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Abstract  Currently, research is being done to capture victims automatically. In order to do automatic capture, it is 

important to check the number of victims around the cage, and to prevent erroneous trapping of other than capture target 

animals. Therefore, in this research, experiments with machine learning were carried out with the aim of automatically 

estimating the number of victims and the animal distinction from images photographed with cages. By doing this, automatic 

capture is realized by comparing the image captured in the cage with the trapping condition such as preset number of heads, 

beast type, etc. 
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1. はじめに  

1.1. 研究背景  

全国各地の集落で害獣による農作物への被害が深

刻となっており，国内の害獣による農作物被害額は

176 億円にも及んでいる［1］．我々は，その対策とし

て「まる三重ホカクン」［2］と名付けた，遠隔から害

獣を監視し，捕獲するシステムを開発した．このシス

テムはスマートフォンやパソコンで檻の様子を確認で

き，遠隔操作で罠を作動させる．  

しかしながら，檻近辺に害獣が存在したとしてもし

ばらくは檻内に入らないため，スマートフォン等で常

に確認しながら捕獲タイミングを待つことも中々難し

い．そこで害獣を自動で捕獲する為の研究が行われて

いる［3］．自動捕獲を行う為には，捕獲対象以外の動

物の誤捕獲を防ぐこと，檻内に指定された頭数以上の

害獣がいること，檻外に害獣がいないことの３つが重

要になる．  

本稿の先行研究として，スマートセンサーを用いて

害獣の頭数カウントや獣種判別を行うシステムの開発

［4］や深度情報を利用して害獣の頭数をカウントする

システムの開発［5］等がある．前者の研究ではスマー

トセンサーと呼ばれるセンサーカメラと処理用の

CPU が搭載した機器を開発し，害獣の頭数カウントと

獣種判別を行っている．後者の研究では Kinect を用い

て深度情報を取得し，画像処理を用いて害獣の頭数カ

ウントを行っている．  

本稿では，最近注目されている機械学習を用いて，

実際の害獣檻で撮影された画像から害獣の種類，頭数，

位置を自動で判別することを目的とする．  

 

2. システムの概要  

2.1. システム構成  

現在開発中のシステム構成を図 1 に示す．本システ

ムはカメラで檻を撮影し，画像から動物の数をカウン

ト，捕獲予定数の害獣が檻に入っていれば自動捕獲す

る．この時，檻外に害獣がいる場合は捕獲してはいけ

ないため，檻外に害獣がいないことも認識しておく必

要がある．また捕獲する獣種を予め設定しておく事に

より檻内の獣種を自動で判別し，想定外の動物（クマ

等）が入っているときの誤捕獲を防ぐことができるよ

うにする．さらに捕獲時刻を設定しておくことにより

人間が近づく恐れのある日中は動作させないなどの設

定が行えるようにすることで，誤動作を防ぐ．  

 

 

図1 システムの構成図 



 

 

 

これらの情報閲覧は別途開発している WEB サイトで

行える．これはパソコン，スマートフォンからアクセ

スできる． WEB サイトはライブ映像閲覧画面（図 2（a））

と録画画像閲覧画面（図 2（b））の二つから構成され

る． 

ライブ映像閲覧画面では捕獲檻の状態をリアルタ

イムで確認しチャットで情報共有できる機能，および

害獣が檻内に入れば「捕獲」を実行できるボタンが用

意されている．また，録画画像画面では，チャット履

歴やカレンダーから任意のイベント・時刻を選択する

と録画画像が表示されるので，害獣の出没グラフも参

照しながら，今後の捕獲計画を立てることができる．  

 

 
（a）ライブ映像閲覧 

 
（b）録画画像閲覧 

図2 WEB サイトの画面例 

 

2.2. 機械学習を用いた自動捕獲判定の流れ  

図 3 に機械学習による自動捕獲判定の流れを示す． 

まず，カメラで撮影された檻の画像を取得する．  

次に，機械学習によって作成された識別器によって

撮影された画像内に写っている害獣の種類を判別し，

識別器の結果と予め設定された自動捕獲の条件が一致

していた場合，次の処理へ進む．  

頭数，位置についても同様の処理を行い，最後に罠

を作動させることによって自動捕獲を行う．捕獲条件

には害獣の種類，頭数，時間などを設定しておくこと

で誤捕獲を防ぐ．  

 

 

図3 機械学習を用いた自動捕獲判定の流れ  

 

識別器は②，③，④，の処理で使用する．  

②では捕獲条件に設定されている種類と一致して

いるかの比較を行う為に，獣種判別の識別器を用いて

画像内の害獣の種類を判別する．  

③では，捕獲条件に設定されている頭数と一致して

いるかの比較を行う為に，頭数推定の識別器を用いて

画像内の害獣の頭数を判別する．  

④では，画像内の害獣が全て檻内にいるかの比較を

行う為に，位置推定の識別器を用いて画像内の害獣の

位置を判別する． 

このように自動捕獲では複数の識別器を作成し，組

み合わせて使用することで誤捕獲を防ぐ．  

そこで本研究では，②，③，④の処理ごとに専用の

識別器を作成し，それぞれの識別器の精度，分類方法

についての検証を行う． 

②で使用する獣種判別の識別器は 4 章と 5 章で，③

で使用する頭数推定の識別器は 6 章で，④で使用する

位置推定の識別器は 7 章でそれぞれ精度，分類方法に

ついての検証を行った． 

 

3. 支援員向けの機能  

3.1. Microsoft Azure Machine Learning Studio  

 本研究は，Microsoft Azure Machine Learning Studio

（以下「Azure ML」と称する）を利用して機械学習を

行う．Azure ML とは Microsoft の提供している WEB

アプリケーションで，特別な環境構築やプログラミン

グ言語を習得することなく機械学習を行うことができ

る．  

 



 

 

 

図4 Machine Learning Studio の利用画面  

 

3.2. 学習データについて  

学習データはグレースケール化し，サイズは 50*50

に縮小して学習を行う．学習器として 5 層の CNN

（Convolutional Neural Network）モデルを用いた．同

モデルの入力ノードには全ての画素値を与えた．  

 

4. 実験１：機械学習による獣種判別  

4.1. 内容  

機械学習による獣種判別の精度を確認するために，

実際の害獣檻で撮影された画像 600 枚からランダムに

抽出した 80%を学習データ，20%をテストデータとし

て評価実験を行った．画像は図 5 のような対象となる

害獣の領域のみを抽出したものを使用した．使用した

画像の種類は表 1 の通りである．  

識別器には図 6 のように鹿の画像には 0，猪の画像

には 1，熊の画像には 2 のラベルを与えて学習を行い，

判別結果にはそのいずれかのラベルが出力される．正

解率は式（1）によって求めた．  

 

 
 

   
（a）鹿 （b）猪 （c）熊 

図5 実験１の使用画像の例 

 

表1 実験 1 の使用画像 

獣種 枚数 

鹿  250 

猪  250 

熊  100 

 

 

図6 実験 1 で用いた識別器の判別方法 
 

4.2. 結果  

実験 1 の結果を表 2 に示す．表 2 より，どの獣種も

高い確率で正しく判別を行えていることが分かる．ま

た熊に関しては他の 2 種よりも骨格，色の違いが大き

く判別しやすかったと推測できる．また判別に失敗し

た画像は主に，図 7 のような害獣の一部しか写ってい

ない画像だった． 

 

表2 実験 1 の判別結果 

獣種 正解率 

鹿  98.0% 

猪  83.3% 

熊  100% 

 

   
   

図7 判別に失敗した画像の例 

 

4.3. 考察  

今回の実験から機械学習を用いることで，高い精度

で獣種の判別が行えることが分かった．また抽出した

領域内に害獣の一部しか写っていない場合に関しては

識別器を作成する際の学習データを増やすことによっ

て，正解率を向上させることができると考えられる．  

 

5. 実験２：複数の識別器を用いた獣種判別  

5.1. 内容  

害獣ではない領域が抽出された場合を想定し，複数

の識別器を用いた評価実験を行った．今回は鹿と猪の

2 種類の識別器を作成し，どのような結果が得られる

かを調べた．具体的には識別器ごとに図 8 のような対

象となる害獣の領域のみを抽出した画像 500 枚と，害

獣が写っていない背景画像 500 枚を学習データとして

与え識別器を作成した．またそれとは別に鹿の画像

500 枚，猪の画像 500 枚，害獣が写っていない背景画



 

 

像 500枚の合計 1500枚をテストデータとして用意し正

解率を求めた． 

識別器には図 9 のようにそれぞれ対象となる害獣の

画像には 1，背景画像には 0 のラベルを与えて学習を

行い，判別結果にはどちらかのラベルが出力される．

この時，鹿用の識別器の出力が 1，猪用の識別器の出

力が 0 だった場合に与えられた画像を鹿として判定し，

鹿用の識別器の出力が 0，猪用の識別器の出力が 1 だ

った場合に与えられた画像を猪として判定する．  

 

   
（a）鹿 （b）猪 （c）背景画像 

図8 実験 2 の使用画像の例 

 

 

図9 実験 2 で用いた識別器の判別方法  

 

5.2. 結果   

実験 2 の結果を表 3 に示す．また識別器を 1 つしか

用いなかった場合の正解率と複数の識別器を用いた場

合の正解率を表 4 に示す． 

表 3 より複数の識別器を用いた場合，与えられた害

獣の画像を別の害獣の画像として判別してしまう確率

が非常に低いことが分かる．  

表 4 より複数の識別器を用いた場合，鹿，猪を判別

する際の正解率は下がったが，害獣が写っていない背

景画像を判別する際の正解率は上がっていることが分

かる． 

 

表3 テストデータの判別結果 

（a）鹿画像の判別結果 

鹿識別器の 

判別結果 

猪識別器の   

判別結果 

判別された枚数 

(テストデータ中の割合) 

鹿  猪  2(0.4%) 

鹿  背景  238(47.6%) 

背景  猪  6(1.2%) 

背景  背景  254(50.8%) 

 

 

 

（b）猪画像の判別結果 

鹿識別器の 

判別結果 

猪識別器の   

判別結果 

判別された枚数 

(テストデータ中の割合) 

鹿  猪  23(4.6%) 

鹿  背景  49(9.8%) 

背景  猪  39(7.8%) 

背景  背景  389(77.8%) 

 

（c）背景画像の判別結果 

鹿識別器の 

判別結果 

猪識別器の   

判別結果 

判別された枚数 

(テストデータ中の割合) 

鹿  猪  0 

鹿  背景  0 

背景  猪  0 

背景  背景  500(100%) 

 

表4 画像の種類と正解率の比較  

画像の種類 識別器が 1 つの 

場合の正解率 

識別器を複数用いた

場合の正解率 

鹿  99.8% 47.6% 

猪  10.0% 7.8% 

背景画像  27.0% 100% 

 

5.3. 考察  

今回の実験結果から複数の識別器を用いた場合，対

象以外の動物を対象の害獣として判別してしまう確率

が低くなることが分かった．また害獣が写っていない

画像においての正解率を大きく上げることができた . 

自動捕獲においては誤捕獲を防ぐことが重要である為，

今回の手法は有用であると考えられる．  

 

6. 実験 3：機械学習による頭数推定  

6.1. 内容  

機械学習による頭数推定の精度を確認するために， 

図 10 のような 2017 年 8 月から 10 月までに害獣檻で

撮影された，檻全体が写っている画像 17538 枚からラ

ンダムに抽出した 80%を学習データ，20%をテストデー

タとして評価実験を行い，機械学習の頭数推定と実際

の観測頭数との比較を行った． 使用した画像の種類は

表 5 の通りである． 

 識別器には図 11 のようにそれぞれ画像内に写ってい

る頭数である 0 から 6 までのラベルを与えて学習を行

い，判別結果には 0 から 6 までのいずれかのラベルが

出力される．  

 

 

 

 

 

 



 

 

表5 実験 3 の使用画像 

画像内の鹿の頭数 枚数 

0 14116 

1 1989 

2 632 

3 335 

4 291 

5 90 

6 85 

 

   
   

図10 対象画像の例 

 

 

図11 実験 3 で用いた識別器の判別方法  

 

6.2. 結果   

実験 3 の結果を表 6 に示す．今回の実験ではあまり

高い正解率を得ることはできなかった．判別に失敗し

た画像の中には図 12 のように撮影日の天候が悪く，撮

影された画像に汚れが写ってしまったり，画像全体が

不鮮明であるものが多くあった．その他にも，鹿が動

いている時に撮影行われていることによって，鹿がぶ

れて写りこんでいる画像もあった．  

 

表6 実験 3 の判別結果 

画像内の鹿の頭数 正解率 

0 99.7% 

1 54.1% 

2 8.6% 

3 64.5% 

4 3.8% 

5 0% 

6 94.7% 

 

   
   

図12 判別に失敗した画像の例 

 

このような問題を解決する為にこの識別器とは別に

図 13 のような直前の頭数を学習させた識別器を作成

した．また図 14 のように頭数推定用の識別器が出力し

た値を元に再度判別させることによって正解率が向上

するかを調べる追加実験を行った．判別結果を表 7 に

示す．これにより，画像内に写っている鹿の頭数が少

ない場合の正解率を大きく上げることに成功した．  

 

 

図13 実験 3 の追加実験で用いた識別器の学習方法  

 

 

図14 追加実験における識別器の判別方法  

 

表7 実験 3 の判別結果（直前頭数情報有）  

画像内の鹿の頭数 正解率 

0 93.8% 

1 81.5% 

2 32.3% 

3 34.2% 

4 100% 

5 0% 

6 23.3% 

 
 

6.3. 考察  

今後は直前の頭数以外にも頭数の推定に有効とな

る情報を学習させた識別器を作成し，今回の識別器と

組み合わせることによって更に正解率を上げることが

できると考えられる． 

 

7. 実験 4：機械学習による檻の内外判別  

7.1. 内容  

機械学習による位置推定の精度を確認するために， 

2017 年 8 月から 10 月までに害獣檻で撮影された画像

の中から図 15 のような鹿の写っていた画像を対象に

評価実験を行った．今回は鹿が全て檻の外にいる画像

250 枚，鹿が全て檻の中にいる画像 250 枚，鹿が檻の

外と中にいる画像 250 枚の合計 750 枚からランダムに



 

 

抽出した 80%を学習データ，20%をテストデータとし

て評価実験を行った．  

識別器には図 16 のように鹿が全て檻の外にいる画

像には 0，鹿が全て檻の中にいる画像には 1，鹿が檻の

外と中にいる画像には 2 のラベルを与えて学習を行い，

判別結果にはそのいずれかのラベルが出力される．  

 

   
（a）檻内のみ （b）檻外のみ （c）檻内と檻外 

図15 実験 4 の使用画像の例 

 

 

図16 実験 4 で用いた識別器の判別方法  

 

7.2. 結果   

実験 4 の結果を表 8 に示す．表 8 より，鹿が檻外に

いる場合には高い確率で推定できていることが分かっ

た．判別に失敗した画像は実験 3 と同じく，撮影日の

天候不良や，鹿がぶれて写りこんでいるものだった．  

 

表8 実験 4 の判別結果 

鹿の位置 正解率 

檻外のみ  98.0% 

檻内のみ  69.4% 

檻外と檻内  80.0% 

 

7.3. 考察  

今回の実験では鹿が檻内にいる場合の正解率はあ

まり良くなかった．しかし実験 3 のように，別の識別

器と組み合わせて判別を行う手法や赤外線センサのよ

うな既存のセンサと共に用いることによってより正確

な害獣の位置を推定することができると考えられる．  

 

8. まとめと今後の課題  

本研究では，害獣の自動捕獲を行う為に機械学習を

用いて，実際の害獣檻で撮影された画像から害獣の種

類，頭数，位置を自動で判別する為の実験を行った．

その結果，害獣の領域のみ抽出した場合では高い精度

で獣種判別を行うことができた．頭数推定と位置推定

に関しても学習に使用する画像の枚数を増やすことに

よって更に精度を向上させることができると考えられ

る．また画素値以外の情報を与えた識別器を作成し，

組み合わせることによって精度を向上させることも考

えられる．  

今後の予定としては，赤外線センサなど，既存のセ

ンサを用いた場合との比較や，既存のセンサの値と今

回の手法を組み合わせた場合にどのような結果となる

かを調べていくつもりである．  
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