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遮蔽物除去による動物認識の精度向上

川中 康平1,a) ラバリソン ミサマナナ フェリシア2 谷岡 広樹3,b) 大平 健司3

佐野 雅彦3 松浦 健二3 上田 哲史3

概要：コンピュータで画像情報を用いて動物認識を行う際，対象となる動物の体の一部が檻などの遮蔽物
に隠れ，動物認識の精度が低下する場合がある．一方，人間が視覚情報を用いて物体を認識する際，物体

の一部が檻などの遮蔽物に隠れていても，遮蔽物を除去，補完し，物体を認識できることが知られている．

そこで本研究では，コンピュータで画像から檻を除去することによる動物認識の精度向上を目指す．
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Improving Animal Recognition Accuracy using De-fencing
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Abstract: When a computer recognizes an animal on an image, an accuracy of animal recognition decreases
if a part of the animal’s body is covered by fences. On the other hand, when a human recognizes a object
on the image, it is known to be possible to remove and supplement the fences, and recognize the object,
even if a part of the object is covered by fences. In this research, we aim to improve the accuracy of animal
recognition using de-fencing on computer.
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1. 序論

画像認識の精度は年々向上している．2010年から，画

像認識や画像分類の精度を定量的に測り，競う ILSVRC

（ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition）

が始まった．このコンテストにおいて，2012年に Hinton

らがディープラーニングによる画像認識 [1] を行い，画像

認識の精度は大幅に向上した．2011年までのコンテスト
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では画像処理技術を用いた画像認識が一般的であり，画像

認識のエラー率は 26% 前後であった．ところが，Hinton

らのチームのエラー率は 16% で画像処理技術を用いた画

像認識に圧勝した（図 1）．更に，2016年にはコンピュー

タによる画像の認識率が人間の認識率を上回った [2]．

一方，日常生活において，撮影した写真に映る物体の一

部が遮蔽物によって隠れている場面は多々ある．このよう

な場合，コンピュータによる画像情報を用いた画像認識で

は，認識率が低下してしまう可能性がある．人間はこのよ

うな問題に直面した場合も，脳で遮蔽物を除去・補完し物

体を認識できることが知られている [3]．そこで本研究で

は，コンピュータでも人間の脳と同様に遮蔽物を除去・補

完することで，物体の認識率の向上を目指す．具体的には，

檻によって体の一部が隠れている動物の写真を対象に，檻

を除去することによる動物認識の精度向上を目指す．

1ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-ICS-194 No.9
2019/3/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 1 ILSVRC におけるエラー率

Fig. 1 Error rate of ILSVRC

2. 関連研究

2.1 画像認識技術

ILSVRC では，2012年に Hinton らが AlexNet による

画像認識で精度を大幅に向上して以降，ディープラーニン

グを用いた画像認識が盛んにわれている．中でも有名な 3

つの画像認識の手法を以下に示す．

1つ目は，2014年の ILSVRC で 2位になった Oxford 大

学の VGG チームが開発した VGG [4] である．AlexNet

と同じ考えで層を深くしたもので，畳み込み層とプーリ

ング層を連結した単純な構造であるため，現在でもよく

使われている．2つ目は，2014年の ILSVRC で優勝した

Google による GoogLeNet [5] である．こちらは，それま

でのネットワークは縦に深い構造であったのに対して，イ

ンセプションモデルと呼ばれる横に広い構造を提案してい

る．異なるサイズのフィルターの畳み込み層を横に並べて，

出力層でそれらを 1つに結合している．3つ目は，2015年

の ILSVRC で優勝した，Kaming He らによる ResNet [6]

である．ディープラーニングでは，ネットワークを深くし

すぎると性能が落ちるという問題があったが，Kaming He

らは，この問題に対してスキップ構造を用いて解決した．

スキップ構造とは，ある層への入力をその前の層をスキッ

プし，逆伝播の際の勾配の消失や発散を低減する構造で

ある．前年優勝の GoogleNet が 22層であったのに対し，

ResNet では 152層の深さのネットワークであった．

2.1.1 檻の認識

島村らは，檻が直線であるため輝度差の勾配方向の双対

性を示すこと，また人工物はフラクタル性を持っていると

いう特徴から檻などの細長い人工遮蔽物の検出を行って

いる [7]．しかし，この方法では檻だけでなくメガネなど

の細長い物体を検出してしまう．これに対して，Liu らは

檻のパターンを認識し，檻を検出する [8]．そのため，メ

ガネなどは検出されることがない．この他，檻の認識に

CNN-SVM を用いる提案 [9] などもある．

図 2 Win5-RB のモデル

Fig. 2 Win5-RB model

2.1.2 檻部分の補完

画像処理ライブラリ OpenCV では，画像補完のために

inpaint 関数が含まれる．inpaint 関数には Telea のアルゴ

リズム [10] と Bertalmio らのアルゴリズム [11] が利用

できる．Telea は Fast Marching Method を用いて欠損箇

所の周囲から内側に向かって徐々に補完する．Bertalmio

らは流体力学に基づいた考え方で，偏微分方程式を利用し

たアルゴリズムで欠損箇所を補完する．飯塚らは，畳み込

みニューラルネットワークを用いて画像補完を行う手法を

提案している [12]．

3. 提案手法

3.1 檻の除去システム

このため，従来の手法では，まず檻を認識し，次に補完

するという手順で檻などの遮蔽物除去（de-fencing）をおこ

なうことが多かったが，本研究では，ディープラーニング

を用いたノイズ除去の手法の 1つである Win5-RB [13] を

用いて，End-to-End の学習を行うことで，檻の除去と認

識した檻部分の補完を同時におこなう．Win5-RB は 図 2

で示すようにWide Inference Network（Win）を 5層構成

の ResNet（R）と BatchNormalization（B）を使用して，

ノイズ除去を行う目的で開発された手法である．檻をノイ

ズとみなして学習させることで，檻を除去する推論システ

ム（以下，遮蔽物除去システム）を実現する． 図 3 に提

案手法のフローチャートを示す．
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図 3 提案手法のフローチャート

Fig. 3 Flow chart of proposed method

図 4 遮蔽物除去システムの役割

Fig. 4 Role of de-fencing system.

図 5 檻マスクの作り方

Fig. 5 How to make a fence mask.

図 6 擬似的な檻あり画像の作り方

Fig. 6 How to make pseudo fenced images.

3.2 学習データの作成

遮蔽物除去システムの学習では， 図 4 のように，対象

となる動物の前景に檻がある画像（以下，檻あり画像）を

入力し，動物の前景に檻がない画像（以下，檻なし画像）

が出力されるように学習する．しかしながら，檻なし画像

と全く同一の条件で撮影された檻あり画像は存在しないた

め，図 5 のように，檻あり画像から手動で檻部分のみを抜

き出し， 図 6 のように，檻なし画像に檻マスクを重ねる

ことで，擬似的な檻あり画像を作成し，入力データとする．

図 7 3 枚の檻あり画像

Fig. 7 Three fenced images.

図 8 3 種の檻マスク画像

Fig. 8 Three types of fence mask images.

図 9 推論結果のノイズ

Fig. 9 Noise caused using Win5-RB.

3.3 推論モデルの生成

遮蔽物除去システムの学習には，スマートフォンによる写

真撮影時に一般的な画像サイズである 1, 920× 1, 080 px の

画像を用いる．このとき，メモリ消費量に問題で，Win5-RB

で画像サイズ 1, 920× 1, 080 px のカラー画像を学習させる

こと困難であったため，320× 280 px の画像サイズで，32

枚に分割したものを使用する [14]．画像分割した擬似的な

檻あり画像と，これに対応する画像分割した檻なし画像の

セット 3, 999 組を学習に用い，40 epocs 実行する．
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表 1 擬似的な檻あり画像からの檻除去の効果（RMSE, SSIM）

Table 1 Effectiveness of de-fencing pseudo fenced images

(RMSE, SSIM).

画像 RMSE SSIM

擬似的な檻あり画像 10.2411 0.1999

擬似的な檻除去画像 6.8391 0.6996

Win5-RB による推論の結果は，本来 0 から 1 の範囲

[0, 1] の値を取る．しかし，図 9 のようなノイズが入るこ

とがあったため，本実験では，0 未満の値は全て 0 とし，

1 より大きい値は全て 1 とした．

4. 動物認識の実験

4.1 檻の除去精度の評価

まず，遮蔽物除去システムによる檻の除去精度を検証す

る．檻なし画像と同一の条件で撮影した檻あり画像は存在

しない．そのため，檻あり画像から手動で檻部分のみを抜

き出した檻のマスクを，檻なし画像に重ね，擬似的な檻あ

り画像を作成し，実験を行う．

4.1.1 評価用データセット

評価のために，30 枚の檻なし画像（ 図 10）と，3枚の

檻あり画像（ 図 7）をデータセットとして準備する．檻な

し画像には，VGG-16 が学習画像として使っている大規模

画像セットである ImageNet に含まれるニホンザル，リス

ザル，ワオキツネザルの 3 種類の動物の画像から，それぞ

れ 10 枚ずつを選ぶ．擬似的な檻あり画像の作成のために

は，とくしま動物園で撮影されたニホンザル，リスザル，

ワオキツネザルの 3 枚の檻あり画像から，檻部分を切り出

して，檻マスク（ 図 8）を 3 枚の作成する．これらの檻マ

スクを 30 枚の檻なし画像にランダムに重ねることで，擬

似的な檻あり画像（ 図 11）30 枚を作成する．

4.1.2 除去精度の評価指標

評価指標には，RMSE（Root Mean Squared Error）と

SSIM（Structural SIMilarity）の 2つの指標を用いて評価

をおこなう．MSE（Mean Squared Error）は，実際の値と

予測値の 2乗を平均したもので，平均二乗誤差と呼ばれて

る．式 (1) で表す RMSE は MSE（Mean Squared Error）

の平方根のことであり，値が 0 に近いほど 2枚の画像は類

似しているといえる．

RMSE(x, y) =

√√√√ 1

n

n−1∑
i=0

(xi − yi) (1)

ここで，n は画素数，xi は檻なし画像 x の画素，yi は遮

蔽物除去システムの出力画像（檻除去画像）y の画素を表

す．次に，式（2）で表す SSIM は MSE より人間の主観

的判断に近いとされる画像評価の指標である．輝度やコン

トラスト，構造を軸にして周囲のピクセル平均，分散，共

分散を取ることでピクセル単位ではなく，周囲のピクセル

との相関を含んだ評価をする．

表 2 檻なし画像と擬似的な檻あり画像の比較（NDCG）

Table 2 Comparison of un-fenced images with pseudo fenced

images (NDCG).

画像 NDCG

檻なし画像 0.5207

擬似的な檻あり画像 0.3517

表 3 擬似的な檻除去の比較（NDCG）

Table 3 Comparison of pseudo fenced images (NDCG).

画像 NDCG

擬似的な檻あり画像 0.3559

擬似的な檻除去画像 0.3670

表 4 実際の檻除去画像の比較（NDCG）

Table 4 Comparison for real fenced images（NDCG）.

画像 NDCG

実際の檻あり画像 0.2648

実際の檻除去画像 0.2958

SSIM(x, y) =
(2µxµy + c1)(2σxy + c2)

(µ2
x + µ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(2)

ここで，µx は檻なし画像 x の平均，µy は檻なし画像 y の

平均，σ2
x は檻なし画像 x の分散，σ2

y は檻なし画像 y の

分散，σxy は x と y の共分散，L = 232 − 1，k1 = 0.01，

k2 = 0.02，c1 = (k1L)
2，c2 = (k2L)

2 とする．

4.1.3 除去精度の評価結果

檻なし画像 30 枚と擬似的な檻あり画像 30 枚の RMSE，

SSIM の平均値，檻なし画像 30 枚と擬似的な檻除去画像

30 枚の RMSE，SSIM の平均値を比較する． 表 1 より，

檻なし画像と擬似的な檻除去画像の RMSEは，檻なし画像

と擬似的な檻あり画像の RMSE と比較し，3.402 低くなっ

ている．また，檻なし画像と擬似的な檻除去画像の SSIM

は，檻なし画像と擬似的な檻あり画像の RMSE と比較し，

0.4997 高くなっている．以上の結果から，遮蔽物除去シス

テムを用いて檻を除去することで，擬似的な檻画像を檻な

し画像に近づけることができた．

4.2 動物認識の精度比較

次に，認識対象の動物の前景に檻がある場合と，檻がな

い場合を比較して，動物認識の精度が低下することを確か

めるために，檻なし画像と檻あり画像に対する動物認識の

精度を比較する．評価用データセットには，4.1.1 章で用

いたものを使用する．

4.2.1 動物認識の精度指標

動物認識には keras [15] に実装されている VGG-16 の

学習済みモデルを用い，認識率の上位 5 位 (k = 5) まで

の物体名を表示する．精度評価には式（3）で表す NDCG

（Normalized Discounted Cumulative Gain）を用いる．
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図 10 檻なし画像の例

Fig. 10 Examples of un-fenced images

図 11 擬似的な檻あり画像の例

Fig. 11 Examples of pseudo fenced images

NDCG ≡ DCG =
k∑

i=1

reli
log2(i+ 1)

. (3)

このとき，i は認識結果内の正解ラベルの順位，reli は認識

率である．NDCG は DCG [16] を正規化した値であり，0

から 1 の範囲 [0, 1] の値をとる．本実験においては，画像

1枚あたり正解ラベルは 1つであるため，NDCG と DCG

は同値となり，NDCG（DCG）の値が 1 に近いほど正確

に動物を認識できていることを表している．

4.2.2 動物認識精度の比較結果

表 2 は，檻なし画像 30 枚と擬似的な檻あり画像 30

枚の NDCG の平均値を比較したものである．擬似的な檻

あり画像の NDCG は，檻なし画像の NDCG と比較して

0.1690低く，動物の認識精度が低下していることが分かる．

4.3 檻除去画像の動物認識の精度評価

擬似的な檻あり画像と，擬似的な檻あり画像の檻除去

画像の動物認識精度を比較する．評価用データセットに

は，4.1.1 章で用いたものを使用する．また，評価指標は

NDCG とする． 表 3 より，檻を除去することで擬似的な

檻あり画像よりも NDCG の値が 0.0111 向上し，認識率が

向上していることが分かる．

4.4 実際の檻あり画像との精度評価

12 は実際の檻あり画像である．この画像から遮蔽物除

去システムを用いて檻を除去した画像（以下，実際の檻除

去画像）を作成する．作成した実際の檻除去画像は，図 13

である．評価指標には NDCG を用いる． 表 4 より，実

際の檻除去画像と実際の檻あり画像の動物認識精度を比較

すると，檻を除去することで NDCG の値が 0.0310 向上

し，認識率が高くなっていることが分かる．

5. 結論

人間の物体認識の方法に習い，檻が重なった動物の画像

に対して，遮蔽物除去システムを用いて檻を除去し，動物

認識の実験を行なった結果，檻を除去しない場合と比較し

て動物認識の精度が向上することが分かった．一方，本実

験に用いた Win5-RB による障害物除去システムでは，訓

練データに含まれない檻のパターンについては，適切に除

去できない．学習時により多くの檻のパターンを学習させ

ることで，現在よりも檻の除去精度の向上が期待できる．

さらに，実際のアプリケーションとして実装し，動物園な

どでフィージビリティテストを実施したい．

謝辞 本研究に用いるデータセットは，とくしま動物園

北島建設の森で撮影したものを使用している．ここに記し

て深謝する．
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図 12 実際の檻あり画像の例

Fig. 12 Examples of real fenced images

図 13 実際の檻除去画像の例

Fig. 13 Examples of de-fenced images
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