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畜産現場において、それぞれの飼養規模に

合わせた最適な管理を適正な飼養環境下で行

うことが重要となる。特に大規模化が進む中

で、生産面や衛生面を最適化しながら快適性

に配慮した家畜飼養、作業の負担軽減といっ

た点を意識した管理技術の高度化が求めら

れ、モノのインターネット（IoT）や人工知

能（AI）を活用し、家畜の成育・健康状態を

監視できる管理技術の導入による、効率的な

飼養管理へ展開していくことが望まれてい

る。

家畜飼養での群れ管理下において、生産効

率の向上や防疫態勢の強化につながる飼養管

理が不可欠であり、アニマルウェルフェア

（AW）の考え方を踏まえた飼養管理にも対

応していくことが必要である。これらを体系

的に構築していくためには、多様なセンサデ

バイスから得られた情報をIoTやAIといった

技術を活用しながら家畜の飼養管理の中で共

有できるシステムが強く求められ、飼養管理

に必要な情報に変換していくシステムを構築

する技術開発が重要である。

そこで、本研究では飼養規模の拡大が著し

い養鶏（肉用鶏）でのAIの利用による適切な

飼養管理に関する技術開発に必要な知見を得

るため、多様な画像情報とAIによる画像認識

1　はじめに

調査・報告　

人工知能の画像解析を利用した
肉用鶏の成育・健康管理システム開発に

関する研究
国立大学法人山形大学　農学部　教授　堀口　健一

養鶏（肉用鶏）の飼養管理において、人工知能を利用して画像情報から効率的な監視による

肉用鶏の成育・健康状態を把握する管理システムの開発に必要な知見を得るため、多様な画像情

報と人工知能の技術を組み合わせ、個体の検出と追跡、摂食行動と飲水行動の検出、体温（死鶏）

の検出について検討した。その結果、調査対象週齢の肉用鶏では、一定の体重増加率や行動量の

範囲で個体識別用の物体検出モデルを再作成することで、50％程度の精度で検出を継続するこ

とが可能であること、首の曲げ角度が異なる動作パタンの組み合わせで作成した物体検出モデル

は摂食または飲水の発現行動を高い精度で検出できること、死鶏画像を用いて作成した物体検出

モデルは死鶏の検出が可能であることが示唆された。

【要約】
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２　画像情報とAIを利用した肉用鶏における個体の検出と追跡の検討

の技術を組み合わせ、それらから作成した物

体検出モデルにおいて、個体の検出と追跡、

行動（摂食行動、飲水行動）の検出、体温（死

鶏）の検出について検討した。

現在、AIの開発環境はオープン化され、農

業分野や畜産分野へも活用できる土台が構築

されつつある。畜産分野（肉用鶏の生産現場）

においては、飼養規模の拡大に伴う最適な管

理システムの強化とともに、生産現場での人

手不足へ対応した管理システムへの移行が求

められており、少ない労働力で最大限の生産

を得られる効率的な家畜（肉用鶏）の飼養管

理をアシストしていく技術の開発が強く望ま

れている。本調査では、肉用鶏の多羽飼養で

の群れ管理下において、一定個体（鶏舎内の

飼養総羽数のうち、数パーセントの個体）の

情報から総体的な成育状態を把握するための

技術開発に不可欠な個体の検出と追跡につい

て、可視光カメラを用いて得られた画像に対

する、個体識別用の物体検出モデルの検出精

度や追跡能力を検証した。

（１）材料と方法

ア 供試動物と飼養条件

肉用鶏（チャンキーブロイラー、雌）の雛
ひな

を導入し、群れでの一般的な飼養条件下で管

理した10羽（５週齢）を供試した。本調査

は山形大学動物実験委員会の承認を受けた動

物実験飼養施設にて動物実験計画書に従っ

て実施した。飼料は市販の配合飼料を、水

は水道水を用いた。飼養管理については、

仕切り板で囲いを設置して給餌器と給水器を

配置した二つのエリアに分割し、不断給餌、

自由飲水とし、敷料としてもみ殻を用いて

行った。

イ データの収集と物体検出モデルの作成

画像データは、５～６週齢の肉用鶏を撮影

した画像を用いた。また、無線で自動認識が

可能な個体識別用の小型タグ（RFIDタグ）

を肉用鶏に取り付け、二つのエリアの通路に

RFIDタグ受信器内蔵の体重計を設置し、個

体の確認と体重を記録した。

本調査では飼養管理した10羽のうち、１

羽の肉用鶏（ID95鶏）を選定して個体識別

用の物体検出モデルを作成した。市販の可視

光カメラ（M25、Mobotix）で収集した画

像から、ID95鶏を物体検出モデルへ学習さ

せるため、アノテーション作業（鶏体をポリ

ゴン（多角形）頂点で囲うラベル付け作業）

として、同個体の全身を指定した。アノテー

ションによる物体検出モデル学習用の教師

データは2617枚とし、物体の特徴を学習さ

せるためのディープラーニング（注１）のフレー

ムワークにオープンソースのニューラルネッ

トワークである、Darknetを、物体検出ア

ルゴリズムにYOLOv4（yolov4．conv.

137）を用いて転移学習にて物体検出モデ

ルを作成した。YOLOは、物体検出のアルゴ

リズムであり、You Only Look Onceの頭

文字から作成された造語である。YOLO以外

のアルゴリズムでは、物体を検出する場合、

複数の要素に分類した後、どのような物体か

を判断しているため検出の速度と正確さで

劣っている。YOLOは、入力画像を正方形に

リサイズし、ニューラルネットワークを用い

て物体の特徴を高速に見つけながら細かく画

像解析を行うため、高速かつ高精度な物体検



畜 産 の 情 報 　 2023. 5 67

出が可能である。ディープラーニングの学習

の設定は、入力する画像サイズを800×

800ピクセル、バッチサイズ（教師データ

をグループ分けした際の大きさ）を64、

Train（訓練データ）とValidation（検証デー

タ）の分割割合を８：２とし、学習回数を

１万回で統一した。

肉用鶏の成長により、その容姿は変化する

ため、定期的に新たな画像を用いて物体検出

モデルを作り変えることで、一定の調査期間

での個体の検出と追跡を行った。肉用鶏の個

体検出モデルは、撮影１日目の画像データ

2617枚で作成したパタンＡの物体検出モデ

ル、撮影１、４、７日目に、それぞれ2617

枚の画像で作成したパタンＢの物体検出モデ

ルを比較した。
（注１）ディープラーニングとは、人間の手を使わず、コンピュー
タが自動的に大量のデータの中から特徴を発見する機械学習技術
のこと。

ウ　物体検出モデルの精度評価

物体検出モデルがID95鶏をどの程度正確

に検出・分類できるか調査するため、本実験

では適合率と再現率、Ｆ値を算出して評価し

た。本実験の場合、適合率は物体検出モデル

が検出したすべてのID95鶏のうち、正確に

分類できた割合を示す指標である。適合率

は、１に近いほど、物体検出モデルが誤分類

していないことを示す。再現率は、物体検出

モデルが検出・分類対象のID95鶏を正確に

検出・分類した割合を示す指標である。再現

率は、１に近いほど物体検出モデルが検出対

象のID95鶏を見逃していないことを示す。

Ｆ値は、適合率と再現率の調和平均である。

Ｆ値は、１に近いほど、物体検出モデルが

ID95鶏を未検出・誤分類することが少ない

ことを示す。これらの指標は、図１の式（１）

～（３）に基づき算出した。

TP（True Positive：真陽性）は、物体

検出モデルがテスト画像内のID95鶏を正確

に検出・分類できたケースである。FP（False 

Positive：偽陽性）は、物体検出モデルが

検出したID95鶏の分類項目を誤分類した

ケースである。FN（False Negative：偽

陰性）は、物体検出モデルが検出対象の

ID95鶏を見逃したケースである。精度評価

者は、物体検出モデルがテスト画像内の

ID95鶏をどのように検出・分類したか確認

し、TPとFP、FNのいずれに該当するか確

認した。それらの個数を式（１）～（３）に

代入することで、分類項目ごとの適合率と再

現率、Ｆ値を算出した。

物体検出モデルの精度評価は、作成したパ

タンＡとＢの二つのID95鶏を検出する物体

検出モデルに対して、モデル作成用と異なる

テスト用画像を撮影期間中の12：00 ～

13：00の時間帯から1日当たり100枚（20

枚×５セット）を無作為に抽出し、合計900

枚で混同行列に従って行った。適合率などは

Darknetに実装されている「. ／ darknet 

detector map」プログラムを利用して算出

し、信頼度（物体検出モデルが検出したもの

が対象物であると推定した確率）が50％以

上のものを検出するように指定した。

適合率
（Precision）

＝
TP ＋ FP

TP

再現率
（Recall）

＝
TP ＋ FN

TP

＝

適合率 ＋ 再現率

2 × 適合率 × 再現率
F値

（1）

（2）

（3）

図１ 適合率、再現率、Ｆ値の算出方法

資料：筆者作成

図１　適合率、再現率、Ｆ値の算出方法

資料：筆者作成
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エ　調査個体の体重増加率と行動量

ID95鶏の体重はRFID受信機内蔵体重計で

記録した。体重増加率は、基準値を調査初期

が撮影１日目、調査中期が撮影４日目、調査

後期が撮影７日目として体重増加分の差分を

算出して容姿の変化を示す指標とした。ま

た、ID95鶏の行動量は、アノテーションの

際に作成した囲い線の左上部点を原点とし、

ＸとＹの座標データが得られるため、それを

利用して累積値として算出し、体重を表示す

るLED表示器の寸法（15センチメートル×

５センチメートル）と比較して距離に換算し

た。なお、調査期間については、１～３日目

を調査初期、４～６日目を調査中期、７～９

日目を調査後期とした。

（２）結果と考察

写真１にはパタンＡの物体検出モデルでの

ID95鶏の検出状況を示した。作成した個体

識別用の物体検出モデルは、調査開始日の時

点で、ID95鶏を再現率0.4で検出していた。

ID95鶏の体重増加率は、調査中期から調査

後期の期間で39.0％、調査後期の期間で

13.4％とそれぞれ増加し、成育が進むにつ

れて期間内の体重増加率が低下する傾向に

あ っ た。ID95鶏 の 体 重 は 調 査 １ 日 目 で

1864グラム、調査９日目で3206グラムと、

期間中に体重が1342グラム増えており、体

重増加率の変化と合わせて検出の特徴点とな

る体型や羽毛が成長して容姿が変化していた

と思われる。これは、特徴に関する情報が成

育に伴って変動することを示し、物体検出モ

デルの検出精度に影響を及ぼす。

作成した個体識別用の物体検出モデルの精

度を判断するための適合率、再現率およびＦ

値の結果を図２〜４に示した。適合率におい

て、パタンＡは調査４日目まで良好であった

が、その後、時間の経過とともに低下し、パ

タンＢは調査６日目まで0.8 ～ 1.0と良好で

あり、それ以降で低下した。再現率を見ると、

両パタンとも調査３日目まで0.4程度であ

写真１　‌��パタンＡの物体検出モデルによる
ID95鶏の検出状況（画面中の表示枠
では信頼度1.00（100％）でID95鶏
を検出していることを表している）
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図２　�個体識別用の物体検出モデルによる適
合率の日変化

資料：筆者作成
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り、ID95鶏の誤検出や未検出があったが、

パタンＢは調査４日目に検出能力が0.8まで

改善され、パタンＡと明らかに傾向が異なっ

ていた。Ｆ値に関して、両パタンとも調査３

日目まで同様に推移し、パタンＢは調査４日

目で高まり、調査４日目以降でパタンＡとパ

タンＢの変化は大きく異なっていた。

図５には調査初期から後期までの体重増加

率と行動量を示した。これらの結果と比較さ

せながら物体検出モデルの検出精度を照らし

合わせると、調査初中期は、ID95鶏の行動

量が多く、体重の増加に伴う体型や羽毛と

いった容姿の変化により、特徴点となり得る

多様な画像を収集できていたことが考えられ

る。これらの画像を使って作成した新たな物

体検出モデルを調査４日目に差し替えること

で、新たな容姿に追従できる物体検出モデル

となり、ID95鶏をある程度の精度で検出で

きたと考えられる。一方、調査７日目からの

調査後期において、新たに作成したパタンＢ

の物体検出モデルは、調査１、４、７日目に

収集した画像で作成しており、調査４～６日

目の期間での行動量とともに、体重の増加に

伴う特徴点の変化が大きく、物体検出モデル

が対応しきれていなかったと思われ、調査７

日目時点では再現率が上昇すると期待してい

た。しかしながら、AI作成のために収集した

ID95鶏の画像の多くが動きの乏しいシーン

であったことが影響し、作成した物体検出モ

デルでは実際の鶏の成長に伴う容姿の変化に

追従できず、ID95鶏の検出が難しかったの

ではないかと考えられる。

これらの結果から、調査対象とした５〜６

週齢の肉用鶏では、一定の体重増加率や行動

量の範囲で個体識別用の物体検出モデルを再

作成することで、50％程度の精度で検出を

継続することが可能であることが示唆され

た。なお、５週齢の後半では、適合率、再現

率、Ｆ値がともに低下していることから、体

重増加率や行動量を加味して物体検出モデル

を切り替える必要があると思われる。

家畜の飼養管理において、管理者による家

畜の体調や成長の把握は重要であり、AWの

観点から、家畜の快適性への配慮が重要視さ

れている。肉用鶏においても、さまざまな飼

養環境下での発現行動や発育性などを総合的

に解析する技術開発が求められている。肉用

３　画像情報とAIを利用した肉用鶏における行動検出の検討
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鶏で観察されるさまざまな行動を通じて、そ

の健康状態や成育状態を把握することが可能

である。通常の飼養管理の中で発現する肉用

鶏の行動のうち、生命維持や体温調整に関わ

る摂取行動（摂食行動と飲水行動）は極めて

重要かつ基本的な行動である。本調査では、

肉用鶏の摂食行動と飲水行動をAIによる画

像認識から検出できるかを検証した。

（１）材料と方法

ア　供試動物と飼養条件

肉用鶏（チャンキーブロイラー）の雌10

羽（６週齢）を供試した。雛を導入後、山形

大学動物実験委員会の承認を受けた動物実験

飼養施設にて慣行的な飼養方法に基づいて管

理した。飼料は市販の配合飼料（必要な栄養

成分やミネラル成分を満たしている飼料）

を、水は水道水を用い、飼料と水は自由に摂

取できるようにした。肉用鶏の飼養スペース

を三つに仕切り（各スペースには自由に移動

できるよう一部を仕切り）、左右のスペース

に給餌器または給水器を置き、もみ殻を敷料

とした（写真２）。

イ　動作パタンと学習用データセット

行動は監視カメラ（CS － W72FHD、プ

ラネックスコミュニケーションズ）を設置し

て動画を撮影し、発現した行動の画像を収集

した。その撮影動画から摂食行動と飲水行動

の画像を得た。本調査では肉用鶏が摂食行動

または飲水行動しているときの首の曲げ状態

を画像での特徴点の一つとして想定し、肉用

鶏の体に対して首の真っ直ぐな状態からの曲

げ角度により、動作を五つのパタンに分けた。

それぞれの動作パタンは以下の通りとし、

学習用データセットは動作パタンの組み合わ

せとラベル部位の違いにより設定した（表１）。

動作パタン１　首の曲げ角度が右斜め45

度以下の範囲で摂取している動作

写真２　‌�飼養管理中の肉用鶏と行動撮影用カ
メラの設置状況

表１　学習用データセット

データセット 動作パタン 画像数 ラベル部位
A １、２、３、４、５ 500 全身
B ３、４、５ 300 全身
C １、３、５ 300 全身
D ２、４ 200 全身
E ３ 100 全身
F １、２、３、４、５ 500 頭首
G ３、４、５ 300 頭首
H １、３、５ 300 頭首
I ２、４ 200 頭首
J ３ 100 頭首

資料：筆者作成
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動作パタン２　首の曲げ角度が真っすぐか

ら右斜め45度までの範囲で摂取している動作

動作パタン３　首を真っすぐにして摂取し

ている動作

動作パタン４　首の曲げ角度が真っすぐか

ら左斜め45度までの範囲で摂取している動作

動作パタン５　首の曲げ角度が左斜め45

度以下の範囲で摂取している動作

ウ　物体検出モデルの作成

各動作パタンの学習用画像は50枚を用い

た。学習用画像はすべて１羽のみの肉用鶏の

画像とした。ディープラーニングを行うため

にフレームワークとアルゴリズムとして

D a r k n e t と Y O L O v 4 （ y o l o v 4 . 

conv.137）を使用した。ディープラーニン

グの学習の設定は、入力する画像サイズを

608×608ピクセル、バッチサイズを16、

TrainとValidationの分割割合を８：２とし、

学習回数は5000回と２万回の２種類を設定

した。

エ　物体検出モデルの精度評価

本実験の精度評価は、適合率と再現率、Ｆ

値の３指標を算出して行った。テスト用デー

タセットについては、摂食行動、飲水行動と

もすべての動作パタンの画像を、それぞれの

動作パタンとも４枚として計20枚とした。

行動判別用の物体検出モデルの精度評価につ

いては、各テスト用データセットを５反復用

意して５回実施し、Darknetに実装されて

いる「. ／ darknet detector map」プログ

ラムを利用し、信頼度が50％以上のものを

検出するように指定して適合率、再現率、Ｆ

値を算出して行った。

（２）結果と考察

作成した行動判別用の物体検出モデルによ

る肉用鶏の摂食行動と飲水行動の検出状況

（ラベル部位が頭首の場合）を写真３に示し

た。摂食行動または飲水行動を検出するため

に作成した物体検出モデルは、摂食行動また

は飲水行動が発現していた肉用鶏を検出した。

作成した物体検出モデルの検出精度の指標

となるＦ値を表２に示した。動作パタンを二

つ以上組み合わせたデータセットは、摂食行

動、飲水行動とも0.9以上であり、検出精度

が高かった。一方、一つの動作パタン（動作

パタン３）のみとしたデータセットのＥとＪ

は、ほぼ0.9以下であった。ラベル部位によ

る違いを組み合わせた動作パタンが同じデー

タセットで比較すると、摂食行動、飲水行動

とも全身より頭首の方が上回った。学習回数

は、２万回と比較して5000回が同等以上で

あった。

写真３　物体検出モデルによる肉用鶏の摂食行動（左）と飲水行動（右）の検出状況
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畜産の生産現場では人手不足が深刻な状況

になりつつあり、少ない人員での飼養管理を

可能にするシステム開発が求められている。

また、家畜の飼養管理において、ヒトを介さ

ずして家畜の健康状態や成育状態といった特

徴的な生体情報を取得・利用しながら作業負

担の軽減となる管理システムの開発が望まれ

ている。養鶏（肉用鶏）の大規模飼養では効

率的な作業による管理技術が不可欠であり、

ヒトの鶏舎への出入りを減らして衛生的な飼

養環境の整備を強化することが防疫の観点か

らも必要である。本調査では、AIの画像認識

を活用した体温（死鶏）の検出について、可

視光カメラとサーマルカメラで得られた肉用

鶏の死鶏画像を用いて死鶏判別用の物体検出

モデルを作成して検証した。

このことから、複数の動作パタンの画像を

組み合わせ、ラベル部位を頭首とした画像を

用い、学習回数を5000回として作成した物

体検出モデルは、摂食行動と飲水行動を検出

する精度が高くなることが確認でき、肉用鶏

における摂食または飲水の発現行動を高い精

度で検出可能な物体検出モデルを作成できる

ことが示唆された。肉用鶏の首の曲げ状態を

画像の特徴点とした場合（首の曲げ角度が異

なる動作パタンでの検討において）、単独の

動作パタンより複数の動作パタンの組み合わ

せ（動作パタンの多様性）が重要であると考

えられ、今後の検討としては、行動判別用の

物体検出モデルを作成する際の学習用の画像

数による影響も踏まえ、その精度を確認して

いくことが必要である。

４　画像情報とAIを利用した肉用鶏の体温判別（死鶏検出）の検討

表２　行動判別用の物体検出モデルによる各データセットのF値

データセット 学習回数 摂食行動 飲水行動

A
5,000 0.98（0.02） 0.99（0.01）

20,000 0.98（0.02） 0.98（0.02）

B
5,000 0.98（0.01） 0.94（0.03）

20,000 0.96（0.02） 0.95（0.04）

C
5,000 0.94（0.05） 0.98（0.01）

20,000 0.94（0.04） 0.94（0.04）

D
5,000 0.94（0.03） 0.94（0.02）

20,000 0.91（0.04） 0.93（0.08）

E
5,000 0.80（0.06） 0.89（0.08）

20,000 0.74（0.06） 0.85（0.06）

F
5,000 0.99（0.02） 0.99（0.02）

20,000 0.99（0.02） 0.99（0.02）

G
5,000 0.99（0.02） 0.98（0.02）

20,000 0.98（0.02） 0.99（0.01）

H
5,000 0.97（0.03） 0.99（0.01）

20,000 0.94（0.04） 0.99（0.01）

Ｉ
5,000 0.94（0.04） 0.97（0.05）

20,000 0.96（0.02） 0.95（0.05）

J
5,000 0.89（0.06） 0.95（0.04）

20,000 0.88（0.04） 0.88（0.05）

資料：筆者作成
　注：数値は５反復の平均値であり、（　）内は不偏標準偏差を示す。
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（１）材料と方法

ア　供試動物

死鶏は死んだ成鶏（チャンキーブロイ

ラー）を県内の養鶏農家から導入した。死鶏

の導入や取り扱いに当たっては、県内の家畜

保健衛生所の獣医師より、導入時や撮影時の

詳細な留意点、具体的な対応方法を事前に確

認して取り組んだ。

イ　�画像データの収集と物体検出モデルの作成

学習用とテスト用の画像データは、導入し

た死鶏（33日齢）各１羽を用いて撮影して

準備した。導入時の死鶏の体重は、学習用が

1288グラム、テスト用が1108グラムで

あった。画像の撮影は、市販の可視光カメラ

（M25、Mobotiｘ ） と サ ー マ ル カ メ ラ

（Thermal M16、Mobotix）を用い、木製

の枠で囲いを設置してもみ殻を敷いた上に死

鶏を置いて行った。その際、死鶏を置く位置

は木製の枠内でランダムに４カ所とし、その

向きは頭が上下左右の四つの方向となるよう

にした（写真４）。

死鶏判別用の物体検出モデルへ学習させる

ためのアノテーション作業は死鶏の全身を指

定して行った。学習用データとしての画像は

100枚とし、すべて１羽のみの死鶏の画像

を用いた。死鶏判別用の物体検出モデルの作

成は、ディープラーニングのフレームワーク

としてDarknet、物体検出アルゴリズムと

してYOLOv4（yolov4.conv.137）を使用

して行った。ディープラーニングの学習の設

定は、入力する画像サイズを608×608ピ

ク セ ル、 バ ッ チ サ イ ズ を16、Trainと

Validationの分割割合を８：２、学習回数

を１万回とした。

ウ　物体検出モデルの精度評価

本実験の精度評価は、適合率と再現率、Ｆ

値の３指標を算出して行った。テスト用画像

は20枚用意し、それらを作成した死鶏判別

用の物体検出モデルへ入力して精度評価を

行った。精度評価は、Darknetに実装され

ている「. ／ darknet detector map」プロ

グラムを利用し、信頼度が50％以上のもの

を検出するように指定して適合率、再現率、

Ｆ値を算出して行った。

（２）結果と考察

サーマルカメラで得られた肉用鶏の死鶏画

像を用いて作成した物体検出モデルによる死

鶏の検出状況を写真５に示した。死鶏を検出

するために作成した物体検出モデルは死鶏を

写真４　肉用鶏の死鶏画像の撮影状況
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今後の畜産現場ではIoTやAIの技術を適用

することにより、ヒトの介在を極力減らし、

ソフトウェア技術やロボット技術を用いた家

畜の飼養管理をアシストする技術開発が進

み、ヒトを介さずして家畜の成育・健康状態

や快適性を見極めることが可能になると思わ

れる。

本研究はAIによる画像認識の最新技術を

畜産業（養鶏）へ実装していくための技術開

発を目指しており、得られた成果は、国内外

の養鶏における最適な飼養管理のシステム化

に適用可能であり、AWに対応した飼養管理

の開発にも寄与でき、管理作業時の労働負担

の軽減と作業効率の改善につながる技術開発

に貢献できると考えている。

畜産現場へのIoTやAIの活用は、ヒトの目

でしか判別できなかった家畜の成育状態や健

康状態、飼養管理における最適な作業や作業

負担の軽減につながる技術ポイントについ

て、コンピュータを目や脳として適切に判断

できるようになると考えられ、本研究から得

られた成果も踏まえながら畜産現場（養鶏の

生産現場）が求める次世代の飼養管理システ

ム開発へ展開していくことが必要である。

検出した。

物体検出モデルの精度判断に用いられる適

合率、再現率およびＦ値は、それぞれ1.00

であった。本調査で作成した死鶏判別用の物

体検出モデルについては、その検出精度の評

価を反復して実施しておらず、検出精度の再

評価が必要であると考えているが、本結果を

踏まえ、肉用鶏での死鶏画像を用いて作成し

た物体検出モデルは死鶏の検出が可能である

と思われる。

５　おわりに

写真５　死鶏判別用の物体検出モデルによる肉用鶏の死鶏の検出状況


