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第 1章

序論

1.1 研究背景
動物園には「種の保存」「教育・環境教育」「調査・研究」「レクリエーション」とい
う 4つの役割がある [87]．「種の保存」という観点からは，数世代にわたった繁殖も求
められている．そのため，動物園における飼育管理は個体の健康を維持し，できるだ
け長命となるように飼育することが求められる．特に，動物園における飼育動物の行
動観察は，動物の健康管理と飼育環境の改善のために欠かせない [76][88]．飼育員は
日頃から飼育動物を観察し，食事量は適切か，他の個体と喧嘩しないかなどをチェッ
クしている．また，直接観察するだけでなく，飼育場の監視カメラ映像を見て異常行
動や繁殖行動の有無，発育状態，睡眠時間などを記録している．監視カメラは複数台
設置されており，24時間稼働している．その映像を飼育員が早送り再生し，目視で確
認しながら行動の記録をおこなっている [48]．仕事内容が幅広く人員が限られる動物
園にとって，これは大きな負担となっている．また，「調査・研究」の観点から，野生
動物の生態の解明のため，比較的観察が容易な動物園の動物が研究対象になることが
ある．動物行動学として対象の動物を研究する場合，特定の行動の頻度や継続時間を
記録することが基本的なデータ収集方法である [14]．直接動物を観察するには，研究
対象の行動を見逃す可能性があるため，定点カメラ映像を用いることもある．ただし，
定点カメラを用いた場合でも，映像を目視確認する作業は残る．
監視カメラ映像を用いた行動記録による負担の解消や作業効率化のため，接触セン
サー（加速度計，GPS，RFIDなど）を対象の動物に取り付け，得られたデータから行
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動を推定することが考えられる．実際に一定の成果が得られている研究も多いが，接
触センサーは動物へのストレスになる場合もあるため，接触センサーよりも非接触セ
ンサーの方が動物福祉の観点から望ましい．一方，非接触センサー（カメラやマイク
など）は，対象動物が飼育エリアのパーティションや餌台に隠れることがあるなど課
題が多く，使用を避けられる傾向にある．そのため，カメラ映像を用いたエソグラム
生成に関する既存研究は理想的な撮影条件の動画や実験動物（ラットやマウス等）の
動画でしか検証されていなかった．
そのため，本研究では札幌市円山動物園（以下，円山動物園）の協力のもと，動物
園飼育場の監視カメラ映像からの動物の行動記録（エソグラム）作成の自動化をめざ
している．

1.2 研究目的
本研究は，監視カメラ映像を用いた個体識別をともなうトラッキングおよび行動検
出に向けたアルゴリズムの構築を目的とする．ここで「個体識別をともなうトラッキ
ング」とは，対象動物の検出および各個体に与えられた個体 ID（識別 ID）の判別をお
こない，各個体の軌跡（各フレームで対象個体の位置を特定し，時系列データとしたも
の）を得ることを意味している．複数物体のトラッキング（Multi-Object Tracking;

MOT）のタスクでは，各対象の軌跡の入れ替わり（IDスイッチ）の少なさのみを評
価し，その対象がどの個体なのかは評価に入れない．一方，個体をともなうトラッキ
ングとは，IDスイッチだけでなく，識別 IDの判別率も評価に用いる．動物園飼育動
物の管理には個体ごとの健康状態を把握する必要があるため，個体識別をともなうト
ラッキングとして考えるのが適切である．本研究では，「個体識別をともなうトラッキ
ング」におけるワークフローを確立することを目的とし，環境の変化やカメラから姿
が確認しづらい状況などといった実運用で起こりうる状況に対する頑健性をもつ手法
を構築する．
また，監視カメラ映像から動物の行動を確認する場合，カメラの向きやオクルージョ
ンによって対象個体が確認しづらいケースも多い．そのため，行動の判別にはある程
度まとまった時間を用いることが自然だと考えられる．本研究では，数十秒から数分
の映像を用いることによる，カメラの向きやオクルージョンに頑健な行動検出手法の
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構築を目的とする．

1.3 本論文の構成
本論文の構成について述べる．本論文は全 5章から構成される．1章では，序章と
して本研究の背景と目的を述べた．

2 章では，エソグラム自動生成システムが必要とされる理由とその関連研究につい
て述べる.

3章では，個体識別をともなうトラッキングについての研究を述べる.本章では，個
体識別をともなうトラッキングを実現するため「物体検出」「個体識別」「トラッキン
グ」の 3タスクの既存手法を組み合わせたモデルを提案する．実験では，札幌市円山
動物園のゾウ舎における 2頭のゾウを対象に手法の有効性を示す．提案手法は 24時間
分のカメラ映像で評価し，環境の変化やカメラから姿が確認しづらい状況などといっ
た実運用で起こりうる状況に対する頑健性をもつことを示す．

4 章では，食事行動検出についての研究を述べる．本研究では，監視カメラの映像
のみから動物園のゾウの食事行動を自動的に検出する手法を構築する．本研究では，
Temporal Action Localization(TAL) のモデルを用いる．TAL とは，動画から対象
の行動がいつ現れたのかを予測するタスクであり，動画分類モデルよりも比較的長い
動画の入力が想定されている．3章同様に円山動物園の 2頭のゾウの動画からデータ
セットを作成し，学習，評価をおこなうことで，TALの有効性を示す．また，食事行
動に限定し行動検出をおこなうことで，単一フレームからでは判別ができないような
行動が検出できるか確かめる．
最後に，5 章において本論文の結論を述べる．本論文が取り組んだ問題と提案手法
についてまとめ，その後今後の展望について述べる．
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自動エソグラム生成システム

本章では，エソグラムとそれに関連した研究について説明する．まず，エソグラム
が動物行動学および動物飼育管理の立場から必要とされる背景について述べる．つぎ
に，（カメラ以外の）センサーを用いた研究およびカメラ映像を用いた既存研究につい
てそれぞれ述べる．最後に，実例として札幌市円山動物園に求められるシステムにつ
いて述べる．

2.1 エソグラム
「エソグラム」の定義は文献によって違いはあるが，本研究ではエソグラムを「観察
動物の個体ごとの行動記録」とし，この行動記録には行動の種類だけでなく，その行
動がなされた時刻と場所も含める．エソグラムを作成する目的は，動物行動学として
の知見の蓄積や，動物の体調変化や新しい環境への適応度を定量的に測るためである．
以下では，これらについて詳細を述べる．

2.1.1 動物行動学研究からの要請

ここでは，まず動物行動学研究の目的を，Niko Tinbargen が述べた「4つの問い」
を用いて説明する．つぎに，動物園の動物を対象にする研究が，動物行動学全体の貢
献につながることを説明する．最後に，その目的を達成するために，研究方法として
エソグラムの作成が必要となることを述べる．
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■動物行動学研究の目的 動物行動学とは「なぜそのような行動をするのか」という
問いに答える研究分野であるが，Niko Tinbargenはその問いを「メカニズム（直接的
な原因，因果関係）」「適応（生存価，繁殖）」「発達」「系統（進化的歴史）」4つに分類
している [14] [66] [89]．まず「メカニズム」は，その行動にはどのような体の機能が
関係しているのか，という問いである．例えば，「どのようにして孵化後のウミガメは
海に向かって進むのか」という問いであり，その答えは「海に反射した月の光がウミ
ガメの網膜に映り，脳で光の方向を特定し，脳から手足の筋肉に指令が送られ，光の
方向に進む」となる．つぎに「適応」は，その行動が生存率または繁殖率を高めるのに
どのように役立っているか，という問いである．例えば，先のウミガメの例を用いる
と，「なぜ孵化直後のウミガメは海に向かって進むのか」という問いに対して，その答
えは「鳥などの天敵に食べられないようにするため」となる．つぎに「発達」は，そ
の行動は生涯でどのように獲得されていったのか，という問いである．例えば，「鳥は
どのようにしてさえずりを学ぶのか」という問いに，その答えは「幼鳥期に母鳥のさ
えずりを聴いて学ぶ」となる [79]．最後に「系統」は，その行動は歴史上どのように
進化したのか，という問いである．例えば，カエルには卵を産み子が成長するまで育
てる種と，卵を産んだらその場を離れて子の成長に関与しない種がいるが，育てるカ
エルと卵の大きさには相関があることが分かっている．そこで，「まず大きな卵を産む
カエルが現れて，そのあとに子の世話をするようになったのか，もしくは，世話をす
るカエルが現れ，そのあとに大きな卵を産むようになったのか」という問いが生まれ
る．その答えは，現在では「大きな卵を産むカエルが現れ，そのあとに世話をするよ
うになった」と考えられている [14]．動物行動学者は，これらの問いに応じた適切な
データ収集の方法および解析手法を選択する必要がある．

■研究方法 動物行動学の研究方法として，観察または実験によるデータ収集がおこ
なわれる．さらにデータの解析には統計処理や戦略モデル [89] が用いられることもあ
る．観察によってデータを収集するためには，直接対象を観察するだけでなく，カメ
ラ映像や GPS などのセンサーも用いることがある．ただし，これらの機器を用いて
も，すべての行動を調べ挙げるのは難しいため，仮説に基づいて特定の行動データを
集中的に取得する．研究例として，タンザニアのトムソンガゼルの行動研究を紹介す
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る [20]．トムソンガゼルは，ハイエナなどの捕食者の前で「ストッティング」と呼ばれ
る 4本の脚を伸ばしながら空中に跳ぶ行動をおこなう．FitzGibbonと Fanshaweは，
その行動によってガゼル自らの健康状態を捕食者に示すことができ，結果として捕食
者から逃れることができると仮説を立てた．仮説の有効性は，2 年間にわたり国立公
園で直接観察をおこない，日中のストッティングの頻度や継続時間のデータを収集し，
統計による分析をおこなうことにより証明した．結果，より多くのストッティングを
おこなうガゼルは捕食者から逃れる可能性が高いことが示された．
観察によって仮説を示すには，適切なデータ収集方法が必要である．Grafen と

Hails は，実験計画の 3 原則を示し，その原則に基づいた統計的解析手法をまとめた
[14] [24] ．その原則は，「反復 (独立試行で得られたデータあること)」「無作為化（交
絡変数を統制すること）」「ブロック化（背景因子を制御すること）」であり，行動観察
にも当てはまる．仮説を正しく検証するためには，場合によっては年単位のデータ収
集が必要である．
最近では，その 3 原則を守りながら効率的な行動観察のためのアプリケーション
も登場している．例えば，ZooMonitor [74] は動物の行動を記録するためのウェブア
プリケーションである．スマートフォンやタブレットで行動観察記録を作成し，サー
バーに保存して分析レポートとして閲覧できる．

■動物園における行動学研究 動物行動学研究の目的を果たすため，上記の 3原則に
基づきながら野生生物を観察するのは現実的に難しいことが多い．そこで，動物園な
どの飼育管理下に置かれた動物で観察データを収集することが考えられる．家畜とは
異なり，動物園では野性を残すように飼育されているため，動物園での観察も有益で
あると考えられている [14] [88]．ただし，動物園では野生動物とは異なる環境で飼育
されているため，野生との環境の違いが結果に影響することがないように考慮する必
要がある．例えば，動物のコミュニケーション行動について研究する場合，行動の発
現には個体数や環境が影響することがある [14] [88]．
動物園の動物を対象にした研究例として，Martinによる母親と分離されたチンパン
ジーの行動調査を挙げる [45]．Martinは，イギリスの 5箇所の動物園において 43頭
のチンパンジーを対象に調査を行い、チンパンジーの遊びや毛づくろいを記録した．
これらの行動は社会性を反映していると考えられる．母親と分離されたチンパンジー
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は、母親と共に飼育されたチンパンジーよりも社会性が劣ると予想されていたが，母
親との分離による影響はほとんど無いことが示された．観察データは複数の動物園で
収集されており，それぞれの個体は生育条件が異なる．それゆえ，導き出された結果
は，動物園や野生などの環境には左右されない普遍的なものであり，チンパンジーの
社会的行動の解明に貢献していると考えられている [14]．
ただし，たとえ動物園においてデータを収集できるとしても，24時間の監視カメラ
映像などを見て，検証のために十分な量の行動パターンを記録するのは膨大な時間が
かかる場合がある．そのため，研究者支援のための自動エソグラム生成システムが求
められる．

2.1.2 動物飼育管理からの要請

ここでは，個体管理や健康維持のための具体的な手段について説明する．また，動
物園従事者が意識するべきである動物福祉について述べる．最後に，実際に求められ
る自動エソグラムシステムについて述べる．

■個体管理 「種の保存」「調査・研究」という役割から，動物園での個体管理は必須
である．個体管理には，種ごとの個体識別が必要である．外見から個体差が判別でき
る場合，カメラに写真を撮る，図に書くなどの方法で管理をしておく．外見から判断
できない場合，足環や耳標，マイクロチップなどを用いる．個体情報はデータベース
化され，性別，繁殖年月日，出生地といった情報とともに整理される [88]．

■健康維持 動物園の役割には，動物の健康が前提にある．動物園の動物は野生性を
残しているため，外見上で異常が見られないことも多い．ただし，日常に十分な観察
し，健康状態を把握することで異常に気付くこともできる．また，日常の観察に加え
て定期的な健康診断をおこなうこともある．そこでは，糞便検査や血液検査，レント
ゲン検査などがおこなわれ，検査結果はデータベースに蓄積されていき，病気の診断
にも役立てられる．
また，発情期や妊娠の兆候があれば，飼育環境を変えることも考えられる．精確な
診断には血や糞尿を分析し生殖関連ホルモンの測定をする必要があるが，特定の鳴き
声や行動からそのような兆候がわかることもある．そのため，日常の観察により個体
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図 2.1.1 動物園に求められるシステムの概要図

の変化に気付くことが求められる [88]．

■動物福祉 動物福祉とは，「動物の立場に立って個々の動物の生活の質を高め，それ
を維持するように人間が飼育していくこと」を指す [88]．欧米諸国では 1950年代ごろ
から動物福祉に関する問題提起がおこり，その影響はニューヨークのブロンクス動物
園をはじめとした野生に近い状態で飼育する動物園の登場にもつながっている．近年，
日本でも動物福祉の意識が高まりつつあり，2022年には札幌市で動物園における動物
福祉の条例が整定されている（札幌市動物園条例令和 4年 6月 6日条例第 30号）．動
物園としても動物福祉を考慮した対応が求められている．

■求められるシステム 札幌市円山動物園に実際に求められているシステムを説明す
る (図 2.1.1)．実際の円山動物園で使われている監視カメラ映像を NASに保存してい
き，順次，解析サーバーでゾウの検出と，個体識別，トラッキングをおこなって，そ
の結果から各個体の運動量や睡眠量を算出する．また，指定した行動パターンを検出
する，ということも行う．解析の結果は，後で都合のよいタイミングで，動物園従事
者が確認できるようにして，動物の飼育に生かせるようなものがよい．
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図 2.2.1 センサー類とその欠点

2.2 センサーを用いた自動エソグラム生成に関する既存
研究

ここでは入力データの形式に着目し，センサー類を用いた自動エソグラム生成に関
する既存研究を紹介する．センサー類は接触型センサーと非接触型センサーに分かれ
る (図 2.2.1)．

2.2.1 接触センサー

接触センサー（加速度センサー，GPS，RFIDなど）を用いる場合，センサーを対象
動物個体に取り付けることで，その個体の位置のトラッキングや行動判別をおこなう
ことが可能である．動物園で行われた接触センサーを用いた研究の多くは有効性が示
されている [16][76] ．例えば，加速度センサーは，軽量であり，夜行性の動物や姿が
隠れやすい動物などの直接観察が難しい種にも用いることが可能である．また，動物
の運動パターンを定期的に監視し、その個体の痛みや不快感の兆候を検出するのに役
立つ．以下，センサーを用いた研究例を数点紹介する．Hokkanen らは、子牛の首に
加速度センサーを取り付け、睡眠時間や睡眠の回数などを正確に推定したと報告して
いる [27]．また，Holdgateらは、アジアゾウとアフリカゾウの足に加速度センサーを
取り付け、寝転がる頻度と時間を計測した [28]．彼らは、寝転がる行動がゾウの睡眠
の代わりとなり、さらにその睡眠パターンを解析すれば動物の管理に役立つと述べて
いる．一方、接触センサーを用いる場合，動物の体型や動き方、行動パターンによっ
て適切なデータの取得が難しいこともある [76]．また，接触センサーを動物の体に取



10 第 2章 自動エソグラム生成システム

り付けた場合，その動物の行動パターンが変化してしまったという事例も報告されて
いる [14]．加えて，動物園の場合には展示や動物福祉といった観点も考慮する必要が
ある [88]．

2.2.2 非接触センサー

非接触センサー（カメラやマイクなど）については，対象動物が飼育エリアのパー
ティションや餌台に隠れることがあるといったオクルージョンの課題がある．ただし，
動物の状態の把握に役立つことが知られている [76]．Siebertらは、ヤギが社会から孤
立するほど低い鳴き声が多いことを発見した．著者らは低い鳴き声が自己を落ち着か
せるメカニズムとして機能する可能性があると述べている [57]．また，接触センサー
は動物へのストレスになる場合もあるため，接触センサーよりも非接触センサーの方
が動物福祉の観点から望ましい．以下では，非接触センサーとしてのカメラを用いた
既存研究について詳しく述べる．

2.3 映像を用いた自動エソグラム生成に関する既存研究
関連した研究としては，物体検出，個体識別，トラッキングおよび行動検出が挙げ
られる．本節では，この各タスクに対しての既存研究について述べる．

2.3.1 物体検出

近年，深層学習を用いた高精度な物体検出モデルが非常に多く提案されている．深
層学習による物体検出モデルの性能が，深層学習を用いないモデルよりも高いため現
在の主流となっている [13][44]．

Tanらは EfficientNet [64]をベースにしたモデルである EfficientDetを提案し，入
力解像度，ネットワークの深さ，ネットワークの幅をスケールする方法について考案，
検証している [65]．このスケーリング手法により，同様の構造をもつモデルを速度・
精度のトレードオフを考慮して使用することができる．EfficientDet の処理フローを
説明する．まず，画像はバックボーンネットワークである EfficientNetで特徴抽出さ
れる．この際，プーリング層で空間解像度を下げながら畳み込むことで，複数スケー
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ルの特徴を得る．さらに，この特徴を BiFPNと呼ばれる構造により，複数スケール間
の特徴ベクトルを混ぜ合わせていく．BiFPN は FPN (Feature pyramid networks)

構造 [39]と呼ばれる手法をベースにしており，CNNを用いた多くのモデルでこの構
造が取り入れられている [8] [22] [40] [82]．最後に，特徴ベクトルはクラスを出力する
層と矩形位置を回帰する層に渡される．

EfficientDetを改良し，精度を高めたものに YOLOv5 [23]があげられる．ただし，
YOLOv5のモデルの詳細は論文として示されておらず，コードを直接確認する必要が
ある．

■動物の物体検出 動物に特化したモデルとしては，MegaDetector [4]がある．これ
は主に自動撮影カメラ（カメラトラップ）映像から野生動物を検出するモデルとして
作成されている．MegaDetector は生物学者が観察に注力できるようにすることを目
的にしている．トラップカメラ画像に映る「動物」，「人」，「車」を検出するが，個体の
識別はおこなわない．MegaDetectorは複数のバージョンがあるが，2023年 9月時点
の最新モデルである v5は YOLOv5[23]がベースとなっている．画像解像度は 1280 x

1280サイズであり，学習データは 複数の公開データセットと非公開データから構成さ
れている．公開データセットとしては，Snapshot Serengeti [3] [19]，Caltech Camera

Traps [62]，iNaturalist [69]，COCO [41] などが用いられている．

2.3.2 個体識別

個体識別では，目的に応じて手法を考える必要性がある．動物園の飼育動物など，
各個体に識別 ID が定まっている場合は判別問題として解くことが考えられる．一方
で，野生動物などの観察の際は，事前に識別 IDが定まっているわけではない．この場
合，再照合 ( Re-Identification)として問題をとらえることが自然である．ここでは，
(1)判別問題として解く，(2)Re-Identificationとして解く，の 2つに分けて関連研究
を述べる．

■判別問題 個体識別をおこなう場合，個体の識別 ID を判定する CNN モデルを用
いることが考えられる．CNN は，VGG の他に，ResNet [25]，MobileNetV2 [53]，
EfficientNet [64]等現在まで数多くのモデルが提案されている．ResNetは，スキップ
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図 2.3.1 re-identification

接続と呼ばれる手法を導入することで，VGGと比較して非常に深いネットワークの学
習を可能としており，結果として高い性能を達成できる．ResNetは 2016年の登場以
来，様々なタスクで広く利用されている．一方で，計算量やメモリ消費量が多く，画像
の解像度や求める精度によっては多大な計算リソースを必要とする．EfficientNetは，
2.3.1節で述べたように，モデルのスケーリングによって効率的に処理することが可能
である．一方で，ResNet と比較すると EfficientNet の適用例は少ない．MobileNet

は，Depthwise Separable Convolution[12]と呼ばれる畳み込み演算の手法を導入し，
計算効率を向上させている．エッジデバイスなどの計算リソースが制約された環境で
も動作ができる一方で，ResNetや EfficientNetよりも精度面で劣る．

■Re-Identification Re-Identification の処理の流れを説明する (図 2.3.1)．識別 ID，
識別 ID に紐づいた画像，および，その画像から得られる特徴ベクトルで構成される
データベースを用意する．特徴抽出の際に用いる学習モデルは，距離計量学習によっ
て得ることができる．距離計量学習とは，ここでは各識別 ID 間の距離を学習する手法
を指す．距離計量学習の手法としては，CNN を Contrastive Loss[70]，Triplet Loss

[55] によって学習するものが代表的な手法として挙げられる．ある個体が検出された
際は，学習モデルによって特徴ベクトルに変換し，データベース内の特徴ベクトルと
の距離を算出する．登録済みの識別 IDとの距離が近い場合，その識別 ID，画像，お
よび，特徴ベクトルを紐づけ，そうでないときは未登録 IDとして新規にデータベース
に追加する [81]．
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■動物の個体識別 ここでは，画像のみを用いた個体識別の既存研究について述べる．
Schofield らは，23 体のチンパンジーの顔識別のために VGG [58] を用いており，

92.5% の正答率を達成したと述べている [54]．また，Pang らは動画を入力とした羊
の顔識別に取り組んでおり，これには MobileNetV2 をベースにしたモデルを用いて
いる [50]．また，Moskvyak らは，目，耳，尾などのキーポイントを入力に加えるこ
とにより，個体識別の精度が大幅に向上したと報告している．合成データセットと水
中で撮影されたマンタ（大型のエイ）の画像に対して実験をおこない，手法の有効性
を示した [47]．Moskvyakらの研究は，動物の Re-Identificationに関する研究にあた
る．画像に加え、ランドマークの位置を CNNに与えることで少ないデータセットに
対応でき，さらに、ランドマーク位置のヒートマップを再構築する学習で精度を向上
させることが可能となったと報告している．論文では，以下のように動物の個体識別
の難しさについて述べられている．

• 動物は「人の顔」に相当する箇所が少ない．そのような箇所があったとしても
画像では見えにくい場合がある．

• データ量が少ない場合、深層学習モデルでは個体識別のカギとなる箇所（キー
ポイント）を自動で見つけるようにならない．

• 人の場合、顔の向きで体の大まかな方向がわかるため、向きを揃えることでバ
リアンスを減らすことができるが，動物の場合はキーポイントから体の向きを
推定するのが難しい．

また，体の部位の形状に着目する研究もある．Weidemanらは，画像から体の一部
の輪郭を FCNNを用いて抽出し，曲線の曲率を用いた特徴量を算出している [75]．手
法はクジラの尾びれとアフリカゾウの耳で有効性を示している．
顔やキーポイントを利用することは有効である反面，物体検出用のデータセットと
は別に，顔またはキーポイントをアノテーションしたデータセットを用意し，学習モ
デルを作成する必要がある．
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2.3.3 トラッキング

ここでは，複数物体の追跡（Multi Object Tracking; MOT）に焦点を当て，既存
研究を紹介する．以降，単にMOTを「トラッキング」と呼ぶ．トラッキングは物体
検出の出力と組み合わせる「Tracking by Detection」による手法の精度が高いことか
ら，近年の主流になっている [44]．なお，トラッキングは教師ありの手法と教師なし
の手法がある [13]．教師ありの場合は精度がよい傾向にある半面，教師データとして，
連続したフレームに対する個体毎の矩形位置情報が必要であり，そのアノテーション
作業には多大な労力を必要とする．なお，異なる方向から撮影した映像が利用可能な
場合，より正確にトラッキングできると考えられる [26]．ただし，本研究では施設の
制約から単一カメラの映像のみを用いる．

■オンライン手法 トラッキングはオンライン（またはリアルタイム）とオフライン
（またはバッチ処理）の手法に分かれる．ここではオンライン手法について述べる．
SORTは，カルマンフィルタとハンガリー法を組み合わせたシンプルな追跡手法を採
用している [6]．IoU Tracker[7]は，画像情報を使用せずに高速なトラッキングを実現
しており，隣接フレームとの IoUを比較して軌跡の割り当てをおこなっている．IoU

Tracker は、従来のトラッキング手法と比較して、計算コストを大幅に削減しながら
高い性能を達成している．また，DeepSORT [77] は ImageNet 等で事前学習済みモ
デルの中間出力を利用することで，見た目を重視したマッチングが可能である．最近
では，ByteTracker[86]や Transformer[71]ベースの TransTrack[61]等続々と性能が
よい手法が提案されている．ただし，基本的に人や車など，見た目の区別が着きやす
いデータで実験されていることが多い．動物のような個体差が見た目で判断しづらい
場合，最近の手法では必ずしも精度が上がるわけではないという報告もある [85]．

■オフライン手法 オフライン手法の場合には，オンライン手法と異なり，過去フレー
ムだけでなく未来のフレームも使えるという利点がある．そのため，精度はオフライ
ン手法の方がオンライン手法よりもよい傾向にある．オフライン手法では，ネット
ワークフローとして定式化をおこない，最小費用流問題を解くことによって各トラッ
キングの軌跡を求めることが多い [29][30][44][33][84]．ネットワークフローを用いた
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トラッキングについては 3.3節で詳しく述べる．

2.3.4 個体識別をともなうトラッキング

本研究のような個体識別をともなうトラッキングに関する研究は多くはない．ここ
では，2点の既存研究について紹介する．

idTracker は，実験動物の行動分析を目的としたトラッキング手法であり，ゼブラ
フィッシュ，ショウジョウバエ，クロナガアリおよびハツカネズミを対象に手法の有
効性が示されている [51]．idTracker は，それぞれのフレームから二値化に基づく個
体の領域抽出をおこなった後，他個体とオーバーラップしていない個体に対して軌跡
を求める．次に，各軌跡上の個体の画像と，事前に収集した各個体画像（参照画像）の
特徴量と比較し，軌跡単位で識別 IDを割り当てている．著者らの提案手法と同様に，
idTrackerも個体識別をともなったトラッキング手法である．ただし，idTrackerの適
用範囲は，背景が一様で変化が少ない環境に限られており，カメラの角度も対象を真
上から撮影し，対象の画像上のサイズがあまり変化しない状況が想定されている．ま
た，オクルージョンは対象物同士の重なりに限り対策が取られており，何かの陰に隠
れるという状況は考えられていない．

Schofield らは，23 体のチンパンジーの個体識別のために，フレームごとの顔検出
に続いて Kanade-Lucas-Tomasi（KLT）tracker[42] による顔のトラッキングをおこ
なっている [58]．ただし，Schofieldらの手法はチンパンジーの顔がカメラから確認で
きる状況に限定されている．

2.3.5 行動検出 - Temporal Action Classification

行動検出に関わるタスクとして，短時間の動画のクラスラベルを予測する Temporal

Action Classification（TAC）と，比較的長い動画に対して検出対象の行動の開始時
刻と終了時刻を予測する Temporal Action Localization（TAL）が挙げられる．本節
では，TACについて述べる．

■データセット TAC の代表的なベンチマークデータセットとしては，HMDB-51

[35]，UCF101 [60]，Kinetics [34] が挙げられる．これらは約 10 秒 [30 フレーム/秒
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(FPS)]程度の動画ファイルである．UCF101は行動ラベル数が 101，計 13,320の動
画ファイルで構成される．HMDB-51 は映画やWeb 動画などの幅広い動画データを
用いており，51ラベル 6,766の動画ファイルで構成される．また，Kineticsはさらに
大規模な動画データセットであり，400クラス 306,245の動画ファイルで構成される．

■代表手法 畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は画像分類タスクで高い性能
を示しているが，多くの行動分類手法も CNNを用いている．Tranらは 3次元 CNN

(3D CNN)を用いた手法を提案し，3D CNNが時空間特徴を学習できることを示した
[67]．画像分類の場合，大量の画像データによる事前学習が有効であると示されてい
るため，動画判別の場合も事前学習をおこなうことが当然考えられる．ただし，大量
の動画データを用意する必要があるため，3D CNNはモデルの学習は難しいとされて
いる．そこで，Carreiraと Zissermanは I3D [11]と呼ばれる，画像分類のために事前
学習された 2D CNN を 3D CNN に変換する手法を提案し，その高い性能を示した．
しかし，3D CNNは計算コストが高い．Wangらは，3D CNNの代わりに 2D CNN

で抽出された特徴を用いる Temporal Segment Network(TSN) と呼ばれる手法を提
案した [73]．TSNは時系列をパーティションに分割し，各パーティションから特徴量
を抽出し，各特徴量のコンセンサス（平均化など）によって分類を行う．また，モデ
ル構造を工夫するだけでなく，複数モーダルのデータを用いる手法も考えられておる．
I3D と TSN は，オプティカルフローを用いた学習も組み込むことが可能である．こ
れらは 2ストリーム方式と呼ばれ，事前に計算されたオプティカルフローと RGB画
像を同時に学習に用いる．

■最近の手法 最近の研究では，TSNや I3Dの欠点を補うモデルが提案されている．
例えば，TSM [36] は TSN の欠点を補うものであり，TSN では取れない時間情報を
時間軸方向に特徴ベクトルをスワッピングすることで精度をあげている ．また．X3D

[18]は I3Dの計算コストを削減し，効率的な学習と推定を実現した．上述した手法は，
主に CNN を用いる手法だが，vision Transformer[17] を適用する手法もいくつか提
案されている [56]．これらの手法は精度を大幅に向上させると報告されている．

■長期間の動画に対する研究 また，長期間の動画を対象にした研究も提案されてい
る．LFB（Long-term feature banks）は，動画全体から特徴抽出する仕組みである
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[78]．LFBでは，事前学習した 3D CNNを用いて，スライディングウィンドウしなが
ら動画全体から特徴抽出をおこない，複数のタスク（分類，物体検出など）に適用し精
度が向上することを示した．Context R-CNNは LFBをベースに静止カメラ (static

camera) で撮影された動画を対象に、高精度な物体検出モデルを提案した [5]．LFB

と異なり，Context R-CNN の場合は，R-CNN[52] の RoIPool 後の特徴ベクトルを
用いている．訓練データとテストデータは同じカメラで撮影し，ラベルの無いフレー
ムも利用している．カメラのデータセットにおいて，シングルフレームのモデルと比
較し， mAPが 17.9%向上したと報告し，1ヶ月のコンテキスト情報が精度向上につ
ながることを示した．

2.3.6 行動検出 - Temporal Action Localization

TALは，TACが対象とする動画よりも比較的長時間の動画を入力として，検出対
象の行動が起きた開始時刻と終了時刻を予測するタスクである．

■データセット TALのベンチマークとなる代表的なデータセットとして，THUMOS

14 [31] と ActivityNet v1.3 [80] が挙げられる．これらのデータセットの検出対
象の行動ラベルは，複数のクラスとなることが多い．例えば，THUMOS 14 には
「SoccerPenalty」クラスが含まれており，検出対象となる動作はボールが蹴られた瞬
間からゴールに入った瞬間までとなっている．

■代表手法 典型的な TALのプロセスは以下の通りである．まず，事前に学習された
行動分類モデルを使って，短期的な特徴量を抽出する．この特徴抽出のモデルとして
TSNと I3Dがよく用いられる．次に，これらの特徴量を時間軸に沿って結合し，長期
的なコンテキストを持った特徴量 (特徴列)とする．次にこの特徴列から，別のネット
ワークを用いて，クラスを限定しない行動の開始時刻と終了時刻の組を出力する．こ
の組は「プロポーサル」と呼ばれる．その後，プロポーサルごとに行動ラベルが予測
される．行動ラベルの予測には，まず，プロポーサル内のセグメントからフレームを
サンプリングし，行動分類モデルに入力する．次に，分類モデルのスコアの加重平均
あるいはソフトマックスのスコアの平均を用いて行動ラベルの判定をおこなう．また，
分類モデルのスコアによって事前学習された別のモデル（たとえば，ニューラルネッ
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図 2.3.2 TALの推定イメージ

トワークや線形分類）の出力を用いる手法もある [68] [72]．
典型的な TALアーキテクチャとして，Boundary-Matching Network（BMN）[37]

が挙げられる．BMN は行動の開始時刻と終了時刻のスコアと，各プロポーサルの信
頼度スコアを出力する．BMNは，開始時刻と行動継続時間を軸とする 2次元の密な
マップとして予測することで，信頼性の高いスコアを出力することができる．TALの
研究では，BMN を改良するためのモデルがいくつか提案されている．オリジナルの
BMNは時間特徴ベクトルに CNNを用いているが，CNNは局所的な特徴を重要視す
るため，大域的な特徴が反映されない傾向にある．

■最近の手法 長時間の特徴量を得るために，グラフ畳み込みネットワーク（GCN）
や Transformerを用いる手法が提案されている [68]．ただし，これらの方法は BMN

よりも精度が高いが，計算コストが高く，比較的多くの学習データを必要とする．

2.3.7 動物の行動検出

動物を対象にした行動検出の研究例は少ないが，ここでは 2点の既存研究を挙げる．
Yinらは EffiientNet-LSTM を提案し，家畜牛の行動認識に関してその有効性を示
した [82]．実験は主に行動分類モデルを用いており，5 つのクラスラベル（飲む，立
つ，横たわる，歩く，食べる）が用いられている．Yinらはオプティカルフローを用
いていないが，これは動画がハンドカメラで撮影されたものであるためオプティカル
フローは精度向上に寄与しない，と理由を述べている．また，スライディングウィン
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ドウを用いた分類により，トリミングされていない動画に対しても実験をおこない，
日々の牛の健康チェックに使えるほどの精度を記録したと述べている．しかし，短期
間の動画でしかクラスラベルを予測できないため，誤判定するケースが報告されてい
る．例えば，「食べる」を「歩く」と誤判定した事例がある．Yinらはこの原因を採餌
中に頭を上げる動作は歩いている状態とよく似ているためであると報告している．

DeepEthogram [10]は，実験動物の動画からエソグラムを推論する行動認識モデル
である．RGBフレームに加えてオプティカルフローを用いる．だだし，この研究で用
いられた動画は，背景がほとんど変化しないといった理想的な条件で取得されたもの
である．
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第 3章

個体識別をともなうトラッキング

3.1 はじめに
本章では，行動記録の自動化のベースとなる個体識別をともなったトラッキング手
法について提案する (図 3.1.1)．実環境での運用に耐えうる手法を構築することを目
的とし，特に，環境の変化やカメラから姿が確認しづらい状況などといった実運用で
起こりうる状況に対する頑健性をもつ手法を提案する．特に，アジアゾウ（以下，単に
ゾウ）を対象にして各動物個体の位置を長時間にわたり追跡する手法について述べる．
本研究では，「物体検出」「個体識別」「トラッキング」の 3 つのタスクの既存手法
を組み合わせたモデルを構築する．それぞれのタスクを Detection，Identification，
Trackingと表記する．以下に手法の概要について説明する．
まず，深層学習における物体検出モデルによって動画フレームごとに対象動物の位
置を推定する (図 3.1.1 Detection)．飼育場ではエサ箱や遊具の定期的な変更や床砂が
たびたびゾウによって掘り返されるが，深層学習を用いることでこのような背景の流
動性にも対応することができる．次に，推定された位置で画像を切り抜き，別の深層
学習モデルによって各個体の判別をおこなう (図 3.1.1 Identification)．ここでは各個
体の識別 ID を予測する分類モデルを用いる．最後に最小費用流を用いたトラッキン
グ手法によって各個体の軌跡（各フレームでゾウの位置を特定し，時系列データとし
たもの）を求める (図 3.1.1 Tracking)．
実験では円山動物園のゾウ舎における 2頭のゾウを対象に手法の有効性を示す．著
者らは円山動物園の監視カメラから映像を取得し，ゾウの位置と個体のアノテーショ



3.1 はじめに 21

図 3.1.1 提案手法の概要図

ンをおこないデータセットを作成した．また，提案手法は 24時間分のカメラ映像で評
価している．
本章の構成を述べる．3.2節で本研究に用いるデータセットについて述べる．3.3節
では，提案手法に用いられるネットワークフローを用いたトラッキング手法について
説明する．3.4節では本手法についての詳細を述べ，3.5節では実施した実験手法と結
果について報告し，3.6節に考察を述べる．3.7節では，得られたトラッキング結果の
応用として，地図へのマッピングとその活用例について簡単に述べた．最後に，3.8節
にまとめを述べる．
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図 3.2.1 監視カメラ映像

3.2 データセット
本節では，本研究で用いる動画データセットの概要と特性を説明する．

3.2.1 監視カメラ映像

本研究で扱う動画データは，円山動物園のゾウの監視カメラ映像である．映像は園
内の屋内飼育場で録画されており，手動でのカメラ操作時を除き 24時間連続で録画さ
れている．録画データは 1時間ごとに 5FPS(frame-per-second) の動画ファイルとし
て取得できるが，通常，ゾウの飼育エリアごとに 1台の監視カメラが設置されており，
複数のカメラによって獣舎全体をカバーしている．そのため，施設の制約上，ゾウの
観察には単一の監視カメラ映像のみしか用いることができない．また，昼間（およそ
午前 5時から午後 6時）はカラー映像として記録されるが，夜間（およそ午後 6時か
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図 3.2.2 雌雄の違い

ら午前 5時）は自動で暗視モードに切り替わり，グレースケールの映像として記録さ
れる．また，カメラ位置と撮影角度は常に固定であり，本研究で用いる映像は屋内飼
育場を上から見下ろす形で撮影されたものである (図 3.2.1)．

3.2.2 対象物

円山動物園には 5体のゾウ（メス 4頭，オス 1頭）が飼育されている．それぞれの
ゾウは諸般の事情から同一の飼育場で飼育するか，別々の飼育場で分けて飼育される
かが決められている．本稿では，特定のメスとオスが 1頭ずつ映る動画を対象にする．
これは，ゾウの繁殖に関わる行動分析の飼育員からのニーズが強いためである．オス
には牙があるがメスには牙が無いため，牙の有無を確認することでオス・メスの判別
が可能である (図 3.2.2)．本研究に用いる監視カメラ映像からでも牙は確認できる．
しかし，ゾウの正面がカメラと反対側に向いてしまうと牙の位置が映像から確認出来
なくなり，1フレーム単位ではオス・メスの判別は難しくなる．また，ゾウがプールに
潜る，飼育場の仕切りに隠れるといった場合にも同様の理由でオス・メスの判別は難
しい．本提案手法では，トラッキングによって複数フレームから軌跡を判別するため，
1フレーム単位では判別が難しい状況下でも正しい推定は可能である．

3.2.3 解析の障害となりうるもの

ここでは，映像からトラッキングを実現するうえで障害となりうるものをまとめる．
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背景の流動性
定期的にゾウに与えるエサ箱や遊具が変わる．学習時の動画データには無かっ
たものが映り，誤検出される可能性がある．また，床砂はゾウによって掘り返
されることもあり，見た目が変わる場合も多い．

対象物と床砂の色の類似性
床砂は映像上ではゾウの肌の色と同じように見える．この場合，ゾウと背景の
境界があいまいとなり，検出精度が低くなる原因となる．

対象物のサイズの変動
ゾウの映像上のサイズが変わる．作成した学習データでは，ゾウを囲む矩形サ
イズは，最大高さ 381ピクセル，最大幅 565ピクセル，最小高さ 36ピクセル，
最大幅 19ピクセルとなった．

夜と昼の違い
24時間録画のため，夜間は自動で暗視用の映像に変換される (図 3.2.3)．この
とき，映像はグレースケール映像であり，色情報が使えず背景をゾウと誤検知
する可能性が高まる．また，夜間はシャッター速度が遅くなるため，ブレも大
きくなりやすい．

個体差
個体は見た目で判別するのは難しい．オスとメスは牙の有無で判別できるが，
逆に言うと，ゾウの正面がカメラと反対側に向いている場合など牙が見えない
場面では判別が難しい．

遮蔽物
カメラに向かって左奥にはプールがあり，ゾウが潜ってしまうと，当然カメラ
からは見える範囲が少なくなる．また，カメラの手前側には仕切りがあり，ゾ
ウがその仕切りに隠れる場合もある (図 3.2.3)．

3.3 ネットワークフローを用いたトラッキング
本節では，まず一般的な最小費用流問題について説明する．つぎに，トラッキング
の軌跡を求める問題（以下，トラッキングの割り当て問題）を定式化し，トラッキン
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図 3.2.3 夜間映像と遮蔽物

グの問題が非重複条件をもつ最小費用流問題に帰着できることを示す．

3.3.1 最小費用流問題

最小費用流問題とはネットワーク最適化問題の１つであり，次のような入出力およ
び制約条件をもつ．

• 入力
G = (V,E) :V = {Vi}Ni=0 をノード，E = {Eij}Nij=0 をエッジとした有向グラフ
s = V0 :入口 (source)を表すノード
t = VN :出口 (sink)を表すノード
{bi}Ni=0 :需要量 (または，供給量)

{uij}Ni,j=0 :容量
{cij}Ni=0 :費用

• 出力
{xij}Nij=0 :制約条件を満たす流量 (フロー)であって，目的関数 (総費用)が最
小になるもの．

• 目的関数
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以下の目的関数を最小化する

J =
∑
i,j

cijxij , 0 ≤ i, j ≤ N.

• 制約条件

1. 容量条件:

0 ≤ xij ≤ ui,j , 0 ≤ i, j ≤ N,

2. 流量保存条件: ∑
e∈δ−(j)

xe −
∑

e′∈δ+(j)

xe′ = bj , 1 ≤ j ≤ N − 1.

ただし，δ−(j)は終点 j をもつエッジの集合，δ+(k)は始点 k をもつエッ
ジの集合とする．

3. 非重複条件: 通常，最小費用流量問題の制約条件は上記 1，2の条件のみで
あるが，トラッキングの定式化にはこの条件を加える [33]．∑

e∈δ−(i)

xe ≤ 1,
∑

e′∈δ+(i)

xe′ ≤ 1, i ∈ V − {s, t}

これは，各ノードの始点および終点に接続するエッジがそれぞれ多くとも
1本のみであることを表す．

3.3.2 トラッキングの割り当て問題の定式化

本節では，Zhangらの論文 [84]を参考に，確率モデルによるトラッキングのネット
ワークフローとしての定式化について述べる．
D = {di} を物体検出および個体識別の出力とする．すなわち，予測位置 ri お
よびクラススコア pi を用いて di = (ri,pi) とする．また，(単独の) 軌跡 Tk を，
Tk = {dk0

,dk1
, · · · ,dklk

}とおく．本節で求めるのは，トラッキングにおいて複数の
軌跡の集合 T = {Tk}である．ここで，最適な軌跡の割り当て T ∗ は，以下のように
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事後確率が最大となるものと仮定する．

T ∗ = argmax
T

P (T |D)

= argmax
T

P (D|T )P (T )

= argmax
T

∏
i

P (di|T )P (T ). (3.1)

ただし，T の空間が大きすぎるため式 3.1を直接求めるのは難しい．そこで，互いの
軌跡は共通部分をもたないと仮定する．すなわち，

Tk ∩ Tl = ϕ, k ̸= l (3.2)

とする．このとき，式 3.1は以下のようになる．

T ∗ = argmax
T

∏
i

P (di|T )
∏

Tk∈T
P (Tk). (3.3)

ここで，P (di|T )は検出 di の信頼度を表すと見なせる．また，マルコフ性を仮定する
と P (Tk)は，

P (Tk) = P (dk0
)P (dk1

|dk0
)P (dk2

|dk1
) · · ·P (dklk

|dklk−1
)P (dklk

) (3.4)

となる．式 3.3, 3.4の対数をとり，和で表現すると，

T ∗ = argmin
T

∑
i

− logP (di|T ) +
∑
k

∑
lk

− logP (dklk
|dklk−1

). (3.5)

ただし，P (dklk+1
|dklk

) = P (dklk
), P (dkl0

|dkl−1
) = P (dk0)とおいた．

3.3.3 最小費用流問題への帰着

本節ではトラッキングの割り当て問題が非重複条件をもつ最小費用流問題に帰着で
きることを示す．

xT
i =

{
1 ∃Tk ∈ T ,di ∈ Tk
0 その他

xT
i,j =

{
1 ∃Tk ∈ T , Tkの中で diと djが隣接している
0 その他

とおくと，{xT
i }, {xT

i,j} は軌跡 T を漏れなく表す．言い換えると，{xT
i }, {xT

i,j} か
ら検出 D の割り当て方法 T を復元することが可能である．図 3.3.1 に例を示す．こ
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図 3.3.1 例：軌跡の割り当て

の例では，D = {d1, d2, · · · , d6}，T1 = {d1, d2, d4}, T2 = {d3, d6}, T = T1 ∪ T2

である．また，d5 はどの軌跡にも割り当てられていない．このとき，添え字 T を
省略すると，{xi} は x1 = x2 = x3 = x4 = x6 = 1，x5 = 0 であり，{xi,j} は
x1,2 = x2,4 = x1,3 = x3,6 = 1で，それ以外は 0である．
したがって，

ci = − logP (di|T )

ci,j = − logP (dj |di)

(3.6)

とおくと，式 3.5は 0-1線形計画問題

xT ∗
= argmin

xT

∑
i

cix
T
i +

∑
i,j

ci,jx
T
i,j (3.7)

と同値である．ただし，xT = {xT
i } ∪ {xT

i,j}とおいた．
さらに条件 3.2より，

xT
i =

∑
j

xT
i,j =

∑
j

xT
j,i (3.8)

となる．これは {xT
i,j}をフローとして見なすと，3.3.1節で述べた 3条件（容量条件，

流量保存条件，非重複条件）を満たすため，この問題は最小費用流問題としてみな
せる．
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3.4 提案手法
本節では提案手法について説明する．

3.4.1 手法概要

物体検知，個体識別，トラッキングを組み合わせることにより最終的な精度を高め
ることを目的とする．本手法は以下の順に処理を進める．

1. Detection (物体検出)

CNN物体検出モデルによりゾウの矩形位置を推定する
2. Identification (個体識別)

フレーム画像を矩形位置で切り抜き，CNN個体識別モデルに入力して各個体の
識別 IDを推定する

3. Tracking (トラッキング)

Detectionと Identificationの結果から各ゾウの軌跡を求める

以下に 1，2，3の各処理内容を詳述する．

3.4.2 Detection

監視カメラ映像に対して，1フレームずつゾウの位置を検出する．モデルは CNNを
ベースにした物体検出モデルを採用する．
モデルはゾウの位置を矩形で示したアノテーション付き画像データセットで学習す
る．検出時には，まず，モデルは信頼度スコアが閾値以上である矩形位置を出力する．
次に，出力した矩形位置を用いて検出対象をフレームから切り抜き，切り抜いた画像
を Identificationモデルに渡す．

3.4.3 Identification

モデルは CNNを用いた画像分類モデルを採用する．本データセットの場合，牙の
有無によってオス・メスの判別ができるため，画像上で外見を考慮した判別ができる
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図 3.4.1 Identificationデータセット

CNN は有効だと考えられる．ただし，監視カメラ映像ではゾウの牙の位置が確認で
きない状況が度々発生する．たとえば，ゾウの正面がカメラと反対側に向いてしまう
と，もはや牙の位置が確認できない．他に，ゾウがプールに潜る，飼育場の仕切りに
隠れるといった場合もある．このような画像に対してはトラッキングの精度が低下す
ることが予想された．そこで，牙の見えない画像を明示的に区別するため，牙の見え
ない画像を 1 クラスにまとめ，「不明瞭」としてクラスを分けた．すなわち，モデル
はMale（オス），Female（メス），Unclear（不明瞭）の 3種類の判別をおこなう (図
3.4.1)．ここで「Unclear」は，ゾウがカメラ映像から牙の有無が確認できない場合に
つけるラベルとするが，ゾウが 2 頭映っていて，どちらも牙が確認できないときは，
どちらも Unclearとしている．Unclearは，Trackingにおけるネットワークの構成と
軌跡に対する識別 IDの割り当てに用いる．
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3.4.4 Tracking

ここでは Detection と Identification の結果から，トラッキングをおこなう方法に
ついて述べる．基本的な流れは以下のとおりである．まず，検出位置および Identifi-

cationの判別スコアからネットワークを構成する．このネットワーク上のフローは各
個体の軌跡に対応する．次に，ネットワークから最小費用流を求め，それを各個体の
軌跡とする．次に，個体同士が近接する場合，軌跡を分割する．最後に，軌跡ごとに
識別 IDを割り当てる．
図 3.4.2にオス・メスの 2体のゾウに本手法を適用した処理イメージを示す．dn

i は，
各フレームの Detection と Identification の推定結果を表しており，ここでは「検出
ノード」と呼ぶ．Trackingでは，すべての検出ノードに，メス（Female）, オス（Male）
および誤検出のいずれかを割り当てる（図 3.4.2，1段目)．メスまたはオスに割り当て
られた検出ノードの集合は，それぞれメスの軌跡 (図中の軌跡 a), オスの軌跡 (図中の
軌跡 b)を表す．ネットワーク上の最小費用流によって求められるのは，同一個体を表
す軌跡である (図 3.4.2，2段目)．この時点では，この軌跡上の検出ノードにオス・メ
スは割り当てられていない．さらに，個体同士がすれ違う場合，軌跡の入れ替わりが
発生する可能性がある．この入れ替わりを抑制するために，互いのゾウが近接する検
出ノードを取り除き，各軌跡を 2分割する (図 3.4.2，3段目)．その後に，各軌跡に対
し，Identification のスコアを利用してクラス判別をおこなう (図 3.4.2，4 段目)．途
中取り除いた検出ノードを割り当てる場合は，それぞれの検出ノードの Idenfication

のスコアで判別する．
以下，「ネットワークの構成」「最小費用流問題の求解」「軌跡の分割」「識別 IDの割
り当て」について，それぞれ詳述する．

■ネットワークの構成 検出された物体と誤検出を含めたすべての組み合わせを表す
ネットワークを構成する．N を総フレーム数，n (1 ≤ n ≤ N)をフレーム番号，M(n)

を nフレーム目の検出個体数（すなわち，Detectionが出力する矩形の個数），K (≥ 2)

を検出対象動物の最大個体数とする．各フレームの Detection と Identification の推
定結果をもつ検出ノード dn

i (1 ≤ i ≤ M(n)) を導入する．ここで，dn
i は Detection
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図 3.4.2 Tracking 処理フロー

出力の予測位置 ri = (rtopi , rlefti , rbottomi , rrighti )，および，Identificationの出力判別ス
コア pi ∈ RK+1（個体ごとの推定値K 次元，および，不明瞭ラベルに対する推定値 1

次元）で構成されているとする．また，いずれかの個体が検出漏れしていることを表
す K − 1個のオクルージョンノード on を各フレームに導入する．ただし，検出ノー
ドが存在しないフレーム（すなわち，対象物が検出されていないフレーム）は除いて
おく．よって，各フレームにはM(n) 個の検出ノードと K − 1 個のオクルージョン
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ノードがある．なお，本稿で扱うデータはK = 2の場合にあたるため，各フレームに
対して 1つのオクルージョンノードが存在する．
次に，各ノードは前後に最も近い時刻のフレームの全てのノードとエッジで接続さ
れる． また，dn

i，dm
j を検出ノードとしたとき，エッジ dn

i · dm
j に対するコスト関数

cdn
i ·dm

j
= cost(dn

i ,d
m
j )を以下のように定義する．

cost(dn
i ,d

m
j ) = λcIoU(ri, rj) + (1 − λ)cclass(pi,pj)， (3.9)

cIoU(ri, rj) = 1 − IoU(ri, rj)， (3.10)

cclass(pi,pj) = 1 − exp(−µ ·KL)， (3.11)

KL(pi,pj) =

K∑
k=0

pki log
pki
pkj
， (3.12)

ここで，cIoU は物体の位置の差に対する費用であり，IoU(ri, rj)は ri，rj が表す矩形
領域の IoU（Intersection Over Union）値である．ここで IoUとは，2矩形の共通部
分の面積を和集合の面積で割った値のことである．また，cclass(pi,pj)はクラススコ
アの差に対する費用であり，同じ軌跡の中でクラスが変わることに対してペナルティ
を与える．µはクラス数に応じて設定し，0 ≤ cclass ≤ 1となるようにする．式（3.9）
の λは，cIoU と cclass の重要度を表すパラメータであり，実験によって決定する．オ
クルージョンノードに接続する場合は一定値のコスト c0 を与える．

■最小費用流問題の求解 V を始点 s，終点 t，検出ノードおよびオクルージョンノー
ドからなる集合，vw (v, w ∈ V )をエッジ，xvw をフローとする．ネットワーク上の
フロー xvw は 0または 1の値をとる．ここで，xvw = 0は v, wが異なる識別 IDであ
ること，また，xvw = 1は v, w が同じ識別 IDであることを意味するものとする．フ
ロー xvw は複数の実行可能解が取りうるが，その中で総コストが最小となる最小費用
流を求める．すなわち，以下の目的関数 J が最小となるフロー xvw を求める．

J =
∑
v,w

cvwxvw, v, w ∈ V， (3.13)

ただし，容量条件，流量保存条件，非重複条件を満たす必要がある．非重複条件はト
ラッキングの定式化に必要であり，各ノードの始点および終点となるエッジはそれぞ
れ多くとも 1本のみであることを表す [33]．式から分かるように，フローは線形計画
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図 3.4.3 ネットワークフロー

問題としても求めることが可能である．実際には，フロー xvw が 0 または 1 である
から，0-1 整数計画問題となるが，変数の数が少ないため短時間で解くことが可能で
ある．
例を図 3.4.3に示した．この例では，3フレームにおいて生成されるネットワークと
そのフローを示す．丸型のノードが検出ノード，四角型のノードがオクルージョンを
表すノードである．図では，パス s · d11 · d21 · d31 · t，および，パス s · o1 · d22 · d32 · tが
xvw = 1となり，それ以外が xvw = 0となる．
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■軌跡の分割 IDスイッチ（複数の個体の軌跡に割り当てた IDの入れ替わり）はゾ
ウのすれ違い時に発生しやすく，IDスイッチの発生後はそれ以降誤った識別子と対応
することになる．そのため，2頭それぞれに対し検出された矩形の IoUがあらかじめ
定めた閾値 τdiv 以上となる区間の前後で軌跡を分割する．

■識別 IDの割り当て ここでは，分割された各軌跡に識別 IDを割り当てる．まず，
各軌跡に対して Identificationモデルの出力スコアの平均値を求める．だだし，平均値
は Unclearと判定されたインスタンスを含めずに計算する．次に，その値が Unclear

ラベル以外で最も高い識別 ID を割り当てる．ただし，同一時刻における軌跡は同じ
クラスが 2つ以上にならないように識別 IDを割り当てる．加えて，検出矩形の IoU

が τdiv 以上となる区間の各インスタンスに，Identification モデルの出力スコアが高
いクラスから順に識別 IDを割り当てる．

3.5 実験
本節では，3.4 節で述べた手法の有効性を示す実験について述べる．なお本実験で
は，学習データとして，対象物の矩形位置のアノテーションと識別対象物の画像およ
び個体識別不能な画像（「不明瞭」画像）が必要である．

3.5.1 Detection

■データセット 実験で用いたカメラ映像は 3.2節で述べたとおりであるが，ここで
は学習と評価に用いるデータセットについて述べる．表 3.5.1 にデータセットの内訳
を示す．学習データは 2022年 1月 1日から 2022年 5月 31日の監視カメラ映像を用
いており，1月 1日から 3月 31日を訓練データ，4月 1日から 4月 30日をバリデー
ションデータ，5月 1日から 5月 31日をテストデータの区間としている．データセッ
トは上記期間の動画から一部のフレームを画像として取り出したものを使用する．ア
ノテーションとして，各ゾウの位置を矩形 (4点)で指定する．外見のバリエーション
が増えるように，動画からフレームを取り出す間隔を 1分以上あけた．また，睡眠時
などのほとんど動きがない場合，その動作の始めのフレームのみをアノテーションし，
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それ以降は使用しなかった．昼間の画像（カラー画像）は 70.1%，夜間の画像（グレー
スケール画像）は 29.1%であった．

表 3.5.1 Detection データセット

フレーム数 オブジェクト数
training 2270 4032

validation 771 1232

test 740 965

■学習モデルとパラメータ 学習モデルは CNN ベースの物体検出モデルを用いて，
ファインチューニングをおこなう．検出対象ラベルは「elephant」とし，1クラスのみを
検出するモデルを作成する．モデルは EfficientDet，YOLOv5，MegaDetector(v5.0)

を用いて精度を比較する．EfficientDetおよびYOLOv5に関しては，COCO [41]で事
前学習済みのモデルを用いて，ファインチューニングをおこなう．また，MegaDetector

は野生動物を主なターゲットとした物体検出器だが，多様な背景や学習データに含ま
れない動物の種にも対応できるように訓練されている．モデルはカメラトラップ映像
を含めたデータセットで事前学習されており，実験ではこの事前学習済みのモデルを
用いてファインチューニングをおこなう．また，画像拡張処理として，左右反転，ラン
ダムクロップ，拡大縮小をランダムに適用した．YOLOv5-x6，MegaDetectorはバッ
チサイズ 2，それ以外のバッチサイズは 4とした．

■評価方法 モデルの精度比較にはテストデータに対する AP(@IoU=0.50:0.95)を用
いる．これは，COCOの評価指標値であり，IoU閾値 0.5から 0.95まで 0.05刻みで
変えたときの平均 AP (average precision)である．
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表 3.5.3 Identificationデータセット

Male Female UnClear 計
training 969 1216 971 3156

validation 331 348 490 1169

test 274 225 418 917

■結果 結果を表 3.5.2 に示す．最も良いモデルは，YOLOv5-l6 となり，
AP(@IoU=0.50:0.95) が 0.810 となった．Detection の結果は Tracking の精度に直
結するため，より精度が良い方が好ましいが，動物の飼育環境によっては学習が不要
となる可能性もある．

3.5.2 Identification

■実験方法と結果 クラスはMale（オス），Female（メス），Unclear（不明瞭）とし，
Detection において用いたデータセットの画像から，アノテーションの矩形位置を切
り抜いて作成した．内訳は表 3.5.3のとおりである．オス，メスの判別は牙の有無で判
断し，牙の位置が見えない画像には Unclearラベルを付けた．ただし，ゾウが牙の位
置が見える位置にいたとしても，ゾウの画像上のサイズが小さく，オス・メスの判別に
迷う画像は取り除いた．加えて，データセット全体において昼間の画像（カラー画像）
は 66.8%，夜間の画像（グレースケール画像）は 33.2%であった．学習モデルとして
はMobileNetV2 [53]，ResNet50 [25]，EfficientNetを用いて比較した．EfficientNet

に限り入力サイズの異なるモデル（B0-B5）を比較した．すべてのモデルは ImageNet

で事前学習されているため，最終層のノード数を 3に変更して全層ファインチューニ
ングをおこなった．最も良いモデルは EfficientNet-B2となり，正答率は 0.869となっ
た．また，表 3.5.5に EfficientNet-B2の混同行列を示す．Maleの正答率が最も高く，
Femaleと UnClearがそれと比較するとやや低い．これは，Femaleと UnClearの見
た目の違いが小さいことを示していると考えられる．



3.5 実験 39

表 3.5.4 Re-ID 結果

モデル 入力解像度 正答率
MobileNet-v2 160 0.845

Resnet50 224 0.865

EfficientNet-B0 224 0.865

EfficientNet-B1 240 0.852

EfficientNet-B2 260 0.869

EfficientNet-B3 300 0.869

EfficientNet-B4 380 0.856

EfficientNet-B5 456 0.866

表 3.5.5 Re-ID EfficientNet B2 混同行列結果

予測ラベル
Female Male UnClear 再現率

真のラベル
Female 195 9 21 0.867

Male 11 256 7 0.934

UnClear 51 21 346 0.828

適合率 0.759 0.900 0.933

3.5.3 Tracking

本節では，3.5.1，3.5.2節で学習したモデルを適用した結果を用いてTrackingを行う．
また，Detectionモデルとして YOLOv5-l6，Identificationモデルとして EfficientNet

B2 を用いた．軌跡分割時の閾値 τdiv は，本文で言及しない場合 τdiv = 0.2 と設定
した．

■データセット テストデータとして 2022年 5月 1日 のカメラ映像を用いた．6秒
おきにゾウの矩形位置および識別 ID（メス・オス）のアノテーションをおこない，結
果として，データセットは表 3.5.6のようになった．データセットを作成する際は，元
動画からゾウが映っていない時間，30分以上の睡眠時間，肉眼で判別しづらい時間を
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除いた．結果として，作成した動画はそれぞれ 1分間から 48分間の分割されたものと
なった．また，データセットは特定の時間帯に偏らないように作成しており，データ
セット全体において昼間のフレーム（カラー）は 55.5%，夜間のフレーム（グレース
ケール）は 44.5%であった．
本データセットでは，多人数トラッキングのコンペティションである MOTChal-

lenge [15]と比べると 2点の違いがある．まず，MOTChallengeには個体を識別する
ID が存在せず，トラッキング対象の照合をおこなう必要はないという点である．一
方，本データセットではトラッキングと同時に事前に定められた識別 ID（オス・メ
ス）との照合をおこなう必要がある．次は，本データセットは長時間のデータセット
となっている点である．ここでは「長時間」を実時間（実際の動画撮影時間）の意味
で用いている．本稿で扱うような識別 ID も同時に推定する場合，推定区間内の初期
に IDスイッチが生じると，それ以降の識別 IDがすべて入れ替わるということが起り
うる．また，推定区間でゾウの総移動量が大きくなるため，IDスイッチが起こるよう
なゾウの重なりも増える傾向にある．長時間のデータを用いることで，そのような識
別 IDの入れ替わりも評価することができる．MOTChallengeには複数のデータセッ
トがあるが，例えば，MOT17のテストデータの実時間は 15秒から 85秒であり，合
計 20本の動画（合計動画時間 744秒，17,757フレーム，オブジェクト数 564,228）で
構成されている．本データセットは，MOT に比べてオブジェクト数とフレーム数は
少ないが，合計動画時間が 9.2時間となっており長時間のデータであることが特徴で
ある．そのため，本データセットは実際のアプリケーションで想定される状況に近く，
研究段階から実用化に移る際の指標となる．

表 3.5.6 トラッキングデータセット

フレーム数 オブジェクト数 動画時間 合計
5525 8665 9.2時間

■実装の詳細および実験環境 最小費用流問題は整数線形計画法問題として定式化し
たあと，Python の線形計画法ライブラリ PuLP[46]を用いて最適解を求めた．PuLP

は内部で COIN-OR[21] の CBC モジュールを呼んでいる．これは，混合整数問題の
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ソルバーであり，実装は分枝カット法 [49] に基づいている．本実験では，Intel(R)

Core(TM) i9-9960X CPU @ 3.10GHz，RAM 64GB 搭載の PC を用いて実験した場
合，1 時間の動画（約 18000 フレーム）で 3 分以内で求めることが可能だった．

■評価方法 評価値はオス・メスごとのAP（@IoU=0.50:0.95）の平均値（以下，mAP

と略記）と，HOTA [43]，MOTA，IDF1の値を記録した．HOTA，MOTA，IDF1

は，多人数トラッキングのコンペティションである MOTChallenge [15] の評価値と
して採用されており，軌跡が途中で入れ替わる ID スイッチが評価値に反映される．
以下，図 3.5.1, 3.5.2，3.5.3 を用いて各評価指標を説明する．gtDets，prDetsを，そ
れぞれ Detectionの正解データと予測データ（bounding-box），gtIDs，prIDsを識別
IDの正解データと予測データとする．このとき，gtDetと prDetの類似度 S が定義
されているとする. まず，MOTA，IDF1，HOTAを計算する際は gtDetsと prDets

の一対一の対応をおこなう．gtDetsは最大でも 1つの prDetsと対応させ，過検出か
未検出の場合はペナルティを課す．ハンガリー法 によって類似度を用いたマッチング
スコアが最適になるようにマッチングする．

• TP (True Positive) = 正しくマッチしたもの
• FN ( False Negative) = 未検出の gtDetsの数 ( prDetsに対応するものがない

gtDetsの数 )

• FP (False Positive) = 過検知の prDets の数 ( gtDets に対応するものがない
prDetsの数 )

とする．MOTAは以下のように定義される（図 3.5.1）.

MOTA = 1 − FN + FP + IDSW

|gtDet|
.

ここで，IDSWは軌跡が入れ替わった回数である．図 3.5.1の例では，FN = 1, FP =

5, IDSW = 1, |gtDet| = 11 より，

MOTA = 1 − 1 + 5 + 1

11
≈ 0.364.

となる．MOTAは単純な計算で IDスイッチを加味できる評価値だが，Detectionの
精度を重視する傾向にある [43]．
つぎに，IDF1を説明する (図 3.5.2)．まず，IDに着目し，
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• IDTP = 正しく IDがマッチしたもの
• IDFN = 未検出の gtIDsの数
• IDFP = 誤判定の prIDsの数

とする．IDF1は以下のように定義される．

IDF1 =
|IDTP|

|IDTP| + 0.5|IDFN| + 0.5|IDFP|

IDF1は IDの割り当てを重視する傾向にある [43]．
最後に HOTAを説明する（図 3.5.3）．まず，TP (Detectionが正しいもの)のうち

1つ (c) に対して以下３つの値を計算する:

TPA(c) = {k ∈ TPs|prID(k) = prID(c), gtID(k) = gtID(c)},

FNA(c) = {k ∈ TPs|prID(k) ̸= prID(c), gtID(k) = gtID(c)}

∪{k ∈ FNs|gtID(k) = gtID(c)},

FPA(c) = {k ∈ TPs|prID(k) = prID(c), gtID(k) ̸= gtID(c)}

∪{k ∈ FPs|gtID(k) = gtID(c)}

さらに，Detectionの閾値 αごとに以下を定義する：

A(c) =
|TPA(c)|

|TPA(c)| + |FNA(c)| + |FPA(c)|

,

HOTAα =

√ ∑
c∈TPs A(c)

TP + FN + FP
.

HOTAは以下で定義される：

HOTA =

∫ 1

0

HOTAαdα

積分は実際には，0.05から 0.95まで 0.05刻みで足し合わされる．HOTAはMOTA

と IDF1の欠点を補うものとして考案されている．HOTA，MOTA，IDF1は途中で
ID スイッチが起きた時は評価値が低下するが，推論区間の最初から最後までオス・
メスが互いに入れ替わっていても評価値は低下しない．行動記録では個体の区別が必
須であるため，モデルの良さの指標としては個体の識別性能を表す mAPを最も優先
する．
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図 3.5.1 MOTA

図 3.5.2 IDF1

図 3.5.3 HOTA



44 第 3章 個体識別をともなうトラッキング

■コスト関数 3.4.4節で述べたコスト関数の，λ = 1, 0.5, 0の場合を比較する．すな
わち，以下の 3種類のコスト関数を比較する．

1.（IoU）cost(v, w) = cIoU，
2.（Class Score）cost(v, w) = cclass，
3.（IoU + Class Score）cost(v, w) = (cIoU + cclass)/2.

ここで，クラススコアの違いに対する費用 cclass （式（3.11））のパラメータ µ を，
0 ≤ cclass ≤ 1 となるように µ = 1.3358と定めた．また，オクルージョンノードに接
続するコストは c0 = 0.9とした．

■結果 結果を表 3.5.7に示す．比較のため，Detectionと Identificationの結果のみ
を用いて評価をおこなった値（Baseline）も示した．また，「NF」はネットワークフ
ローによるトラッキングを表し，括弧内はコスト関数の種類を表す．まず mAPに着
目すると，NF（IoU）は Baselineよりも大幅に精度が高くなり，mAPは 0.603から
0.720に向上した．一方で，NF（Class Score）は Baselineより，mAPは 0.603から
0.473に大きく減少した．また，NF（IoU＋ Class Score）は NF（IoU）よりもmAP

は低く 0.691に留まっている．これから，精度向上には，隣接フレーム間の位置の差
が外見の差よりも重要であることがわかった．HOTA，MOTA，IDF1に着目すると，
ネットワークフローを用いたモデルは BeseLineよりも総じて評価値が向上している．
これから IDスイッチの抑制には IoUと Class Scoreのコスト関数のどちらも効果が
あり，両コスト関数を合わせるとさらに効果的であることがわかる．

3.5.4 Detectionと Identificationの統合と分離

Detectionと Identificationを統合するモデル（以下，統合モデル）と分離するモデ
ル（以下，分離モデル）の比較をおこなった．ここで統合モデルとは．Detectionモデ
ルが，単に elephantを検出するのではなく，Female，Male，Unclearの 3種を直接
別々に検出することを指す．分離モデルは Detection と Identification を分けたモデ
ルのことを指す．データセットは 3.5.1 節の Detection データセットの一部を利用し
て作成したが，統合モデルにおけるデータセットには，各オブジェクトに対して矩形
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位置と識別 IDが付加されている．結果として，training 1135枚，validation 461枚，
test 324枚となった．
結果を表 3.5.8 に示す．Detection と Identification を分離した場合（分離モデル）
は，Detectionと Identificationを統合した場合（統合モデル）と比較して，わずかな
がら精度は向上した．

3.5.5 不明瞭ラベルの効果

不明瞭ラベルの効果を確認するため，不明瞭ラベルを用いない Identification モデ
ルによるトラッキングをおこなった．Identificationモデル（EfficinetNetB2）を学習
する際は，表 3.5.3のデータセットから Unclearラベルを除いて学習・評価をおこなっ
た．Identificationモデルの testデータに対する精度は 94.2%となった．
結果を図 3.5.4，図 3.5.5に示す．不明瞭ラベルの有無によって Identification のス
コアが大きく変わるため，最適なパラメータが異なる可能性がある．よって，不明瞭
ラベルの精度比較に加え，複数のパラメータ値で精度を比較している．
図 3.5.4は，軌跡分割時に基準とする IoU値 τdiv を 0.1から 0.5まで 0.1刻みで増
加させたときの mAP を表す．図 3.5.5 は，オクルージョンノードに接続するコスト
c0 を 0.5 から 1.0 まで 0.1 刻みで増加させたときの mAP を表す．「不明瞭ラベルあ
り」は「不明瞭ラベルなし」と比較すると，小幅ながら c0 = 1.0を除くほぼすべての
閾値で上回った．

表 3.5.7 Tracking 結果

Model　 NF IoU Class Score mAP HOTA MOTA IDF1

BaseLine - - 0.603 0.565 0.601 0.687

NF (IoU) ✓ ✓ 0.720 0.805 0.909 0.917

NF (Class Score) ✓ ✓ 0.473 0.627 0.817 0.693

NF (IoU+Class Score) ✓ ✓ ✓ 0.691 0.826 0.910 0.948
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表 3.5.8 統合・分離モデル比較

Model mAP

統合モデル 0.656

分離モデル 0.664

図 3.5.4 不明瞭ラベルの効果 (軌跡分割基準)

図 3.5.5 不明瞭ラベルの効果 (オクルージョンコスト)
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3.6 考察
ここでは，本研究の考察を述べる．
動物のトラッキングの特性の一つとして，各個体の外見が非常に近いことが挙げら
れる．この場合，単独のフレーム画像から個体の判別ができないことも多い．これは，
表 3.5.7において，「Baseline」の結果が他のモデルよりも著しく精度が低かったこと
からもわかる．そのため，トラッキングの軌跡を求めるには，各個体のフレーム間の
相対的な変化（例えば，位置や外見の差）を考慮することが重要になる．本稿の実験
により，特に位置情報が重要であるとわかった．これは，表 3.5.7の NF（IoU）が NF

（Class Score）と比べて精度が高かったことからわかる．また，外見を学習モデルに
組み込む工夫として「不明瞭」ラベルを付加的に用いたが，それによって各軌跡の判
別を実現できることを示した．

■時刻ごとの結果 図 3.6.1 にテストデータにおける時刻ごとの結果を示す．ここで
時刻 N の値は，N 時 00分から (N + 1)時 00分までの HOTAの平均値としている．
ここで，昼間（午前 5時 20分から午後 6時 20分）の平均 HOTAは，0.814，夜間 (昼
間以外の時間帯)の平均 HOTAは，0.723となり，夜間の精度が昼間に比べて大きく
精度が悪化することが分かる．これは，3.2章 「昼と夜の違い」において述べたよう
に，夜間はグレースケールであることやブレが影響していると考えられる．
また，我々は 2022 年 5 月 1 日動画に対して，クラススコアが 0.5 以上のフレーム
を出力し，トラッキングが失敗したフレーム数を計測した．ここで，「トラッキングが
失敗した」とは「Detection は正しく検出されているが，オス・メスが入れ替わって
いる」ことを指す．0 時から 24 時の間で Detection によって検出されたフレームは
271,787フレームであり，この中でトラッキングが失敗したフレームは 12,690フレー
ム（約 4.7%）であった．

■精度低下の原因 実際の出力例から誤ってトラッキングされた場合の原因を数点述
べる．

(1) 各軌跡上に雌雄判定に有効な画像が少ない
「ゾウがカメラから見切れて映る」「カメラと逆方向に向いている」「カメラから遠い位
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図 3.6.1 時刻ごとの HOTAの結果

図 3.6.2 時刻ごとの軌跡の正答率

置にいる」等の場合は雌雄の判別に有効な牙が見えづらいことが多く，結果として全
体の精度が悪くなる．図 3.6.1の 17時は昼間にも関わらずやや精度が悪いが「ゾウが
カメラから見切れて映る」時間が大半であった．また，ゾウの睡眠時は「カメラと逆
方向に向いている」ことが多く，精度が低下した．ただし，1時間ごとに映像を区切っ
て推論しているため，判別に有効なフレームが取得できていない場合もあった．この
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ため，Detectionの検出位置が変化しないフレームをある程度除き，動きのあるフレー
ムまで映像の時間を進めて解析をおこなう，といった対策が考えられる．

(2) Detectionが誤検知する
ゾウでない物体（背景の足場や給餌器など）が検出されてしまうと，当然全体の精度
に影響する．対策としては，背景の画像を多く追加学習することが考えられる．

(3) 映像にゾウが 1頭しか映らず排他的に判別できない
本手法では，同一時刻における複数の軌跡には重複しない識別 ID をそれぞれの軌跡
に割り当てる．それゆえ，ゾウが 2頭の場合，一方が判別に難しい外見をしていても，
もう一方が容易に判別できれば，正しい識別 ID を割り当てることは可能である．し
かし，1頭しか映っていない場合は，そのような戦略がとれないため比較的精度が悪く
なる．対策としては，アノテーションの労力は必要だが，キーポイントを利用した個
体識別 ([47])を用いることで，個体識別の正答率を挙げることが考えられる．

3.7 応用-地図へのマッピング
動物の食事や睡眠の場所を知ることができれば，飼育方法の方針の策定や健康チェッ
クに役立てられる．著者は，図 3.7.1に示すように，飼育場の俯瞰図（地図）に軌跡を
マッピングする機能を設けた．図 3.7.1 中の，オレンジがメスのゾウ，青がオスのゾ
ウを表し，矩形はゾウの Bounding box，曲線は各ゾウの軌跡を表している．監視カ
メラ映像と俯瞰図は縮尺やゆがみの影響から必ずしも一致しないため，以下の手順に
したがって図を作成した．まず，地図上に等間隔に点をプロットする．つぎに，適当
な 4点を選び射影変換によって監視カメラ画像上に対応点をマッピングする．この時
点では対応点がずれていてもよい．つぎに，画像編集ソフト等を用いてカメラの歪み
を推定し，監視カメラ画像上の点の位置を修正する．修正しきれない部分は手作業で
地図と監視カメラ画像上の点を調整する．最後に，対応点をもとに区分的アファイン
変換を定義して，監視カメラ画像から地図へのマッピングを実現する．
また，著者は上記の方法により，各個体の地図上の位置をもとに 2次元ヒストグラ
ムとして表した．図 3.7.2は，2021年 11月 27日 13時から 14時までのヒストグラム
であり，明るい箇所がその場にいた時間が長いことを示す．オス・メスともに同じ箇
所が明るいが，これは吊り上げ式のネットによる干し草がある場所であり，食事のた



50 第 3章 個体識別をともなうトラッキング

図 3.7.1 トラッキング結果と地図へのマッピング

図 3.7.2 位置の 2Dヒストグラム

めに比較的長い時間その場所にいたためである．

3.8 まとめ
著者らは複数の手法を組み合わせ，ゾウを長時間にわたり安定してトラッキングで
きる手法を提案した．これには，深層学習ベースの物体検出モデル（YOLOv5）と分
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類モデル（EfficientNet），また，ネットワークフローを用いている．監視カメラ映像
から Detection，Identification，Tracking用のデータセットを作成して学習と評価を
おこなった．結果，トラッキング精度は HOTA 0.805と十分な精度が得られた上，個
体の識別精度は mAP 0.720 となり，行動記録のベースとなりうる精度を得ることが
できた．
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第 4章

TALによる食事行動検出

4.1 はじめに
一般に，動物園における行動記録の目的は，動物の生態調査と飼育管理のためである

(2.1節)．行動記録には，対象行動の頻度と持続時間を正確に記録する必要がある．た
だし，監視カメラ映像から動物の行動を確認する場合，カメラの向きやオクルージョ
ンによって対象個体が確認しづらいケースも多い．そのような場合でも，人は前後の
映像を確認すれば行動の継続性を判断することができる．これは，行動の判別にはあ
る程度まとまった時間を観察する必要があることを意味する．
本章では，ゾウのトラッキング情報をもとにゾウの行動の自動検出手法を提案する．
本手法は，数十秒から数分の映像の特徴量を抽出することで，カメラから確認しづらい
状況でも行動検出を可能にしている．本研究では，主に temporal action localization

(TAL)の手法に基づく．TALとは，比較的長い動画に対して対象の行動がいつ出現し
たのかを予測する手法の総称である．TALの手法は人に対しての研究がほとんどであ
り，動物に対する研究はいままで無かった．既存の動物の自動行動認識に関する研究
では，10秒程度の短時間の動画に対する手法に基づいており，動物の瞬間的な動きに
敏感に反応してしまう．本研究では，TALが動物の行動検出にも有効であると示す．
また，本研究では，事前に定めたゾウの食事行動のみに着目し，その検出を試みた．

「歩く」や「寝る」といった基本的な動作を検出することもゾウの健康状態を確認する
上で重要であるが，トラッキング情報によりゾウの 1日の動きを観察できること，ま
た睡眠は他の行動と比較して外見が特徴的であることから，これらの検出は容易であ
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ると考えた．それに対して，ゾウの行動が「食べる」と判断するのは，ある程度まと
まった時間を観察する必要がある．
本章の構成について説明する．まず，4.2 節で典型的な行動検出手法について述べ
る．つぎに，4.3節では，本研究で取り扱う行動データセットについて述べ，特定の食
事行動に制限した理由ついても説明する．4.4節では提案手法について述べ，4.5節お
よび 4.6節で実験について述べる．4.7節で議論をおこない，4.8節で本章のまとめを
述べる．

4.2 典型的な行動検出手法
本節では，まず TAC の代表的な手法である Inflated 3D ConvNet(I3D) [11] と

Temporal Segment Network(TSN) [73] の処理について述べる．つぎに，TAL の代
表的な手法である BSN[38]と BMN[37]について述べる．

4.2.1 Inflated 3D ConvNet(I3D)

■手法の概要 I3D [11]は，3D CNNを用いて動画判別をおこなうが，事前学習のた
めに ImageNet 等で学習済みの 2D CNN の重みを用いる．ベースネットワークとし
て，バッチ正規化構造をもつ Inception[63]を用いる．

■モデルの入力と出力 入力された画像は 224 x 224 サイズにクロップされる．フ
レーム数が少ない動画に関しては，あらかじめ定めたフレーム枚数になるようにフ
レームをコピーして用いる．また，オプティカルフローの画像も同様にして用いる．

■学習方法 3D CNNの畳み込み層ではHl ×Wl ×Cl × Tl 次元のフィルターを用い
る．I3Dの重みはデータセットによる学習前に 2D CNNのフィルターのHl×Wl×Cl

次元の重みを Tl 回繰り返しコピーすることで，事前学習の代わりとする．また，デー
タ拡張処理として，短辺 256ピクセルにリサイズしたあと，ランダムに 224 x 224サ
イズの範囲を切り出す．また，水平方向反転をランダムにおこなう．テスト時には，
画像中心から 224 x 224の範囲を切り出す．
元論文 [11]の実験では，訓練時には 64枚のフレーム画像を学習に用いて，テスト時
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には 250枚のフレーム画像を用いて推定をおこなっている．オプティカルフローを用
いる場合は同数のフレーム画像を用いる．

4.2.2 Temporal Segment Network (TSN)

■手法の概要 TSN [73]は，動画からフレーム画像をサンプリングし，CNNによる
画像判別モデルを用いることで動画判別を実現する．モデルは 3D CNN と比較する
と大幅に計算量を落とすことが出来る．一方で，フレームの順序を考慮して推論でき
ないため，例えば，「ドアが開く」「ドアが閉まる」といった判別は原理的に不可能で
ある．

■モデルの入力と出力 まず動画（フレーム画像の系列）を等間隔にセグメントに分
割する (図 4.2.1)．つぎに，各セグメントから 1 枚の画像をランダムサンプリングす
る．サンプリングされた画像はスニペット (snippet) と呼ばれる．続いて，スニペッ
ト内の各画像に対してクロップやリサイズを施す．ここでは，学習時と推論時でやや
異なる方法でおこなわれることが多い．続いて，各画像を 2次元 CNNからなる学習
済みモデルに入力し，ソフトマックス前のスコアを得る．つぎに，スコアをクリップ
内で平均などで集約した後，ソフトマックスを取る．
また，TSNは RGBフレーム画像だけでなく，事前に計算したオプティカルフロー
画像など複数モーダルの画像を合わせて用いることができる．その場合，モデルを各
モーダルの画像で学習しておき，推論時には RGB画像と同様の処理をおこなった後，
出力の最後に複数のモーダル間で平均するだけでよい．

■ネットワーク構造 TSNに用いるモデルは画像判別モデルであればよいが，元論文
[73]では， バッチ正規化構造をもつ Inception [32] [63]を用いている．Inceptionは，
1 x 1の畳み込み層を用いてチャンネル方向の次元を調整することで，VGG [58] など
の以前のモデルよりも大幅に計算量を落とし，なおかつ，精度の向上に成功している．

■学習方法 画像判別モデルは ImageNet で事前学習された重みを用いる．256x340

サイズにリサイズしたあと，データ拡張処理として，ランダムで水平方向の反転と画
像のクロップがおこなわれる．クロップ時は，画像の 4隅および中央から切り出され
る．また，クロップサイズは，256, 224, 192, 168ピクセルの中から幅・高さとしてそ
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図 4.2.1 TSN 前処理

れぞれランダムで選択される．その後，224x224にリサイズされ，モデルに入力され
る．また，UCF101のデータセットを用いて学習するには，4枚の TITANX GPUで
2時間程度かかる．また，オプティカルフローを用いる場合はさらに 9時間程度かか
る [73]．

4.2.3 Boundary Sensitive Network (BSN)

■手法の概要 モデルの入力は学習された動画判別モデルの特徴列である．出力はプ
ロポーサルである．処理は動画から学習された動画判別モデルを通して，特徴列を得
る．つぎに，特徴列は Temporal evaluation module と呼ばれる 1次元 CNNからな
るモデルに入力される．このモデルは，カーネルサイズ 3，チャンネル数 512の 1次
元の CNNにより畳込みがおこなわれ，最後にシグモイド関数を通して「Actionnness

（行動中）」「Startingness (開始)」「Endingness (終了)」を表す 3種の確率を予測する．
そのあと，3種の確率から行動の開始，終了を表すプロポーサルを出力する．また，プ
ロポーサル候補と確率列から開始時刻，終了時刻，その間の周辺の特徴列からサンプ
リングをおこない，固定長の特徴ベクトルに変換する．これは，Boundary-Sensitive
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Proposal (BSP) と呼ばれる．プロポーサルの出力と BSP への変換処理は合わせて
Proposal Generation Moduleと呼ばれる．つぎに，BSP特徴量のプロポーサルから
2層の FC層からなるネットワークで行動のスコアを再計算する．このネットワーク
は Proposal evaluation moduleと呼ばれる．最後に，Soft-NMSによってプロポーサ
ルを予測する．推論方法および学習方法については BMNと同様であるため，ここで
は省略する．

4.2.4 Boundary Matching Network (BMN)

■手法の概要 BMN [37]は BSNを元にされた提案手法であり，多くの類似点がある．
入力された動画は BSN 同様にまず動画判別モデルによる特徴量抽出がおこなわれる
(図 4.2.2)．つぎに，1次元 CNNからなるモデルによって特徴量の変換がおこなわれ
る．これは，Base Moduleと呼ばれる．Base Moduleの出力は Temporal evaluation

module (TEM) と Proposal evaluation module (PEM) に送られる．TEM は，開
始時刻と終了時刻の 2 種の確率の系列を出力し，プロポーサル候補を出力する．
PEM(Algorithm 1)では，まず，BM 特徴量と呼ばれる開始終了のペアを表す 4次元
の特徴量に変換する (Algorithm 2)．BM 特徴量は 3 次元の CNN と 2 次元の CNN

によって畳み込まれ，「行動の開始時刻」と「行動の時間の長さ」を軸にもつ 2次元信
頼度マップを出力する．プロポーサル候補と信頼度マップによって，信頼度付きプロ
ポーサルを得る．最後に，Soft-NMSによって最終的なプロポーサルを出力する．

Algorithm 1 Proposal Evaluation Module (PEM)

Input: D:プロポーサルの最大幅, SF ∈ RC×T :特徴列, N :サンプル数
Output: MC ∈ RD×T :BM信頼度マップ

MF = CREATE BM FEATURE(SF , C,N,D, T ) ∈ RC×N×D×T

x1 = Relu(Conv3D(MF )) ∈ RC1×D×T ▷ 3次元 CNNによる畳み込み
x2 = Relu(Conv2D1(x1)) ∈ RC2×D×T ▷ 2次元 CNNによる畳み込み
x3 = Relu(Conv2D2(x2)) ∈ RC3×D×T

MC = Sigmoid(Conv2D3(x3)) ∈ R2×D×T



4.2 典型的な行動検出手法 57

Algorithm 2 Boundary-Matching(BM)特徴量の算出
function CREATE BM FEATURE(SF , C,N,D, T )

初期化:MF ∈ RC×N×D×T

for all i ∈ {1, · · · , D}, j ∈ {1, · · · , T} do

wi,j = CREATE SAMPLING MASK(i, j) ∈ RN×T

for all c ∈ {1, · · · , C}, n ∈ {1, · · · , N} do

MF [c, n, i, j] =
∑T

t=1 SF [c, t] · wi,j [n, t]

end for

end for

return wi,j

end function

Algorithm 3 サンプリングマスク
function CREATE SAMPLING MASK(i, j)

初期化:wi,j ∈ RN×T

ts = ti, d = tj

for all n ∈ {1, · · · , N}, t ∈ {1, · · · , T} do

tn = ts − 0.25d + 1.5d · n

N
(区間 [ts − 0.25d, te + 0.25d]の N 分割)

wi,j [n, t] =


1 − (tn − ⌊tn⌋) if t = ⌊tn⌋

tn − ⌊tn⌋ if t = ⌊tn⌋ + 1

0 if t = others

end for

return wi,j

end function
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図 4.2.2 BMNの概要図

■学習方法 ここでは，BMNの学習方法について述べる．学習データとしてまず，動
画 X とアノテーション（正解ラベル）GX = {φi

g = (tis, t
i
e)}，を用意する．つぎに，

フレーム数 T の動画 V = {Xt}Tt=1 から，長さ lf の特徴ベクトルの系列（以下，特徴
列），F = {ftn}

lf
n=1 を生成する．ftn は，時刻 t = tn を中心とした σ 枚のフレーム

画像の特徴を表す．次に，あらかじめ定めた長さ lω の窓を用いて特徴列および対応す
る正解ラベルを切り出す．この時，50%オーバーラップするように窓をスライドさせ
ながら切り出す．ここまで，特徴ベクトルの集合 Ω = {ωn}Nω

n=1 と正解ラベルの組 Ψω

が得られる．
TEM は各 ωn ごとに開始時刻 ts と終了時刻 te の確率の系列 PS,ω = {pstn}

lω
n=1,
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PE,ω = {petn}
lω
n=1 を出力する．TEM の学習のために，以下の方法で開始・終了

を表す長さ T のラベルの系列 GS および GE を構成する（図 4.2.3）．正解デー
タ φg = (ts, te) ごとに開始区間 rS = [ts − dg/10, ts + dg/10] および終了区間
rE = [te − dg/10, te + dg/10] を定めておく．ここで，dg = te − ts である．ここ
で，特徴 ftn の時間中心 t = tn を用いて rtn = [tn − df/2, tn + df/2] とする. こ
こで，df = tn − tn−1 である．ここで，rS , rtn がオーバーラップしている分を加味
して gsts = |rS ∩ rtn |/|rS | とし，正解ラベルを GS,ω = {gstn}

lω
n=1 とする．同様に，

GE,ω = {getn}
lω
n=1 が構成できる．TEM の損失関数 LTEM は以下のように定義さ

れる:

LTEM = Lbl(PS , GS) + Lbl(PE , GE).

関数 Lbl は重み付きのクロスエントロピーであり，以下のように定義される

Lbl(P,G) =
1

lω

lω∑
i=1

(
w+ · yi · log pi + w− · (1 − yi) · log(1 − pi)

)
ここで，yi = 1[gi > θ]は rtn とのオーバーラップ比 θ を超えたときに 1をとる指示
関数である．w+,w− は，系列の長さに応じて正規化する重みであり，

w+ =
lω∑
yi
, w− =

lω
lω −

∑
yi

となる．
PEM の出力は MC ∈ R2×D×T であるが，これを 2 種の信頼度マップ MC =

(MCC ,MRC), MCC ,MRC ∈ RD×T と解釈し，それぞれ異なる損失関数で学習する．
MCC ,MRC ともに，同じ正解ラベルマップ GC ∈ RD×T を用いる．それぞれのプロ
ポーサル φi,j = (ts, te)に対して，Ψω 内のすべての IoU取った時の最大値を gci,j と
する．GC = {gCi,j}

D,lω
i,j=1 をラベルとする．PEMの損失関数 LPEM は以下のように定

義される:

LPEM = Lbl(MCC , GC) + λL2(MCR, GC)

ここで，第一項は TEMで用いたクロスエントロピーであり，第 2項は L2関数（2乗
誤差の和）である．
モデル全体は以下の損失関数で学習される:

L = LTEM + LPEM
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図 4.2.3 BMNの学習方法

4.2.5 推定方法

PEMからの出力により，PS,ω = {pstn}
lω
n=1, PE,ω = {petn}

lω
n=1 が得られるが，まず，

境界の候補 BS = {tn|pstn ≥ 0.5 · maxPS ,かつ, pstnは極大値 }とし，BE も同様にす
る．プロポーサルの信頼度 pf を以下のように定義する：

pf = psts · p
e
te ·

√
pccpcr

BS , BE から，事前に定めた最大のプロポーサルの長さを超えない組み合わせを，
Ψ′ = {φi = (tis, t

i
e, p

i
f )}とし，さらに Ψ′ の Soft-NMSをとったものを最終的な出力

Ψとする．

4.2.6 評価方法

検出率を評価する場合は，Mean Average Presision (mAP)が用いられる．Activ-

ityNetでは，IoUの閾値が 0.5, 0.75, 0.95のときの APの平均値，IoUの閾値を 0.5

から 0.05刻みで 0.95まで変更していき，その APの平均を評価指標とする [80]．ま
た，THUMOS14では，0.3から 0.7まで 0.1刻みで閾値を定めたものを用いる [31]．
また，プロポーサル精度のみを評価する場合も多い．その評価指標としては，複数
の IoU 閾値を用いて計算する Average Recall (AR) が用いられることが多い [59]．
ActivityNet では，正解データとプロポーサルの IoU の閾値を 0.5 から 0.05 刻みで
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0.95まで変更していき，その ARの平均を指標とする．また，THUMOS14では，IoU

の閾値を 0.5から 0.05刻みで 1.0までの値を用いている．プロポーサルの数が多いほ
ど，当然再現率 (Recall)は上がる．そのため，平均のプロポーサルの数で再現率を評
価した値 AR@AN (Average Recall with Average Number of proposals) も用いら
れる．また，ARと ANの関係をグラフ化し，そのグラフ下の面積 (Area Under the

Curve, AUC)を用いることがある．

4.3 データセット
本節では，実験で用いるデータセットについて，その作成方法と内容について述
べる．

4.3.1 行動ラベルの選定

著者は円山動物園の動画データを確認し，表 4.3.1に示す行動を実際に確認した．こ
の中で，以下の 3条件を満たす「食事」行動を検出することにした．

1. 健康状態の把握に有効である．
2. 一定数以上のデータが確保できる．
3. 画像だけでは判別が難しく系列情報が必要である．

さらに，著者は，様々は食事方法のうち，”eat net”を対象とした．主な食事方法は吊
るされたネット（以下，ネット）から食べることであるが，タイヤの中の餌や壁の穴
に隠された餌など，他の方法で餌を食べることもある (図 4.3.1)．これらの食事方法の
なかには，試験的に短期間だけ採用されたものもあり，監視カメラに収められなかっ
たものもある．食事方法のすべてに対応しようとすると，「食べている」かどうかの判
断は，アノテーターによって判断が異なる可能性がある．そのため，本研究ではネッ
トによる食事に限定した．典型的な食事行動は以下の通りである．

1. ゾウは食事エリア（ネットの下）に近づき，立ち止まる．
2. 地面やネットの上にある干し草を鼻を使って口に運び，数秒間咀嚼する．
3. 次の干し草をつかむ．
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種別 クラス名 説明
食事 drink 水を飲む

eat net ネットから食べる
eat ground 地面から食べる
eat tire タイヤから食べる

遊び play ball ボールで遊ぶ
play water 泳ぐ
play with じゃれ合う

動作 shake ものを揺らす
stand 立つ
walk back 後進
walk forward 前進

生理現象 excretion 排泄
sleep 睡眠
copulation 交尾
表 4.3.1 検出行動の候補

4. この行動を数回繰り返した後，餌場を離れる．

4.3.2 アノテーションポリシー

上記を踏まえ，以下のようなアノテーションポリシーを設定した．また，図 4.3.2に
アノテーションの一例を示す．

1. ゾウがネットから干し草を鼻で食べる行動 (”eat net”)にラベルを付ける．
2. 食べる行動が 3秒以上続く場合を対象とする．
3. ネット以外の食事行動（”eat tire”など）にはラベルを付けない．
4. 行動開始は，対象個体が歩行を停止し，食事を開始した時点とする．
5. 行動の終了は，対象個体が食べ終わり，その場を離れ始める時点とする．
6. すべての「食べる」行動には，「鼻を上に上げる」動作と「噛む」動作の両方が
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図 4.3.1 様々な食事行動
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図 4.3.2 食事行動のアノテーション例

含まれる．この 2つの動作のどちらか一方しか観察されない場合，その行動は
ラベル付けしない．

No.6により，対象のゾウが地面に落ちている干し草を食べたとしても，対象個体が
鼻を上げない限り，その行動は食事とラベリングされない．このポリシーを立てた理
由としては，ラベル対象となる状況は，意図的に餌場に近づく場合に限りたいためで
ある．「鼻を上げずに地面の干し草を食べる動作」は，ゾウが歩いているときに地面に
落ちている干し草をたまたま見つけた場合にも起こる．本研究では，このような行動
は「食べる」とみなさないことにした．
実験用のデータセットは，2022年 2月 1日から 3月 31日までの監視カメラ映像を
用いた．食事行動が見られる場面を重点的に収集したが，それ以外の行動も含んでい
る．時間帯は午前 11時から午後 4時，または午後 7時から午後 11時の間に録画され
た．2022年 2月 1日から 28日までのデータを訓練データとして用い，3月 1日から
9日まで日を検証データとして用いた．また，3月 10日から 3月 31日をテストデー
タとした．その結果，オスとメスのアノテーションの総時間は約 130 時間であった．
このうちオスとメスの食事行動は 61時間であった．

4.3.3 アノテーション作業の詳細

アノテーションは図 4.3.3のように，録画動画と Excelを用いて記録をおこなった．
Excelシートには雌雄，開始時刻（分，秒），終了時刻（分，秒）の列があり，後から
プログラムで読みとることができる．
また，作業は 1名のアノテーターに依頼をしている．作業時間は約 60時間程度と見
積もり，アノテーターと複数回アノテーション方法について確認した後，実際にアノ
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図 4.3.3 行動検出データセットのアノテーション作業

テーション作業を開始してもらった．

4.3.4 データセットの特徴

本節では，著者のデータセットにおいて行動ラベルを推定する際の特徴について，
述べる．
１．「餌を探す」行動と 「餌を食べる」行動の間にほとんど差がない．
著者らは，餌を探すような行動を，「食べる」ではなく 「背景（その他）」とラベル
付けした．「探す」行動と「食べる」行動を区別するためには，比較的長い間その行動
を観察する必要がある．
２．食事時間は大きなばらつきがある．
各食事行動の継続時間は，最小 15フレームから最大 10565フレームであった．図

4.3.4は 「食べる」とラベル付けされたフレーム数の頻度とその累積比率を示してい
る．累積比率を示す．「食べる」の 60％以上が 1000フレーム以上である．

4.4 手法
本節では，問題を定式化後に手法について述べる．つぎに，手法の概要について説
明した後，処理の順番にしたがって手法の詳細について述べる．
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図 4.3.4 データセットにおける食事行動の頻度と累積比率

4.4.1 問題の定式化

本節では，提案手法を説明する前に解くべき問題を定式化する．V = {Xn}lvn=1 を
動画データとする．ここで，Xn はフレーム画像，lv は動画の総フレーム数である．動
画データ V にはトラッキング情報 T = {Tn}lvn=1 が付随している．この Tn はフレー
ム画像における各個体の矩形位置と識別 IDを表す．モデルは動画 V とトラッキング
情報 T から，個体ごとのプロポーサル P = {(ts,n, te,n, pconf )}Np

n=1 を出力する．ここ
で，Np は映像中の対象行動の数，ts,n, te,n, pconf は開始時刻と終了時刻，信頼スコア
である．

4.4.2 手法の概要

ここでは，処理の流れを概説する（図 4.4.1）．なお，本処理は事前に学習されたモ
デルを用いてトラッキングをおこなう．まず，動画，ゾウの推定矩形位置，識別 IDが
入力される．動画を一定のフレーム数（8から 64フレーム）ごとに分割する．次に，
各フレーム画像を推定矩形位置で個体ごとに切り出し，固定サイズにリサイズする．
つぎに，事前に学習された行動分類モデルを用いて特徴を抽出する．最後に，特徴列
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を TALに入力し，対象動物の行動区間を推定する．本研究では，行動検出を 2頭のゾ
ウが互いに離れている状況に限定している．本手法は，トラッキングが正確であるこ
とを前提としている．ただし，実際には 2頭のゾウが重なる状況下ではトラッキング
精度は低下するため，その行動も認識することができない．この問題は，トラッキン
グ精度を向上させることで解決できる．

4.4.3 前処理

各フレーム画像 Xn に付随するトラッキング情報 Tn は，各ゾウの矩形位置を切り
出すために用いる．切り出された画像は一定の大きさにリサイズされる．実験では，
画像サイズは 256× 256とし，切り出し方法は以下の 2種類とした：(1)個々の象の
矩形位置に沿って切り出す (2)正方形で切り出す．(1)の場合，リサイズによって縦横
比が変化し，学習に影響を与える可能性がある．(2)の場合，縦横比は変わらないが，
別のゾウが含まれる可能性が高まる．さらに，切り取られた画像に対してパディング
処理をおこなった場合とおこなわなかった場合の精度を比較する．パディングは，切
り出し後の画像は正方形になるように周囲を黒で埋め，256× 256サイズにリサイズ
する．

4.4.4 特徴抽出

図 4.4.2に特徴抽出手順と TALの入力を示す．x = {xn}を切り出し後の画像とし，
xを重複しない短い時間セグメント s1, ..., sL に分割する．ここで Lはセグメントの
数であり，各 sn は最大フレーム数を持ち，その中心 {tn}における tn 番目のフレー
ムは {1, ..., lv} から等間隔で選択される．各セグメントに対して，学習された動画分
類モデルを用いて特徴抽出が行われる．その結果，F = {ftn}Ln=1 が得られる．ここ
で，ftn ∈ RC はフレーム xtn の周りの特徴ベクトル，C は特徴次元である．BMNに
関するオリジナルの研究では，特徴ベクトルは分類モデルの出力スコアであった．こ
こでは，分類モデルの出力スコアに加え，BMNの中間層の出力の精度も比較する．
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図 4.4.1 食事行動検出手法の概要図
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図 4.4.2 特徴抽出と TALの入力

4.4.5 Temporal action localization

TALモデルは特徴列 F = {ftn}Ln=1 を入力とし，プロポーサル P を出力する．し
かし，モデルに入力される特徴の次元は固定でなければならないため，特徴列 ω の長
さ L をあらかじめ定めておき，L ≤ ω の場合と ω < L の場合で処理方法を分ける．
まず，L ≤ ω の場合，線形補間を行い，特徴列の長さを L = ω とする．ω < Lの場
合，「分割する (splitting)」方法（図 4.4.2 左下）と「分割しない (not splitting)」方
法（図 4.4.2 右下）がある．前者では，特徴列を ωごとに分割し，後者では特徴列を ω

にリサンプリングする．最終的な出力は，モデルの予測プロポーザルに SoftNMS [9]

を適用した後に得られる．「分割する」場合は，一定の閾値以上の信頼スコアをもつ予
測区間の和集合をとる．

4.5 実験 - Temporal action classification

本節では，まず TALに用いるための特徴抽出器の学習実験について述べる．次に，
特徴抽出器を用いた TAL モデルの学習実験について述べる．最後に複数のパラメー
タでの結果を比較し，その結果を示す．



70 第 4章 TALによる食事行動検出

Phase Clips Period

Train 1816 2022年 2月 1日～2月 28日
Valiation 604 2022年 3月 1日～3月 9日

Test 1100 2022年 3月 10日～3月 31日
表 4.5.1 TACデータセット

4.5.1 分類データセット

クラスラベルは「食べる」と「背景（その他）」とした．データ数はクラス間で等し
くなるように調整した．既存の分類モデルの入力は，「クリップ」と呼ばれる約 300フ
レームのデータである．これに合わせて，今回のデータセットでは最大フレーム数を
300 とした．表 4.5.1 に作成したデータセットを示す．クリップの総数は 3,530 であ
り，各クリップには平均 266.5 フレームが含まれる．

4.5.2 モデル

動画分類モデルとして広く用いられている TSNおよび I3Dモデルを用いて結果を
比較した．両モデルは，ImageNet で事前学習された Resnet50 をバックホーンネッ
トワークとしている．オプティカルフローを用いる方法と最近提案されたモデルは精
度が高くなる可能性はあるが，以下の理由から用いなかった．第一に，オプティカル
フローは計算コストが高く，解析時間が増えるためである．第二に，TSN と I3D は
TAL のベースネットワークとしてよく用いられているためである．著者らは実験で
TSNと I3Dを用いて，TALが行動検出の精度を向上させるかどうかを検証した．図
4.5.1に，分類モデルである TSNと I3Dの前処理を示す．TSNでは，まず入力の複数
フレームがパーティションに分割される．次に，分割されたパーティションから特徴
が抽出され，TSNは各パーティションの信頼スコアを出力し，最後に，そのスコアは
パーティション間で平均化される．なお，訓練時の計算コストが高いため，パーティ
ションの数は通常，訓練とテストで変更される．訓練時では，各パーティションから 1

フレームがランダムに選択される．テスト時には，すべてのフレームが等間隔になる
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図 4.5.1 TACモデル

ように，各パーティションから 1フレームが選択される．I3Dの場合，2フレーム間
隔で連続するフレームが入力となる．

4.5.3 結果

表 4.5.2に結果を示す．「Model」列において，「TSN-x-y」は，TSNモデルが訓練
時は x 個のパーティションを用いて学習し，バリデーションおよびテスト時には，y

個のパーティションを用いて評価したことを示す．また，「I3D-z」は，2フレーム間隔
で連続する z枚のフレーム画像を入力とする I3Dモデルを示す．その結果，「I3D-16,

padding, cut out by a raw rectangle」が最も精度が高いことがわかった．テストデー
タセットには，ゾウがカメラと反対を向いて「食べる」行動および「餌を探す」行動
が含まれており，それぞれ「食べる」と「背景」とラベル付けされている．しかし，こ
れらの行動は誤判定が多かった．
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No. Model Padding Preprocess Accuracy

1 TSN–8–30 cut out by a raw rectangle 88.47%

2 TSN–8–30 ✓ cut out by a raw rectangle 87.66%

3 TSN–8–30 ✓ cut out by a square 88.02%

4 TSN–16–60 ✓ cut out by a raw rectangle 87.12%

5 I3D–16 ✓ cut out by a raw rectangle 89.19%

6 I3D–16 ✓ cut out by a square 88.29%

7 I3D–32 ✓ cut out by a raw rectangle 87.03%

表 4.5.2 TAC実験結果

4.6 実験 - Temporal action localization

4.6.1 モデル

TALモデルとして BMN[37]を用いた．これは，BMNを動物に適用した例が存在
せず，多くの研究者によって再検証されている典型的なモデルを用いて，TALの精度
を検証したかったからである．BMNは，開始時刻と終了時刻を予測するための 1次
元畳み込み層と，開始時刻と終了時刻を評価するための 2次元および 3次元畳み込み
層をもつ．本実験では，データセット kinetics[11]で学習済みの I3Dモデルを特徴抽
出に用いた．BMNの元論文 [37]ではオプティカルフローが使われていたが，本実験
では用いなかった．図 4.6.1 は TVL1[83]によるオプティカルフローの出力例であり，
輝度値は物体の速さ，色は移動方向を表している．どちらのゾウも動いてはいるが，
手前のゾウはオプティカルフローとして検出できていることがわかる．ただし，奥の
ゾウはほとんど検出されなかった．これらから，オプティカルフローが精度向上に寄
与する可能性は低いと考えた．フレーム間隔は 16に設定した．各動画について，I3D

は「食べる」または「背景」の信頼スコアの列を出力する．そして，この特徴列は最
大長 ω の複数の特徴列に分割される．本節では，ω ＝ 100の場合について述べる．学
習率や他のパラメータは BMNの原著論文 [37]で述べられている ActivityNet[80]に
関する実験で用いられたものにした．
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図 4.6.1 オプティカルフロー出力

Phase Videos Period 統計量
最大 最小 平均 総数

Train 271 2022年 2月 1日～2月 28日 4370 15 979 317,292

Validation 117 2022年 3月 1日～3月 9日 4109 15 898 124,752

Test 353 2022年 3月 10日～3月 31日 4749 15 894 183,262

表 4.6.1 TALデータセット

4.6.2 TALデータセット

表 4.6.1に TALのデータセットの詳細を示す．訓練データセットと検証データセッ
トでは，各動画に少なくとも 1回の食事行動が含まれる．一方，テストデータセット
には，食事行動のない動画も含んでいる．また，最小フレーム数は 1動画 800フレー
ムとした．したがって，1600フレーム未満の特徴列は，線形補間によってリサンプリ
ングされない．また，線形補間によって最短の 800フレームは 2倍に伸張される．

4.6.3 評価

スライディングウィンドウとの比較では，フレーム単位で正しく分類されたかど
うかで評価した．しかし，背景フレームが全体の 90 ％を占めているため，平均精度
(AP) を評価に用いた．精度は p(r) と表す．この場合，補間精度 pinterp は式 (1) の
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ように設定される．

pinterp(r) = max
r≤r′

p(r′) (4.1)

AP は式 (2)のように計算される．

AP =

∫ 1

0

pinterp(r)dr (4.2)

実際には，積分区間は 101分割で近似される．

4.6.4 スライディングウィンドウとの比較結果

TALに基づく方法と，分類モデルとスライディングウィンドウを併用する方法を比
較した．分類モデルとしては，「I3D-16, padding, cut out by a raw rectangle」を用
いた．分類モデルは 32フレームを推定し，各フレームは 50％の重なりをもつ．
図 4.6.2は precision-recall曲線を表す．「I3D-16+BMN」と「I3D-16+スライディ
ングウィンドウ」の APはそれぞれ 0.853と 0.801であり，BMNの APはスライディ
ングウィンドウの AP より 0.052 ポイント高かった．図 4.6.3 は 2022 年 3 月 14 日
14:00の結果の一部で，横軸は 14時 00分からの経過時間（秒），緑色の部分が「食べ
る」行動，灰色の部分がその他の行動を表している．I3D-16＋スライディングウィン
ドウの場合は，線が途切れていることがわかる．TALの場合，推定結果は明瞭である
が本来複数の食事区間が 1つの区間に合算される場合もある．
図 4.6.4は，「食事」の TALとスライディングウィンドウの結果である．緑色の領
域は，ゾウが「食べている」と判定された区間である．これらのフレームでは，ゾウ
は方向を変えながらネットやネット下で干し草を食べている．スライディングウィン
ドウの場合，ゾウがカメラの反対側を向いているときには検出できないが，TALでは
正しく検出された．

4.6.5 Ablation study

本節では，複数の異なる条件下での比較結果を示す．比較をおこなう理由は，既存
の TALの研究は主に人に対してのものであり，動物ではあまり研究されておらず，前
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図 4.6.2 行動検出結果の PR曲線

図 4.6.3 TACと TALによる予測結果の比較

処理やモデルの違いによる効果に関する報告が少ないからである．本節での実験では
フレーム間隔 σ は 16に固定し，その他のパラメータは 4.6.4節と同様とした．
表 4.6.2に結果を示す．最も高い AP（C-2，0.854)と最低の AP（C-3および C-4，

0.794）の差は 0.058であった．この結果は，特徴抽出とモデルの違いで結果が異なる
可能性があることを示している．
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図 4.6.4 カメラと逆向きでの食事行動検出結果

■特徴抽出器 特徴抽出器として I3D-16 と TSN-8-30 を比較した．パディングと矩
形による切り出しを行った．A-1 と A-2 の結果は，I3D-16 の AP が TSN-8-30 より
優れていることを示している．これは，I3D-16が TSN-8-30よりも特徴を効果的にと
らえられているためと考えられる．これはおそらく，I3D-16が高密度なサンプリング
によって，TSN-8-30よりも特徴量を効果的に用いているためであると考えられる．

■分割方法 4.4.5節で説明したように，特徴列を分割する方法と分割しない方法があ
る．I3D-16を特徴抽出器として用いた場合（B-1, B-2），「分割する」方が「分割しな
い」よりも結果は良好であった．しかし，TSN-8-30 を特徴抽出器として用いた場合
（B-3, B-4）は，その逆の結果となった．これは，特徴抽出器のアーキテクチャによっ
て結果が異なる可能性があることを示している．
「分割しない」場合，特徴列が長ければ長いほど，より正確な推定が期待できる．「分
割しない」場合の特徴列の長さは 200とした．しかし GPUメモリの制限により，そ
れ以上の場合は評価できなかった．解像度を下げることなく，より長い特徴列を用い
た場合，モデルはより正確な予測が可能となると考えている．

■オーバーラップ フレームを分割する場合，フレーム列のオーバーラップ比を調整
することができる．オーバーラップ比が高いほど，より多くのフレームが用いられる．
ただし，C-1～C-4 の結果を見るとオーバーラップ比の影響はわずかであることがわ
かる．

■特徴抽出層 特徴タイプとは，分類モデルにおける特徴ベクトルのタイプを指す．
特徴抽出器の出力特徴抽出器の出力スコア（表 4.6.2の 「Score」）の他に，中間層の
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ID 特徴抽出器 分割 特徴列の長さ オーバーラップ比 特徴抽出層 AP

A-1 I3D-16 ✓ 100 0.5 Score 0.853

A-2 TSN-8-30 ✓ 100 0.5 Score 0.816

B-1 I3D-16 ✓ 100 0.5 Score 0.853

B-2 I3D-16 200 0 Score 0.843

B-3 TSN-8-30 ✓ 100 0.5 Score 0.816

B-4 TSN-8-30 200 0 Score 0.824

C-1 I3D-16 ✓ 100 0.5 Score 0.853

C-2 I3D-16 ✓ 100 0.9 Score 0.854

C-3 TSN-8-30 ✓ 100 0.5 Score 0.796

C-4 TSN-8-30 ✓ 100 0.9 Score 0.796

D-1 I3D-16 ✓ 100 0.5 Score 0.853

D-2 I3D-16 ✓ 100 0.5 Middle 0.843

D-3 TSN-8-30 ✓ 100 0.5 Score 0.816

D-4 TSN-8-30 ✓ 100 0.5 Middle 0.809

表 4.6.2 Ablation Study 結果

出力（表 4の 「Middle」)も TALの入力として採用できる．中間層の出力を用いる
場合は，Resnet50の Averate Pooling後の特徴量を用いた．この時，特徴ベクトルの
次元は 2048となる．また，GPUのメモリ使用量の制限により，4ケースのみで実験
を行った．D-1～D-4 の結果は，特徴抽出器のアーキテクチャによって異なる可能性
があることを示している．

4.7 考察
本研究の目的は，ゾウの行動検出において，分類とスライディングウィンドウを用
いた手法よりも TAL の方が有効であると示すことである．本研究は食事行動検出に
限定されたものであったが，本研究の結果は，正確な行動検出が可能であることを示
唆するものである．また，TALは分類とスライディングウィンドウを用いた手法より
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も高い APを達成しただけでなく，ゾウがカメラと反対を向いているときの食事行動
も検出することができた．
しかし，不連続な食事行動が 1つの食事行動として検出される場合があった．食事
回数が健康チェックに重要である場合には問題となる可能性もある．より正確に検出
するためには，以下のことが考えられる．

1. 長い特徴列を用いた学習
4.6.5節で述べた方法では，GPUのメモリ使用量が多く情報量を減らす必要が
あったが，このようなハードウェアの問題が解決できれば，より精度の高い予
測ができる可能性がある．

2. 多くの行動ラベルを用いて特徴抽出器を学習させる
TALの性能は特徴抽出器の性能に依存いるが，本研究では，「食べる」と「背
景」という限られた行動ラベルで特徴抽出器を訓練している．そのため，特徴
抽出器を訓練するための行動ラベルを増やせば，TALの性能が向上することが
期待される．

また，本研究では，食事行動のみを検出する方法を説明したが，より正確な日常の健
康チェックを行うためには，複数の行動を検出する必要がある．これは，生成された
プロポーサルごとに行動ラベルを推定することで実現できる．具体的な方法を説明す
る．まず，プロポーサル内のセグメントからフレームをサンプリングし，行動分類モ
デルに入力する．次に，分類モデルのスコアの加重平均あるいはソフトマックスのス
コアの平均を用いて行動ラベルの判定をおこなう．また，分類モデルのスコアによっ
て事前学習された別のモデル（たとえば，ニューラルネットワークや線形分類）の出
力を用いる手法もある [68] [72]．ただし，これらの研究では人の行動が検出の主な対
象であるため．動物の場合はさらなる検証が必要である．

4.8 本章のまとめ
非接触センサー（カメラやマイクなど）は，オクルージョンが多いことや夜間の検
出が必要なことから敬遠される傾向にある．しかし，非接触センサーは動物福祉の観
点から接触センサーよりも望ましい．著者は，監視カメラの映像のみから動物園のゾ
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ウの食事行動を自動的に推定する手法を提案した．本手法は，既存の TAL の方法で
ある BMNをベースとしている．2ヶ月分の監視カメラ映像フレームのデータセット
を作成した．実験では，分類とスライディングウィンドウを用いた手法と TAL を比
較した．TALは分類・スライディングウィンドウよりも高い APを達成し，より明瞭
な行動の境界を生成した．最終的な目標は，ゾウの体調の変化を検出することである
が，そのためには行動の時間，場所，数を測定することが必要である．また，現在の
モデルは精度が高いが，結果を検証するためには，実際のゾウの体調の記録と比較す
る必要がある．これらの課題は今後の研究に委ねたい．
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結論

本論文では，エソグラム生成の目的と関連研究 (2章)および個体識別をともなうト
ラッキング (3章)と食事行動検出 (4章)についての研究を述べた．ここでは，それぞ
れのまとめと今後の展望について述べる．

■エソグラム生成 動物行動学研究者および動物飼育管理者のそれぞれの立場から，
エソグラムの自動生成ツールの必要性を述べた．エソグラム生成自動化ツールは，動
物行動学研究者が大量のデータを解析するための研究支援として需要があり，また，
動物飼育管理者からは，監視カメラからの観察記録業務の効率化ツールとして需要が
ある．さらに，関連研究としてセンサーを用いた既存研究について述べた．接触セン
サーは，よい結果を示す研究例が多いものの動物福祉の立場から避けられるべきであ
ることを述べた．また，カメラ映像を用いた既存研究についてそれぞれ述べ，深層学
習ベースの手法を中心にまとめた．本論文で述べた動物を対象にした「個体識別をと
もなうトラッキング」と「行動検出」の既存研究は少ないことを述べた．最後に，実
例として札幌市円山動物園に求められるシステムについて述べた．

■個体識別をともなうトラッキング 個体識別をともなうトラッキングを実現するた
め，「物体検出」「個体識別」「トラッキング」の 3 タスクの既存手法を組み合わせた
モデルを提案した．実験では，円山動物園のゾウ舎における 2頭のゾウを対象に手法
の有効性を示した．円山動物園の監視カメラ映像から，識別 ID ごとにゾウの位置の
アノテーションをおこない学習データセットを作成した．「物体検出」「個体識別」の
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実験では，複数モデルを比較し，YOLOv5-l6 と Efficient B2 を用いることを決定し
た．また，「トラッキング」では，最小費用流における複数のコスト関数やパラメータ
を比較した．また，提案手法は 24時間分のカメラ映像で評価した．結果，行動記録の
ベースとなりうる精度を得ることができた．本研究の新規性は，深層学習を軸とした
画像・動画認識手法を組み合わせることで，動物の行動解析に必要な精度のトラッキ
ングが実現可能であると示した点である．「物体検出」「個体識別」「トラッキング」の
それぞれの既存アルゴリズムを単純に適用するだけでは実現が難しい．本研究では，3

タスクの組み合わせ方法を工夫することで，高精度なトラッキング手法を構築してい
る．また，動物に対する画像認識，動画認識の特性の一つとして各個体の外見が非常
に近いことが挙げられる．トラッキングの軌跡を求めるには，各個体のフレーム間の
相対的な変化 (例えば，位置や外見の差)を考慮することが重要になる．本研究では，
実験により，特に位置情報の利用が重要であることを明らかにした．

■食事行動検出 本研究では，監視カメラの映像のみから動物園のゾウの食事行動を
自動的に検出する手法を構築し，データセットを用いて学習，評価をおこなった．ま
た，食事行動に限定し行動検出をおこなうことで，単一フレームからでは判別ができ
ないような行動が検出できることを確かめた．実験では，2ヶ月分の監視カメラ映像
フレームのデータセットを作成し，動画分類モデルを用いる方法と TAL による方法
を比較した．それに加えて，TALの前処理や特徴抽出方法を複数検討し比較実験をお
こなった．TALを動物に用いた既存研究が無いため，基本的な前処理や特徴抽出方法
による複数比較した．結果，用いる方法によって大きく精度が変わりうることが明ら
かとなった．また，TALを用いるモデルは，動画分類モデルを用いるよりも高い精度
を達成し，より正確な行動検出が可能となることを明らかにし，加えてカメラから確
認しづらい状況でも食事行動の検出が可能であることを確認した．

■今後の展望 ここでは，今後の展望として 2点述べる．まず，本論文で述べた手法
の汎化性を評価することである．本論文では，円山動物園ゾウ舎の 2頭のゾウの監視
カメラ映像でのみ評価をおこなっている．別環境での検証や，動物の種や数に対して
の定量的な評価することが必要である．また，睡眠や遊び等の異なった行動の検出を
試みることも考えられる．
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次に，自動エソグラム作成システムの構築と運用である．実際の動物園管理者の声
を反映させるため，システム運用からのフィードバックを得ることが必要であると考
えている．1年程度の監視記録を通して実際にゾウの体調変化が捉えられるのか検証
をおこなうことも考えられる．
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