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Abstract   In recent years, crop damage by wildlife has become a serious social problem in Japan. To resolve this problem, camera 

trap images are used to grasp habitat information of wildlife. However, as images increase, it becomes harder for researchers to examine 

huge number of images and videos. In this study, we developed methods for estimating the numbers of wildlife and recognizing 

essential information such as their behavioral patterns from images and videos using deep learning technology. Our methods realized 

79% accuracy for numbers of wildlife estimation and 80% accuracy for behavioral pattern recognition. 
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1.  まえがき 

野生動物による農作物被害は毎年約 200 億円にのぼり，

深刻な社会問題となっている．この対策を講じるためには，

野生動物の種類や頭数，行動等の生息情報の調査が必要で

あり，カメラトラップ（定点自動撮影カメラ）画像の活用

で，これらの情報収集が効率化されている．しかし，調査

者が大量の画像を目視で確認し，動物が写っている画像を

見つけ，生息情報を読み取る労力の大きさが問題となって

いた．この問題を解決するため，長田研究室では，画像か

ら野生動物の種類や写っている領域を生息情報として認

識し，記録する，深層学習に基づく野生動物認識システム

を開発してきた．今年度は，新たな機能として，野生動物

の頭数推定と行動認識の機能を開発し，評価実験により有

用性を確認した． 

 

2.  野生動物認識システム 

図 1 に，野生動物認識システムの概要を示す．本システ

ムは，昨年度までに開発した領域検出，種認識の機能に加

え，本研究で開発した頭数推定，行動認識の機能を有する．

以降，頭数推定と行動認識の機能とその実現手法について

述べる． 

 

2.1  頭数推定 

カメラトラップ画像に写っている野生動物の頭数を推

定する機能を開発した．本機能は，画像中の野生動物の領

域検出とその領域の数え上げの処理から成る．頭数推定の

ための領域検出では，異種の物体だけでなく，同種の物体

が重なって写っていても分割して個々に検出可能なイン

スタンスセグメンテーションを実現する必要がある．そこ

で，本研究では，深層学習に基づくインスタンスセグメン

テーションの代表的な手法である Mask R-CNN[1]を用い

ることとした．Mask R-CNN では，大量の学習データが必

要であるが，画像に野生動物領域の真値を付与する労力は

大きく，大量の学習データ作成は困難である．このため，

既存の大規模データセットである MS COCO[2]を用いる

こととした．MS COCO には，人や車など多種多様な学習

データが含まれており，対象物の種類に依存しない共通の

画像特徴を学習することができる．しかし，本研究が対象

とする森林環境中の野生動物の画像はほとんど含まれて

おらず，野生動物画像のデータを少数でも用意し，追加で

学習する必要がある．そこで，本研究では，野生動物画像

を用いたファインチューニングを実施した．図 2 に，本手

法による領域検出の結果を示す（検出した領域は白色の輪

郭線の内部）． 

 

2.2  行動認識 

本研究における行動認識は，野生動物の「歩く」，「止ま

る」，「食べる」など生息情報として有用な行動パターンを

映像から認識する機能である．この機能を実現するため，

まず，野生動物の動きの特徴に関わる関節座標を抽出し，

その時間的な変位から動きの特徴を捉えて行動パターン

を分類する手法を開発した． 

 

2.2.1  関節座標抽出 

関節座標とは，人間や野生動物の関節や主要な体の部位

について，映像中の各フレーム画像上での位置を示す座標

である．本研究では，野生動物の映像を観察し，次の 11

箇所の関節座標を用いることとした． 

対象関節：頭，首，右肩，左肩，右肘，左肘，腰， 

右股，左股，右膝，左膝 

関節座標の抽出には，深層学習に基づく関節座標抽出ツー

ルである DeepLabCut[3]を用いた．DeepLabCut では，映像

中の一部のフレーム画像の関節座標を人手で真値として

図1 野生動物認識システムの概要 

Fig. 1  Overview of the wildlife recognition system. 
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図2 領域検出の結果 

Fig. 2  Result of segmentation. 
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付与し，教師データとして学習することで，その他のフレ

ーム画像の関節座標を抽出できる．本研究では，

DeepLabCut を用い，対象関節の真値を著者が設定し，野

生動物映像の関節座標を抽出した．図 3 は抽出結果を丸

印で示した例である．DeepLabCut による関節座標の出力

データは，各フレーム画像上の 11 箇所の対象関節座標(x, 

y)を行として並べた 22 次元ベクトルを，フレーム画像の

時間順に列として並べた行列データである． 

 

 

 
 

2.2.2  行動パターン分類 

DeepLabCut で得られた関節座標データを用いて，行動

パターンを分類する．本研究では，行動パターンとして「歩

く」，「止まる」，「食べる」を対象とした．行動パターンを

認識する手法としては，パターンマッチングを用いた．ま

ず，映像から，「歩く」，「止まる」，「食べる」に該当する

シーン（同じ動作が続くフレーム画像列）の一部を各行動

パターンのモデルとして人手で選択する．次に，選択した

シーンから各行動パターンの特徴を表す特徴ベクトルを

計算する．特徴ベクトルの計算では，まず，シーン中で連

続するフレーム a とフレーム b の間で各関節座標(x, y)の

差分の絶対値をとった値を要素とするベクトルV_abを求

める．次に，シーン中で連続するフレーム画像ごとに得ら

れるベクトルV_abの平均ベクトルをシーンの特徴ベクト

ルとする．また，行動パターンのモデルとして複数のシー

ンを選択した場合は、各シーンについて求めた特徴ベクト

ルの平均ベクトルを行動パターンのモデルの特徴ベクト

ルとする．このように用意した各行動パターンのモデルの

特徴ベクトルに対し，認識対象のシーンからも同様の方法

で特徴ベクトルを求める．この認識対象シーンの特徴ベク

トルに対し，各行動パターンのモデルの特徴ベクトルとの

ユークリッド距離を計算し，最も距離が小さい行動パター

ンを認識結果とする． 

 

3.  評価 

3.1  頭数推定の評価 

頭数推定の評価では，石川県農林総合研究センター林業

試験場に設置されたカメラトラップの画像を用いた．学習

データは，2026 枚の画像と各画像上の野生動物の領域（画

素）を真値として人手で付与したデータである．テストデ

ータとしては 7725 枚の画像を用いた． 

 表 1 に評価結果の推定頭数の正解率を示す．本評価で

は，MS COCO で学習した Mask R-CNN を用いる「ファイ

ンチューニング前」の正解率と野生動物画像でファインチ

ューニングを行った「ファインチューニング後」の正解率

を求めた．また，頭数の違いによる差も分析するため，頭

数別の正解率も求めた．表 1 に示すように，ファインチュ

ーニング前の正解率 54%に対して，ファインチューニン

グ後の正解率は 79%であり，本手法の有用性を示すこと

ができた． 

一方，頭数別の評価では，頭数が増えるほど正解率が低

下していた．この原因として，多重の重なりがある場合に

誤認識していることがわかった．多重の重なりがある学習

データはまだ少数であるため，学習データの拡充で解決を

図ることが考えられる． 

表1 頭数推定の正解率 

Table 1  Accuracy of numbers of heads estimation.  
ファイン 

チューニング前 
ファイン 

チューニング後 

1 頭 59% 81% 

2 頭 27% 67% 

3 頭 14% 52% 

4 頭以上 0% 52% 

全体 54% 79% 

 

3.2  行動認識の評価 

行動認識の評価では，石川県農林総合研究センター林業

試験場のカメラトラップで撮影したカモシカの映像を用

いた．関節座標抽出の評価では，著者が目視で判定した真

値の座標と抽出結果の座標とのズレの画素数を調べた．こ

の結果，ズレは平均 7 ピクセルであり，この程度のズレで

あれば，野生動物の関節の動きの大きさ（フレーム画像間

の変位の大きさ）に対して十分小さく，行動パターン分類

に影響がない範囲であることが確認できた．  

 行動パターン分類の評価では，著者が行動パターンを判

定したモデル用の 8 シーン，テスト用の 5 シーンを用い

た．各行動パターンのシーン数を以下に示す． 

- モデル：歩く(5)，食べる(2)，止まる(1) 

- テスト：歩く(3)，食べる(1)，止まる(1) 

評価の結果，誤認識は「歩く」を「食べる」とした 1 シ

ーンのみであり，正解率は 80%であった．誤認識の原因

は，該当シーンの関節座標の動きを観察したところ，関節

の部位により行動パターンとの関係の強さが異なるが、そ

れが考慮されていない点であることがわかった．また，頭

の縦の動きの反復を捉えるなどより高次な動きの特徴抽

出が必要であることもわかった．こうした行動パターンを

特徴付ける要因を人手で洗い出すことは困難である．この

ため，より大きなデータセットを整備し，機械学習で見出

すアプローチが有用と考える． 

 

4.  むすび 

本研究では，カメラトラップの画像や映像からの野生動

物の頭数推定，および，行動認識の手法を開発し，有用性

を評価した．今後は，さらなる精度向上を目指し，データ

セットの拡充や学習手法の改良でより実用的なシステム

へと発展させていきたい．最後に，評価データをご提供頂

いた石川県立大学の北村俊平准教授，石川県農林総合研究

センターの関係各位に感謝致します． 
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図3 関節座標抽出の結果 

Fig. 3  Result of joint coordinate extraction. 


