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開催趣旨

ワークショップ「ウェーブレット理論と工学への応用」では，広い意味でウェーブレット解析によっ

て解決できるかもしれないと期待できるトピックスに関して，講演者の方々に理論と工学的応用の現

状，さらに解決すべき問題を解説していただき，その問題提起を端緒として参加者がディスカッショ

ンする形で，ウェーブレット解析が実際にどのように応用されているかをより深く理解することに

よって，新しい理論と応用への道が開かれることを目指します．
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ウェーブレット理論と工学への応用プログラム

平成 27 年 11 月 11 日 – 12 日

大阪教育大学 天王寺キャンパス 西館 第 1 講義室

平成 27 年 11 月 11 日（水）13:30 – 18:00

13:30–13:35 開催の挨拶

13:35–14:35 溝畑 潔（同志社大学）

ビッグデータのウェーブレット解析　　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　５

Twitter などによるソーシャルメディアは最近、急激に発展し, 社会の動向を知る上で重要な道具

となっている. しかしそのサイズがテラバイトクラスのいわゆるビッグデータのため, その解析は今

まで困難であった. この研究では、Hadoop完全分散システムを構築してビッグデータの代表例であ

るニコニコ動画のコメント（約 300GB）を処理し,　ウェーブレットで解析して興味深い結果が得ら

れたので報告する.

15:00–16:00 章 忠（豊橋技術科学大学）

方向性ウェーブレット変換及びその医用画像認識への応用 　　．　．　．　．　．　．　．　１３

本研究では、方向性ウェーブレット変換を提案し，従来よりも多くの方向成分を計算可能となっ

た．これにより，画像からより多くの幾何学特徴を得る手法を構築した．そして，医用画像処理にお

いては，提案手法と 2D-CDWTの変換結果を比較し，方向性ウェーブレット変換が 2D-CDWTに比

べ，腫瘤部位以外の振幅が小さく，腫瘤部位の特徴抽出としての有効性を確認した．今後，3次元周

波数領域で方向性フィルタの設計を検討する．また，スケー ル可変のウェーブレット変換を利用し，

方向・スケールの両面での解析機能の向上が今後の課題である．

16:30–17:30 新井 康平（佐賀大学）

Waveletを用いる話者分離、画像分離　　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　３９

エントロピー最大規範に基づくブラインドセパレーションにおける混合音声信号のウェーブレット

多重解像度解析を用いた分離度の向上及びこれと同様の方法による混合画像の分離を紹介する。

平成 27 年 11 月 12 日（木）10:00 – 15:30

10:00–11:00 矢田部 浩平（早稲田大学）

音響信号の時空間周波数領域表現について　　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　５１

音は通常マイクロホンを用いて計測されるので，時間を変数とする一次元信号として捉えられる

ことが多い．一方，計測技術の発達や多チャンネル収録が容易になったことで，音の空間的な情報を

考える機会も増えている．すなわち，波動方程式の解は位置と時間に関する関数であり，それを時間

および空間的に離散化したデータを観測として得ることができる．ここでは，波動方程式の解を時空

間周波数領域で考察し，音場の復元問題への応用などについて述べる．
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11:30–12:30 三村 和史（広島市立大学）

ブーリアン圧縮センシングの観測の性質　　　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　．　６３

ブーリアン圧縮センシングの観測の差を評価して正確な推定の限界を議論する．また，観測にノイ

ズが含まれる場合に，正確な推定が可能な条件についても議論する．

昼食 12:30–14:00

14:00–15:00 井川 信子（流通経済大学）

離散定常ウェーブレット解析を用いた聴性脳幹反応の加算波形観察方法について　．　．　．　７３

耳から音を聞かせて誘発する脳波のうちの脳幹由来反応を聴性脳幹反応という．この誘発脳波は

複数ニューロン群の合成反応として検出されるが，時間潜時に対応する反応ピークは波形の加算に

よって成長する．加算処理後の波形は他覚的聴力検査等に利用される．一方，加算過程の波形に対し

て離散定常ウェーブレット解析を用いて構成周波数を分割し，時間遷移に対応する波形ピークの成長

を観察することで，反応を生成している複数ニューロン群の振る舞いを予測することについて問題を

提起し，より短時間に精度の高い反応を検出するための解析手法について議論する．

大阪教育大学 天王寺キャンパス 西館 第 1 講義室

〒 543-0054　大阪市天王寺区南河堀町 4-88 　電話番号 (06)6775-6611

JR天王寺駅、地下鉄天王寺駅、近鉄大阪阿部野橋駅下車、徒歩約 10分。

JR寺田町駅下車、徒歩 5分。

http://osaka-kyoiku.ac.jp/

統計数理研究所　数学協働プログラム

http://coop-math.ism.ac.jp/

運営責任者

守本 晃（大阪教育大学 情報科学）

e-mail: morimoto@cc.osaka-kyoiku.ac.jp

tel: 072-978-3665

http://www.osaka-kyoiku.ac.jp/~morimoto/TENWS/ws2015HP/

芦野 隆一（大阪教育大学 数理科学）

e-mail: ashino@cc.osaka-kyoiku.ac.jp

tel: 072-978-3685

http://www.osaka-kyoiku.ac.jp/~ashino
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ビッグデータのウェーブレット解析

溝畑　潔 ∗ ∗ 同志社大学理工学部数理システム学科

概要. 近年, SNS に代表されるソーシャルメディアデータの量は急激に増え続けてい
る. このようなデータをビッグデータと呼ぶ. この講演ではビッグデータの代表例であ
るこの講演では, ニコニコ動画のコメントデータを Hadoop 完全分散システムを用いて
ウェーブレット解析を用いて解析した結果, 興味深い結果が得られたので紹介する.

The Analysis of Big Data by Wavelets
Kiyoshi Mizohata∗

∗Department of Mathematical Sciences, Doshisha University

Abstract. The amount of social media data is now growing exponentially. Such data

is now called Big Data. In this talk, we shall show several interesting results obtained

by the wavelet analysis of niconico-douga (famous social media in Japan) which is typical

example of Big Data, using Hadoop distributed file system.

1. はじめに
近年,テレビ番組では視聴率が重要視されておりその値に応じて番組の打ち切りや時間
帯の移動, キャスティングなどが行われている. これは番組の人気を視聴率という数値の
観点からとらえ比較し戦略に役立てている例である. 　このように数値化して人気の推移
を調査するのに, 歌手であれば CD の売上, タレントであれば出演したテレビ番組の視聴
率が有効だと考えられるが,最近は時代の変化にともない SNSや動画サイトなどの台頭で
既存のメディアから得る数値だけでは人気があるかどうかを判断するのは難しくなってき

た. 　そこで, 新しいメディアから得られる情報を解析しようと多くの技術者がしのぎを
けずったが, 活用しようとするデータがテラバイト単位となり, 巨大すぎて既存のデータ
ベースでは管理することができなかった. 　そのような中で, この巨大なデータの活用に
成功した企業がある. それが Googleである. Googleは Hadoopという数千台のサーバー
から構成されるクラスタを開発構築し, 検索エンジンの履歴から予測変換を割り出し, 多
くの利用者を惹きつけた. また, そのほかにも膨大なデータからトレンドを割出し商品に
反映した Amazon や企業の戦略を練るための手段としてデータを活用した IBM などが
あげられる. 上記の話をもっとくわしく解説しよう. 情報化の進む社会において一見あま
り価値のないように見える, 一般人の Twitter のつぶやきや利用者が商品を利用した履歴
や地震の発生した過去の事例などの膨大なデータはビッグデータと呼ばれ,注目されてい
る. ビッグデータのサイズは数十テラバイトから数ペタバイトほどであり, 身近な例でた
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とえると 1400万画素のデジタルカメラで撮った写真が一枚約 6.2メガバイトであるので
ビッグデータのサイズが 50テラバイトの場合三億一千万枚ほどの量である. いかに巨大
なデータであるかわかるだろう. 　そして今, そのビッグデータが様々な場面で活用され
はじめている. 今回はニコニコ動画から得られたコメントのデータ (約 300GB) の解析を
してアイドルの人気の推移を調べることにした. そのために Hadoop完全分散システムを
構築し,ビッグデータを処理してからウェーブレット解析を行った結果,興味深い結果が得
られた.

2. Hadoop
Hadoopを構成するサーバーは,クラスタ全体を管理する「マスターサーバー群」と実際
にデータの格納や処理を担当する「スレーブサーバー群」の 2種類に分かれる. これらの
サーバー群が協調して動作することで 1 つの Hadoop クラスタを構成している. Hadoop
クラスタは分散ファイルシステム「HDFS」と並列分散処理フレームワーク「MapReduce」
から構築される. MapReduce はサーブレットのプログラムである. 　マスターサーバー
はスレーブサーバーに比べると性能の高いマシンを利用するのが一般的であり,十分なメ
モリのあるマシンを用いる. 　 HDFSのマスターサーバーを「NameNode」と呼びクラス
タ全体に渡って「データがどこに配置されているのか」などの管理を行っている. 一方ス
レーブサーバーを「DataNode」と呼び実際にデータの読み書きを行う. 　またMapReduce
のマスターサーバーを「JobTracker」と呼び 1つのジョブをタスクと呼ばれる複数の処理
に分割し各スレーブサーバーに割り振っている. また MapReduceのスレーブサーバーを
「TraskTracker」といい,割り当てられたタスクを実行して応答を返す.
一般的にはスレーブサーバーは最低 10 台は必要で, それ以下ではデータ処理のパー
フォーマンスはよくはならない. 今回は以下のようなクラスターを構築した

＊マスターサーバー 1台＋スレーブサーバー 10台
＊ CentOS6.5(64bit)＋ JDK1.6.0.43
＊ Hadoop4.2.1

具体的な手順は [1]を参考にした. ただし擬似分散しか扱っておらず,他の文献やネット
にも完全分散については殆ど記述が無かった. 従って,実用に耐えうる Hadoo完全分散シ
ステムの構築にはかなり苦労する事となった.

3. 日本語前処理
Hadoop は基本的には英語用のソフトであり, 日本語を扱う場合には前処理が必要とな
る. これを順番に説明する.

2
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まず SNSのデータは APIが JSONという形式で管理している. このままでは扱えない
ので日本語処理するために jq という Linux のフリーソフトを用いて処理をする. これを
shellscriptを用いて

コメント

UNIX時間

の順に表示する.
次に日本語自体の処理を行う. Hadoop はもともと英語を処理するために作られている

もので,英語のように単語がスペースで区切られているものは単語ごとにデータの処理で
きても日本語のように単語の切れ目がない言語に対しては,そのまま単語ごとにデータを
処理することができない. これを解決するために Mecab([3]) というフリーの形態素分析
ツールを今回利用した. 分析する単語によってはMecabの辞書の中にデフォルトで含まれ
ないものが含まれるので,まず辞書の追加を行ってから処理を行う.
最後に Pythonを用いて hadoopで処理できる形式にするこの 3つの操作で日本語の前
処理が終了する. 実は今問題になっているのがこの部分で, クラスターで処理できないの
で強力なパソコン（日本語前処理専用マシン）で処理しているが,時間が非常にかかって
おり,高速化が課題である.

4. Hadoopによる処理
日本語前処理が終わったデータをマスターサーバーに転送 (300GB あるので 1 日かか

る) し, 処理にとりかかる. Hadoop で処理するためには MapReduce でソースコードを書
く必要があるが, 非常に難解である. そこで Hive([2])と呼ばれる SQLライクな言語を利
用してMapReduceを実行することにした.
HiveQL(Hive) のプログラムを組むうえで注意するべき点をここで述べていく. まず初
めに, HiveQLには繰り返し文が存在しない. そのため Cや JAVAなどで行っている forや
Whileといったような繰り返し同じ処理を行うようにする場合はシェルスクリプトなどを
用いることで Hiveの外から Hiveを動かす必要がある.
　次に, JOINを使う場合にはメモリに注意する必要がある. これは JOIN文が PCのメ

モリを大量に使うためである. もしも, たくさんのデータを扱う場合に, JOIN文を使う場
合には OutOfMemory Errorが頻繁に起こる場合があるので注意が必要である.

5. 結果
某アイドルグループに関するニコニコ動画のコメント数を分析した結果を一つ紹介す

る. 得られた結果が Fig1である. このデータを Daubechiesの D2 ウェブレットによる離散

3
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Fig. 1. アイドルグループのコメント数の推移

変換を行い,低周波成分 L1と高周波成分 H1に分解する. H1のグラフが Fig2である.
H1にはエッジが抽出されるので,丸を付けた時期が最初の上向きのエッジとなる. この

時期は, 2011年 1月中旬で,この時期に投稿された動画を調べてみると,同時期にニコニコ
動画内で配信されたあるアニメの EDを歌っており,この曲に対して多くのコメントがつ
けられていた. この時期は,元の結果のグラフで見ると Fig3のグラフに丸をつけた時期に
あたる. この結果より,確かにコメントが爆発的に伸びた時期を見ることができた. しかし,
この結果は上のグラフを普通に見るだけでもわかる変化であり,目に見えないような真の
変化点を見つけるに至らなかった. 上の L1をさらにウェーブレット分解して得られた高
周波成分を H2 とする. H2のグラフが Fig4 である. エッジとなる部分はグラフで丸を付
けた部分になる. この部分の時期は 11月中旬となる. この時期を前と同様に,元のグラフ
に丸を付けたのが Fig4である.
この結果を見てもらえばわかるとおり,一見何も起こっていないように見える. しかし,
よく見てみると, この時期まで横ばいだったコメント数が, 2010 年の 11 月を境に右肩上
がりに伸びている. このようにウェーブレットによってニコニコ動画における人気上昇の
ターニングポイントを見つけることに成功した. 　では,この時期, 2010年 11月にいった
い何があったかを調べてみた. すると, この時期に非常に興味深い出来事があったことが
わかった. 他のデータや詳細については講演で述べる.

4
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Fig. 2. H1成分

Fig. 3. H1成分のピーク
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Fig. 4. H2成分

Fig. 5. H2成分のピーク
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6. おわりに
得られたデータがまだ少数ではあるが,ビッグデータをウェーブレット解析をすると更
に興味深い結果が得られると思われる. Hadoop完全クラスタの構築と運用のノウハウが
わかったので,今後は高速化をはかりたい. 特に日本語の前処理を Hadoopで可能にするこ
とが重要である. 更にはウェーブレットの理論を用いたビッグデータの解析用クラスター
の構築を考える予定である.

参考文献

[1] 太田一樹, Hadoop　徹底入門　第 2版，翔泳社，2013．

[2] Edward Capriolo,プログラミング Hive，オライリージャパン, 2013．

[3] 石田基広, Rによるテキストマイニング入門，森北出版, 2008．
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方向性ウェーブレット変換及びその医用画像認識へ
の応用

章　忠 � 加藤毅 � 戸田　浩 �

� 豊橋技術科学大学工学部 � 豊橋技術科学大学大学院

概要� 本研究では、方向性ウェーブレット変換を提案し，従来よりも多くの方向成分
を計算可能となった．これにより，画像からより多くの幾何学特徴を得る手法を構築し
た．そして，医用画像処理においては，本手法と �������の変換結果を比較し，方向
性ウェーブレット変換が �������に比べ，腫瘤部位以外の振幅が 小さく，腫瘤部位の
特徴抽出としての有効性を確認した．今後，�次元周波数領域で方向性フィルタの設計を
検討する．また，スケール可変のウェーブレット変 換を利用し，方向・スケールの両面で
の解析機能の向上が今後の課題である．
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� ���	 �� ����	 ���
����� ��� �	�	�
�� �	���
	�� %��� �
	���� ��
	������ $	�	����

��! &	
� ��	 ��� ��
	������ ����	��� ��� �	���
	�� ���� �! �
��	� ��
	������

���	�	� �
����
� ���� ��	 �	����	� ��	 ��
	������ ���	
� ���! ��
	������ �	���
	 ���

�	 	��
���	� 
���	
 ���� �
	���� �	�

�� はじめに

� 次元離散ウェーブレット変換 ��������	�
��� ��	���� ������� ����	�
��� �������

は画像処理手法として，様々な分野で利用されている．一般に，������は������が提案

した高速アルゴリズムを利用しており，これは多重解像度解析 ���������	
����
� �����	�	�

����を基にした手法である ���．この手法では，画像に対して，ローパス・ハイパスフィ

ルタを適用した後，得られた各周波数成分に対し，ダウンサンプリングという画像の間引

�
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き処理を行う．この処理を繰り返し，様々な周波数成分を計算するが，ダウンサンプリン

グによってデータ点数が減少するため，処理を繰り返す程，計算量が少なくてすむため，

高速処理が可能である．

画像を ���を利用して変換すると，周波数成分に相当するウェーブレット係数が得ら

れる．��� ではフィルタ処理から，� つの低周波成分と � つの高周波成分を計算する．

低周波成分は，平滑化した画像が得られ，一方で �つの高周波成分は，方向性エッジを検

出した画像が得られる．ここで方向性エッジとは画像の �次元平面内で，特定方向の境界

線や不連続な線を意味する．���では，水平，垂直，対角の �方向の方向性エッジが得

られるため，従来より画像特徴として利用されてきた．

しかし，������の問題点として，シフト不変性（位置不変性）の欠如が挙げられる．

従来の ���は画像や信号の位相の変化に対して，変換結果が変動してしまい，頑健な画

像処理が困難であった．この問題に対して，戸田らは完全シフト不変複素数離散ウェーブ

レット変換 �	
��
� ����������� ��������
 �����
� ����
�
 ���
�
� ���������� �����

を提案している ���．����は他にも �
�
��� らが提案するものもあるが，本論文では

これらを総称して，���� とする ���．���� は信号の位相によらず，頑健な解析が可

能であるという大きな利点を持つ．

さらに，!��"�#$�%らは，����を �次元に拡張した �次元複素数離散ウェーブレット

変換 ������
������� �����
� ����
�
 ���
�
� ���������� ��������によって得られた

実数部と虚数部のウェーブレット係数に和と差の計算を適用し，画像の方向成分を計算す

る手法を提案した �&�．これは ���� の方向選択性と呼ばれる．これは実数部と虚数部

の位相差によって，実数部と虚数部のウェーブレット係数が干渉し，特定方向の波形のみ

が強調されるためである �'�．

これらの方向成分は複素数のフィルタを利用するため，各画素は複素数値を持ち，実

部と虚部からその絶対値を計算できる．これを方向成分の絶対値 �(#���$�
 )��$
� ��

���
������ ������
���，()���と呼ぶこととし，()��も同様に方向性エッジを抽出可

能である．������では �方向の方向成分を計算可能であったが，一方で �������で

は，*方向の ()��を計算可能である．これは後述するが，方向選択性が �つの高周波成

分からそれぞれ �種類の方向成分を計算可能なためである．しかしながら，画像処理や特

徴抽出，画像認識等の多くの応用を考慮した場合，*方向の方向性エッジは十分な画像の

幾何学特徴を提供しているとは言えない．もし，より多くの方向性エッジが得ることが可

能であれば，方向選択性によって，より画像特徴を詳細に記述可能な手法となることが期

待出来る．

他の関連手法として，伝統的なガボールフィルタや方向性フィルタバンクを用いた手法

がある．ガボールフィルタは，������� よりも多くの方向性特徴を得られるが，ダウ

ンサンプリングは適用出来ないため，計算量が多い．また方向性フィルタバンクは，計

算量は少ないが，シフト不変性を持たない．また近年では ��らのカンターレット変換や

���+
� らのカーブレット変換等も提案されているが，シフト不変性を持ちつつ，多くの

�
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方向性特徴を得られる手法は未だ少ない ��� ��．

そこで，本稿では新たな方向性フィルタの設計方法を示し，さらに ���	�
� と組み

合わせ新たな方向性ウェーブレット変換を紹介する．最後に，方向性ウェーブレット変換

の有効性を示すため，胸部 	�画像への応用例を紹介する．胸部 	�画像には，肺内部に

ある肺がん等の腫瘤性病変が映り，医師が診断に重要な情報を胸部 	�画像から得る．し

かし，マルチスライス 	��	������ ���������の普及や医師不足等の問題から，医師

が大量の 	�画像を読影しなければならず，医師の負担増やヒューマンエラーの増加が危

惧されている．そこで，病変部位を自動で認識する画像診断が期待されている．本稿で

は，方向性ウェーブレット変換から得た特徴を基に，肺がん部位の画像診断システムを紹

介する．

�� �次元複素数離散ウェーブレット変換の吟味

��� �次元複素数離散ウェーブレット変換の計算

従来の �
�や ����
�には，シフト不変性の欠如と呼ばれる弱点，すなわち画像の

特徴の位置よって変換結果が異なり，頑健な画像処理が困難となる弱点があった．戸田

らの提案する 	�
�は，�����の直交ウェーブレットを基礎に設計されており，完全シ

フト不変性を実現している ���．	�
�は実数部と虚数部に分かれた，�つの直交ウェー

ブレットにより構成されるのが特徴である．すなわちスケーリング関数は，実数部のス

ケーリング関数 �����，虚数部のスケーリング関数 �����があり，またマザーウェーブレッ

ト ������ 
������，�
�も同じく，実数部の �
 �����，虚数部の �
 ����� がある．

なお ��� の高速アルゴリズムに用いる実数部のローパス・ハイパスフィルタのフィル

タ係数を ���
�
�，���

�
�，また虚数部のそれらを ���

�
�，���

�
� とする．以上のような 	�
� を

� 次元に拡張した � 次元複素数離散ウェーブレット変換（�� 	����� � !"���� 
������

���#!$��� ���	�
�）について述べる．

���	�
�では，スケーリング関数と �
が，それぞれ実数部・虚数部を持ち，これ

らを用いて �次元の信号 � ��� ��を式 ��%&�を用いて展開する．ここで，��から �� の内，

��，�� は以下の式 ��%��，��%'�で示される．

��%&� � ��� �� � ����� �� � ����� �� � ����� �� � ����� ��

����� �� �
�
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��
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�����
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��� �
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式 �����，����� 中の ���
�� ���
，���

�� ���
はスケーリング係数であり，スケーリング関数と解析

信号の補間処理および再帰的な分解アルゴリズムによって計算される．ここで，� は分解

レベルを示す．���
�� ���
は，信号の低周波成分を表現するための係数である．なお ��，�� の

他のパートにおいても同様である．補間処理の計算等は文献 ��� を参照されたい．次に，

������，������，������ 等は，ウェーブレット係数と呼ばれ，各周波数帯域の成分に相当

する．各ウェーブレット係数の計算は，補間処理後の入力信号に対し，ローパス・ハイパ

スフィルタを適用する．そして，計算結果をダウンサンプリングし，各ウェーブレット係

数を得る．また，各レベルの ��
����
���，��

����
���等のウェーブレットには，空間 �時間�領域

において，拡大・縮小の関係がある．各ウェーブレット係数の計算方法およびレベル間の

ウェーブレットの関係の詳細についても，文献 ���を参照されたい．�	
�	�では，低

周波成分に相当する ���
�� ���
から ���

�� ���
の �つのスケーリング係数と，各パート，各分解レベ

ルの ������，������，������ 等を出力として得る．

��� �������の方向選択性

���������らはフィルタ処理により得られた高周波成分のウェーブレット係数に，以下

の式 �����～�����の計算を適用し，画像の方向成分を得る手法を提案している ���．

�
�����

���� ���
�

�
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� �
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���� ���

�
� �

�����

���� ���
�

�
�����

���� ���
� �

�����

���� ���

�
�����

�
�����

���� ���
�

�
�����
���� ���

� �
�����
���� ���

�
� �

�����

���� ���
�

�
�����
���� ���

� �
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���� ���
���

���������

���� ���

���� �
�
�������

���� ���
�� � �������

���� ���
�������

ただし式 �����～�����は，	
 成分に関する式で，他の周波数成分に関する計算も同様に

して行う．例として図 �の入力画像に対して �	
�	�を適用し，得られた �
�����

���	��

等に

対して，式 �����～�����の計算を行い，得られた ������
���� ���

�等を図 �に示す．なお，������
���� ���

�

等が ��	�となる．また，図 �の結果は，図 �に従って配置したものである．図 �から

も分かるように，�	
�	�から得られた高周波成分のウェーブレット係数を用いて，入

�
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	���� ���	�� ������

力画像の白い円の輪郭を � 方向に分けて検出できる．また，������� にインパルス信

号を入力し，得られた方向成分の内の �つを再構成することで，インパルス応答を計算し

た．各方向のインパルス応答を計算した結果を図 	に示す．

�� 新たな方向性フィルタの設計

前節では，�������の計算と，その方向選択性について述べた．そして，方向選択性

により，画像から �方向の方向性特徴が得られることを確認した．しかし，画像処理や画

像認識への応用を行う場合，�方向の方向選択性は
必ずしも十分な画像特徴を提供する

とは言えない．例えば，ガボールフィルタや方向性フィルタバンクでは一般に �方向以上

の方向成分に分解する．そこで，本章にて新たな方向性フィルタの設計法を述べ，より多

くの方向選択性を得る手法を紹介する．

��� 方向選択性とその周波数特性

初めに，方向性フィルタを設計するために，方向選択性における��とその周波数特性

について検討する．なお，本報では画像をフーリエ変換し，得られた振幅を周波数特性と

呼ぶこととする．式 ��	�，����の中の ��～�� の添え字が付いた係数 �
�����

���� ���
等はウェー

�
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�, �
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���
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���

���� �� ��� 	
������ ���
����
������ �	 ���� ���
� ��� ����� ����������� ��� �� ���

����� ������� ���� ������� ����� �	 ��� ���
��
 �
��	�
� 
��� ���

ブレット係数である．�����	
において高速アルゴリズムを用いる場合，これらの係数

はダウンサンプリングを伴うフィルタリングによって求められるが，式 ����に示すよう

に，入力画像と�	との内積の演算によっても計算可能である ��� ��．

�
�����

���� ���
� � � � �

�����

���� ���
�� �

�����

���� ���
��� �� � ������

�����
����

�������

ただし � � � �
�����

���� ���
�等は �次平面上に定義された関数 � ��� ��，�

�����

���� ���
��� ��の内積を表

し，次のように計算される．

� � � �
�����

���� ���
� �

�
�

��

�
�

��

� ��� �� �
�����

���� ���
��� �����������

また式 ����は ��の例であるが，それ以外の ��，��，�� でも同様に成立する．式 ����

を式 �����に代入すると，式 �����が得られる．

�
�����
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式 �����から，方向成分 �
�����

���� ���
等は入力画像と，�つの �次元の�	���

���� ���
，���

���� ���
や

スケーリング関数 ���
���� ���

等の和もしくは差との内積によって得られることがわかる．こ

こで，�
�����

���� ���
および，�

�����

���� ���
の周波数特性を考える．図 �に �

�����

���� ���
および，�

�����

���� ���
の周

波数特性を示す．

図 �から，方向成分を与える �	は，周波数領域において点対称にスペクトルが配置

され，空間領域では特定方向に高い周波数の波形を持つことがわかる．そのため，特定方

向の波形が強調され，方向成分から方向性エッジや画素値の不連続線が得られる．さらに

図 ����のような周波数領域で，特定の点対称の点に同じ振幅を持つ周波数特性を考える．

この周波数特性を逆フーリエ変換すると，図 ����が得られる．図 �や図 �等から，周波

�
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���� !� ��� �����
� � ��� �
��	 ���� ��
��
��� ��	������
 �������������� �
��	 ����

������� ����
�	 	���� �	� �� � ��������� �������� ������� "���� ������ ���
�������

�	������� ���	����	����� � ��	������
 �
��	 ���� �	� ��� ��� ����

数領域のスペクトルの位置 �同図中マーク‘×��と空間領域の波形の方向は式 ���	�のよう

な直交関係にあることがわかる 
	�．ここで，式 ���	�における ��� � ���� � �� は，角

度 �が，��，���
����の整数倍の場合である．

���	� � �

�
��� � ��� ��� � �� � � �

���������������� ���������

��� 新たな方向性フィルタの設計

前節の図 	や � から，��や波形（フィルタ）の周波数特性によって，その波形の方

向が決定されることが確認された．次に本節では，方向性ウェーブレット変換の核となる

方向性フィルタの周波数特性の設計により，任意方向の成分を抽出するフィルタを設計す

る．式 ���	�から，任意の方向，角度範囲を検出するフィルタの周波数特性は，周波数領

域で特定の角度範囲にスペクトルが配置されたフィルタとなる．例えば，図 ���� のよう

に，特定の角度範囲 �� から �� までの斜線部にスペクトルを持てば，その角度範囲の方向

性エッジ抽出するフィルタとなる．

図 ����に示す周波数特性は，くさび形の形状であり，特定の角度範囲に通過域を持ち，

�
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それ以外の角度に阻止域を持つフィルタである．そのため角度に応じて振幅が変化する関

数であるため，はじめに式 �����の角度 �の関数を用意する．

����� ����� �

���������������������

�� � � �

�	
� �
�
�� ���

��

�
������� � �� �

������
� �

�
�� � � � � �

�� � � � � �

�	
� �
�
�� ���

��

�
������� � �� �

������
� �

�
�� � � � � �

�� � � �

式 �����の �	
曲線の過渡領域には，�������で用いるスケーリング関数の過渡領域

の曲線を角度 �の関数として，利用した ����．また，式 �����中の �は以下の式で与えら

れる．

���� � �
���� � ��� � ���� � ������ � � � � ��

式 ����� には，���� � �� � ���� � ��� �� �� � および � のパラメータがある．���� � �� および ���� � ��

のパラメータは �	
 曲線を平行移動するためのパタメータである．パラメータ �� �� � お

よび � は �	
 曲線の端点を示している．パラメータ計算の一例として，�� から ������

の角度範囲を得たい場合，�� � ����は ������������であり� �� � ����は ������� �����と

なる．その時，���� � �� は，��から ������������までの移動量 �������� � ��に設定する．

一方で ���� � �� は �から ������������までの移動量 �� � ��������に設定する．これは，ス

ケーリング関数のカットオフ周波数が正規化周波数で �および ��に設定されており，そ

こからの平行移動となるためである．また，パラメータ �� �� �および �は，���� � ��，���� � ��

と �によって �	
曲線の長さが決定するため，そこから一意的に計算される．図 ����に，

式 ����� の ����� を示す．同図から，�� から ������ の範囲に半値幅を持つ関数となって

いることが確認できる．次に，図 ����は同図 ���を利用し作成する．同図 ���は，�次元

の周波数領域で，各座標の原点からの角度を � とし，そこから，同図 ��� の ����� を計算

し，振幅とした．同図 ���は ������から ������の角度範囲に振幅を持つ周波数特性の

例である．ここで，周波数特性は 	�� 	� ともに，��から �の範囲で定義した．これは，

設計した周波数特性をフィルタとして利用する際に，高速逆フーリエ変換を用いるためで

ある．また，図 ���� 中において，設計した角度範囲以外の領域の振幅は � である．そし

て，周波数特性 ��を高速逆フーリエ変換したものを方向性フィルタとする．

��� �������と方向性フィルタを用いた新たな方向選択性の実現

前節では，任意の角度範囲を抽出する方向性フィルタを設計した．このフィルタの角度

範囲を ������や ������と細かい角度範囲を設定することで，多くの方向成分に分解可

能であり，多くの方向性特徴を得ることに繋がる．

�
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従来の �������は各分解レベルの高周波成分から方向成分が計算される．そのため，

各レベルの周波数帯域が異なり，多重解像度の方向成分が計算可能である．一方で，設計

したフィルタは周波数領域の原点に近い低周波成分と原点から離れた高周波成分の両方を

含んでいる．そのため設計したフィルタだけでは，多重解像度の方向成分を得ることがで

きない．画像処理では一般に，多重解像度の特徴から画像中の物体の大きさ等の情報を計

算するため，多重解像度の画像特徴の取得が必要となる．そこで，従来の ������� と

設計した方向性フィルタを組み合わせることで，多くの方向成分を多重解像度で検出可能

にする．この提案手法は以下の ��	から �
	の手順によって実現される．またこの処理は

図 �に対応している．

��	 入力画像に �������の補間処理 �
を適用し，���� ��� � ���� ��� のスケーリング係

数を得る．

��	 各スケーリング係数に対し �������と同様のローパスフィルタを �，�の両軸に

適用する．この処理では，通常の ������� のようなダウンサンプリングは適用

しない．この処理は，式 ����	�����	で表される．

������� ���
�

�

�����

�������
��������

��
�� ���

� ������� ���
�

�

�� ���

�������
��
�����

����� ���
����	

������� ���
�

�

�����

�������
��������

��
�� ���

� ������� ���
�

�

�� ���

�������
��
�����

����� ���
����	

��	 ローパスフィルタを適用して得られた低周波成分と元のスケーリング係数の差分

を計算する．ここで，���
���� ���

の係数 ���は，元画像と振幅を揃えるための係数であ

る．��� や ���� 等のローパスフィルタは，ダウンサンプリングによって振幅

が元の �����のダウンサンプリングの場合	 になる．これを考慮し，フィルタの振

幅を調節しているが，この手法では，差分の計算の時点では，ダウンサンプリング

を適用していないため，���をかける．

���
���� ���

� ����� ���
�

�

�
������� ���

� ���
���� ���

� ����� ���
�

�

�
������� ���

����	

���
���� ���

� ����� ���
�

�

�
������� ���

� ���
���� ���

� ����� ���
�

�

�
������� ���

�����	

上記の計算によって高周波成分を計算する．そして，低周波成分にはダウンサンプ

リングを適用する．

��	 式 �����	 と �����	 に示すように，手順 ��	 で計算した高周波成分に対し，方向性

フィルタを適用し，各方向成分を計算する．ここで，���は方向性フィルタを示す．

�
��������
���� ���

�

�

�����

����� ��� �	� � 
�� 	� � 
�	�
��
� �
�� 
�	� �

��������
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�����	

�

�
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�� 
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�
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��� 次のレベルでは，手順 ���から手順 ���の処理を再帰的に繰り返す．レベル��以降

の処理では，スケーリング係数 ����� ���
に代わり，ダウンサンプリングした低周波成

分 ����
���� ���

等�を入力とする．

上記のプロセスにより，各レベルの方向成分と低周波成分が得られる．方向成分 ��

～�� に分かれており，各々の自乗和から方向成分の絶対値 	
�� を計算できる．また，

��� と同様に方向成分の絶対値 	
�� を計算出来る．そして，	
�� は ������

と同様に方向性エッジや特定方向の不連続な線を検出する．

また，図 �は ��のみを示しているが，他の ��� ��，�� においても同様の処理であり，

使用する方向性フィルタも同じものを使用する．周波数領域では本手法は，画像を図 �の

ように，各方向成分へ分解する．図 �は，各方向成分の角度範囲を �������づつに設定し

た場合である．この場合は ��個の方向成分を得ることができる．

本手法と従来の ������の違いは，上記手順 ���，���および ���に示す高周波成分の

計算方法である．従来の ������ が，�� 	 に分離したフィルタを利用しているのに対

し，本手法は � 次元非分離型の方向性フィルタを利用している．本報で提案した方向性

フィルタを採用することで，任意の角度範囲の方向成分の抽出に期待できる．しかし，非

��
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���� ��� ��	 
	��� �� ��
	������ 	��	� ���� �	����	� �����
 
���	 �� ����� ��	 �
����	� �	�����

分離型のフィルタであり �次元の畳み込み演算を行うため，従来の �������よりも計

算量が多い．関連手法と比較すると，ガボールフィルタや ������� 変換はダウンサンプリ

ングを適用しないため，計算量が本手法よりも多い ���．さらに，本手法は戸田らの提案

する ����を基にしているためシフト不変性を持つ．また，�!" !���� 変換は実数型の

#�に相当するフレームを利用するため，シフト不変性は持たない．本手法の適用例を図

�����～��� に示す．図 ��では，入力画像として，図 � を用い，各レベルの各方向成分を

計算した．今回，分解レベルは ��とした．図 �����～��� はいずれもレベル ��の $%��

を示している．図 ��のそれぞれの画像から，本手法が，方向性フィルタで設計した角度

範囲に従い，各方向のエッジを検出していることが確認できる．また，従来の �������

の $%��では，角度範囲が広いものもあったが，本手法では，細かい角度範囲に設定し，

その $%��を検出できるため，多くの方向の $%��を検出可能であった．そのため本手

法は，従来よりも細かな方向性特徴を画像から検出可能な手法だと考えられる．

�� 医用画像認識への応用

本章では，本手法の有効性を検討するため，医用画像認識に応用する．検討する病変

として肺内部に腫瘤を持つ �� 画像の病変部位認識を検討し，その有効性を検討する．

今回は年齢・性別を問わず，腫瘤を持つ患者 � 名から，腫瘤がある �� 画像 � 枚 �#�&&

'�()���，腫瘤が無い �� 画像 �*!�(�� '�()��� を � 枚選択し，計 ��枚の画像を利用し

た．また，本報では，腫瘍の検出ではなく，単純な腫瘤の検出を目的とする．そのため，

��画像上に浸潤影として表れる腫瘍や腫瘤の良性・悪性の判別は本研究では対象としな

い．各 �� 画像を本手法によって処理し，処理結果から特徴ベクトルを計算する．そし

��
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� �
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�

て，計算した特徴ベクトルを，サポートベクターマシン（�����	
 ��
�	 ������� ���）

に入力し，��画像内の腫瘤を認識する．また，本手法以外にも従来の �������，ガボー

ルフィルタにおいても，同様の実験を行い，提案手法との認識結果や認識率を比較検討

する．

��� 胸部 ��画像への本手法への適用

図 �����，���に腫瘤部位がある胸部 ��画像の例を示す．同図 ���の画像サイズは，���

× �������� !，同図 ���は ���× �������� !である．この画像の肺野内にマークした白く

ギザギザの辺縁形状を持つ白い塊が腫瘤である．図 �����に，図 ��のそれぞれの画像を

本手法で変換した結果を示す．図 �����左は，分解レベル��の本手法を適用し，����"�#!

から �$��"�#!までの %���を計算した結果を示している．同図 ���右は，分解レベル��，

&��"�#!から ����"�#!の %���を計算した結果である．それぞれに用いる方向性フィル

タのタップ数は �� × ���縦×横� 点とした．一方で図 ����� のそれぞれは ������� を

適用した結果を示している．�������も分解レベルは��とし，同図 ���左は，��
����

��
�を

計算した結果であり，同図 ��� 右は ��
����

��
� を計算した結果である．それぞれの変換結果

から，マークした腫瘤の輪郭部位を検出していることが確認出来る．図 ����� および図

�����の結果を比較すると，どちらの手法も腫瘤部位を検出しているが，腫瘤部位以外で

は，������� は腫瘤部位以外にも検出している部分が多いのに対し，一方で，本手法

は，�������と比較して，腫瘤部位以外に検出している部分が少ない．そのため本手法

は，腫瘤部位によく反応し，腫瘤部位とそれ以外の正常部分を鮮明に分離可能な処理であ

ることが確認出来る．

��� 特徴ベクトルの計算

図 �����から，本手法を用いて腫瘤のエッジ等を検出可能であることを確認した．また，

従来の ������� と比較して，腫瘤をよく検出し，その他の部位の検出は少ないことが

確認された．次に，腫瘤部位を認識するために，本手法を適用した結果から，特徴ベクト

ル（特徴量）を計算する．作成した特徴ベクトルを ���（識別器）に入力し，腫瘤部位

��
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の認識結果を結果を得る．

本研究では以下の手順で特徴ベクトルを計算する．

�� 入力された画像に提案する方向性ウェーブレット変換を適用する．今回は，レベ

ル��までの変換を行う．さらに，各レベルで 	方向 �各方向成分の担当する角度範

囲が 
������の ����を計算する．レベル��，	方向のため，変換結果として ��

枚の画像 �各 �����と低周波成分が得られる．


� 各方向成分の画像を，予め設定したブロックに分割する．今回は，��× �������の

ブロックに分割する．ここで，各レベルの ����は間引かれている（ダウンサン

プリング）ため，レベル毎に各画像サイズは異なる．画像サイズが異なるため，レ

ベル毎にブロックが担当する元画像における大きさは異なる．

�� 各ブロックの中で，���� の数値が大きい順に � 点取り出す．取り出した点を特

徴点とする．ここで，特徴点と同位置の他の方向成分の数値も取り出す．�� 枚の

画像があるため，取り出した特徴点 �つにつき，��個の数値を取り出すこととな

る．これを ��次元の特徴ベクトルとする．

�� 全ての �������枚�の全てのブロックで，特徴点を取り出し，特徴ベクトルを計

算する．

手順 
�では，����をブロックに分割するが，ブロックサイズが一定で，画像サイズが

レベルによって異なるため，元画像における各ブロックが担当する範囲はレベルによって

異なる．これは，例えばレベル�
の方向成分の �× ������のブロックは，元画像では，


� × 
� の領域に相当し，レベル�� では��� × �� の領域に相当することを意味する．

そのため，様々な大きさのブロックから特徴点を計算するため，拡大縮小の変化に対応し

た特徴点を計算可能であると考えられる．ブロック計算の腫瘤検出プロセスにおける役割

は，局所的に振幅の高い特徴点の取得である．本実験のような医用画像を単純に画像全体

から振幅の高い点を取得すると，人体と肺野の境界 �肺胸膜�や，気管と人体の境界に特徴

点が集中し，腫瘤部位が特徴点として選択されない．同様の理由で，ブロックサイズが腫

瘤のサイズに比べて大きすぎる場合は，腫瘤から取得する特徴点の数が少なくなってしま

う．一方で，ブロックサイズが小さすぎる場合は，識別に重要でない特徴点が増加し，学

��
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習・識別のノイズとなることが予想される．そのため，腫瘤以外の人体の組織と腫瘤が異

なるブロックとなるようにサイズを調節する必要がある．今回の実験ではブロックのサイ

ズを �������とした．これは，腫瘤の大きさに比べて小さいため，腫瘤部位から均一に特

徴点を取得できる．また，後述する分離度が最も高くなるように，設定したものである．

次に，計算した特徴ベクトルを基に腫瘤部位認識を行うための，ラベルを付与する．ラ

ベルは，腫瘤ラベルとそれ以外の正常ラベルを設定し，�	
の学習に利用する．腫瘤ラ

ベルの付与には，医師に画像を提示し，腫瘤部位の領域 ������ �� ������� ���� を回答

して頂いた．そして，上記方法で計算した特徴ベクトル �特徴点�の内，医師が示した ���

内にある特徴ベクトルに，腫瘤ラベルを付与した．���外の特徴ベクトルには，正常ラベ

ルを付与した．腫瘤が無い画像の場合は得られた特徴点全てに正常ラベルを付与した．

��� 腫瘤部位の認識と位置・大きさの計算

次に，特徴ベクトルとそのラベルを �	
に入力し，学習・分類による画像認識実験を

行う．画像認識実験は，以下の手順で行う．

�� 今回使用する ��枚の ��画像の内，�枚を検査画像として，選択する．それ以外の

画像は，�	
の学習用画像とする．

�� 検査画像および学習用画像のそれぞれから前述の方法で特徴ベクトルを計算する．

�� 学習用画像から得られた特徴ベクトルと医師が指定したラベルを �	
に入力・学

習し，識別モデルを計算する．�	
では，���カーネル（� � �）を用い，コスト

パラメータは �とした．また，�	
の前処理として，特徴ベクトルの数値は各次

元で最大値が �，最小値が  となるように線形化した．

!� 検査画像から得た特徴ベクトルを，���で学習した識別モデルに入力し，各特徴ベ

クトルの認識結果を計算する．その結果として，各特徴ベクトルが腫瘤もしくは正

常のラベルのどちらであるかがが計算される �図 ���"��．

上記処理によって，図 ��のような，特徴ベクトルの分類結果が得られた．同図中の赤

く示された点が腫瘤と認識された特徴点（特徴ベクトル）である．ここから，腫瘤部位付

近の特徴ベクトルが認識されていることが確認出来る．また，腫瘤辺縁に特徴点が多いこ

とから，方向性エッジとして得られた特徴が認識に寄与していることが確認できる．ま

た，同図の検出された特徴点を見ると，輪郭上だけでなく，輪郭の周囲にも検出された特

徴点が存在している．これは，図 ���"�に示す変換結果において，腫瘤のエッジ部分があ

る程度の幅を持ってピークを形成しているためだと考えられる．本手法で利用する方向性

フィルタおよびローパスフィルタは，特定の周波数帯域に制限されているため，フィルタ

の振幅が大きい部分である半値幅 �本論文では周波数領域の半値幅と区別するためフィル

タ幅と呼ぶこととする�を持つ．そのため，フィルタの応答やその絶対値もある程度の幅

を持ち，輪郭周辺の特徴点も腫瘤候補として検出されたと考えられる．

�!
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次に，この結果を基に，腫瘤の有無の判定，位置および大きさの計算を以下の投票処理

にて行う．また大きさの計算には，分類結果に加え，方向性ウェーブレット変換で計算さ

れた低周波成分も利用する．

�� 検査画像と同じサイズの配列を用意する．配列の初期値は全て � である．（以後，

投票画像と呼ぶ）

�� 図 �����の分類結果で腫瘤ラベルが得られた点（同図赤点）の一つを選択し，その

�	近傍の領域に �を足す．

�� 全てのの赤点で同様の処理を繰り返す．近傍の領域が重複する場合は，現在の値に

さらに �を足す．（この結果，赤点が密集し，重複する領域が多い場合は投票数が

大きくなり，画像の値が大きくなる．一方で分類結果の誤検出のような孤立した点

では重複する領域が少ないため，値が小さくなる．）

	� 図 �	���の投票処理結果を得る．


� 投票画像に対し，閾値処理を行い，投票数が多い点のみを残す．今回，閾値は �と

した．閾値処理の結果を図 �	���に示す．

� 閾値以上の点がある場合，閾値以上の全ての点の座標の平均値を取り，腫瘤の位置

とした（図 �
）．また，閾値以上の点がある場合，画像に腫瘤有りと判定する．一

方で，閾値以上の点がない場合は，その画像に腫瘤がないと判定する．

�� 腫瘤の位置を計算後，その大きさの計算のため，腫瘤の位置とその周辺の領域に

対応する低周波成分を切り出す．低周波成分は，�
��
������

� ���
������

� ���
������

および �
��
������

各々の自乗和の平方根である．切り出した低周波成分は図 �である．

�� 切り出した低周波成分に閾値処理を適用する．閾値は，切り出した低周波成分の最

大値の半分とした．

�� 閾値処理後，�値画像に対し，�に囲まれた �の点（�近傍が全て �で中心が �の

点）を削除し，その後，モルフォロジ演算のオープニング処理を適用する．この処

理は，腫瘤と肺野外側の人体と分離させるための処理である．

��� オープニング処理後の画像に対し，腫瘤の位置の座標を含む白い領域のみを残し，

それ以外の白い領域は削除する．ここで，オープニング処理の回数は �回とした．

��� 残った領域を腫瘤の領域とし，その面積（画素数）を腫瘤の大きさとした．図 �����

に，オープニング処理結果，同図 ���に手順 ���の処理結果を示す．

�
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���� ��� ��	 ���������� ����	�� �����

���� ��������

���� ��� ��	 ��� ��	 �	�! ��	� �� �����

��	 ���� ��������

��� ���

���� �"� �����	 ��	�� ����	��	� ����	����#	���� �� ����	�� �����

���� �$� ��	 ���������� �	����� �� ��	 ���� �������� �� ��	 ��%	��

最後に，図 ��から得られた結果を利用し，元の検査画像に対し，腫瘤の位置を �×�で

示し，腫瘤の領域を赤線で示す．その結果を，図 �	に示す．図 �	から，腫瘤の位置，領

域を正確に捉えらていることが確認できる．腫瘤の位置については，�
�の処理にて，計算

した座標が，��の内部であるかを判定し，��内ならば，検出可 ����������とし，��

外ならば検出不可 ���� ���������とした．

次に，本手法と従来手法である � 次元複素数離散ウェーブレット変換（�������），

ガボールフィルタと検出結果を比較する．�������，ガボールフィルタの画像認識の場

�
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 �������� ��
����

���� ������ 	
���� ������
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� ������ 	
� ������ ������ 	
� ������
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�
��� ���
� � � � �

������� � � � �

���
� ������ � � � �

合も，� �でのパラメータやカーネル関数は本手法と同様のものを用いた．�������

は，戸田らの提案する ����を用い，分解レベルは本手法と同様に��とした !�"．特徴ベ

クトルの計算には，式 #�$�%から & ��を計算した後，本手法と同様の方法で計算した．

�������の場合は，各レベルで �つの & ��を計算するため，特徴ベクトルの次元は

��次元 #�レベル× �方向%である．

ガボールフィルタは，以下の式を利用した．

� � ���

������� ��
�

��
�

�

��
�

��
�

������ ���
�
����

���

�
#�$�%

ここで，

#�$�%

�
��
��

�
�

�
�
�#�% ��'#�%
� ��'#�% �
�#�%

� �
�

�

�

フィルタのパラメータとして，中心周波数 �は，�$()�)*)��を利用した．この中心周波

数に対応して，�� は �) �) �) *のパラメータを利用し，�� は ��� とした．�は，�!��+"か

ら ��，��，,�!��+"と ��!��+"刻みで，�*方向のフィルタを適用した．ガボールフィルタ

の場合は各 �のフィルタを適用し，得られた結果の絶対値を取り，& ��とした．特徴ベ

クトルの計算は，本手法と同様である．また，�*方向で，�スケール #�つの �で計算%の

ガボールフィルタを適用したため，特徴ベクトルの次元は (�次元となる．

��� 結果と考察

実験を行った ,つの手法の検出率を表 �に示す．この結果から，本手法が，最も検出率

が高いことが確認できる．また腫瘤の無い正常サンプルからの誤検出は ,つのどの手法か

らも確認されなかった．

, つの手法を比較して，本手法が最も検出率が高い結果となった．次に，�������，

ガボールフィルタという順で高い検出率が得られた．ここで，ガボールフィルタは，

������� に比べ，�* 方向と多くの方向性特徴を利用したが，検出結果は，�������

よりも低い検出率が得られた．この原因として，処理結果のスパース性が挙げられる．ガ

ボールフィルタやガボール変換等は，過剰基底を構成するため，冗長な画像表現となって

�(
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いる．一方で ����は双直交ウェーブレットを基に構成されており，スパース性の高い

画像表現となる．スパースな画像・信号表現は画像特徴抽出や信号分離に有用であるた

め，������� がガボールフィルタよりも高い検出率を得られたと考えられる．本手法

は，�������が直交のローパス・ハイパスフィルタを利用している一方で，方向性フィ

ルタを利用しているため，スパース性は低いと考えられる．しかし，本手法は，����を

基に，ローパスフィルタを利用しているため，ガボールフィルタよりも高いスパース性が

得られていると考えられる．それに加えて，多くの方向性特徴を利用しているため，最も

高い検出率となったと考えられる．

次に，各特徴ベクトルと検出結果を考察する．パターン認識において，サンプル �特徴

ベクトル�を �クラスに分類する時，クラス内のサンプルで，分散が小さく，一方でクラ

ス間の分散は大きいこと �クラス 	とクラス �が離れている� が望ましい．そこで，クラ

ス内分散および，クラス間分散を利用して，分離度が定義されている 
	��		� 分離度は画

像処理の閾値を決める場合等にも利用するが，その場合は 	次元のヒストグラムから分離

度を計算するが，多次元の特徴ベクトルの場合は，式 �����を用いる．

�� �
���
��

��������

���
��

�

	

�

��

���

��� � �
�
���� � �

�
�������

��� �
����

�
��

�
� �

�
���

�
� �

�
�������

�� � ����� ���� ���� ���������

ここで，�� は多次元の特徴ベクトルであり，� は特徴ベクトルの次元である．�� はク

ラス間分散行列である．また，�� はベクトル全体における分散行列である．�� は腫瘤部

位の特徴ベクトルの数 �サンプル数� である．�� はそれ以外の正常クラスの特徴ベクトル

の数である．�
� は，腫瘤部位の特徴ベクトル平均ベクトル，�� は，正常部位の平均ベクト

ル，�
� が，特徴ベクトル全体の平均ベクトルである．そして，行列 ��の最大固有値 ����

を分離度とする．ここで，���� は，クラス間分散が全体の分散に占める割合を与える．そ

のため分離度は �から 	の範囲の規格化された値となる．実験を行った �つの手法で，そ

れぞれ ���� を計算した．その結果，本手法の分離度が，������であり，�������の場

合は，�����であった．さらに，ガボールフィルタの場合は �����であった．この結果か

ら，本手法は，認識結果と分離度が共に最も高い値となり，分離度が認識結果を裏付ける

結果であった．しかし，�������は，分離度がガボールフィルタよりも低いが，認識率

はガボールフィルタよりも高い．そのため，分離度が認識結果に必ずしも寄与しないこと

がわかる．その原因としては，�	�特徴ベクトルは分離されているが，����識別部�のパ

ラメータ設定等が最適ではない．���分離度の計算では分布の重なりを考慮していないた

め，クラス間の距離が離れていても �クラス間分散が大きい�，分布同士の重なりが大きい．

	�
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���特徴ベクトルの空間内で，分類はできているが，実際の特徴ベクトルが多クラスであ

り，�つ以上のクラスの分離度を �クラスの分離度として計算したため，正確な分離度を

計算できない．等が考えられる．���は，実際の分離度に比べ，認識率が高くならない場

合等に当てはまる．���は，実際の分離度に比べ，認識率が高い場合に当てはまる．また

���のような場合は，特徴ベクトルの空間上で，分離されていても，����	
クラスが �つ

あり，クラス内分散が大きくなってしまい分離度が小さくなってしまう．ガボールフィル

タの認識率が低かった原因として，���が考えられ，������の分離度が低かった原因

として ���が考えられる．そのため，今後の課題として，特徴ベクトルの評価には，分離

度だけでなく，分布の距離やベイズ誤り率等，複数の指標を用いることが必要である．

�� 腫瘤モデルを用いた認識率の比較

前節の腫瘤認識実験では，本手法の認識率および特徴ベクトルの分離度が高くその有効

性が確認された．しかし，認識に利用した画像が �枚と少ない．そのため，認識結果に偏

りがあり，一般性が十分にあるとは言えない．そこで，腫瘤を模擬したモデルを作成し，

多数のサンプルで認識実験を行うことで，手法間の有意差を検討する．

��� 腫瘤モデルの作成方法および実験に用いるデータセット

本研究で認識対象となる肺の腫瘤は，�画像上に円形の陰影として表れる ����．一般

に腫瘤の悪性が高くなるにつれて，腫瘤に刺状突起 �スピキュラ�が発生し，形状が不整に

近づき，円形から崩れる．そこで，腫瘤モデルとして円・楕円を基に腫瘤モデルを作成す

る．まず，辺縁が不整な円を用意するため，半径 �の関数を以下の式を用いて準備する．

����� ���� � ����� � �����

ここで，����� は，腫瘤の元となる円形の半径を示し，�� は突起や溝を示すための関数であ

る．�� の式を以下に示す．

����� ��� � �����	������
��
����

����
�� � ��� � ���

�
��

����� � ��

�
� � � ����

�

����� ��� � � �
����� � ����

�

�����中の，� は，	�，
� を中心とした時の座標の角度である．����� は，以下の式で表さ

れ，式中の � は予め指定した突起の数となる．���は，符号関数であり，��から �の範

囲の乱数 �	�����の符号を返す関数である．これにより，上に凸の正規分布と下に凸の正

��
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規分布を用意し，腫瘤の突起は溝を示す．正規分布の分散 �� については，乱数とした．�

は �から � までの整数を示す．��� � �は，正規分布を平行移動させるためのパラメータで

ある．���は，各 �の正規分布を � まで結合させた関数となる．図 ��に �����の関数の例

を示す．次に，�を利用し，腫瘤モデルの �値画像を以下の式から作成する．

����� 	��� �

�
� �
 � 
��

�
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� � ����
	 
������

ここで，
�，�� は腫瘤の中心座標であり，今回は ���× ���������の画像の中心を 
�，

�� とした．�は，�
�� ���を座標の原点とした時における，
軸と点 �
� ��がなす角度であ

る．�は楕円の程度を表すパラメータであり，�が大きいほど，
 軸の直径に対し �軸の

直径が小さくなり，
軸方向に細長い楕円となる．腫瘤モデルは図 �	のように表せる．

さらに，上記の式から得られる 	��� に対し，分散 	��，平均 	 のホワイトノイズを付

加する．その後，� 値画像の輪郭を平滑化させるために，ガウシアンフィルタを適用し

た．ガウシアンフィルタの �� は �������	とした．腫瘤モデル画像を多数用意するため，

突起 �溝�の数 �を ��から �	の範囲で変化させる．����� は，����� � �	� �	� ���� �		まで，

変化させ，�は � � �� �� �� �と変化させる．さらに，斜めに配置された円もデータセット

に含めるため，画像全体を �	
���� � 	� �	� �	� �����	����と回転させる．画像の回転処理に

ついては回転行列を利用する．画像を回転させる際には，補間処理が必要となるが，今

回は簡単のため線形一次補間を行った．これらのパラメータを変化させ，合計 ���	個の

腫瘤モデルを作成した．腫瘤モデルの一例を図 ��に示す．図 ����� に示す腫瘤モデル画

像は，����� � �	������とし，� � �	，� � �，�	
���� � 	���� とした場合の一例である．

同図 ���は，����� � �	������とし，� � �	，� � �，�	
���� � ��	����とした場合，同図

���は，����� � �	������とし，� � �	，� � �，�	
���� � 	����とした場合，同図 ���は，

����� � �		������とし，� � �	，� � �，�	
���� � �	����とした場合の例である．作成し

た腫瘤モデル全てに対し，認識実験を行った．次節にて，認識実験の方法および，結果に

ついて述べる．

�	
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��� 腫瘤モデルの認識実験および結果

前節で作成した腫瘤モデルから，仮想した腫瘤を検出するため，実際の腫瘤の認識実

験と同様に，学習用データから，識別器を作成する．本節の実験では，学習用データとし

て，性別・年齢をしていない患者 �名から，合計 �	枚の胸部 
�画像を利用する．学習

用データの各画像に対し，本手法，	�
���，およびガボールフィルタで処理し，各々

の手法で別々に特徴ベクトルを計算する．変換やフィルタ処理，特徴ベクトルの計算に必

要なパラメータは，実際の腫瘤画像を処理した場合と同様のものを使用する．計算した特

徴ベクトルを ���に入力・学習し，識別モデルを得る．��� の学習に用いるパラメー

タについても，実際の腫瘤画像を認識した時と同じパラメータを使用した．

次に，前節で作成した腫瘤モデル画像の一つを選択し，各手法で変換・フィルタ処理を

行い，特徴ベクトルを計算する．計算した特徴ベクトルを学習後の識別モデルに入力し，

各特徴ベクトルの識別結果を得る．識別結果の例を図 		に示す．同図 ���，���，���の結

果は，腫瘤の周辺に検出した特徴点が多く存在し，良好な検出結果と言える．一方で同図

���の腫瘤の位置は腫瘤モデル内に示されているが，検出した候補点が少ない．そのため

同図 ���のような大きさのサンプルでは，検出不可となるパターンもあると考えられる．

同図の検出された特徴点の傾向を考えると，同図の各サンプルで検出された特徴点は，い

ずれも突起の先端や溝の底に多く存在していることが確認できる．このような点は，単一

の方向成分だけでなく複数の成分で高い振幅が得られる点である．また，図 ��の実画像

においても，腫瘤の滑らかな輪郭部分ではなく，凹凸が多く存在する点の特徴点が検出さ

れていることが確認できる．そのため図 ��，		の結果から，���の学習によって得られ

た識別器は，複数の ���
で高い振幅を持つ特徴ベクトルを，腫瘤候補として，識別し

ていると考えられる．

特徴ベクトルの識別結果を得た後，実際の腫瘤モデルを判定した時と同様の処理を行

い．腫瘤の有無と位置を判定する．まず，投票処理を行い，その後投票画像に閾値処理を

適用する．閾値処理後に，腫瘤の位置を計算する．そして，腫瘤の位置の正解・不正解を

判定する．検出可・検出不可の判定基準として，腫瘤モデル作成時に利用した ���� を用

	�
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いる．計算した腫瘤の位置における ���� の画素値が �ならば，腫瘤内を示していると判

定し検出可とした．一方で計算した腫瘤の位置における ���� の画素値が �ならば，腫瘤

外を示したと判定し，検出不可とした．

� つのサンプルで検出可・検出不可を判定した後，他のサンプルにおいても同様の処

理を繰り返し，全てのサンプルで検出結果を計算するまで，繰り返す．以上の処理から，

検出率を計算した結果を表 � に示す．なお，本研究では，方向性ウェーブレット変換，

�������について，サンプル数は，����個である．一方で，ガボールフィルタは計算

量，特徴ベクトルの分類処理時間が，他の �手法と比較して，極端に大きくなるため  ��

サンプルのみの腫瘤モデルを使用した．

次に，各腫瘤の半径 ����� 別の認識率を，図 �����に示す．また，画像の回転処理 ��	
�
�

ごとの認識率を図 ����� に示す．図 ����� に示すように，本手法の認識結果が最も高く，

�������，ガボールフィルタの順に，認識率が下がることが確認できる．これは，実際

の腫瘤画像の認識実験と同様の傾向が得られている．しかし，いずれの手法においても，

����� が ��，��の場合の認識率が低い．半径が小さい腫瘤は，突起や溝の大きさも小さい

ため，方向成分の値が大きくならないと考えられる．そして，!"#では突起や溝のよう

な複数の方向成分で高い値を持つ特徴点を腫瘤としてよく検出していた．そのため，半径

の小さい腫瘤では，方向成分が十分に高くならず，検出されなかったと考えられる．ま

た，肺野内の結節 �血管等の画像上で白い塊状で写る物体�と見分けることが困難であり，

認識率が低くなったとも考えられる．次に，図 ����� に示すように，本手法の認識率は，

��	
�
� に対して，大きな変動はなく，回転不変な認識が可能であることが確認できる．手

法間で認識率に差が現れた原因として，実際の腫瘤画像の場合と同様に，方向性特徴の数

およびスパース性が挙げられる．

��
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�� まとめ

本研究では，従来の �������やその方向選択性について述べた．従来の �������

では，分解結果から �方向の �	��
画像中の方向性エッジや幾何学特徴� を得られるの

みであったが，周波数特性と �	��の関係を検討し，新たな方向性フィルタを設計した．

そして，設計した方向性フィルタと従来の ������� を組み合わせた新たな方向選択性

を得る手法である方向性ウェーブレット変換を提案した．本手法を医用画像処理の腫瘤検

出に応用し，その有用性を確認した．得られた主な結果は以下の通りである．

� 方向性ウェーブレット変換の提案により，従来よりも多くの �	��を計算可能と

なった．これにより，画像からより多くの幾何学特徴を得る手法を構築した．

� 医用画像処理においては，本手法と �������の変換結果を比較し，方向性ウェー

ブレット変換が ������� に比べ，腫瘤部位以外の振幅が小さく，腫瘤部位の特

徴抽出としての有効性を確認した．

� 腫瘤部位の検出については，本手法の適用結果から特徴ベクトルを計算し，�	�

を用いて特徴ベクトルを分類した．その後，投票処理と閾値処理によって，腫瘤の

位置，大きさを計算可能にした．その結果，本手法で ���の検出率であった．また，

誤判定したサンプルは，本手法では確認されなかった．検出率を他の �������，

ガボールフィルタと比較し，本手法の検出率が最も高いことが確認された．さら

に，腫瘤の大きさが実際の画像上のがんの領域と一致しており，計算した大きさが

妥当であることが確認された．

� 各手法から得られる特徴ベクトルの分離度について検討し，本手法の分離度が高い

ことを確認した．

� 腫瘤モデルを作成し，合計 ����枚の画像 
ガボールフィルタにおいては ���枚�か

ら，腫瘤認識実験を行った．その結果，全体の検出率，および腫瘤の大きさ別，腫

瘤の角度別の検出率においても，本手法の検出率が他の手法と比較して最も高いこ

��
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とが確認された．

今後，理論研究においては，本手法を �次元画像に適用可能にするため，�次元周波数

領域で方向性フィルタの設計を検討する．また，本手法は方向を任意に設計することが可

能であるが，各レベルへの分解は従来の �������と同様に固定のスケールで分解する．

スケール可変のウェーブレット変換を利用し，方向・スケールの両面での解析機能の向上

が今後の課題である．医用画像応用においては，実画像での実験および腫瘤モデルを用い

た実験においても，大きさが小さい腫瘤の検出率が低いことが課題となる．小さい腫瘤の

検出率が低い原因として，�	
実画像の実験では，�サンプルと比較的小さなデータベース

を用いたため，小さい腫瘤サンプルが他にない．そのため学習データベースの不足が考え

られる．��
腫瘤が小さい場合は，その溝や突起はさらに小さく，フィルタ幅に対しても

小さい．そのため，高い ���が得られず，検出不可となった．��
デジタル画像の解像

度により，腫瘤が小さい場合は，溝や突起の形状を十分に表現できていない．等が挙げら

れる．そのため，より多くの学習画像の充実，フィルタ設計の再検討，特徴ベクトルの構

成方法の再検討を図る．
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Blind Separation and Image Separation Using Wavelets 
Kohei Arai 

Graduate School of Science and Engineering, Saga University 

 

Abstract.  A method for identification of speakers based on blind separation with Isolated 

Component Analysis: ICA by means of Maximum Entropy Method: MEM together with wavelet 

Multi-Resolution Analysis: MRA is proposed. One of the problems of the blind separation for 

identification of speakers is that it is not so good separability among the speakers. In order to improve 

the separability, histogram of the high frequency component derived from MRA is sharpened in the 

proposed method. High frequency component is extracted with MRA. Histogram of the high frequency 

component can be sharpened by using higher level of the MRA component. Separability depends on 

the sharpness of the histogram. Thus the speakers in concern are identified more clearly. Through a 

comparative study between blind separation with the first level of high frequency derived from MRA 

and that with the second level one (Proposed method), it is found that the proposed method can achieve 

4 to 8.8% of separability improvement for the case of the number of speakers is 2, 4 and 8. Method 

for image separation using wavelets is proposed and is validated with several images in the SIDBA of 

standard Image Database. 

 

1 Isolated Component Analysis: 

ICA[1]

                                                  
1 http://www.bksv.jp/Products/transducers/acoustic/acoustical-arrays.aspx 
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[2]

[3]

 

ICA ICA

Kullback-Leibler Divergence[4]

[5],[6]

[7]

Multi-Resolution 

Analysis: MRA [8]

[9], [10]  

MRA[11]

4-8.8%

[12]

[13]  

 

1.  

ICA
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x1,x2 y1,y2

y1,y2 H(y)  
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[5]  

                                                  
3 
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音響信号の時空間周波数領域表現について

矢田部 浩平
早稲田大学 基幹理工学研究科 表現工学専攻

概要. 音は通常マイクロホンを用いて計測されるので，時間を変数とする一次元信号と
して捉えられることが多い．一方，計算機の発達により多チャンネル収録が容易になった
ことや計測技術自体が発達したことで，音の空間的な情報を考える機会も増えている．す
なわち，かつて音は時間のみに依存する関数と捉えられることが多かったが，近年は時間
と空間に関する関数として測定データを扱うことができるようになってきた．これは，波
動方程式の解を時間および空間的に離散化したデータが，観測として得られることを意味
する．ここでは，波動方程式の解を時空間周波数領域で考察し，空間情報を含む音響信号
の最適な表現に関する問題を提起する．また，同様の考え方を応用した音場の復元処理な
どについて述べる．

On spatio-temporal frequency domain representation of
acoustic signals

Kohei Yatabe

Waseda University

Abstract. An acoustic signal has been ordinarily treated as an one-dimensional signal

depending only on time since it usually measured by a single microphone. On the other

hand, considering spatial information of sound became more and more popular recently

because of rapid development of measuring systems which facilitate many-channel mea-

surement and/or newly developed measurement methods. This transition of the situation

allows us to treat measured acoustical data as samples of a function of not only time but

also spatial variables; that is, a solution to the wave equation. In this paper, a solution

space of the wave equation is discussed in the spatio-temporal frequency domain, and

sampling problems to such solution are raised. Furthermore, some applications of such

representation including a reconstruction method of a sound field are presented.
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Fig. 1. 武岡らによる 1024 chマイクロホンアレイ [3]．MEMSマイクロホンが 1 cm

間隔でプリント基盤に直接実装されており，各MEMSからのデジタル出力が FPGA

を通じて，表および裏面に配置された 16枚の SDカードに記録される．プログラムを
書き換えることにより，FPGAによるリアルタイム信号処理が可能である．

1. はじめに
音は通常マイクロホンを用いて計測され，時間に依存する一次元信号として捉えられる
ことが多い．一方，複数のマイクロホンを用いれば音の空間的な情報を得ることができ，
様々な音響信号処理において活用されている．例えば，いくつかの音が混じり合って録音
された場合に混合音から個別の音を分離する問題が古くから研究されているが，空間的な
情報があれば「音の到来方向」を利用することができ，単一の観測のみから分離する場合
に比べ性能の高い処理を考えやすい．他にも様々な工学的問題において，複数のマイクロ
ホンを用いて音を収録することは応用上大きなメリットがある．
かつては数個から多くても数十個のマイクロホンを用いた計測が現実的だったが，近
年，マイクロホンの小型化やハードウェア性能の向上が進んだことで，非常に多くのセ
ンサを用いた音場の計測が実現されている．例えば，80 ch [1] や 252 ch [2]，さらには
Fig. 1に示すような 1024 ch [3]ものマイクロホンを用いた計測システムが報告されてい
る．また，音は空気の疎密変化であり，媒質の疎密に屈折率が依存することを利用して，
光を用いた音の計測に関する研究も進められている [4]．光学系よっては測定点の移動が
容易な場合や，カメラなどで空間的に広がりのある情報を取得できる場合もあり，そもそ
も光の経路上に存在する音が積分されて観測される性質などを考慮すると，光による測定
手法は音の空間的な情報を取得しやすい構造をしていると言える．
このように，多チャンネルマイクロホンアレイや特殊な測定系を用いることで，音の空
間的な情報を豊富に取得することができる．可聴音を捉えるのに古典的なサンプリング理
論を考えれば，時間に関して数万サンプル毎秒程度で標本化され，空間に関してはセンチ
メートルオーダーでセンサが配置されることが好ましい．これまでは，時間に関して十分
な標本が得られても空間を密に標本化することが困難であったので，複数マイクロホンに

2
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よる観測は，時間に依存する一次元信号が複数観測されたと解釈することが一般的であっ
た．しかし上記のように，空間に関しても十分な観測を行えるシステムが発達した結果，
測定された音を位置と時間の関数として捉えることが現実味を帯びてきている．
可聴音のような我々の生活に身近な音は，線形波動方程式で良くモデル化できることが
知られている．従って，時間および空間に十分にサンプリングされた音は，波動方程式の
解を離散化したものと考えることができる．すると，波動方程式の解空間は特別な構造を
有しているので，その解空間に稠密な関数列で観測信号を近似することで，離散的な観測
から連続的な音場を推定することが可能である [5]．連続的な関数として対象の音場を表
現できれば，これまでの音響信号処理において生じていた観測点配置に起因する問題など
が解消され，更に高性能な処理が実現されると期待できる．
そこで本稿では，波動方程式の解に関して概説し，そのサンプリングに関する問題を提
起する．また，チャンネル数が増えるとデータ量も増えるが，時間と空間の依存性を考え
れば情報として冗長なので，観測データの適切な表現に関する問題も取り上げる．

2. 音場の時空間周波数領域表現
我々が耳にする可聴音は，波動方程式

(2.1)
(
�− 1

c2
∂2

∂t2

)
u(x, t) = 0

によってモデル化される．ただし，(x, t) ∈ Ω×R，Ω ⊂ R
d は観測対象である有界で単連

結な d次元領域，d ∈ {2, 3}は Euclid空間 R
d の次元，�は Laplace作用素，cは音速

（空気中では概ね 330～350 m/s）を表す．すなわち，観測対象領域の外 R
d\Ωに音を発す

る音源が存在し，観測領域 Ωに伝搬してきた音 u(x, t)を，位置 {xi}に設置されたマイ
クロホンなどのセンサで時刻 {tj}においてサンプリングされた観測データ {u(xi, tj)}が
得られる状況を考える *1．波動方程式は，しばしば時間に関する Fourier変換Ft によっ
て Helmholtz方程式

(2.2)
(�+ ω2/c2

)
Ft u(x, ω) = 0

に変換され，音響に関する問題の多くは Helmholtz 方程式によってモデル化される．一
方，空間に関しても d次元 Fourier変換Fx を考えると，

(2.3)
(
k2 − ω2/c2

)
Fx,t u(k, ω) = 0

なる関係式を得る．ただし，

(2.4) k =
√
k21 + k22 + k23

*1 光学的測定では u を光の経路上で線積分した値が得られる．ただし，光学系によっては u の方向微分や
時間微分の線積分が観測されるものもあるので，測定手法に応じてその効果を加味する必要がある [4,5]．

3
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Fig. 2. 周波数領域において波動方程式の解が存在する錐（d = 2の場合）．ある時間
角周波数 ωi について解は半径 k = ωi/cの円周上に存在する．円周上の各点はそれぞ
れ平面波に対応し，従って波動方程式の解は平面波の重ね合わせで表すことができる．

は波数であり，ı̇ =
√−1として

(2.5) Fx,t u(k, ω) = FxFt u(k, ω) =

∫
Rd

∫
R

u(x, t) e−ı̇k·xeı̇ωt dt dx

のように d + 1次元 Fourier変換を定義した．物理的には波数 k は波長の逆数に比例す
るので非負の実数であり，従って式 (2.3)より時間角周波数 ω との間に

(2.6) k =
|ω|
c

という関係が成り立つ．すなわち，波動方程式 (2.1)の伝搬する解は Fig. 2に示すような
錐上に存在することを示している *2．これは，逆 Fourier変換

(2.7) F−1
x,t û(x, t) = (2π)

−(d+1)
∫
Rd

∫
R

û(k, ω) eı̇k·xe−ı̇ωt dω dk

を考えれば，平面波 eı̇(k·x−ωt) を錐上に集中している関数 û(k, ω)で重み付けして重ね合
わせることで，波動方程式の任意の伝搬する解を表せることを意味する．

*2 空間波数 k は時間角周波数 ω によって決まる非負の実数だが，kのいずれかの成分 ki が虚数になる場合
も式 (2.4)を満たせば波動方程式の解であり，エバネッセント波と呼ばれている．そのような波は音速の
異なる媒質の境界（例えば固体と空気の接する面）で発生するが，その境界から離れるにつれ指数的に
減衰するので evanescentと名付けられており，従って「伝搬しない波」である．エバネッセントな波は
Fig. 2の錐の外に成分をもつので，波動方程式の全ての解がその錐上のみに限られるわけではないが，物
体のごく近傍などを除いて音を測定する一般的な状況ではエバネッセント成分は無視できるほど小さいこ
とがほとんどなので，ここでは伝搬する波，すなわち kの全ての要素 ki が実数の場合のみを考える．

4
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3. 音場のサンプリングに関する問題
ここでは，音が空間的に密に観測できる場合に考えるべきことについて簡単に述べる．
ただし，線形波動方程式でモデル化できる可聴音を対象とするので，最大可聴角周波数を
α > 0，時間角周波数 ω に関する台を suppωとして，波動方程式を満たす帯域制限関数を

(3.1) Bα=
{
u ∈ C2(Ω×R)

∣∣∣ (�− 1
c2

∂2

∂t2

)
u(x, t) = 0, suppωFt u(x, · ) ⊂ [−α, α]

}
とする．すなわち，式 (2.1)を満たし，|ω| > αのときFt u(x, ω) = 0となる uを考える．

3.1 サンプリング位置および時刻に関する問題

実際の観測は，位置および時間で離散化された標本 {u(xi, tj)}として得られる．時間
に関してサンプル密度を高めるのは，近年のハードウェアの処理速度を考えれば容易であ
ると言える．一方，冒頭で述べたように発達してきてはいるものの，位置に関して密にサ
ンプリングしようとすれば多大な困難が伴う．そこで，なるべく少数のセンサで音の情報
を取得したいというモチベーションが存在する．従って，サンプリングに関する以下の問
題が考えられる．

問題 (時間に関して帯域制限された波動方程式の解のサンプリング)

1. 任意の u ∈ Bα を {u(xi, tj)} によって特徴づけることができるサンプリング点
{(xi, tj)} ⊂ Ω× Rに求められる条件は何か．

2. そのような条件を満たす {(xi, tj)}はどのように構成できるか．
3. {u(xi, tj)}から uをどのように再構成することができるか．

Bα は時空間周波数領域において Fig. 2のように特殊な構造をもっているので，通常のフ
レーム理論における問題設定とは大きく異なる．{tj} のサンプル密度は十分高められる
ので，サンプル位置 {xi}に関する条件が工学的には重要である．観測対象領域 Ωが球や
矩形，円柱などの特別な形状をしてる場合については，同様な問題を考えた先行研究がい
くつか存在するが [6–9]，多くは座標系に依存した表現になっている *3．また，サンプル
位置をランダムに選ぶ研究も行われている [10, 11]．

*3 先行研究の中には [7] のように注釈*2 で述べたエバネッセント成分も含めて再構成することを考えてい
るものもある．その場合，k ∈ Cd を式 (2.4)の制約の元で考えていることになるが，多くの文献ではエ
バネッセント波は無視できるとして，本稿のように k ∈ Rd としている．近接場音響ホログラフィ [12]

など一部の応用分野ではエバネッセント波を考慮する必要があるが，通常の応用では無視して問題ない．

5
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3.2 冗長な測定データの記録に関する問題

適当なサンプリング点による観測 {u(xi, tj)}は，ほとんどの場合に冗長な表現となっ
ている．Fig. 2のように ω が小さいときは k も小さいので，ω ごとに必要な {xi}のサン
プル密度が異なるが，全帯域を {(xi, tj)}でサンプリングするので，Fig. 2の錐以外の成
分も記録していることになる．サンプリング位置の増加に伴いデータ量も増加するので，
目的に応じて冗長度をコントロールできることが望ましい（例えば Fig. 1 のマイクロホ
ンアレイの信号を全て記録するには毎分 10 GB以上の記憶容量が必要である）．錐上のみ
を張るフレーム {ψi}が構成できればよいが，現実に uとの内積 {(u, ψi)}を直接計測す
ることは一般に困難であり，観測として {u(xi, tj)}しか得られないと仮定するのが妥当
である．従って，観測データの表現に関する以下の問題が考えられる．

問題 (サンプリングして得られたデータの表現)

1. 任意の u ∈ Bα に対する観測データ {u(xi, tj)} を記録するのに都合の良いフレー
ムは何か．

2. そのようなフレームおよび双対フレームはどのように構成できるか．
3. 実際の測定系への実装を踏まえた上で，展開係数を得る効率のよいアルゴリズムは
何か．

ここで「都合の良い」とは，Bα の構造を上手く利用することで，フレーム自体が工学的
に好ましい性質を備えていることを指している．例えば，決められた {(xi, tj)}に対して
適当なフレームが構成できれば，その展開係数を記録することで，音に関する情報は保持
したままデータの記録容量を削減することができる．また，電磁ノイズやマイクロホンの
個体差など音とは関係のない現象に起因するノイズは錐以外の領域に成分を持ち得るが，
フレーム展開することでデータを錐上に射影すれば，そのようなノイズを除去することが
できる．さらに，記録したデータに対して信号処理をする上で有用な情報（音波の到来方
向など）を利用しやすい形で保存できれば，測定後の処理を単純化することができる可能
性もある．
先行研究として，鎖状に連なった一次元的マイクロホンアレイに対して Bα の構造を考
慮した多次元フィルタバンクが Pintoによって提案されている [13–15]．各サブバンドが
音の到来方向と対応しており，展開係数の物理的な意味が直感的に把握できるだけでな
く，空間フィルタリングや空間情報の非可逆圧縮など，応用が行いやすい表現になってい
る．任意のマイクロホン配置 {xi}に対して同様の表現ができれば，工学的に非常に有用
であると考えられる．
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4. 音場の Trefftz基底による表現とその応用
ここまで，波動方程式による音響信号のモデル化と，そのサンプリングに関して解決が
望まれる問題について述べた．ここでは，Fig. 2の錐上に稠密な関数系として Trefftz基
底があることを述べ，音場の復元問題に対する応用について触れる．

4.1 Trefftz基底

数値解析分野において，球面波（一般化調和多項式）[16, 17]

(4.1) φ�,m(x, ω) =

{
J�(

ω
c r) e

ı̇�θ (d = 2)

j�(
ω
c r)Y

m
� (θ, ϕ) (d = 3)

や，平面波 [18, 19]

(4.2) φn(x, ω) = eı̇
ω
c x·vn

は，それ自身が Helmholtz方程式を満たす関数

(4.3)
(�+ ω2/c2

)
φn(x, ω) = 0

であり，{φn} を Helmholtz 方程式の解空間に稠密になるように構成できることが知
られている．そのように，支配方程式を満たす関数列を用いて近似解を構成する数値
解析手法は Trefftz 法と呼ばれており，{φn} は Trefftz 基底と呼ばれる [20–23]．た
だし，J� は 
 次第一種 Bessel 関数，j� は 
 次球 Bessel 関数，Y m

� は球面調和関数，

 ∈ Z+，m ∈ Z，−
 ≤ m ≤ 
，vn ∈ S

d−1 は平面波の進行方向を表す単位ベクトル，
S
d−1 = {x ∈ R

d | ‖x‖2 = 1}を表す．また，表記の簡略化のために一部極座標 x = (r, θ)

(d = 2)，x = (r, θ, ϕ) (d = 3)を用いた．同様に，yn ∈ R
d\Ωに特異点をもつ Helmholtz

方程式の基本解

(4.4) φn(x, ω) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

ı̇

4
H

(1)
0 (ωc ‖x− yn‖2) (d = 2)

1

4π

eı̇
ω
c ‖x−yn‖2

‖x− yn‖2
(d = 3)

も，Ωを取り囲むように yn を配置すれば解空間に稠密にすることができ，そのように配
置した基本解を用いる数値解法は MFS (Method of Fundamental Solutions) と呼ばれ
ている [24–29]．これらの Trefftz基底を用いれば，それらの線形結合も Fig. 2の錐上に
存在し，Bα の部分空間を張ることができる．
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Fig. 3. 光学的音響測定データに対するノイズ除去の例．上段はレーザドプラ振動計
を用いて音場を計測した生データであり，電磁波や熱流体など音とは関係のないノイズ
が大量に混入していて波面を視認することは困難である．一方，下段は Trefftz基底を
用いた音場の復元結果であり，ノイズが除去され波面を容易に認識することができる．

4.2 音場の復元問題への応用

筆者はこれまでに，ノイズの混入した観測データから音場を復元する手法を提案してい
る [30–32]．Bα の中で最も観測データに近い関数を探す問題として定式化し，Bα の部分
空間を Trefftz基底を用いて構成することで，その線形結合係数を推定する凸最適化問題
に帰着させている．また，音源の空間的スパース性を先験情報として，スパース最適化問
題として定式化する試みも行っている [32]．
Fig. 3に光学的音響測定データの処理結果の一例を示す [32]．光を用いた測定では，音
による非常に微弱な屈折率変動を計測することになるので，電磁波や熱流体など音とは関
係のないノイズが混入する．Fig. 3の上段が測定したデータそのものを可視化したものだ
が，大量に含まれるノイズの影響で，波面を視認するのは困難である．また，場合によっ
てはノイズそのものを音だと見誤ることもある．一方，下段の処理結果を見れば，ノイズ
が除去され，左側に設置されたスピーカから放射されたパルス波が明確に現れている．こ
れは，Trefftz基底を用いて Fig. 2の錐上へ射影したことで，ノイズのうち時空間周波数
領域で錐以外の領域に混入した成分を除去できたことを示している．実際は劣決定な最適
化問題になるので，無数にある解のうち悪い解に収束してしまう場合も十分にあり得る
が，音源の空間的スパース性を先験情報として利用したことで妥当な解が得られていると
考えられる．
ここでは詳細に触れなかったが，光学的音響測定に関しては解説 [4]を，推定手法まで
含めた概要は解説 [5]を参照して頂きたい．

8

Proceedings of the OKU & ISM 2015 Workshop on Wavelet Theory and its Applications to Engineering58



5. むすび
本稿では，近年のマイクロホンなどの発達により，音を測定する際に時間だけでなく位
置に関してもサンプル密度を高くすることができるようになってきた背景に触れ，音響信
号を波動方程式の解として捉える枠組みについて扱った．まず，時間および空間の両方に
関して Fourier変換を施した時空間周波数領域において，波動方程式の解は Fig. 2に示す
ような錐上の成分が集中することを示した．さらに，そのような特別な構造を持った帯域
制限関数の集合 Bα を定義し，そこに含まれる関数のサンプリング問題を提起した．そし
て，錐上の関数を表す一つの手段として Trefftz基底について述べ，それを用いて音場を
復元する手法について結果のみ簡単に紹介した．本発表を通じて，音場のサンプリングに
関する二つの問題に興味を持って頂ければ幸いである．
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ブーリアン圧縮センシングの観測の性質

三村和史 ∗ 和田山正 †
∗ 広島市立大学 † 名古屋工業大学

概要. ブーリアン圧縮センシングに現れる観測間の距離を評価することによって再構成
の限界を評価する．

Property of Measurements in Boolean Compresed Sensing

Kazushi Mimura∗ Tadashi Wadayama†
∗Hiroshima City University †Nagoya Institute of Technology

Abstract. We evaluate distance distribution of measurements in the Boolean compressed

sensing, which are characterized by a sparse generator matrix and a nonlinear function.

1. はじめに
ブーリアン圧縮センシングに現れる観測間の距離を調べることによって，観測から元の
信号が正しく再構成できるかどうかを評価する方法を考える．重複を許した得られる可能
性のある観測すべての集合を符号と見做す．
線形符号では，任意の符号語を中心とした距離分布がその符号の重み分布と一致する性
質を持つ．そのため，符号の重み分布は線形符号の性質を評価するために重要な役割を有
する [1]．一方，線形性を持たない語の集合からなる非線形符号においては，一般には，距
離分布がその符号の重み分布と一致せず，その性能解析においては，距離分布 [2, 3]を評
価する必要がある．
ブーリアン圧縮センシングでは，複数の {0, 1}上に値をとる確率変数の組 (X1, . . . , XM)

の実現値の組 (x1, . . . , xM) が推定の対象の信号となる．その結果は，(y1, . . . , yN) =

F(x1, . . . , xM) として観測される．ここで，観測関数 F は検査を表すベクトル値関数
である．観測ベクトル (y1, . . . , yN) から隠れた状態である (x1, . . . , xM) を可能な限り正確
に推定したい，という問題がブーリアン圧縮センシングに関する代表的な問題である．こ
こで．この文脈で現れる符号は，

(1.1) {F(x1, . . . , xM) : (x1, . . . , xM) ∈ T }

1
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と定義される．集合 T は実現値の取り得る集合を意味する．この非線形符号の距離分布
は，この系における推定アルゴリズムの推定誤り率と密接に関連している．例えば，T に
含まれるベクトルが等確率に生起し，

F(x1, . . . , xM) = F(x′1, . . . , x
′
M)

となる相異なる 2つの組が存在する場合には，組 (x1, . . . , xM)に関する推定誤り率は 1/2

を下回ることはない．
同様の推定問題の構造は，さまざまな分野で現れる．このような推定問題に関する誤り
率の漸近的挙動を定性的・定量的に捉えるためには，上述のように定義される非線形符号
の距離分布の指数部係数の漸近挙動を詳細に調べることが必要となる．このような観点か
ら，非線形符号の距離分布の解析は工学的に意義のある問題であると考えられる．本稿で
は，観測関数として疎行列に基づく関数を仮定して，観測関数により定まる非線形符号の
距離分布の行列アンサンブル平均の漸近挙動を解析する．
以下の理論展開は可能な限り一般的な文脈で行うが，実際の数値評価においては，ベル
ヌーイ情報源に対するブーリアン圧縮センシング問題の場合を扱う．本稿で示される解析
手法が疎観測系における推定性能の理論的限界を明らかにするために有効であることがい
くつかの解析結果より強く示唆される．

2. 準備

2.1 非線形符号

任意の集合 A ⊂ Rに対して，生成行列 G ∈ {0, 1}M×N と関数 f : Z → Aで定義される
次の符号について考える． f : ZN � z = (z1, · · · , zN) �→ ( f (z1), · · · , f (zN)) ∈ AN とおいて，

C( f ,G, p) := { f (xG) : x ∈ T M
p } ⊂ AN(2.1)

とする．ただし，

T M
p := {x ∈ {0, 1}M :

∑M
i=1 xi = 	pM
}(2.2)

である．また，N は符号語長，M(> N)は情報源系列長，0 < p < 1は情報源系列に含ま
れる 1の割合を表す．圧縮率は，R = M/N ≥ 1とする．

2.2 アンサンブル

全ての要素が {0, 1} 上に値をとり，行重みが C1, · · · ,CM，列重みが L1, · · · , LN である
M × N 行列の集合を GM,N ({Ci}, {Lj}) := {G ∈ {0, 1}M×N : wC(i,G) = Ci ∀i, wL(i,G) = Lj

2
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∀ j} とする．いま，C1, · · · , CM , L1, · · · , LN が同時分布 P ({Ci}, {Lj}) = α−1{∏M
i=1 PC(Ci)}

{∏N
j=1 PL(Lj)} δ(∑M

i=1 Ci;
∑N

j=1 Li)に従うとして，集合関数 f (G)のアンサンブル平均を，

EG[ f (G)] :=
∑

G∈GM,N

PM,N(G) f (G)(2.3)

=
∑
{Ci}

∑
{L j}

P({Ci}, {Lj})
∑

G∈GM,N ({Ci},{Lj})
|GM,N({Ci}, {Lj})|−1 f (G)

と定義する．

2.3 距離分布

系列 z = (z j), z′ = (z′j) ∈ C ⊂ {0, 1}N の距離を Hamming距離 d(z, z′) =
∑N

j=1 δ(z j; z′j)と
し，相対距離を d(z, z′)/N とする．ここでは次のように距離分布を定義する．

D(w; f ,G, p) :=
1

|T M
p |
∑

x1∈T M
p

∑
x2∈T M

p \{x1}
δ
(
d( f (x1G), f (x2G)); 	wN


)
(2.4)

距離分布についても，与えられた生成行列Gについての距離分布の代わりに，次の距離分
布の指数を考える．

(2.5) gD(w; f , p) := lim
N→∞

1

N
lnEG[D(w; f ,G, p)]

距離分布の期待値を評価しているので，符号のアンサンブルのなかに最小距離が極端に小
さいような少数の符号が存在する可能性があるため，この解析の枠組みでは線形符号と同
じ意味での最小距離を評価することはできないことに注意が必要である．いま，距離分布
指数が非負となる最小の相対距離を擬最小距離と呼び，

d′min( f , p) := min{w ∈ [0, 1] : gD(w; f , p) ≥ 0}(2.6)

と定義する．また，擬最小距離の最大値，検出限界をそれぞれ

d̄′min( f ) := max{dmin( f , p) : p ∈ [0, 1]},(2.7)

pmax( f ) := max{p ∈ [0, 1] : d′min( f , p) > 0}(2.8)

と定義する．ここでは，この距離分布指数を解析的に求めて，擬最小距離，擬最小距離の
最大値，検出限界を評価する．

3
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2.4 ブーリアン圧縮センシング

ブーリアン圧縮センシングは，符号語 z ∈ {0, 1}N から，情報源系列 x ∈ {0, 1}M を求め
る問題である．ただし，M > N となっている．グループテストでは，符号語は

z = x ∨G(2.9)

で定まる．要素で書くと，z j = (x1g1, j) ∨ · · · ∨ (xNgN, j)となる．ただし，∨は論理和の演
算子を表す．これは，

f (n) =

{
0, n = 0

1, n � 0
(2.10)

とすれば，

z = f (xG)(2.11)

と等価である．

3. 評価
相対距離が w > 1での距離分布は，次のように書き直すことができる．

D(w; f ,G, p) =
1

|T M
p |
∑

x1∈{0,1}M

∑
x2∈{0,1}M\{x1}

δ
(
d( f (x1G), f (x2G)), 	wN


)
(3.1)

× δ
( M∑

i=1

x1i; 	pM

)
δ
( M∑

i=1

x2i; 	pM

)

ただし，w = 0に対しては，指示関数 δ(d( f (x1G), f (x2G)); 	wN
)を，I( f (x1G) = f (x2G)])

=
∏N

j=1 δ([ f (x1G)] j; [ f (x2G)] j) と置き換えるものとする．ここで，[x] j は，ベクトル x
の第 j 成分を表す．以降の解析では，w > 0 の場合を示す．w = 0 の場合も，全く同様
に示すことができる．行列の第 j 列ベクトルを g j とおいて，G = (g1, · · · , gN) と書く．
Kronecker の δ の積分表示 δ(m; n) =

∫ 2πi

0
dλ
2πi

eλ(m−n) Dirac の δ 関数の Fourier 積分表示
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δ(x) =
∫ ∞i

−∞i
dx̂
2πi

ex̂x を用い，vi j := x1 · g j, v2 j := x2 · g j ∀ j とおくと，

D(w; f ,G, p)

(3.2)

=
1

|T M
p |
∑

x1

∑
x2

∫
dλ

2πi
e−λwN

∫
dμ1

2πi
e−μ1 pRN

∫
dμ2

2πi
e−μ2 pRN

× exp
[
μ1

M∑
i=1

x1i + μ2

M∑
i=1

x2i + λ

N∑
j=1

d( f (x1 · g j), f (x2 · g j))
]

=
1

|T M
p |
∑

x1

∑
x2( N∏

j=1

∫
dv1 j

∫
dv̂1 j

2πi
exp
[
v̂1 j

( M∑
i=1

x1xgi j − v1 j

)])( N∏
j=1

∫
dv2 j

∫
dv̂2 j

2πi
exp
[
v̂2 j

( M∑
i=1

x2xgi j − v2 j

)])

∫
dλ

2πi
e−λwN

∫
dμ1

2πi
e−μ1 pRN

∫
dμ2

2πi
e−μ2 pRN exp

[
μ1

M∑
i=1

x1i + μ2

M∑
i=1

x2i + λ

N∑
j=1

d( f (v1 j), f (v2 j))
]

となる．積分範囲は表記を省略した．距離分布 D(w; f ,G, p)のアンサンブル平均（行列G

による平均）を評価する．行列 Gを含む項の期待値は，

EG

{ N∏
j=1

exp
[
v̂1 j

M∑
i=1

x1xgi j + v̂2 j

M∑
i=1

x2xgi j

]}(3.3)

= ECEL
1

N(1)

( M∏
i=1

∮
dZi

2πiZCi+1
i

) N∏
j=1

( ∑
x1∈{0,1}

∑
x2∈{0,1}

ev̂1 j x1+v̂2 j x2

{
1

M

M∑
i=1

Ziδ(x1; x1i)δ(x2; x2i)
})L j

となる．ただし，Zi の積分は，複素平面の原点を中心とする単位円を反時計周りに一
周するように行う．次に，r(x1, x2) := 1

M
∑M

i=1 Ziδ(x1; x1i)δ(x2; x2i) とおく．これを Dirac

の δ 関数で先の期待値の中に取り込んで，その δ 関数を Fourier 積分表示する．いま．
r(x1, x2) := qb(x1)b(x2), r̂(x1, x2) := q̂b̂(x1)b̂(x2)とおく．r̂(x1, x2)は δ関数を Fourier積分
表示したときの補助変数である．さらに，b(x) := 1−m+(2m−1)x, b̂(x) := 1−m̂+(2m̂−1)x

として，関数 b(x)は，{0, 1}上に値をとる分布を平均値 mで表現して，大きさは qで指定
できるようにしたものに対応する．関数 b̂(x)も同様である．
この期待値を用いて鞍点法によって残った積分を評価すると，距離分布が評価できる．
また，μ1, μ2 の鞍点は非積分関数が対称であることから，μ1 = μ2 = μとおく．これによっ
て，任意の非線形関数 f と，その関数 f によって定義される符号の任意の歪み測度 d に
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ついて，距離分布指数が，

gD(w; f ) = extr
λ,μ,m,m̂

{
−Rh(p) − λw − 2μpR − 2L̄ ln(1 − m − m̂ + 2mm̂)

(3.4)

+ R ln
∑

C

PC(C)
(
eμm̂C + (1 − m̂)C

)2

+ ln
∑

L

PL(L)

L∑
�1=0

L∑
�2=0

( L
�1

)
m�1 (1 − m)L−�1

( L
�2

)
m�2 (1 − m)L−�2 eλd( f (�1), f (�2))

}

と評価できる．ただし，h(p) := −p ln p − (1 − p) ln(1 − p)の自然対数による 2値エントロ
ピー関数である．
同様にして，w = 0の場合は距離分布指数も評価できる．これには，D(w; f ,G, p)とし

て，同じ符号語の組合せを区別せずに |T M
p |−1∑

x1∈T M
p

∑
x2∈T M

p
δ( d( f (x1G), f (x2G)); 	wN
)

を考えて鞍点評価する．ただし，同じ符号語の組合せから得られる自明な解を除くもの
とする．同じ符号語の組みは符号語数だけ存在するので，それに対応する鞍点解は，距
離分布指数が 0 となる．それ以外の準安定解を探すことによって，(2.4) と (2.5) で定義
される量が評価できる．ただし，情報源系列に含まれる 1 の割合 p が大きくなると，同
じ符号語の組みに対応する解は支配的ではなくなる．結果は，最後の項の eλd( f (�1), f (�2)) を
Kronecker の δ を用いた δ( f (�1); f (�2)) に置き換えて，さらに，(3.4) で λ = 0 とおいて，
extrλ,μ,m,m̂ を extr∗μ,m,m̂ に置き換えたものとなる．この extr∗ は，同じ符号語の組合せから
得られる自明な解を除いて極値をとる演算子である．

4. 結果
数値的に (3.4)を解くと，解析中においた幾つかの仮定のもとに距離分布指数が評価で
きる．いま，符号のアルファベットをA = {0, 1}とし，関数 f としてブーリアン圧縮セン
シングを表す (2.10)を適用した場合の結果を以下に示す．

4.1 距離分布

図 1に，PL(L) = δ(L; 6), PC(C) = δ(C; 3), p = 0.05のときの距離分布指数と，パラメー
タ mを 10倍した値を示す．また，非線形関数は (2.10)とする．この，pは情報源系列の
要素が 1である確率である．擬最小距離は 0.04401となる．m = 0の符号語の多様性はな
くなり，距離分布指数が定義されない（−∞）ものと考えられる．この現象は，情報源系
列の要素が 1である確率 pが大きくなると現れない．

6
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4.2 擬最小距離

図 2に，(2, 4)-レギュラー（PC(C) = δ(C; 2), PL(L) = δ(L; 4)）のとき，および，(3, 6)-レ
ギュラー（PC(C) = δ(C; 3), PL(L) = δ(L; 6)）のときの確率 pに対する擬最小距離 d′min( f , p)

の変化を示す．擬最小距離は非単調に変化する．また，表??に，検出限界 pmax( f )を示す．
p < pmax( f )であれば，十分に長い符号を用いることによって，検出失敗の確率は任意に
小さくすることができる．いま，例として，(3, 6)-レギュラーの場合に注目する．擬最小
距離に非単調性があることは，もし p = 0であれば符号語は常に z = 0となるため擬最小
距離は 0となり，また，もし p = 1であれば符号語は常に z = 1となるため，擬最小距離
はやはり 0となることからもわかる．この結果は，p > 0.1100では正しく情報源系列が推
定できないことを意味する．
擬最小距離が正の範囲では，検査に反転ノイズが含まれていても，十分に長い符号を用
いることによって，検出失敗の確率は任意に小さくすることができることを意味する．例
えば，擬最小距離が 0.2の場合，検査の 0.1N 個未満の成分が反転まで許容できることが
示唆される．擬最小距離の非単調性は，観測にノイズがある場合，例えば，(3, 6)-レギュ
ラーで，0.01の確率で観測が反転するノイズがある場合，擬最小距離が 0.02であれば，十
分に長い符号を用いることによって，検出失敗の確率は任意に小さくすることができる．
そのような，情報源系列の要素が 1である確率は 0.006 < p < 0.083となることがわかる．
これは，情報源系列に 1が少なすぎる場合も推定が逆に難しくなる，ということを表す．

4.3 擬最小距離の最大値

擬最小距離の最大値は，(2, 4)-レギュラーのとき d̄min( f ) = 0.0177，(3, 6)-レギュラーの
とき d̄min( f ) = 0.0459となる．観測が 1

2
d̄min( f )未満の場合は，十分に長い符号を用いるこ

とによって，検出失敗の確率は任意に小さくすることができる．

5. まとめ
疎行列と非線形関数を用いて定義される非線形符号の距離分布指数を評価した．ブーリ
アン圧縮センシングへ適用して，その擬最小距離を評価した．観測にノイズが入る場合
は，情報源系列に 1 が少なすぎても推定が困難になることを示した．より典型的な距離
分布を与えると考えられる limN→∞ 1

NEG[ln ND(w; C( f ,G, p))]の評価などが今後の課題で
ある．
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Averaging of Observed Waveforms of Auditory Brainstem
Response by using Discrete Stationary Wavelet Analysis

Nobuko Ikawa∗ Akira Morimoto† Ryuichi Ashino†

∗Ryutsu Keizai University †Osaka Kyoiku University

Abstract. Auditory Brainstem Response (ABR) is used to assist when the human

objective audiometry. An ABR has been obtained by many averaging of waveforms which

are evoked as brain responses during 10 msec from input sound stimulation to the both

ears. Because of the fast detection of ABR we think about to possibility of short time

detection by using wavelet analysis. We apply the discrete stationary wavelet analysis

(SWT) to the waveforms of each averaging. By observing the growth of the wave peak

pattern corresponding to reconstructed waveforms of each frequency decomposition level,

we are able to predict the behavior of plural neuronal groups generating responses. In this

workshop, we would like to discuss about wavelet analysis contributing to the modeling of

the auditory brainstem function.
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15.2
53

[2]
[3, 4]

[5]

(Auditory Brainstem
Response : ABR, [6] – [12]) ABR

ABR
1

(Discrete Stationary Wavelet Transform : SWT )
2000 ABR

fast ABR( : )
D5 slow ABR( :
) fast ABR slow ABR

(spontaneous electroencephalogram : spontaneous EEG)
A8 4

[13]– [23]
D8 A8 slow ABR

ABR
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2. ABR SWT
ABR SWT

SWT 2000 ABR
SWT

2.1 ABR

• Neuro pack Four mini
• Positive Upper
• Frontal Fpz
(+) Vertex Cz
(−) A1,A2
• Ag-AgCl
• 5K
•
• 80dBnHL 0.1msec 20Hz
• 1 2000

Fig. 1 ABR
SWT LabVIEW SWT

Fig. 1. Block diagram of ABR detection

10msec 512
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0.019msec 10msec/512

ABR I VII 7 ( )
(

On- )
ABR I

V

ABR peak latency
ABR

V

Intensity V

AABR weighted-binary template matching
algorithm V 9

pass refer B.S.Hermann
1995, [24]

2.2 ABR SWT

MATLAB 2000 SWT

Table 1
Bi-orthogonal Bior. 5.5

ABR
ABR

D5 D6 D7 D8 A8 Fig. 2
80dBnHL 2000 20, 21 ABR 2

ABR 2
D5 D6 D7 D8 A8

D7
V Table 2

A8 V

4

Proceedings of the OKU & ISM 2015 Workshop on Wavelet Theory and its Applications to Engineering76



Table 1. .
Decomposition level Frequency band

D1 12500 - 25000 Hz
D2 6250 - 12500 Hz
D3 3125 - 6250 Hz
D4 1562 - 3125 Hz
D5 781 - 1562 Hz
D6 390 - 781 Hz
D7 195 - 390 Hz
D8 97 - 195 Hz
A8 0 - 97 Hz

Table 2. V .
ABR1 ABR2

Level Latency Level Latency
S 5.80 S 5.39
D5 5.76 D5 5.50
D6 5.41 D6 5.25
D7 5.72 D7 5.39
D8 5.37 D8 4.45
A8 4.12 A8 2.95

2.3 SWT

2000 SWT
SWT

ABR2
SWT
ABR

5 7
V ABR

500 1500Hz
(fast ABR) 80 300Hz (slow

ABR) 2
1000 2000

5

Proceedings of the OKU & ISM 2015 Workshop on Wavelet Theory and its Applications to Engineering 77



Fig. 2. ABR SWT 2 .
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Fig. 3. D5 6
.
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Fig. 4. D7, 8 A8 .
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Fig. 5. A8

Fig. 6. A8

3.2 D8

Fig. 7
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Fig. 7. D8

Fig. 8. D8

D8 A8
a0

20 Hz Dirac comb Dirac comb
(3.1)

(3.2) y = a0(N) +
n∑
k=1
ak(t − δ(N))k.

N n = 4 A8 n = 6 D8
Fig. 9 0.98
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Fig. 9. 2000 D8 A8
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