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低時間分解能な多画素SPADセンサの材質分類センサとし
ての応用可能性の検証
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概要
シーン中の光学現象の時間応答であるトランジェントヒ

ストグラムを計測可能な単一光子検出器（SPAD）は，近年
では低時間分解能ながら小型・安価な製品が普及しつつあ
る．本研究では，RGB画像では分類が難しいプラスチック
材質を多画素 SPADセンサで計測し，時間応答を手掛かり
として機械学習によってシーン中の材質分類を試みる．実
環境実験を通じて，低時間分解能な計測でも単純なシーン
であれば複数種類の材料が識別可能であることを示した．

1. はじめに
物体の材質に関する情報は，シーンの理解において重要

である．例えば，ロボットが物体を把持する際には，材質
の硬さや重さによって加える力を変化させる必要がある．
従来は色や反射特性に基づく分類が行われてきたが，可

視光で識別しにくい材料，例えば色や質感が似たプラス
チックや半透明フィルム・ガラス越しの二層構造物体の分
類は困難であった．そこで，近年では光の飛行時間から距
離計測を行う Time-of-Flight（ToF）センサを用いる材質
分類手法が提案されている [2][3][7]．ToFセンサは照射光
に対する反射光の時間遅れから距離を算出するが，表面下
散乱の影響により，距離計測には誤差が生じる．この誤差
は，材質に固有な情報として利用可能である．特に，パル
スの往復時間を直接計測する直接 ToF方式である単一光子
検出器（Single Photon Avalanche Diode (SPAD)）はピコ
秒単位の高い時間分解能で反射光を観測可能であり，材質
の特徴を十分に取得できる．しかしながら，従来の SPAD

センサは装置が大型で高価なため，応用分野が限られると
いう課題があった．
そこで本研究では，近年普及が進んでいる低時間分解能

な多画素 SPADセンサを用いて材質の分類を試みる．この
センサは，小型・安価であることから，SPADセンサの応
用を広げることが期待されている．本研究では，実環境の
計測実験によって低時間分解能なトランジェントヒストグ
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図 1: 低時間分解能な多画素 SPADによる材質分類

ラムでも材質固有の特徴が取得可能であることを示す．さ
らに図 1のように，得られた 64画素のヒストグラムに対
して機械学習を適用し，材質によるセグメンテーションが
可能であることを示す．

2. 関連研究
カメラを用いて非接触で材質を分類する研究は活発に取

り組まれている．特に，Tanakaら [8]は ToFカメラを用
いて表面下散乱によって生じる距離計測の誤差を手掛かり
とした材質の分類手法を提案した．さらに，Kitanoら [6]

や Kadambiら [5]は ToFカメラに改良を加えシーン中の
時間応答をサブナノ秒単位で取得する手法を提案してい
る．しかし，材質固有の特徴を抽出するためには，さらに
高い時間分解能が必要となる．
そこで，ピコ秒単位の高時間分解能をもつ SPADを用い

た材質分類が提案されている．Pratamaら [7]は，約 13ピ
コ秒単位の SPADセンサで計測したトランジェントヒス
トグラムをもとに，深層学習を用いてプラスチック材料の
分類を行っている．しかしながら，高時間分解能の SPAD

センサは大型・高価であり，応用分野が限られるという問
題があった．一方，近年では低時間分解能ながら小型・安
価な SPADセンサが普及し始めており，SPADセンサの応
用分野を広げることが期待されている．材質推定の分野で
は，Callenbergら [3]がセンサを材質に接触させて分類す
る方法を提案している．また，Beckerら [2]はヒストグラ
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図 2: SPADの計測原理

ムの形成過程をモデル化し，1画素のデータから非接触で
分類を行う方法を提案している．しかしながら，シーン中
に複数の材質が存在する場合には，１画素では不十分であ
る．そこで，本研究では低時間分解能な多画素 SPADセン
サを用いて材質推定を行い，複数の材質が含まれるシーン
での材質セグメンテーションを試みる．

3. 光学現象の時間応答を用いた材質分類
3.1 SPADセンサの計測原理
SPADセンサの計測原理を図 2に示す [4]．SPADセンサ

を用いた計測では，パルスレーザ光源の同期信号と SPAD

センサで光電変換された出力信号の時間差をピコ秒単位で
計測する Time to Digital Converter (TDC)を用いる．ま
ず，レーザ光源をシーンに照射し，物体から反射された光
子を SPADセンサで検出する．このとき，TDCはレーザ
光源の同期信号によって計測を開始する．これを複数回繰
り返し，シーンから戻ってくる光子の分布を計測すること
で時間応答を得る．
ここで，レーザ光源から照射する光のパルス波形を g(t)，
シーンの時間応答を I(t)，環境光を bとおくと，SPADセ
ンサに入射する反射波形は，

s(t) = (g ∗ I)(t) + b (1)

で表される．なお，(g ∗ I)(t)は照射光の波形と時間応答の
畳み込み演算を表す．N 回の試行において SPADセンサが
出力する信号のトランジェントヒストグラムの kビン目の
値 hk はポアソン過程として以下のようにモデル化される．

hk ∼ Poisson

(
N

∫ (k+1)∆

k∆

(ηs(t) + bd) dt

)
(2)

ここで，η ∈ (0, 1), bd, ∆はそれぞれ，センサの量子効率，
ダークカウント，ヒストグラムの離散化幅である．ダーク
カウントは，センサ内部で光が入射していない場合でも発
生する暗電流に相当する．

3.2 SPADセンサによる材質分類
Pratamaら [7]はトランジェントヒストグラムの特性を

応用し，材質ごとの特徴をCNNに学習させることで，RGB

画像では見分けにくいプラスチック材料の分類に成功して
いる．しかしながら，用いられた SPADセンサは，10ピ
コ秒程度の高時間分解能を持つ一方，装置が大型で数百万

(a) 計測材質 (b) 計測環境
図 3: 実験環境

円のコストがかかることが課題であった．
一方で低時間分解能な多画素 SPADセンサは，100ピコ

秒程度の低時間分解能ながら数mm角と小型で，価格も約
1万円と安価である．本研究では，低時間分解能な多画素
SPADセンサで得られる低時間分解能なトランジェントヒ
ストグラムを用いた材質分類の実現可能性を検証する．

4. 実験
4.1 トランジェントヒストグラムの計測
本研究では，低時間分解能な多画素 SPADセンサとして，

ams OSRAM社の TMF8828 [1]を使用する．約 100ピコ
秒の時間分解能をもち，128ビンのヒストグラムを 8 × 8

画素取得可能である．光源の波長は 940 nmで，レーザー
パルスの積算回数は 1.0 × 106 である．トランジェントヒ
ストグラムは，照射光の減衰や光子の積算回数により，光
子数が変化する．そのため，観測データ hk を観測した総
光子数で正規化する．

hk =
hk∑
i hi

(3)

4.2 外観の類似した材質の分類
初めに，RGB画像での分類が困難な同色の材質につい

て，低時間分解能なトランジェントヒストグラムをもとに
分類を行った．図 3のように，厚さ 10 mmの平板をセン
サから 15 cmの距離に配置して計測を行った．材質はポ
リオキシメチレン（POM），ポリエチレン（PE），ポリプ
ロピレン（PP），石膏（Plaster）を用いた．各材質の観測
データを総光子数で正規化した結果を図 4aに示す．表面
下散乱の影響により，ヒストグラムの立上がり，立下がり
やピーク部分の形状が異なることが確認できた．
次に，色と質感の類似した POM, PE, PPの 3種類のプ

ラスチック材料について K近傍法による材質分類を行っ
た．各材質で学習用に 100点，評価用に 10点のデータを
収集した．予測結果は学習データのコサイン距離の近傍 5

点のうち，最も高い割合を占めるクラスに分類を行う．テ
ストデータによる材質分類モデルの評価結果を表 1aに示
す．高い精度での識別が可能であることが示された．シー
ン中に一つの材質しか存在しない場合は，低時間分解能な
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(a) 厚さ 10mm (b) 厚さ 1mm
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(c) 二層構造
図 4: トランジェントヒストグラム

表 1: 混同行列
(a) 厚さ 10mm

予測値
PE PP POM

正解値
PE 100 0.0 0.0

PP 0.5 99.1 0.5

POM 0.3 0.2 99.5

(b) 厚さ 1mm

予測値
PE PP POM

正解値
PE 74.4 0.6 25.0

PP 2.0 84.8 13.1

POM 1.1 0.2 98.8

(c) 二層構造

予測値
PE PP POM

正解値
PE 82.4 4.8 12.7

PP 3.1 95.0 1.9

POM 5.8 2.8 91.4

図 5: 厚さとヒストグラムの相関行列

トランジェントヒストグラムからでも分類が可能であるこ
とが明らかとなった．

4.3 厚さの異なる材質の分類
次に，表面下散乱の影響が観察しにくい薄い材質の分類

を行った．トランジェントヒストグラムに現れる材質固有
の特徴は，材質内部に入射した光による表面下散乱に起因
する．そのため，低時間分解能な SPADセンサでは，薄い
材料では表面下散乱の観察が困難となり，分類精度が低下
する可能性がある．そこで，材質の厚さを 10 mmから 1

mmに変更し，同様の実験を行った．各材質の観測データ
を総光子数で正規化した結果を図 4bに示す．材質による
ヒストグラム形状の違いが判別しにくくなっていることが
わかる．薄い材質では光が透過するため，ヒストグラムに

図 6: 二層構造物体の計測環境

おける材質固有の表面下散乱の影響が観測されにくくなっ
たと考えられる．材質分類の結果を表 1bに示す．厚さ 10

mmの材質と比べて，特に透過率の高い PE, PPの分類精
度が低下していることがわかる．
一方で，この特性を利用することで，低時間分解能な多

画素 SPADセンサを材質の厚み推定に利用できる可能性が
示された．材質と厚さの相関行列を図 5に示す．厚さ 10

mmでは他材質との相関が低いのに対し，厚さ 1 mmでは
比較的高い相関を示すことがわかる．このことから，低時
間分解能なヒストグラムからでも厚みによる光の透過成分
の変化が観測できることが明らかとなった．
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4.4 二層構造での材質分類
次に，RGB画像からの分類が難しい二層構造物体の材

質分類を行った．SPADセンサは，対象物体の手前に半透
明の層が存在する二層構造物体の距離計測が可能である．
SPADセンサで二層構造物体を計測すると，トランジェン
トヒストグラムには前方の層と後方物体で反射した光の 2

つのピークが現れる．そこで，二層構造で後方物体の材質
分類が可能かを検証するため，図 6のように，前方の層と
して半透明フィルムを用い，後方物体として厚さ 10 mm

の板の材質推定を行った．正規化を行っていない観測ヒス
トグラムを図 4cに示す．20ビン付近が前方の層，32ビン
付近が後方物体によるピークである．前方の層と比べて光
子数が減少するものの，後方物体位置にも明確なピークが
存在し，材質ごとに異なる形状を有することがわかる．本
実験では，このようなヒストグラムからも同様の手法で材
質分類が可能かを検証した．機械学習を適用する前処理と
して，前方の層を計測したヒストグラムが分類に寄与する
のを防ぐため，後方物体ピーク付近の時間ビンを取り出し，
正規化を行った．分類結果を表 1cに示す．層構造を持たな
い単純なシーンと比べると，全体的に精度が低下した．前
方の半透明フィルムで大部分の光が反射し，後方の計測材
質まで到達する光子が少ないことが原因と考えられる．PE

を POMと誤分類した例が最も多いが，これは厚さ 1mm

の材質の分類結果とも一致している．厚さの減少や前方層
の影響で表面下散乱が観測しにくくなり，ヒストグラム形
状の差が小さくなったことが原因と考えられる．しかしな
がら，少数の光子しか得られない二層構造でも 80 %以上
の精度で材質分類が可能であることが明らかとなった．

4.5 材質ごとのセグメンテーション
最後に，1回の計測でシーン中の複数材質のセグメンテー

ションを行った．従来の高時間分解能な SPADセンサは
空間解像度が低く，複数の材質が含まれるシーンの分類に
は，ガルバノメータ等を用いて 1画素ずつスキャンする必
要があった．しかしながら，本研究で用いる多画素 SPAD

センサは 8× 8画素のヒストグラムが取得可能である．そ
こで，１回の計測によって，複数の材質を含んだシーンの
画素ごとの材質分類が可能であるかを検証した．具体的に
は，図 7aに示すように，センサ正面に材質の異なる 10mm

角の四角錐を三角形状に配置し，KNNの学習とテストを
行った．図 7bに示す学習データには，テストシーンと同
じ配置で材質の並び順だけを変更したもの（左），テスト
シーンと配置自体が異なるもの（右），を用意した．セグメ
ンテーション結果を図 8に示す．各材質領域がおおむね正
しく分類されていることがわかる．この結果から，低時間
分解能な多画素 SPADセンサを用いれば，8× 8画素の材
質分類が 1回の計測で可能であることが示された．これを
ロボット分野に応用することで，材質に合わせてつかむ力

(a) 撮影シーン (b) 学習データ
図 7: セグメンテーション実験環境

Unknown

PE

PP

POM

図 8: セグメンテーション結果

を最適化することや，より高度な障害物検知が実現できる
と考えられる．

5. まとめ
本研究では，小型・安価な低時間分解能の多画素 SPAD

センサを用いた材質分類に取り組んだ．まず，材質や厚み
の特性を含んだトランジェントヒストグラムを低時間分解
能な多画素 SPADセンサで取得できることを実環境での実
験により確認した．これらの観測データをもとにK近傍法
による材質の分類を行い，二層構造という複雑なシーンで
も材質分類が可能であることを示した．さらに，複数の材
質を含むシーンに対して，一度の計測で材質ごとのセグメ
ンテーションを行った．今後の課題は，様々な材質に対す
る検証と分類手法の改良である．本研究では，計測対象に
平板を使用したが，実環境応用のためには様々な形状や角
度の材質に対する分類精度を検証する必要がある．また分
類手法については，ヒストグラムを直接機械学習に入力す
るのではなく，材質内部の光の散乱を考慮してヒストグラ
ムの生成過程をモデル化することで，物理的に解釈可能な
材質分類モデルを構築できると考えられる．
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