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1. はじめに 

 畜産農業において家畜として飼われている牛には, 伝染病を持ってい

るなどの要注意な個体が存在する. これらの個体を識別することが重要

である. 一般に牛の識別には耳のタグが用いられるが, この方法では顔の

向きやタグの汚れによって即座の判別が難しい場合があり, より簡便な

識別手法が必要とされている. 

 そこで, 牛の生体情報を利用して個体の識別を行う研究が行われてき

た. 先行研究[1]では古典的な顔認識手法である主成分分析や線形判別分析, 

独立成分分析, およびそれらの発展手法を用いて個体の識別を行った. こ

れによって, 牛の顔の情報による個体識別の可能性が示された. しかしこ

の手法は精度的に十分と言えず, より高精度な手法が必要と言える. 

 一方, 近年, 深層学習を用いた手法がコンピュータビジョンの多くの分

野において大きな成果を上げており, 人の顔認識においても高い精度を

示している[2]. これは, 深層学習が人の顔の特徴を上手く捉えられている

証拠である. 牛の場合でも深層学習により同様に顔の特徴を捉えられる

と考えられる. 一方で, 一般に深層学習を行う場合には大量の学習データ

が必要となる. しかし, 大規模な学習データの準備には多くの労力を必要

とする. そこで, 学習済みの深層学習モデルを利用した転移学習という手

法がある. この転移学習を用いることで, 少ない学習データで高い精度を

実現することが可能である. 

 本研究では, 転移学習を用いて牛の個体識別を行う. 転移学習には 2 種

類の学習済み深層学習モデルを用いる. 1 つは人間の顔を学習したモデル

である. 顔画像による個体識別という共通のタスクであるため, このモデ

ルによる手法は高い精度が期待される. もう 1 つは, 一般物体認識用に学
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習されたモデルである. これは様々な物体認識の転移学習に用いられる

モデルであり, 1 つ目のモデルとの比較のために用いる. これらのモデル

を特徴抽出器として用いて, 牛の正面顔画像による個体識別に対する転

移学習の有効性の評価を行う. 
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2. 転移学習による牛の個体識別 

2.1 転移学習 

 転移学習とは, あるタスクについて学習済みのモデルがある場合に, 関

連する新規のタスク対して学習済みのモデルを利用する手法の総称であ

る. 大規模なデータセットを用いて学習された畳み込みニューラルネッ

トワーク(CNN)の出力は汎用性が高く, 非常に強力な特徴抽出器として

機能することが知られており, 少ない学習データで高い性能を実現可能

にする[3]. 

 本研究では, 学習済みのモデルを特徴量抽出器として利用し, 識別器へ

の転移学習を行う. 学習済みモデルから得られる高品質な特徴量を識別

器の学習に利用することで, 少ない学習データで高精度な識別器の学習

が期待される. 

 

2.2 識別処理の流れ 

本研究では, 画像中から牛の正面顔画像を切り出したものを学習済み

モデルの入力に用いて顔の特徴量を抽出する. 抽出した特徴量を正規化

し, 識別器の学習データとして与えることで転移学習を行う. 学習された

識別器に対して未知の正面顔画像から得られた特徴量を与え, どのクラ

スに属するか判定をすることで, 個体識別を行う. 処理の流れを図 1 に示

す. 
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図 1 識別処理の流れ 

 

2.3 特徴量の抽出 

 本研究では特徴抽出器として , FaceNet[2], VGGFace[4], VGG16[5], 

VGG19[5], ResNet50[6]の 5 つの学習済みモデルを用いる. FaceNet と

VGGFace は人の顔を学習したモデルである. 牛の場合でも顔画像による

個体識別という共通のタスクであるため, 高い精度が期待できる. VGG16

と VGG19, ResNet50 は一般物体認識用に ImageNet[7]という大規模デー

タセットによって学習されたモデルである. これら 3 つのモデルは様々な

物体認識の転移学習に用いられており, 人の顔用モデルとの比較のため

に用いる. これらのモデルから, FaceNet は特徴抽出用に設計された層の

出力, 他の 4 つは全結合層の直前のプーリング層の出力を特徴量として用

いる. 各特徴量の次元数は, FaceNet と VGG16, VGG19 が 512 次元, 

VGGFace と ResNet50 が 2048 次元である. これらのモデルに対して, 図

2 のような牛画像から図 3 のように牛の正面顔を切り取ったものを入力と

して与え, 上記の各層での出力を特徴量として抽出する. 得られた特徴量

は平均が 0, 分散が 1 になるように正規化を行う. 
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図 2 牛画像 

 

 

図 3 切り出した牛の正面顔画像 
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2.3 識別器による判定 

 得られた特徴量を用いて個体識別を行う. 識別器には, サポートベクタ

ーマシン(SVM)を用いる. SVMは, 未知の入力に対して高い識別性能を得

ることが出来る優れた識別器の 1 つである. 一般に SVM は 2 値分類を行

うが, 多クラス分類への拡張を行うために, 一対他分類[8]を導入する. こ

れはクラス数が C 個ある場合に, 正解クラスとその他のクラスの 2 値分

類を行う識別器を C 個学習する. 推論時にはすべての識別器に予測を行

わせ, 正解であるという予測確率が最も高いクラスを最終的な予測結果

とすることで, 多クラス分類を実現する. 学習データの特徴量でこの識別

器の学習を行い, テストデータの特徴量がどのクラスに属するかを分類

し, 個体の識別を行う. 
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3. 実験 

3.1 実験 1 精度評価 

 それぞれの学習済みモデルによる転移学習の性能を評価するために , 

まず各モデルから得られた特徴量を用いた顔認識の精度評価を行う.  

 

3.1.1 実験データ 

 実験に用いるデータは, 乳牛 24 頭, 肉牛 27 頭の 51 頭に各 10 枚の計

510 枚の顔画像を用いる. この顔画像は図 3 のように事前に手作業で切り

出したものであり, 個体ごとに撮影日時や撮影を行った機材が違う画像

が含まれている. 切り出した画像の例を図 4, 5 に示す. 図 4, 5 から, 乳牛

には模様があるものが多く, 肉牛には模様がなく, 個体ごとの特徴が少な

いことが分かる. 

 

 

図 4 乳牛の正面顔画像 
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図 5 肉牛の正面顔画像 

 

3.1.2 評価方法 

 各個体 10 枚のうち 6 枚を学習データ, 残りの 4 枚をテストデータとし

てランダムに選択する交差実験を 5 回行い, その識別精度の平均値を

Rank4 までの累積識別精度特性(CMC)曲線で示す. CMC 曲線は, ある未

知の入力が識別器に与えられたとき, 予測確率の高い順に並べられた中

に正解クラスが各順位までに含まれる割合を示したグラフである. Rank4

であれば, 4番目までに正解が含まれる割合を示す. このとき, 乳牛だけの

場合と肉牛だけの場合, すべての個体が含まれる場合の 3つの結果を示す. 
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3.1.3 実験結果 

 表 1, 2, 3, 図 6, 7, 8 に乳牛, 肉牛, 全個体に各学習済みモデルを適用し

て得られた特徴量を用いた識別精度を示す. 表 1 と図 6 が乳牛, 表 2 と図

7 が肉牛, 表 3 と図 8 が全個体の結果である. 

 

表 1 乳牛における各モデルの精度(%) 

  

 

表 2 肉牛における各モデルの精度(%)

 
 

表 3 全個体における各モデルの精度(%) 

 

Rank FaceNet VGG Face VGG16 VGG19 ResNet50

1 82.7 78.8 97.5 96.3 96.0

2 93.8 91.7 99.2 98.8 99.0

3 96.7 96.0 99.6 99.6 99.2

4 97.7 96.7 99.6 99.8 99.2

一般物体認識用モデル人の顔用モデル

Rank FaceNet VGG Face VGG16 VGG19 ResNet50

1 59.4 57.4 92.8 91.9 91.7

2 71.1 72.4 96.7 95.9 96.9

3 78.5 80.2 98.1 97.6 98.3

4 83.0 85.7 98.5 98.1 99.1

人の顔用モデル 一般物体認識用モデル

Rank FaceNet VGG Face VGG16 VGG19 ResNet50

1 71.0 67.9 96.0 95.6 95.1

2 82.8 81.6 98.1 97.9 97.8

3 87.4 87.5 98.5 98.5 98.6

4 89.7 91.0 99.0 98.9 98.9

人の顔用モデル 一般物体認識用モデル
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図 6 乳牛における各モデルの CMC曲線 

 
図 7 肉牛における各モデルの CMC曲線 

 

図 8 全個体における各モデルの CMC曲線 
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 表 1, 2, 3 と図 6, 7, 8 より, 各モデルの結果を比較する. まず, 人の顔用

モデルを見ると, いずれの場合でも明らかに精度が低くなっていること

が分かる. 乳牛のみの場合ではある程度の精度が出ているが, 肉牛に関し

ては FaceNet, VGGFace のどちらのモデルも Rank1 識別精度が 60％を下

回っており, 全個体で識別を行った場合の結果に大きく影響している. こ

れは, 人の顔と牛の顔の形状が大きく異なることによって, モデルが牛の

顔の特徴を正しく捉えられていないためと考えられる. 乳牛であれば模

様がある個体が多いのである程度の特徴量の差が出ているが, 模様の全

くない肉牛ではその差がほとんど出ず, 精度に差が出たと考えられる. こ

れに対して, 一般物体認識用のモデルはどれも高い精度を示している. 乳

牛の場合では識別精度が 96%を上回り, 最も高いものでは 97.5%を示し

ている. 肉牛の場合でも 92%程度の高い精度を示している. 最終的な全個

体での結果もすべて 95%を上回っており , これは人の顔用モデルの

Rank4 識別精度を上回る結果となっている. 

この結果より, 牛の顔認識のタスクにおいては, 人の顔用モデルを転移

学習するよりも, 一般物体認識用モデルを転移学習した方が高い精度を

見込めることが分かった. 

 本研究と先行研究[1]は実験に用いた画像や頭数, 実験方法などの違いか

ら直接的に比較するのは難しいが, 先行研究での識別精度は最大 82.48%

であり, 性能的にも本研究の方が優れていると考えられる. 
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3.2 実験 2 ヒートマップによる確認 

 実験 1 より各モデルの精度については分かったが, これらのモデルが実

際に牛の顔の特徴を捉えているかどうかは分からない. そこで各モデル

が画像中のどの部分に注目しているか調べる. 人の顔用モデルと一般物

体認識用モデルを比較するために , VGGFace と VGG16, VGG19, 

ResNet50 の中間層の出力を用いてヒートマップを作成する. FaceNet は

モデルの構造が非常に複雑であったため, ヒートマップの作成が難しく, 

本実験では使用しない. 

 

3.2.1 評価方法 

 牛の顔画像をそれぞれのモデルに入力として与え, 各モデルの中間層

の出力から得られたヒートマップを比べて評価を行う. このヒートマッ

プは赤に近い部分ほど強く反応していることを表しており, モデルが画

像中のどの部分に注目しているかを調べることができる. CNN はチャン

ネル数が多く, すべてを表示するのは難しいため, ヒートマップは平均強

度が強い順に左上から右下にかけて 6 つ表示する. 

 

3.2.2 実験結果 

 図 9~16 に乳牛, 肉牛を各モデルに入力して得られたヒートマップを示

す. 図 9, 10 は VGGFace, 図 11, 12 は VGG16, 図 13, 14 は VGG19, 図

15, 16 は ResNet50 の結果である. 
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図 9 VGGFaceによる乳牛のヒートマップ 

 

 
図 10 VGGFaceによる肉牛のヒートマップ 
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図 11 VGG16による乳牛のヒートマップ 

 

 
図 12 VGG16による肉牛のヒートマップ 
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図 13 VGG19による乳牛のヒートマップ 

 

 
図 14 VGG19による肉牛のヒートマップ 
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図 15 ResNet50による乳牛のヒートマップ 

 

 
図 16 ResNet50による肉牛のヒートマップ 
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 図 9, 10 の結果を見ると, 背景部分を含んだ全体に反応しており, モデ

ルが牛の顔の中で, どの部分を注目しているかほとんど分からない. この

結果から, 実験 1 で述べたとおり, 牛の顔が人の顔と比べて形状が大きく

異なることで, 牛の顔の特徴を正しく捉えられていないと考えられる. そ

れに対して, 図 11, 12, 13 ,14 の結果を見ると, 乳牛であれば目や頭部の

毛並み, 顔の模様といった部分を, 肉牛では目や毛並み, 目から鼻にかけ

ての形状など, 特徴となりそうな部分に注目していることが分かる. 図

15, 16 の結果では, 前の 4 つに比べて全体的に反応しているものの, 目や

顔の模様, 毛並みなどにより強く反応している. また, 人の顔用モデルと

比べて背景よりも牛の顔の領域に強く注目している. これらの結果から, 

一般物体認識用モデルは牛の特徴をうまく捉えられており, その結果, 高

い精度に繋がったと考えられる. また, 肉牛と乳牛のどちらにおいても目

に強く反応しているものがあり, 目が個体識別を行う際の特徴として重

要である可能性が考えられる. 

 この結果より, 人間の顔用モデルでは牛の顔には適用が難しく, 一般物

体認識用モデルは牛の顔から特徴をうまく捉えることができていること

が分かった. 
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3.3 実験 3 人の顔画像を与えた場合の検証 

 人の顔用モデルが牛の顔の特徴を捉えることが難しいことが実験 2 で

分かった. このとき, 人の顔用モデルに人の顔画像を用いた場合, どの部

分に注目するかを調べることで, 本当にこのモデルが人以外には不適切

なのかを検証する. 比較のため, 人の顔画像を VGGFace に入力して得ら

れたヒートマップを示す. 

 

3.3.1 実験データ 

 The Japanese Female Facial Expression(JAFFE)データセット[9]の中から

1 枚を選出した. 

 

3.3.2 評価方法 

 人の顔画像を入力として VGGFace に与え, 実験 2 と同様にヒートマッ

プを作成し, 牛の顔から作成したヒートマップと比較する. 

 

3.3.3 実験結果 

 図 17 に人の顔を VGGFace に入力して作成したヒートマップを示す. 
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図 17 人の顔から作成したヒートマップ 

 

 図17の結果を見ると, 人の顔から口や鼻, 頬の周りや顔全体など, 特徴

となりそうな部分に注目していることが分かる. 実験 2 の図 9, 10 の結果

と比較すると, 人の顔の場合では顔の特徴を正しく捉えられていること

が分かる. これらの結果から, 人の顔用モデルは人の顔の場合には顔の特

徴を正しく捉えられているといえる. また同時に, 人の顔とは形状が大き

く異なる場合には, その特徴をうまく捉えられないことも分かった. 
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4. おわりに 

 本研究では, 牛の正面顔画像による個体識別における転移学習の有効

性の検証を行った. 当初の想定では, 人の顔用モデルは顔画像による個体

識別という共通のタスクを行うので, 高い精度が出ると予想していた. し

かし, 実験の結果, 人間とは形状の大きく異なる牛の顔に対しては人の顔

用モデルはうまくその特徴を捉えられず, 精度を出すことができないこ

とが分かった. それに対し, 一般物体認識用モデルは, 肉牛乳牛問わず, 

非常に高い精度を示した. 全個体を使用した場合の精度は 95%以上であ

り, これは人の顔用モデルの識別精度を大きく上回る結果となった. 結論

として, 牛の正面顔画像による個体識別に転移学習を用いる場合, 使用す

る学習済みモデルは一般物体認識用モデルを利用した方が良いことが分

かった. 

 今後の課題としては, まず, 実験用の個体数を増やす必要があると考え

ている. 先行研究[1]の実験では計 300 頭の牛に対して個体識別を行ってい

る. 本研究では, 精度測定の実験に計 51 頭の牛の正面顔画像を用いたが, 

先行研究と比べ個体数が十分でなく, 個体数をより増やした場合に精度

にどの程度影響が出るか実験を行う必要がある. また, 本研究で人の顔用

モデルをそのまま牛の顔に適用することは難しいことが分かったが , 

FaceNet のようなネットワーク構造を持つモデルに対して, 牛の顔を大量

に学習させることで, 牛の顔用モデルを作成することができれば, より高

い精度が得られる可能性がある. また, 本研究では, 画像中の牛の顔の切

り取りを人の手で行っているが, 最終的に自動で切り取りを行う必要が

あるため, 切り取り用のシステムを別途作成する必要がある. 
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