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アレイ信号処理およびレーダ信号処理への

ニューラルネットワークの応用に関する研究

藤井智史

　　霧’離　灘灘霧灘
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1

複数波源からの信号の到来方向を限られた開口のアンテナアレイの受信信号から精

度よく推定することと、短いサンプリング時間から信号の周波数成分を精度よく推

定することは、前者が空間フーリエ変換で後者が時間領域フーリエ変換であるとい

うことだけで、ほぼ等価の関係であり、この部分に同じ高分解能スペクトル推定技

術を適用可能である。また、これらの技術のレーダ信号処理への応用を考えると、

より小型の装置でまたはより少ないデータ数でも精度の良い情報を得ようとする技

術につながる。

　高分解能スペクトル推定法としては、ML（Maximum　Likelihood）法、　MV（Min－

imum　Variance）法［7］、　ME（Maximum　Entropy）法［6］、　MUSIC（Multiple　Signal

Classi丘cation）法［81］、　MN（Minimum　Norm）法［60］、　ESPRIT（Estimation　of　Signal

Parameters　via　Rotational　Invariance　Techniques）法［77］、　TAM（Toeplitz　Approx－

imation　Method）法［61］など数々の方法が提案されている［27］［56］［55｝［30］。しかし、

これらの高分解能スペクトル推定法では、一般的に、逆行列演算や固有値解析など

のような複雑かつ多量の演算を必要とするため、2次元アレイへの適用といった場合

などのセンサ数が多くなるにつれ演算量の増大やアルゴリズムの複雑さなどが問題

となる。この問題に対処するため、例えばMUSIC法にて並列演算可能なアルゴリ

ズムを導入したり同、ML法でセンサ数と到来波数との間に制限を設けることによ

り計算量を削減する方法［90］が研究されている。また、アルゴリズムのハードウェ

ア化や集積化のためのシストリック（Systolic）アルゴリズム等［82｝の研究も進めら

れている。

本論文では、これら従来の高分解能スペクトル推定法での演算アルゴリズムの研
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第1章はじめに 2

究とは別の領域として研究されてきた、ニューラルネットワークの集団並列計算機

能に着目し・到来方向推定問題やスペクトル推定問題への適用可能1生とその特性に

ついて検討し、加えていくつかの応用例を示している。この章では、以下にニュー

ラルネットワークについて概観し、そのアレイ信号処理やレーダ信号処理への応用

例について述べる。最後に本論文の構成を示す。

1．1　ニューラルネットワーク

　ニューラルネットワークは、たくさんの比較的単純な情報処理要素が相互に結合

して簡単な信号のやり取りをするネットワーク状のメカニズムを持った、ニューロ

ンとシナプス結合からなる脳の神経回路網における高度な情報処理機能をモデルと

した人工的な回路網である。その処理の非線型性と多並列性により、学習、連想記

憶、パターン認識、判断、最適化等の従来の信号処理技術が不得意とする機能を持

たせる事ができるため、丁丁識別、画像処理、音声情報処理、運動制御等の様々な

分野で注目を集めている。

　神経回路網をモデル化して情報処理への応用を考える際に、そのモデル化された

ニューラルネットワークは、ニューロンに相当する処理要素とニューロン間の結合

からなっている。ニューロンは一般的に多入カー出力の素子であり、入力に応じて

内部状態を変え、それに応じた出力を出す。出力値は2値か1次元連続値である事

が多い。ニューロン間結合は、ネットワークのアークにあたり方向性を持つ信号伝

達路である。それぞれの結合には重みがつけられニューロンの入力となる。

　ニューラルネットワークモデルとしては、種々の構造や演算手法を持ったものが

提案されている［62］［351。これらのモデルは、その結合の形態から、層状構造をなす

階層型ネットワークと相互結合がある非階層型ネットワークに分類することができ

る・階層型ネットワークは、図1．1（a）のように、ニューロンが複数の階層をなし入

力層から出力層へ向かう方向にのみ結合されている。一方、相互結合型ネットワー

クは・図1．1（b）のように、任意のニューロン間に結合が存在するものである。
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第1章はじめに 3

“e

（a）階層型ネットワーク　　　　　（b）相互結合型ネットワーク

　　　　　　　　図1．1：ニューラルネットワークの分類

　階層型ネットワークにおいては、情報が入力層から出力層へ一方向に流れ、ニュー

ロンがそれに応じて状態変化し出力される。階層型ネットワークにおいては、その

神経回路網での学習機能をモデル化する観点から、ある入力に対して所望の出力値

を得るための学習機能及び学習アルゴリズムの研究が数多くなされた。特に、有名

なものとしてRumelhartらによる誤差逆伝播学習アルゴリズム［78］であり、これは、

1980年代半ばのニューラルネットワーク・ブームの一翼を担った。その後、階層型

ネットワークにおける学習アルゴリズムやニューロンの入出力関数などは種々のタ

イプが提案されている。

　一方、相互結合型ネットワークは、ある初期状態から出発したネットワークは、

ニューロンの状態変化が繰り返していくうちに、ある安定な平衡状態に到達する。こ

の初期状態を入力値として、平衡状態をその処理結果としてみる事により情報処理

を行なうことができる。HOP丘eldらは、相互結合型ネットワークの振る舞いに対して

ネットワークのエネルギーという概念を持ち込み、さらにそのネットワークを用いて、

最適化機能や判定問題、連想記憶などのいくっかの応用を提案した［36］［37］［38］［88］。

Hop丘eldは単にネットワークの定式化だけでなく、巡回セールスマン問題という組

み合わせ最適化問題を解を示すといった応用面にも触れる事により、彼も、また、

ニューラルネットワーク・ブームの火付け役の一人となった。

　Hopfield型ニューラルネットワークの問題点の一つとして、ネットワークの状態が

灘…麟繕
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第1章はじめに 4

ローカルミニマムにトラップされグローバルミニマムに達しないということがある。

これに対する改善策として、統計的な揺れを与える模擬焼きなまし法（Simulated

Annealing）を適用する方法がKirkpatrickらにより考案された［59］。これにより、

ローカルミニマムをさけて比較的高速にグローバルミニマムに近づくことができる。

　ニューラルネットワークのハードウェア化については、V：LSIやオプトエレクトロ

ニクスICでの実現性の検討が数多くなされている。（例えば、［68］，［33］，［74］など）

1．2　アレイ信号処理、レーダ信号処理への応用

　アレイ信号処理やレーダ信号処理での高分解能スペクトル推定に対するニューラ

ルネットワークの応用は、いくつか検討されている。

　Rastogiら［76］は、アレイアンテナを用いた到来方向推定問題にHop丘eld型ニュー

ラルネットワークを適用した。これは1回のサンプリング（スナップショット）で

のデータからの到来方向推定であった。このRastogiらのネットワークアルゴリズ

ムを複数回のスナップショットを扱えるように拡張したのがGorynらである［31］。

Gorynらは、さらに広帯域信号の扱いについても述べている。また、　Rastogiらおよ

びGorynらのネットワークはHop丘eld型ネットワークをそのまま使っていたため、

ローカルミニマムへのトラップが問題となった。Jhaらは、このRastogiらおよび

Gorynらのネットワークにゲインアニーリング手法を導入しローカルミニマムに落

ち込むことなくグローバルミニマムへ状態変移させることにした［50］［51］［52］［53］［54］。

この、Jhaらのネットワークで受信信号をそのまま取り扱えるように複素数化する

ことの試みもなされた［93］。

　山田らは・このRastogiらのネットワークを、スペクトル推定として用い電磁波

計測への応用を試みた［92］［71］。

　Abbissらは・2値出力ニューロンのHoP丘eld型ニューラルネットワークを用いて、

別の形式の評価関数により高分解能スペクトル推定法を構築し、他の高分解能推定

法との比較を行なった［1］［21。また、MUSIC法などの最近の到来方向推定手法は固

騒 綴灘購鍵鑛1懸難i鐡灘羅鍵懸i　・
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有値解析を規範とする物が多いが、受信信号から得られる共分散行列からノイズま

たは到来波に関する固有ベクトルを求めるためのニューラルネットワークを構築す

ることも試みられている［64］［8］。

　階層型ネットワークを到来方向推定に用いた例としては、Southallらの研究を上げ

ることができる［86］。ここで、彼らは2つの学習アルゴリズムを用いて3階層ニュー

ラルネットワークを学習させた後の到来方向推定の誤差について述べている。その他

に、ZooghbyらがRBFNN（Radial　Basis　Function　Neural　Network）という3層ネッ

トワークを用いて到来方向推定と適応ビーム形成（Adaptive　Beam　forming）を提案

している［11］［12］。

　また、Loらは海面反射の条件を加味した環境下での到来方向推定として3階層

ニューラルネットワークを用いた手法を提案している［63］。

　別の面でのレーダ信号処理へのニューラルネットワークの応用としては、レーダ

信号の識別問題［3］、レーダ映像からの機種識別［13｝などがある。これらは、レーダ

信号直接をニューラルネットワークで扱うというより、パターンや画像として捉え

て、その分類にニューラルネットワークの組合せ最適化やパターンマッチングの機

能を使ったものと考えて良い。

1．3　本論文の目的と構成

　本論分では、前節に掲げたRastogiらやAbbissらとは異なる方法でHopfield型

ニューラルネットワークを多重波環境における到来方向推定問題に実装しする方法

を提案している・本論文の次章以降は、その原理と応用について、下記のような構

成で記述する。

　第2章では、HOP丘eld型ニューラルネットワークによる最適化の動作原理について

概説し・基本となる多重波到来方向推定問題の適用方法について述べる。まず、多

重波到来方向推定問題の最適化問題としての定式化を検討し、さらに、その最適化

問題に対するHOP丘eld型ニューラルネットワークの具体的構成法について述べる

灘灘｛’懇灘購
’醗
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　第3章では、第2章で検討された多重波到来方向推定の方法について、計算機シ

ミュレーションによりその動作を確認する。その際、他の到来方向推定手法との比

較、ならびに信号間相関の有無における処理結果の違いについても考察する。さら

に、近傍領域に波源がある場合への適用とその結果についても述べる。

　第4章では、実際のレーダ信号の処理に適用した例について延べる。対象とした

のは、μmオーダの距離分解能を持ち光集積回路や微小光学部品の診断に利用でき

る高分解能レーザレーダのステップ周波数レーダ手法の部分に応用したものと、短

波帯の電波を用いて海流速を計測する短波海洋レーダの速度成分算出の部分に応用

した例である。

　第5章では、本研究のまとめとして得られた成果を総括して述べている。

．彪
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第2章　原理［65】［、4】［23］

この章では・まずはじめにHOP丘eld型ニューラルネットワークを用いた最適化の原理

について述べる・その後・本研究での基本となる多重波到来方向推定問題にHOP丘eld

型ニューラルネットワークを適用するにあたって、多重波到来方向推定問題の最適

化問題への定式化について検討する。その後、HOP丘eld型ニューラルネットワーク

をその最適化問題を特にあたって具体的な構成方法について述べる。

2．1　HOP丘eld型ニューラルネットワーク

　Hopfield型ニューラルネットワークのアナログ回路による基本構成を図2．1に示

す。入力電圧uと出力電圧vとの間に非線形特性gを持つ増幅器とその入力にある

抵抗R、キャパシタ0とが、1個のニューロンに相当する。そして、ニューロン間

のフィードバック結合により、全体として階層構造を持たない相互結合型ニューラ

ルネットワークを構成している。ニューロン」の出力uゴは結合コンダクタンス窃

により・外部入力電流ろおよび他のニューロンの出力と電流的に加算されてニュー

ロンiの入力となる。

　図21のネットワークにおいて、ニューロンの数をMとし、m番目の増幅器の入

力側電圧をZLiとすると、ネットワークのダイナミクスは、

　　　　　　　　　　　　・讐＋か卿ゴ遷　　　　（2・1）

　　　　　　　　　　　　　　　　vi　＝g（ui）　（2．2）

という非線型連立常微分方程式で記述される。

懸灘　羅懇難欝難難難羅羅灘ny
“藷　撫

、凝
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T1〃

11　　　T2〃 乃　　　丁3〃 13　　　　　　　　T〃M 1〃

T13 Tセ3 T33 TM3

T11 T21 　　　T31
q　　C駕3

　　　　　　　T〃1　　　C

q　　　　　　　％〃 RU1

X 9　　　　　　9　　　　　　　　　　　　9

”1 ”2 ”3 ”、M

c

砺
砺

　
　
　
ロ
フ

ニューロンの入力電流

ニューロンの出力電圧

ニューロンの入出力特性

ニューロンの入力抵抗

ニューロンの入力キャパシタ

ニューロン相互間結合コンダクタンス

外部入力電流

図2．1：Hopfield型ニューラルネットワークのアナログ回路モデル
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v＝　g（u）

1

o u

　　　　　　　　　　　　　　図2．2：sigmoid関数

　Hop丘eldらはこのネットワークにおいて、（1）非線型増幅器の入出力関数gをsig－

m・id関数（図2・2）のような単調増加関数とし・（2）ニューロン間相互結合％に対称

性（Tij＝7》∂を持たせ、（3）自己フィードバックを持たない（Tii　＝O）ようにするこ

とにより、連想記憶［36］や組合せ最適化問題［88］等の機能を持たせることができる

ことを示した。

　（1）（2）の条件のもとでは、ネットワークの状態（微分方程式（2．1）の解）は、時間

の経過とともに次式で定義されるエネルギー関数

　　　　　　　E一黙恥ゴー嵩恥＋廓鵡　（2・3）

が減少する方向へ進み、最終的にはエネルギー的に極小な定常状態に落ち着く。こ

の式（2．3）は、常微分方程式論で言うところのLiapunov関数である。

　ここで、非線型増幅器のゲインが十分大きい場合は、式（2．3）の第3項は無視する

ことができ、エネルギー関数はネットワークの出力u乞の組からなるベクトルv

v　＝＝

－
∴
　
2
り
U

VM

（2．4）

白白t：．鑛灘．懸二二難二三灘灘灘．羅灘灘＿．．灘
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に関して二次形式になる・したがって・ネットワークの結合コンダクタンス7㌃ゴと

外部入力電流ろを適当に設定することにより、二次形式の最小化の形で与えること

ができる最適化問題を解くことができる。実際には、解くべき問題の目的関数と制

約条件を式（2．3）の形で表し、そこから導かれる結合コンダクタンス7㌃ゴと外部入力

電流為を持ったニューラルネットワークを構成して、エネルギー的に極小の定常状

態になるまで動作させる。問題の解は、この定常状態でのニューロンの出力として

取り出すことができる。

　ちなみに、Hop丘eldのモデルでは、各ニューロンの出力を｛0，1｝の2値のいずれか

近傍1に収束させるために、図2，2のようなsigmoid特性を持つ非線型増幅器をニュー

ロンに用い、さらにTii　＝Oとして自己フィードバックを持たせないことにより結合

行列Tを不定符号（inde丘nite）行列化している。このため大局的なエネルギー最小状

態（global　minimum）への収束が必ずしも保証されない。この対策として、2値モデ

ルでは、最適化のために模擬焼きなまし（Simulated　Annealing）法などの方策を講

じる必要がある［59］。しかしながら、以下で述べる連続値モデルのネットワークに

おいては、結合行列Tの正定値性（positive　definiteness）が保持されるので、常にエ

ネルギー最小状態への収束が保証されている。

2．2　多重波到来方向推定問題

　ここでは、複数の素子アンテナからなるアレイアンテナを用いた多重到来波方向

推定問題の定式化を行う。

　N個の素子アンテナからなるアンテナアレイにL個の到来波が入射する場合を想

定する。到来波信号は挟帯域で、発信源がアレイから十分遠方にあるとする。Z番目

の到来波の信号をα1（t）、到来方向をθ1、アレイのn番目の素子アンテナでの受信信

号をメη（のとすると、アレイで観測される信号は次のように表すことができる。

　　　　　　　　　　　　　　　　ゐ
　　　　　　　　　　　　f（t）一Σs（θi）α1（t）＋ω（t）　　　　　（2．5）

　　　　　　　　　　　　　　　　1＝1

灘1白白澱二二纏1雛i繋雛・憲
N　　妊＝ 騨’一
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．
、
《
！
畠

　
　
！
、
ノ
、
ノ
．

α

　ズ
！　　　　、

　　ノぐ　　　　　　　　　　　　　　

《×㌧ぐ＼、、
　、　　　1　　　　　、　　　　　　　　　、
　　　　　　　　　　　　　　1　　　、　　　’　　　　、

ぱ　　　　　　く
　　ノ　　　　　　　　　　　　　　

　♪失　　、
　　　、　　　　　　　　　、ノ

al＋1（t）

　　　　、　　　　　、　　　　　　、　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　
　　　　　　　　　　　　　　　　

el＋1　＼、＼、＼
　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、
　　　、　　　　　　　、
　　　　、　　　　　　　、
　　　　　、　　　　　　、

　　　　　、、

平Y・…7…・W一アンテナアレイ

　　　　　　ノ1（t）　　　　f．（t）　　　　ノNω

　　　　　　　　α1（t）　：Z番目波源からの到来波の信号

　　　　　　　　θi　　：Z番目波源からの到来波の到来方向

　　　　　　　　fn（t）：n番目素子アンテナでの受信信号

　　　　　　　　d　　：素子アンテナの間隔

　　　　図2．3：遠方からの到来波と直線状等間隔アレイアンテナとの関係

ここで、f（t），ω（t），8（のはN次元複素ベクトルである。この内、ノ（t）はfn（t）を第

n成分とする受信信号ベクトル、ω（t）は各素子アンテナにおける内部雑音ベクトル

である。また、8（θ1）はsteering　vectorまたはmode　vectorと呼ばれ、　Z番目の到来

波の入射方向と各素子の指向性や位置から決定される。いま、図2．3に示すように、

素子アンテナが等間隔dで直線状に配列されたアレイに平面波が到来する場合を考

え、かつ全素子アンテナが同じ指向特性b（θ）を持っているとすると、s（θ∂は、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1

s（e，）　＝＝　b（ei）

exp［2’一2x－Tdsinei］

（2．6）

　　　　　　　　　　　　　　　exp［2’一2T（NA－1）dsinei］

となる。ここで、λは到来信号の中心波長、θ1はアンテナ配列方向に対して垂直な

面での♂番目の波の到来方向のなす角である。

螺 「’凹 凸’レ
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　多重到来波方向推定問題は、アレイで観測される時系列f（㊥（k＝1，2，…，K）か

ら・到来波の数しとそれぞれの入射方向θ1（1＝1，2，…，L）を推定することである。

　L個の到来波信号間で互いに相関がなく、各素子での付加雑音とも相関がないと

仮定し・かつ付加雑音は各素子に依存せず平均0で分散σぎとすると、受信信号ベク

トルのノ（t）の共分散行列（covariance　matrix）は式（2．5）から次式のように表すこと

ができる。

　　　　　　　　　　　　P＝ff†

　　　　　　　　　　　　　　　　ゐ
　　　　　　　　　　　　　　一Σ　a？s（el）8†（θ∂＋σ言1　　　　（2．7）

　　　　　　　　　　　　　　　ε＝：1

†は、共役転置（Hermite共役）を表す。また、1は1V次元単位行列、σ9はZ番目到

来波の振幅の分散である。

　これに対し、測定可能なのは有限時間内で得られたスナップショットデータであ

る。このK個のスナップショットデータから推定される共分散行列♪は次式で与

えられる。

　　　　　　　　　　　　　　＾　　1　K
　　　　　　　　　　　　　P＝靖欄†（tk）　　　（2・8）

いま、付加雑音の分散σぎが既知だとすると、

　　　　　　　　　　　　　　　P－P一σ9i　　　　　　（2．9）

も測定可能量である。

　多重到来波方向推定問題は、この測定可能量Pと式（2．7）から、

　　　　　　　　　　　　q－IP一£σデ8（θ1）8†（θ1）2　　（2．1。）

　　　　　　　　　　　　　　　　　‘＝＝1

（ただし、IHIは、行列のEuclidノルム）で表されるqを最小とする｛θ1，σデ：z＝

1，2，…，L｝の組み合わせを見つけることである。しかしながら、このままでは、到

来波の二五が未知のためニューラルネットワークで直接あつかうことはできない。

．鑛騙『

　　　　議　　・灘　　　冒購
『鐵．

灘
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2．3　ニューラルネットワークでの解法
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　前節で述べた多重到来波方向推定問題をニューラルネットワークにあてはめるた

めに、到来波の存在する可能性のある方向範囲について方向を離散化し、それぞれ

を各ニューロンに割り当てる。いま、19i（i＝1，2，…，M）というM個の方向に離散

化したとすると・式（2・10）における8（θ∂（1＝1，2，…，L）は8＠）（i＝1，2，…，M）

になり、σ1（Z＝1，2，・，L）は各ニューロンの出力vi（i　＝1，2，…，M）となる。

　　　　　Q　＝　iHP－tY．，vis（ei）st（o，）l12

　　　　　　－1熱嚇隔悪闘瓦＋鎗禽1瑞1（2…）

ただし、Si≡8（ei）である。式（2ユ1）において、　Mおよび8が既知であるため、　Q

の最小化問題をニューラルネットワークに組み込むことができる。

　つまり、2．1で述べた方式のニューラルネットワークを、Qを最小化する問題とし

て動作させ、ニューラルネットワークが収束した時に、到来波の入射方向に対応し

たニューロンにのみ出力があり、他の出力が全て0になっているようにすれば、到

来方向推定問題が解けたことになる。

　このニューラルネットワークを構成するニューロンの出力が非負で任意の値を取

り得るようにするため、ニューロンの入出力特性gを次式および図2．4のように設

定する。

　　　　　　　　　　　v一　g（zL）一（　AoiL　Zig　（2・i2）

ただし、Aはニューロンのゲインを表す正の定数である。

　結合コンダクタンス賜と外部入力電流ろは、このニューロンの入出力特性（2．12）

と、式（2．11）と式（2，3）の係数比較から求めることができる。

　　　　　　　　　　　　　Tiゴー園2一器　　　（2．・13）

　　　　　　　　　　　　　　11i　＝＝　sl－Psi　（2．14）

灘灘襯灘
　　　難難鵜蛍
激　　継監繍隠麟糞
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v　＝　g（u）

　　　　　　　　　　　　　　o　　　　　　　　　　　　　u

　　　　　　　　　　　図2．4：ニューロンの入出力特性

この式（2．13）、式（2．14）に示されるように、結合コンダクタンスTi」および各ニュー

ロンの外部入力電流ろを設定することにより、多重到来波方向推定問題を解く機能

を有するニューラルネットワークを構成できることになる。

　式（2．13）から、結合コンダクタンス窃は、アレイアンテナ素子の特性、配置お

よびニューロンの入出力特性と方向の割り当て方にのみ依存し、アレイアンテナに

よって受信される到来波の状況に依存しないため、ニューラルネットワーク構成時

に固定しておくことができ、電波環境に応じて変化させる必要はない。

　一方、外部入力電流ろについては、受信信号ベクトルf（t）との関係を式（2．14）

から、

　　　　　　　　　　　　ii　・・　kis；・f（tk）r2　一　ISil・σ8　　（2．15）

　　　　　　　　　　　　　　　たニユ
と表すことができる。特に、式（2．6）において指向特性b（θ）が等方性である場合、

1SiI2＝Nとなり、ろは次のようになる。

　　　　　　　　　　　　4一麦£！81∫（剣2－Nσぎ　　（2．・6）

　　　　　　　　　　　　　　　k＝＝1

式（2．16）右辺において、到来波信号に依存する第1項は、位相走査によるビーム形

成（conventional　beamforming）を用いて曙方向に指向させた時のアレイ出力電力に

比例している・したがって・位相走査ビーム形成回路の出力電力から、式（2．16右辺

第2項に相当する定数を引いたものを電流に変換することにより、ニューロンの外

部入力電流ろを得ることができる。

　　ぴ　　　　　　　　　　　ヨ

．．　　懇翻，
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　　　　　　図2．5：ニューラルネットワークによる到来方向推定システムの構成
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　図2・5に・ここで提案したニューラルネットワークによる到来方向推定システムの

構成を示す。このシステムは、図で示すように、位相走査ビーム形成回路とニュー

ラルネットワークの二段階で構成されていると考えることができる。1V個の素子ア

ンテナで受信された信号は、まず、プリプロセッサ部分である位相走査ビーム形成

回路で、M個のニューロンに対応した方向曙（i＝1，2，…，．M）のM個のビーム空

間に変換され、その出力を自乗検波したのち電流に変換したものがニューラルネッ

トワークの外部入力となる。各ニューロンは離散的な角度関数に対応し、ニューラ

ルネットワークの相互結合により、最終的に到来波の入射方向に相当するニューロ

ンのみに（到来波の電力に比例する）正の出力を生じ、それ以外のニューロンの出力

は0となる状態に収束する。

　本方式では、素子アンテナごとの付加雑音電力σぎが既知であれば、到来波の数に

ついての情報がなくても自動的に到来方向スペクトルを得ることができる。一方、

例えば、高分解能到来方向推定法の一つであるMUSIC法と対比すると、　MUSIC法

では形式的に素子雑音に関する情報を必要としないが、推定過程において、Pの固

有値の大きさの分布等から到来波数を求めなければならない。このことは、MUSIC

法の自動化ハードウェア化には問題となる。この点において本方式はそのような別

の情報を必要としない分優れているといえる。

2・4　Gorynらの手法との比較検討［66】

　1．2で述べたように、多重到来方向推定問題へのニューラルネットワークの応用に

ついては・いくつかの研究がなされているが・特にこの中で本研究と同様にHopfield

型ニューラルネットワークを適用した、Gorynらの方法［31］との比較についてこの

節で言及する。

　まず、Gorynらの方法を概説し、本研究での手法との比較について述べる。

　Rastogiらが提案した方法［76］を、スナップショットデータを扱えるように拡張し

たのがGorynらの方法である。さらに、ゲインアニーリング手法等を用いて収束性

一白灘，一一灘懸灘鍵灘雛羅灘tt”，’i＄／・’i／ll’灘
・i

蜚F羅灘

脅棚盤、
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を高めた研究が引き続きなされている［50］［51］［52］［53］［54］。

　まず、到来方向を離散化し、それぞれにニューロンを割り当てる。i番目ニューロ

ンの出力をViとし、式（2．5）に示されるアレイアンテナでの受信信号ベクトルfを

用いて問題の評価関数を次のように与える。

　　　　　　　　　　Qσ一1げ一［Rθ、f，　Rθ、ノ，一・，Rθ．］　vl12　　　（2．17）

ここで、vはM個のニューロンで構成されるニューラルネットワーク出力の状態ベ

クトルで、

　　　　　　　　　　　　　　　v＝

Vl

り　

．　　　　　　　　　　　　（2．18）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　VM

と表わす。Rθiはモードベクトル（式（2．6）のs（θi））で作られる射影行列であり、以

下のように定義される。

　　　　　　　　　　　Re，　＝s（ei）　（st（ei）s（ei））”　st（ei）　（2．ig）

　評価関数QGを、ニューラルネットワークのエネルギー関数に対応させるために、

式（23）と式（2．17）を比較すると、ネットワークの結合コンダクタンス賜と外部入

力電流Iiは、以下のように求めることができる。

　　　　　　　　　　Tiゴーい［f†R一旗1　（2・2・）

　　　　　　　　　　　　　　Ii　＝iRe　［ftRe，f］　（2．21）

　ここまではシングルショットでの定式化であるが、スナップショットデータを扱う

には、式（2．17）を次のように拡張する。

　　　（［2G　＝　lil｝　ji”lli＝，　llf（tk）　’　［Reif（tic），　Re2f（tk），’”，　Re．f（tk）］　vl12　（2．22）

　　　　馨，．　　　　　　L，

魏　・白白騨灘　盤。二二難灘灘灘三三灘1鱗灘灘
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同様に・ネットワークを構成するTij，為は以下のように拡張される。

　　　　　　　窃一｛一Re［礁ノ†（tko）聯）廷1（2・23）

　　　　　　　　　　　Ii　＝　iRe　［i　，2”．．，ft（tk）Reif（tk）］　（2．24）

　このように設定されたネットワークを動作させ、エネルギーの最小化状態に収束

した場合、到来波の到来方向に対応したニューロンにだけ出力があり、他のニュー

ロンの出力が0となる。

　このGorynらのニューラルネットワークと本研究におけるニューラルネットワー

クの構成との違いは、（1）結合コンダクタンスの設定の仕方、（2）ニューロンの入出

力特性の2点である。

　まず、結合コンダクタンス：Tiゴは、　Gorynらの方法では、式（2．23）に示すように、

Tiゴに到来波の受信信号fが組み込まれており、到来方向推定を計算することに窃

を変更しニューラルネットワークの設定を変える必要がある。これに対して、本研

究では式（2．13）に示すように、到来信号には依存せず、アレイアンテナ素子の特性

や配置とニューロンの入出力特性や方向の割り当てにだけ依存する。これらは、到

来波の状況に対して変化しないため、到来波の状況ごとで変更する必要はなく、そ

のため、ニューラルネットワークの構成は簡単になる。

　つぎに、Gorynらの方法では、ニューロンの入出力関数として、図2．2に示すよ

うなシグモイド関数を用いている。そして、上記定式化は到来方向のみについて記

述しているが、その他に到来波の振幅や周波数まで離散化し各ニューロンに割り当

てることによって、2値出力ニューロンによって振幅情報を推定しようとしている。

これに対して本研究では・図2．4式（2．12）に示すように半線形部分を持つ多値出力

ニューロンで構成され・振幅に応じた出力を出すように構成されている。これは、

ニューロン数を増やしても2値出力ニューロンを使うか、ニューロンの関数として

アナログ出力を考えてニューロン数を少なくするかという違いがある。

，灘灘灘灘i灘灘響 e衆
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　しかし、Gorynらの方法では2値化出力のニューロンの使用と相互結合コンダクタ

ンス行列Tijの対角成分を0と置いているため、このままでは、ニューラルネットワー

クを動作させるとローカルミニマムへのトラップが発生しグローバルミニマムに収束

しないという欠点がある。これを回避するため、ゲインアニーリングなどのように、

別途グローバルミニマムへの収束を促す機能を設ける必要がある［50］［51］［52］［53］［54］。

これに対して、本研究ではQが正定値性（positive　definite）を保持するため、エネル

ギー関数は常に大局的最小状態に収束する。このことは本研究の大きな利点である。

懲
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この章では、前章で述べた原理に従い多重波到来環境における方向推定問題への本

研究手法の適用性について、コンピュータシュミレーションにて検証する。検証と

して、低S／N比状況下および互いに相関を持つ信号が入射した場合などについて、

その能力と他の到来方向推定手法との比較結果について考察した。

　また、これらの基本的性能の検討には、典型例として直線状アレイによる2次元

到来方向推定に限っていたが、素子アンテナを2次元面に配置したアレイアンテナ

に適用し3次元到来方向推定を行なった例についても示す。さらに、これらは、野

壷が遠方（Fourier領域）にあり平面波入射を仮定できる方向推定問題であったが、

近傍領域に波源があった場合はアレイアンテナへ球面波として信号が入射してくる。

この場合は方向推定というよりも波乱位置推定となり、この問題への拡張と解析例

についても述べる。

　最後に、本手法におけるニューラルネットワークによる到来方向推定（＝空間ス

ペクトル推定）についての概念「どのようにしてニューラルネットワークがスペク

トル推定を行なっているか」について簡単に考察する。

3．1　アルゴリズム検証と収束性および分解能［65］

3．1．1　シミュレーション条件

　ここでは、前章で提案したニューラルネットワークによる多重波到来方向推定法

の動作を確認するための計算機シミュレーションを行なう。想定に用いるアンテナ

アレイは、等方性の指向性を持つ素子アンテナが直線状半波長等間隔に10素子配置

強
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されたものを考える・これを前章で用いた記号にて表現すると、1Vニ10、　d＝λ／2、

b（θ）＝1となる。また、201個のニューロンからなるニューラルネットワークを用い

ることとする（M＝201）。

　このシミュレーションにおいては、到来波のある可能性のある方向領域を、［0。，50。］

の範囲に限定し・これを0・25。ごとの等間隔で201の方位角｛01＝0。，02＝O．25。，

…，曙二（乞一1）×0．25。，…，6201＝・50。｝に離散化し各ニューロンに割り当てた。

　到来波は、遠方（Fourier領域）に波源があることを想定し、モードベクトルとし

て式（26）が成り立つ平面波入射を想定する。各到来波信号は、それぞれ、一定の振

幅を持ち、位相が［一π，π1の範囲でそれぞれ独立な一様乱数系列からなる複素信号を

用いた。さらに、各素子アンテナでの付加雑音信号としては、互いに独立な正規ラ

ンダム過程からなる時系列を用いた。

3．1．2　収束性に関するシミュレーション

　10。および16。の方向から各素子アンテナでの付加雑音（σ1）に対してS／N比が

30dBの2波が到来した場合についてシミュレーションを行なった。共分散行列推定

Pを求めるためのスナップショット数Kは100とした。

　ニューラルネットワークとしては、入出力特性のゲインAを5x104、入力抵抗R

を1×10一4という特性を持つニューロンで構成した。また、初期状態としては、全

ニューロンの入力を負の一定値・ここではZLi（t＝0）＝一5σぎ，（iニ1，2，…，M）と

することにより、全ニューロンの出力が0となる状態を設定した。その後、微分方

程式（2・3）をRunge－Kutta－Verner法［95］を用いて解くことにより、ニューロン出力

vの時間変化を求めた。

　図3・1にニューラルネットワークの出力の変化を時間7（ニューロンの入力抵抗R

と入力キャパシタ0からなる回路の時定数：7＝・CR）にしたがって表示している。

各時刻の出力は・ニューロンの出力Viを、対応する方位角曙の関数としてプロット

されている・この結果では、t＝1．oアでほぼ妥当な到来方向スペクトルに収束して

灘鰻灘灘懸i三二識鱗議．灘灘二二麟灘灘灘1鍵
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いることが分かる。

　図3．1のネットワーク出力の様子を、少し詳しく見ると、t＝0．3Tまでは全ニュー

ロン出力は0であるが、t＝0．4Tで2到来方向の中間の到来角付近に相当するニュー

ロンに出力が見られる。その後、t＝0．87で2っのピークに分かれ、それぞれが到

来波方向に収束していく。この挙動の内、t＝0．77からO．87について、さらに詳し

く示したのが図3．2である。興味深いことに、この期間の出力変化はかなり連続的

な様子を示している。つまり、1本のピークがt＝0．75丁以降にだんだん太くなり、

その両側にピークができ始め（t＝o．77丁付近）、そちらのピークが大きくなると共

に元のピークは小さくなり消滅する（t＝・0．78ア～0．8T）。

　この出力の変化は、ニューラルネットワークのエネルギーの時間変化に対応して

いる。図3．3に、式（2．3）のエネルギー関数の時間変化を示す。この図で分かるよ

うに・図3．1でt＝0．47において1本のピークが出現したのは、ちょうど、図3．3の

t＝O．37直後にエネルギーが階段状に減少している時刻に対応している。また、図

3。2で徐々に出力のパターンが変化しているのは、エネルギーがt＝0．75T付近から

緩やかに減少している時間に相当している。

　このようなニューラルネットワークのエネルギーが階段状または漸近的に減少方

向に進み、グローバルミニマムに収束していくに伴って、ネットワーク出力は所望

の結果へ近づく様子が明らかになった。

　2．3で述べたように、理想的には、ニューラルネットワークは最終的に到来方向

10。および16。に対応したニューロンにのみ正の出力が生じ、それ以外のニューロン

の出力は0となる状態に収束するはずである。しかしながら、図3．1のt＝1．5Tに

おいても、到来方向近傍に対応した数個のニューロンにもまだ正の出力が残ってお

り・方向スペクトルとしては広がっていることになる。これは、ニューラルネット

ワークのエネルギーがまだ最小状態へ収束しておらず、その途上であることを示し

ている。

　このニューラルネットワークの収束について、以下に若干考察する。

　収束時間の議論のために、2．3で述べたニューラルネットワークのニューロンの
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　　　　　　　　　　　　　　　1：霧

　　　　　　　　　　　　　　　gl］T．

　　　　　　　　　　　　　　　gl，5；

　　　　　　　　　　　　　　　1：舞

　　　　　　　　　　　　　　　O，1　T
　　　　　　　　　O　10　20　30　40　50
　　　　　　　　　　　　Direction　（deg．）

図3．1：ネットワーク出力の時間変化（t＝0．IT～1．5T）。
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　O．8　v
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　O．78　T

　O．77T

　O．76　T

　O．75　T

　O．74　T

　O．73　T

　O．72　T

　O．71　T

　O．70　T

30

↓は真の到来方向を示す

図3．2：ネットワーク出力の時間変化（tニO．7ア～0．87）。↓は真の到来方向を示す
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図3．3：エネルギーの時間変化

1　．5

非線型入出力特性を、次のような線形特性に置き換えたネットワークを考える。

v　＝＝　g（u）　＝＝　AzL
一〇〇＜t志く∞ （3．1）

この場合・ニューラルネットワークの収勅様子｝ま・團2を城分とするM

次元行列T’［ゴ＋孟］のMfiiの固有値の大きさの分布と関係がある．すなわち、

式（2．1）の解の固有モードの収束の時定数は、対応する固有値λuを用いて　T　で
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．t4RAv
与えられる。また、T’が、モードベクトルの組8i｛i＝1，2，…，M｝のGram行列の

自乗であることから・ニューロンの数：Mが大きく、ニューロンに割り当てる角度間

隔が小さくなるに従って、その最小固有値は急速に小さくなり、0に近づく。例え

ば、この節のシミュレーションに用いているニューラルネットワークの場合、T’の

201個の固有値（最大固有値は4．88×103）のうち185個は10－8以下である。その結

果・このニューラルネットワークの収束には彪大な時間（》1×1012τが必要となる。

　一方・非線型入出力特性を持つニューロンで構成される場合、この節のシミュレー

ションの例で見られるように、Tのオーダーの時間で妥当な方向スペクトルに収束

しているように見える。厳密には、先に述べたように収束の途上を示しており、最
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適値（エネルギー最小状態）には達していないが、スペクトルピーク位置は与えられ

た到来方向と一致しており、各ニューロンに割り当てられる角度間隔が十分小さけ

れば・実用上問題はない。これは、ニューロンの入出力特性の非線型性により、入

力電圧Ztiが負になっている大多数のニューロンの出力は0となり、そのニューロン

はシステムのダイナミクスに関与しなくなるため、実効的に関与するニューロン数

が大幅に減少し、収束の速度が大きくなるからである。

3．1．3　分解能に関するシミュレーション

　次に、2到来波環境において、到来方向分解能の検：証を行なう。ニューラルネッ

トワークとしては、3．12で用いたものと同じ物を使用する。

　到来波は、（10。，24。）、（10。，20。）、（10。，16。）、（10。，14。）、（10。，12。）の組み合わ

せの2波が到来するとした。この2波も3．1．2と同様に、各素子アンテナでの付加

雑音（σぎ）に対してS／N比が30dBであり、スナップショット数Kは100とした。

　それぞれの場合の結果を図3．4（a）～（f）に示す。ここで、図中の実線はニューラル

ネットワークで出力される到来方向スペクトルである。破線は、式（2．14）で表わさ

れるニューラルネットワークの外部入力電流、つまり図2．5に示されているプリプ

ロセッサの出力、を表わしている。これは、2．3で述べたように位相走査によるビー

ム形成（conventional　beamforming）の結果に定数項を加えたものに等価である。

　プリプロセッサの出力（図中の破線）に注目すると、（10。，240）の組み合わせ［図

3．4（a）1ではそれだけで十分2方向を分離できているが、（10。，20。）の組み合わせ［図

3．4（b）］では2方向の分離が難しくなり、2波の角度差がさらに小さくなると、1っ

のピークにしかならなず、2波の分離は不可能になる。これは、シミュレーションに

用いた、10素子半波長等間隔直線状アレイアンテナにおける位相走査によるビーム

形成での角度分解能が約10。であることに対応している。

　これに対して・ニューラルネットワークの出力は・（10。，14。）の組み合わせ［図

3・4（e）］までは2波を分離できている・ただし・限界に近づくに従って、図3．4（e）に
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見られるように・本来の到来波方向以外にあるスプリアスピークが残るようになる。

そして・（10。，12。）の組み合わせ［図3．4（f）］では、t＝1×105Tになっても分離不可

能になった・このことは、このニューラルネットワークを用いた到来方向推定では、

2波到来環境でのこの方向の組み合わせでは、約4。が分解能であるということがで

きる・これは・位相走査によるビーム形成での分解能の2～3倍にあたる。

　つまり・本研究で提案されるニューラルネットワークを用いた到来方向推定のシ

ステムでは・ニューラルネットワークの入力として破線で示されれるような低分解

能なスペクトルパターンが与えられ、ネットワークを動作させることにより、実線

で示される高い分解能の方向スペクトルを出力するように収束することを表わして

いる。

　2波到来環境で、到来方向角の違いによる収束の様子について、それぞれの場合

のニューラルネットワークのエネルギーの変化を図3．5に示す。また、2波の各組

み合わせでのニューラルネットワークの出力である到来方向スペクトルのピークが

概ね2波の到来方向に収束するのに要する時間をグラフにしたものを図3．6に示す。

　図3．5で、各2到来波の組み合わせにおいて、最初のエネルギーが階段状に減少

する時点で、2波の到来角の中心でピークが1本出現する時にあたる。この時刻と

2波の到来角度差の関係はあまり明確ではないが、おおむね角度差が小さいほど1

本のピークが立つのに要する時間は短い。これはその角度方向に到来波信号が集中

することに関係している。また、この1本のピークから2波の到来方向に分離して

所定の方向にピークが収束しいていく際のエネルギー変化は、あまり大きな変化で

はないように見受けられる。

　2波の到来方向に収束するのに要する時間は、図3．6に記されているが、この時刻

でのニューラルネットワーク出力の到来方向スペクトルが図3．4のそれぞれのグラフ

に示されている。例えば、（10。，18。）の組み合わせ＝角度差8。の場合では、t＝O．7T

でのニューラルネットワーク出力が、図3，4（c）の実線のグラフである。

　図3．6によると、ニューラルネットワークでの到来方向推定の分解能限界に近づ

くにつれて、収束に要する時間が急激に大きくなることが分かる。このシミュレー

』二二 ｿ三二
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ションでのアレイアンテナとニューラルネットワークの条件では、約4，0。が2波到

来環境での分解可能な限界であることがこのグラフからも分かる。

3・2　他の到来方向推定法との比較［651［66】［67］

3．2．1　到来方向スペクトルの推定

　この節では、他の到来方向推定法との比較を行なう。サンプルデータは、3．1．2の

場合と同様に、10。および16。の方向から各素子アンテナでの付加雑音（σ1）に対し

てS／N比が30dBの2波到来の状況で、スナップショット数Kは100とした場合の

データである。

　各到来方向推定法の推定結果を図3．7に示す。図3．7（a）は本研究での提案のHop丘eld

型ニュ一瓢ラルネットワークを用いて得られた結果である。これは、図3．1でのt・・＝　1。4T

におけるニューラルネットワークの出力である。図3．7（b）は、位相走査によるビーム

形成（Conventional　Beamforming）であり、時系列データに対するBlackman－Tukey

法によるスペクトル推定に相当する。また、2．3で述べたように、式（2．14）で表わさ

れるニューラルネットワークの外部入力電流、つまり図2．5に示されているプリプ

ロセッサの出力（図3．4（d）の破線）と等価である。図3．7（c）はCapon法による到来

方向スペクトルであり、これは方向拘束出力最小化法によって得られるアダプティ

プアレイ出力に相当する［7］。図3．7（d）にはMUSIC法［81］の結果を示す。これらの

到来方向スペクトルは、それぞれ、

　　　　　　　　　　　　　s・BF（θ）一8†（θ）Ps（θ）　　　　　（3．2）

　　　　　　　　　　　Sc・p・n（θ）一（s†（θ）P－18（θ））一1　　　　（3．3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ユ　　　　　　　　　　　SMus・・（θ）一（書ド（θ）qr）　　（3・4）

で与えられる。ただし、式（3．4）において、elはPの1番目に大きい固有値に対応

する固有ベクトルである。

覇麟
s
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40 50

　これらを比較すると、図3．7（a）の結果は、図3。7（b）の位相走査によるビーム形成

での到来方向スペクトル推定の結果より、分解能の良い推定を与えている上、固有

値解析や逆行列演算といった複雑な演算をしていないにもかかわらず、図3．7（c）（d）

で示させるいわゆる、スーパーリゾリューション法によるものに匹敵する高分解能

な到来方向スペクトルが得られた。

　また・図3・7（e）に・2・4で述べた、Gorynら［31］が提案した、本研究とは別な定

式化による・HOP丘eld型ニューラルネットワークの到来方向推定問題への適用法を

用いて・同じサンプルデータの処理した結果を示す。これを見ると、2つの到来波

を分離できないばかりか、到来波の存在しない方向に偽のピークが発生している。

　これは・Gorynらの方法で行われている、データベクトルの各ニューロンに対応

するモードベクトルへの射影の近似について、到来波の方向差が用いているアレイ

アンテナのビーム幅よりも小さくなった場合（この場合、10素子半波長等間隔直線

一山羅難1鳥山山山i難二二繍二二■圏■麟灘羅難三三三三雛
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状アレイアンテナでのビーム半値幅が約10。に対して、2到来波の方位差が6。）に

その近似が妥当でなくなることによる。このため、ビーム幅より狭い間隔で到来す

る2波を分離することができなくなっている。

3．2．2　低S／N比での比較

　次に、10。および16。の2方向からそれぞれ、S／N比が一3dBと3dBの2波が到来

する場合についてシミュレーションを行なう。スナップショット数1ぐは50とする。

　この場合、今までのシミュレーションでの到来波に比べて極端にS／N比が低いた

め、図3．8（b）に示される位相走査によるビーム形成法の結果はもちろんのこと、スー

パーリゾリューションといわれる、Capon法やMUSIC法でのスペクトル推定結果

である図3．8（c）（d）でも、2波を分離することは困難である。

　一方、このような困難な状況においても、本研究でのニューラルネットワークを

用いたシステムでは、ネットワークの定数や初期値を適当に設定することにより、

2波の到来方向スペクトルを分離することができる場合がある。

　図3．8（a）は、ニューロンのゲインAを1×105、入力抵抗Rを5×10－5、全ニュー

ロンの入力電圧の初期値緒をiLi（t＝0）＝一〇．001σぎ，（i＝1，2，…，M）としたニュー

ラルネットワークを構成し、図3．8（b）（c）（d）と同様のサンプルデータを与えて得ら

れたt＝0．6Tにおけるニューラルネットワーク出力による到来方向推定スペクトル

である。これを見ると、スペクトル幅が太くはなっているが、Capon法やMUSIC

法などのスーパーリゾリューション法によっても2方向の分離が困難だったにもか

かわらず、ニューラルネットワークを用いた方法では2方向スペクトルを分離でき

たことが分かる。

　このように、特殊な場合であるが本研究で提案のニューラルネットワークを用い

た到来方向推定法は、従来のいわゆるスーパーリゾリューション法よりも高い分解

能を持つ場合があることは興味深い。

購蒙
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3．2．3　到来波間に相関がある場合

　今までのシミュレーションでは、到来波間に信号の相関がない場合を想定してい

たが・ここでは・2波の間に相関がある場合について、他の方法との比較にて検討

する。

　位相差300でが存在する・各素子アンテナでの付加雑音（σぎ）に対してS／N比が

30dBの2波が、10。および16。の方向から到来する状況を想定する。サンプルデー

タのスナップショット数κは100とする。各到来方向推定法の結果を図3．9に示す。

　図3・9（b）に示すように位相走査によるビーム形成法では、今までと同様に2波の

到来方向差が小さいため分離はできない。また、図3．9（c）（d）に示すように、その演

算手法のなかで到来波が無相関であることを前提としているCapon法やMUSIC法

でも、2波を分離することができない。

　これに対して、本研究でのニューラルネットワークを用いたシステムでは、3．1．2

で用いたのと同じニューラルネットワークを使用し、2波間に相関のあるサンプル

データを入力し、t＝O．77τの時のニューラルネットワークで出力される到来方向ス

ペクトルである。ここでは、到来波間が無相関の場合と同等に2波の分離ができて

いることが分かる。本適用手法においても、2．2で多重波到来方向推定問題の定式化

で到来波間に相関がないことを前提としているが、入力値として時系列信号におけ

るBlackman－Tukey法によるパワースペクトル推定法と等価の位相走査によるビー

ム形成法を使っていることから、パターンマッチングによる周波数成分（この場合は

空間周波数）推定という性質により、到来方向差があれば2波を分離できると考えら

れる。

　このように、相関を持つ信号の入射でも、別の処理が必要なく、成分分離ができ

るのは大きな利点である。たとえば、MUSIC法にて、相関波が存在した場合の到来

方向推定では、空間平均法［83］［91］などを使って相関係数を小さくするといった、前

処理を施さないといけない。このサンプルデータに対してサブアレイを6として共

分散行列内で6×6の小行列で移動平均を行ない、そこで得られた平均化された共

湖山．　残濫白山ン
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分散行列に対してMUSIC法を適用した結果を、図3．10に示す。このような前処理

を施さないとMUSIC法では相関を持つ到来波の分離はできない。

3．3　2次元アレイへの拡張［14］

　前節までは基本的特性を明らかにするために、直線状配置の1次元アレイアンテナ

を用いて、2次元面での到来方向角の推定をシミュレーションした。ここでは、その

拡張として、2次元アレイアンテナを用いた3次元空間での到来方向推定を行なう。

　遠方の波源からの2次元配置のアレイアンテナへ平面波入射する場合、式（2．6）の

モードベクトルは、方位角と高度角の2成分を持つモードベクトルとして、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　exp［」’一2ATrlori］

　　　　　　　　　　　　　　　　　　exp［ゴ聖咽
　　　　　　　　　　s（ai）　＝　b（at）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．5）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　exp［ゴ無α4
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　　　　　　　　　図3．11：2次元円形アレイアンテナの配置

と表わすことができる。ただし、ここで、αzは乞番目到来波の到来方向の単位ベク

トルーは　の素子アンテナの位置ベクトル
i1）であり・他・　egvま

式（2．6）と同じである。このモードベクトルを用いて、2．2および2．3の展開を行な

いニューラルネットワークを構成することによって、2次元配置アレイアンテナへ

の拡張が可能となる。

　ここで、その処理例として、円形アレイアンテナへの2波入射の到来波方向推定

のシミュレーションを行なってみた。

　円形アレイアンテナは、図3．11に示すように、直径6λの円周上に30。ごとに等角度

間隔で12個の無指向1生の素子アンテナを配置して構成する。到来波は、θ・＝［50。，70・］、

il　＝＝［一一10。，100］の範囲から到来するものとする。この範囲においてθ，φとも2．0。間

隔で離散化して合計121個のニューロンに割り付けた。

到来波は、到来方向が（θ，φ）＝（62．0。，一2．0。）、（56．0。，4．0。）の2波を考える。この

　灘灘
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　灘鍛難灘・　灘　　　灘　　鰍
＿，tib，肝　灘・　。　，：。，　灘藁醗灘羅灘1．幽幽，

難
・



藤瀬懸一議醗1惚・蒜P　　／“

声

第3章　到来方向推定 43

　
2

暑
。
駐
4
0
ρ

0．010丁

］
L
へ
、

　
2
　
1
　
0

ξ
甕
3
4
0
ρ

皇
曾
4
0
ρ

0．040丁

0．070丁

po

－
し
へ
㍉

2
1
0

O．020丁

0．050丁

po

0．080丁

0．030丁

O．060T

0．090丁

　　　　　　　　図3．12：2次元到来方向スペクトルの時間変化

2到来波の素子アンテナにおける付加雑音に対するS／N比を30dBとし、スナップ

ショット数Kニ32のデータを測定するとした。ニューラルネットワークとしては、入

出力特性のゲインAを5x104、入力抵抗Rを1x10－3という特性を持つニューロンで

構成し・ニューロンの初期入力状態としてはZti（t　・＝　o）＝一1．0σ1，（i：＝1，2，…，M）

と設定した。

　このニューラルネットワークに、サンプルデータを与えてニューラルネットワー

ク出力を2次元の到来方向スペクトルとして時間変化を表示したのが、図3．12であ

る。このシミュレーションの場合、t＝0．077程度の時間で正確な方向のニューロン

に大きな出力があり、ほぼ収束していることが分かる。

　図3．13に、t＝0．17の時の到来方向スペクトルと、位相走査によるビーム形成法

による到来方向スペクトルを示す・位相走査によるビーム形成では、図3．13（b）に見

られるように、アレイの開口長で規定されるビーム幅の中に2波が到来するためそ

れらを分離できない。また、1次元の直線状配列アレイアンテナ場合と同様に、図

醗，

歪
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3．13（b）のスペクトルから付加雑音に関する定数項を引いたものがニューラルネット

ワークの入力になっている。いいかえると、ニューラルネットワークの最適化機能

を用いて、低分解能な図3．14（b）のスペクトルから図3．13（a）のような高分解能スペ

クトルを得て、2波の到来方向分離を可能にしたといえる。

　次に2波の大きさが異なる場合についてシミュレーションを行った。2到来波は、

方向は上記と同じ方向、（θ，φ）＝（62．0。，一2．0。），（56．Oo，4．0。）からの入射を考えるが、

信号強度は付加雑音に対しS／N比がそれぞれ30dBと27dBであるとした。スナッ

プショット数、ニューラルネットワークの設定などについては先のシミュレーション

と同じである。

　ニューラルネットワークを動作させた後、t＝0．IT経過後のニューラルネットワー

クによる到来方向スペクトルと、位相走査によるビーム形成法による到来方向スペ

クトルを図3．14に示す。図3．14（a）を見ると、到来方向に対応する2つのニューロン

の出力比は、到来波の大きさの比とほぼ同じであることがわかる。これは、ニュー

ロンの入出力特性gを式（2．12）のように、線形部分を持たせたためである。この結

果、シミュレーションが示すように、この到来方向推定法では到来方向だけでなく、

到来信号の大きさの比も同時に求めることができる。

　また、この2つのシミュレーションでは、位相走査によるビーム形成での到来方

向スペクトルで2波を分離できないため、図3．13（b）と図3．14（b）とを比較しても到

来波の大きさの比は分からない。しかしながら、これらをニューラルネットワーク

を通すことによりそのわずかな差から、図3．13（a）と図3．14（a）のように、それぞれ

の最適な到来方向スペクトルへ収束して行くことがわかる。

3・4　近距離波源推定への拡張［151［25】

次に、電磁波源近傍における波源探査を考慮して、清塩がアレイアンテナの近傍

（フレネル領域）にある場合について検討する。

このような状況での波源推定法は研究例としてあまり多くはない。菊池ら［57］［70］
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は・合成開口法の手法を近傍電磁波源に適用した。これは各素子アンテナで受信さ

れた位相情報を測定領域に逆伝播させたことに相当する。そして、波源位置では各

素子アンテナから逆伝播された位相情報が”in－phase”となり、その位置で振幅が大

きくなることから波源位置を推定するものである。さらに、彼らはこの動作がフー

リエ変換と同等であること（正確にはフレネル変換）から、最大エントロピー法

（MEM：Maximum　Entropy　Method）を適用し高分解能化する方法を提案した［69］。

また、SandkUhlerら［79］による最大ゆう度法（ML：Maximum　Likelihood）の近傍波

源への適用、Huangら［39］によるMUSIC法の拡張とML法との比較、小原ら［73］

によMUSIC法とMEM法との比較などの研究がある。

　シミュレーションでは簡単化のため、図3．15に示すように2次元面に波源もアレ

イアンテナもあることを考える。そして、アレイアンテナからフレネル領域にある

L個の波源から中心波長λの狭帯域信号が、N素子からなるアレイアンテナに受信

されるとする。Z番目の波源の位置を（　Ct，ω、η番目の素子アンテナの位置を（ξn，ηn）

とすると、式（2．6）のモードベクトルを

　　　　　　　　　　　　　　　銑expレや，1］

　　　　　　　　　　　　　　　舞exp際D司
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．6）　　　　　　　　　　　　Sl　＝＝

　　　　　　　　　　　　　　　錯expレ聖D司

と書き直すことができる。ただし、ここで、bt，nは素子アンテナの指向性を表わし、

無指向性の場合転＝1とある。また、Dt，nは、1番目の波源とn番目の素子アンテ

ナとの距離である。いま、波源位置が（Xl，z／i）、素子アンテナ位置が（ξn，ηn）なので、

　　　　　　　　　　　Di，n　＝V（xt－Ci）2＋（yi－nyi）2　（3．7）

と表わせる。このモードベクトルを用いて、22および2．3の展開を行ないニューラ

ルネットワークを構成することによって、近傍波源位置推定への拡張が可能となる。

シミュレーションにあたっては、無宿に関して以下の仮定をおく。

1．波源は点波源

｝
糞
骸
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1番目波源

ai（t）

（・Xl　，Yl）、、1，キ’さ．

　　　　　　　　　v　　＼　　　1　　　　　　ノヘ　　　　　　　　　　　　　　　　ノ
’一・　Dn，　1・’　ンへ　＼　＿ノノ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ・～一＿／”@＼　　、Dn，1＋1’アレイ
　　　　　　　　　　　　　　　　　！　　　　N

fn（t）

n番目素子アンテナ

／　アンテナ

　　　　　　　　　図3．15：近傍波源とアレイアンテナの配置

2．波源での信号は振幅一定で、位相が［一π，π］の範囲で一様乱数系列で変化する複

　　素信号

3．伝搬については、距離による振幅と位相遅れのみが存在する

4．波源の存在する領域は10波長四方の領域

　アレイアンテナとしては、x軸に沿って半波長間隔で21個の無指向性素子アンテ

ナから構成されているとする。また、10波長四方の波源位置推定領域に、x軸方向

およびy軸方向それぞれに0．5波長間隔で離散化した420個の座標点をおき、その

各点に420個のニューロンを割り当てた。

　他の推定法との比較としては、位相逆伝搬法［57］をスナップショットを扱えるよ

うに拡張したもの、最大エントロピー法（MEM）［69］、2D・MUSIC法［39］の結果と

比較した。

　まず、波源位置が（x，y）＝（3．Oλ，4．Oλ），（6．5λ，6．0λ），（7．5λ，6．Oλ）の3点の場合のシ

ミュレーションを行なった。信号の大きさは、波源（x，y）・＝（3．0λ，4．Oλ）での信号だ

二．
！l繕
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け他の2信号に比べて一3dBとし、素子アンテナでの付加雑音はごく小さいとする。

データのスナップショット数Kは32とした。

　ニューラルネットワークは、入出力特性のゲインAが1．0×105、入力抵抗Rが

1．0×10－4という特性を持つニューロンで構成し、ニューロンの初期入力状態とし

てはZLi（t＝0）＝一1．0×103σ＆，（i＝1，2，…，M）と設定した。

　このニューラルネットワークを動作させ、出力としての波源位置スペクトルの時間

変化を3．16に示す。最初に、（x，y）＝（6．5λ，6．Oλ），（7．5λ，6．0λ）の2点に対応したピー

クが見え、すぐに（x，y）＝（3．Oλ，4．0λ）に対応したピークも出てきた後は、　tニ1．07

ぐらいでほぼ収束しているように見える。その間、例えばt＝O．015τのようにスプ

リアスが広がる時もあるが、すぐに収まっている。これは、ローカルミニマムに落

ち込みそうになったがすぐに抜けてグローバルな最小値に向かって収束していった

と考えられる。

　図3．17に他の波源位置推定手法との共に、tニ16Tのニューラルネットワーク出

力を示す。図3．17（b）の位相逆伝搬法の結果は他の推定法に比べて分解能が良くな

いことが分かる。また、この出力と等価なものがニューラルネットワークの外部入

力になっており、そのニューラルネットワークの最適化機能により、低分解能の図

3．17（b）をニューラルネットワークに通すことにより、高分解能な図3．17（a）の結果

を得たことになる。

　図3．17（c）および（d）は、それぞれ最大エントロ1ピー法と2D－MUSIC法の結果で

ある。どちらも正しい位置に分解能良く面谷位置推定されている。

　次に、波源位置が（x，y）＝（6．5λ，6．Oλ），（7．5λ，6．Oλ）の2波源とし、同じ大きさの

信号を発しているとする。これに対して、各素子アンテナでの付加雑音は先ほどの

シミュレーションよりは大きく、一10dBとした。スナップショット数、ニューラル

ネットワーク構成要素の設定は、ニューロンの入力電圧の初期値を一1．0×106σぎで

あることを除けば、上記シミュレーションと同じにした。

　図3．18に他の波源位置推定手法との共に、T＝16アのニューラルネットワーク出

力を示す。図3．18（a）は、図3．17（a）に比較して波源位置に対応したニューロン以外

一白灘難二二二二白繭
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図3．16：ニューラルネットワーク出力の時間変化（2次元方向スペクトル）
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にも正の出力を持った（0になっていない）ニューロンの数がやや多いが、大きな出

力を持ったニューロンは、波源位置に良く対応している。これに対し、図3．18（c）の

最大エントロピー法は2つの波源を分離できないばかりか、三三位置以外にも大き

なスプリアスが存在する。図3．18（d）2D－MUSIC法も図3．17（d）に比べるとスペクト

ルピーク幅は広がっている本研究での提案手法は、最大エントロピー法に比べて付

加雑音の影響は小さく、2D－MUSICと同程度であると考えられる。

3．5　ニューラルネットワークによるスペクトル推定の概念

　ここでは、本研究で提案するニューラルネットワークを用いたスペクトル推定を

どう考えるかについて、定性的ではあるが概念的な構図について述べる。

　元の信号が線スペクトルであったとしても、その時系列信号を有限時間の観測で

得られたデータに対して、フーリエ変換（正確には、Blackman－Tukey法によるス

ペクトル推定）して得られるスペクトルは“幅”をもっている（図3．19）。このこと

はアレイ信号処理にあてはめると、限られた開口長のアレイアンテナで入射波の到

来方向を推定しようとする場合、位相走査ビーム形成法で推定しても開口長で規定

されるビーム幅を持ってしまう、ということに相当する。

　そして、フーリエ変換では、観測時間が長ければ、線スペクトルの時系列信号に

対する推定スペクトル幅が狭くなるので2周波数成分を分離できるが、観測時間が

短ければ分離不可能である（図3．20）。これは、アレイアンテナで開口長が大きく

なるにつれて、位相合成のビーム幅が狭くなるのに相当する。スーパーリゾリュー

ション法は、このフーリエ変換での制限を越えてスペクトルを推定するために、情

報エントロピー（MEM）、尤度（ML）、ノイズ成分との直交性（MUSIC）などの別の

規範を取り入れている。

　本研究で提案したニューラルネットワークの利用では、観測時間に応じた観測ス

ペクトル（時系列データを観測してフーリエ変換したもの）の“広がり方’がニュー

ラルネットワークに刷り込まれている（主に、結合インダクタンス行列Tiゴに）、と

晒．．
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有限の観測時間では

Observed　Spectrum

線スペクトルであっても　　　　際簿クF　」1／　Vま

　　　　　図3．19：制限された観測時間でのスペクトルの広がり
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考えるとわかりやすい。そして、その“広がり”を持つパターンがニューラルネッ

トワークに入力されると、対応したニューロンの出力が大きくなり他のニューロン

の出力を抑制するように働く。複数の成分が重なり合ったパターンが入力された場

合は、そのパターンを成立させる組み合わせが検索され、最もそのパターンに近く

合成できる組み合わせのニューロンの出力が大きくなる。そして、ニューロンがそ

れぞれの周波数に対応しているので、線状スペクトルに近い周波数スペクトルを得

ることができる（図3．21）。このことをアレイアンテナ信号処理での到来方向推定問

題では、観測スペクトルを入射波から計算される位相走査ビーム形成パターン、周

波数を到来方向に読みかえると良い。

　つまり、本研究のニューラルネットワークのスペクトル推定法へ適用は、図2．5で

示されるように、低分解能なスペクトル推定パターンを入力して、高分解能な（線

状に近い）スペクトルパターンを得ることであるので、組み合わせのパターンマッ

チングまたは連想記憶の一種ということが言える。そういった意味においては、演

算手法というよりも、神経回路網を模倣したモデルとしてのニューラルネットワー

クの機能の一つを利用しているいうことになる。

範「
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図3．21：ニューラルネットワークでのスペクトル推定の概念
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この章では、第2章での原理と第3章での基本となる到来方向推定の結果をもとに、

実際のレーダ信号への適用を試みる。

　まず、ステップ周波数レーダの距離スペクトル推定への適用を考え、広帯域の周波

数掃引を行ないμmオーダの分解能を持つレーザレーダシステムの信号処理部に利

用する。ステップ周波数レーザレーダの構成とその性能評価を測定例で示し、ニュー

ラルネットワーク処理と一般的に用いられるフーリエ変換法（FFT）との比較実験

を行なった。

　次に、ドップラーレーダのドップラスペクトル推定への適用を考え、海面の表層

流動場の計測を行なう短波海洋レーダの処理に用いた。短波海洋レーダは、FMCW

ドップラレーダの一種であり、一般的には2次元フーリエ変換によりレンジードッ

プラの2次元情報を求め、そこから散乱強度の距離一速度分布を得ているが、今回は

ドップラスペクトル処理の部分にニューラルネットワーク処理を導入した。その結

果、より詳細なドップラスペクトルの形状を得ることができた。このことは、短波

帯の利用ということでビーム幅やレンジ幅がある程度以上は小さくできない特性も

持つことから、レーダセル内の情報量増加に期待できる。

4．1　ステップ周波数レーザレーダ［16】［46］［24］

　光ファイバ、光集積回路、微小光学部品などの素子開発や特性向上が進み、それ

らの微小な部品の診断評価技術も重要な課題になっている。そして、素子の集積化

や微細化が急速に進展しており、評価技術としてサブmm、μmオーダの高い空間分

解能が要求されている。
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　この高分解能を実現するためには、従来の時間領域反射測定法（OTDR：Optical

Time　Domain　Refiectometry）［4］では、　ps以下のパルス光が出力できる高速光源が必

要になる（10μmの分解能を達成するためには30fs以下の短いパルス光が必要）。パ

ルス幅現象に伴いエネルギー密度を確保するためピークパワーも大きくなり、利用

する光学部品や測定対象物への影響も危惧される。

　低コヒーレント光を使用し、Mach－Zehender型干渉計の原理を使った、低コヒー

レンス光反射測定法（OCDR：Optical　Coherence　Domain　Re且ectometry）［29］［94］［87］

では、10μm程度の分解能が報告されている。しかしながら、参照光生成部に可動

ミラーの機構が必要である。

　周波数領域反射測定法（OFDR：Optical　Frequency　Domain　Reflectometory）［10］

［28］［72］［48］では、光源のレーザ発振器を直接変調することにより周波数変化を得

る方法が取られてきた。このため、たかだか100GHz程度の周波数変化幅しか得ら

れず、距離分解能はmmオーダであった。

　本研究においては、外部共振器や複数光源の利用により周波数をステップ的に変

化させ、全体の周波数変化幅を大きくしたステップ周波数レーダ方式の処理を導入

した。［43］［44］［42】［47］［451［20］

4．1．1　ステップ周波数レーダの原理

　ステップ周波数レーダは、図4．1にしめすように、送信波として周波数が階段状

に変化する連続波（CW波）を用い、反射物で反射して戻ってくる受信波の位相お

よび振幅の情報から、反射物までの距離を得る［41］。

　いま、送信周波数は、初期周波19（　f，から周波数ステップ幅△！でNステップ変

化するとする。このとき、n番目の送信周波数は、

fn　＝　fo　＋　nAf n　＝　O，　1，　…　，N－1 （4ユ）

と表すことができる。
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ベクトル電圧計

CW波の周波数をステップ状に変化させて発射し、
反射波と参照波の振幅、位相の比較をする

　　　分解能は周波数掃引幅で決定

フーリエ変換

　　　　　　周波数領域

　　　　　　　　　図4．1：ステップ周波数：レーダの原理

媒質中の分散や吸収が無視できるとすると、受信波は、

　　　　　　　　　　Hn一努3鳶Eexp（ゴ4πん＋n△iXk）

　　　　　　　　　　　　k　＝O

zNA

反射点

時間領域（距離）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．2）

となる。ここで、vは媒質中の電磁波の位相速度、　Eは送信波の振幅、　Skは距離職

での反射係数である。距離鞠を、基準距elk　Xoと距離間隔△xを用いて、

　　　　　　　　　xk＝xo十kAx　k＝　O，　1，　…　，N－1　（4．3）

と離散化して表されている。

　いま、

　　　　　　　　　　　　　　　2ムノ・△x・ノV
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＝＝1　（4．4）

の条件を導入することにより、式（4，2）は、

　　　　　　　　　　　　　瑞一難購発）
（4．5）

鰭撹・’
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と表すことができる。ここで、飯は、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　kAx
　　　　　　　　　　　　hk＝Sic　E　exp（2’4T：：’　illT：fo）　（4．6）

であり、反射係数8κを含んでいる。

　式（4．5）は、逆離散フーリエ変換の形式をしている。このことは、送信周波数メ．を

変化させて得られる受信データ列｛En｝1を離散フーリエ変換することにより、｛婦

を求めることができ、さらに、式（4．6）を用いて距離賑における反射係1＄（　S，の分布

を求めることができる。このときの距離分解能△xは、

　　　　　　　　　　　　　　　AX＝li［79717　（4・7）

となり、周波数変化幅N△fに反比例している。

　本研究では、このフーリエ変換により反射係数の距離特性を求める処理部分を、

高速フーリエ変換（FFT：Fast　Fourie　Transform）を用いて計算しているほかに、こ

こをスペクトル推定と考え、第2章で提案したニューラルネットワーク処理を導入

する。

4．1．2　ステップ周波数レーザレーダの構成

　図4．2に、ステップ周波数レーザレーダの実験システムの2通りの構成を示す。一

方は、バルクの光学部品を使用しプローブ光を空間に伝搬させる（a）空間伝搬型で

あり、もう一方は、偏波保存型ファイバカプラを用いた（b）ファイバ型である。空間

伝搬型の構成では、光学部品とAOMの1次光分離のための空間が必要なので、光学

定盤の半分くらいを占めるが、ファイバ型の場合、17cmx25cmx5cmのノートブッ

クサイズで構成できる。さらに、構想としては、周波数シフタもオンチップ化して

光導波路上に構築できれば数cm角の超小型のセンサとして作ることは技術的に可

能と考えられる。

　光源としては、外部共振器つき半導体レーザを用い、発振波長を1方向に変化させ

る。この波長掃引幅は、1．5μmから1．6μmの100nmであり、これは12．5THzの周波

黙，
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数掃引幅に相当する。光源からの光ビームは、音響光学変調器（AOM：Acoasto－Optic

Modulator）にて周波数シフトを受けていない0次光をプローブ光として、　AOMの

変調周波数40MHzだけ周波数シフトした1次光を参照光として分離される。プロー

ブ光は、ビームスプリッタやファイバカプラを経由して測定対象物に照射される。

測定対象物の表面や内部の屈折率変化する部分で反射されてきた光は、再び、ビー

ムスプリッタやファイバカプラを経由して参照光と混合されアバランシェ・フォト

ダイオード（APD：Avalanche　Photodiode）にてヘテロダイン検波される。その検

波出力はプローブ光と参照光との周波数差40MHzの信号でありその振幅、位相は

測定対象物で反射してきたプローブ光の振幅、位相と比例している。その40MHzの

APDからの出力信号を、再度、音響光学変調器の変調用発振器の出力（40MHz）を

用いて同期検波し、ベースバンド信号である式（4．5）の．Enを得る。光源の波長は波

長計でモニタされ、信号処理部でそのときの光周波数として用いられる。

　想定対象物の測定点の誘導と設定のために、H：e－Neレーザがプローブ光と同時に

測定対象物に照射できる構造を持っている。このような可視光のポインティング用

の指標は、赤外光のように直視できない実験には大変重宝である。

　今回利用した光源の周波数掃引幅N△f＝12．5THzは、式（4．7）から、離散フーリ

エ変換を用いた場合、真空中で12．0μm、屈折率22のLiNbO3の内部で5．4μmとい

う距離分解能を与える。ニューラルネットワークを用いれば、後述のようにさらに

距離分解能を上げることができる。

　さて、ここで分解能が同程度以上の他のイメージング手法との比較を上げておく。

　共焦点走査型光学顕微鏡（CSOM：Confocal　Scanning　optical　Microscope）［58］は、

顕微鏡の対物レンズの焦点にピンホールを置き、対象物のある距離からの光しか届

かないようにするものである。この方法において、μmオーダの分解能を得るには

クリティカルな設置条件が必要で、光源の強さと分解能はトレードオフになる。

　走査型トンネル効果顕微鏡（STM：Scanning　Tunneling　Microscope）［34］は、鋭

いタングステン針と測定対象物との間でのトンネル電流が距離と共に指数関数的に

減少する効果を用いている。この分解能は且オーダまでいけるが、計測可能なのは

　　　　　　濤，’
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表面形状だけである。

　走査型電子顕微鏡（SEM：Scanning　Electron　Microscope）は真空中での電子ビー

ムによる映像化装置で、分解能はio且オーダまで達している。この装置では、測定

対象物は伝導性があり真空中におけるものに限られる。そのため、生物組織のよう

なものの計測は不可能である。

　本研究で提案するレーザレーダでは、利用波長の光が透過できれば測定対象物内

からの情報も得ることができ、測定対象物内のキズなどの判定が可能になる。例え

ば、赤外光をプローブ光として使用すると半導体材料のシリコンやGaAsなどの内

部欠陥計測に使うことが可能である。また、レーザ光を測定対象物内に導き入れる

ことにより、曲がった光導波路の中の障害点も計測することができる。また、生物

組織などの常温室内での計測も可能である［84］。

4．1．3　測定例

　ここでは、各種光学デバイスを測定対象とした測定例を示す。この小節の結果は、

すべて空間伝搬型構成の実験システムで得られたものである。ここでは、周波数掃引

幅12．5THz内で512ポイントのサンプリングを行ない、その点数でFFT処理してい

る。また、ニューラルネットワーク処理では、真空中換算の距離で［一500μm，500μm］

の5μm間隔でニューロンを配置してニューラルネットワークを構築し演算した。

内部に空隙のあるガラス

　図4．3に、内部に27μm厚の空隙がある厚さ321μmのガラス板を測定対象物にし

た結果を示す。

　図4．3上図は、横軸を参照光の光路長で規格化した距離で表わした、散乱強度の

距離特性である。図4．3下図は、測定対象物であるガラス板の位置と内部構造を表

わしている。グラフ内の破線は離散フーリエ変換（FFT）の結果、実線はニューラ
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ルネットワークでの処理の結果である。中央の2本のピークが空隙の表面に対応し、

27μm間隔で存在する2つの表面を分離できたことを示している。また、両端のピー

クは板ガラスの表面と裏面に対応している。

　図4．4に周波数掃引幅と距離分解能の関係、およびニューラルネットワーク処理

の有効性を示す。

　図4．4（a）は、図4．3のグラフ内のFFTとニューラルネットワーク処理の結果を上

下の図に分けて表示したものであり、周波数掃引幅が12．5THzの場合である。この

時フーリエ変換による距離分解能は、前述の通り、空間中で12．0μmである。そのた

め、上図のFFT処理でも内部空隙の27μmの差は検出することができる。

　これに対して、図4．4（b）は、周波数掃引幅を約1／3の4．23THzにした時の実験結

果である。この場合、フーリエ変換による距離分解能は、式（4．7）から35．5μmと計

算される。そのため、上図のFFT処理では、空隙の表面を分離することができない。

それに対して、同じ周波数掃引幅4．23THzのデータを使っても、ニューラルネット

ワーク処理では下図のように2つのピークとして見ることができた。つまりニュー

ラルネットワーク処理は、FFT処理に対して3倍以上分解能が高く取れることを表

わしている。

光プアイバの断面

　次に光ファイバの断面計測を行なった。測定対象には、コア径200μm、クラッド

径250μmのステップインデックスのオーバサイズマルチモードファイバを使った。

このファイバのコアとクラッドの屈折率は、それぞれ、1．59、1．52である。

　この実験において、プローブ光は図4．5下図のようにファイバの軸と直角に直径

方向から掃射した。

　図4．5上図に測定結果を示す。ここで、横軸は参照光の光路長で規格化した距離

である。破線がFFT処理、実線がニューラルネットワーク処理の結果である。どち

らの結果においても、ファイバの表面だけでなく、コアークラッド間の境界の検出が
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できた・これは、この実験システムにおいて、屈折率差が4％の境界面の検出が十

分可能であることを示している。

複屈折結晶

　LiNbO3などの異方i蟹吉晶は、複屈折を示すことが知られている。500μmのLiNbO3

ウエハーを用いて、この現象の検出可能性について実験を行なった。

　プローブ光に水平方向に直線偏光となるように偏光子を挿入し、LiNbO3ウエハー

表面に垂直入射した。そして、LiNbO3を回転させて結晶光学軸と偏光方向との角

度で光学的厚さがどのように変化するかを確かめた。図4．6に、プローブ光の偏光

面に対してLiNbO3の光学軸が、（a）平行、（b）45。、（c）垂直の場合の結果を示す。横

軸の距離単位は、屈折率22とした時のμm単位の距離である。

　（a）の場合、LiNbO3ウエハーの表面と裏面にあたる2本のピークが存在する。こ

のピーク間の距離は、偏光方向と平行なe成分が伝搬するためその光学的厚さを表

わしている。（b）の場合は、LiNbO3の結晶中をe成分と偏光方向と垂直な。成分の

両方同時に伝搬する［40］。LiNbO3では、この2成分の屈折率η，、　n。が異なるため、

裏面に対応するピークが2つに分離する。（c）では、裏面にあたるピークは1本に戻

るが、n。＞n，であるため、ウエハーの厚さが見かけ上（a）に比べて厚くなっている。

　波長1．6μmにおけるLiNbO3の屈折率は、　n。ニ2．2113、　n，ニ2．1361である［75］。

この値から計算される屈折率の比は、n。／n，＝1．035である。これに対して、図4．6

のこの見かけ上の厚さの比は1．033（FFTポイント数で93／90）であり、屈折率比と

良く一致している。

　この結果は、異方性結晶や電気光学効果などの屈折率計測をする際、μmオーダ

の距離分解能を持つ本研究提案のシステムを使えば、距離測定法を用いて小さい結

晶でも計測可能であることを示している。
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光導波路の障害点検出

光集積回路に用いられる導波路に生じるキズなどの障害点検知を目的とした実験

を行なった。測定対象物としては、Ti拡散LiNbO3導波路にあらかじめキズを付け

たものを用いた。

　図4．7下図は、その導波路の写真である。横方向に数本見える線路が導波路である。

このうちの1本にプローブ光を導入した。縦方向の線は、導波路端面から約300回分

の位置にある、導波路に垂直に切り込んだ幅100μm、深さ20μmの溝状のきずであ

る。図4。7上図は、散乱強度の距離特性であり、導波路端面のほか、導波路を通し

て両端に対応したピークが検出できた。

4．1．4　分散現象の補正

　一般に、広い周波数幅での使用によっては、ファイバやAOMなどは周波数依存

する特性（分散特性）を持つ。特に、ファイバ型構成法では、ファイバ内にレーザ

を伝搬させるためその影響は大きくなる。パルスレーダのような周波数帯域を同時

に使う方式の場合は、この分散特性の補正をすることが困難となるが、ステップ周

波数レーダ方式の場合、各周波数ごとのデータにその周波数に対する補正値を与え

ることにより除去が可能である。また、補正値については実験により求めることが

できる。例えば、反射点が1点の場合、理論的には反射波の信号の位相は周波数掃

引と共に一定の割合で増加し、また、振幅は一定に保たれるはずである。そのよう

な対象物に対して実際に得られるデータの位相や振幅の理論値に対する偏差は、シ

ステム全体の分散効果によると考えられ、それをキャンセルするための補正値を計

算することができる。

　図4．8に測定対象物に表面ミラーを用いた際の、ファイバ型構成での位相と振幅

の周波数特性である。横軸の周波数は、波長にして1．5～1．6μmに相当する。図4．9

は、図4．8をフーリエ変換したものである。本来的には、表面ミラーの置かれた位

置に1本のピークしか出ないのに、ここではメインのピークの前に小さなピークが
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図4．9：ミラーをターゲットにした時の距離スペクトル：図4。8をフーリエ変換した

もの
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付随している。これは分散効果によるものである。この散乱強度の距離特性で1本

のピークになるように、図4．8から角周波数に対する補正値を得る。その補正値を

フーリエ変化する前に、データに乗ずることにより分散現象の補正が可能になる。

　図4．10（a）は、光学的厚さ221μm（＝物理長147μmx屈折率1．5）のガラス板を測

定対象物として得られた散乱強度の距離特性である。図4．9と同様に、ガラス板の

表面と裏面に相当するピークに付随する小ピークが存在している。このデータに対

して、先に述べた補正値を施して、フーリエ変換した結果を図4．10（b）に示す。これ

を見ると、表面と裏面に相当するピークが1つの鋭いピークになり、かつ、2ピー

ク間距離が228μmと、この板ガラスの光学的厚さ221μmにほぼ一致したことから、

補正が正しく行なえたことが確認された。

4．1．5　フーリエ変換とニューラルネットワーク信号処理

　ステップ周波数レーザレーダの実験システムにおける、周波数掃引幅と分解能の

関係と、ロールオーバでの挙動について、離散フーリエ変換処理とニューラルネッ

トワーク信号処理との比較を行なう。実験には、ファイバ型構成法で行い、測定対

象物として、図4．10で用いた、厚さが光学長221μmのガラス板を使用する。4．1．4

で検討した分散効果に対する補正は既に施してある。

周波数掃引幅と分解能

　ここでは、ステップ周波数レーダにおける、周波数掃引幅と距離分解能の関係に

ついて述べる。この関係は、3．1．3において分解能の議論したが、その際のアレイア

ンテナ開口長と到来方向角度分解能に相当する。

　図4．11（a）には、周波数掃引幅N△！が、12．46THz、6．18THz、3．04THz、0．6gTHz

での離散フーリエ変換処理（FFT）の結果を示す。上位3つの掃引幅においては、ガ

ラス板の表面と裏面に相当するピークを識別することができる。しかしながら、周
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波数掃引幅が小さくなるにつれて、ピークの幅が広がり距離分解能は劣化すること

が分かる。周波数掃引幅0．68THzの場合、2本のピークはもはや分離できない。こ

れは、式（4。7）で計算される距離分解能が217μmとなり、ガラス板の厚さと同程度

になるためである。

　図4，11（b）には、ニューラルネットワーク処理の結果を示す。このニューラルネッ

トワーク処理では、［一500μm，500μm］の範囲に5μm間隔で201個のニューロンを配

置して構成したニューラルネットワークを用いて計算した。実験した4つの周波数

掃引幅において、ガラス板の表面と裏面に相当するピークを識別することができた。

　図4．11（a）および（b）における破線は、その周波数幅を取りうることができる他の

周波数範囲での計算結果を示している。その結果を見ると、ニューラルネットワー

ク処理では、周波数掃引幅0．69THzにおいてピークの位置が20μm程度ずれる場合

があることが示された。周波数掃引幅の減少は、この実験範囲では、FFT処理にお

いてはピークの幅増大し距離分解能を劣化させるが、ニューラルネットワーク処理

においてはピークの幅は変化しないが、位置のずれが生じる場合がある、といえる。

ロールオーバ（Roll　Over）

　スッテプ周波数レーダにおいて、離散フーリエ変換での処理の場合、計測可能な

距離範囲はサンプリング周波数間隔△fで決まる。これを超える距離の場合、その

位置での情報（ここでは散乱強度の値）は、距離を折り返してフーリエ変換結果中に

表れる。この現象をロールオーバ（Roll　Over：折り返し）といい、時系列データに

おけるサンプリング周波数と観測信号成分周波数とによるエリアジング現象の結果、

本来観測信号に含まれる高周波成分が低周波成分に表れることである。このロール

オーバが発生する距離dRoは・式（4・7）から・

　　　　　　　　　　　　　　　dRo　＝＝　lztS7　（4．s）

と表わすことができる。実験システムにおいては、多くの場合、12．5THzの周波数掃

引二二を512ポイントでサンプリングしている（△f　s24GHz）ため、　dRO＝6．1mm

購罐灘感、ゴ
．。，
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となる。つまり、光学長6．1mm以上の測定対象物を測ろうとする場合、離散フーリ

エ変換を用いるとオールオーバを発生することになる。その現象の曖昧さを避ける

ためには、光学長6．1mm以下の測定対象物でないと測定できないことになる。

　さて、このロールオーバが発生する際の挙動について、周波数サンプリング間隔

を変えて検証した。図4．12（a）に、周波数サンプリング間隔ムノが94GHz、188GHz、

376GHZ、752GHzでのFFT処理結果を示した。また、同様の条件の場合のニュー

ラルネットワーク処理の結果を図4．12（b）に示す。

　いま、光学長221μmのガラス板を測定対象物としているが、この距離でロール

オーバを起こす周波数間隔は、式（4．8）から

　　　　　　　　　　　　　Af　＝：　iEtii160　＝678　GHz　（4．g）

となる。したがって、△f＝94GHz、188GHzの場合は、678GHzに比べて十分サン

プリング間隔が小さいため、図4．12（a）（b）ともに正しい位置にガラス板の表面と裏

面に対応したピークを見ることができる。

　FFT処理における、△fニ752GHzの結果［図4．12（a）の最下段のグラフ1では、

752GHz＞678GHzであるためロールオーバ現象が明らかに現れている。このグラフ

だけを見ると、ロールオーバしてきたピークが何回折り返されてこの位置に現れた

かは識別することはできない。同様の周波数サンプリング間隔でのニューラルネッ

トワーク処理の結果［図4．12（b）の最下段のグラフ］では、FFT処理の結果とは様相

が異なり、距離スペクトルのピークが正しい位置には出現せずにスプリアスピーク

のみになる。したがって、現われる現象は異なるが、ロールオーバが発生する条件

では、FFT処理でもニューラルネットワーク処理でも正しい位置の距離スペクトル

のピークは出ない。

　△f＝376GHzの場合の2つの処理法での距離スペクトルは、　FFT処理とニュー

ラルネットワーク処理では異なった結果となった。367GHzは、光学長221μmから

計算されるオールオーバを起こす周波数サンプリング間隔678GHzよりは小さいの

で、距離計測という意味では曖昧さなく計測可能な値である。

蹟　　・騰認醗
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　△！＝376GHzに対応した距離範囲は、参照光の光路長の一180μmから180μmで

ある。測定対象物のガラス板の表面は、この範囲外（一180μmより近く）に置かれ

ているため、FFT処理の結果［図4．12（a）の3段目のグラフ］では、これに相当する

ピークは裏面よりも見かけ上遠い距離にあるように折り返されて現れている。もし、

参照光の光路長を測定対象物によって調整できれば、この折り返しは起こらず、計

算の距離範囲内におさめることができる。しかしながら、特にファイバ型の構成で

は参照光の光路長を可変するには、参照光の経路となるファイバ長を変えるという

ことになり、機構としては複雑になり実現が困難である。

　これに対して、ニューラルネットワーク処理では、同様の測定対象物の配置条件

でも△f　・＝376GHzでの結果［図4，12（b）の3段目のグラフ1では、ガラス板の表面に

対応したピークは正しい位置に現れている。これは、ニューロンを任意の距離位置

に配置できるため、ロールオーバを起こす周波数サンプリング間隔を超えない限り、

参照光の光路長を変更することなく反射点の位置推定を行なうことができる。この

ことは、ファイバ型構成のステップ周波数レーザレーダでは重要な利点といえる。

4．2FMCWドツプラレーダ［19］［22］

　FMCW（Frequency　Modulated　Continuous　Waveform：周波数変調連続波）レーダ

は、搬送波周波数を変化させた連続波を送信し、距離の離れたところにある散乱体

で散乱してきた受信波と現在送信している周波数を比較することにより、その周波

数差から散乱体の位置を知る。また、ある周波数を搬送波をもった送信波が、電波

照射方向への運動成分をもつ散乱体で散乱し受信された信号は、散乱体の運動速度

に応じてドップラ効果を受け、送信搬送波周波数から周波数が変化する。この受信

周波数の周波数変化から散乱体の速度を得ることができる。この2種の技術を合わ

せたレーダが、FMCWドップラレーダである。［85］

　この節では、FMCWドップラレーダの一例として短波海洋レーダをあげ、これの

ドップラスペクトル推定にニューラルネットワークを応用した試みについて述べる

［18］　［1　7］　［21］　o
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送信

受信

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　R

　　　　　　　　　図4．13：FMCWドップラレーダの原理

42．1FMCWドツプラレーダの原理

　一般的に、FMCWの送信信号は、下限（上限）周波数から上限（下限）周波数まで

周波数を掃引する場合が多い。この送信信号が距離の離れた散乱体で散乱され受信

された受信信号は、散乱体までの伝搬時間のため、受信信号の周波数と、受信波が

帰ってきた時に送信している送信信号の周波数とには、差が出てくる。この差から

散乱体までの距離を計測するのが、FMCWレーダである。

　また、散乱体が速度をもつ時、散乱波はドップラ効果により周波数が変化する。

これによっても、受信信号の周波数と送信信号の周波数との差が生じる。このドッ

プラ効果の原理を使ったものとして、野球などのスピードガン、自動車や飛翔体の

速度レーダなどのドップラレーダがある。これらは、搬送波としてマイクロ波領域

を使っているため、搬送周波数が高いことと対象物となる物の速度が大きいことか

ら、「周波数差」として検知可能である。これに対して、この後対象とする海洋レー

ダの場合、搬送波周波数が短波帯であり、かつ対象物である海洋波の速度が小さい

ことから、「周波数差」として検知するのは困難となり、時間をかけて「位相差」と

して検出することになる。

　以下に、FMCW波の掃引を複数回実施してドップラ周波数シフトを検出し、散乱

体の距離一速度分布を得るための定式化を行なう。

　図4．13に示すように、レーダの電波到来方向の速度成分がVである散乱体が距離

，羅“
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Rに存在するとする。この散乱体に対して、

　　　　　　　　　　　　　HT（t）　＝＝　Ho　exp（o’ipT（t））　（4．10）

で表される送信波を照射する。ここで、送信波はFMCW波であり、その角周波数

ωT（t）は、nT＜t＜（n＋1）Tなるtにおいて、ω1からω2まで直線的に変化する。し

たがって、その位相φT（t）は、

　　　　　　　　　　ipT（t）　＝　fLOT（t）dt

　　　　　　　　　　　　　＝＝　wit＋iP（t’nT）2＋ip．　（4．11）

と表すことができる。ここで、nは掃引番号、　Tは掃引時間、　P＝（ω2一ω1）／Tは掃

引速度、φπはn番目掃引の初期位相である。

　散乱体で反射して戻ってきた受信信号は送信信号を使って同期検波され、その検

波器出力信号HDは、　v《c（cは電波の伝搬速度）でかつ、周波数掃引で得られる

距離分解能に対して観測時間内での散乱体の移動が十分小さい時、

　　　　　　　　HD（tn，T．）　・U　Gexp（ゴ…雪R．tn）exp（ブ巫鳳）　（4．12）

　　　　　　　　　　　　　　　　　c　’　c

というように近似できる。この式（4．12）は、n番目掃引内で時刻（tn＝t－nT）に関

する成分と、n番目の掃引（Tn＝nT）に関する成分とに分離して扱えることを示し

ている。ここで、Gは散乱体の後方散乱係数である。

　いま、散乱体がG＝G（R，V）という距離一速度分布を持っているとすると、式

（4．12）｝ま、

　　HD　（t・，　Tn）一f．f．G（R，V）exp（ブ箏瑚exp（ブ蓼V・％照（4・13）

と書くことできる。さらに、観測を、周波数掃引中△t間隔でM周波数点で離散サ

ンプリングし、その掃引をN回行なうとすると、距離R、速度Vも以下のように、
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躍

ドップラ周波数（速度）

　　　　　　　図4．14：FMCWドップラレーダの信号処理の概念

それぞれ△R，△Vで離散化することになる。

　　　　　　　　tn　＝　IAt　（1　＝＝　O）1，’”，A（ll　ny　1）

　　　　　　　　T．　＝　nT　（n　＝　O，1，…，N－1）

　　　　　　　　R　＝　mAR　（m　＝　O，1，…，M－1）

　　　　　　　　V　＝　kAV　（k　一　O，1，…，N－1）

式（4．14）を用いることにより式（4．13）は、

　　　　　　HD（tn，Tn）一三卿exp（ゴ2π笠）exp（ゴ2π讐）

　　　　　　　　　　　　m＝O　n＝O

と離散化された形式で表すことができる。

（4．14）

（4．15）

　式（4．15）は、HDはGの2次元逆フーリエ変換で表されていることを示している。

つまり、ビームが照射される領域内での散乱体の距離一速度分布Gは、FMCW信号

の受信波HDの掃引内でのサンプリングと各掃引毎に関して、2回のフーリエ変換

を行なうことによって求めることができるということである。

　図4．14は、上記のことを摸式的に示したものである。まず、各周波数掃引でサン

プリングされたデータに対してフーリエ変換を施す（FT・1）。これによって、複素振

　　　1懸
灘灘
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幅の距離特性が得られる。次に、複数の掃引から得られた複素振幅の距離特性から

同距離の複素振幅をとりだす。これは、その距離における受信波の振幅および位相

の時間変動を表しているため、これをフーリエ変換（FT－2）すると、その距離での

ドップラスペクトルを得ることができる。他の距離についても同様にドップラスペ

クトルを求めることにより、散乱体の距酷速度分布を求めることができる。

　得られる2次元像の分解能に関しては、距離分解能△Rは、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　c　　　　　　　　　　　　　　AR＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．16）
　　　　　　　　　　　　　　　　　2（f2　一　fi）

となり凋灘掃引椰イ・）に反しヒ例している・ここで・！・一釜・炉髪で

ある。

　また、ドップラ周波数分解能△Vは、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1
　　　　　　　　　　　　　　　　AV＝7gil　（4．17）

となり、掃引回数（正確には全観測時間）NTによって決定され、掃引回数が多い（＝

観測時間が長い）ほど、高い分解能を得ることができる。しかし、観測に長時間か

けると測定対象物がレーダビーム外に出てしまったり、海洋レーダでは海峡状況が

変化して海流速が変動したりする。そのため、なるべく短い観測時間で分解能の良

いドップラスペクトルをを求める方法が望まれている。そこで、本研究では、複素

振幅の距離特性からドップラスペクトルを求める部分に第2章で提案したニューラ

ルネットワーク処理をスペクトル推定法として応用した。

一
？
玉
書
5

4．2．2　短波海洋レーダの原理と構成

　短波帯電波の海洋波浪による散乱に関する研究は、ニュージーランドのCrombie

が受信した海面散乱波のスペクトル分析結果に特徴的なピークを見出したこと［9］か

ら始まっている。短波海洋レーダは、海面で散乱された電波のドップラスペクトル

から海面に関する種々の情報を得るための短波帯の電波を用いたレーダである。こ

のレーダを用いることにより、海流波高、波浪等の海洋データのほか、海上風な
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レーダ

卜λs

反射

　　　　　　　　　　図4．15：波浪による電波の後方散乱

どの計測が可能となる。さらに、流氷、船舶の移動の探知への応用も検討されてい

る［32］［89］。

　以下に、その原理について述べる。

　陸上より海面に向かって照射された電波は、海面で散乱されて一部が後方散乱と

して戻ってくる。図4．15に示すように、この散乱のうち、電波の波長の半分の波長

をもつ波浪によって生じる散乱は、お互いに強められあうため受信される信号強度

は大きくなる。この散乱波をブラッグ（Bragg）散乱と呼ぶ。

　海洋波浪のうち深水重力波の場合は、その分散関係式から波浪の位相速度Vは、

その波長をAとすると、

　　　　　　　　　　　　　　　　v一　vflil；　（4．ls）

と表わすことができる。ここで、gは重力加速度である。受信される信号をスペクト

ル解析すると、図4．16このVに応じたドップラシフトを受けてドップラスペクトル

上に2つの強いピークを生じる。これらのピークは一次散乱と呼ばれ、近づいてく

る波による正のピークと遠ざかる波による負のピークが現われる。観測データでは、

さらにこの波浪が乗っている海流の速度成分のドップラシストを受ける。図4．16中

の△！がそれにあたり、この△fから電波照射方向の流速成分vは、

　　　　　　　　　　　　　　　　v＝＝￥tf　（4．19）

と求めることができる。ここで、！は搬送波周波数である。

zmaft
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炉口

遠ざかる波　　　　　　速度 向かってくる波
一3．09m／s O．Om／s　　　　　　　　　　　3．09m／s

∠f

　　　　　　∠f

ｽdB

一次散乱
　　二次散乱

P
勿
…
3…

一〇。505Hz 0．OHz 0，505Hz

肚
1
1
－
i
肇
’

　　　　　　　　　ドップラ周波数

図4．16：海洋レーダで選られるドップラスペクトル

　1台のレーダでは電波照射方向の一次元の流速成分しか計測できないため、実際

のレーダ観測では、図4．17に示すように2台のレーダを用いてビームを交差させ、

各ビームのベクトル合成をすることにより二次元流速場を観測する。その観測例を、

図4．18に示す。

　さて、1つのビームにおいて速度成分を観測する領域は、距離方向では上述のよう

にFMCW信号の周波数掃引幅で規定される距離分解能分の距離i範囲、角度方向は

アンテナ開口で規定されるビーム幅である。通信総合研究所沖縄電波観測所で現用

されている短波海洋レーダ［49］では、表4．1に示すような仕様になっており、20km

先において1．5km×4km程度の面積（レーダセル）の海域からの後方散乱波を受信

している。その受信信号からの解析により海流速を求めているが、それはその領域

の平均化された値であるといえる。

　このレーダセル内で速度場が一様でなく、レーダセルより小さいサイズの速度場

構造を持つ時は一次散乱ピークが広がったり、分裂することがある［80］。レーダセ

ル内に生じる小サイズの現象は、その消長の時間スケールも小さいことが一般的と

考えられる。したがって、この現象を取らえるには時間間隔を短い観測が望まれる。

しかし、それに反して、速度差の捉えるためには高い速度分解能の観測が必要とな

るが、それには式（4．17）に示すように長時間の観測が必要になる。この矛盾を解決

するには、短時間観測で高い速度分解能をもつドップラスペクトル推定法が必要に

！

望
妻
＃

ぐ
や
一
塾

鱗
簸
羅

　
騰
麗

鷹聯
讐
－

・
、
雛

「
レ
　
ソト

・
　
へ
弘



第4章　レーダへの応用

ノ
ロのサい　のりのココの　りのロロ　　　　　やコ

～
∫

　／

、

　ムー
ビ

．
」

oo

コ
　
　

　
　

り

ρ

華

、

淋

　織

つダ
ー
レ

観の場速流元次二

ooO2膨0

図

餐
〃

舅
♂

ミ
…

．
酬

　判

、、
，
、

、
、
、
、

ミ
　

、
、

　
、
、
、
、

1
　
M
、
，
・
v
艶

ρ

．

、
、
竃
、

、
、
咀
、
、
、

、
、
　
、
、

、
、
　
、
、
、
、

ヘ
セ餌
套

㌶　
　
　
■

難
簸

’

魁
創

、
∋
・

、
髄
・

嶺
逼
“

h
・

＼
識

刀
昭
溺
沼
甥
．
囲
珍

竃
、

・
業一
≡
、

・
　
・
1
．
覧

量
．
　
’

。
－
！
“
ノ

　
’
μ

．
”
　
ρ
刀

K
’
メ
ノ
吸

～
〃
’

　
霊
〃
〃
〃
〃
〃
〃
〃
魏
〃
ノ
”

心

↓
瓢
～
タ
ノ
ノ
ノ
ノ
ノ
ニ
～

夢

ノ
ノ
慮
1
メ
’
’
　

、
、
、
，

↓
’
1
’
「
噂
一
噂
一
一
、
、

魅
’
“
’
、
噛
一
、
、
魅
、
、

、
　

　
隔
、
、
鴨
、
㌔
－
、
、
も

、
、
、
、
㌔
「
、
、
」
、
、
、
、
、

モ
ミ
、
㌔
，
㌔
㌔
き
竜
㌔

き
、
、
、
、

ミ

じ
く
1

　図4．17：二次元流速場の観測

ミ薄

　、、、竃“

　　　　　　　　　　　　　　　0　　　　　10　km
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＿．　sO　c　m／sec

図4．18：海洋レーダの観測例：沖縄本島西岸（1999年6月2日）
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中心周波数

周波数掃引幅

周波数掃引速度

距離分解能

送信出力

アンテナ

ビーム幅

ビーム方向

24．515　MHz

100　kHz

200　kHz／s

1．5　km

100W（ピーク）

10素子フェズドアレイ

15。（水平面）

±45。内13方向

（7．5。ステップ）

表4．1：短波海洋レーダの諸元

1

竿

なる。

　この現象は、レーダセルが大きくなるに連れて発生する可能i生が高くなると考えら

れる。現在、通信総合研究所では探査距離200km以上を目指した遠距離海洋レーダを

開発中である［26］。このレーダでは、遠距離到達をねらうため低い周波数帯（9MHz）

の利用を考えている。周波数が低くなると、アンテナのサイズが大きくなり敷地面

積の物理的制限を受ける。計画中のアンテナでは開口長240m長におよび16本の素

子アンテナからなり、ビーム幅8度以下を確保しているが、遠距離では円弧状に広

がるため、例えば150kmでは20kmにもなる。また、低い周波数ほどFMCWの掃

引周波数幅を広く取ることができず、計画では22kHz幅となり、距離分解能で7km

程度となっている。したがって、レーダセル自体も大きな面積となり、レーダセルと

同程度の流動場の構造が発生する可能性も大きくなる。こういつた場合でも、ドッ

プラスペクトルの高分解能解析ができると、レーダセル内の情報を得ることが可能

である。

　以上の観点から、短時間観測での高分解能スペクトル推定を目指して、ニューラ

ルネットワーク処理の導入について検討する。
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4．2．3　ニューラルネットワーク処理の適用
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　ここでは、実際の観測データから散乱強度の距離一速度の2次元分布を求める。ドッ

プラスペクトルの推定部分を従来のフーリエ変換による方法とニューラルネットワー

クによる方法と2方法での比較を行なう。

　ドップラスペクトルを推定する際、散乱体で反射されて帰ってくる信号は相互に

相関を持っているため、第2章で述べた方法を直接当てはめることはできない。そ

こで、前処理として各信号問の相関を抑制するために、空間スムージング法［83］を

適用する。

　評価に用いたデータとして、FMCW波の周波数掃引として128掃引のデータを用

いる。この128掃引から32掃引分がオーバラップした3つの64掃引を取り出し、空

間スムージング法を施す。フーリエ変換法としては、FFTを用い、同様に3つの64

掃引をノイズ抑制のためのスタッキングに用いた。FFTを用いた場合のドップラ周

波数分解能は、64掃引に要する時間が32秒であるので、0．03（Rs　1／32）Hzである。

　レーダからの距離30．Okmから43．5kmのデータについて2つの方法で処理した結

果を図4．19に示す。（a）と（b）はそれぞれ、ニューラルネットワークとFFTの結果

である。ドップラ周波数OHzの両側に大きいピークが見える。これは、海上の波に

よる一次散乱（ブラッグ散乱）のピークである。このグラフでは、ドップラスペク

トル強度はリニアスケールで表示している。

　図4．19（a）の場合、ドップラ周波数にして0．01Hz間隔で201個のニューロンを配

置したニューラルネットワークを用いて処理した結果である。図4．19（a）では、距離

34．5kmのドップラスペクトルにおいて右側のピークが2つに分離していることがわ

かるが、（b）では分解能が高くないためそれを検知することができない。

　さらに、この部分について拡大し、詳細な速度構造を得るために、ニューラルネッ

トワーク処理において、同じデータを用いて、0．25Hzから0．75Hzの間のドップラス

ペクトルを0．005Hz間隔で推定した例を図4．20（a）に示す。この例では、図4．19（a）

の場合に比べて2倍の密度でニューロンが配置されている。その結果、より詳細な

雛．
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スペクトル構造を得ることができることがわかる。比較のために、同領域について

FFTの結果を図4．20（b）に示すが、これは図4．19（b）の0．25Hzから0．75Hzの部分を

引き延ばしたものである。

　これらの結果、短波海洋レーダのドップラスペクトル推定において、空間スムー

ジング法を付加したニューラルネットワーク処理を導入したところ、FFTに比べて

5倍以上の高分解能が得られることが分かった。

E
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アレイアンテナを用いた到来方向推定の高分解能化、レーダ信号処理におけるスペ

クトル推定の高分解能化などは、無線通信におけるアンテナ指向性制御、電磁環境

計測、レーダ利用のリモートセンシングなどの応用分野にとって利益となるところ

は大きい。

　これらのアレイ信号処理やレーダ信号処理に用いられるスペクトル推定手法とし

て一般的にはフーリエ変換法が使われる。そして、このフーリエ変換法の分解能を

超えて高分解能にスペクトルを推定する計算方法が、MEMやMUSICをはじめとし

て数多く提案されてきた。一般的に、これらの高分解能スペクトル推定法は、逆行

列変換、固有値解析などの複雑かつ多量の演算を必要としているため、2次元アレ

イなどの様にセンサー数が多くなる場合やサンプリング数が増えてくると演算量の

増大とアルゴリズムの複雑さが問題となってくる。

　本研究では、神経回路網のおける高度情報処理機能をモデル化したニューラルネッ

トワークの集団並列計算機能に着目し、高分解能スペクトル推定問題に適用する方

法についてその可能性と特性について計算機シミュレーションを用いて検討した。

加えて実際のレーダ信号処理への応答例をあげ、その有効性を示した。

　ここでは、以下にその結果をまとめ、本研究の結語とする。

5．1　原理と特性評価

　まず、本研究で用いるHopfield型ニューラルネットワークの最適化の動作原理に

ついて述べた後、多重波到来環境での到来方向推定問題への適用方法を検討した。具
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体的には、多重波到来環境での到来方向推定問題を最適化問題として定式化し、そ

の最適化問題に対してHopfield型ニューラルネットワークを適合させた時のニュー

ロンの入出力関数、結合コンダクタンス行列、外部入力電流といったネットワーク

構成要素を求めた。この要素で構成されるニューラルネットワークを動作させ、ネッ

トワークのエネルギーが極小状態に収束していくにつれて、方向角やスペクトル位

置に対応するように設定したニューロン出力のうち、所望のニューロンにのみ出力

があり他のニューロン出力は0になるというように変化していくことが確認された。

これによって、Hopfield型ニューラルネットワークのスペクトル推定問題への本適

用手法がうまく動作したことを示した。

　本適用手法での特徴として、

　1．結合コンダクタンス行列はアレイアンテナ素子の特性、配置およびニューロン

　　の入出力特性と方向の割り当て方にのみ依存し、受信される到来波の状況で変

　　化させる必要がないためニューラルネットワークの構成を固定しておくことが

　　でき、アレイアンテナからの受信信号を入力するとネットワークの出力として

　　到来方向スペクトルが出てくるという関数演算器として使うことができる

　2・ニューロンの入出力特性を半線形としたことにより、大局的最小状態に収束する

を上げることができる。

　これらは特に、同様にHop丘eld型ニューラルネットワークを到来方向推定問題へ

適用したGorynらの方法に対する有利な点である。また、　MUSICなどいくつかの

高分解能到来方向推定法では到来波数を別に知る必要があるが、本手法ではその必

要はない。

　本適用手法の特性について、アレイアンテナを用いて2波到来環境において到来

方向推定を行なう問題を対象として、計算機シミュレーションにより検証した。

　最初に、収束特性について、ネットワークのエネルギー変化とニューロン出力と

しての推定スペクトルパターンの変化とを対比して考察し、エネルギーが階段的に

変化する時にニューロン出力のパターンも変化することを示した。

　次に、分解能について、他の到来方向推定手法と対比させて検証した。2波到来
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環境において2波間の角度間隔を変化させていき、どの角度差まで分解可能であ

るかを調べることにより、本適用手法は位相走査によるビーム形成（Conventional

Beamforming：空間フーリエ変換に相当）で分解できる角度差の1／3倍程度まで分

解できることを示した。次いで、低SN比環境下での特性についてシミュレーショ

ンを行なった結果、MUSIC法やCapon法などの高分解能スペクトル推定法におい

て分解不可能な場合においても、到来方向が分離できる場合があった。さらに、2波

間に相関がある場合については、MUSIC法ではそのアルゴリズムから空間平均法な

どを導入しないと適用不可であるが、本手法においては無相関の場合と同等に2波

を分離できることを示した。

5．2　レーダ信号処理への応用

　前章で述べた基本的な特性の評価をもとに、具体的なレーダ信号処理への応用も

試みた。

　最初は・ステップ周波数レーダへの応用ということで、光集積回路や微小光学部品

などの診断可能を可能にする、周波数変化がTHzオーダとなるレーザ発振器を用い

たステップ周波数レーザレーダにおいて、距離特性を求める信号処理部分にニュー

ラルネットワークのスペクトル推定法を導入した。

　実験は、空間光学実験型とファイバ型光学実験型の2種類の実験システムで行なっ

た・まず・このステップ周波数レーザレーダの能力として、いままでにない広い周

波数帯域幅を持って距離特性を計測することができることから、従来困難であった

光ファイバ断面のコアークラッド構造、複屈折結晶、導波路の障害検出の計測例を

示した。そして、各種測定対象物からの受信信号の処理法として、一般的な解析法

であるフーリエ変換（FFT）と対比し、周波数掃引幅やロールオーバ時の挙動につ

いて比較実験を行なった。その結果、周波数掃引幅が小さくなりFFTの分解能が

落ちてくるのに対して、ニューラルネットワーク処理では推定ピークの位置が試行

に対しばらつきを持つようになることが分かった。また、FFTではロールオーバを

　　の　　ド　　

懇難山面白一白
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起こすサンプリング間隔においても正確な位置にスペクトル推定できることが示さ

れた。

　次に、ドップラレーダへの応用を考え、FMCW方式のドップラレーダの一種であ

る短波海洋レーダのドップラスペクトル推定部分への応用を試みた。短波海洋レー

ダは海面に電波を照射させて海面でのブラッグ散乱による後方散乱波を受信し、そ

のドップラスペクトルから表層流の流向流速を計測する。得られる速度情報として

のドップラスペクトルはレーダの照射領域内で平均化されたものになっているが、

搬送波周波数が短波帯であることからアンテナ開口長が大きくなるため角度分解能

をむやみに高くすることができず、距離方向についても周波数帯域幅が限られるた

め、照射領域は一般的にkmオーダになる。この照射領域の大きさよりも小さいサ

イズの流速場変動が存在する場合、ドップラスペクトルに複数の成分が表れると考

えられるが、その流速成分差が小さいと一般的なフーリエ変換では分解不可能にな

るが、本手法を適用することにより分離可能であることを、実データの処理結果に

より示した。

　以上のように、本研究で提案したHop丘eld型ニューラルネットワークを用いたス

ペクトル推定法を実際のレーダ受信信号に適用した。その結果から、本手法がレー

ダ信号処理に有効であることと、その特性を実データにて検証することができた。

　　　　　
写自白翻一白、＿．
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