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論 文

官能評価に基づく味覚センサの特性補正と食品識別への応用

正 員 佐藤 仁樹∗ 非会員 葛西 大介∗∗ 非会員 佐藤 雅子∗∗∗

Characteristic Collection of Taste Sensor Based on Sensory Evaluation and its Application to
Food Discrimination

Hideki Satoh∗, Member, Daisuke Kasai∗∗, Non-member, Masako Satoh∗∗∗, Non-member

（2015年10月21日受付，2016年1月21日再受付）

A function that expresses the relationship between data obtained from a sensory evaluation and those obtained from
a taste sensor was approximated using a polynomial. First, the basis functions of a polynomial were set to a Legendre
function, and the number of basis functions and their degrees were selected using a genetic algorithm. Next, the coef-
ficients of the polynomial were calculated using multiple regression analysis. The approximation error was estimated
using cross-validation, and the number of basis functions and their degrees were optimized so as to maximize the gen-
eralization of the polynomial. As a result, sufficiently small approximation errors were obtained for test data, and the
explicit relationship between the data obtained from a sensory evaluation and those obtained from a taste sensor were
clarified using the polynomial. The discrimination rate for food was improved using the estimated data of a sensory
evaluation compared to a method that used only the data obtained from a taste sensor.
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1. はじめに

食品の品質管理や賞味期限の設定など，食品の製造販売
には，味の評価が重要である。食品業界では，パネルと呼
ばれる官能評価のプロフェッショナルが実際に食品を試食
して，味の評価を行う。パネルは，非常に繊細な味の差も
識別できる。しかし，味の感じ方には，年齢，地域，食文
化の違いがある。そのため，優れたパネルでもこれらの全
てに対応することは困難であり，パネル間でも意見の食い
違いがしばしば発生する。
この問題を解決するために，㈱インテリジェントセンサー
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テクノロジーにより味覚センサが開発された。味覚センサ
により，対象となる製品の甘味，塩味，旨味，酸味などの味
の強さを数値（味データ）として客観的に表現できる。そ
のため，現在，味覚センサは，食品，飲料，医薬品などの
様々な分野で，研究は元より，マーケティング，商品開発，
営業，および品質保証のために幅広く活用されている (1)。
㈱インテリジェントセンサーテクノロジーにより開発さ

れた味覚センサの精度および再現性は非常に高い (2) (3)。し
かし，その一方で，大きく異なる味の相対評価を行う際に
は，パネルによる官能評価の結果と異なる場合がある。こ
の問題は，味覚センサにより測定された甘味，塩味，旨味，
酸味等の味データ（説明変数）と，パネルによる官能評価
のデータ（目的変数）の関係が明らかになれば解決できる。
また，この関係が明らかになれば，官能評価の代わりに味
覚センサの測定結果を利用できる。そのため，官能評価に
伴う作業の繁雑さを軽減し，パネルの心理・健康状態に左
右されない安定した評価が可能となる。
観測された目的変数と説明変数のデータから，データを

生成したシステムの構造やパラメータを推定する問題は，関
数近似あるいはシステム同定と呼ばれ，予測，パターン認
識，制御など，様々な分野に係わる重要な問題である。この
問題を解決するために，ニューラルネットワーク (4)，サポー
トベクターマシン (SVM) (5)，遺伝的アルゴリズム (GA) (6) (7)
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等，様々な手法が用いられてきた。
一般に，近似精度を改善するためには，目的変数に関係

する可能性のあるできるだけ多くの種類の観測データを説
明変数として用いることが望ましい。しかし，説明変数の
種類（次元）の増加に従い，目的変数と説明変数の非線形
な関係を表す基底関数の数が指数関数的に増加する問題 (次
元の呪い)が発生する (8)。そのため，説明変数と目的変数の
間の全ての非線形性を評価できない。
さらに，多くの場合，説明変数の種類（次元）に対して十

分な数のデータを用意できないため，データを生成する関
数やシステムの複雑な構造を十分表現できない。そのため，
あるデータ集合（学習データ）に対して近似誤差が最小と
なるように多項式の基底関数と係数を決めたとしても，そ
れがデータを生起するシステムを正しく表しているとは限
らない。その結果，学習データとは異なるデータ集合（評
価データ）に対する近似誤差が大きくなってしまうという
過学習がしばしば発生する。
多くの物理システムでは，未知の関数 f (x) を通常の

Fourier級数により展開した場合，Fourier係数の多くが 0
またはほぼ 0になる。これをスパース性と呼ぶ。また，一般
に，スパース性は説明変数 xの次元が高くなるほど顕著に
なる。そこで，次元の呪いと過学習という二つの問題を同
時に解決するために，データのスパース性を利用した様々
な解法が提案されている。
目的変数と説明変数の関係が線形の場合には，高次元の

説明変数に対してスパースな解を得る方法が提案された (9)。
しかし，一般に，目的変数と説明変数の関係は線形とは限ら
ない。目的変数と説明変数の関係が非線形となるような問
題を解決するために，GA (6) (7)を用いて基底関数の数と次数
を選択し，ベイズ情報量基準 (BIC) (10) を用いてその優劣を
決めることにより，過学習を防ぎ，汎化能力を最大化する方
法が提案された (11) (12)。BICや赤池情報量基準 (AIC) (13) は，
汎化能力を評価するための評価関数である。しかし，デー
タの分布やサンプル数が情報量基準に合わない場合，情報
量基準が正しく機能しないことがある。そのため，汎化能
力を最大化するためには，扱うデータの分布やサンプル数
に応じて，用いる情報量基準を適切に変更しなければなら
ない (14)。そのため，最適な情報量基準の選択は試行錯誤に
ならざるを得ない。
これらの問題を回避するために，本論文では，味覚セン

サの複数の出力（高次元の説明変数）から官能評価の結果
（目的変数）を推定する関数をGAを用いて構築し，近似誤
差を交差検証 (15) を用いて評価する。また，食品の種類を識
別する際に官能評価の推定値を用いることにより，認識率
を改善できることを示す。
本論文では，まず，2章で，GAを用いた関数近似手法

とパターン認識への応用手法を提案する。次に，3章で，提
案手法を用いて味データから官能評価データを再現し，食
品の種類を識別した結果を示す。最後に，4章で，本論文
の提案とその評価結果をまとめる。

2. 遺伝的アルゴリズムを用いた関数近似とパター
ン認識への応用

〈2・1〉 関数近似 ベクトル xを未知の関数 f (x)の入
力，ベクトル yをその出力，xを説明変数，yを目的変数
として，観測されたデータの集合 {(x(1), y(1)), (x(2), y(2)), · · · }
から f (x)の近似関数 f̃ (x)を同定する問題を関数近似問題
という。 f (x)の近似関数 f̃ (x)は，次式で表される。

ỹ = f̃ (x)

=

N∑
i=1

αiφi(x) + b · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (1)

ここで，N は展開次数，{φi(x)}は基底関数，{αi}および b
は学習データから求められる係数ベクトルである。{φi(x)}
がガウシアンカーネル (5) の場合，{αi}を学習データから決
める代表的な手法として，SVMが挙げられる (5)。SVMは
パターン認識や予測の分野において最も優れた手法の一つ
であり，線形問題のみならず，非線形問題に対する能力も
高い。また，説明変数 xが高次元の場合でも高い性能が得
られるという優れた特徴がある。
しかし，基底関数 {φi(x)}をガウシアンカーネルとした場

合，目的変数と説明変数の陽な関係が得られるとは限らな
い。そのため，説明変数 xから目的変数の近似値 ỹを計算
するだけでなく，例えば，目的変数が d番目の説明変数の
2乗に反比例し，d′ 番目の説明変数に比例するといった近
似関数 f̃ (x)の構造を知りたい場合には，SVMは適さない。
基底関数 {φi(x)}が正規直交基底の場合，式 (1)は Fourier

級数展開であり，{αi}は Fourier係数ベクトルとなる。この
場合，{αi}は重回帰分析 (16) により得られる。また，{φi(x)}
が Legendre関数 (付録 1参照)の場合，目的変数を説明変
数の冪乗で近似できるため，目的変数と説明変数の高次の
関係が明確になる。
しかし，通常の Fourier級数の正規直交基底を用いた場

合，説明変数 x の次元 dx の増加に従い，必要となる基底
関数の数（展開次数 N ）が指数関数的に増加する（付録 1，
式 (付 9)参照）。すなわち，十分な近似精度を得るために必
要となる展開次数 N の値は dx に対して指数関数的に増加
する。これは次元の呪いと呼ばれ関数近似の大きな問題点
の一つである (8)。
本論文では，味覚センサの出力から官能評価の結果を推

定する関数を Legendre 関数を基底関数とする多項式で近
似することにより，味覚センサの出力と官能評価結果の陽
な関係を明らかにする。また，次元の呪いを回避し，汎化
能力を最大化するために，GAを用いて基底関数の数と次
数を選択し，近似精度を交差検証により評価する関数近似
手法を提案する。さらに，パターン認識の認識率を改善す
るために，提案した関数近似手法により得られた近似関数
を，パターン認識に適用する方法を提案する。以下に，そ
の手法を示す。
〈2・2〉 遺伝的アルゴリズム GAは，最適化問題を解
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決するための進化的アルゴリズムの一つである (6) (7)。i番目の
個体は染色体に対応するmmax次元のベクトル giを持ち，個
体の優劣はgiから計算される適応度 Jiで表される。本論文で
は，染色体 giのm番目の遺伝子 gi;mを gi;m ∈ {0, 1, · · · , gmax}
で定義した。GAは，優秀な個体を得るために，選択，交
叉，突然変異を繰り返すことにより，染色体 gi を改良する
アルゴリズムである。GAは解空間を大域的に探索できる
ため，局所解に陥りにくいという特徴がある。

GAの最も基本的な戦略であるエリート戦略では，個体の
適応度が高い順に gi をソートする。その後，g1, . . . , gNrenew

を残し，gNrenew+1, . . . , gbmax
を廃棄する。ここで，bmax は個

体数である。次に，g1, . . . , gNrenew
からランダムに選ばれた

染色体を交叉することにより，新たに gNrenew+1, . . . , gbmax
を

作成する。その後，新たに作成された染色体の遺伝子は確
率 pM で突然変異を起こす。突然変異を起こした遺伝子の
値は，0, 1, 2, · · · , gmax の一様乱数で決められる。
〈2・3〉 非線形重回帰分析 dx 次元の説明変数ベクト
ル x = (x1, · · · , xdx )T と dy 次元の目的変数ベクトル y =
(y1, · · · , ydy )T の関係を表す関数 f の近似関数 f̃ を推定する
問題を考える。fが線形の場合には，fが重回帰モデルで表さ
れると仮定し，データ集合 D def

= {(x(n), y(n))|n = 1, · · · ,Ndata}
から，重回帰モデルのパラメータを推定する重回帰分析 (16)

が多くの分野で用いられている。また，線形の重回帰分析
を拡張した非線形重回帰分析により，f が非線形の場合で
も，その近似関数 f̃ を推定できる。

ki を i 番目の基底関数のインデックスベクトル，
N を展開次数（基底関数の数），正規直交基底関数を
{K(x, k1), · · · ,K(x, kN)},Z def

= {k1, · · · , kN} をインデック
スベクトルの集合，K(x,Z) def

= (K(x, k1), · · · ,K(x, kN))T

とすると，目的変数 yの推定値 ỹを計算するための近似関
数 f̃ は，次式で表される。

ỹ = f̃ (x)
def
= AK(x,Z) + b · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (2)

ここで，dy × dx 次元の行列 Aと dy 次元のベクトル b は，
上記非線形重回帰モデルの回帰係数である。
学習データ集合を DL

def
= {(xL (n), yL (n))|n = 1 , · · · , NLdata}，

E[y
L (n)] を {yL (n)} の平均，E[K(xL (n),Z)] を {K(xL (n),Z)}

の平均，COVKK を {K(xL (n),Z)}の共分散行列（すなわち，
K(xL (n),Z) の i 番目の要素 K(xL (n), ki) と j 番目の要素
K(xL (n), k j)の共分散を要素とする行列），COVyK を {yL (n)}
と {K(xL (n),Z)}の共分散行列（すなわち，y

L (n) の i番目の
要素 yL i(n) と K(xL (n),Z)の j 番目の要素 K(xL (n), k j)の共
分散を要素とする行列）とすると，式 (2)で定義された近
似関数 f̃（非線形重回帰モデル）の回帰係数は，次式によ
り得られる。⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩ A = COVyKCOVKK

−1

b = E[y
L (n)] − AE[K(xL (n),Z)]

· · · · · · · · · · · · · · (3)

本論文では，式 (2)の近似精度を，学習データ集合 DLと異

Fig. 1. Example of a map from g toZ.

なる評価データ集合 DE
def
= {(xE (n), yE (n))|n = 1, · · · ,NEdata}

に対する正規化誤差 ε̄により評価する。

ε̄
def
= E[(yE d(n)−ỹEd(n))2/

d∈{1,··· ,dy},n∈{1,··· ,NEdata}
(yE max;d−yE min;d)2] · · · · · · · · (4)

ここで，yE d(n) と ỹEd(n) は，各々yE (n) と ỹE(n) の d 番目の
要素，yE max;d と yE min;d は，各々yE d(n) の最大値と最小値で
ある。
また，得られた近似関数 f̃（非線形重回帰モデル）から，

説明変数と目的変数の陽な関係を明らかにするために，基
底関数として Legendre関数 (付録 1参照)を用いる。
〈2・4〉 交差検証による適応度の計算 〈2・1〉節で述べ
た次元の呪いと過学習の問題を解決するために，本論文で
は，非線形重回帰モデル (式 (2))の基底関数の数と次数を
GAの染色体で表現し，近似精度を交差検証 (15) により評価
する。

Nmax = mmax/dx を展開次数 N の最大値，g を Nmax 個
に分割して作られた染色体の断片を ǧi(1 ≤ i ≤ Nmax) と
する。染色体 g を基底関数のインデックスベクトル集合
Z def
= {k1, · · · , kN}に写像するアルゴリズムを以下に示す。

〔Algorithm1〕 基底関数のインデックスベクトルの設定

(1-1) g から，ǧ1, ǧ2, · · · , ǧNmax
を作成し，Ǧ def

= {ǧ1, ǧ2,
· · · , ǧNmax

}とする。
(1-2) Ǧから，ǧi = 0なる ǧi を削除する (1 ≤ i ≤ Nmax)。
(1-3) Ǧから，∀i > jに対して，ǧi = ǧ j なる ǧi を削除す

る（1 ≤ j ≤ Nmax ）。
(1-4) N を Ǧの要素数とする。
(1-5) Ǧの要素を，順に k1, · · · , kN に割り当てる。

g = (1, 3, 2, 0, 5, 1, 0, 0, 0, 1, 3, 2, 4, 2, 3)T に対する Algo-
rithm 1の動作とZを Fig. 1に示す。ここで，染色体の長さ
mmax = 15，xの次元 dx = 3，展開次数の最大値 Nmax = 5，
遺伝子の最大値（インデックスベクトルの要素の最大値）
gmax = 5であり，Algorithm 1の結果として得られた展開次
数 N = 3である。Fig. 1では，ǧ3 は ǧ3 = 0であるため削除
される。また，ǧ4 は ǧ4 = ǧ1 であるため削除される。その
結果，ǧ1，ǧ2，ǧ5 が k1，k2，k3 に割り当てられる。すなわ
ち，k1 = ǧ1，k2 = ǧ2，k3 = ǧ5，N = 3となる。Algorithm
1で染色体 gから基底関数のインデックスベクトル集合Z
を計算する際に，基底関数の数 N は，1 ≤ N ≤ Nmax の範
囲で染色体 gに応じて決まる。そのため，適応度の計算に
交差検証を導入し，評価データの誤差から染色体 gの適応
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度を計算することにより，過学習を押さえ汎化能力が最大
となるように，基底関数の次数のみならず基底関数の数 N
を決められる。
交差検証を行うためには，まず，目的変数と説明変数の

データ集合 D def
= {(x(n), y(n))|n ∈ {1, · · · ,Ndata}}を η分割し，

各々を D1, · · · , Dηとする。すなわち，D = {D1, · · · , Dη}で
ある。次に，DL;�

def
= D� を学習データ集合，DE;�

def
= D−D�

を評価データ集合とする。以下に，染色体 gから基底関数
のインデックスベクトル集合 Z を計算し，非線形重回帰
分析により得られた近似関数の平均正規化誤差を交差検証
により計算する手順を示す。ここで，学習データ DL;� を用
いて得られた近似関数を f̃ �，評価データ DE;� に対する f̃ �
の正規化誤差を ε̄�，全評価データ（� = 1, · · · , η）に対する
平均正規化誤差を E[ε̄�]とすると，染色体 gの適応度 J は
E[ε̄�] × (−1)で定義される。

〔Algorithm2〕 交差検証を導入した適応度の計算

(2-1) Algorithm 1に gと Nmax を入力し，N およびZを
計算する。

(2-2) � = 1, · · · , ηに対して，以下の計算を行う。
(i) 学習データ集合 DL;� から，式 (3)（重回帰分析）に

より回帰係数を計算する。

(ii) 式 (4)により，評価データ集合 DE;� に対する正規
化誤差 ε̄� を計算する。

(2-3) J = −E[ε̄�]

〈2・5〉 関数近似とパターン認識への応用 〈2・3〉節で
述べた非線形重回帰分析および〈2・4〉節で述べた適応度の
計算手法を GAに適用し，〈2・4〉節で定義されたデータ集
合 Dに対して関数近似を行う。これにより，次元の呪いを
回避し，汎化能力を最大にするために，基底関数の数と次
数を最適化する。以下に，そのアルゴリズムを示す。

〔Algorithm3〕 GAを用いた関数近似─交差検証による
汎化能力の最適化─

(3-1) 染色体 g1, · · · , gbmax
を初期化する。

(3-2) Algorithm 2 に，g1, · · · , gbmax
および Nmax を入力

し，データ集合 Dに対する適応度 J1, · · · , Jbmax を
計算する。

(3-3) 適応度の値により J1, · · · , Jbmax および g1, · · · , gbmax

をソートする。

(3-4) J1, · · · , Jbmax が収束していれば終了。そうでなけれ
ば，Step (3-5)へ。

(3-5) g1, · · · , gNrenew
を交叉し，次世代の染色体 gNrenew+1

,· · · ,gbmax
を作成する。

(3-6) gNrenew+1, · · · , gbmax
の遺伝子を突然変異により変更

する。

(3-7) Step (3-2)へ戻る。

Algorithm 3により，目的変数の推定値を求める近似関数
(式 (2))の基底関数のインデックスベクトル集合Zが得ら
れる。また，Step (3-2)では，Algorithm 2の Step(2-2)に
より各学習データ集合 DL;� 毎に式 (2)の回帰係数が得られ
る。DL;� に対する近似関数 f̃ �は，回帰係数 A�，b� を式 (2)
に代入すると，次式で表される。

ỹ = f̃ �(x)
def
= A�K(x,Z) + b� · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (5)

ここで，交差検証により汎化能力を最適化しているため，イ
ンデックスベクトルの集合Zは，全ての f̃ � に対して共通
である。
次に，Algorithm 3により得られた近似関数 f̃ �（式 (5)）

を用いて，パターン認識における認識率を改善する手法を
述べる。パターン認識は，説明変数 xから説明変数に対応
するクラスの推定値 Ω̃を計算する問題である。パターン認
識器は，まず，学習データとして与えられた説明変数とク
ラスの集合を用いて，説明変数とクラスの関係を学習する。
その後，未学習の評価データの説明変数に対応するクラス
を推定する。
本論文では，学習データに対してのみ，認識率の改善に寄

与するような補助情報を利用できる状況を仮定する。この
状況では，評価データに対しては補助情報を利用できない。
そこで，補助情報を Algorithm 3における目的変数と考え，
説明変数と補助情報の関係を表す近似関数 f̃ � をAlgorithm
3を用いて同定し，f̃ � により推定された補助情報を用いる。
すなわち，Algorithm 3の説明変数 xおよびAlgorithm 3に
より得られた f̃ � により推定された補助情報の推定値 ỹ か
ら，新たに説明変数 x′を作成し，x′をパターン認識器の説
明変数とすることにより，認識率を改善する。

Algorithm 3で使用されたデータ集合 Dの説明変数 xを
用いて，〈2・4〉節で述べた η -分割交差検証により，パター
ン認識器の学習および評価を行うアルゴリズムを以下に示
す。ここで，x′ def

= (x, ỹ)をパターン認識器の説明変数，Ωを
x′ に対応するクラス，D′ def

= {(x′(n)
def
= (x(n), ỹ(n)),Ω(n))|x(n) ∈

D, n ∈ 1, · · · ,Ndata}をパターン認識器の説明変数とクラス
のデータ集合とする。また，〈2・4〉節の η-分割交差検証と
同様に D′ を η 分割し，各々を D′1, · · · , D′η とする。すな
わち，D′ = {D′1, · · · , D′η}，D′L;�

def
= D′� を学習データ集合，

D′E;�
def
= D′ − D′� を評価データ集合とする（� = 1, · · · , η）。

〔Algorithm4〕 学習データの補助情報を用いたパターン
認識アルゴリズム

(4-1) Algorithm 3により，近似関数 f̃ �（式 (5)）を同定
する（� = 1, · · · , η）。

(4-2) � = 1, · · · , ηに対して，以下の計算を行う。
(i) 式 (5)により，{xL (n) ∈ DL;�}から {ỹL(n) ∈ D′L;�}を

計算する。

(ii) D′L;� からパターン認識器の学習およびパラメータ
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の最適化を行う。
(iii) f̃ � により，{xE (n) ∈ DE;�}から {ỹE(n) ∈ D′E;�}を計算

する。
(iv) パターン認識器により，{x′(n) ∈ D′E;�}に対応するク

ラスの推定値 Ω̃および認識率 r
Ω;� を計算する。

(4-3) r
Ω;� の平均値 E[r

Ω;� |�∈{1,··· ,η}]を D′ に対する認識率
とする。

3. 性能評価

〈3・1〉 味覚センサの特性補正 ㈱インテリジェント
センサーテクノロジーにより開発された味覚センサの精度
および再現性は非常に高い (2) (3)。しかし，その一方で，大
きく異なる味の相対評価を行う際には，味覚センサの分析
結果は，パネルと呼ばれるプロフェッショナルの官能評価
と異なる場合がある。味覚センサの特性を補正し，この問
題を解決するために，味覚センサにより測定された味デー
タとパネルによる官能評価の関係を導く。
味覚センサと官能評価の違いを明らかにするために，食

品のサンプルとして，セミハードタイプ（1 8 サンプル），
フレッシュタイプ（1 0サンプル），およびソフトタイプ（6
サンプル）のチーズを用いた。これらのチーズの味データ
のうち，酸味，苦味雑味，旨味，苦味，及び旨味コクを味
覚センサにより測定した。また，チーズの味に関わる重要
な成分である乳酸と L-グルタミン酸の分量を，各々高速液
体クロマトグラフィー (HPLC)とバイオセンサにより分析
した (付録〈2・1〉参照)。さらに，これらのチーズの旨味，酸
味，苦味雑味，旨味コク，及び苦味を官能評価により評価
した (付録〈2・2〉参照)。
本節では，味覚センサと化学分析 (HPLC，バイオセンサ)

により測定された味データ (以下では，客観的味データと呼
ぶ)を説明変数，官能評価により得られた味データを目的
変数として，〈2・5〉節で提案した関数近似手法（Algorithm
3）を用いて，説明変数と目的変数の関係を導出する。尚，
本論文で用いられる全ての味データ（説明変数及び目的変
数）は，標準偏差で正規化された味データを表す †。味覚
センサと化学分析により測定された客観的味データの分布
の一例として，旨味コクと乳酸の分布を Fig. 2に示す。ま
た，官能評価により得られた旨味系の味（以下では，補正
旨味指標M1と呼ぶ）と化学分析により得られた乳酸の分
布を Fig. 3に示す。補正旨味指標M1は，官能評価により
得られた旨味系の味の順位の関係から導出された旨味系の
味の強度に対応する。

Fig. 2 より，味覚センサと化学分析では，3 つのタイプ
（セミハード，フレッシュ，ソフト）のチーズの旨味コクと
乳酸の値が混じり合っていることが分かる。他の味データ
に対しても同様であり，味覚センサや化学分析により測定
された客観的味データでは，チーズのタイプを完全に識別
† 味データを正規化することにより，回帰係数の絶対値が，基底関
数の目的変数に対する影響度に比例する。

Fig. 2. Distribution of richness and lactic acid, where
the former was obtained using taste sensor and the latter
was obtained using HPLC.

Fig. 3. Distribution of richness compensation M1 and
lactic acid, where the former was obtained using sensory
evaluation and the latter was obtained using HPLC.

できない。Fig. 2の旨味コクは，チーズの懸濁液 (付録〈2・1〉
参照)を遠心分離して得られた水溶性成分の味であり，チー
ズが本来持つ，不溶性ペプチドや脂質に由来する旨味が含
まれていないためである。
一方，パネルが全ての成分を感じた上で総合的に味を評

価している官能評価では，上記 3タイプのチーズを明確に
識別できる。特に，旨味系の評価に関しては明らかな違い
があり，Fig. 3から分かるように，3つのタイプのチーズの
補正旨味指標M1の値が分離している。このように，3つ
のタイプのチーズ（セミハードタイプ，フレッシュタイプ，
ソフトタイプ）は，大きく味が異なるため，それらの味を
同一の基準で相対的に評価すると，Fig. 3の様に各々が異
なるクラスタを構成する。
そのため，客観的味データから補正旨味指標M1を再現

する法則が分かれば，客観的味データを基に，チーズの味
を官能評価と同等に評価し，チーズを分類できる。その結
果，手間のかかる官能評価の代わりに，味覚センサや化学
分析により測定された客観的味データを，チーズの味の評
価に利用できる。
そこで，2章で提案した Algorithm 3を用いて，客観的

味データから，補正旨味指標M1を再現する法則を導出す
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る。まず，チーズの客観的味データ (酸味，苦味雑味，旨
味，苦味，旨味コク，乳酸，L-グルタミン酸) を説明変数
x1, · · · , x7，目的変数 y1 を補正旨味指標 M1，先に述べた
チーズのサンプルの目的変数と説明変数のデータ集合を D
とする。

Algorithm 3 の交差検証を実施するために，全データ集
合 Dを分割する。本章の実験では，データ数を考慮して，
全データ集合 Dを，各々セミハードタイプ 9種類，フレッ
シュタイプ 5 種類，ソフトタイプ 3 種類からなるデータ
集合 D1と D2 に 2 分割し（η = 2），Algorithm 3 により，
gmax = 1, 2, 4, 8に対して補正旨味指標M1の推定値を計算し
た。ここで，Algorithm 3の主なパラメータは，Nmax = 16，
mmax = 112，bmax = 2048である。Nmaxは，式 (3)において
COVKKの逆行列が安定に求められる最大値であり，データ
集合 D1と D2の要素数から決まる。mmaxは，〈2・4〉節に記
載の関係式 (Nmax = mmax/dx)，Nmax = 16，および dx = 7
から得られる。また，bmax は，GAの性質上，十分大きな
値とすることにより最適解に近い解が得られ可能性が高く
なるため，実行時間などを考慮して 2048とした (17)。

Algorithm 3 の動作を確認するために，Algorithm 3 の
gmax に対する平均正規化誤差および線形重回帰分析 (Lin-
ear MRA) による平均正規化誤差を Table 1 に示す。ここ
で，平均正規化誤差は，〈2・4〉節で定義されたように，評
価データに対する正規化誤差の平均値である。本実験では，
Algorithm 3の基底関数として Legendre関数 (付録 1参照)
を用いている。また，gmax は遺伝子の最大値であり，イン
デックスベクトルの要素の最大値を表す。そのため，gmax

は式 (5)の近似関数における説明変数 xdの最大次数となる。
従って，gmaxの増加に従い基底関数の選択肢が増えるため，
近似関数の精度が上がり，平均正規化誤差の減少が期待さ
れる。しかし，その一方で，得られる近似関数が複雑にな
るために，過学習による平均正規化誤差の増加が懸念され
る。しかし，Table 1より，gmaxの増加に従い，平均正規化
誤差が小さくなっていることが分かる。また，Algorithm 3
の平均正規化誤差は，線形重回帰分析と比べて 1桁以上小
さい。さらに，Table 1より，全ての gmax に対して，展開
次数 N はその最大値（Nmax = 16）より小さいことが分か
る。Algorithm 3は，様々な値の N に対して正規化誤差を
交差検証により評価しているため，Algorithm 3により選ば
れた N の値が Table 1に記載の通り最大値より小さいこと
は，Algorithm 3により選ばれた N の値が汎化能力を最大
化するために最適であることを意味する。
比較のため，Algorithm 3で交差検証を用いない場合 †に

ついて，評価データに対する平均正規化誤差と展開次数 N
を Table 2に示す。一般に，学習データに対する平均正規
化誤差は，展開次数が大きいほど小さくなる。また，Al-
gorithm 3 では，平均正規化誤差が小さくなるように展開

† Algorithm 2, Step (2-2)(ii)において，学習データ集合 DL;� に対する
正規化誤差 ε̄� を計算する。

Table 1. Mean normalized error between richness ob-
tained from sensory evaluation and richness compensa-
tion M1 obtained from Algorithm 3.

Table 2. Mean normalized error between richness ob-
tained from sensory evaluation and richness compensa-
tion M1 obtained from Algorithm 3 that does not use
cross-validation†.

Fig. 4. Distribution of estimate of richness compensa-
tion M1 and lactic acid, where the former was obtained
using Algorithm 3 and the latter was obtained using
HPLC.

次数が選択される。そのため，Algorithm 3 で交差検証を
用いない場合，すなわち，学習データに対する平均正規化
誤差を GAの適応度に用いる場合には，展開次数はその最
大値 (Nmax = 16) となるはずである。これらの理由から，
Algorithm 3で交差検証を用いない場合には，Table 2に記
載の通り，展開次数が最大値 16となる。また，Algorithm
3で交差検証を用いない場合には，展開次数と回帰係数が，
学習データに対する平均正規化誤差のみを小さくするよう
に決定される。この場合，一般に過学習，すなわち，評価
データに対する誤差が大きくなる可能性が高い。そのため，
Table 2に記載の通り，評価データに対する平均正規化誤差
が Table 1のものより大きい。
これらの結果により，基底関数の数と次数を表す染色体

の適応度を交差検証により計算する効果および Algorithm
3の汎化能力を確認できた。

Algorithm 3により得られた gmax = 2の場合の補正旨味
指標M1の推定値と乳酸の分布を，Fig. 4に示す。ここで，
Fig. 4には，D1 を学習データ集合，D2 を評価データ集合
とした時の D2 の補正旨味指標M1の推定値と乳酸値，お
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Table 3. Index vectors of the bases and coefficients ob-
tained by Algorithm 3.

よび D2 を学習データ集合，D1 を評価データ集合とした
時の D1 の補正旨味指標M1の推定値と乳酸値が記載され
ている。Algorithm 3の平均正規化誤差 (補正旨味指標M1
(Fig. 3)に対する補正旨味指標M1の推定値 (Fig. 4)の誤差)
は，9.5× 10−4と十分小さい (Table 1, gmax = 2を参照)。ま
た，Fig. 4の分布は Fig. 3とほぼ一致しており，3つのタイ
プのチーズの補正旨味指標 M1 の推定値が分離している。
このように，Fig. 4の補正旨味指標M1の推定値は，Fig. 3
の補正旨味指標M1を精度良く再現しており，補正旨味指
標M1の推定値により，チーズのタイプを識別できること
が分かる。
また，Fig. 4における補正旨味指標 M1の推定値（目的

変数の推定値 ỹ1）と客観的味データ（説明変数 x）の関係
は，次式により表される。

ỹ1 =

14∑
i=1

aiK(x, ki) + b · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (6)

上式において，K(x, ki)は式 (付 3)の Legendere 関数，ai

および bは回帰係数，kiは Legendere関数のインデックス
ベクトルである。Algorithm 3によって得られた ai，b，お
よび kiの値を Table 3 †に示す。Legendere関数は，説明変
数 xd の冪乗で表される。そのため，式 (6)および Table 3
より，説明変数 xd と目的変数の推定値 ỹ1，すなわち，補
正旨味指標M1の推定値と客観的味データの陽な関係（xd

の積和）が明らかになった。
〈3・2〉 味による食品の認識率の改善 食品を味により
識別する場合，味覚センサや化学分析により測定された客
観的味データが有効である。しかし，〈3・1〉節の Fig. 2に示
† 7 次元の変数 x に対する基底関数 K(x, ki) の振幅は，式 (付 4) に

おける P(·)の係数 (
√

2kd+1
Dd

|kd = 0, 1, 2,Dd ≈ 4)の 7乗オーダーであ

り，非常に小さい。振幅の小さな基底関数を用いて，変動範囲が −2～
2 の目的変数を近似するために，相対的に回帰係数 ai が大きくなる。
そのため，一部の回帰係数 ai の値が，目的変数の変動範囲 (−2～2)と
比較して非常に大きく (102 オーダー) なっている。

したように，一部の食品では，客観的味データによる識別
が困難な場合がある。本節では，このような場合でも，学
習データに対してのみ官能評価を行うことができれば，そ
の結果を用いて Algorithm 4により，食品の認識率を改善
できることを示す。
本節では，パターン認識器として SVM (5)を用いる。SVM

は最も優れたパターン認識器の一つであり，線形のパター
ン認識問題のみでなく，非線形問題に対するパターン認識
能力も高い。また，〈3・1〉節で定義されたデータ集合 D1，
D2 を用い，D1，D2 の説明変数ベクトル x に対応するク
ラス Ωを D1，D2 のチーズのタイプ（セミハードタイプ，
フレッシュタイプ，ソフトタイプ）として，チーズのタイ
プの識別問題を考える。
まず，以下の手順により，客観的味データ（説明変数ベク

トル x）のみを用いた場合の SVMの認識率を調べた。(1)
D1 を学習データ集合として，SVMの学習およびパラメー
タ（Lagrange乗数の上限値C，ガウシアンカーネルにおけ
るガウス関数の広がりを表す σ）(5)の最適化を行う。(2) D2

を評価データ集合として認識率を求める。(3) D1 と D2 を
入れ替えて同様に認識率を求め，両者を平均する。その結
果，認識率は 91%であった。
次に，学習データに対してのみ実施した官能評価によ

り得られた補正旨味指標 M1 を補助情報 y1，パターン認
識器を SVM，説明変数ベクトル x の旨味コク（x5）を
補助情報 y1 の推定値 ỹ1 に置き換えたベクトル x′ =
(x1, · · · , x4, ỹ1, x6, x7)T を SVM の説明変数，x′ および Ω
からなるデータ集合を D′1，D′2 として，Algorithm 4の認
識率を調べた。ここで，Algorithm 4における SVMの学習
およびパラメータの最適化手順は，前述の SVMと同様で
ある。その結果，認識率は 100%となった。
以上の結果より，学習データに対してのみ官能評価を行

うことができれば，その結果を利用して Algorithm 4を実
行することにより，客観的味データのみを用いる場合と比
べて，チーズの 3つのタイプ（セミハード，フレッシュ，ソ
フト）の認識率を改善できることが分かった。
一般に，客観的味データと官能評価の関係は，(6)式で表

されるように，非線形になる。そのため，全ての食品に対
する客観的味データと官能評価の関係を一つの式で表すこ
とは，必要となるデータの量および関係式の複雑さを考え
ると，現実的でない。しかし，対象となる食品を特定し，学
習データに対してのみ実施された官能評価の結果を利用し
て Algorithm 4を実行することにより，客観的味データの
みを用いる場合と比べて，対象とした食品（例えば，本論
文におけるチーズの 3つのタイプ）の認識率を改善できる。
これは，評価データに対して官能評価を行うことなく，食

品の識別精度を改善できることを意味している。そのため，
官能評価に伴う作業の繁雑さを軽減し，パネルの心理・健
康状態に左右されない安定した評価が可能となる。
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4. ま と め

㈱インテリジェントセンサーテクノロジーにより開発さ
れた味覚センサは，非常に高い精度および再現性を持つ一
方，大きく異なる味の相対評価を行う際には，パネルによる
官能評価の結果と異なる場合がある。この問題を解決する
ために，味覚センサや化学分析により測定された客観的味
データから官能評価の結果を推定する関数を多項式で表し，
GAと交差検証を用いることにより，汎化能力が最大となる
ように基底関数の数と次数を最適化した。また，Legendre
関数を多項式の基底関数とすることにより，客観的味デー
タと官能評価の結果の陽な関係を明らかにできた。この関
係を利用し，官能評価の代わりに客観的味データを用いる
ことにより，パネルの心理や健康状態に左右されない安定
した評価が可能となる。さらに，再現された官能評価のデー
タを用いてチーズのタイプを識別した場合，客観的味デー
タのみを用いる場合と比べて，認識率を改善できた。
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付 録

1. 正規直交基底
x def
= (x1, · · · , xdx )T，Dx

def
= {x|xmin d ≤ xd ≤ xmax d，1 ≤ d ≤

dx}とする。本節では，x ∈Dx の正規直交基底について述
べる。k def

= (k1，· · ·，kdx )T ∈ Zをインデックスベクトル，Z
を kの集合，h(k)を kに対する Fourier係数とする。関数
f (x)の Fourier級数展開は，次式により定義される (19)。

f (x) =
∑
k∈Z

h(k)K(x，k) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 1)

h(k) def
=

∫
Dx

f (x)K∗(x, k)dx · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 2)

ここで，上付き添え字 ∗は複素共役，{K(x, k)}は多次元正
規直交基底である。{Kd(xd，kd)}を 1次元の正規直交基底と
すると，{K(x, k)}は次式で定義される。

K(x, k) def
=

dx∏
d=1

Kd(xd，kd) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 3)

{Kd(xd，kd)}が Legendre関数を用いた正規直交基底の場
合，Kd(xd，kd)は次式により定義される。

Kd(xd，kd)=

√
2kd+1

Dd
P(2

xd−xmin d

Dd
−1,kd) · · · · · · (付 4)

ここで，Dd
def
= xmax d − xmin d である。また，P(x, k) は x ∈

[−1, 1]の Legendre多項式であり，次式で表される。⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

P(x, 0) = 1,
P(x, 1) = x,
P(x, 2) = (3x2 − 1)/2,
P(x, 3) = (5x3 − 3x)/2,

...

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 5)

基底関数 φi(·)を次式で定義する。
φi(x) def

= K(x，k) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 6)

ここで，iは基底のインデックスである。
通常の Fourier級数の場合，Nd を xd の展開次数とする

と，Zd
def
= {0，1，· · ·，Nd}，Z は Zd の直積により Z def

=

Z1 ×Z2 ×，· · ·，×Zdx で与えられるため，iは kを用いて
次式で表される。

i =
dx∑

d=1

kd

dx∏
d′=d+1

(Nd′ + 1) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 7)

すなわち，通常の Fourier級数は，Fourier係数を αi，基底
関数 {φi(x)}を式 (付 3)，(付 6)，(付 7)で表される正規直交
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基底で与えることにより，

f (x) =
N∑

i=0

αiφi(x) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 8)

で定義される。また，x の展開次数 N は次式により得ら
れる。

N =
dx∏

d=1

(Nd + 1) − 1 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (付 9)

2. 味データの測定
〈2・1〉 味覚センサと化学分析による測定 まず，チー
ズの外皮を除き，チーズ全体を均等となるようにカットし
てサンプルを作成した。次に，サンプル 6 gに蒸留水 24 mL
を加えてミルサーで均質化し，5倍懸濁液を作成した。こ
れを遠心分離 (5◦C，18,000 rpm，20 min)後，ろ紙にてろ
過し，試験原液を抽出した。試験原液をさらに蒸留水で 10
倍に希釈し，酸味，苦味雑味，旨味，苦味，及び旨味コク
を味覚センサ (㈱インテリジェントセンサーテクノロジー
TS-5000Z)により測定した。
また，試験原液をDISMICフィルター (0.25 μm)でろ過後，

乳酸をHPLC (東ソー㈱ 8020シリーズ)により分析した (測
定条件：カラム Shodex，RS-PAK KC-LG811 300 mm× 2
本，移動相 25 mM HClO4，流量 1.0 mL/min，50◦C，RI検
出器，注入量 20 μL)。同様に，検体に応じて試験原液を 5
～250倍に希釈して供試試料を作成し，L-グルタミン酸を
バイオセンサ (王子計測機器㈱ BF-5iD)により分析した (測
定条件：検量線 10～500 mg/L，グルコース電極，専用緩衝
液 (37◦C，PH7.0)，流量 1.0 mL/min)。
〈2・2〉 官能評価による測定 官能評価は，普段から
チーズを食べ慣れ，タイプの異なるチーズの標準的な味を
認識しているパネル 4名により実施された。セミハードタ
イプ（エメンタルチーズ，チェダーチーズ），フレッシュタ
イプ（モッツァレラチーズ，シェーブルチーズ），及びソフ
トタイプ（カマンベールチーズ）のチーズに対して，順位
法 (18) により，味覚センサーや化学分析と比較可能な尺度で
ある旨味，酸味，苦味雑味（先に感じる苦味），旨味コク

（後に残る旨味），及び苦味（後に残る苦味）の 5項目を評
価した。
本評価では，ヘルシンキ宣言に則り，パネルには事前に

研究内容について十分に説明し，試験に対する同意を確認
した。また，実験内容を，とかち財団の関係部署で稟議の
上，承認を得た。
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