
I. は じ め に

現在，スマートフォンやパソコンに送られる現場の

画像を見ながら捕獲檻
おり

を遠隔操作して害獣を捕らえる

「スマート捕獲」が脚光を浴びている。この技術によ

り，高齢化が進む捕獲従事者の見回り負担が軽減し，

親個体の選択的な捕獲で害獣の増加を抑制することが

可能になった。しかし，多くの害獣は夜間に活動する

ので，夕食や就寝の時間に現場の画像が送られること

が多く，夜間作業が増加した。この状況を改善するに

は，「人がスマートフォンなどを見ながら檻を操作す

る」工程を人工知能（AI：Artificial Intelligence）に

代替させることが有効となる。

筆者の所属する農研機構では，Society 5.0 の早期

実現を組織目標に揚げてスマート農業やAI などを重

点化し，研究開発を推進している1),2)。その一環とし

て，AI の画像認識能力を活用したスマート捕獲技術

の開発を進めている。

本報では，スマート捕獲の「人がスマートフォンな

どを見ながら檻を操作する」工程の中の「捕獲する野

生動物の選別」機能を開発する目的で，AI の画像認識

能力を活用した野生動物の判別について検討する。

II. 研究の方法

1. 判別する野生動物

筆者は神奈川県伊勢原市や大磯町で実施されている

箱わなを使ったイノシシの有害鳥獣捕獲に参加してい

る。この地域にはイノシシ，シカ，タヌキ，アナグマ，

クマの5種類の野生動物が出没する。本報では，この

5 種類の野生動物をAI によって判別し，その画像認

識能力について検討する。

2. 利用するAI

本報では，安田3) が 組 み立てた AI モ デ ル

（interface-201812-3-umaibar-classifier.ipynb）を 利

用している。このAI モデルは表-1に示すライブラ

リーなどから構成されており，①学習済み CNN

（Convolutional Neural Network：畳み込みニューラ

ルネットワーク）のファインチューニング（Fine

Tuning）と，②データ拡張（Data Augmentation）の

2 つの手法を活用することで比較的少ないデータでの

画像データの学習が可能になっている。

（1） 学習済みCNN のファインチューニング 学

習済みCNNとは，ImageNet4)などの大規模画像デー

タベースを使って学習されたCNNであり，画像の学

習や判別を行うプログラムである。大学などが開発し

公開している学習済み CNN もある5)。ファイン

チューニングとは，既存の学習済みCNNを目的に応

じて追加学習させることで，新しいCNNを再構築す

る手法である。すでに大量の画像データで学習した

CNN を利用することで，少ない画像データでの追加

学習が可能になる。安田によるAI モデルでは，表-1

に示すKeras に含まれるVGG166)と呼ばれる学習済

み CNN を機械学習に利用している。VGG16 は，

2014 年にオックスフォード大学の研究グループが提

案したCNNであり，画像を1,000 種類のカテゴリー

に分類できる。

本報では，AI を「学習・記憶・推理・判断など，人

間のもつ知的機能を代行するコンピューターシステ

ム」と定義し，画像の学習と判別を行うVGG16 をAI
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表-1 AI モデルを構成するソフトウェアやライブラリーなど

ソフトウェア名など ソフトウェアなどの機能

Ubuntu OS

Python コンピューター言語

Jupyter Notebook エディター

CUDA GPU＊1向けソフトウェア

TensorFlow

ライブラリー＊2

機械学習用

Keras 機械学習用

NumPy 科学技術計算用

Scikit-learn 機械学習用

Matplotlib グラフ描画用

Pandas データ解析用

seaborn グラフ描画用

＊1 GPU：Graphics Processing Unit
＊2 ライブラリー：汎用性の高い関数などをまとめたファイル



と位置づける。以下，VGG16 をAI と表記し，ファイ

ンチューニング前と後のAI の画像認識能力について

検討する。

（2） データ拡張 データ拡張とは，元画像を幾何

学的に変換することで，データ量を増やす技術であ

り，「水増し」とも呼ばれている。この技術を使うこと

で，準備するデータ量の削減が可能になる。写真-1

の幾何学的変換を活用した場合，左右反転，上下反転，

回転，左右平行移動，上下平行移動の5つの変換によ

り元画像を含めてデータ量が6倍になる。

3. 学習データとテストデータ

ファインチューニングするために使用する学習デー

タおよびファインチューニング後に画像の判別に用い

るテストデータは，Google の画像検索を使って収集

した。これらは，上述した5種類の野生動物の画像で

ある。収集に当たり，Google のフィルタリング機能

を使用し，ライセンスが「改変後の再使用が許可され

た画像」から選んだ。

4. 利用する情報処理機材

ファインチューニングには，高速情報処理が必要に

なる。このため，本報では，HPCテック製コンピュー

ター（HPC W115gs-DL，Intel Xeon Processor W-

2100 family，NVIDIA製GPU 2 基）を利用した。

III. 検討結果

1. ファインチューニング前のAI の画像認識能力

ファインチューニングを行う前のAI の画像認識能

力を検討するために，100 枚のイノシシの画像を判別

した。その結果，86 枚をイノシシと判定しており，写

真-2に示すように，顔の一部やフェンス越し，顔が

写っていないもの，幼獣，モノクロ，複数頭が写って

いるものなどもイノシシと判別していた。一方，イノ

シシと判別しなかった14 枚の画像は，イボイノシシ，

ブタ，水牛などに間違えていた。

AI は，ImageNet で学習したデータを元に画像を

判別するため，ImageNet に含まれていない画像を判

別できない。本報で判定する5種類の野生動物のうち

イノシシとクマ，アナグマは ImageNet に含まれてい

る。しかし，シカとタヌキは含まれていなかった。こ

のため，5種類の野生動物の判定には，AI をファイン

チューニングで追加学習させる必要があった。

2. ファインチューニング後のAI の画像認識能力

判別する 5 種類の野生動物に対して，動物ごとに

50 枚の画像を準備し，40 枚を学習データ用とし，残

り 10 枚をテストデータ用に利用した。合計 200 枚の

学習データでAI をファインチューニングし，50 枚の

テストデータを使って野生動物を判定した。

判定結果の評価には，混同行列（Confusion

Matrix）を使用した。混同行列とは，2値分類問題で

出力された結果をまとめた表であり，実際の分類結果

に対する判定の結果をTP（True Positive，真陽性），

TN（True Negative，真陰性），FP（False Positive，

偽陽性），FN（False Negative，偽陰性）の4つの観点

で分類している（表-2）。TP と TN が正解であり，
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写真-2 ファインチューニング前の AI がイノシシと画像

認識した例写真-1 画像の幾何学的変換

顔の一部 フェンス越し

顔が写っていない 幼獣

モノクロ 複数の被写体

元画像 左右反転

上下反転 回転

左右平行移動 上下平行移動



FP と FN が不正解を示している。ここで，これらの

分類を使って，正解率（Accuracy）を計算した。

正解率(Accuracy)＝
TP＋TN

TP＋TN＋FN＋FP
×100％

(1)

表-3は，5種類の野生動物のテストデータに対する

AI による判別結果を混同行列で示している。判定に

は各動物のテストデータを 10 枚ずつ使用した。判別

の結果，アナグマ，イノシシ，クマのそれぞれ10 枚，

シカの9枚，タヌキの8枚がTPで正解となった。一

方，FP で不正解の判定が 3 枚あり，シカをイノシシ

と，タヌキをアナグマと，タヌキをイノシシと間違え

ていた。この結果から，ファインチューニングした

AI で 5 種類の野生動物を判別した正解率は 94％と

なった。AI が間違えなかったアナグマ，イノシシ，ク

マとAI が間違えたシカ，タヌキの大きな違いは，前

者が ImageNet に含まれていたのに対し，後者は

ImageNetに含まれていなかったことである。これは

前者が ImageNet とファインチューニングの両方で

学習したのに対し，後者はファインチューニングでし

か学習していないことを示す。このことから，AI が

学習したデータ量の差が判別の正解に影響を与えたと

考えられる。

3. AI の判定根拠

AI が画像の判別を行う判断根拠を可視化する

技術として，Grad-CAM（Gradient-weighted Class

Activation Mapping)7)がある。Grad-CAM は，画像

のどの部分がAI の最終的な判別の決め手になったか

をヒートマップで表示する技術である。ファイン

チューニング後のAI の判別に Grad-CAM を使用し

た結果，以下に示す部分をAI が判断根拠にしている

ことが分かった。

（1） アナグマ アナグマの画像は 10 枚中 8 枚が

顔にヒートマップが集中し（写真-3 a），残りの 2 枚

は顔から背中にかけて集中していた。顔から背中にか

けてヒートマップが示された画像は，画像中の被写体

が小さいものであった。また，顔をアップで写した画

像では，顔全体ではなく目の周りや鼻先などにヒート

マップが集中している場合もあった。これらの結果か

ら，AI はアナグマの顔を判断根拠にしているようで

ある。

（2） イノシシ イノシシの画像は 10 枚中 6 枚が

顔と四肢にヒートマップが集中し（写真-3 b），残り

の4枚は顔だけに集中していた。顔だけにヒートマッ

プが集中している画像は，正面や顔のアップ，寝転ん
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写真-3 Grad-CAMによるヒートマップへの変換

表-2 混同行列

判定の結果

P（真） N（偽）

実際の分類結果
P（真） TP（真陽性） FN（偽陰性）

N（偽） FP（偽陽性） TN（真陰性）

表-3 混同行列によるAI の性能判定

AIによる判別結果

アナグマ イノシシ クマ シカ タヌキ

テ
ス
ト
デ
ー
タ

アナグマ 10

イノシシ 10

クマ 10

シカ 1 9

タヌキ 1 1 8

元画像 ヒートマップ

元画像 ヒートマップ

元画像 ヒートマップ

元画像 ヒートマップ

元画像 ヒートマップ

ａ．アナグマ

ｂ．イノシシ

ｃ．クマ

ｄ．シカ

ｅ．タヌキ



だ姿であり，四肢が見えにくい画像であった。これら

の結果から，AI はイノシシの顔と四肢を判断根拠に

しているようである。

（3） クマ クマの画像は 10 枚中 6 枚が顔から後

背にかけてヒートマップが集中し（写真-3 c），3枚は

顔だけに集中し，1枚は顔と足に集中していた。顔だ

けまたは顔と足にヒートマップが集中している画像

は，正面からの画像や顔だけの画像であり，後背が見

えにくい構図であった。これらの結果から，AI はク

マの顔から後背を判断根拠にしているようである。

（4） シカ シカの画像は 10 枚中 5 枚が顔にヒー

トマップが集中し（写真-3 d），4枚は全身に広がって

おり，1枚は顔と四肢に集中していた。全身にヒート

マップが広がっていた画像は，画像の中の被写体が小

さいものであった。これらの結果から，AI はシカの

顔を判断根拠にしているようである。しかし，画像の

中の被写体が小さいと顔も小さくなるので，顔以外の

部分にもヒートマップを広げる傾向があった。また，

AI がシカをイノシシと間違えた画像は，シカの顔を

拡大した画像であり，目の周辺にヒートマップが集中

していた。

（5） タヌキ タヌキは 10 枚中 10 枚が顔にヒート

マップが集中しており（写真-3 e），AI はタヌキの顔

を判断根拠にしているようである。また，タヌキをア

ナグマと，タヌキをイノシシと間違えた画像は，それ

ぞれ顔の拡大画像であり，鼻先や目の下など顔の一部

へのヒートマップの集中が顕著であった。シカをイノ

シシと間違えた画像と同様に，顔の拡大写真を判別す

ると顔の細部にヒートマップが集中するため，AI が

判別を誤る可能性が生じるようである。

IV. お わ り に

本報では，スマート捕獲の「人がスマートフォンな

どを見ながら檻を操作する」工程の中の「捕獲する野

生動物の選別」機能を開発する目的で，AI の画像認識

能力を活用した野生動物の判別について検討した。

200 枚の画像データを使ってAI をファインチューニ

ングし，5種類の野生動物の画像を判別した。その結

果を混同行列で分類したところ，正解率が 94％と

なった。そして，それぞれの動物の判別の精度は，学

習するデータ量に影響されることが推測された。

Grad-CAMを利用して，AI による画像の判別の判断

根拠をヒートマップで可視化したところ，野生動物の

判別に際して，顔の部分が重要な判断根拠になってい

ること，顔以外の判断根拠になる部分が動物ごとに異

なる場合があることが分かった。また，顔の拡大画像

を判別した場合，顔の細部にヒートマップが集中する

ため，AI が誤る可能性が生じていた。これらのこと

から，野生動物の判別のためにAI の学習データを作

成するには，顔が鮮明に写っていること，顔以外の動

物ごとの特徴が分かるように全身が写っていることな

どが重要であると推察された。

今後，AI を活用した有害鳥獣の捕獲技術を実用化

していくには，AI の判別能力の強化とともに，AI を

「研究室」から「捕獲現場」へ持ち出す工夫が重要にな

る。捕獲現場は山間地も多く，既存の通信施設が活用

できない地域もあることから，IoT 技術の活用ととも

にAI を搭載した小型コンピューターの活用などにつ

いても検討していく必要があろう。
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