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1. はじめに 

蛍光指紋(Excitation-Emission Matrix, EEM)とは、分光蛍

光光度計を用いて、波長を変えながら試料に励起光を照

射し、試料から放出される蛍光スペクトルを記録した等

高線状データである。蛍光指紋は、試料の品質の解析等

に用いられる。 

現行の蛍光指紋識別手法には、Lasso 回帰[1]と呼ばれる

線形回帰手法が主に用いられる。また、近年、深層学習

モデルによる蛍光指紋解析手法が提案されている[2][3]。 

Lasso 回帰は、蛍光指紋を構成する波長帯の内、少数の

波長帯のみを識別に使用するように正則化をかけつつ、

識別モデルを構築する手法である。以降、識別に使用さ

れる波長帯を有効波長帯と呼ぶ。識別モデル構築後は、

有効波長帯の蛍光強度のみを測定することで、識別が可

能である。Lasso 回帰は、線形回帰モデルであるため、

CPU 環境で高速に実行可能であるものの、非線形回帰モデ

ルや深層学習モデルと比較すると表現力が乏しい。そのた

め、十分な識別精度を得るために手動での前処理(特徴量

の設計や、波長帯の選択等)が必要となる場合がある。 

一方、深層学習モデルは、複数の層に渡って線形/非線形

写像を繰り返すことで、線形回帰モデルでは捉えられない

複雑な特徴量を自動学習することが可能となり、高精度化

が期待できる。しかし、深層学習モデルは、識別タスクに

基づいて、大量のパラメータを最適化する必要があり、計

算コストが高い。また、一般的な深層学習モデルでは、蛍

光指紋全体から、様々なパラメータを複数回掛け合わせる

ことで特徴量を抽出するため、有効波長帯を限定すること

が難しいという課題も存在する。 

そこで、本稿では、深層学習を用いた共通特徴量抽出器

と、Lasso 回帰を連携した蛍光指紋識別手法を提案する。

図１に提案する蛍光指紋識別手法の概要図を記載する。 

共通特徴量抽出器(Common feature extractor)とは、類似タ

スク(識別対象データの分布が共通特徴量抽出器の学習デ

ータと類似した識別タスク)に対し、共通的に利用可能な

特徴量抽出器である。図 1 に示すように、2 クラス識別タ

スクの情報として、正例(Positive)と負例(Negative)の蛍光指

紋集合であるコンテキスト集合(Context set)を与えることで、

正例と負例を識別するために必要な特徴量(共通特徴量)を、

識別対象の蛍光指紋(Target EEM)から抽出する。このよう

に、共通特徴量抽出器は、コンテキスト集合に応じて、蛍

光指紋から適応的に特徴量を抽出するモデルである。その

ため、学習済みの共通特徴量抽出器を用いることで、類似

タスクに対しても、追加の学習を介さずに、類似タスクの

コンテキスト集合から適応的に特徴量を抽出することが可

能である。これにより、深層学習モデル利用における学習

コストの低減を実現する。 

対象となる蛍光指紋から共通特徴量を抽出した後、

Lasso識別器(Lasso classifier)に入力することで、識別を行う。

Lasso識別器は、識別タスク毎に Lasso回帰を用いて構築す

る。Lasso 識別器の構築は深層学習とは異なり、CPU のみ

でも短時間で実行することが可能である。 

更に、励起波長帯単位(図 1 赤枠単位)で特徴量を抽出す

るように共通特徴量抽出器を設計することで、Lasso 識別

器で使用する有効波長帯を励起波長帯単位で限定可能とし

た。以降、励起波長帯単位の有効波長帯を、有効励起波長

帯と呼ぶ。 

このように、提案手法は、新規の識別タスクにおいても、

学習を介さずに深層学習モデルによる特徴量抽出を実現す

る共通特徴量抽出器と、低い計算コストで識別を行う

Lasso 識別器を用いることで、高精度な識別と学習コスト

低減を両立する。更に、励起波長帯単位で共通特徴量を抽

出することで、Lasso 識別器で使用する励起波長帯を限定

する。運用時は有効励起波長帯のみを測定した蛍光指紋で

識別が可能なため、蛍光指紋の測定時間短縮が可能となる。 

試料に含まれる化合物を識別する実験において、一部の

化合物情報のみで学習した共通特徴量抽出器を用いて、各

成分の Lasso 識別器を構築し、識別を行った結果、従来手

法(Lasso 回帰)と比較して、提案手法は高精度かつ少ない有

効励起波長帯数での識別を達成した。 

2. 蛍光指紋について 

蛍光指紋とは、分光蛍光光度計を用いて測定される、励

起波長 (Excitation) 、蛍光波長 (Emission) 、蛍光強度

(Intensity)の 3 軸で構成される等高線状のデータである。本

研究で用いる蛍光指紋の可視化例を図 2 に示す。図 2(a)は

測定後の蛍光指紋の可視化例、図 2(b)は図 2(a)に対して前

処理を適用した結果であり、横軸を蛍光波長、縦軸を励起

波長とし、蛍光強度を色で表現したヒートマップ画像形式
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図 1  共通特徴量抽出器を用いた蛍光指紋識別手法 
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となっている。蛍光指紋の形状やピークを解析することで、

試料の性質の推定が行われる。 

1 つの励起波長帯における、蛍光波長帯毎の蛍光強度の

スペクトルを蛍光スペクトル、1 つの蛍光波長帯における

励起波長帯毎の蛍光強度のスペクトルを励起スペクトルと

呼ぶ。試料に対し、照射する励起波長帯を変化させながら

蛍光スペクトルを測定する、あるいは受光する蛍光波長帯

を変化させながら励起スペクトル単位での測定を繰り返す

ことで、蛍光指紋が得られる。そのため、測定する励起波

長帯あるいは蛍光波長帯を限定することが、蛍光指紋の測

定時間短縮に繋がる。提案手法においては、蛍光スペクト

ル単位(励起波長帯単位)で深層学習を用いた特徴抽出を行

うことで、有効励起波長帯の限定を可能とする。 

図 2(a)において、蛍光指紋は、励起波長≧蛍光波長とな

る非蛍光領域、励起光が試料表面で反射しそのまま検出さ

れた、励起波長=蛍光波長±βの散乱光、および回折格子

によって生じる散乱光の 2、3、…、n次光(励起波長=n×蛍

光波長±βおよび 1/n×蛍光波長±β)を含む。ただし、β

は散乱光の帯域幅を表すハイパーパラメータである。非蛍

光領域および散乱光は、試料が放出する蛍光とは異なり、

試料特性に関係しないノイズを含むため、図 2(b)のように、

解析前に削除することが一般的である。今回の実験におけ

る前処理については 5.1節にて説明する。 

 

3. 関連手法 

3.1 Lasso 回帰 

Lasso 回帰[1]とは、線形回帰手法の一つであり、目的関

数に正則化項を追加することで、幾つかの係数が 0 に設定

される、スパース性を持つことを特徴とする。0 と推定さ

れた係数に対応する説明変数は、推定に用いる必要が無い

ため、推定時には該当する説明変数を測定不要となる。つ

まり、Lasso 回帰は係数推定と、説明変数の選択を同時に

行う回帰手法である。 

従来手法である Lasso 回帰を用いた蛍光指紋の識別手法

においては、訓練用の蛍光指紋に対し、各蛍光強度を説明

変数、試料が属するクラスを目的変数として、変数選択を

行う。運用時には、評価対象の試料に対し、選択された有

効波長帯の蛍光強度のみを測定し、定量や識別を行うこと

で、測定時間の短縮が可能となる。 

3.2 深層学習 

蛍光指紋に対して、深層学習を用いた回帰/識別手法が提

案されている。例えば Itakura ら[2]は、CNN(Convolutional 

Neural Network)[4]を用いて柑橘類の蛍光指紋から、成熟度

の推定を行う手法を提案しており、Rutherford[3]らは、

CNNを用いて、蛍光指紋から空気中の粒子状物質の発生源

(排気ガスや煙草等)を特定する手法を提案している。しか

し、CNNのような深層学習モデルの場合、複数回に渡って

線形/非線形変換を繰り返すことで蛍光指紋全体から特徴量

を抽出するため、有効波長帯を限定することが難しい。ま

た、タスクに応じて CNN のパラメータを学習する必要が

あり、学習には高性能の計算機が必要となる場合があるた

め、計算コストが高いという課題がある。 

 

4. 提案手法 

4.1 概要 

有効励起波長帯を選択可能かつ、類似タスクに共通利用

可能な特徴量抽出器(共通特徴量抽出器)、および抽出した

特徴量を用いた蛍光指紋識別手法を提案する。提案手法は

大きく二つの要素から構成されている。一つは共通特徴量

抽出器、もう一つは Lasso識別器である。 

図 3 は提案手法の概要を示した図であり、図 3(a)は共通

特徴量抽出器の学習、図 3(b)は、ある識別タスク𝜀に対する

Lasso 識別器の構築、図 3(c)はタスク𝜀に対する蛍光指紋の

識別について記しており、提案手法は図 3(a)、(b)、(c)の順

番で構築および運用される。 

共通特徴量抽出器は、様々な 2 クラス識別タスクの蛍光

指紋を用いて学習を行うことで、類似タスクに対しても、

追加の学習を介さずに、適応的に特徴量を抽出することを

目的とする。図 3(a)は、学習に用いる複数の 2 クラス識別

タスクの一つである識別タスク𝜏の蛍光指紋集合を入力し

た際の共通特徴量抽出器の学習過程を示した図である。ま

ず、タスク𝜏の情報として、コンテキスト集合を与え、コ

ンテキスト特徴量(Context feature)を抽出する。その後、タ

ーゲット集合(Target set)を入力し、コンテキスト特徴量に

応じて、適応的に特徴量を抽出する。得られた特徴量が、

正例と負例の間で異なり、かつ、正例内および負例内で類

似した特徴を持つように学習を行う。 

図 3(b)は、学習済みの共通特徴量抽出器を用いた、識別

タスク𝜀に対する Lasso識別器の構築を記した図である。識

別タスク𝜀は共通特徴量抽出器の学習に用いたタスクとは

別のタスクを想定している。共通特徴量抽出器に対しては

新たな学習を行わず、Lasso 識別器の学習のみを行うこと

で、少ない計算コストでタスクに応じた識別器を作成する。

また、共通特徴量を励起波長単位で抽出することで、

Lasso 識別器において使用する特徴量を励起波長単位で取

捨選択できるように設計した。識別に使用する励起波長帯

(有効励起波長帯)が少ないほど、蛍光指紋の測定時間削減

に繋がる。 

図 3(c) は、構築した Lasso 識別器と、その際に抽出した

コンテキスト特徴量を用いた蛍光指紋識別について示した

図である。識別の際、Lasso 識別器の構築過程で特定した

有効励起波長帯のみを測定することで測定時間を短縮する。 

 4.2節において、共通特徴量抽出器の学習方法、 4.3節に

おいて、共通特徴量を用いた Lasso 識別器の構築方法、4.4

節において、共通特徴量器および Lasso 識別器を用いた識

別方法について各々説明を行う。 

(a) 測定後 (b) 散乱光削除後 

図 2 蛍光指紋の可視化例 
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4.2 共通特徴量抽出器の学習 

共通特徴量抽出器の学習について説明する。図 3(a)は、

ある 2クラス識別タスク𝜏の蛍光指紋集合を入力した際の、

共通特徴量抽出器の学習過程を示した図である。図 3(a)に

示すように、共通特徴量抽出器は、コンテキスト集合とい

う形で、2 クラス識別タスクの情報を与え、コンテキスト

集合から適応的に特徴量を抽出するモデルである。様々な

2 クラス識別タスクを用いて、共通特徴量抽出器が、それ

ぞれのタスクから適応的に特徴量を抽出するように学習を

行う。  

学習には、タスク𝜏の蛍光指紋と正例/負例ラベルのペア

の集合であるコンテキスト集合と、特徴量抽出対象の蛍光

指紋集合であるターゲット集合を用いる。まず、タスク𝜏

の情報として、コンテキスト集合を与え、正例蛍光指紋と

負例蛍光指紋間の関係性(コンテキスト)を抽出した特徴量

(コンテキスト特徴量)を抽出する。その後、コンテキスト

特徴量に基づいて、ターゲット集合の各蛍光指紋から、タ

スク𝜏の識別に必要な特徴量(共通特徴量)を抽出する。共通

特徴量が正例と負例の間で異なり、かつ、正例内および負

例内で類似し、Lasso 回帰のような線形回帰手法で識別可

能な特徴量になるように、後述する損失関数(SupConLoss)

を用いて、共通特徴量抽出器を学習する。 

上記を、様々な 2 クラス識別タスクの蛍光指紋集合に対

して行うことで、共通特徴量抽出器を学習する。ただし、

3 クラス以上の識別データセットであっても、クラスを 2

グループに分けることで、2 クラス識別データセットとし

て扱うことが出来る。以下、ある 2クラス識別タスク𝜏にお

ける共通特徴量の抽出から損失関数の計算までを説明する。 

 

4.2.1 蛍光指紋集合の準備 

図 3(a)に示すように、共通特徴量抽出器は、コンテキス

ト特徴抽出器(Context feature extractor)∅𝐶と、蛍光指紋特徴

抽出器 (EEM feature extractor) ∅𝑍で構成される。ここで、あ

る 2 クラス識別タスク𝜏に従って、正例/負例ラベルが付け

られた蛍光指紋の集合として、要素数𝑁のコンテキスト集

合𝐷𝜏 = {(𝑿𝑛
𝜏 , 𝑦𝑛

𝜏)}𝑛=1
𝑁 と、要素数𝑀のターゲット集合𝐷𝜏∗ =

{(𝑿𝑚
𝜏∗, 𝑦𝑚

𝜏∗)}𝑚=1
𝑀 を定義する。ただし、𝑿𝑛

𝜏、𝑿𝑚
𝜏∗、および𝑦𝑛

𝜏、

𝑦𝑚
𝜏∗は、コンテキスト集合、ターゲット集合としてサンプ

リングした蛍光指紋𝑿 ∈ ℝ𝟐および正例 /負例ラベル𝑦 ∈

{𝑝𝑜𝑠𝑖, 𝑛𝑒𝑔𝑎}を示す。コンテキスト集合𝐷𝜏は、コンテキス

ト特徴量の抽出に用いる情報であり、ターゲット集合𝐷𝜏∗

は、共通特徴量抽出対象となる蛍光指紋集合である。 

4.2.2 コンテキスト特徴量の抽出 

まず、タスク𝜏の情報として、コンテキスト集合𝐷𝜏をコ

ンテキスト特徴抽出器∅𝐶に入力し、𝐷𝜏に含まれる正例蛍光

指紋と負例蛍光指紋間の関係性を表したコンテキスト特徴

量𝒄𝝉 = (𝒄1
𝝉 , 𝒄2

𝝉 , … , 𝒄Ex
𝝉 )を得る。𝒄𝑖

𝝉は励起波長帯𝑖における𝑑次

元の特徴量ベクトルであり、𝒄𝝉は、各励起波長帯 𝑖 ∈

{1,2, … , Ex}に対応した𝑑次元ベクトル𝒄𝑖
𝝉を連結して得られ

るEx × 𝑑次元ベクトルである。𝐷𝜏 = {(𝑿𝑛
𝜏 , 𝑦𝑛

𝜏)}𝑛=1
𝑁 と𝒄𝝉の関

係は以下で表される。 

(𝒄1
𝝉 , 𝒄2

𝝉 , … , 𝒄Ex
𝝉 ) = ∅𝐶({(𝑿𝑛

𝜏 , 𝑦𝑛
𝜏)}𝑛=1

𝑁 ) (1) 

∅𝐶は、コンテキスト集合を入力として受け付け、要素間

の関係性を表すコンテキスト特徴を、励起波長帯毎に抽出

する。集合を入力とするため、要素の入れ替えに対して同

一の結果を出力する必要がある。これを実現するため、

Attention[5]の Encoder layer を用いた。Encoder layer は、集

合を入力として受け付け、集合の要素間のコンテキストを

抽出し、各要素に 1 対 1 対応した集合を出力する。得られ

た集合の各要素を平均し、多層パーセプトロンを用いて適

(a) 共通特徴量抽出器の学習 (b) タスク𝜀に対する Lasso識別器の構築 

(c) タスク𝜀に対する蛍光指紋の識別 

図 3 提案手法の概要図 
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当な非線形写像を行うことで、単一の出力 𝒄𝝉 =

(𝒄1
𝝉 , 𝒄2

𝝉 , … , 𝒄Ex
𝝉 )を得る。 

このように、蛍光指紋とラベルの集合から、タスク固有

の特徴ベクトルを抽出することで、タスクに応じた共通特

徴量をターゲット集合から抽出することをめざす。 

4.2.3 共通特徴量の抽出 

次に、 ∅𝐶 より得られたコンテキスト特徴量 𝒄𝝉 =

(𝒄1
𝝉 , 𝒄2

𝝉 , … , 𝒄Ex
𝝉 )と、特徴量抽出対象である蛍光指紋𝑿から、

∅𝑍を用いて励起波長帯𝑖 ∈ {1,2, … , Ex}毎に𝑑次元の共通特徴

量𝒆𝑖を得る。学習においては、𝐷𝜏∗の蛍光指紋それぞれから

共通特徴量を抽出する。励起波長帯𝑖の蛍光スペクトルを

𝑿𝑖とすると、𝒄𝑖
𝝉、𝑿𝑖と、𝒆𝒊の関係は以下で表される。 

𝒆𝑖 = ∅𝑍(𝑿𝑖 , 𝒄𝒊
𝝉) (2) 

ここで 、各励起波長帯から得られる共通特徴量を連結し

たEx × 𝑑次元ベクトルを、共通特徴量𝒛 = (𝒆1, 𝒆2, … , 𝒆Ex)と

定義すると、𝐷𝜏∗の蛍光指紋から共通特徴量の集合𝑍𝜏∗  =

{𝒛𝑚
𝜏∗}𝑚=1

𝑀 が得られる。𝒛𝑚
𝜏∗は𝐷𝜏∗の𝑚番目の要素に対する共通

特徴量を示す。 

4.2.4 損失関数 

𝐷𝜏∗から得られた共通特徴量集合𝑍𝜏∗  = {𝒛𝑚
𝜏∗}𝑚=1

𝑀 に対し、

Supervised Contrastive Learning[6]にて用いられる Supervised 

Contrastive Loss(SupConLoss)を損失関数とした学習を行う。

Supervised Contrastive Learningとは、同じクラスに属する特

徴量を類似させ、異なるラベルに属する特徴量間で異なる

ようにニューラルネットワークを学習する手法である。提

案手法では、𝐷𝜏∗から得られた共通特徴量集合𝑍𝜏∗  =

{𝒛𝑚
𝜏∗}𝑚=1

𝑀 に対し、以下に示す SupConLossを用いて、学習を

行った。 

𝐿 = ∑ −log (
1

|𝑆(𝑍𝜏∗, 𝒛𝑙
𝜏∗)|

∑
exp(𝒛𝑙

𝜏∗ ∙ 𝒛𝑠
𝜏∗)

∑ exp(𝒛𝑙
𝜏∗ ∙ 𝒛𝑎

𝜏∗)𝒛𝑎
𝜏∗𝜖𝑍𝜏∗∖{𝒛𝑙

𝜏∗}
𝒛𝑠

𝜏∗∈𝑆(𝑍𝜏∗,𝒛𝑙
𝜏∗)

)   (3)

𝒛𝑙
𝜏∗𝜖𝑍𝜏∗

 

ここで、𝑆(𝑍𝜏∗, 𝒛𝑙
𝜏∗)は、共通特徴量集合𝑍𝜏∗の内、𝒛𝑙

𝜏∗に対

応するラベル(正例か負例)と同じラベルを持つ要素(𝒛𝑙
𝜏∗自身

は除く)を抽出する処理を示す。同じラベルを持つ共通特

徴量同士の内積が大きくなるほど、また、異なるラベルを

持つ共通特徴量同士の内積が小さくなるほど、𝐿は小さく

なる。つまり、共通特徴量が、正例と負例の間で異なり、

かつ、正例内および負例内で類似した特徴を持つように学

習を進める損失関数となっている。様々な 2 クラス識別タ

スクを用いて、式(3)による共通特徴量抽出器の学習を行う。 

4.3 Lasso 識別器の構築 

次に、学習後の共通特徴量抽出器を用いて、Lasso 回帰

による識別器(Lasso 識別器)を構築する。図 3(b)は、ある識

別タスク𝜀に対する、Lasso 識別器の構築を示した図である。

識別タスク𝜀の訓練用データセット𝐷𝜀 = {(𝑿𝑛
𝜀 , 𝑦𝑛

𝜀)}𝑛=1
𝑁𝜀 をコ

ンテキスト集合かつターゲット集合とし、学習済みの共通

特徴量抽出器から各訓練データの共通特徴量を励起波長帯

単位で抽出する。得られた励起波長帯単位の共通特徴量を

説明変数とした Lasso 回帰を行うことで、有効励起波長帯

を限定しながら Lasso 識別器を作成する。図 3(c)に示す識

別過程においては、試料に対し、有効励起波長帯の蛍光ス

ペクトルのみを測定して得られる蛍光指紋から識別を行う

ことが可能となるため、蛍光指紋の測定時間短縮に繋がる。 

まず、4.2 節で説明した手順で、コンテキスト特徴量

{𝒄𝑖
𝜀}𝑖=1

Ex および、訓練用データセットに対する共通特徴量

{𝒛𝑛
𝜀 }𝑛=1

𝑁𝜀
を抽出する。{𝒄𝑖

𝜀}𝑖=1
Ex は、識別タスク𝜀の評価用蛍光

指紋(Test EEM)から共通特徴量を抽出する際に用いる。 

{𝒛𝑛
𝜀 }𝑛=1

𝑁𝜀
の各共通特徴量𝒛𝑛

𝜀は、励起波長帯単位で抽出し

た共通特徴量を連結したEx × 𝑑次元ベクトルであるため、

Lasso 回帰の重み𝒘𝜀は、それぞれの特徴量に対応したEx ×

𝑑次元ベクトルである。 

共通特徴量を説明変数、正例/負例ラベルを目的変数とし

た Lasso 回帰によって、重み𝒘𝜀およびバイアス𝑏を最適化

する。目的関数は以下の式で表される。 

min
𝒘𝜀,𝑏

1

2
||𝒚 − (𝒁𝒘𝜀 + 𝒃)||𝟐

𝟐 + 𝛼||𝒘𝜀||𝟏  (4) 

式(4)において、𝒁は、各訓練データから得られた共通特

徴量𝒛𝑛
𝜀のEx × 𝑑次元を行方向に並べ、𝒛1

𝜀から𝒛𝑁𝜀
𝜀 を列方向に

並べることで得られる説明変数行列であり、𝒚は、各訓練

データの目的変数(正例/負例ラベル)を示すベクトルである。

𝛼は正則化の強さを表し、𝛼の値が大きい程、重み𝒘𝜀はス

パース性を持ち、識別に重要でない説明変数に対応する重

みの値が 0になる。 

励起波長帯𝑖 ∈ {1,2, … , Ex}、特徴量の次元𝑘 ∈ {1,2, … , 𝑑}

に対応する重みを𝑤𝑖,𝑘とした場合、重みの集合{𝑤𝑖,𝑘}𝑘=1
𝑑 の

内、値が 0で無い重みが存在する励起波長帯𝑖を有効励起波

長帯とする。 

4.4 共通特徴量抽出器および Lasso識別器による識別 

学習済みの共通特徴量抽出器、識別タスク𝜀の Lasso識別

器を用いて、実際に試料から識別を行う方法について説明

する。図 3(c)に示すように、分光蛍光光度計(Fluorescence 

spectrophotometer)を用いて、試料(Test sample)から有効励起

波長帯の蛍光スペクトルのみを測定し、評価用蛍光指紋を

得る。その後、4.3 節で得られたコンテキスト特徴量

{𝒄𝑖
𝜀}𝑖=1

Ex とともに試料の蛍光指紋を共通特徴量抽出器に入力

し、共通特徴量を抽出する。最後に、共通特徴量を Lasso

識別器に入力することで識別を行う。このように、試料か

ら、有効励起波長帯のみを測定することで識別が可能なた

め、蛍光指紋の測定時間短縮に繋がる。 

5. 実験 

5.1 データセット 

実験に用いるオープンデータセットとして、化合物が含

まれた溶液を試料とする蛍光指紋(化合物蛍光指紋) [7]を用

いた。化合物蛍光指紋は 6種の成分の濃度(含まない場合は

濃度=0)がラベルされており、このデータセットに対し、

提案手法を用いて、成分の有無(濃度>0 か濃度=0 か)を識別

する実験を行った。各蛍光指紋は、励起波長 230nm～

320nmを 5nm間隔、蛍光波長 230nm～500nmを 2nm間隔で

測定されており、励起波長帯数は 19、蛍光波長帯数は 136

である。また、1 つの試料につき同条件で 5 回測定されて

いる。 

6 種の成分はそれぞれ、Catechol、Hydroquinone、Indole、

Resorcinol、Tryptophane、Tyrosine である。しかし、これら

の成分の内、Resorcinol に関しては、Resorcinol を含んでい

る(濃度>0である)サンプル数が、全体の約9%と少なく、正

例/負例の割合が偏っているため、データセットから除外し

た。 

化合物蛍光指紋は、識別対象とした成分の内、一つの成

分のみを含む蛍光指紋(単成分)および、複数の成分を含む
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蛍光指紋(複合成分)に分けられる。単一成分および複合成

分の蛍光指紋の例を図 4 に記載する。2 章で述べたように、

散乱光は試料特性に関係しないノイズを多く含むため、図

2 に示すように、非蛍光領域および散乱光(1 次光，2 次光)

に相当する領域の蛍光強度を 0にする前処理を施した。 

表 1 に単一成分のデータセット構成を示す。各数値は、

対象成分毎の訓練、検証、評価用データセットに含まれる

試料の数を示す。各成分の試料において、訓練、検証、評

価用データセットに含まれる試料の割合が3:1:1になるよう

にデータセットの分割を行った。ただし、同一の試料に対

し蛍光指紋は 5 回計測されているため、表 1 の値に 5 を掛

けた数だけ蛍光指紋サンプルが用意されている。訓練およ

び検証用データセットは Lasso 識別器の構築時に用いる。

後述の共通特徴量抽出器の学習においては、表 1 の緑でハ

イライトしたサンプル（5 回の測定データ全て）のみを用

いた。 

表 2 に複合成分のデータセット構成を示す。表 1 と異な

り、各数値は、対象成分を含む試料数/含まない試料数を示

す。成分毎に、その成分を含む試料数と含まない試料数そ

れぞれにおいて、訓練、検証、評価用データセットに含ま

れる試料の割合が3:1:1になるようにデータセットの分割を

行った。単一成分と同様に、試料毎に 5 件の蛍光指紋が用

意されている。 

 

表 1 単一成分のデータセット構成 

(対象成分の試料数) 

 Train Valid Eval 

Catechol 7 2 2 

Hydroquinone 9 3 3 

Indole 9 3 3 

Tryptophane 4 2 2 

Tyrosine 11 3 3 

Total 40 13 13 

 

表 2 複合成分のデータセット構成 

(対象成分を含む試料数/含まない試料数) 

 Train Valid Eval 

Catechol 79/35 26/12 26/12 

Hydroquinone 73/41 24/14 25/13 

Indole 77/37 25/13 26/12 

Tryptophane 55/58 18/20 18/20 

Tyrosine 53/61 17/21 18/20 

5.2 共通特徴量抽出モデルの学習 

5 種の成分の内、3 種の成分(Catechol、Hydroquinone、

Indole) の単一成分の訓練用および検証用試料(表 1の緑でハ

イライトしたサンプル)から測定した蛍光指紋(試料 25 件×

5 回測定分の計 125 件)のみを用いて、共通特徴量の学習を

行った。 

1 回のパラメータ更新(イテレーション)毎に、正例/負例

パターン 𝜏をバッチサイズの数だけ定義する。 𝜏は

「Catechol、Hydroquinone、Indole の内、ランダムに 1 つの

成分を選択し、その成分が含まれているか否か」というル

ールに基づき、選択した成分を「含む/含まない」のパター

ンに対し、「正例/負例」、「負例/正例」のどちらかラン

ダムでラベルを定義する。各τに従って、訓練用データセ

ットから、コンテキスト集合𝐷𝜏 = {(𝑿𝑛
𝜏 , 𝑦𝑛

𝜏)}𝑛=1
𝑁 およびター

ゲット集合𝐷𝜏∗ = {(𝑿𝑚
𝜏∗, 𝑦𝑚

𝜏∗)}𝑚=1
𝑀 をサンプリングし、入力デ

ータとする。 

上記において、バッチサイズは 8、𝑁は 16、𝑀は 24 とし

た。また、イテレーション回数は 14000 回とし、検証デー

タに対する式(3)の損失関数の値が最も小さいモデルを評価

に用いた。 

5.3 Lasso 回帰による識別モデルの構築 

5.2 節で得られた共通特徴量抽出器を用いて、単一およ

び複合成分の訓練用蛍光指紋から、励起波長帯単位で共通

特徴量を抽出し、Lasso 識別器を作成した。Lasso 識別器の

訓練には、表 1、表 2に記載の訓練用データセット(Train)を

用いた。式(4)の正則化の強さ𝛼に関しては、𝛼=0 から 0.001

刻みで徐々に強くし、表 1、表 2 に記載の検証用データセ

ット(Valid)の識別精度が低下する直前の𝛼を用いた。 

5.4 識別モデルの評価 

5.4.1 比較手法 

比較手法として、蛍光指紋の各蛍光強度を説明変数とし

た、蛍光指紋解析に広く用いられる Lasso 回帰の識別モデ

ルを構築した。識別モデル構築には提案手法と同様に表 1、

表 2 に記載の訓練用データセット(Train)および検証用デー

タセット(Valid)を用いた。 

5.4.2 評価結果 

識別モデルに対する評価用データセット(表 1、2の Eval)

の評価結果を表 3に記載する。「Lasso」は蛍光強度を説明

変数とした Lasso 回帰による識別モデルを表し、「Ours」

は提案手法を表す。「Accuracy」は識別精度、「Eff.」は

有 効 励 起 波 長 帯 数 (The number of effective excitation 

wavelength bands)を表す。5.1 節に記載した通り、全励起波

長帯数は 19である。 

表 3 識別精度及び有効励起波長帯数 

 Lasso Ours 

Accuracy 

[%] 

Eff. Accuracy 

[%] 

Eff. 

Catechol 83.0 15 96.2 8 

Hydroquinone 92.5 13 100.0 5 

Indole 75.9  14 96.3 10 

Tryptophane 92.3 15 94.2 10 

Tyrosine 96.1 17 98.0 7 

Average 89.2  14.8 97.1 8.0 

(b) 複合成分 (a) 単一成分 

図 4 化合物蛍光指紋の可視化例 
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表 3から分かる通り、各成分において、提案手法はLasso

回帰の識別精度を上回っており、Accuracyが平均 7.9%向上

した。学習に用いていない成分(Tryptophane、Tyrosine)に

おいても Lasso 回帰以上の識別精度を得たことから、提案

手法の共通特徴量抽出器が、類似タスクに対して識別に有

用な特徴量を抽出したと考える。 

有効励起波長帯数においても、各成分において、Lasso

回帰より提案手法の方がより少ない励起波長帯数で識別を

行っていることが分かる。運用時は、有効励起波長帯の蛍

光スペクトルのみの測定により識別が可能なため、提案手

法を用いることで、蛍光指紋の測定時間の短縮が期待でき

る。 

5.5 考察 

有効励起波長帯の可視化結果を図 5 に記載する。図 5 は、

蛍光指紋のサンプルから、有効励起波長帯でない蛍光スペ

クトルをマスクした結果である。 

図 5より、Lasso回帰および提案手法は、隣接した励起波

長帯を選択しているケースが多いことが分かる。励起波長

帯が近い場合、試料が放出する蛍光スペクトルは似た特徴

量を有しやすいと考えられるため、識別精度を維持したま

ま、隣接した波長帯を削減できる可能性が高い。 

しかし、現状の提案手法は、Lasso 回帰のアルゴリズム

で波長帯選択および識別を行っており、各特徴量が独立し

た説明変数として扱われるため、隣接した波長帯の関係性

を加味した波長帯選択が難しい。これに対して、提案手法

におけるコンテキスト特徴抽出器∅𝐶は、蛍光指紋間の関係

性や、空間的な特徴を抽出する機構を有しているため、波

長帯間の関係性を暗に学習していると考えられる。∅𝐶を拡

張することで、波長帯間の関係性を加味した有効励起波長

帯数削減方式を今後検討する。 

6. おわりに 

本稿では、分光蛍光光度計を用いて試料から得られる蛍

光指紋向けに、共通特徴量抽出器と Lasso 回帰を組合わせ

た新たな識別手法を提案した。提案手法における共通特徴

量抽出器は、複数のタスクを事前学習することで、類似タ

スク(識別対象データの分布が共通特徴量抽出器の学習デ

ータと類似した識別タスク)に対して、新たな学習を介さ

ずに識別向けの特徴量を抽出する。これにより高精度化お

よび深層学習の学習コスト低減を実現した。また、提案手

法は、励起波長帯単位で特徴量抽出を行い、Lasso 回帰に

よる変数選択を行うことで、有効波長帯を限定しながら識

別を行うことが可能である。 

試料に含まれる化合物を識別する実験において、一部の

化合物情報のみを用いて共通特徴量を学習し、共通特徴量

に基づく識別モデルを作成した結果、従来手法(Lasso 回帰)

と比較して、提案手法は高精度かつ少ない有効励起波長帯

数での識別を達成した。 
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