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1. まえがき

クロマトグラフィー，分光光度計，味覚センサ等

の測定機器の発達により，食品の品質管理や評価を

客観的な基準に基づいて実施できるようになった．

しかし，これらの機器を利用するためには高い代価

（機器本体やセンサの購入，試料の液状化や色抜き

等の前処理，専門の技術の習得）が必要となる．

一方，食品のインピーダンスにより食品の特性を

調べる方法[1]には，特別な技術や前処理はほとんど

必要なく，測定機器（LCRメータ）も安価である．
しかし，測定されたインピーダンスと食品の特性と

の関係が必ずしも明確でないため，食品の品質管理

や評価にはほとんど利用されていない．

そこで，インピーダンスと食品の特性（銘柄およ

び混合比）の関係を解析し[2]，LCRメータが食品の
品質管理や評価に利用できることを示す．

2.インピーダンス測定

白金メッキのチタン製の電極2本(直径2mm，長さ
20mm，電極間距離7mm)をセンサとして，試料ω１,

…,ωKのインピーダンスを同一試料に対して日時を

変えてＭ 回測定する．試料ωk(1≦k≦K)のm回目の
測定結果から得られた周波数 fi[Hz](1≦i≦Nf)のコ

ンダクタンスGi(k,m)およびサセプタンスBi(k,m)を
以下の手順で編集し，データベクトルu~(k,m)を設定
する．

(1)正規化

G~i(k,m)≡Gi(k,m)／σ[Gi(k,m)] (1)

B~i(k,m)≡Bi(k,m)／σ[Bi(k,m)] (2)

(2)データベクトルの設定

u~(k,m)≡(G~1(k,m),…,G~Nf(k,m),
B~1(k,m),…,B~Nf(k,m))T

(3)

ここで，σ[･]はmに関する標準偏差，Tは転置で
ある．また，f１＝10Hz，fNf＝5MHz，Nf＝80とした．

3. 解析

3.1. 清酒の銘柄の識別

清酒の銘柄をクラスとして，試料のインピーダン

スから試料が属するクラスを判定する．

(1) 学習データと評価データ

64銘柄の清酒（アル添，純米，普通，吟醸，大吟

醸，古酒，生酛，山廃，速醸を含む）の測定データ

（K＝64, M＝5）を，学習データDuL≡{u~(k,m)｜
∀k,m＝1,2,3,4}と評価データDuE≡{u~(k,m)｜∀k,m
＝5}に分割する．

(2) 正準判別分析による次元圧縮

正準判別分析[3]はデータを低次元空間に射影する

際に，クラス内の標本点の分布ができるだけ重なら

ないように射影行列を構築する手法である．そのた

め全標本の分散が最大となるように射影行列を構築

する主成分分析と比べて，低次元空間に射影しても

クラス構造を保存しやすいという特徴ある．

そこで，正準判別分析により２Nf 次元のデータベ

クトルu~(k,m)をNｘ次元のベクトルx~(k,m)に圧縮す
る（Nｘ＜２Nf）．u~(k,m)をx~(k,m)に圧縮するための
射影行列の計算にはDuLを用いた．また，u~(k,m)の
次元２Nfに対してデータ数が少ないため射影行列の

計算の際に必要となる逆行列の計算が不安定になる．

この問題を回避するために，各クラス毎に標本点を

ランダムに追加した．

(3) 多群線形判別による識別

x~(k,m)を説明変数，学習データをDxL≡{x~(k,m)｜
∀k, m＝1,2,3,4}，評価データをDxE≡{x~(k,m)｜∀k,

m＝5}として，x~(k,m)の共分散行列に基づくマハラ
ノビス距離を用いて，多群線形判別(各クラスの説明

変数の平均と試料の説明変数の距離が最小となるク

ラスに判別する)により試料が属するクラスを判定す

る[3]．ここで，共分散行列および各クラスの説明変

数の平均の計算にはDxLを用いた．その結果を表1に

示す．

表1 清酒の銘柄の識別誤り率[%]

Nｘ 2 4 8

学習データ 9.6 1.6 0.0

評価データ 38.8 16.4 14.9
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学習データのデータ数が少ないため評価データの

識別誤り率が学習データのそれと比較して大きいが，

少ないデータ数で単純な多群線形判別を用いている

ことを考慮すれば十分な精度である．測定回数を増

やし非線形の識別手法を用いることにより，精度の

改善が可能である．

3.2.コーヒーの混合比の推定

3種類のコーヒー（イルガチェフェ，コロンビアス

プレモ，レッドマウンテン）を混合して試料を作成

し，試料のインピーダンスから試料に含まれる3種類

のコーヒーの混合比（r1，r2，r3）を推定する．ここ
で，k番目の試料のコーヒーの混合比をrj(k)（0≦
rj(k)≦1｜ j＝1,2,3)，r1(k)＋r2(k)＋r3(k)＝1，混合
比ベクトルをr(k)≡(r1(k),r2(k),r3(k))Tとする．

(1) 学習データと評価データ

データベクトル u~(k,m)のmに関する平均値ベク
トル u-(k)≡Ｅ[u~(k,m)]および混合比ベクトル r(k)
を，学習データDuL≡{r(k),u-(k)｜1≦k≦10}と評価
データDuE≡{r(k),u-(k)｜11≦k≦19}に分割する．こ
こで，K＝19, M＝3（学習データ），M＝2（評価デ
ータ）である．各々の試料の混合比ベクトル r(k)を
図1に示す．ここで，r1(k)＋r2(k)＋r3(k)＝1なる制
約のため，r(k)は，r1，r2，r3を座標軸とする３次元
空間の平面上に分布する．学習データを●，評価デ

ータを○で図示した．図中の●および○の右横の番号

が試料ωkの番号 kを表す．例えば，r(1)＝(1,0,0)T，

r(2)＝(0,1,0)T，r(3)＝(0,0,1)T，r(4)＝(0.5,0.5,
0)Tである．

図1 混合比ベクトル r(k)

(2) 正準判別分析による次元圧縮

3.1節と同様に，正準判別分析により２Nf 次元の

データベクトルu-(k)をNｘ次元のベクトルx-(k)に圧縮
する（Nｘ=8）．
(3) 混合比の重回帰分析

混合比r(k)を目的変数，x-(k)を説明変数として，

重回帰分析[3]により説明変数から目的変数を推定す

る．重回帰モデルの係数行列の計算には，学習デー

タDxL≡{r(k),x-(k)｜1≦k≦10}を用いた．
学習データと評価データDxE≡{r(k),x-(k)｜11≦k

≦19}の混合比の平均推定誤差(目的変数の推定値の

平均二乗誤差の平方根)を表2に示す．

表2 コーヒーの混合比の平均推定誤差

r1 r2 r3

学習データ 0.029 0.109 0.088

評価データ 0.067 0.142 0.116

表2より平均推定誤差は１割程度であり，コーヒー

の混合比を重回帰分析で推定できることが分かる．

3.3.ジュースの混合比の推定

3種類のジュース（アップルジュース，オレンジジ

ュース，トマトジュース）の混合比を3.2節と同様な

手法により推定した．その結果を表3に示す．

表3 ジュースの混合比の平均推定誤差

r1 r2 r3

学習データ 0.014 0.024 0.044

評価データ 0.057 0.067 0.014

表3より平均推定誤差は１割以下であり，ジュース

の混合比を重回帰分析で推定できることが分かる．

4.まとめ

インピーダンスにより，清酒の銘柄を識別できる

ことを示した．また，コーヒーの混合比およびジュ

ースの混合比を重回帰分析により推定できることを

示した．これにより，LCRメータが食品の品質管理
や評価に利用できることが分かった．
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