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緒論

空の色が朝，昼，夕の時間帯や日ごとに変化するのは大気の散乱現象に起因することは

有名である．光の波長よりも小さい粒子による散乱であり，レイリー散乱と呼ばれる現象

である．レイリー散乱の散乱強度は波長の 4 乗に反比例するため，大気を散乱・透過する

光に波長依存性が生じるのである 1)．一方，光の波長よりも大きい粒子に起因する散乱は

ミー散乱と呼ばれる．霧や靄が代表的なものであり，これらは空気中の水蒸気や微粒子が

要因である．ミー散乱は波長依存性が無いため散乱光が白く見える．散乱現象は風光明媚

な自然現象をもたらしてくれるだけでなく，産業応用にも密接に関わりがある．例えば，

液晶ディスプレイのバックライトは広く均一に照明する必要があるため，ミー散乱を引き

起こす光拡散板が活用されている．また，散乱光を測定することで微粒子の特性を調べる

分析化学や，レーダで雲粒を観測する気象学にもミー散乱の現象は応用されている 1)．

その一方で，散乱現象はイメージング分野では負の側面も持つ．車載やセキュリティ分

野の撮像システムでは，霧，靄，煙霧等の環境下での画像センシングが要求される．生体

観察などの生体医療分野，海中調査などの海洋科学分野では，不透過媒体中の散乱成分が

測定対象物の観察の妨げとなっている．また，これらの分野では，対象が三次元構造であ

り，三次元イメージングや対象までの距離情報の取得が望まれる．

散乱媒体中の三次元イメージング手法は，偏光情報を利用した方法，インテグラルイメー

ジング手法，縞パターン投影法などさまざまな分野で各種提案されている 2–9)．Treibitz

は，散乱回数が少ない場合，後方散乱は偏光を維持することを発見し，直交ニコル，平行

ニコルの両撮影から海中の後方散乱量を推定した 6)．さらに，媒体の散乱係数をもとに距

離情報の推測も行った．Treibitzの手法は，偏光が維持される弱散乱体に限定される．ま

た，散乱媒体の散乱係数は既知である必要がある．Shinは，散乱媒体を通して，撮影位

置を距離方向にシフトし複数枚撮影を行い，視差に基づき三次元イメージングを実施した
7)．このとき，Shinは，散乱分布を均一なガウス分布であると仮定し，その分布を統計推

定し逆演算で散乱を除去した．Shinの手法は，散乱が均一なガウス分布であるという仮

定が必要である．Cucciaは，さまざまな空間周波数の縞パターンを散乱媒体に照射した

1



緒論

9)．低周波成分は比較的奥まで到達するが，高周波成分は奥になるほどパターンが消失す

ることを利用し，投影パターンの残存度の周波数依存性を検出することで深さ推定を実施

した．Cucciaの手法は，均一媒体でないと深さの相関が取れないという課題がある．ま

た，距離情報の算出には散乱媒体の散乱係数，吸収係数が既知である必要がある．

生物学分野における散乱媒体中の三次元イメージング手法には，共焦点イメージン

グ 10, 11) や光シートイメージング 12)が考案されている．共焦点イメージングは点光源

を対象に投影し，戻り光をピンホールスリットで検出することで散乱成分の除去が可能で

ある．光シートイメージングは対象側方からシート状の光を照射することで対象の断面

画像を取得する．しかしながら，これらの手法は三次元物体の観察にはそれぞれ三次元，

一次元的な測定点走査が要求される．

散乱媒体を通した物体認識も，生体医療やセキュリティに関するさまざまなアプリケー

ションで重要な課題である．これらの研究では，主に，弱い散乱画像からボケ除去や散乱除

去を施したのち，散乱除去画像を分類器にかけて物体を識別・分類する．関連研究には，散乱

媒体に起因して発生するスペックルを使用した物体認識が研究されている 13–16)．Zdunek

やNassifはスペックルパターンを用いた果実の成熟度の非侵襲分析 13, 14)を，Zalevskyは

照射したレーザのスペックルパターンの変化から音源の抽出 15)を，Bishitzはスペックル

パターンの変動から骨折部位の検出 16)を提案実証している．これらの研究では，分類器

として，物体からの空間的，あるいは時間的なスペックルパターンの自己相関係数やフー

リエ係数などの特徴量抽出器が用いられる．この手法では対象に応じた適切な特徴量抽出

器の選択が重要であるが，これは困難な問題である．

従来独立に進化してきた光学系と演算系であるが，これらを融合化したコンピュテーショ

ナルイメージングの分野が情報フォトニクス分野の革新的技術として近年注目されている．

代表的な例として，X線を用いたコンピュータ断層撮影法（Computed Tomography: CT）

が挙げられる．CTは，異なる視点の複数画像から事後処理により身体の内部画像を再構

成する技術である．また，大阪大学谷田研究室では，複数のレンズを並列に配置したThin

observation module by bound optics (TOMBO) 17–19)を用いて，レンズ間の視差を活かし

た三次元情報の復元のほか，多波長情報，偏光情報，広画角情報，時間情報の取得や高ダ

イナミックレンジ撮像といったカメラの多機能化を実現している．Wavefront coding 20)

や Light field 21)は，光学系を改良し光線・光波面を制御することで被写界深度の拡張や

リフォーカスを可能とした．シャッタにおける露光を時間軸方法で符号化した符号化露

光 22)は動きやブレ補正を，光学系の瞳部で符号化する符号化開口 23)はボケ補正が可能

2
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な技術である．計算機の発展とともに，光を用いた情報操作の流れは今後もますます加速

し，重要度が増していくと考えられる．

本研究では，外乱光下あるいは散乱媒体中の物体のイメージングおよび物体認識を光学

系と演算系の統合処理により実現する手法を考案し，そのコンセプトを実証する．

1 章では，散乱媒体に光が入射した際に発生する光学現象の解説と，研究全体にわたり

共通となる概念や演算処理技術について説明する．また，本論文の意義と構成を述べる．

2 章では，対象物体から放射される対象成分と大域成分の分離を単一撮影で実現する手

法を説明する．ここで，対象成分とは，発光源から対象の一点に直接照射された光が再び

直接観測点に戻る成分であり，大域成分とは，その過程において他の点を経由する成分を

示す．大域成分には多重反射光，拡散光，散乱光，あるいは，外乱光などの意図しない光

源からの光成分が挙げられる．本手法では，構造化照明を導入して外乱光下や散乱媒体中

の対象成分を強度変調する．符号化強度変調情報を演算系にフィードバックすることで，

スパース拘束に基づく数値計算により外乱成分の分離と散乱成分の除去を単一撮影で実

現できることを実験実証する．

3 章では，2 章での考案手法を拡張し，散乱媒体中の三次元物体を可視化する手法につ

いて述べる．本手法は，三次元構造化照明のアクティブ投影とスパース拘束による数値計

算に基づき，三次元物体イメージングを走査不要で実現できる．

4 章では，散乱媒体を通して得られる対象物体のスペックル画像のデータ集合を学習す

ることで，散乱媒体を通した物体を認識する手法を実験的に実証する．本手法では，二つ

の散乱板間に配置した空間光変調器上の振幅，または位相対象からのスペックル強度画像

をカメラで撮影し，散乱成分の除去過程を経ずに，直接的に散乱媒体中の物体を認識する

ことができる．

最後に本研究を総括し，今後の展望について述べる．

3





第 1 章

散乱媒体中の光の振る舞いと散乱除去のための演算処理

1.1 緒言

本章では，本研究の技術的な議論を進める上で重要となる基本的な概念を解説する．ま

ず，散乱媒体に光が入射した際に発生する各種光学現象を概説する．次に，散乱の種類を

散乱粒子サイズごとに分類し，概略図とともに説明する．さらに，画像を用いた散乱除去

のモデル化に必要な線形システムの概念と，物体イメージングのための再構成演算処理ア

ルゴリズム，および物体認識のための学習正則化アルゴリズムについて言及する．最後

に，本論文の構成をまとめる．

1.2 散乱媒体中の光の振る舞い

1.2.1 光の基礎現象

散乱媒体に光が入射すると，Fig. 1.1に示すように反射や屈折等の各種光学現象が観察

される．散乱媒体は媒質中にその媒質とは屈折率の異なる微粒子が散在するものと定義す

る．散乱媒体中の微粒子に衝突した光は進行方向を変えられる．各光学現象の特徴を下

記に示す．

屈折

光が空気層から散乱媒体に入射する際に，散乱媒体の境界面で光の進行方向が変化

する．屈折角は境界面における二媒質間の相対屈折率と入射角に依存する．境界面

に入射する光の方向の単位ベクトルを tin，屈折後の光の方向の単位ベクトルを tout，

境界面の単位法線ベクトルを sとおくと，三次元空間における光線の屈折の法則は

境界面の屈折前後の媒質の屈折率 nin， noutを用いて，

nin(tin × s) = nout(tout × s), (1.1)

5
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Fig. 1.1 Optical phenomena of the incident light into a scattering medium.

と記述される 24)．ここで，×は外積を表す．光線が入射，出射する面に着目し，光

線の入射角，屈折角をそれぞれ θin， θoutとおくと，式 (1.1)は，

nin sin θin = nout sin θout, (1.2)

と置き換えられる．この式は，スネルの法則と呼ばれる．なお，媒質の屈折率には

波長依存性があり屈折角は光の波長によって変化する．

鏡面反射（正反射）

平滑な面に入射した光の反射であり，面の法線に対する反射角は入射角と一致する．

金属に限らず，ガラスやプラスチックなどの透過性媒体や皮膚などの散乱媒体であっ

ても発生する．鏡面反射の光強度は入射角依存性があり，入射光の一部は媒体内部

に屈折し，それ以外の光が反射光となる．これはフレネル反射とも呼ばれ，金属で

は入射角依存性が小さく入射角が小さい場合でもほとんど反射するが，非金属は入

射角が小さくなるにつれ反射率が大きく低下する．フレネル反射は，次式に示すよ

6



1.2. 散乱媒体中の光の振る舞い

うに偏光による差異がある．p 波，s 波の反射率をそれぞれRp，Rsとおくと，

Rp =

(
nout cos θin − nin cos θout
nout cos θin + nin cos θout

)2

, (1.3)

Rs =

(
nin cos θin − nout cos θout
nin cos θin + nout cos θout

)2

, (1.4)

と表される．p 波は反射率が 0となる入射角を持ち，これをブリュースター角と呼

ぶ．鏡面反射光は偏光情報を保持するため，アクティブ照明を用いたカメラ撮影で

は，照明側，カメラ側それぞれに直交ニコル構成で偏光板を設置することで分離す

ることが可能である 6)．また，光学レンズでは，フレネル反射成分は迷光となり撮

影画像上にフレア・ゴーストとして現れ問題となるため，レンズ表面に誘電多層膜

による反射防止膜を形成し，干渉効果により反射率を低減している．

拡散反射

表面の凹凸が波長 λに比べ粗い場合，光線一本，一本に対しては反射の法則が成立

するが，全体としてはあらゆる方向に反射する 24)．これを拡散反射と呼び，乱反射

ともいう．ヒトの目，あるいはカメラで対象を見ることができるのは，この拡散反

射に起因するところが大きく，対象を見る角度が変わっても拡散反射光のうちのい

ずれかが目またはセンサに届くためである．鏡面反射と拡散反射はどちらか一方の

みが発生するわけではなく，多くの表面では両方の反射が含まれる．

吸収

光は散乱媒体中で一部は吸収される．物質はそれぞれ固有のエネルギー準位がある

ため，光子の持つエネルギーに応じて吸収率が異なる．したがって，光の吸収率は

散乱媒体の屈折率に依存する．媒体に入射する前の光の強度 p0を用いれば，媒体を

透過後の光の強度 p(r)は，次式のランベルト・ベールの法則に従い，媒体の吸収係

数 µaと光が媒体中を進む距離 rに応じて指数関数的に変化する 25)．

p(r) = p0 exp(−µar). (1.5)

単一散乱

散乱は媒質中に屈折率の異なる粒子が含まれることに起因して発生する．このうち，

光が散乱媒体中の一つの微粒子と衝突して発生する散乱が単一散乱である．単一散

乱の散乱分布は散乱位相関数 Q(ϕ)で定義される．ここで，ϕは 1回の散乱による光

7
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線の入射方向からの変化角度，つまり，散乱角度である．単一散乱の位相関数 Q(ϕ)

の平均余弦で定義した次式の異方性散乱パラメータ g値は，媒体の異方性度を示す

指標として用いられる 25)．

g =

∫ π

0
Q(ϕ) sinϕ cosϕ dϕ∫ π

0
Q(ϕ) sinϕ dϕ

. (1.6)

g値は-1～1までの値を取り，-1, 0, 1でそれぞれ完全な後方散乱，等方散乱，前方

散乱を示し，それらの間では値に応じた配光特性を示す．単一散乱は偏光を維持し

やすいため，偏光を用いた散乱分離も研究されている 6)．

多重散乱

媒質中の粒子の数が増えると，一度散乱された光が多数の粒子を通して複数回散乱

される．この現象を多重散乱と呼び，本研究で扱う主要な散乱成分である．散乱媒

体中の光は散乱と吸収により減衰する．三次元空間に伝搬する拡散散乱光の強度は，

吸収を扱うランベルト・ベールの法則を散乱を含める式に拡張することで求めるこ

とができる．光の入射点から距離 rの点における拡散散乱光の強度 p(r)は，

p(r) =
1

4πD

exp(−µer)

r
, (1.7)

と表される 25)．ここで，µeは実効的な減衰係数と呼ばれ，µe =
√

3µa(µa + µ′
s)で

ある．µ′
sは異方性媒質を等方性媒質と仮定した場合の実効的な散乱係数の意味をも

つ等価散乱係数であり粒子の散乱係数 µsと g値を用いて次式で定義される 25)．

µ′
s = (1− g)µs. (1.8)

また，Dは，拡散散乱光の強度の拡散係数を表し，次式で定義される．

D =
c

3(µa + µ′
s)
. (1.9)

ここで，cは媒質内を伝搬する光の速度である．なお，多重散乱が起きると偏光情

報は消失していく．

全反射

屈折率が大きい媒体から小さい媒体に光が入射する際にある一定の入射角度以上

で全ての光が反射する現象である．この変化点の角度を臨界角と呼び，この角度は

式 (1.2)のスネルの法則において屈折角 θoutを 90度とすることで求めることができ

る．Fig. 1.1の散乱媒体の裏面での反射は全反射であり，裏面反射とも呼ばれる．
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1.2. 散乱媒体中の光の振る舞い

透過

散乱媒体を通過し，反対側の面を通り抜けた光は透過光と呼ばれる．透過光には，

散乱光も含まれるが，微粒子に衝突せず，あるいは衝突しても進行方向が変更され

ずに散乱媒体を一直線に通過する光もある．この光は，Fig. 1.1のように，散乱媒

体の裏側に配置された対象物体に直接的に届く．本研究では，この非散乱光によっ

て照射された対象成分の分離抽出を 2章および 3章で扱う．なお，Fig. 1.1や 2章お

よび 3章の実験では，対象物体が散乱媒体の背後に配置されているが，対象物体が

散乱媒体の内部に配置されても同じ物理現象が観測されるため，本研究の手法を散

乱媒体中の対象に拡張することが可能である．

干渉

二つ以上の光波が重なり合って新しい波形が形成される現象である．形成される波

形は，重なる光の波長，振幅，位相に依存する．特に，コヒーレント光を散乱媒体

に入射させると，通過した光は振幅・位相がランダムに変化して互いに干渉し合い

スペックルを形成する．Fig. 1.1に示すように，散乱光同士に限らず対象物体を透

過・反射する光もスペックルを生成する．4章では，二つの散乱媒体に挟まれた対

象物体を通過した光のスペックルを用いて機械学習による物体認識を実証する．

1.2.2 粒子径による散乱の分類

散乱粒子の径 dと光の波長 λの大小関係により散乱を分類することができる 26)．

サイズパラメータ α = πd/λとして，

• α ≫ 1のとき，幾何学的散乱

• α ≈ 1のとき，ミー散乱

• α ≪ 1 のとき，レイリー散乱

幾何学的散乱は，散乱粒子が波長よりも十分大きいため光線追跡による幾何的な屈折・

反射計算で近似できる．雨や雪などによる散乱は幾何学的散乱である．幾何学的散乱の

光強度は波長に依存しない．

ミー散乱では，Fig. 1.2(a)に示すように散乱粒子に入射した光は前方に強く散乱され

る．ミー散乱の位相関数は，異方性散乱パラメータ g値を用いて，次式に示すヘニエイ-

9
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(a)

(b)

Fig. 1.2 Phase function of (a) Mie and (b)Rayleigh scattering.

10



1.2. 散乱媒体中の光の振る舞い

Fig. 1.3 Multiple scattering with light distribution.

グリーンシュタイン位相関数の近似がよく用いられる 1)．

Qmie(ϕ, g) =
3(1− g2)

2(2 + g2)

(1 + cos2 ϕ)

(1 + g2 − 2g cos ϕ)3/2
. (1.10)

Qmie(ϕ, g)は位相関数であり，散乱角 ϕと異方性散乱パラメータ g値の式である．gが増

加するに連れて，前方への散乱が大きくなる．ミー散乱も波長に依存しない散乱である．

レイリー散乱は，Fig. 1.2(b)に示すように散乱粒子に入射した光は前後対称に散乱す

る．レイリー散乱の位相関数Qrayleigh(ϕ)は，

Qrayleigh(ϕ) =
3

4
(1 + cos2 ϕ), (1.11)

と表される 1)．また，レイリー散乱の散乱光の強度は，幾何学的散乱，ミー散乱と異なり

波長依存性があり，1/λ4に比例する．

ミー散乱，レイリー散乱とも散乱粒子に衝突した光は，Fig. 1.3に示すように位相関数

に応じた配光により散乱するが，粒子が多い多重散乱では，散乱回数が増加するに連れて

絶対座標に対する方向性が消失し，マクロ的には等方散乱となる．
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1.3 演算処理手法

1.3.1 線形システム

本研究では，原情報を光学システムを通して観測した撮影データを次式の行列演算で表

される線形システムとして取り扱う 27)．

g = Hf . (1.12)

ここで，g ∈ RNg×1は撮影データのベクトルであり，H ∈ RNg×Nf はシステム行列，f ∈

RNf×1は原情報のベクトルである．Ngは撮影データの要素数，Nf は原情報の要素数であ

り，RNi×Nj は要素数がNi ×Njの実数からなる行列である．本研究で想定する原情報 f

は対象成分と散乱成分の両方を分離された状態で含有する．ここで，例えば，撮影データ

gの x，y 次元に沿った要素数がそれぞれNx，Nyの場合，Ng = Nx × Nyであり，さら

に，測定回数がNm回の場合，Ng = Nx ×Ny ×Nmとなる．同様に，原情報 f の x，y 次

元に沿った要素数がそれぞれNx，Nyの場合，Nf = Nx ×Nyであり，原情報 f が対象成

分と散乱成分の両方を含む場合はNf = Nx ×Ny × 2となり，想定するシステムモデルに

より要素数は異なる．

原情報 f は光学システムによる情報操作を受けイメージセンサで撮影データ gとして

取得される．本研究における情報操作は構造化照明による符号化により形成され，この符

号化情報はシステム行列 H に含まれる．光学システムをモデル化したシステム行列 H

と撮影データ gとから未知の原情報 f を推定することが本研究の物体イメージングでの

問題設定である．

1.3.2 再構成アルゴリズム

式 (1.12)の逆問題を解いて原情報 f を推定する手段として，本研究では二つのアルゴ

リズムを比較する．

最小二乗法

一つ目のアルゴリズムは最小二乗法（Least Squares Method: LSM）である．LSMは，

想定する光学システムモデルが撮影データ gに対してよい近似となるように、残差の二

乗和を最小とするような原情報 f を決定する方法である 28)．LSMは画素単位の行列逆

12



1.3. 演算処理手法

変換を用いて下記最適化問題を解く 29)．

f̂ = argmin
f

||g −Hf ||ℓ2 . (1.13)

ここで，|| · ||ℓ2は ℓ2 ノルムを表す．なお，ベクトル xの ℓn ノルムは．次式で定義される．

||x||n =

(∑
i

|xi|n
)1/n

. (1.14)

ここで，xiはベクトル xの i 番目の要素，nは実数を表す．

LSMは撮影データ gの要素数Ngが原情報 f の要素数Nf よりも多い場合に解を一意的

に求めることができる．3 章の複数回撮影による散乱媒体中の三次元物体のイメージング

では，式 (1.12)の逆問題の再構成アルゴリズムの一つに LSMを用いる．

圧縮センシング手法

撮影データ gの要素数Ngが原情報 f の要素数Nf よりも少ない場合，式 (1.12)は不良

設定問題となりこのままでは解を一意的に求めることができない．したがって，この問題

に即した正則化が必要となる．不良設定問題の解法としてよく用いられる手法の一つが下

記に示すティホノフ正則化法である 30)．

f̂ = argmin
f

||g −Hf ||ℓ2 + τ ||f ||ℓ2 . (1.15)

ここで，τ は正則化のためのパラメータである．式 (1.15)に示すように，ティホノフ正則

化は，残差の二乗和に加え近似解を最小化させる．ティホノフ正則化による解は，代数演

算により，

f̂ = (HTH + τI)−1HTg， (1.16)

と求められる．ここで，HT はシステム行列Hの転置行列，I ∈ RNf×Nf は単位行列を表

す．ティホノフ正則化は，第二項に正則化関数 ||f ||ℓ2を加え，不良設定問題を解くために

原情報 f の ℓ2 ノルムは小さいという条件を仮定して解を得ると見なすことができる 31).

不良設定問題の正則化に基づく解の再構成は情報科学分野で興味深い問題であるが，そ

の中でも近年注目されている手法の一つが圧縮センシングである 32)．圧縮センシングで

は，式 (1.12)を次式に書き換える．

g = Hf = HΨβ = Θβ. (1.17)
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ここで，Ψ ∈ RNf×Nf ′ はある空間への変換行列，β ∈ RNf ′×1はある空間へ変換された原

情報を表す．代表的なΨとして，離散コサイン変換，離散ウェーブレット変換，トータ

ルバリエーション（TV）が挙げられる．自然画像は，これらの変換された空間上で，原

情報の要素数Nf より少数の非零要素群となり，疎性（スパース性）を示すことが知られ

ている 33)．すなわち，自然画像は圧縮可能である．その結果，βの中の零要素群は無視

でき，線形システムの未知数を低減することが可能となる．つまり，行列Ψを用いた原

情報 f の変換により不良設定問題を良設定の逆問題に置き換えることができる．

このスパース拘束に基づく正則化による逆問題の解法は次式で表される．

f̂ = argmin
f

||g −Hf ||ℓ2 + τ ||β||1　 (1.18)

= argmin
f

||g −Hf ||ℓ2 + τS(f). (1.19)

ここで，|| · ||ℓ1は ℓ1 ノルム，S(·)はスパース拘束に基づく正則化関数である．

本研究では，Two-step iterative shrinkage/thresholding（TwIST）と呼ばれる圧縮セン

シングアルゴリズムを用いる 34)．TwISTは反復凸最適化アルゴリズムであり，TwISTを

用いた多くの画素損失を含む画像の回復例が参考文献 34で実証されている．効果的な正

則化Sは原情報fの構成に依存するため，これら正則化関数のうち原情報fが最もスパー

スになるものを選択することが望ましい．その一方で，自然画像は前述の変換行列Ψに

より変換された空間 領域において一般的にスパースであることが知られており，いずれ

の正則化を用いてもほとんどの自然画像で機能する．

圧縮センシングアルゴリズムは，2 章，3 章の散乱媒体中の物体のイメージングの逆問

題の再構成に用いる．圧縮センシングアルゴリズムは，2 章で示す単一撮影による不良設

定問題と 3 章で示す複数回撮影による良設定問題のどちらにも有効に機能する．

1.3.3 機械学習アルゴリズム

正則化は数学，統計分野で広く使われているが，1.3.2項の不良設定の逆問題の解法に限

らず機械学習におけるモデルのパラメータの学習にも用いられる．撮影データ gi ∈ RNg

を二クラス分類する場合，N 個の撮影データ giはそれぞれ二クラスラベル li ∈ {−1, 1}

とともに分類される．ここで，iは i番目の撮影を表し，これらデータ集合 V は，

V = {gi, li|gi ∈ RNg , li ∈ {−1, 1}}Ni=1, (1.20)
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と表される 35, 36)．

本研究では，機械学習による物体認識にサポートベクターマシーン （SVM） 37–39)を

使用した．SVMは教師あり学習を用いたパターン認識手法の一つである．教師あり学習

は，事前に既知のラベルのデータを用いて学習したのち，その学習結果に基づき新しいテ

ストデータを分類する．SVMは分離するための超平面とデータ間のマージン mを最大化

するようにデータを二クラス分類する．このプロセスはテストデータの分類の汎化能力

を高め，識別率を向上させることが可能である．撮影データ gの空間での SVMの識別関

数 F(•)は，

F(g) = wT · g − b, (1.21)

と表される．ここで，w ∈ RNg は超平面から正例データ側（ラベル lの 1側）に向かう法

線ベクトル，bは超平面の切片である．識別関数 F(g)を求める，すなわち，w，bを求め

ることがここでの問題設定である．

超平面はマージン m = 1/∥w∥2を最大化するように次式を解くことによって算出され

る 37)．

min
w,b

N∑
i=1

(1− liF(gi)) + τ
1

2
∥w∥2. (1.22)

式 (1.22)の第一項は損失項，第二項は正則化項と呼ばれ，それぞれの重みは正則化パラ

メータ τ によって調整される．τ が小さいほど学習段階における認識率が高まり，τ が大

きいほど汎化能力が高まる．すなわち，機械学習における τ の役割は過学習を調整するこ

とであり，交差検定でその値が決定される．

学習により式 (1.21)の識別関数が決定後，未知のテストデータ giを識別関数 F(g)に

代入し，正の値であれば li = 1，負の値であれば li = −1として分類される．

式 (1.22)の SVMは線形分類器であり，カーネルトリック 40, 41)により非線形分類器

に拡張できる．カーネルトリックでは，物体の空間において超平面を線形に分離できな

くとも，別の特徴空間に入力データを写像する変換を加えることで線形に分離可能であ

る．入力データを線形特徴空間へ写像するカーネル関数をK(•)とおくと非線形分類器は

式 (1.22)を書き換えて次式で表される．

min
w,b

N∑
i=1

(1− liF(K(gi))) + τ
1

2
∥w∥2. (1.23)

カーネル関数K(•)は，多項式，多層パーセプトロンや，ガウス関数を代表とする放射基

底関数などの非線形関数が選ばれる 42)．
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第 1章 散乱媒体中の光の振る舞いと散乱除去のための演算処理

4 章では式 (1.23)の SVM非線形分類器を用いて散乱媒体中の対象の物体認識を実証

する．

1.4 本論文の意義と構成

本研究では，光学系と演算系を融合し，それらの相乗効果でそれぞれ単独では成し得な

かった，散乱媒体中の三次元イメージングのコンセプトを考案した．従来の散乱媒体中の

三次元イメージング手法は，距離情報取得には散乱媒体の均一性の仮定や，散乱媒体情報

の事前取得が必要であった．また，光学系，演算系のどちらか一方に重きを置いた散乱除

去手法が主流であった．本研究の考案手法は，散乱媒体のイメージング分野に，光学系と

演算系を統合したコンセプトに新しさがあり，既存手法で課題であった，散乱媒体の構成

の制約無しに三次元イメージングが可能な汎用性の高い技術である． このコンセプトの

実現に，光学系として空間強度変調を施す構造化照明を，演算系として自然画像の冗長性

を利用したスパース拘束に基づく統計的手法を用いる．また，検出点の走査が不要である

ため光学系が複雑にならず，また，動体撮影，高速撮影の点でも有利である．散乱媒体中

の物体イメージングは，散乱除去画像が得られるため，対象物体の識別をヒトが実行した

い場合に有効である．

散乱媒体中の物体認識では，従来手法のような散乱除去プロセスや特徴量抽出プロセス

を介さずに，散乱されたスペックルパターンから直接物体の認識が可能であることを実験

的に実証する．したがって，本研究の散乱媒体中の物体認識の取り組みは，物体イメージ

ングの取り組みと異なり，構造化照明を用いた散乱除去・画像鮮明化プロセスは不要であ

る． 特に，センシング用途など機械が対象物体を自動識別する場合に有効である．

本論文の構成を Fig. 1.4に示す．本論文の研究項目は下記三つに分けられる．

2章では，構造化照明を用いた単一撮影による外乱光や散乱光の成分の分離を実証する．

対象画像の再構成には 1.3.2 項で示した圧縮センシング手法を用いる．

3 章では，三次元構造化照明を用いた散乱媒体中の三次元対象の復元を実施する．実験

では，構造化照明のパターンを複数回変更して投影し，複数回撮影する．三次元対象の再

構成には 1.3.2 項で示した最小二乗法と圧縮センシング手法の二つを試し，比較する．

4 章では，散乱媒体を通した対象の物体認識をする．コヒーレントレーザ光を散乱媒体

越しに対象に照射することで対象の情報が含まれたスペックルが発生する．このスペック

ル情報を 1.3.3 項の SVMによる非線形分類器で直接学習することで対象の二クラス分類

を実証する．
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1.5. 結言

1.5 結言

本章では，本研究全体に渡る基本的な概念と技術的手法について説明した．

1.2 節では，散乱媒体に光が入射する際の光学現象を示した．散乱媒体へ光が入射する

と，屈折，鏡面反射，拡散反射，全反射，吸収，単一散乱，多重散乱，透過，干渉などの

光学現象が観察される．これらのうち，本研究の物体イメージングは主に多重散乱除去を

目的とし，物体認識では多重散乱による干渉を用いた対象の識別を試みる．

1.3 節では，本研究で用いる物体イメージングの再構成アルゴリズムと物体認識に用い

る機械学習アルゴリズムを説明した．再構成アルゴリズムとして使用するTwISTと呼ば

れる圧縮センシングアルゴリズムはスパース拘束に基づく正則化であり，自然画像に対す

る汎用性が高い．機械学習アルゴリズムとして使用する SVMは非線形分類器に拡張でき

るため，本研究が対象とする干渉スペックルの非線形プロセスに有効である．

1.4 節では，本論文の意義と構成を図とともにまとめた．

本研究では，光学系と演算系を融合した枠組みを通して，散乱媒体中の物体イメージン

グと物体認識を実験的に実証する．
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Chapter 2

Chapter 3

Chapter 4

Introduction

-Optical phenomena

-Technical methods

-Motivation for this research

Conclusion

Imaging Recognition

Chapter 1

-2D imaging with single-shot

-TwIST algorithm

Object through scattering media

-3D imaging

-LSM and TwIST algorithm

-Speckle-learning-based

recognition

-SVM algorithm

-Background of optical and

information technology

-Conventional descattering

and recognition methods

-Summary and future issue

Fig. 1.4 Structure of this dissertation.
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第 2 章

単一符号化パターン投影を用いた単一撮影による対象成分と
外乱・散乱成分の分離

2.1 緒言

本論文では，物体の撮影・観察場面において問題となる外乱光や散乱光などの不要な光

成分を単一撮影で分離・除去する手法をまとめる． ここで，発光源から対象の一点に直

接照射された光が再び直接観測点に戻る成分を対象成分，その過程において他の点を経

由する不要な光成分を大域成分と定義する．大域成分には鏡面・多重反射光，拡散光，単

一・多重散乱光，あるいは，外乱光などの意図しない光源からの光成分が挙げられる．

対象成分と大域成分の分離は，特に，肌診断，3 D モデルの照明解析や外乱光除去等の

各種用途で不可欠な問題であるとともに，画像ベースのコンピュータグラフィクスやマシ

ンビジョンの分野で盛んに研究されている 43–45)．他に興味深いアプリケーション例は散

乱媒体中の散乱成分の除去やそれに伴う画像の鮮明化であり，海洋科学，セキュリティ，

生体医療分野等で長く研究されている 7–11, 46, 47) ．海洋科学分野では，海中での不鮮明画

像の散乱除去が課題であり、生体医療分野でも不透過媒体中の対象の撮影において散乱除

去が要求される．加えて，セキュリティ分野では，雨，霧，煙霧，靄などの悪天候下にお

いても撮影された物体の正確な認識が望まれる．散乱光は非直接的な経路で発光点から観

測点までを辿るため，対象成分と大域成分の分離に基づく散乱除去手法は対象成分のみを

抽出する 43, 48, 49).

2.2 既存手法

Nayarらは，Fig. 2.1(a)に示すようにプロジェクタ等の単一のアクティブ照明を対象表

面に照射することで対象成分と大域成分を分析した 43)．本研究では，Fig. 2.1(a)に示すよ

うに単一の外乱光源 Aを想定するが，複数の外乱光源を含む場合も本研究のシステムモ
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Scattering 
medium

Object 
surface

Ambient 
illumination

Camera

Active 
light 

source

(a) (b)

Fig. 2.1 Optical components represented with (a) the response function H, (b) the direct component

Ldir, and global component Lglo (=
∑

k Lglo,k).

デルは成立する． ここでは，対象成分と大域成分の議論 において簡略化のため対象表面

の一断面の曲線上の x 点のみを想定する．照明された対象の空間座標 x上の照明パター

ンをP(x)として定義する．点 xからカメラに向かう出射光 L(x)は下記のように記述さ

れる．

L(x) =
∫

H(x′, x)P(x′)dx′ +
∑
j

∫
H̄j(x

′, x)Aj(x
′)dx′. (2.1)

ここで，H(x′, x)はプロジェクタから点 x′に向かった出射光が点 xに到達し再度出射さ

れる応答関数であり，H̄jは j番目の外乱光源 Aj（例えば，太陽光等）からの出射の応答

関数である．応答関数は点 x自身を含む対象表面上の点から出射した光の点 x での強度

の寄与を表す．Fig. 2.1(a)に示すようにこれら発生源は対象表面，内部や外部での反射，

拡散，散乱である．本研究では単一のカメラ，単一のプロジェクタのみを想定する．この

場合，応答関数の発生源が対象の内部，外部のどちらに位置しているかに関わらず，応答

関数 Hはカメラに向けて出射する点と対象表面上にプロジェクタから入射する点の二つ

の空間的な変数 x，x′ の関数 である．x = x′のときは，Fig. 2.1(a)に示すように光線は

プロジェクタから対象表面に直進し，カメラへ直接戻る．x ̸= x′のときは，光線は対象

表面上の xと x′を経由してプロジェクタからカメラまで非直接的な経路を辿る．式 (2.1)
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2.2. 既存手法

は，次式のように書き直すことができる．

L(x) = R(x)P(x) +

∫
x′ ̸=x

H(x′, x)P(x′)dx′ +
∑
j

∫
H̄j(x

′, x)Aj(x
′)dx′. (2.2)

ここで，R(x)はH(x, x)と等しく，点 xでの反射率と定義する．Nayarらは反射率 Rを

対象成分 Ldir，式 (2.2)での第 2項，第 3項を大域成分 Lgloと定義した 43)．投影パター

ン Pが均一照射，つまり，P(x) = 1であるとき，式 (2.2)は次式のように簡略化される．

L(x) = Ldir(x) + Lglo(x). (2.3)

ここで，

Ldir(x) = R(x), (2.4)

Lglo(x) =

∫
x′ ̸=x

H(x′, x)dx′ +
∑
j

∫
H̄j(x

′, x)Aj(x
′)dx′. (2.5)

したがって，対象成分 Ldirはプロジェクタから点 xへの直接光によって引き起こされ，大

域成分 Lgloは点 x以外の点からの非直接的な光によって生じるものであり，反射，拡散，

散乱，あるいは Fig. 2.1(b)に示すように外乱光によってもたらされる．対象成分と大域

成分は，散乱光や拡散光の低減，表面下散乱の解析，写真画像上のグレアの抑制を含む各

種アプリケーションで検討されてきた 43, 49, 50)．

参考文献 43で示される対象成分と大域成分の分離で代表的なものは，対象上に高空間

周波数の周期パターンを空間的な位相を変えつつ複数回投影する方法である．対象成分は

投影パターンに対し直接応答するが，大域成分は非直接的に散乱あるいは反射パターンに

よって変調される．この手法では，非直接プロセスは式 (2.2)の応答関数 Hによって低

周波の現象として観察されると仮定する．このとき，対象成分と大域成分は複数回の撮影

画像から計算機によって分離できる．光学的な対象成分と大域成分の分離のための上記

手法は，単一撮影では空間解像度を犠牲にするため，複数回撮影が要求される．これに対

し，本研究では単一パターン投影を用いて空間解像度の劣化を引き起こさずに単一撮影で

分離を実現する手法を考案した．投影パターンによって光成分を符号化し，符号化成分を

含む観察光信号を圧縮センシングを用いたスパース拘束アルゴリズムを用いて復元する．

圧縮センシングは従来のセンシング技術よりも少ないデータ，あるいは，測定回数でより

大きなサイズの対象データの観察を可能とする 32)．
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2.3 考案手法

本手法では，符号化パターン P(x)を物体表面に投影し，表面からの戻り光をカメラで

撮影する．参考文献 43で示されるように非直接光プロセスは応答関数 Hによって投影

パターンの低周波成分のみを通過させるため，対象成分のみ投影パターンによって変調さ

れると想定する．したがって，式 (2.2)の第 2項の符号化パターン Pは無視可能な成分と

なり，イメージングプロセスは下記のように書き換えられる．

L(x) = P(x)Ldir(x) + Lglo(x). (2.6)

この式は，対象成分 Ldirは符号化パターン Pによって変調され，変調された対象成分と

変調されない大域成分 Pがカメラの撮像素子上で重畳されることを意味する．

式 (2.6)で示されるプロセスは下記行列演算で表せる．

g = Hf =
[
P I

] [fdir

fglo

]
. (2.7)

ここで，g ∈ RNx×1は式 (2.6)の Lに対応する撮影データのベクトルであり，Nxは x次

元に沿った要素数，H ∈ RNx×(Nx×2)はシステム行列，f ∈ R(Nx×2)×1は対象成分と大域成

分から構成される対象データのベクトル，P ∈ RNx×Nxは対角要素が式 (2.6)での投影パ

ターン Pに対応する対角行列，I ∈ RNx×Nxは単位行列，fdir ∈ RNx×1と fglo ∈ RNx×1は

それぞれ式 (2.6)での対象成分 Ldirと大域成分 Lgloのベクトルである．

式 (2.7)の逆問題を解くために実験では，1.3.2項で説明した式 (1.19)のTwo-step iterative

shrinkage/thresholding（TwIST）と呼ばれる圧縮センシングアルゴリズムを用いた．正

則化関数としてトータルバリエーション（TV）を使用した．TVは再構成プロセスにお

いてエッジを維持しつつ平滑化を高める正則化である．

2.4 実験実証

二つの実験を行って考案手法の有効性を実証する．一つ目の実験では，実験で得られた

分離結果を式 (2.4)と (2.5)で定義される対象成分と大域成分の正解画像と比較すること

によって本手法の原理を実証する．この実験では，Fig. 2.1の大域成分の一つでありマシ

ンビジョンで重要なトピックでもある外乱光の分離を扱う．外乱光はプロジェクタ等の制

御可能な照明で構成可能であり，この場合実験実証に用いる比較用の対象成分と大域成分

の正解画像を生成することが可能である．これに対してFig. 2.1の複数回反射などの他の

大域成分は生成制御することは難しい．二つ目の実験では，大域成分分離の別の応用とし

22



2.4. 実験実証

Fig. 2.2 Setup for Experiments 1 and 2. The scattering medium is not used in Experiment 1, and

Projector 2 is not used in Experiment 2.

て散乱除去を行う．散乱除去は特に生体医療やセキュリティ分野でのイメージングにおい

て主要な課題となっている．両実験の構成をFig. 2.2に示す．対象チャートにプロジェク

タ 1（EPSON製 EH-TW400 3-chip LCD）から単一符号化パターンを投影する．投影さ

れた対象チャートはカメラ（PixeLINK PL-B953 monochrome CCD）によって撮影され

る．簡略化のために対象として平面解像度チャートを選択した．次章ではランダムパター

ン投影によるステレオイメージングを複合させた三次元対象への拡張手法を説明する 51)．

2.4.1 実験 1: 外乱光の分離

実験 1ではプロジェクタ 2（EPSON製EB1910 3-chip LCD）または白熱灯（山田照明

製U60N 60W）からの外乱光成分を分離し，従来手法に対する考案手法の優位性を示す．

実験 1は実験 1（i），（ii），（iii）の三つのサブ実験から構成される．各サブ実験は対象の

テクスチャと外乱光が異なる．

実験 1（i）: 二値強度の対象と外乱光

実験 1（i）ではFig. 2.3(a)に示すように二値強度の解像度チャートを二つのプロジェク

タによって照明した．プロジェクタ 1は均一パターンを投影し，プロジェクタ 2は外乱光

として定義した二値強度の “H”パターンを投影した．撮影画像サイズは 750× 750 ピクセ

ル，最小縞パターンの周期は撮影画像上で 12画素であった．式 (2.4)で表現される対象成

分は式 (2.2)においてP = 1，A = 0，H(x′, x) = 0とすることで取得できる．ここで，P

はFig. 2.2におけるプロジェクタ 1に対応し，Aはプロジェクタ 2に対応する．Fig. 2.3(c)
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50 mm

(a)

9 pixels

(b)

(c) (d)

Fig. 2.3 Experimental data for separation of ambient light in Experiment 1(i). Images of the captured

target (resolution chart) with ambient light pattern projected by Projector 2, and (a) uniform and (b)

checker patterns projected by Projector 1. The upper subfigure (140× 100 pixels) in (b) is a close-up of

the rectangle in the figure. The reference (c) direct and (d) global components.
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2.4. 実験実証

はプロジェクタ 2を消灯（A = 0）し，プロジェクタ 1から均一パターン（P = 1）を投

影し撮影して得られた画像である．したがって，Fig. 2.3(c)は実験 1における対象成分と

見なすことができ，本実験の正解画像として使用できる．一方，式 (2.5)で表現される大

域成分は式 (2.2)において P = 0，A ̸= 0， H(x′, x) = 0に設定することで取得できる．

Fig. 2.3(d) はプロジェクタ 1を消灯（P = 0）し，プロジェクタ 2から “H”パターンを投

影（A ̸= 0）して撮影して得られた画像である．したがって，Fig. 2.3(d) は実験 1におけ

る大域成分と見なすことができ，本実験の正解画像として使用できる．これらの理由によ

り，考案手法の原理は実験で得られた分離結果を Fig. 2.3(c)と 2.3(d)に示される正解対

象成分画像および正解大域成分画像と比較することで実証できる．

本研究では，解像度チャートはTV領域においてスパースであるため，式 (1.19)の正則

化として二次元のTVを選択した 52)．本実験における二次元TVは下記のように定義さ

れる．

TV (f 2D) =
∑
X

∑
Y

√
(f 2D

dir (X + 1, Y )− f 2D
dir (X, Y ))2 + (f 2D

dir (X, Y + 1)− f 2D
dir (X,Y ))2

+
∑
X

∑
Y

√
(f 2D

glo (X + 1, Y )− f 2D
glo (X, Y ))2 + (f 2D

glo (X, Y + 1)− f 2D
glo (X,Y ))2.

(2.8)

ここで，f 2D
• はベクトル f•の二次元画像であり，f 2D

• (X, Y )は画像上の X，Y の要素を

示す．TV領域におけるスパース条件を満たすためには，式 (2.6) の符号化パターン Pの

最小解像度が対象成分 Ldirと大域成分 Lgloのそれらよりも小さい必要がある．

従来手法と比較するために参考文献 43で使用されたチェッカーパターンを式 (2.6)の

符号化パターン Pとして選択した．符号化パターンの必要条件は高周波数成分を含むこ

とであるため，ランダムパターンもまた利用可能である 11)．Fig. 2.3(b)はプロジェクタ

1とプロジェクタ 2からそれぞれチェッカーパターンと外乱光を対象の解像度チャート

上に投影し撮影した画像である．TwISTを用いた分離においては，解像度チャートの代

わりに白紙を用いてチェッカーパターンを事前取得した．このプロセスは物体空間の幾

何学的計算にて投影されるチェッカーパターンを推定することで省くことも可能である．

Fig. 2.3(b)の拡大図に示すように，カメラ画像上のチェッカーパターンの周期は 9 画素で

あった．この値はプロジェクタによって制限され，投影できる最小値である．この場合，

チェッカードットの最小ピッチは対角方向で 9/
√
2 = 6.4 画素であり，解像度チャートの

最小縞パターンの周期よりも小さい．符号化パターンのコントラストは，ここで用いた市

販プロジェクタによる空間光変調器の光の漏れによりオフセットが生じ理想的な状態で

はない．特に，今回のチェッカーパターンのような高周波投影パターンでこの影響は顕著
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である．したがって，式 (2.6)の実際の符号化パターン Pは純粋な黒（0）と白（1）の画

素で構成されていない．

(a) (b)

Fig. 2.4 Separation results using Nayar’s single-shot method reported in Ref. 43 in Experi-

ment 1(i): (a) direct and (b) global components.

(a) (b)

Fig. 2.5 Separation results with TwIST in Experiment 1(i): (a) direct and (b) global components.
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2.4. 実験実証

Fig. 2.4(a)と 2.4(b)は参考文献 43の従来手法に基づいてFig. 2.3(b)から求めたそれぞ

れ対象成分と大域成分の分離結果である．従来手法では撮影された符号化パターンは使用

する必要はない．参考文献 43の単一撮影での分離手法は，画素ごとに近傍 9×9 画素領域

内で二つの成分は均一であると仮定し，その各領域内の最大強度と最小強度を計算する．

それら差分値を対象成分，最小強度を大域成分として見積もる．この仮定は，Fig. 2.4(a)

と 2.4(b)に示すようにテキスチャの境界部において誤差をもたらした．その結果，一番

目と二番目に小さいピッチの縞パターンは解像されず，限界解像度は 0.22 lp/mmであっ

た．さらに，Fig. 2.4(b)の特に背景部で見られるように対象成分と大域成分の分離が不十

分であった．前段落で言及したように，実投影パターンのコントラスト低下が要因であ

る．この結果から従来手法は空間解像度と対象成分と大域成分の分離の間にはトレードオ

フが存在することがわかる．事前に撮影取得したチェッカーパターンを式 (2.7)における

P として，TwISTを用いてFig. 2.3(b)から対象成分と大域成分を分離した結果をそれぞ

れ Fig. 2.5(a)と 2.5(b)に示す．本結果は，Fig. 2.3(c)と 2.3(d)の正解画像との比較から

従来手法と比べ高い再現性と解像度を有することがわかる．従来手法において見られた空

間解像と分離性のトレードオフは考案手法による逆解析プロセスにより緩和された．

実験 1（ii）: グレースケール強度の対象と外乱光

実験 1（ii）では実験 1（i）よりもより一般的な環境の外乱光分離を実証する．実験 1

（i）の二値画像の代わりに対象としてグレースケールチャートを用い，グレースケールレ

ベルのより現実的な外乱光を生成するためにプロジェクタ 2の代わりに外乱光として白熱

電球を照射した．Fig. 2.6の実験データは実験 1（i）と同じ方法で取得した．Fig. 2.7(a)

と 2.7(b)に示すNayarらの単一撮影手法 43)の分離結果は，対象成分の解像度が低く，大

域成分にアーティファクトが見られた．一方，Fig. 2.8(a) と 2.8(b)に示す本研究の分離

結果は Fig. 2.6(c)と 2.6(d)の正解画像とよく一致し，高い解像度，分離性が確認された．

さらに，これら結果から二次元TVのTwISTを用いた考案手法は二値強度だけでなくグ

レースケールの対象やグレースケールの外乱光にも効果的であると言える．
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40 mm

(a)

9 pixels

(b)

(c) (d)

Fig. 2.6 Experimental data for separation of ambient light in Experiment 1(ii). Images of the captured

target (grayscale chart) with ambient light generated by an incandescent bulb, and (a) uniform and (b)

checker patterns projected by Projector 1. The upper subfigure (140× 100 pixels) in (b) is a close-up of

the rectangle in the figure. The reference (c) direct and (d) global components.
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(a) (b)

Fig. 2.7 Separation results using Nayar’s single-shot method reported in Ref. 43 in Experi-

ment 1(ii): (a) direct and (b) global components.

(a) (b)

Fig. 2.8 Separation results with TwIST in Experiment 1(ii): (a) direct and (b) global components.

実験 1（iii）: グレースケール強度の対象と外乱光（失敗例）

実験 1（iii）は二次元TVによる対象成分と大域成分の分離の失敗例である．対象として

砂粒からなるテキスチャのグレースケールチャートを用いた．Fig. 2.9は実験 1（iii）の外
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乱光分離の実験データである．外乱光と投影したチェッカーパターンは実験 1（ii）のもの

と同じである．Fig. 2.10(a)と 2.10(b) の従来手法による分離結果と比較し，Fig. 2.11(a)

と 2.11(b)の考案手法は高い解像度を有するが，対象がTV領域でスパースでなかったた

め不適切な正則化の選択によって引き起こされたアーティファイトが確認された．
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40 mm

(a)

9 pixels

(b)

(c) (d)

Fig. 2.9 Experimental data for separation of ambient light in Experiment 1(iii). Images of the captured

target (grayscale chart with the texture of the fine grains) with ambient light generated by an incandescent

bulb, and (a) uniform and (b) checker patterns projected by Projector 1. The upper subfigure (140 ×
100 pixels) in (b) is a close-up of the rectangle in the figure. The reference (c) direct and (d) global

components.
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(a) (b)

Fig. 2.10 Separation results using Nayar’s single-shot method reported in Ref. 43 in Experi-

ment 1(iii): (a) direct and (b) global components.

(a) (b)

Fig. 2.11 Separation results with TwIST in Experiment 1(iii): (a) direct and (b) global components.

2.4.2 実験 2: 散乱除去

実験 2は全光線透過率 85.2%のクリアシートを散乱媒体として用いて散乱成分除去の実

験検証を試みた．大域成分はこの場合媒体によって拡散された光に該当する．ここでは散
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乱プロセスは未知であるため散乱除去のためのデコンボリューションやコントラスト強調

は適用できない．Fig. 2.2に示すように媒体は実験 1の構成の解像度チャートの前に設置

した．均一パターンとチェッカーパターンをプロジェクタ 1から投影したときの散乱媒体

後方の解像度チャートの撮影画像をそれぞれ Fig. 2.12(a)と 2.12(b)に示す．Fig. 2.12(b)

においてチェッカーパターンは微弱だがわずかに残存していた．投影した符号化パターン

もまた散乱媒体無しで解像度チャートの代わりに白紙を用いて撮影した．カメラ画像上の

チェッカーパターンの周期は 14 画素であり，これは散乱媒体を通してカメラで検出でき

るパターンの最小周期であった．チェッカードットの対角ピッチは 14/
√
2 = 9.9 画素で

あり，チャート上の最小縞パターンの周期よりも小さかった．この散乱除去手法において

投影パターンは撮影画像上で残存する必要があり，また，散乱は等方的である必要がある

が，散乱強度は空間的に不変である必要はない．
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50 mm

(a)

14 pixels

(b)

Fig. 2.12 Experimental data for descattering. The captured target images behind the scattering medium

with (a) uniform and (b) checker patterns. The upper subfigure (140× 100 pixels) in (b) is a close-up of

the rectangle in Fig. 2.3(b).

(a) (b)

Fig. 2.13 Descattering results with TwIST: (a) direct and (b) global components.
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Fig. 2.14 Line profiles of the smallest stripe patterns in the scattered [Fig. 2.12(a)] and descat-

tered [Fig. 2.13(a)] images. The line position is shown by the line in the close-up image of Fig. 2.12(b).

TwISTによって分離した対象成分と大域成分をFig. 2.13(a)と 2.13(b)にそれぞれ示す．

Fig. 2.13(a)の対象成分は Fig. 2.12(a)の散乱画像に比べ明瞭である．また，散乱画像で

見られる漏れ光の背景も外乱光がこれに相当する実験 1での実証と同様に抑制され対象成

分が補正された．Fig. 2.13(b)の大域成分は散乱成分や漏れ光の背景成分から構成された．

Fig. 2.12(a)の散乱画像とFig. 2.13(a)の散乱除去画像の最小縞パターンの断面強度分布の

比較を Fig. 3.9に示す．考案手法はテキスチャのエッジを修正できていることがわかる．

散乱画像と散乱除去画像のコントラストはそれぞれ 0.08と 0.23であった．考案手法は逆

解析によりオリジナルの縞パターンを回復するとともに散乱画像のコントラストを 2.9倍

向上させた．

2.5 結言

本研究では，対象成分と大域成分の分離を議論した．これらの成分は表面下散乱の解

析，3Dモデルの照明解析，背景光の解析などに有効である．これらの分離には従来手法

では複数回撮影あるいは単一撮影では空間解像度の低下が余儀なくされた．本研究では，

単一撮影で空間解像の劣化無しに分離する手法を考案した．対象成分のみ変調する目的

で単一符号化パターンを投影し，スパース制約のTwISTアルゴリズムを用いて単一撮影

画像から二つの成分を分離した．考案手法による外乱光の分離と散乱除去を実験的に実証
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した．

実験 1では単一撮影による外乱光の分離を参考文献 43の単一撮影による従来手法と比

較し高い空間解像と少ないアーティファクトで実現できることを示した．実験の分離結果

は対象成分と大域成分の正解画像と一致し，考案手法の原理の妥当性を実証した．実験 1

（iii）ではTV正則化を用いて外乱光の分離における失敗例を示し，TwISTアルゴリズム

を用いて効果的に再構成するには正則化領域において対象がスパースとなるような適切

な正則化の選択が重要であることを説明した．実験 2では散乱プロセスの事前知識無し

で単一撮影かつ高解像度の散乱除去を実証した．

これら実験ではTwISTを用いた分離をする上で投影パターンを予め撮影準備した．こ

のプロセスは対象空間における投影チェッカーパターンの幾何学的計算推定により省略

することができた．コンセプト実証には正則化としてTVを選択した．例えば，生物試料

ではウェーブレット変換を使用するなど，本手法は適切な正則化の選択により生物試料を

含むさまざまな対象に適用可能である．本手法は特に生体医療やセキュリティ分野で有効

であると考えられる．次章では，本手法をランダムパターン投影に基づくステレオイメー

ジングと組み合わせ，散乱環境での三次元イメージングに拡張する 51)
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第 3 章

三次元符号化投影を用いた散乱媒体中の三次元イメージング

3.1 緒言

散乱媒体中の物体の鮮明化はさまざまな分野で長い間研究されている．例えば，生体医

学分野では，生体内の対象は三次元構造であり光伝搬を妨げる 53)．車載やセキュリティ

分野おける撮像システムでは，雨，霧，靄，煙霧等の環境によく遭遇する 54, 55).

生物分野における散乱媒体中の三次元イメージング手法には，既に確立された手法と

して共焦点イメージング 10, 11) や光シートイメージング 12)が考案されている．共焦点イ

メージングは点光源を試料に投影し，戻り光をピンホールスリットを用いて検出すること

で散乱成分を除去することが可能である．この手法の欠点は，Fig. 3.1(a)に示すように三

次元物体を観察するには三次元的な測定点走査が要求されることである．光シートイメー

ジングは，測定試料側方からシート状の光を照射し対象の断面画像を取得する．共焦点イ

メージングに対し二次元平面情報を一度に取得できる利点があるため，生体試料に対する

光損傷を低減できる．しかしながら，三次元物体の観察には Fig. 3.1(b)に示すように依

然，奥行き方向の一次元走査が必要とされる．

他分野においても偏光情報を利用した方法，インテグラルイメージング手法，縞パター

ン投影法など散乱媒体を通した三次元イメージング手法が各種提案されている 2–6, 8, 9)．

これらのアプローチは物体表面の偏光状態，あるいは，散乱媒体の均一性に仮定があり，

測定対象または散乱媒体の構成に制約を設けた上で成立する．したがって，これらの手法

を用いたアプリケーションは上記の共焦点イメージング手法や光シートイメージング手

法と比較し適用範囲が制限される．

本研究では，共焦点イメージングや光シートイメージングにおける走査効率を三次元

構造化照明を用いることで向上させる手法を考案した．Fig. 3.1(a)の共焦点イメージング

の点走査や Fig. 3.1(b)の光シートイメージングの面走査に対し，本手法の構造化照明は

Fig. 3.1(c)に示すように三次元並列ボクセル走査と見なすことができる．共焦点イメージ
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ングや光シートイメージング同様，広範囲のアプリケーションへの適用が可能である．三

次元散乱除去イメージングは圧縮センシング 32)を用いたスパース拘束ベースの再構成に

より実現した．

3.2 理論

3.2.1 システムモデル

散乱媒体を通したイメージングにおいて，Fig. 3.2に示すように撮影画像は対象成分と

散乱成分により構成される．前者は光源から対象に直接到達し，対象からカメラに直接戻

る光成分である．後者は散乱媒体によって生成されるものであり，光源から対象まで，あ

るいは対象からカメラに戻る経路において他点を経由する成分である．Nayarらはこれら

二成分の分離に複数回撮影による散乱除去手法を提案している 43)．また，前章では，圧

縮センシングを用いた一回のみの撮影での散乱除去手法を実証した 56)．本研究では，散

乱媒体中の三次元イメージングを実現するためにこれら手法を拡張した．

散乱除去に加え三次元イメージングを実現するために，考案手法は対象成分を三次元的

に変調する三次元構造化照明により構成した．このシステムモデルは，下記のように示す

ことができる．

g = Hf , (3.1) g1

...

gNm

 =

 P1,1 · · · PNz ,1 I
...

. . .
...

...

P1,Nm · · · PNz ,Nm I



fdir
1
...

fdir
Nz

f glo

 . (3.2)

ここで，g ∈ R(Nx×Ny×Nm)×1は撮影データのベクトル，H ∈ R(Nx×Ny×Nm)×(Nx×Ny×(Nz+1))

はシステム行列，f ∈ R(Nx×Ny×(Nz+1))×1は三次元的にボクセル化された対象成分と散乱

成分のベクトル，gM ∈ R(Nx×Ny)×1 はM 番目の測定における撮影データのベクトル，

PZ,M ∈ R(Nx×Ny)×(Nx×Ny)はM 番目の測定における Z 番目の距離での符号化パターンの

対角行列，I ∈ R(Nx×Ny)×(Nx×Ny)は単位行列，fdir
Z ∈ R(Nx×Ny)×1は Z 番目の距離での対

象成分のベクトル，f glo ∈ R(Nx×Ny)×1は大域成分のベクトルである．本研究では，大域成

分として散乱成分を扱う．ここで，Nx，Ny，Nzはそれぞれ x，y，z次元の要素数，Nm

は測定回数である．

式 (3.2)は対象・大域成分 fは撮影データ gとして取得されることを意味する．このと
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(a) (b)

(c)

Fig. 3.1 Comparison of the three-dimensional imaging approaches. (a) Confocal imaging, (b) light sheet

imaging, (c) our proposed method with three-dimensionally structured illumination.
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Fig. 3.2 Object and scattered components.

き，対象成分 fdirのみ三次元構造化パターン P によって変調され，一方，大域成分 f glo

は変調されない．三次元構造化パターン P は測定ごとに異なったものを使用する．本研

究では，カメラとプロジェクタ間の視差に基づく三角測量の原理による測距を実現するた

め斜入射照明を導入した 51)．本光学系により距離平面ごとに異なる符号化パターンを生

成することができる．三次元対象成分 fdirは式 (3.2)の逆問題を解くことにより再構成さ

れる．

3.2.2 再構成アルゴリズム

ボクセル化された三次元対象成分 fdirは撮影データ gから数値計算により再構成可能で

ある．本研究では 1.3.2項で説明した二つのアルゴリズムを比較する．一つ目のアルゴリ

ズムは最小二乗法（Least Squares Method: LSM）であり，二つ目のアルゴリズムは圧縮セ

ンシングに基づく手法であり，前章でも用いたTwo-step iterative shrinkage/thresholding

(TwIST） 34)である．正則化関数としてトータルバリエーション（TV）を使用した．

3.2.3 符号化投影

本手法において使用する符号化投影のパターン分布は再構成精度に影響する．従来，

チェッカーパターンが散乱除去に使用されたり 43, 56)，縞パターンが均一散乱媒体での三

次元形状測定に利用されてきた 9, 57)．これらパターンは周期的であり距離算出において
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3.2. 理論

50 mm

(a) (b)

(c) (d) (e)

(f) (g) (h)

(i) (j) (k)

Fig. 3.3 Experimental data for descattering. The captured target images using a uniform projection

pattern (a) without and (b) with the scattering medium. The coded projections with (c) a Poisson disk

pattern, (d) a sparse random pattern, and (e) a random pattern. Fourier transforms of (f) the Poisson

disk, (g) the sparse random pattern, and (h) the random pattern. Captured target images with the

scattering medium by projecting (i) the Poisson disk, (j) the sparse random, and (k) the random pattern,

where the bottom figures are close-ups of the rectangles in each figure.
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推定誤差をもたらす可能性があるため本手法には適さない．この推定誤差は位相連結問題

として知られている．この理由により距離推定には非周期であることが望ましく，距離に

応じて変化するランダムパターンが適切であると言える．

本手法では，式 (3.2)に示すように散乱成分は符号化パターン分布に無依存であると仮

定する．この仮定を満足するには，散乱成分は主に低周波領域が残存しやすいため，符号

化パターンの低周波成分が低強度である必要がある．上記二つの条件を満足する符号化パ

ターン分布としてポワソンディスクパターン 58)の適用を考案した．ポワソンディスクパ

ターンでは各点がランダムに配置されるがどの二点を取っても任意の最小距離よりも接

近することはない．このパターンは非周期であるとともに低周波成分が低強度となる．

Fig. 3.3に示すように，散乱除去のための各種ランダムパターンを準備し，二つ目の条

件の妥当性について検証した．対象物体は Fig. 3.3(a)に示されるテストチャートである．

Fig. 3.3(a)はプロジェクタ（EPSON製 EH-TW400 3-chip LCD）により均一パターンを

照射し，散乱媒体無しでカメラ（PixeLINK製PL-B953モノクロCCD）で撮影した．カ

メラ解像度は 550× 240 画素であった．Fig. 3.3(b)は，全光線透過率 85.2 %のクリアシー

トを散乱媒体として対象の前に配置し，均一パターンを投影して撮影した画像である．

実験では，Fig. 3.3(c)のポワソンディスクパターン（白ピクセル率：14 %），Fig. 3.3(d)

の低密度ランダムパターン（白ピクセル率：14 %），Fig. 3.3(e)のランダムパターン（白

ピクセル率：50 %）の三つの符号化パターンを比較した．Fig. 3.3(f)，3.3(g)，3.3(h)はそ

れぞれ Fig. 3.3(c)，3.3(d)，3.3(e)のフーリエ変換である．Fig. 3.3(g) と 3.3(h)のランダ

ムパターンの周波数スペクトルはおおよそ均一である．一方，Fig. 3.3(f)に示すように，

ポワソンディスクパターンの低周波成分は低強度であり，二つ目の条件を満足している

ことがわかる．Fig. 3.3(i)–3.3(k)は上記 3 種類の符号化パターンを用いて散乱媒体を通し

て対象を撮影した画像であり，60× 80 画素の拡大図とともに示す．対象はプロジェクタ

の被写界深度内に配置されている．撮影画像上の各符号化パターンの最小ドットサイズ

は 4 画素であり，Fig. 3.3(i)のポワソンディスクパターンの最小ドット間隔は 8.9 画素で

あった．3 種類の符号化パターンの各測定の撮影回数は 6回とした．

Fig. 3.4は 3.2.2項で説明したTwISTアルゴリズムを用いて，Fig. 3.3(i)–3.3(k)から散乱

除去した結果である．Fig. 3.4(a)のポワソンディスクパターンの再構成結果は，Fig. 3.4(b)

や 3.4(c)に示す他の符号化投影の結果と比較しアーティファクトを低減できていることが

わかる．
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3.3. 実験実証

(a) (b) (c)

Fig. 3.4 Descattering results from the captured images with (a) the Poisson disk pattern in Fig. 3.3(i),

(b) the sparse random pattern in Fig. 3.3(j), and (c) the random pattern in Fig. 3.3(k), where bottom

figures are close-ups of the rectangles in Fig. 3.3.

3.3 実験実証

Fig. 3.5は考案手法による散乱媒体中の三次元イメージングの実証のための実験環境の

概略図である． 3.2.3項と同じカメラとプロジェクタを実験に使用した．散乱媒体は全光

線透過率 69.8 %のクリアシートで構成し対象の前に設置した．対象は四つの解像度チャー

トからなり，Fig. 3.6のようにそれぞれカメラから 90 cm, 83.5 cm, 77 cm, 73 cmに配置

した．3.2.3項の結果から符号化パターンとしてポワソンディスクパターンを選択し，プ

ロジェクタを用いて散乱媒体を通して対象に照射した．符号化パターンは，距離 zごとに

解像度チャートの代わりに白紙を設置し事前に撮影取得した．撮影取得された各距離での

符号化パターンは式 (3.2)におけるP として再構成プロセスで使用した．この事前取得の

手順は，物体空間の幾何学的計算により各距離における符号化パターン投影を推定するこ

とで省略することが可能である．

均一パターンを投影して取得した散乱媒体無し・有りの対象画像をそれぞれFig. 3.7(a)，

3.7(b)に示す．各画像の解像度は 651× 930 画素であった．符号化パターンを投影して取

得した撮影画像の１つをFig. 3.7(c)に示す．Fig. 3.7(c)のドットサイズとポワソンディス

クパターンの最小ドット間隔はそれぞれ 7 画素と 15.7 画素であった．
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第 3章 三次元符号化投影を用いた散乱媒体中の三次元イメージング

Fig. 3.5 Experimental setup for three-dimensional imaging in a scattering medium.

Fig. 3.6 Target objects.
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3.3. 実験実証

(a) (c)

(b)

Fig. 3.7 Experimental data for three-dimensional imaging in the scattering medium. The captured target

images obtained with a uniform projection pattern (a) without and (b) with the scattering medium, where

the right subfigure is a close-up of the rectangle in the figure, and its pixel count is 72× 96. (c) One of

the captured target images with the scattering medium using the Poisson disk pattern projection.
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(a) (e)

(b) (f)

(c) (g)

(d) (h)

Fig. 3.8 Experimental results for three-dimensional imaging in the scattering medium with 24 coded

pattern projections. (a)–(d) z1 to z4 planes in the LSM-based reconstruction, and (e)–(h) z1 to z4 planes

in the TwIST-based reconstruction. The subfigures at the bottom in Figs. (d) and (h) are close-ups of

the rectangles in each of the upper figures. The pixel count of the close-ups is 72× 96.
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3.3. 実験実証

LSMを用いた再構成結果をFig. 3.8(a)–3.8(d)に，TwISTを用いた再構成結果をFig. 3.8(e)–

3.8(h)に示す．再構成には 24 枚の異なるポワソンディスクパターンを投影取得した撮影

画像を使用した．これらの結果から両手法とも三次元物体の再構成が実現できているこ

とがわかる．しかし，TwISTを用いた再構成のほうがTV正則化の効果により LSMの場

合に比べ，アーティファクトが少なかった．Fig. 3.8(d)，3.8(h)の最小縞パターン（物体

面上で 3 mm間隔）の断面強度分布を Fig. 3.7(b)の散乱画像のものと合わせてそれぞれ

Fig. 3.9(a)，3.9(b)に示す．画素値は画像上の最大値で正規化した．本結果からもTwIST

を用いた再構成のほうがLSMの結果と比較し高い復元性を有することがわかる．縞パター

ンのmodulation transfer function (MTF)は最大強度値 pmaxと最小強度値 pminを用いて

コントラスト cntとして下記のように定義される．

cnt =
pmax − pmin

pmax + pmin

. (3.3)

Fig. 3.7(a)の散乱媒体無しでの対象画像上の最小縞パターンのコントラスト，Fig. 3.7(b)

の散乱媒体有りでの同コントラスト，Fig. 3.8(h) のTwISTを用いた再構成画像の同コン

トラストはそれぞれ 0.82， 0.03，0.55であった．LSMを用いた再構成画像のコントラス

トはノイズが多いため計算不可能であった．この結果からTwISTを用いた考案手法はコ

ントラストが元画像の半分以上と効果的に回復できることがわかる．

考案手法のイメージセンサ上の空間分解能 σxyは，散乱媒体を通した point spread func-

tion (PSF)のサイズと同じである．考案手法は散乱成分を除去しコントラストを高める

が空間分解能を向上させるわけではない．考案手法の軸方向分解能 σzは，三角測量の原

理に基づき空間分解能 σxyを用いて下記式から導出される 59)．

σz ≈
z2σxy

hq
. (3.4)

ここで，hはカメラとプロジェクタ間の基線長，qはレンズとイメージセンサ間距離である．

Fig. 3.9(b)の最小縞パターン間隔が 15 画素，CCD上の画素間隔が 4.65 µmであるため本

実験のTwISTを用いた再構成の空間分解能 σxyは 70 µmである．したがって，z = 73 cm，

h = 20 cm，q = 1.6 cmを用いて，軸方向分解能 σzは式 (3.4) より 11.6 mmと推定され

る．すなわち，散乱媒体は空間分解能 σxyだけでなく，式 (3.4)に示されるように軸方向

分解能 σzも低減する．

TwISTを用いた再構成結果の距離マップを Fig. 3.10に示す．図に示した距離情報は，

画素ごとに Fig. 3.8(e)–3.8(h)の全平面中の最大強度を持つ距離平面を抽出することで算

出した．距離マップに示されるように，対象上の輝度値の低い画素（黒画素）はプロジェ
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Fig. 3.9 Line profiles of the smallest stripe patterns in the reconstructions with (a) LSM in Fig. 3.8(d)

and (b) TwIST in Fig. 3.8(h). The line profile of the scattered image in Fig. 3.7(b) is also shown as a

base-line in both results.
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3.4. 結言

90 cm

73 cm

Fig. 3.10 Depth map of the TwIST-based reconstruction.

クタからの符号化パターンを反射しないため部分的に誤検出が生じているものの，考案

手法は距離情報を効果的に算出できていることがわかる．復元された距離情報の mean

squrare error (MSE)は物体面上の距離 73 cm, 77 cm, 83.5 cm, 90 cmおいてそれぞれ

15 cm, 7.3 cm, 1.5 cm, 0.1 cmであった．考案手法の距離平面は本実験のように離散的な

面に限定されるわけではなく，予め連続的な距離で符号化パターンP を準備しておくこ

とで連続物体への応用も可能である．

Fig. 3.7(a)の無散乱画像に対する再構成画像のMSEの撮影回数依存性を Fig. 3.11に

示す．距離平面数は 1から 4 面である．MSEの計算のため画像の各画素値は平均画素値

で正規化した．グラフからTwISTは LSMに比べ再構成誤差を低減できることがわかる．

特に，少ない撮影回数時に顕著であり，例えば，12 回撮影でのTwISTのMSEはLSMの

場合と比較し 1/26であった．さらに，TwISTは距離平面数依存性が小さいため，本手法

はさらに多くの平面数の対象あるいは連続的な三次元物体への拡張が期待できる．

3.4 結言

本研究では散乱媒体中の三次元イメージング手法を考案し，実験的に実証した．本手法

では，三次元対象成分を変調するために三次元的に符号化されたパターンを斜入射照明で

投影した．散乱成分を変調させないようにするため符号化パターンとしてポワソンディス

クパターンを選択し，アーティファクトの発生を低減した．散乱成分は計算機を用いた再

構成プロセスで除去した．再構成手法として LSMとTwISTを比較した．実験実証では，
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Fig. 3.11 MSEs between the reconstructed images with a different number of measurements (projections)

and the non-scattered image in Fig. 3.7(a).
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3.4. 結言

解像度チャート 4面を異なる距離で配置し再構成に成功した．TwISTを用いた再構成は

LSMを用いた場合と比較し高い復元性を示した．

本手法は共焦点イメージングまたは光シートイメージングの三次元並列走査と見なす

ことができる．生体医療，車載，セキュリティなど各種イメージング応用が期待される．
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第 4 章

機械学習を用いた散乱媒体中の物体認識

4.1 緒言

散乱媒体を通したイメージングは，生体医療やセキュリティ等の光学分野において近

年注目が高まっている 60)．これらの研究は，おおまかに三つの手法に分類される．一つ

目は，ボケ除去処理によって散乱成分を低減・除去する手法である 4–9, 43, 56, 61)．この手

法は他の二つの手法と比較し弱散乱を想定している．二つ目の手法は，散乱媒体の伝送行

列の逆変換を用いる 62, 63)．三つ目は，スペックルパターンがシフト不変となるメモリ効

果と呼ばれる現象を用い，スペックルパターンの自己相関から画像を復元する手法であ

る 64, 65).

散乱媒体を通した物体認識も，生体医療やセキュリティに関するさまざまなアプリケー

ションで重要な課題であり，主に一つ目の手法に基づいた実証がされている 66, 67)．これ

らの研究では，弱い散乱画像からボケ除去や散乱除去が施されたのち，Fig. 4.1(a)に示す

ように分類器にかけられる．関連する研究には，果実の成熟度の非侵襲分析やスペックル

パターンを用いた医療実験がある 13–16)．これらの研究では，Fig. 4.1(a)の分類器として，

物体からの空間的，あるいは時間的なスペックルパターンの自己相関係数やフーリエ係数

などの特徴量抽出器が用いられる．この手法では対象に応じた適切な特徴量抽出器の選択

が重要であるが，これは困難な問題である．

本研究では，散乱媒体を通した物体認識はスペックル画像のデータ集合の機械学習で実

現できることを見出し，その有効性を実証した．Fig. 4.1(b)に示すように，本手法はス

ペックルを直接学習するものであり，散乱除去や特徴量抽出器は不要である．したがっ

て，散乱除去の計算コストを削減でき，従来手法で使用されていた特徴量抽出器の選定の

必要性もない．さらに，参考文献 62–65で想定されているような高散乱媒体にも適用可

能である．
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Scattering
Descattering and/or

Feature description
Classifier

(a)

Scattering Classifier

(b)

Fig. 4.1 Schematic diagrams of (a) conventional and (b) proposed methods for object recognition through

scattering media.

4.2 スペックル情報を用いた物体認識のシステムモデル

本手法では，二つの散乱媒体の間に設置された空間光変調器（SLM）上に表示された対

象 fi ∈ CNx×Ny がコヒーレントレーザ光によって照射される．ここで，Nx，Nyはそれぞ

れ x，y次元の要素数，iは対象のインデックス番号である．入力複素場 uin ∈ CNx×Ny か

ら出力複素場 uout ∈ CNx×Ny までの光波のフレネル伝搬プロセスは，伝搬演算子 P(•)を

用いて，

uout = P(uin) =
exp(jkz)

jλz

∫∫
uin(xin, yin) exp

[
jk

2z

[
(xout − xin)

2 + (yout − yin)
2
]]

dxindyin,

(4.1)

と記述される．ここで，kは波数，λは波長，zは入出力平面間の距離である 27)．よって，

実験のスペックルイメージングプロセスは，

gi = |P (a2 ◦ P(a1 ◦ fi))|2 , (4.2)

と書ける．ここで，gi ∈ RNx×Ny はカメラによって撮影された i番目のスペックル画像，

a1 ∈ CNx×Ny は一つ目（前方）の散乱媒体から伝搬されたランダム複素場，a2 ∈ CNx×Ny

は二つ目（後方）の散乱媒体によるランダム複素場である．また，演算子 ◦はアダマー

ル積を表す．式 (4.2)に示すように，参照光は用いられないため本イメージングプロセス

は非線形プロセスである．i番目の対象は二クラスラベル li ∈ {−1, 1}とともに分類され

る．本実験の物体認識に用いられるN 回測定のデータ集合 V は式 (1.20)により，

V = {E(gi), li|E(gi) ∈ RNs , li ∈ {−1, 1}}Ni=1, (4.3)
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4.3. 散乱媒体中の顔・非顔認識の実験実証

Scattering

plate
Scattering

plate

Laser

SLM

Camera

 

Fig. 4.2 Setup for the experiment.

と表される 35, 36)．ここで，E(•)は散乱媒体を通過したレーザ光の干渉により形成される

各撮影画像 giからNs (≤ Nx×Ny) 画素抽出することを示す．抽出画素の位置はランダム

に選択し，その位置はNs 回測定のデータ間で固定する．画素抽出後の各スペックルデー

タ E(gi)は i番目の物体 fiのラベルに基づいてラベル化する．この場合，たとえ対象デー

タがその空間で線形的に分離可能であったとしても，式 (4.2)に示すように非線形イメー

ジングプロセスのため，測定データの認識に線形分類器は適用できない．

本実験では，スペックルを用いた振幅・位相物体の認識に 1.3.3項で説明したサポート

ベクターマシーン （SVM） 37–39)を使用した．本実験では式 (1.23)の非線形分類器を用

いれば，下記式を解くことで識別関数を算出できる．

min
w,b

N∑
i=1

(1− liF(K(E(gi)))) + τ
1

2
∥w∥2. (4.4)

4.3 散乱媒体中の顔・非顔認識の実験実証

散乱板を通した物体認識の実験設備をFig. 4.2に示す．対象物体は顔と非顔データであ

り，透過型 SLM（Holoeye製 LC2012，画素ピッチ： 36 µm，有効領域： 36.9×27.6 mm2）

上に表示した．さらに，対象物体は SLMの振幅，位相の両モードで形成した．振幅モー

ドは二つの偏光板をそれぞれ SLMの前後の面に配置し平行ニコルで実現した．SLM上

の対象物体を，ダイオードレーザ（Neoark製 DM-6935HA，波長： 650 nm，出力強度：

17 mW）を用いて，Fig. 4.2に示す前方の散乱板を通して生成される拡散光で照射した．

SLMを通過した光は，前方の散乱板と同一特性の後方の散乱板によって再度拡散される．
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o) (p) (q) (r) (s) (t)

Fig. 4.3 Examples of (a)–(j) face and (k)–(t) non-face images.

拡散された散乱光のスペックル強度画像はモノクロCCDカメラ（PixeLink製 PL-B953）

で撮影した．

実験に用いた顔と非顔データはMIT Center for Biological and Computational Learning

によって提供されるCBCL Face Database 68)から以下に示す方針に従って選択した．顔

と非顔画像は元々 19× 19 画素（=No）のグレースケール画像であったものを，実験では

640×640画素にリサイズし，SLM上に表示して使用した．各顔画像は，さまざまな人種，

年齢，性別，髪型の互いに異なる人物とした．各非顔画像は互いに異なるランダムテキス

チャとした．学習段階では顔と非顔データそれぞれ 1,000 個ずつからなる集合を，テスト

段階ではそれぞれ 100 個ずつからなる集合を使用した．Fig. 4.3(a)–4.3(j) と 4.3(k)–4.3(t)

は，それぞれ顔と非顔データの例である．実験に使用する顔と非顔データは低解像度では

あるが，Fig. 4.3に示すように，個人が判別できる解像度を持つことがわかる．実験では，

テストデータの画像や人物は，学習段階に使用したものと異なるものを用いた．SVMの

学習とテストはMATLABの Statistics toolboxを用いた．カーネルとしてガウス放射基

底関数を選択し，機械学習の前に予測子データを正規化した．SVMのパラメータは交差

検定で調整した．

Fig. 4.4に示すように散乱板 1と 2（昭栄化学製それぞれFV-104とFV107，アクリレー

ト樹脂板）の2種類の散乱板を準備した．散乱板 1の全光線透過率と平行光線透過率はそれ

ぞれ 51.2 %と 1.1 %であり，散乱板 2はそれぞれ 30.1 %と 0.1 %であった．散乱板 1と 2を

用いて二つの実験を実施する．撮影したスペックル画像の画素数は 768×768（=Nx×Ny）

であった．散乱板 2を通した Fig. 4.3(a)と 4.3(k)の顔と非顔データの撮影スペックル画

像の例を 4.5(a)–4.5(d)に示す．Fig. 4.5(a)と 4.5(b)は SLMの振幅モードで取得した，そ

れぞれ顔と非顔データのスペックルである．また，Fig. 4.5(c)と 4.5(d)は位相モードで取
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Scattering plate 1

Scattering plate 2

Fig. 4.4 Scattering plates for the experiment. Two sets of each scattering plate were prepared as front

and rear scattering plates, as shown in Fig. 4.2.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.5 Examples of experimentally captured speckle intensity images of the face and non-face images

shown in Figs. 4.3(a) and 4.3(k). The speckles captured through the scattering plate 2 of the amplitude

target of (a) the face image and (b) the non-face image. The speckles captured through the scattering

plate 2 of the phase target of (c) the face image and (d) the non-face image. The subfigures at the right

in Figs. (a)–(d) are close-ups of the central 50× 50 pixels in each of the left figures.

a b c d e k l m n o
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n

(a) (b) (c) (d)

Fig. 4.6 Correlations between speckle intensity images from Figs. 4.3(a)–4.3(e) and Figs. 4.3(k)–4.3(o).

Results with the scattering plate 1 from the (a) amplitude and (b) phase targets. Results with the

scattering plate 2 from the (c) amplitude and (d) phase targets. The indices of the row and column in

(a) show the subindices of Figs. 4.3(a)–4.3(e) and Figs. 4.3(k)–4.3(o).
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得した，それぞれ顔と非顔データのスペックルである．画像に示されるように，散乱板に

より顔と非顔データのテキスチャは消失し，CCD上では確認できない．

顔クラスに属する Fig. 4.3(a)–4.3(e) のスペックル強度画像と，非顔クラスに属する

Fig. 4.3(k)–4.3(o)のスペックル強度画像との正規化相関をFig. 4.6に示す．ここで，v 番

目とw 番目のスペックル画像 gvと gwの相関 C(v, w)は，

C(v, w) = ||(gv/||gv||ℓ2) ◦ (gw/||gw||ℓ2)||ℓ1 , (4.5)

と表される．|| • ||ℓpは ℓpノルムである．振幅，位相対象を散乱板 1に通した際のスペッ

ク強度画像の相関をFig. 4.6(a)，4.6(b)にそれぞれ示す．同じく，振幅，位相対象を散乱

板 2に通した場合の相関をFig. 4.6(c)，4.6(d)にそれぞれ示す．これらの相関結果からス

ペックル強度画像そのものは顔，非顔クラスに紐付く傾向を有さないことが明確である．

一つ目の実験では，式 (4.3)の画素抽出 Eの効果を検証した．SVM分類器における学習

は，散乱板 1と 2を用いたそれぞれの実験において，2,000セット（1,000個の顔と 1,000個

の非顔データの集合）の撮影スペックルデータ集合と，それらと紐付けられた既知のラベル

を用いて実行した．200セット（学習データとは異なる 100個の顔と 100個の非顔データ

の集合）の撮影スペックルデータ集合をテストデータとして使用した．学習とテスト段階

における SVMによる分類は，各撮影スペックル画像の 589,824（= 768× 768 = Nx×Ny）

画素からランダムに 25, 50, 100, 200, 400, 800（=Ns）画素を抽出し実施した．これらの

抽出条件は，元画像の画素数よりも少ない画素抽出（Ns < No = 19× 19 = 361）と多い

画素抽出（Ns > No）の両方を含むように設定した．画素抽出において，抽出する画素位

置は全スペックル画像を通して固定した．

顔と非顔の全テストデータセット数（200）に対して正しく分類されたテストデータセッ

ト数の比を算出した正解率をFig. 4.7に示す．横軸は，抽出画素数である．図の各プロッ

トは抽出する画素位置を変更して 5 回実施した結果の平均とした．振幅対象は 25 画素の

ような少ない画素抽出であっても散乱板 2で 85 %以上という高い正解率を示した．散乱

板 1と 2を通した振幅対象の 800画素抽出の場合の正解率は，それぞれ 97.6 %と 94.8 %に

達した．位相対象も 800 画素抽出時，散乱板 1と 2でそれぞれ 92.3 %と 77.0 %と高い正

解率で認識した．振幅対象が位相対象よりも高正解率であった理由は，振幅対象の散乱

プロセスは点像分布関数の畳込みによるボケ画像生成プロセスに類似し，非線形に干渉

し合う位相対象に比べ線形プロセスに近いためであると推察される．また，SVMは元画

像の画素数よりも多い画素抽出に限らず，少ない画素抽出でも機能することが示唆され

る．Fig. 4.7のグラフの傾向から，抽出画素数をさらに増加させればより高い正解率が得
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Fig. 4.7 Accuracy rates of face and non-face recognition by the SVM.
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Fig. 4.8 Accuracy rates with different numbers of training images.

られると期待できる．また，顔画像として，Fig. 4.3(e)に示すような低コントラスト画像

は正解率を低下させる一つの要因と考えられる．これは，元画像，SLM，CCDの高ダイ

ナミックレンジ化により改善が見込まれる．

Fig. 4.7 には，散乱板を含めずに振幅対象を撮影し学習させた際の認識の正解率を合わ

せて表示した．散乱板無しの振幅対象は，Fig. 4.1(a)で示した散乱除去プロセスを経た従

来の散乱媒体中の物体認識を模擬したと考えることができる．すなわち，散乱板無しの撮

影画像は完全な散乱除去の結果と見なすことができる．散乱板有りの場合と同じ SVMの

処理を散乱板無しの撮影画像に実行した．Fig. 4.7に示すように，散乱板 1の振幅対象の

結果は散乱板無しの場合の正解率とほぼ同等であった．したがって，物体認識において，

SVMは散乱媒体に起因する画像の乱れの影響を低減できると言える．なお，散乱板無し

の位相対象については透過光のためカメラで観測されない．その点，本研究手法は散乱板

を通すことで位相対象であっても認識を実現できる．

二つ目の実験では，学習画像の枚数の影響を検証した．Fig. 4.8 に，顔，非顔画像の学

習データセットを 50, 100, 200, 500, 1000, 2000 枚とした場合の正解率のプロットを示す．

抽出画素数は 100として固定した．テストデータは，学習に用いたものとは異なる 200
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セットの撮影画像を用いた．ここでの実験も，一つ目の実験と同じ SVMの処理を実行し

た．Fig. 4.8の結果は，学習画像の増加に応じて正解率が向上することを示唆している．

この効果は，振幅対象よりも位相対象で顕著である．二つ目の実験でも，散乱板無しの振

幅対象のプロットは，散乱板 1の振幅対象の正解率と類似していることが確認できる．

4.4 結言

散乱媒体を通した顔・非顔画像の振幅・位相対象の物体認識を，スペックルパターンを

用いて SVM分類器で実証した．SLM上に表示された対象を前方の散乱板を経由したレー

ザ光によって照射した．SLMを通過した光は後方の散乱板により再度拡散した．スペッ

クル強度画像はカメラにより撮影した．このとき，ヒトの知覚では対象のテキスチャは認

識できない．機械学習には撮影スペックル強度画像のデータ集合を使用した．物体認識

は振幅・位相対象とも高い正解率を実現し，考案手法の有効性が示された．本実験を通じ

て，SVMはスペックル強度測定が物体と線形に相関がないような散乱媒体を通した物体

認識に適用可能であることを実証した．実験では，抽出画素数，学習画像枚数の増加が物

体認識の高い正解率に繋がることを確認した．しかし，これは逆に，学習段階における計

算コストを増大させる結果となるため，他の学習アルゴリズムの選定や次元削減などの手

法の検討が必要となる．

本研究は，散乱媒体を通した従来の物体認識で必要であった散乱除去や特徴抽出処理を

経ずに対象を直接認識可能であることを見出した点に意義がある．本手法は，従来手法の

プロセスを簡略化できるとともに，画素抽出により対象のサイズの制限を軽減させること

も可能である．また，本手法は今回使用した媒体よりも散乱度が高い散乱媒体や後方・多

重散乱などの各種散乱プロセスに適用し得る．
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本研究では，外乱光下あるいは散乱媒体中の対象物体の二次元および三次元イメージン

グと，散乱媒体中の対象物体のスペックル画像からの物体認識をコンピュテーショナルに

実現する手法を考案し，実験的に実証した．

1章では，本研究全体に渡る基本的な概念と研究に用いる演算手法について説明した．

まず，散乱媒体へ光が入射する際の光学現象である，屈折，鏡面反射，拡散反射，全反射，

吸収，単一散乱，多重散乱，透過，干渉についてそれぞれ解説した．次に，光学システム

を通して観測した撮影データは，原データに対し線形システムとしてモデル化できるこ

とを示した．最後に，散乱媒体を通した物体イメージングの再構成アルゴリズムとして，

スパース拘束に基づく正則化アルゴリズムである圧縮センシング手法の技術を説明した．

また，散乱媒体を通した物体認識の分類器として，スペックル画像のような非線形プロセ

スに対応可能な SVM非線形分類器について解説した．

2章では，構造化照明を導入して外乱光下や散乱媒体中の対象成分を強度変調した．符

号化強度変調情報を演算系にフィードバックすることで，スパース拘束に基づく数値計

算により外乱成分の分離と散乱成分の除去を単一撮影で実現できることを実験的に実証

した．外乱光除去の実験では，従来手法と比較し空間解像の劣化が無く，少ないアーティ

ファクトで実現できることを示した．散乱除去の実験では，散乱プロセスの事前知識無し

で単一撮影かつ高解像度の散乱除去を実証した．

3章では，2章での考案手法を拡張し，三次元構造化照明を用いて散乱媒体中の三次元

物体イメージングを走査不要で実現する手法の原理を実証した．事前実験では，対象成分

のみを強度変調させ，散乱成分を変調させない符号化パターンを検討し，その有効性を示

した．本実験では，透過性のクリアシートの後方に異なる距離で三次元的に配置した物体

の散乱除去と三次元イメージ化を同時に実現し，考案手法の原理の妥当性を実証した．3

章の手法も未知の散乱媒体に適用できるため汎用性が高い技術である．さらに，スキャン

不要・機械駆動不要のため移動物体のイメージングにも有効である．

4章では，散乱除去プロセスを介さないスペックル画像から，高い正解率で物体を認識
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できることを実証した．散乱媒体を通して得られる対象のスペックル強度画像を直接機械

学習にかけて対象を二値分類する手法を考案し実験的に実証した．実験では，ヒトの知覚

では認識できないほどにテキスチャが消失した顔と非顔データのスペックル強度画像か

ら，サポートベクターマシン分類器で認識させることに成功した．この技術は，散乱成分

の除去工程が不要であり，また，ヒトの目を超える認識率を得ることが実証できた．同技

術は，さまざまな分野における自動化・機械化において不可欠なセンシング技術の新しい

形態を提示する．

今後の展望としては，2章，3章の散乱媒体中の物体イメージングは，収差補正照明シ

ステムやホログラフィック手法に基づく高解像度符号化パターンの投影システムの開発に

よる高分解能対象観察や顕微鏡応用である．高分解能の観察システムにより，皮下散乱影

響を排除した生体センシングが可能となる．スキャンが不要であるため動画撮影に適し，

血流，細胞の動きが検出できる．さらに，本技術を多波長化することで，酸素化ヘモグロ

ビン，脱酸素化ヘモグロビンの吸光度の波長依存性から血管の酸素飽和度検出という新た

な付加価値を提供することができる．また，本技術は，煙を通した対象観察が可能である

ため災害救助にも展開可能である．波長テラヘルツ化による人体検出精度の向上も技術の

進化として考えられる．

4章の散乱媒体中の物体認識に関しては，時間・波長・偏光スペックルの物体認識，光

学的に暗号化されたデータの復元，多次元物体認識，多クラス分類，教師なし学習が挙げ

られる．また，本技術は，ヒトではなく機械が対象を判断する環境下で特に適合する．現

在，自動車メーカ各社は，自動運転車の開発に本格的に乗り出している．2035 年には新

車販売台数に占める自動運転車の割合は 25 %を超えると言われている．霧，もや，雨な

ど，いかなる状況でもドライビングが可能な全天候対応自動運転が求められるため，まさ

に，本研究技術が大いに活躍することが期待される．

本研究の最適化アルゴリズムは，実用化時にはハードウェア化され LSIに実装される．

最適化アルゴリズムの回路実装には，パッケージの小型化，集積化コストの低減，演算処

理時間の低減が課題となる．この解決策としては，大きく二つの方法がある．一つの方

法は，半導体の高集積化技術の導入である．半導体の回路パターンの線幅は年々縮小し，

LSIは加速度的に高集積化されている．また，近年はデバイス間を垂直方向に Si貫通電極

（TSV）で接続する三次元高集積化技術が開発されている．これらの技術は，基板上の演

算回路の専有面積の縮小化，演算処理の高速化を可能とする．

一つの方法はハードウェアによる解決策であるが，微細化，高集積化とともに開発費や
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総括

生産設備の初期費用が増大する．したがって，投資回収が見込める市場規模のアプリケー

ションへの展開が不可欠となる．もう一つの方法は，ソフトウェアによる改善である．反

復演算を容易に解ける数理モデルや近似解を求めるヒューリスティクスなどを導入する

ことで演算時間の短縮化が図れる．これらアルゴリズムの改良により，実装回路規模の低

減が可能となる．ソフトウェアによる回路対策は，初期投資を抑えることが可能であり本

研究技術の実用化には考慮すべき項目である．

生体医療，車載やセキュリティ分野では散乱現象が光学系の性能を低下させる環境に遭

遇しやすいため，本研究の考案手法はこれらの分野で特に実用的であるが，適用範囲はこ

れら顕在ニーズに限定されるわけではない．見えなかったものを可視化できる本物体イ

メージング技術と，卓越した対象識別が可能な本物体認識技術はセンシング分野の革新技

術であると言え，センシング分野全般において測定精度・ロバスト性を向上させる基幹技

術となるポテンシャルを秘めている．

本研究によって得られた成果は，各種イメージング分野の発展に寄与するものと期待さ

れる．
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