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Abstract: To protect migratory birds, whose populations are significantly declining, it is necessary to 
conserve their habitats, including the ones along their migration routes. Because many species fly with 
nocturnal flight calls (NFC) and they can indicate their migration routes, we initiated a project of NFC 
recording survey in Japan. The challenge is to identify NFCs from a long recording. Our approach to 
addressing this challenge involves two steps: firstly, the detection of NFCs, and secondly, the precise 
identification of species. This study is concerned with the first step of detecting NFCs in field recordings. 
We investigated whether embeddings computed by neural models pre-trained on bird vocalization data 
are suitable for the purpose of detecting NFC candidates from field recordings. We compared two 
publicly available pre-trained models: Google Perch and BirdNET, both of which were trained on large 
scale bird vocalization datasets. Embeddings from pre-trained models were used as input features to a 
classifier, where we compared two classification methods: logistic regression and support vector 
machines. We prepared a dataset that consists of 335 call and 249 noise labels, which was used to train 
and evaluate classifiers. Among different configurations that were studied, the best performing one was 
the combination of BirdNET and SVM, which achieved PR-AUC of 0.925. Furthermore, it was found 
that the utilizing transfer learning model enables effective utilization of automatic detection even with 
small-size training data, resulting in expedited development of tools. 

１．はじめに 
個体数を大きく減らす渡り鳥の保護には飛翔ル

ートを含む全行動領域の保全が必要である[1]．ホ
オジロ属(Emberiza)，ツグミ属(Turdus)を初め多くの
種が夜にフライトコール(Nocturnal Flight Call)と呼
ばれる声を発しながら飛ぶことが知られており
[2]，北米ではレーダによる計測に加え，レーダで
はわからない種名をNFC録音で特定している[3, 4]．
欧州においてもNFC録音による渡りの研究は20年以
上の歴史があり[5]，オーストラリアでは90サイトで
音響天文台と呼ぶ音響センサネットワークが設置さ

れている[6]．これらの知見をもとに生態解明の
他，海上・地上建造物との衝突や都市光害の影響な
どが研究されている[7-11]．残念ながら日本ではヤ
イロチョウのNFCによる渡り調査の事例があるが
[12]，全国的な調査はされていないようだ． 
夜に小鳥の地鳴きが聞かれたことをきっかけに

市民科学で全国でNFC録音調査を思い立ちプロジェ
クトを開始した[13]．目的は夜の渡りの解明であ
り，(1)どこをどんな鳥がどんなタイミングで飛んで
いるかの把握，(2)渡りのルート解明，(3)保全の貢
献，である．応用として生態解明の他，風力発電所
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など大型建造物のアセスメント，渡り予報によるブ
レード停止による衝突回避，不要照明の消灯などが
考えられる． 

NFC録音調査の課題は長大な録音データの中か
らNFCを特定することである．NFCは多種間で似て
おり[14]，人でも声からの種判別が難しく，NFCと
種を紐づけるデータセットも日本では未整備であ
る．そこで自動判別ステップをNFC切り出しと，そ
の種同定の2段階に分ける方針とした．本報告では
調査方法と判別アルゴリズムのNFC切り出しの有効
性について述べる． 

２．方法 
2.1 NFC録音調査方法と処理プロセス 
調査は市民科学で進め，SNS呼びかけで13名か

ら応募があった．調査地は北海道（江別，霧多布）
から，新潟，石川，福井，埼玉，神奈川，大阪，福
岡，熊本，沖縄（宮古，八重山）までと日本をカバ
ーし，調査期間は2024年4月から3年で，春と秋の3
ヶ月ずつ各地で録音される．データ処理のプロセス
は，ネットワーク帯域が必ずしも高くないこと，デ
ータ容量が年間最大1TBになること，処理分担の観
点から，参加者によるNFCの自動切り出しとノイズ
削除し，結果のみをサーバにアップロードする方法
とした．2024年はNFCを収集し，2025年以降，種同
定を試みる． 

2.2 NFCの自動検出 
従来のNFC録音調査は人手による録音と分析が必
要で，時間と労力がかかっていた．そこで本研究で
は，録音調査で得られる長時間の音声データから効
率的にNFCを検出するための手法の開発を目指し
た．精度の高い自動検出が可能になれば，NFCの特
定作業に要する手間を大幅に削減でき，広域かつ大
規模な録音調査が現実的なものになる． 
近年は大量のデータで学習された深層学習モデル
を，少数のデータで新たなタスクに適用させる転移
学習が成功を収めている（例えば[14]）．事前学習
モデルは事前学習の過程で訓練データに内在する重
要な特徴を学習しており，そのことにより事前学習
とは異なるタスクにも少数の訓練データで対応でき
（few-shot learning），時には訓練データなしでも対
応が可能（zero-shot learning)である．音声処理の分

野においても，鳥の鳴き声で学習された深層学習モ
デルで転移学習が有効であると報告されており
[15]，プロジェクト開始から時間をかけずにツール
実装できるモデルを検討候補とした． 

2.3 埋め込みに基づくNFCの判別 
本研究では事前学習モデルで埋め込みを計算し，
それを入力とする分類器を構築した(Fig. 1)． 
鳥の鳴き声で学習された事前学習モデルは2023年
時点でいくつか公開されている．本研究では[15]で
比較対象として取り上げられたもののうち，Google 
Perch [16] および BirdNET [17] を検討対象とした．
Perchはパラメータ数7.8MのEfficientNet-B1 [18] の
ネットワークアーキテクチャを採用する．野生生物
の音声共有サイトであるXeno-canto [19] で公開され
ている鳥の鳴き声のデータを訓練データとして，約
10000種を対象とした種同定タスクで事前学習され
ている．入力はサンプリング周波数32kHzで5秒間
のフレームを受け付け，1280次元の埋め込みベクト
ルを出力する．本研究ではGoogle Perch Version 4を
使用した． 

BirdNETはいくつかバージョンがあり，本研究で
はV2.4を利用した．BirdNET V2.4ではEfficientNet-
B0を基本とするアーキテクチャを採用しており，パ
ラメータ数は5.8Mである．学習データにはXeno-
cantoの他，Macaulay Library [20]から鳥の鳴き声の
音声を利用する．それに加えて AudioSet [21]，
Freefield1010 [22]，WarblR [23] などのデータセット
から鳥の鳴き声を含まない環境音などを学習データ
として利用している．サンプリング周波数48kHzで3
秒間のフレームを入力として受け付け，1024次元の
埋め込みベクトルを出力する． 

NFCの判別は事前学習モデルから得られる埋め
込みに対して分類器を適用して行う．本研究ではロ
ジスティック回帰とSVMの各手法を検討した．各

Fig.1.  事前学習モデルが出力する埋め込みを入力として
利用する分類器．
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手法ともscikit-learn [24] の実装を利用した． 

３．実験 
3.1 データセット 
データセットには，筆者らが収集し，ラベルを付
与した音声データを用いた．音声データは国内の鹿
児島県と福井県の合計7地点で録音され，収録時間
は合計で約24時間となる．ラベルは，NFCを音響特
徴に基づき分類した8つの正例ラベルと，カエルや
昆虫など調査対象外種からの音声や環境音などのノ
イズに対して付与した負例ラベルを定義して利用し
た．ラベル付けには音声アノテーションのWEB
サービスtoriR（トリルラボ）[25]を用いた． 
本発表ではNFC検出を2値分類問題として扱い，
これらのラベルを正例および負例の2値として利用
している．ラベル数は正例で335件，負例で249件で
ある．アノテーションデータに加えて，音声データ
をランダムサンプルして負例として追加した（追加
データ）．追加データはNFCではないと保証されな
いが，録音時間に対してNFCの発生は疎であること
から影響は少ないと判断した．追加データ数は正例
の2倍の670件とした．元のデータと追加データを合
わせたうえで，8:2で訓練データと評価データに分割
し，実験に使用した． 

3.2 データ処理 
NFCの持続時間は典型的には50 msecから250　

msecであり，それを踏まえてNFCを対象とした分類

モデルのNighthawk [26] では入力フレーム長を1 sec
としている．本研究でも，Nighthawkにならってフ
レーム長を1 secとして扱う．本研究で利用したアノ
テーションにはNFCの開始時刻が含まれており，ア
ノテーションに対応する音声データは開始時刻の前
後500 msecから切り出した． 

2.3節で述べたように，事前学習モデルはいずれ
も入力フレーム長が1 secより大きいのでパディング
処理が必要となる．パディング処理として2つの方
法を試した．1つ目は，入力データを事前学習モデ
ルの入力フレームの特定の位置に挿入したうえで，
入力データ以外の部分をゼロパディングする方法で
ある（オフセット・ゼロパディング）(Fig. 2b)．2つ
目は入力データを繰り返すことにより，入力フレー
ムにゼロパディングが生じない（繰り返し）(Fig. 
2c)． 

４．結果 
4.1 結果 
実験の結果をFig. 3，Fig. 4，およびTable 1に示
す．全体ではBirdNETとSVMの組み合わせが最も高
い性能を示し，PR-AUC（Area Under the Precision-
Recall Curve）は0.925であった．Perchはロジス
ティック回帰との組み合わせで最も高い性能を示
し，PR-AUCは0.795であった．パディング処理の影
響を見ると，Perch，BirdNETでも共にオフセット・
パディング法はロジスティック回帰との組み合わせ
で性能が高くなる傾向がある一方，繰り返し法は
SVMとの組み合わせで性能が高くなることが分
かった． 

4.2 考察 
BirdNETの結果がよかった要因の一つとして，学
習データの特徴が挙げられる．BirdNETは鳥の鳴き
声そのものだけでなく，環境音も学習データとして
利用している．今回利用したデータセットは虫の鳴
き声など鳥の鳴き声以外の音が混在しており，その
中からNFCを判別するのに環境音も含めて学習して
いるBirdNETが有利だった可能性がある． 
パディング処理は，判別性能に影響を与えること
が分かった．今後，異なる分類手法の利用を検討す
る際には，分類手法ごとにパディング処理について

Fig.2. 2つのパディング処理方法：(a)1秒の入力データ，
(b)入力データを5秒のフレームの2秒後に挿入し，
残りをゼロパディング方法(offset 2)の例， (c)5秒の
フレーム内で入力データを繰り返す方法．
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評価が必要となる．パディング処理についてはNFC
の前後の音声をそのまま利用したり，ガウスノイズ
でパディングしたり[26]，他の方法も考えられる
が，その検討は今後の課題である． 
また，転移学習モデルを用いることで少ない学習
データでも自動判別技術を有効に使えることがわか
り，ツールの短期開発に目処がついた． 

５．おわりに
日本で夜のフライトコール（NFC: Nocturnal 

Flight Call）録音調査を行う市民科学プロジェクト
を立ち上げた．短期ツール実装を目指し，課題の長
時間録音データからNFCの自動判別を鳥の鳴き声で
事前学習された深層学習モデルを活用した．対象は
モデルとしてGoogle PerchとBirdNETであり，分類器
としてロジスティック回帰とSVMを取り上げ，これ
らの組み合わせ評価から以下の結論を得た． 
1. BirdNETとSVMを組み合わせた性能が高かった

(PR-AUC=0.925)． 
2. パディング処理（ゼロパディング，繰り返し）で
分類性能が変わることから，使用する分類器によ
り最適なパディング処理が異なる． 

3. 事前学習モデルの利用で短期開発が可能． 
今後，本研究成果をベースに一般参加者が処理

できるツールを開発し，2024年はNFCデータを収集
する．また2025年以降，NFCからの種同定を試み
る． 
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