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1. はじめに 

近年，畜産分野において，農業従事者の減少や高齢化が

大きな問題となり，情報技術の導入による，作業の効率化

や自動化の必要性が叫ばれている．我々の研究グループで

は，農業従事者の負担軽減を目的として，カメラによる放

牧牛の自動モニタリング手法について開発を進めている．

その実現のため，カメラ画像上で牛を特定し，その行動を

リアルタイムに追跡する必要がある．多物体追跡(Multiple 

Object Tracking: MOT) は，動画とオブジェクトのクラスが

与えられたときに，動画中のオブジェクトの位置を特定し

つつ，個別のオブジェクトがどのように移動したかを追跡

するタスクである．近年，深層学習技術の進捗により，

MOTアルゴリズムが多数提案されている[4]． 

MOT アルゴリズムに採用されている標準的なアプロー

チは，Tracking-by-Detection である． Tracking-by-Detection

では，まず入力画像に対して，物体検出を行い，検出され

た物体を動画フレーム間で関連づける． 

本研究では，俯瞰動画像に基づく放牧牛のリアルタイム

追跡に焦点を当て，そのための手法を提案する．提案手法

は，YOLOv5[5]を検出器として利用し，MOTの一つである

DeepSORT[1]に基づく． Attention を導入することで

YOLOv5 を改良し，検出精度を向上する．また，追跡にお

いては，改良される YOLOv5にて抽出された特徴を再利用

することで，処理速度を向上させる．神戸大学大学院農学

研究科附属食資源教育研究センターにおいて取得された動

画像に対して提案手法を適用し，その有効性を示す． 

 

2. Tracking-by-Detectionによる物体追跡 

2.1 物体検出 

物体検出とはコンピューター・ビジョンにおける一つの

タスクであり，画像内の特定の物体位置を特定する手法で

ある．物体検出のアルゴリズムは，物体を直接検出する 1

段階法と，まずバウンディングボックスの候補を複数生成

し，それぞれ物体認識を行う 2 段階法に大別される．

YOLO シリーズなどは 1 段階法であり，実行速度が速い．

一方で，RCNN[3]などの 2 段階法は，1 段階法と比べて検

出精度は高いが，実行速度が遅い．本研究が扱う問題では，

物体検出をリアルタイムに実行するとことが望まれ，

YOLOv5を検出モデルとして利用した． 

 

2.2 物体追跡 

本研究では，関連度の評価(図１，Stage 4)において，物 

 

体の運動情報と外観特徴を用いる DeepSORTにより物体追 

を行う(図１参照)． 

 

図１ DeepSORTに基づく物体追跡の手順 

 

具体的には，カルマンフィルターを用いて予測された物

体の軌跡と，事前に検出された物体のバウンディングボッ

クスの関連度を算出する．また，CNNを用いて抽出され

た外観特徴（図 1，Stage 3）と，バウンディングボックス

の関連度を算出する． 

関連付け(図1，Stage 4)においては，ハンガリアンアルゴ

リズムを用いる．具体的には，算出された二つの関連度の

重み付き和を求め，これをコスト関数とみなす．これによ

り，検出されたバウンディングボックス追跡番号に関連づ

ける． 

 

2.3 Attention 機構 

近年，深層学習技術の一つとして Attention 機構が注目

されている．Attention 機構は様々なニューラルネットワー

クに取り入れることができ，様々なタスクにおいて，その

重要性が確認されている． 

CBAM(Convolutional Block Attention Module)[2] は ，

Attention メカニズムの一手法であり，Attention 構造を組み

込んだ畳み込みニューラルネットワークの導入により，よ

り有用な特徴マップを得られる ．CBAMは軽量であるため，

様々な CNNに組み込むことができ，End-to-Endな学習が可

能である．本研究では，物体検出と特徴抽出（図 1， Stage 

2， 3）において，これを導入する． 

 

3. 提案手法 

 Tracking-by-Detectionの物体追跡の精度は，物体検出の精

度に強く依存する．本研究における追跡対象である牛に関

して，色彩特徴と画像中における大きさから，オリジナル

の YOLOv5では十分な追跡精度が得られない．そこで，本

研究では，牛の特徴の強化のために CBAM を導入し，

YOLOv5 モデルと組み合わせる．一般に，畳み込みニュー

ラルネットワークについて，深い層で抽出される特徴ほど

抽象的かつ複雑であり，表現能力が高いと言われている．

これを活用するため，本研究では，YOLOv5 の最後の出力

層の直前にのみ，CBAM ブロックを導入する（図 2 参照）
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このような導入方法により，計算コストを抑えつつ，特徴

量が強化されると期待できる． 

図２ 改良した YOLOv5 

 

このような構成により，CBAMによる計算コストはある

程度抑えられるものの，追跡のリアルタイム性を保証する

ためには，さらなる工夫が必要である．そこで，本研究で

は空間方向とチャンネル方向両方の attention の軽量化を行

う．従来の CBAM では，まず，チャンネル方向への，

CBAM は入力特徴マップ𝐹 ∈ 𝑅𝐶×𝐻×𝑊  に対し，最大プーリ

ングと平均プーリングを適用することで，二つの特徴を得

る．さらに MLP を用いて，式 (1)のようにチャンネル

attentionマップ𝑀𝑐 ∈  𝑅𝐶×1×1 を生成する． 

 

𝑀𝑐(𝐹) =  𝜎 (𝑀𝐿𝑃(𝐴𝑣𝑔𝑝𝑜𝑜𝑙(𝐹))  + 𝑀𝐿𝑃(𝑀𝑎𝑥𝑝𝑜𝑜𝑙(𝐹))) 

                   = 𝜎 (𝑊1 (𝑊0(𝐹𝐴𝑣𝑔
𝐶 )) + 𝑊1 (𝑊0(𝐹𝑀𝑎𝑥

𝐶 )))             (1)      

        

ここで，σはシグモイド関数を表し，𝑊1 と 𝑊0 は MLP 

の重みを表す．この場合，MLPの全結合層のパラメータ数

は，入力特徴マップのチャンネル数の二乗に比例すること

になる．この点を踏まえ，本研究では，MLPを次式のよう

にカーネルサイズが1×Kの 1次元畳み込み層に代替した． 

 

    𝑀𝑐(𝐹) =  𝜎 (𝑓1𝐷
𝑘 (𝐴𝑣𝑔𝑝𝑜𝑜𝑙(𝐹))  + 𝑓1𝐷

𝑘 (𝑀𝑎𝑥𝑝𝑜𝑜𝑙(𝐹))) 
                  = 𝜎 (𝑓1𝐷

𝑘 (𝐹𝐴𝑣𝑔
𝑐 ) + 𝑓1𝐷

𝑘 (𝐹𝑀𝑎𝑥
𝑐 ))                                    (2) 

 

ここで，K はチャンネル数を表す．また，チャンネル方

向に強化された特徴 𝐹′ = 𝑀𝑐(𝐹) 𝐹に対して，空間方向の特

徴強化を行う．ここで，従来の CBAM では，式(3)のよう

に最大プーリングと平均プーリングを用いた後に，カーネ

ルサイズを 7 × 7とする畳み込み層を適用し，空間 attention

マップ𝑀𝑠(𝐹) ∈  𝑅𝐻×𝑊  を生成する． 

 

𝑀𝑠(𝐹) =  𝜎(𝑓7×7([𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹′); 𝑀𝑎𝑥𝑝𝑜𝑜𝑙(𝐹′)])) 

                          = 𝜎 (𝑓7×7(𝐹𝐴𝑣𝑔
𝑠 ; 𝐹𝑚𝑎𝑥

𝑠 ))                                   (3)               

                 
7 × 7 カーネルは受容野が広いため，計算量も増加する．

そこで，本研究では，式(4)に示すように，3 × 3 の dilation

畳み込みカーネルを利用する． 

 

       𝑀𝑠(𝐹) =  𝜎 (𝑓3×3(𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛)(𝐹𝐴𝑣𝑔
𝑠 ; 𝐹𝑚𝑎𝑥

𝑠 ))            (4)        

   

さらに，従来のCBAMと同じ大きさの受容野をもたせる

べく，本研究では，セル間隔を２に設定する．最後に，空

間方向に強化された特徴 𝐹′′ = 𝑀𝑐(𝐹′) 𝐹′を算出する． 

追跡において，DeepSORT で検出した物体に対して，再

度 CNN を用いることで特徴の再抽出を行う場合，計算コ

ストがかかる．しかし，本研究では CBAMを改良し，特徴

の強化を行ったために，特徴量を再度抽出する手順が省略

できる．そこで，本研究では，検出モデルで抽出された特

徴を再び利用する． 

 

4. 実験と考察 

本研究では，神戸大学大学院農学研究科附属食資源教育

研究センターにおける黒毛和種繁殖牛(約 30頭)を対象とし，

実験を行う． 

物体検出に関する実験として，YOLOv5，YOLOv5 と

CBAM，YOLOv5 に attention 機構を導入した提案モデルの，

三つのモデルを用いた．ここで，評価指標として mean 

Average Precision (mAP)を使用した．表 1に示す実験結果か

ら，提案手法では，精度が YOLOv5+CBAM と同等の精度

を維持しつつ，処理速度(fps)が 24 から 30 に向上している

ことが分かる． 

 

                          表 1 検出手法間の比較 

   手法                   mAP      FPS 

YOLOv5   0.856    38   

YOLOv5+CBAM   0.943   24   

ours   0.925   30   

 

追跡に関する実験では，MOT タスクでよく使われる

MOTA という指標と処理時間を用いて評価する．結果を表

2 に示す．  

 

 表 2 トラッキングの実験結果 

   手法                  MOTA      FPS 

YOLOv5+Deepsort   64.2   17   

Ours   71.4   25   

 

表 2においてMOTAが向上していることから，物体検出

に導入した attentionにより対象物体の特徴が強化されたこ

とが示される．また，CBAM の軽量化及び特徴の再利用に

より，従来手法(YOLOv5+DeepSORT)と比較して，処理速

度が向上した．以上により，提案手法により，従来手法よ

り高精度で，かつ，リアルタイム追跡が可能な処理速度で

ある追跡が達成されたことが確認できた． 
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