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研究の背景

背景
国内の漁業・養殖業の生産量が減少し、持続可能な水産業の実現に向
けた業務・技術改革が求められている. 特に、漁業資源の管理におけ
るデータ収集の精度向上と高速化が課題となっており, 手作業での
データ収集には限界がある.
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研究目的

市場での漁獲物の基礎情報（魚種, 尾数, 魚体長など）を自動で高速か
つ正確に収集するシステムの実現を目指し, 少量の訓練データで魚領
域認識を行う手法を提案する.
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提案手法 - 概要
概要

提案する漁獲物の自動検出手法を搭載した AI モニタのシステム概要
を図 1 に示す．提案手法はベルトコンベア上を流れる漁獲物を対象に
上部からカメラで動画像を撮影し，画像中の各漁獲物の領域を検出し，
魚体長を推定する．AI モニタのハードウェアは特に限定されないが，
動画像を撮影するカメラ，一時保存のための記憶装置，データ転送を
行うための通信装置を最低要件とする．撮影環境によっては照明機器
を要する．現状は撮影した動画像をサーバに転送しサーバ側で画像認
識を行うことを想定しているため，撮影機材はスマートフォン等でも
構わない．

図 1: 提案する漁獲物の自動認識手法
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提案手法 - 概要
概要

サーバ側に搭載される画像認識手法は図 3 に示す.Mask R-CNNは、
Faster R-CNNを拡張してインスタンスセグメンテーションを実現す
るモデルで, クラスごとにインスタンスを区別する機能を提供する. 特
徴マップを生成するバックボーンを使用し、Region Proposal Network
(RPN) で物体候補を抽出する. RoI Alignを利用して各候補領域を切
り出し, マスク予測を行うことで, 物体検出とインスタンス分割を同時
に実現する.

図 2: 提案する魚体長自動認識手法のモデル構造
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提案手法 - 詳細

本研究では、CP-Augを使用する際の不調和を解消するために、Mask
R-CNNに CP-AdversarialHeadを新たに追加した. この Headは、
GRL（Gradient Reversal Layer）とMLPを用いて, 合成画像の不調和
を識別し、オブジェクトが合成されたものであるかを推定する. これ
により、モデルの特徴表現がより正確に学習されるようにする. この
とき，CP-Adversarial Head の損失関数は下式で定義される．

Lcp-adv = − 1

M

M∑
i=1

{yi · log zi + (1− yi ) · log(1− zi )} (1)

式 (1) は CP-Aug によってかさ増しされたオブジェクトか否かを識別
する binary cross-entropy loss である．
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提案手法 - 詳細
1 Class Detection

Mask R-CNN は各クラスが独立であることを仮定して設計されたモデ
ルである．たとえば，犬や机のようにそれぞれ独立したカテゴリに属
する物体を検出するため，図 3 右上の分類器では，本来検出対象の物
体数を認識するための多クラス交差エントロピー誤差を用いて最適化
がなされる．たとえば，ブリ，サバ，アジといった多クラス分類を行
うモデルとして設計する場合，それぞれが独立して学習されるため魚
という共通する特徴表現の獲得を困難にする可能性がある．
本研究では，図 3 右上に示すクラス分類器を「魚」か「否」かのみを
分類する 1 Class 分類器として扱う．これによって，将来的に様々な
漁場をまたいだ運用を行う際に，新規魚種であっても追加訓練なしで
魚として検出することが可能となる．また，マスクラベルをすべての
データにアノテーションすることは非常に膨大な手間がかかるが，魚
種のラベルを付与することは比較的容易である．したがって魚種の検
出は別モデルとして分離することで，魚種の検出と魚体長の検出を実
現する．
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評価実験
実験設定

本研究で提案する漁獲物の魚体長認識手法に関して，実験により認識
精度評価を行う．本稿では魚種の判別は度外視し，インスタンスセグ
メンテーションとしてのマスク検出精度と，魚体長の推定精度に関し
て検証を行う．

データ収集
2020 年 6 月に本研究で使用するデータセットを収集した．撮影対象は
サバ，カマス，アジ，アイゴ，ムツの 5 種である．撮影は 4K 画質で
行ったが本実験では縦 864，横 1,152 pixel に縮小して分析を行った．

図 3: 撮影対象とした 5魚種
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実験結果

提案手法により推定を行った平均絶対誤差（MAE）を表 5に示す.
MAEは以下の式で算出される

MAE =
1

N

N∑
i=1

|e(i)|

ここで, N はデータ数, i 番目のデータに対する誤差 e(i) は

e(i) = dt(i)− dp(i)

であり, 正解ラベル dt(i) と推定値 dp(i) から算出される.

これに対し, 尾長長さ MaskB には推定値に偏りが生じる傾向があるこ
とから, 補正パラメータ c を導入して

MAE =
1

N

N∑
i=1

|e(i)− c|

で補正後の推定誤差を算出した.
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実験結果

今回補正パラメータ c は既知であると仮定し,

[c =
1

N

N∑
i=1

|e(i)|] (2)

とした. 表 5より, 補正パラメータが未知の場合, CP-Aug と MaskB
による手法で尾長推定のMAEが 5.37mmとなった. bbox や MaskA
による手法は MaskBに比べ精度が低かった. 一方で, 補正後の MAE
では尾の先までを検出するものの, 尾長推定のMAEは CP-Advの
MaskAで 16.70mm となった. これは補正パラメータが既知の場合,
全長でMAE = 4.65mm，尾長で 5.98 mm となる.

また表 6に CP-Aug (K = 低い魚種ごとに角度補正あり) の全長推定
結果を示す. 特定の魚種で MaskBによる手法が最良精度を示し推, 定
精度の高い魚種では MAE = 3.43 mm, 低い魚種としてアイゴはMAE
= 6.05 mmとなった. 補正手法により精度がさらに改善する傾向が見
られる.
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実験結果
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おわりに

本研究では，水産業における資源管理の改善に向けて，資源調査にお
ける漁獲物の正確な魚体長認識手法の開発を行った．提案手法はベル
トコンベア上を流れる漁獲物を上部からカメラで撮影し，Mask
R-CNN ベースの認識手法により漁獲物のサイズを検出する．少量の
ラベル付きデータを用いた Few-shot な訓練手法を提案し精度評価を
行った．実験の結果，1 class 分類としたMask R-CNNを CP-Aug で
訓練することで，5-way-1-shot の訓練データでも，4.65mm 程度の誤
差で魚体長の検出が行えることを確認した．また，1 class 分類として
魚種分類を別問題とすることで mAP が向上することや，新たに提案
した CP-Adversarial Head の導入により，画像合成に依存しない特徴
表現の獲得が行えることを確認した．一方で，定性評価では密集した
魚の切り分けが難しいという課題が明らかとなったことから，今後は
密集した魚の検出精度を向上させるベースモデルの検討や，マスクか
ら魚体長に変換する後処理手法の改善を行っていく．
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