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 要  旨 

レーダ(RADAR: RAdio Detection And Ranging) は目標物に向けて電波を放ち，目標物からの

散乱波を受信するまでの遅延時間から目標の距離を計測するシステムである．マイクロ波を用い

た計測は全天候性を有しており，船舶や航空機の検知や測距に用いられているほか，近年ではミ

リ波を用いた車載レーダが実用化されている．レーダはパルス圧縮技術を用いることで距離分解

能を確保しているが，高い距離分解能を得るには送信信号帯域を拡げる必要がある．しかし，送

信帯域幅は計測装置や法律上の制限を受けるため，通常の距離分解能を超える超分解能信号処理

法が注目されている． 

超分解能法の一種として，圧縮センシング(CS: Compressed Sensing) に基づく方法が提案さ

れている．圧縮センシングは再現すべき分布の大半がゼロ成分で構成される(スパースである) こ

とを先験情報に，劣決定の不良設定逆問題を解く手法である．一般的なレーダ計測においては，

目標分布は非常に疎に分布しており，上記の先験情報を十分満足する．先行研究では，目標分布

の l1 ノルム最小化に基づく最適化問題によって，近接複数目標に対しても高精度な到来時間推

定が可能であることが示されている．しかし，上記手法は l1 ノルム最小化に基づくため，信号

間の相関性が高い場合，雑音レベルが高い状況等では推定精度が劣化する．また，高精度到来時

間推定を実現するためには，極めて密に時間標本を得る必要があるという問題点を有する． 

本研究では，上記の問題点を解決するため，ランダムリサンプリングと受信信号帯域のスパー

ス性を利用した，圧縮センシングによる超分解能到来時間推定法を新たに提案する．不等間隔に

受信信号を間引くランダムリサンプリングを適用し，圧縮センシングの推定精度指標を改善する

ことで，雑音環境下の推定精度を改善する．また，受信信号スペクトルのスパース性を先験情報

に導入することで，雑音の高周波成分を抑圧し，雑音環境下の推定精度の向上を行う．また，A/D 

コンバータでの標本点と真の目標位置との丸め誤差を低減させるため，サンプリングの位相をシ

フトした複数の受信信号を合成することで同丸め誤差を低減させる手法を提案する．提案法の有

効性を数値計算を用いて示す． 
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信号の狭帯域性とランダムリサンプリングを用いた
圧縮センシングによる超分解能到来時間推定法

能戸 優匠

概要

レーダ (RADAR: RAdio Detection And Ranging)は目標物に向けて電波を

放ち，目標物からの散乱波を受信するまでの遅延時間から目標の距離を計測す

るシステムである．マイクロ波を用いた計測は全天候性を有しており，船舶や

航空機の検知や測距に用いられているほか，近年ではミリ波を用いた車載レー

ダが実用化されている．レーダはパルス圧縮技術を用いることで距離分解能を

確保しているが，高い距離分解能を得るには送信信号帯域を拡げる必要がある．

しかし，送信帯域幅は計測装置や法律上の制限を受けるため，通常の距離分解

能を超える超分解能信号処理法が注目されている．

超分解能法の一種として，圧縮センシング (CS: Compressed Sensing)に基づ

く方法が提案されている．圧縮センシングは再現すべき分布の大半がゼロ成分

で構成される (スパースである)ことを先験情報に，劣決定の不良設定逆問題を

解く手法である．一般的なレーダ計測においては，目標分布は非常に疎に分布

しており，上記の先験情報を十分満足する．先行研究では，目標分布の l1ノル

ム最小化に基づく最適化問題によって，近接複数目標に対しても高精度な到来

時間推定が可能であることが示されている．しかし，上記手法は l1ノルム最小

化に基づくため，信号間の相関性が高い場合，雑音レベルが高い状況等では推

定精度が劣化する．また，高精度到来時間推定を実現するためには，極めて密

に時間標本を得る必要があるという問題点を有する．

本研究では，上記の問題点を解決するため，ランダムリサンプリングと受信

信号帯域のスパース性を利用した，圧縮センシングによる超分解能到来時間推

定法を新たに提案する．不等間隔に受信信号を間引くランダムリサンプリング

を適用し，圧縮センシングの推定精度指標を改善することで，雑音環境下の推

定精度を改善する．また，受信信号スペクトルのスパース性を先験情報に導入

することで，雑音の高周波成分を抑圧し，雑音環境下の推定精度の向上を行う．

また，A/Dコンバータでの標本点と真の目標位置との丸め誤差を低減させるた

め，サンプリングの位相をシフトした複数の受信信号を合成することで同丸め

誤差を低減させる手法を提案する．提案法の有効性を数値計算を用いて示す．



信号の狭帯域性とランダムリサンプリングを用いた
圧縮センシングによる超分解能到来時間推定法

目次

第 1章 序論 1

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

第 2章 レーダ測距技術および超分解能到来時間推定法 3

2.1 レーダによる距離計測 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2 相互相関処理出力に基づく到来時間推定法 . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.3 MUSIC法を用いた到来時間推定法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.4 MLICAを用いたMUSIC法による到来時間推定法 . . . . . . . . . . 8

2.5 圧縮センシングを用いた到来時間推定法 . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.5.1 圧縮センシングの原理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.5.2 到来時間推定法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.5.3 ドップラレーダにおけるサンプリング点の補正法 . . . . 16

第 3章 ランダムリサンプリングと周波数領域における圧縮センシングを

用いた超分解能到来時間推定法 18

3.1 システムモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2 提案手法の原理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.3 数値計算による性能評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

第 4章 周波数領域のスパース性を用いた高精度化手法 30

4.1 周波数領域のスパース性を用いた高精度化手法の原理 . . . . . . . 30

4.2 数値計算による性能評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

第 5章 位相シフトサンプリング補正を用いた高精度化手法 37

5.1 位相シフトサンプリング補正を用いた高精度化手法の原理 . . . . 37

5.2 数値計算による性能評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

5.3 数値計算による提案手法統合時の性能評価 . . . . . . . . . . . . . . . 49

第 6章 結論 53

謝辞 55



参考文献 56



第1章 序論

1.1 研究背景
レーダは目標物に向けて電波を放ち，目標物からの散乱波を受信するまでの

遅延時間から目標の距離を計測するシステムである．マイクロ波を用いた計測

は全天候性を有しており，船舶や航空機の検知や測距に用いられているほか，近

年ではミリ波を用いた車載レーダが実用化されている．レーダはパルス圧縮技

術 [1]，[2]を用いることで分解能を確保しているが，高い距離分解能を得るには

送信信号帯域を拡げる必要がある．しかし，広帯域信号を計測に用いるには高

いエネルギーを要するほか，電波法による帯域の制限があるため制約を有する．

この問題に対し，ディジタル信号処理を用いて，信号帯域に依存しない到来時間

推定を行う，超分解能到来時間推定法が注目されている．代表的な超分解能到来

時間推定法として，周波数伝達関数の共分散行列を固有値展開して得られる雑

音空間に着目し，超分解能を実現したMUSIC(MUltiple SIgnal Classification)

が挙げられる．MUSIC法は，各到来波が無相関であることを仮定しているた

め，相関性干渉波によって推定精度は劣化する．これに対し，最尤規範独立成

分分析 (MLICA: Maximal Likelihood Independent Component Analysis)アル

ゴリズム [4]を用いて各到来波を分離し，干渉波を抑圧することで，MUSIC法

の推定精度を改善する手法が提案されている [5]．しかし，これらの手法は先験

情報として到来波数の情報が必要である．

これに対し，近年，圧縮センシング (CS: Compressed Sensing)[6]とよばれる

手法を用いた到来時間推定法が提案されている [7]．圧縮センシングは推定対象

の成分の大半が 0である (スパースである)ことを先験情報に，劣決定の不良設

定逆問題を解く手法である．同手法は，複数の観測データを統合することで，

画像の再構成が行われる，合成開口レーダによるレーダ画像や核磁気共鳴画像

(MRI)の撮像の効率化などに応用されている [8]，[9]．圧縮センシングによる到

来時間推定は，通信路推定やドップラレーダの信号処理などに応用されている

[10]，[11]．目標数が少ないという仮定のもと，目標分布の l1ノルム最小化に基

づく最適化問題によってスパースな目標の時間分布や空間分布を推定すること

で，近接複数目標に対しても高精度な到来時間推定が可能である．しかし，上

記手法は l1ノルム最小化に基づいているため，雑音や相関性干渉波，標本点と

真の目標位置との丸め誤差などによる推定精度の劣化が顕著である．
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1.2 目的
本稿では，ランダムリサンプリングと受信信号帯域のスパース性を利用した，

圧縮センシングによる超分解能到来時間推定法を提案する．提案法では，ラン

ダムリサンプリングに基づく圧縮センシングを用いた信号復元手法を導入する．

ランダムリサンプリングによる高精度な信号復元手法によって，雑音の影響を

軽減し，雑音環境下の推定精度を改善を行う．さらに，受信信号帯域のスパース

性を利用した，圧縮センシングによる超分解能到来時間推定法を提案する．圧

縮センシングを用いた到来時間推定では分解能を確保するために，時間領域に

おける補間処理などによる高い周波数でのサンプリングが行われている．ゆえ

に，受信信号は周波数領域においてスパース性が仮定できる．提案法では，周波

数領域での受信信号のスパース性を先験情報に導入することで，雑音環境下に

おける推定精度の向上を行う．また，本論文ではサンプル点と目標のずれによ

る誤差を低減させつつ，データ次元の増大を防ぐため，受信信号のサンプリン

グ位相シフトを用いた補正法を提案する．本論文では，ランダムリサンプリン

グに基づく信号復元手法および受信信号帯域のスパース性を利用した，圧縮セ

ンシングによる超分解能到来時間推定法の有効性を数値計算を用いて示す．ま

た，受信信号の位相シフトを用いたサンプリング補正法の性能および計算時間

を数値計算を用いて評価する．
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第2章 レーダ測距技術および超分解能到来時間推定
法

　本章では，レーダを用いた距離計測の原理および有用性について述べる．さ

らに，到来時間推定法を用いることで，距離計測を行うことが可能であること

を示す．次に，到来時間推定手法として相互相関処理出力に基づく到来時間推

定法について述べる．超分解能到来時間推定手法として，MUSIC法および圧縮

センシングを用いた手法について述べ，上記手法の問題点を数値計算を用いて

示す．

2.1 レーダによる距離計測
レーダは目標物に向けて電波を放射し，目標物からの散乱波を観測すること

で，目標物の検知や距離計測を行うシステムである．レーダシステムは送信器，

アンテナ，受信器で構成される．送信器で生成された送信信号をアンテナを用

いて目標に向けて放射し，受信アンテナを用いて散乱波を受信する．計測に単

一のアンテナを用いるモノスタティックレーダでは，切替器を用いて信号の送

受信が行われる．受信された信号は検波，A/D変換，デジタル信号処理を経て

所望の信号となり，目標の検知や距離計測を行う．図 1にレーダ測距の概念図

を示す．送信信号にパルス波を用いるレーダは，パルスレーダと呼ばれる．受

信信号を観測するまでの遅延時間 tとアンテナから目標物までの距離 rの関係

Transmitter

Receiver

Transmitting & Receiving

Antenna

A/D Converter

Digital Signal Processing

)(th

)(tx

)( ADAD tnx ∆
)(tθ

Multiple-point

scattering

図 1: レーダの概念図
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は，次式で表される．

r =
ct

2
(1)

ただし，cは光速度で，電波の伝搬速度を表す．式 (1)より，レーダによる距離

計測は受信信号の到来時間推定と等価な関係である．同一方向に存在する複数

の目標を観測するとき，次式を満たさない場合，各目標からの散乱波が干渉す

るため複数目標の検知が困難になる．

τpulse > |τi+1 − τi| (2)

ただし，ti，ti+1は i番目および i + 1番目の受信信号を観測するまでの遅延時

間，τpulseは送信信号のパルス幅である．式 (2)より，パルスレーダの距離分解

能∆rは次式で表される．

∆r =
cτpulse

2
(3)

ゆえに，パルスレーダの距離分解能は送信信号のパルス幅に依存する．パル

スレーダの距離分解能を高めるには，パルス幅を短くすることが必要であるが，

信号電力も減少するため信号対雑音比 (SNR:Signal to Noise Ratio)が小さくな

るという問題点を有する．信号電力が大きく，パルス幅の短い送信パルスを生成

するためには，瞬間的に大きなエネルギーを出力する必要があるため，送信器

の性能による限界が生じる．図 2にパルスレーダの距離分解能の概念図を示す．
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図 2: パルスレーダの距離分解能の概念図 ((上) 距離分解能以上 (下)距離分解

能以下)
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2.2 相互相関処理出力に基づく到来時間推定法
上記問題に対して，相互相関処理出力に基づく到来時間推定法が提案されて

いる [1]，[2]．パルス圧縮技術は周波数などの変調を与えた信号を用いて観測を

行い，受信信号に対して復調を行うことで，信号電力が大きく，パルス幅の短

い観測信号と等価の信号を得る手法である．相互相関処理を用いたパルス圧縮

手法は周波数を直線的に変調したチャープ信号を観測に用いる．チャープ信号

は次式で表される．

h(t) = rect (t; K) exp
(
jαt2

)
, (4)

rect (t; K) =





1 (0 ≤ t ≤ K)

0 (otherwise)
(5)

ただし，αはチャープ率である．図 3にチャープ信号の実数部を示す．

受信信号は送信信号と目標の時間分布のたたみこみで表され，次式で表現さ

れるとする．

x(t) =
∫ ∞

∞
h(t)θ(t− τ)dτ + e(t) (6)

ただし，h(t)は送信信号波形，θ(t)は目標の時間分布，e(t)は観測雑音である．

相互相関を用いたパルス圧縮の出力 y(t)は，次式で表される．

x(t) =
∫ ∞

∞
x(τ)h(t− τ)dτ (7)
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図 3: チャープ信号の実数部
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相関処理を時間領域で行う場合，データ数の多さから計算量が大きくなるため，

整合フィルタの出力が用いられる．整合フィルタは出力の SNRを最大にする

フィルタであり，フィルタ出力は相互相関処理出力と等価である．整合フィル

タに基づく，同手法の出力 ymatchは次式で表される．

ymatch =
∫ ∞

∞
X(ω)H(ω)∗ exp(jωt)dω (8)

ただし，X(ω)，H(ω)は x(t)，h(t)のフーリエ変換である．また，逆フィルタ

による相互相関処理出力は次式で表される．

yInv =
∫ ∞

∞
X(ω)

H(ω)
exp(jωt)dω (9)

上記手法の距離分解能は次式で定義される．

∆y =
c

2ατpulse

(10)

=
c

2B
(11)

ただし，Bは送信信号の帯域幅である．式 (11)より，上記手法の距離分解能は

観測に用いる信号の帯域幅に依存するため，帯域幅が広いほど高い距離分解能

が得られる．しかし，実際にレーダを用いた計測を行う場合，利用できる帯域

は電波法で制限されるほか，計測に用いる機器の性能によって制約を有するた

め分解能には限界が生じる．ゆえに，帯域幅で制限される距離分解能を超える

超分解能信号処理法が注目されている．

2.3 MUSIC法を用いた到来時間推定法
本節では，代表的な超分解能到来時間推定法としてMUSIC法の原理を説明

し，同手法の問題点について述べる．

距離分解能が送信信号の帯域に依存しない超分解能法として，近年，MU-

SIC(Multiple Signal Classification)法が提案されている [3]．同手法は，観測信

号の相関行列の固有値，固有ベクトルを用いる手法で，超分解能到来方向推定

などに応用されている．到来時間推定において，相関行列は受信信号の周波数

伝達関数を用いて表される．周波数伝達関数Z(ω)は次式で表される．

Z(ω) ≡ X(ω)

H(ω)
=

L∑

i=1

ai exp(−jωτi) +
N(ω)

H(ω)
(12)
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ただし，N(ω)は観測雑音のフーリエ変換である．到来時間は，周波数領域にお

いて複素正弦波の周波数として表現される．これは，式 (12)より明らかである．

相関行列Rxxは次式で表される．Rxxは周波数領域で周波数平均を行ったもの

とする．

Rxx =
N−Q+1∑

n=1

ZnZH
n (13)

Zn = [Z (ωn) , Z (ωn+1) , . . . , Z (ωn+Q−1)]
T (14)

ただし，H は複素共役転置，N は周波数点数，Qは周波数平均後の観測行列の

次元である．同手法では，到来波が無相関であることを条件に到来時間推定を

行うが，レーダにおける観測では，各到来波が相関性を有する．この相関性干

渉波や観測雑音を抑圧するために，観測行列に周波数平均を適用する．観測行

列の対角成分に沿って，Q×Q成分を加算平均することで，相関性干渉波に相

当する非対角成分の抑圧を行う．相関行列Rxxに対して固有値展開を行い，固

有値および固有ベクトルを得る．到来波数NT 個分の値の大きい固有値を信号

の固有値，それ以外を雑音の固有値として，雑音の固有値に対応した固有ベク

トルを求める．雑音空間Enは雑音に対応する固有ベクトルで構成され，次式

で定義される．

En = [eNT +1, eNT +2, . . . , eN−Q−NT +1] (15)

ただし，enは雑音の固有ベクトルである．同手法の出力 (MUSICスペクトラ

ム)ymusicは雑音空間を用いて次式で求められる．

ymusic(t) =
aH(t)a(t)

aH(t)EnEH
n a(t)

(16)

ただし，a(t)は複素正弦波の位相で構成されたステアリングベクトルであり，次

式で表される．

a(t) = [exp(−jω1(t)), exp(−jω2(t)), . . . , exp(−jωQ(t))] (17)

図 4に SNR = ∞dBおよび SNR = 15dBにおける到来時間推定出力を示す．目

標数NT = 2，2目標の間隔∆τ = τ0/8である．ただし，τ0は送信信号の帯域

幅で決定される時間分解能である．SNR = 15dBにおいて，周波数平均では相

関性干渉波や雑音の抑圧が不十分で，推定精度の保持が出来ていないことが分

かる．
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図 4: MUSIC法による到来時間推定出力 ((左) SNR = ∞dB(右)SNR = 15dB)

2.4 MLICAを用いたMUSIC法による到来時間推定法
相関性干渉波を抑圧するため，最尤規範独立成分分析 (Maximum Likelihood

Independent Component Analysis; MLICA)を前処理として導入した手法が提

案されている [5]．モノスタティックレーダでの観測結果に ICAを適用するため，

周波数伝達関数の周波数シフトを導入し，複数のチャネルZnを擬似的に生成

する．

Z = [Z1,Z2, . . . , ZL′ ]
T

Zn = [Z (n∆ω) , Z ((n + 1) ∆ω) , . . . , Z ((n + Q− L′) ∆ω)]

(n = 1, 2, . . . , L′) (18)

ただし，L′は擬似チャネル数である．生成した擬似チャネルに対し，主成分分

析を用いて信号の無相関化を行う．無相関信号ZPは次式で表される．

ZP = MZ (19)

ただし，M は主成分分析によって得られる白色化行列である．無相関信号に対

し，複素正弦波の確率密度関数を組み入れたMLICAアルゴリズム [4]を適用す

ることで，各到来波を分離する．MLICAによる出力 Ẑは次式で表される．

Ẑ = WZP, (20)

ただし，W はMLICAによって決定された復元行列である．各分離信号 Ẑ に

MUSIC法を適用し，到来時間を推定する．図 5に，上記手法の処理手順を示す．

図 6に SNR = ∞dBおよび SNR = 15dBにおける到来時間推定出力を示す．た
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図 5: MLICAを用いたMUSIC法による到来時間推定法の処理手順

だし，目標数NT = 2，2目標の間隔∆τ = τ0/8である．SNR = 15dBにおいて，

雑音の影響から推定精度の保持が出来ていないことが分かる．さらに，同手法

は雑音空間を求めるために，目標数の情報が必要である．図 7に，NT = 3と目

標数を誤った場合の，SNR = ∞dBにおける到来時間推定出力を示す．図 7よ

り，目標数を誤った場合，雑音空間に誤差が生じ，推定精度が劣化する．しか

し，実際の近接した複数目標の観測において，目標数を推定することは困難で

ある．

2.5 圧縮センシングを用いた到来時間推定法
本節では，圧縮センシングを用いた到来時間推定法について述べる．圧縮セ

ンシングの原理について説明し，圧縮センシングを用いた到来時間推定法の原

理および問題点を述べる．

2.5.1 圧縮センシングの原理

近年，超分解能到来時間推定法として圧縮センシングが注目されている [6]．

本節では，圧縮センシングの原理を説明し，同手法の特性について述べる．同

手法は，推定するデータの大半が 0である疎 (スパース)性を用いて，線形混合

9
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図 7: 目標数を誤った場合のMLICAによる到来時間推定出力

で表される劣決定の不良設定逆問題を解く手法である．観測データ ymは次式

で表される．

ym = am1x1 + am2x2 + · · ·+ amNxN + em (21)

ただし，xiは推定対象のパラメータ，aiは線形混合の係数，eは観測雑音であ

る．この線形混合は行列を用いて，次式で定義される．

y = Ax + e (22)

ただし，y，x，eは次式のように表される．

y = [y1, . . . , yM ]T (23)

x = [x1, . . . , xN ]T (24)

e = [e1, . . . , eM ]T (25)
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また，AはM×Nの行列で，観測行列と呼ばれる．観測行列が既知かつ，M ≥ N

のとき，連立方程式を解くことで xの推定が可能である．しかし，M < N の

場合，解が一意に決まらない劣決定の状態である．また，観測雑音が存在する

ため，一般化逆行列を用いた推定は困難である．この問題に対し，同手法は x

の大半の成分が 0であるスパース (疎)なベクトルであることを仮定し，推定を

行う．このとき，非 0の要素数は未知である．スパースベクトルの推定法とし

て，y = Axかつ非 0要素が最小であるベクトルを探索する，l0ノルム最小化

が挙げられる．l0ノルム最小化は次式で表される．

x̂ = arg min
x

|x|0 subj.to y −Ax (26)

ただし，|x|0はxの非 0要素数である．しかし，l0ノルム最小化は離散最適化問

題であり，計算時間が次元に対して指数関数的に増大するという問題点を有し

ている．また，式 (26)を擬似的に解くアルゴリズムとして，OMP(Orthogonal

Matching Pursuit)法が提案されている [12]．OMP法は，観測行列と残差y−Ax

の相関に着目した組み合わせ最適化法で，計算量を削減することで，高速にス

パースベクトルの推定を行うことが可能である．しかし，雑音成分の影響を考

慮していないため，雑音成分に対してロバストでないという問題点を有してい

る．さらに，l0ノルムの拘束を緩和し，次式の l1ノルムを拘束条件とした最適

化問題を解くことでもスパースベクトルの推定が行われる．

x̂ = arg min
x

|x|1 subj.to y −Ax (27)

ただし，l1ノルムは次式で表される．

|x|1 = |x1|+ · · ·+ |xN | (28)

ただし，観測データに雑音を有する場合，式 (27)による推定は，雑音を含んだ

結果となるため，正しいスパースベクトルの推定は困難である．このとき，制

約条件を正則化項として導入した次式で表される評価関数 [13]が用いられる．

x̂ = arg min
x

(
|y −Ax|22 + λ |x|1

)
(29)

ただし，λは正則化係数である．式 (58)の最適化問題は凸 2次計画問題に置き

換えることが可能であり，凸最適化アルゴリズムの 1つである内点法 [14]を用
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いることで多次元のスパースベクトルに対しても，効率的に推定を行うことが

可能である．制約条件に l1ノルムを用いることにより，前提条件であるスパー

スなベクトルを推定することが可能である．上記は，2次元の未知パラメータ推

定における最適化問題を幾何的に表現した図を例に説明がなされている．図 8

の左に式 (58)の 2次元における最適化問題を示す．図 8の左においてひし型の

大きさは |x|1の大きさ，円の半径は |y −Ax|22の大きさを示す．ひし型と円の
交点が，式 (58)の最適解 x̂である．ひし型は鋭さを持っており，頂点は軸上に

位置するため，交点は軸上に近い位置に現れる．交点が軸上に位置している場

合，解のいずれかの値は 0であり，スパース性を有する．図 8の右は制約条件

に l2ノルムを用いた場合の最適化問題を幾何的に表したものである．l2ノルム

の大きさは，円の半径によって表される．この場合，円はひし型に比べて鋭さ

を有さないため，交点は軸上に現れない．ゆえに，推定される成分は全て値を

有しており，スパース性を満たさない．図 9の (a)に一般化逆行列，図 9の (b)

に式 (27)による l1ノルム最小化，図 9の (c)に l2ノルム最小化，図 9の (d)に式

(58)を用いた l1ノルム最小化の推定例を示す．このとき，推定対象xは 256× 1

のスパースなベクトル，観測行列Aは 192× 256のランダム行列であり，正規

分布に基づく乱数が雑音として与えられるものとする．図 9の (a)および (b)よ

り，一般化逆行列や式 (27)による l1ノルム最小化では観測雑音を含んだ結果が

推定されている．また，図 9の (c)より，l2ノルム最小化の推定結果はいずれの

成分も値を有している．これに対し，図 9の (d)より，式 (58)では l1ノルムを

拘束条件に用いてスパースな解を推定することで，高精度なデータの推定を実
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現している．

圧縮センシングの推定精度は，観測行列Aの直交性を用いて評価がなされて

いる [15]．劣決定にもかかわらず，圧縮センシングが正しい推定結果を得るた

めには，y = Axをみたすスパースベクトル x̂が一意に定まることが条件とな

る．Ax′ = 0となるスパースベクトル x′が存在するとき，y = Axを満たす

解は x̂，(x̂ + x′)となり，解が一意に定まらない．これに対し，Aが等長変換

基底で，yおよび xのノルムが等しい場合，Ax′ = 0となる x′は現れないた

め，圧縮センシングの解は一意に定まる．上記の性質を拡張し，yおよび xの

ノルムを比較することで，圧縮センシングの推定精度を定量的に評価できるこ

とが明らかになっている [16]．この推定精度指標は制限等長性 (RIP: Restricted

Isometry Property)と呼ばれる [15]．制限等長性を示すRIP定数 δRIPは次式で
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定義される．

(1− δRIP) |x|22 ≤ |Ax|22 ≤ (1 + δRIP) |x|22 (30)

RIP定数 δRIPが小さいほどノルムの変化が小さいため，推定精度が良好である

ことが知られている．特に，δRIP <
√

2− 1を満たすとき，l1ノルム最小化を用

いた推定は唯一の解を持つことが証明されている [16]．しかし，RIP定数は推

定対象のスパースベクトルを用いて評価するため，実際の計測での評価は困難

である．これに対し，圧縮センシングの推定精度の指標として，観測行列のコ

ヒーレンス関数 µ (A)が用いられている [17]．µ (A)は次式で定義される．

µ (A) := max
1≤i<j≤N

|aH
i aj|

|ai|2 |aj|2
(31)

ただし，aiは任意のAの列ベクトルである．また，[17]中において，次式を満

たすことが証明されている．

δRIP ≤ µ (A) K (32)

ただし，Kはスパースベクトルの非ゼロ要素数である．式 (32)より，µ (A)が

小さい場合，RIP定数も小さくなるため，µ (A)が小さいほど良好な推定精度

が期待できる．

2.5.2 到来時間推定法

本節では，圧縮センシングによる到来時間推定法の原理と問題点について述

べる．

圧縮センシングを用いた到来時間推定は，時間領域において目標の数が少な

い (スパース)であることを条件に，l1ノルム最小化を用いて高精度な到来時間

推定を行う手法である [7]．ノルム最小化に基づくため，帯域幅に依存しない到

来時間推定が可能である。同手法において受信信号 x (n)は送信信号の時間波形

と目標の時間分布のたたみこみで表される．

x (n) =
N∑

k=0

h (k) θ (n− k) + e (n) (33)

ただし，h (n)は送信信号，θ (n)は目標の時間分布，e (n)は観測雑音，N は観

測時間長さである．また，同手法の目標は点目標を仮定し，時間領域において

Diracのデルタ関数 δ(∗)で表される．目標の時間分布は次式で表される．

θ(t) =
NT∑

i=1

aiδ(t− τi) (34)
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ただし，aiは i番目の目標の散乱係数，NT は到来波数，τiは i番目の到来時間

である．また，式 (33)は行列を用いて，次式で表される．

x = [x(1), · · · , x(N)]T = Φθ + n (35)

θ = [θ(−K), θ(−K + 1), · · · , x(N − 2), x(N − 1)]T (36)

n = [e(1), · · · , e(N)]T (37)

ただし，xは受信信号，θは目標の時間分布，nは観測雑音，Kはパルス長，N

は観測時間である．Φは送信信号で構成された観測行列で，次式で表される．

N × (N + K)の行列である．

Φ =




h(K) · · · h(0) 0 · · · · · · 0

0 h(K) · · · h(0) 0 · · · 0
. . .

0 · · · · · · 0 h(K) · · · h(0)




(38)

圧縮センシングによる到来時間推定は式 (58)を用いて行う．このとき，µ (Φ)は

送信信号の自己相関の大きさに相当する．先行研究では，µ (Φ)を抑圧させるた

め，送信信号に広帯域な正規分布に基づく乱数やAlltop sequence[18]とよばれ

る相関性の低い符号変調方式の信号波形が用いられている [10]，[11]．とくに，

広帯域な正規分布に基づく乱数を計測に用いた場合，Φは δRIP <
√

2 − 1を満

たすことが数学的に証明されている [19]．しかし，レーダを用いた計測におい

て，利用可能な帯域は制限があるほか，符号変調方式を用いるには高い性能を

持つ計測機器を要する．ゆえに，狭帯域なチャープ信号を用いた場合における，

圧縮センシングによる到来時間推定法の推定精度の向上が求められる．しかし，

チャープ信号を用いた場合における µ (Φ)は 1.00と非常に大きいため，雑音環

境下における近接複数目標の分離性能は大きく劣化する．図 10に，送信信号に

チャープ信号を用いた場合の SNR = ∞dBおよび SNR = 15dBにおける到来時

間推定出力を示す．ただし，∆τ = τ0/8である．ノルム最小化に基づくため，雑

音環境下において推定精度は劣化する．また，同手法は点目標がサンプリング

点上に分布することを仮定しているが，実際の観測では点目標とサンプリング

点を一致させることは困難である．同手法において，目標の分布とサンプリン

グ点が一致していない場合，推定精度が劣化するという問題点を有する．図 11

に SNR = ∞dBにおけるサンプリング点と目標分布が一致している場合，不一
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図10: 圧縮センシングによる到来時間推定出力 ((左) SNR = ∞dB(右)SNR = 15dB)
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図 11: 圧縮センシングによる到来時間推定出力 ((左) サンプリング点と目標分

布が一致 (右)サンプリング点と目標分布が不一致)

致の場合の圧縮センシングによる到来時間推定出力を示す．

2.5.3 ドップラレーダにおけるサンプリング点の補正法

本節では，圧縮センシングを用いたドップラレーダにおけるサンプリング点

の補正法について述べる．はじめに，先行研究で用いられる補正法について説

明を行い，圧縮センシングを用いた超分解能到来時間推定法に適用する場合の

問題点について述べる．

圧縮センシングを用いたドップラレーダでは，離散化されたデータを用いて

目標の距離およびドップラ速度を推定する．しかし，実際の目標の距離やドッ

プラ速度が，離散化した距離やドップラ速度と一致しない場合，丸め誤差によっ

て偽目標が推定結果に現れるという問題点を有している．これに対し，[20]で

は，観測信号を分割し，それぞれに対して圧縮センシングを適用する．得られ

た複数の推定結果から，最適なものを選択することで，偽目標の少ない距離お
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よびドップラ速度の推定を実現している．送信信号には自己相関の低い符号変

調方式の信号，Alltop Sequence[18]が用いられる．Alltop Sequence hAlltopの波

形は次式で表される．

hAlltop(n) =
1√

NAlltop

exp

(
j2π

n3

NAlltop

)
(39)

ただし，NAlltopは信号長であり，素数で定義される．上記手法では，このAlltop

sequenceをT倍に細分化したものを計測に用いる．細分化されたAlltop sequence

は次式で表される．

hAlltop(n) =
1√

TNAlltop

exp

(
j2π

n3

TNAlltop

)
(40)

式 (40)で定義される信号を用いて計測を行い，得られた観測信号を T 個に分割

する．分割されたそれぞれの観測信号に対して圧縮センシングを適用し，到来

時間とドップラ速度を推定する．推定された T 個の到来時間およびドップラ速

度の推定結果 θ̂iのうち，次式を満たすものを推定結果とする．

θ̂ := min
i=1,··· ,T

∣∣∣θ̂i

∣∣∣
0

(41)

ただし，
∣∣∣θ̂i

∣∣∣
0
はベクトルの l0ノルムで，ベクトル θ̂iの非ゼロ要素数を表す．し

かし，上記手法は符号変調方式を用いることが前提となっており，高性能な計

測機器が求められる．また，送信信号を整数倍に細分化するため，計測には高

速なA/D変換機が必要になる．さらに，圧縮センシングを用いた超分解能到来

時間推定法においては，図 10の右のように干渉波の影響を受け，目標が 2つあ

るにもかかわらず 1つの目標しか確認できない場合が考えられる．上記手法に

基づき，式 (41)を用いて最もスパースな解を最適な推定結果として選択した場

合，干渉波の影響によって推定に失敗した結果が最適な推定結果として選ばれ

る可能性が考えられる．ゆえに，[20]を超分解能到来時間推定法に適用し，推

定精度を向上させることは困難である．
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第3章 ランダムリサンプリングと周波数領域におけ
る圧縮センシングを用いた超分解能到来時間
推定法

本章では，ランダムリサンプリングと周波数領域における圧縮センシングを

用いた超分解能到来時間推定法を提案する．まず，システムモデルを示し，提

案手法の原理について述べる．さらに，数値計算により，提案手法の性能を評

価する．

3.1 システムモデル
図 12にシステムモデルを示す．観測目標は複数個の点散乱体を仮定し，静止

しているものとする．目標の時間分布はディラックのデルタ関数 δ(∗)を用いて，
次式で定義される．

θ(t) =
NT∑

i=1

aiδ(t− τi) (42)

ただし，aiは i番目の目標の散乱係数，τiは i番目の目標の遅延時間，NT は目

標数である．レーダは送信器受信器一体型のモノスタティックレーダとする．ア

ンテナから放たれた送信波は点散乱体によって散乱し，受信アンテナを用いて

点散乱体からの到来波を受信し，A/D変換を行うことで受信信号を得る．受信

信号波形は送信信号波形と同一とし，多重散乱波は考慮しないものとする．受

Transmitter

Receiver

Antenna

A/D Converter

Compressed Sensing

)(th

)(tx

)( ADAD tnx ∆

)(tθ

Multiple-point

scattering

Interpolation

( )tnx ∆

図 12: システムモデル
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信信号 x(t)は目標の時間分布と送信信号のたたみこみで定義され，次式で表さ

れる．

x(t) =
∫ ∞

−∞
h (τ) θ (t− τ) dτ + e(t) (43)

ただし，h(t)は送信信号，e(t)は観測雑音である．観測雑音は受信機雑音を仮

定し，受信機を介するときに観測信号に加わるものとする．受信信号は信号帯

域と等しいバンドパスフィルタを介するものとし，雑音の帯域幅は受信信号の

帯域幅と等しいものとする．受信信号はA/Dコンバータを介して，離散化され

たデータとして得られる．A/D変換された受信信号 xAD (n∆tAD)は次式で表さ

れる．

x (n∆tAD) =
K∑

k=0

h (k∆tAD) θ (n∆tAD − k∆tAD) + e (n∆tAD) (44)

ただし，tADはA/D変換の周期，Kは送信信号長である．ただし，h (∗)は送信
信号，θ (∗)は目標分布，e (∗)は受信機雑音を示す．ここで，圧縮センシングに
よる到来時間推定の分解能を確保するためには，十分に細分化されたサンプリ

ング周期が求められる．しかし，A/D変換機によるサンプリングは機器的な限

界を有する．これに対し，周波数領域において受信信号スペクトルの高周波成

分に 0を内挿する (0パディング)ことで，サンプリング周期の細分化を行うも

のとする．細分化された信号のサンプリング周期は∆tと定義する．式 (44)は

行列によって次式で表される．

x = Φθ + e (45)

ただし，xは受信信号，θは目標の時間分布，eは受信機雑音で，次式で表さ

れる．

r = [r(1), · · · , r(N)]T = Φθ + n (46)

θ = [θ(−K), θ(−K + 1), · · · , x(N − 1), x(N)]T (47)

n = [e(1), · · · , e(N)]T (48)

Φは送信信号で構成された観測行列である．

Φ =




h(K) · · · h(0) 0 · · · · · · 0

0 h(K) · · · h(0) 0 · · · 0
. . .

0 · · · · · · 0 h(K) · · · h(0)




(49)
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ただし，N は受信信号のデータ長である．一般的な点散乱体の時間分布では

NT ¿ N を満たすので，θはスパース性が期待できる．

3.2 提案手法の原理
圧縮センシングを用いた超分解能到来時間推定法では，高い分解能を実現す

るため，補間処理を用いて受信信号の帯域に比べてはるかに大きいサンプリン

グ周波数が与えられている．ゆえに，受信信号は周波数領域においてスパース

性が期待できる．本手法では，周波数領域におけるスパース性を利用し，雑音

環境下における推定精度を向上するため，周波数領域における圧縮センシング

を用いた信号復元手法を導入する．周波数領域における圧縮センシングは，次

式の最適化問題を解くことによって行われる．

X̂n = arg min
Xn

(∣∣∣yn −RF−1Xn

∣∣∣
2

2
+ ν |Xn|1

)
(50)

ただし，Xnは周波数領域における受信信号，F−1は逆フーリエ変換行列，R

はランダムリサンプリング行列，yは時間領域においてランダムリサンプリン

グを行った受信信号，νは正則化係数，nはランダムリサンプリングのパターン

である．このとき，評価関数の過学習を防ぎつつ，Rのコヒーレンス関数を保

持するため，ランダムリサンプリングを導入する．ランダムリサンプリングは

受信信号のデータを時間領域で不等間隔にダウンサンプリングすることと定義

する．図 13にランダムリサンプリングの概念図を示す．[21]において，ランダ

ムリサンプリングによって観測行列のコヒーレンス関数が保持されることが示

されている．図 14にランダム性におけるコヒーレンス関数を示す．ただし，ラ

ンダム性 γは次式で定義する．

γ =
N ′−1∑

n=1

|∆n+1 −∆n|
N

(51)

ただし，∆nはn番目のサンプリング間隔，N ′はリサンプリングのデータ長，N

は受信信号のデータ長である．γ = 0のとき，サンプリング間隔は周期的であ

る．図 14より，サンプリングにランダム性を与えることで，µ(R)が減少し，高

精度な信号復元が期待できる．さらに，ランダムリサンプリングによる精度の

ばらつきを抑えるため，複数のサンプリングパターンを用いて信号復元を行い，
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図 13: ランダムリサンプリングの概念図
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図 14: ランダム性におけるコヒーレンス関数

到来時間推定結果に対して平均処理を行う．最終的な出力は次式で表される．

θ̂ =

∑Ns
n=1 θ̂n

Ns

(52)

ただし，θ̂nは n番目のサンプリングパターンにおける到来時間推定の結果，Ns

はリサンプリングパターンの総数である．上記手法の手順を示す．

Step 1).

受信信号 xをランダムリサンプリングし，ynを得る．
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図 15: 提案手法のフローチャート

Step 2).

式 (50)で表される，周波数領域における圧縮センシングを適用し，復元信

号 X̂nを得る．

Step 3).

X̂nの逆フーリエ変換に，時間領域における圧縮センシングを適用し，目

標の時間分布 θ̂nを推定する．

Step 4).

1) から 3) をランダムサンプリングのパターンを変えて，Ns回繰り返す．

Step 5).

加算平均処理を行い，θ̂を得る．

図 15に提案手法のフローチャートを示す．
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3.3 数値計算による性能評価
本節では，本手法の性能を数値計算によって評価する．本論文では，次式で

表されるチャープ信号を送信信号波形に用いて性能評価を行う．

h(t) = rect (t; K) exp
(
jαt2

)
, (53)

rect (t; K) =





1 (0 ≤ t ≤ K)

0 (otherwise)
(54)

ただし，αはチャープ率，送信信号長K は 16τ0とする．τ0は送信信号帯域か

ら求められる，相関処理を用いた超分解能到来時間推定法の時間分解能である．

また，観測時間はN = 32τ0とする．さらに，信号の立ち上がりを表現するた

め，送信信号には次式のフィルタが時間領域で介されるものとする．

w(n∆t) =





sin
(

π
1.5τ0

n∆t− π
2

)
+ 1 (0 ≤ n∆t ≤ 1.5τ0)

1 (1.5τ0 ≤ n∆t ≤ 14.5τ0)

sin
(

π
1.5τ0

(n∆t− 14.5τ0) + π
2

)
+ 1 (14.5τ0 ≤ n∆t ≤ 16τ0)

(55)

図 16に，式 (55)で表されるフィルタの時間領域における波形を示す．図 17に

数値計算に用いる送信信号波形を示す．

図 18に，SNR = ∞dBにおけるMUSIC法，MLICAによるMUSIC法，従来

の圧縮センシング，および提案手法による到来時間推定結果を示す．ただし，目

標数はNT = 2，目標間隔は∆τ = τ0/8，サンプリング周期は∆t = τ0/16，受信

信号のデータ数は 512，リサンプリングを行った信号のデータ長は 256である．

また，経験的に λ = 0.5，ν = 0.01とする．さらに，MUSIC法および，MLICA

によるMUSIC法は適切に周波数平均，擬似チャネル数の選択を行ったものと

する．さらに，図 19に SNR = 15dBにおける推定結果を示す．ただし，信号電

A
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p
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Time [∆τ0]

図 16: 信号の立ち上がりを模したフィルタ

23



A
m

p
li

tu
d

e

Time [∆τ0]

図 17: 数値計算に用いる送信信号波形

力 Sは送信信号の積分値，雑音電力Nは正規分布の分散と定義する．信号対雑

音比 (SNR; Signal to Noise Ratio)は次式で定義される．

SNR = 10 log10

S2

N2
(56)

図 18より，SNR = ∞dBにおいて，いずれの超分解能到来時間推定法でも，分

解能以上に近接した 2目標の推定に成功している．しかし，図 19より，SNR =

15dBにおいて，従来法では干渉波や雑音の影響により 2目標を推定できてい

ないのに対し，提案手法は周波数領域におけるスパース性を利用した前処理に

よって雑音の影響を抑圧することによって 2目標の推定が可能となっている．

つづいて，雑音環境下における推定精度を定量的に評価するため，次式で表

される信号再現精度 εを導入する．

ε =

√
1

M

∣∣∣θ̂ − θTrue

∣∣∣
2

2
, (57)

ただし，θTrueは真の目標の時間分布，M は θの次元である．図 20に，従来の

圧縮センシング，および提案手法による各 SNRにおける εを示す．ただし，与

えた雑音パターンは 100通りとする．各プロットは中央値，エラーバーは四分

位範囲を示す．図 20より，各 SNRにおいて提案手法はランダムリサンプリン

グを導入することにより，µ(R)を改善することによって，従来法の圧縮センシ

ング法以上の推定性能が得られていることが示された．

さらに，MUSIC法との性能を比較するため，推定精度指標として分離確率を

導入する．これは，MUSIC法の出力が規格化されており，式 (57)による評価

が困難なためである．分離確率は推定出力が下記を満たす確率と定義する．

• 閾値を超える推定出力の極大値の数が目標数NT と等しい．
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図 18: SNR = ∞dBにおける到来時間推定結果 ((a)従来法:MUSIC法 (b)従来

法:MLICAによるMUSIC法 (c)従来法:圧縮センシング (d)提案手法)
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図 21: 各超分解能到来時間推定法の SNRによる分離確率

• 閾値を超える推定出力の極大値の分布が τTrue1 − τ0 ≤ τi ≤ τTrueNT
+ τ0を

満たす．

ただし，τTrueiは i番目の到来時間の真値である．図 21に各到来時間推定手法に

おける SNRごとの分離確率を示す．ただし，与えた雑音パターンは 100通り，

閾値は経験的に 0.3とする．図 21より，圧縮センシングは時間領域における目

標分布のスパース性を利用したノルム最小化により，MUSIC法やMLICAを用
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図 22: 各リサンプリング方法における ε

いたMUSIC法に比べて，相関性干渉波に対してロバスト性が得られている．さ

らに，提案手法では µ(R)の改善に伴う分離確率の向上が見られる．

つづいて，提案手法に導入している，それぞれの処理の有効性を示す．まず，

ランダムリサンプリングの有効性を示す．図 22にランダムリサンプリング (γ =

0.6)，周期的なリサンプリング (γ = 0)，フルサンプリングにおける εを示す．図

22より，ランダムリサンプリングを行うことで，推定精度の改善に有効である

ことがわかる．これは，ランダムリサンプリングによって式 (50)の µ(R)が低

下するため，高精度な信号復元が行われたためであると考えられるさらに，周

波数領域における圧縮センシングの有効性を示すため，時間領域で直接ランダ

ムリサンプリングを行った場合の推定精度を比較する．上記手法は，受信信号

に対して，次式の評価関数を用いて到来時間推定を行うものとする．

θ̂ = arg min
„

(
|y −RΦθ|22 + λ |θ|1

)
(58)

ただし，Rはランダムリサンプリング行列，yは時間領域においてランダムリ

サンプリングを行った受信信号である．図 23に周波数領域における圧縮センシ

ングの有無による各 SNRにおける εを示す．図 23より，時間領域で直接ラン

ダムリサンプリングを行った場合は推定精度の改善が見られない．これは，式

(45)の µ(Φ)は非常に大きく，ランダムリサンプリングを用いても µ(Φ)が抑圧

できないためであると考えられる．さらに，加算平均の有効性を示す．図 24に
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図 23: 周波数領域における圧縮センシングの有無による ε
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図 24: 加算平均の有無による ε

加算平均の有無による，各 SNRにおける εを示す．ただし，雑音パターンは 1

パターンに固定し，図 24はランダムリサンプリングのパターンを 100通り与え

たときの中央値と四分位範囲を示したものである．加算平均に用いたランダム

リサンプリングのパターン数はNs = 5である．図 24の四分位範囲より，加算

平均によってランダムリサンプリングによる εのばらつきが抑圧されているこ

とがわかる．しかし，Nsが増えるほど，圧縮センシングを適用する回数が増え，

計算時間が増大する．ゆえに，求める推定精度のロバスト性と計算時間から適

切にNsを定める必要があるといえる．
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第4章 周波数領域のスパース性を用いた高精度化手
法

第 2章において，従来の圧縮センシングを用いた到来時間推定法は，狭帯域

信号を計測に用いた場合，低 SNR環境下における推定精度の劣化が顕著である

ことを述べた．本章では，雑音環境下での推定精度を向上させるため，圧縮セ

ンシングを用いた到来時間推定法に，受信信号の周波数領域におけるスパース

性を前提条件に追加する手法を提案する．

4.1 周波数領域のスパース性を用いた高精度化手法の原理
本節では，提案手法の原理について述べる．第 3章で述べたとおり，圧縮セン

シングを用いた超分解能到来時間推定法において，十分な精度および分解能を

確保するため，高周波領域ゼロパディングなどを用いて，受信信号に対して高

い周波数のサンプリングがなされている．このとき，計測に用いる信号が狭帯

域信号である場合，サンプリング周波数は信号の最高周波数に比べて，はるか

に大きいことがいえる．ゆえに，受信信号は周波数領域において，スパース性

を仮定することが可能である．図 25にサンプリング周期∆t = τ0/16での，周

波数領域における受信信号のパワースペクトルを示す．上記の仮定を制約条件

として与えるため，次式で表される評価関数を用いて到来時間推定を行う．

θ̂ = arg min
„

(
|X −ΨFθ|22 + λ |θ|1 + β |ΨFθ|1

)
(59)

ただし，X は受信信号のフーリエ変換，Ψは送信信号で構成された観測行列，

F はフーリエ変換行列，θは目標の時間分布，λ，βは正則化係数である．観測

Frequency [1/∆τ0]

A
m

p
li

tu
d

e

図 25: 周波数領域における受信信号のパワースペクトル
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行列Ψは次式で定義される．

Ψ =




H(∆ω) 0 · · · 0

0 H(2∆ω) 0 0
. . .

0 · · · 0 H(N∆ω)




(60)

ただし，H(n∆ω)は送信信号の周波数領域におけるスペクトルである．目標の

時間分布に加え，周波数領域における受信信号のスパース性を仮定する正則化

項を与えることにより，広帯域な雑音の影響に対してロバスト性を得られるこ

とが予想できる．

4.2 数値計算による性能評価
本節では，上記手法の性能を数値計算を用いて評価する．はじめに，SNR =

∞dBにおけるMUSIC法，MLICAによるMUSIC法，従来の圧縮センシング，

提案手法による到来時間推定性能を評価する．図 26に，SNR = ∞dBにおける

到来時間推定例を示す．ただし，目標数は 2，目標間隔は∆τ = τ0/8，サンプリ

ング周期は∆t = τ0/16とする．また，経験的に λ = 0.5，β = 0.01とする．さ

らに，MUSIC法および，MLICAによるMUSIC法は適切に周波数平均，擬似

チャネル数の選択を行ったものとする．図 26より，SNR = ∞dBでは，いずれ

の手法も目標間隔∆τ = τ0/8の 2目標の到来時間推定が可能である．つづいて，

雑音環境下における 2目標の推定精度を評価する．図 27に SNR=15dBにおけ

る，MUSIC法，MLICAによるMUSIC法，従来の圧縮センシング，提案手法

による到来時間推定例を示す．図 27より，従来法では雑音および干渉波の影響

によって，2目標を検出することが困難である．これに対し，周波数領域におけ

る受信信号のスパース性を仮定する正則化項の追加によって，雑音の高周波成

分の影響を抑圧し，2目標を検出を実現していることがわかる．とくに，図 26，

図 27の (c)，(d)から，提案手法で追加した正則化項は，観測雑音に対して有効

に働いていることが考えられる．つづいて，推定精度の定量的評価を行う．は

じめに，式 (57)で定義される推定誤差 εを用いて推定性能を評価する．図 28に

各 SNRにおける推定誤差 εを示す．ただし，与えた雑音のパターンは 100通り

である．図 28より，周波数領域での受信信号のスパース性を前提条件に到来時

間推定を行うことによって，広帯域な雑音の影響を低減させたため，推定精度
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図 26: SNR = ∞dBにおける到来時間推定例 ((a)従来法:MUSIC法 (b)従来

法:MLICAによるMUSIC法 (c)従来法:圧縮センシング (d)提案手法)
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図 28: 各 SNRにおける ε
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図 29: 各 SNRにおける分離確率

が向上したことがわかる．つづいて，MUSIC法およびMLICAによるMUSIC

法との性能の比較を行うため，分離確率を用いた推定精度の評価を行う．図 29

に各 SNRにおける分離確率を示す．図 29より，提案手法は周波数領域での受信

信号のスパース性を利用することで，MUSIC法では雑音環境下で分離不可能な

目標間隔∆τ = τ0/8の 2目標を高い確率で分離できることが示された．さらに，

正則化係数 βによる推定性能の影響を評価する．図 30に各 SNRにおける，正

則化係数 βごとの推定誤差 εを示す．図 30より，β = 0.1の場合，SNR = 15dB

から SNR = 40dBにおいて従来の圧縮センシングよりも推定精度が劣化してい

る．これは，βが大きい場合，周波数領域において受信信号の帯域幅よりも厳
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図 30: 正則化係数 βごとの推定誤差 ε
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図 31: 正則化係数 βごとの分離確率

しいスパース性を制約条件とするため最適解が存在しないためであるといえる．

最適化問題が収束しないため，出力からの到来時間推定が困難になるためと考

えられる．さらに，分離確率を用いて同様の評価を行う．図 31に各 SNRにお

ける，正則化係数 βごとの分離確率を示す．図 31より，β = 0.1の場合，分離性

能においてはいずれの SNRにおいても従来の圧縮センシングに劣る．ゆえに，

本手法は 2つの正則化係数を適切に調整しなければならないことがいえる．

つづいて，第 3章で述べた手法と組み合わせた場合の推定精度を評価する．た

だし，提案手法は下記の通りに呼称する．

提案法 1 ランダムリサンプリングと周波数領域における圧縮センシングを用
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図 32: 提案手法統合時の各 SNRにおける ε
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図 33: SNR=35dBにおける到来時間推定例 ((左)提案法 2 (右)提案法 1+2)

いた高精度化手法

提案法 2 周波数領域のスパース性を用いた高精度化手法

提案法 3 提案法 1および提案法 2を統合した手法

図 32に，提案法 1，2，3の各 SNRにおける εを示す．図 32より提案法 3は，

高 SNR環境においても高い εが生じる．これは，提案法 3の出力が提案法 2の

出力に比べて微小な偽目標が多数生じているためであると考えられる．図 33に

SNR=35dBにおける到来時間推定例を示す．図 33より，提案法 3の出力は，提

案法 2の出力に比べて微小な偽目標が生じていることがわかる．これは，提案

法 1による信号復元によって雑音の影響が抑圧されたため，提案法 2の評価関

数による雑音の高周波成分の抑圧の効果が十分に得られないことが考えられる．
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第5章 位相シフトサンプリング補正を用いた高精度
化手法

本章では，位相シフトによるサンプリング補正を用いた，圧縮センシングに

よる到来時間推定の高精度化手法を提案する．まず，提案する到来時間推定法

の高精度化手法について説明する．さらに，数値計算により，提案手法の性能

評価を行う．

5.1 位相シフトサンプリング補正を用いた高精度化手法の原理
本節では，位相シフトによるサンプリング補正を用いた，圧縮センシングに

よる到来時間推定の高精度化手法を提案する．第 2章で述べたように，圧縮セ

ンシングによる到来時間推定は目標がサンプリング点上に分布していることを

前提としている．目標とサンプリング点が一致していない場合，丸め誤差の影

響によって，本手法の推定精度は劣化する．しかし，サンプリング周期を細分

化した場合，推定対象のデータ長が増大するため，計算時間や計算負荷が著し

く増大する．図 34にデータ長と計算時間のグラフを示す．ただし，最適化のア

ルゴリズムは内点法，計算は Intel(R) Xeon(R) E5-1620 3.60GHzを用いた．図

34より，圧縮センシングによる到来時間推定の計算時間は，データ長の増大に

対し非線形で増大することがわかる．上記問題を解決するために，位相シフト

を用いたサンプリング補正を導入する．観測で得られた受信信号の高周波領域

にゼロパディングを用いた信号補間を行い，サンプリングの位相をずらした信

号を複数得る．図 35に位相シフトの概念図を示す．それぞれの信号に対し，圧

Data length

C
al

cu
la

ti
o

n
 T

im
e 

[s
]

図 34: 圧縮センシングの計算時間
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図 36: 高精度化手法の概念図

縮センシングを適用することで，到来時間を推定する．得られた複数の到来時

間推定結果を図 36のように合成することで，到来時間推定におけるデータ長の

増大を防ぎつつ，より細かいサンプリング周期での到来時間推定を行う．図 37

に本手法の手順および概念図を示す．

5.2 数値計算による性能評価
本節では，提案するサンプリング点補正法の性能を数値計算によって評価す

る．はじめに，目標間隔∆τ = τ0/8の 2目標に対する，従来の圧縮センシング
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図 37: 高精度化手法のフローチャート

および提案法による推定性能を評価する．ただし，受信信号のサンプリング周

期は∆t = τ0/16，位相シフトを行った信号数は 4，位相シフト量は∆t/4であ

る．また，正則化係数は経験的に λ = 0.5とする．図 38に SNR = ∞dBにおけ

る∆ = 0，∆ = ∆t/4，∆ = ∆t/2および提案法における到来時間推定出力を示

す．ただし，∆は τ1とサンプリング点のずれの大きさである．図 38より，サン

プリング点が目標分布と一致していない場合，散乱係数の推定精度が劣化する

ほか，∆ = ∆t/2においては，出力のピークが単一で，2目標の推定が困難であ

る．これに対し，提案法は補正を行うことで，∆ 6= 0の場合においても，2目標

を高精度に検出できることが期待できる．ここで，推定精度を定量的に評価す

るため，推定誤差 εを用いて評価を行う．図 39に SNR = ∞dBにおける∆に

対する εを示す．図 39より，εは∆に対して周期的に変化しているが，提案法

は周期を細分化することにより，εの変化の周期を短縮したほか、εの値を低減

させていることがわかる．つぎに，θ̂から求められる到来時間の推定精度を評

価するため，到来時間推定誤差 εtimeを次式で定義する．

εtime =

√√√√ 1

Nt

Nt∑

i=1

(τTruei − τ̂i)2 (61)

ただし，τTrueiは真の i番目の目標の到来時間，τ̂iは θ̂から求められる i番目の目

標の到来時間である．式 (57)で定義される εは到来時間だけでなく，散乱強度の

推定精度の評価をしているのに対し，εtimeは到来時間推定の精度のみを評価し
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図 38: 目標間隔∆τ = τ0/8における SNR = ∞dBの推定結果

ている．図 40に SNR = ∞dBにおける∆に対する εtimeを示す．図 40より，提

案手法はサンプリング周期を細分化することにより，サンプリング点のずれに

よる εtimeの増大を抑圧している．ここで，∆ = ∆t/2において，従来法の εtime

の値が得られていないのは，図 38に示されるとおり．2目標の検出ができてお

らず，εtimeの評価が不可能なためである．これに対し，提案法では∆ = ∆t/2の

場合においても，到来時間を高精度に推定できていることが示された．つづい

て，計算時間の評価を行う．表 1に従来法，サンプリング周期を 4倍に細分化し

たときの従来法，提案法の計算時間を示す．ただし，計算は Intel(R) Xeon(R)

E5-1620 3.60GHzを用いたものである．表 1より，従来法では目標分布の次元

が 4倍に増加した場合，計算時間は 88倍に増大している．これに対し，提案法

では，目標の時間分布の次元が 512における圧縮センシングを 4回行うため，計

算時間の増大は 4倍に抑えられている．ただし，図 38に示されるとおり，提案

法の出力はサンプリング周期を 4倍にした従来法に比べて，ピークの鋭さが失

われておりスパース性が劣化している．ゆえに，提案法はサンプリング周期を

4倍にした従来法に比べて，分解能が劣化すると考えられる．そのため，本手
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図 40: SNR = ∞dBにおける εtime

法の分解能と計算時間はトレードオフの関係であり，位相シフトを行う信号数

や位相シフト量は適切に選ぶ必要があるといえる．図 41に各手法の計算時間を

示す．

さらに，雑音環境下での推定性能を評価する．ただし，雑音は白色性複素ガ

ウス雑音を与える．SNRの定義は式 (56)に従うものとする．はじめに，SNR =

15dBでの推定性能を評価する．図 42に SNR = 15dBでの∆ = 0，∆ = ∆t/4，

∆ = ∆t/2および提案法における到来時間推定例を示す．図 42より，雑音環境

下においても提案手法は精度を保持しており，2目標の到来時間推定が可能であ

ることが分かる．つづいて，雑音環境下における推定精度を定量的に評価する．
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表 1: 各手法における計算時間

手法 計算時間 [s] 目標の時間分布の次元

従来法 ∆t = τ0/16 25.05 512

従来法 ∆t = τ0/64 2197 2024

提案法 99.66 2024
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図 41: 各手法における計算時間

図 43に各 SNRに対する εを示す．ただし，雑音は 100パターンの異なるものを

与え，各プロットは中央値，エラーバーは四分位範囲を示す．図 43より，雑音環

境下においても，提案手法は∆ 6= 0の場合よりも良い精度が得られていること

がわかる．SNR = 15dB以上の場合，提案手法の εは∆ = 0の場合よりも劣る．

これは，提案手法の出力に推定精度の悪い∆ = ∆t/4，∆ = ∆t/2，∆ = 3∆t/4

の推定結果が含まれるためであると考えられる．しかし，提案手法は複数の到

来時間推定結果を合成したため，四分位範囲が∆ = 0よりも抑圧されている．

さらに，各 SNRに対する εtimeを評価する．図 44に各 SNRに対する εtimeを示

す．ただし，各プロットは平均値である．雑音は各 SNRに対して 100通りの異

なる雑音を与えるものとする．図 44より，到来時間推定誤差は∆ = 0だけで

なく，∆ = ∆t/4の場合にも劣る．これは，∆ = ∆t/4の場合，到来時間推定誤

差が離散化によって丸められるのに対し，提案手法はサンプリング周期が細分

化されており，従来法では丸められていた雑音の影響による到来時間推定誤差

が現れたためと考えられる．さらに，複数目標の検出性能を評価するため，分
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図 42: 目標間隔∆τ = τ0/8における SNR = 15dBの推定結果
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図 43: 各 SNRにおける ε(目標間隔∆τ = τ0/8)

離確率による評価を行う．ただし，閾値は経験的に 0.3とする．図 45に各 SNR

における分離確率を示す．図 45より，分離確率による評価では提案手法の性能

が最も優れている．これは，サンプリングの細分化によって，εtimeが生じる代

わりに，2目標の分離性能が向上したためと考えられる．また，∆ = ∆t/2の場

43



0 5 10 15 20 25 30 35 40
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25
                                .

SNR [dB]

ε
ti

m
e
[τ

0
]

Original CS (∆=∆t/2)

Original CS (∆=∆t/4)

Original CS (∆=0)

Proposed

Original CS (∆=3∆t/4)

図 44: 各 SNRにおける εtime(目標間隔∆τ = τ0/8)
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図 45: 各 SNRにおける分離確率 (目標間隔∆τ = τ0/8)

合において，SNR = 20dBが最も高い分離確率を示している．∆ = ∆t/2のと

き，SNR = ∞dBでは 2目標の検出が不可能であることから，高 SNR環境では

2目標の検出が困難である．これに対し，一定の雑音環境下では，雑音の影響に

よって推定結果に揺らぎが生じ，2目標が現れることから SNR = 20dBが最も

高い分離確率を示したと考えられる．以上，図 43，44，45より，提案手法は雑

音環境下においても∆ 6= 0のときよりも高い精度が得られることが示された．

次に，異なる目標間隔での推定精度を評価する．到来時間 τ1 = 4τ0，τ2 =

(4 + 1/8)τ0 + 0.5∆tにおける性能の評価を行う．このとき，目標間隔∆τ0とサ

ンプリング周期∆tの関係は∆τ 6= n∆tとなり，サンプリングの位相がいかな
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図 46: 目標間隔∆τ = τ0/8 + 0.5∆tにおける SNR = 15dBの推定結果

る場合においても，2目標がサンプリング点と一致することは無い状態である．

はじめに，図 46に SNR = 15dBでの∆ = 0および提案法における到来時間推

定結果を示す．図 46より，目標がサンプリング点と一致していない τ2の値には

誤差が生じている．これに対し，提案手法による補正によって，2目標の極大値

は真値と一致しており，εtime = 0である．ゆえに，∆τ 6= n∆tの場合においても

高い推定精度を確保できていることが分かる．さらに，各 SNRにおけるサンプ

リング補正の有無による εを図 47に示す．図 47より，∆ = 0，∆ = ∆t/2に比

べて，∆ = ∆t/4，∆ = 3∆t/4の εは劣化している．これは，∆ = 0，∆ = ∆t/2

のとき，いずれかの目標がサンプリング点と一致しているためであると考えら

れる．これに対し，提案手法はサンプリング補正により，いずれの目標にもサ

ンプリング点が一致するため，より高い推定精度が得られているといえる．図

48に各 SNRに対する εtimeを示す．図 48より，εtimeにおいても，サンプリング

の細分化によって到来時間の丸め誤差を抑圧することで，従来の圧縮センシン

グよりも高い推定精度が得られたことが分かる．最後に，図 49に各 SNRに対

する分離確率を示す．しかし，図 49より，分離確率ではわずかに従来法に劣る

結果が示された．これは，雑音の影響により，提案法出力に目標数よりも多い

極大値が現れ，分離確率を満たさない場合があるためと考えられる．
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図 47: 各 SNRにおける ε(目標間隔∆τ = τ0/8 + 0.5∆t)
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図 48: 各 SNRにおける εtime(目標間隔∆τ = τ0/8 + 0.5∆t)

さらに，到来時間 τ1 = 4τ0 + 3∆t/16，τ2 = (4 + 1/8)τ0 + 3∆t/16における性

能の評価を行う．このとき，位相シフトを行った信号数は 4，位相シフト量は

∆t/4の場合，どの位相シフトされた信号のサンプリング点も目標と一致しない

状態である．図 50に SNR = 15dBにおける推定結果を示す．図 50より，推定

精度はサンプリング点が一致する場合に比べて劣化するが，提案手法によって

到来時間推定誤差が改善していることが分かる．つづいて，各 SNRにおける ε

を図 51に示す．図 51より，従来法では，いずれもサンプリング点が不一致な

ので精度が劣化しているのに対し，提案手法は複数の推定結果の中から真値に

近い値が極大値として現れるため，精度が改善したと考えられる．さらに，図
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図 49: 各 SNRにおける分離確率 (目標間隔∆τ = τ0/8 + 0.5∆t)
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図 50: 目標間隔∆τ = τ0/8における SNR = 15dBの推定結果

52に各 SNRに対する εtimeを示す．図 52より，εtimeの評価においても，提案手

法による精度の改善が示された．最後に，図 53に各 SNRに対する分離確率を

示す．図 53より，サンプリング点が目標と一致しない場合でも，提案手法によ

り分離性能が向上していることがわかる．以上より，いずれの位相シフトされ

た信号のサンプリング点も目標と一致しない状態における提案手法の有効性が

示され，実際の計測においても精度改善に有効であることが期待できる．
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図 51: 各 SNRにおける ε(目標間隔∆τ = τ0/8，∆ = 3∆t/16)
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図 52: 各 SNRにおける εtime(目標間隔∆τ = τ0/8，∆ = 3∆t/16)
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図 53: 各 SNRにおける分離確率 (目標間隔∆τ = τ0/8，∆ = 3∆t/16)

48



5.3 数値計算による提案手法統合時の性能評価
本節では，第 3章および第 4章で提案した手法に，位相シフトサンプリング

補正を用いた高精度化手法を適用した場合の推定精度を数値計算を用いて評価

する．ただし，位相シフトサンプリング補正を用いた高精度化手法を提案法 4

とする．図 54に提案法統合時のフローチャートを示す．はじめに，提案法 1に

提案法 4を適用したときの推定性能を評価する．図 55に各 SNRにおける εを

示す．図 55より，図 43の場合と同様に，提案法 4の適用により∆ 6= 0の場合

に比べて εが抑圧できていることがわかる．図 56に各 SNRにおける分離確率

を示す．図 56より，分離確率においても，提案法 1は提案法 4の適用によって

性能の向上が見られる．提案法 1と 4を組み合わせた場合においても精度の向

上が見られる理由として，提案法 1は到来時間推定法の前処理，提案法 4は後

処理であり，互いに独立した処理であるため，それぞれの効果が現れたと考え

られる．つづいて，提案法 2に提案法 4を適用したときの推定性能を評価する．

図 57に各 SNRにおける εを示す．図 57より，提案法 2においても提案法 4に
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図 54: 提案法統合時のフローチャート ((左)提案法 1+提案法 4 (右)提案法 2+

提案法 4)

49



よる補正によって，∆ 6= 0の場合以上の推定性能が得られていることが分かる．

さらに，図 58に分離確率を示す．図 58より，分離確率が劣化している．提案

法 2において，∆が大きくなるほど推定される出力の振幅が減衰するという特

性に揺らぎが生じると考えられる．ゆえに，位相シフトされた出力を合成した

とき複数のピークが生じ，分離確率が劣化したと考えられる．さらに，提案法

3に提案法 4を適用したときの推定性能を評価する．図 59に各 SNRにおける ε

を示す．図 55，図 57，図 59より，いずれの手法においても提案法 4によって

∆ 6= 0の場合よりも優れた推定精度が得られることが分かる．図 60に分離確率

を示す．図 60より，提案法 4を適用することで，分離確率は∆ 6= 0の場合より

も劣化している．これは，図 58の場合と同様に，提案法 2の適用によって，出

ε

SNR [dB]
0 5 10 15 20 25 30 35 40

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12                                          .

Proposed 1 +  4

Proposed 1   (∆=3∆t/4)

Proposed 1   (∆=∆t/4)

Proposed 1   (∆=∆t/2)

Proposed 1   (∆=0)

図 55: 提案法 1および提案法 4統合時の各 SNRにおける ε
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図 57: 提案法 2および提案法 4統合時の各 SNRにおける ε
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図 58: 提案法 2および提案法 4統合時の各 SNRにおける分離確率

力に複数のピークが生じ，分離確率が劣化したと考えられる．最後に，提案法

4適用時の各手法の推定精度を評価する．図 61に提案手法ごとの各 SNRにお

ける εを示す．図 61より，SNR20dBを境に高 SNR環境下では提案法 1が，低

SNR環境下では提案法 2が最も優れた推定精度を有している．これは，提案法

1は前処理によって雑音の影響の抑圧を行うため，低 SNR環境下では十分な雑

音の抑圧が困難になるのに対し，提案法 2は評価関数に制約条件を付加するこ

とで，低 SNR環境下においても，雑音の高周波成分の影響を低減させているた

めであると考えられる．また，提案法 3は提案法 1による影響の抑圧によって，

提案法 2の効果が十分に得られないため，精度が劣化することが考えられる．
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図 59: 提案法 3および提案法 4統合時の各 SNRにおける ε
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図 60: 提案法 3および提案法 4統合時の各 SNRにおける分離確率
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第6章 結論

本論文では，圧縮センシングを用いた超分解能到来時間推定法の高精度化手

法を提案した．まず，圧縮センシングによる到来時間推定法は雑音環境下におい

て干渉波の分離性能が劣化することを，数値計算を用いて示した．これに対し，

ランダムリサンプリングに基づく信号復元手法を導入した．同手法の高精度な信

号復元手法によって雑音の影響を軽減し，雑音環境下の推定精度が，SNR=15dB

において 1.3倍の分離確率の改善が見込めることを示した．また，MUSIC法や，

MLICAを用いたMUSIC法では雑音環境下において分離が困難な，時間分解能

の 1/8倍に近接した 2目標を分離できることを示した．さらに，雑音環境下に

おける，超分解能到来時間推定法の推定精度を向上させるため，周波数領域に

おける受信信号のスパース性を仮定した正則化項を圧縮センシングの評価関数

に追加する手法を提案した．同手法による到来時間推定は分解能を確保するた

めに，高周波領域ゼロパディングを用いて，送信信号の帯域よりも高い周期の

サンプリングが行われており，周波数領域において受信信号のスペクトルはス

パース性が期待できることを示した．また，従来の圧縮センシングを用いた手

法の比べて，SNR=15dBでは 2.4倍の分離確率の改善が見込めることを示した．

さらに，提案した 2手法を統合した場合，いずれか 1つの手法を用いる場合よ

りも分離確率が優れていることを示した．

次に，圧縮センシングによる到来時間推定法は，サンプリング点と目標分布

の誤差によって精度が劣化することを数値計算によって示した．また，推定精

度を確保するためにサンプリング周期を細分化することで，計算時間が著しく

増大することを数値計算によって示した．さらに，圧縮センシングによるドッ

プラレーダの高精度化に用いられているサンプリング点の補正法の適用が困難

であることを示した．同問題を解決するため，位相シフトを用いたサンプリン

グ点補正による圧縮センシングを用いた超分解能到来時間推定法の高精度化手

法を提案した．同手法は，高周波領域ゼロパディングによる信号補間を用いて，

サンプリングの位相をずらした受信信号を複数生成し，それぞれに対して圧縮

センシングを適用した．得られた複数の到来時間推定結果を合成することで，計

算時間の増大を抑制しつつ，従来法よりも高い推定精度が確保されることを示

した．例えば，サンプリング点と目標分布の誤差が∆t/2の場合において，従来

法では SNR = ∞dBにおいて，近接 2目標の検出が不可能であるのに対し，提
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案法では 2目標の推定を実現した．さらに，目標間隔がサンプリング周期の整

数倍でない場合は，SNR=15dBにおいて 1.6倍の推定精度の改善が見られるこ

とを示した．また，位相シフト信号のいずれのサンプリング点も目標と一致し

ていない場合においても，同手法が SNR=15dBにおいて 1.3倍の推定精度の改

善がなされたことを示した．さらに，雑音環境下における推定精度改善手法と

統合した場合において，サンプリング点と目標分布に誤差が生じている場合よ

りも優れた推定精度を確保していることを示した．とくに，受信信号スペクト

ルのスパース性を先験情報に付加する手法が，低 SNR環境下においても雑音の

高周波成分の影響を低減させたことから，優れた推定精度が得られていること

を示した．今後の課題として実験的検討，正則化係数の決定，スパース性の仮

定が困難な観測環境での適用が挙げられる．
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