで樹冠の立体体積を測り、この値を従来のDBH単独計算式
に加えると、バイオマス推定誤差が目立って減りました。幹の太さだけを見ていた
計算式に樹冠体積情報を加えたので、成績がよくなったのも自然な結果に見えます。

ただし、相対成長式そのものに弱点があります。北米や熱帯林全域で使うために作
られた汎用公式は、特定地域の土壌がどれほど肥沃か、その地域の気候がどうか、
同じ樹種でも育つ場所ごとに木の形がどう変わるかをすべて盛り込めません。トウ
ヒ1種だけを見ても、雨の多い山腹で育った木と乾いた尾根で育った木は、太さが
同じでも中身の詰まり具合、すなわち木材密度が異なる場合があります。そのため
地域によって一方向へ偏った誤差、すなわち系統的バイアスが生じることがありま
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す。幸い、教師あり学習方式のディープラーニングモデルは、後にその地域で精密
に測った相対成長データが集まれば、再学習でこの偏りを直せる余地があります。
初めから完全な公式を探すより、データを集め続けて修正する方法に近いものです。

国家森林調査と衛星データをつなぐ
レーザーとドローンで個々の木を精密に測る技術がどれだけ進んでも、国全体の森
林を1本ずつこの方法で調べることはできません。森林の広い国ほど、木の本数は
数億を軽く超えます。ドローン1機が1日に調べられる面積には限界がありますが、
人工衛星はその限界を一気に越えます。1本ずつ測った値や数か所の標本点データ
を国全体の地図へ広げるには、別の方法が必要です。地上で実測した国家森林資源
調査（National Forest Inventory、NFI）データと、広域を一目で見る人工衛星リ
モートセンシングデータをAIで結ぶ作業です。

米国コネティカット州の温帯混交林では、米国森林局の国家森林資源調査標本点
142か所のデータに、Sentinel-1衛星のレーダー信号、Sentinel-2・Landsat衛星が
葉の緑色反射の程度を指数化した植生指数（NDVIなど）、GEDIという宇宙搭載レー
ザー高度計の樹高データを重ね、10メートル解像度のバイオマス地図を作りました。
複数の機械学習手法を試した結果、GEDIが測った樹高とSentinel衛星の植生指数を
一緒に入力したとき、精度が最も高くなりました。森林ではない地域はバイオマス
値を0にして除外し、標本のノイズを減らしました。

ロシア・サハリン島の管理林では、NFI小班調査データにSentinel-2衛星画像の時
系列変化と地形データを組み合わせ、ランダムフォレスト、XGBoost、TabNetの
三つのアルゴリズムを競わせました。このうちXGBoost、すなわち質問を一つずつ
投げて枝分かれするように答えを絞る決定木を順につなぎ、前の木が見落とした誤
差を次の木が減らす方式のアルゴリズムが、最もよい成績を出しました。平均絶対
百分率誤差、すなわちMAPEでは、樹高推定が0.18、炭素蓄積量推定が0.37で、全
体説明力は0.68でした。

中国黒竜江省の天然林研究は、時間軸がはるかに長いものです。1976年から2015
年まで、NFI固定標本点データを9回集めました。これに過去と未来の気候および
二酸化炭素濃度データを重ね、Knowledge-Guided Machine Learning（KGML）
という枠組みを作りました。木の生態的成長過程を数式にした森林炭素固定モデル
に、二酸化炭素施肥効果を反映して改良し、このモデルが計算した値をXGBoostへ
先に参照する情報として渡す二段階構造です。生態学的知識を加えたことで、炭素
密度予測の説明力は0.85から0.90超へ上がりました。炭素排出を積極的に抑える低
排出シナリオで、黒竜江省天然林の炭素蓄積量は2060年に1,379.26テラグラムから
1,439.02テラグラムと見込まれました。生態学の規則をあらかじめ組み込んだため、
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学習データの範囲外の未来を予測するときも、値が荒唐無稽に跳ねませんでした。
一般的なブラックボックス機械学習モデルは、見たことのない極端な気候条件を前
にすると、とんでもない値を出しやすくなります。学習データ内で見たパターンを
外れると、何を根拠に答えるべきか分からないからです。

ルーマニアの現地データを基に作ったモデルへ、フィンランド国家森林資源調査の
標本とSentinel-2時系列を加えた研究もあります。フィンランドの林木材積予測の
説明力は0.483から0.718へ上がりました。研究対象は炭素地図ではなく、樹高、胸
高断面積、材積などの林分属性でした。タンザニアの研究は2014年の森林・ウッ
ドランド面積を出発点として、2054年まで従来傾向、持続可能な管理、開発圧力
増加という三つのシナリオを計算しました。

コネティカットからサハリン、黒竜江、フィンランドへ続くこれらの研究は、共通
する図を示します。地上標本点データが多く多様であるほど、衛星センサーを複数
種類重ねて使うほど、広域地図の精度が上がるという事実です。

数値が食い違う理由
研究の数値を並べる際は注意が必要です。1本の木の重量、林分材積、1ヘクタール
当たりバイオマスは異なる目的変数であり、R²もデータ範囲と検証方式によって変
わります。NFI標本点の座標誤差は、樹冠、地形、受信機、補正方式に左右されま
す。一部の公開データは、私有地を保護するため意図的に座標をぼかします。衛星
画素には大木、若木、空き地が一緒に含まれるため、近くで測った個体木値と画素
平均の間に隔たりが生じます。

光学衛星とレーダー衛星の間でも順位が逆転します。光学と短波長レーダーは、バ
イオマスの多い森林で信号飽和が早く現れる場合があります。飽和点は森林構造、
水分、偏波、入射角、回帰モデルによって異なり、一つの閾値に固定することは困
難です。長波長レーダーとLiDARは、密林の構造を読む上で相対的に有利です。
GEDIは波形LiDARなので、レーダー後方散乱と同じ飽和基準にはまとめません。セ
ンサー別の違いは、炭素クレジットのように金銭が動く計算で敏感に作用します。
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残された問題、次の段階
技術的な限界も残ります。NFIと衛星は観測周期が異なり、同じ森林を違う日に測
ります。複数の国の公開NFIデータは、私有地を保護するため実際の座標をぼかす
こともあり、高解像度画素と合わせると誤差が生じます。相対成長式で作ったバイ
オマス参照値にも、式の選択による不確実性が含まれます。リモートセンシング
AGB地図を、森林全体の炭素量と見なしてはなりません。国家温室効果ガスインベ
ントリーは、地下部バイオマス、枯死木、落葉、土壌を別々の炭素貯蔵庫として計
算できます。

今後は、成長方程式と炭素循環モデルをニューラルネットワークに入れる知識誘導
型機械学習を、広い地域で試験しなければなりません。GEDIとICESat-2のように
独立した宇宙搭載LiDARミッションの樹高データも、NFIとともに比較できます。
AIが推定値と不確実性を並べて出してこそ、国家温室効果ガスインベントリーで使
える炭素地図に近づけます。
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2.3

森林土壌動態と土地被覆変化のモニタリング

雨が止んだ江原道の伐採地で、土壌研究者が斜面に膝をついた。踏むたび、花崗岩
が風化してできた赤い土が靴底にまとわりつく。雨水は表土を削り、細い溝を斜面
の下へ伸ばしていた。森が伐られた直後、土壌は植生に覆われた時期とは別の速度
で動き始める。水分、温度、有機物、炭素、そして地表を覆う植生の変化を追わな
ければ、回復も劣化も見えない。

地下のセンサーと空の目が一緒に読む水分
土壌水分、有機物、温度、相対湿度、二酸化炭素濃度は、森林の健康状態を知らせ
る基本の数値である。以前は調査員が土を採取し、実験室で測ることが多かった。
今は土中に置いたIoTセンサー、LoRa通信、ドローン、衛星画像をつなぎ、数時間
または数日ごとに変化を追える。地上の機器は狭い場所を詳しく測り、空からの画
像は広い地域の違いを映す。

Yinら（2024）は、アルファルファの根域土壌水分を推定するため、ドローンのマ
ルチスペクトル画像、熱画像、可視画像と深層学習を組み合わせた。根の近くの水
分は空から直接見えない。それでも葉の色、温度、反射率に残る小さな差を拾えば、
水分の不足を早く見つけられる。

Singhら（2026）は、小麦を育てるアグロフォレストリーで、樹冠管理と地下セン
サー、LSWI、TVDIを結び付けた研究を整理した。木陰が濃すぎれば小麦に届く光
が減る。木が少なすぎれば蒸発が増え、土が乾く。土壌水分と樹冠の状態を同時に
見ることで、間伐、灌水、作物配置の時期を判断しやすくなる。

木の幹に複数のプローブを取り付け、LoRaでデータを送る方式は、広い林地でも
使いやすい。電池で動くため電源線は要らないが、電池切れや通信の途絶が起きれ
ば記録に空白が残る。センサーの数値をそのまま信じるのではなく、欠測、異常値、
設置場所の違いを点検する仕組みが必要になる。

Wangら（2026）は、LiDAR、衛星、IoTセンサー、ドローンを組み合わせる森林資
源モニタリングの研究を整理した。異なる機器は、解像度、観測時刻、測る対象が
違う。融合の前に座標、時刻、単位、誤差をそろえなければならない。
Amoah-Nuamahら（2025）とSahaら（2025）は、こうした多源データとAIの組
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合せが病害虫、枯死木、異常乾燥の見落としや誤報を減らし得ると報告した。ただ
し、精度が上がるほど、現場で何を根拠に警報を出すかという説明も求められる。

土の質を点数に変える地図
土壌の質は一つの数値では決まらない。利用可能水分量、有機炭素、酸性度、窒素、
リン、カリウム、締め固めの状態を一緒に見る必要がある。これらを地図にすれば、
谷筋と尾根、伐採地と未伐採地、畑と林の境目で、土がどこから弱り始めているか
を読める。

Poudelら（2025）は、自然のマツ林における土壌の質を、ファジーAHPと予測型
機械学習で評価した。ファジーAHPは、土壌水分や有機物のように境界がはっきり
しない条件を重み付けする方法である。ランダムフォレストなどの機械学習と組み
合わせれば、測定していない地点にも土壌の質を推定できる。

Liら（2025）は、Sentinel-2データと環境変数を用いてボステン湖オアシスの土壌
有機炭素を予測し、地図化した。ParviziとFatehi（2025）は、異なる土地利用で
土壌有機炭素を地図化した結果、ランダムフォレストの決定係数が0.64で、一般化
線形モデルの0.39、サポートベクターマシンの0.41を上回ったと報告した。ただし、
どの地域でも同じモデルが勝つわけではない。土壌の種類、測定点の数、季節、植
生被覆が変われば、最も合う手法も変わる。

こうした地図は、専門家だけのものではない。斜面のどの方向に水が流れ、どの谷
筋に有機物が集まり、どの尾根が乾いているかを、現場の担当者が一目で確かめら
れる。点で採った土壌試料を、土地全体の判断へつなぐ道具になる。

シェードツリーの配置を計算するグラフニューラルネットワーク
アグロフォレストリーでは、シェードツリーがつくる日陰の斑点が、日射、湿度、
二酸化炭素濃度、土壌水分を変える。木を密に植えすぎれば、作物に必要な光が減
る。疎にしすぎれば、暑さと蒸発を抑えられない。問題は、一本ずつの木ではなく、
木々の距離と配置がつくる網目にある。

Ridloら（2025）は、独立支配集合に基づく方法と時空間グラフニューラルネット
ワーク（STGNN）を使い、コーヒー・アグロフォレストリーのシェードツリー配
置を検討した。コーヒー96本とシェードツリー26本の配置では、年間の二酸化炭
素吸収量が520kgと計算された。31本を格子状に配置した場合は620kgだった。こ
の数値は現地で吸収量を測定した結果ではなく、モデルによる計算値である。

この研究では、相対湿度と二酸化炭素濃度を10、15、20ステップ先まで予測し、
過去平均、ARIMA、SVR、GCN、GRUより小さな誤差を示した。決定係数は0.7350
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から0.8109だった。10日先の湿度を見通せるなら、苗を植える時期や日陰を調整
する時期を、経験だけに頼らず決められる。

衛星が撮り続けた30年以上のフィルム
気候変動、伐採、農地拡大、山火事は、土地被覆を少しずつ、時には一夜で変える。
Landsat、Sentinel、MODISの時系列画像は、長い年月にわたる変化を記録してき
た。韓国でも山火事跡地や松くい虫被害地で、植生がどのように戻り、どこで回復
が遅れるかを追うことができる。

Obataら（2021）は、米国ジョージア州で1984年から2016年までの33年分の
Landsat時系列とFIAデータをGoogle Earth Engineで処理した。タッセルドキャッ
プの明るさなどの指標、調和回帰、国有森林資源調査の標本地、ランダムフォレス
トを組み合わせ、攪乱時期の推定精度を高め、蓄積量の推定誤差を下げた。衛星画
像を一枚ずつ見るのではなく、長いフィルムとして読んだ結果である。

Wangら（2026）は、2000年から2020年にかけての世界の高解像度森林攪乱タイ
プのデータセットを作成した。原因には山火事、伐採、森林収穫、移動耕作、病害、
風害がある。同じように木が減った場所でも、原因が違えば復旧の方法は変わる。

Çalışkan（2026）は、同じ土地利用・土地被覆データにSVM、ランダムフォレス
ト、決定木を適用して比較した。どの手法にも一律の勝者はなかった。区画が複雑
で小さい地域ではランダムフォレストが有利な場合があり、大きく単純な圃場では
決定木が使いやすい場合がある。

González-Vélezら（2026）は、コロンビアの熱帯乾燥林で、ラベル付きデータと
ラベルなしデータを一緒に使うSemi-FCMNetを試した。Sentinel-1のレーダー画像
とSentinel-2の光学画像を組み合わせ、土地利用・土地被覆変化の検出で90%を超
える精度を示した。ただし、ラベルを集める作業がどの程度減ったかは測定されて
いない。

Pišlら（2026）は、位置情報を考慮する深層学習で、熱帯林の伐採後に牧草地、農
地、道路のどれに変わったかを地図化した。場所の文脈を入れることで、見た目が
似た地表でも、周辺の土地利用とのつながりから変化の行き先を判断しやすくなる。

Silvaら（2026）は、ブラジルの亜熱帯大西洋岸森林で、MapBiomasデータを用い
てアグロフォレストリーの面積を分析した。面積は2000年の405.80haから2010年
の500.60ha、2020年には659.81haへ増えた。アグロフォレストリーは生息地をつ
なぐ集約地として働き、生態回廊、生物多様性、土壌保全に寄与し得る。
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Zella（2026）は、タンザニアのNAFORMAデータと機械学習予測を使い、2014年
から2054年までの森林と土地利用を見通した。既存の傾向が続けば森林面積は
4,809万haから3,299万haへ減る。開発圧力が強い場合は2,830万haまで下がり、持
続可能な管理を進める場合は4,385万haを保てるとした。

Kunduら（2025）は、YOLOとLangChainエージェントを組み合わせ、森林減少の
異常をほぼリアルタイムで検出する方法を提案した。検出器が怪しい変化を見つけ
ても、それが伐採なのか、雲の影なのか、季節変動なのかは人が最終確認する必要
がある。

EU森林破壊防止規則（EUDR）は、コーヒー、カカオ、木材など附属書Iの対象品
目について、森林破壊に関係しないことを示す地理情報を求める。面積が4ha以下
の区画では緯度・経度の一点でもよいが、それを超える区画ではポリゴンが必要に
なる。基準日は2020年12月31日である。大規模事業者と一部の中小企業には2026
年12月30日から、自然人と一部の零細事業者には2027年6月30日から適用される。
輸出入業者、製造業者、販売業者のどの役割を担うかによって、確認すべき義務は
異なる。

食い違う数字と残る課題
地上センサーは狭い地点を詳しく測る一方、Sentinel-2やLandsatの画素は広い面
積を平均して見る。この二つの数値を同じものとして比べることはできない。観測
時刻、深さ、空間範囲をそろえ、現地調査で検証する必要がある。

衛星は安全な場所から広域を見られるが、画面上では湿って見える場所が、地上で
は乾いていることがある。反対に、地上センサーが乾燥を示しても、その一本が根
の多い場所に刺さっているだけかもしれない。どの信号をどこまで信じるかを決め
た運用手順が必要になる。

光学衛星は雲や霧に弱い。SARレーダーは雲を通して観測できるが、濡れた土や地
表の粗さを土地被覆の変化と誤って読むことがある。閉鎖した樹冠の下にある土壌
は、衛星から間接的にしか見えない。別の地域で学習したモデルは、落葉の季節を
山火事や伐採と読み違える場合もある。すべての森林に通用する単一の精度範囲は
ない。

現場のセンサーにも、電池切れ、通信障害、泥や動物による破損がある。短い試験
で高い精度が出ても、雨季、乾季、伐採後、植栽後をまたぐ長期試験を経なければ、
実務で使えるとは言えない。

今後は、物理法則を組み込む物理情報ニューラルネットワーク（PINN）で推定の
理由を示し、軽量化したSTGNNやTransformerを現場のドローンに載せる試みが
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進むだろう。森林の種類、気候、土壌、管理方法が異なる地域で共通のベンチマー
クをつくり、低消費電力AIチップと組み合わせることも課題である。
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第3章

森林災害と生態系の健全性モニタリング
：AIによる監視と早期警報
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3.1

機械学習・深層学習による山火事リスク予測と焼失域
検出

晩春の午後、乾燥注意報が3日目に入るなか、山火事対策室の壁一面を覆うモニター
の片隅に、赤い点がひとつ現れる。外の風は乾いて強く、昨日撒いた水はすでに蒸
発している。無線のやり取りとキーボードを叩く音だけが室内に満ちる。オペレー
ターはただちにCCTVの映像を拡大し、熱感知カメラの温度を確認し、付近からの
通報画面を開く。その点が本物の火なのか、田んぼの畦を焼く煙なのか、それとも
夕陽で熱せられた屋根なのかを判断するのに使えるのは、せいぜい数分だ。その数
分のあいだ、人の目がすべての画面を見渡すより前に、AIアルゴリズムはすでに初
期判断を下している。

2025年3月に慶尚北道義城で始まった火災は、その判断の重みを示した。火は安東、
青松、英陽、盈徳へと広がった。公式集計では死者26人、負傷者71人が記録され
た。慶尚北道の森林被害面積の暫定値は99,289ヘクタール、暫定損失額は1兆1306
億ウォンだった。慶尚北道、慶尚南道、蔚山の復旧費用は1兆8809億ウォンと見積
もられた。これらが異なる数字なのは、被害査定と復旧計画の地理的対象範囲と会
計上の区分が異なっていたからであって、損失が夏に増えたからではない。

こうした火災の防止を目的とするAIは、大きく二つの段階で機能する。機械学習は
データの中から規則を見つけ出し、深層学習は多層のニューラルネットワークを通
じてその規則をより深く探索する。ある予測モデルは、発火の数日前、あるいは1
か月も前から危険な場所を特定する。もう一つの検出モデルは、発火後わずか数分
で火災を認識する。

湿度が最初に動く
かつての山火事リスク評価は、固定的な地形と単一の植生指数画像に頼っていた。
斜面や樹種は年ごとにほとんど変わらないが、山火事は地形だけで起きるわけでは
ない。昨日は安全だった山も、雨のあとに湿度が急に下がれば、今日は危険になり
うる。そのため森林AIは、気象、地形、可燃性植生、そして人の立ち入りを示す社
会経済データを組み合わせて、日ごとの発火確率を再計算する方向へと進んでいる。
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山火事データには扱いにくい不均衡がある。火災の起きた日はごくわずかで、火災
の起きなかった日は圧倒的に多い。そのデータをそのまま学習させたモデルは、安
全な日だけを予測して火災を見逃しても高い成績を出せてしまう。そこで研究者は、
火災日と似た事例を統計的に追加生成して、モデルが両方のクラスを均等に学習で
きるようにするSMOTE（合成少数オーバーサンプリング法、Synthetic Minority
Over-sampling Technique）を用いる。また、火災の起きなかった日を減らすアン
ダーサンプリングや、火災の見逃しに重いペナルティを課すコスト考慮型学習も用
いる。

江原特別自治道を対象とした研究は、この手法を2013年から2023年までの11年間
にわたる気象・森林・人口データに適用した。表形式データでは、樹木ベースのモ
デルが深層ニューラルネットワークを上回ることが多い。分岐による判定が、気象
と地形のように性質の異なる変数を扱えるからだ。ロジスティック回帰、XGBoost、
LightGBM、ランダムフォレスト、エクストラツリーのうち、エクストラツリーが
AUC 0.839で首位に立った。AUCは火災日と非火災日を区別する能力を測る指標で、
1が完璧、0.5はコイン投げと変わらない。火災の見逃しを避ける点ではランダムフォ
レストが優れ、再現率は0.828だった。

この研究はSHAP（シャープレイ加法的説明、SHapley Additive exPlanations）も
用いた。これはゲーム理論における共同貢献の配分を予測モデルに持ち込んだ手法
である。相対湿度は寄与度0.25で全変数の首位に立ち、湿度が下がるほどリスクは
急激に上がった。降水量が0.15で続き、日最高気温が0.05、人口密度が0.04だった。
蓄積材積、墓地の割合、針葉樹林の割合、農地の割合も寄与した。太白山脈の東側
で海風にさらされる嶺東と、山脈の背後にある嶺西とを分ける地域変数も、同様の
効果を持った。この結果は、気候だけでなく、人の立ち入りや火入れの慣行がリス
クを高めることを示唆している。

針葉樹の割合や蓄積材積といった可燃物の変数は、樹木を一本ずつ計測する必要は
ない。LSWI、TVDI、ドローンのレーザースキャンで生成する樹冠高モデル（CHM）
などのリモート観測が、現地を歩く代わりになる。UAV LiDARを用いて各樹木の位
置、周囲長、樹冠幅を地図化する研究も続いている。ベトナムのPinus kesiya（メ
ルクシマツ）を対象とした深層学習研究は、個々の樹木の検出と樹冠の区分を自動
化し、山火事の可燃物地図の基礎データへの道を開いた。

江原の研究が地域単位の翌日予測モデルであるのに対し、UNISTのイム・ジョンホ 
教授が率いるチームが2026年にCommunications Earth & Environmentで発表し 
たFWI-Netは、全球の火災気象指数を最大31日先まで予測する。この指数は気温、 
湿度、風、降雨を組み合わせて火災の延焼しやすさを示す。ECMWFの数値予報は2
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週間を過ぎると急速に精度を失ったが、FWI-Netは31日間の全区間にわたって誤差 
を6.6パーセント低減し、最初の1週間では12.4パーセント低減した。改善が最も大 
きかったのは、山火事リスクは高いのに予報システムが弱い地域だった。地理空間
 技術と機械学習を組み合わせた研究についての国際的なレビューも、同様の結論
に 達した。気象、地形、人間活動のデータを組み合わせたモデルは、衛星画像や
GIS データのみを用いたモデルを繰り返し上回る。

山のセンサーと空の目がリアルタイムでつながる
地上のセンサーと上空の衛星が同じ瞬間を見守る。LoRaWANは、長距離伝送のた
めの低消費電力の無線方式である。温度、湿度、一酸化炭素を測定する80個のセン
サーが、トルコのZeytinparkに設置された。研究者は、適応的に重み付けしたラン
ダムフォレストとXGBoostを組み合わせたモデルを試験した。センサー配置のカバー
率は95.58パーセントと算出され、電池寿命は最大11か月だった。

シベリアのクラスノヤルスク地方を対象とした研究は、山火事地点を中心に1kmか
ら100kmまで6つの同心円状のゾーンを描いた。各ゾーンで30日間の気象・地形の
時系列を組み合わせ、XGBoostで火災の規模を分類し、精度88.8パーセントを報告
した。著者らは、これは局所的に調整された結果であり、別の大陸へ移す前には現
地データによる再較正が必要だと述べた。

Earth Fire Allianceの最初の3基の実運用FireSatが、2026年7月7日に軌道に入った。
公式のロードマップは、その年の末までに初期利用者向けの1日2回の観測から始ま
り、2028年に全球アクセスを、2029年に1時間以内の再訪を目指し、2030年代前
半には20分以内の再訪を目標とする。衛星の数とスケジュールは、打ち上げや資金
によって変わりうる。

韓国のリモートセンシングのレビューも、山火事の全サイクルにわたってAIと衛星
モニタリングを追った。発火前のリスク予測、火災中のリアルタイム検出、鎮火後
の被害域推定は、それぞれ異なる衛星データとモデルを必要とする。韓国の
GEO-KOMPSAT-2Aは、雲、山火事の煙、砂塵を視覚的に区別できる自然色の地球
画像を捉え、その土壌水分観測は干ばつと山火事リスクの評価を支える。国立山林
科学院は、これらのデータを国家山火事危険予報システムに統合し、最近では利用
者の現在地のリスクを表示するモバイルサービスを導入した。
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煙か雲か、まずカメラが判断する
火災が始まると、別の競争が始まる。煙が広がる前に、数分以内に認識しなければ
ならない。固定式のCCTVと赤外線カメラが下から見張り、UAVが難所の尾根と死
角をカバーする。可視光カメラは、もや、雲、夕方の反射に惑わされることがある。
熱感知カメラは熱を検出するが、画像が粗いため、燃えている木と熱い岩を取り違
えることがある。

中国福建省のデータで学習させたEFFNetは、可視画像と熱赤外画像を組み合わせ
た。その検証時のmAP50は97.2パーセント、適合率は94.9パーセント、再現率は
94.1パーセントだった。これらは福建の試験条件下での結果である。Akhyarらは、
UAV画像から山火事域を分割するDeepFire S3GA-Netを開発した。試験データでは
平均IoU 0.8723、適合率0.9347、再現率0.9194が得られた。Hindartoらは、別の
山火事画像データセットでMobileNetV3、ResNet50、YOLOv8を比較した。ベトナ
ムのPinus kesiyaについてのYOLOセグメンテーションとSAM2の比較は、個々の樹
木と樹冠の区分に関するものであり、山火事研究ではない。

モデルが異なることを語るとき
これらの結果がすべて同じことを語っているわけではない。気象のみを用いる従来
の火災気象指数モデルは、広い地域的な傾向を捉えるが、同じ気象条件のもとでど
の小さな森林区画が発火するのかは区別できない。江原、モロッコ、インドを対象
とした研究は、人口密度、農地・墓地の割合、道路までの距離といった社会経済変
数を加えると、AUCと再現率が10から15パーセントポイント向上すると報告して
いる。同一の気象条件下でも、人が頻繁に訪れる場所や、農地や墓が近い場所では、
実際の発火が起こりやすい。

可視光のみのカメラは安価だが、霧、逆光、夜間の条件では誤報と見逃しが増える。
EFFNetのような二重モダリティの機器は高い性能を示すが、赤外線センサーが高
価で画像解像度が低い。山全体をカバーする自治体は、それでも安価な可視カメラ
を密に配置するか、高価な二重モダリティのカメラをまばらに配置するかの均衡を
取らなければならない。

限界ははっきりと述べておかねばならない。SMOTEは人工的なパターンを持ち込
むおそれがあり、LTEと5Gは深い山中でしばしば通じない。誤報は消防士、ヘリコ
プター、予算を浪費し、見逃しは初動対応を遅らせる。NVIDIA Jetsonのようなエッ
ジAIコンピューターはドローン上で計算を完了させなければならないが、モデルを
圧縮できなければ判断が遅くなる。高性能なビジョントランスフォーマーや3次元
CNNもまた、機械の判断を自らの名で承認しなければならない担当者にとって、説
明しにくいままである。今後の研究は二つの方向に進む。一つはSHAPや
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Grad-CAMを通じて理由を可視化し、熱と風の物理をニューラルネットワークに組
み込むこと。もう一つは低消費電力のセンサーネットワークと二重モダリティのド
ローンをつなぎ、端から端までの警報時間を計測することである。山火事、病害虫、
干ばつストレスを統合したネットワークが提案されているが、山中で1分以内に行
動を完了する完全に実証された自律対応システムは、まだ証明されていない。
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3.2

病害虫（マツ材線虫病を含む）および枯死木の画像に
よる早期診断

水曜日の早朝、三人の調査員が江原道の山裾を登る。背嚢にはGPS機器と遺伝子診
断キットが入り、首には双眼鏡が下がっており、尾根ごとに一人が立ち止まって緑
の斜面から赤褐色になった三、四本のマツを探す。見つけると座標を記録し、成長
錐でおがくずを採取し、感染を検査する。ずいぶん前に枯れた木はもはや樹脂の強
い匂いさえしない。

この方法には決定的な欠陥がある。松葉が赤く見えるときには、すでに遅いのだ。
マツ材線虫病に感染したマツは、媒介者であるマツノマダラカミキリが線虫を運び
込んだ後、徐々に乾いていき、対処しなければ森は数年のうちに赤く染まりうる。
しかし目に見える変色には何週間もかかる。その数週間のあいだに媒介者は他の木
へ移り、感染は静かに広がる。双眼鏡で発見された木は死の閾値を越えており、拡
散はすでに始まっている。

感染木を見つけたあとも作業は続く。伐倒してチップにするか、覆いをかけて燻蒸
し、媒介者の幼虫を駆除しなければならない。一人が一日に調査できるのは山肌の
わずかな襞だけであり、密生した林分はさらに作業を遅らせる。韓国山林庁は
2025年秋の防除計画を発表するにあたり、ヘリコプターおよびドローンによる調
査にAIとLiDARを加えると述べた。まずAIが疑わしい木を選び、次に人が遺伝子診
断キットで確認する。優先的な人員と機材は、国が保護する最前線地域、白頭大幹、
金剛松林へ先に投入された。2026年6月、機張郡は歩行困難な地形や死角のドロー
ン調査を開始し、高解像度の正射画像を作成して、疑わしい木の位置を釜山と共有
した。
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色が変わる前に読み取る
病原体が木に感染すると、その導管が詰まる。木は水分の損失を減らすために葉の
気孔を閉じ、蒸散が減り、エアコンを切ったあとの部屋のように葉の表面温度がゆっ
くりと上がる。この兆候は松葉が赤くなる何週間も前に始まる。UAVに搭載した熱
赤外センサーは、樹冠温度、NDVIやSAVIといった植生指数、気象データを組み合
わせれば、これを検出できる。精度は樹種、撮影時刻、影、水分状態に左右される。
朝、昼、夕の撮影を繰り返せば、偽の影の兆候と生理的ストレスを分離しやすくな
るが、その兆候だけでは病原体を確定できないため、現地の試料検査が続かなけれ
ばならない。

この数日から数週間の差が決定的である。変色してから初めて感染木を見つけると、
媒介者はすでに近隣の数本の木に産卵している可能性がある。色が変わる前に検出
できれば、一本を除去することで拡散を止められるかもしれない。その時間の窓こ
そが早期診断の狙いである。

もう一つのアプローチは、色ではなく組成を測る。クロロフィル、水分、色素の比
率は赤くなる前に変化し、レッドエッジおよび短波赤外の兆候を生む。米国森林局
とミネソタ大学のオークの実験では、干ばつストレスは最大27日前に、オーク萎凋
病の反応は最大24日前に識別された。スペインの2021年の研究は、Phytophthora
cinnamomiの感染と水ストレスに関連するオークの衰退を、ハイパースペクトル
および熱画像で調べた。オーク萎凋病とオークの衰退は病原体も病理も異なる。

同じアプローチがマツ材線虫病でも試みられている。2025年のRemote Sensingの
研究は、UAVハイパースペクトル画像における色素指数と水分含有量指数を組み合
わせ、感染初期の生化学的ストレスを追跡した。2024年の研究は、毎月のUAV時
系列とディープラーニングを組み合わせ、感染段階と月ごとの拡散距離を推定した。
ResNet18、CBAM、LSTMを用いた管理下のポプラ苗の実験は、品種と干ばつスト
レスの分類で99.69パーセントの精度を報告したが、これは目を引く数字であって、
管理されていない森林全体の現場結果と読むべきではない。

2026年のFrontiers in Plant Scienceのレビューは、より広い傾向を記している。広
範囲を対象とする衛星リモートセンシング、中間的な範囲を対象とするUAVハイパー
スペクトルセンシング、近接した精密さのための地上センサーが、樹種分類、森林
災害監視、樹木の健康評価のために重ねて用いられている。
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すでに枯れた木を数える目
早期診断を逃れた木は幹まで赤くなり、松葉をすべて落とし、灰色に乾く。こうし
た立枯れ木は依然として数え、地図化することが難しい。Chowdhuryと十三人の
共著者による2026年のレビューは、枯死木が散在する場所でYOLO系のモデルが強
いことを見出した。2022年に発表されたLDS-YOLOは、背景が複雑な防護林で小さ
な枯死木を見逃さないよう設計された。木が画像のわずか数ピクセルしか占めない
とき、重いモデルはそれを背景ノイズとして消してしまうことがある。2025年の
二経路特徴融合の研究は、密集した枯死木のパッチにおける誤検出を減らした。

樹冠が重なり合う場所では、矩形の物体検出は、各ピクセルを生か枯かで標識する
セグメンテーションよりも適さない。ドイツの2021年のSilvi-Netは、樹種分類と
枯死木判定のために二つのCNNを同時に動かす。Chowdhuryのレビューは、
FSC-Mask2FormerやADA-Netといった新しいモデルも扱っている。異なるデータ
セットから得られた精度の値は、撮影条件と評価指標とともに読まなければならな
い。

重要な変化はデータの蓄積の仕方である。2026年にMosig、Kattenbornらが
Remote Sensing of Environmentで紹介したdeadtrees.earthは、世界中のセンチ
メートル解像度の航空画像を数千枚組み合わせたオープンデータベースである。
100万ヘクタール超を対象とし、58,000ヘクタール超で人間が生木と枯死木を標識
した。利用者はドローン画像をアップロードし、AI分類を受け取り、それを修正し、
その修正をモデルに戻すことができる。これは、ある森では機能するが別の森では
失敗するモデルに対処しようとする試みである。共有データベースが大きくなるに
つれ、ヨーロッパのトウヒから韓国のマツまでモデルを再訓練する労力は減るかも
しれない。

2025年のある実験は解像度の重要性を示している。この実験は、7センチ解像度の
UAV画像と、30センチおよび50センチの中国のBJ3NおよびBJ3A衛星画像で、マツ
材線虫病に感染した木をU-Netで検出した。UAV画像はF1 89.1パーセント、マルチ
スペクトルを融合した30センチ衛星画像は88.9パーセントを記録した。補正してい
ない1.2メートルおよび2メートルの画像を用いると、スコアはそれぞれ66.6パーセ
ントと58パーセントに下がった。ピクセルが木より大きいとき、AIの視覚もぼやけ
る。
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拡散の経路を地図化する
一本の木を診断することと、病気がどこへ広がるかを地図化することは別の作業で
ある。毎月繰り返すUAV撮影は時系列をつなぎ、感染段階と月ごとの拡散距離を推
定できる。同じ林分のマルチスペクトルおよび熱画像を積み重ねれば、病気の進行
する縁を地図化し、次にどこで防除を始めるべきかを導くことができ、まだ健全な
森の縁に沿って予防線を引くことさえ可能になる。機張郡の結果を釜山と共有する
ことも同じ目的に資する。拡散図は行政境界を越えるときに一層有用になる。

防除で終わりではない。空中散布、樹幹注入、あるいは伐倒燻蒸のあと、同じ場所
を二、三週間ごとに撮影し、スペクトル指数と樹冠温度を健全な参照区と比較すれ
ば、効果を測ることができる。Sevinçの2025年のScientific Reportsの研究は、人
工ニューラルネットワークを用いて、機械的、化学的、生物学的な防除法を、産業
用木材生産と森林の健康に照らして評価した。化学防除だけでは土壌や近くの渓流
に負担をかける。生物防除だけでは拡散より遅くなりうるため、結果の数値記録は
次の季節の総合的病害虫管理戦略を選ぶのに役立つ。2026年に発表された二本の
中国のAgricultural Scienceの論文も同様に、森林資源調査と病害虫防除のための
UAVリモートセンシング、および病害虫防除と精密管理のための知的技術を概観し
ている。

比較しうる研究にキクイムシに関するものがある。2026年7月のRemote Sensing
の論文は、毎週のSentinel-2画像を、樹齢や地形といった固定情報とXGBoostで組
み合わせ、衛星のみ、固定データのみ、および以前のアプローチに比べて早期検出
が改善したと報告した。チェコのトウヒの研究は、UAVハイパースペクトル画像で
健全木、感染木、枯死木を分離する精度が81パーセントであり、有人航空機の73
パーセントを上回ったことを見出した。共通する限界は、キクイムシの侵入から成
虫の出現までの期間が、衛星やドローンが樹冠の変化に気づくのに要する時間より
短いことがある点である。

相反する結果と残された課題
ハイパースペクトルセンサーは、目に見えないスペクトルの変化を変色よりずっと
前に検出するが、高価で処理が遅い。RGBおよびマルチスペクトルのYOLOや
U-Netのシステムは安価で、広い面積を素早くカバーするが、松葉が赤くなってか
らでないと木をうまく検出できない傾向がある。選択は森林構造にも左右される。
YOLOは遠隔の山中に散在する枯死木には効率的だが、重なり合う枠が誤検出を増
やす密な混交林では、U-NetやMask R-CNNのセグメンテーションが優れうる。

優れたドローンや衛星でも、すべての木を見ることはできない。上層の樹冠が密な
森では、光学および熱の兆候は主に最上層から返り、下層の早期感染を隠す。ある
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生態系で正確なモデルは、別の場所の地形や樹種では性能を失いうる。その低下は
データと指標によって異なる。枯れた樹冠の境界を描く人間のばらつきも検証結果
を変える。温帯針葉樹のモデルは、葉の厚さ、蝋、林分密度、土壌水分が学習した
条件と異なるため、亜熱帯広葉樹林ではつまずきうる。

次の段階には二つの方向がある。deadtrees.earthのような世界的データベースと
組み合わせた、ラベルなし画像に対する自己教師あり学習と、熱、ハイパースペク
トル、LiDARのセンサーを搭載し機上で計算することで、疑わしい感染を一分以内
に現場へ知らせるUAVである。もし調査員の双眼鏡がドローンとAIによって完全に
置き換えられる日が来れば、木が赤くなる前にすでに介入が始まっているかもしれ
ない。
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3.3

違法伐採の音響検知とIoT/ブロックチェーンによる森
林保護ネットワーク

熱帯雨林の高い木に、ソーラーパネルとマイクを備えた小さな装置が吊り下げられ
ている。それは米国の非営利団体レインフォレスト・コネクションによるガーディ
アンだ。装置内で森林の音を分析し、チェーンソーや車両など人の侵入の兆候を検
知するとアラートを送る。同団体は、その音響監視プログラムが726,000ヘクター
ル以上の保護に貢献したとしている。公表される累積値はプロジェクト期間や基準
が異なるため、装置数、録音時間、確認された種を一つの成果としてまとめて比較
することはできない。同じ録音には鳥、カエル、昆虫の声が含まれる。侵入アラー
トのために設置されたマイクは、生物多様性の耳にもなり得る。

衛星写真は樹木の除去が起きた後にしかそれを映さず、雲がそれさえ隠すことがあ
る。徒歩によるパトロールで森全体を毎日走査することはできない。伐採を止める
には、チェーンソーを始動してから木が倒れるまでのわずか数分の間に、誰かが知
らなければならない。この必要が、木に取り付けたマイクやセンサー、低消費電力
の通信、音を即時に判断するAIを組み合わせたネットワークを広げてきた。

真夜中、マイクは二拍に分かれた波形をとらえることがある。人が引き金を繰り返
し引いては放すときのエンジンのリズムだ。小さなチップがそれを数秒で走査し、
枝の折れる音や通り過ぎるバイクと区別し、確信度スコアを付与する。ここから、
音を認識するAI、現地での計算と通信、伐採された木材を追う台帳が、連携して働
き始める。

チェーンソーを聞き分ける森の耳
動力機器のエンジン音は伐採の手がかりだ。幹や支柱に取り付けた超低消費電力の
音響IoTセンサーが周囲の音を受け取り、小さなコンピュータで分析する。
Andreadisら（2021）は、音の特徴を抽出するCNNを超低消費電力の装置に置き、
LoRaでアラートを送るプロトタイプを試験した。この論文は、限られた実験デー
タから分類精度85パーセントを報告した。森林の種類、季節、機器が変われば、同
じ精度を前提にすることはできない。
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学習は見た目より難しい。バイクや小型発電機はチェーンソーと似た回転周波数を
持ち、遠くで自然に折れる木や雷も初期のモデルを混乱させる。研究者は、実際の
伐採現場と通常の森から数か月の音を集め、そうした事例をモデルに教えた。カバー
範囲も地形や樹木の密度によって変わる。広い保護区を守るには、格子状に配置し
た数十から数百のノードが必要で、進入路や過去に伐採された地域が優先される。

密林では音が遠くまで伝わる前に拡散するため、音だけでは不十分になり得る。
Prasetyoら（2018）は、チェーンソーの音と、伐採時に幹を伝わる微細な振動の
両方を検知するセンサーを構築した。この組み合わせは誤ったアラートを大幅に減
らした。一方の信号が弱まる場所では、他方が判断を支えられる。

電池による判断とドローンの出動
遠隔の森では、連続した元の録音をサーバーに送ることが難しい。モデルを装置上
に置き、チェーンソーの確率が高いときにのみ座標と判断だけを送信すれば、通信
量と消費電力を減らせる。LoRaWANは本質的に、隣接するセンサーが信号を中継
するメッシュではなく、センサーがゲートウェイと直接通信するスター・オブ・ス
ターズのネットワークだ。電波の届かない谷では、追加のゲートウェイや別の中継
が必要になる。Sharmaら（2022）のLoEDは、LoRaとエッジコンピューティング
を組み合わせた森林監視アーキテクチャを提案した。それは、あらゆる森で1分未
満のアラートや40パーセントの通信量削減を一般的に主張できるだけの現地検証は
提供していない。電池の寿命は、パネルの大きさ、日陰、送信頻度、計算負荷によっ
て変わる。

管制センターでは、これらすべての計算が、座標、確信度、最も近いパトロール経
路までの距離を伴う地図上の一点として現れる。職員は出動するかどうかを決める。
繰り返される誤報は、彼らに現地モデルの感度を下げさせることがある。アラート
の座標に送られたドローンは、映像による確認を加えられる。Ramadanら（2024）
は音響センサー/UAVの構成を提案した。Kunduら（2025）は別の画像でYOLOv8
とエージェント型AIを試験し、最大の再現率は約0.24、mAP50は約0.07だった。こ
れらの研究は配備済みの自動出動システムを実証していない。当面は、音響アラー
トの後に人が画像を確認しなければならない。
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切り株から陳列棚までのデジタルな痕跡
森の中での取り締まりでは、一見合法な書類をすでに携えた木材が市場に入るのを
止められない。EU森林破壊規則、EUDR（規則2023/1115）は、木材を含む附属書I
の産品をEU市場で入手可能にする、またはEU市場から輸出する事業者に対し、位
置情報の提供とデューデリジェンスの実施を求める。4ヘクタール以下の区画は単
一の緯度経度点で表せる。より大きな区画には境界のポリゴンが必要だ。すべての
木材製品とすべての小区画がポリゴン提出の対象になるわけではない。

ブロックチェーンは、参加者が同じ台帳の複製を保持する分散台帳技術だ。合意さ
れた記録の後からの改ざんを検知しやすくするが、当初に入力された偽りの原産地
や種の情報は偽りのまま残る。Stopferら（2024）とDüdderとRoss（2017）は、
木材サプライチェーンの記録を共有し、デューデリジェンスのコストを減らす可能
性を検討した。ブロックチェーン単独で合法木材と違法木材の混入を防ぐ、あるい
はすべての木の履歴を保証するという現地の証拠はない。RESET.orgの
ForestGuardは、森林破壊のないコーヒーのためのオープンソースのプロトタイプ
であり、木材サプライチェーンのプロジェクトではない。

図では、ハーベスタが座標と直径を記録し、輸送と製材の計測が一つの台帳に続い
ていく様子が示される。実際には、データ形式は製造者や企業によって異なり、丸
太が板に分割されたり他の木材と混ざったりすると、そのつながりは弱まる。原産
地の証明は税関や貿易に必要かもしれないが、それ自体が高い販売価格を保証する
わけではない。台帳と木材の隔たりを狭めるには、センサー、検証、物理的な標識、
現地監査を組み合わせなければならない。バーコード、QRコード、RFIDは依然と
して必要な物理的なつながりだが、ハーベスタの自動標識、製材所のLiDAR、年輪
の指紋、ブロックチェーンを組み合わせたシステムは検証されていない。Triplatら
（2026）は別の写真で丸太を市場価値の等級によって分類しているが、それは木
材トレーサビリティや三次元の指紋認証の試験ではない。

附属書Iの産品をEU市場に置く、またはEU市場から輸出するサプライチェーンに参
加する韓国企業は影響を受け得る。家具や合板といった製品名だけでは対象範囲は
決まらない。税関コード、企業の役割、原材料の経路を合わせて確認しなければな
らない。
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相反する選択と未解決の課題
音響センサーは数秒以内に反応し比較的安価だが、雷、折れる枝、葉から誤報を引
き起こすことがある。SAR衛星やドローンの画像は実際の伐採面積を地図化できる
が、取得周期や雲のために反応が遅く、設置と運用のコストが高い。即時の反応と
広範な確認の両方を供給する手法はまだない。誤ったアラートが繰り返されると、
パトロールが本物のアラートに反応するのが遅くなり得るため、精度は現場職員の
信頼を保つ問題でもある。

イーサリアムのような公開ブロックチェーンは透明だが、毎秒に処理できるトラン
ザクションが少なく、費用が高くなり得る。伐採の最盛期には、毎時数百の丸太が
製材所の計量器に到達し、ボトルネックを生むことがある。そのため多くの木材サ
プライチェーン研究は、特定の製材所と公的機関だけがアクセスできる
Hyperledger Fabricのようなプライベートチェーンやコンソーシアムチェーンを好
む。参加者を制限することは、システムが守ろうとした開放性を損なう。

タグは雨、泥、山中での荒い運搬で外れたり故障したりし、丸太を製材やチップに
加工すると標識が消えることがある。遠隔の音響センサーは風、雨、野生生物の騒
音で精度を失い、そのソーラー電池は継続的なエネルギー管理を必要とする。不慣
れなアプリに伐採記録を入力することは、専任の職員を抱える大企業と小さな私有
林の所有者とでは、まったく異なる障壁を持つ。交換用の電池やパネル、修理され
たノード、再学習された音のモデルを含む数年にわたる保守は、初期設置よりも費
用がかかることがある。

EUはEUDRの実施時期を繰り返し調整した。現行の日程では、一般の事業者は
2026年12月30日から対象となる。2024年12月31日以前に設立された自然人の零細
および小規模企業は、別に2027年6月30日まで延期される。これはすべての小規模
事業者が同じ延期を受けることを意味しない。法的形態と設立日を確認しなければ
ならない。DNAと安定同位体の分析は、その代わりに、木材組織の遺伝的または化
学的な痕跡を参照物質と比較し、種や原産地を推定する。タグが失われた後でも機
能し得るが、参照のカバー範囲が限られ、時間と費用を要する。現地のシステムは、
音響アラート、地理空間情報、物理的なタグ、書類確認、試料検査を組み合わせな
ければならない。StanForDは森林機械の生産・作業データ交換の標準であり、国
際的な木材貿易の様式ではない。各国のデューデリジェンス記録と税関システムを
結ぶ単一のブロックチェーンは、まだ受け入れられた運用標準ではない。
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4.1

林道・集材路の自動抽出と地形に合わせた収穫計画

地図の上では緑の線が山腹を滑らかに横切り、トラックのナビゲーションは土場ま
で400メートルと案内していました。カーブを曲がると、道は消えていました。夏
の豪雨が路盤の半分を谷へ流し、残った半分には腕ほどの太さのやぶが人の背丈ま
で伸びていました。丸太を満載したトラックは止まりました。山の間では無線信号
が切れ、人が歩いて上がり、崩れた区間と傾斜を目で測り、手帳にスケッチして戻
るしかありませんでした。後ろに続いた二台のトラックもアイドリングしたまま待
ちました。地図は三年前のもので、森林はすでに変わっていました。

この状況は韓国でもなじみ深いものです。林道は毎年つくられ、毎年崩れます。韓
国山林庁は2026年の予算を3兆260億ウォンとし、前年より15.6パーセント、4,091
億ウォン増やしました。極端な気象に耐える林道の新設と補修は優先課題の一つで
す。国会は林道設置法を可決し、計画、設置、運営、維持管理を一つの法的枠組み
に入れました。それでも地図が地上の現実と合わなくなれば、トラックの移動は止
まります。そこで、空から得たデータで道路を自動的に描き直す取り組みが広がっ
ています。

空から道路を描き直す
従来の調査は、人が道路を歩くか車で走り、路面を点検して地図を手で更新する方
法に依存していました。密な樹冠の下では、小さな地形変化、路面の損傷、新しい
通行跡が次の調査まで地図に現れないことが多くありました。航空レーザー測量は
この隙間を埋めます。飛行機やドローンに載せたLiDARは地面まで届いた反射を選
び、デジタル地形モデル（DTM）をつくるとともに、樹冠高モデル（CHM）と傾
斜図をつくれます。道路には痕跡があります。緩やかで滑らかで、幅が一定した帯
です。AIはこの痕跡を学び、線を引き、横断面から使える幅と路面状態を分析し、
既存のネットワークファイルに、途切れた区間、侵食された区間、植生に覆われた
区間を更新します。出力は通常、GISで使えるベクターファイルです。

Rousselらの2022年のALSroadsシステムは、道路幅、傾斜、曲率を含む七つの指
標を点群から抽出し、経路探索と組み合わせて古い道路地図を補正しました。
Bujánらはこれより前に、傾斜、曲率、反射率を組み合わせるルールベースのハイ
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ブリッド分類を使いました。CNNとU-Netモデルも、閉じた樹冠の下を含め、DTM
に現れる平らで滑らかな道路形状を周囲の地形から区別します。

広い地域を対象にする作業では、Morleyらは2024年に単一光子LiDARで北部地域
の道路網を更新しました。Winiwarterらは3メートル解像度のPlanetScope
CubeSat画像にCNNを適用しました。雲と煙のないモザイクを選んだため、きれい
な画像がない場所は空白として残りました。これは雲を通して光学衛星観測を行う
ものではありません。Siafaliらは、航空LiDAR、移動式SLAM LiDAR、iPhone
LiDARを組み合わせ、山岳林道の路面を復元しました。広域観測と近距離の精密測
定は、異なる問題を解きます。

トラックが実際に通れる幅
地図に引かれた線は、大型木材トラックが通れることの証明ではありません。
KarjalainenとWagaは、道路に直角な地表面の横断面を機械学習で分析する方法を
示しました。枝が上からの直接的な幅測定を妨げる場所でも、横断面から通行可能
幅、侵食、亀裂、詰まった側溝、路傍植生を読み取れます。明瞭な横断面には、中
央の平らに締め固められた部分、両側の緩やかな排水勾配、その外側の元の山腹斜
面が現れます。横断面がぼやけたり、片側が崩れたりしていれば、補修が必要な合
図です。

Hrůzaら（2025）は、UAVと航空LiDARを組み合わせ、道路建設を妨げる岩、切り
残した切り株、倒れた枯死木を見つけ、地面を乱す前に土場までの経路をシミュレー
ションしました。Tanakaら（2025）は、LiDAR解析だけから傾斜、微気候、立木、
適切な土場位置を一つのデータセットで導き、林業作業道の建設優先順位を付ける
日本のアルゴリズムを示しました。別々の測量班に資金を出せない小規模な組合や
企業にも役立つ可能性があります。
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車輪の跡を測る
林道が正式なトラック道路であるのに対し、集材路はハーベスタ、フォワーダ、ス
キッダがつくる一時的な通路です。重い機械が繰り返し通ると土は締め固まり、わ
だちが深くなります。締め固められた土は空気と水のための孔隙を失い、流出が増
え、残った木の根はゆっくりしか育たず、損傷は地すべりや濁った川に結び付くこ
とがあります。Abdiら（2022）は、高密度航空LiDARとU-Netで、下層植生に一部
隠れた集材路を区分しました。Latteriniらは地中海地域の五地点で、伐採前後の
UAV LiDARを比較し、陰影図、局地起伏モデル、相対密度モデル、
SkidRoad_Finderを使いました。相対密度モデルが最も良く、精度はおよそ73パー
セント、感度は66パーセントで、わだちの深さ、体積、締め固めリスクも推定しま
した。Usui（2021）は、集材路画像が少ない問題に対し、GANで生成したデータ
拡張を扱いました。

損傷を避ける経路を先に計算する
集材路をつくった後に損傷を測れば、すでに起きた問題が分かります。損傷を減ら
すには、伐採前に経路を選ばなければなりません。Görgensら（2020）は、LiDAR
から得た木の位置と材積、地形傾斜、土壌湿潤指数を、遺伝的アルゴリズム、動的
計画法、線形計画法と組み合わせました。このモデルは、丸太の運搬距離を減らし
ながら、締め固めリスクの高い場所と急傾斜地を避けます。Picchioら（2018）は
イタリアの山地について、傾斜、侵食感受性、残存木への損傷、ケーブルヤーダ、
フォワーダ、ウインチ補助のどれを使うかを考慮するGIS意思決定支援モデルをつ
くりました。Eberhardらは2025年に関連モデルを急傾斜地へ広げました。緩い地
面ではフォワーダが動き、より急な斜面ではケーブルヤーダが丸太をつり上げます。
出力された経路は紙でもタブレットでも渡せます。

理論と現場の間にはなお隔たりがあります。単一光子LiDARとCubeSat画像は主要
なネットワークを安く広く覆えますが、狭い集材路とわだちは解像できません。ド
ローンLiDAR、地上SLAM、携帯電話LiDARはセンチメートル単位に達しますが、覆
える面積は小さく、処理にも時間がかかります。Görgensの理論上の最適経路は、
日々の天気、障害物、運転者の行動を完全には捉えられないため、Abdiが観察し
た実際の運転経路と一致しない場合があります。夏の濃い葉と下層植生は地面から
の反射を減らし、高密度点群は計算負荷が高く、地形と樹種が異なる森林へ移すに
は現地での検証が必要です。

雪は別の問題を加えます。PodolskaiaとSinitsinaの2026年のクラスノヤルスク地
方の冬季道路データセットは、冬にだけ見え、雪解けとともに消える道路を記録し
ており、アルゴリズムが季節と緯度をまたいで学び直されなければならないことを
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示します。Gaoらは2026年に、多時期衛星画像におけるDeepLabv3+を改善し、山
火事対応者のための林道アクセスを識別しました。これらのモデルすべてにはラベ
ル付き学習データが必要であり、地域ごとに異なる道路と集材路について、それを
得るには時間がかかります。今後の課題には、AIが通行可能と判断した背景にある
傾斜と路面のうねりを技術者に示す画面があります。StanForDは計画を機械へ渡
すときの生産データ連結として考えられますが、それ自体が安全な航行を確立する
ものではありません。経路データ、機械制御、安全規則は別々に検証する必要があ
ります。
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4.2

遠隔操縦ハーベスタ、自律走行フォワーダ、林業ロボ
ティクス

操作者は事務所の椅子に座っています。足元にはカーペットがあり、机には冷めた
コーヒー、窓の外には駐車場、目の前には六つのモニターがあり、手にはゲームコ
ントローラーのようなジョイスティックがあります。数年前なら、この人は急斜面
で振動するキャビンに入り、エンジン音の中で木を切っていたはずです。今は、小
さなジョイスティックの動きで、数百メートル先のロボットアームが木をつかみま
す。一つの画面は根元のグラップル角度を示し、別の画面は機械の傾きを示し、さ
らに別の画面は近くの人と機器を確認する映像を映します。キャビンからは見えな
かった角度が、事務所では同時に見えます。残るのは指先の小さな動きだけです。

これはもうSFではありません。2025年秋、遠隔操作に対応した新造Komatsuフォ
ワーダが、スウェーデンのウプサラ近郊、イェラにあるTroëdsson林業遠隔操作研
究所へ入りました。ウメオ大学と共同する研究者は、ロボットが自ら判断するよう
訓練するAIモデルのためのデータを取り出しています。人も木も傷つかず、作業を
持続できる林業が目的です。

韓国でも似た作業が始まっています。国立山林科学院は2025年8月、GNSSとINSを
組み合わせ、カメラで学習したAIを機体内部で直接動かす知能型林業作業ロボット
の走行試験を発表しました。ロボットは林道を認識し、中心線を見つけ、それに沿っ
て進みました。計算を機体に載せているため、通信が弱くなったり失われたりして
も止まりません。携帯電話の電波さえ不安定な韓国の深い森林に合う方法です。

危険な場所へ先に機械を送る理由は明白です。チェーンソーによる伐倒と集材には、
急斜面、落石、機械の転倒、筋骨格への負担が重なります。映像と慣性センサーか
ら作業姿勢や作業段階を高い精度で分類する実験もありますが、その値は小さな試
験集合や限定された活動区分から出たもので、すべての森林作業姿勢と疲労状態を
同じように認識できることを示すものではありません。慶尚北道奉化郡では、韓国
山林庁の永州国有林管理所が2026年8月から、ハーベスタ、フォワーダ、マルチャー
を含む高性能機械を保管・整備する専用デポを運営する予定です。ロボットを開発
することと並行して、それを買い、動かし、修理するための基盤も整えられていま
す。



未来の林業・アグロフォレストリー

78

45度の斜面を進む機械
ウインチアシスト装置は、斜面上部の丈夫な木または専用アンカー機に固定した強
いケーブルと、下にいるハーベスタをつなぎ、継続的な牽引力を加えます。このケー
ブルは、車輪や履帯だけでは滑る斜面で、30度から45度を超える傾斜でも機械を
地面につなぎとめられます。この装備がなかったころ、人はチェーンソーを抱えて
こうした斜面を歩きました。ケーブルなしで急傾斜地に置かれた機械は、車輪を空
転させ、土を荒らし、転倒することがあります。

日本森林機械協会の実演は、傾斜ごとに方法を明確に分けます。中程度の斜面では、
遠隔操縦ハーベスタが木を切り、自律走行フォワーダが運び、以前なら五、六人が
行った作業を二人で進められます。さらに急な斜面では、人が担いで行うチェーン
ソー作業を遠隔操縦のウインチアシストハーベスタに置き換え、ケーブルグラップ
ルまたはタワーヤーダで木材を集材します。人は画面の前に残り、機械が危険な斜
面を上ります。2025年に発表された欧州研究は、傾斜、侵食リスク、残存木保護
を組み合わせるGIS意思決定支援モデルでこれを支えます。ある区域はウインチア
シストに耐えられ、別の区域では車輪跡を残さないケーブル集材が必要かもしれま
せん。答えを選ぶのは勘ではなく地図の値です。

木が衛星信号を遮る場所
森林の奥では空が消えます。密な樹冠はGNSS信号を切ったり、反射した信号を誤っ
た位置として混ぜたりします。遠隔操縦または自律走行の機械は、人の目と感覚に
頼れないため、地上のセンサーから位置と周囲の地図を同時につくるSLAMが必要
です。Yaoらは2025年、密な森林を走る林業機械のためにHector SLAMを改良しま
した。葉と細い枝から反射したLiDAR点を取り除き、IMU測定値を融合して不整地
で生じるスキャンのゆがみを補正し、滑ることのある車輪回転には頼らず、LiDAR
点を一致させて移動を推定しました。

基準となるHector SLAMと比べ、誤差は47.65パーセント下がりました。平均地図
作成誤差は4.78センチメートル、最大誤差は8.7センチメートル未満でした。停止
中の平均位置誤差は9.9センチメートルでした。三つの速度設定を通じて水平誤差
は7.9センチメートル以内、方位誤差は36.5度未満にとどまりました。狭い林道で
は、数センチメートルの差が車輪が道を外れるか、残存木の根を傷つけるかを決め
ることがあります。国立山林科学院の道路走行試験とYaoらの森林内部試験は異な
る対象ですが、二つを合わせると、GNSSが届かない森林での自律移動が国際的な
問題であることが分かります。
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四足歩行ロボットと荷を運ぶロボット
森林の地面は非常に不規則です。大きな岩、腐りかけの倒木、膝の高さの低木、落
とし穴のようなくぼみが、車輪式と履帯式の機械をともに妨げます。EUの
DigiMedForプロジェクトは、Boston Dynamicsの四足歩行ロボットSpotに三次元
LiDAR、高解像度カメラ、小型コンピューター、光学フィルター、GPS、傾斜セン
サーを載せてこの問題に取り組みました。Spotは砂利、低木、斜面を越え、点群
と画像を集め、一本ごとの木の情報を含むデジタルツインを更新しました。車輪な
ら空転して止まる場所でも、脚を一本ずつ調整しました。

スウェーデンの研究は、代わりに自律走行フォワーダを技術・組織・環境（TOE）
の枠組みで検討しました。工場の床や都市道路と違い、森林の条件は天気、土壌水
分、木の形で変わります。そのため研究者は完全自律ではなく協働を提案しました。
経験ある運転者が大まかな計画を判断し、ロボットは限定された航行、障害物回避、
残存木からの距離確保を担う方法です。これは機械だけでなく仕事も変えます。操
作者は遠隔ステーションへ移り、整備担当者は自律機器のための訓練を必要としま
す。

緊急停止と認識を試験するときに機械と森林を傷つけないよう、ラップランド応用
科学大学とスウェーデンのRISEは仮想森林をつくりました。Vindelnのデジタルツ
インは、ドローン画像と高解像度レーザースキャンを含む現地資料を使います。そ
の中で視点、太陽角度、木の位置を変えると、SimForestという合成RGB-Dインス
タンスセグメンテーションデータセットが生成されます。作業者が突然機械の進路
へ入る場面や濃霧のようなシナリオを何百回も繰り返せるため、現実の危険を伴わ
ずに試験できます。

まだ成熟していない自動化
歩行ロボットは絡んだ地面を確実に進み、下層植生を精密にスキャンできますが、
運べるのは数十キログラムに過ぎず、伐採や丸太運搬はできません。自律走行フォ
ワーダと遠隔操縦ハーベスタは数トンの丸太を扱えますが、荒く密な地形ではぬか
るみにはまったり、土を締め固めたりします。一つの身体がすべての森林に合うわ
けではなく、異なる身体の機械を地形に応じて配置する必要があります。仮想森林
での結果と実際の森林の間にも隔たりがあります。霧、雨、レンズのほこり、動く
枝、逆光はカメラとLiDARの判断を弱め、性能低下の大きさはセンサー、天気、試
験データによって変わります。合成データで学習したモデルには、実森林での別の
評価が必要です。

Spotのような電動歩行ロボットは屋外では一、二時間で電池が尽きることがあり、
長い遠隔任務には向きません。SLAMは密な森林を長く進む間にループ閉鎖を失い、
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位置誤差を積み上げることがあります。その結果、画面には機械が道路上にあると
表示されても、実際には木の間へそれているかもしれません。高い初期費用は小規
模な林家にとって重く、誤作動の責任も定まっていません。人を認識できなかった
事故の後には、製造者、林業会社、遠くでジョイスティックを操作していた人のい
ずれもが関係する可能性があります。Chenら（2025）が提案したような分散型マ
ルチロボット制御は、道路を点検するドローン、地形を調べる歩行ロボット、木材
を運ぶフォワーダをつなげられるかもしれません。しかし林業で導入するには、断
続的な通信、現場での計算、衝突回避、非常停止を一緒に検証する必要があります。
StanForDは記録交換を助けるもので、ロボット安全ではありません。停止時間は
速度、制動距離、検知範囲、作業者との距離から決める必要があります。法的な安
全インターロックと国際データ標準を整える制度上の作業は、ロボットそのものを
作り直すより時間がかかるかもしれません。
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4.3

コンピュータビジョンとウェアラブルセンサーに基づ
く作業者安全監視

江原道麟蹄の伐採現場では、午前6時、作業者がヘルメットのあごひもを二度締め
ます。つばの内側には、爪ほどの大きさの灰色の慣性計測装置（IMU）があり、体
の傾きと歩く速度を測っています。会社がこのヘルメットを支給したのは三か月前
で、作業者が主に覚えているのは重さが約20グラム増えたことです。チェーンソー
が始動すると鳥は鳴きやみ、エンジン音が谷を満たします。今日伐る予定の木は三
本で、斜面は昨日より急です。

雇用労働部は2026年3月、2025年の林業・漁業を合わせた区分で労災死亡者が18人
となり、前年より11人増えたと発表しました。統計は林業だけを分けていませんが、
この区分は卸売・小売業と並び、安全管理体系が弱い小規模事業場の一つに挙げら
れました。倒れる木、斜面での転倒、機械による挟まれでの死亡事故は繰り返され
ます。産業安全保健法施行令第24条は、林業を製造業、下水・廃棄物処理業と同じ
区分に入れ、常時20人超50人未満の労働者を使う事業場は少なくとも一人の安全
保健管理担当者を置くよう定めます。人を指定しても、急斜面でチェーンソーを持
ち一人で働く人の姿勢をリアルタイムで見ることはできません。林業の作業者は高
齢化しており、多くは以前ほど強くない体で急な山を登り続けています。

林業には不規則な斜面、重い丸太、危険な動力機械が重なります。米国労働統計局
の2023年データでは、伐採作業者の死亡率は10万人当たり98.9人で、全労働者平
均3.5人のおよそ28倍でした。伐倒、枝払い、玉切りには、曲げる、ひねる、身を
かがめる姿勢が長く続き、作業関連筋骨格障害（WMSDs）につながります。
OWASは背中、腕、脚、荷重を四つのリスク水準に分類します。水準1は変更不要、
水準4は直ちに是正が必要という意味です。RULAとREBAも関連する体系ですが、
従来はどれも人が動画を一コマずつ確認する必要がありました。コンピュータビジョ
ンとウェアラブル機器は、すべての林業作業者を人が継続して観察するには大き過
ぎる仕事を自動化するために現れました。
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カメラが姿勢を読む方法
人体姿勢推定は、映像で肩、肘、膝などの関節点を追います。Forkuoらは画像と
骨格の接続線を用いてResNet-50を学習させました。均衡の取れた252枚の試験画
像で、OWASの精度とF1は99.8パーセントでした。これは小さく均衡した試験集合
であり、遮蔽と光の変化がある実際の森林で同じ性能を示すものではありません。
同じ研究グループによる2025年の論文は、モデルが人の評価より19倍から53倍速
かったこと、人の評価者間のFleissのカッパが0.28から0.49だったことを示しまし
た。これらの数字は、人の速度と人同士の不一致を表すものであり、モデルがより
正確で、カメラ角度が変わっても頑健である証明ではありません。

画像埋め込みとInception V3、SqueezeNetを使った彼らの研究は、開発時には84
パーセントと89パーセントを達成しましたが、未知のデータではおよそ49パーセ
ントから60パーセントでした。この論文はスマートフォンによる現場運用を示して
いません。小さなモデルであることと、山中の携帯電話で安定して動くことは別の
主張です。

身体に着けるセンサーと音
樹冠、葉、枝の下で身体が見えないとき、カメラは役に立ちません。ウェアラブル
機器はこの死角を埋めます。携帯電話や腕時計の三軸加速度計とジャイロスコープ、
身体または機器に付ける騒音線量計は、カメラがなくても動きと振動を測れます。
チェーンソーを持つ手の震え、肩の傾き、不安定な歩き方は、日陰や霧にかかわら
ず数字になります。Borzらは、玉切り作業中の作業者とチェーンソーに加速度計
と線量計を取り付け、七つのモデルを試験しました。背中に一つだけ付けた加速度
計の精度は63パーセントでしたが、チェーンソーの加速度と騒音を組み合わせた設
定の一部は99.8パーセントに達しました。この研究は作業、休憩、移動のような活
動状態を分けたもので、同じ精度で過度な関節屈曲や疲労を診断したものではあり
ません。センサー位置と行動区分が変わるたびに性能を再試験する必要があります。

韓国ではセンサー付きヘルメットが導入されています。2025年5月21日の報道によ
ると、Asgardの建設作業者向けスマートヘルメットTUGUには、衝撃・温湿度セン
サー、カメラ、無線機能が入っています。これは製造者の説明であり、独立した現
場検証ではなく、林業専用でもありません。韓国山林庁は2020年10月、国立漆谷
森林体験館で山火事隊員向けにウェアラブルロボットと知能型ヘルメットの試作品
を実演しましたが、これらが全国の伐採現場で標準装備になったことを示す資料は
見つかりませんでした。ウェアラブル機器には、汗と荒い作業による脱落、一日持
たない電池、着用を望まない作業者という問題もあります。
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ヘルメットが話すとき
大規模言語モデルが林業安全相談を助けられるかを評価する研究もあります。
Arimizu Kengo（2026）は、林業事故の場面と専門家質問に対するモデルの回答を
評価しました。過去の事故報告書と写真からリスクを自動判定する、実装済みの完
全な現場システムではありません。かかり木のように文脈に敏感な危険は、モデル
だけで扱わず、経験ある実務者が確認すべきです。

Hayashiらの2025年から2026年の研究は、林業安全カードゲームの助言者として
ChatGPTに基づく対話エージェントを付けました。各カードはもっともらしい伐採
現場の状況と質問を示し、エージェントが参加者の答えを見直します。学生と初心
者を対象にした前後比較では、安全コミュニケーションと個人安全を含む五つの領
域すべてで、40項目の職場安全尺度に統計的に有意な向上が見られました。しかし
初期の汎用モデルの回答は、燃料容器の材質やチェーンソーの目立てのような林業
特有の質問に対して、関係のない機械工学の回答を八件出しました。林業安全の知
識カードを文脈内学習に使うカスタムモデルでは、これが二件に減りました。音声
自動認識も、チャップスやかかり木といった用語を誤って文字起こししたため、標
準的な確認手順が提案されました。

Ehrlich-Sommerらが2025年に紹介したForestGPTは、オーストリアのPötta Expo
で、イベント資料およそ1MBをもとに来場者の質問へ答えた対話型試作品です。検
索拡張生成、森林生長シミュレーション、センサー、ドローン、機械データとの統
合は後の開発段階であり、現在の試作品はそれらすべての機能を持つ完全な現場モ
デルではありません。

見られているという感覚
想定した現場導入では、複数の伐採作業者のリアルタイムリスク水準が事務所モニ
ターに現れ、水準4に達すれば管理者の携帯電話へ警報が送られます。これは安全
管理には歓迎されますが、ヘルメットをかぶる人にとっては別の意味を持ちます。
カメラは身体に何も付けずに済みますが、枝の後ろにいる作業者を見落とします。
ウェアラブル機器は遮蔽を通して働きますが、汗、電池、受け入れの負担を課しま
す。汎用言語モデルは多くの言語で柔軟に会話できますが、浅い林業知識をもっと
もらしく作ることがあります。知識を与えたカスタムモデルは誤りを減らしますが、
カードの外にある質問には情報がないと答えるかもしれません。精度だけでも、柔
軟な会話だけでも十分ではありません。

実験室の分類と現場での緊急停止の間には、根本的な隔たりが残ります。通信が切
れる森林で、姿勢判定または人認識を機械制御につなげる完全な検証はまだ少ない
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ものです。実際の伐採現場では、泥、寒さ、通信断、機械ごとの制動距離を一緒に
試験する必要があります。

連続カメラはデータ統治の問いも生みます。ヘルメットのセンサーから会社サーバー
へ送られるデータは誰のものか、どれほど保管するのか、事故以外に使うのかとい
う問いです。文献はこれらを明確に解決していません。事務作業におけるAI監視の
議論では、安全データが他の評価へひそかに再利用されることが繰り返し指摘され
ています。国土交通部と国土安全管理院は2026年5月、スマート安全装備の指針を
改め、ウェアラブルカメラを含む作業者保護装備を三大分類、七中分類に整理しま
した。これは建設分野の指針であり、2026年8月までに林業に特化した対応物は現
れていませんでした。

毎月のカメラ、センサー、サーバー料金を払うと予想される事業者の大半は、小さ
な伐採企業です。費用を負担できず導入を先送りするところもあれば、負担できて
もデータ利用をめぐり作業者と争うところもあります。遠隔ハーベスタと自律走行
フォワーダは人を危険な斜面から遠ざけられますが、チェーンソーを持つ人は残り
ます。安全監視技術が最終的に向き合うのは、その残る作業者です。次段階の提案
には、Grad-CAMとSHAPを使ってリスク判断の背景となった身体部位を示す説明
可能AIダッシュボード、通信の切れる山中端末に小さなモデルを載せる知識蒸留が
あります。論文はすでに、WMSDsを防ぎ事故を早期に捉えるための、カメラ、ウェ
アラブル機器、言語モデルを統合したパイプラインを提案しています。そのような
体系が標準的な伐採装備になる日、また記録画像と信号を誰がどれだけ保有するか
を決める規則は、まだ来ていません。リスク評価と警報は、その結果を誰かに委ね
る規則より速く高度化しています。
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第5章

持続可能なアグロフォレストリーと木材
サプライチェーンDX
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5.1

アグロフォレストリーシステムにおける水利用効率（
WUE）と生態系サービスの最適化

インド北部パンジャブ地方では、早朝、麦畑に日が差すと、畑の中央に並ぶポプラ
の影がゆっくり動き始めます。高さ20メートルを超える木の列は、朝には畑の西側
の畝を覆い、昼には影が木の足元へ縮み、夕方には反対側の畝を再び覆います。土
から上がる熱気は陽炎のように揺れ、麦の穂は初夏の風に低く伏しては起き上がり
ます。木陰が通った場所と通らなかった場所で麦の色が微妙に異なることを、その
畑で何年も過ごした農家なら誰でも知っています。農家にとって、この木は二つの
顔を持つ隣人です。根は地中深く伸び、麦が飲むべき水を一緒に吸い上げますが、
幹と葉は熱風を遮り、土の水分を守ります。木が水を奪う泥棒なのか、守ってくれ
る見張りなのかは、目で見るだけでは答えが出ません。このポプラは日陰をつくる
ためだけに立っているのではありません。幹が太くなれば、マッチ棒、合板、紙の
原料として売られる木材でもあり、同じ畑で麦作と木の栽培を同時にしていること
になります。根の下で何が起きているのか、葉の一枚一枚がどれだけ水を放出する
のかを、数値で測って初めて答えを探せます。

このように、木と作物、ときには家畜までを同じ土地で一緒に育てる農法をアグロ
フォレストリー（Agroforestry）と呼びます。木の根は作物と水を争う一方、日陰
と落葉によって蒸発と土壌流失を減らすことがあります。収量を実蒸発散量で割っ
た水利用効率は、この二つの働きの結果を示す指標です。国連食糧農業機関が広く
用いる統計では、農業は世界の淡水取水量の70パーセント以上を占めます。「消費
量の80パーセント」と「取水量の70パーセント以上」は同じ指標ではありません。

韓国で農地に木を植える場合の法的な地目と公益型直接支払の資格は、土地の状態、
栽培方法、対象事業の要件によって判断されます。木を植えた瞬間に自動的に山林
になったり、直接支払の資格を失ったりするわけではありません。導入を検討する
農家は、まず管轄地方自治体と農産物品質管理院に当該筆地の要件を確認する必要
があります。
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根の下の計算
農学者がこの計算を行う方法は大きく二つに分かれます。一つは、土に手を入れて
直接測る方法です。時間領域反射法（TDR）と周波数領域反射法（FDR）のプロー
ブを根の近くの土に差し込むと、土粒子の間の水分が電気信号をどれだけ速く通す
かから水分量を調べられます。この値を得るためには、研究者が夜明けから長靴を
履き、畑のあちこちにプローブを差し込んで回らなければなりません。土の状態に
よって信号が揺れるため、同じ場所でも数日にわたり繰り返し測ってこそ信頼でき
る値になります。中性子プローブと自動気象観測所まで加えれば、木の根と作物の
根が同じ層の水をどれだけ分けて使うかを時間単位で記録できます。2026年の小
麦を基盤とするアグロフォレストリーの系統的文献レビューによると、研究者はこ
のような現地測定値を、CROPWAT、AquaCrop、APSIMといった作物・土壌水分
計算プログラムに入れ、根の層ごとに水がどのように動くかをシミュレーションし
ます。

この程度の手作業では畑全体を見渡せないため、衛星がその仕事を担います。
SentinelやLandsatなどの衛星画像から、正規化水分指数（NDWI、植物の葉が反
射する光の波長を分析して水分を推定する指数）や地表面温度を取り出し、SEBAL
やMETRICと呼ばれる蒸発散計算モデルに入れると、畑のどこが乾き、どこが湿っ
ているかを区画ごとに地図化できます。さらに、複数の決定木モデルがそれぞれ答
えを出し、多数決で最終答を決める機械学習方式であるランダムフォレスト、サポー
トベクターマシン、人工ニューラルネットワーク、XGBoostなどのアルゴリズムを
重ねれば、土の状態、灌漑予定、木陰の程度を同時に学習し、水利用効率を予測す
るモデルをつくれます。このレビューは、枝を間引く剪定と遮光間隔の調整だけで
も、下にある作物の表面から無駄に逃げる水分を減らし、灌漑水が地中へ浸透する
比率を高め、システム全体の水効率を明確に向上させられると示しました。農家に
とってこの計算が重要なのは明白です。灌漑水をいつ、どれだけ与えるかが一、二
日ずれるだけで、その年の収穫は大きく揺れるからです。干ばつが頻繁になる今日
では、一滴の水の価値は以前とは違います。
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衛星が描くアグロフォレストリー地図
インド西岸のゴア地方には、クーラガルと呼ばれる伝統農法があります。ビンロウ
ヤシの間にコショウ、カカオ、バナナを植え、日陰と湿度を分け合う方法です。クー
ラガルの畑に入ると、頭上にはヤシの葉でできた屋根があり、その下ではコショウ
のつるがヤシの幹を巻いて上り、足元にはバナナと香辛料作物が並びます。層ごと
に異なる植物が、異なる高さで水と日光を分け合う構造です。衛星画像だけでこの
畑と隣の純粋なヤシ農園、自然林を区別するのは容易ではありません。Uthappa研
究チームは、Sentinel衛星画像にランダムフォレスト、勾配ブースティング、サポー
トベクターマシンという三つの機械学習モデルを並行して適用し、この区別に挑み
ました。一般の植生指数は葉の緑の程度だけを見るため、十分に灌漑されたアグロ
フォレストリー畑と雨季直後の自然林を混同しやすいのです。水分に反応する指数
を別に使う理由はここにあります。結果は明瞭でした。木の葉と作物の葉に含まれ
る水分を直接反映する水分指数NDWI2が、三つのモデルすべてで畑の区分精度を
決める核心変数となりました。勾配ブースティングモデルは精度0.86、偶然の一致
を除いたカッパ係数0.83を記録し、三つのモデルの中でも判定が安定していました。

作物と木が混じり合う畑を衛星がこのように読み取れることは、アグロフォレスト
リー面積を広げようとする政策担当者に有用な道具を与えます。目で畑を一つ一つ
探し回らなくても、ある地域でアグロフォレストリーがどれほど広がっているかを
毎年地図で確認できるからです。韓国山林庁が毎年行う林業経営実態調査も似た統
計を扱いますが、農家への聞き取りと現地調査への依存が大きく、衛星地図で自動
更新される体系にはまだ達していないようです。

コーヒーの木陰を精密に計算する
インドネシアのコーヒー畑では、問いが少し異なります。上層で影を落とすシェー
ドツリーをどこに何本植えれば、コーヒーの木を直射日光と水分ストレスから守れ
るのかという問いです。Ridloらは、グラフ理論から取り入れたRIDSアルゴリズム
でこの配置問題を解きました。簡単に言えば、畑を点と点を結ぶ網として扱い、影
をつくり過ぎず、畑の隅々まで均等に影が届くように木を植える場所を計算する方
法です。

Ridlo研究チームはシェードツリーとセンサーの位置をグラフとして計算しました。
コーヒーの木96本とシェードツリー26本を置くシナリオでは、年間の二酸化炭素
固定量は520キログラムと算出されました。シェードツリー31本を格子状に置くシ
ナリオでは620キログラムでした。これは長期間の現場で測った炭素量ではなく、
モデルによる計算値です。
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研究チームは、時空間グラフニューラルネットワークで10日から20日後の相対湿
度と二酸化炭素濃度を予測しました。説明力は設定により0.73から0.81でした。こ
の結果はモデル比較から得られた値です。コーヒー農家が実際の灌漑予定に使い、
収量や水使用量を改善したことを示す長期現場試験ではありません。

水を越える生態系サービス
生態系サービスとは、森林、湿地、干潟のように、人が手を加えなくても自然が与
える恩恵を指します。きれいな水をろ過し、洪水を遅らせ、ハチや鳥を生かして次
世代作物の受粉を助けることもすべて含まれます。アグロフォレストリーがもたら
す価値は、収量と水効率にとどまりません。木の根は土が雨水で流されるのを防ぎ、
落葉と日陰は鳥や昆虫にすみかを与えます。

ブラジル南部の亜熱帯地域を20年間観察したSilva研究チームの衛星時系列分析は、
この価値を数字で示しています。2000年ごろ、アグロフォレストリーが占める生
息地面積は400ヘクタール余りでした。2020年には、その面積は660ヘクタール近
くまで増えました。同じ期間、散在する自然林をつなぐ生息地集約指数も上がりま
した。田畑の間に断片のように散らばっていた自然林が、アグロフォレストリーの
帯に沿って再びつながり始めたことを意味します。

だからといって、アグロフォレストリーが自然林を完全に代替できるわけではあり
ません。Doherty & Häger（2026）は、コスタリカの自然林とコーヒー・牧草地の
アグロフォレストリーを、遠隔探査と現地資料で比較しました。地上部炭素貯蔵量
と樹木種の多様性は土地類型ごとに異なりました。炭素が多い場所と樹木種多様性
が高い場所の空間的一致度は、自然林で25.5パーセントでした。アグロフォレスト
リーは耕作地の樹木と連結性を増やせますが、自然林と同じ炭素・生物多様性の価
値を保証するものではありません。

Jemal（2026）は、エチオピアのアグロフォレストリーにおける遠隔探査と深層学
習の研究動向を整理した系統的文献レビューを、F1000Researchのバージョン1と
して公開しました。畳み込みニューラルネットワーク、U-Net、ビジョントランス
フォーマーを一つの現場で直接比較した実験論文ではありません。ガーナでは世界
資源研究所が、転移学習により自然林、単一栽培地、アグロフォレストリーを区分
する研究を発表しました。分類結果を政策に使うなら、各類型の現地標本と誤分類
地図を一緒に公開する必要があります。

インドでは、インドグーズベリーの木陰にダイズを植えるChavan研究チームの実
験が、日陰の強さを調整するだけで、劣化した土でもダイズの生理と収量が変わる
ことを示しました。Jinger研究チームは、薬用・芳香植物の木を一緒に植え、土壌
水分を保つ技術を加えたシルボアロマティックシステムで、荒廃地の土壌構造を回
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復し、二酸化炭素を固定する実験を実証しました。薬用・芳香植物の木が根を張る
前の荒廃地は、雨が降れば泥水が溝を掘って流れ、乾季にはほこりだけが舞う裸地
であることが多いのです。木を植え、水の流れを整える構造物を併設した後には、
同じ土地でも土が流れず、根の間に雨水が浸透する時間が増えました。異なる国、
異なる木を扱うこれらの研究は、方向だけは同じです。木と作物を一緒に植えた土
地が土を守り、水を節約し、炭素を固定するという方向です。2022年のレビュー
論文は、こうした個別事例を土壌健全性という枠組みでまとめ、アグロフォレスト
リーを化学肥料に頼らず地力を回復させられる数少ない農法の一つと説明しました。

数字が見落とすもの
同じ衛星写真でも、モデルごとに答えが分かれることがあります。ゴアのクーラガ
ル研究では、ランダムフォレストと勾配ブースティングのモデルは、サポートベク
ターマシンよりアグロフォレストリー面積を広く見積もりました。前の二つのモデ
ルは、木と作物が密に入り混じる畑の複雑な境界を非線形に広く読み取るのに対し、
サポートベクターマシンは境界線を保守的に引く傾向があるためです。衛星の水分
指数一つだけを見るモデルは、広い地域の干ばつ状態を素早く計算できますが、作
物の生育段階ごとに土中水分がどう変わるかは捉えられません。反対に、IoTセン
サーとニューラルネットワークを組み合わせたモデルは精密ですが、センサーを設
置し管理する費用も伴います。

衛星やドローンで撮った画像は、10メートルから30メートルの一つの画素に、樹
冠、作物、裸地の反射光まで混ぜて写します。一つの衛星画像セルの中に木の頂部、
その下の日陰、土、作物がすべて入っている様子を考えれば、そこから反射して戻
る光は、すでに何色も混ぜた絵の具と変わりません。コンピューターがこの混ざっ
た色から作物だけの信号を取り出す作業は、すでに混ぜた絵の具から元の色をたどっ
て探すことに似ています。アグロフォレストリーの水収支と土中炭素の変化は、少
なくとも10年は見守って流れが見えるものですが、現在の深層学習研究の大半は数
年程度の短期資料に依存しており、気候変動への適応力を最後まで検証するのは難
しい状況です。発展途上国の遠隔地の農家ほど、IoTセンサーを設置する資金と無
線通信網が不足し、賢い水管理技術が、まさにそれを必要とする畑に届かない場合
が少なくありません。

木が水を奪うのか守るのかという麦畑の問いは、欧州中期予報センターの計算にも
戻ってきました。2026年の研究では、植栽場所を戦略的に選んだシナリオは、蒸
発散量を最大60パーセント減らし、地下水の保有量を最大三倍に増やしました。こ
の結果はモデルのシナリオであり、すべての農地に保証される値ではありません。
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研究者は次の段階として、物理法則と人工ニューラルネットワークを結ぶ作業を進
めています。CROPWATやAPSIMのような物理方程式に基づく既存モデルの制約条
件を、物理情報ニューラルネットワーク（PINN）という深層学習構造の中に組み
込み、衛星画素が混ざる誤差を抑えながら、微気候と水分を一度に計算しようとす
る試みです。乾燥地域、亜熱帯、熱帯を横断する公開データセットをつくり、その
データで学習した軽量なAIモデルを農家の携帯電話に入れ、リアルタイムで灌漑時
期を知らせる方向も議論されています。農家の携帯電話に入ったこの軽量モデルは、
毎朝、その日の畑に水をどれだけ、いつ与えるかを一行のメッセージで知らせると
ころまで想定されています。インターネットがたびたび切れる山間の村でも、電話
の中で計算が終わるため、サーバーと信号を送受信する時間が要りません。ただし、
この構想はまだ実験室の論文にある提案に近く、実際の畑で何年も検証された事例
は多くありません。

国連食糧農業機関は、インドの農場林業とアグロフォレストリーの体系が年間木材
需要のおよそ93パーセントを供給すると説明します。この数字はすべての木質製品
の国内消費を意味するのではなく、年間のtimber demandを指します。小規模農
家の樹木生産を広げるには、苗木、技術、販路、土地・収穫の権利を一緒に見る必
要があります。
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5.2

ICTに基づく木材トレーサビリティ（QR／電子タグ）
と木材品質の自動判定

Nakazawa研究チームのシステム構成図には、ハーベスタが測定した原木情報がサー
バーへ送られる線が描かれています。伐採機械が直径と長さを測り、StanForD形
式で作業データを残す構造です。この記録に物理タグと輸送・製材記録をつなげれ
ば、原木追跡体系を設計できます。ただし、引用資料は、すべての原木にQRコー
ドやRFIDが自動で取り付けられる製材所を示すものではありません。

電子記録は伐採位置と測定値を迅速に共有できます。記録と実際の原木を最後まで
結ぶことは別の問題です。タグが外れ、原木が板材に分かれると、つながりが切れ
ることがあります。

QRコードとRFIDは記録を呼び出す鍵に過ぎず、原木の身元を自ら保証するもので
はありません。サプライチェーン追跡は、伐採記録、物理的な標識、輸送時の引受
け、製材後の束管理、現場監査をそろえて初めて機能します。

かつての木材流通は、紙の伝票と手書きの野帳に依存していました。人が記入する
数値には誤差が入り、合法原木の間に違法木材が混じっても見分けにくいものでし
た。韓国山林庁は合法木材貿易促進制度を一年間試験運用しました。本格施行日は
2019年10月1日でした。対象の木材と木材製品を輸入する事業者は、通関前に原産
国で合法的に伐採されたことを証明しなければなりません。山林庁は国別の標準指
針を配布しています。ハーベスタのセンサー、電子タグ、人工知能は、書類審査の
隙間を減らす補助手段です。

原木に刻む第二の名前
伐採現場に入ったスマートハーベスタは、木を切り、決められた長さに玉切りする
作業と同時にデータを書き込みます。切断ヘッドに付いたセンサーが、原木の直径、
長さ、木がどれほど曲がって育ったかを秒単位で測り、衛星測位装置が正確な伐採
位置を一緒に記録します。人が目測で行っていた計算を、機械が木を切る短い瞬間
に終わらせるわけです。
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Nakazawa研究チームはStanForDを基盤として、ハーベスタの原木測定値と品質
判定を共有するシステムを開発しました。研究の範囲は森林機械の生産・作業デー
タの接続であり、日本全域の取引と精算体系を扱ったものではありません。

ハーベスタのデータだけでは、木を最後まで追えません。原木にバーコードや
RFIDを付け、次の事業者がそれを引き受ける方法は設計できます。伐採機による
自動タグ装着、切断面の年輪の三次元指紋、ブロックチェーン照合を一体にした運
用体系は、まだ検証されていません。

RFIDは非接触で識別番号を読めますが、タグの価格と耐久性、装着する人手、加
工後の束管理が必要です。タグだけで原木の産地と合法性を保証することはできま
せん。

トラックに積んだ木を数える方法
土場に積んだ原木の山や輸送トラックに積んだ丸太の体積を測ることは、長い間、
人が手で直接行ってきた作業です。巻尺で原木一本一本の直径を測り、山全体の体
積を概算していました。近年、この作業はスマートフォンのカメラやiPad内蔵の
LiDARセンサーへ移りつつあります。LiDARは光を発射して戻るまでの時間を測り、
物体までの距離を知る装置で、この原理で原木の山の起伏を密な点群として描き出
します。

Elias研究チームの2025年の試作品研究、Ucar研究チームのトルコでの試験、
Purfürst研究チームの比較研究は、スマートフォン写真とLiDARで原木の山の体積
を推定しました。撮影に基づく測定は現場時間を減らす可能性がありますが、樹種、
積み方、撮影角度によって誤差が変わります。

トラック荷台の丸太の間には空間があります。Niţă研究チームは、LiDAR点群から
積載物の外形と木材体積を推定するアルゴリズムを評価しました。実際の木材体積
を誤差なく確定したり、検量所の精算まで自動化したりした研究ではありません。

LiDARの推定値を取引に使うには、基準測量と繰り返し比較して許容誤差を決め、
センサー校正と異議申立ての手続きを整える必要があります。アルゴリズムの試験
性能だけで、代金精算の法的基準が自動的に決まるわけではありません。
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カメラが節を見つける瞬間
製材所に入る原木と板材の価値は、結局は傷が決めます。節がいくつ入っているか、
割れ目があるか、色があせているかで、同じ木でも等級が分かれます。この判定は
長い間、等級判定士の目に委ねられてきました。熟練者でも一日中板材を見続けれ
ば判断が揺らぎ、人ごとに基準が少し違うため、同じ板材でも等級が分かれること
がありました。同じ原木を午前に見た判定士と午後に見た判定士が、異なる等級表
を書いた例も珍しくありません。Sandvik研究チームが2024年にまとめた文献レビュ
ーによると、丸太の材積と等級を判定する技術は、2018年ごろを境に他の機械学
習方式から深層学習へ急速に傾きました。

Qiu研究チームは2026年、PADDL-YOLOという木材表面欠陥検出モデルを発表しま
した。試験資料では、適合率は91.5パーセント、再現率は91.4パーセントでした。
mAP@0.5は95.0パーセントでした。計算量は基準モデルより25.6パーセント減り
ました。軽量化は現場機器への搭載可能性を高めますが、製材所のコンベヤで商用
速度のまま長期間運用された証拠ではありません。

同じ目標に向けて別の道を歩む研究も多くあります。He研究チームは完全畳み込
みニューラルネットワークで木材内部欠陥の位置を特定し、Hwang研究チームは
画像認識で広く使われるResNet-34ニューラルネットワークに転移学習を適用し、
節を種類別に分けました。Urbonas研究チームは単板表面の傷を見つけるために
Faster R-CNNを使いました。Longuetaud研究チームは改良したYOLOv5sを、
Zhang・Zhao研究チームはYOLOv7を使い、コンベヤベルトを通過する板材の欠陥
をリアルタイムで検出しました。Ozkan研究チームはブナ板材2,972枚でMask
R-CNN系列のニューラルネットワークを学習させて傷を検出し、精度は90.90パー
セントに達しました。Hwang研究チームは少し異なる方法を選び、節表面の質感
と局所的な形状情報を取り出して人工ニューラルネットワークに入れ、健全な節、
腐った節、抜け節を区別しました。方法はそれぞれ異なっても、目標は一つです。
人の目が一日に見られる板材の量を、カメラとニューラルネットワークで何倍にも
増やすことです。

等級判定士が一日中見ていた板材は、今ではカメラの前を通り、人は機械が曖昧だ
と表示した数枚だけを再確認します。画面に出た板材の一部には黄色の枠が付きま
す。ニューラルネットワークが確信できず、人に渡した板材です。判定士はコンベ
ヤベルト全体ではなく、このように選別された数枚に集中できます。仕事が消えた
というより、人が立つ場所がコンベヤベルトの前からモニターの前へ移ったのです。
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写真一枚で値段を決められない理由
欠陥を見つけることと、市場価値の等級を付けることは異なります。Triplat研究チー
ムは2026年、スロベニアの原木競売場の写真5,549枚で市場価値等級の分類モデル
を比較しました。複数のモデルが全体精度90パーセントを超えましたが、低い価値
等級の性能は比較的弱いものでした。高い全体精度だけを見ると、まれな等級の誤
分類を見落とすことがあります。

写真分類は撮影された表面と資料の等級ラベルを学びます。内部欠陥、水分、強度
のように写真にない要因は直接判断できません。学習資料でまれな等級は、標本不
足の影響をより大きく受けます。

市場価値の判定には、写真の外の検査と取引条件も入ることがあります。したがっ
て写真モデルは選別を助ける道具として使い、確信度が低いものとまれな等級は人
が再確認するほうが安全です。

競売場で等級を誤れば、お金がすぐ動きます。上級原木を下級に誤分類すれば山主
は正価を受け取れず、反対に下級原木が上級として扱われれば、それを買った製材
所は後に板材を挽いてから損失に気づきます。自動判定システムに人の最終確認が
残る理由はここにあります。

PADDL-YOLOのmAP@0.5とTriplat研究の分類精度は、異なる資料と課題から出た
値です。数値を直接比べてはいけません。表面欠陥検出、市場価値分類、内部強度
評価は別々に検証する必要があります。

雨が消すものと価値が阻むもの
伐採現場の物理的標識は、泥、雨、衝撃、樹皮の剥離により読みにくくなったり、
外れたりすることがあります。RFIDも装着方法と輸送時の衝撃により損傷し得ま
す。年輪の三次元指紋は、この問題を代替する検証済みの運用体系にはなっていま
せん。標識の耐久性試験、引受け記録、標本監査が一緒に必要です。

二次元カメラの限界も残ります。表面画像は、木の中で進む腐れや内側に隠れた亀
裂まで捉えられないため、製材後に予想外の不良が現れることがあります。このす
べての機器を備える費用は、小規模な製材所と林家にとって大きな負担です。高性
能LiDARスキャナー、X線CT装置、現場用AIコンピューターを同時に導入するには
少なくない初期投資が必要で、小規模事業所ほどその敷居を越えにくくなります。
国立山林科学院のように研究予算を持つ機関はこうした装備を試験導入できますが、
一つの山を抱える零細林家や地域の製材所には手が届きにくいものです。技術があっ
ても導入できないところでは、人が手で測り、目で等級を決める以前の方法が続き
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ます。ForkuoとBorzが2026年に林業作業全般のAI適用事例を整理したレビューで
も、木材追跡と品質判定は伐採機械化に次いで急速に伸びる領域に挙げられました。

X線CTと音響検査は、写真では見えない内部欠陥を確認する補助手段です。
Nocetti研究チームはオーク原木に写真測量と音響調査を並行して適用しました。
ブロックチェーン研究は、複数の事業者が同じ記録を共有し、事後の変更を確認す
る方法を提案します。偽の初期入力、タグの交換、実際の原木と記録の断絶までな
くすことはできません。EUDRの遵守には、地理情報、デューディリジェンス、リ
スク評価、文書保存が一緒に必要です。StanForDのような作業データ標準やブロッ
クチェーンは、遵守の証拠を助ける手段に過ぎず、規制遵守を保証しません。
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5.3

循環型バイオエコノミーと森林カーボンクレジット

伐採が終わった斜面には、枝、樹皮、根元が残ります。それを現場に残して土へ戻
すか、破砕して燃料や素材原料として運ぶかは、山火事リスク、養分循環、運搬距
離、加工需要を一緒に見て決めなければなりません。水分が多ければ輸送重量は増
えますが、燃料の発熱量は低くなることがあります。重さだけで値を付けると、品
質とエネルギー効率がずれます。

木質副産物からはリグニンとセルロースを取り出して素材をつくれ、規格に合う原
木はエンジニアードウッドにできます。すべての枝と根が経済性のある原料になる
わけではありません。回収、乾燥、輸送、加工に要するエネルギーと、森林に残す
べき有機物の量を差し引いて計算する必要があります。カーボンクレジットも、事
業登録、追加性、ベースライン、検証要件を通過して初めて発行されます。

副産物から新素材へ
木は大きく三つの物質から成ります。繊維をつくるセルロース（Cellulose）、そ
の間を満たすヘミセルロース（Hemicellulose）、そして木を硬く立たせるリグニ
ンです。紙やパルプをつくる工場では、リグニンは長く厄介者と見なされてきまし
た。パルプを取り出した後の黒い廃液に混ざり、燃やされるか捨てられる副産物に
過ぎませんでした。日本の森林総合研究所（FFPRI）と環境省が2025年と2026年に
出した資料を見ると、リグニンの化学構造を組み替える改質リグニン（Modified
Lignin）技術が、この状況を変えています。熱に強く、折れにくい構造に変えた改
質リグニンは、自動車部品、電子製品の外装、生分解性樹脂の原料に使われます。
木の繊維をナノメートルの太さまでほぐしたセルロースナノファイバー（
Cellulose Nanofiber, CNF）も、石油系プラスチックの代わりに使われる場面が増
えています。改質リグニンでつくった部品は、自動車の内装材や電子製品の外装の
ように、手で触って木かプラスチックかを区別しにくい用途から使われ始めていま
す。

木質素材が石油系素材より温室効果ガスを少なく出すと、あらかじめ決めることは
できません。原料の産地、加工の熱源、薬品、製品寿命、再使用、廃棄をライフサ
イクル評価で比較する必要があります。循環型バイオエコノミーは、再生可能な生
物資源を長く使い、再び循環させようとする枠組みです。Wang研究チームは、気
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候スマート林業を、AIに基づく森林管理と気候適応・緩和をつなぐ観点として整理
しました。

都市に植える森林
木の中の炭素を長期間閉じ込める方法の一つは、その木で建物をつくることです。
板を木目が交差するように何層も貼り合わせた直交集成板（Cross-Laminated
Timber, CLT）と、柱や梁に使う集成材（Glulam）のようなエンジニアードウッド
は、コンクリートや鉄骨の代わりに使っても、かなりの階数を上げられるほど強い
材料です。このような厚い木材でつくる中高層建築をマスティンバー建築と呼びま
す。日本の林野庁と環境省は、都市の鉄筋コンクリート構造物を木造へ変えていこ
うとする政策を、「森林の国、木の都市」という名で進めています。実際に木造建
築の現場へ行くと、コンクリート打設現場とは雰囲気から異なります。生コンクリー
ト車の騒音と粉じんの代わりに、工場であらかじめ切った木材パネルをクレーンで
載せ、ボルトで締める作業が続きます。コンクリートを焼き、鉄を溶かす過程で出
る二酸化炭素から減らせ、完成した建物は骨組みの中に木が吸収した炭素を数十年
から数百年そのまま抱えます。山にあった木が都市の中心へ移り、炭素を閉じ込め
る第二の森林の役割を果たすわけです。

木造建築の気候効果は、木材が合法的で持続可能な森林から供給され、伐採後に森
林炭素が回復し、実際に排出の多い材料を代替するときに生じます。建築需要が増
えたからといって、再造林と森林投資が自動的に続くわけではありません。サプラ
イチェーン認証と森林経営の規則が、その条件をつくらなければなりません。

優良木と循環伐採
木の年齢と炭素蓄積は、一文では整理できません。大きな個体木は年を取っても、
毎年より多くの炭素を加えられるという世界の資料があります。林分面積当たりの
純生産は林齢とともに下がる場合がありますが、樹種、土壌、攪乱、管理履歴によっ
て異なります。すべての森林に通用する「30年から40年でピーク」というものは
ありません。育種とゲノム選抜は生長や木材形質を選ぶ時間を短縮できますが、生
長改善の幅も樹種と試験条件ごとに異なります。

伐採が炭素に有利かどうかは、決まった林齢だけでは判断できません。森林に残る
炭素、伐採と輸送の排出、木材製品に貯蔵される期間、コンクリート・鉄鋼の代替
効果、再造林の成功の可否を、同じライフサイクル評価に入れる必要があります。
古い自然林を保全する選択と、生産林を循環経営する選択は、森林の機能と地域条
件によって答えが変わります。早生品種を広く植えるときには、病害虫と遺伝的画
一化のリスクも一緒に計算しなければなりません。
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炭素を数える目、衛星と人工知能
木を伐って素材に使い、再び植える循環がカーボンニュートラルに役立つかは、数
字で検証する必要があります。森林の炭素変化を測り、報告し、第三者が確認する
手続きをMRVと呼びます。韓国の森林炭素相殺制度には、新規植林・再植林、森林
経営、木材製品の利用、森林バイオマスエネルギー利用のような事業類型がありま
す。事業類型に名前があるからといって、枝の山がすぐに削減実績になるわけでは
ありません。登録された方法論とベースライン、追加性、モニタリング、検証を通
過しなければなりません。

吸収量の測定には地上標本と遠隔探査を一緒に使います。GEDIは軌道に沿って波
形LiDAR標本を残し、Sentinel-2の二衛星システムは赤道付近でおよそ5日間隔で同
じ場所を再び見ます。Landsat一衛星の再訪間隔はおよそ16日です。雲のため実際
に使える光学画像の間隔はさらに長くなります。地上標本はモデルを補正するいか
りであり、衛星とLiDARはその間の空間を推定する目です。

Geng et al.（2026）研究チームは、黒竜江省の天然林の長期調査資料、生態モデ
ル、気候シナリオを知識誘導型機械学習で結びました。低排出シナリオでは、
2060年の炭素蓄積量は1,379.26テラグラムから1,439.02テラグラムの間と予測され
ました。この値は観測された未来ではなく、モデルによる見通しです。

Keskes & Niţă（2026）は、ルーマニアの現地資料でつくったモデルにフィンラン
ドの多元的国家森林資源調査資料を加えました。対象は炭素地図ではなく、フィン
ランドの立木材積の予測でした。説明力は0.483から0.718へ上がりました。
Lamahewage研究チームの米国混交林研究は、複数の遠隔探査資料を合わせると
地上部バイオマス推定が改善し得ることを示します。研究ごとに対象変数と検証地
域が違うため、一つのモデルの数値を他国の炭素地図へ移してはいけません。

膨らんだ数字と信頼の問題
Swinfield et al.（2026）は、2020年までにクレジットを発行したREDD+事業のう
ち約45パーセントを、六つの独立評価結果と比較しました。該当する事業は44件
でした。全発行量を合わせた過剰発行比率は10.7倍であり、一部の大型事業がこの
値を押し上げました。典型的な事業の中央値は4.1倍でした。多くの事業が森林破
壊を減らしたという結果と、ベースラインが膨らんでいたという結果が同時に現れ
ました。「事業が失敗した」と「成果より多くのクレジットを発行した」は同じ意
味ではありません。

VerraのVM0048は、管轄区域レベルの森林破壊リスク資料でベースラインを配分す
る枠組みを置いています。方法論の10年は歴史的参照期間であり、6年はベースラ
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イン適用期間です。同じ再計算周期を10年から6年へ短縮したものではありません。
デジタルMRVは資料収集と監査を助けますが、ベースラインの選択と利益相反まで
自動的に解決するものではありません。

国家森林資源調査の標本点の公開座標が保安上移動されている場合、それを10メー
トルの衛星画素と直ちに一致させると位置誤差が生じます。木質新素材の気候効果
も、原料採取、薬品、熱源、寿命、廃棄まで全過程で計算する必要があります。製
造過程で消える効果を一つの固定比率に置くことはできません。パリ協定第6.4条
の方法論と基準は存在しますが、自主的市場と国家削減実績の間の相互運用と二重
計上の防止は、まだ完成していません。

老齢林は大きな炭素貯蔵庫であり、大きな個体木も炭素を加え続けられます。生産
林では、収穫した木材の貯蔵と材料代替効果を一緒に見られます。どの選択が気候
に有利かは、森林の種類、伐採強度、再生速度、製品寿命、加工排出、代替する材
料によって異なります。すべての森林を30年から40年で伐る規則も、すべての伐
採を禁じる規則も、この計算に代わるものではありません。

伐採位置と量、木材製品の生産、建築物の材料仕様、新素材工程のライフサイクル
資料をつなげれば、森林から製品までの炭素台帳をつくれます。一本の木がどの壁
に入ったかまでつながる統合デジタルツインは、運用体系というより設計目標に近
いものです。

同じ削減量の二重計上を防ぐには、固有識別番号、登録簿間の調整、所有権規則、
取消し記録、独立検証が必要です。ブロックチェーンや物理情報ニューラルネット
ワークだけで、この問題を構造的に解決することはできません。
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