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Analyzing communications performed by honeybee workers in their hive is one of the most important issues to reveal a 

mechanism of honeybee’s language, but these analyses have been usually conducted by observing long-time video data and 

extracting honeybee’s walking trajectories manually. For a systematic and theoretical analysis of honeybee's communication, 

we developed an automatic tracking system of multiple honeybees based on image recognition. In this paper, we show 

experimental results of tracking honeybees and extracting waggle dances from tracking data.  

 

1. はじめに 

採餌して帰巣したミツバチ（採餌バチ）は，尻振

りダンスと呼ばれる翅を振動させながら尻を振っ

て歩く動きやその歩行軌跡の形状や大きさなどで

蜜源の所在地を仲間のミツバチに伝えていること

が知られている[Frisch 1967]．このようなミツバ

チの行動様式は，情報交換のための一種の「言語」

と考えられるものであり，このメカニズムを解明

することは，ミツバチの社会性を理解するうえで

生物学上の重要なテーマとなっている[Ai 2014]．

ミツバチの行動解析に関する研究は，半世紀近く

の歴史があるが，ビデオカメラ等の記録装置の高

性能化に伴い，近年では長時間撮影した動画像を

用いて行われるようになってきた．しかし，撮影

された動画像からミツバチの歩行軌跡を追跡する

作業は，人手により目視で行われ，多大な労力を

要するものとなっている[Tauz 2010]． 

 これに対し，背中に色を塗るなどマーカーをつ

けたミツバチを対象として，比較的簡易な画像処

理を用いて追跡した結果により行動解析をする手

法[Feldman 2003]が提案されているが，対象とす

るミツバチが数百となる場合には現実的ではない．

またマーカーを用いずに画像処理によってミツバ

チ個体を追跡し，複数のミツバチの行動をモニタ

リングする手法 [Khan 2004], [Kimura 2011]も提

案されているが，密集した巣内における複数のミ

ツバチの歩行軌跡を同時に追跡することは，個体

同士の接触や他の個体による遮蔽により軌跡が交

差したり消失したりするため非常に難しい問題と

なっている．一方，ミツバチ以外の小型生物の追

跡手法として，個々の個体を識別することで，交

差や遮蔽に対してロバストに軌跡を追跡する手法 

[Escudero 2014] が提案されているが，対象とす

る数が 10 個体程度と少なく，ミツバチの巣内の

ような密集した環境でも有効かどうかは不明であ

る． 

 本研究は，密集した巣内の数百のミツバチを画

像処理により自動的に，さらに同時に追跡する手

法について検討するものである．本稿では，複数

軌跡を同時追跡する手法[高橋 2015]の精度評価を

行い，さらに追跡結果の軌跡群の中から尻振りダ

ンスを行っているミツバチのみを抽出することを

試みる． 

2. 提案手法 

複数軌跡同時追跡アルゴリズム[高橋 2015]の基本

的なアイデアは，ミツバチの巣内の行動を撮影し

た動画像の各フレームからミツバチ個体領域を高

精度に検出し，隣接するフレーム間において検出

された領域の対応関係を求め，最終的にそれらを

繋ぎ合わせることで，複数の軌跡を同時に追跡し

ようというものである．以下，ミツバチ領域の検

出手法とその後の複数軌跡検出法について述べ，
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その応用としての尻振りダンス軌跡判定法につい

て説明する． 

2.1 ミツバチ領域の検出 

ミツバチの個体領域の検出には，Haar-Like 特徴

を AdaBoost アルゴリズムで学習させたカスケー

ド型分類器を用いる[Viola2001]．学習させるサン

プルとしては，腹部の縞模様を正解サンプルとす

る．また今回は巣内の画像のみを対象としている

ことから，不正解画像はミツバチ以外の背景画像

から切り出すこととする．図１に，正解サンプル，

不正解サンプルの例を示す．  

2.2 複数ミツバチの同時追跡 

図 2 は，隣接するフレームにおけるミツバチ領域

検出結果の対応関係を例示したものである．時刻𝑡

における𝑖番目の検出領域を𝑏𝑖
(𝑡)
とすると，フレー

ム間での最適な対応付け問題は，重複を許さずに

求めた 𝑖, 𝑗の組み合わせ𝑐(𝑖, 𝑗)に対して，𝑏𝑖
(𝑡)

と

𝑏𝑗
(𝑡+1)

との間での類似度𝑠(𝑖, 𝑗)の総和を最大にする

ような問題として以下のように定式化できる． 

max ∑{𝑠(𝑖, 𝑗) ∙ 𝑐(𝑖, 𝑗)}

𝑖,𝑗

, 

s. t.  𝑐(𝑖, 𝑗) ∈  {0,1}, ∑ 𝑐(𝑖, 𝑗)

𝑁

𝑖=1

= 1, ∑ 𝑐(𝑖, 𝑗)

𝑁

𝑗=1

= 1. 

この問題は，２集合間の対応関係を表した２部グ

ラフにおける最適マッチング問題と見做すことが

できるため，ハンガリー法[Kuhn1955]を用いて

𝑂(𝑁3)で解くことが可能である．ハンガリー法で

は２つの集合の要素数が等しい必要があるが，各

フレームで検出される領域数は異なるため，隣接

するフレームでの領域数が等しくなるようダミー

の領域を追加しておくこととする．また領域間の

類似度の計算においては，以下の式を用いている． 

𝑠(𝑖, 𝑗) = (1 − ℎ(𝑖, 𝑗)) × exp (−
𝑑(𝑖, 𝑗)2

2𝜎2
) 

ここで，ℎ(𝑖, 𝑗)は，検出領域の中心部 (サイズ

24x24)間のヒストグラムを Bhattacharyya 距離に

基づき比較した距離であり，0～1 の値をとる．ま

た𝑑(𝑖, 𝑗)は，検出領域の中心座標間のユークリッ

ド距離を示し，第２項の指数部で距離制限を与え

ている．なおσの値はミツバチの移動速度を考慮

し 7 とした．以上の処理をすべてのフレームに対

して行った後，対応付けされたそれぞれの領域を

順にたどることで，複数の軌跡の同時追跡を行う

（図 3）．このとき，類似度０で対応付けされた

領域は，軌跡追跡の対象外とする． 

 上記の手法で追跡された軌跡は，領域検出の失

敗などが原因で断片的な軌跡になる場合があると

予想される．そこで，追跡結果の軌跡のうち，終

点時刻と始点時刻が一定の範囲内である軌跡に対

して，終点・始点領域間で類似度を計算し，その

最適なマッチングを，隣接フレーム間での領域マ

ッチングの計算と同様にハンガリー法で求め，軌

跡を接続する． 

2.3 尻振りダンス軌跡の判定 

図 4 は，ミツバチのダンス軌跡の例である．採餌

バチは蜜源までの距離と方角を直進歩行の長さと

 

図 1 学習サンプルの例 

 

図 2 隣接するフレーム間における対応付け 

 

図 3 対応付け結果に基づく複数軌跡の追跡 
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その直進の体軸方向により仲間に伝える．直進歩

行の際，翅を振動させながら尻を振ってジグザグ

に歩くため，尻振りダンスと呼ばれる．尻振りダ

ンスの特徴として，腹部の移動量が大きいことと，

断続的に行われることが挙げられる．従って尻振

りダンス軌跡は，大きな画素変化が断続的に含ま

れている軌跡であると考えられる．そこで，フレ

ーム間の差分画像を重み付け加算した画像に対し，

閾値処理により２値化した後，膨張収縮処理とラ

ベリング処理により小領域を除去することで尻振

りダンス領域を検出する．その後，2.2 節で説明

した手法で得られた追跡軌跡データにおいて，尻

振りダンスの領域が連続して含まれているような

追跡データを尻振りダンスの軌跡として抽出する． 

3. 実験 

3.1 複数ミツバチの同時検出 

ミツバチ検出に使用するカスケード型分類器は，

OpenCV2 の traincascade を 用 い て Gentle 

Boosting 法により学習した．学習に用いた正解画

像,不正解画像の数はそれぞれ 2000 枚である．ミ

ツバチの巣内を撮影した動画像から数フレームを

抜き出した後，ミツバチの腹部画像を手動で切り

出して，それらを回転させた画像も合わせて正解

画像とした．  

 提案手法を用いて，30 秒間 900 フレームの入力

動画像（サイズ 1920x1080）に対する実験を行っ

た．カスケード型分類器を用いてミツバチ領域の

検出を行った例を図 5 に示す．図 5 で検出された

385 の領域のうち，腹部を検出できたものが 274，

誤って背景を検出したものが 47，胸部を検出した

ものが 64 であった．また，検出が出来なかった

ものが 17 であった．その多くは，フレームの枠

にミツバチの身体が隠れ全て見えていないもので

あった．他 3 フレームに対し，同様の検証を行っ

た結果，ミツバチ領域の平均検出正解率は 92.4%，

平均検出精度は 74.0%となった． 

3.2 複数ミツバチの同時追跡 

歩行軌跡同時追跡実験の結果を図 6 に示す．ここ

では，11022 個の全ての軌跡追跡結果の中から，

追跡軌跡長上位 50 個の軌跡を示している．図よ

り，尻振りダンスに特徴的なジグザグ歩行や回転

歩行をしている軌跡が追跡できていることがわか

る．また，ミツバチ歩行軌跡を目視で追跡した正

解軌跡とプログラムにより追跡された軌跡とを照

合した結果を図 7 に示す．正解軌跡全体に対し，

 

図 5 カスケード分類器による検出結果 

 

図 6 歩行軌跡同時追跡結果 

 

図 7 検出結果の追跡軌跡の例 

 

図 4 尻振りダンス軌跡の例 

（http://dx.doi.org/10.1371/journal.pbio.0020216） 
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断片的にでも追跡できた割合をカバー率として評

価すると，図 7 の例では 85.6%となった．同様の

検証を他に 3 回行った結果，平均カバー率は

96.8%となった． 

3.3 尻振りダンス軌跡の検出 

入力動画像のあるフレームに対し差分画像の重み

付け加算処理と閾値による２値化処理を行った例

を図 8 に示す．左の図は，重み付け差分処理の結

果であり，その後，閾値処理を行って尻振りダン

ス領域を抽出した結果が右の図である．全てのフ

レームに対して同様の処理を行った後，追跡結果

の軌跡と照合を行ったところ，28 個の軌跡が尻振

りダンス軌跡として判定された．そのうち，25 個

の軌跡が尻振りダンスをしているミツバチであり，

正解率は 89.3%となった．誤判定となった 3 個の

軌跡は全て尻振りダンスに追従するミツバチであ

り，尻振りダンスと同様，動きの変化が大きな軌

跡であった．図 9 に尻振りダンス軌跡として判定

された 28 個の軌跡を示す． 

4. まとめ 

本稿では，ミツバチの画像特徴を用いたカスケー

ド型識別器によりミツバチの位置を検出し，隣接

フレームにおける検出領域間の最適マッチングを

行うことで軌跡を追跡する手法の有効性を検討し

た．さらに本手法の行動解析への応用として，差

分画像における変化量の大きな領域をダンス領域

と見なし，ダンス領域が断続的に含まれている軌

跡を尻振りダンス軌跡として検出することを試み

た． 

実験の結果，ミツバチ個体領域の検出正解率は

92.4%，検出精度は 74.0%となり，提案手法が検

出の面で有効であることが示された．追跡処理で

は，96.8%の平均カバー率となったが，分断され

ている軌跡を今後どのように接続するかを検討す

る必要がある．尻振りダンス軌跡の判定では，正

解率が 89.3%となった．今後は誤判定を削減する

工夫として，差分画像だけでなく，形状特徴を併

用することを検討している． 
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図 8 重み付け差分画像（左）と閾値処理による尻

振りダンス領域（右） 

 

図 9 尻振りダンス軌跡の検出 
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