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1．はじめに 

コウモリは､放射した超音波パルスのエコーを聴くこと

で､周囲の状況や標的の情報を把握している。これはエコ

ーロケーションと呼ばれ､コウモリがもつユニークな特徴

として知られ、その詳しいメカニズムを解明するための取

り組みが行われている[1]。 
従来から､マイクロホンアレイを用いて野生のコウモリ

の飛行ルートと超音波パルスの放射方向を同時計測する試

みが行われてきた[2]が、マイクロホンアレイでは、例えば
複数のコウモリが飛行すると超音波の混信が発生するなど、

観測可能な環境に制限がある。より広い空間でコウモリが

飛翔する様子をカメラで捉え､その飛行ルートを計測でき

れば､コウモリのナビゲーション戦略の解明に近づくこと

が期待される． 
しかし，野生のコウモリが飛翔する空間では､背景に映

る木などの動きがあり､また､コウモリが速く飛翔するた

め､画像上ではっきりと観測することができない。このよ

うな条件下でも正しくコウモリを検出・追跡するために､

本稿では､畳み込みニューラルネッワーク（CNN）を用い
た手法を提案する。 

2．提案手法の概要 

本研究では、コウモリの行動解析を目標とし、コウモリ

の飛行映像から、CNNを用いた小物体の個体検出と、時系
列情報を用いた検出の選別・追跡を提案する。 
先述のとおり，野生のコウモリが飛翔するシーンでは、

背景に映る木などとコウモリを精度よく識別しなくてはな

らない。そのために本研究では，(1)背景差分によって移動
する物体による画像の明度変化を抽出し，(2) 求めた明度
変化パターンと，明度そのもののパターンから CNN によ
ってコウモリによるものを抽出する、という処理を行う。

これによって、野外においても精度よくコウモリの位置を

検出できるものと期待される。さらに本研究では、各時刻

での個体の位置を推定したあと、隣接したフレームで同一

個体のコウモリの対応付けを行う。この処理によって、こ

の時系列情報を扱うことで検出の精度向上を図る。 

2.1 背景差分による移動物体領域抽出 

図１(a)は今回使用したコウモリの飛翔映像である。この
飛翔映像からコウモリを検出するのは人の目でも難しく、

特に、一枚の画像を見ただけではコウモリと背景を区別す

ることは困難である。そこで、あらかじめ得ておいた背景

モデルと現時点の画像との比較（背景差分）を行い、背景

シーンと異なる領域を抽出する。これと、現時点での画像

をあわせたものを用いて、次節に述べるコウモリ検出を行

う。 
 
 

 
図１	 使用する画像 

 
図１の(b)が(a)の画像に対して背景差分を行い、元画像と合
成したものである。背景差分の結果、移動物体が存在する

と判定された部分はそのままの明度とし、存在しないと判

定された画素は元の明度を半分にしている。これによって、

背景差分結果と元の明度情報の双方を考慮することができ

る。 

2.2 CNN を用いた個体検出 

前節で述べた手法によって求めた背景差分結果（図 1
（b））を用いてコウモリを検出する。飛翔するコウモリ
は様々な姿勢をとり、背景にも様々な物体が存在する。そ

こから正しくコウモリのみを検出するために、提案手法で

は CNNによってコウモリが存在する確からしさを表す密
度マップを推定し、そのピークをコウモリの位置として検

出する。CNNは、畳み込み層とプーリング層を交互に接
続することで、領域からの特徴抽出パラメータも学習可能

にしたニューラルネットワークである。画像中から人や物

を検出する手法として広く用いられている[3]。佐藤ら[4]

図２	 使用した CNNの構造 †近畿大学 Kindai University 
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図３	 時系列情報を使用した検出構造 
 

は遊泳中の魚群に CNN・ベイズ最適化を用いて、少な
い訓練データでの小物体の検出を行っている。本研究で対

象とする 
小さなコウモリが飛翔する映像も[4]での映像と共通する部
分が多いのでこの構造を採用する（図２）。提案手法では

図 3 に示す CNN を用いて密度マップを予測する。その後
Non-Maximum Suppression によって密度マップの極大値を
求め、そこを各個体の位置として検出する。 

2.3 時系列情報を用いた検出の判定と追跡 

2.2 節で推定した各個体の位置情報を用いて、時系列で
の追跡を行う。時系列での対応をとることで、軌跡データ

が得られるだけでなく、CNNによる密度マップ推定で間違
って検出された箇所を判定・除去していく。 

CNNによる検出結果を用いて、前フレーム画像で検出さ
れた位置と、その１つ後のフレーム画像で検出された位置

を比較していく。その際、あらかじめ定めた閾値より距離

が小さいものを対応付けてコウモリと判定し、閾値より多

きかったものは除外する。今回の映像では比較的少数のコ

ウモリが飛翔しているため、このような単純な方法でも正

しく対応付けできると考えられる。図３がこの処理によっ

て対応付けられた例であり、図中右に示す点と線が軌跡を

示している。 

3．実験 

本章では、コウモリの個体検出と追跡の実験手法と結果

を述べる。 

3.1 用いるデータ 

本研究で用いるデータは、和歌山県西牟婁郡白浜町千畳

敷で撮影したユビナガコウモリの飛行映像を用いる。撮影

は、フレームレート 60fpsの Digital high speed camera (HAS 
– U2) を使用した。 
まず、コウモリの飛翔映像を画像に分割し、38 枚の画像

を生成する。この画像に対して 2 節で述べた処理を適用す
る。	  

3.2 実験手法 

本研究では、3.1章で生成した画像のうち 8枚を CNNの
学習に利用し、残りをテストデータに使用する。 

2 節に述べた手法を適用して、コウモリの軌跡を得たあ
と、あらかじめ人の眼で得た正しい軌跡との比較を行う。

比較の際には、推定した軌跡上の座標と、正解座標との距

離を求め、それが 10画素以内であれば正しく検出されたも
のとみなすことにする。 
なお、2.3 節の時系列対応付けの効果をみるために、2.2
節で述べた 1 フレーム毎の検出結果もあわせて示すことに
する。 

3.3 実験結果 

結果を図４・図５・表 1 に示す。図４はフレーム毎に検
出して時系列対応付けを行わない場合の例である。緑色枠

は正しく検出できた例であり、白色枠（正解座標）と黄色

枠（検出した位置）が重なっていることがわかる。橙色枠

は失敗した例である。右の拡大図は検出できなかったコウ

モリの例であり、背景差分を行った後の画像でも、あまり

強調されなかった為認識できなかったと考えられる。左の

拡大図は誤検出をした例である。この箇所には水が流れて

おり、波の揺れにより誤推定がなされていると考えられる。

画像全体を通しても波の歪みによる後検出が多く見られ、

コウモリと波の違いを判別する学習が必要である。 

図４	 検出結果画像と正解例・失敗例の拡大図 

図５	 追跡結果画像と成功例・失敗例の拡大図 



 

表１	 検出精度と追跡精度の結果 

次いで、図５が時系列対応付けを行った結果であり、青 
色線は検出結果から生成したコウモリが飛行した軌跡であ

る。この軌跡は、画像上の位置から得た 2 次元のものであ
る。緑色枠の箇所はほとんどコウモリの追跡を行うことに

成功したが、橙色枠の箇所ではコウモリでないものにも軌

跡を描いている。これは水の波の歪みによる検知が多くな

った為と考えられる。より精度を高める為には、検知によ

る判別の精度を高める必要がある。 
表 1 は検出精度・追跡精度を定量評価した結果である。

表中の検出精度は 1 フレームごとにコウモリが正しく検出
されたかどうかを評価したものである。表中の追跡精度は

追跡によって対応付けられた位置が正しいかどうかを評価

したものである。表 1 より概ね正確にコウモリの検知、追
跡が出来ていることがわかる。また、時系列情報を使わず

検出した場合は、推定した物体の誤検出が多かった。よっ

て時系列情報を追加することにより精度を高めることがで

きたと考えられる。 

5．終わりに 

	 本研究では、コウモリの飛翔映像からCNN・時系列情報
を用いた検出、追跡を行った。今回は使用データの推定し

たい物体と背景が同化し、CNNで検出を行うことが困難だ
った為、背景差分を用いてコウモリの特徴を強調する必要

があった。提案手法より、CNNでの推定に加え、時系列情
報を付与することで検出率が向上した。 
	 今回の研究の課題として、背景差分を用いてコウモリの

推定を行った為、他の動物体である水の揺れの誤検知が多

かった。背景差分を行った後、検出対象物体とそれ以外の

物体を、推定する際に判別できるようさらに処理を施す必

要がある。例えばあらかじめコウモリの動きを学習してお

き、それと違う動きは除外するということが考えられる。 
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