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Traditionally, marine life surveys have been conducted by survey divers. This paper proposes a system 

that uses ICT technology to survey marine life automatically and remotely. The captured undersea 

images are converted into clearer undersea images using super-resolution and image correction 

technologies. Fish and corals are detected and monitored using neural networks. In the underwater 

drone system. An underwater drone captures underwater images and transmits them to a server from 

a transmitter installed on an ocean buoy to detect fish and corals. Finally, fish and corals are 

detected and monitored from those images by a neural network. Our proposed marine life survey system 

enables low-cost, wide-area, long-duration, and highly accurate surveys. 

 

 

 

要旨 

従来，海洋生物の調査は調査ダイバーによって行

われてきた．本稿では，ICT技術を活用し，海洋生

物の調査を自動的かつ遠隔で行うシステムを提案す

る．撮影された海中画像は，超解像技術や画像補正

技術により，より鮮明な海中画像に変換される．ニ

ューラルネットワークを用いて魚や珊瑚を検出し，

監視する．水中ドローンシステムでは水中ドローン

が海中映像を撮影し，海洋ブイに設置した送信機か

らサーバーに送信することで，魚やサンゴを検出し

ます．最後に，その画像からニューラルネットワー

クで魚やサンゴを検出し，監視する．提案する海洋

生物調査システムは，低コスト，広域，長時間，高

精度の調査を可能にする． 

 

１. まえがき 

地球温暖化や海洋プラスチックごみが海中の生態

系へ与える悪影響が問題となっている．環境省は定

期的にサンゴが海底を覆う割合を調査しており，サ

ンゴが減少している地域があることが報告されてい

る[1]．サンゴの育成状況は海洋環境のバロメーター

である．このような状況から，海中生物の調査を詳

細かつ継続的に行い，必要な改善があればその都度

対応することが大変重要である． 

水深10m～20mに生息する海中生物の調査は，ベル

トトランセクト法とコドラート法が多く用いられて

いる[2]．ベルトトランセクト法は，ダイバーと船を

ベルトで結びつけ，ダイバーを牽引し，目視できる

海中生物を水中ノートに記録していく．この方法は，

手間と調査費用が莫大となり，1日で数十万円以上

となる．コドラート法は，海中に1m程度の大きさの

方形区画であるコドラートを設定し，その中に存在

する海中生物を調査する．この方法は，広い海域の

調査が困難である． 

従来の海洋調査の問題点を解決するため我々は，

ROVと畳み込みニューラルネットワークを組み合わ

せることで，人手に頼らずに海中生物の分布を地図

上にマッピングする海中生物調査システムの実現を

目指している[3]． 

 

２. システム構成 

提案する海中生物調査システムを図1に示す．ROV

は水上ブイと通信ケーブルで接続し，水上ブイと地

上のセンター局は無線回線で接続する．水上ブイの

カメラから得た画像と，ROVのカメラから得た画像

はディープラーニングサーバーに送信する．ディー

プラーニングサーバーは，ROVのカメラ画像から海

中生物の情報として魚やサンゴの種類・数・密度を

推定する．さらに，ディープラーニングサーバーは，

水上ブイのカメラ画像からROVの位置の特定とあら

かじめ設定した目標ポイントへの制御情報の算出を

行い，ROVに送信する．ROVは制御情報に従って動作

する．このように，海中生物調査システムは，ROV

の推定した位置を利用して，調査海域内でROVを自
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動的に航行させる．その上で，ROVのカメラ画像で

認識した海中生物の情報を蓄積する． 

 

図1 ROVの航行ルート自動制御システム 

 

３. 海洋生物の画像検出AI 

海洋生物調査では，海中に生息する海洋生物

の種類・個体数・分布などの調査を行う．そこ

で我々は，撮影した海中の画像からニューラル

ネットワークで魚やサンゴの種類や数や分布を

検出する AI の開発を行った． 

 

3.1. 魚の画像検出 

機械学習を用いた魚の種類認識が行われてい

る[4]．しかし，その精度は低く，かつ種類数が

少ない．そこで，魚の画像検出は，近年発達が

目覚ましいニューラルネットワークを用いた物

体検出モデル YOLOv3[5]で開発を行った．豊富な

種類の魚の調査を行うため，インターネットか

らデータクローリングおよびシュノーケリング

で撮影した，79 種類 9525 枚の魚の画像から魚

のデータセットを作成し，YOLOv3での機械学習

を行った． 

図 2 は，79 種類の魚の機械学習の回数と検出

精度の関係である．機械学習は 3500 回で収束

し，魚の種類別に数％から 100％の検出精度と

なった．また，検出精度の平均値である mAP は

約 65％となった．この検出精度は，30fps の動

画の場合だと１秒間に魚が検出されるフレーム

数は30 × 0.65 =約 20フレームであり，海洋生物

の調査には十分な精度ある． 

 

 
図 2 魚の画像検出の機械学習 

 

3.2. サンゴの画像検出 

サンゴは複雑な形状で広範囲に生息してい

る．従って，前述の YOLOv3でのサンゴの分類お

よび領域を検出することは困難である．そこで，

検出対象を領域ごとに分類するセグメンテーシ

ョン型 CNNである DeeplabV3Plusを用いてサン

ゴの種類と領域を検出する AI の開発を行った． 

機械学習において必要なサンゴの画像はイン

ターネット上には少なかったため，3D ゲームエ

ンジンである Unityを活用し，サンゴが撮影さ

れた海中画像を模擬的に収集した．ここでは，3

種類のサンゴ約 500枚のデータセットを収集

し，サンゴの種類と領域を分類するアノテーシ

ョン作業を行った．このアノテーション情報と

サンゴの画像用いて DeeplabV3Plusでの機械学

習を行った． 

検出結果の例を図 3に示す．AI の出力結果か

ら，ユビサンゴ（緑），カワラサンゴ（赤），ミ

ドリイシサンゴ（黄色）の検出が正確にできて

いることが確認できた．下側の画像は，実際に

撮影したユビサンゴと画像検出結果である．実

際のサンゴも検出できることも確認できた．正

解の領域と検出結果の領域がどれだけか重なっ

ているかを表す IoU (Intersection over Union)

は平均 73％となった． 

 
図 3 サンゴの検出結果 
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3.3. 超解像技術による画質の改善 

海中画像には，魚やサンゴの海洋生物が撮影され

ているが，小さく撮影されている場合があり，その

場合は画像を拡大する必要がある．このとき，拡大

後の画像がモザイク画像のようになり，画像検出AI

の検出精度が低下すると予測される．そこで，超解

像技術を用いて海中画像の解像度を高めることで小

さく撮影された海洋生物を拡大した場合でも画質が

低下しないようにする． 

例えば，レンズの水平画角が 40度,垂直画角が 35

度のカメラで水深 5m の海中を撮影すると水平方向

と垂直方向の撮影範囲は 

(tan20×5)×2=3.6m  (１) 

(tan17.5×5)×2=3.1m (２) 

となり3.1m×3.6mの範囲を撮影した海中画像が得

られる．海中画像の解像度を 720pix×1080pix だと

すると，画像1ピクセルの撮影範囲は 

縦：310cm / 720= 0.43cm (３) 

横：360cm / 1080= 0.3cm (４) 

となる．このとき，15cm×15cm の範囲内に魚がい

ると仮定すると式（3）と式（4）の結果を用いると，

１匹の魚は，次式のように35pix×50pixの画像で表

現されることになる． 

縦：15cm / 0.43cm≈35pix (５) 

横：15cm /  0.5cm≈50pix (６) 

図4の左は，35pix×50pixで表された魚のイメー

ジである．このような画像からは，魚の画像検出が

困難であることが容易に推測できる． 

そこで，超解像技術を利用し，より高画質の画像

に変換する．例えば，２倍の解像度の70pix×100pix

画像に変換した場合，右図のようになり，魚の画像

検出が可能になる． 

 

 

図4 解像度の低い魚の画像(左）と 

超解像を利用した魚の画像（右） 

 

3.4. 画像補正技術による画質の改善 

本システムでは，カメラから調査対象の魚やサン

ゴまでの距離は，5〜10mと想定している．海中画像

は，海水の透明度が低いとぼやけて撮影される場合

が多い．撮影対象までの距離が長くなると透明度は，

さらに低下してく．従って，本システムでは海中画

像をそのまま画像検出AIに入力すると，海中画像に

写る魚とサンゴがぼやけてしまい，魚とサンゴの検

出精度が低くなる可能性がある． 

そこで，画像補正技術により，海中の画像の画質

の補正を行う．図5の左は透明度が低いときの海中

画像である．図6は，その画像の RGBヒストグラム

である．RGBヒストグラムの横軸は色の明るさを256

段階で示す輝度値であり，縦軸は輝度値の出現頻度

を表している．RGB ヒストグラムから，透明度が低

い海中画像は，赤色の輝度値が低いことが分かる． 

次に，図 5 の右は，同図の左の赤色の輝度を上げ

る画像補正を行った結果である．このように，赤色

の輝度を上げることで，仮想的に透明度が高い海中

画像に変換できる．この処理した後の海中画像を画

像検出AIに入力することで，魚とサンゴの検出精度

の低下を防ぐことができ１． 

 

図5 画像補正技術で目指す海中画像の例 

 

 

図6 前図（左）の RGBの分布 

 

４. ROVの航行ルート自動制御方式 

近年，ROVを海中調査に利用するケースが増えて

いる[6]．しかし，海中を航行しているROVは，陸上

からは直接目視することができない．そこで，ROV

の操作は，ROVに装備したカメラからの水中画像を

頼りに操縦者の勘で行われている．この時，操縦者

のミスにより海中でROVが岩礁に衝突し，サンゴを
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傷つけたり，ROVが故障するなどのトラブルの原因

となっている． 

このような問題点を解決するため，ROVの位置を

陸上から把握し，設定したルートに沿ってROVを自

動的に航行させる方式を開発する． 

 

4.1. 従来のROV位置推定 

ROVの位置検出には，音響測位を用いた方法が多

く用いられている．水上のハイドロフォンからROV

に取り付けたトランスポンダに音波を送信する．音

波を受信したトランスポンダは応答信号を返す．水

上では送信信号と受信信号の時間差と位相差から

ROVの位置推定を行う．しかし，ROVのモーターから

発生する雑音によって音響測位に悪影響を及ぼし，

位置推定の精度が一時的に下がる問題点がある[7]． 

 

4.2. 提案する航行ルート自動制御方式 

図7に示すように，画像からROVの位置を推定し，

その情報をもとにROVが航行するルートの自動制御

を行う方式を提案する．ROVのモーターの雑音によ

る誤動作を回避できるだけでなく，ROVにトランス

ポンダを搭載する必要がない利点がある． 

 

図6 ROV航行自動制御 

 

4.2.1. 画像によるROVの位置推定 

まず，水上ブイに水中カメラを取り付け，水上ブ

イの下で動作しているROVを撮影する．次に，撮影

した画像をディープラーニングサーバーに送信する．

次に，制御PCでは取得した画像に畳み込みニューラ

ルネットワーク（CNN）による物体検出を適用して，

ROVが画像内のどこに写っているかを検出する．CNN

による検出結果は，ROVを囲う矩形で示される．そ

こで，矩形の中心座標をROVのX,Y座標とする．ま

た，ROVが水面に近づくほど画像内では大きく写る

ため，矩形の面積からZ座標を特定する． 

 

4.2.2. 画像によるROVの方向制御 

図7に示すように，制御PCは，取得した画像に

CNNによる物体検出を適用し，ROVの方向ベクトル

（ROVの先端がどちらを向いているかを示すベクト

ル）と目標ベクトル（ROVから目標地点へのベクト

ル）を求める．次に，方向ベクトルと目標ベクトル

の内積から，ROVの移動ベクトル（ROVの進むべきベ

クトル）を算出する．最後に移動ベクトルの方向に

進むためのモーター駆動パラメータを ROVに送信し，

ROVの自動的な航行ルート制御を行う．方向ベクト

ルの具体的な求め方は，後述する． 

 

図7 ROV方向ベクトルの算出方法 

 

4.3. ドローンの位置検出実験 

本章では，前述したドローンの位置検出の実験結

果について述べる．実験はまず陸上の安定した環境

での実験を行った．その後，実際の海洋で実験を行

った． 

 

4.3.1. 陸上におけるX, Y座標の検出実験 

画像からドローンのX, Y座標を検出する実験を行

う．図8に示すようなドローンが黒いライン上をト

レースして走行するプログラムを開発した．ドロー

ンは実際に使用するROVの30％に縮小したスケール

モデルとしている．プログラムの開発はロボット制

御のスタンダードであるROS (Robot Operation 

System) を用いた[8]． 

ドローンの前方下部に装備した４つのフォトレジ

スタの値から，黒いラインを検知し，ライン上を走

行するようにドローンの速度と方向を制御した．ラ

イン形状は，海中探査におけるサンゴなど海中の障

害物を避けることを想定して曲線の多い複雑な経路
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とした．走行しているドローンを上空から撮影し，

CNNを用いてドローンの検出を行い，検出した矩形

の中心座標をX,Y座標とした．以降の実験における

CNNは，YOLOv3を用いた． 

撮影した動画から300フレームごとに画像を取り

出した．その画像からCNNを用いてドローンを矩形

で検出し，矩形の中心座標(Xi, Yi) を表1に示す．

表1には，実際にドローンがいる座標(Xj, Yj)も示

した． 

誤差率は次式で計算した．つまり，誤差率は，図

9に示すように，(Xi, Yi)と(Xj, Yj)の距離を30％

に縮小した調査範囲の一片の距離で割り算した． 

Error	Rate =
!"#!$#"%

#$"&!$&"%
#

'([*]∗-(%  （７） 

表1より誤差率は0.3％以下に収まり精度の良い

検出が行うことができた．これよりCNNによる物体

検出を用いることで，ドローンのX, Y座標の検出が

行えることが分かった． 

 

図8 ドローンの走行ルート 

 

 

図9 誤差率の算出方法 

 

 

 

 

 

 

 

 

表１ X, Y座標の検出実験の結果 

 

4.3.2. Z座標の検出実験 

画像からドローンの Z 座標を検出する実験を行う．

これは，ROVの深度が深くなるにつれて，ROVを検出

した矩形の面積が小さくなることを利用する． 

ドローンが検出された矩形の面積Sと検出したド

ローンの深さZi，及び実際にドローンがいる高さZj

を表2に示す．Ziは次の近似式から求めた．この近

似式はSとZjを2次多項式で近似した． 

Z/ = 24,024.43976	6$(.1 （８） 
また，誤差率は次式で計算した． 

Error	Rate = 23!$3"	2
3!

	 （９）	

誤差率は240mを超えると大きくなった．誤差率が

大きくなった原因は，画像に写るドローンの大きさ

が小さくなり，物体検出に失敗したためである．小

さく写ったドローンも教師画像に加えてCNNの再学

習を行うことで，誤差率を小さくできる可能性があ

る． 

 

表２ Z座標の検出実験の結果 

検出⾯積 
S[px2] 

実⾼さ 
Zj[cm] 

検 出 ⾼ さ
Zj[cm] 

誤差率 

82592.37 80 83.60 4.50% 

36493.43 120 125.76 4.80% 

22799.91 160 159.11 0.56% 

14739.30 200 197.89 1.06% 

8901.53 240 254.64 6.10% 

6487.42 280 298.28 6.53% 

 

 

4.3.3. 水中におけるX, Y座標の検出実験 

沖縄水納島にて海中で撮影した画像でROVの検出

フレーム

番号 

実位置(Xj, Yj) 検出位置(Xi, Yi) 誤差率 

0 (10.16 , 51.44) (9.92 , 52.38) 0.3% 

300 (7.37 , 72.5) (748 , 72.44) 0.04% 

600 (10.05 , 97.75) (10.20 , 97.75) 0.05% 

900 (16.34 , 105.19) (16.27 , 105.31) 0.06% 

1200 (21.52 , 105.44) (21.9 , 105.375) 0.1% 
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を行った．撮影方法は，海上でボートに乗った撮影

者が海中にカメラで海底方向へ撮影を行い，ボート

下を陸上から操縦する海中ドローンを通過させた様

子を撮影した．撮影した画像の例を図10に示す 

実験結果を表3に示す．実際の位置とドローンAI

から出力された位置を1秒ごとに比較した．陸上実

験のX,Y座標検出と同じく画像内の実際の海中ドロ

ーンの位置を手作業で囲んだ矩形の中心の座標を実

位置として，実位置と検出位置の差を想定している

調査範囲の調査範囲の一片の距離の10mで除算した

ものを誤差率とした． 

誤差率は0.14%以下に収まり精度の良い検出が行

えた．これより陸上で完成させたドローンAIが海洋

環境でも十分に位置検出を行え，本システムの有用

性が明らかとなった． 

 

図10 海面から画像検出したROV 

 

表3 X, Y座標の検出実験の結果 

 

4.3.4. 位置検出において水の性質が画像に与え

る影響 

上述の報告の中で位置検出が非常に精度の良い結

果が得られた．これは，晴天で水質の良好な好条件

の環境で行ったため水質によるノイズが少なかった

ためである．そこで，水質によるノイズが認識率に

与える影響を調査した． 

Water-Netを用いて，入力した水中画像にホワイ

トバランスとヒストグラム等化，ガンマ補正の処理

をそれぞれ行った3つの画像を組み合わせて，水質

のノイズを低減するAIの導入を行った[9]． 

晴天で水質の良好な好条件の環境で撮影した水中

画像と曇天で水質に濁りがある劣悪な環境で撮影し

た画像を用いて，各フレームのオリジナルの画像と

Water-Netから得られる画像をCNNに入力して，検

出率を求めた．各画像の例を図11に示す． 

各テスト画像における検出率の結果を表 4に示す．

結果，オリジナル画像とWater-Netで水質を軽減し

た画像での認識率の変化は変化が少なかった．この

ことより，水質が画像検出に与える影響は少ないこ

とが分かった．水の濁りが強い場合でも，同様な水

の濁りが強い画像をCNNに学習させることで正確な

認識が行えることが明らかとなった． 

 

図11 オリジナル画像とWater-Netの結果 

 

表4 オリジナル画像とWater-Netの検出率 
 

認識率(オ
リジナル) 

認識率
(Water-Net) 

Test1 88.33 84.78 

Test2 92.83 91.94 

Test3 90.08 93.54 

Test4 93.67 93.75 

 

4.3.5. ドローンの走行ルート制御実験 

前節までの実験で画像からドローンの位置（X,Y,Z

座標）の検出が可能となった．本章では，ドローン

の位置情報からドローンの走行ルートを自動で制御

させる実験を行う．なお，本実験では，Z軸方向の

走行ルートは制御しないため，ドローンの位置情報

としてZ座標は用いない．また，最終的には，ROV

を制御する目標とするが，本研究調査助成金を用い

た研究開発では，陸上ドローンを制御することで基

フレーム 

番号 

実位置(Xj, Yj) 検出位置(Xi, Yi) 誤差率 

0 (109.24 , 136.31) (108.96 , 135.54) 0.08% 

30 (105.41 , 101.69) (105.99 , 101.76) 0.06% 

60 (113.73 , 64.67) (114.22 , 63.35) 0.14% 

90 (146.34 , 26.42) (146.16 , 26.90) 0.05% 
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本性能を確認することまでに至った． 

図12に実験構成を示す．実際の海洋環境では，設

備コストと公衆回線のエリアによって，様々なネッ

トワーク形態になることが予想される．そこで，実

験構成はドローン側を5G，制御PC側にLTEを使用

した非対称な構成とした． 

 

図12 ドローン走行の実験構成 

 

4.3.6. 方向ベクトルの検出方法 

本実験でドローンの走行ルートを制御するには，

ドローンの位置の他に，ドローンの方向ベクトルも

必要となる．図13に示すように，ドローンの前方に

張り付けた赤いテープと後方に張り付けた黄色のテ

ープをCNNを用いて矩形で検出し，黄色のテープを

検出した矩形の中心座標から赤色のテープを検出し

た矩形の中心座標に向かう向きをドローンの方向ベ

クトルとした． 

 

 

図13 方向ベクトルの定義 

 

4.3.7. 実験結果 

図14にドローンの走行ルートとして設定した９

個の目標地点を示す．実験では，目標地点Aから出

発して

C→F→D→G→I→F→D→A→B→H→I→C→B→H→G→A

の経路でドローンを走行させた． 

走行時の様子を図15に示す．➀，➁，➂は10秒

ごとのドローンである．ドローンは目標Aに向かっ

た後，向きを変えて次の目標Bに向かって走行して

いる． 

図16のように2点の目標を結んだ線分とドローン

との垂線の距離を，調査範囲の一片の距離で除算し

たものを誤差率と定義する．目標のポイント数を9

個設定し，これを5周回させ，10秒ごとに誤差率を

求めた． 

表5に結果を示す．誤差率の平均は1.5％以下と

なった．この誤差率が海中生物調査にとって十分な

精度であるかは，現時点で不明であるが，今後，専

門家へのヒヤリングなどで明らかにする．本実験で

はドローンはルートを大きく外れることなく制御可

能であったことから，提案手法の効果が示されたと

考えている． 

 

図14 走行ルート 

 

 

図15 走行ルート自走制御の様子 

 

 

図16 誤差率の算出方法 

 

表5 ドローンの走行ルート制御実験の結果 

 

 

 

 1 周⽬ 2 周⽬ 3 周⽬ 4 周⽬ 5 周⽬ 平均 

ルート誤差率 1.90% 1.72% 1.39% 0.86% 1.75% 1.52% 
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５. ネットワーク特性を含めたROV自動航行実験 

5.1. 実験内容 

海中生物調査システムは，水上ブイと陸上の

Control PCの間に通信ネットワークを用いる．水

上の通信は波による電波の反射や基地局からの

距離が遠いこと，海上は障害物がなく見通しがよ

いため他の電波との干渉が生じやすいためネッ

トワーク障害が起きることが報告されている[10]． 

本実験では，ネットワーク障害としてパケット

遅延に着目する．パケット遅延によって，水中ド

ローンの自動航行の精度が変化する．パケット遅

延が大きくなると，水中ドローンに与える制御情

報の時間間隔が長くなり，水中ドローンがルート

から外れ，ルートに対して蛇行する可能性がある． 

図 17 の実験構成に，水上でのネットワーク障

害の再現として，水中ドローン側のネットワーク

にパケット遅延を加えることが可能なネットワ

ークエミュレータを挿入して実験を行う．ネット

ワークエミュレータで 3D シミュレータから

Control PC(上り)方向とControl PCから3Dシミ

ュレータ(下り)方向でパケット遅延を挿入し，水

中ドローンの自立航行実験を行う． 
 

 
図17 ネットワークの遅延を含めた実験構成 

 
5.2. 実験結果 

図18は水中ドローンが走行した軌跡である．図19

は水中ドローンの深さ距離を変化させたときのルー

ト誤差率 Prootの平均値である．ルート誤差率 Prootは

上り方向と下り方向ともに 2.6%以下であった．

3000[ms]でルート誤差率 Prootが下がっているのは，

制御情報の遅延により水中ドローンの角度θdroneが

大きくなりθth<θdrone<=180°を満たしたことで，水

中ドローンが頻繁に曲がったためである． 

上記の結果より，パケット遅延が小さい時は制御

しきい角度θthを小さく設定し，パケット遅延が大

きい時は制御しきい角度θthを大きく設定する．つ

まり，ネットワークで発生するパケット遅延に応じ

た制御しきい角度θthを選択することで，水中ドロ

ーンのルート誤差率 Prootを低減できることが分かっ

た． 

 
図18 遅延を変化させたときの走行の軌跡 

 

 
図19自動制御のルート誤差率Proot 
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