
 
  
 

  
 

アニマルクラウド： 
動物の認知機能を活かしたクラウドソーシングシステム 
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概要：本稿では，動物の認知機能を活用するマイクロタスク型クラウドソーシングシステムである“アニマルクラウ
ド”を提案する．アニマルクラウドの要求条件として，タスクの学習の必要性，タスク正解率の補完，タスク実行の

選択権の確保，が挙げられる.上記要求条件を満たすシステムのアプリケーション例として，ラットによる画像認識シ
ステムを実装した．システムの実現可能性を確認するために，ラットの行動実験と，シミュレーションを行った．そ
の結果，約 50 匹のラットを 15 日程度学習させることで本提案は実現可能であることが示唆された． 
 

Animal Cloud: 
 Crowdsourcing System on the basis of Animal Cognitions 

 

MASANORI YOKOYAMA†1  YUJI TAKANO†2 MOTOHIRO MAKIGUCHI†1 
SATOSHI F. NAKASHIMA†2 TAIGA YOSHIDA†3  DAICHI NAMIKAWA†1 

 
 
Abstract: We propose “Animal Cloud” that is a micro task crowdsourcing system based on animal cognition. The require 
conditions of Animal Cloud are as follows: necessity of learning the task, supplement of the task accuracy rate, securement of the 
right of choice whether the animals do the task or not. As the first step, we implemented the image recognition system by rat’s 
perceptional or cognitive ability as one of the examples of applications that fulfill the require conditions. We conducted the 
behavioral experiment and simulation to evaluate the feasibility of the system. These results, suggested that the system required 
50 rats that learned the micro task for about 15 days. 

 
 

1. はじめに     

 約3万5000年前に人とオオカミが協力して狩りを始めて

以来[1]，人と一部の種類の動物は同じ社会の中で共生する

ことを続けている． 
その動物たちの知覚・認知機能には人間とは異なる部分

と，共通している部分がある．例えば，イヌの嗅覚は人間

の 1000 倍以上鋭敏であること[2]，ラットは人間には認識

できない音のパターンを聞き分けることができること[3]
など，人間には知覚できない刺激を動物が知覚できるとい

う知見がある一方，マウスやブンチョウなどの鳥類が人間

と同様に絵画を見分ける能力があること[4][5][6]，鳩は鏡

の中の自己認知が可能であること[7]など，共通している認

知機能についての知見も多く報告されている． 
イギリスの畜産動物ウェルフェア専門委員会が 1992 年

に提案した 5 つの自由[8]の中で，動物が生態・習性に従っ

た自然な行動を行える必要性を指摘しているように，動物

たちがその知覚・認知機能を発揮できる環境を整えること

は動物自身の健康を保つ意味で重要である． 
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また，動物の知覚・認知機能が発揮される環境を整える

ことは，人間にとってもメリットがある．例えば，画像を

トリガーにした情報検索サービス[9]において，画像認識を

100%の精度で行うことは難しいが，計算機とマウスや鳥類

の視覚認知機能を組み合わせることで，従来よりも高い認

識精度を実現できる可能性がある．また，イヌの嗅覚やラ

ットの聴覚を活用することで，新たなサービスを実現でき

る可能性がある． 
しかし，人間社会の中で知覚・認知機能を発揮している

動物たちは数少ない．例えば，伴侶動物としてのイヌは約

1000 万頭いるのに対して[10]，空間把握の力や記憶力を発

揮し視覚障害者を支援する盲導犬は全国で約 1000 頭と言

われている[11]． 
伴侶動物や展示動物，産業動物には多くの余剰時間があ

り，それが動物自身の Quality of Life (QOL)の低下につなが

っている可能性がある．伴侶動物では飼い主が留守中の余

剰時間が大きなストレスとなり，うつ状態になること[12]
や，展示動物では本来の行動欲求が満たされないために常

同行動が生じること[13]などが知られている． 
伴侶動物や展示動物，産業動物のような余剰時間を多く

持つ動物たちの QOL を向上させ，その取り組みが人間社

会に対する貢献にもつながるような循環を作り出すことが

重要と考える． 
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余剰時間を多く持つ動物たちがその知覚・認知機能を発

揮する場を設ける際の障壁となる点としては四つ考えられ

る．一つ目は，盲導犬などのように特殊な訓練を受けた動

物以外は実行不可能なタスクしか用意されてこなかったこ

とが挙げられる．二つ目は，場所の制約である．伴侶動物

や展示動物，産業動物は生活空間が固定されており，様々

な場所に移動して何らかのタスクを実行することは難しい

点である．それぞれの生活空間の中でタスクを実行可能な

仕組みが必要である．三つ目は，タスクを最優先で行うこ

とが難しいことである．例えば，伴侶動物は飼い主と過ご

す時間が最優先であり，それを差し置いてタスクを実行す

ることは難しい．ある動物がタスクを行えない状況になっ

ても代役がタスクを行えるような冗長化された仕組みが必

要である．そして四つ目は，タスクに取り組む動物たちの

QOL を人がどのように評価することができ, それが向上し

たことを示すことができるかという点である． 
上記のように，余剰時間を多く持つ動物が社会で活躍す

る際の障壁が存在する．これに対し，人においては，イン

ターネットを活用することで仕事を行う際の制約を緩和さ

せる仕組みとしてクラウドソーシングが検討されている

[14][15]．クラウドソーシングは，インターネットを活用し

不特定多数に仕事を公募する行為であり，これによって，

ネットワーク越しに多くの人に仕事を依頼することができ，

作業者は職場にいなくても仕事を行うことができる．また

クラウドソーシングの中にはマイクロタスク型と呼ばれる

ものがあり，本来の仕事をより単純な内容に分割し，それ

らをタスクとして依頼するものである．例えば Amazon 
Mechanical Turk [16]がその例である．Amazon Mechanical 
Turk では，画像内のオブジェクトのタグ付けや，複数画像

の中から商品を見せるのに最適と思われる画像を選択する

作業など，特殊な技能を持たない人でもタスクを行うこと

が出来るようなタスク設計がなされている． 
人と同じように動物に対してもマイクロタスク型クラ

ウドソーシングを導入することができれば，不特定多数の

動物にタスクを依頼できるため，動物はタスクを実行する

か否かの選択権を持つことができ，伴侶動物や展示動物，

産業動物のような特殊な訓練を受けない動物でも，場所を

移動することなく，タスクを行うことができる可能性があ

る．また，動物が実行すべきタスクを持つことができれば

余剰時間の有効活用になり，動物の QOL の向上が期待で

きるのではないかと考える．  
そこで，我々はこれまで動物が行うクラウドソーシング

のコンセプトを提案し [17]，初期検討を行ってきたが

[18][19]，本稿では，そのコンセプトを具現化するシステム

である“アニマルクラウド”を提案する．また，そのアプ

リケーション例としてラットによるオブジェクト認識シス

テムの実装を行い，評価実験とシミュレーションの結果か

らアニマルクラウドの実現可能性について議論する． 

 

図 1 アニマルクラウドの概念図 
 

2. アニマルクラウド 

 アニマルクラウドの概念図を図 1 に示す．ユーザである 
人間はスマートフォンや PC などを使用して質問をアニマ

ルクラウドサーバに送信する．アニマルクラウドサーバは

ユーザからの質問をマイクロタスクへと変換し，動物の生

活空間に設置されたアニマルワークデバイスにネットワー

クを介して配布する．動物がアニマルワークデバイスによ

って提示されたマイクロタスクを実行すると，その実行結

果がアニマルクラウドサーバに自動送信され，動物には餌

などの報酬が与えられる．動物のタスク実行結果を反映し

たシステムの回答がアニマルクラウドサーバ上で生成され，

ユーザへと送信される． 
アニマルクラウドでは，クラウドソーシングの中でも，

マイクロタスク型のものを前提とする．人が行うマイクロ

タスクでは，文字の入力を求めるものがあるが，動物には

文字入力ができないため，Yes/No のような選択式のマイク

ロタスクにすることで動物でもタスクの実行を可能にする． 
動物がマイクロタスクを行うアニマルワークデバイス

は，オペラントボックスを参考にする．オペラントボック

スは動物行動学において，ハトやネズミ，イヌなどの動物

の知覚・認知機能を効率的に計測・訓練するために用いら

れる装置である[20]．近年では，Arduino などのマイクロコ

ントローラとスマートフォンやタブレット端末のような情

報端末を組み合わせることにより，安価で高機能なオペラ

ントボックスが作成可能となった[21]． 
アニマルクラウドでは，タスクをこなす存在であるワー

カが動物であることにより，以下のような要求条件が存在

する． 
 タスクの学習の必要性 
 タスク正解率の補完 
 タスク遂行の選択権の確保 
 まず一つ目に，動物は人間のようにタスクを瞬時に理解

することはできないため，事前に，タスクにおいて正解を

導き出すための判断基準とタスク遂行に必要な行動を学習

する必要がある．また，学習が終わっても，時間の経過と

ともに記憶が薄れ，タスクの正解率が下がる可能性がある．

二つ目に，学習が十分に進んだ状態でも，動物のタスク実

アニマルクラウドサーバ

ユーザ
（人間）

多くの余剰時間を持つ動物
（伴侶動物や展示動物，産業動物など）

アニマルワークデバイス

質問 マイクロタスク配布タスク処理回答
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図 2 機能構成 

 

行の正確さは人間よりも低いことが予想される．そこで，

動物がタスクを行う場合も人間が行った場合と同等の結果

を得られるようにする工夫が必要である．三つ目に，従来

のオペラントボックスでは，タスクを行うための空間のみ

が確保された設計が一般的であったが，アニマルクラウド

の目的の一つである動物の QOL の向上を実現するために

は，動物がタスクを行うか否かの選択権を有する設計にす

るべきである． 
上記の要求条件を満たすアニマルクラウドの機能構成

を図 2 に示す．アニマルクラウドでは，要求条件を考慮し

た以下の機能を有するものとする． 
2.1 ワーカ学習管理 
 動物がタスクを学習し，学習後も学習状態を維持しなが

らタスクの実行が可能となるように，学習フェーズと実働

フェーズを設ける．学習フェーズでは，正解が既知である

学習タスクを行うことでタスク実行に必要な学習を行う．

学習タスクの正解率が十分向上した段階で実働フェーズへ

と移行する．実働フェーズでは正解が未知である実働タス

クを実行するが，継続的に学習を行うために学習タスクの

間に挿入する形で実働タスクが提示される．これによって，

動物は高い正解率で実働タスクを遂行することができる． 
2.2 多数決型回答算出 

動物がタスクを行う場合も人間と同等の結果を得られ

るようにするため，不特定多数のワーカにタスクを配布可

能であるというクラウドソーシングの特徴を活用する．具

体的な手法としては，多数決を導入する．多数決は，人が

行うクラウドソーシングの研究において，正解率が必ずし

も 100%ではないワーカの回答を含む回答群からでも正確

な結果を導き出す手法として検討されている[15]． 
2.3 ワーカ状態管理 
 動物がタスクを行うか否かの選択権を持つことを可能と

するため，アニマルクラウドでは，動物がタスクを実行し

たい時には自らアニマルワークデバイスを使用し，タスク

実行を終了したいときにはいつでもアニマルワークデバイ

スの使用をやめることができるようなインタフェース設計

とする．また，動物にタスク実行の選択権を付与する場合，

タスクに対するワーカの冗長化が必要となる．そこで，あ

る動物がタスクを一定時間行わなかった場合に，即座に他

の動物へタスクを再配布することとする． 

 
図 3 プロトタイプシステム 

 

 

図 4 ラット用アニマルワークデバイス 
 

3. 実装：ラットによるオブジェクト認識 

 今回は，プロトタイプとして，ラットによるオブジェク

ト認識システムを実装した（図 3）．ユーザである人からの

質問入力の部分は本システムでは省略しており，サーバか

ら，ネットワークで接続されている複数のアニマルデバイ

スに事前に登録されたマイクロタスクが配布される仕様と

なっている．アニマルワークデバイスの構成を図 4 に示す．

アニマルワークデバイスは，作業部屋と生活部屋から構成

される．これによって，ラットは作業部屋と生活部屋を自

由に行き来でき，タスクを実行するか否かを選択すること

が出来る．作業部屋には，タスクの画像を表示するタブレ

ット端末と，ラットが回答を行うためのレバー，餌を供給

するためのフィーダが設置されている．フィーダとレバー

のコントローラとしては Raspberry Pi を用いた．サーバか

ら送信された画像をタブレット端末に表示し，ラットがレ

バーを押したか否かを Raspberry Pi が判定し，回答に応じ

てフィーダを駆動させて給餌を行う仕組みである． 
今回ワーカとして使用するラットは，動物行動学の分野

において多くの知見があり[22][23]，他の動物に比べて実現

可能なタスクが想定しやすく，実験を行うのに必要なスペ

ースが比較的小スペースですむため，アニマルクラウドの

プロトタイプシステムを使用する動物として検討すること

とした． 
今回想定するサービスは，ユーザ（人）から入力された

入力画像を画像認識エンジンによって認識し，被写体など

の情報をユーザに通知する画像通知サービス[9]である．画 

ワーカ学習管理

回答算出

ワーカ状態管理

ユーザ
（人間）

ワーカ
（動物）

質問入力 タスク提示

実働タスク作成

回答提示 タスク実行

学習タスク作成

スマートフォン
PCなど

アニマルクラウドサーバ アニマルワーク
デバイス

タスク（画像）

サーバPC ラット
コントローラ

（Raspberry Pi）

タブレット
端末

レバー

フィーダ

回答

給餌回答結果

作業部屋
生活部屋

タブレット端末

通路

レバー

フィーダ

© 2015 Information Processing Society of Japan 274



 
  
 

  
 

 

図 5 学習フェーズと実働フェーズ 
 

像認識エンジンの代表的なアプローチのひとつに，入力画

像に対して，データベースに予め登録されている画像を類

似度の高い順にランキングし，ランキング 1 位の画像を抽

出，その画像のタグを用いて認識結果を出力するという手

法がある．このアプローチでは，入力画像と等しい正解画

像がランキング 1 位から外れた場合に誤認識となり，サー

ビスの品質低下に直結する．一方でランキング上位数枚の

画像に正解画像が含まれる確率は，ランキング 1 位の 1 枚

の画像が正解画像となる確率よりも高い．そこで，入力画

像とランキング上位数枚の候補画像を比較し，正解画像を

選定するタスクをラットが処理できれば，画像認識精 
度の向上，すなわち画像質問サービスとしての品質向上の

実現が期待できる． 
プロトタイプシステムにおける学習フェーズと実働フ

ェーズを図 5 に示す．学習フェーズでは正解が既知のデー

タセットを用い，ラットがタスクに正解した場合のみ報酬

として餌が与えられる．一方，実働タスクでは，正解が未

知のため，ラットは回答の正解不正解に関係なく報酬を獲

得することができる． 
プロトタイプシステムでは，ラットの回答を収集し，回

答結果の多数決によってシステムの回答を生成する．プロ

トタイプシステムにおいて，何匹のラットから回答を集め

ればシステムが十分な正解率に到達することができるかに

ついては，後のシミュレーションで考察する． 

4. システムの実現可能性の評価 

ラットによるオブジェクト認識システムの実現可能性

についての評価を行うため，実験とシミュレーションを行

った．実験では，多数決による回答が実現可能な程度の学

習がラットに可能であるか否かを確認した．またシミュレ

 
図 6 実験で使用したオペラントボックス 

 
ーションでは，ラットの正解率とラットの数の変化に対す

る多数決正解率の推移を可視化した． 
4.1 実験 

まず多数決に必要なレベルまでラットの学習が進むこ

とを確認するための実験を行った． 
実験動物 実験動物として，事前にレバー押しを自発的

に行う段階まで学習させた Long-Evansラット 4匹を用いた． 
装置 実験装置として，ラットのオペラント条件付けに

用いられるオペラントボックスを使用した．オペラントボ

ックスは，1 つのレバーと，餌を供給するフィーダ，タブ

レット端末で構成されていた（図 6）． 
刺激  タブレット端末に呈示する刺激として，

Recognition Benchmark Images データセット[24]から選んだ

画像を使用した。刺激セットには，1 枚の見本画像（ユー

ザが入力した画像）と，その画像と対をなす 5 枚の比較画

像が含まれていた。比較画像のうち 1 枚は見本画像と同じ

被写体，残りの 4 枚は見本画像とは異なる被写体が写って

いた。合計で 12 枚の見本画像と，60 枚の比較画像（同一

被写体：12，異なる被写体：48）を用いた。 
手続き オペラント条件づけによって，ラットに画像の

同一判定タスクを学習させた．オペラントボックス内のタ

ブレット端末の画面半分に入力画像が提示され，残り半分

に比較画像が表示された。各比較画像は 1 分ずつ呈示され，

5 枚の比較画像の呈示が終わると，見本画像が別の画像に

切り替わるように設定されていた。異なる被写体の比較画

像が呈示されている間はラットがレバーを押すことでフィ

ーダから餌が供給されるが，同一被写体の比較画像が呈示

されている間はラットがレバーを押しても餌が供給されな

いように設定されていた。一日につき 60 セット（同一被写

体：12，異なる被写体：48）を 1 分ずつ，計 60 分呈示し，

学習させた． 
4.2 結果 
 図 7 に，4 匹のラットにおける 1 日目から 15 日目までの

正解率の推移を示す．比較画像 5 枚で構成される一つの学
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図 7 実験結果 
 

習セット内においてラットが最も多くレバー押しを行った

画像に対する反応をラットの回答とし，それが異なる被写

体の場合は正解，同一被写体の場合は不正解として，正解

率を算出した．図 7 から，時間の経過とともに，ランダム

に回答した場合の 20%よりも正解率が高くなり，入力画像

と異なる被写体の比較画像の時に多くレバーを押す傾向が

強化されていることが確認できる． 
4.3 シミュレーション 
 図 8 に平均正解率 20%から 80%のワーカを仮定し，ワー

カ数を 1~97 まで変化させて多数決を取った結果の正解率

の推移を示す（タスクの出力 2 値［0,1］，タスク数 60，試

行回数 10,000 の平均）．この結果から，ワーカの平均正解

率が 20%より大きい場合はワーカ数を増やすことで多数決

正解率が向上し，ワーカの平均正解率が 4 割の場合はワー

カ数 49 で多数決正解率が 98%を上回ることがわかる．正

解率 98%は，IEEE 主催の計算機による画像認識のコンペテ

ィションの現在の最高精度である 91.1%[25]を上回る数値

である．このことから，アニマルクラウドにおいて，ワー

カ数を確保することで計算機を超える正確な処理結果の算

出が可能であることが示唆された． 
4.4 システムの実現可能性の評価に関する考察 
 シミュレーションにおいて，ラットの正解率が 40%であ

る場合にはワーカ数 49 で多数決正解率が 98%を超えるこ

とと，また実験において，15 日間の学習でラットの正解率

が 40%前後にまで向上するという結果を踏まえると，約 50
匹のラットを約 15 日間学習させることができればラット

によるオブジェクト認識システムは十分な精度で回答を行

うことが出来ると考えられる． 
今回の実験結果から，同じ学習を行っても個体によって

学習の進捗に差があることが伺える．その詳細を明らかに

するためには，さらなる実験と分析が必要だが，おそらく，

学習の個体差を考慮して，各ラットの学習の進捗を管理す

る仕組みが必要だろう．また，集中力や報酬へのモチベー

ション等も学習に影響をおよぼす要因として考慮する必要

があると考えられる．この点に関して，筆者らは，オペラ

ント条件づけの前段階で行われるレバー押しの学習時間や， 

 
図 8 多数決のシミュレーション結果 

 

レバー押しまでの応答時間等のパラメータを用いて，個体

の能力を事前に推定するアプローチによって個体ごとに最

適のタスクを選定する手法について検討している[26]． 

5. 総合考察 

今回のアニマルクラウドのプロトタイプシステム及び

実験では，餌をモチベーションとした学習を前提としてい

る．餌によるモチベーション提供は，動物の本能を活用で

きるため扱いやすく，動物行動学の分野で様々な実験に用

いられている．一方で，満腹時にはモチベーションとして

の効果が低下すると考えられるため，今後，タスク処理を

開始した時間と正解率，レバー押し回数の推移等の関連性

について解析し，各ワーカが正解率を維持できる時間を明

確化する必要がある．また，人の場合，タスクを処理する

モチベーションとして，支払い（Pay），楽しみ(Enjoyment)，
利他（Altruism），名声(Reputation) 等の多様な手法が用い

られており[27]，アニマルクラウドにおいても餌以外のモ

チベーション提示が可能かどうかを検討したい． 
アニマルクラウドでは，動物を学習させるために，正解

が既知のデータセットを用意する必要がある．その際に一

つの方法として，既存の機械学習の研究で用いられている

学習データセットを転用することが考えられる．既存の学

習データセットがないタスクにおいては，人によるクラウ

ドソーシングでいくつかの正解データを収集した後，それ

を動物に学習させる，アニマルクラウドと人によるクラウ

ドソーシングを組み合わせた手法が有効と考えられる． 
また，今回の実験では，一般的なオペラントボックスを

使用しており，ラットはオペラントボックス内で継続して

タスクを行ったが，アニマルクラウドのプロトタイプシス

テムではラットは作業部屋と生活部屋を自由に行き来し，

タスクを行うか否かを選択することができる．このような

環境において，ラットがタスクの学習を継続して行うかど

うかは不明であるため，今後調査が必要である．また本稿

では，ラットのためのアニマルワークデバイスとしてオペ

ラントボックスをベースにした部屋型の装置を作成したが，

イヌやネコなどの動物の場合には，ウェアラブル型などの，
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ラットとは異なるデバイス形態も検討すべきである． 

6. 結論 

 本稿では，動物の QOL を向上させつつ，動物による支

援を最大限に引き出すことを目標にし，動物が行うマイク

ロタスク型クラウドソーシングシステムである“アニマル

クラウド”を提案した．また，アニマルクラウドの要求条

件である，タスクの学習の必要性，タスク正解率の補完，

タスク遂行の選択権の確保，を満たすアプリケーション例

として，ラットによる画像認識システムを実装し，システ

ムの実現可能性の評価実験およびシミュレーションを行っ

た．その結果，約 50 匹のラットを 15 日程度学習させるこ

とでラットによるオブジェクト認識システムの実現が可能

であることが示唆された．今後の課題としては, “アニマ

ルクラウド”に参加する動物の QOL 評価方法を確立させ

ることが挙げられる． 
今回実装したラットによる画像認識システムは，動物の

知覚・認知機能の中でも人間と共通した認知機能を活用し

たものであったが，鳥類の視覚やマウスの聴覚などの，人

間とは異なる動物の知覚・認知機能を活用したシステムに

ついても検討していく予定である． 
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