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1.はじめに 

化石は生物や地球の成り立ちを知るための重

要な要素の一つである．化石の発見には時間と

労力が必要で，発見数の増加にはアマチュアの

参入が不可欠である．しかし，岩肌に露出して

いる化石でさえ，それを化石と見抜くスキルが

必要で，これがアマチュアの参入を阻んでいる．

このハードルを下げる第一歩として，化石を自

動検出するシステムの需要が高まっており，本

研究もこれに属す．具体的に本研究では，Deep 

Neural Network (DNN)による物体検出のアプロ

ーチで特に岩肌に露出している植物化石の検出

タスクに取り組む． 

DNN を用いた手法の学習には大量の画像データ

が必要とされている．しかし，化石画像には大

規模なデータセットが存在せず，アノテーショ

ンに専門的な知識が必要であるため，大量の画

像を用いた学習は難しい．本研究では問題の解

決のために，植物標本画像を岩石画像でスタイ

ル変換し，疑似的な化石画像を生成することで

様々な植物の形状と岩石に対応が可能な学習用

のデータ拡張手法を提案する． 

 

2.提案手法 

提案手法では植物化石の形状を学習するため

に植物標本画像を用いる．植物標本画像は化石

画像と比較して画像枚数が多く，植物が大きく

写っている．そのため，植物標本画像を学習に

用いることで植物の形状を学習できると考える．

しかし，植物標本画像は背景が単色であるもの

が多く，化石とは大きく異なる．更に，化石と

なった植物はその色が大きく変化していること

が多い．したがって，植物標本画像をそのまま

学習に用いた場合，植物化石の検出は難しいと

考えられる． 

本研究ではこの問題の解決のためにスタイル

変換手法である Adaptive Convolution(AdaConv) 

a)ノイズ画像による疑似背景

b)和座らの手法
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図1：提案手法での植物標本画像の変換方法 

 

[1] を 用 い る ． こ れ は Adaptive Instance 

Normalization(AdaIN)の手法[2]を基に，局所的

な変換能力を向上させ，個々のスタイル画像に

ついて学習が必要ない手法である． 

本研究ではスタイル変換した植物標本画像に

ついて，植物の部分を抜き出し，別の背景画像

へ貼り付けることで学習データを生成する．こ

れにより植物部分と背景部分を組み合わせるこ

とで複数の画像を生成可能になり，撮影環境な

どに対して頑健な学習ができると考えられる．

提案手法では以下の二種類の背景画像を用いる． 

一つはノイズ画像をスタイル変換することで

得られる疑似的な石のテクスチャを背景画像と

する方法である．図１a)のように植物標本画像

も同じ石の画像でスタイル変換することで母岩

と同じ色の化石を疑似的に作成する．これによ

り，母岩との色が似通った化石の学習が可能と

考える． 

もう一つは和座らの手法[3]のように堆積岩の

画像を背景画像とする方法である．和座らは図

１b)のように堆積岩画像に植物標本画像を合成

した後，スタイル変換し，得られた画像の植物

部分を元の堆積岩画像へ戻すことで，疑似的な

化石画像を生成する．これは化石のセグメンテ

ーションのための学習に利用されたが，物体検

出の学習にも利用できると考える． 

提案手法では一枚の植物標本画像に対して，

図1の変換画像のように，画像に手を加えず岩石

画像でスタイル変換することで二枚，背景画像

を組み合わせた図1a)b)の二つの手法で一枚ずつ， 
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計四枚の学習データを生成することでデータを

拡張する．この時，スタイル画像の岩石はそれ

ぞれ異なる画像を使用する．これにより，実環

境に近い画像と植物の形状を学習しやすい画像

の両方を学習することが可能になる． 

 

3.実験 

3.1実験条件 

植物標本画像は The Herbarium 2021 Half-

Earth Challenge Dataset[4]を用いた．これは

博物館に保管されている維管束植物の画像分類

のためのデータセットであり，250万枚以上の画

像が存在する．本実験にはこの中からランダム

に800枚を選び，アノテーションして用いた． 

提案手法(以下 ours)では Google 画像検索など

で入手した岩石画像50枚の中から各変換に対し

てスタイル画像をランダムに選択し，3200枚の

データセットを生成した．test データには

Google 画像検索などで入手した植物化石画像88

枚を使用した．物体検出のためのネットワーク

には，画像内の化石のサイズは撮影条件などに

よりさまざまであることから，スケールに頑健

である Scaled-YOLOv4[5]を用いた．  

実験では ours の他に，スタイル変換を行わな

い植物標本画像のみのデータセットでの学習(以

下 non-style)を行い，結果を比較した． 

また，ネットワークの学習回数を合わせるた

め，バッチサイズは4とし，non-style では300エ

ポック，ours では75エポックの学習を行った． 

 

3.2実験結果 

表1に定量評価を示す．定量評価では Average 

Precision ，Recall 共に ours が高い値を示した．

この結果から，スタイル変換により植物標本画

像の見た目を化石に近づけ，精度を上げること

ができていると考えられる． 

図2に定性評価を示す．図2上段の化石画像は

葉の形がはっきりしている画像であり，どちら

の手法でも化石が検出されている．しかし，

non-style では岩石と背景の境界や画像に写って

いる指先を化石と判定し，誤検出が多く存在し

ている．一方 ours では植物化石のみを検出して

いる．また，下段の化石画像は化石と岩石の色

 
図2：定性評価 

 

が似ており，検出が難しい．non-style の手法で

は岩石全体を覆う形で検出が行われ，化石の正

確な位置を認識できていない．対して ours では

植物化石一つ一つを検出している．これらの結

果から，スタイル変換によるデータ拡張により

誤検出が減少し，検出が難しい化石の検出が可

能になっていると考えられる． 

 

4.おわりに 

本研究では画像枚数が少ない化石検出のタス

クに対して，植物標本画像とスタイル変換を用

いた学習用のデータ拡張を提案した． 

実験結果から，スタイル変換を用いることで

データの質を高め，様々な植物や岩石に対応し

た学習が可能になった．今後は植物化石以外の

化石検出への利用などが考えられる． 
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 Average 

Precision 

Recall 

ours 0.249 0.336 

non-style 0.078 0.169 

表1：定量評価 
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