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1. はじめに
研究背景として絶滅危惧種の増加が問題になっている.

ある生き物が絶滅することで生態系のバランスがくずれ、

自然環境に大きな影響を与えてしまう可能性がある. 国

際自然保護連合によれば 2019年時点で約三万種がレッ

ドリストに挙げられており, 世界規模で絶滅危惧種を守

る運動が活発になっている. その中でも本研究ではゴリ

ラに対して注目することにする.ゴリラの個体減少の原

因として，密猟やゴリラ自身のストレスが考えられる．

そこで，本研究ではゴリラのストレスにフォーカスを当

てることにする．例えば，ゴリラがストレスを感じて餌

を食べない日があった際，同じ個体が次の日も餌を食べ

ないとなると，そのゴリラの体調が良くないのではない

かなどの予想をたてることができる．体調悪化などの問

題の早期発見を行うことは，ゴリラの保護に繋がると考

えられる．日本で飼育されているゴリラは 1つの動物園

につき，1家族程度なため，個体識別の必要性はあまり

ないと考えられるが，海外のサファリパークや野生に生

息している個体に着目すると，個体識別は必要である.

一例を挙げると，ウガンダのブウィンディ国立公園のマ

ウンテンゴリラの個体数は 2012年時点で，合計 400頭

のマウンテンゴリラが生息していることが報告されてお

り，このことから個体識別の必要性は充分にあると考え

られる.本研究ではゴリラの保護を目的としてゴリラの

顔画像を用いて微細な差を検出する識別器の作成を行う.

日本の動物園で飼育されているゴリラのほとんどがニシ

ローランドゴリラであるため, 本研究ではニシローラン

ドゴリラのデータセットに限定して研究を進める.

また絶滅危惧種は個体数が少なく,かつ得られる画像に

は限りがあるため少数データに限って研究を行う. 人間

の神経細胞 (Neuron)と神経回路網の繋がりの仕組みを

模したシステムをベースとして，そのシステムを数式的

にモデル化したものを Neural Networkとよぶ. Neural

Netwarkを多層にして用いることで, データに含まれる

特徴を段階的に，より深く学習することが可能となる.

Deep Neural Netwarkに大量のデータを入力することで

モデルはデータに含まれる特徴量を自動的に学習する.

しかし入力が少数データの場合，Deep Neural Netwark
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を用いると一般的に精度が芳しくないことが知られてお

り，そのため，Data Augmentや fine-tuningといわれ

る，関係するデータを大量に集めそのデータセットを用

いてモデルを訓練し，元々保持していたデータセットを

用いて，事前学習した Neural Networkを微調整する研

究があり，少数データしか得られない状況下において推

定精度を向上させる研究が注目されている．

2. 関連研究
2.1 少数データに対する個体識別に関する研究

先行研究にパンダの顔画像を用いて個体識別を行う研

究 [Matkowski et al. 2019]がある. この研究のアルゴリ

ズムはまず 2枚の画像のうち１枚を非剛体変換し,２枚の

画像に映るパンダの顔の位置合わせを行ったのち, Local

Binary Pattern特徴量 (LBP特徴量)と gabor Filter，2

種類の特徴量抽出を行う．gabor filterとは画像中にど

の向きの線が含まれているかを抽出できるフィルタであ

る.Judson P. Jonesと Larry A. Palmerによってネコの

視覚野にある単純型細胞の形が 2次元のGabor Filterで

表せることが示された [Jones et al. 1987].このフィルタ

は虹彩認識や指紋認識などの生体認証に必要なパターン

認識技術にも利用されている. gabor filterは,「正弦波」

と「ガウス関数」の積として定義される.

g(t) = kejθw(at)s(t) (1)

ここで w(t)がガウス関数,s(t)が正弦波を表す（指数表

現されている）.

w(t) = e−πt2 (2)

s(t) = ej(2πf0t) (3)

直感的なイメージはこのようになる.

図 1: 正弦波とガウス関数の積の直感的イメージ.

最後に部分最小二乗回帰を用いて識別を行う (図 2).



図 2: [Matkowski et al. 2019]による個体識別アルゴリ

ズムの概略図.

2.2 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network(以下，CNN)は通常の

Neural NetworkにConvolution層とPooling層を追加し

たもので，画像認識に使われることが多い．活性化関数

は，通常のNeural Networkにおけるシグモイド関数に対

して，CNNではReLU（rectified linear unit）関数が利

用される．Convolution層では，前層のノードとKernel

で畳み込み演算を行って特徴マップを得る．Pooling層

で，convolution層から出力された特徴マップを縮小し

て新たな特徴マップを得る．これは，画像の特徴を維持

しながら画像の持つ情報量を大幅に圧縮しているとみる

ことができる

図 3: CNNの流れ.[LeCun et al. 1999]より．

．CNNは特徴を抽出するための検出器である，フィル

タのパラメータ (重み)を自動で学習していくが，デー

タ数やその質が芳しくないとき，パラメータをうまく学

習することができず，一般的に過学習が発生する．この

問題を解決するために，パラメータに関して新たな初期

化戦略を行う必要があると指摘されており [Glorot et al.

2010，Zhang et al. 2015，]，解決すべき問題の一つと

なっている．同様に，ハイパパラメーターの最適化に関し

ても考慮すべき問題で，最適化序盤において重要度の高

い変数を見つけ出す必要があることに加えて，さらなる

性能向上のために重要度の低い変数と変数間依存関係を

考慮した探索を行う必要がある [Watanabe et al. 2020]．

2.3 Data Augmentation

機械学習で学習する際，充分に訓練データが存在しな

い，もしくは手持ちの訓練データが偏っていることがあ

る.そのような場合，過学習を防ぎ汎化性能を向上させ

るために，手持ちの訓練データに何らかの処理を施して

データを拡張する．これをData Augmentationという．

基本的な手法として，回転や平行移動，反転，ノイズ付

与，画像のマスクなどが挙げられる [Krizhevsky et al.

2012，Zhong et al. 2020]．しかし，Data Augmentation

に関してデータを増やせばいいというものではなく，デー

タを考慮して拡張する必要がある．例えば，手書き数字

データで回転処理を拡張手法として選択した場合，画像

の重要な意味が失われる可能性がある.

さらに，最適なデータ拡張方法を見つける Auto Aug-

mentの研究 [Hataya et al. 2019，Cubuk et al. 2020]や

新たなデータ拡張手法に関する研究 [He et al. 2019]な

どがある．

3. 提案手法
大まかな処理の流れを図 4に示す.元画像の顔部分の

トリミングを行ったのち，すべての画像に対して 32 ×

24ピクセルにリサイズ，その後データ拡張の処理を行っ

た．データ拡張では，左右反転と上下反転の 2種類の処

理を施した．それらのデータをゴリラ識別器に入力し，

結果，そのゴリラ個体はどのゴリラなのかを出力する.

ゴリラ識別器には CNNは 2つの畳み込み層と 3つの全

結合層を持つ CNNを用いる．それぞれユニット数は 1

つめの畳み込み層が 6， 2つめの畳み込み層が 16，1つ

めの全結合層が 120， 2つめの全結合層が 84，1つめの

全結合層が 6になるように設定した (図 5)．Pooling層

にはMax-Pooling，Kernel Sizeは 3 × 3を採用してい

る．最後の全結合層のユニット数は識別する個体が今回

6個体だったため，この値になっている．

図 4: 処理の流れ.

4. 実験
4.1 実験データ

京都市動物園に依頼，協力を得て実験データを入手し

た．データ数は以下の表 1の通り，ゴリラ個体計 6体，元

データ総数は 317枚である．さらに，実験に使用した個

体の顔画像の一例を図 6に挙げる．特徴を記載している



図 5: CNN内のパラメータ数.

個体は血縁関係のある家族で現在も京都市動物園で飼育

されている個体だが，記載していない個体に関しては現

在，京都市動物園で飼育されていないため，新たなデー

タを入手するのは困難である．

表 1: 実験データ
個体名 データ数 特徴

キンタロウ 74 子供 (弟)

ゲンタロウ 69 子供 (兄)

モモタロウ 73 父

ゲンキ 76 母

ゴン 12

ヒロミ 13

図 6: 各ゴリラ個体の顔画像の例.

4.2 実験結果

実験結果は以下の表 2，表 3 の通りである．全体の

accracyは 52%で，6体をランダムに分類したときの正

答率の期待値，0.17と比べると上回る結果となった．

表 2: 実験結果 1

個体名 precision recall f1-score support

キンタロウ 0.59 0.87 0.70 23

ゲンタロウ 0.43 0.29 0.34 21

モモタロウ 0.48 0.55 0.51 22

ゲンキ 0.50 0.52 0.51 23

ゴン 0.00 0.00 0.00 4

ヒロミ 0.00 0.00 0.00 4

表 3: 実験結果 2
precision recall f1-score support

accuracy 0.52 97

macro avg 0.33 0.37 0.34 97

weighted avg 0.46 0.52 0.48 97

4.3 考察

個体ごとに考察した結果，ゴンとヒロミに関しては極

端にデータ数が少ないため，学習が充分にできず，pre-

cision，recall，f1-scoreがそれぞれ低くなったと予想す

る．また，キンタロウに関しては唯一子供の個体で他の

個体との差が顕著なため，その他の個体と比較すると高

い値が出たと考察する．データ数が少なく，全体として

学習がうまくできていないため，CNNを用いるだけで

は精度があまり向上していないと考えられる．

5. 今後の展望
この研究によって，動物園やサファリパークでは個体

の健康管理，野生では行動把握が可能になると考えてい

る．しかし，この研究にはまだ再考すべき点がいくつか

ある. 専門家は”鼻”に着目してゴリラの個体を識別する

ことを動物園職員の方から伺ったため，鼻の特徴を捉え

るような Kernel(Filter)を作成し，CNNに組み込みた

い．また，鼻の特徴を取得するためにゴリラの顔のどこ

に鼻があるのかを知る必要があるため，あらかじめゴリ

ラの顔の向きを推定し，鼻の位置を明確にする必要があ

る.顔の向きの検出には gabor特徴量を取得し，複数個

体の顔画像の平均を求め，対象画像の特徴量とのマッチ

ングを行って顔の向きを推定する手法 [Srimuang et al.

2004] を試してみたい．さらに，CNN のハイパーパラ

メーターに関しても再考が必要であると考えている．ま

た，データが現在極端に少ないため，個体数と一個体に

対するデータ数，ともに増やして実験を行う予定である．

6. まとめ
本研究では絶滅危惧種であるゴリラの保護を目的とし

て，ゴリラの個体識別を行うために CNNを用いて実験



を行った．実験結果は accracy52%で，ランダムに分類を

行うときの期待値よりも高い結果を得た．各個体のデー

タ数に応じて正答率が変動しているため，汎化性能を高

める上でデータ収集が必要である．今後は，鼻の特徴を

捉えるような Kernel(Filter)を作成し CNNに組み込む

こと，データを増やすこと，CNNのハイパーパラメー

ターの再考を行い，より精度の高い識別器の作成に取り

組む．
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