
NAIST-IS-MT1551046

修士論文

マルチスペクトルカメラの光学フィルタ最適化

による特定物質の定量

櫻井 俊

2017年 3月 16日

奈良先端科学技術大学院大学

情報科学研究科



本論文は奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科に

修士 (工学) 授与の要件として提出した修士論文である。

櫻井 俊

審査委員：

向川 康博 教授 （主指導教員）

萩田 紀博 教授 （副指導教員）

舩冨 卓哉 准教授 （副指導教員）

久保 尋之 助教 （副指導教員）



マルチスペクトルカメラの光学フィルタ最適化

による特定物質の定量 ∗

櫻井 俊

内容梗概

分光分布に対し百数十の分解能をもつハイパースペクトルカメラは，土壌や森

林のモニタリング，地質の分類など広い分野で多目的に活用されている．しかし

カメラが高価，撮影に時間がかかるという問題から産業的利用は限定的であった．

一方，化学分野では物質が固有の特定少数の波長の光を吸収すること，濃度に比

例した光を吸収することが知られ，これらの知見を用いた物質の定量が行われる．

そこで本研究では，物質を限定すれば定量に必要な波長は離散的で少数となる性

質を利用し，少数の光学フィルタを通して撮影を行うマルチスペクトルカメラを

用いることで，安価かつ高速な物質量の定量を実現することを目的とする．本論

文は，(1)市販されている光学フィルタがもつ有限幅の分光透過率を考慮して多変

量校正モデルを再定義し，(2)候補となるフィルタから特定物質の定量に用いる最

適なフィルタの組み合わせをAdaptive lassoにより選択する手法を提案する．こ

うして選択された少数の光学フィルタを用いて構成された (3)簡易なマルチスペ

クトルカメラにより物質量の定量が行えることを示す．実環境下での提案手法の

有効性を確認するため，最適なフィルタの選択とこれを備えるマルチスペクトル

カメラを作成し，その応用例として果実における糖度分布の推定精度を検証する．
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Specific Substance Quantification by Optical

filter Optimization of Multispectral Camera ∗

Shun Sakurai

Abstract

Hyperspectral camera which has hundreds of spectral resolution is widely used

in many applications such as soil, forest monitoring and geological classification.

However, industrial use is limited due to the problem that the camera is expen-

sive and it takes long time to photograph. On the other hand, it is well known

that a substance absorbs few specific wavelengths of light and the absorption is

proportional to the concentration of the substance, that is used for quantifying

the substance. Therefore, in this research, we aim to realize the quantification

of specific substances by using multispectral camera which has a small number

of optical filters from the knowledge. This paper (1) redefines the multivariate

calibration model considering the spectral transmittance of a finite width pos-

sessed by available optical filters, (2) proposes a method to select the optimal

combination of the filters to quantify a specific substance using adaptive lasso,

and we show that the substance can be quantified with (3) multispectral camera

constructed of a few selected optical filters in this way. In order to confirm the

effectiveness of the proposed method in the real environment, we select optimal

filters and construct a multispectral camera equipped with it, and we verify the

estimation accuracy of sugar content distribution in a fruit as an application

example.

Keywords:

Sugar content, multispectral camera, spectroscopy, chemometrics, sparse estima-

tion
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1. はじめに

コンピュータビジョンの分野では，ヒトと同等，もしくはそれ以上にシーンを

理解することを目指す研究が行われており，近年のセンシング技術の発展により，

ヒトの目を超えた知覚の情報処理も行われている．例えば，暗視野センサ，サー

モセンサ，距離センサなどはヒトの目が知覚できない光の情報を手掛かりとする．

特に，ヒトが知覚する赤緑青の３バンドを拡張した分光イメージングは，農作物，

土壌，森林のモニタリング，生物医工学，バイオメトリクスなどを目的とした高

度な分析を可能とする非常に重要な手がかりである．

分光情報は，プリズムまたは回折格子を備える分光器によって光をスペクト

ルへ分解 (分光)することで獲得できる．このような機器によって得た分光情報

は一般的に波長に対して高い分解能を有するが，単一点でのみの計測しかでき

ず，空間分解能が十分ではなかった．そこで，分光器を拡張し空間的な分光情報

を獲得する分光イメージングの研究が行われている．ハイパースペクトルカメラ

(HSC:HyperSpectral Camera)は分光イメージングの手段の一つであり，百数十

バンドのスペクトル画像が取得できる．

また，従来の 3バンドカメラの拡張として，複数の光学フィルタにより離散的

な分光情報を得るマルチスペクトルカメラ (MSC:MultiSpectral Camera)も分光

イメージングの手段の一つである．一般的に分光感度の固定されたフィルタを備

え，十数バンドのスペクトル画像を撮影できる．

バンド数の観点から，HSCはMSCに対して大きな利点があるが，市販のHSC

の多くは撮影時間が長く費用がかかる問題がある．これに対し，MSCはこの問

題を比較的緩和しているが，特定のタスクに特化した光学設計とはなっていない

ため，HSCに比べて十分な精度を達成することは困難である．用途に応じて光学

フィルタの組を設定可能な製品 [1]もあるが，数や組み合わせを選定する方法は

明らかではない．

そこで本研究では特定物質の定量を目的とした場合にMSCに用いる光学フィ

ルタの組をどう設計すれば良いかの戦略を立てる方法について検討を行う．特定

物質の定量に有用な光学フィルタを少数選択することで，測定におけるシステム

の実用性やコストはもちろん，精度についてもHSCと同等の結果を得ることが
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可能になると考えられる．本稿では，市販の光学フィルタから特定の物質量分布

のイメージングに有効な少数の組を選択する最適化手法について述べる．また，

提案手法によるフィルタ選択に基づきMSCを設計し，果実の糖度分布のイメー

ジングを行った結果について述べる．

本論文は 6章から構成される．第 2章では分光イメージングや変数の選択方法

などの関連研究について述べ，第 3章では提案手法への導入となる定量化学の多

変量校正モデルを用いた分光情報の解析方法について述べる．第 4章で提案シス

テムの概要，フィルタを考慮した多変量校正モデルを定義した後，フィルタの選

択方法およびフィルタを用いた物質量分布のイメージングについて述べる．第 5

章では提案手法の有効性を示すため，イチゴの糖度分布のイメージングを題材と

し，最適なフィルタの選択とこれを備えるMSCの作成，このカメラを用いた糖

度分布のイメージングを行う．最後に第 6章で本論文をまとめる．
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2. 関連研究

2.1 分光イメージング

分光イメージングとは空間的な分光情報を取得することであり，広範囲を効率

的に監視するRGBカメラに変わる手段として注目を集めている．例えば，地球

観測やリモートセンシング [28, 33]，食品の安全や品質の検査 [12, 23, 19, 7, 41]，

化学薬品工場での品質モニタリング [32, 10]などは分光イメージングを使った応

用の一部であり，その他様々な用途で重要な役割を果たす．この分光イメージン

グは取得するバンドの数や各バンドの狭さに応じて，HSCおよびMSCの 2つの

タイプに分類することができる．

HSC(ハイパースペクトルカメラ): HSCはプリズムのような分光装置を用いる

ことで，百数十のバンドを連続的に撮影する．しかし，このようなカメラは高価

であり，また撮影に時間がかかるため，実際に選果場などの現場に導入すること

は困難である．例えば，SOC710-VP(Surface optics社)は約 3万ドルで一回の撮

影に 5-30分を要する．これらの問題を解決するために，より高効率な代替手法が

提案されている．圧縮センシング (CS)の枠組みでは，スペクトル方向の情報を固

有の 2Dパターンとして記録し，復号することで，完全な分光画像を再構成した

Coded Aperture Snapshot Spectral Imagingが提案されている [21, 38]．一方，波

長と空間方向のパターンをあらかじめ学習した辞書ベースによる分光イメージン

グ Spatial-Spectral Encoded Compressive Hyperspectral Imagerも提案されてい

る [22]．制御可能な照明を用いた表面の反射スペクトル復元も行われている．光

源として LEDアレイ [39, 27], 最適化された広帯域フィルタとキセノンランプに

よるもの [5]やDLP(Digital light processing)プロジェクタが用いられる [14]. Oh

らは複数のコンシューマレベルのカメラが持つ微妙なセンサの分光感度の違いを

利用しハイパースペクトル画像を再構成した [26]．これらのアプローチは様々な

フィルタまたは複数種類のカメラを用いることで生じるスペクトルの微小な観測

結果の違いを利用している．

HSCで取得されるスペクトル画像は 1画素あたり百数十の分光情報を持つ高次
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元なデータと捉えることができる．様々な目的に対し，このような高次元データ

からクラス分類や回帰を行う予測モデルを構築する際には，波長数 (次元数)の増

加に由来する “ヒューズの現象”1が避けられない [16]．例えばリモートセンシング

では，現地調査数の限界から標本の数が限られるため，通常の回帰モデルの適用

は困難である [36, 20]．そこで，混合ガウス分布モデル (GMM:Gaussian Mixture

Model)や縮小推定を用いた波長選択 (次元圧縮)が行われてきた [32, 30, 42]．

MSC(マルチスペクトルカメラ): 一方でMSCは，光学フィルタによって 3か

ら 10程度のバンドのスペクトル画像を取得するものである．ほとんどのMSCは，

一般的に分光感度の固定されたフィルタを備え，十数バンドのスペクトル画像を

撮影する．汎用的な目的のため各バンドの分光感度は等間隔に設計されているた

め，その応用分野は主に天体物理学，リモートセンシング，軍事用途などに限ら

れていた．一方で一部の製品では，フィルタの組み合わせによって取得バンドが

自在に設定でき，用途に応じてフィルタを切り替えることができる [1]．このフィ

ルタの組み合わせの選択手法に注目した研究が存在する．Preeceらは遺伝的アル

ゴリズムによって最適化された複数のフィルタを用い，人間の皮膚を表現するパ

ラメータを復元する方法を提案した [29]． Stylesら は組合せ最適化によって用

いるフィルタの最適化を行い，眼底のマルチスペクトル画像から病理診断に有効

なパラメータの推定を行った [34]．これらの例は，用途を限定すればハイパース

ペクトル画像のような高次元データは必ずしも必要というわけではないことを示

している．しかし，用いるフィルタはシミュレーション上で合成された理想的な

形状を想定しており，実際に購入，実現できるかどうかは考慮されていない．一

方，Richterらは購入可能なフィルタを考慮したフィルタ選択の方法を提案し，そ

れらを用いた簡易な視覚検査 (タバコやトウモロコシの選別)の実現可能性を示し

た [31]．しかし，これらの方法はシミュレーション上での検証にとどまっている

だけでなく，眼底の病理診断や選別などに特化したモデルに基づいてフィルタを

選択しているため，物質の定量などに適用することはできない．

1次元数の増加にともない標本間の距離が等しく (球面集中現象)なっていき，それら間の識別

が困難になること．
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3. 分光情報と計量化学

1章で述べたように，本研究では少数の光学フィルタを備えるMSCによる特

定物質の定量を目指す．化学物質は光を照射すると，それを構成する分子が構造

に応じたエネルギーを吸収し，熱や化学エネルギーに変化する．この時波長 λに

応じたエネルギー hν(hはプランク定数; 振動数 ν = c
λ
; cは光速)を吸収する．こ

のエネルギーは，物質の取りうる複数の固有のエネルギー準位によって決まるた

め，化学物質はその構造固有の吸収波長を少数持つ．これを利用し，特定の化学

物質の定量を行う研究が行われている．

例えば，クロロフィル (葉緑素）と糖度の含有量の相関を利用したメロンの糖

度分布の可視化が提案されている [35]．この方法はクロロフィルが 675nmの光を

吸収するという事前知識を利用した簡易な装置であるが，一般的な果実がクロロ

フィルとの相関を持つとは限らないため，汎用的な手法ではないと言える．また，

4つのレーザーダイオードを用いた幼児の脳血液の酸素変化の観察装置が提案さ

れている [24]．この方法は，ヘモグロビンのもつ近赤外領域における吸収特性に

注目している．これらの研究は，少数の波長を選択することによって簡易な分光

法を実現している．

3.1 多変量校正モデル

分光情報を用いた化学物質の定量は，分光計測などにより得られる多変量デー

タXと化学，物理の性質 (物理量)yの間にある線形性を重要な前提とする．これ

を以下の式により関連付け，多変量校正モデルと呼ぶ．

y = Xc+ c01, (1)

ここで，yはMサンプルの物理量を表すM × 1の目的変数ベクトル，XはN個

の変数とM サンプルの説明変数を持つM × N の行列，c0は切片，そして cは

N × 1の係数ベクトル (検量線ベクトル，回帰ベクトル）を表す．

多変量校正においては，未知のサンプルxに対し，ŷ = x⊤c+ c0による妥当な

物理量の予測モデルを与える係数 cを推定することが目的となり，これを回帰と

5



呼ぶ．最も基本的な係数の推定には最小二乗 (OLS:Ordinary Least Squares)回帰

が用いられ，以下の式の最小化により得る．ただし，多変量校正モデルに含まれ

る切片 c0は省略し，これ以降も断りなく省く．

min
c

||Xc− y||2． (2)

しかし，OLS回帰から信頼できる予測モデルを得るためには説明変数間に高い相

関が存在する場合に係数の推定が不安定となる多重共線性の問題に留意する必要

がある [45]．主成分回帰 (PCR:Principal Component Analysis)は説明変数に対し

主成分分析を行い，無相関な主成分を新たな説明変数として用いることでこの問

題を解決した．寄与率の大きな主成分のみを用いれば，次元の圧縮による相関の

高い変数の削減だけでなくノイズなどの影響を除けるという利点もある．また，

偏最小 2乗 (PLS:Partial Least Squares)回帰では主成分回帰における主成分抽出

に際し目的変数も利用することで，より良い予測モデルを得ることができる．し

かし，以上の回帰モデルにおいてはサンプル数M が変数の数N に比べ十分大き

いことを重要な前提としている (未知数<式の数)．そのため，十分なサンプル数

を確保できないときや，変数の数が多い場合には変数の削減により回避されるこ

とがある．

3.2 変数の選択

一般に回帰においては変数の数を増やしすぎると過学習により推定精度が悪く

なることが知られる．これは，回帰モデルの表現力の高さ (変数の多さ)によって

訓練データに対し過剰に適合してしまうことによる．推定の汎化性能を高めるに

は現実のデータの持つ潜在変数の少なさに注目し，変数の選択・削減を行う必要

がある．最も原始的には，OLS回帰で決定された係数を手掛かりとし手動により

得ることができる．これに対し，半自動による変数選択の方法としてステップワ

イズ法，Moving Window PLS [17]，人工ニューラルネット [4]が提案されている

が，局所解に陥りやすいという問題がある [18, 40]．

そこで，ダーウィンの自然選択説に着想を得た遺伝的アルゴリズム (GA:Genetic

Algorithm)[11] が，非局所的探索を行う手法として提案されている．Genetic Al-
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gorithm and PLS，Genetic Algorithm-based WaveLength Selection [15, 2] は遺

伝的アルゴリズムを用いた変数選択法，変数領域の選択法であるが，確率的な収

束を待つため極端に遅くなることや，パラメータの設定が膨大となる問題があ

る [3]．

そこで近年，凸コスト関数の最適化により変数選択に対する大域解を得る縮小

推定と呼ばれる方法が計量化学の分野において導入されている．ここでは変数の

選択問題を，係数 cの非ゼロ要素，すなわち ℓ-0ノルム ∥c∥0の最小化により解決
する．具体的にはOLS回帰のコスト関数式 (2)に正則化項を加え，次のように書

き替える．

min
c

||Xc− y||22 + α||c||0, (3)

第二項目の正則化項は，係数肥大による罰則を与えるもので，非負の正則化パラ

メータ αにより罰則の強さを調節する．αが大きくなると変数は縮小し，十分大

きい時いくつかの変数は 0に一致する．正則化項は係数ベクトルに対する事前情

報を与える事に相当し，所望の性質を得るために設計される．しかしこの問題は

NP困難 [25]のため，ℓ-0 ノルム罰則を ℓ-1ノルム罰則に凸緩和し近似解を得る．

すなわち，

min
c

||Xc− y||22 + α||c||1, (4)

を最小化するもので，lassoとも呼ばれる [37]．高速な解法として，Least Angle

Regression [6]，局所線形近似 [44]，Continuous Descent Approach [8]，GPS [9]

などがあげられる．より一般化した最適化手法の一つである近接勾配法によって

も解ける．以上により，M < N のような不良設定 (ill-posed)の場合においても

大域的な近似解が定まる．過学習回避の観点からは，M ≥ N の場合においても

変数選択は有効である．
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Images taken 
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図 1: 市販のカメラと複数のバンドパスフィルタを複数用い各バンドの画像を撮

影するMSCシステム．少数のバンドを撮影する．

4. マルチスペクトルカメラの光学フィルタ最適化

4.1 提案手法の概要

計量化学におけるアプローチをHSCを用いて撮影されたハイパースペクトル

画像に適用することによって，物質量のイメージングを行うことができる．しか

し，HSCは上に述べた理由より高価で撮影に時間がかかるため，その利用は実用

における問題となると考えられる．ハイパースペクトル画像は汎用的な目的に利

用できるが，特定の化学物質の定量という目的に対しては物質に吸収される少数

の波長のみが有用であり，ほとんどの波長は不要である．もし対象とする化学物

質に関する事前の知識があれば，その分布定量には重要な波長のみの観測で十分

である．複数のバンドパスフィルタとカメラからなるMSCを利用し，それらの

波長における吸光度を計測できれば，化学物質の定量に関する撮影コストを大幅

に減らすことが可能である．図 1に提案手法の概念図を示す．撮影するバンドは，

特定の光学的な透過特性を持つカラーフィルタ，またはバンドパスフィルタをカ

メラや光源の前に設置し取得する．以降それらをまとめ光学フィルタと呼ぶ．従

来の手法に対する本研究の位置付けを表 1に示す．
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表 1: 本研究の位置付け

データの性質 時間 値段　 特定物質の定量における精度

HSC ✓
MSC-general ✓ conditional

MSC-specific (MSC) ✓ ✓ ✓

このシステム実現のため，HSCによって効率的に収集された高次元スペクトル

画像を用い，計量化学に基づく解析を行うことによって実用可能なMSCを作成

する方法を提案する．提案手法は以下のステップからなる．

1. ハイパースペクトル画像による，回帰分析に基づく最適な光学フィルタの

組み合わせの選定 (4.2章,4.3章)

2. MSCの各フィルタの係数の決定 (4.4章)

3. 選択されたフィルタを備えるMSCを用いた未知データに対する分布定量

(4.5章)

ステップ 1，3は，訓練データを用いた学習と推定に相当する．ステップ１の

教師データを用いた学習では，3.2章で述べたように多数のサンプルを必要とす

る．そこでHSCを用いることで画像の各ピクセルを１サンプルとして扱い，回

帰に必要なサンプルの効率的な収集を行う．また，多変量校正モデルをフィルタ

を用いる形に拡張することで重要な光学フィルタの選定を行う．また，ステップ

２によってフィルタの係数の再推定を行う．これは，学習に用いるHSCと推定に

用いるMSCの各カメラのイメージセンサの分光感度の違いから，理想的なフィ

ルタの係数はそれぞれにおいて異なるという理由に基づく．ステップ３では，決

定した係数と作成したMSCを用いた物質量の定量ついて述べる．このステップ

では，選択された光学フィルタを備えるMSCシステムによって行うためHSCは

不要である．以下の章では各ステップについて詳細に述べる．
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図 2: 光学フィルタの透過特性の例．(a)は 3nm(Laser-Line Bandpass Filter, Ed-

mund optics corp.),(b)は 10nm(Hard Coated Bandpass Interference Filter, Ed-

mund optics corp.), (c)は 25nm(Hard Coated Bandpass Interference Filter, Ed-

mund optics corp.)の半値幅 (FWHM)をもつバンドパスフィルタ，(d)はカラー

フィルタ (Roscolux, Rosco Laboratories, Inc.)の例を示す．

4.2 フィルタを用いた多変量校正モデルの再定義

光学フィルタは，波長を限定した計測が可能である．したがって，特定の波長で

の対象の透過率，または反射率の変化を捉えることができる．この波長を限定し

た計測には，光学フィルタのうち特に狭帯域波長の撮影が可能なバンドパスフィ

ルタを用いる必要がある．しかし，狭帯域のうち商用で購入可能なものは図 2(a)

に示すように分光感度のバリエーションが限られており，任意の波長を狙って撮

影することが難しい．そこで，図 2(b)-(d)に示すような広い透過特性を持つバン

ドパスフィルタやカラーフィルタを用いることで，欠けた領域を互いに補う効果

を狙う．我々は波長ではなく広い透過帯域を持つフィルタを選択する必要がある

ため，3.2章で述べた波長選択のアプローチをそのまま適用することができない．

従って，フィルタの持つ光学的な透過特性を考慮するような拡張が必要である．

フィルタ選択の取り組みはGAや組合せ最適化 [29, 34]によって行われている
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図 3: (a)光学的なフィルタとカメラによって記録される画像と，(b)HSCとフィ

ルタの透過率を用いて仮想的に計算される画像．

が，実際に利用できるものを想定していなかった．そこで本研究では，フィルタ

を用いた形で多変量校正モデルを再定義することで，3章の波長選択と同様の枠

組みによってフィルタ選択を行う．

候補となるK 種類のフィルタ各々を用いた場合にセンサで取得される特徴ベ

クトル z = (z1, · · · ,zK)と目的の物理量 yの関係を，多変量校正モデルにならい

以下のように書くこととする．

y =
K∑
k=1

zkdk + d0, (5)

dkは係数ベクトル d = (d1, · · · , dK)の k番目要素，d0は切片を表し，フィルタを

用いた場合に観測される光量と目的の物理量との間の線形性を仮定する．サンプ

ル数がM の場合，式 (5)は次のような行列表現に書き換えられる．

y = Zd (6)

Zは，zを縦にMサンプルを配列したM ×K行列．結局，式 (1)におけるX を

Z で置き換えることによって 3.2章で述べたような波長選択と同様の議論に持ち

込むことができる．また，この記法によって，以下で述べるフィルタを導入した

場合の多変量校正モデルを簡潔に記述できる.
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図 4: フィルタの特性を考慮する場合に加えるフィルタ行列 F と HSCによって

撮影される分光情報Xの行列積のイメージ．

学習データZ は以下の 2つの方法によって収集することができる．1つ目に，

図 3(a)のようにMSCによって各フィルタを何回も切り替え撮影する方法である．

候補となるフィルタの数K全ての交換が必要なため，撮影コストが高い．2つ目

に，図 3(b)に示すようにハイパースペクトル画像と，あらかじめ取得したフィル

タの透過率を用いることで，仮想的にフィルタを透過させた画像を取得する方法

である．MSCとHSCの分光感度が同じ場合，本来カメラセンサで観測される光

量をHSCによって分光した状態で撮影し，後に数値的に積分すれば等価となる．

すなわち，透過特性 fkをもつ k番目のフィルタによって撮影される光量 zは，分

光情報 xを用い，以下の波長 nについての積分

z =
N∑

n=1

fnkxn (7)

として計算することができる．ただし，フィルタが広帯域の透過特性を持つ場合，

多重共線性を有する分光情報との積分はより深刻なそれを引き起こすことに留意

する．K 枚のフィルタをまとめて行列 F = {fnk}と書けば，Z が単に行列の積

Z = XF によって表される (図 4参照)．これは，単に式 (1)の拡張としてフィル

タを考慮した多変量校正モデルが記述できることを意味する．

y = Zd = XFd (8)

本稿では後者の方法によって，仮想的に学習データZの取得を行う．
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結局，重要なフィルタの組み合わせは 3.2章の波長選択と同様 dの縮小推定に

よって得ることができる．しかし，以上はMSCとHSCの分光感度が同じ場合の

議論であることに注意しなければならない．4.4章ではこれが異なる場合につい

て述べる．

4.3 Adaptive lassoを用いたフィルタの選択方法

縮小推定の方法は 3.2章で紹介した lassoの他，解析するデータの形や性質に応

じて様々な派生が提案されている．その背景として，lassoの適用できる範囲の制

限があげられる [13]．Fanらは lassoのような縮小推定が持つべき望ましい性質と

して以下のオラクル性を提案した [18]．

• 変数選択の一致：サンプル数M が増加すると、係数が 0でない説明変数が

正しく選択される確率は 1に収束する性質．

• 漸近正規性：非ゼロ係数を用いた推定量の分布が正規分布に近似できる性質．

それに対し本研究での問題点は，HSCを用いることによるサンプル数M の増加

と利用できるフィルタ数Kの制限である．データの性質としてM ≫ Kを持つ

ため，フィルタの選択に係る変数選択の一致を保証したい．そこで，本研究では

オラクル性を満たす adaptive lasso [43]を用いることでより正しいフィルタ選択

を行うことを考える．Adaptive lassoは，式 (4)の lassoにおける正則化項に重み

係数 wを加えたものとして解釈することができる．つまり，フィルタ特性を考

慮した最適化問題として以下のようなコスト関数の最小化を考える．

min
d

||Zd− y||22 + α||w⊤d||1, (9)

ここで，

wk =
1

|dk|γ
(10)

adaptive lassoでは，重みwの更新と dの推定を繰り返すことによって最終的な

推定量を得る．重みwkは，0に近い推定量に対しては大きな重みを与え 0にし，

大きな推定量に対しては小さな重みを適用することで係数dのばらつきを抑える．
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なお，初期の重みwkは，共線性が問題でない限りOLS回帰によって求めること

が推奨されている．また ridge回帰によっても推定に安定性を与えることができ

る [43]．本稿では，パラメータ γ > 0を γ = 1.0 とする．また，正則化項の強さ

を与えるパラメータαによって選択される係数の数すなわちフィルタの数の制御

を行う．

以上から，データの性質がM ≫ Kの場合においても正しい変数選択を期待す

ることができる．コスト関数の形をとることで，値段や非負制約などの要因を正

則化項として加えることもできるため，状況に応じて柔軟な変更が可能である．

結局，データの性質に応じた有効な回帰の手法は以下の表 2にまとめられる．

表 2: データの性質に応じた回帰手法

データの性質 回帰手法

Feature ≪ Sample OLS, ridge, lasso, adaptive lasso

Feature ≤ Sample OLS, ridge, lasso, adaptive lasso

Feature > Sample lasso, ridge, adaptive lasso

4.4 選択されたフィルタの係数推定

MSC実現には以下の 2つが必要となる．

• 必要なフィルタを備えるMSC

• それらフィルタによって撮影される画像を合成するための係数

4.3章によってフィルタの選択と係数は明らかに求まるが，4.2章の最後に述べた

ように，図 3において (a)と (b)が等価つまり，MSCとHSCの分光感度が同じで

あることを仮定していた．この仮定は推定した係数がMSCにおいても流用でき

ることを保証する．しかし一般的にはカメラの分光感度が同じであることは考え

にくい．そこで本章ではそれらが異なる場合を想定し，手法に加えるべき変更に

ついて述べる．
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各カメラの分光感度が既知の場合: はじめにMSCとHSCの分光感度が既知であ

る場合を考える．この場合あらかじめカメラの分光感度を含めた最適化とすればよ

い．つまり式 (7)にMSCとHSCの分光感度SMSCとShscの商S = {s1, · · · , sn} =

SMSC/Shscを加え，zを計算する．

z =
∑
n

fnkxnsn (11)

この zを用いることで，フィルタの選択と係数の推定を同時に行うことができ，

以下で行う分光感度が未知である場合の議論を回避することができる．しかし，

カメラレンズや計測環境の微小な違いなどが係数の推定に影響を与え，設計した

MSCで期待の性能が得られない可能性がある．従って，以下で述べる係数の再

推定が推奨される．

各カメラの分光感度が未知の場合: 各カメラの分光感度が未知の場合，zには式

(7)による算出を用いる．ここで推定される係数は，MSCの分光感度が考慮され

ていないため，そのまま流用することができない．したがって，フィルタの選択

と係数決定のステップを分離することを考える．つまり，HSCを用いたデータか

らフィルタを選択しておき，MSCで各フィルタの画像を取得した後，係数の推

定を行う．この方法は，カメラの分光感度が未知の場合の 1つの解法ではあるが，

正しくフィルタが選択されることを期待する場合，以下で述べる理由により用い

ることのできるフィルタの制限がある．

多変量校正モデルに立ち返り，説明変数と目的変数の間に仮定された線形性を

思い返す．ここでフィルタの透過特性を一般的に fkとすると，図 5(a)に示すよ

うに特に広い帯域を持つ光学フィルタを用いた際の応答が非線形となる．この結

果，分光感度の異なるカメラ間で選ばれる最適なフィルタはそれぞれで異なると

考えるべきである．したがって，MSCの分光感度にとって最適なフィルタ選択と

ならない可能性がある．一方，図 5(b)に示すように，フィルタがバンドパスフィ

ルタのような狭帯域の透過特性を持つ場合，応答の線形性は保たれるため，選択

されるフィルタは２カメラ間で一致する．任意形状のフィルタを用いることがで

きない点は提案する手法での制限の 1つである．
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図 5: 用いるフィルタによる応答の違い．ドット (・)は要素同士の掛け算を表す．

濃度の異なる媒質の透過特性は濃度と線形の関係にあるため，透過させるフィル

タの形状によってカメラで観測される光強度は変わる．広帯域のフィルタを用い

た場合は非線形の応答，狭帯域の場合は線形の応答となる．

結局，候補となるフィルタの係数 dを，式 (10)に適当なZを用いることで推

定したのち，dの非ゼロ要素に対応するフィルタを使いMSCを作成する．ここ

で，推定された係数dのうちゼロの要素を削除した係数ベクトルをd′とする．ま

た，係数の非ゼロ要素に基づくフィルタ選択の後，作成するMSCによって取得

される行列をZ ′とすると，y = Z′d′のフィルタ係数 d′がOLSなどによって推

定できる．

4.5 係数に基づく未知データの推定

4.2章では，フィルタを用いた場合の多変量校正モデルを定義し，学習データ

Zの効率的な取得方法および，フィルタの選択が係数 dの縮小推定によって行え

ることを示した．また，4.3章ではHSCのような高次元データに対し有効な変数

選択法について述べ，4.4章ではより現実的なシチュエーションにおいて必要な

MSCの各フィルタの係数 d′の推定について述べた．

ここで，この係数 d′を用いてあるピクセルにおける未知のマルチスペクトル

データを z‘に対する推定量が ŷ = z‘⊤d′によって得られる．
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5. 実験

本章では，特定物質をイチゴの糖度と設定し，糖度分布のイメージングを行う

MSCを作成することで，実環境下における提案手法の有効性を検証する．今回

目的とするイチゴの糖度推定について，多変量校正モデルを適用することの妥当

性を検証するため，はじめに変数選択の予備実験を行う (5.2章)．次にAdaptive

lassoに基づく重要フィルタの選択を行い簡易なMSCの作成を行う (5.3章)．最

後に作成したMSCの各フィルタの係数を決定し，糖度分布のイメージングを行

う (5.4章)．

5.1 データの取得方法

本稿では特にイチゴのうち品種エランを用いた糖度推定の実験を行なう．4.2章

で述べたように，Adaptive lasso最適化を用いた学習のステップにはフィルタを

透過した光の強度を記録した行列Z と糖度 yが必要となるため，本節で各デー

タの取得方法について述べる．

行列Z: 4.2章では，Z はフィルタを透過した光の強度を記録した行列であり，

手動または仮想的に撮影できると述べた．手動によっては，候補となるフィルタ

の枚数Kの回数フィルタを切り替え撮影しカメラに記録し，各ピクセルのK × 1

の特徴ベクトルを縦に配列する．一方，仮想的な方法によっては式 (8)のフィル

タ行列F とHSCによって撮影した分光画像Xの行列積によって得られる．F と

Xの各撮影方法について以下で述べる．

フィルタ行列F : フィルタ行列は各フィルタの透過率を横に配列した行列で，各

列の透過率は分光器などを用い計測を行うことができる．本稿で用いるフィルタ

は購入可能なものと制限するため，Edmund optics社で購入可能なものを候補フィ

ルタとし，透過率はホームページのカタログスペックを基にした透過率データす

る．以上から，用いるバンドパスフィルタの半値幅 (FWHM:Full Width at Half

Maximum)とその種類数を表 3にまとめ，図 6に今回用いるフィルタ行列を示す．
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表 3: フィルタの種類

FWHM [nm] フィルタ数 [枚]

3 10

10 69

25 16

50 24

total 119

1.0

0.

0.5

図 6: フィルタ行列の疑似カラー表示．横軸が波長，色は透過率の大きさを表し，

赤いほど透過しやすいことを表す．候補となるフィルタの数Kだけ縦に配列し，

中心波長で並び替えた．なお表示上，行列は転置してある．

ただし，実験ではHSCとMSCのカメラセンサの分光感度は未知とするため，4.4

章よりカラーフィルタは含まれない．

分光画像X: 分光画像は 2章で述べたように様々な取得方法があるが，本稿で

はHSC(SOC710-VP, Surface optics corp.) を用いて撮影を行なった．このHSC

は 400–1,000nmの波長域を 128バンドの分解能，空間方向を 696× 520の解像度

で取得する．行列Xは，分光画像の各ピクセルを縦に配列した行列とする．

糖度 y: 本稿では糖度を図 7に示す屈折糖度計 (PR-101α, Atago Co. Ltd.)に

よって計測したBrix値とし，yは，XまたはZの各ピクセルに対応する糖度を
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図 7: 屈折糖度計．金属のポケットに果汁を滴下し糖度を計測する．温度によっ

て屈折率が変化するため，実験のはじめに室温程度の水をBrix値 0として補正す

る．

縦に配列したベクトルとする．Brix値とは，果実や液体に含まれる糖やショ糖

含量の指標であり，糖類が水に溶けることによって変化する屈折率の測定によっ

て間接的に計測される．Brix値はショ糖溶液の質量パーセント濃度と定められ，

30%濃度の溶液で 30度を示し，一般的にも糖度はBrix値と認識されている．し

かし，屈折率に基づく算出のため，同様に屈折の作用を持つ食塩水溶液に対して

も質量パーセント濃度に相当するBrix値が得られることに注意する必要がある．

5.2 波長選択の予備実験

目的と方法: 本節では少数の波長からのイチゴの糖度推定を試み，今回目的とす

るイチゴの糖度推定に多変量校正モデルを適用することの妥当性を検証する．そ

のために，adaptive lassoによる係数 cの推定を行い，波長の選択数と推定精度

の関係を調べる．今回は波長の選択を行うため，多変量校正モデル y = Xcに対

する係数 cの縮小推定を考える．

計測対象は 100サンプルのイチゴとし，目的変数 yの糖度は屈折糖度計，説明

変数Xの分光分布は 600-1,000nmを 1nm刻みで計測可能な分光器を用いて取得

した．イチゴは図 8に示すように ϕ20 mm径の穴からハロゲンランプに照射され

る．さらに対象を透過した光をファイバーで受け分光器に導く．波長の選択数は，

式 (10)の adaptive lassoの持つ重み γを 1.0で固定し，αを変えることで調節す
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Halogen lamp

Receiving fiber

図 8: イチゴの計測装置．対象は直径 20cmの穴を持つ皿に乗せられ，底の穴か

ら光が照射される．イチゴを透過し拡散した光は，空中に設置したファイバーに

よって青い円錐形で示す広い範囲で集められる．

る．ここで，推定精度を以下の決定係数と呼ばれるスコアDで評価する．

D = 1− ∥y − ŷ∥22
∥y − y1∥22

(12)

ここで，y1 は yの平均値を要素とするベクトル，yは真値，ŷは推定値を表す．

決定係数は，推定量に対し全て平均値 y1を出力するとD = 0，全て正答した場

合にはD = 1.0を返す．また評価スコアには 10-分割交差検証をおこなった結果

を採用する．

結果と考察: 選択波長数を変えた時のスコアを図 9に示す．波長数が増加する

ことで過学習が起き，スコアが低下していく様子が確認できる．また，選択数が

|c|0 = 400の場合と |c|0 = 14の場合の糖度推定の結果を図 10に示す．

400波長を用いた場合のスコアDはD = 0.006，14波長を用いた場合でD =

0.130という結果となり，波長数に関わらず全体的に低いスコアを記録している．

この理由として，説明変数の分光分布としての性質に問題があり，糖度の関係を

表す係数 cがうまく推定できなかったことが原因と分かった．その分光分布を歪

める理由となるのが，イチゴの持つ個体間の大きさの違いによって説明できる．

大きさの異なる個体間では，光の経路の違いからファイバーによって取得される
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図 9: 選択された波長数 |c|0とスコアDの関係

光量に違いが生じる．修正ランベルト–ベールの法則によると媒質に入射する光

I0とファイバーによって観測される光 Iが以下の関係式で記述できる.

log10

( I

I0

)
= ϵCl′ + Sscattering(λ) (13)

ここで，ϵはモル吸光係数，C は媒質のモル濃度，l’は媒体中での平均光路長，

Sscattering(λ)は散乱による減衰を表す．本来，個体のもつ化学物質などの量に由

来する光吸収を表す１項目に比べ，2項目の散乱による影響が支配的となり，説

明変数として相関を取り出せる形になかったと考えられる．従来こういった散乱

による影響を低減する方法として λに関する２次微分を使った前処理がしばしば

行われる．これは，式 (13)における第２項散乱の量が波長 λに関する１次式まで

で表されると仮定し，これが微分により消える効果を狙うものである．

これに基づき，はじめの分光分布に対し２次微分を施し係数の推定を行なった．

選択波長数を変えた時のスコアの変化を図 11に示す．波長の選択数 |c|0 = 8の場

合スコアD = 0.683を得，また，波長の増加にともなう過学習によるスコアの低

下及び，波長削減によるスコア向上が確認でき，波長選択の有効性が確認された．

最後に，波長数を |c|0 = 400，|c|0 = 8とした場合に糖度推定を行なった結果を図

12に示す．|c|0 = 400では過学習に伴う推定のばらつきが見られた．これらの結

果から，前処理による散乱の影響の除去がスコアの向上に大きく貢献することが

分かる．

したがって，今回目的とするイチゴの糖度推定に多変量校正モデルは，2次微

分のような前処理または正規化によって散乱の影響を除去するという条件のもと

有効であることがわかる．上で述べた２次微分値は，本稿の提案するシステムで
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(a) |c|0 = 400
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SCORE=0.130 , SELECTED=014 , SD=1.050

(b) |c|0 = 14

図 10: 交差検定による推定結果．横軸と縦軸はそれぞれ真値 y と推定値 ŷを表

す．左右の図はそれぞれ波長数を |c|0 = 400とした場合と，|c|0 = 14とした場合

の結果．

は直接カメラで撮影することができない．前後のフィルタを複数用い，擬似的に

２次微分フィルタを作成することも考えられるが，最適化の中で変数間の関係性

を考慮することができないため，次節で他の方法による散乱の影響の除去を試み

それに対するフィルタ選択を検討する．
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図 11: 選択された波長数 |c|0とスコアDの関係

(a) |c|0 = 400
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SCORE=0.683 , SELECTED=008 , SD=0.633

(b) |c|0 = 8

図 12: 交差検定による推定結果．横軸と縦軸はそれぞれ真値 y と推定値 ŷを表

す．

5.3 フィルタ選択の実験

本節では，提案するMSCを作成するためのフィルタ選択の実験を行う．その

ために，5.2章で用いた adaptive lassoによる cの推定を行い，波長の選択数と推

定精度の関係を調べる．

実験対象はイチゴ (品種:エラン)22個を用いる．散乱による影響を取り除くた

めに対象をあらかじめ 5mm厚にスライスし，光の経路をある程度揃える効果を

狙う．本節ではフィルタの選択を目的とするため，説明変数はZ となる．図 14

のように，スライスしたイチゴを拡散板の上に配置し，その下からハロゲンラン

プ (HL-2000, Ocean optics corp.)を照射し，その透過光 yをHSCにより撮影し，
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(a) 用いるサンプル

13.

7.

10.

(b) 糖度の実測値

図 13: 選択されたフィルタ 4枚を用いた糖度推定の結果

Zを計算する．撮影したのち，対象を計 93 個の切片に切り離し，各切片での糖

度値を屈折糖度計により計測した (図 13)．目的変数 yは，Z の各ピクセルに対

応する糖度を縦に配列したベクトルとする．しかし光源の配光特性が一定ではな

いため，前節で述べた散乱の影響による個体間での光量の違いと同様の問題が発

生すると考えられる．そのため式 (7)のZの計算を以下のように修正する．

Z =
{XF }mk

{X0F }mk

(14)

ここで，Xは対象の透過光をHSCによって撮影し，X0は拡散板を通した光源の

みをHSCで撮影する．また，行列 Zには図 13に示す糖度値をラベル付けした領

域と対応するピクセルが縦に配列されている．つまりサンプル数はM = 47, 596

となる．

この実験では，フィルタの数 (K = 119)に対しサンプル数 (M = 47, 596)が十

分大きいため，変数の選択は前章で述べた adaptive lassoを用いる．式 (10)の γ

は 1.0で固定とし，αを変えることで波長の選択数を調節する．その時の選択数

∥d∥0と推定精度の関係を調べる．推定モデルの当てはまり，つまり精度を式 (12)

によって評価する．スコアにはクローズドテストを行なった結果を採用する．

実験結果について述べる．図 15は選択されたフィルタ数 ∥d∥0と lassoおよび

adaptive lassoを用いた際のスコアの関係を表す．adaptive lassoは全てのフィル

タを用いた場合にD = 0.469，フィルタを４枚用いた場合にD = 0.407となった．
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図 14: HSCを用いたイチゴの透過光の撮影環境．対象は拡散板の上に乗せられ，

底面のハロゲンランプによって照らされる．光源は拡散板で拡散し，対象を通過

した後HSCによって観測される．

大幅なフィルタ数の削減にもかかわらず，スコアを維持していることが確認でき

る．一方，lassoを用いた場合は適切なフィルタを選択することができなかった．

図 16にフィルタを 4枚使った場合の糖度分布の推定結果を示す．今回実験に用い

たイチゴは個体間の糖度のばらつきが大きかったため１個体内の分布ではなく，

全体としての糖度の差異を吸収するようにフィルタが選択されたと考えられる．

図 17に糖度の推定結果を示す．糖度の推定値にばらつきはあるものの，高糖

度付近を除けば概ね傾向を捉えているといえる．また全体として正の相関を持つ

ため，少なくとも糖度が高いか否かの可視化はできていると考えられる．

表 4に ∥d∥0 = 4の場合に選択されたフィルタのリストを示す．特に今回選択さ

た 675nmフィルタは先行研究のメロン糖度可視化において使われた波長である．

この波長はクロロフィルの吸収帯であり、いちごの糖度分布可視化においても重

要な手がかりであることが示唆される。以上から，これら４枚を備えるMSCの

作成によって計測がより簡易になると期待される．次節で購入したフィルタを用

いた実験を行う．

5.4 選択されたフィルタを用いた糖度可視化

本節では，上の実験で選択したフィルタの結果に基づき提案するMSCを作成

し，糖度の可視化実験を行う．それに際し，4.4章で述べた各フィルタの係数の
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図 15: 選択されたフィルタ数とスコアの関係．実線は adaptive lassoの結果，破

線は lassoを用いた場合の結果を示す．Adaptive lassoを用いた場合のスコアは

∥d∥0=119 のとき 0.469，∥d∥0=4のとき 0.407となった．

表 4: 購入したフィルタ

中心波長 [nm] FWHM [nm]

600 50

625 50

690 10

675 25

再推定をおこなう．

まずフィルタの係数の再推定について述べる．実験対象はイチゴ (品種:エラン)

を 6個用いる．本節ではフィルタの係数再推定を目的とするため，説明変数はZ′

となる．Z′の取得は手動でフィルタを 4回切り替え撮影する．その後．26個の

切片に切り離し，5.3章と同様各切片の糖度を屈折糖度計により計測した．目的

変数 yは，Z′の各ピクセルに対応する糖度を縦に配列したベクトルとする．実

際に購入したフィルタを図 18に，作成したMSCのシステムを図 19に示す． 本

実験では，フィルタはカメラの前ではなく光源の前に配置するが，撮影される結

果に違いは生じない．したがって，図 19のように，スライスしたイチゴを拡散

板の上に配置し，その下からフィルタを透過させたハロゲンランプを照射し，そ
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13.

7.

10.

(a) 糖度の実測値

13.

7.

10.

(b) 糖度の推定値

図 16: 選択したフィルタを用いた糖度可視化のシミュレーション．一つの個体内

での分布よりは，各個体間での糖度の差異が現れるように推定された．図 17の結

果からも，少なくとも糖度が高いか否かの推定は反映されていると考えられる．

Score=0.404 , SELECTED=004

7

13
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9

11 1497 13

14

図 17: 選択されたフィルタ 4枚を用いた時の糖度推定の結果．横軸と縦軸はそれ

ぞれ真値 y と推定値 ŷを表す．縦に点が並ぶ理由は，糖度の実測値 1つあたりに

複数のピクセルが対応づいているためである．
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図 18: 購入したフィルタ．中心波長-FWHMの表記によって左から順に 600nm-50,

625nm-50, 675nm-25, and 690nm-10 のフィルタを示す．

Light 
source

Camera

Target /
Diffuser

Band-pass filter

Halogen 
lamp

ND filter 
(0.9)

図 19: 作成したMSCを用いたイチゴの撮影環境．対象は拡散板の上に乗せられ，

底面の光源によって照らされる．光源は，フィルタを設置しその透過光を 90%の

NDフィルタによって減光したものを用いる．最終的にイチゴを透過した光を冷

却CCDによって観測する．今回用いるフィルタは回転式の機構に取り付けられ

ており，手動で回転させることで各フィルタの切り替えを行う．
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の透過光を冷却CCD(Aspen CG6 LowNoise Apogee)により撮影する．

提案するMSCの係数決定のため，これまでと同様多変量構成モデルを仮定し，

最小 2乗法により係数の推定を行う．ただし，6個体に対し Leave-one out Cross

validation(LOOCV)を用い計 6回の係数推定を行い，最も高いスコア (式 (12))の

係数を採用する．

図 20に推定された係数を用いた糖度分布の推定結果を示す．一般に，イチゴ

においては先端部の糖度が高いということが知られている．それに対し，先端部

の糖度が高く推定されている様子が確認できる．各ピクセルにおける糖度の推定

値 ŷは z⊤d′と真値のグラフを図 21に示す． 糖度の分布のようなものは得られ

たが，糖度の実測値と比較すると傾向を捉えられていない事が分かる．フィルタ

を用いた実験では予備実験での結果を踏まえスライスしたが，これによって十分

内部の化学物質の情報を取り出すことができなかったと考えられる．また，修正

ランベルト–ベールの法則では内部は均一なものと仮定されている一方，イチゴ

は内部の構造が不均一となっていた，これによって間違ったフィルタを選択して

しまったと考えられる．
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(a) 糖度の実測値
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(b) 糖度の推定値

図 20: 設計されたMSCを用いた糖度の可視化結果
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図 21: 真値と推定値のグラフ
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6. 結論

本論文では，特定物質の分布イメージングを安価かつ高速に実現することを目

的とし，市販の光学フィルタから最適な組を選択してMSCを構成する手法を提

案した．提案手法は従来の研究とは異なり，市販のフィルタのみを用いるという

制約のもとでMSCの光学フィルタの選択を行う．これを実現するために，市販

の光学フィルタがもつ分光透過率を考慮した多変量校正モデルを再定義した．ま

た，HSCを利用して分光解析のためのサンプルを効率的に収集し，市販されてい

る数百の光学フィルタによる撮影を仮想的に行うことで，特定物質の定量に最適

な光学フィルタの組み合わせを選択する手法について述べた．ハイパースペクト

ル画像のように各ピクセルをサンプルとして扱う場合など，多くのサンプル数が

利用できる場合にフィルタ選択の手法として Adaptive lassoが lassoに比べ有効

であることを確認した．実験ではイチゴの糖度推定というタスクに対し最適な光

学フィルタの選定を行い，それらフィルタを用いたMSCの作成した．これを用

いた糖度分布の可視化結果を示し，提案手法の有効性を検証した．

本研究における課題として，実験で用いた散乱体などを対象とする場合に形状

に与える制約が挙げられる．例えば形状に左右されない反射型のアプローチはひ

とつの解法である．スライスする場合においても，内部の構造や目的とする化学

物質が十分観察されるような厚みとする必要がある．また，本論文では撮影の速

度については触れてこなかったが，SpectroCam[1]などを用いることで，任意の

光学フィルタを備えるMSCとすることが可能である．有用なタスクに対しては

CCDのカメラセンサのベイヤパターンとして実装することでワンショットでの撮

影が可能である．

本手法は視点を変えると，誰（何）かにとっての情報を最大化する波長（バン

ド）の特定である．人，動物，昆虫や鳥は，その種間で異なる視覚特性を持つこ

とが知られ，これは進化の過程でタスクに応じた色覚を獲得した結果と言われる．

本研究はこれにも根拠を持ち，他にも様々な用途での適用が可能であると考えら

れる．
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