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1 個体識別の重要性
2023年現在哺乳類は約 27％が絶滅危惧種に指定されて
いて，国際自然保護連合（IUCN）では近い将来約 49％が
絶滅危惧種になる [1] と予想されている．ゴリラは哺乳類
の中でも個体数が極端に少なく，ゴリラの保護団体である
特定非営利活動法人ゴリラのはなうた [2] によると，哺乳
類の中で一番絶滅してしまう可能性が高い．ゴリラの種類
は主に 4 種類に分けられていて，2020 年時点で一番少な
い種類だと約 300頭，一番多い種類でも約 35000頭なので
少ないことが分かる．ゴリラの個体数の減少の原因として
は，密猟やゴリラ自身のストレスが考えられる．ゴリラの
保護，観察をするためには一頭一頭の体調や，食べ物を食
べることが出来ているのかを知る必要がある．
動物の個体を管理する方法として色のついたタグを腕に
つける方法や，マイクロチップ等があるがその方法だと動
物にストレスを与えてしまう．動物にストレスを与えるこ
となく保護，観察できる方法として遠隔カメラやカメラト
ラップがある．この方法だとカメラを設置するだけでデー
タを得ることが出来るので，データを集めるのに労力はか
からない．しかしこの方法だと画像の枚数が多くなってし
まうので，人の手で個体の識別を行うには膨大な時間と手
間がかかってしまう．日本の動物園では個体数が少ないの
で個体識別は必要ないが，国立公園や野生環境では個体数
が多いので個体識別が必要になってくる．国立公園や野生
環境では木などの障害物で顔が隠れてしまっていることが
多いので，より汎用的なモデルが要求される．

2 個体識別に関する先行研究
顔の画像を用いて個体識別を行った先行研究を表 1 に
示す．Andrew ら [3] は京都大学によって設立された長期

表 1 個体識別に関する先行研究
研究者 手法
Andrewら [3] CNNを用いてモデルを作成
Ottoら [4] YOLOv3を用いてモデルを作成

チンパンジーフィールドサイトの西アフリカ，ギニア南東
部のボッソウ森林で収集された新生児から 57 歳のチンパ
ンジー 23 頭の個体識別を行った．フィールドサイトの遠
隔カメラから収集した動画データをフレームごとに切り取
り，KLT 法を用いて切り取った画像のグループ化を行い
ラベルを付けた画像を使用し，CNN を用いてモデルを作
成した．全ての画像を用いると精度が 92 ％，正面の画像
のみだと 95％と高い精度を得ることが出来た．
Otto ら [4] は動物園の生後 6ヵ月から 37歳のゴリラ 7

頭の個体識別を行った．動物園の遠隔カメラからフレーム
ごとに切り取り顔の境界ボックスで注釈が付けられた画像
を使用し，YOLOv3 を用いて個体識別のモデルを作成し
た．モデルを訓練する際には事前学習済みのオープンソー
スを利用した．精度は全体で 92.1 ％と高い精度を得るこ
とが出来た．Ayana以外の個体は 91.3％ 98.5％の精度で
認識できていたが，Ayanaは 74.9％の精度でしか判別が
出来ていなかった．Ayana のデータセットの画像はライ
トの逆光や，遊具のタイヤなどで顔が隠れてしまっている
画像が多かったことが原因と先行研究 [4] では考えられて
いた．

3 個体識別手法の提案
3.1 CNNでの個体識別のモデルの構築
Ottoらの研究 [4]では YOLOv3でモデルを作成してい
たが，本研究で構築するモデルは入力層，3つの畳み込み
層，3つのプーリング層，平坦化層，全結合層，出力層の
全 10 層の CNN のモデルを使用する．畳み込み層では活
性化関数の ReLUを用いて畳み込みを行い，最終的な出力
層では softmax 関数を使い 7 つのクラスに関する確率分
布を出力する．本研究では Otto らの研究 [4] の精度を上
回ることと，より汎用的なモデルを作成することを目標に
する．

3.2 各層の説明
入力層では全ての画像のピクセルを 150 × 150 に揃え
るという作業を行う．畳み込み層の次元数は 32，64，128，
となっていて特徴量を抽出する際は 3× 3のカーネルを使
用し特徴量を抽出する. 畳み込み層の次元数を増やすこと
により，より高度な特徴を抽出する．畳み込み層で特徴量
を抽出した後は次のプーリング層でダウンサンプリングを
行い，サイズを 2× 2の半分のサイズに圧縮する．ダウン
サンプリングを行うことにより，局所的な特徴量を保持し
たまま，計算量を減らすことが出来る．この作業を 3回繰
り返す．畳み込み層，プーリング層で特徴量の抽出を行っ
た後は，全結合層に入力するために平坦化層で 3Dデータ
を 1 次元のベクトルに変換する作業を行う．全結合層で
は前の層のすべてのニューロン (ユニット数は 512) と接
続され，最後の出力層では 7 つのクラスに関する正解率
(accuracy)を出力する．

4 本研究での課題
本研究では Otto らの研究 [4] と同じ画像のデータセッ
トを使用して，CNN を用いて個体識別のモデルを作成す
る．Otto らの研究 [4] で YOLOv3 を使用した際全体で
90 ％の精度を出力するのに学習回数が 40000 回以上，個
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体名 Ayana の精度は 74.9 ％と他の個体に比べて 20 ％近
く低い精度になっていた．本研究では YOLOv3よりも学
習回数が少なく，全体的に高い精度で汎用性が高いモデル
を作成することを目標にする．

5 CNNによる個体識別の評価
本研究では，Otto らの研究 [4] と同様に BristolGoril-

las2020 で提供されている，動物園のゴリラ 7 頭の画像
を用いる．トレーニングセットは 4303 枚，テストセッ
トは 1105 枚で実験を行う．データセットには破損して
いる画像も含まれていたため Otto らの研究 [4] より画
像の枚数は 30 枚ほど少なくなっている．Tranining ac-

curacy(Tranining acc) は訓練時にどのくらいロスなく
学習できているのかを表す値であり，Validation accu-

racy(Validation acc) はテストセットで最終的にどのくら
いの精度で判別できているかを表す．Validation accとと
もに Tranining accを出力することにより，モデルがどの
程度学習出来ているのかを知ることが出来るので，学習が
うまく行うことが出来ているか確認しながら実験を進めて
いく．実験結果のグラフは図 1，値は表 3に示す．

図 1 本研究の実験結果のグラフ (横軸は epoc数を表す)

個体別の精度ではOttoらの先行研究 [4]で一番精度が高
かった個体の Jockと，一番精度が低かった個体の Ayana

のみ表 3に示した．

表 2 本研究の実験結果
　 Ottoらの研究 [4][％] 本研究 [％]

Trainining acc 97.3 99.2

Validation acc 92.1 94.3

Jock 98.5 98.7

Ayana 74.9 89.2

6 考察
全体の精度の平均や，個体別の精度でも Otto らの研究

[4]を上回る結果が得られた．Validation accuracyや Jock

の精度はあまり変わらないが，Ayanaの精度は Ottoらの
研究 [4] を大きく上回る結果が得られた．本研究の CNN

では大きく上回る結果を得ることが出来たので，Ottoらの
研究 [4] よりも汎用的なモデルを作成することが出来たと
いえる．学習回数でもOttoらの研究 [4]では最大で 45000

回学習を行っていて，精度が 90 ％を超え始めたのが学習
回数 40000回からだったが，本研究では学習回数が 10回
を超えたあたりで精度が 90 ％を超え始めたので，処理速
度も CNNの方がいいといえる．

7 まとめ
本研究で使用した CNN のモデルは YOLOv3 の精度よ
りも全体で 2.5％上回る結果を得ることが出来た．個体別
の精度でも他の個体の精度を下げることなく，Ayanaの精
度を YOLOv3よりも 15.7％上回る結果を得ることが出来
たので，CNN のモデルの方が汎用性が高いといえる．処
理速度の面でも CNN が YOLOv3 を上回っている．顔が
隠れてしまっている画像の多かった個体の Ayana も高い
精度を得ることが出来たので，ある程度顔が隠れていても
個体の識別が可能なことが分かった．本研究の課題として
いた YOLOv3よりも必要な学習回数が少なく，汎用性が
高いモデルを作成することができた．
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