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1. はじめに 

近年，カラスによる農作物の被害やごみの散乱等の被

害が深刻化している。そのため，カラスによる被害を防

ぐための様々な撃退手法（光，目玉模様，音など(1)）が

試されてきたが，カラスは環境適用能力が非常に高いた

め，(2)これらの手法の効果が薄い。既存の手法の多くは

撃退パターンに変化がないため，カラスが撃退方法に慣

れてしまい，効果がなくなってしまうという問題がある。

小林ら(3)は農場でのカラス検出を行い，警告音を出すシ

ステムを開発した。しかし，このシステムは従来の画像

処理技術を使用しており，地上にいる鳥をフレーム間差

分法中心にカラス検出を行うため，複雑な背景などに対

応することが困難である。キャノン株式会社(4)が単一の

撃退策に慣れる賢い鳥獣類に対しての撃退システムを提

案し，特許を申請した。しかし，具体的なモデルなどの

詳細は記述されておらず，さらに制御サーバやドローン

などの高価な機器を使用しており，我々の目的である安

価なハードウェアではない。 

近年，深層学習が普及している。画像認識の分野にお

ける畳み込みニューラルネットワーク(CNN)の成果が大

きく関心を呼び起こした。そこで，カラスの飛来を検出

するために最先端の深層学習技術を用いて，撃退システ

ムを提案する。本システムはカラスの飛来を確認した時

にのみ対処を行うエンドツーエンドリアルタイムシステ

ムである。本研究では安価なハードウェアのみで，実用

的なシステムを開発することが目的であるため低コスト

の Raspberry Pi4 及び Pi カメラをハードウェアとして選

択した。CNN を Raspberry Pi で使用する場合，制限付

きメモリ，低速のプロセッサという大きな問題がある。

そこで，様々なモデルを提案し，パフォーマンスの比較

を行うことで，システムに最適なネットワークを選択し

エンドツーエンドリアルタイムカラス撃退システムを完

成した(https://github.com/merry1147/CrowBuster)。 

 

2.  提案手法 

〈2･1〉 提案モデル  本システムの主な目的はゴ

ミ置き場の散乱問題の解決である。そのため，カメラの

映像からカラスの存在を認識する必要がある。そこで，

カラスを認識するために最先端の画像分類モデルに注目

した。最先端画像分類モデルの評価は一般的に

ImageNet データセットのサブセットである画像認識の

コ ン ペ テ ィ シ ョ ン ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge (ILSVRC)(4)で使われてきたデー

タが使用される。現時点で，ImageNet Benchmark(6) に

より Google の EfficientNet(7)がベストなパフォーマンス

を達成しているため，EfficientNet を比較対処と選択し

た。Google が開発した最先端画像分類モデルである

MobileNetV3 や NASnet にも注目した。比較対象に人気

の高い Resnet も選択した。最近登場した最新の画像分

類モデル EfficientNetV2，ResNet50V2，InceptionV3

も実験の対象にした。比較対象に選択した最先端画像分

類モデルは ImageNet データセットで学習されている

が，1000 クラスの中にカラスクラスがないため，カラス

の再学習を決めた。 
〈2･2〉 学習  CNN を学習させるために，カラス

の画像を画像検索サイトから取得してデータセットを作

成した。学習に Data Augmentation を用いた。Data 

Augmentation として近年人気を集めた CutOut ，

CutMix，AugMix，MixUp を選択し，実験を行った。そ

の結果，AugMix が高い認識率を示したため，学習に

AugMix を使用した。AugMix(8)は，画像を回転，スライ

ド，イコライズなどの複数の変換をかけた画像を最後に

混ぜるオグメンテーション方法である。さらに，追加の

オグメンテーションとして通常使われている回転，スラ

イド，拡大も使用した。画像の枚数は合計 4096 枚を用

意した。学習データに 7.3 割，検証データに 1.3 割，テ

ストデータに 1.3 割を使用した。この学習データに対し

て AugMix をかけてデータを 3 倍に増加させた。すべて

の比較対象のモデルを同じデータで学習させた。ニュー

ラルネットワークの作成に TensorFlow を使用し，GPU

サーバで学習を行った。 
〈2･3〉 モデルの評価  実験を Raspberry Pi 上

で行った。ハードウェアは Raspberry Pi4 ModelB 

4GB ，OS は Raspbian を使用した。Raspberry Pi で

TensorFlow ニューラルネットワークを実行するために

TensorFlow Lite に変換した。 

今回は認識速度，認識精度，及びモデルのパラメータ数

についてモデルの比較を行った。EfficientNet 画像認識

モデルの標準バージョンは精度が高いが，パラメータ数

が膨大であるため Raspberry Pi で実行することは困難で
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ある。そのため，軽量バージョンである EfficientNet-B4

を 比 較 対 象 と し た 。 同 じ よ う に NASNet の

NASNetMobile を選択した。ResNet の軽量バージョン

で あ る ResNet18 及 び ResNet50 を 選 択 し た 。

MobileNetV3 の MobileNetV3Small を選択した。 

 

Model Parameters FPS Accuracy 
Power 

Consumption 

EfficientNet-B4 19.5M 0.33 0.9617 0.7879 

MobileNetV3-S 2.6M 4.69 0.9307 0.7775 

NASNetMobile 5.4M 1.17 0.9398 0.8032 

ResNet18 11.7M 1.18 0.9252 1.0518 

ResNet50 25.7M 0.51 0.9197 1.0493 

EfficientNetV2-S 21.6M 0.38 0.9416 0.8907 

ResNet50V2 25.7M 0.31 0.9252 1.0909 

InceptionV3 23.9M 0.34 0.9197 1.0205 
 

 
表１：Table 1. Performance Comparison Among 

Different Models 

 
精度評価に ILSVRC の top-1(4) 指標を使用した。実行

速度を評価する指標として一般的に使われる fps (frames 

per second) を使用した。得られた実験結果を Table１に

示す。MobileNetV3-S は 93.07％と高い精度で 4.69fps

と精度と速度のバランスが良いため，システムに

MobileNetV3-S を利用した。 

〈2･4〉 提案システム  本システムに用いる主

な部品は，Raspberry Pi4，Pi カメラ，USB バスパワー

タイプのスピーカーである。全体構成を図１に示す。 

 

 
図１：全体構成 

 
なお，本システムはすべての処理を Raspberry Pi 上で

完結するため，ネットワーク環境は必要ない。本システ

ムを動作させると，カメラが起動し，撮影された映像の

リアルタイム画像認識が行われる。カラスと認識すれ

ば，カラスを撃退する音声を再生する。撃退する音声と

して，タカの鳴き声やカラスがタカに襲われている際の

鳴き声などを採用した。これらを実行時ランダムで再生

することで，カラスが慣れることを防止する。実際の動

作を図 2 に示す。システムの解像度が 380x380 であり， 

操作可能な距離は 3ｍと判明した。動作確認は庭で行

い，カラスが好みそうな菓子などを置き，近くに本シス

テムを設置した。起動時間が合計 53 時間で，カラスが

13 回現れ，11 回撃退することができた。背景とカラスの

コントラストが低い場合認識率が低下した。また，ヒト

や車など，カラス以外が写ったときの誤作動がないかを

確認した。動作時間は合計 14 時間程度行い，カメラの前

を人が 50 回以上行き来して誤動作がないことを確認し

た。車道に向けてカメラを設置しこちらも誤動作がない

事を確認した。  
 

図２：動作例 

 

3  まとめ 

近年，カラスによる害が増えている。そこで，本研究

で撃退装置の開発を行った。提案手法として深層学習に

注目し，安価なデバイスで実行できる様々な最先端モデ

ルを作成し，本システムに最適なモデルを採用した。誰

でも気軽に利用できるようにエンドツーエンドリアルタ

イムシステムを開発し，評価実験も行った。提案システ

ムは github サイト 

https://github.com/merry1147/CrowBuster 

で公開している。 
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