修士論文研究 仕様書：干潟における底生生物自動計数システムの構築

1. 研究背景
日本沿岸部に広がる干潟は、水質浄化や生物多様性維持など多大な生態系サービスを提供する極めて重要な環境である。しかし、過去の埋め立てや環境汚染によりその面積は大きく減少し、近年は保全活動が行われているものの、全体的な機能低下の懸念がある。
干潟に生息するカニやハゼなどの底生生物は、環境変化を敏感に反映する指標生物であり、その個体数や行動の把握は干潟の健全性評価に不可欠である。従来の目視調査は、時間と労力がかかり、また調査員の主観に依存するため、客観的かつ広範囲なモニタリングの継続が困難であるという課題がある。特に、漁業者や専門家による保全・モニタリング活動の人員不足が深刻化しており、効率化が求められている。
本研究は、この課題に対し、先進的な画像処理技術を適用することで、客観的で継続可能な干潟モニタリング手法を確立することを目的とする。

【類似研究について】
　画像によるカニの分類や雌雄判別はあるが、干潟環境に対応したものはなかった。（カニを採取して、白い背景の写真で識別）

2. 研究目的
本研究は、干潟に整備された歩道などのアクセス可能な場所から、スマートフォンやカメラで撮影された画像・動画データを用いて、以下の目標を達成することを目的とする。
1. カニ・ハゼの自動計数システムの構築（静止画）:
深層学習を用いた物体検出技術により、干潟の静止画に映る主要なカニ・ハゼの種類を識別し、個体数を高精度に自動計数するシステムのプロトタイプを開発する。
2. 環境健全性指標の提案:
得られた自動計数データ（種別個体数、生息密度）に基づき、干潟の健全性を評価するための客観的な環境指数を提案する。
3. 個体追跡技術の応用検討（動画）：
動画データからカニやハゼの動きを追跡し、移動経路や活動量を定量化するシステムの基礎を構築し、行動生態学的分析の可能性を示す。

3. 技術概要（原理）
	項目
	原理・手法
	詳細

	自動計数（静止画）
	深層学習に基づく物体検出
	ニューラルネットワーク（YOLOv8）を用いたリアルタイム物体検出モデルを採用する。画像全体からカニ・ハゼの位置と種類を同時に予測する。

	泥/カニの識別
	画像セグメンテーション/特徴量抽出
	カニの甲羅の形状、脚の輪郭、泥とは異なるテクスチャや色情報（HSV/Lab色空間でのコントラストなど）を学習し、泥への擬態や汚染による同化を乗り越える識別精度を目指す。

	生息密度概算
	画像キャリブレーションと透視変換
	カメラから地面までの距離、撮影角度、焦点距離をキャリブレーションデータ（例：画像内に配置した既知のサイズのオブジェクト）を用いて補正し、画像ピクセルを現実の面積（m2）に変換し、生息密度（個体/m2）を算出する。

	個体追跡（動画）
	追跡アルゴリズムの適用
	物体検出結果を基に、追跡アルゴリズムを適用し、フレーム間でカニのIDを維持しながら移動を連続的に追跡する。



4. 使用する主なライブラリ・ツール
	項目
	ツール/ライブラリ
	目的

	開発言語
	Python
	システム開発の基盤言語。

	ディープラーニング
	PyTorch / TensorFlow / Keras
	YOLOなどの物体検出モデルの構築、学習、推論。

	物体検出モデル
	YOLOv8
	高速かつ高精度な物体検出（カニ・ハゼの計数）に使用。

	画像処理
	OpenCV 
	画像の読み込み、前処理、幾何補正（透視変換）、キャリブレーション、および動画からの追跡処理。

	データ処理
	NumPy（予定）
	学習データの処理、実験結果の統計分析、環境指数算出。

	可視化
	Matplotlib（予定）
	追跡結果（移動経路）の描画、評価結果のグラフ化。



5. 実験方法
5.1 データセット構築
1. フィールド調査: 研究対象干潟の歩道付近から、カニやハゼの生息状況を撮影する（静止画：数百枚以上、動画：数十クリップ）。
2. アノテーション: 収集した画像に対し、カニ・ハゼの種類について、バウンディングボックスセグメンテーションを行う。
3. データ拡張: 学習データの水増しと汎用性向上のため、回転、明るさ調整、ノイズ付加などのデータ拡張を適用する。
5.2 自動計数システムの構築と評価（主要目標）
1. モデル学習: アノテーション済みのデータセットを用いて、YOLOモデルにカニ・ハゼの検出・識別を学習させる。
2. キャリブレーション: 撮影環境での既知のサイズを持つキャリブレーション画像を解析し、画像ピクセルと実寸の関係を定義する。
3. 計数評価: テストデータセットを用いて、システムの自動計数結果と、人手による正確な計数結果を比較し、精度を定量的に評価する。
5.3 自動追跡システムの構築と評価（挑戦的目標）
1. 追跡実装: 検出モデルとディープソートなどの追跡アルゴリズムを連携させ、動画内のカニの動きを連続的にトラッキングするシステムを実装する。
2. 行動分析: トラッキング結果から、カニの移動速度、平均移動距離、滞在時間、巣穴への出入り回数などの行動データを抽出し、その有効性を検証する。

6. 評価想定
	項目
	評価指標
	達成目標（目安）
	備考

	物体検出精度
	mAP (mean Average Precision)
	70%以上
	カニ・ハゼの検出・識別精度。

	計数精度
	F1スコア、絶対誤差率
	誤差率10%以下
	人手による正確な計数結果との差異。

	生息密度推定
	面積推定誤差率
	15%以下
	キャリブレーションデータに基づく実寸面積との差異。

	個体追跡性能
	MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy)
	60%以上
	動画内の追跡の連続性と正確性。



7. 展望
本研究のシステムは、将来的に以下の応用が期待される。
1. 長期モニタリングステーションの構築: 開発したシステムを安価なカメラと小型コンピュータ（Raspberry Piなど）に組み込み、干潟に定点設置することで、人手なしの長期・自動モニタリングネットワークを構築する。
2. 市民科学（シチズンサイエンス）への展開: スマートフォンアプリとして開発することで、一般市民が干潟を撮影し、その場で環境情報を取得・共有できるプラットフォームを構築し、人手不足の解消と環境教育に貢献する。
3. AI診断による即時的保全アラート: カニの個体数や活動量の異常値を自動で検知し、地域の環境当局に即座に通知するシステムを構築することで、汚染や環境悪化に対する迅速な保全対応を可能にする。
4. 環境影響評価（EIA）への適用: 開発事業などに伴う環境影響評価において、客観的かつ定量的な生物データを迅速に提供するツールとして活用する。

