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赤外線測距センサデータに基づく飼育下チンパンジーの
局所的な行動の分類の試行

吉田 信明1 山梨 裕美2,3 人長 果月4

概要：近年，動物園では，飼育動物の福祉と健康の向上を目的として，各動物種に特有の行動を引き出せ
るように飼育環境に変化と工夫を施す「環境エンリッチメント」の取り組みが行われている．現在，この
ような取り組みの多くは，ロープやパイプなどの簡易な素材を組み合わせて実現されているが，変化が少
なく動物が飽きてしまうなど課題も多い．センサや映像，通信技術の普及により，環境エンリッチメント
に視覚的変化を持たせる有効な手段として，インタラクティブな映像の利用が考えられるが，技術面を含
む種々の課題のため，その検討は十分になされているとはいえない．
このような背景の下，京都市動物園では，2020年 3月 21日から 29日まで，映像を活用した環境エンリッ
チメントの実験を公開で行った．実験では，野生の森をイメージした，インタラクティブなプロジェクショ
ンマッピング作品を制作してチンパンジー展示室内の壁面・床面に投影し，飼育個体の反応を調べた．チ
ンパンジーたちは，壁に接近したり，ブイに触れたりすることで，映像を変化させることができた．この
ようなインタラクションを実現するため，展示室内には複数種のセンサを設置した．壁近くの天井には，
チンパンジーの接近を検出するため赤外線測距センサを床に向けて複数設置し，その測定値とあらかじめ
設定した閾値を比較した．
このようなセンサの時系列データは，行動等のより詳細な情報を含んでいると期待される．そこで，実験
終了後，今回の実験で得られた赤外線測距センサの時系列データから，センサ設置箇所周辺での局所的な
行動の観察データへの，教師あり機械学習による分類を試行した．その結果，一定の精度のデータが抽出
された．このことは，このようなセンサを用いた，より複雑なインタラクションを持つ環境エンリッチメ
ントの実現可能性を示唆している．さらに，動物福祉の基礎となる精度の高い行動観察データの収集の自
動化にもつながると期待される．

1. はじめに
近年，動物園では，飼育動物の福祉と健康の向上を目的

として，各動物種に特有の行動を引き出せるように飼育環
境に変化と工夫を施す「環境エンリッチメント」[1]の取
り組みが行われている．現在，このような取り組みの多く
は，ロープやパイプなど，簡易な素材を組み合わせて実現
されている．しかしながら，このようなエンリッチメント
は，変化が少ないため，時間がたつと動物が飽きてしまい，
やがて利用しなくなるといった課題がある．
このような課題に対し，環境エンリッチメントに視覚的

変化を持たせる有効な手段として，インタラクティブな映
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像の利用が考えられる．近年のセンサや映像，通信技術な
どの普及・一般化に伴い，環境エンリッチメントにおいて
もこのようなインタラクティブな映像の活用が可能になり
つつある．その一方で，提示するコンテンツの内容や，長
期的な運用のあり方，効果の適切な評価手法など，本格的
な導入に向けての検討は未だ十分なされているとはいえ
ない．
このような背景の下，京都市動物園では，2020年 3月 21

日から 29日まで，チンパンジーの飼育室において，映像
を活用した環境エンリッチメントの公開実験を行った [2]．
実験では，野生の森をイメージした，インタラクティブな
プロジェクションマッピング作品を制作してチンパンジー
展示室内の壁面・床面に投影し，飼育個体の反応を調べた．
チンパンジーたちは，壁に接近したり，ブイに触れたりす
ることで，映像を変化させることができた．このようなイ
ンタラクションを実現するため，展示室内には複数種のセ
ンサを設置した．
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図 1 人長果月《Actant―チンパンジーの森》
(2020 年，インタラクティブビデオインスタレーション)

本稿では，このようなセンサのうち，壁へのチンパンジー
の接近を検出するために使用した赤外線測距センサのデー
タについて行った評価について述べる．公開実験では，測
距データとあらかじめ設定した単一の閾値を比較し，閾値
を超えた場合に，テントウムシや水滴などの絵が壁の映像
上に現れるようにした．しかし，このような映像によるエ
ンリッチメントの本格的な導入に向けては，長期的に飽き
がこないように，個体や行動に合わせて異なる応答をする
など，反応の多様化が期待される．そのためには，センサ
などから得られるデータに基づき，リアルタイムで動物の
行動や位置を把握できる必要がある．
そこで，著者らは，実験終了後，今回使用したセンサか

ら得られたデータについて，行動などの検出への利用可能
性の検証を，機械学習の手法を用いて試みた．センサの測
定値の時系列データから抽出した特徴量を入力とし，個体
名や姿勢，行動の有無を出力する分類器を作成し，評価を
行った．本稿では，この結果について述べる．まず，2節
では関連研究・事例を述べる．3節では，公開実験の概要
と，公開実験のシステムで用いたセンサのうち，本稿で対
象とする赤外線測距センサの設置状況を示す．その上で，
4節では評価に使用した赤外線測距センサのデータ，5節
では作成した分類器についてそれぞれ説明し，その評価結
果を 6節で示す．7節では，この結果を踏まえ，映像を用
いた環境エンリッチメントにおける，センサを利用した反
応の多様化について検討する．

2. 関連研究・事例
2.1 環境エンリッチメントと ICT

環境エンリッチメントは，動物園動物の福祉改善の効果
的な手法の一つとされており，その動物種がもっている本
来の行動レパートリーをできるだけ満たし，かつ，本来の
行動レパートリーの時間配分に近づけること [1]を目的と
して行われている．動物園においては，一般的な素材の利

用に加え，ICTを利用した認知エンリッチメントとして，
タッチパネルを利用したチンパンジーに対する事例 [3], [4]

や，オランウータンに対して行われた例 [5]などがある．ま
た，物理的な触覚を伴う装置とカメラ等を組み合わせたエ
ンリッチメントの試みもなされている [6]．本研究で行っ
たような投影映像とセンサを用いたエンリッチメントの事
例は限られているが，オランウータンを対象に，プロジェ
クタに深度センサを組み合わせた事例がある [7], [8]．

2.2 行動推定とセンサ
本稿では動物を対象に，飼育空間中にセンサを配置し，

その結果に基づいて動物の行動推定を試みている．このよ
うな行動推定は，人間を対象とした事例が多くある．例え
ば，[9]では，人感センサをアレイ状に配置し，そのデータ
を多層パーセプトロンに適用して，運動強度の推定を試み
ている．また，[10]では，家庭内に人感センサやタップ型
消費電力モニタを配置して，そのデータから，独居高齢者
の行動推定を行っている．
人感センサのような ON/OFFの 2値を出力するセンサ

に対して，本実験で使用したような測距センサや加速度セ
ンサは，浮動小数点数による詳細な時系列データを出力す
る．このようなデータを用いた行動推定の事例として，例
えば，[11]では，机に圧力センサと距離センサを 1つずつ
配置して着座した被験者に対して計測を行い，その結果の
時系列データの統計量に基づいて，実験参加者らの行って
いるタスクの推定を試みている．今回の実験のような状況
下では計測時のチンパンジーの位置や姿勢を事前に固定す
ることは困難であり，本稿ではそれらの推定も試みた．

2.3 動物の飼育と ICT

動物の飼育における ICTの活用としては，特に，畜産
においても管理の省力化や動物福祉・管理の向上の観点か
ら進められている．例えば，[12]では，放牧牛の位置や個
体間の相互作用を BLEタグを用いてデータとして収集し
ている．また，近年の，深層学習の進展・普及に伴い，ブ
タの姿勢を検出し，健康状態などを把握する試みもなされ
る [13]など，コンピュータビジョンの活用も進みつつある．
センサを利用した行動推定としては，加速度センサをブタ
の耳 [14]やイヌの首輪 [15]のような，動物の身体に直接取
り付けるといった方法も提案されている．しかし，このよ
うな手法は動物種によっては困難であり，チンパンジーを
対象とした本実験では空間にセンサを設置した．

3. 実験
3.1 概要
本実験は，2020年 3月に京都市で行われたイベントにお

けるプログラムとして，下記の概要により行われた．
イベント KYOTO STEAM－世界文化交流祭－ 2020[16]
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(a) 天井にぶら下がる (b) 消防ホースに横たわってスイングする (c) ブイに触れる
図 2 作品とのインタラクション
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図 3 センサの設置場所 (平面図)

プログラム アート×サイエンス IN 京都市動物園　アー
トで感じる?チンパンジーの気持ち [2]

開催日時 2020/3/21～29(23日休園) 9:20～15:00

会場 京都市動物園 類人猿舎 屋内展示場 3

3.2 作品
作品は，「野生の森」をイメージしたプロジェクション

マッピングによる映像作品として制作された (図 1)．映像
は，両側の壁と，床 2ヶ所にそれぞれ投影された．壁の映
像には，壁面付近でのチンパンジーの動きに反応して，テ
ントウムシや水滴などが表示された (図 2 (a)(b))．一方，
床の映像では，近くにぶら下げられたブイの動きに連動し
て赤い丸が動いた (同 (c))．また，観客通路にもブイを展
示室に向かって左右に 1個ずつ設置し，これを来園者が動
かすと，それぞれの側の壁の映像上で雲などが連動して動
いた．
これらの動作を実現するために，左右の壁それぞれに 2

台の赤外線測距センサ，4個のブイ内部それぞれに加速度
センサを取り付けた (図 3)．これらの計 8個のセンサで測
定したデータは，会場内に設置したイーサネットを介して
映像投影用の PCにリアルタイムで送信された．

3.3 赤外線測距センサの設置状況
壁面の赤外線測距センサには，SHARP GP2Y0A710K

を使用した．センサは，データ読み取り・処理用のマイコ
ンボード (Seeed社 Seeeduino Nano, Arduino Nano互換)

図 4 天井に設置したセンサ (格子上の箱内)

とともにケースに格納し，展示場内の天井にある格子の上
に，床方向に向けて設置した (図 4)．チンパンジーがセン
サやケーブルに直接触れることを防ぐため，格子とセン
サ・ケースの間には 6mm厚の透明ポリカーボネート板を
敷いた．

4. データ
4.1 測定データ
センサはマイコンボードの AD コンバータに接続され

た．マイコンボードは電圧値を読み取り，その数値を距離
に変換してネットワーク経由で映像投影用とデータ記録
用の PCに送信した．送信処理等のため必ずしも一定間隔
の測定ではなかったが，4台のセンサそれぞれで毎秒平均
18.8回の測定を行った．測定値については，映像を変化さ
せるためのトリガとする目的では正確な距離は不要であっ
たため較正は特に行わず，映像が適切な反応をするように
閾値側を調整した．それぞれのデータには，受信側のデー
タ記録用 PCで，タイムスタンプを付与した．
測定データの一部分を図 5に示す．赤・青それぞれの

線が，2台のセンサに対応している．値のずれは，設置環
境や未較正によるものと考えられる．この例では，天井に
ぶら下がって壁にさわりにいく場合 (13時 2分～3分ごろ,

図 2(a))，消防ホースの上に横たわってスイングしている
場合 (13時 6分前後,図 2(b))に，センサにチンパンジー
が近づき，測定値が変化する様子が示されている．
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図 5 測定データの一部 (5 サンプル移動平均, 赤: 壁 3 センサ, 青: 壁 4 センサ)

4.2 観察データ
観察データは，実験時に設置した監視カメラ映像を用い

て，下記の項目を目視により記録した．監視カメラとデー
タ記録用 PCは，NTPにより時刻が同期されていたので，
機械学習用データを作成する時には，この時刻に基づき，
観察データと測定データの対応付けを行った．
• 時間区間 (秒単位での開始時刻・終了時刻，画面上に
表示された時刻)

• 個体名
• 行動内容
• 場所 (消防ホース，天井など)

• 壁への働きかけの有無
• 消防ホースのスイングの有無

5. 分類器の学習
5.1 手法
分類器の学習は図 6のように行った．分類器は，測定

データから抽出した特徴量を入力とし，観察データから抽
出した分類を出力とする．分類パターンとしては，後述す
る個体・姿勢・行動 (2パターン)の 4パターンを設定し，そ
れぞれ個別に分類器を作成した．データの学習用・評価用
への分割は，分類パターンごとに層化抽出法によって行っ
た．分類期の学習は，勾配ブースティング手法の一つであ
る，XGBoost[17]を用いた．ハイパーパラメータのチュー
ニングには，Optuna[18]を用いた．

5.2 特徴量
行動が観察された時間区間ごとに，その面に設置された

センサ 2 台から取得したデータから，以下の特徴量を算
出した．本実験では，1面の壁に 2個のセンサを並べて取
り付けたので，各センサごとに特徴量を算出し，これら
を組み合わせ，8要素の特徴量ベクトルとした．特徴量の
算出には，Pythonのライブラリである pandas[19]および
Astropy[20]を用いた．

分類

測定データ

観察データ

特徴量

分類器

個体

姿勢

行動の有無

入力

抽出記録

出力

記録 抽出

学習・検証

図 6 分類器の学習

• 平均
• 標準偏差
• ピーク周波数 (Lomb-Scargle法による)

• ピーク周波数強度

5.3 分類パターン
観察データに基づいて，頻繁に参加した個体やよく見ら

れた行動から，分類項目とそのクラスを決定した．分類項
目と，それぞれに含まれたクラスは，以下の通りである．
個体 同園で飼育されている 6 個体いずれも実験で使用

した飼育室に出入り可能であったが，壁付近で行動が
あったのは若い 2 個体がほとんどであった．そのた
め，その 2個体と，無人の状態の 3クラスへの分類と
した．

• ニイニ (オス，7歳)

• ロジャー (オス，1歳)

• 無人
消防ホースでの姿勢 行動の多くは壁の前に張られた消防

ホース上か，周辺の天井で行われたため，ホースに関
係した姿勢と，それ以外をクラスとした．ホースに関
する姿勢は，ホース上での 3パターンと，ホースから
のぶら下がりパターンとした．

• 坐位 (ホース上)
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表 1 データ数
(a) 個体

個体名 学習用 検証用
ニイニ 99 33

ロジャー 98 33

無人 162 54

計 359 120

(b) 姿勢
姿勢 学習用 検証用
坐位 53 17

立位 40 13

臥位 7 2

消防ホース下 7 3

消防ホース外 100 34

計 207 69

(c) 行動 (スイング)

学習用 検証用
行動あり 65 22

行動なし 142 47

計 207 69

(d) 行動 (壁への働きかけ)

学習用 検証用
行動あり 122 40

行動なし 85 29

計 207 69

• 立位 (ホース上)

• 臥位 (ホース上)

• 消防ホース下 (消防ホースからのぶら下がり)

• 消防ホース外 (天井からのぶら下がりなど)

行動 壁付近でよく見られた動きのある行動として，消防
ホースをスイングさせる行動，および，壁に手や足な
どで働きかける行動があった．この 2つの行動をそれ
ぞれ分類パターンとし，その有無をクラスとした．

• スイング
– スイングあり
– スイングなし

• 壁への働きかけ
– 働きかけあり
– 働きかけなし

それぞれの分類パターンごとに使用したデータ件数を
表 1に示す．なお，個体の分類のうち「無人」の時間帯は，
目視での観察で室内に個体がいなかった時間帯ごとに，1

件のデータとした．

6. 結果
以上の方法に基づいて行った評価の結果を表 2に示す．

評価は，観客通路から向かって右側の壁に設置された 2台
のセンサ (図 3における壁 3・壁 4のセンサ)のデータを
対象に，検証用データを用いて行った．それぞれの分類パ
ターンごとの結果の混同行列と全体の正解率，各クラスご
との適合率，再現率を示す．

6.1 個体
個体の分類結果を表 2(a)に示す．無人の状態は良好に

識別されており，ニイニ，ロジャーがいるにも関わらず無
人と認識されたり，その逆に，無人であるにも関わらず個
体が検出されたりすることはなかった．一方で，2個体間
の識別については，誤識別が見られ，適合率・再現率とも

に 70%前後であった．

6.2 姿勢
姿勢の分類結果を表 2(b)に示す．ホース外での動きに

ついては，再現率が 9割を超えたが，その他の動きも誤認
識したため，適合率は 68%程度であった．その他の動きに
ついては，再現率が低く，高くて 6割弱であった．特に，立
位を坐位やホース外での動きと誤認識する例が目立った．

6.3 行動 (スイング)

スイングの有無の判別結果を表 2(c)に示す．全体の正
解率は 9割弱であった．個別のクラスでは，スイングあり
の場合の適合率・再現率が，いずれもなしの場合より低い
結果であった．

6.4 行動 (壁への働きかけ)

壁への働きかけの有無の判別結果を表 2(d)に示す．働
きかけなしの再現率が極端に低く，38%程度となった．一方
で．働きかけがある場合の再現率は高く，92.5%であった．

7. 考察
ここで作成した分類器は，目視での観察結果と一致する

ように学習を行った．このような分類器の評価において
は，その出力が，どの程度，目視での観察結果と一致して
いるかが課題となる．著者らの過去の一事例では，2名の
観察者が同時に同じ個体を対象にして行動観察を行った場
合，85%程度，観察結果が一致していた．行動記録の手法
や対象の動物種，課題などが異なっているため，評価基準
にはならないが，観察記録の質の観点から，自動分類の結
果評価の目安となると考えられる．この点で評価すると，
個体の有無を含んだ個体の識別や，スイングの有無の識別
は，一定の水準に達していると考えられるが，姿勢や壁へ
の働きかけの有無の識別については，十分とはいえない結
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表 2 結果
(a) 個体 (正解率: 84.2%)

個体名 分類結果 再現率ニイニ ロジャー 無人
ニイニ 24 9 0 72.7%

ロジャー 10 23 0 69.7%

無人 0 0 54 100%

適合率 70.6% 71.9% 100%

(b) 姿勢 (正解率: 63.8%)

姿勢 分類結果 再現率坐位 立位 臥位 ホース下 ホース外
坐位 10 0 0 0 7 58.8%

立位 7 1 0 0 5 7.7%

臥位 0 0 1 0 1 50.0%

ホース下 1 0 0 0 2 0.0%

ホース外 2 0 0 0 32 94.1%

適合率 50.0% 100% 100% 0.0% 68.1%

(c) 行動 (スイング, 正解率: 89.9%)

スイングの有無 分類結果 再現率スイングあり スイングなし
スイングあり 18 4 81.1%

スイングなし 3 44 93.6%

適合率 85.7% 91.7%

(d) 行動 (壁への働きかけ, 正解率: 69.6%)

働きかけの有無 分類結果 再現率働きかけあり 働きかけなし
働きかけあり 37 3 92.5%

働きかけなし 18 11 37.9%

適合率 67.3% 78.6%

表 3 2 個体の判別状況 (姿勢別,-は該当データなし)

ニイニ ロジャー
坐位 86.7% -

立位 - 50.0%

臥位 100.0% -

消防ホース下 75.0% -

消防ホース外 45.5% -

図 7 ”壁 4”センサのピーク周波数値の分布

果となった．
このような結果について，本節では，まず，分類パター

ンごとに結果を検討し，反応の多様化へのセンサ利用につ
いて考察する．

7.1 個体
京都市動物園では，オス 4 頭，メス 2 頭の 6 頭のチン

パンジーを飼育している．これらのうち，先に述べたよう
に壁面の映像によく働きかけたのは若いオス 2 頭であっ
た．表 2(a)に示すように，個体の有無は適切に判別可能
であった．
一方で，2個体の判別には限界があった．姿勢別の 2個

体の判別状況 (表 3)によると，ロジャーがホース上に立っ
ている場合とニイニがホース上にいない場合に，それぞれ，

誤ってニイニ，ロジャーと判定される場合が多くなってい
る． ケースごとの状況に違いがあるため一概には言えない
が，小さなロジャーが立っている場合に大きなニイニと区
別がつきにくくなるなど，天井からの距離のみによる測定
の影響を受けている可能性がある．

7.2 個体位置
点での距離測定を用いることによる課題は，個体の位置

の検出にも現れている．消防ホースの上にいるにも関わら
ず，消防ホース以外での行動に分類されるケースが多く
あった (表 2(b))．これは，センサの直下に個体がおらず，
正確な検出が困難であったためと考えられる．ただし，本
実験では，消防ホースが揺れるとセンサの下を通過するよ
うに設置されていた．そのため，センサの直下に個体がい
ない場合でも，消防ホースの動きを通じてある程度検出さ
れた可能性がある．

7.3 行動 (スイング)

スイングの有無は有効に検出できた．周波数領域の特徴
量を用いたが，1台 (”壁 4”)のセンサのピーク周波数値の
分布 (図 7*1)をみると，スイングがある場合，0.5～0.7Hz

付近にデータの分布が集中している．映像でも，スイング
がおおよそ 2秒周期で行われているケースが多く観察され
ており，このような特徴量が有効に機能したと考えられる．

7.4 行動 (壁への働きかけ)

一方で，壁への働きかけがなかったにも関わらず，あっ
たと誤判定した例が半数以上あった．誤判定した例は，消
防ホースが動いているか，天井にぶら下がって移動したり
している場合が多い (表 4)．センサの設置場所は，壁から

*1 5.0Hz 以上の周波数は省略した．
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表 4 壁への働きかけ”なし”を”あり”と誤判定した例
開始時刻 終了時刻 個体名 行動メモ
2020-03-21 13:00:33 2020-03-21 13:00:43 ロジャー 消防ホースに乗ったあとぶら下がって壁に近づく
2020-03-22 12:07:03 2020-03-22 12:07:05 ロジャー ニイニを叩く
2020-03-22 12:12:29 2020-03-22 12:12:35 ロジャー ニイニに遊びかける
2020-03-26 09:19:50 2020-03-26 09:19:58 ロジャー 消防ホースの上に立ってスイング
2020-03-26 09:23:38 2020-03-26 09:23:42 ニイニ ブラキエーション
2020-03-26 12:03:19 2020-03-26 12:03:26 ロジャー 消防ホースに立って揺らす
2020-03-27 09:41:57 2020-03-27 09:42:03 ロジャー 消防ホースの上に立って見ている
2020-03-27 10:11:59 2020-03-27 10:12:00 ニイニ 消防ホースの上に座ってスイング
2020-03-27 12:15:46 2020-03-27 12:15:51 ニイニ 消防ホースの上に座ってスイング
2020-03-27 12:57:07 2020-03-27 12:57:40 タカシ 寝台の上に立ち上がって眺める
2020-03-27 13:12:45 2020-03-27 13:13:14 ニイニ 消防ホースの上に座って揺らしたりブイを触ったりする
2020-03-27 13:22:13 2020-03-27 13:22:18 ニイニ 4 足で逆さまにぶらさがってスイング
2020-03-27 14:25:51 2020-03-27 14:25:57 ロジャー 消防ホースに立っている
2020-03-28 11:04:13 2020-03-28 11:04:19 ロジャー 消防ホースの上に立って消防ホースを足で振り回す
2020-03-28 11:16:57 2020-03-28 11:17:05 ロジャー 消防ホースの上に立って消防ホースを足で振り回す
2020-03-28 11:17:25 2020-03-28 11:17:30 ロジャー 消防ホースの上に立って消防ホースを足で振り回す
2020-03-29 14:16:49 2020-03-29 14:16:59 ニイニ 消防ホースに座ってスイング
2020-03-29 14:19:44 2020-03-29 14:19:47 ロジャー 消防ホースに立って消防ホースを揺らす

少し離れており，消防ホースの動きの影響を受けやすい場
所であった．壁への働きかけを直接検出するような位置に
センサを設置していなかったことの影響が考えられる．

7.5 反応の多様化に向けて
映像の反応の多様化を実現するにあたって，反応を変化

させるトリガとして以下のようなものが考えられる．
個体 体格や性別，過去の行動履歴など，個体ごとにパー

ソナライズした応答を提示する
個体位置 個体がより的確に映像に反応できるように，姿

勢や位置にあわせて表示場所の調整などを行って応答
を提示する

行動 スイングや壁への接触などの動きに合わせて映像を
変化させたり，壁への働きかけを誘ったりするなど，
行動にあわせて応答を提示する

ここまで述べてきたような各分類パターンでの結果を踏
まえると，今回のセンサの設置状況下では，個体の有無や，
消防ホースでの行動に基づいて何らかの応答を返すことは
可能と考えられる．また，反応の一貫性がどの程度要求さ
れるかにもよるが，個体や壁への働きかけに基づいた反応
も，一定程度可能と考えられる．
その上で，反応の正確さ得るためには，以下のようなこ

とが求められると考えられる．
空間での測定 今回の測距センサのような点での測定では

なく，面的に個体位置を捉えたり，3次元的に物体の
位置・大きさをとらえることで，体格や位置に基づい
た識別が可能になる

行動に合わせたセンサ位置 応答すべき行動と他の行動を
混同しにくい地点にセンサを設置する．ただし，事前

にそれを予測することは (特に今回のような点での測
定では)困難である．また，環境等の制約により，最
適な場所にセンサを設置できない場合もある

8. まとめ
本稿では，映像を活用した環境エンリッチメントにおい

て動物の動きを映像に反映するために用いた赤外線測距セ
ンサの時系列データを用いて，個体やその位置，行動の機
械学習的手法による判別を試みた．特徴量として周波数領
域のデータも利用した結果，個体の有無やスイングの検出
が可能であり，映像への働きかけが多く見られた 2個体の
識別や姿勢についても一定レベルの正解率を得たが，十分
な分類ができない姿勢の組み合わせもあった． これらのこ
とから，今回のセッティング下において，センサデータか
らチンパンジーの行動を把握することが一定程度可能と考
えられる一方で，点でのみ測定するセンサを用いることの
限界も見られた．
最終的には，ここで得られたような個体や位置，行動の

情報に基づいてリアルタイムで反応が変化する，映像によ
る環境エンリッチメントが期待される．そのためには，リ
アルタイムで行動の変化を検知し，その行動を識別するこ
とが求められる．本実験で，赤外線センサを採用した理由
の一つに，個体が壁に近づいた時にできるだけ早く (でき
れば 1,2フレーム以内)に反応を返してやりたい，という
点があった．測定地点を増やしたり，より複雑なデータを
出力するセンサを使用すると，処理すべきデータ量も多く
なる．リアルタイム性への要求を踏まえつつ，検出精度を
向上する手法やシステム設計が求められる．
なお，このようなセンサを用いた個体や行動のデータ化
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は，環境エンリッチメントの評価にも有効である．環境エ
ンリッチメントの評価では，目視や監視カメラを用いた観
察が行われる．しかし，距離の遠さやカメラ映像の不鮮明
さにより，エンリッチメント装置付近での詳細な動きを観
察することはしばしば困難である．行動観察へのセンサ利
用は，より精度の高い，環境エンリッチメントの効果の測
定・検証にもつながると期待される．
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