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概要
本研究では、顔認識による牛個体識別を行う際、顔の向きを考慮することで個

体識別精度が向上するかの評価実験を行った。
近年、畜牛管理の分野でDX化が注目されている。効率的な畜牛管理を実現す

るためのシステムがいくつか存在しているが、そのようなシステムの利用のため
には牛の個体識別番号を把握する必要がある。しかし、従来の手法では個体識別
番号の把握に手間がかかる。
より効率的に個体識別番号を把握するための試みとして、顔認識技術を利用し
た牛個体識別の研究がなされている。しかし、そのような研究からは、牛の顔の
向きが正面から逸れると個体識別精度が低下するという傾向が見られる。一方で、
調べた範囲内で牛の顔の向きに主眼を置いた先行研究は存在しなかった。
本研究では、顔認識による牛個体識別において、深層学習時に牛の顔の向きを考慮
することで個体識別精度が向上するか評価実験を行った。評価実験は、CowFindAR
をベースとして、個体識別において重要となる「登録および分類」と「特徴抽出」
という 2つの観点に着目した。
「登録および分類」に着目した評価実験では、牛の顔の向きごとにわけて登録
し、同一の顔の向き同士での分類と異なる顔の向き同士の分類結果を比較した。そ
の結果、顔の向きが同じだと個体識別精度が上がり、顔の向きが異なると個体識
別精度が下がることが分かった。一方で、顔の向きごとに分けることで、各向き
あたりの登録枚数が、向きを分けない場合と比べて減少する。そのため向きを分
けずに登録した方が良いという結果も得られた。
「特徴抽出」に着目した評価実験では、牛の顔の向きごとに分けた牛顔画像で学
習したモデルを特徴抽出に用いることで個体識別精度が向上するか確認した。こ
こでは顔の向きごとに学習することで、特徴抽出器が各向きに特化すると予想し
た。実験の結果、顔の向きごとにモデルを分けても、特徴抽出器が向きに特化す
ることはないと分かった。また、向きを分けて特徴抽出器の学習を行うことを目
的に学習データを分けたものの、向きを分けずに大量の牛顔画像で学習した特徴
抽出器が最も良好な個体識別精度を示した。
これらの評価実験の結果から、牛の顔認識において個体識別精度は顔の向きの
影響を受けるが、その影響以上に、顔認識に使用する画像データの数の影響の方
を強く受けるということが分かった。
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1 はじめに
畜牛管理において個体識別は不可欠な作業である。「牛の個体識別のための情報

の管理及び伝達に関する特別措置法（牛トレーサビリティ制度）」[1]により、伝染
病のまん延防止措置の的確な実施を目的として国内で飼育されている全ての牛に
10桁の個体識別番号が割り振られている。また個体識別番号が記載された耳標を
各牛個体に装着することが義務付けられている。さらにこの個体識別番号によっ
て、個体ごとの出生年月日や農場の移動といった履歴を管理している。
加えて近年では、畜産農業分野でもDX化が盛んであり [2][3]、ロボット技術や

情報通信技術を活用し作業の効率化やデータの連携を目指している。畜牛管理に
おいても DX化が進んでおり、例えば、株式会社ファームノートの提供するクラ
ウド牛群管理システム「Farmnote Cloud」[4]では、個体識別番号に紐づけて牛の
健康状態や繁殖情報、治療履歴といった様々な付加情報を管理することができる。
個体識別番号と紐づいた畜牛管理情報を実際の農場において利用するには、目
の前にいる牛の個体識別番号を知る必要がある。牛が装着している耳標に記載さ
れている個体識別番号を読み取る方法が一般的であるが、耳標は小さくて見づら
い上に、汚れたり隠れたりすることで読み取りが困難な場合が多い。さらに、目視
で読み取った 10桁の個体識別番号を、手動でシステムに入力する手間がかかる。
耳標以外に各牛の体にセンサデバイスを取り付けるといった手法もあるが、牛一
頭一頭にデバイスを取り付けるのは導入コストが高く、誰もが利用しやすい手法
というわけではない。そこで、画像認識技術を利用して、牛の生体情報から個体
識別を行う手法が提案されている。
画像認識技術を用いて目の前にいる牛の個体識別を行う研究例として、兒玉 [5]

の提案したCowFindARがある。CowFindARは導入コストの低いモバイル端末向
けに製作された牛個体識別システムであり、牛の顔画像を解析することで個体識
別を行う。まず牛の顔を撮影し、その牛顔画像から特徴を数値化したデータであ
る特徴量を抽出する。そして、得られた特徴量とその個体の個体識別番号を紐づ
けて登録する。その後、分類時に撮影した牛顔画像から抽出した特徴量と、登録さ
れた特徴量を比較することで、登録された牛群の内のどの個体であるか特定する。
画像認識技術により牛個体識別を行うという試みは他にもある。Ali Shojaeipour

ら [6]の研究では、牛の顔を固定し、正面から撮影を行い、画像中の鼻紋を解析す
ることで 96.87%の精度で個体識別を行った。Zheng Li ら [7]の研究では、組み込
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みシステムとしての軽量かつ高精度な牛個体識別を目指しており、牛の顔が写っ
ていない画像や顔の向きが極端なものを除き、独自の軽量モデルを学習した結果、
98.37%の個体識別精度を達成した。Zhi WENG ら [8]の研究では、牛の顔の向き
に制限を設けず、農場内で飼育されている牛を自然な状態で撮影し、牛顔画像か
らの個体識別を行い、94.53%の個体識別精度を達成した。
以上のように顔画像認識技術を用いた牛個体識別は高い識別精度を示している。

しかし、実際の農場で飼育されている牛の多くは、常に体を固定しているわけで
はなく、また撮影者の方向を向いてくれるとは限らない。先述した研究例より、顔
の向きを制限しない状態は、制限した状態と比較して個体識別精度が低下する傾
向が見られるが、牛の個体識別において、顔の向きの影響に焦点を当てた研究例
は調べた限り存在しなかった。
そこで本研究では、先述した研究例の一つである CowFindARをもとに、深層

学習時に顔の向きを考慮することで個体識別精度が向上するか、個体識別におい
て重要となる「登録および分類」と「特徴抽出」という 2つの観点に着目し評価
を行った。
1つ目の観点は、登録および分類時に、牛の顔を向きごとに分けることで精度向

上が見込めるかの評価である。CowFindARは登録の際、顔の向きを考慮すること
なく特徴量データをまとめて保管し、分類の際に登録済みの全ての特徴量と比較
していた。本研究では登録時に顔の向きを判定し、分類時にも同様に顔の向きを
判定する。そして、同じ顔の向きと判定された特徴量同士でのみ比較することで、
精度向上が図れるか検討、評価する。
2つ目の観点は、牛顔の特徴抽出時に使用する顔認識モデルを顔の向きごとに学

習することで良好な結果が得られるかの評価である。特徴抽出では、近年深層学
習による手法が広く用いられている。深層学習による特徴抽出では、多数の画像
を学習した畳み込みニューラルネットワーク（学習モデル）の中間層での出力を
特徴量として用いる。この特徴量を利用することで、様々な物体認識処理で高い
識別性能が得られている。CowFindARでは、牛顔以外の自動車や家屋、動物や果
物など多様な一般物体を事前に学習した一般物体認識モデルを特徴抽出に使用し
ていた。本研究では、顔の向きごとに分けた牛顔画像で学習したモデルを特徴抽
出に使用することで、精度向上が図れるか検討、評価する。
以下、第 2章では本研究の背景と先行研究について、第 3章では研究目的につ
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いて説明する。第 4章では作成した牛顔向き情報を付加した牛個体ごとの牛顔画
像データセットについて述べる。第 5章では牛の顔の向きを考慮する評価実験を
行う。第 5.1節では登録および分類時、第 5.2節では特徴抽出時に顔の向きを考慮
した評価実験を実施する。第 6章では研究の内容をまとめるとともに、今後の課
題について述べる。
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2 牛個体情報の管理
2.1 牛トレーサビリティ制度における牛個体情報管理
牛トレーサビリティ制度 [1]とは、国内で飼育されている全ての牛に 10桁の個

体識別番号を割り振り、一元管理する制度である。この制度の対象となる全ての
牛は、個体識別番号が記載された耳標 (図 1) を装着する必要がある。

図 1: 耳標

農林水産省によると、牛トレーサビリティ制度の目的は「伝染病のまん延防止措
置の的確な実施を図るため、牛を個体識別番号により一元管理するとともに、生
産から流通・消費の各段階において個体識別番号を正確に伝達することにより、消
費者に対して個体識別情報の提供を促進する」[1]ことである。生産者が牛の情報
を把握するために、また消費者が安心感を持って牛肉の購入ができるように、個
体識別番号に基づく生産履歴はインターネットで公開されている。独立行政法人
家畜改良センターは、インターネットを通じ生産履歴を把握できる牛の個体識別
情報検索サービス [9]を提供している。このサービス (図 2)は、10桁の個体識別番
号を検索することで個体ごとの出生年月日や農場の移動といった生産履歴を調べ
ることができる 。
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図 2: 牛の個体識別情報検索サービス [9]の画面の例

2.2 牛個体情報管理のDX化
畜牛管理の分野において、効率的な生産を目指し、情報技術を駆使したDX化

が進んでいる。その一例として、株式会社ファームノートの提供するクラウド牛
群管理システム「Farmnote Cloud」[4]がある。このシステムは個体識別番号に紐
づけて、各牛個体の疾病やその治療記録、繁殖記録、牛群移動記録などといった
付加情報を詳細に登録し、クラウド上に保存することができる（図 3）。また、情
報の登録、閲覧だけでなく、特定の条件を満たす個体の検索機能、牛の先々の予
定や過去の活動日程を確認するカレンダー機能など畜牛管理を効率化する様々な
機能が備わっている。
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図 3: Farmnote Cloud[4]の活動登録画面

このように畜牛管理を効率化する様々な機能を提供する一方で、畜牛管理情報
は個体識別番号と紐づいているため、牛個体の登録や情報の参照をする際に個体
識別番号が必須となる（図 4）。
実際の農場でこのようなシステムを利用し畜牛管理情報を参照するには、目の

前にいる牛の個体識別番号を知る必要がある。個体識別番号を把握する際に最も
一般的な方法は、2.1節で述べた耳標に記載されている個体識別番号を目視で読み
取る方法である。しかし、耳標は小さくて見づらい上に、汚れたり隠れたりし、ま
た首を固定していない牛はよく動くため、目視による耳標の読み取りは非常に手
間どってしまう。その後さらに、畜牛管理情報の登録や参照のために、読み取った
10桁の個体識別番号を手動で入力しなければならない。このように畜牛管理に便
利なサービスがあっても、耳標から 10桁の個体識別番号を読みとり、システムに
入力するという一連の流れは労力がかかる。

6



図 4: Farmnote Cloud[4]の牛個体登録画面

2.3 デバイスによる牛個体識別手法
個体識別番号を知る手段は耳標以外にも存在する。情報通信技術を利用した牛個

体識別手法としては、GPSやRFIDタグを利用した手法がある [10]。例えば cntxts

Inc.が提供するSmart Cattle®[11]は、牛にRFIDタグ内蔵の耳標を装着し、RFID
タグリーダーとアプリケーションを使用することで確実で効率的な牛個体識別を
実現する。ただし、このように牛の体にデバイスをつけるという手法は脱落や破
損の可能性がある [12]。また、各牛にデバイスを装着する必要があるため導入コス
トが高く、多くの畜産農業従事者が使用できる技術ではない。

2.4 画像認識技術を用いた牛個体識別手法
個体識別情報検索サービスやFarmnote Cloudといった畜牛管理を行うシステム

を利用するには、10桁の個体識別番号を知る必要がある。しかし、目視による耳
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標の読み取りは手間がかかり、デバイスを装着する手法は脱落や破損といったリ
スク、導入コストの高さがネックになる。そこで、牛の顔や鼻紋といった生体情報
を画像として撮影し、画像認識技術を利用して個体識別する手法が提案されてい
る。以下、画像認識技術を用いた牛個体識別の先行研究について説明する。

2.4.1 CowFindAR

実際の農場内で、目の前にいる牛の個体識別を行う研究例として、兒玉 [5]の提
案したCowFindARがある。CowFindARはモバイル端末向けに製作された牛個体
識別システムであり、スマートフォンで撮影した牛の顔画像を解析することで個
体識別を行う（図 5、図 6）。そのため導入コストが低いという利点がある。

図 5: CowFindARの概要

図 6: CowFindARの全体構成
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ユーザの使用手順としては、最初にスマートフォンで牛の顔を撮影し、撮影し
た画像をサーバに送付し、結果を受け取る。CowFindARには牛個体を登録する機
能と、目の前の牛が登録された個体の内、どの個体であるか分類する機能がある。
登録機能を利用する場合は、まず撮影した画像から牛が検出されたかどうかの判
定がサーバから返ってくる（図 7(a)）。検出された際は、撮影した牛の個体識別番
号をスマートフォンに入力し、サーバに送付することで、その牛個体の登録が完
了する（図 7(b)）。分類機能を利用する場合は、撮影し検出された牛の予想される
個体識別番号がスマートフォンに表示される（図 7(c)）。

(a): 登録（検出段階） (b): 登録 (c): 分類

図 7: CowFindAR使用時のユーザ側スマートフォン画面例

サーバ側では、ユーザから送られてきた撮影画像と個体識別のリクエストを受
け取った後、まず牛の顔を検出する作業を行う。検出された際は、画像中の牛顔の
部分だけを切り出し、そこから特徴量を抽出する。登録機能を利用する場合（図
8）は、抽出された特徴量とユーザから送られてきた個体識別番号を紐づけてデー
タベースのファイルに保存することで、その牛個体の登録を完了する。分類機能
を利用する場合（図 9）は、抽出された特徴量とファイルに保存済みの特徴量全て
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で比較を行い、最も類似している特徴量と紐づいた個体識別番号を分類の結果と
してユーザ側に送信する。
サーバ内で具体的に実行される処理において、最初に行われる牛顔検出時には

YOLOv5[13]を用いている。ここで使用している牛顔検出モデルは、牛が映り込ん
でいる画像中の牛顔部分をアノテーションした大量の画像データで学習している
ため、牛顔の検出に特化している。牛顔検出後、検出された牛顔画像は 224× 224

画素の大きさに正規化する。正規化した後、正規化された牛顔画像から特徴を数
値化したデータである特徴量の抽出を行う。抽出の際にはVGG16[14]（図 10）を
用いている。通常の VGG16は物体検出を目的としているため、ここでは特徴抽
出器として使用するために、3層の全結合層のうち最後の 1層を取り除き 4096次
元の特徴ベクトルを出力するようにしている。このような手順で抽出された特徴
量を使用して、CowFindARは牛個体識別を実現する。登録機能を利用する場合、
ユーザから送られた個体識別番号と抽出された 4096次元の特徴量を一つのリスト
としてまとめ、単一の csvファイルに保存し、登録する（図 8）。分類機能を利用
する場合、分類時に撮影された牛顔画像から抽出した特徴量と、登録時に csvファ
イルに保存された全ての特徴量で SVM(Support Vector Machine)による比較をす
ることで、登録された牛群の内のどの個体であるか特定する（図 9）。

図 8: CowFindARの登録時 [5]
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図 9: CowFindARの分類時 [5]

図 10: VGG16の構造 [15]

2.4.2 その他の研究例

Ali Shojaeipour ら [6]の研究では、牛の鼻紋のパターンに着目した牛個体識別に
取り組んでいた。牛の鼻紋は人間の指紋と同じように、個体ごとにシワのパター
ンが異なる [16]。この研究では、まず YOLOv3[17]を鼻紋の検出用に学習させた
鼻紋検出器を用意した。この鼻紋検出器で牛顔画像から鼻紋部分を検出し、改変
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を加えたResNet50[18]で鼻紋の特徴量を抽出し、牛個体を識別するという手法を
提案していた。実験では、様々な種の牛 300頭に対し顔を固定し、正面から撮影
を行い、鼻紋の見切れや不鮮明な画像を除いた合計 2604枚の牛顔画像を使用した
（図 11）。実験の結果、96.87%という個体識別精度を達成した。

図 11: Ali Shojaeipour ら [6]の研究で使用された画像データ例

Zheng Li ら [7]の研究では、組み込みシステムとしての軽量かつ高精度な牛個
体識別を目指したモデルの提案がなされていた。リソースに限りのある組み込み
システムで、従来の畳み込みニューラルネットワークを前提とした牛顔認識によ
る個体識別手法を実装するのは難しいとし、軽量と高精度を両立した牛個体識別
モデルの研究を行った。実験の際には、シンメンタール種の牛 103頭を撮影した
動画を画像へ分割し、牛顔が写っていないものや顔の向きが極端なものを取り除
き、さらに類似画像を除去した合計 10239枚の牛顔画像を使用した（図 12）。6層
からなる独自の軽量モデルを用いて実験した結果、98.37%の個体識別精度を達成
した。
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図 12: Zheng Li ら [7]の研究で使用された画像データ例

Zhi WENG ら [8]の研究では、牛の顔を固定したり画像の厳選を行わず、自然な
状態の牛の顔画像から個体識別をする試みが行われた。実験の際には、牛の顔の向
きに制限を設けず、農場内で飼育されているホルスタイン牛 50頭を自然な状態で
撮影した合計 4548枚の牛顔画像データを使用した（図 13）。実験の結果、94.53%

の個体識別精度を達成した。

図 13: Zhi WENG ら [8]の研究で使用された画像データ例
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2.4.3 顔の向きによる影響

以上のように顔画像認識技術を用いた牛個体識別は現段階でも高い識別精度を
示している。しかし、実際の農場で飼育されている牛の多くは、常に体を固定し
ているわけではなく、また撮影時に牛が撮影者の方向を向いてくれるとは限らな
い。先述した研究例より、顔の向きを制約しない状態では、制約がある場合と比較
して個体識別精度が低下する傾向が見られる。Zhi WENGら [8]の研究でも、撮影
中の牛の頻繁な姿勢変化による個体識別精度の低下の可能性を指摘している。実
際の農場での運用を想定した 2.4.1節のCowFindARでもその傾向は見られている
[19]。例えば真正面の画像（図 14）を登録し、真横の画像（図 15）を分類しよう
とすると、同じ向き同士と比較して個体識別精度が低下することが確認されてい
る。一方で牛の個体識別において、顔の向きの影響に焦点を当てた研究例は、現
時点で調べた範囲では確認できなかった。

図 14: CowFindAR登録時の
画像例 [19]

図 15: CowFindAR分類時の
画像例 [19]
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3 牛顔の向きの変化による個体識別への影響
3.1 牛顔の向きによる顔認識への影響の検討
2章より、牛の顔の向きが個体識別精度に影響を及ぼしている傾向が見られる。
顔の向きの変化が顔認識に影響を及ぼす可能性については様々な研究で触れら

れている。Mingjie He ら [20]の研究によると、条件を設けない人間の顔認識は顔
の向き、表情、照明、オクルージョンなどの要因から困難であると言及している。
加えて、そのような顔認識を困難にする要因の中でも、特に顔の向きの変化が深
刻な性能低下をもたらすと指摘している。また、Ling Sun ら [21]の研究では、動
物は顔の撮影に非協力的であるため、人間よりもさらに顔認識が困難であると指
摘している。
このことから、本研究では、牛の顔認識において顔の向きの変化が個体識別精

度の低下に影響していると予想した。そこで、本研究では牛顔の向きが個体識別
にどの程度影響するか、評価実験により検討する。具体的には、牛顔の向きを認
識し、同じ向き同士の牛顔で個体識別する手法と牛顔の向きを考慮せず全ての牛
顔同士で個体識別する手法を比較する。牛顔の向きを考慮しない場合、牛顔画像
上では個体差に起因する違いより、牛顔の向きに起因する違いの方が大きく現れ
る。一方、同じ向きの牛顔同士で個体識別することで、識別対象の牛顔の画像上
での見かけが類似し、個体差に起因する違いをより明確に検出でき、個体識別精
度が向上すると考えられる。一方で、牛顔の向きごとに分けると、それぞれの向
きで利用できる画像データ数が、全ての顔向きデータを使う場合より少なくなる。
一般に、深層学習を利用した手法では、利用できるデータ数が認識結果に大きく
影響するので、この点は識別精度を引き下げる要因となる。また、実応用を想定
した場合、牛顔の向きを自動判定する必要があるが、個体識別精度に影響する可
能性もある。これらの点を考慮しながら、本研究では、牛顔の向きが個体識別に
与える影響について検討する。

3.2 CowFindARを使用した牛顔向きの影響調査の手順
本研究では 2.4.1節で紹介したCowFindARをもとに、深層学習時に顔の向きを

考慮することで個体識別精度が向上するか、CowFindARの個体識別において重要
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となる「登録および分類」と「特徴抽出」という 2つの観点に着目し評価を行う。
CowFindARは以下の手順で個体識別を行う。

1. 撮影画像中に牛の顔が含まれるか検出を行った後、撮影画像中から牛顔部分
を切り取る。

2. 切り取った牛顔画像を 224× 224画素の大きさに正規化する。

3. 正規化した牛顔画像をVGG16をベースにした特徴抽出器に入力し、特徴抽
出を行う。

4. 抽出された特徴量を使用し、牛個体の登録や分類を行う。

1つ目の観点は、手順 4.の際に、牛の顔の向きごとに分けて登録および分類す
ることで精度向上が見込めるかの評価である。CowFindARは登録の際、個体識別
番号と特徴量を組で登録する。この際、顔の向きを考慮することなく全ての組を
区別なく登録していた。分類の際には、抽出した特徴量を登録済みの全ての特徴
量と比較し、最も近い特徴量をもつ個体識別番号を分類結果として出力する。本
研究では登録時に顔の向きを判定し、向きごとに分けて登録する。分類時にも同
様に顔の向きを判定し、同じ顔の向きと判定された登録済みの特徴量とのみ比較
することで、精度向上が図れるか検討、評価する。
2つ目の観点は、手順 3.の際に使用する特徴抽出器のベースとなる顔認識モデ

ルを牛顔の向きごとに学習することで良好な結果が得られるかの評価である。特
徴抽出に深層学習を利用する手法は、昨今広く用いられるようになっている。多
数の画像を利用した畳み込みニューラルネットワーク（学習モデル）はそのまま
使った場合、最終層で特徴量をもとにした推論の答えを出力するため特徴抽出に
使用することはできない。そこで最終層ではなく、推論中の中間層での出力を特
徴量として用いる。この特徴量を利用することで、様々な物体認識処理で高い識
別性能が得られている。CowFindARでは、牛以外にも自動車や家屋、動物や果物
など多様な一般物体を含む大規模なデータセットである ImageNet[22]で事前に学
習したVGG16（一般物体認識モデル）を用意し、その最後の 1層を省くことで特
徴抽出に使用していた。本研究では、さらに顔の向きごとに分けた牛顔画像でモ
デルを学習する。この牛顔学習モデルを特徴抽出に使用することで、精度向上が
図れるか検討、評価する。また、モデルを牛顔で学習することに加え、1つ目の観
点であった登録、分類時の向き分けも組み合わせて検証する。
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3.3 CowFindARの改良
事前に CowFindARを使用し一部の機能を変更したところ、より良好な結果が

得られることが分かった。そのため、本研究では元々の CowFindARから以下の
ように特徴抽出時に使用するモデルと特徴量比較の手法を変更する。
特徴抽出に関して、CowFindARでは特徴抽出器にVGG16を用いていたが、本

研究では ResNet34[18]を用いる。通常の ResNet34は物体認識を目的としている
ため、ここでは特徴抽出器として使用するために、最終層を取り除き 512次元の
特徴量を出力するようにしている（図 16）。

図 16: ResNet34[18]の構造

分類時の特徴量の比較は、SVMではなく最近傍で行う。CowFindARでの SVM

による比較は、1対他分類法（One-vs-Rest）による多クラス分類で特徴量の比較
を行い、個体識別番号を推測する。ただし、SVMは計算量が多く、兒玉 [5]の研
究でも特徴量の登録数の増加に伴い、処理時間が指数関数的に増加することが示
されている。そのため、大規模なデータセットを用いた実験を SVMによる比較の
まま行うのは時間がかかる。そこで大規模なデータセットで軽量に実験を行うた
めに、SVMではなく最近傍による比較を行うこととした。
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4 顔の向き情報を含む牛顔画像データセットの作成
本研究では牛顔の向きが個体識別に与える影響を調査する。そこで、牛顔の向

き情報を含む牛個体ごとの牛顔画像データセットを作成した。
牛個体ごとに複数の顔向きの画像を手作業でアノテーションするのは、作業効

率が悪い。また、牛顔向きを利用する場面では、牛顔の向き判定も自動で行う必
要がある。そこで、以下の手順で牛顔の向き情報を付加した牛個体ごとの牛顔画
像データセットを作成する。

1. 任意の牛顔画像について牛顔向きを手作業でアノテーションした後、それを
学習データとして深層学習による牛顔の向き判定器を作成する

2. 牛顔向き判定器を用いて、性能評価用の牛顔画像データセットを作成する

3. 牛顔向き判定器を用いて、特徴学習用の牛顔画像データセットを作成する

4.1 牛顔の向きの判定基準
まず、牛の顔の向きのパターン数とその基準を定める。本研究では牛の顔の向

きを、左側、右側、正面の 3パターンに分類する（図 17）。顔の向きを判定する基
準を以下に示す。

• 左側：「右目が半分以上隠れている」または「右側の鼻筋が隠れている」

• 右側：「左目が半分以上隠れている」または「左側の鼻筋が隠れている」

• 正面：「左側、右側の両方に該当しない」

牛は個体ごと、品種ごとに顔の凹凸差が大きいため、一律に単純な条件ではなく
複数の条件を設け、これを本研究における牛の顔の向きの判断基準とした。本研
究における「顔の向き」とは牛から見た 3次元上の方向ではなく、画像上で牛顔の
どの面が見えているかによって決めるものとする。例えば図 18(a)は、牛から見た
顔の向きは右向きであるが、画像上では牛顔の左側が見えているため「左側」に
分類する。図 18(b)は、牛は首を右回りに捻りつつ正面に向かって首を伸ばしてい
るが、画像上では牛顔の左側が見えているため「左側」に分類する。
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(a): 左側の例 (b): 右側の例 (c): 正側の例

図 17: 向きごとに分けた牛顔画像の例

(a): 例 1

(b): 例 2

図 18: 牛顔画像の向きの例
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4.2 牛顔向きの学習データの作成
次に、兒玉 [5]の研究で使われた画像データに対して手動で 3パターンの顔の向

きのアノテーションを行った。この画像には、Web上から取得した乳牛や肉牛の
画像をデータ拡張したものと、実際の農場で撮影した動画から牛の写っているフ
レームを抽出した画像が含まれる。元々は CowFindARの牛の顔の位置を特定す
る機能を学習するために使用されていた画像データであるため、牛個体ごとの情
報は含まれておらず、牛の全身と顔のバウンディングボックス位置情報があった。
この顔のバウンディングボックス情報を手動で顔の向きごとの 3パターンに分け、
画像中の牛の部分のみを牛顔画像として切り出す。最後に、この牛顔画像を 224×
224画素の大きさに正規化した（図 19）。その結果、学習用に 5,199枚（左側 1,853

枚、右側 2,214枚、正面 1,132枚）、検証用に 1,372枚（左側 217枚、右側 862枚、
正面 293枚）、合計 6,571枚となった（表 1）。これを牛顔向き判定器の学習に用
いる。。

図 19: 224× 224画素の大きさに正規化した画像データ例
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表 1: 牛顔の向き判定器の学習に使用した画像の内訳（枚）

4.3 牛顔向き判定器の作成
4.2節で作成した牛顔向きの学習データを使用して、牛の顔の向きを 3パターン

に分類する牛顔向き判定器を学習した。深層学習ネットワークとしてResNet34を
使い、学習は 50エポックで行った。
学習データに対する総合的な精度は 99.9%、検証データに対する総合的な精度

は 92.2%となった。各向きに対する精度を表 2に示す。この表は横軸が予測した顔
の向き、縦軸が真の顔の向きとなっている。この表より、学習した牛顔向き判定器
は高い精度で向きの判別ができていることが分かる。また、誤った判定をしてい
るものも、ほとんどは隣り合った向き（左側に対する正面など）となっており、反
対の向き（左側に対する右側など）だと誤っているものは 1%未満となっている。
ここで作成した牛顔向き判定器を、今後顔の向きの判定に使用する。

表 2: 牛顔向き判定器の各向きのデータに対する精度（%）

(a) 学習データに対する精度 (b) 検証データに対する精度

4.4 牛顔向き情報を含む牛個体ごとの牛顔画像データセットの作成
4.3節で作成した牛顔向き判定器を使って、牛顔向き情報を含む牛個体ごとの牛

顔画像データセットを 2つ作成する。一つは、牛顔向きごとの牛個体識別性能を
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評価するための「性能評価用データセット」、もう一つは、牛顔向きごとに特徴抽
出器を学習するための「特徴学習用データセット」である。
性能評価用データセットは、2021年 8月にみらいグローバルファームで撮影し
た肉牛 316頭の動画から作成する。動画は様々な機器で各牛を一頭ごとに撮影した
ものである。この動画から牛の顔が写っているフレームを画像として抽出し、牛
顔検出器（YOLOv5）で牛顔部分を自動で切り出し、得られた牛顔画像を 224×
224画素の大きさに正規化したものを牛個体ごとの牛顔画像データセットとした。
これらの牛顔画像は個体識別番号を情報として持っている。先述した牛顔向き判定
器にこれらの牛顔画像をかけ、顔の向き 3パターンがそれぞれ 20枚以上あると判
定された 203頭を牛顔向き情報を含む牛個体ごとの牛顔画像データセットとする。
この牛顔画像データセットの内訳は、左側 17,646枚、右側 15,670枚、正面 47,663

枚、合計 80,979枚である（表 3）。これを本研究の性能評価用データセットとする。

表 3: 性能評価用データセットの内訳（枚）

特徴学習用データセットは、2023年 11月に宮崎県木城町の JA宮崎経済連肉用
牛実証農場で牛一頭ずつ撮影した肉牛 350頭の動画から作成する。先述した性能
評価用データセットと同じく、動画から牛の顔が写っている画像を抽出し、その画
像から牛顔部分を自動で切り出し、224× 224画素の大きさに正規化したものを牛
個体ごとの牛顔画像データセットとする。こちらの牛顔画像データセットも個体識
別番号を情報として持っている。これらの牛顔画像を牛顔向き判定器で 3パターン
の顔の向きごとに分けた。この牛顔画像データセットの内訳は、学習に 84,427枚
（左側 29,790枚、右側 26,112枚、正面 28,525枚）、検証に 82,746枚（左側 27,897

枚、右側 24,472枚、正面 30,377枚）、合計 167,173枚である（表 4）。これを本研
究の特徴学習用データセットとする。
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表 4: 特徴学習用データセットの内訳（枚）

23



5 評価実験
5.1 実験1：顔の向きを考慮した登録および分類の評価
5.1.1 実験手順

実験 1では、3.2節で述べた 1つ目の観点である「登録および分類」に着目し、
牛顔の向きごとに分けて登録および分類することで個体識別精度が向上するか評
価実験を行う。4.4節で述べた性能評価用データセットを用いて、以下の手順で実
験を行う。

1. 性能評価用データセットの牛個体ごとに各顔向きの画像をランダムに 20枚
選び 10枚を登録用画像、10枚を分類用画像とする。

2. 登録用画像からランダムに n枚（n=1～10）選び、特徴抽出器で特徴量を算
出して登録する。

3. 分類用画像の分類を行い、個体識別精度を記録する。

4. 1.から 3.を 5回実施し、その平均値を結果とする。

本実験では向きを分ける場合（図 20）と、向きを分けない場合（図 21）を比較
する。向きを分ける場合、各向きの登録用画像 10枚からランダムに n枚登録し、
向きを分けない場合、各向きの登録用画像 10枚を合わせた 30枚からランダムに
n枚登録する。なお、特徴抽出器には 3.3節で述べたResNet34に、ImageNet[22]

の 1000クラスの画像を事前に学習した ResNet34（一般物体認識モデル）を使用
する。
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図 20: 向きを分ける場合

図 21: 向きを分けない場合

5.1.2 実験結果

表 5に、向きを分けた場合の、各登録枚数 n=1～10枚での向きごとの個体識別
精度を示す。表は横軸が登録時の顔の向き、縦軸が分類時の顔の向きであり、対
角線上の値が登録時と分類時で顔の向きが同一の場合である。この表より、登録
時と分類時で向きが一致している場合は、向きが異なる場合と比べて高い個体識
別精度を示していることが確認できる。
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表 5: 各向きごとの登録および分類の個体識別精度（%）

(a) 登録枚数 1枚 (b) 登録枚数 2枚

(c) 登録枚数 3枚 (d) 登録枚数 4枚

(e) 登録枚数 5枚 (f) 登録枚数 6枚

(g) 登録枚数 7枚 (h) 登録枚数 8枚
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表 5: 各向きごとの登録および分類の個体識別精度（%）（続き）

(i) 登録枚数 9枚 (j) 登録枚数 10枚

次に、登録時に顔の向きごとに分けて特徴量を登録し、分類時に同一の向き同
士で比較することで、向きごとに分けない場合に比べて個体識別精度が向上する
か確認する。
図 22に向きを分けた場合の個体識別精度、図 23に向きを分けない場合の個体
識別精度を示す。横軸が登録枚数、縦軸が個体識別率を表している。図 22、23よ
り登録枚数が増えるほど個体識別精度も上がることが分かる。
向きを分けた場合と分けない場合を比較するために、それぞれの場合について、
分類用画像に対する個体識別精度の平均を図 24に示す。ここで、向きを分けた場
合、各向き n枚登録すると全部で 3方向× n枚登録されることになる。一方、向
きを分けない場合は、そのまま n枚登録されるので、登録枚数全体では向きを分
けないほうが少なくなる。同じ登録枚数での比較をするために、図 24では、「向
きを分けた場合（3方向× n枚）」、「向きを分けない場合（n枚）」に加えて、「向
きを分けない場合（3× n枚）」での結果も示している。
図 24より、向きを分けて向きごとに n枚登録した場合と、向きを分けずに n枚
登録した場合では、向きを分けた場合の方が平均個体識別精度が高いことが分か
る。一方、全体の登録枚数が同じになるよう向きを分けずに 3× n枚登録した場
合では、向きを分けないほうが平均個体識別精度が高くなった。
本研究の予想では、向きを分けて登録と分類を行うことで、向きを分けずに登録
するよりも個体識別精度が向上すると考えていた。本実験の結果から、牛の顔の
向きごとに登録と分類を行うことで、向きを分けない場合よりも各向きごとの個
体識別精度は向上することが確認できた。しかし、各向きごとに登録するよりも、
向きを分けずにまとめてより多い枚数を登録する方が有効であることが分かった。
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図 22: 個体識別精度（向きを分ける場合）

図 23: 個体識別精度（向きを分けない場合）

図 24: 個体識別精度（向きを分ける場合と分けない場合）の平均の比較
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5.1.3 考察

本実験の結果から、全体の登録枚数が同じ時、向きを分けない方が良好な結果
を得られると示された。
この原因として、各向きごとに比較を行うことによる実質的な登録枚数の低下

が考えられる。向きを分けない場合は各個体 3枚登録すると、そのまま 3枚分の特
徴量で分類時の比較を行う。一方で、向きを分けた場合は各個体各向き 1枚ずつ
登録し合計 3枚となっても、比較する際は向きごとに行うため実質 1枚登録によ
る比較を行っていることになる。そのため図 24で示されたように、向きを分けた
際の各向きの登録枚数と、向きを分けない場合の登録枚数が等しいならば、前者
の方が個体識別精度は高くなる。一方で、向きを分ける場合と分けない場合で合
計登録枚数が等しいならば、後者の方が個体識別精度は高くなる。このことから、
牛個体識別の際に、顔の向きを考慮することで考慮しない場合より各向きごとの
個体識別精度は向上するものの、それは登録枚数の増加により補えるものである
と考えられる。
ただし、この評価実験において、向きを分けない場合ランダムに登録画像を選

ぶ際の母集団は、3方向に分ける場合の画像データを足し合わせた 30枚から選ぶ
ようにしている。すなわち、3方向中どの画像が選ばれるかは 1/3の確率である。
表 2では異なる向き同士で登録と分類を行った際の個体識別精度は、同じ向き同
士での登録と分類による個体識別精度より低くなることが示されている。このこ
とから、システム側で高い個体識別精度を確保するためには、画像登録時に牛顔
の向きを判定し、各向きの牛顔画像が満遍なく登録されるようにする必要がある
と考えられる。

5.2 実験2：顔の向きを考慮した特徴抽出の評価
5.2.1 実験手順

実験 2では、3.2節で述べた 2つ目の観点である「特徴抽出」に着目し、牛顔の
向きごとに分けた牛顔画像で学習した特徴抽出器を用いて、登録および分類する
ことで個体識別精度が向上するか評価実験を行う。
5.1節の実験 1で特徴抽出に使用したモデルは、ImageNetで学習したResNet34

（一般物体認識モデル）を使用している。本実験では、牛顔画像でResNet34を一
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から学習し、牛顔識別に特化させた特徴抽出器を使用する。
本研究では、特徴抽出器自体を 3パターンの顔の向きごとにArcFace[23]で学習

し、これを用いて各向きごとの登録および分類時の特徴量抽出を行うことで、5.1

節の実験 1よりも個体識別精度が向上するのではないかと予想した。学習に際し
ては、4.4節で用意した特徴学習用データセットを使用する。比較対象として向き
を分けずに学習したモデルも用意する。この時学習する画像データは 3パターン
に分けた画像データ全てを合わせたものである。特徴抽出器を作成するために特
徴学習用データセットを用いて 50エポックで学習を行い、正面のみ学習、左側の
み学習、右側のみ学習、向きを分けずに学習した計 4つのモデルを作成した。特徴
学習用データセットの検証データに対する各モデルの個体識別精度を表 6に示す。
正面と向きを分けていないモデルに比べて、左側と右側を学習させたモデルの個
体識別精度が低い結果となった。これは検証データ中の全ての個体が各向きに対
して十分な枚数を持っているとは限らず、個体ごとの枚数に大きなバラツキがあ
るためであると考えられる。例えば、左側のみ学習したモデルのテスト時、個体
1は 100枚あるが個体 2は 1枚のみというような事もあった。学習終了後、各モデ
ルを特徴抽出器として使用するために、最終層を取り除き 512次元の特徴量を出
力するようにした。

表 6: 各モデルの検証データに対する精度（%）

以降の実験の流れは 5.1節の実験 1と同じく以下の手順で行う。

1. 性能評価用データセットの牛個体ごとに各顔向きの画像をランダムに 20枚
選び 10枚を登録用画像、10枚を分類用画像とする。

2. 登録用画像からランダムに n枚（n=1～10）選び、特徴抽出器で特徴量を算
出して登録する。

3. 分類用画像の分類を行い、個体識別精度を記録する。

4. 1.から 3.を 5回実施し、その平均値を結果とする。
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本実験での比較は、向きごとに分けた牛顔画像で学習した特徴抽出器を使用す
る場合（図 25）、向きを分けていない牛顔画像で学習した特徴抽出器を使用する場
合（図 26）、向きを分けていない牛顔画像で学習した特徴抽出器を使用し、かつ登
録時に向きを分けない場合（図 27）の 3通りで行った。向きを分ける場合、各向
きの登録用画像 10枚からランダムに n枚登録し、向きを分けない場合、各向きの
登録用画像 10枚を統合した 30枚からランダムに n枚登録する。

図 25: 向きごとに学習した特徴抽出器を使用する場合

図 26: 向きを分けずに学習した特徴抽出器を使用する場合
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図 27: 向きを分けずに学習した特徴抽出器を使用し、かつ登録時に向きを分けな
い場合

5.2.2 実験結果

まず、顔の向きごとに特徴抽出器を学習することで効果があるかを確認する。向
きごとに学習した特徴抽出器を使用する場合（図 25）と、向きを分けずに学習し
た特徴抽出器を使用する場合（図 26）を、それぞれ各向き各個体 10枚登録で比較
した結果が表 7である。

表 7: 学習した特徴抽出器による個体識別精度（各向き各個体 10枚登録）（%）

向きごとに学習した特徴抽出器を対応する向きの分類時に使用することで、個
体識別精度が向上すると予想した。表 7より、左側のみ学習した特徴抽出器では左
側の評価用画像が、右側のみ学習した特徴抽出器では右側の評価用画像が最良と
なったが、他方向の評価用画像との精度の差は大きくなかった。正面のみ学習し
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た特徴抽出器では方向が異なる右側、左側の評価用画像のほうが、正面の評価用
画像より精度が高かった。更に、全ての方向の評価用画像に対して、向きを分け
ずに学習した特徴抽出器を適用したほうが、精度が高かった。この結果から、向
きごとに特徴抽出器を学習することは効果が低いと分かった。
次に、牛顔画像を学習した特徴抽出器について、5.1節の実験 1と同様の手順で

評価する。上記の結果より、特徴抽出器としては、向きを分けずに学習したモデル
を使用する。5.1節の実験 1では ImageNetで学習したResNet34（一般物体認識モ
デル）で特徴抽出を行っていた。牛顔画像で学習した特徴抽出器でも同様に、登
録と分類で向きが一致した時に高い個体識別精度を示し、向きが異なるときに個
体識別精度が低下するか確認する。また、ResNet34（一般物体認識モデル）によ
る特徴抽出と差が生まれるのかどうかの確認も行う。
牛顔学習済み特徴抽出器による、各向きごとの個体識別精度を表 8に示す。表

は横軸が登録時の顔の向き、縦軸が分類時の顔の向き、対角線上の値が登録時と
分類時で顔の向きが一致する場合を表す。この表より、登録時と分類時で向きが
一致している場合は、向きが異なる場合と比べて高い個体識別精度を示している
ことが確認できた。また、実験 1で特徴抽出時にResNet34（一般物体認識モデル）
を使用した場合（表 5）と比べて、全体の平均個体識別精度が 13.5%向上した。

表 8: 各向きごとの登録および分類の個体識別精度（%）
（牛顔学習済みの特徴抽出器を使用）

(a) 登録枚数 1枚 (b) 登録枚数 2枚
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表 8: 各向きごとの登録および分類の個体識別精度（%）
（牛顔学習済みの特徴抽出器を使用）（続き）

(c) 登録枚数 3枚 (d) 登録枚数 4枚

(e) 登録枚数 5枚 (f) 登録枚数 6枚

(g) 登録枚数 7枚 (h) 登録枚数 8枚

(i) 登録枚数 9枚 (j) 登録枚数 10枚
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最後に、牛顔を学習した特徴抽出器を使用し、登録時に顔の向きごとに分けて
特徴量を登録し、分類時に同一の向き同士の比較を行うことで個体識別精度が向
上するかどうかを確認する。図 28に向きを分けた場合の個体識別精度、図 29に向
きを分けない場合の個体識別精度、図 30に分類用牛顔画像に対する個体識別精度
の平均を示す。横軸が登録枚数、縦軸が個体識別率を表している。図 28、29より
登録枚数が増えるほど個体識別精度も上がることが分かる。また、向きを分けず
牛顔画像を学習した特徴抽出器を使用していることから、それぞれ図 22、23より
個体識別精度が高いことが確認できる。図 24と同様に、図 30からは、向きを分
けて n枚登録は向きを分けず n枚登録より良い結果となるが、向きを分けず 3× n

枚登録には劣るため、分けないほうが良いことが示された。
これらの実験の結果から以下のことが分かった。まず特徴抽出器の学習は顔の
向きごとに分けるよりも、向きを分けず様々な向きの画像を混ぜてより多くの枚
数で学習を行う方が良いということが確認された。次に、特徴抽出に使用するモ
デルが一般物体認識モデルか牛顔で学習しているかに関わらず、牛の顔の向きが
登録時と分類時で一致しているか否かで個体識別精度が大きく変わることが示さ
れた。加えて、牛顔で学習した特徴抽出器の方が全体的に高い個体識別精度となっ
た。その上で、牛顔で学習した特徴抽出器を用いても、向きごとに登録するのでは
なく、あらゆる向きの牛顔画像を大量に登録する方が良いということが分かった。
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図 28: 個体識別精度（向きを分ける場合、牛顔画像を学習した特徴抽出器使用）

図 29: 個体識別精度（向きを分けない場合、牛顔画像を学習した特徴抽出器使用）

図 30: 個体識別精度（向きを分ける場合と分けない場合、牛顔画像を学習した特
徴抽出器使用）の平均の比較
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5.2.3 考察

本実験の結果から以下のことが分かった。
まず、本実験では特徴抽出器に使用するモデルを向きごとに分けた牛顔画像で

学習した。これにより、各向きごとに特化した特徴抽出器を用意し、特徴抽出の
際に各向きに対応する特徴抽出器を使用することで個体識別精度が向上すると予
想した。しかし、表 7で示されたように、向きごとに特徴抽出用のモデルを学習
しても、各顔の向きに特化することはなく、また向きを分けず学習した特徴抽出
器がどの向きに対しても最も高い個体識別精度を示した。これは特徴抽出器を向
きを分けずに学習する際に使用した画像が左側、右側、正面の各モデルの学習に
使用した画像を全て足し合わせたものであったため、学習に使用する枚数が他モ
デルより非常に増えたことが理由と考えられる。
次に、この結果を踏まえた上で、向きを分けずに学習した特徴抽出器を使用し

て 5.1節の実験 1と同様の比較を行った。比較した結果、登録時と分類時で顔の向
きが一致する場合は、異なる場合よりも個体識別精度が向上した。登録を向きご
とに分けることに関しては、「各向きごとの枚数と全体の枚数が同じなら向きを分
けた方が良い。全ての向きの合計枚数と全体の枚数が同じなら、向きを分けない
方が良好な個体識別精度を得られる。」という実験 1の結論を裏付ける結果となっ
た。このようになった原因もやはり実験 1と同じく、各向きごとに比較を行うこ
とによる実質的な登録枚数の低下であると考えられる。
以上のことから、本研究では「牛の顔認識に際して顔の向きは影響がある。し

かし、顔の向きごとに分けて比較すると、学習枚数や登録枚数を各向きごとに分
割し減らすことになる。向きごとに比較するメリットより枚数を減らすデメリッ
トの方が大きいため、向きを分けずに様々な画像をまとめて学習する方が有効で
ある。」と結論づけた。
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6 おわりに
本研究では牛顔認識における顔の向きの影響に着目し、顔の向きごとに分けた

牛顔画像データセットの作成と顔の向きによる牛個体識別への影響の調査、そし
て顔の向きごとに比較することによる個体識別精度の向上を目的とした評価実験
を行った。
顔の向きごとに分けた牛顔画像データセットについては、3パターンの顔の向き

の基準を設け、224× 224画素に正規化済みの画像を性能評価用に 80,979枚、特
徴抽出器の学習用に 167,173枚作成した。
顔の向きによる牛個体識別への影響に関しては、特徴量の登録時と分類時で向

きが一致しているかどうかで個体識別精度が大きく変化していることから、確か
に影響があると考えた。
顔の向きを考慮した個体識別については、顔の向きごとに比較することによる

効果はあるが、全体で見れば向きごとに画像データ数が分割され減ることになる
ため、向きごとに分けない方が良いという結果となった。
さらに、高い個体識別精度を出すためには、特徴抽出器の学習やシステムの登

録時に、各向きの牛顔画像を満遍なく使用する必要があることが分かった。その
ためには牛顔向き判定器の役割が重要となる。本研究では牛顔向き判定器の学習
に、兒玉 [5]の研究で使用された画像データセットをそのままアノテーションし直
したものを使用した。この時、顔の向きごとのバラツキが大きくなってしまった
ことで、顔の向きの判定の精度が低下したことが考えられる。今後、牛顔向き判
定器の精度向上のために学習データの改善が必要である。
また、本研究では顔の向きを 3パターンとしたがこれを更に細かくした場合、ど

のような結果となるかも今後の課題となる。
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