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肉牛の姿勢推定に基づく発情検知方法の検討

渋沢 良太1 中茂 睦裕2 大恵 克俊3

概要：肉牛の繁殖業務では，主に雌牛を飼育し，雌牛の乗駕等の発情行動を畜主が発見し，発見後すぐに
人工授精師によって人工授精する必要がある．畜産農家の業務は多岐にわたり，発情行動を常に目視で監
視できないため，様々な発情検知システムがこれまでに研究されてきた．それらの多くは，センサを牛に
装着するものである．それに対して本研究では，牛にセンサを装着すること無く，カメラで撮影した動画
像のみから牛の姿勢推定を行い，それをもとに発情行動を検知する方法を提案する．そして本研究では，
まず mm-poseの推論器によって，どの程度肉牛の姿勢推定が可能なのか調査を行った．その結果，バウン
ディングボックス推定は約 93%の正解率，姿勢推定は約 63%の正解率で推定可能であった．

キーワード：姿勢推定，牛の発情検知，データドリブン農業,人間-AI協調システム

Examination of Estrus Detection Methods Based on Posture
Estimation in Beef Cattle

Abstract: In the breeding operations of beef cattle, it is primarily necessary to rear female cows and detect
their estrus behaviors, such as mounting, which the livestock owner must identify. Following detection, arti-
ficial insemination by a professional inseminator is required immediately. Due to the wide range of tasks in
livestock farming, it is not always possible to visually monitor estrus behavior constantly, leading to various
estrus detection systems being researched to date. Most of these involve attaching sensors to the cattle. In
contrast, this study proposes a method to detect estrus behavior based solely on posture estimation from
video footage captured by cameras, without the need to attach sensors to the cattle. Initially, this research
investigated the extent to which posture estimation of beef cattle is possible using the mm-pose inference
engine. The results showed that bounding box estimation could be achieved with an accuracy of about 93%,
and posture estimation with an accuracy of about 63%.

Keywords: Pose estimation, Estrus detection in cattle, Data-driven agriculture, Human-AI collaborative
system

1. はじめに
日本の肉用牛の畜産業において，飼養頭数の変化に比べ，

約 30年間で飼養戸数は約 5分の 1になっており [1]，業務
の効率化が急務になっている (図 1)．近年ではその効率化
の手法として，センサによって収集したデータを深層学習
等によって分析し，各種の業務における意思決定に役立て
るデータドリブン農業が急速に進展している．肉用牛の繁
殖業務においても，牛の体に装着した加速度センサのデー
タの分析によって牛の発情を検知するシステム等が研究さ
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れている．しかし，これらの深層学習を使った分析に共通
する重要な問題点に，システムによる推定のプロセスや根
拠が人間には分かりづらい，すなわち説明可能性が低いこ
とがある．そのため，人間の経験や知識による推定とシス
テムによる推定を組み合わせることが難しく，後者のみに
頼りがちになってしまう．しかしシステムによる推定は，
特異な例では予期せぬエラーを含んでいることもある．そ
のため，システムと人の推定を組み合わせられるようにす
ることで，より正確な意思決定が可能になると考えられる．
そこで本研究では，牛の動画像をもとにした姿勢推定に

基づき発情検知を行うことで，システムによる検知の正し
さを畜主が動画によって確かめられるようなシステムを提
案する．そして，まず実際の牛舎での肉牛の動画像を収集
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図 1 肉用牛の飼養戸数と頭数の推移
Figure 1 Trends in the number of beef cattle farms and cattle

population

し，mm-pose[2]をもとに姿勢推定がどの程度可能である
か検証を行った．

2. 肉牛の繁殖業務と先行研究
2.1 肉牛の繁殖業務
肉牛の生産は主に，(1)母牛を飼育し，人工授精して子

牛を生ませて育てる繁殖と，(2)繁殖された子牛を購入し，
さらに大きく育てる肥育の二つの工程からなる．本研究で
は，肉用牛の繁殖業務においては大人のオス牛は飼育せず
雌牛を飼育する．雌牛は約 20～25日周期で排卵のため発
情する．畜主が自ら雌牛の発情を推定し，直後に人工授精
師あるいは獣医師に連絡する．そして定まった種牛の精子
をその雌牛に人工受精する．その約 60日後，獣医が妊娠
鑑定する．妊娠鑑定を早く実施してしまうと子牛の流産に
繋がる恐れがあるため，通常は 60日後に行う必要がある．
排卵の前には，普段より動きが多くなる，乗駕する，乗駕
されるといった発情兆候，発情行動が見られる (図 2)．こ
れらの兆候，行動は約 15～20時間継続し，それらが終了
した後，約 7～12時間後に排卵される．生殖器での精子の
受精能力保持時間は 20～40時間，卵子の受精能保有時間
は約 4～5時間であり，限られた時間内に人工授精する必
要がある [3]．したがって雌牛の発情を見逃してしまうと，
子牛が生まれるまでの母牛の飼料にかかる費用，人工授精
や妊娠鑑定にかかる費用等のコストが余計にかかってしま
うことになる．

2.2 先行研究
2.2.1 装着型センサを使用したシステム
先行研究と本研究の位置づけを図 3に示す．鍋西らの研

究では，牛の歩行回数を計測する牛歩計によって，放し飼
い，繋ぎ飼いの飼育方法によらず，発情期に歩行回数が多
くなることが示されている [4]．また，歩行回数が少ない
繋ぎ飼いの牛の発情をより正確に検知するため，気圧セン
サ，加速度センサによって牛の起居動作を識別し，起立し
ている時間，横になっている時間を推定するシステムを開

図 2 乗駕および乗駕許容
Figure 2 Mounting and mount tolerance of beef Cattle

発し，その性能を実証している [5]．

図 3 先行研究と本研究の位置づけ
Figure 3 Differences among previous studies and this research

株式会社 Farmnoteの Farmnote Color[6]は，牛の首に
加速度センサ等が内蔵されたデバイスを装着し,牛の活動，
反芻，休息を定量的に計測，提示することが可能である．
また，同社の Farmnote Cloud[7]と連携させて，Farmnote

Colorを装着した全ての牛のデータをクラウドサーバに保
存し，牛群の情報を一括管理，把握することも可能である．
デミサス株式会社のU-motion[8]，株式会社富士通九州シス
テムズの牛歩 SaaS[9]も，牛に装着する加速度等を計測す
るセンサとクラウドサーバを連動させて，同様のサービス
を実現している．株式会社リモートのモバイル牛温恵 [11]

では，温度センサを用いて発情検知と分娩時における破水
の検知，畜主への通知とクラウドサーバでのデータ管理が
行える．
筆者らも，これまでに，肉用牛の発情の自動認識の手法

として最も多く使われている慣性センサ (加速度，角速度
センサ)を牛に継続的に装着し，発情検知を試みる研究を
行った [10]．同センサにより発情検知ができうることは確
かめられたが，装着型センサを一頭ずつに装着し定期的に
バッテリを充電することは畜主にとって煩わしく，簡便性
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が低かった．また，発情していない時に，発情時と同等以
上にセンサに大きな値が見られ発情を誤認識することが
あった．これは近くに存在した発情した牛の行動が活発と
なり，強く接触したことが原因である可能性が高かった．
2.2.2 非装着型センサを使用したシステム
バッテリが不要な RFIDタグを用いる研究 [12]もなさ

れているが，動画像と共に発情検知をしていないため，牛
同士の接触も正しく認識し，畜主に分かりやすく提示する
ことはできていない．株式会社コンピュータ総合研究所の
MOH-CAL[13]は，牛にセンサを装着することなく，カメ
ラによって牛の動きを監視し，画像データの解析によって
採食，水飲み，横臥状態，異常状態などの判定と歩行量の
計測が可能である．1台のカメラで監視可能な範囲は狭い
が，バッテリ交換が不要である点，システムが提示する情
報の根拠を画像として人に提示でき，説明可能性が高い点
において優れているが，発情検知については現在開発中の
段階である．
川野らは，ディープラーニングにより牛の乗駕行動を検

知する手法を提案した [14]．川野らの研究では，29回の乗
駕行動の動画像データを使い，「乗駕行動」，「一頭」，「複数
頭」，「牛が写っていない」のいずれかのアノテーションを
付与して学習し，CNNで乗駕行動特徴検出を行い，その
出力結果をもとに SVMで発情行動検知を行うことで，適
合率 80%，再現率 76%で乗駕行動検出が可能であることを
示した．また，同じデータを使って乗駕行動特徴検出なし
で，エンドツーエンドで学習した場合には，乗駕行動検出
が著しく低いことを示している．川野らの研究と異なり，
本研究では，牛の姿勢推定を行い，牛の姿勢を特徴量とし
て発情検知を行う．

3. 姿勢推定による発情検知の方法
本研究による，肉牛の発情検知方法の概要を図 4に示す．

本研究では，Google NestCamを使用し，常時カメラで牛
を撮影できるようにした．夜間は赤外線撮影モードで撮影
した．
牛は 1 日のうちの多くを，あまり動かずに過ごしてい

る．そのため，常時ネットワークカメラで動画を録画し，
全ての動画に対して乗駕検知を行うのは非効率である．そ
こで，一般的なフレーム間差分法等で，動きのあるシーン
のみを録画し，そのシーンの動画のみを対象に姿勢推定処
理を行う．動きのあるシーンの抽出は，NestCamの標準
機能として搭載されている，モーション検知機能を使って
行い，抽出された動画は自動的にクラウドサーバに保存す
るようにした．
本研究における姿勢推定処理では，PyTorchベースの深層

学習ライブラリであるOpenMMLab[15]の，mm-pose[2]を
使用した．mm-poseでは，様々な学習済みモデルを使用し
て姿勢推定が可能であり，本研究ではMicrosoft COCO[16]

図 4 本研究の発情検知方法
Figure 4 Estrus detection method for beef cattle in this study

の動物画像データをもとに学習した，ResNet-101ベースの
推論器を使用した．Microsoft COCOには，COCO animal

に cowデータが含められており，この推論器はこの学習
データをもとに推論する．また，この推論器はトップダウ
ン型のアプローチで，まず画像中の複数頭いる牛のそれぞ
れのバウンディングボックスを検出した後，各バウンディ
ングボックス内の牛の姿勢推定を行う．姿勢推定では，顔
部 6点，背中 2点，各脚の関節 3点の合計 20点の特徴点
の推定が行われる．図 5,図 6に，mm-poseを使って 1頭
の姿勢推定，複数頭の姿勢推定の処理を行った結果の例を
示す．また，図 7に，夜間の赤外線撮影モードで撮影され
た動画像に姿勢推定の処理を行った結果の例を示す．

図 5 1 頭の姿勢推定
Figure 5 Posture estimation of a single cattle
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図 6 複数頭の姿勢推定
Figure 6 Posture estimation of two cattle

図 7 赤外線撮影モードでの姿勢推定
Figure 7 Posture estimation of two cattle

4. 実験
4.1 実験の内容
鹿児島県志布志市の，有限会社花北畜産に協力を頂き，

図 8に示す 4つの牛舎にカメラを設置し，それぞれの牛舎
で牛を斜め上から図 9のように撮影した．2022年 5月 6日
から 2023年 1月 23日の間，24時間データを収集し続け
た．262日間で，合計 216件の乗駕シーンを抽出した動画
を収集できた．取得した乗駕データの内訳を表 1に示す．
各牛舎内には，表 1の 2列目に示す頭数の牛が存在して

いた．これらの牛の配置は固定ではなく，人工授精後に別
の牛舎に移す等の牛の入れ替えもあった．表 1において，
日中にフルカラー撮影された動画数をカラー撮影の列に，
夜間に赤外線撮影された動画数を白黒撮影の列にまとめて

図 8 実験で使用した牛舎
Figure 8 The four cowsheds used in the experiment

図 9 各牛舎の撮影映像
Figure 9 Footage of each cowshed

表 1 収集した乗駕シーンの動画データの内訳
Table 1 Breakdown of the collected video data.

牛舎 No. 平均頭数 面積 カラー撮影 白黒撮影
1 2～6 約 80m2 64 18

2 2～6 約 60m2 47 10

3 20～30 約 680m2 16 13

4 10～20 約 160m2 45 3

いる．なお，Google NestCamの標準機能のモーション検
知で録画された動画には，乗駕とは関係ないデータも多く
含まれているため，本実験では人の作業によって乗駕シー
ンの動画を選出した．

4.2 実験の結果
表 1に示した全ての動画に，mm-poseの同じ推論器でバ

ウンディングボックスと姿勢推定の処理を行った．動画中
の乗駕時に，乗駕している方の牛のバウンディングボック
スが正しく推定されている場合を BBOX(バウンディング
ボックス)推定成功とみなした．同様に，動画中の乗駕時
に，乗駕している方の牛の姿勢が正しく推定されている場
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表 2 実験の結果
Table 2 Breakdown of the collected video data.

牛舎 No. BBOX 推定成功 姿勢推定成功
カラー 白黒 カラー 白黒

1 98% 94% 64% 72%

2 98% 100% 62% 70%

3 100% 46% 75% 46%

4 87% 100% 58% 100%

全体 95% 82% 63% 66%

表 3 カラー・白黒を合わせた実験の結果
Table 3 Breakdown of the collected video data.

牛舎 No. BBOX 推定成功 姿勢推定成功
1 98% 66%

2 98% 63%

3 76% 62%

4 88% 60%

全体 93% 63%

合を姿勢推定成功とみなした．実験の結果を表 3に示す．
カラー撮影の場合は，総じてバウンディングボックスは

正しく認識できていた．最も広い牛舎No.3では，赤外線撮
影時のバウンディングボックス推定率が 46%と低かった．
mm-poseの推論器では，一定以上広い牛舎で，一定以上被
写体とカメラの距離が離れている場合，赤外線撮影時のバ
ウンディングボックス推定は難しいと考えられ，1つの牛
舎内に複数のカメラを設置する必要があると考えられる．
姿勢推定については，カラー撮影，赤外線撮影の両方と

も成功率が十分に高いとは言えない．最も成功率が高い
牛舎 No.3以外は，時間帯によって逆光下での撮影となっ
ており，これが姿勢推定の成功率の低さの原因の一つで
あると考えられる．しかし，良い撮影条件下であっても，
mm-poseによる姿勢推定の成功率は，本実験のような牛舎
の環境下では 75%程度が最大であると考えられる．そのた
め，mm-poseの別の推論器でも実験したり，姿勢推定のモ
デルに対して，学習データを追加して追学習させたり，ア
ルゴリズムを改良する必要がある．mm-poseの学習デー
タセットである，MicroSoft COCOの animal cowに含ま
れている牛の種類は，ホルスタインやジャージーが多く，
今回対象とした黒毛和牛のデータはほぼ含まれていないた
め，追学習によって性能を改善する余地があり得る．
筆者らは，予備調査段階において，マウス等の実験動物の

行動解析によく使われる DeepLabCut[17]を使用した姿勢
推定も試みた．DeepLabCutは，本実験で使ったmm-pose

のトップダウン型の推論器とは異なり，画像中の全ての特
徴点を抽出後，特徴点間のマッチングを行うボトムアップ
型のアプローチで実装されている．本実験で収集した動画
データのうち，14個の動画に対して，mm-poseで推論さ
れる姿勢の keypointと同じ部位のアノテーションを行っ
た．そして，そのデータをもとに DeepLabcutで学習し，

推論を行ったが，今回の試行ではmm-poseと比較して，う
まく姿勢推定させることができなかった．特に牛舎は野外
であり，環境光や牛の配置や重なりが多く起こり，カメラ
中に写っている牛の数が大きく変化するような場合には，
DeepLabcutによる推論は困難であった．

5. まとめと今後の課題
本研究では，牛にセンサを装着すること無く，カメラで

撮影した動画像のみから牛の姿勢推定を行い，それをもと
に発情行動を検知する方法を提案した．そして，mm-pose

で乗駕時の姿勢推定がどの程度行えるか調査を行った．バ
ウンディングボックス推定の正解率は十分に高かったが，
姿勢推定の正解率は十分ではなく，さらなるモデルの修正
が必要であった．今後，mm-poseによる姿勢推定失敗の原
因についてより詳細な調査，他の先行研究の姿勢推定方法
の調査を行い，姿勢推定をより高い確度で行えるモデルを
研究する．また，データを継続して収集し，データ数を増
やしていく．
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