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1 はじめに

当研究所で開発中のレーザマイクロビジョンは， lμmオーダの 3次元構造を持つ物体内部を非接触，非

破壊で診断，検査することを目的としたレーダの一種である．通常のレーダでは，物体にパルスを照射して

ェコーの遅延時間，すなわちインパルス応答を測定することにより物体内部の反射点位置を検出する．しか

しこのパルス法（時間領域法とも呼ばれる）でμmオーダの空間分解能（定義 1.1)を得るには，時間幅およ

そ 10-15秒のパルスを発生させる複雑な光学系が必要となるため実用化には適さない．

そこで，レーザマイクロビジョンでは，上記インパルス応答とフーリエ変換の関係で結ばれる周波数応答

を測定した後信号処理によってインパルス応答を構成する周波数領域法を採用した．周波数領域法の利点

は，その実現の鍵となる波長可変光源に半導体レーザを利用できることから，パルス法と比較して小型，低価

格で，かつ高分解能の装置を実現可能なことである（実際の装置については [1]を参照）．

本論文では，測定した周波数応答からインパルス応答を構成するための信号処理法について述べる．第

2節で周波数領域法の空間分解能が波長可変光源の波数（定義1.2)帯域により決定されることを説明する．

波数帯域により決定される分解能，すなわち Fourier変換分解能を克服することを目的とした信号処理法と

して，当研究所で考案したニューラルネット法， KernelMUSIC法をそれぞれ第 3,4節で述べる．各手法

の性能をシミュレーションと，実験データヘの適用により検証する．特に， KernelMUSIC法においては

Fourier変換法の約2倍の分解能が達成されることを実証する．

定義1.1 空間分解能：或る測定法によって分離識別可能な二反射点間の最小距離を測定法の空間分解能

といい，記号△xで表す．簡単のため本論文では分解能とも呼ぶ．

定義1.2 波数：波長入と関係式k= 21r/入で結ばれる物理量kを波数と呼ぶ．空間周波数とも呼ばれる．

2 周波数領域法の空間分解能ーFourier変換分解能ー

波数Kの光を物体に照射して得られる反射波の複素振幅F(k)は，反射波の振幅，位相をそれぞれa(k),

¢(k)として， F(k)= a(k) exp(✓ 二1¢(k))と表される．周波数領域法では，波数帯域k1:s; k < k2における
周波数応答F(k)を測定した後，位置xにおける反射率f(x)を

J(x) = fk2 F(k)e―ご疇 (1) 
k1 

と（有界区間の）Fourier変換の形で計算する．周波数応答F(k)と式 (1)により分離識別可能な最短の二反

射点間距離を Fourier変換分解能と呼ぶ．

先ず波数帯域と Fourier変換分解能の関係について考察する．データ未取得の帯域外， k< k1, k2 :s; k 
へは，式 (2)で表されるように k1:s; kく朽における測定データが周期的に延長されるものと考える．

F(k + n(k2 -k1)) = F(k), n = 0, 士1,士2,... , k1 :::; k < k2 

特に k= k1, n = lとおいて
F(k1) = F(k2) 

条件(3)を，位置 Xiに反射率 Ti,i = 1, 2の二反射点が存在する場合に書き下すと，

r1ev-恥 (2x1)+ r2eご k1(2工2)= r1ev-恥 (2x1)+ r2eご柘(2x2)

式(4)が任意の反射率 Tiについて成り立っためには

k1(2x1) = k2(2x1)+2m1r 

k1(2叫 ＝ 朽(2四） + 2n1r, m,nは整数

でなければならない．辺々引いて

2(k2 -k1)(x2 -x1) = 2(m -n)1r 

を得る．式(7)の心は，

1 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 



二反射点位置X1,四(x1<四）がデータ F(k),k1~k く朽により識別されるためには，波数を

柘から朽まで変化させたとき， X2からの反射波の位相がmからのそれより少なくとも一回多
く回転しなければならない

である．この心を十分納得した上では，式(7)を導くのに要した議論は全て忘れてしまってもよい．以上の

考察をまとめて次の命題2.1が得られた．

命題2.1 波数帯域 k1~k く朽で取得した反射波データ F(k) から得られる空間分解能△x は，帯域外へ

はF(k)が周期的に延長されるという仮定の元で次式で与えられる．

7r 1 入1入2
△ x= =ー ，ただし如=21r/入i,i=l,2 
lk2 -k1I 2囚ーふI

従って分解能は波数帯域に反比例する．

例2.2 ふ=1.6μm, 入2= 1.5μmとすると，空間分解能は△X = 12μmとなる．

(8) 
9
,
L
 

市販の波長可変光源の波長可変幅は高々 0.1μmであり，従って周波数領域法で得られる分解能は 10

μmオーダに留まる（例2.2参照）. Fourier変換分解能を克服するため，例えば，反射点数，反射点の存在

範囲が既知といった先験情報を元に帯域外データを推定した上で位置推定を行う「超解像法」が盛んに研

究されている．当研究所では，目標とする 1μmオーダの分解能を達成するため，ニューラルネット法， Ker-

nel MUSIC法を考案した．ニューラルネット法では反射点位置推定を或る最適化問題として定式化し，そ

れをニューラルネットを用いて解く．また， KernelMUSIC法は当初電波到来方向推定法として提案され，

位置推定にも適用されてきたMUSIC法に，原理的考察を加えることにより，従来の MUSIC法と比較して

処理速度の高速化，高分解能化を図った手法である．次節以降，これらの処理法とその有効性について述べ

ていく．

3 ニューラルネット法

飯塚，藤井らは測定データ F(k)から反射率分布f(x)を求める問題を或る最適化問題として定式化し，

それを Hopfieldらを起源とするニューラルネット法 [2]を用いて解くことを提案した [4].本節では，ニュー

ラルネット法の概要，実験データヘの適用例を紹介した後，本手法により得られる空間分解能に関する筆者

の考察を述べる．

3.1 問題の設定

本節で扱う反射点位置推定問題を以下のように設定する．

問題3.1 測定対象物に波数似の光を照射して得られる反射光データ Sn,n=  1, ... ,Nから反射点位置

Xd, および反射率 rd,d = 1, ... ,Dを求む．一般に反射点の個数Dは未知とする．今後の議論のため，
測定データベクトル s=(函，．．．亙N汀を定義する．記号Tは転置を表す．

3.2 問題3.1の或る最適化問題への帰着

問題3.1の反射光データ snは，測定対象物が位置Xiに反射率nの反射点， i= 1, ... ,Iを有するとの仮
定の元で ［ 

I 

Sn=どTiexp(Hkn(2叩））
i=l 

(9) ^
i
 

とモデル化される．モデル化データベクトル s= (s1, ... , s N f. そこで反射点位置 Xiを式 (8)で与えられ
る△xの整数倍に拘束した上で

N 

I: Jsn -s諮一最小
n=l 

(10) 
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となるよう，最適化パラメータ Tiを決定するのが第2節で述べた周波数領域法 (Fourier変換法）であった．

さて，飯塚，藤井らは，測定，モデル化共分散行列をそれぞれR=s尉， R= sstと定義した上で，問題

3.1を式(11)の最適化問題として定式化した．

IIR-Rll2 = llsst -sst112ー→最小 (11) 

記号↑ は共役転置を表し， NxN行列Rのノルム IIRIIは行列要素の絶対値自乗和 (12)で定義される．

N 

IIRll2 = L 1Rzml2 
l,m=l 

(12) 

式(11)をニューラルネットワークを用いて解くために以下の近似(15)が導入された．先ず，位置四に反射
率1の反射点を有する物体に光を照射して得られるデータベクトルという物理的意味を持つ I個のN次元

ベクトル eiを

ei = (exp(Hk1(2叫），...,exp(✓ コ枷(2叩）））T, i = 1, ... ,I 
と定義し，モデル化データベクトルを

I 

s=区咄i
i=l 

と書く．そしてモデル化共分散行列を次のように近似する．

(13) 

(14) 

R
 
＝ 

＝ 

～
 
～
 

ss1~(ジ）（ジ）t 
I 

こ扉叫＋立吋e叫，記号＊は複素共役
i=l i=/j 
I 

区崎叫=t即e叫ただし凡＝誓
i=l i=l 

(15) 

この近似ではモデルに含まれる干渉項を無視した形になっている．

Ri, i = 1, ... ,Iをパラメータとした (16)に帰着する．
I 

II却-sst 伯 =I閲—こ邸ぶ112
i=l 

近似(15)の元で，最小化問題(11)は

＝ 

＝ 

＝ 

N I I I 

五|巧12-2苫凡tr(詞叫）＋翌；疇tr(eぶeぶ）

N I I I 

LI函号12-心|む12凡＋とLI釘teil流 Rj
i,j=l i=l i=l j=l 
N I I I 

LI函加ー2区Iぶ＋区LTij凡Rj
i,j=l i=l i=l j=l 

） 最小 (16) 

記号tr(A)は行列Aのトレイス（対角項の和） tr(A) =~[=1 Aiiを表す．また

勾 =I叶e姐， Ii= I尉eil2 (17) 

と定義した．ここでパラメータ凡と非線型，かつ単調増加な入出力関係凡=f(ui)で結ばれる補助変数Ui

を導入した上で，最小化すべき量Eを改めて

I I I I 1 1 E=エ喜疇—LIぶ＋江J凡 f-1(R)dR
i=lj=l i=l i ゜

(18) 

と定義し，エネルギー函数と呼ぶ．

3
 



3.3 Hopfield型ニューラルネットを用いた最適化問題の解法

Hopfieldらは (18)の最小化の形に表現される最適化問題を次のように解くことを提案した．

Iニューラルネットを用いた (18)の極小化法 I

非線型かつ単調増加の入出力関係 R= f(u)を持つ I個のニューロン同士を結合係数Tijで結
んだネットワークを用意し， i番目のニューロンに外部から電流Iiを流し込む．このネットワー

クの定常状態において得られる各ニューロンの出力凡を，式 (18)に代入すれば，エネルギー E

の極小値が得られる．

この解法の根拠となるのが次の命題である．

命題3.2 ニューロンヘの入力という意味を持つ補助変数Uiを
-
l
T
 

. dui Ui 
'Ui = - = --- .. . 
dt D 

LTi心+Ii 
j=l 

に従って時間発展させると，定常状態t→ OOにおいてエネルギー函数(18)は極小値に収束する．

何故なら E= E(t)の時間発展を求めると

式(18),(19)より

dE 

dt 

dE 

d~ 

f(附）の単調増加性より

誓い＿
dui

誓

f
 
d
 

＝ 

＝ 

＝ 

＞
 

＝ 

立竺）戸）
i=l 
d凡 dt'

I 

四T勺的ーIi+骨＝ー詈
j=l 

坐叫竺
dui dt' 

0に注意して

および

苫(d~~•l)(誓）2<0 

(19) 

(20) 

となって，エネルギー E= E(t)は単調減少するから．

3.4 ニューラルネットを用いた反射点位置推定法

以上の議論をまとめて，ニューラルネットを用いた反射点位置推定問題の解法を得る．

stepl 測定データベクトルると，位置 Xiに反射率1の反射点があると仮定して得られる反射波ベクトル

叫式(13)で与えられる）から，ニューロン間結合係数nj,ニューロンヘの流入電流Iiを式(17)に
従って計算する．

step2 位置 Xiにおけるエネルギー反射率を意味するパラメータ凡と非線型，かつ単調増加な入出力関係

Ri = f(ui)で結ばれる補助変数Uiを導入する．

step3 Uiを式(19)に従って時間発展させる．

『

一

「

step4 t —• 00でエネルギー函数(18)は極小値に収束するので， (19)が収束した時点，すなわち出 ::::i0 
となった時点で，凡＞〇となる位置 Xiに振幅反射率J冗の反射点が存在すると推定される．

4
 



3.5 実験データヘの適用例

非線型，かつ単調増加の入出力関係として

Ri = { A;i 
附 ~0, 正定数 Aは増幅率と呼ばれる

附 <0
(21) 

を採用し，光ファイバ断面，間隙を有するガラス板の測定データから得られた物体像（エネルギー反射率の分

布）をそれぞれ図 1,2に示した．実線がニュ...:..ラルネット法，点線がFastFourier Transform(FFT)法によ

る像を表す．実験条件の波長帯域1.5~ 1.6μmから決まる Fourier変換分解能は 12μmである．二例とも
各反射点においてニューラルネット法がFFT法よりも鋭い（幅の狭い）ピークを与えていることが分かる．

この 2例で確認されたニューラルネット法の分解能は高々 30μmであるが，鋭いピークが得られたことを

もって，ニューラルネット法により Fourier変換分解能を克服可能と結論づけられるであろうか？この点に

ついて次に考察する． ． 

3.6 ニューラルネット法の分解能に関する考察

記述を簡略化するため，以下の議論ではn= 1とし，さらにHopfieldらの提案に従ってニューロン間の
自己結合係数Tiiを0と置く．図 1,2の計算もこれらの条件の元で行った．ニューラルネット法により位置

Xi, Xjに反射点が存在すると推定された場合， (18),(21), および仮定勾i=Oよりエネルギー函数は次式で

与えられる．

E(厖凡） =~ 叫訊j-1渇ーIiRi・十
R;+RJ 

2A 
(22) 

これを平方完成して

E(Ri, Rj) 
1 (3 2 がI~(32

= -{Ri-A(Ii ー勾R討 +a(的—-)-―--2A 2a 2 4a 
(23) 

a =~(½-ATij) , (3 = Ij -ATijli 

(23)が或るエネルギー反射率値の組（凡，Rj)において最小値を持つ，すなわち位置xゎXjにそれぞれ反射

率Rゎ凡の反射点が存在すると推定されるためには， E(凡，Rj)は下に凸でなければならぬ．よって

a> 0, 従って ATijく 1

であることが必要．以上の考察をまとめて次の命題を得る．

命題3.3 位置叩， Xjに反射点が存在すると推定されるためには， i,j間の結合係数Tijが関係

ATijく1 (24) 

を満たす必要がある．この条件の元で，エネルギー反射率 ~,Rj はそれぞれ

~= 
A(Ii -A~ 凸） A(Ii-A~ 砂）
1-A2Tij 

, Rj= 
1-A咋・

” 
(25) 

に収束する．

さて， eiの定義(13),および結合係数の定義 (17)より Tijは 1叩ー巧Iのみの函数であり，増幅率の値Aに

依存して， mの周辺に一叫<8(A)では ATij2:: 1となる区間が存在する．区間の幅6は増幅率に依存す
るので8= 8(A)と書いた．命題3.3と合わせ次の結論，および系が得られた．

結論3.4 ニューラルネット法では，ネットワークの定常状態において極大値を持つニューロン，すなわち

推定反射点，の周辺に他のピークの存在を許さない区間が必ず存在し，この区間幅が分解能を決定す

る．すなわち，反射点Xiから距離 8= 8(A)以内に他の反射点が存在したとしても，ニューラルネット

法ではそれを認識し得ない．この区間幅6は増幅率Aにより決定される．

5 



例3.5 8(10-3) ,::::j 12μm, 8(10-5) ,::::j 6μmである．

系3.f:i 任意の間隔でニューロンを配置して反射点位置推定を実行可能なニューラルネット法では，式 (8)

で与えられる△xの整数倍の位置でのみ反射率が算出される Fourier変換法と比較して精密な物体像

が得られる可能性がある．

3.7 検討課題

1. 近似(15)の正当性：データ共分散行列且に平均化操作を施すこと試みた．しかし平均化パラメータ

と推定結果の関係等，不明な点が多い．

2. 自己結合係数Tii= 0と置くことの正当性：経験的に式(17)のTii=/= 0を用いると，計算過程が振動
することが多い．

3. 増幅率の決定法：命題3.3からは， Aを十分小さく取る，あるいはベクトル・eiを規格化することによ

り分解能の向上が見込まれる（結論3.4で述べたピークの存在し得ない区間をいくらでも狭くできる）．

しかし実際試みるとネットワークの収束に要する時間が増大する上，誤った解に収束する場合が多い．

以上の課題を解決する上で，エネルギー函数(18)の幾何学的描像を得ることが重要と思われる．

4 Kernel MUSIC法

Schmidtが多重波到来方向推定法として提案した MUSIC法 [3]は信号回復問題の優れた解法でありこ

れまで様々な改良，拡張が行われてきた．中でも本手法をコヒーレントな受信データからの信号回復にも適

用するための空間平均化法は重要である [5][6].
MUSIC法をレーザマイクロビジョンの信号処理に応用する場合，問題となるのは， Fourier変換法等と

比較した場合の処理時間の長さである．処理時間の大部分が費される，受信データから構成される共分散行

列の固有値解析部を簡略化することができれば，大幅な処理時間短縮を見込める．一方，理論的視点からは，

信号回復に共分散行列を介在させる必要性，雑音部分空間の描像，平均化処理の意味等，筆者には不明な部分

が多かった．そこで MUSIC法の理解をも目標として研究を進めた結果，以下のKernelMUSIC法に到達

した．雑音部分空間という筆者にとって捉えどころのない対象が，線型写像の核という確固とした存在感の

あるものに置換えられたことが収穫である．

定義4.1 エルミート写像（行列）：行列Rがその共役転置Rtと等しい時Rをエルミート行列と呼ぶ．

定義4.2 Kernel MUSIC法： MUSIC法において構成される共分散行列を，受信データの構成要素ベクト

ルで張られる部分空間へのエルミート写像（行列）ととらえ，写像の像と核との直交性を利用して要素

ベクトルを推定する方法．

この定義に基づけば，平均化処理とは上記エルミート写像を近似的に構成するための手続きと思える．こ

の構成において，従来の平均化法によって構成される写像の像空間に含まれていた冗長性を Gram-Schmidt

直交化 [10]によって取り除く． この冗長性の除去が高分解能化にとって必要であることを論じる. Ker-

nel MUSIC法は従来の MUSIC法とは異なり，固有値解析を行わないため処理時間の短縮化が可能である．

また， Gram-Schmidt直交化を用いる平均化法によれば，従来最良の分解能を持つとされてきた Forward

Backward平均化法では分離観測できなかった反射点をも分解可能であることをシミュレーションにより

示す.Kernel MUSIC法を薄膜測定データに適用し Fourier変換法の約2倍の分解能が得られることを実

証する．最後に処理時間のさらなる短縮化について考察する．

4.1 Kernel MUSIC法の提案

4.1.1 問題の定式化

以下複素数体¢上の N次元ベクトル空間むN で考察する．アンテナアレイによる多重波到来方向推定

ゃ，レーザマイクロビジョンにおける反射点位置推定等はいずれも次のように定式化される．
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問題4.3 複数のベクトル a1,... , aDの重ね合せであるデータベクトル Sが与えられたとき，その要素ベ

クトル adを求む．

4.1.2 Kernel MUSIC法の考え方ーエルミート写像構成への帰藩ー

次に，上記問題は <CNから a1,... , avで張られる部分空間 {a1,.,.,av}へのエルミート写像（行列）Rの

構成に帰着されることを示す [9].
R: むN-----t { a1, ... , a叫 (26) 

今， (26)が構成されたと仮定する.Rのエルミート性より Rの像Im(R)={a1, ... , aD}と，核 Ker(R)=

{x E <CNIRx = O}は直交する．すなわち任意の xEim(R),yEKer(R)に対し

(x,y) ＝ (Ru,y) 

＝ (u,Ry) = (u,O) = 0 

が成り立つ．ここで (x,y)はベクトル x,yの内積を表し，成分で書くと (x,y)= E位1碍Yi・
この性質，エルミート写像の像と核との直交性，を利用すれば，要素ベクトルを以下の手順で推定するこ

とが可能である．

stepl連立一次方程式 Rx=Oを解いて Ker(R)の基底 X1,... , 切wを求める

step2五..., X]. はり， Ker(R)の正規直交基底VI,... , VMを求める．ここでV1,... , VMが Ker(R)の

正規直交基底であるとはKer(R)に属する任意のベクトルXが

x=立叩，x)vm
m=l 

と一意に展開されることを意味する．

step3信号要素ベクトルの候補 uについて，次の評価函数f(u)を計算する

M 

f(u) = L l(vm, u)l2 (27) 
m=l 

式(27)はテストベクトル uのKer(R)への射影成分を評価するものである.f(u)を極小化する U が

信号を構成する要素ベクトルと推定される．

このように， Ker(R)とlm(R)との直交性に基づき， (27)を極小化する uを要素ベクトルと推定するのが

Kernel MUSIC法である．以上の考察により，信号回復問題はエルミート写像(26)の構成に帰着された．

4.1.3 エルミート写像の構成ー空間平均化処理の意味ー

従来の MUSIC法においてコヒーレント信号からの信号回復を行なうための空間平均化処理とは，受信

データ S= (s1, ... , SN汀から L次元ベクトル tゎj= 1, ... ,J 

ち=(tj(l)'...'tj(L)汀，

1~j(l), ... ,j(L)~N, L < N 

を切り出した後(tjはサブアレイベクトルとも呼ばれる），

J 1 
Rapprox = J区tjtjt 

j=l 

を作ることであった．この操作は，エルミート写像(26)の構成として自然に解釈される．
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写像 (26)を絢=sstを出発点として構成することを考える．凡）は求むる写像 R,idealと干渉項 R,inter
の和となっている．このとき Im(Ro)は1次元の部分空間である．

R。

凡deal

＝ 

＝ 

Rideal + Rinter 
D 

区a叫， Rinter= t→ d't 
d=l d,/d' 

平均化操作(29)の要点は，サブアレイベクトルの切り出し方(28)を工夫することにより，干渉項 Mnterの

減衰を図り，写像 RapproxをRidealに近づけることにある．特に要素ベクトルの隣接成分の間に

（叩）i+i/(a心=e（ご0)

の関係がある場合，干渉項に減衰因子

1 J 

J I:(er-Ie沖＝—――
1 sin且

2 
J . 0 Sl 

j=l sm-
2 

が乗ぜられる．ただし減衰効果の代償として， L<Nとしたため，たとえ平均化処理により干渉項を完全に

除去し得たとしても， RapproxはRidealの近似写像に留まる．例として， Forward,Forward Backward平均

化ではそれぞれエルミート写像 Rt,Rtbを

j

.

J

 

f

b

 
RJ 

RJb 

4.2 

＝ 

＝ 

＝ 

＝ 

(sか・・ ・, Sj+L-l)T 

(8N-j+1'・ ・ ・, 8N-j+2-L汀

1 
J 

J 
ー区fふt
j=l 

1 
J 

可~(f心＋叫）
j=l 

とする．上記構成により lm(Rjb)の次元は最高2Jまで拡大される．

Gram-Schmidt直交化を用いた平均化法

Kernel MUSIC法では従来のMUSIC法とは異なり固有値解析を要しないため、計算時間の短縮化が

期待されるが(4.3.1を参照），分解能は（従来MUSIC法と）同一である．本節では分解能の向上を図るため，

Forward Backward平均化法等で構成される Im(Rapprox)に含まれる冗長性の除去について論じる [11].

式(29)より Im(Rapprox)はt1,... , ゎで張られる部分空間であるが，これらのベクトル同士が一般に
直交していないと言う意味で Im(Rapprox)は冗長性を含んでいる．受信データ中に分解困難な構成要素べ

クトルが含まれるようになると， tkの中には数値的に互いにほとんど一次従属なベクトルが存在するように

なる．例として以下の条件を満たすベクトル対 t1,t2 

t2 = t1 + g 
(t1,g) = o, 11911≪llt1II 

から直接，和 (29)を作ると，干渉項 t1gt,gt1 tにより，微小項 ggtが数値的に埋もれてしまい， Rx=Oの解

に大きな誤差の含まれる可能性がある．そこで Gram-Schmidt直交化により t1,... , わから直交成分 ud

を逐次抽出することにより，有意の情報が冗長性に埋もれるのを防ぐことが可能となる．抽出手続きは以下

のように与えられる．

-•-—

4 

三

'

’

ー

u1 

ただし， II till ＝ 

な/lltil¥,

max lltkll 
l~k~J 
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とし、以下のステップを

t戸=tJL-l) -(UL-l, t?-l))UL-l, j = L, ・ ・ ・, J, 
四＝砂/llt}L)II,llt?)II = max lltt)II 

L$j$J 

L= 2,3, ... , ただし tい=ti 
をllt?)II< Eとなるまで繰り返す．得られた Ul,... , UDを用い，像空間に冗長性を含まない Rgsが

1 D 

Rgs =万I:u四i
d=l 

UI t 

と構成される.Ker(Rg,)の基底は（い）を掃き出し法により
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と変形した後連立一次方程式

Rym = -um, m = 1, 2, ... , L -D 
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を後退代入法で解くことにより求められる．共分散行列 Rgsの陽な計算はもはや不要となった．

4.3 シミュレーションによる KernelMUSIC法有効性の検証

本節では，等間隔で存在する 5反射点位置を推定するシミュレーションにより KernelMUSIC法の有効

性を検証する．筆者らの実験条件を考慮し，プローブ波の波長掃引範囲を 1.5~ 1.6μmとして，受信データ
を作成した．

4.3.1 処理時間の短縮

Kernel MUSIC法は固有値解析を行わないため，従来のMUSIC法よりも処理時間が短縮される． 表

1にサブアレイベクトルの次元Lをパラメータとした処理時間比較結果を示す．

KernelMUSIC法の処理時間
TKM/M= 

従来MUSIC法の処理時間

である．シミュレーションの範囲では KernelMUSIC法において MUSIC法の5~ 10倍の高速化が達成

されている．

Kernel MUSIC法において，最も計算負荷の高いKer(R)の正規直交基底を計算する部分の手間は O(Lり
である．一方，シミュレーションによれば従来MUSIC法の計算主要部である固有値解析部は 0(£2,3)の手

間を有することが分かった．したがって、サブアレイベクトルの次元が十分大きな場合は，処理時間に関す

るKernelMUSIC法の優位性が失われてしまうことになる．そこで筆者らは従来MUSIC法の，より本質

的な処理時間短縮についての研究を行っている [12].

， 



サプアレイベクトルの次元L

50 100 200 400 

TKM/M 0.08 0.13 0.14 0.15 

表 1:処理時間の比較結果

4.3.2 分解能の向上

図3,図4にそれぞれForwardBackward平均化法， Gram-Schmidt直交化を用いた平均化法による反

射点位置推定結果を示す.Forward Backward平均化法ではサブアレイベクトルの数値的一次独立性が悪

化する反射点間距離において推定に失敗しているのに対し， Gram-Schmidt直交化を用いた場合は，より狭

い反射点間隔まで推定可能であることが分かる．ここで受信データの次元 N= 64, サブアレイベクトルの
次元 L= 51とした．表2に反射点数4,5, 6点の場合，両平均化法により得られた分解能の比較結果を示し
た。 Gram-Schmidt平均化により 1.2~ 4倍の高分解能化が達成されていることが分かる．

r
,
j
1
,
.
 

射
数
＿

4

5

6

反

点

平均化法

Forward Backward 

0.9μm 

3.2μm 

4.0μm 

Gram-Schmidt 

0.2μm 

0.9μm 

3.2μm 

表 2:分解能の比較

4.4 実験データヘの適用

Kernel MUSIC法を実験データヘ適用し分解能を検証する．測定対象は図5に示すGaAs基板上に塗布

された厚さ 7~ 26μmの複数のレジスト薄膜で，二つの反射点を持つ．データ取得時の波長掃引範囲 1.52~

1.58μmから決まる Fourier変換分解能は20μmである．

図6には推定結果例（膜厚16μm),表3には種々の膜厚に対する Fourier変換法， KernelMUSIC法に

よる推定結果と，接触型の表面粗さ計による測定値を示した．本実験では推定結果の平均化法への依存性は

見られなかった.Kernel MUSIC法による推定値は厚さ 16μmまで表面粗さ計による測定値とよく一致し

ており，この結果から Fourier変換法の約 2倍の分解能を持つことが実証された．

推定結果

表面粗さ計に
Fourier変換法 K-MUSIC法 よる測定値

推定不能 27μm 26μm 

推定不能 16μm 16μm 

推定不能 14μm 10μm 

推定不能 推定不能 7μm t 
表 3:膜厚推定結果 ↓ 

4.5 処理時間短縮への試み

4.3.1で触れた通り， KernelMUSIC法の計算の手間は O(Lりに比例して増大する．本節では手間の増大

度のより小さい処理手法について考察する．サブアレイベクトルの次元を Lとして， KernelMUSIC法の
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処理を改めてまとめると次のようになる．

stepl データ sより正規直交サブアレイベクトル u1,... , uvを作る．

step2 R = I: 盈=1四 udtで定義されるエルミート写像Rの核 Ker(R)の基底 WD+l,,・., WLを作る．

step3 WD+l, ... , WLを正規直交化して Ker(R)の正規直交基底 xv+1,... , 切；を作る.Ker(R)への射

影作用素Piが次式で定義される．
L 

Pi= I: 亨 lt (30) 
l=D+l 

step4 テストベクトル yについて l!PiYll2を評価する. l!PIYll2を極小化する yを信号構成要素ベクト

ルと推定する．

この過程で最も手間を要するのは， Ker(R)への射影作用素を構成するため Ker(R)の正規直交基底を求め

るstep2である．ところが

U1,. ・., UD , XD+l, ... , 四がむLの正規直交基底をなす

という事実に注意すれば， Ker(R)への射影作用素は

D 

杓 =I←区Ud五， Iいま L次元の単位行列
d=l 

(31) 

によっても与えられるので，上記処理の内 step2,step3は理論的には不要である.steplの手間は O(L)

であることから， P2を用いれば、処理時間は Lに比例して増大する．

そこで，理論的には同一の推定結果を与えるはずの Ker(R)への射影作用素Pi,的について反射点数を
パラメータとした分解能の比較（表4),サブアレイベクトルの次元をパラメータとした処理時間の比較（表

5)を行った．分解能に関しては Piの方が2~ 3倍良好な結果を得ているが，逆に処理時間に関しては P2
の方が10倍以上短縮化を達成している．杓を用いた場合，計算誤差のために本来非負値であるべき評価函

数値 IIP2y附に負値が現れるために分解能が劣化してしまうことが分かっている．

反射点数 用いた射影作用素 サブアレイ 用いた射影作用素

P1 P2 の次元L P1 P2 

4 0.2μm 0.6μm 60 0.27 s 0.03 s 

5 0.9μm 1.6μm 120 1.28 s 0.06 s 

6 3.2μm 3.2μm 240 9.80 s 0.14 s 

表 4:射影作用素と分解能 表 5: 射影作用素と処理時間（秒）

4.6 検討課題ーよい部分空間の定義を求むー

検討課題を明確化するために問題4.3をやや抽象化して再記する．

問題4.3' データ sから、写像 R:む --+{a1,••·,aD} の核のよい部分空間を構成せよ. sの要素ベク

トルの推定は，テストベクトルの部分空間への射影成分を評価することによってなされる．

ここで良い部分空間の満たすべき条件としては，少ない計算量で構成でき、データに含まれる誤差に起因す

る推定性能への影響が小さく，かつ正しい推定結果を与える等が挙げられる．今のところ感覚的表現しか得

られていないこれらの条件を数理的に定式化することが最初の課題である．部分空間同士の距離の定義を与

えることあたりが第一着手となり得ると思える．
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5 まとめ

レーザマイクロビジョンにおいてFourier変換分解能を克服するための信号処理法として，当研究所で

考案したニューラルネット法， KernelMUSIC法のアルゴリズム，性能，検討課題を述べた．特にKernel

MUSIC法については実験データヘの適用により Fourier変換法の約2倍の分解能をもつことを実証した．

謝辞日頃御指導頂くトロント大学飯塚教授，北海道大学大鐘助教授， ATR光電波通信研究所猪股社長，

小川室長に感謝いたします．検証実験に用いる測定試料を作成していただいた今岡研究員と有益な議論をし

ていただいた多賀研究員に感謝いたします．
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図索引

図 1 レーザマイクロビジョンにより得られた光ファイバ断面像．

図 2 レーザマイクロビジョンにより得られた間隙を有する

ガラス像．

図3 Forward & Backward平均化法による反射点位置推定結果．

図4 Gram-Schmidt平均化法による反射点位置推定結果

図 5 分解能検証に用いた測定対象（レジスト薄膜）．

図6 測定結果例（膜厚 16μmの場合）
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図2: レーザマイクロビジョンにより得られた
間隙を有するガラス像
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