
魚類の検出にはYOLOv4を使用し，トラッキングにはカルマンフィルタを使用した．
これらを組み合わせることで，検出およびトラッキングを同時に行うことに成功した．
YOLOとは，物体を短時間で検出するために開発された物体検出のアルゴリズムであ
り，画像に映った物体を検出することができる．
今回は，CSP-DarkNet-53ネットワークをバックボーンとし，転移学習を実施した．
転移学習には約8000枚の画像を使用し，ほぼすべての魚類を検出できるような
ネットワークを構築した．

2.YOLOv4を用いた魚の検出と追跡

ニューラルネットワーク及びLMMを用いた
魚類の検出と分類
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1.概要と目的
近年，地球温暖化などの気候変動により海洋生物の分布が変化しつつあり，その結果
として生態系に悪影響を与えている．
したがって，広範な海洋生物の生息地や動態を迅速に把握し、気候変動が生態系に
及ぼす影響をより正確に評価することが必要であると考えられる．
そこで，本研究では水中の映像から自動的に魚類を検出および分類を行い，高速かつ
容易に効率的な魚類の生態系分布の調査が実施できる手法を模索した．
具体的には，水中の映像から深層学習ネットワーク(YOLOv4)を用いて魚類の検出を
行い, 検出した魚の種類をOpenAIのLMM(大規模マルチモーダルモデル)を用いて識別
する．

魚の分類には，OpenAIが開発した大規模マルチモーダルモデル(LMM)，GPT-4-
Turboのイメージキャプショニング機能を使用した．
処理はOpenAIのサーバー上で行っており，約3秒で分類が完了する．
CNN等の手法を使用した魚類の分類では，大量のデータセットと訓練が必要となり，
個人での開発には多くの時間と労力を要するが，LMMを用いることでこの問題を解決
した．

3.LMMを用いた魚の分類

4.手法
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8.まとめ
YOLOv4を用いて魚類の検出を行い，カルマンフィルタを用いてトラッキングを実
施した結果，非常に高い精度で検出することに成功した．
LMMを用いることにより魚の種類を特定することが可能であったが，識別が困難な
魚種もあったため，ファインチューニングなどを実施し更なる精度向上に努めたい．
今後は今回得られた成果を元に，水中ドローンを使用したリアルタイムでの解析を
行いたい．

7.今後の展望
今後、以下の取り組みを実施したい。
• 実際の環境調査における精度検証．
• データセットの増加や，より時間を変えて
学習を行うことで，オブジェクトトラッキング
及び検出の精度の向上．

• 魚の検出，種類の判別，魚の数がカウントできる
アプリケーションを開発したため，
今後アプリケーションとしての実用性を向上させる．

6.考察
YOLOv4による魚類の検出精度については，さらに多様なデータセットを用いた学
習を行うことで精度が向上すると考えられる．
しかし，そのようなデータセットは少ないため，自身で作成する等の工夫が必要で
ある．
オブジェクトトラッキングについては，YOLOv4による魚類の検出精度が向上すれ
ば，オブジェクトトラッキングの精度も向上すると考えられる．
LMMによる分類については，ファインチューニング等を実施し，魚の分類に特化し
たモデルを作成することで精度の向上が期待できる．

5.結果

検出および分類結果は以上の画像のようになった．
魚の検出について，Fig.1,Fig.2の正解率はそれぞれ76%と77%，再現率は
共に100%となり，高い精度で魚の検出を行うことに成功した．
魚の分類について，Fig.1のような比較的有名な魚類の分類の正答率は90%以上で
あったが，Fig.2のようなあまり一般的ではない魚類の分類の正答率は5割程度となった．
トラッキングモデルの精度(Multi-Object Tracking Accuracy; MOTA)，は約73%
となった．
トラッキングを実際に動作させている動画は以下のQRコードより観覧可能である．
精度は以下の式より算出した．(Fig.3)

また，魚の検出,分類及びトラッキングをMATLAB App Designerを用いることで
一つのアプリに統合し，効率的に分類およびトラッキングを行うことに成功した．

Fig.1 検出結果1
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Fig.2 検出結果2

Fig.3
精度検証に使用した動画
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Fig.4 開発したアプリケーション


