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1．はじめに 

近年，海洋に漂流する多くのゴミが問題視さ

れている．加えて，沿岸部における漂着ゴミに

ついても，環境問題としてあげられている．漂

着ゴミの中でも特に大きな課題の一つでは，プ

ラスチックゴミである．高田ら 1)は，劣化して

小さくなったプラスチックであるマイクロプ

ラスチックを，動物プランクトンが体内に取り

込み，食物連鎖を通して生態系全体に影響が出

ていると述べている．また，三小田ら 2)は有害

成分による海洋汚染の恐れがあるとも述べて

いる．このように，プラスチックゴミの問題は

世界規模でも注目されている．さらに，2019 年

に大阪で開催されたG20サミットでは，2050

年までに海洋プラスチックごみによる追加的

な汚染をゼロにまで削減することを目指す「大

阪ブルー・オーシャン・ビジョン」が共有され

た 3)．このビジョンでは，プラスチック削減，

リサイクル，教育，環境保護，国際協力などを

通じて海洋プラスチックの問題に対処し，都市

の持続可能な発展を追求するなど，世界で関心

が高まっている． 

千葉県船橋市に位置する三番瀬は，東京湾の

最奥部に位置しており約 1800haの干潟・浅海

域である．現在，三番瀬には多くの漂着ゴミが

確認され 4)，そのゴミの大半は貝殻と植物の枯

死体である．村上 5)は，三番瀬における漂着ゴ

ミに含まれる MP ゴミの堆積量を把握する事

を目的に，調査・分析し検討した結果，マイク

ロプラスチック量の推定をする際には，植物ゴ

ミに注目すると良いと述べている．しかし，沿

岸部には目視では把握しきれないほどの植物

ゴミが漂着しており，沿岸部全域の植物ゴミを

把握するためには，把握手法の効率化を図る必

要がある． 

そこで，本研究では沿岸部の漂着ゴミの分布

状況把握を目指し，その前段階として三番瀬に

おいてUAVにより取得された画像から，深層

学習による植物ゴミの抽出の可能性について

検討を行った． 

 

2．画像解析概要 

本研究では，深層学習を用いて物体検出を行

うために，物体検知モデルの 1 つである You 

Only Look Once(YOLO6))というアルゴリズ

ムを用いた．YOLOは，リアルタイムタイム検

出アルゴリズムと呼ばれており，処理速度が速

い点が特徴であり，物体の位置と種別を同時に

予測することが可能なアルゴリズムである． 

 

(1)使用データ概要 

使用した画像データは，2023 年 5 月 26 日

に千葉県船橋市に位置するふなばし三番瀬海

浜公園にて撮影した画像を用いた．撮影は，

UAV(DJI 社 Mavic 2 Enterprise DUAL)を用

いて撮影高度が 14m となるように設定し，海

岸を真上から撮影を行った．画像抽出を行うた

めに，解析に用いた各々の画像に対して植物ゴ

ミの領域を抽出してラベル付けを行った．図 1

にラベル付け(バウンディングボックス)のイ

メージ図を示す．各々の画像におけるバウンデ

ィングボックス数は一定では無く，8～68個の

範囲であった． 

画像データは総データとして 100 枚を用意

し，それを学習用データ(train)，検証用データ

(validation)，テストデータ(test)に分類した．

そ の 割合 は， 一般 に良 く用 いられ る

train:validation:test=7:2:1とした 7) ． 
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 (２)解析方法 

YOLO の一般的な解析フローは，まず学習

用データで，モデルをトレーニングし，調整を

行う．次に，検証用データで性能評価を行い，

その後テスト用データを用いて推論し，対象物

体の抽出を行う． 

表 1 に解析を行う際に設定した基準パラメ

ータ一覧を示す．表 1のパラメータを基準値と

して，深層学習の動作を設定し，各パラメータ

を変化させ解析し結果の比較を行った．なお，

学習用データは，画像 100 枚中のバウンディ

ングボックス数を 481～5000 個まで 6 パター

ンを設定した．同様に検証用データでは，749

～1600 個まで 6 パターンを設定した．さらに

エポック数の影響を検討するために，10～250

回まで 6パターンを設定し，検討を行った． 

表 2に，データの二値分類において正事例と

負事例の予測でよく用いられる混同行列を示

す．本研究では，テストデータに正答を設定し，

それとの適合率を評価指標とした．適合率の定

義式は以下の通りである． 

 

    適合率 ＝ 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (1) 

 

ここに TP は正解データと予想したデータが

共に真であるもの，FPは正解データが偽で予

想したデータが真のものである． 

３．結果と比較 

はじめに，学習用データ内や検証用データ内

のバウンディングボックス数の違いおよびエ

ポック数の違いが，画像抽出時の適合率に与え

る影響を検討した． 

図 2 に学習用データに用いたバウンディング

ボックス数の違いによる抽出結果への影響の

比較画像の例(481 個と 5000 個)，図 3 に検証

用データに用いたバウンディングボックス数

の違いによる抽出結果への影響の比較画像の

例(749 個と 1200 個)，図 4 にエポック数の違

いによる抽出結果への影響の比較画像の例(10

回と 200回)を示す． 

図 2(b)の結果は図 2(a)の結果に対して 3.36

倍のバウンディングボックス数であり，図 3(b)

の結果は図 3(a)の結果に対して 1.08 倍のバウ

ンディングボックス数であった．これらの結果

より，学習用データでは，個数を増やすと抽出

結果に大きく影響を与えるが，検証用データで

はあまり影響がないことがわかった．さらに，

図 4(b)は図 4(a)の結果の 25.5 倍のバウンディ

ングボックス数が確認出来，同じデータでもエ

ポック数を多くすることにより抽出結果が大

きく変化する事がわかった． 

ここで学習用データ内，および検証用データ

内のバウンディングボックスの変化に伴う適

合率を検討した．その結果を図 5 および 6 に

示す． 

 

図 1 ラベル付けイメージ 

表 1 解析に用いた基準のパラメータ一覧 

表 2 混同行列 
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図 5の結果より，481個を学習させた場合の

適合率は，19.2％であったが，5000 個を学習

させた場合の適合率は 61.0%となった．両者の

結果を比較すると，図 2(b)で示したようにバウ

(a) 481 個 

  

(b) 5000個 

  
図 2 学習用データに用いたバウン

ディングボックス数の違いに

よる抽出結果の違い 

図 3 検証用データに用いたバウン

ディングボックス数の違い

による抽出結果の違い 

図 4 エポック数の違いによる抽出

結果の違い 

(a) 749個 

  

(b) 1200個 

  

(a) 10回 

1.  

(b) 200回 

2.  

図 5 学習用データ内のバウンディング 

ボックス数と適合率のグラフ 

図 6 検証用データ内のバウンディング 

ボックス数と適合率のグラフ 

図 7 エポック数と適合率のグラフ 
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ンディングボックス数を増やすことで，より多

く植物ゴミを抽出可能であることがわかった． 

次に，図 6の結果について検討する．なお，

学習をさせるに際に，学習用データのバウンデ

ィングボックス数は，適合率が最も良好であっ

た 5000個に設定し比較を行った．図 6の結果

より，749 個を学習させた場合の適合率は

61.0％となり，1600 個を学習させた場合の適

合率は 68.4%となった．また，1200 個より個

数を増加させても，適合率にあまり変化は現れ

なかったため，効率よく植物ゴミを把握するた

めには，図 3(b)のように検証データ内のウンデ

ィングボックス数を1200個にするとよいと考

えられる． 

図 7に，エポック数の違いが適合率に与える

影響の結果を示す．なお学習させるあたり，学

習用及び検証用データ内のバウンディングボ

ックス数は，これまでの検討において最も良好

な適合率であった 5000 個と 1200 個に設定し

比較を行った．図 7より，エポック数が 10 回

の適合率は 2.6%となり，250 回の適合率は

64％であった．またエポック数が 200 回を超

えると適合率に大きな影響を与えない結果と

なった．よって今回の条件下において効率よく

植物ゴミを把握するためには，エポック数 200

回が適正であると考えられる． 

 

4．まとめ 

本研究では，沿岸部のマイクロプラスチック

の堆積量を効率的に把握するための前段階と

して，YOLOを用いた画像解析を行い，漂着ゴ

ミ(植物ゴミ)の抽出を試みた． 

その結果，今回用いた画像において漂着ゴミ

の抽出を行う為の条件としては，学習データ内

のバウンディングボックス数は 5000個，検証

データ内のバウンディングボックス数は 1200

個，学習回数は 200回であり，この条件で約 7

割の漂着ゴミを抽出することができた． 

よって，植物ゴミは幾何学的に不規則である

が，学習量や学習回数の適切な設定を行うこと

で一定程度の抽出が可能であることが示唆さ

れた．今後は，撮影日の違いや撮影場所の違い

による等による影響を検討する予定である． 
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