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第1章 序論

1.1 はじめに

媒質中の光の速度 vは媒質の誘電率 ϵおよび透磁率 µに依存し，また波長の逆数

に比例する波数 kは角周波数 ωと媒質中の光の速度 vの比として表される．

v =
1
√
ϵµ

(1.1)

k =
ω

v
= ω
√
ϵµ, (1.2)

屈折率 nは波数 kと真空中の波数 k0の比により定義され，真空中の誘電率と透磁率

を ϵ0, µ0とすると

n =
k

k0
=

√
ϵµ

ϵ0µ0

(1.3)

と表され，非磁性体 (µ = µ0)の場合は ϵのみに依存する．

物質の誘電率 ϵは分極のしやすさを与えており，分極は物質を構成する分子や原

子を構成する電子の偏りやすさを表す．誘電率の周波数依存性を表すモデルとし

ては，絶縁体の場合，ローレンツモデルが知られている．このモデルは，外部から

の電界を外力として復元力と抵抗を考慮したばねの振動モデルであり，

ϵ(ω) = ϵ0 +
∑
i

Ne2

me(ωi − ω2 + jωγi)
fi (1.4)

で与えられる．ここで，iは異なる固有振動モードを表し，ωi は固有振動角周波数，

γiは固有振動の減衰定数，fiは振動子強度，Nは振動子の密度，meは電子の質量を
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表す．金属の場合は復元力が働かないので ωi = 0が加えられ，他のモードの影響が

無視できるとすると

ϵ(ω) = ϵ0 −
Ne2

meω(ω2 + jγ)
(1.5)

となり，このモデルはドルーデモデルと呼ばれる．さらに，エネルギーの散逸がな

い，すなわち γ = 0とすると

ϵ(ω) = ϵ0

(
1−

ω2
p

ω2

)
, ω2

p =
Ne2

meϵ0
(1.6)

となり，これが無衝突のプラズマに相当する．

(1.4)-(1.6)式はいずれもN に依存している．N は振動子の密度，あるいはプラズ

マの場合は電子の密度であり，これらは物質を構成する原子や分子の密度に依存す

る．したがって，電子密度あるいは原子や分子の密度が誘電率に影響を与え，(1.3)

式により屈折率もこれらの密度に依存することとなる．つまり，気体，液体，固体，

さらにはプラズマも含めて，それらの物質の屈折率には原子，分子，あるいは電子

の密度の情報が含まれており，これらの密度に依存する量，例えば気体の温度など

も屈折率から得られる情報となる．言いかえると，屈折率から上に示したような

量を間接的に求めることが可能である．例えば，火炎周辺の非一様な温度分布や

液体の濃度分布，あるいはプラズマの電子密度分布なども，屈折率の三次元計測

を介して間接的に計測することができる．

任意の媒質の屈折率を直接計測することはできないが，屈折率の光路に沿った積

分，すなわち，位相 ϕ

ϕ(r) =

∫
k(r) · dr = k0 ·

∫
n(r) dr (1.7)

を干渉計により計測することができる．厳密には，干渉計で計測できる積分情報

は測定対象がある場合とない場合の位相の差であり，被積分関数も測定対象があ
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る場合の屈折率 n(r)とない場合の一様な屈折率 n0の差∆n(r) = n(r)−n0 となる．な

お，単に位相差とすると二点間の位相の差と混同する可能性があるので，本論文

では測定対象の有無による位相の差を位相変化と呼ぶこととする．

複数の入射方向からの光の経路に沿った積分情報が得られている場合に内部分

布を求める方法は，既に医学の分野においてコンピュータトモグラフィー (CT)とし

て応用されている．医学の分野では，減衰定数の線積分を透過光強度として観測

しているが，減衰定数と透過光強度の組み合わせを屈折率と位相に置き換えれば，

再構成のアルゴリズムは同じものを用いることができる．

三次元屈折率分布を計測する手法として，入射角可変のマッハツェンダー干渉計

とCTを組み合わせたシステムが提案されている [1, 2, 3]．これは，測定対象を複数

の方向から撮影した干渉画像から抽出されたそれぞれの位相変化量が対象の屈折

率の撮影方向に関する積分量となっていることを利用し，それらを各方向からの投

影画像とすることでCTの原理による対象の三次元屈折率分布の再構成を行うとい

うものである．

しかし，このシステムにはハードウェアの制約から位相抽出処理に誤差が混入

し，また，位相抽出処理のパラメータチューニングが必要なため，自動化の妨げと

なっていた．本研究では，これらの問題を解決するために畳み込みニューラルネッ

トワークを導入した．

次節以降では，まず三次元屈折率分布非破壊計測システムの原理，現在用いら

れている位相抽出法の原理について概説し，このシステムにおける干渉画像から

位相抽出の際の課題について示す．その後，CTの概要，ならびに本研究で用いる

ニューラルネットワークを含めた機械学習の概要を示し，最後に本研究の目的と意

義を示す．
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1.2 三次元屈折率分布計測システムの原理

1.2.1 入射角可変マッハツェンダー干渉計による多角度からの干渉画

像の撮影

干渉画像は，干渉計を用いることで撮影することができる．干渉計にはいくつか

種類があるが，ある時刻での測定対象の内部分布を計測するためには測定対象を

動かすことなく複数方向からの情報を極力短い時間で取得する必要がある．この

ような撮影を実現するため，三次元屈折率分布計測システムでは光の入射方向を

機械的に制御できるマッハツェンダー干渉計を用いている．図 1.1 に示す通り，常に

干渉縞が生じる条件を満たすようにミラーの回転角とミラーが載っているステー

ジの位置を機械的な制御により変化させ連続的に撮影を行うことで，複数方向か

らの干渉画像の測定を実現している．

1.2.2 干渉計測の原理

干渉計による測定は，干渉法の原理が用いられている．干渉法は，測定対象を透

過した光 (物体光)と透過していない光 (参照光)の干渉によって得られる干渉画像を，

光の強度分布として記録する方法である．本項では，計測システムで用いること

を前提にマッハツェンダー干渉計を例に干渉計測の原理を説明する．

計測システムのマッハツェンダー干渉計ではまず，レーザー光を 2枚の凸レンズ

によって拡大する．次にその光をハーフミラーによって 2つに分け，一方を参照光と

し，もう一方を測定対象に透過させ物体光とする．参照光，物体光の電界Eref(r
′),
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Eobj(r
′)はそれぞれ，

Eref(r
′) = |E0|e−jk·r′

(1.8)

Eobj(r
′) = |E0|e−j[(k+δk)·r′+ϕ(r′)] (1.9)

と表される．ここで，kは参照光の波数ベクトル，jは虚数単位，r′は三次元座標

He-Ne Laser

Lens 1 Lens 2

Half
Mirror 1

Full
Mirror 1

Object

Stage 2

Stage 1

Half
Mirror 2

Full
Mirror 2

Screen

He-Ne Laser

Lens 1 Lens 2

Half
Mirror 1

Full
Mirror 1

Object

Stage 2

Stage 1

Half
Mirror 2

Full
Mirror 2

Screen

図 1.1: 入射角可変マッハツェンダー干渉計．4つのミラーの回転角とステージの位

置を機械的に制御することにより，複数方向からの干渉画像の連続撮影が可能（上

図と下図は異なる方向からの撮影）．
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(x, y, z)，ϕ(r′)は物体光と参照光の位相差 (以降は位相変化量)を表している．このと

き，物体光の波数ベクトルk + δkは参照光の波数ベクトルkと大きさは等しいが方

向をわずかにずらす必要がある．この 2つの光を重ね合わせてスクリーンに投影

し，干渉画像を記録する．記録される干渉画像の模様は光の強度分布 i(r)として，

重ねられた電界の二乗で表される．

i(r) = |Eref(r) +Eobj(r)|2 (1.10)

ここで，rはスクリーン上の二次元座標 (x, y)である．図 1.2に示すような位相変化

分布と任意の δkの値を (1.10)式に代入して得られる干渉画像を図 1.3に示す．図 1.3

はシミュレーションデータなので図 1.2に示す真の位相変化が分かっているが，実際

に測定する際に得られるのは干渉画像 i(r)のみであり，位相変化 ϕ(r)はこの i(r)か

ら抽出する必要がある．この図からわかるように，干渉画像は周期的な縞模様 (背

景フリンジ)が ϕ(r)により歪められた形として観測される．1.2.3項で詳しく述べる

が，現在の位相抽出法を用いてこのϕ(r)を求めるためには，背景フリンジの周期を

正しく検出する必要がある．背景フリンジは δkから決まり，以降ではこれをキャリ

ア周波数と呼ぶ．

1.2.3 フーリエ変換法

屈折率の光路に沿った積分である位相変化を干渉画像から求めるための主な方

法は，位相シフト法 [4, 5, 6]とフーリエ変換を用いる方法 [7, 6, 8]に分類される．位

相シフト法は，簡単な演算のみであるので広く用いられているが，同一の測定対

象に対して，参照光に異なる 0 から 2π rad の間の既知の位相差を追加した複数 (3枚

以上，一般には 4枚)の干渉画像が必要となる．CT用にこのデータを取得するため

には二つの方法が考えられる．一つ目は，投影方向を移動させた後に静止させ位
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相差を変えながら計測し次の投影方向に移動する方法であり，他方は，ある位相差

を与え投影方向を連続的に変更しながら干渉画像を計測し，その後に位相差を変

更し，再び投影方向を連続的に変更しながら計測する方法である．投影方向の変

更は機械的な制御により行っておりその精度は約 10µmである一方，測定に用いる

レーザー光の波長は約 0.6µmであり，一度設定した投影方向と同じ状態を再現する

ことは難しいため，後者の方法は不可能である．前者の方法では，位相差を変えて

いる間は投影方向は固定されていなければならず，多くの方向からの計測が必要

となるため，移動，停止の回数が増え計測時間がかなり長くなる．例えば，連続的

に移動する場合は数秒から十数秒程度で済むが，一度停止させるとミラーの振動

が止まるのを待つ必要があり，その都度各投影方向毎に数秒を要するため，一連の

計測には数百秒を要する．したがって，CT用とした場合は位相シフト法は実現不

可能である．

もう一方のフーリエ変換法は，やや処理が複雑となるが，一枚の干渉画像から位

相を求めることができる．ただし，周波数空間でのフィルタリングが必要である．

本節ではその原理を説明する．

図 1.2: 位相差の二次元分布 ϕ(r) 図 1.3: 光の強度分布 i(r)
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フーリエ変換法は，キャリアにより位相差が変調された干渉画像のフーリエ変換

が，二つのキャリアと直流成分の三つのピークを構成することを利用してキャリア

波を除去する方法である．フーリエ変換法の流れを以下に示す．

干渉法によって得られた光の強度分布を変形すると，以下のように表すことがで

きる．

i(r) = |Eref(r) +Eobj(r)|2

= |E0|2 +Eref(r)·E∗
obj(r) +E∗

ref(r)·Eobj(r) + |E0|2

= 2|E0|2 + |E0|2e+j[δk0·r+ϕ(r)] + |E0|2e−j[δk0·r+ϕ(r)]

= i0(r)[1 + cos{ϕ(r) + δk0 · r}] (1.11)

= i0(r) + iϕ(r) · e+jδk0·r + i∗ϕ(r) · e−jδk0·r (1.12)

ここで，|Eref(r)|2 = |Eobj(r)|2 = |E0|2, i0(r) = 2|E0|2, iϕ(r) = i0(r)
2

ejϕ(r)とし，記号 ∗は複

素共役を表している．

一方，位相変化 ϕ(r)は，rの位置での屈折率を n(r)，光路 dξ方向の単位ベクトル

を eξとすると，

ϕ(r) =

∫
ξ

k0 · eξn(r)dξ (1.13)

のように得られる．

ここで，フーリエ変換を以下のように定義する．

F (k) = F [f(r)] =
∫ ∞

−∞
f(r)e−jk·rdr (1.14)

f(r) = F−1[F (k)] =
1

2π

∫ ∞

−∞
F (k)e+jk·rdk (1.15)

以下，周波数空間の関数は実空間での関数の文字の大文字を用いて表し，k = (kx, ky)

を周波数空間座標とする．
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i(r)をフーリエ変換すると，図 1.4のようなフーリエスペクトル I(k)が得られる．

これは原点について対称な分布で，

I(k) = I0(k) + Iϕ(k − δk) + I∗ϕ(−k − δk) (1.16)

と表される．Iϕ(k − δk)はF{ejϕ}を周波数空間で δkだけシフトしたもので，k = δk

付近にピークを持つ．また，Iϕ(−k− δk) も同様に k = −δk 付近にピークを持つ．こ

の I(k)にフィルタをかけ，直流成分 I0(k)と，共役光成分 I∗ϕ(−k− δk)を除去した分布

I ′(k) = Iϕ(k − δk) (1.17)

を得る．図 1.5に I ′(k)を表した．これをフーリエ逆変換すると，

i′(r) = F−1[I ′(k)]

= F−1[Iϕ(k − δk)]

= Re[iϕ(r)] + Im[iϕ(r)] (1.18)

となるので，位相分布は，

ϕw(r) + δk·r = arctan

(
Im[iϕ(r)]

Re[iϕ(r)]

)
(1.19)

と計算できる．両辺から δk·rを減ずる（キャリアシフト）ことにより，

ϕw(r) = arctan

(
Im[iϕ(r)]

Re[iϕ(r)]

)
− δk·r (1.20)

と表すことができ，図 1.6のように折り畳まれた位相分布 ϕw(r)が得られる．I(k)か

ら I ′(k)を求める際に用いるフィルタは複数考案されており，既存の抽出手法の例と

して，原点を通りキャリアピークを削らないような境界を計算によって求め，その

片側にある共役光のみを取り除くハーフプレーンフィルタを採用している．
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図 1.4: i(r)のフーリエ変換 I(k) 図 1.5: I(k)のフィルタリング後 I ′(k)

図 1.6: I ′(k)のフーリエ逆変換ϕw(r)
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1.2.4 位相アンラッピング

フーリエ変換法によって得られた位相変化 ϕw(r)は arctanの値として得られると

いう数学的な制約から，(−π, π]の範囲に折り畳まれている．しかし，一般に位相変

化の幅は 2πよりも広く，値は連続的である．つまり，本来連続的である位相変化が

測定方法の限界によって不連続な値として測定されてしまっている．位相アンラッ

ピング (Phase unwrapping)とは図 1.7の 1次元データの例に示すように，(−π, π]の範

囲に折り畳まれている位相変化 ϕw(r)を再接続し連続的な位相変化 ϕu(r)を得る過

程のことであり，ϕw(r), ϕu(r) をそれぞれWrapped phase, Unwrapped phaseという．図

1.6のWrapped phaseを位相連結したUnwrapped phaseを図 1.8に示す．

位相変化の空間分布はスカラー関数であるので，ある点と別の点の位相差は，二

点間の任意の経路を沿った位相差を積分すれば求められる．積分の始点と終点が一

致する場合はこの位相差は 0にならなければならない．しかし，二次元の位相アン

ラッピングの場合，離散的なサンプリングであるため隣接二点間の位相差には 2πの

整数倍の位相のジャンプが含まれる．この位相のジャンプが存在すると，隣接二点

間の位相差の大きさが π以下であると仮定して始点から左，上，右，下と一画素毎

に移動して始点に戻って来る経路の位相差の和を求めてしまうと，位相差の和が 0

にはならない．この 4点の中心 (4画素の共有点)を特異点と言う．また，4点の場合

は特異点を含む経路の位相差は±2πとなる．

この特異点の除去を目的として，さまざまな二次元位相アンラッピングアルゴリ

ズムが提案されている．一つの方法は，path-following 法 [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15]と称

される方法で，正負の位相差を持つ異なる特異点の間にカットと称される線を引

き，そのカットを跨ぐピクセル間に 2πの位相を加える．このとき，カットをどのよ

うに入れるかがアンラッピング結果に大きな影響を与える．もう一つの方法は，最

小自乗法に基づく方法 [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22] であり，アンラッピング結果をラップ
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(±πの範囲になるよう 2π の整数倍を減算)し，それと元のアンラップ前の位相の残

差を最小化する方法である．これらの結果は，特異点の寄与を全画素に広げるこ

とになる．

特異点の寄与を可能なかぎり特異点近傍に閉じ込める方法として，特異性拡散

法 [23]が提案され，類似な方法として，特異性を全空間でポアソン方程式により解

く方法 [24, 25]，さらに，特異になる空間を限定してポアソン方程式を解く方法 [26]

が提案されている．

これらの方法のいくつかの性能評価の比較 [27]から，本計測システムでは，Tomioka

等による特異性を局在化させた位相補償法 [26]を用いている．
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図 1.7: Wrapped phaseとUnwrapped phase
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図 1.8: ϕw(r)の位相アンラッピング後の位相ϕu(r)
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1.2.5 コンピュータトモグラフィー (CT)の原理

計測システムでは，抽出した位相変化の二次元分布から，コンピュータトモグラ

フィー (CT) の原理を用いて三次元再構成する．CTは，非破壊，非接触に物体の三

次元分布を計測できる技術である．物体にX線などのビームを照射すると，透過す

る際にビームが減衰するため，その減衰率を二次元画像として測定することがで

きる．ビームの入射方向を変え全方向の測定データを取得し，それらの画像から

三次元再構成をすることにより物体の三次元分布が得られる．

測定対象に対して固定した座標系を x-y座標系，そこから θだけ傾けた座標系を

X-Y 座標系とする．座標 (x, y)における測定対象の吸収係数分布を µ(x, y)とし，ま

たそれぞれの座標系の関係は
x = X cos θ − Y sin θ

y = X sin θ + Y cos θ

(1.21)

と表すことができる．対象の物体に強度が I0であるビームを入射すると，出力と

して

I(X, θ; y) = I0e
−

∫−∞
∞ µ(x,z;y)dZ (1.22)

で表される強度のビームが得られる．この式の両辺を I0で割って自然対数をとると，

g(X, θ; y) = − ln

{
I(X, θ; y)

I0

}
(1.23)

=

∫ ∞

−∞
µ(x, z; y)dZ (1.24)

と表すことができる．二次元投影分布である g(X, θ; y)を，θの値を変え多方向から

取得することにより，物体の三次元分布を求めることができる．
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1.2.6 光位相CT

プラズマや気体などの媒質は X線を透過させてもほとんど減衰しないため，上

記のCTのような測定を行うことはできない．そこで，X線の代わりに波長の長い

可視光を利用することで屈折率の積分量である位相変化量の二次元分布を測定し，

CTと同様の原理で再構成することで物体の三次元分布の測定を行う．この手法を

光位相CTと称する．

1.3 計測システムとその課題

「ディープラーニング 1 提案されている計測システムでは短時間で複数方向から

の干渉画像を撮影するために干渉体系のミラーを機械制御により移動・回転させな

がら撮影を行うが，これにより干渉画像のキャリア（搬送波）の周波数 δkを制御す

ることができないこと，ならびに機械の振動に起因する干渉画像のぶれを抑える

ためにカメラのシャッタースピードを速くしゲインを上げることに伴い干渉画像に

振幅ノイズが多く含まれること，という 2つの問題点が発生する．これらの問題点

により，入射角可変マッハツェンダー干渉計により撮影された干渉画像の多くは悪

条件の画像となり，キャリア成分を含んだ干渉画像の位相変化量抽出に通常用いら

れるフーリエ変換法と位相アンラッピングの組み合わせという既存のルールベー

ス手法では位相抽出を行うことができない場合も少なくない．シミュレーションに

よって生成した良条件・悪条件それぞれの干渉画像からの既存の手法による位相抽

出の結果を図 1.9に示す．このことは悪条件となった入射方向の屈折率の積分量情

報が得られないことを意味し，三次元再構成の精度低下の原因となってしまう．計

測システムでは時間変化する物体の内部分布を短時間で計測したいという要求が

あるため，干渉体系の改善は困難である．現在この計測システムを利用する際は，

15



本来自動で行われるべき位相抽出の際に用いられる様々なパラメータを手動で調

整することで悪条件の干渉画像からの位相抽出の質を補い，またその結果を目視

で確認し利用の可否を人間が判断することによって三次元再構成を行っているが，

この作業には多大な労力を要する．したがって，この計測システムには上記の悪条

件の干渉画像から位相抽出を高精度に，かつ人間の判断を介さず自動的に処理を

行うことができる新たな抽出手法が求められている．

1.4 機械学習

現在，様々な分野で「人工知能」や「機械学習」，「深層学習」といった言葉が取り

沙汰されている．これらの概念の関係を図 1.10に示す．人工知能とは広範囲を指す

言葉で，人間の知的なふるまいの一部をコンピュータソフトウェアを用いて人工的

に再現したものであり，あらかじめ条件を並べておきそれに基づいて分類などの

処理を行うルールベースアルゴリズムも人工知能の一種である．それに対し「機

械学習」とは，「データを用いて繰り返し学習し，何らかのパターンを見つけるこ

phase unwrappingFourier transform method

図 1.9: フーリエ変換法による各条件の干渉画像からの抽出例．上段は良条件（抽

出成功），下段は悪条件（抽出失敗）の例を示している．
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と」と言え，ルールを人間が記述するのではなくコンピュータがデータから自動的

に獲得する点が特徴である．深層学習とは，主に機械学習の手法のひとつである

ニューラルネットワークの層を深くしたモデルによる学習を指しており，このこと

により人間の脳のような複雑な構造を模擬し，ネットワークが高い表現力を得るこ

とが可能となる．本研究で用いる畳み込みニューラルネットワークは必然的に層の

数が多くなるため，この深層学習の一種であるといえる．近年，コンピュータの性

能の向上によって以前は事実上不可能であった大量のデータによる深いネットワー

クの学習が可能となっており，今までルールベース手法では解決できなかった問題

が深層学習により解決する可能性も高まっている．

そこで本節では，畳み込みニューラルネットワークを用いた干渉画像からの位相

変化量抽出を行う第 2章への導入として，畳み込みニューラルネットワークの理解

に必要な事柄の解説を行う．

人工知能

機械学習

深層学習

図 1.10: 人工知能，機械学習，深層学習の関係．
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1.4.1 教師あり学習

教師あり学習とは，ニューラルネットワークの学習にも用いられる機械学習の代

表的な学習手法のひとつである．教師あり学習では，はじめに入力データ xとそれ

に対応する正解データ tの組にした学習データ (x, t)を大量に用意する．次に xを機

械学習モデル f(·)に与えて得られる出力 y = f(x)と tを比較し，その誤差をもとに

f(·)の持つパラメータを更新する．この誤差が十分小さくなるまで入出力とパラ

メータ更新を反復するのが教師あり学習の基本原理である．最終的に，学習を終

えたモデルに学習に用いていない未知のデータを入力し適切な出力が得られてい

るかどうかを検証する．

勾配降下法

ニューラルネットワークは，パラメータ θにより特徴づけられた損失関数 L(θ)を

定義し，その値を最小にするパラメータを求める最適化を行うことにより学習を

行う．この最適化には，勾配降下法を利用することが多い．勾配降下法は，現在の

パラメータ θ(t)における勾配 ν = ∂L(θ)
∂θ
|θ=θ(t) を求め，

θ(t+1) ← θ(t) − τν (1.25)

に基づいて更新を行う．ただし τ > 0は学習率である．学習率は何らかの規則によ

り決定されるか，様々に提案されている手法に従って適応的に調整される．

誤差逆伝播法

ある入力 xに依存して yが決まり，ベクトル yに基づいて zが決まるとすると，こ

れらの関係は

y = g(x), z = f(y) (1.26)
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と表される．この時，微分の連鎖律により ∂z
∂x

=
∑

i
∂z
∂yi

∂yi
∂x
であり，xを小さく変化さ

せた場合の各 yiの変化量は∆yi =
∂yi
∂x

∆x，zの変化量は
∑

i
∂z
∂yi

∂yi
∂x

∆x と表される．この

関係を利用し，入力から各層のパラメータを用いて出力を計算した順とは逆順に，

出力と正解により計算される損失関数から各パラメータの勾配を順に求めるのが

誤差逆伝播法である．畳み込みニューラルネットワークを含めた深いネットワーク

のパラメータの誤差に対する重みをそれぞれ直接計算するのは計算量が多くなっ

てしまうが，以上のような誤差逆伝播法を利用することで効率的に求めることが

できる．

1.4.2 畳み込みニューラルネットワーク

本節では，畳み込みニューラルネットワークの説明を行う．それに先立ち，はじ

めにニューラルネットワークの起源であり最小単位ともいえるパーセプトロン，次

にニューラルネットワークについて述べ，その後畳み込みニューラルネットワークに

ついて説明する．

パーセプトロン

パーセプトロンは，複数の信号を入力として受け取りひとつの信号を出力するモ

デルである．はじめに最も簡単な例として，2入力，つまり二次元データx = (x1, x2)

を 0または 1の 2値に分類する問題を解くような，入力層と出力層のみからなるパー

セプトロンを考える．

パーセプトロンの出力は 1か 0の 2値である．x1, x2を入力信号，w1, w2を入力信

号に対応する重みとすると，それらの総和がある閾値 θを超えたときは 1，そうで
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ない時は 0を出力するパーセプトロンは，

y =


0, w1x1 + w2x2 ≤ θ

1, w1x1 + w2x2 > θ

(1.27)

と表すことができる．このように，パーセプトロンは各入力に対して固有の重みを

持っており，その大小によって入力の重要度が決定する．図 1.11 に 2入力のパーセプ

トロンの概念図を示す．ここで，b = −θで表されるバイアス b を導入し，(1.27)式を

y =


0, b+ w1x1 + w2x2 ≤ 0

1, b+ w1x1 + w2x2 > 0

(1.28)

のように変形する．(1.28)式からわかる通り，1層のパーセプトロンでは入力に対し

て線形な分類しかできない．

次に，新たに中間層 sを追加した，2層のパーセプトロンについて考える．図 1.12

に 2層のパーセプトロンの例を示す．ここで，入力を第 0層，中間層を第 1層，出力

層を第 2層と呼び，要素数 J の第 i層の j番目の値を s
(i)
j ，s

(i−1)
j の s

(i)
k に対する重みを

w
(i−1)
kj ，バイアスを b(i−1) とすると，s

(0)
k = xk, s

(2)
k = yk で表され（ただし 1出力なので

w1
x1

x2

w2
y

図 1.11: 2入力のパーセプトロン．
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yの添え字は省略する），中間層または出力層の値は，

s
(i)
k =


0, b(i−1) +

J∑
j=1

w
(i−1)
kj s

(i−1)
j ≤ 0

1, b(i−1) +
J∑

j=1

w
(i−1)
kj s

(i−1)
j > 0

(1.29)

と表すことができる．詳細な説明は省略するが，このように層を増やすことによ

り，単層のパーセプトロンでは不可能であった非線形な分類が可能となる．

ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは，パーセプトロンと共通する点が多い．例として，図

1.13のような 2入力 2出力，中間層の個数が 3個の 2層ニューラルネットワークを考え

る．ニューラルネットの各要素の接続方法はパーセプトロンと同様であるが，信号

の伝達方法が異なる．パーセプトロンでは (1.29)式のように入力に対する出力はバ

イアスと重みによって 0か 1にコントロールされる．ここで，(1.29)式を

s
(i)
k = h

(
b(i−1) +

J∑
j=1

w
(i−1)
kj s

(i−1)
j

)
(1.30)

s(1)1

y

x1

x2

w(0)11

w(0)12

w(0)21

w(0)22

w(1)11

w(1)12s(1)2

図 1.12: 2入力で中間層の個数が 2である 2層のパーセプトロン．
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入力層 中間層 出力層

図 1.13: 2入力 2出力，中間層の要素数が 3の 2層ニューラルネットワークの例．
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h(x) =


0, x ≤ 0

1, x > 0

(1.31)

と書き換えると，s
(i)
k は入力の総和が h(x)という関数によって変換されたものと見

ることができる．このような，入力信号の和を出力信号に変換する関数を活性化

関数と呼ぶ．パーセプトロンの活性化関数は (1.31)式のようなステップ関数であっ

たが，ニューラルネットワークではシグモイド関数

h(x) =
1

1 + exp(−x)
(1.32)

や，ReLU関数

h(x) =


0, x ≤ 0

x, x > 0

(1.33)

のような，入力に対して出力が連続的に変化する，つまり微分が定義できる関数

を用いることで，後述する勾配法による学習を可能としている．また，活性化関数

に非線形関数を用いることで，層の深いネットワークはより高い表現力を得ること

ができる．

畳み込みニューラルネットワーク

これまでに説明したニューラルネットワークは，隣接する層のすべてのニューロ

ンの間で結合が存在していた．これを全結合層という．それに対し，「畳み込み層」

が存在するニューラルネットワークを畳み込みニューラルネットワークと呼ぶ．い

ま，入力が二次元データであるネットワークを考える．入力層が全結合層だった場

合，二次元画像の画素データを一次元に変形して入力する必要があるが，全ての

画素を同等のニューロンとして扱うため，画素間の距離に関する情報は失われてし
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まう．これに対し，畳み込み層は図 1.14のように二次元画像の入力に対してネット

ワークの重みパラメータに相当する二次元のカーネルを用いて畳み込み演算を行

い，二次元画像を出力する．これにより，画像中の形状に関する情報を利用するこ

とができる．畳み込み層では，入出力データを特徴マップと呼ぶ．

畳み込みニューラルネットワークでは，プーリング層と呼ばれる層がよく用いら

れる．プーリングとは，縦・横方向の空間を小さくする演算である．図 1.15はMax

プーリングと呼ばれ，例では 2 × 2の領域の最大値を取り出すことで領域の縦・横

のサイズを 1/2にする演算の例である．プーリング層は微小な位置変化に対してロ

バストであり，画像の重要な特徴を残しつつデータサイズを小さくすることで，計

算量を小さくする効果がある．

畳み込みニューラルネットワークは，全結合層よりも重みの自由度が小さい畳み

込み層とデータサイズを小さくするプーリング層を導入することで，データ次元

数が必然的に多くなってしまう画像処理の分野でのニューラルネットワークの学習

を容易にしている．

∗ =

⼊⼒特徴マップ 畳み込みカーネル 出⼒特徴マップ
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0 4

1

1 2

0

4 2

2

0 3

1 3

4

1 0 33

2 21 3

4 3

2 0

1 01

4

2 32

1 4

図 1.14: 畳み込み演算の例．
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1.4.3 機械学習についてのまとめ

本節では，本研究において干渉画像の位相変化量抽出に利用する畳み込みニュー

ラルネットワークについて，学習手法とネットワークの仕組みについて説明した．

1.5 本研究の目的と意義

本研究の目的は，干渉画像の位相抽出を高精度化・かつ自動化させることによる

三次元屈折率分布計測の高精度化である．この目的のため，本研究ではこれまで

フーリエ変換法と位相アンラッピングの組み合わせというルールベース手法で行

われていた干渉画像からの位相抽出について，機械学習モデルのひとつである畳

み込みニューラルネットワークを用いる手法を提案する．1.2.2項で述べた通り，干

渉計測において得られる干渉画像の光の強度分布は，参照光と物体光の位相差に

よって決まるキャリア周波数を持つ余弦関数としてあらわれ，測定対象による物体

光の位相変化は，その余弦関数の位相変調として観測される．このように干渉現

象はモデル化されているので，位相変化の分布を用意し任意のキャリア周波数を与

えることでその位相変化に応じて変調した干渉画像のシミュレーションデータを生

成することができる．この干渉画像と元の位相変化像の組を大量に生成し，機械

学習の学習手法のひとつである「教師あり学習」により入力が干渉画像，出力が位

→

出⼒⼊⼒

22 32 4235

31 32

40 37 4129

34 50

40

20 44

19 40

40 50

42

図 1.15: プーリング演算の例．
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相変化像となるような入出力関係をネットワークに学習させることで，未知の干渉

画像を入力すると対応する適切な位相変化像が出力されるネットワークを生成で

きると考えた．

計測システムで頻繁に発生し，その入射方向からの位相変化量情報の欠損を引

き起こしていた悪条件の干渉画像からの位相抽出を既存のルールベース手法より

も高精度かつパラメータ調整なしに行うことができるネットワークを生成するこ

とができれば，再構成に利用できる画像の割合が増加，つまりより多くの入射方

向の情報を用いた再構成が可能となり，屈折率三次元再構成の自動化と精度の向

上が期待できる．

1.6 本論文の構成

本論文は以下の 5つの章で構成されている．

第 1章では前節までに述べた通り，物体の三次元屈折率分布計測の概要について，

提案されている計測システムの原理を，干渉画像の撮影，干渉画像の位相変化量抽

出，三次元再構成の過程に分けて説明し，三次元屈折率分布の応用例について述べ

た．次に本システムが抱えている課題について説明し，その解決のために畳み込

みニューラルネットワークの導入を提案し，本研究の目的と意義について述べた．

第 2章では，畳み込みニューラルネットワークを用いた干渉画像からの位相抽出

手法について具体的に述べる．ネットワーク構成，教師あり学習に用いた正解デー

タとしての位相変化像および入力データとしての干渉画像の作成方法について述

べ，それらの学習データによる学習を行ったネットワークに未知のシミュレーション

データおよび実測データを入力して得られる出力結果について，既存の位相抽出

手法として用いられているフーリエ変換法と位相アンラッピングの組み合わせで
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あるルールベース手法による抽出結果と比較し，その性能を評価する．また，ネッ

トワーク構成において手動で決定されるハイパーパラメータを変化させることに

より得られるネットワークの性能を評価する．

第 3章では，第 2章の結果を受け，学習データの改善を行う．より適切と思われる

学習データの作成方法を考案し，実際にその方法で作成した学習データによって学

習を行ったネットワークの性能を第 2章のものと比較する．

第 4章では，計測システムで用いられている，限られた範囲の角度からしか干渉

画像を撮影できない際に行う重みつき屈折率三次元再構成の手法について説明し，

第 3章で得られた位相抽出結果に対して重みパラメータを決定する方法を提案す

る。最後に本研究によって得られた位相変化像と重みを用いた三次元再構成の結果

を示し，既存の手法による再構成結果と比較しその精度や利便性について本研究

の成果の優位性を示す．

第 5章では，各章のまとめと本研究の結論について述べる．
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第2章 畳み込みニューラルネットワーク

を利用した位相抽出

2.1 はじめに

本章では，第 1章で説明した畳み込みニューラルネットワークを利用した干渉画

像の位相抽出が可能か否かを検討する．シミュレーションにより生成した位相変化

像と干渉画像を用いてネットワークの学習を行い，そのネットワークによってシミュ

レーションと実測の干渉画像の位相抽出を行い，抽出性能を既存のルールベース手

法の性能と比較し評価する．

2.2 ネットワーク構成

ネットワーク構成は，1.4.2項で説明した「畳み込みニューラルネットワーク」の一

種であり，特にコンピュータビジョンの分野で良く用いられ成果を挙げている ”U-

net”[28]と呼ばれる構成を用いた．U-netのネットワーク構成を図 2.1に示す．U-netと

は，医用画像のセグメンテーション（画像中の画素ごとにクラス分類を行う問題）

用に考案された，全結合層がない全層畳み込みネットワーク (FCN)の一種である．

その特徴として，ネットワークの前半（低層部）では畳み込み層とプーリング層を

重ねて出力特徴マップを小さくしていくことで徐々に大域的な特徴を抽出し，後半

（高層部）では入力特徴マップの周囲や画素間を空白で埋めたものに対して畳み込
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みを行う逆畳み込み（転置畳み込み）層によって出力特徴マップを大きくしていく

ことで解像度を上げていく構成になっていることと，低層部の特徴マップを対応す

る高層部で再利用する連結パスが存在する点が挙げられる．これらの特徴により，

局所的な特徴を保持している低層の特徴マップを大域的な特徴を保持している高

層の特徴マップと合わせて利用することができ，従来の FCNの欠点であるセグメ

ンテーションの境界に粗さが生じるという問題を解決している．本研究で行う干渉

画像からの位相抽出は，画素ごとの回帰問題でありセグメンテーションとは異なる

が，大域的特徴量であるバックグラウンド δk · rの情報と局所的特徴量である位相

変化 ϕ(r)の情報を正確に捉えることが必要であり，そのために U-netのネットワー

ク構造は有用であると考え，また，U-netを回帰問題に利用した例 [42]も存在するた

め，U-netのネットワーク構成を位相抽出ネットワークとして採用した．

2.2.1 オリジナルのU-netと位相抽出ネットワークの差異

本研究で用いる位相抽出ネットワークはU-netのネットワーク構成を利用してい

るが，原著のU-netと一部の構成やパラメータが異なっている．図 2.2に，本研究で

用いる位相抽出ネットワークの構成を示す．また，表 2.1にU-netの原著に示されて

いるネットワーク構成からの変更点を示す．

原著のU-netは分類問題を対象としているため出力層のチャンネル数は分類ラベ

ル数であり，活性化関数はソフトマックス関数と呼ばれる，入力が各ラベルへ分類

される確率を示す関数である．一方本研究の位相抽出ネットワークは回帰問題を対

象としているため出力チャンネル数を 1，活性化関数を恒等関数とし得られる出力

値を ϕout(r) としている．

また，ハイパーパラメータと呼ばれる，学習の前に手動で決定するいくつかの

パラメータについて，中間層の特徴マップのチャンネル数，畳み込み層のカーネル
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図 2.1: U-netのネットワーク構成（[28] より引用）．
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サイズの変更を行っている．チャンネル数とは，特徴マップがいくつの二次元デー

タにより構成されているのかを表す値で，例として本研究の入力画像はグレース

ケール，つまり保持している情報は光の明暗のみなので，チャンネル数は 1である．

畳み込み層では入力に対して複数のカーネルを用意することで，異なる特徴が現

れる特徴マップを獲得することができる．原著の特徴マップは入力側から順に 1, 64,

64, 128, ... となっているが，本研究では計算量を抑えるため 1, 32, 32, 64, ... としてい

る．また，畳み込み層のカーネルサイズは原著では (3× 3) となっているが，本研究

のネットワークでは (5× 5) とした．これらのハイパーパラメータの妥当性について

は 2.5.1項で述べる．

また，原著のネットワークで行われている前半部から後半部へ受け渡される特徴

マップのサイズ調整を不要とするため，本位相抽出ネットワークでは前半部の畳み

込み層でパディングを行っている．パディングとは入力画像の周囲を 0などの値で埋

めてサイズを調整することをいい，この処理を行うことで畳み込み演算によって出

力サイズが入力サイズより小さくなることを防いでいる．また過学習の防止，学

習の進行速度の上昇，重みの初期値に対するロバスト性の獲得などの効果が得ら

れるため，オリジナルでは採用されていないBatch Normalization[29] をそれぞれ各畳

み込み層の後に追加した．
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図 2.2: 位相抽出ネットワークの構成．

表 2.1: 原著のU-netと本研究の位相抽出ネットワークの比較

原著のネットワーク 本研究で用いたネットワーク

対象としている問題 分類 回帰

畳み込みカーネルサイズ k (3× 3) (5× 5)

特徴マップのチャンネル数 1, 64, 64, 128, ... 1, 32, 32, 64, ...

パディング なし あり

Batch Normalizationの有無 なし あり
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2.3 学習条件およびその他のハイパーパラメータ

位相抽出ネットワークの学習方法として，1.4.1項で説明した「教師あり学習」を

用いた．「入力データ」を干渉画像 i(r)，「正解データ」を位相変化像 ϕtrue(r) とする教

師あり学習によって，ネットワークの学習を行った．i(r)，ϕtrue(r)は共に画像で，画

素ごとに実数値を持つ．学習時の損失関数Eは，位相抽出ネットワークによって出

力された位相変化像を ϕout(r)とすると，

E =
⟨√⟨

{ϕout(r)− ϕtrue(r)}2
⟩
pixel

⟩
batch

(2.1)

で表される，「画素ごとの平均二乗誤差平方根 (Route mean squared error; RMSE)のバッ

チサイズの画像ごとの平均」とした．

ネットワークの最適化手法には，多くの問題設定で最適な収束性能を達成して

いるAdam[30]を用いた．Adamの中で設定するパラメータは全て原著の推奨値を用

いた．

ニューラルネットワークは大規模な並列計算を行うため，本研究には nVIDIA製の

GPUである「NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti」を用いた．また，学習及び推論のプログ

ラムの作成には Pythonベースのディープラーニング向けのフレームワークである

「Chainer」を利用した．

その他のハイパーパラメータについて，「一度にネットワークへの入力，損失関数

の計算を行うデータ数」を意味するバッチサイズを 10，「学習データセットに含まれ

るデータを全て 1回ずつ学習に用いたこと」を意味するエポック数は 100，学習デー

タセットと検証データセットに含まれる干渉画像と位相変化像からなるデータ組数

はともに 10000 とした．
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2.4 シミュレーションによる学習データ生成

本章では，シミュレーションにより生成した位相変化像と干渉画像を学習データ

としてネットワークの学習を行う．本節では，データの作成方法およびそれらのデー

タを用いた学習により得られたネットワークの性能について述べる．

ニューラルネットワークの学習には一般に大量の学習データが必要である．未知

の位相変化と様々なキャリア周波数を持つ干渉画像に対して高い抽出性能を持つ汎

用的なモデルを獲得するためには，形状や変化量について様々なバリエーションを

持つ位相変化像と，その位相変化を持ちかつ様々なキャリア周波数を持つ干渉画像

の組を大量に用意する必要がある．まず干渉画像の生成について，ある正解デー

タである位相変化像に対して，その位相変化を持ち任意のキャリア周波数を持つ干

渉画像をシミュレーションにより生成することは可能である．つまり，位相変化が

既知であり，かつ 1.3節で示したようなルールベース手法による位相抽出が困難な

悪条件の干渉画像もシミュレーションによって生成することができる．このような

干渉画像を学習データに含むことで，悪条件の干渉画像からの位相抽出を可能と

するネットワークの獲得を目指す．また，位相変化像の生成について，良条件の干

渉計測を様々な位相変化を持つ測定対象に対して行いその抽出結果を正解データ

とする方法も考えられるが，十分なバリエーションの位相変化像のデータを実測に

よって得ることは非常に困難である．

したがって，位相変化像，干渉画像はともにコンピュータシミュレーションによっ

て生成することを考える．本節では，シミュレーションによる位相変化像の生成方

法，それを用いた干渉画像の生成方法について説明する．
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2.4.1 正解データ：位相変化像の作成

干渉画像からの位相抽出という目的に沿ったシミュレーション学習データを生成

するため，火炎による位相変化像の形状を確認する．図 2.3にルールベース手法に

よる位相抽出が可能である良条件の下で撮影したろうそくの火炎の干渉画像と，

その画像からルールベース手法によって抽出した位相変化像をに示す．図 2.3 を見

る限り，火炎の位相変化量は中心をピークとして滑らかに小さくなっていくと考え

られる．また，形状についてはほぼ軸対称であり，揺らぎにより傾く場合もある．

以上の観察結果から，火炎による位相変化分布を図 2.4に示すような二次元ガウス

分布によって代用する．また，位相変化は屈折率の撮影方向に関する積分量である

図 2.3: 干渉画像と位相変化像の例（位相変化像の等高線は 2π[rad]ごと）．

図 2.4: 2次元ガウス分布により 1つの火炎を模擬した位相変化像の例（位相変化像

の等高線は 2π[rad]ごと）．
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ため，撮影方向に火炎が複数並んでいる時の位相変化はそれぞれの炎による位相

変化の足し合わせで表すことができる．以上の条件をまとめると，画像中の位置・

幅・最大値・傾きの異なる二次元ガウス分布を複数足し合わせることで，多様な位

相変化像のシミュレーションデータを生成することができると考えられる．

上記の考察を踏まえ，位相変化像のシミュレーションデータ ϕtrue(r)を，

ϕtrue(r) =
2∑

m=0

ϕmmaxgauss(r; cm, θm, am, bm) (2.2)

に従ってランダムに生成した．ここで，

gauss(r; c, θ, a, b) = e−(r−c)TRT(θ)W−2(a,b)R(θ)(r−c), (2.3)

R(θ) =

 cos θ sin θ

− sin θ cos θ

 , W−2(a, b) =

1/a2 0

0 1/b2

 (2.4)

である．表 2.2に各パラメータの説明とそれらのパラメータが取り得るランダム値

の範囲を示す．パラメータの範囲は，シミュレーションデータが実測データに近い

ものとなるよう経験的に決定している．また，(2.2)式によって生成される ϕtrue(r)の

例を図 3.9 に示す．

表 2.2: シミュレーションデータ生成に用いる二次元ガウス分布のランダムパラメータ

パラメータ 　取り得る範囲

ϕmax 最大値 1.5 · 2π ≤ ϕmax < 3.0 · 2π [rad]

c 中心座標 (1
4
Nx,

1
2
Ny) ≤ c < (3

4
Nx, Ny) [pixel]

θ y軸に対する傾き −15 ≤ θ < 15 [◦]

(a, b) (x, y)方向の幅 ( 1
16
Nx,

1
2
Ny) ≤ (a, b) < (1

4
Nx, Ny) [pixel]
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2.4.2 入力データ：干渉画像の作成

1.3節で示した通り，位相変化像が ϕ(r)である時の干渉画像 i(r)は

i(r) = i0(r) [1 + cos {ϕ(r) + δk · r}] (2.5)

とモデル化されている．ただし実際の測定では，撮影機器に由来する干渉画像の

振幅ノイズ inoise(r) が生じる．これを考慮し，干渉画像 i(r)のシミュレーションデー

タは

i(r) = i0(r) [1 + cos {ϕ(r) + δk · r}] + inoise(r) (2.6)

で表される式に従い生成する．ここで，i0(r)は (2.3)式を用いて

i0(r) = gauss(r; ci0 , 0, ai0 , bi0) (2.7)

と表される分布，inoise(r)は

inoise(r) ∼ N [0, α2] (2.8)

に従う白色のガウシアンノイズとした．表 2.3に各パラメータの説明と，それらの

パラメータが取り得るランダム値の範囲を示す．パラメータの範囲は，シミュレー

図 2.5: (2.2)式により生成された位相変化像の例（等高線は 2π[rad]ごと）．

37



ションデータを実測データに近いものとなるよう経験的に決定している．また，図

3.9で示した ϕtrue(r)を用いて (2.6)式によって生成される i(r)の例を図 2.6 に示す．

位相変化は干渉画像の縞の移動量によって表されるので，重要なのは 1枚の画像

における隣接画素間の明暗の相対的な変化量であり，干渉画像の各画素の数値自

体は重要ではない．そのため，学習を効率的に行う前処理として，干渉画像 i(r)は

画像ごとに最小値が 0，最大値が 1 となるようにスケーリングを行った．

表 2.3: シミュレーション干渉画像生成に用いるランダムパラメータ

変数 値が取り得る範囲

ci0 明るさの分布の中心座標 (1
4
Nx,

1
4
Ny) ≤ c < (3

4
Nx,

3
4
Ny) [pixel]

(ai0 , bi0) 明るさの分布の (x, y)方向の幅 (Nx, Ny) ≤ (ai0 , bi0) < (3
2
Nx,

3
2
Ny) [pixel]

δk キャリア周波数 2π · (− 3
32
,− 3

32
) ≤ δk < 2π · ( 3

32
, 3
32
) [rad/pixel]

α 振幅ノイズの大きさ 0.1 ≤ α < 0.5 [-]
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図 2.6: (2.6)式によって生成されるシミュレーション干渉画像 i(r)と，生成に用いた

ϕtrue(r)の例．
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2.5 学習経過および抽出結果

これは学習データの質が原因であり 1 本節では，2.2節で示したネットワークを

2.4節で示した方法により生成したデータによって学習させ，得られた学習済みネッ

トワークに未知のシミュレーション干渉画像，実測干渉画像を入力した際に得られ

た出力について示す．

はじめに，図 2.7に学習経過を示す．横軸をエポック数，縦軸を

Er =
⟨√⟨

{ϕout(r)− ϕtrue(r)}2
⟩
pixel

/
⟨
{ϕtrue(r)}2

⟩
pixel

⟩
image

(2.9)

で定義する位相抽出性能評価関数としており，Er値が小さいほど位相抽出性能が

良いと判断できる．この図から，学習が進むにつれて学習データと検証データに

対する評価関数Erの値が伴って減少しており，学習は成功しているといえる．

0 20 40 60 80 100
Epochs

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

E r

Basis
Training data
Validation data

図 2.7: 学習の推移．
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次に，図 2.8に学習済みネットワークとルールベース手法による抽出誤差のヒス

トグラムを示す．学習済みネットワーク，ルールベース手法により抽出された位相

変化をそれぞれ ϕCNN0(r)，ϕRB(r) とし，横軸は ϕout(r) = ϕCNN0(r) または ϕRB(r)とし

た時に

er =
√⟨
{ϕout(r)− ϕtrue(r)}2

⟩
pixel

/
⟨
{ϕtrue(r)}2

⟩
pixel

(2.10)

で表される，「1枚のϕtrue(r)に対するϕout(r)の相対誤差」の値であり，階級は erを 0.01

ごとに区切ったものとしている．縦軸は度数としている．なお，er が 1.0を超える

データは表示されていない．青色が学習済みネットワークからの出力，赤色が既存

のルールベース手法による出力を表している．次に，図 2.9に同じテストデータ i(r)

から出力された ϕCNN0(r)と ϕRB(r)の er の散布図を示す．横軸が ϕRB(r)の er，縦軸が

ϕCNN0(r)の erを表している．この図を見る限り，それぞれの erに相関はみられない．

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
er

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

Fr
eq

ue
nc

y

CNN0
Rule-based method

図 2.8: テストデータ 10000枚に対する誤差のヒストグラム．
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つまり，学習済みネットワークとルールベース手法は全く異なるアルゴリズムであ

るということがいえる．

次に，図 2.10に学習データと同様，(2.2)，(2.6)式によって生成されたテストデータ

を学習済みのネットワークとルールベース手法に入力して得られた出力結果の例

をを示す．(a)-(d)はそれぞれ異なるサンプルデータを表している．i(r)は位相抽出

法に入力される干渉画像，ϕtrue(r)は i(r)の生成に用いた真の位相変化像， ϕCNN0(r),

ϕRB(r)は i(r)をそれぞれ学習済みネットワーク，ルールベース手法に入力して得ら

れる出力を表しており，それぞれの画像の下に書かれている数値は (2.10)式で定義

される相対誤差 erを表している．図 2.8のヒストグラムや図 2.10の出力結果を見る

限り，学習済みネットワークによる出力の精度はルールベースのものを上回ってい

る．また，1.3節で述べた通りフーリエ変換法では原理的に (c), (d)のような縞にリ

ングが生じている干渉画像からは位相の抽出ができないのに対し，学習済みネット

図 2.9: テストデータのϕCNN0(r)とϕRB(r)に対する，ϕtrue(r)との相対誤差 erの散布図．
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ワークでは正しい位相変化像が出力されている．これは，機械学習ではこのよう

な位相抽出問題を 1対 1の画像のパターン認識の問題とすることができ，リングを

持つデータをあらかじめ学習データに含めることによりフーリエ変換法とは別の

位相抽出アルゴリズムを得ることができることを示している．

次に，図 2.11に実測の干渉画像 i(r)を学習済みネットワークとルールベース手法

に入力して得られた結果 ϕCNN0(r), ϕRB(r) の例を示す．(a)-(f)は異なるサンプルデー

タを表している．i(r)には位相変化量に相当する縞の本数を目視で数えやすいよう

i(r) ϕtrue(r) ϕCNN0(r) ϕRB(r)

(a)

er = 0.025 0.907

(b)

er = 0.024 0.193

(c)

er = 0.016 0.611

(d)

er = 0.022 1.102

図 2.10: 抽出された位相変化像の例．
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に赤い線を引いてある．N は赤い線が通る縞の本数を示している．実測の干渉画

像は真の位相分布が不明であるため出力の定量的な評価はできないが，図 2.11の

画像を見る限り学習済みネットワークによる出力の精度はルールベース手法のも

i(r) ϕCNN0(r) ϕRB(r)

(a) N ≃ 6

(b) N ≃ 5

(c) N ≃ 5

(d) N ≃ 5

(e) N ≃ 7

(f) N ≃ 9

図 2.11: 実測データに対する学習済みネットワーク・ルールベース手法による出力

結果の例．（ϕCNN0(r), ϕRB(r)の等高線は 2π[rad]ごと）．
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のより良い様に見える．しかし，学習済みネットワークの出力であっても (e)や (f)に

ついては明らかに測定対象の形状とは異なっており，適切な出力とは言い難い．こ

れは，学習データと実測データに乖離がありネットワークが入出力関係の適切な学

習を行えていないことを示している．
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2.5.1 ハイパーパラメータの比較

本項では，本章で用いたネットワークについてそれぞれ他のハイパーパラメータ

を固定し，ネットワークのチャンネル数，畳み込み層のカーネルサイズ，学習デー

タの数を変化させて学習を行い得られた学習経過，および学習済みネットワークに

実測の干渉画像を入力して得られた出力結果を示す．

はじめに，図 2.12にそれぞれのネットワークの学習経過を示す．全て横軸はエポッ

ク数，縦軸はErである．図 2.12 を見る限り，カーネルサイズを 3× 3，もしくはチャ

ンネル数を 16としたネットワークよりも本章で採用したネットワーク構成の方がわ

ずかであるがErが小さくなっている．一方，カーネルサイズを 7× 7，もしくはチャ

ンネル数を 64 としたネットワークは本章で採用したネットワーク構成よりもErが

小さくなっているが，その差はカーネルサイズを 3× 3，もしくはチャンネル数を 16

としたネットワークと本章で採用したネットワーク構成との差よりも小さくなって

おり，学習時間は大幅に長くなっていることがわかる．

以上の結果と学習に要する時間との兼ね合いから，次章以降も本章で採用した

ハイパーパラメータを用いることとする．
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Er = 0.0221， 学習時間：1時間 14分
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Er = 0.0228， 学習時間：1時間 11分
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Er = 0.0202， 学習時間：2時間 39分
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Er = 0.0194， 学習時間：5時間 59分
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Er = 0.0198， 学習時間：7時間 47分

図 2.12: 異なるハイパーパラメータを持つネットワークの学習推移．
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2.6 まとめ

本章ではシミュレーションにより生成した干渉画像と位相変化像を用い，入力を

干渉画像，出力を位相変化像とする畳み込みニューラルネットワークの学習を行っ

た．学習は成功し，シミュレーションにより生成した未知の干渉画像を学習済みネッ

トワークに入力すると，ルールベース手法による出力結果よりも適切な位相変化

像が出力された．学習済みネットワークは実測の干渉画像に対する位相抽出性能に

おいても従来のルールベース手法を上回っているとみられるが，その抽出精度は良

いとは言えない．これは学習データ生成の際の，ガウス分布の重ね合わせによる

実測データへの近似が不十分であることが原因であり，より実測データに近い学

習データによる学習を行うことで実測の干渉画像に対してもより高精度な出力を

行うネットワークの獲得が可能であると考えられる．
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第3章 学習データの改善によるネット

ワークの性能評価

3.1 はじめに

第 2章で生成した位相抽出ネットワークは実測の干渉画像の入力に対する出力性

能が悪いことが課題として挙げられた．そこで本章では，この課題の解決を試み

る．具体的には，学習データセットの生成方法に改良を加えることによる実測の干

渉画像に対する高性能なネットワークの生成を試みる．

3.2 実測情報を利用した学習データによる学習

3.2.1 正解データ：位相変化像の作成

2.5節で述べた通り，2.4節で用いた学習データは実測データの模擬という点で不

十分であったと考えられる．この原因は「火炎による位相変化像をガウス分布によ

り代用したこと」にあると考えられる．実測によって学習に十分な枚数分の様々な

変化量や形状を持った位相変化像のデータを得られれば良いが，それは労力の観点

から現実的ではない．したがって，数枚の実測の干渉画像から抽出された位相変化

像を組み合わせることによる多様な位相変化像 ϕtrue(r)のシミュレーションデータの

作成を行う．
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まずはじめに，図 3.1に示すような通常のマッハツェンダー干渉計により図 3.2に

示すような火炎の干渉画像 ϕseed(r)を良条件で数パターン撮影し，ルールベース手

法によって位相抽出を行った．

この撮影は 1.3節で説明した計測システムでの撮影と異なり，縞の間隔を任意に

調整することができ装置の移動による振動も発生しないため，明瞭な干渉画像を

撮影することができ，得られた干渉画像からはルールベース手法によって十分に

信頼できる精度で位相抽出を行うことができる．図 3.3に，得られた ϕseed(r)の例を

示す．

次に，得られた位相変化像ϕseed(r)について，値のスケーリングや拡大縮小・移動・
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LASER

L1 L2

図 3.1: 通常のマッハツェンダー干渉計．

図 3.2: 良条件の実測干渉画像 iseed(r)とルールベース手法による抽出位相 ϕseed(r)の

例．ϕseed(r)の等高線間隔は 2π[rad]．
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せん断変形といった変形をランダムに行い，さらにそれらのうち複数を足し合わせ

ることにより多様な位相変化像を大量に生成する．ただし，ϕseed(r)のバックグラウ

ンド部分にはルールベース手法では考慮されていないカメラに由来するノイズが

生じているため，この画像を用いて収縮やせん断を行うと図 3.4の例のように位相

の段差が生じた不自然なデータとなってしまう．この事象を防ぐため，2つの位相

分布像生成法を検討した．

図 3.3: 良条件の干渉画像からの抽出位相 ϕseed(r)の例．等高線は 2π[rad]ごと．

図 3.4: 変形処理により不自然な位相の段差が生じた位相変化像 iseed(r)と，iseed(r)か

ら生成された干渉画像の例．位相変化像の等高線は 2π[rad]ごと．
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生成法 1：位相変化像補外モデルの利用

1つ目は，一度ϕseed(r)の周囲を補外した画像を生成し，その画像の一部を切り取っ

て使用することで，不自然な段差を回避する方法である．補外には，畳み込みニュー

ラルネットワークを用いた．はじめに正解データとして，2.4.1項と同様の条件で幅

や最大値が様々に異なる二次元ガウス分布を複数組み合わせた位相変化像を 1000

枚生成する．ただし，後に一部分を切り取って使用することを可能とするため，画

像サイズは位相抽出ネットワークの学習に用いるサイズ (Nx, Ny)に対して (2Nx, 2Ny)

とし，その画像の中心の (Nx, Ny)の範囲に ϕsim(r) が現れるような画像 ϕsim+(r) とし，

入力データを ϕsim(r) とする．ただしこの時，干渉体系の媒質（空気）の不均一さに

由来する位相ノイズを考慮に入れ，位相に対して

ϕnoise(r) ∼ N[0, σ2
noise] (3.1)

で表される白色ガウシアンノイズを加えた

ϕsim+(r) =
2∑

m=0

ϕmax
m gauss(r; cm, θm, am, bm) + ϕnoise(r) (3.2)

に従って ϕsim+(r)を生成した．図 3.5に ϕsim+(r), ϕsim(r)の例を示す．これらのデータに

よって学習を行ったネットワークに ϕseed(r)を入力することで，画像サイズ (2Nx, 2Ny)

の ϕseed+(r)を得ることができる．図 3.6に ϕseed(r),ϕseed+(r)の例を示す．この図を見る

限り，ϕseed+(r)は ϕseed(r)の撮影範囲外の位相変化分布が自然に補外された画像と

なっているといえる．この ϕseed+(r)に対して拡大縮小・移動・せん断変形をランダム

に行い ϕtrans+(r)とし，中心付近の (Nx, Ny)の領域を切り取ることで前述のような位

相に不自然な境界が生じる問題は解決される．切り取られた位相変化像を ϕtrans(r)

とし，異なる ϕseed(r)から得られた ϕtrans(r)を

ϕtrue(r) =
2∑

m=0

smϕtrans(r) (3.3)
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図 3.5: 位相分布補外ネットワーク用正解データ ϕsim+(r)と ϕsim(r)の例．画像サイズ

は ϕsim+(r)が (2Nx, 2Ny)，ϕsim(r)が (Nx, Ny)である．値域は [0, 1]にスケーリングしてお

り，等高線は 0.2ごと．

図 3.6: ϕseed(r)と ϕseed+(r)の例（いずれも [0, 1]にスケーリング）．等高線は 0.2ごと．
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に従ってランダムにスケーリングし足し合わせることで ϕtrue(r)のデータセットを生

成した．ϕseed+(r)から ϕtrans+(r)への変形には画像のアフィン変換を用いたが，詳し

いパラメータは省略する．ϕtrans(r)のスケーリングパラメータ smは，4π ≤ sm < 10π

とした．図 3.7にϕtrans(r), ϕtrue(r)の例を，図 3.8に様々なϕseed+(r)から得られたϕtrans(r)

の例を示す．この図では smを乗じた後の値となっている．また，図 3.9に生成された

ϕtrue(r)の例を示す．

生成法 2：バックグラウンド位相勾配・ノイズの事前除去

2つ目の方法は，少数の ϕseed(r)のバックグラウンドの位相勾配を手動で補正し，

さらに画像全体に移動平均をかけノイズを落とし，最後にある閾値以下の画素値

を 0とした ϕclean
seed (r)を用いるという方法である．これにより得られる ϕclean

seed (r)は，実

測の火炎による位相変化像の形状の特徴を保持しつつバックグラウンド部分が 0と

図 3.7: ϕtrans(r)の例．等高線は 0.2ごと．

図 3.8: smϕtrans(r)の例．等高線は 2π[rad]ごと．
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なっているので，移動やせん断といった変形を行っても位相に不自然な境界が生じ

ない．この ϕclean
seed (r)を用いて，

ϕtrue(r) =
2∑

m=0

smϕ
clean
seed (r) (3.4)

に従って ϕtrue(r)を生成する．図 3.10，図 3.11に ϕclean
seed (r), smϕtrans(r)の例を示す．図 3.12

に，生成された ϕtrue(r)の例を示す．

図 3.9: ϕtrue(r)の例．等高線は 2π[rad]ごと．

図 3.10: ϕclean
seed (r)の例（[0, 1]にスケーリング）．等高線は 0.2ごと．
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図 3.11: smϕtrans(r)の例．等高線は 2π[rad]ごと．

図 3.12: ϕtrue(r)の例．等高線は 2π[rad]ごと．
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3.2.2 入力データ：干渉画像の作成

干渉画像 i(r)の生成方法は基本的には 2.4.2項で示した生成方法と同じである．た

だし，撮影機器に由来する干渉縞のの振幅ノイズ inoise(r) に加え，干渉体系の媒質

（空気）の不均一さに由来する位相ノイズ ϕnoise(r) を考慮に入れ，干渉画像 i(r)は

i(r) = i0(r) [1 + cos {ϕ(r) + δk · r + ϕnoise(r)}] + inoise(r) (3.5)

で表される式によって生成した．また，2.4.2項では明るさの分布 i0(r)をランダムな

ガウス分布としていたが，本項では生成するシミュレーション干渉画像をより実測

の干渉画像に近づけるため，実測の干渉画像を二次元離散フーリエ変換し低周波

成分のみをフィルタリングにより取り出して二次元離散フーリエ逆変換すること

によって得られる分布を用いる．図 3.13に i0(r)の例を示す．また，ランダムに決定

するキャリア周波数 δkが取り得る範囲について，より多くの範囲のキャリア周波数

によるデータを模擬するため，表 3.1に示す範囲とした．

以上を踏まえ，(3.5)式によって干渉画像 i(r)を生成した．位相分布生成法 1,2によっ

て生成された位相変化像 ϕtrue(r) を用いて生成したものをそれぞれ図 3.14，図 3.15に

示す．ただし，2.4.2項と同様，学習を効率的に行うための前処理として，干渉画像

i(r)は画像ごとに最小値が 0，最大値が 1 となるようにスケーリングした．

表 3.1: シミュレーション干渉画像生成に用いるランダムパラメータ

変数 値が取り得る範囲

δk キャリア周波数 2π · (−1
8
,−1

8
) ≤ δk < 2π · (1

8
, 1
8
) [rad/pixel]
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図 3.13: 実測の i(r)の低周波成分を抽出した i0(r)（上段）と抽出元の i(r)（下段）の例．
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図 3.14: 位相変化像生成法 1によって生成された ϕtrue(r)を用いて (3.5)式によって生成

される i(r)（上段）と，生成に用いた ϕtrue(r)（下段）の例．
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図 3.15: 位相変化像生成法 2によって生成された ϕtrue(r)を用いて (3.5)式によって生成

される i(r)（上段）と，生成に用いた ϕtrue(r)（下段）の例．
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3.2.3 学習経過および抽出結果

本項では，2.2節で示したネットワークを 3.2.1項，3.2.2項で生成したデータによっ

て学習させ，得られたネットワークに未知のシミュレーションデータ，実測データを

入力した際に得られた出力について示す．以下，本節で示した生成法 1,2によって生

成した干渉画像 i(r)と位相変化像 ϕtrue(r) からなるデータセットをそれぞれデータ

セット 1，データセット 2とし，2.4節で用いたデータセットをデータセット 0とする．

データセット 1による学習経過および抽出結果

はじめに，図 3.16に学習経過を示す．2.5節と同様横軸をエポック数，縦軸を

Er =
⟨√⟨

{ϕout(r)− ϕtrue(r)}2
⟩
pixel

/
⟨
{ϕtrue(r)}2

⟩
pixel

⟩
image

(2.9)

で表される評価関数Erとしている．この図を見る限り，図 2.7と比較するとややEr

の値が大きいものの学習データとテストデータに対する評価関数Erの値が伴って

減少しており，データセット 1を用いた学習は成功しているといえる．

次に，図 3.17にデータセット 1と同様の手法で生成されたテストデータをデータ

セット 1による学習済みのネットワーク，ルールベース手法に入力して得られた出

力結果の例を示す．図 3.17 の出力結果を見る限り，テストデータに対してはデータ

セット 1による学習済みネットワークからの出力の方がルールベース手法による抽

出より精度が良いことがわかる．

次に，図 3.18に実測の干渉画像に対してデータセット 1による学習済みネットワー

クを適用した結果の例をを示す．ここで，i(r)は実測の干渉画像，ϕCNN1(r)はデー

タセット 1による学習済みネットワークに i(r)を入力して得られる出力結果を示し

ている．比較のため，データセット 0による学習済みネットワークからの出力結果

ϕCNN0(r)を再掲している．実測データでは真の位相変化がわからないため定性的な
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図 3.16: データセット 1を用いた学習の推移．
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i(r) ϕtrue(r) ϕCNN1(r) ϕRB(r)

(a)

er = 0.097 0.092

(b)

er = 0.055 0.177

(c)

er = 0.045 0.297

(d)

er = 0.050 0.652

図 3.17: 抽出された位相変化像の例．(a)-(d)はそれぞれ異なるサンプルデータに

対する結果であり，i(r)干渉画像，ϕtrue(r)は i(r)の生成に用いた真の位相変化像，

ϕCNN1(r), ϕRB(r)は i(r)をそれぞれデータセット 1による学習済みネットワーク，ルー

ルベース手法に入力して得られる出力を表す．ϕCNN1(r), ϕRB(r)の各画像の下に書か

れている数値は (2.10)式で定義される ϕtrue(r)との相対誤差 erを表す．
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i(r) ϕCNN1(r) ϕCNN0(r)

(a) N ≃ 6

(b) N ≃ 5

(c) N ≃ 5

(d) N ≃ 5

(e) N ≃ 7

(f) N ≃ 9

図 3.18: 実測データに対する学習済みネットワーク，ルールベース手法による出力

結果の例．(a)-(f)は異なるサンプルデータ．i(r)は位相抽出手法へ入力される実測

の干渉画像．i(r)の中の赤い線は縞の本数を数える目安．Nは赤い線が通る縞の本

数．ϕCNN1(r), ϕCNN0(r)は i(r)をそれぞれデータセット 1，データセット 0による学習済

みネットワークに入力して得られる出力結果．等高線は 2πごと．
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評価となってしまうが，結果を見る限り実測データに対してもデータセット 1によ

る学習済みネットワークからの出力の方がルールベース手法による抽出より精度

が良いと考えられる．

データセット 2による学習経過および抽出結果

データセット 1による結果と同様に示す．はじめに，図 3.19に学習経過を示す．こ

の図を見る限り，図 3.16同様，図 2.7と比較するとややErの値が大きいものの学習

データとテストデータに対する評価関数Erの値が伴って減少，収束しており，デー

タセット 2を用いた学習は成功しているといえる．

次に，テストデータをデータセット 2による学習済みのネットワーク，ルールベー

ス手法に入力して得られた出力結果の例を図 3.21に示す．図 3.21 の出力結果を見る

限り，データセット 2による学習済みネットワークからの出力の方がルールベース

手法による抽出より精度が良いことがわかる．

次に，図 3.21にデータセット 2による学習済みネットワークに実測の干渉画像 i(r)

を入力して得られる出力結果 ϕCNN2(r)の例を示す．比較のため，データセット 1によ

る学習済みネットワークからの出力結果 ϕCNN1(r) を再掲している．定量評価はでき

ないものの，図 3.21の赤い直線を横切る縞の本数と出力結果の等高線の本数や縞

の変化の形状から，ϕCNN2(r)の出力精度は ϕCNN1(r)のものを上回っていると予想で

きる．

次章では，データセット 2の学習データを用いた学習により生成したネットワー

クを利用して，得られた位相を用いる．
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図 3.19: データセット 2を用いた学習の推移．横軸はエポック数，縦軸は評価関数Er．
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i(r) ϕtrue(r) ϕCNN2(r) ϕRB(r)

(a)

er = 0.017 0.077

(b)

er = 0.030 0.487

(c)

er = 0.032 0.822

(d)

er = 0.028 1.390

図 3.20: 抽出された位相変化像の例．(a)-(d)はそれぞれ異なるサンプルデータ．i(r)

干渉画像，ϕtrue(r)は i(r)の生成に用いた真の位相変化像， ϕCNN2(r), ϕRB(r)は i(r)を

それぞれデータセット 2による学習済みネットワーク，ルールベース手法に入力し

て得られる出力．，各画像下部の数値は ϕtrue(r)との相対誤差 er．
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i(r) ϕCNN2(r) ϕCNN1(r)

(a) N ≃ 6

(b) N ≃ 5

(c) N ≃ 5

(d) N ≃ 5

(e) N ≃ 7

(f) N ≃ 9

図 3.21: 実測データに対する，データセット 2による学習済みネットワークからの出

力結果の例．i(r)は位相抽出手法へ入力される実測の干渉画像を表しており，位相

変化量に相当する縞の本数を目視で数えやすいように i(r)の中に赤い直線を引き，

N に赤い線が横切る縞の本数を示した．ϕCNN2(r), ϕCNN1(r)は i(r)をそれぞれデータ

セット 2，データセット 1（再掲）による学習済みネットワークに入力して得られた

出力結果を表す．等高線間隔は 2π．
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3.3 本章のまとめ

前章では畳み込みニューラルネットワークに数学的なモデルで与えられた位相分

布をもとに，計測モデルのシミュレーションにより干渉画像を生成し，これらをそ

れぞれ教師あり学習の出力と入力とした．しかしそれらのデータによる学習済み

モデルは実測の干渉画像の入力に対する出力の精度が不十分であった．これは実測

データとシミュレーションデータの乖離が原因であると考え，実測の火炎の位相変

化像を用いることでより実測データに近いシミュレーションデータを生成した．新

たに生成したデータセットによる学習を行ったモデルの実測データに対する出力精

度が向上したことを確認し，適切なシミュレーションデータを学習データとして用

意することで実測データからの位相変化像抽出に用いることができるモデルの獲

得が可能であることを示した．
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第4章 三次元再構成

4.1 はじめに

一般的な CT による三次元再構成では，1.2.5項および 1.2.6項で概要を説明した通

り，まず測定対象をカバーできる太さに広げた平行ビームを用い，測定対象を通り

抜ける際の測定対象内の再構成したい量 (医療用であれば減衰率，本研究の場合は

屈折率) の光路に沿った積分の二次元分布を方向を変えながら二次元の投影分布

p(ξ, z; θ) =

∫ ∞

−∞
f(x, y, z)dη (4.1)

として測定する．ここで，ξ, zはビーム断面座標で，ηはビームに沿う方向を示す．

また，x, y, z は θに依存しないデカルト座標系であり，それに対して，ξ, η は，θ に依

存する．zについては，積分に依存しないので別に考えるものとし，ある zの f(x, y)

の二次元の積分核の断層像 (スライスと呼ぶ) を求めることを考える．(x, y)面内の

f をN ×N のグリッドで離散化すると，未知数の個数はN2となる．また，測定結果

も ξ軸をNξ分割し，入射方向の数もNθとするとNξNθ本の方程式が得られる．測定

値と積分核をそれぞれ寸法NξNθの一次元行列 pと寸法N2の一次元行列 f とし，積

分を寸法がNξθ ×N2の二次元係数行列Cにより表せば，これらの関係は，

p = Cf (4.2)

の連立方程式で表される．仮に N2 = NξNθでかつこれらが互いに独立であれば，連

立方程式を解くことにより f(x, y)を決定できる．しかし，N = 500程度であったと
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しても，Cの一次元寸法は 25万となり，計算機資源の制限から容易には連立方程

式を解くことはできないため，一般には連立方程式を直接解くことはせず別の方

法が取られる．

もっとも単純な方法は単純逆投影と呼ばれる方法で，θ毎に g(ξ, θ)の ξを通る光路

上のピクセルに平均値をマップし，そのマップを全ての θについて積算する．単純逆

投影では，f(x, y)のエッジが鈍ってしまうので，マップする前に，投影データのエッ

ジを強調するフィルタ関数W (ξ′ − ξ) を用いて

p′(ξ, θ) =

∫
W (ξ′ − ξ)p(ξ, θ) dξ′ (4.3)

の畳み込み積分によりエッジ強調された p′(ξ, θ)をマップする方法が，フィルタ付逆

投影法 [32]として広く用いられている．

これらの逆投影法は再構成の計算コストが低いが，投影方向が全周方向 (厳密に

は正反対からの投影は独立な方程式ではないので半周方向)からの投影データが測

定される完全投影データセットの場合しか用いることができず，本研究の投影方向

可変干渉計により得られる一部の投影角度からの投影データが欠落した不完全投

影データセットには利用できない．

この他に，逆投影結果を基に再度数値的な投影を行い (順投影)，それと測定値の

差や比を求め，それらを再度逆投影するという過程を繰り返しながら，測定投影

データと数値投影データを徐々に収束させる方法 [33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41] が繰

り返し逆投影法として知られており，特に，Shepp と Vardi が提案した方法 [35]は，

最大尤度期待値最大化法 (Maximum Likelihood Expectation Maximization (ML-EM)法)と

して広く用いられている．
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ML-EM法による再構成法では，投影と逆投影を以下により与える．

p
(n)
kl = Fkl

{
f
(n)
ij

}
, (4.4)

f
(n+1)
ij = Bij

{
pMkl

p
(n)
kl

}
f
(n)
ij , (4.5)

ここで (xi, yj)は (x, y)座標の離散点を，(ξk, θl)は (ξ, θ)座標での離散点を表し，Fkl {·}

が数値的な順投影，Bij {·}が逆投影演算を表し，上付き添字の (n)は繰り返し回数

を，また上付き添字M は測定データを示している．なお，pklのように ξ軸および θ

軸に関する投影データを二次元行列として表したものはサイノグラムと呼ばれる．

本研究では，この ML-EM 法を不完全投影データセットに対しても応用できるよ

うに改良した重み付き再構成法 [3]を用いている．

重み付き再構成では，(4.5)式の逆投影演算を

f
(n+1)
ij =M

{
Bij

{
Wl

pMkl

p
(n)
kl

}
f
(n)
ij

}
, (4.6)

∑
l

Wl = 1 (4.7)

のように，測定逆投影データと数値逆投影の比を求めた後に，投影角度 θlに応じ

て，重みWlを乗じる．また，M{·}は移動平均演算子を表しており，サイノグラム

に含まれるスペックルノイズや，θl毎のノイズの除去に利用する．

重み付き再構成法は，図 4.1に示すような測定体系により欠落範囲に一つでも投

影データが得られれば再構成像の品位が向上することが分かっており，さらに，投

影データの信頼性が異なる場合も測定データの標準偏差を考慮し得る重み付き最

小自乗法と同様に信頼性に応じて重みを与えることにより，誤差の大きな投影デー

タの寄与を低減することができることも示されている [3]．
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4.2 投影データの準備

再構成を行う前に，位相変化像の加工を行う必要がある．第 2章では画像として

扱いやすくするため位相変化量を正の値としていたが，空気と火炎の屈折率の関

係から位相変化量は負の値となる．したがって，固定方向，可変方向ともに得られ

た位相変化像の値に−1を乗じた．次に，固定方向から得られた位相変化像の中か

ら，再構成に使用する画像の選択を行った．計測システムでは可変方向の撮影と同

時に同フレーム数の固定方向の撮影を行う．求めたいのはある時刻での屈折率分

布であるため撮影時間はなるべく短くし固定方向のデータは全て一致することが

望ましいが，システムの制約により得られた複数データには分布の揺らぎによる

x

y

z

θ

ξ

ξ

ξ

ξ

ξ

ξη

L1L2

X1

X2

FM1

FM2
FM3

FM4

FM5

HM1

HM2

HM3

HM4

HM5

Camera

S

LS

OBJ

図 4.1: 入射方向可変干渉計と固定干渉計による投影データ取得体系． 入射方向可

変干渉計は X1, X2 の一軸ステージ上に搭載した回転ステージ上の HM1, HM2の二

つのハーフミラーと FM1, FM2 の二つのフルミラーにより構成し，固定干渉計は，

HM3, HM4, FM3, FM4 により構成．可変干渉計の投影角度は θ = [−45◦,+15◦]，固定干

渉計では θ = 90◦.
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わずかな時間変化が生じる．したがって，固定方向のデータの平均をとり平均との

残差が最も小さいフレームの画像を代表として採用した．

4.3 三次元再構成結果

本節では，測定対象を図 4.2のような 3本のろうそくの炎とし計測システムを用

いて得られた屈折率分布三次元再構成結果について示す．図 4.3，図 4.4に入射方向

可変干渉計から得られた，それぞれ可変方向，固定方向の干渉画像を示す．計測シ

ステムでは，可変方向は [−45◦, 15◦] の方向から計 154枚の干渉画像を取得している

が，ここではその例として 10枚を取得した角度とともに示す．

4.3.1 既存の手法による再構成結果

図 4.5，図 4.6に図 4.3，図 4.4 の干渉画像からルールベース手法によって行った位相

抽出結果を示す．

次に，各位相変化像に対する信頼性に基づく重みの決定方法を示す．ルールベー

ス手法により最終的に得られた位相変化像 ϕRBとその値を再び位相の主値に折り

10 mm

図 4.2: 測定対象．
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たたんだ値 ϕRB
w に対し，

ϵ(r) =W{ϕRB(r)− ϕRB
w (r)} (4.8)

を定義する．ここで，W(·)は位相の主値を求める演算である．rはスクリーン座標

であり離散点は xi, zj で定義される．この中の xiを投影方向に垂直な ξkに変換する

と，ϵ(xi, zj)から ϵ(ξk, zj) ≡ ϵkj に変換できる．この値を用いて

W †
l(θ ̸=90◦) = exp

(
−SDl[ϵkj]

2

σ2
W

)
, (4.9)

W †
l(θ=90◦) = W †

Fix, (4.10)

(a) θ = 15.008◦ (b) θ = 11.258◦ (c) θ = 6.878◦ (d) θ = 2.981◦ (e) θ = −8.028◦

(f) θ = −14.980◦ (g) θ = −24.132◦ (h) θ = −33.082◦ (i) θ = −39.086◦ (j) θ = −44.179◦

図 4.3: 可変方向の干渉画像の例．

図 4.4: 固定方向 (θ = 90◦)の干渉画像の例．

75



Wl = W †
l /
∑
l

W †
l (4.11)

によって定義されるWlを各干渉画像の重みとする．ここで，SDは標準偏差を意味

し，σW は図 4.7に示す誤差分布の標準偏差のヒストグラムに基づき，0.4とした．

θ = 90◦については，この角度付近の投影データが少ないため θ = 90◦の情報量が大

きいと考えられるのでW †
Fix = 10 とした．

図 4.8a，図 4.8bに ϕRB(r)から得られたサイノグラムと重みWlを示す．

以上のデータを用いて得られた再構成結果について，「重みあり，移動平均なし」

(a) θ = 15.008◦ (b) θ = 11.258◦ (c) θ = 6.878◦ (d) θ = 2.981◦ (e) θ = −8.028◦

(f) θ = −14.980◦ (g) θ = −24.132◦ (h) θ = −33.082◦ (i) θ = −39.086◦ (j) θ = −44.179◦

図 4.5: 可変方向干渉画像からのルールベース手法による位相抽出結果の例（等高

線は 2π間隔）．

図 4.6: 固定方向 (θ = 90◦)干渉画像からのルールベース手法による位相抽出結果．
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「重みなし，移動平均あり」「重みあり，移動平均あり」の 3パターンを図 4.9に示す．

「重みあり（なし）」は重み付き ML-EM 法による再構成か一般の ML-EM 法による

再構成か，「移動平均あり（なし）」は逆投影データに対して移動平均をかけている

か否かを表す．図 4.9から，重み・移動平均を用いた再構成結果がアーチファクトを

軽減しつつ屈折率の平滑化を抑えているという点で最も良い結果といえる．また，

再構成された屈折率を温度に換算した結果を図 4.10 に示す．
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図 4.7: 誤差分布のヒストグラムと重み関数．

10 mm

(a) サイノグラム． (b) 重みW †
l ．

図 4.8: サイノグラムと重みW †
l の例 (z = 10[mm])．縦軸は共通で θ,(a)の横軸は ξ，(b)

の横軸がW †
l．θは非等間隔．
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W †
Fix = 1 W †

Fix = 10

重みあり

移動平均なし

10 mm 10 mm

重みなし

移動平均あり

10 mm 10 mm

重みあり

移動平均あり

10 mm 10 mm

図 4.9: z = 10 [mm]の屈折率再構成結果（等高線は 2× 10−5）ごと．
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10 mm z = 35 10 mm z = 30 10 mm z = 25 10 mm z = 20

10 mm z = 15 10 mm z = 10 10 mm z = 5 10 mm z = 0

x-y (z = 10)
10mm

[mm]
y

↑

0

z [mm]← 0
10

z-y (x = 0)

0 → x [mm]

z [mm]
↑

10

0

x-z (y = 0)

0 −1 −2
∆n [×10−4]

1 2 5 10
T [×100◦C]

図 4.10: 温度分布の再構成結果．
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4.3.2 新手法による再構成結果

図 4.11，図 4.12に図 4.3，図 4.4 の干渉画像から学習済みネットワークによって行っ

た位相抽出結果を示す．

次に，各位相変化像に対する信頼性に基づく重みの決定方法を示す．学習済み

ネットワークによる位相抽出では干渉画像の入力に対して直接位相変化像が出力さ

れるため，ルールベース手法のように抽出過程で得られるパラメータを用いて重

(a) θ = 15.008◦ (b) θ = 11.258◦ (c) θ = 6.878◦ (d) θ = 2.981◦ (e) θ = −8.028◦

(f) θ = −14.980◦ (g) θ = −24.132◦ (h) θ = −33.082◦ (i) θ = −39.086◦ (j) θ = −44.179◦

図 4.11: 可変方向干渉画像からの学習済みネットワークによる位相抽出結果の例（等

高線は 2π間隔）．

図 4.12: 固定方向 (θ = 90◦)干渉画像からの学習済みネットワークによる位相抽出

結果．

80



みを計算することができない．したがって，図 4.13に示すような，干渉画像を入力

すると位相抽出ネットワークによる抽出の信頼性を推定する新たな畳み込みニュー

ラルネットワークを構成し学習を行った．このネットワークの学習データは，入力

データを「悪条件，良条件双方を含んだ干渉画像」，正解データを「データセット

2 による学習済み位相抽出ネットワークに入力データを入力して得られる出力と真

の位相変化像のRMSE」とした．再構成の際は，この学習済み誤差推定ネットワーク

に干渉画像を入力して得られる抽出誤差推定値を ϵest,l[rad]とし，W †
l をルールベー

ス手法の (4.9)式から

W †
l = exp(−

ϵ2est,l
2σ2

W

) (4.12)
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図 4.13: 位相抽出誤差推定ネットワーク．
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に変更，固定方向の重みと規格化はルールベース手法と同じく (4.10), (4.11)式を用

いてWlを求めた．ここで，σW は図 4.14に示す誤差分布の標準偏差のヒストグラム

に基づき，π
4
とした．図 4.15bに ϕcnn(r)から得られたサイノグラムと重みWlを示す．

以上のデータを用いて得られた温度の再構成結果について，図 4.16 に示す．図

4.16から，ルールベース手法の抽出結果を用いた再構成結果と比べ実際の炎に近い
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図 4.14: 誤差分布のヒストグラムと重み関数．

10 mm

(a) サイノグラム． (b) 重みW †
l ．

図 4.15: サイノグラムと重みW †
l の例 (z = 10[mm])．縦軸は共通で θ,(a)の横軸は ξ，(b)

の横軸がW †
l．θは非等間隔．
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温度分布が再構成されていること，また，位相抽出ネットワークからの出力と誤差

推定ネットワークを用いて得られた重みの組み合わせによる再構成は，移動平均を

かけなくてもアーチファクトが現れない，定性的に良い結果となっていることがわ

かる．

10 mm z = 35 10 mm z = 30 10 mm z = 25 10 mm z = 20

10 mm z = 15 10 mm z = 10 10 mm z = 5 10 mm z = 0

x-y (z = 10)
10mm

[mm]
y

↑

0

z [mm]← 0
10

z-y (x = 0)

0 → x [mm]

z [mm]
↑

10

0

x-z (y = 0)

0 −1 −2
∆n [×10−4]

1 2 5 10
T [×100◦C]

図 4.16: 温度分布の再構成結果．
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第5章 結論

本研究では，物体の三次元屈折率分布の非破壊計測システムの高精度化に寄与

する，既存の手法より高精度な干渉画像からの位相抽出手法の提案を行った．

三次元屈折率計測システムによる撮影において少なくない割合で発生してしま

う悪条件の干渉画像からの位相抽出は既存のルールベース手法では困難であると

いう問題を示し，畳み込みニューラルネットワークを応用することでその問題の解

決を試みた．

教師あり学習のニューラルネットワークでは，入力画像である干渉画像と正解で

ある位相像の組を多数準備する必要があるが，干渉画像の実測データでは，バック

グランド干渉縞の間隔が狭い場合，あるいは，それが原因で干渉縞がリング状に

閉じているような場合には，ルールベース手法にとっては，悪条件となり，正しい

位相像を求めることができずニューラルネットワークにおける正解を準備すること

ができない．そこで，正解データである位相分布をガウス分布の重ね合わせによ

り先に作成し，それからノイズも含めた計測プロセスを模擬することにネットワー

クへの入力となる干渉画像を求めた．この学習データを用いて，使用する畳み込

みニューラルネットワークの様々なハイパーパラメータについて検討を行い，求め

られる出力精度と学習時間について比較検討を行い，適切なパラメータを決定し

た．このネットワークにより算出される位相分布は，計測プロセスの模擬により求

めた干渉画像を入力としたものに対しては期待どおりの算出されていたが，実測

の干渉画像には，一部誤差を含んでいる様子がみられた．この原因は位相分布を
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単純なガウス分布の重ね合わせにより生成したこと原因であり，実測データの採

用が重要であることが予想された．

実測の干渉画像の場合，上述した悪条件の干渉画像に対する位相像 (正解)を求め

ることは不可能であるが，良条件の干渉画像の場合には，既存のルールベース手

法により，位相像を算出可能である．そこで，良条件で実測された干渉画像から求

めた位相像を重ね合わせた後，測定過程を模擬することにより悪条件の干渉画像

を作成した．この学習データ生成方法により，生成した学習済ネットワークの出力

は，実測データについても大きな誤差を含まないことがわかった．

このニューラルネットワークの出力である位相像を用いて三次元再構成を行うた

めには，位相像に含まれる誤差あるいは位相像の確かさがが必要となる．そこで，

位相像を求めるためのネットワークの他に，求めた位相像の確かさを求めるための

ニューラルネットワークも構築した．

これら二つのニューラルネットワークにより求めた位相像とその確かさを重みつ

き再構成を行い，屈折率の三次元分布を求めたところ，従来のルールベース手法の

結果を用いる場合に比べて，定性的に良好な屈折率分布が得られることを示した．

今回用いた構成の畳み込みニューラルネットワークの多くは，画像を画素ごとに

カテゴリ分類するセグメンテーションに広く用いられており，本研究のように，二

次元関数である画像データから逆変換による元の画像データを推定する例は多く

示されていない．本研究の成功により，本研究の干渉画像から位相画像を求める

だけではなく，他分野における二次元関数の逆変換にも応用できることが予想さ

れる．
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