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乳牛の映像データベース構築と映像解析に基づく個体識別

生熊 沙絢1 槇原 靖1 大倉 史生1 村松 大吾1,2 八木 康史1

概要：酪農業界において, 従事者数の減少が問題となっており, ICTを用いた乳牛管理による省力化・低コ

スト化の必要性が高まっている. 現在は, 装着型のセンサで牛の状態管理をすることが行われているが, 低

コストで行うことができる映像解析に基づく状態管理方法が有望視されている. 本研究では, 牛の状態管理

の第一段階として映像解析に基づく個体識別を行った. そのために, 乳牛の映像データベースを構築し, さ

らにデータベースを用いた個体識別の初期性能評価を行った. 本研究では, 二組の RGBカメラと深度カメ

ラを用いて撮影された乳牛 20頭の歩様シーン, および対応する牛の個体識別番号からなるデータベースを

構築した. また個体識別の初期性能評価のために, 深度データに基づく背景差分を用いて牛のシルエットを

抽出し, それぞれの牛について平均シルエットを用いて個体識別を行った. 本研究では平均シルエットを生

成する際に 2次元的・3次元的に見えの正規化を行い, 性能の比較を行った. 実験結果として, 12頭の牛か

ら 2次元の正規化で 64%, 3次元の正規化では 82%の一位認証率を得た.
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1. はじめに

近年, 農業従事者の高齢化・減少 [1]に伴い, 労働力軽減

や生産性向上のために ICTを用いた農業の支援が注目され

ている. トマトやイチゴなどの農作物は, 栽培しているビ

ニールハウスにおいて各種のセンサを用いて湿度・温度・

CO2 濃度などの栽培環境を最適に管理することで, 労働負

荷を抑え, 収穫量を増やしている事例がある [1]. また, 農

作物の栽培に関する情報をデータベース化することでそれ

までに培われた知識を誰でも使えるようにし, 収穫量の向

上や生産コストを低減し収益を向上させるという試みがあ

る [2][3][4].

酪農分野の乳牛を対象とした場合, 病気の罹患の早期発

見などの牛の状態管理が重要となる. 牛は人間の接近・環

境変化などの様々な要因でストレスを感じるが, 病気に罹

患した時にもストレスを感じるようになる. 牛はストレス

が要因となり免疫力が低下し, 最悪死亡する場合もある. 牛

は蹄病などの病気にかかった際に採食量・飲水量が減り,

他の病気に罹りやすくなる. また病気の罹患に伴い, 搾乳

量や乳質が低下することもあるために, 発見が遅れると損

失が大きくなる.
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牛の状態管理には,躯体と体脂肪のバランスを見ること

で肥満または痩せすぎの状態を知ることができるボディー

コンディションスコア, 牛の左側側面にあるルーメン (第一

胃)窩のへこみ度合で餌を適切に食べているかを知ること

ができるルーメンフィルスコア, 後脚の姿勢の評価を行い

牛の状態管理に使われる脚スコア, 蹄病に罹患しているか

を歩き方や立ち姿から調べる跛行 (歩様)スコアなどが用

いられる [5]. これらのスコアは酪農家の目視で行われてお

り, 獣医師が定期的に診断することもある. しかし, 酪農家

では病気を見落とす可能性があり, 獣医師が日常的に診断

することはコストの面から難しい. そのため ICT技術を用

いての日常的な観測で診断の支援をすることが牛の状態管

理には望ましい.

病気の早期発見にはスコアの経過を同一の牛について日

常的に観測することが必要となるため, スコアの計測に加

えて, 個々の牛の識別が重要となる. 現在, 牛の個体管理は

牛に個体識別番号を振り分け, 耳標にマイクロチップなど

のセンサを取り付け携帯端末機で読み取りを行っている.

この方法では酪農従事者が牛に近寄らなければいけないた

め牛にストレスがかかる上, 1頭ずつ読み取りを行うには

手間がかかるという問題がある. そのため, 映像解析によ

る個体識別の必要性が高い.

映像解析で行う個体識別として, 人間では指紋・虹彩・

静脈などを特徴として用いた生体認証 (バイオメトリクス)

が行われている. また, 乳牛 [6]だけでなく, シマウマ [7]・
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チーター [8]・ツキノワグマ [9]などの動物を対象として, 体

表の斑紋を用いた認証が研究されてきた. 一般に, 乳牛の

ホルスタインは血統登録を行う際に体の側面の斑紋を同時

に登録するため, 牛の個体と識別番号を結びつけることが

可能である. しかし, 牛舎内で体表面に汚れが付着した場

合, 斑紋の解析によって正確な認証を行うことは困難であ

る. また, 和牛 (肉牛)では鼻紋と呼ばれる牛の鼻のしわが

個体特有のものとして採取でき, これは成長によって経年

変化はあるものの, 個体識別が可能性である [10]. しかし鼻

紋を採取するのには人手が必要となり, 日常的な管理に使

用することが難しい.

映像解析による自動認証において, 体表面の汚れなどに

頑強な手法として歩様や体形による認証が挙げられる. 歩

様や体形による認証は, 人間を対象とした認証方法として

幅広く研究されており [11], 犯罪捜査支援などへの応用が

広がりつつある [12][13]. また, 性能評価の映像データベー

スも数多く存在する [14][15][16]．一方, 牛の歩様や体型の

行うためのデータベースが存在しないため, これらの特徴

を含むデータベースの構築が必要となる.

このような目的に対して, 本論文の貢献は,次の 2つの点

にまとめられる.

1. 乳牛の歩行映像データベースの作成

実際の牛舎の環境に合わせ, 自動搾乳機牛舎で, RGBカ

メラ・深度カメラで乳牛の歩行映像を撮影し, 個体識別番

号と対応付けることで乳牛の歩行映像のデータベースを作

成する.

2. 乳牛の歩様の初期解析と性能評価

構築されたデータベースに含まれる, 深度カメラで得ら

れた歩行映像から, シルエット画像を抽出し, 個体識別を行

う. 本研究では, シルエット画像生成のために 2次元画像

上および 3次元点群を用いたシルエットの正規化手法を提

案する. 実際に, 提案手法を用いて歩行映像から抽出した

特徴から 1対 1認証と 1対 N認証の性能評価を行い, 個体

識別における問題点を考察する.

2. 乳牛の歩行映像データベースの構築

乳牛の映像データベースを構築するために, 2014年 9月

4日から 9月 6日の期間,酪農学園大学の自動搾乳機牛舎

で歩様解析を行うために牛の歩行を撮影した.

2.1 歩行の撮影方法

自動搾乳機ではKinect for Windows v2 (以降, Kinectと

呼ぶ)及び, Kinectで撮影ができない場合を想定し, 補助

として AXIS M1114-L ネットワークカメラ (以降, ネット

ワークカメラと呼ぶ)を用いて撮影を行った. Kinectは深

度データを用いて体の凹凸を得ることができ, この凹凸は

乳牛のコンディションを把握することに用いることができ

る. また深度データと RGBデータの対応づけを行うこと

表 1: Kinectの性能

撮影データ 画像サイズ [画素] フレームレート

RGB 512× 424 30 fps

深度 1920× 1080 30 fps

図 1: 撮影機材

図 2: 牛舎内見取り図. 矢印は牛の進行方向を示しており,

高い位置のカメラが黄色い矢印方向に歩行する牛を撮影し,

低い位置のカメラが青い矢印方向に歩行する牛を撮影して

いる.

により, 将来的にカラー画像で得ることができる体表の斑

紋の情報を組み合わせることに用いることができる. 表 1

に Kinectの性能を示す.

カメラは図 1のようにクランプで木の棒に固定し, その

木の棒を牛舎のポールに更に別のクランプを使用し固定し

ている. 別のポールにノートパソコンと外付けの HDDを

鞄に入れて吊り下げており, そのパソコンと Kinectが接続

されている. このノートパソコンとネットワークカメラを

LANケーブルを延ばし, 管理室に置いてあるノートパソコ

ンと接続し, 撮影映像をリアルタイムに監視できるように

している.

図 2に, 自動搾乳機牛舎の見取り図と牛の移動方向を示

す。牛が自動搾乳機から出てくる際に背中側から撮影する

ことができるように高い位置に一組のKinectとネットワー

クカメラを設置し, また牛が自動搾乳機から出て去ってい

く際に脚全体が画像に映る比較的低い位置に一組のKinect

とネットワークカメラを設置した. 図 3は Kinectの撮影

データである.

2.2 収集結果

歩行映像の取集結果を表 2に示す. 個体識別番号は搾乳
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(a) 高い位置のカメラのカラー画像と深度画像

(b) 低い位置のカメラのカラー画像と深度画像

図 3: Kinectの撮影画像. 深度画像は近接を赤で表し, 遠方

になるほど紫になるように表示されており, 黒くなってい

る部分は測定不能であった画素を表している. また, 撮影

画像は左右反転となっている.

表 2: 歩行データの収集結果. 通過回数の括弧内は障害物

が無く, 他の牛に重ならずに 1周期以上観測できた歩行を

対象として計数したものである.

個体識別番号 通過回数 個体識別番号 撮影通過回数

723 4(-) 971 4(1)

745 4(-) 9366 7(3)

810 3(-) 9370 3(-)

835 4(-) 9385 2(-)

867 2(-) 9401 5(-)

895 14(8) 9402 2(-)

923 3(1) 9410 4(2)

933 3(1) 9412 3(1)

945 2(-) 9413 3(-)

970 3(1) 9415 2(-)

撮影頭数 計 20 頭 合計通過回数 計 77(23) 回

ロボットが自動で記録したものを映像と対応付けている.

牛は 4足歩行であるため, 4歩分を 1周期として定義する.

3. 歩様解析

3.1 処理の流れ

人間に対する歩容認証で最も幅広く使われているシル

エットベースの歩様特徴である平均シルエット (Gait en-

ergy image: GEI)[17][18]を利用する. そのために, カラー

画像に比べシルエット抽出が容易な深度データを用いて,

シルエットノイズ除去や牛の進行方向に対する補正をしつ

つ, 特徴抽出を行う. 図 4に処理の流れを示す. ここで, 画

面内回転を用いて 2次元的に, また視点変換を用いて 3次

元的にシルエットの正規化を行った. 以下では各々の詳細

を説明する.

図 4: 処理の流れ

3.2 背景差分

Kinectは投光した赤外線パルスが反射して戻ってくるま

での時間を計算することで深度情報を取得する. 赤外線パ

ルスが乱反射した場合などは未観測となることがあるため,

それぞれの画素について

• 深度データが観測される確率 P (O=1, X=B)

• 画素値 (深度データ)の平均 µ

• 画素値の分散 σ2

を背景学習のデータとした. 深度データが観測される確率

は, 入力画像の数を N , それぞれの画素の観測された回数

をM とおくと,

P (O=1, X=B) =
M

N
(1)

と表せる. ここで, 観測・未観測を表す事象を O = {0, 1}
とする. O = 1が観測の事象, O = 0が未観測の事象を表

す. X は X = {F,B}としており, X = F が前景である事

象, X = B が背景である事象を表す. 画素の平均および分

散はそれぞれの画素の観測されたデータについて計算した

ものである. 具体的には, 平均値 µと分散 σ2はそれぞれ以

下のように計算される.

µ =
1

M

M∑
m=1

dm (2)

σ2 =
1

M

M∑
m=1

(dm − µ)2 (3)

ここで dm は対象画素における m番目に観測された深度

データである. また, 対象画素において一度も深度データが

観測されなかった場合は計算されないことに注意されたい.
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図 5: 前景の事後確率画像.

確率が高いところを白く,

低くなるにつれ黒くなるよ

うに表示している.

図 6: 二値化画像. 閾値よ

り大きい場合は白く, 閾値

以下は黒く表示している.

差分は以下の式を用いて各画素の前景である事後確率をベ

イズの定理を用いて求めた. ここで, P (X=F ), P (X=B)

は 0.5と定義する. 入力画像において深度値が未観測の場

合は,

P (X=F |O=0) =
P (O=0|X=F )

P (O =0|X=B) + P (O=0|X=F )
(4)

深度値が観測できた場合は

P (X=F |O=1, d) =

p(d|X=F )P (O=1|X=F )

p(d|X=B)P (O=1|X=B)+p(d|X=F )P (O=1|X=F )

(5)

として計算する. dは入力深度値である. 前景が計測でき

る確率 P (O|X=F )は, 観測・未観測どちらになる確率が

高くなるのかは不明なので, 観測できる場合と未観測にな

る確率を同等であるとし,

P (O|X=F ) = 0.5 (6)

と仮定している. 背景でデータが計測できた確率 P (O|X =

=B)は背景学習で求めた値である. 背景学習の際に dが

計測できる確率 P (d|X=B)は確率密度関数を用いて計算

する.

p(d|X=B) =
1√
2πσ

exp

{
− (d− µ)2

2σ2

}
(7)

µは背景学習で得たそれぞれの画素における画素の平均,

σ2 は分散を表す.

入力画像で dが計測できる確率 p(d|X=F )を

p(d|X=F ) =
1

Nd
(8)

と定義する. Kinectの場合は, 階調値が 8,000であるため

Nd = 8000とする.

また, 前景である事後確率 (図 5)を閾値を設けて二値化

(図 6)したものを, これ以降シルエット画像として扱う.

3.3 外接矩形の設定

画像中に, 複数の牛が写っている場合や, 牛の領域外がノ

(a) 入力画像 (b) 出力画像

図 7: 外接矩形の設定

(a) 脚を消した画像 (b) 脚を残した画像

図 8: モルフォロジー処理

イズとして映っている場合を考慮し, 対象の牛のみからな

るシルエット領域を抽出する.そのために, 本研究の初期性

能評価においては, 対象となる牛の大まかな外接矩形を人

手により設定するものとする. 具体的には, 入力画像列の

最初と最後の画像から対象とする牛の大まかな外接矩形を

与え, 左上の頂点座標と矩形の幅 w と高さ hを取得する.

次に線形補間により全ての画像に対する外接矩形の左上の

座標・幅・高さを求める. 最後に, 求めた外接矩形の範囲外

を背景として設定することで, 図 7対象の牛のシルエット

のみからなる画像を生成する.

3.4 モルフォロジー処理

牛のシルエット内部に穴がある場合および,牛のシルエッ

ト外にノイズがある場合を考慮し, オープニングやクロー

ジングからなるモルフォロジー処理によるノイズ削減を

行う.

本研究では, 図 8(a)のように, 牛の胴体部分のみを抽出

し, 牛の歩行の向きと体の大きさを取得できるように脚を

消した画像列と, 図 8(b)のように牛の歩様シルエットを抽

出するために, モルフォロジー処理を行い脚を残した画像

列をそれぞれ作成した.

3.5 シルエットの正規化

牛は様々な距離・進行方向で観測されているため, 生成

されたシルエットに対して見えの正規化を行う. 本研究で

は, 画像回転を用いた 2次元的なシルエットの正規化と, 深

度データから得られた 3次元点群の位置合わせに基づく正

規化手法を提案する. 画像回転を用いた正規化は 2次元シ

ルエットのみを入力とする. これは原理的には深度データ

の入力を必要としない汎用性の高い手法である. 一方で 3

次元的な正規化手法は幾何的に正確な見えの変換が可能
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図 9: 重心と慣性主軸

になるため, 認証精度の向上に寄与することが知られてい

る [19].

3.5.1 画像回転を用いたシルエットの正規化

牛の進行方向を正規化し, 体の向きを画像内で水平に

するために, それぞれの画像における慣性主軸 θ と重心

(Gx, Gy)を求める (図 9参照). モルフォロジー処理によっ

て胴体部分のみを残したシルエット画像を g(x, y) ∈ 0, 1

(0: 背景, 1: 前景) とすると, 重心は次のように求められる.

Gx =

∑
x,y g(x, y)x∑
x,y g(x, y)

(9)

Gy =

∑
x,y g(x, y)y∑
x,y g(x, y)

(10)

また, 慣性主軸 θは以下の式で求める.

θ =
1

2
tan−1

(
µ11

µ20 − µ02

)
(11)

ここで, µ11は, シルエット画像における x座標と y座標の

共分散, µ20は, シルエット画像における x座標の分散, µ02

は, シルエット画像における y座標の分散であり, 以下の

ように計算する.

µ11 =
1∑

x,y g(x, y)

∑
x,y

g(x, y)(x−Gx)(y −Gy) (12)

µ20 =
1∑

x,y g(x, y)

∑
x,y

g(x, y)(x−Gx)
2 (13)

µ02 =
1∑

x,y g(x, y)

∑
x,y

g(x, y)(y −Gy)
2 (14)

計算した慣性主軸 θ, 重心 (Gx, Gy)に基づき並進・回転

による変換を以下の式により行う.(
x′

y′

)
=

(
cos θ sin θ Gx(1−cos θ)−Gy sin θ

− sin θ cos θ Gx sin θ−Gy(1−cos θ)

) x

y

1


(15)

この変換を用いて回転を行った画像が図 10である. 歩様の

シルエットを安定して得るために, まずモルフォロジー処

理により脚を消した画像から, 牛のシルエットの外接矩形

(a) 回転前画像 (b) 回転後画像

図 10: 画像の回転結果

図 11: 脚を消した画像の外

接矩形の高さ

図 12: 脚を残した画像の外

接矩形の高さ

図 13: GSV

を求める. 図 11ように外接矩形の上部の y 座標 yt と下部

の y 座標 yb から高さ hを h = yb − yt で求める. また, 脚

を残した牛のシルエット画像の外接矩形を, 図 12のように

矩形の上部の y座標を yt − 0.05h, 矩形の下部の y 座標を

yb + 0.35hと設定する. この外接矩形の高さを基準に正規

化したシルエット画像を幅 192ピクセル, 高さ 64ピクセル

のサイズを正規化したシルエット (Gait silhouette volume:

GSV)として出力する (図 13).

3.5.2 3次元点群の位置合わせを用いたシルエットの正

規化

Kinectで撮影した深度データ中の各画素の 3次元座標

を求め, 3次元点群に変換し, 3.4で得られたシルエットを

用いてマスクすることにより, 牛部分の 3次元点群を抽出

する. 次に, 点群の重心の位置が一致するように平行移動

したもの (図 14(b))を初期値として, 剛体を仮定する ICP

(Iterative closest point) [20]アルゴリズムによる点群の位

置合わせを行う (図 14(c)). さらに, 位置合わせされた 3次

元点群を, 牛の歩行を常に同じ位置・角度から観測するよ

うに設定された仮想カメラから撮影する. このとき, 点群

を画像内で一定の大きさをもつ白い点としてレンダリング

する. 最後に, 仮想カメラから撮影された画像に 3.4におけ

る脚を残したシルエット生成時と同様のモルフォロジー処

理を行い, 出力画像列を GSVとする.

3.6 歩様特徴抽出

GSV を歩行周期で平均化した歩様特徴 GEI を求める.

歩行周期は Ngait は GSVの時間軸方向の正規化自己相関

を最大にする周期とする. 歩行周期 Ngait は以下のように
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(a) 位置合わせ前の 3 次元

点群

(b) 平行移動による重心の位置合

わせ

(c) ICP アルゴリズムを用いた

位置合わせ

図 14: 3次元点群の位置合わせ結果. 点群を真上から撮影

し, フレームごとに色を変えて示している.

図 15: GEI

求める.

Ngait = argmax
N∈Nmin,Nmax

C(N) (16)

ここで C(N)はN フレーム分シフトしたときのGSVの

正規化自己相関であり, 以下の式で求める.

C(N) = ∑
x,y

∑T(N)

n=0 g(x, y, n)g(x, y, n+N)√∑
x,y

∑T(N)

n=0 g(x, y, n)2
√∑

x,y

∑T(N)

n=0 g(x, y, n+N)2

(17)

T (N) = Ntotal −N − 1 (18)

g(x, y, n)は nフレーム目の空間位置 (x, y)における GSV

の値, Ntotal は GSVに含まれる総フレーム数である.

全体のシーケンスから 1歩行周期 (Ngaitフレーム) を取

り出し, 平均シルエットGEI Ei(x, y)を求める. i周期目の

Ei(x, y)は以下の式で求める.

Ei(x, y) =
1

Ngait

∣∣∣∣∣∣
(i+1)Ngait−1∑

n=iNgait

g(x, y, n)

∣∣∣∣∣∣ (19)

出力した GEIを図 15に示す.

3.7 照合

GEI を特徴ベクトルとして, 二つの特徴ベクトル間の

ユーグリット距離を相違度スコアDとする. 相違度スコア

は入力データであるプローブ, 登録データであるギャラリ

の特徴ベクトルをそれぞれ vp, vg とおくと次のように計

算する.

D = ‖vp − vg‖2 (20)

ここで, ‖ · ‖2 は L2ノルムを表す.

複数の周期の GEI が抽出できた場合, プローブとギャ

ラリのそれぞれの GEIを vpi
(i = 1, 2, ...),vGj

(j = 1, 2, ...)

とおくと相違度スコアは以下のように定義される.

D = Mediani

[
min
j

‖vPi − vGj‖2
]

(21)

4. 実験

4.1 実験設定

設置した二組のカメラのうち, 高い位置のカメラの歩行

映像から抽出した GEI を用いて, 個体識別の実験を行っ

た. 今回の実験では,背景差分で求めた前景の事後確率の

閾値を 0.8に設定した. モルフォロジー処理を脚を消した

もの (図 8(a))はオープニング処理を 10回, クロージング

処理を 2回行い, 脚を残したもの (図 8(b))はオープニング

処理とクロージング処理をそれぞれ 2回行った. 3次元で

の正規化の際に仮想カメラの仰角を 50度, 点群の重心から

仮想カメラまでの距離を 10m, 画角を 30度に設定した. 点

群を投影したシルエット画像に対してモルフォロジー処理

をオープニング処理, クロージング処理をそれぞれ 2回ず

つ行った.

4.2 照合結果の例

2次元の正規化を用いた歩様特徴の照合結果例を図 16に

示す. 2つの GEIの位置合わせをしてから重ね合わせ, 一

致しない部分を赤く表示している. 図 16(a)がプローブの

牛の GEIである. 図 16(b)がランクが 1位, 図 16(c)が 2

位, 図 16(d)が 3位となったギャラリの牛の GEIである.

ここで, 図 16(a), 図 16(b)は同じ個体である. 異なる個体

に比べ, 同じ個体同士の照合時に, GEIの差が小さいこと

がわかる. これより同じ牛の歩様特徴で個体識別の可能性

が示せた.

4.3 性能評価

本論文では, 同一の牛の GEIであるかを判定する 1対 1

認証, 入力とする牛の GEIと登録された牛の GEIすべて

と比較し一致するものを示す 1対 N認証の 2通りについ

て結果を示す.

まず,他人受入誤り率 (False acceptance rate: FAR)と本

人拒否誤り率 (False rejection rate: FRR)のトレードオフ

を示した受信者操作特性 (Receiver operatorating charac-

teristics: ROC)を用いて 1対 1認証の結果を表す (図 17).

ROC曲線は原点に近くなるほど認証精度が高いことを示

す. またこの ROC曲線から他人受入誤り率と本人拒否誤

りの等価誤り率 (Equal error rate: EER)を算出した. 結

果として, 2次元の正規化に対しては, EERが 19.0%, 3次

元の正規化に対しては EERが 14.8%となった. この EER

は小さいほうが認証精度が高い. 人間の歩容認証の場合,
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(a) 牛 1 (プローブ) (b) 牛 1 (ギャラリ)

(c) 牛 2 (ギャラリ) (d) 牛 3 (ギャラリ)

(e) (a) と (b) の照合結果 (f) (a) と (c) の照合結果

(g) (a) と (d) の照合結果

図 16: 照合結果. 牛 1のギャラリとプローブは異なる時間

に撮影された同じ個体を示す.
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図 17: ROC曲線
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図 18: CMC曲線

4000人を超える大規模データベース [16]に対する性能評

価において, El-Elfyらの手法 [21]により, 1%未満の EER

が達成されていることから, 人間における歩様での個体認

証に比べると精度が低いことがわかる.

1対 N認証として, 1頭のプローブに対し, 12頭のギャ

ラリとのスコアを計算し, 同一個体のスコア順位を計算し

た. 今回はプローブに複数回撮影した牛の映像を用いたの

でプローブの数は 11頭とする. プローブに対する正解が何

位までに含まれるか, その割合を表した累積識別精度特性

(Cumulative matching charasterustics: CMC)曲線で性能

を評価する (図 18). CMC曲線はプローブがどのギャラリ

に類似しているのかについて照合結果を順位付けし, 各順

位までに正しいギャラリが選ばれた割合を示したものであ

る. CMC曲線より, 1位認証率について着目すると, 2次元

の正規化を行った場合は 64%, 3次元の正規化を行った場

合は 82%となった.

4.4 考察

シルエットの 3次元正規化による手法は, 画像回転によ

る 2次元正規化と比較し高い認証精度を示した. しかし人

間の歩容認証精度と比較すると依然低い. 本章では精度低

下の原因及び改善策を考察する

(a) プローブ (b) ギャラリ

(c) 照合結果

図 19: 2次元で正規化したシルエットの照合結果

(a) プローブ (b) ギャラリ

(c) 照合結果

図 20: 3次元で正規化したシルエットの照合結果

4.4.1 3次元正規化による誤差

図 19,20は 2次元の正規化では認証が正しく行われず, 3

次元で認証が正しく行われた牛の GEIの照合結果である.

3次元正規化の照合結果は 2次元正規化の照合結果に比べ,

誤差が大きいことがわかる. 図 20に示されるように, 3次

元正規化によるシルエットの誤差は牛の体の周囲を取り囲

むように分布している. この誤差の原因として, 剛体を仮

定する ICPによる 3次元点群位置合わせによるものが挙

げられる. また本研究では, 基準となるフレームから逐次

的に位置合わせを行ったため, フレーム間の蓄積誤差が生

じる. 剛体位置合わせによる問題の解決策として, 3次元点

群の非剛体位置合わせ (Coherent Point Drift法 [22]など)

を適用することが考えられる. また, 3次元点群の重心が一

致するように平行移動する大まかな位置合わせの後 2次元

シルエットの回転による位置合わせを行うような 2次元と

3次元の併用手法により, 蓄積誤差が生じない位置合わせ

を行うことが考えられる.

4.4.2 頭部・尾部の動きによる誤差

牛は歩行時にその位相と独立に頭部および尾部を大きく

動かすことがある. 例えば, 図 21に示すようにシルエット

照合時に頭部に大きな誤差がでることが, 認証精度低下の

原因となる. これは人間の歩容認証時では顕著に生じるこ

とがない牛の認証特有の問題である. 改善方法として, 頭

部・尾部の動きによる影響を除去するためにシルエットか

ら牛の当該領域を認証対象から取り除くことが挙げられる.

5. おわりに

本論文では実際の牛舎の環境を踏まえた乳牛の映像デー

タベースの構築と映像による牛の個体識別について述べた.

最初に, Kinectおよびネットワークカメラでの乳牛の歩行
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(a) プローブ (b) ギャラリ

(c) 照合結果

図 21: 頭部領域で誤差の大きい照合結果

映像の撮影による, 乳牛の映像データベースの構築につい

て説明した. 次に, 撮影した映像データを用いて, 深度デー

タから背景差分を計算し, 2次元的または 3次元的に正規

化されたシルエットに基づく認証を行う手法について述べ

た. そして最後に抽出した歩様特徴を用いた 1対 1認証, 1

対 N認証での個体識別の性能の評価を行った. 結果として

歩様特徴を用いた乳牛の個体識別の可能性が示された.

今後の課題として, (1)3次元の正規化したシルエットの

位置合わせの精度の向上, (2)マルチモーダル特徴による認

証精度の向上, (3)実験頭数を増やす, 等があげられる.

まず, 課題 (1)について, 剛体と仮定して行った 3次元点

群の位置合わせを, 非剛体の 3次元点群の位置合わせを用

いて行う. また, 頭部・尾部などの領域を除去することに

より位置合わせの精度の向上を図る.

次に, 課題 (2)について, 本研究では歩様特徴のみを用

いて個体識別を行ったが, 斑紋のパターンによる識別との

組み合わせを行うことで認証精度を向上することが考えら

れる.

最後に, 課題 (3)について牛は人と違い 4歩で 1周期の

ため 1周期歩く途中で止まることが多い. 歩行が 2歩だけ

の映像を用いた個体識別について検討する. また, 現在は

歩行映像のデータが 20頭分しか存在しないため, データ

ベースに登録する乳牛を増やすことが必要となる.
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