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概要
現在，正確な植物病害の診断には十分な知識と経験が

必要である．専門知識や経験を持たない人間でも，診断

を可能にすることを目的とした機械学習手法を用いた植

物病害自動診断システムが提案されている．しかし，学

習データの数が撮影環境の多様性に対して十分でないこ

とから,過学習を引き起こしやすく,実用化を想定した場

合に本来期待される精度が得られない．本研究では植物

画像群のもつ特徴空間を, はるかに低い次元の部分空間

の和で表すことができる sparse subspace clusteringを

用いることで過学習を低減し，より頑健な識別器を構築

する手法について検討を行う．

1 背景
これまで，画像解析をもとにした植物病に対する診断

手法は提案されてはいた．しかしながらそれらの多く

は，従来のパターン認識技術に立脚していたため，設計

者が識別に有効な特徴量を手動で設定する必要があり，

限られた用途しか活用できなかった．近年，急激な発展

ならびに多くの成果が報告されている深層学習技術は，

画像認識タスクをはじめ優れた成果を挙げている．我々

は，画像認識に特化した convolutional neural networks

(CNN) を利用し，キュウリの主要なウィルス病 7 種と

健全葉に対して約 83.2 ％で識別を可能とした [1]．現

CNN は画像そのものを入力とし，識別のために重要な

特徴量を学習により自動的に獲得することが可能であ

るという大きな利点を持つ．一方で，CNN は極めて自

由度の高い識別器のため，過学習への対策として data

augmentationや dropoutなどの代表される様々な対策

がとられている．今回の場合，撮影される葉の画像は葉

の大きさや状態といった葉自体の多様性の他に, カメラ
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の絞りや，撮影距離，明るさや背景などの影響を受ける

撮影による多様性は，病気そのものが及ぼす葉の変化よ

りもしばしば大きい．

本研究では，当該画像識別問題における過学習を抑

制するために，解析対象のデータの次元削減を検討

する．具体的には一般画像認識コンテスト (ILSVRC)

で 2014 年度に優勝した Simonyan らの 19 層からな

る CNN モデルである VGG-net モデル [2] を画像か

らの特徴抽出器として用いたうえで，高次元データを

複数の低次元の subspace で表現する sparse subspace

clustering(SSC)[3] をキュウリの葉の持つ画像に適用

し，元の高次元のデータの低次元化を試みる．問題を複

数の低次元の問題に分割することができれば，それぞれ

を小さい次元の問題として解き，アンサンブル学習を行

うことで，過学習を抑えながら全体の識別能を高くでき

ることが期待できる．

2 データセットと解析手法
2.1 データセット

本研究では，先行研究と同様に, キュウリの 7 種類の

典型的なウィルス病に感染した画像，並びに健全葉それ

ぞれ 500 枚, 合計 4000 枚を利用した．解析に用いる写

真は圃場において，葉が画像の中心部に入ることを条件

とする以外, 特に制約を設けず，様々な背景，撮影条件

で撮影されたものを 224×224 画素に縮小したものを用

いた．
2.2 SSCによるクラスタリング

汎用的な植物病害自動診断システム構築のために，

我々は ImageNet データセットで学習済みの 19 層の

CNN モデルである VGG-net を活用し, 対象となる作

物, 病気ごとに fine tuning を行っており，これまで良

好な結果を得ている．そこで本研究では，VGG-net の

FC6 層（第 17 層）までを特徴抽出器として捉え，こ

こで 224×224×3 次元のキュウリの葉画像から生成さ

れる 4096 次元の特徴ベクトルを用いる．しかしなが
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ら，ここで得られる特徴行列のランクは 4,000(=データ

数<4,096)であり，PCAなどの次元圧縮の効果が期待で

きない．そこで本研究では SSC を用いて複数の低次元

の問題に変換できないか検討する．

3 Sparse Subspace Clustering
データの低次元表現は, 識別器の過学習を根本的に

抑制する最も効果のある方策である．SSC は，高次

元のデータを (1) 各データを他のデータの線形結合で

表現し，これを元にデータ間の類似度マップ (affinity

map) を作成する．(2)affinity map に対して spectral

clustering[4] を行うことでデータを任意のグループに分

割する．の 2段階から構成されるクラスタリング手法で

ある．これにより SSCは元の高次元データを，複数の低

次元空間の集合で表現することができる．SSC ではま

ず N 個の D 次元のデータX= {x1,x2,…,xn,…,xN} ,

xn ∈ RD を

C∗ = argmin
C

[{||X −XC||}]2F + λ||C||1] (1)

s.t. diag(C) = 0,CT1 = 1

となる係数行列C∗を見つける．ここで，C は L1-norm

の正規化が付いているため，疎な行列となる．つまり，

任意の n 番目以外のデータの数少ないデータの線形結

合で表現するような係数行列を見つけることに相当す

る．これにより，N 個のデータは，それぞれ異なる複

数のデータの線形結合で構成されるよう表現される．λ

は，疎性を決めるパラメータで大きいほど係数 C に含

まれる 0が多くなる．データ間の類似度マップは，得ら

れた係数行列を対称行列にしてW = |C|+ |C|T で作
成される．後段の spectral clustering を含めた SSC の

処理により，複数の類似したデータが集まるグループ

(subspace)に分けることが出来る．各 subspaceが持つ

次元は，C により,低く抑えられたデータの連結数が理

論的な上限となるため，良好なクラスタが生成できれ

ば結果として大幅な次元削減が期待できる．本研究で

は，SSCにより得られた各グループ（subspace）の持つ

次元数を singular value decomposition(SVD) にて解

析した．また，SSC の挙動を特徴づけるλの値は grid

searchにより決定した．

4 結果
λ=0.05における SSCの前段処理より得られた類似度

マップ (W )を図１に示す．これはデータ間の類似度を

表し，明るい点がデータの連結が強いことを表す．類似

度マップで大まかに対角線上にブロック状に並んでいる

図 1 SSCの前段処理より得られた類似度マップ (λ=0.05)

ことが確認できる．本実験ではデータは種類ごとに順番

に並んでいるため，同じ病気に感染している葉に属する

データ間の類似度が高くなっていることが確認できる．

これを元に後段の subspace clustering により得られた

8つのクラスタに属するデータの特異値の分布は，どの

クラスタでも最大値：最小値=150：1 程度の差にとど

まった．つまりWのランクとデータ数が等しくなり次

元の低減は実現できなかった．

5 考察とまとめ
比較的良好な類似度マップが作成されているにも関わ

らず，得られた各 subspace はフルランク，つまりすべ

てのデータがその空間の作成に寄与していることを意

味し，残念ながら低次元化を実現できなかった．これは

VGG-net が作り出す高次元の特徴量を他の特徴量の線

形結合で表せないことが理由として挙げられる．この問

題を解決する方策の一つに，生成される特徴量X が入

力される画像 I と，CNNの重みW からなる関数，つ

まりX(W,I)とみなし，(1)式を，X(W,I)=0になら

ないようにする制約をつけた上で，W を勾配法を用い

て更新しながら最小化する方法が考えられる．こうした

手法により将来，元の問題を複数の独立性の高い低次元

の問題に分割することができれば，識別器全体の精度，

頑健性を高めることができると期待される．
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