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第 1章

序論

1.1 背景

光学イメージセンサーや各種レーダーなど、遠隔非接触のイメージング技術は様々な分

野で利用され、研究も盛んに行われている。これらのイメージング技術では目的に応じて

可視光やマイクロ波、X線など様々な波長の電磁波が利用されている。それらのうち、ミ

リ波はセキュリティを含めた生活の場面でますます利用されることが期待されている。

イメージング技術の殆どは人間がその画像を見て識別判定する前提で作られている。そ

の為に対象物の特徴をより詳細・鮮明に再現することが求められ、解像度や分解能 (SN

比)の向上に主眼が置かれることが多い。しかし、測定の解像度や分解能を上げる手法は

装置コストの増大やセンサー構造の物理的限界で制限される。さらに、単に測定の解像度

や分解能を上げるだけでは処理すべきデータが増加し、処理コストの増大を招く。また、

解像度が上がったとしてもそれが人間にとって分かりやすい表現形式になるとは限らな

い。一方、人間を含めた生物の知覚には高い補間能力と耐ノイズ性が備わっており、解像

度が低くノイズの多い画像でも物体を識別したり、文字を読んだりすることが可能であ

る。その優れた人間の認知機能を模倣したニューラルネットワークを利用することによっ

て、低品質な画像を補完したり特徴を識別したりすることが可能である。また、そのよう

なシステムでは X線の透過特性や光の偏波のように本来人間には知覚できない情報を用

いたり加えるたりすることによって、より高機能化を実現することも可能である。

1.2 問題点と目指す将来像

ミリ波はプラスチックや衣服、紙などに対する高い透過性を持つことから、空港などで

衣服の下に隠し持った危険物を検知する全身ボディスキャナーにも利用されている [1]。

同様の機能は後方散乱 X線検査装置 [2]でも可能であるが、人体に対して安全であるとい
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う点で優位性がある。しかし、これらのシステムでは対象をそのシルエットで判断するた

めに高い解像度が必要となり、長い走査時間やプライバシー上の問題が生じてしまう。ま

た、ミリ波のような高周波を取り扱う回路は減衰に対する設計コストが高く、装置全体の

コスト増大につながる。

我々の提案するイメージングシステムでは次のようなことを目指す。

1. 安全：人体に影響がないこと。

2. 安易：測定対象の通常の行動を妨げないこと。立ち止まる必要がなく、測定を意識

する必要がない。

3. 安価：普及のためにはローコストである方がよい。

4. 安心：プライバシー上の懸念を減らす。

各目標の具体的内容とその解決方法については後にさらに詳しく述べる。

1.3 本論文の構成

本論文は以下のような構成になっている。

まず、ミリ波およびイメージング手法について示す。次にセキュリティイメージング分

野について従来の手法とその問題点について説明する。この問題を解決するために我々は

複素テクスチャを弁別するニューラルネットワークを用いたミリ波イメージングシステム

を提案し、構築した試作システムの構成と性能について説明する。次に、システムを構成

するパラメータが可視化精度に与える影響について調査するためにいくつかの実験と考察

を行う。さらに、測定時の干渉によって生じるノイズを除去するため、処理過程に複素

オートエンコーダを導入することを提案し、実験と考察を行う。最後に結論を述べる。
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第 2章

ミリ波イメージングの基礎

2.1 ミリ波

ミリ波 (MMW)とはその名の通り、波長が 1～10mmの電磁波のことで周波数では 30

～300GHzにあたる (図 2.1)。一般的にイメージングや通信に使用される周波数は、電波

の特性とそれを扱う回路、アンテナの制限によって選択される。周波数が低いほど誘電体

に対する透過性が高くなり、また、障害物に対して回り込みやすくなる。逆に周波数が高

いほど高解像度にしたり、より多くのデータを乗せることが可能になる。そして、低い周

波数であるほど口径の大きいアンテナが必要になり、高い周波数であるほど、低減衰、低

雑音の回路、増幅器が必要になる。イメージングに使用する場合ミリ波には以下のような

特徴がある。

• 減衰が少なく、雲や霧、布などを透過しやすい
• 直進性が高い
• 波長が短いため分解能を高くすることができる
• 人体に対して無害

図 2.1 電磁波の周波数と波長
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図 2.2 電磁波の周波数と大気成分、雨、霧などによる減衰 [3]

これらの特徴を生かし、セキュリティイメージングの分野では衣服の下に隠し持った危険

物を発見するために応用されている。図 2.2に示すように、大気による電波の減衰は周波

数によって大きく異なる。これは大気中に含まれる水蒸気や酸素、二酸化炭素などの成分

がそれぞれ異なる吸収率を持つからである。周囲の波長に比べ、特に減衰率の低い波長域

は「大気の窓」と呼ばれている。ミリ波帯では 35, 94, 140, 220GHz 周辺がそれにあた

る。そのため、ミリ波イメージングでは 35GHz、94GHz前後がよく用いられる。

2.2 イメージング方式 —アクティブ手法とパッシブ手法—

イメージングとは対象の情報を様々な方法で測定して画像化・視覚化することである。

イメージング方式には図 2.3 に示すように、大きく分けてパッシブイメージングとアク

ティブイメージングの 2種類の方法が存在する。

温度を有する全ての物体はその温度に応じて一定のスペクトルを持つ電磁波を発してい

て、黒体放射と呼ばれる。人間の体温や日常的な温度 (300K 前後) ではミリ波～サブミ

リ波帯の電磁波が多く発せられる。パッシブイメージング方式ではこの黒体放射の電磁

波を検出して画像化する [4]。また、屋外では太陽からの電磁波の反射・散乱も利用でき
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図 2.3 アクティブイメージング方式とパッシブイメージング方式

図 2.4 ミリ波イメージングシステムで取得される画像。(a) バッグの中に銃を持っ

た人物の屋外パッシブ方式画像（94GHz） (b)衣服の下に銃を隠し持った人物の屋内

パッシブ方式画像（94GHz）(c) 衣服の下に銃を隠し持った人物のアクティブ方式画

像（27-33GHz）（cited from: www.vision4thefuture.org (a), www.alfaimaging.com

(b) and [1] (c).）
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る。画像はアンテナ、信号増幅器、そしてショットキーダイオードなどの高周波検出器に

よって取得される。パッシブイメージング方式は非コヒーレントであり、対象の形状を直

接取得するのに向いているという点で写真撮影に似ている [5]。しかし、黒体放射は温度

に依存するため、特に室内では十分なコントラストが得られないこともある。屋外での画

像図 2.4(a)にくらべ、屋内での画像図 2.4(b)では画像がぼやけていることが分かる。ま

た、黒体放射の電力は小さいため、広帯域に渡って低雑音増幅を行う必要があり、計測に

時間がかかる。

一方アクティブイメージング方式では、既知の電磁波によって対象物を照らし、その反

射波や散乱波を検出するため、高いコントラストを得ることが出来る (図 2.4(c))。このこ

とは高速な画像取得を可能にする [6]。また、照射する電磁波を変調することによって位

相情報を利用することもできる [7]。かし、アクティブ方式ではスペックルと呼ばれる高

いコヒーレンスに起因するノイズ [8] の影響を受ける。そのため、対象の形状を直接的に

取得するのには向いていない。そこで高い計算コストを要する合成開口技術や高速適応処

理のためのニューラルネットワークが用いられる。

パッシブ方式の研究は水野ら [9]をはじめとする多くの研究機関で行われている。水野

らのシステムでは 35GHz帯でレンズ直径が 100mmのコラゲート付きフェルミアンテナ

が用いられている。アクティブ方式も、Sheenらのグループによる衣服下の武器や液体入

りボトルの可視化システムなどが開発されている [10] 。スペックルを減少させる研究も、

アダマール変換を用いるものなどが行われている [11]。

2.3 ミリ波アンテナとミリ波回路

2.4 従来方式システム

近年テロ対策が世界的な課題となっている。特に空港でのセキュリティチェックは年々

厳しくなってきている。空港では以前から図 2.5に示すような金属探知機と X線手荷物

検査装置が用いられている。金属製の拳銃や刃物であればこれらの探知機によって対応す

ることが可能である。しかし、樹脂製の銃やセラミック製のナイフのような非金属に対し

ては不十分である。特に近年問題となっているのが液体爆弾である。2006年に起こった

ロンドン旅客機爆破テロ未遂事件でも用いられたこの液体爆弾の本体はペットボトルに詰

められた 2 種類の液体であり、信管もカメラのフラッシュのような身近なもので代用で

きる。そのため、容器内の液体が可燃性であるか検査できる装置も導入されている。しか

し、あくまでも容器が検知されていることが前提であるため、手荷物ではなく衣服の下に

隠し持たれた場合、発見することは困難である。

そこで、対抗するために、図 2.6に示すような X線やミリ波を用いた全身透視スキャ
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図 2.5 空港で用いられている保安検査機器 (Pictures are cited from: www.takex-

eng.co.jp, www.tsa.gov, www.tokyo-gas.co.jp)
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図 2.6 全身透過ボディスキャナーの例 (Pictures are cited from: www.tsa.gov,

www.cec.co.jp, www.propublica.org)
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図 2.7 全身透過ボディスキャナーで取得される画像 (Pictures are cited from:

www.tsa.gov, www.cec.co.jp, www.propublica.org)

ナーが開発され、一部では実用化されている。これらの透視スキャナーで取得される画像

の例を図 2.7に示す。

後方散乱 X線検査装置は X線の透過ではなく反射を測定し画像化するシステムである

[2]。後方散乱 X線は衣服などの薄い物質を透かして、中の物体の表面を見ることができ

るため、衣服の下に隠し持った物体の検出を行うことができる。透過型の X線装置に比

べ照射される X線の量は大幅に少なく、1回の検査での照射量は胸部 X線の 1/600ほど

であり安全であるとされている。それでも X線を使用する以上、乗客の不安は拭いきれ

ない。

アクティブ方式のミリ波ボディスキャナーでは対象にミリ波を照射しその反射散乱を検

出し画像化を行う。ミリ波は紙やプラスチック、衣服などの誘電体を透過しやすい性質を

持っているため、X線検査装置と同様に衣服の下に隠し持った物体の検出を行うことがで

きる。また、X線と異なりミリ波は人体に対して安全であるとされている。

ミリ波パッシブ撮像装置は東北大学などが中心となって実証実験を行っている段階のも

ので、人体が発する熱雑音を直接検出して画像化する。そのため人体との温度差が大きい

物が可視化されやすい。パッシブ方式であり電磁波を照射しないため人体に対する安全性

は高い。しかし、熱雑音の電力が低いためコントラストが低いという問題がある。

これらの装置に共通した欠点として検査するために装置の前に立ち止まる必要があるた
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め、通過するだけで済む金属探知機と比較するとスループットが低いというものがある。

また、装置の非常に高額であるという問題もある。また、後方散乱 X線検査装置やアク

ティブ方式のミリ波スキャナーの画像では図 2.7 に示すように衣服の下の体のラインが

はっきりと画像に現れるためプライバシー上の懸念が存在する。

我々のシステムはこれらの問題点を解決することを目指す。次章から提案するシステム

の特徴と、試作した実験装置について詳しく説明する。
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図 3.1 新幹線改札などでの使用を想定した歩行者を対象とするセキュリティイメージ

ングシステム
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第 3章

ステップト周波数変調と複素自己組
織化マップによる基本システム構成

3.1 はじめに —提案するシステムの特徴—

図 3.1のような新幹線改札を通過する乗客などの移動する対象を可視化する、一次元ア

レイアンテナと複素自己組織化マップ（CSOM）を組み合わせたミリ波アクティブイメー

ジングシステムを提案する。主なターゲットは、服の下に隠された PETボトル入り液体

爆弾である。1ゲートあたり 1時間に 1000人測定することを想定している。

アレイ状のアンテナを用いることは移動する対象を可視化する強力な手段の一つで

ある [12]。その場合、一般にミリ波システムの重大な課題の一つであるコストを低減す

るために低コストの並列フロントエンドの開発が必要となる。我々の新型アンテナであ

る bulk linearly-tapered slot antenna (bulk LTSA) [13] を envelope phase detection

(EPD) [14]と組み合わせることによって解決策を提示する。

プライバシーの問題と計測時間の長さを解決するために、我々のシステムでは低解像度

の画像からでも可視化できるよう CSOMを利用する。CSOMは地中に埋まった地雷を可

視化する ground penetrating radar (GPR)システムにおいて有効であった [15][16][17]。

石や土、金属片、地雷の反射率の値は非常に近いが、GPRにおいて我々はそれらの複素

振幅テクスチャの差異に注目した。これは現在の乗客の状況と類似している。液体爆弾の

入った PETボトルは人体とほぼ同じ反射率を持つ。そこで、我々は位相情報あるいは複

素振幅全体のテクスチャに注目する。

システムは以下のような特徴を持つ。

1. 一列に並べた 16本の並列アンテナ用い、前方を通過する対象を測定する。

2. 照射信号として 900MHz前後の正弦波で振幅変調したミリ波を用い、受信アンテ



第 3章 ステップト周波数変調と複素自己組織化マップによる基本システム構成 12

Millimeter-wave domain Non-millimeter-wave domain
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DC-bias

Amplifier

RF Switch
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Computer
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Receiver CSOM
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図 3.2 一次元アレイ状並列アンテナを含むフロントエンドと CSOMによる画像処理

部によって構成されるミリ波アクティブイメージングシステムの概要図

ナに直結した検波回路によって包絡線検波を行う。

3. 画像処理に複素自己組織化マップ (CSOM)を用い、低い解像度のデータからでも

適応的に画像を区分できるようにする。

1) により測定対象を静止させる必要がなくなり、測定のスループットを上げることが可

能になる。2)により、ミリ波を取り扱うのは図 3.2のMillimeter-wave domainのみでよ

く、Non-millimeter-wave domain では変調周波数である 900MHz 前後の周波数帯用の

コンポーネントを用いることができ、コストを抑えることが可能となる。3) によって高

解像度のデータを取得する必要がなくなり、前述のようなプライバシー上の問題を減らす

ことができる。また、高解像度のデータを取得する必要がないことは測定時間の短縮にも

寄与する。
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Wide frequency-band measurement

CSOM classification

Identification of target class

Segmented image

Feature vector k

Feature vector extraction

Multiple-frequency complex
amplitude image z(x, y, fn)

図 3.3 CSOMを用いた画像処理の流れ

3.2 システム構成

3.2.1 測定と処理の全体図

試作したシステムの概略を図 3.2に示す。システムは送信部、受信部、画像処理部から

構成されている。

画像処理部では受信部から送られてきた測定データを複素自己組織化マップ（Complex-

valued Self-Organizing Map：CSOM）によって処理し、区分化する。画像処理の流れを

図 3.3 に示す。測定により取得されたデータは位相と振幅からなる複素数のデータであ

る。この複素振幅データから局所領域のテクスチャを算出し特徴量ベクトルとする。特徴

量ベクトルを SOMに入力してクラス分けを行い、クラスに対応した色として元のデータ

位置に出力することにより区分画像を得る。

3.2.2 Bulk LTSAを使用したミリ波包絡線位相検波レーダシステム

一定範囲の情報をセンサーで取得しようとする場合、アレイセンサーを用いる手法と走

査を行う手法が考えられる。アレイセンサーは並列測定を可能にするため速度の点で有利
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図 3.4 Bulk LTSAの図と写真
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図 3.5 Bulk LTSAに直結された包絡線検波回路の回路図

になる。しかし、分解能はセンサーの配置によって固定されるため集積の限界によって分

解能が制限されてしまう。一方、走査では計測速度とのトレードオフとなるがより高い分

解能を実現することが可能となる。2次元の画像取得の場合、センサーの配置と走査の組

み合わせによって、単一のセンサーもしくは測定点を 2方向に走査する手法、リニアセン

サー（1次元アレイセンサー）を用いて 1方向に走査する手法、エリアセンサー（2次元

アレイセンサー）を用いて一度に撮像する手法の 3通りが考えられる。

本システムではリニアセンサーを用い、センサーを動かすかわりに測定対象が移動する
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図 3.6 受信部の 16並列アンテナと送信部の写真

ことによって、相対的に走査した場合と同様の画像を取得する。アレイ状のアンテナを用

いることは移動する対象を可視化する強力な手段の一つである [12]。しかし、一般にミリ

波増幅器は高価であり、並列受信フロントエンドに使用するとシステム全体の価格が急

騰する。そこで、図 3.4 に示す、我々の研究室で開発された新型のアンテナである bulk

linearly-tapered slot antenna (bulk LTSA)を利用する [18]。図 3.4はこのシステムで用

いるアンテナである bulk LTSAの (a)構造と (b)写真である [13]。bulk-LTSAはミリ波

を広帯域で放射・受信することができ、またそのアンテナインピーダンスが低いため、ミ

リ波検波回路を直接接続することができる。そのためミリ波の引き回しが不要であり、ミ

リ波増幅器を回避できる。回路はアンテナに組み込まれており、その回路図を図 3.5に示

す。またこのアンテナは高い指向性を持つため、対象を近接場として観測することが可能

である。すなわち、送受信アンテナの正面の空間のみを観測することになり、周辺環境の

影響を受けにくい。高い直進性のため、合成開口操作が不要である

測定部のフロントエンドの写真を図 3.6に示す。写真は 16本の bulk-LTSAによって
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図 3.7 振幅変調と包絡線位相検波（EPD）による検波の模式図

構成された受信部の並列フロントエンドと送信部、ミリ波での測定と同期して画像を取得

するための光学カメラを示している。16本の bulk-LTSAは高周波スイッチを経由して 8

台の検波部に接続されており同時に 8信号の検出が可能になっている。高周波スイッチを

高速で切り替える事によって 16点の測定を行う。各アンテナの間隔は 23mmになってお

り、全体でおよそ 36cmの幅を測定可能である。

本システムでもアクティブイメージング方式を使用している。照射信号としてGunn発

振器で発生させた 34GHzのミリ波を信号発生器で発生させた 800–1000MHzの正弦波で

振幅変調したものを用いる。ホーンアンテナから送信された信号は対象に当たって反射・

散乱される。反射・散乱されたミリ波は bulk-LTSAで受信され、アンテナに直結された

図 3.5に示す包絡線検波回路で整流されて変調周波数にまで落とされる。これにより、ミ

リ波を直接取り扱う範囲を限定することができ、ミリ波帯のアンプの使用を減らしシステ

ムコストを抑えることが可能となる。その後、信号は増幅され、IQ復調器で変調信号と

のホモダイン検波によって変調周波数に対応する位相変化と振幅として観測される。変調

周波数を高速に切り替え測定を行うことで、周波数多重化した測定データを取得する。全

体の流れを図 3.7に示す。この包絡線位相検波 [14]によって、ミリ波の直進性と透過性を

利用しながら、変調信号の 30cm前後の波長を利用することができ、人体やペットボトル

程度の大きさを検出するのに最適な位相情報を得ることができる。

3.2.3 局所テクスチャ特徴量の抽出

取得された反射/散乱画像は空間的な 2 次元の広がりと、変調信号の周波数切り替え

（最小周波数：f1、ステップ幅：∆f、ステップ数：Nf）による周波数の広がりの計 3次元
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図 3.8 実空間上、周波数空間上の局所テクスチャ特徴量の抽出

の広がりを持つ。対象の存在しない状態での測定データ zcoup も取得し、式 3.1に示すよ

うに測定データ zraw から引くことで直接結合の影響を軽減している。

z(l, t, fn) = (zraw(l, t, fn)− zcoup(l, t, fn)) · exp(−i arg(zcoup(l, t, fn))) (3.1)

ここでアンテナ l、時刻 t、変調周波数 fn の点における複素振幅を z(l, t, fn)と表現して

いる。

この画像を図 3.8に示すように L × T の大きさのウィンドウで区切った局所領域にお

ける複素テクスチャを特徴量ベクトルとして抽出する。実空間上、周波数空間上それぞれ

の局所的なピクセルの相関を計算することによって、テクスチャ特徴量を抽出する。抽出

の手順は以下のようになる。

i) 注目するピクセルに対し L × T（L, T：ウィンドウサイズの値）の局所的な領域を

切り出す。

ii) 特徴量としてこの局所領域において (3.4) に示す実空間上の相関係数Ks と (3.5)

に示す周波数空間上の相関係数Kf を計算する。

iii) これらの値と (3.3)に示す局所領域の複素平均M とを成分に持つベクトルを特徴

量ベクトルK とする（(3.2)）。
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K =
[
M Ks(0, 0) Ks(0, 1) Ks(1, 0) Ks(1, 1) Kf (f1) . . .Kf (fNf−1)

]⊤
(3.2)

M =
1

LTNf

L∑
l=1

T∑
t=1

Nf∑
n=1

z(l, t, fn) (3.3)

Ks(i, j) =
1

(L− i)(T − j)Nf

L−i∑
l=1

T−j∑
t=1

Nf∑
n=1

{
z∗(l, t, fn)z(l + i, t+ j, fn)

}
(i, j ∈ {0, 1}) (3.4)

Kf (fn) =
1

LT

L∑
l=1

T∑
t=1

z∗(l, t, fn)z(l, t, fn+1) (3.5)

ここで (·)⊤ と (·)∗ はそれぞれ転置行列と複素共役を表している。
特徴量ベクトルはひとつの複素平均、4つの実空間上の相関、(Nf − 1)個の周波数空間

上の相関を持つので (Nf + 4)次元の複素ベクトルとなる。

3.2.4 CSOMにおける複素内積を利用した勝者決定

抽出された特徴量は CSOMに入力されクラス分けされる。SOMはニューラルネット

ワークの一種であり、大脳皮質の視覚野をモデル化したものである [19][20]。SOMの最大

の特徴は、様々な高次元データを教師信号無しにクラスタリングできる点である。この教

師なしの学習を自己組織化と言う。本システムでは、振幅と位相のデータ、つまり複素振

幅のデータを扱うため複素振幅に対応した SOMである CSOM(Complex-valued SOM)

を利用する [21]。

参照ベクトルの勝者 ĉを決定するのには次式で表される複素内積KHWc を元にしたメ

トリックを用いている。

ĉ = argmax
c

(∣∣∣∣ KHWc

∥K∥∥Wc∥

∣∣∣∣) (c : class index) (3.6)

ここで (·)H、|(·)|、∥(·)∥はぞれぞれ転置行列の複素共役（エルミート転置）、複素数の絶
対値、ベクトルのノルムを表している。そして、K とWc は次の式で表される、入力ベ

クトルと CSOMの分類クラス cに対応するニューロンの持つ参照ベクトルである。

K ≡

 r1 exp(iθ1)
r2 exp(iθ2)

...

 (3.7)

Wc ≡

 qc1 exp(iψc1)
qc2 exp(iψc2)

...

 (3.8)
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そして、内積の絶対値は

∣∣KHWc

∣∣ =
∣∣∣∣∣∣
Nf+4∑
j=1

[rj exp(−iθj)] [qcj exp(+iψcj)]

∣∣∣∣∣∣
=

∣∣∣∣∣∣
Nf+4∑
j=1

rjqcj exp(i(ψcj − θj))

∣∣∣∣∣∣ (3.9)

のように表される。

一方でユークリッド距離による勝者参照ベクトルの選択は次式のようになる。

ĉ = argmin
c

||K −wc|| (c : class index) (3.10)

ユークリッド距離で特徴量ベクトルK と参照ベクトルWc の距離を測る操作は、具体的

には以下のように計算式される。

||K −wc||2 = (K −wc)
∗(K −wc) (3.11)

= ||K||2 + ||wc||2 − (K∗wc +w∗
cK) (3.12)

= ||K||2 + ||wc||2 − 2Re(K∗wc) (3.13)

式 (3.13)の ||K||2 + ||wc||2 の項を無視すると、ユークリッド距離で近さを見ることは、
内積の実部のみを見ることになる。

複素内積のメトリックを用いることで、ユークリッド距離を用いた場合に比べ、より位

相情報を重視したクラスタリングを行うことができる。この理由について、図 3.9を用い

て説明する [22]。アクティブイメージングではコヒーレントな信号が得られる。それは元

の信号の複素振幅特性を含む。よって位相のそろった high coherenceな領域における特

徴量ベクトルと参照ベクトルの内積をとった場合、図 3.9(a) のように直線的に内積は増

加する。一方で位相がランダムな low coherenceな領域における特徴量ベクトルと参照ベ

クトルの場合は、図 3.9(b)にあるように内積は大きくならない。測定対象とその背景の

反射・散乱強度に差が小さい場合、振幅情報だけでは測定対象の検出は難しい。よって、

イメージングシステムの受信部と反射・散乱面の距離特性、すなわち位相情報を生かすよ

うな処理が望ましい。その意味では、式 (3.9)は式 (3.13)よりも位相情報を反映している

ため、アクティブイメージングの処理に適していると考えられる。

3.2.5 CSOMの参照ベクトルの更新

CSOMネットワーク形状としては環状のものを利用しており、各ピクセルの特徴量の

類似度を 1次元空間に表現する。
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(a) High-coherence data

(b) Low-coherence data
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(a') Real part of high-coherence data

(b') Real part of low-coherence data

図 3.9 複素内積K∗ wc を用いたメトリック [22]

CSOMの学習は次の式に示す通りである。

wĉ(t+ 1) = wĉ(t) + α(t)(K −wĉ(t)) (3.14)

wĉ±1(t+ 1) = wĉ±1(t) + β(t)(K −wĉ±1(t)) (3.15)

ĉ : 勝者クラス

wĉ(t) :勝者クラス ĉの参照ベクトル (荷重)

wĉ±1(t) :勝者クラスの隣の参照ベクトル (荷重)

K :入力特徴ベクトル

t :現在の学習回数

T :最大学習回数

α(t) :勝者クラスの自己組織化係数

β(t) :勝者クラスの近傍クラスの自己組織化係数

C :CSOMの素子数
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図 3.10 水の入った PETボトルを対象とした測定の様子

準備しているクラスが 10～20個と少ないため、CSOMにおける近傍の学習は隣接する二

つのクラスに行っている。この近傍クラスの学習をすることにより、特徴ベクトルをより

適応的にクラス分けすることが期待でき、また特徴ベクトルの互いに類似したクラス同士

が隣り合うように CSOM空間にクラスベクトルを配置することができるようになる。こ

のときの自己組織化の速度は自己組織化係数 α, β によって決まる。

3.3 基本実験

3.3.1 測定

水の満たされた 500mLの PETボトルを測定対象として実験を行った。そのシステム

構築と画像取得の様子を図 3.10に示す。PETボトルはアンテナからおよそ 40cm離れた

位置にある 2cm/sの一定速度で移動する棒に固定されており、図中の奥側へと移動する

際にアンテナ正面を通過する。PETボトルの下端は地面からおよそ 35cmの高さであり、

受信アンテナの下端はおよそ 23cmの高さである。また、送信アンテナと受信アンテナの

水平距離はおよそ 12cmである。測定時間は約 26sであり、およそ縦 36cm×横 52cmに

相当する画像を取得することができる。PETボトルの背景は、およそ 1m離れた壁に電
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図 3.11 取得された生データの例

波吸収体を設置し反射の少ない状態にしている。変調信号は周波数点数 N = 10とし、初

期値 f1 = 860MHz、周波数間隔 ∆f = 8MHzとした。

図 3.11 に取得した生データの一例を示す。照射信号の 10 の変調周波数ごとの測定結

果を並べており、Log正規化した振幅と位相 [rad]の値が色で表現されている。振幅は最

大約 30dB の差あるデータを 0 から 1 の範囲に正規化している。水平方向は測定時刻を

意味し、測定頻度約 7.5Hz、対象の移動速度 2cm/sより、2.7mmに相当する分解能を持

つ。垂直方向の目盛りは各並列アンテナの位置に対応しており、分解能はアンテナ間隔で

ある 23mmに相当する。取得したデータのサイズは 16× 195ピクセルで、画像では縦方

向は 10倍に引き延ばされている。この生データには一見したところで有意には対象物の

形状は表れていない。

3.3.2 画像処理

取得した測定データから画像処理を行う。図 3.12にウィンドウサイズ L = 5、T = 10

として抽出された特徴量ベクトルを示す。14次元の複素数ベクトルとして得られる特徴

量を動径と偏角として 28の画像に示している。ウィンドウをとったことによって画像サ

イズは 12× 186ピクセルになっている。各画像における座標は図 3.11と対応している。

さきほどの生データに比べるといくらか構造らしきものが見えている画像もあるが、はっ
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図 3.12 特徴量ベクトルの例

きりとは判明していない。

特徴量ベクトルを CSOMに入力して自己組織化を行い、区分結果を出力した。自己組

織化係数 α, β を変えて複数回処理を行い、それぞれの結果を図 3.13に示した。αの値は

0.008から 0.128、β の値は 0.01αから 0.32αである。

αと β の値によって区分結果は大きく左右される。図 3.13の左上、つまり αと β が小

さい場合と右下、つまり αと β が大きい場合を比較すると、右下の方がより多くの色が現

れている。つまり、αと β が小さい時には少数のクラスのみが区分に使われ、逆に αと β

が大きい時にはより多数のクラスが区分に使われている。その結果、左上の方では対象物

と背景が同じクラスに区分され判別できなくなり、右下では多くのノイズに埋もれてしま

い対象物をはっきりと弁別することができない。このように αと β の値は大きすぎても

小さすぎてもいけなく、適切な値を取る必要があることが分かる。対象の光学画像と比較

すると α = 0.032, β = 0.02α の時が最も良く区分化されている。α = 0.032, β = 0.02α

の時の区分結果を取り出し、ミリ波での測定に同期して取得した光学画像と並べたものを

図 3.14 に示す。計測ごとに PET ボトルがゆれたり回転したりして、画像取得ごとに区

分結果はさまざまになるが、だいたいこの範囲の値にパラメータを設定することにより比

較的安定に対象を表現することができる。

また、ミリ波の透過性を示すために対象の前に薄い布を設置した場合の結果を図 3.15

に示す。この場合も対象の位置に対応する場所が色分けされている。形状の相違は PET

ボトルの回転に因っている。この場合も可視化ができていることを示せた。
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図 3.14 対象の正面画像と可視化結果
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図 3.15 遮蔽物がある場合の可視化結果

3.4 まとめ

我々は一次元アレイアンテナと並列フロントエンド、CSOM処理部によって構成され

る移動する対象用のミリ波イメージングシステムを提案した。実験により、ランダムな

データと見分けが付かないような測定データからでも CSOMは対象の可視化に成功する
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ということを示した。システムの利点と欠点を明らかにするために、様々な背景条件のも

とさらなる実験を進めていく。
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第 4章

システム性能を規定するパラメータ
とその最適化

4.1 システムを構成するパラメータ要素

基礎的な実験により対象の可視化が可能であることを示した。しかし、実用性を考えた

場合、測定性能や可視化精度にはまだまだ不足がある。そこで、性能がシステムのどのよ

うな物理的特性やパラメータ設定に依存して規定されているかについて検証し、パラメー

タ設定の最適化を行えるように実験を行った。

測定には図 4.1内に示す受信アンテナの指向性：θ、配列（数：n、間隔：p）、距離：D、

発信器と受信機の距離：d、対象の移動速度：V や、照射信号搬送波の周波数：fb、変調

周波数（最大：fH、最小：fL）、変調ステップ数：N、スキャン速度：v などの構成パラ

メータが存在する。これらの構成パラメータが CSOMによる可視化にどのような影響を

与えるのかを検証することが今回の実験の目的である。

4.2 可視化精度のステップト周波数変調設定への依存性

本システムでは水平方向の解像度は対象の移動速度 V とスキャン頻度 fs によって
fs
V

の形に決まる。そのためより速い速度で移動する対象に対応するためにはスキャン速度の

向上が必要になる。照射信号の変調周波数を短時間で切り替えて測定を行っているため測

定時間は周波数ステップ数にほぼ比例する。そこで CSOMによる対象の可視化を行うの

に十分な範囲で周波数ステップ数を減らすことによりスキャン速度の向上を狙う。そのた

め、実験を行い周波数ステップ数と可視化の精度の関係について調査を行った。

今回の実験では前述の実験で取得したデータを用い、必要に応じて周波数データを間引

くことによって異なる周波数ステップでの可視化結果を出力した。その結果が図 4.2であ
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図 4.1 測定において想定される構成パラメーター

る。10周波数全てを用いた画像では、対象が存在する位置がはっきりと区分されている

のに対し、9周波数の画像ではそれよりもやや広い範囲が対象を表すクラスに区分されて

いる。さらに 5周波数ではより広い範囲が複数のクラスに区分されており、さらに少ない

周波数を用いた画像ではもはや対象の位置を区別することが出来なくなっている。

実験により測定に用いる変調周波数点が多いほど CSOMによる検知性能が高く、測定

速度と可視化品質がトレードオフの関係を持つということが検証できた。本システムでは

ホモダイン検波によって位相差を検出しているため、送信アンテナ-対象-受信アンテナ間

の距離情報が位相情報として取得データに含まれることになる。実際には距離情報は変調

信号の波長であるおよそ 30cmごとに [−π, π]の範囲に折りたたまれて含まれており、曖
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図 4.2 画像処理に使用する変調周波数点の数への区分結果の依存性

昧さが存在する。そこで複数の周波数での測定データを合わせて処理することによって

CSOMがより正確な距離情報を得ることが出来るようになっていると考えられる。今回

の実験では、単純に測定に用いる変調周波数点を間引くのでは可視化品質を落とすことに

なるということが分かった。周波数ステップ幅の変更によってより広い帯域での測定を行

うことによって、より少ない変調周波数点でも可視化品質を維持できる可能性があるかも

しれない。今後は測定点を減らしても可視化品質を維持する、あるいは同じ測定点でより

可視化品質を上げる手法を探索したい。例えば、周波数ステップの幅を変えることによっ

て、より広い、あるいは、より狭い周波数の範囲で測定を行った場合の検知性能について

調査する。

4.3 可視化精度のウィンドウサイズ依存性

特徴量を抽出するためのウィンドウサイズが可視化画像に与える影響を調べるため、

ウィンドウサイズ (T,L)を変化させて区分化を行った画像を並べて図 4.3に示す。この

図の通りウィンドウサイズの設定によって可視化の精度は大きく影響を受ける。そこで最

適なウィンドウサイズを決定する要素について検証を行った。
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図 4.3 特徴量抽出のウィンドウサイズへの区分結果の依存性

アンテナと測定対象との距離が適切なウィンドウサイズに影響を与えるか調べるため

に図 4.4(a) のように 2 つの PET ボトル（A,B）をアンテナからの距離が異なるように

設置し測定を行った。2 つの PET ボトルの水平距離は 15cm、それぞれの PET ボトル

とアンテナとの距離は A がおよそ 30cm、B がおよそ 40cm である。図 4.4(b) はミリ

波での測定と同期して取得した光学画像で、取得データを時系列順に左から並べている

ためミリ波での取得画像同様 (a) の写真とは左右が反転している。この測定データを用

い、ウィンドウサイズを変化させて区分化を行った結果を図 4.5に示す。アンテナとの距

離が近い PET ボトル A はウィンドウサイズが小さい画像でよく区分されており、特に

(L = 4, T = 10)ではっきりとしている。一方、アンテナとの距離が遠い PETボトル B

は (L = 5, T = 22)や (L = 6, T = 16)では区分されているが、それよりウィンドウサイ

ズの小さい画像では区分されていないことが分かる。このように対象とアンテナとの距離

と適切なウィンドウサイズに関係があるということが判明した。

実験により対象とアンテナとの距離と適切なウィンドウサイズには何らかの関係性があ
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(a)

(b)

図 4.4 2つの PETボトルを用いた測定の (a)配置と (b)正面画像
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図 4.5 2つの PETボトルを用いた測定におけるウィンドウサイズの違いへの区分結果の依存性

ることが判明した。その関係性がどのような物理的性質によるものなのか検討を行った。

これまで局所領域のテクスチャを考えるに当たって、各アンテナは正面の 1点を測定して

いるという前提で考えていた。しかし、実際には各 bulk LTSAは水平方向、垂直方向の

指向性 θh, θv を持っている。そのため、各アンテナは一定の範囲を測定しており、逆に対

象のある一点に注目すると図 4.6に示すように複数のアンテナ、および複数の測定時刻に

わたって測定されていることになる。その測定されるアンテナ本数、時間幅は対象とアン

テナとの距離 D によって変わるため、これらの値に合わせてウィンドウサイズを設定す

ることで CSOMでの可視化精度が向上するのではないかと考えられる。アンテナとの距

離 D である対象のある点を測定するアンテナの数は幾何学的に ( 4.1)を満たす Lとして

得られる。同様に測定される時間幅は対象の移動速度 V、測定速度 v として、( 4.2)を満

たす T として得られる。つまり T と Lは対象とアンテナとの距離 D とアンテナの指向

性 θh, θv によって決定される。

(L− 1)p

2 tan θv
2

≤D< Lp

2 tan θv
2

(4.1)

V T

2fs tan
θh
2

≤D< V (T + 1)

2fs tan
θh
2

(4.2)
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図 4.6 アンテナの指向性による水平方向、鉛直方向の測定範囲

垂直方向の指向性と対象点を測定可能なアンテナ本数について具体的な値を考える。

図 4.7は θv の指向性を持つ L本のアンテナで測定できる距離 DL を示したものである。

図 4.3 の結果より 40cm の距離に対し L = 5 が最適であると考えると θv の値はおよそ

15◦ になる。図 4.8に示す bulk LTSAの放射パターンの測定値によると確かに ±7.5◦ の

あたりで放射が落ちており、妥当性があると考えられる。実験で得られたように対象との

距離によって最適なウィンドウサイズが異なるということは、一度の測定データで画像処

理のパラメータを変えることによって特定の距離に焦点を合わせられるということでより

応用の可能性が広がる。
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図 4.7 アンテナの指向性 θv と L本のアンテナで焦点を合わせることが可能な距離 DL の関係

4.4 歩行する人体を含む実験

PETボトル単体を対象として行ったものと異なる条件での実験も行った。この実験で

は水で満たされた 500mLの PETボトルを手に持った歩行者を対象としている。歩行者

は図 4.9内の白い矢印に沿って歩行する。歩行者の背後にはアンテナからおよそ 90cmの

距離を置いて厚さ 1cmの電波吸収体を天井から吊している。さらにその背後にはおよそ

5m先に窓があり、間に椅子や机などが置いてある。歩行者はアンテナからおよそ 30cm

離れた位置を通過する。PETボトルはアンテナから遠い方の手に持っており、PETボト

ルのアンテナからの距離はおよそ 60cmとなる。システムの測定速度に合わせ、歩行速度

はおよそ 4cm/sとしている。電動式ステージを用いていた先の実験とは異なり、この速

度は一定でない。今回、変調周波数は 880MHzから 943MHzまで 7MHz間隔で 10点を

取った。計測時間は 30sである。

取得された複素振幅の例を図 4.11に示す。図 4.10に示す光学画像と比較すると、歩行

者がいるあたりで振幅が大きくなっていることが読み取れる。
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図 4.9 歩行者を対象とした実験のセットアップ

この測定データをウィンドウサイズを変えて CSOMで処理したものを図 4.12に示す。

全体として、ウィンドウサイズが広くなるほど背景に相当するクラス 6の範囲が広がって

いるという傾向は、図 4.3に示した結果に見られるものと同様である。T = 12の場合に

注目すると、L = 3や L = 4では歩行者に相当する位置が広く背景と異なるクラスに区

分されているのに対し、L = 6や L = 7では特に体の下方が区分されていないことが分

かる。一方、PETボトルに相当する位置は L = 6や L = 7でもはっきりと区分されてい

る。同様にウィンドウサイズ T に注目してみても、歩行者は小さいウィンドウサイズで

よく区分され、PETボトルはそれよりも大きいウィンドウサイズでも区分されるという

傾向が見られる。測定対象、背景状況などの異なるシナリオでの実験においても、4.3で

の実験と同様に対象との距離と可視化に有効なウィンドウサイズとの間に相関があること
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図 4.10 500mLの PETボトルを手に持った歩行者
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図 4.11 実験によって取得されたデータのデシベル正規化された振幅と位相

を示した。

4.5 構成パラメータまとめ

この論文では構成パラメータ、処理パラメータが可視化のパフォーマンスに与える影響

について実験を通して定量的に評価を行い、その理由について議論を行った。特に測定に

用いる変調周波数点数と画像処理におけるウィンドウサイズが与える影響を調べた。その
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図 4.12 歩行者の測定におけるウィンドウサイズの違いへの区分結果の依存性

結果、測定時間と可視化精度とのトレードオフとの関係を明示し、処理パラメータと可視

化に有効な奥行き範囲との関係を得た。これらは実用システムを構成する際に重要な知見

である。
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第 5章

オートエンコーダによる特徴量の自
動精製

5.1 コヒーレント計測における干渉による影響

我々の提案するシステムでは移動する対象をコヒーレンス性の高い信号で測定するた

め、干渉により振幅変動や位相歪が生じやすい。図 5.2に PETボトルを手に持った歩行

者を対象とした計測の位相振幅画像を示す。画像中央やや後方に、歩行者の通過に対応し

て振幅が大きくなっている部分と位相の変化が見られる。それ以外の部分では電波吸収

体を背景としているため、本来、振幅は小さく位相は一定であるべきである。しかし、背

景部分でも振幅や位相が変動している部分が見られる。このような振幅変動や位相歪は

CSOMによる可視化において偽像を発生させ、精度に悪影響を与える。これまでは、異

なる変調周波数で測定したデータを組み合わせることや特徴量を抽出するウィンドウサイ

ズを大きくとることによって、特徴量ベクトルにおける個々の振幅変動や位相歪の影響を

小さくし、可視化精度を保ってきた。しかし、変調周波数の切り替えを増やすことは測

定時間が長くなることにつながり、ひいては対象の移動方向の分解能を低下させ、また、

ウィンドウサイズを大きくとることも実質的な分解能を低下させることにつながる。そこ

で、干渉による振幅変動や位相歪の影響を低減させる新たな手法として、オートエンコー

ダを用いた特徴量精製の導入を行う。

5.2 オートエンコーダについて

オートエンコーダは多層フィードフォワードニューラルネットワークの一種で図 5.3の

模式図に示すように入力層と出力層のニューロン数が同じく、隠れ層のニューロン数がそ

れより小さい砂時計型の構造をしている。入力と教師に同じ信号を与えて逆伝搬で学習す
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図 5.2 取得された複素振幅データ

ることにより、隠れ層では対象データの特徴をより少ない次元で効果的に表す表現形式を

獲得することとなる。学習が完了したオートエンコーダの隠れ層の値を取り出すことで対

象データの特徴を保ったまま次元の削減を行うことができる [23, 24, 25]。この処理は一

般的な画像のノイズ除去手法と似ている [26, 27, 28]。つまり、対象データの特徴表現に

対する寄与度の低い次元を削減することでノイズ除去が可能となる。
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図 5.3 オートエンコーダー模式図

5.3 複素オートエンコーダによる特徴量の自動精製

これまでは、3.2.3 節の手法で抽出された特徴量ベクトルをそのまま CSOM に入力し

て区分してきた。今回は図 5.4に示すように特徴量抽出と CSOM入力の間にオートエン

コーダでの特徴量精製過程を追加する。つまり、測定データから抽出された特徴量ベクト

ルのセットを用いてオートエンコーダを学習させ、その中間層出力を新たな特徴量ベクト

ルとして CSOMに入力して区分を行う。測定データから抽出された特徴量ベクトルは複

素数ベクトルであるので、オートエンコーダも複素数に対応したものを用いる。

実数のニューラルネットワークで活性化関数として一般に用いられるシグモイド関数

tanhuは、複素領域では発散する点を持つため、複素ニューラルネットワークにそのまま

用いることができない。そこで以下の式に示すような振幅-位相型の活性化関数を用いる。

f(u) = tanh(|u|) exp(i∠u) (5.1)

これは複素数の偏角はそのままで、絶対値にのみ飽和的な性質を与える操作である。この

関数は実軸、虚軸のとり方によらない関数であり、原点に関する回転が意味を持つような

情報処理に向いている。つまり、今回のように波動の位相と振幅を扱うのに都合がよい

[21]。
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図 5.4 オートエンコーダによる特徴量精製を挟んだ画像処理の流れ

活性化関数 f(u)と行列Whidden,Woutput を用いて、各層の出力 y, z は

y =f(Whidden · x) (5.2)

z =f(Woutput · y) (5.3)

のようになる。各層の教師を ŷ, ẑ とする。オートエンコーダの学習では出力層の教師は

入力ベクトルであるので ẑ = xである。一方、隠れ層の教師 ŷ は

y =f(WH
output · z) (5.4)

に示す逆伝搬により得られる。行列Whidden,Woutput の各成分

whidden ji =|whidden ji| exp(θhidden ji)

woutput kj =|woutput kj | exp(θoutput kj)
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の更新則は

|whidden ji(t+ 1)| = |whidden ji(t)|−ε
{
(1− |yj |2)(|yj | − |ŷj | cos(θj − θ̂j))|xi| cos θrotji

−|yj ||ŷj | sin(θj − θ̂j)
|xi|
|uj |

sin θrotji

}
(5.5)

θhidden ji(t+ 1) = θhidden ji(t)−ε
{
(1− |yj |2)(|yj | − |ŷj | cos(θj − θ̂j))|xi| sin θrotji

+|yj ||ŷj | sin(θj − θ̂j)
|xi|
|uj |

cos θrotji

}
(5.6)

|woutput kj(t+ 1)| = |woutput kj(t)|−ε
{
(1− |zk|2)(|zk| − |ẑk| cos(θk − θ̂k))|yj | cos θrotkj

−|zk||ẑk| sin(θk − θ̂k)
|yj |
|vk|

sin θrotkj

}
(5.7)

θoutput kj(t+ 1) = θoutput kj(t)−ε
{
(1− |zk|2)(|zk| − |ẑk| cos(θk − θ̂k))|yj | sin θrotkj

+|zk||ẑk| sin(θk − θ̂k)
|yj |
|vk|

cos θrotkj

}
(5.8)

のようになる。ただし、εは学習の係数である。ベクトル u,vはそれぞれ活性化関数を通

す前の出力であり、

u = Whidden · x, v = Woutput · y

である。ベクトル x,y, z,u,v の各成分を極座標表示で

|xi| exp(θi), |yj | exp(θj), |zk| exp(θk), |uj | exp(θj), |vk| exp(θk)

と表記している。また、

θrotji = θj − θi − θhidden ji, θ
rot
kj = θk − θj − θoutput kj

である。抽出した局所テクスチャ特徴量のセットを対象とした学習完了後、隠れ層の出力

y を新たな特徴量ベクトルとして CSOMでの処理に用いる。

5.4 オートエンコーダの学習と特徴量の精製

オートエンコーダによる特徴量精製で変換後の特徴量ベクトルの次元は隠れ層のニュー

ロン数によって決まる。隠れ層のニューロン数が大きすぎると入力の特徴を完全に再現し

てしまい、今回の目的である振幅変動や位相歪の除去が行われないと思われる。また、逆

に隠れ層のサイズが小さすぎると、特徴の再現が不足して CSOMで区分できなくなるこ

とが予想される。そこで、適切な隠れ層のサイズを探るために、隠れ層のサイズの異なる
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図 5.5 オートエンコーダーの隠れ層のニューロン数ごとの学習ループと平均二乗誤差

オートエンコーダを作成し実験により検証する。実験では 10の変調周波数点で測定した

データから 3.2.3節の手法で抽出した 14次元の特徴量ベクトルのセットを用いる。ウィ

ンドウサイズは T = 7×L = 4としている。オートエンコーダにおいて隠れ層は入力層・

出力層より小さいので、隠れ層の最大サイズは 14である。オートエンコーダでの特徴の

再現度の指標として入力と出力の平均二乗誤差（Mean square error: MSE）を用いる。

図 5.5はオートエンコーダの学習の進行のグラフである。横軸は特徴量ベクトルのセッ

トを各 1 回学習するのを 1 ループとして学習ループの回数を示しており、縦軸は入力と

出力の平均二乗誤差を示している。学習ループが増えるにつれ平均二乗誤差が減少してお

り、学習の進行が示されている。減少度合いは学習ループが進むごとに緩やかになってお

り、特定の値で下げ止まることが分かる。隠れ層のサイズごとに漸近する平均二乗誤差の

値を比較すると、より大きな隠れ層サイズを持つオートエンコーダの方がより平均二乗誤

差が小さくなることが分かる。これは隠れ層のサイズが小さいと特徴の再現度が下がると

いう予想に合致している。しかし、平均二乗誤差による評価では、除去したいノイズの再

現度も含まれているため、平均二乗誤差が低いほど良いというわけではない。

オートエンコーダによる精製前後の特徴量を図 5.6、図 5.7、図 5.8に示す。図は特徴

量ベクトルの各次元を個別に振幅（動径）を上段、位相（偏角）を下段として並べて表示

したものである。各画像内における位置関係は図 5.1 における画像内の位置関係に対応
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図 5.6 複素オートエンコーダーによる精製前後の特徴量ベクトル (1)
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図 5.7 複素オートエンコーダーによる精製前後の特徴量ベクトル (2)
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図 5.8 複素オートエンコーダーによる精製前後の特徴量ベクトル (3)
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している。(a)に示す精製前の特徴量ベクトルでは背景部分のところどころに位相の大き

な変動が見られるが、精製後の特徴量ベクトルではなだらかになっていることが分かる。

図 5.6 (d)の 2番目の次元のように精製後の画像のいくつかの次元で対象の位置の振幅や

位相の変化が強調されているのが見られる。また、(a)に示される精製前の特徴量は 3.2.3

節で示したように次元要素ごとに、複素平均、実空間上での相関、周波数空間上での相関

のようにそれぞれ異なる算出方法で値を求めているため、それぞれ傾向が大きく異なって

いる。このことは CSOMの学習において初期値の設定の不適切さや更新の偏りなどにつ

ながり、学習精度に悪影響を与えている可能性がある。一方で精製後の特徴量ベクトルで

はそれらの特徴が混ぜ合わされているため、次元ごとの均一性が高く、そのような心配が

ない。

5.5 オートエンコーダにより精製された特徴量の区分結果

これらの特徴量ベクトルを用いて CSOM で学習と区分を行った。オートエンコーダ

による特徴量の精製無しでの区分結果と、オートエンコーダによる特徴量の精製ありで

の区分結果のうち、隠れ層のニューロン数ごとにひとつずつを図 5.9 から 5.13 に示す。

図 5.9 (b) に示すオートエンコーダによる特徴量精製なしの区分結果では特に測定前半

（対象前方）に相当する部分が複数のクラスに分類されて多くの偽像が生じており、一方

で測定対象が存在するはずの部分では少数のクラスしか分類に使用されておらず、人体

と PETボトルとを判別することはできていない。測定前半の偽像は測定された複素振幅

データや抽出された特徴量に見られる位相歪の影響が大きく出ているために生じていると

考えられる。オートエンコーダによる特徴量精製ありでの区分結果のうち、図 5.12 (l)と

図 5.13 (n)に示す結果では図 5.9(b)に見られたような測定前半部分での偽像が減少して

おり、背景部分と対象が存在する部分が判別できるようになっている。さらに、図 5.9 (c)、

図 5.10 (e)、図 5.11 (g),(h),(i)、図 5.12 (j),(k)、図 5.13 (m) に示す結果では対象の歩

行者と PET ボトルがそれぞれ異なるクラスに分類されて判別できるようになっており、

可視化精度が向上していると言える。一方で、図 5.10 (f)、図 5.13 (o) に示す結果のよ

うにオートエンコーダによる特徴量精製があっても可視化精度の向上していない結果も

あった。

図 5.13 (m),(n),(o)のように隠れ層ニューロン数が少ない範囲では隠れ層ニューロン数

が増えるごとに対象が人体と PETボトルとに詳しく分類されていくという傾向が見られ

る。これは隠れ層ニューロン数が少ない場合には対象を分類するのに十分な特徴成分が表

現できていないためであると考えられる。一方で、隠れ層ニューロン数が 5よりも大きい

ような範囲では、隠れ層ニューロン数と可視化精度には一定の傾向があるようには見えな

い。隠れ層ニューロン数が大きすぎる場合には特徴量の次元削減効果が少なく、ノイズが
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(c)隠れ層ニューロン数 14の AEによる特徴量精製ありの区分結果

図 5.9 オートエンコーダによる特徴量精製を利用した区分結果 (1)
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(d)隠れ層ニューロン数 13の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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(e)隠れ層ニューロン数 12の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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(f)隠れ層ニューロン数 11の AEによる特徴量精製ありの区分結果

図 5.10 オートエンコーダによる特徴量精製を利用した区分結果 (2)
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(g)隠れ層ニューロン数 10の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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(h)隠れ層ニューロン数 9の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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(i)隠れ層ニューロン数 8の AEによる特徴量精製ありの区分結果

図 5.11 オートエンコーダによる特徴量精製を利用した区分結果 (3)
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(j)隠れ層ニューロン数 7の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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(k)隠れ層ニューロン数 6の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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(l)隠れ層ニューロン数 5の AEによる特徴量精製ありの区分結果

図 5.12 オートエンコーダによる特徴量精製を利用した区分結果 (4)
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(m)隠れ層ニューロン数 4の AEによる特徴量精製ありの区分結果
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図 5.13 オートエンコーダによる特徴量精製を利用した区分結果 (5)



第 5章 オートエンコーダによる特徴量の自動精製 53

除去されない結果、可視化精度が向上しないだろうという予測に反している。これは十分

な隠れ層ニューロン数がある場合、あるニューロン出力が別のニューロン出力と縮退し、

結果、有効的に働く次元数が適切な範囲に納まったためではないかと考えられる。

実装したオートエンコーダは荷重ベクトルの初期値を乱数で設定し学習を行っている。

そのため、隠れ層のニューロン数や学習の計数 ε などの設定が同一であっても、オート

エンコーダを作成するたびに学習結果が異なることになる。図 5.14 は隠れ層ニューロ

ン数 7 で初期値以外の同一条件で学習を行った複数のオートエンコーダによる特徴量精

製を示したものである。初期値によって、図 5.14 (b),(e)のように偽像が抑制されたり、

図 5.14 (c)のように人体と PETボトルが区別されたりといった精製の効果が出ているも

のもあるが、図 5.14 (g),(h) のように効果が薄く、可視化が上手く行かない結果もあっ

た。このように実装したオートエンコーダは初期値に対する依存性が大きく結果が安定し

ない。そこで、より適切な初期値のとり方や、初期値に依存しにくい学習手法などについ

て検討する必要がある。

5.6 隠れ層ニューロンの独立性

オートエンコーダの隠れ層ニューロン出力の縮退状況について検証を行った。学習後の

オートエンコーダの隠れ層の荷重行列Whidden を以下のように表記する。

Whidden ≡


w1

w2

...
wn

 ≡


w11 w12 · · · w1(m+1)

w21 w22 · · · w2(m+1)

...
. . .

...
wn1 wn2 · · · wn(m+1)

 (5.9)

ただし、mは入力層のニューロン数、nは隠れ層のニューロン数である。この時、入力の

ベクトル xに対する隠れ層のあるニューロンの出力 yj (1 ≤ j ≤ n)は、

yj =f(wjx) = f(
m∑
i=1

wjixi + wj(m+1) · 1) (5.10)

となる。

各隠れ層ニューロン出力同士の独立性を検証するために荷重ベクトル wj と wk の内積

による相関 djk (1 ≤ j ≤ n, 1 ≤ k ≤ n, j ̸= k)を以下のように定義する。

djk ≡ |wjw
H
k |

∥wj∥∥wk∥
=

1

∥wj∥∥wk∥

∣∣∣∣∣
m+1∑
i=1

wjiw
∗
ki

∣∣∣∣∣ (5.11)

このとき 0 ≤ djk ≤ 1であり、djk の値が小さいほど独立性が高く、djk = 1であれば完

全に縮退していることを意味する。
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図 5.14 隠れ層ニューロン数 7 のオートエンコーダによる特徴量精製ありの区分結果

の初期値依存性
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図 5.15 各隠れ層ニューロン数オートエンコーダーの荷重ベクトルの相関 Mean

square error with number of hidden layer neurons of the auto-encoder.

隠れ層のニューロン数の異なる各オートエンコーダの隠れ層出力の独立性を比較するた

め、各隠れ層ニューロン数オートエンコーダについて荷重ベクトルの相関 djk の i, j に関

する平均を算出した。図 5.15は図 5.9から 5.13の結果を出力するために用いた各オート

エンコーダの相関を示している。つまり、比較的良い可視化結果を出力したオートエン

コーダの相関を示している。相関の変化の傾向を見ると、隠れ層ニューロン数 8より大き

い範囲で、ニューロン数が大きくなるにつれ相関が上昇している傾向がある。これは隠れ

層ニューロン数が増加してもニューロンの出力同士の相関が高まり実質的な次元数が減る

ことで、可視化精度が維持されていると考えられる。特に、相関の高い隠れ層ニューロン

数 12と 9の可視化結果（図 5.10 (e)と図 5.11 (h)）ではその前後のニューロン数の結果

より背景部分の偽像がより強く抑制されており関係性が見られる。さらに、隠れ層ニュー

ロン数ごとに追加で 30個ずつオートエンコーダを作成して、荷重ベクトルの相関 djk の

平均を取ったものを図 5.16に示す。こちらでは、各隠れ層ニューロン数において、可視

化結果の良くなかったオートエンコーダのものも多く含まれている。図 5.16では隠れ層

ニューロン数に関わらず、相関はおおよそ一定の値となっている。5.3 節での複素オート

エンコーダの実装では各隠れ層ニューロン出力の独立性を考慮していないため、初期値の

ランダム性によって出力が縮退してしまい隠れ層ニューロン数の設定に合わない結果が

得られる可能性があることが分かった。オートエンコーダの生成・学習過程に各隠れ層
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図 5.16 各隠れ層ニューロン数オートエンコーダーの荷重ベクトルの相関の平均

ニューロンの出力の独立性を増す要素を加えることで、初期値のランダム性に左右されに

くい実装を検討する必要がある。

5.7 まとめ

われわれは、動く人や物を対象としたコヒーレントなイメージングシステムの一つであ

るミリ波アクティブイメージングを探求している。コヒーレントなイメージングは計測時

の干渉の悪影響を受けやすく振幅変動や位相歪を生じやすい。特徴量抽出の処理に複素

オートエンコーダによる特徴量の精製を導入した。オートエンコーダによる特徴量の次元

削減量を適切に設定することで、これら振幅変動や位相歪によるノイズを上手く除去し、

これらの影響のもとでも適切に特徴量を抽出することが出来ることを示した。
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第 6章

結論

我々は局所領域の複素テクスチャにより対象を弁別する複素ニューラルネットワークを

用いたミリ波イメージングについて提案し、試作システムを構築して模擬的な実験によっ

てその性能を確かめた。このシステムはリニアアレイ状の並列アンテナで移動する対象を

測定し、粗いデータからでも適応的に区分を行うことのできる複素自己組織化マップによ

る画像処理を利用することで、従来のミリ波ボディスキャナのように計測中静止する必要

をなくし、プライバシー上の懸念も解決する。さらに、照明信号のミリ波を振幅変調し、

包絡線位相検波により位相と振幅情報を取得することで、システムのコストを抑え、ミリ

波の透過性と直進性を生かしつつ、人体を計測するのに適切なスケールの位相情報を利用

することができる。測定や画像処理には多くのパラメータがあり、検知性能はそれらに依

存して規定されている。そこで、システムの性能向上のため、パラメータが検知性能に与

えている影響について定量的に検証を行った。変調周波数のステップ数による可視化精度

と計測時間のトレードオフの関係について検証した。また、特徴量抽出のウィンドウサイ

ズの適切な設定が、測定対象とアンテナとの距離およびアンテナの指向性によって決まる

関係式を導出した。また、コヒーレントイメージングの測定時の干渉によって生じる振幅

変動や位相歪による悪影響を軽減するため、複素オートエンコーダによる特徴量精製を導

入し、それらの影響下でも適切に特徴量を抽出し、CSOMによる可視化精度の向上に寄

与するということを示した。得られたこれらの知見は本システムのみならず、別の目的や

異なる周波数でのシステムにも応用できるものである。
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