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概要
一般的なイメージングでは一画素分にあたる光検出器を撮影したい画素数分だけ並べて作製

したイメージセンサを用いて被写体の像を撮影する．イメージセンサとしてはCharge-Coupled
Device (CCD)やComplementary Metal-Oxide-Semiconductor (CMOS)などがある．それに対し
てシングルピクセルイメージングは，一点の光の強さを検出する単一の光検出器を用いて，再
構成計算により被写体の像を再構成する手法である．イメージセンサを必要としないため，コ
ストの問題でイメージセンサの作製が難しい可視光以外での波長帯でのイメージングなどで
応用が期待されている．しかし，シングルピクセルイメージングでは計算によって被写体の
像を再構成するが，必要とされる計算量が多く組み込み向け Central Processing Unit (CPU)な
どの小型な計算機では処理が難しいため，高性能な計算機が要求される．本論文では，設計
者が自由に書き換え可能な集積回路である Field-Programmable Gate Array (FPGA)を用いた小
型かつ高性能なシングルピクセルイメージング専用計算機に関する研究を行った．
はじめに，小規模な FPGA評価ボードを用いてシングルピクセルイメージングの再構成計

算を処理する計算回路を実際に設計，試作し評価までを行った．結果としてデスクトップ PC
よりも 15倍高速に再構成計算を処理可能な計算回路を試作することができた．しかし課題と
して画質が低いほか，計算回路の機能のみを実装したため制御用の計算機が別途必要であっ
た．そこで次に再構成画像の画質を改善するため，高画質なシングルピクセルイメージング
画像再構成の研究を行った．
高画質なシングルピクセルイメージング画像再構成については，ディープラーニングを利

用した画像再構成の研究を行った．ディープラーニングは，人の神経細胞を模した数理モデ
ルであるニューラルネットワークをベースとした手法で機械学習の一種である．画像関連の
分野はもちろんのことほかの様々な分野でも優れた成績を残していることで知られている．
ディープラーニングを利用した画像再構成手法については二通りの研究を実施し，その両方
で有効性が確認できた．
最後に，試作段階だった計算回路の課題を解決したシングルピクセルイメージング専用計算

機の開発を行った．課題の一つであった画質の低さについては，計算回路規模などの観点から
ディープラーニングを利用した画像再構成のうち計算回路に適した手法を実装し画質の改善
を達成した．もう一つの課題であった制御用の計算機が必要である課題については，Central
Processing Unitと FPGAがワンチップに実装された System on a Chip (SoC) FPGAを利用し，
SoC FPGA上にある CPUから FPGAを制御することで課題解決を図った．結果として，ワン
チップで小型，高性能かつスタンドアロンなシングルピクセルイメージング専用計算機の開
発に成功した．本論文で開発した専用計算機を用いることでシングルピクセルイメージング
の計算をワンチップで処理することが可能になる．これによって例えば，シングルピクセル
イメージングを利用した小型かつ安価な赤外波長センサなどが実現できる．

i



Abstract

Conventional imaging techniques use an image sensor consisting of many light detectors, such
as a charge-coupled device (CCD) and complementary metal-oxide-semiconductor (CMOS). By
contrast, single-pixel imaging only uses a single-element photodetector without spatial resolution.
A target object image is obtained by reconstruction calculation. It has advantages that enable broad
wavelength imaging because it does not require an image sensor. This technique requires a high-
performance computer for the reconstruction calculation; however, it is difficult to reconstruct for a
compact computer such as an embedded central processing unit (CPU).

This dissertation aims to develop a compact and high-performance dedicated computer using a
filed-programmable gate array (FPGA) for single-pixel imaging. FPGA is a large-scale integrated
(LSI) that users freely rewrite a circuit. At first, I designed and implemented a calculation circuit for
a reconstruction calculation with a small-scale FPGA evaluation board. As a result, the calculation
circuit succeeded in 15 times faster processing than a desktop computer. However, the calculation
circuit has problems with low image quality and requires a computer to control the calculation
circuit.

To improve the image quality, I studied deep-leaning-based reconstruction methods with high
image quality. Deep learning is one of the machine learning methods. It is based on a neural net-
work, which is a mathematical model imitating neuron cells. Deep learning has achieved excellent
performance in various fields such as image recognition and image processing. I developed two
reconstruction methods using deep learning, and both could be confirmed effective.

Finally, I developed a dedicated computer that improved the problems of the calculation cir-
cuit. The image quality problem is resolved by implementing the reconstruction method using deep
learning. The another problem requiring a computer is resolved by using a system on a chip (SoC)
FPGA. A SoC FPGA is a CPU and FPGA implemented into one chip. As a result, I developed a
compact, stand-alone, and high-performance dedicated computer. The dedicated computer enables
to process of reconstruction calculation on a single chip. This allows, for example, a compact and
inexpensive sensor in the infrared wavelength range to be realized with a single-pixel imaging.
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序論

現在一般的に広く利用されているイメージングでは，図 1のように一画素分にあたる光検
出器を撮影したい画素数分だけ並べて作製したイメージセンサを用いて被写体の像を撮影す
る．そのようなイメージセンサは 1960年代に入って提案され [1, 2]，現在は Charge-Coupled
Device (CCD)やComplementary Metal-Oxide-Semiconductor (CMOS)などの高性能なイメージ
センサとしてイメージング技術を支えている．イメージセンサの基本性能としては，1)画素
数，解像度，2)イメージセンサのサイズ，3)速度，フレームレート，4)消費電力，5)感度，
6)ダイナミックレンジが挙げられ，現在それぞれの性能はイメージセンサとして達成できる
物理的な限界に近付きつつあるとされている．しかし，イメージセンサの物理的な制約から，
これらにはそれぞれ画素数や解像度とイメージセンサのサイズ，速度やフレームレートと消
費電力，感度とダイナミックレンジがトレードオフとなっている [3]．そのため，これらの性
能全てを両立したイメージセンサはいまだ実現していない．
そのようなイメージングを実現するための手段のひとつとしてシングルピクセルイメージ

ングがある [4–6]．一般的なイメージングではイメージセンサを用いるのに対して，シングル
ピクセルイメージングは一点の光の強さを検出する単一の光検出器を用いて，再構成計算に
より被写体の像を再構成する手法である．単一の光検出器は空間的な分解能を持たないので，
被写体の光強度を検出するだけではイメージングは不可能である．そこでシングルピクセル
イメージングでは，符号化パターンを被写体に投影した際の光の強度を一点に集め単一光検
出器で計測する．これを異なる符号化パターンで複数回繰り返し，取得した光強度の情報と
既知の符号化パターン情報から再構成計算によって被写体の像を再構成することができる．
再構成した像の解像度と画素数は投影した符号化パターンの解像度と再構成計算に依存する．
この事から，イメージセンサのサイズなど物理的な制約にとらわれることなく高画素数，高
解像度化が可能，単一の光検出器のみを用いるため省電力下で非常に高速な信号の計測が可
能，光電子増倍管 (Photomultiplier Tube : PMT)などの光検出器を利用し高感度なイメージン
グも可能，などの特徴を持つ．そのため，イメージセンサのトレードオフにとらわれないイ
メージングの基本性能を全て満たすことができる．ほかにも，イメージセンサの作製技術が
成熟していない波長帯でのイメージングにも利用することができる．これらの利点から期待
されている応用は高速フローサイトメトリー [7]，リモートセンシング [8]，物体追跡 [9]，三
次元計測 [10, 6],テラヘルツなど赤外波長帯でのイメージング [11–13]と多岐にわたるため，
Internet of Things (IoT)[14–16]において重要な役割を担うことが期待されている．従来のイン
ターネットはコンピュータ同士を接続するものであったが，IoTはこれまでインターネットに
接続されていないようなものも含めて接続し，構成されるインターネットのことである．家
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イメージセンサ
被写体

カメラレンズ

イメージセンサでのイメージング 実際のイメージセンサ

図 1: イメージセンサを利用した一般的なイメージングとイメージセンサの実物

電や自動車，工場設備などをインターネットで接続し，センサで計測した情報をそれぞれが
取得，活用することで離れた機器の状態をモニターしたり制御することができる．シングル
ピクセルイメージングはイメージセンサを用いる場合よりも様々なセンシングが可能なため，
IoTでのセンシングの幅を拡張することができる．
シングルピクセルイメージングでは計算処理によって画像を再構成するため，Personal Com-

puter (PC)などの計算機が必要不可欠である．しかし，組み込み向けのCentral Processing Unit
(CPU)では計算性能が足りないので，結果としてセンシングシステム全体が大型化してしま
う課題がある．これは前述した応用への大きな障害となる．そこで本研究では，シングルピ
クセルイメージングの実用化に向けて小型かつ高性能なシングルピクセルイメージング専用
計算機開発に関する研究を行った．
本論文の研究は大きく四つに分かれる．一つ目は再構成計算を処理するための専用計算回

路の試作，二つ目と三つ目は試作した専用計算回路の課題を受けた画像再構成手法についての
研究であり，最後は残った課題を解決したシングルピクセルイメージング専用計算機の開発に
ついての研究である．一つ目の研究では，専用計算機開発にあたってまず Filed-Programmable
Gate Array (FPGA)を用いてシングルピクセルイメージングの計算を処理する専用計算回路を
試作した．FPGAとはユーザーが自由に書き換え可能な Large-Scale Integration (LSI)であり，
特定の計算に特化した回路を設計することで高速な計算機を実現できる [17–20]．高速計算で
利用されるデバイスとしては，ほかにGraphic Processing Unit (GPU)があるが，FPGAはGPU
よりも一般的に消費電力が少ない傾向があり小型化に向いている．他にも，FPGAではゲー
ト単位で計算回路の設計が可能なためリソースを効率的に利用可能なことや，センサなどか
ら計測した入出力の信号を回路に直接入力できるため入力信号を高いスループットで処理可
能などの利点があり本研究では FPGAを利用した．試作した計算回路は結果として，CPUで
計算した場合と比較して 15倍高速に計算が可能であることを示すことができた [21]．この結
果から FPGAを利用したシングルピクセルイメージング専用計算機の有効性が確認できたが，
試作した計算回路は再構成画像が低画質で，計算回路の機能のみを実装したため制御用の PC
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が別途必要であった．また，シングルピクセルイメージングで主に扱われている画像サイズ
(128× 128pixel)よりも小さい (32× 32pixel)画像しか再構成できないなど，課題も多かった．
そこで次に画質を改善するため再構成手法についての研究を行った．シングルピクセルイ

メージング再構成手法の研究を二通り行い，どちらもディープラーニングを利用した．ディー
プラーニングは，人の神経細胞を模した数理モデルであるニューラルネットワークをベース
とした手法で機械学習の一種である [22, 23]．ニューラルネットワークの層を多層化して高い
性能を達成したためディープラーニングと呼ばれている．まず一つは，単一の光検出器から
取得した光強度を直接ディープラーニングに入力として与え，出力として再構成画像を出力
する手法の研究を行った．本研究では先行研究で良好な結果を残していたネットワーク構造
に加え，時系列データの扱いに優れたネットワーク構造の一つであるリカレントニューラル
ネットワークを組み入れることで更なる画質の向上を図った．結果として，スパースな画像
などに対して先行研究のネットワーク構造よりも画質の向上が確認できた他，より少ないパラ
メータ数で画像を再構成できることを確認した [24]．二つ目は，試作した計算回路に実装し
ていた計算をディープラーニングの学習を通して最適化することで画質の向上を図った．こ
ちらも結果として試作回路に実装していた再構成計算よりも画質の改善が確認できた [25]．
最後に，試作機の課題を改善したシングルピクセルイメージング専用計算機の開発を行っ

た．画質の課題に関しては，開発した再構成手法を計算回路に実装することで改善した．二つ
の再構成手法のうち一つ目の手法は画質面で優れていたが回路規模が大きい．対して，二つ目
の手法は回路規模を小さくでき大きいサイズの画像を再構成できる．よって本研究では課題
であった画像サイズと画質の両方を向上できる二つ目の手法を計算回路に採用した．制御用
の計算機が別途必要であった課題に関しては，System on a chip (SoC) FPGAを利用すること
で解決を図った．SoC FPGAは一つのチップ上にユーザーが設計可能な Programmable Logic
(PL)部分と組み込み向け CPUである Processing System (PS)部分が実装された LSIであり，
PL部分に計算回路を実装し PS部分から制御することでワンチップで完結するスタンドアロ
ンな専用計算機の開発が可能である [26]．最終的な結果として，128× 128pixelの再構成画像
をワンチップで高速に再構成可能なシングルピクセルイメージング専用計算機の開発に成功
した．本研究で開発したシングルピクセルイメージング専用計算機を用いることで，システ
ム全体の小型化につながり，期待されている様々な応用の社会実装が期待できる．
本論文は全 5章で構成されている．第 1章ではシングルピクセルイメージングの概要と先

行研究としていくつかの再構成手法について述べる．第 2章では最初に試作した計算回路の
構成について述べ，その後評価と考察について述べる．第 3章ではリカレントニューラルネッ
トワークを利用したシングルピクセルイメージング画像再構成手法について述べる．はじめ
にニューラルネットワークや畳み込みニューラルネットワーク，リカレントニューラルネッ
トワークなどディープラーニングのネットワークについて述べた後，先行研究と提案手法に
ついて述べ，その後評価と考察について述べる．第 4章ではディープラーニングで利用され
ている勾配降下法を利用したシングルピクセルイメージングの画質改善について述べる．先
行研究と提案手法について述べた後，評価と考察について述べる．第 5章では SoC FPGAを
用いたシングルピクセルイメージング専用計算機の概要について述べる．専用計算機の構成
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と計算回路について述べた後，再構成画像や速度，光学実験から評価し考察を述べる．最後
に本論文を総括する．
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第1章 シングルピクセルイメージング

1.1 シングルピクセルイメージングについて
シングルピクセルイメージングは計算処理によって被写体を再構成する．そのため，今日ま

で多くの再構成手法が考案されている．符号化パターンと単一の光検出器を用いてイメージ
ングを行うものはそのほとんどがシングルピクセルイメージングとして呼称されているが，シ
ングルピクセルイメージングとして扱われつつ別の呼称で呼ばれる手法なども存在する．そ
こで，まずシングルピクセルイメージングの歴史的な経緯を簡単に述べた後，これまで提案
されてきた中でも代表的な再構成手法を紹介する．
シングルピクセルイメージングが最初に報告されたのは 1990年代中頃で，現在では特に

ゴーストイメージングと呼ばれている [27]．2光路に分割した光のうち片方を被写体に照射
し，照射されていない光との相関から画像を再構成する．最初の報告では光子対の量子もつ
れに関する実験に利用されていたが，その後，図 1.1に示すような散乱媒質などを通過しス
ペックルが生成された光源を利用するゴーストイメージングが提案された [28, 29]．これらは
量子もつれに利用されていた方を量子論的ゴーストイメージング，散乱媒質を用いる方を古
典論的ゴーストイメージングと区別して呼ぶことが多い．

レーザ光源

ビーム
エキスパンダ

コリメート
レンズ

散乱媒質
（回転すりガラスなど）

ビームスプリッタ

被写体

CCD

集光レンズ

光検出器

PC

図 1.1: 古典的ゴーストイメージング

図 1.1に示した光学系を用いる古典論的ゴーストイメージングでは，レーザなどのコヒー
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レント光源をすりガラスに透過させることで散乱からスペックルパターンが生成される．更
にすりガラスを回転させることで時間的に異なるスペックルパターンが生成される．これが
現在のシングルピクセルイメージングで符号化パターンにあたる部分である．生成されたス
ペックルパターンを持つ光源はビームスプリッタで 2光路に分割され，片方は被写体に照射
後レンズで集光され光検出器で光強度を計測する．もう片方は生成されたスペックルパター
ンを観測するため CCDで波面を計測し，これをすりガラスを回転させながら繰り返し，異な
るスペックルパターンで計測を繰り返す．光検出器で計測された光強度は以下のようにあら
わされる．

Si =

∫∫
Ii(x, y)T (x, y)dxdy (1.1)

Ii(x, y)はCCDで i回目に計測されたスペックルパターンを持つ光源の光強度分布で，T (x, y)
は被写体の強度係数である．この計測した光強度とスペックルパターンの光強度分布から被
写体の像は

O(x, y) = ⟨∆Si∆Ii(x, y)⟩
= ⟨(Si − ⟨Si⟩)(Ii(x, y)− ⟨Ii(x, y)⟩)⟩
= ⟨SiIi(x, y)⟩ − ⟨Si⟩⟨Ii(x, y)⟩

(1.2)

の式で再構成される．本論文では ⟨Si⟩ =
∑N

i=1 Siとして，N 個分のアンサンブル平均を表す．
∆はそれぞれの偏差を表しているため，式 (1.2)は数学的には光検出器により計測した光強度
とスペックルパターンを持つ光源の各要素との共分散を計算していることになる．
古典論的ゴーストイメージングの後，新たに計算機ゴーストイメージングという手法が提

案された [30]. 計算機ゴーストイメージングでは，古典論的ゴーストイメージングで回転すり
ガラスなどを利用して生成していた時間的に異なるスペックルパターンを持つ光源ではなく，
空間光変調器 (Spatial Light Modulator : SLM)に符号化パターンを表示して変調した構造化照
明を用いる．この手法の大きな特徴として，古典論的ゴーストイメージングでは図 1.1からも
わかるように，光学系は 2光路かつ単一光検出器とは別に CCDなどのイメージセンサなど，
光源の波面を計測できるものが必要であった．それに対して計算機ゴーストイメージングで
は空間光変調器に既知のランダムなパターンを表示することで時間変化する変調された構造
化照明を生成するため，図 1.2のように計算機シミュレーションで照射した光源の波面を取得
でき光源を計測する機構が必要ない．なお，[30]で提案されたものは図 1.2(a)のように透過
型の空間光変調器を用いているが，図 1.2(b)のように反射型の空間光変調器を用いて光学系
を構築することもできる．
計算機ゴーストイメージングの欠点としては，光源の生成に空間光変調器を用いるため，撮

影の速度が空間光変調器のフレームレートに律速されてしまい，光強度の計測を繰り返すこ
とに時間がかかってしまう．そのため，現在では白と黒で構成されたバイナリのパターンに
限り高速にパターンの切り替えが可能な反射型空間光変調器であるDigital Micromirror Device
(DMD)がよく用いられる．
計算機ゴーストイメージングの登場によって，これまでのゴーストイメージングよりも光

学系の構築が容易になり実験が容易になった．それによって多くの関連研究が行われること
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(a) (b)

図 1.2: (a)透過型空間光変調器を用いた計算機ゴーストイメージング，(b)反射型空間光変調
器を用いた計算機ゴーストイメージング

となり，今日まで様々な画像再構成手法が提案され，それらの多くはシングルピクセルイメー
ジングと呼ばれている．ゴーストイメージングとシングルピクセルイメージングの定義は明
確ではないが，傾向的に相関計算の原理を利用しているものはゴーストイメージングと呼ば
れ，それ以外の再構成手法ではシングルピクセルイメージングと呼ばれている傾向がある．計
算機ゴーストイメージングを契機に現在シングルピクセルイメージングと呼ばれる研究が増
加したこと，現在シングルピクセルイメージングと呼ばれているものの多くは空間光変調器
を用いており計算機ゴーストイメージングがベースにあることから，本論文中では図 1.3のよ
うに計算機ゴーストイメージング以降の手法をシングルピクセルイメージングと位置づける．
また，図 1.3で重複している部分は，他の手法と統一するためこれ以降，相関計算を利用した
シングルピクセルイメージングとして位置づけ，呼称することとする．
次節以降では，提案された様々な画像再構成手法について述べていく．多くの再構成手法

が存在するシングルピクセルイメージングだが，それぞれの特徴を表 1.1に示した．画質に関
して，再構成画像の画素数をM として，測定回数をN としたとき，原理的にはM ≤ N を満
たせば画像は完全に復元されるはずであり，満たせない場合は不良設定問題となるので画質
は劣化する．また，どの手法も測定回数の制限が無ければほぼ完全に画像を復元できる．そ
のため，測定回数がM > N の場合での画質を 3段階で評価した．撮影速度については，同
程度の画質を得るのに要する測定回数の多さから評価している．
本論文中では表 1.1のように，大きく 4つの手法に分けて述べることとする．

1.2 相関計算を利用したシングルピクセルイメージング
まず相関計算を利用したシングルピクセルイメージングについて述べる．この手法では一

般的に，乱数などで生成したランダムなパターンを空間光変調器に表示することで光源を変
調する．平均や共分散など統計的な計算を利用しているので，ノイズに強い利点を持つ．一
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量子論的
ゴーストイメージング

古典論的
ゴーストイメージング

計算機
ゴーストイメージング

相関計算を利用した
シングルピクセルイメージング

基底変換を利用した
シングルピクセルイメージング

反復法による数値計算を利用した
シングルピクセルイメージング

ディープラーニングを利用した
シングルピクセルイメージング

ゴーストイメージング

シングルピクセルイメージング

図 1.3: 本論文内におけるゴーストイメージングとシングルピクセルイメージングの分類

表 1.1: シングルピクセルイメージング再構成手法の種類と特徴
画質 撮影速度 耐ノイズ性

相関計算 × × ⃝
基底変換 △ × ×

圧縮センシング ⃝ △ △
ディープラーニング ⃝ ⃝ △
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方で，高画質な再構成画像を得るためには他の手法よりも多くの測定回数が必要となる．
相関計算を利用したシングルピクセルイメージングは，前節でも述べた計算機ゴーストイ

メージングの式 (1.2)から発展した再構成手法である．本節では，それらの手法や応用につい
て述べることとする．
計算機ゴーストイメージングの発展として，再構成計算の式 (1.2)よりもコントラストが

はっきり再構成できる Differential Ghost Imaging (DGI)という再構成手法が提案されている
[31, 32]．再構成計算は式 (1.1)で示した光強度 Siを用いて，

O(x, y) = ⟨(Si −
⟨Si⟩
⟨Ri⟩

Ri)(Ii(x, y)− ⟨Ii(x, y)⟩)⟩

= ⟨SiIi(x, y)⟩ −
⟨Si⟩
⟨Ri⟩
⟨RiIi(x, y)⟩

(1.3)

のようにあらわされる．Riは被写体に投影した構造化照明の光強度であり，

Ri =

∫∫
Ii(x, y)dxdy (1.4)

とあらわすことができる．

被写体 1,024枚 2,048枚 4,096枚512枚 1,024枚 2,048枚 4,096枚512枚

GI DGI

7.00[dB] 6.94[dB] 7.80[dB] 6.54[dB]

13.86[dB] 13.72[dB] 14.33[dB]13.73[dB] 15.04[dB] 16.23[dB] 17.18[dB]14.53[dB]

8.48[dB] 7.86[dB] 8.96[dB]8.18[dB]PSNR

PSNR

図 1.4: 各符号化パターン数での GIと DGIによる再構成画像

図 1.4にGIとDGIで画像再構成を行った結果を示す．符号化パターンは 512枚，1,024枚，
2,048枚，4,096枚とした．また，再構成画像サイズは 64× 64 [pixel]とした．画質の評価には
Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)と呼ばれる指標を用いた．これは画像の画質評価に用いら
れる指標で，以下のような式で計算される．

PSNR = 10 log10
MAX2

I

MSE
(1.5)

MSE =
1

XY

Y∑
j=1

X∑
i=1

(I(i, j)−K(i, j))2 (1.6)
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MAXI は画像が取る最大の画素値であり，256階調化されている画像なら 255である．I(i, j)

が基準画像，K(i, j)が比較画像をあらわし，式 (1.6)は両者の平均二乗誤差を計算している．
PSNRの単位は [dB]で，式 (1.5)より 2枚の画像が類似しているほど PSNRは高い値を示すこ
とがわかる．図 1.4より，実際に GIより DGIの方が画質が向上している様子が確認できる．
相関計算を利用したシングルピクセルイメージングとしてほかに，再構成計算式 (1.2)で行

う平均の計算を小領域に分割することで時間変化するノイズを軽減させたTime Division Ghost
Imaging (TDGI)などが提案されている [33]．TDGIの再構成計算は以下に示すとおりである．

O(x, y) =
1

N

N∑
i=1

(Si − ⟨S|1|
i ⟩)Ii(x, y) + · · ·+

1

N

kN∑
i=(k−1)N+1

(Si − ⟨S|k|
i ⟩)Ii(x, y) (1.7)

上の式では kN 回測定したものを k個の領域に分割してそれぞれで画像を再構成し，それら
を足し合わせて最終的な画像を再構成している．⟨S|k|

i ⟩は区間 kの範囲での平均を示す．小領
域で分割した中で平均を求めるので誤差の蓄積をDGIより抑制でき，時間変化するノイズに
強い再構成が行える．
相関計算を利用したシングルピクセルイメージングの応用としては，エッジ画像再構成を

行うものがある [34]．被写体のエッジ情報は，

∇T (x, y) = T (x, y)− T (x+m, y + n) (1.8)

のようにあらわされることを利用する．m,nは任意の整数である．m,n分だけずらした符号
化パターンを空間光変調器に表示する事で，

Si =

∫∫
Ii(x, y)T (x, y)dxdy

S′
i =

∫∫
Ii(x−m, y − n)T (x, y)dxdy =

∫∫
Ii(x, y)T (x+m, y + n)dxdy

(1.9)

∇Si = Si − S′
i =

∫∫
Ii(x, y)∇T (x, y)dxdy (1.10)

のようにエッジ情報についての光強度が取得できる．その後，再構成計算式 (1.2)，(1.3)のよ
うに再構成を行うことでエッジ画像の再構成を行える．この手法に関しても，本手法の後に
様々な手法が提案されている [35–37]．

1.3 基底変換を利用したシングルピクセルイメージング
次に本節では，基底変換を利用したシングルピクセルイメージングについて述べる．基底
変換を利用したシングルピクセルイメージングでは，空間光変調器に正規直交基底行列から
生成した符号化パターンを表示する．符号化パターンと被写体を重ね合わせ，一点に集光し
光強度として測定することで基底変換が光学的に行われる．計測した光強度に対して基底行
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列に対応した逆変換を施すことで画像を再構成する．基底変換を利用したシングルピクセル
イメージングの特徴は，他の手法とは異なり再構成したい画像の画素数分だけ測定を行うこ
とで元の画像をほぼ完全に復元できる点である．測定回数が不足している場合は，その分だ
け周波数成分が欠けていることになるので，再構成画像がぼやけてしまったり，ピッチがあ
らい画像になってしまう．また，正規直交基底は取得できる情報の重複がなく冗長性がない
ためノイズにも弱い．
利用される基底変換としては，主にアダマール変換 [38–40]やフーリエ変換 [40, 41]などが

よく利用されているが，本節ではアダマール変換についてのみ述べることとする．アダマー
ル変換はアダマール行列を用いる線形変換のことである．アダマール行列は各要素が ±1で
構成される正方行列である．次数はかならず 2の累乗数になり，2k次のアダマール行列は以
下のように再帰的に生成される．

H2 =

[
1 1

1 −1

]
　 (1.11)

H2k =

[
H2k−1 H2k−1

H2k−1 −H2k−1

]
(1.12)

また，この行列の各行を波数の昇順に並び変えたものはウォルシュアダマール行列と呼ば
れている．これ以降，HN はN 次のウォルシュアダマール行列を示すものとする．二次元の
ウォルシュアダマール変換は，被変換行列をN ×N の T として，変換後に得られる行列を
Sとすると，

S = HNTHN (1.13)

のような行列積の形式であらわされ,それぞれの行列の要素の演算では

si,j =
N∑

n=0

N∑
m=0

tm,nhi,mhn,j (1.14)

のようにあらわされる．よって，ウォルシュアダマール行列の i行目の行ベクトル hrow,iと j

列目の列ベクトル hcolumn,j によって以下のように得られるN ×N 個のN 次正方行列W i,j

を，図 1.5に示すようにそのまま符号化パターンとして単一の光検出器により光強度として
測定することで，ウォルシュアダマール変換と同様の操作を光学的に行うことが可能になる．
その際，−1は光学的に表現することはできないので，白と黒を反転させたパターンを表示し，
その時測定した光強度を元のパターンで測定した光強度から減算することで −1を表現する
ことができる．

W i,j = hcolumn,j × hrow,i (1.15)

アダマール行列は HNHN = IN になる性質を持つため，以下のようにあらわされるウォ
ルシュアダマール逆変換を測定した光強度に施すことによって，画像を再構成することがで
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𝟐

図 1.5: N=2の場合でのウォルシュアダマール行列による符号化パターンの生成

きる．
T = HNSHN (1.16)

14.21[dB]

16.62[dB]

15.14[dB]

19.70[dB]

18.39[dB]

22.12[dB]

48.54[dB]

23.89[dB]

被写体

PSNR

PSNR

1,024枚 2,048枚 4,096枚512枚

図 1.6: アダマール変換での再構成画像

図 1.6に，実際にアダマール変換によって再構成した画像と画質を示す．符号化パターン数
は 512枚，1,024枚，2,048枚，4,096枚とした．また，再構成画像サイズは 64× 64 [pixel]と
した．ここまでで述べた通り，画像サイズと同数の符号化パターンを用いた場合はほぼ完全
に被写体が復元できている事，符号化パターンを減らした分だけ解像度が粗くなっている事
が確認できる．
以上に述べた方法で構造化パターンで被写体を基底変換した場合の再構成は行われるが，一

方でこのようにして得られた光強度から，前節で述べた符号化パターンとの相関計算によっ
ても画像再構成できることが報告されている [38]．その場合の画質はランダムパターンを用
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いた相関計算と，基底逆変換で再構成した場合の中間の画質になる．

1.4 圧縮センシングを利用したシングルピクセルイメージング
次に本節では，圧縮センシングを利用したシングルピクセルイメージングについて述べる．

圧縮センシングは，ある解を求めるのに本来必要な情報が不足している場合にほしい情報を
再構成するための技術である [42]．解の大部分が零成分であるスパース性が期待できるので
あれば，情報が不足していても比較的高い精度で情報を再構成することができる．そのよう
な例として，連立方程式がある．連立方程式を構成する変数の数をN として，方程式の数が
M である場合，一般にM < N の場合にその連立方程式の解を一意に決めることはできない．
このような系は劣決定系と呼ばれている．しかし，例えばこの解のうちK個が零をとる仮定
の下なら，M > Kなら解を一意に決めることが可能となり，このような解をスパース解と呼
ぶ．圧縮センシングでは一般的に，そのようなスパース解を持つことが想定される問題を最
小化問題として数値計算による反復法で解を得る．
シングルピクセルイメージングで圧縮センシングを利用する場合も同様に最小化問題とし

て定式化する．符号化パターンを被写体に投影して一点に集光して測定する操作は線形変換
なのでAとして表す．測定後の信号を y，被写体の画像を xと置くと，シングルピクセルイ
メージングの観測過程は，

y = Ax+ n (1.17)

のようにあらわされる．nは観測誤差をあらわす．この観測過程を制約として，正則化項を
追加するとシングルピクセルイメージングの最小化問題は以下のようにあらわされる．

argmin
x

1

2λ
∥y −Ax∥22 +R(x) (1.18)

圧縮センシングでは，最小化される関数はコスト関数と呼ぶ．第 1項が観測過程での制約，第
2項が正則化項にあたる．また，コスト関数の第 1項では次に示す L2ノルムを用いている．

∥x∥2 =
√

x21 + x21 + · · ·+ x2N (1.19)

xが基底変換などの線形変換を施した場合にスパース性が期待できる場合，その線形変換を
B，逆変換をB−1として z = Bxと置くと，

argmin
z

1

2λ
∥y −AB−1z∥22 +R(z) (1.20)

と置くことができ，実際に式 (1.18)の最小化問題と同様の方法で最小化を行える．正則化項
目には，L1ノルムや，全変動 (Total variation)などがよく用いられる．L1ノルムは，以下の
ようにあらわされる．

∥x∥1 = |x1|+ |x1|+ · · ·+ |xN | (1.21)
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全変動は二次元行列で隣接要素同士の差分をとるもので，xi,j を要素に持つ要素数 RNX×NY

の二次元ベクトル xを用いて以下のようにあらわされる．

TV(x) =

Ny∑
j=1

Nx∑
i=1

√
(xi,j − xi,j+1)2 + (xi,j − xi+1,j)2 (1.22)

本論文では，式 (1.18)の正則化項に以下のL1ノルムを用いた場合について述べることとする
[42]．

argmin
x

1

2λ
∥y −Ax∥22 + ∥x∥1 (1.23)

式 (1.23)の最小化問題は一般に Least Absolute Shrinkage and Selection Operators (LASSO)と
呼ばれる．式 (1.23)の第 1項は 2次の凸関数であるため，そのような凸関数を f(x)としたと
き，以下のように微分して勾配を求めることで最小化が可能である．

argmin
x
{f(x)}　 (1.24)

x[t+ 1] = x[t]− η∇f(x) (1.25)

ηは一度に更新するステップ幅をあらわす．しかし，正則化項に絶対値を含む場合は，絶対値
関数を微分できないためそのような最小化は適用できない．そのため，絶対値を含んだ最小
化問題は場合分けをする必要がある．まず，簡単のため以下のような最小化問題を考える．

argmin
x

{
|x|+ 1

2λ
(y − x)2

}
(1.26)

x > 0の場合この最小化問題は

argmin
x>0

{
x+

1

2λ
(y − x)2

}
(1.27)

となり，平方完成によってコスト関数は
1

2λ
{x− (y − λ)}2 + y − 2

λ
(1.28)

のようにあらわすことができる．x > 0であることと，式 (1.28)のコスト関数が平方完成され
た二次関数の形式になっていることを考慮すると，最小値を与える xは，y− λ > 0の場合は
頂点の y − λとなり，y − λ ≤ 0の場合は x = 0となる．x ≤ 0の場合も同様に解くことがで
き，その結果最小値を与える xは，

x∗ = Sλ(y)　 (1.29)

Sλ(y) =


y − λ (y > λ)

0 (−λ ≤ y ≤ λ)

y + λ (y < −λ)

(1.30)
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となる．Sλ(y)は軟判定しきい値関数 (Soft thresholding function)と呼ぶ．L1ノルムは式 (1.21)
で示したように，ベクトルの場合各成分ごと独立に計算することができるため，以下のよう
に考えることができる．

argmin
x

{
|x|+ 1

2λ
(y − x)2

}
(1.31)

最小値は各成分ごとに軟判定しきい値関数を適用するので，

x∗i = Sλ(yi) (1.32)

となる．ベクトル形式で標記すると，以下のように書ける．

x∗ = Sλ(y) (1.33)

このようにして，絶対値を含むコスト関数でも最小化問題を解くことができる．しかし，式
(1.23)のコスト関数では線形変換Aを経ているため，以上の方法をそのまま適用することは
できない．そこで，次は線形変換を含むL2ノルム部分に，メジャライザー最小化を適用する．
メジャライザー最小化では，凸関数 g(x)に対してメジャライザーと呼ばれる以下の関数を最
小化していく．

qL(x,y) = g(y) + (∇g(y))T(x− y) +
L

2
∥x− y∥22 (1.34)

qL(x,y)は，g(x) ≤ qL(x,y)が成立するため，qL(x,y)を逐次的に最小化していくことで元
の関数である g(x)も最小化されていく．ここで，凸関数 g(x)は微分がリプシッツ定数 Lの
リプシッツ連続である必要がある．リプシッツ連続とは，ある関数 f(x)について以下の式を
満たすことである．

∥f(x)− f(y)∥2 ≤ L∥x− y∥2 (1.35)

よって，凸関数 g(x)の微分がリプシッツ連続であるということは

∥∇g(x)−∇g(y)∥2 ≤ L∥x− y∥2 (1.36)

を満たす．メジャライザー qL(x,y)は平方完成から，

qL(x,y) = g(y)− 1

2L
∥∇g(y)∥22 +

L

2

∥∥∥∥x− (
y − 1

L
∇g(y)

)∥∥∥∥2
2

(1.37)

と書き直すことができ，qL(x,y) ≤ g(y)を満たすことがわかる．よって，g(x) ≤ qL(x,y) ≤
g(y)となるので，あるステップ tに得られた解を x[t]として，メジャライザーを最小化する
xで次のステップの解 x[t+ 1]を以下のように更新していく．

x[t+ 1] = argmin
x

qL(x,x[t]) (1.38)

この時，先ほど示した不等式から以下の関係が得られるので，更新を繰り返すことで g(x)は
最小値へと到達する．

g(x[t+ 1]) ≤ qL(x[t+ 1],x[t]) ≤ g(x[t]) (1.39)
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ここで，最小化問題の式 (1.23) にメジャライザー最小化を適用する場合は，g(x) = ∥y −
Ax∥22/2λ，∇g(x) = −AT(y − Ax)/λとする．また，リプシッツ定数は式 (1.36)のリプシッ
ツ連続から L = ∥ATA∥2/λ となる．L1 ノルムを加えても，g(x[t + 1]) + ∥x[t + 1]∥1 ≤
qL(x[t+1],x[t]) + ∥x[t+1]∥1 ≤ g(x[t]) + ∥x[t]∥1となりメジャライザーの性質に変化はない
ので，逐次的に解く最小化問題を，

x[t+ 1] = argmin
x
{qL(x,x[t]) + ∥x∥1} (1.40)

として値を更新していくことで，L1ノルムを含んだメジャライザー最小化により，式 (1.23)
の最小解を目指す．更新式 (1.40)は，場合分けと平方完成，先に述べた軟判定しきい値関数
の式 (1.30)を用いて以下のように解くことができる．

x[t+ 1] = argmin
x

{
L

2

{
x−

(
x[t] +

1

Lλ
AT(y −Ax[t])

)}2

+ ∥x∥1

}

= S1/L

(
x[t] +

1

Lλ
AT(y −Ax[t])

) (1.41)

最小化の手順としては，最初に出発点となるx[0]を決定する．その後，更新式 (1.41)によって，終
了基準を満たすまで更新を続けていく．この手法は Iterative Shrinkage Soft-thresholding Algo-
rithm (ISTA)と呼ばれ，ほかにもより高速な手法であるFast Iterative Shrinkage Soft-thresholding
Algorithm (FISTA)[43]や，ISTAの発展である Two-Step Iterative Shrinkage Soft-Thresholding
Algorithm (TwIST)[44]などの手法がある．

被写体 1,024枚 2,048枚 4,096枚512枚

8.07[dB] 9.05[dB] 8.85[dB] 10.04[dB]

17.95[dB] 19.36[dB] 20.94[dB]15.53[dB]

PSNR

PSNR

図 1.7: 圧縮センシングでの再構成画像

式 (1.41)に示した方法で再構成した画像を図 1.7に示す．符号化パターン数は 512枚，1,024
枚，2,048枚，4,096枚，再構成画像サイズは 64×64 [pixel]，λ = 300，反復回数は 1,000回，式
(1.20)中での基底変換には離散コサイン変換を利用した．また，式 (1.3)に示したDGIを x[0]

とした．図 1.4に示した DGIでの再構成画像よりも画質が向上していることが確認できる．
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被写体 𝜆 = 200 𝜆 = 300 𝜆 = 400𝜆 = 100

9.34[dB] 9.47[dB] 10.04[dB] 10.61[dB]

20.37[dB] 20.94[dB] 20.80[dB]19.17[dB]

PSNR

PSNR

𝜆 = 500

10.73[dB]

19.53[dB]

図 1.8: λを変動させた場合の再構成画像

次に，図 1.8に λを変動させた場合での再構成画像を示す．符号化パターンは 4,096枚とし
た．λが増大するにつれて画像がぼやけていく代わりにノイズが減少している．これは λは
正則化項の影響力の強さを表しているため，λが増大するほど線形変換後の L1ノルムの影響
が強まった結果である．
圧縮センシングを利用したシングルピクセルイメージングでは，初期値は相関計算や基底

に対する逆変換などで求めることが多い．圧縮センシングは，情報が不足している場合に，観
測したい本質的な情報を抽出することを目的とした手法なので，これまで述べてきた再構成よ
りも少ない符号化パターンの投影回数で高画質な画像の再構成が可能である．そのため，正
則化項について本論文で紹介したL1ノルムを用いた再構成や [45]，全変動を用いた再構成な
どが提案されてきた [7]．また，圧縮センシングでも被写体に投影する符号化パターンは画質
に大きな影響を与えるため，提案された当初 [45]はランダムなパターンを用いていたが，よ
り効率的に被写体の情報を得るための符号化パターンを利用した圧縮センシングの研究も数
多く行われている [46, 47]．また，信号測定の過程が線形変換で記述できるものなら，本論文
中で紹介した ISTAで基本的には画像再構成できるため，変則的な観測手法にも対応できる
[7]．欠点としては，計算量の高い観測課程の線形変換を更新していく中で繰り返し計算する
必要があり計算量が非常に多い．そのような計算量の課題があるにもかかわらず，再帰的に
値を更新していくのでGraphics Processing Unit (GPU)などの並列化で高速化がしづらいため，
リアルタイムでの再構成には向かない．

1.5 ディープラーニングを利用したシングルピクセルイメージング
最後に，ディープラーニングを利用したシングルピクセルイメージングについて述べる．

ディープラーニングは，人間の神経回路を模した数理モデルであるニューラルネットワークを
ベースにした手法である．ニューラルネットワークはいくつかの層によって構成されるため，
それを深くしたものを一般にディープラーニングと呼称している．このディープラーニング
は画像認識や自然言語処理など，様々な分野で優秀な成績を残している．そこでまず，ニュー
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ラルネットワークとディープラーニングについて述べた後，ディープラーニングを利用した
シングルピクセルイメージングについて述べる．

1.5.1 ニューラルネットワークとディープラーニング

ニューロン

電気信号

次に伝達

図 1.9: ニューロンの情報伝達

人間の脳は，図 1.9に示すニューロンと呼ばれる神経細胞によって構成されており，それぞ
れは電気信号で情報の伝達を行う．あるニューロンが他のニューロンから電気信号を受け取
ると，その電気信号がしきい値を超えていればニューロンが発火し，また別の結合している
ニューロンに電気信号を渡す．この時，各ニューロンごとの結合度合いはそれぞれ異なるの
で，ニューロンごとの信号の受け取り方が変化すると最終的な出力も変化する．この変化に
よって人は様々なパターンを認識しているといわれる．ニューラルネットワークはこのよう
なニューロンのネットワーク構造を模した数理モデルであり，原型はパーセプトロンという
1950年代に提案された数理モデルである [48]．パーセプトロンの数理モデルを以下に示す．
簡単のため，2入力 1出力とした．

x1w1 + x2w2 + b = a (1.42)

y = f(a) (1.43)

f(a) =

1 (a ≥ 0)

0 (a < 0)
(1.44)

xはニューロンへの入力，wはニューロン間の結合度合いを表すパラメータで重みと呼ばれ
ている．bは発火のしやすさをあらわすパラメータでバイアスと呼ばれ，蓄積信号のしきい
値を示している．f(a)はニューロンが発火したかどうかを表す関数で活性化関数と呼ばれて
いる．パーセプトロンが提案された当初は式 (1.44)のようなステップ関数が用いられていた．
式 (1.42)から式 (1.44)に示したパーセプトロンの数理モデルの模式図を図 1.10に示す．上述
のような 2入力 1出力で解ける問題の例としては，ANDゲート，ORゲートの演算などが挙
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1

ଵ

ଶ

ଵ

ଶ

図 1.10: パーセプトロンの模式図

げられる．ANDゲートは入力がそれぞれ 0と 1で，両方の入力が 1の時のみ 1を出力し，そ
れ以外は 0を出力するので，例えば (w1, w2, b) = (2, 2,−3)とすればANDゲートとなる．OR
ゲートも入力はANDゲートと同様で，両方の入力が 0の時のみ 0を出力し，それ以外は 1を
出力するので，こちらも例えば (w1, w2, b) = (2, 2,−1)とすればORゲートとなる．それぞれ
のゲートが入力を分離する様子は図 1.11のようになっている．

2𝑥ଵ + 2𝑥ଶ − 3 = 0

𝑥ଵ

𝑥ଶ

2𝑥ଵ + 2𝑥ଶ − 1 = 0

𝑥ଵ

𝑥ଶ

ANDゲートの分離境界 ORゲートの分離境界

00

0

0

1
1 1

1

図 1.11: AND，ORゲートの分離境界

式 (1.42)から式 (1.44)に示したパーセプトロンの数理モデルでは 2入力 1出力の場合を示
したが，入力や出力が複数個あり，ニューロンの結合が複数になっても基本的には同様に考
えることができ，ニューロンへの入力を n個，出力の数をm個とすると，パーセプトロンは
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以下のようにあらわすことができる．
w1,1 w1,2 · · · w1,n

w2,1 w2,2 · · · w2,n

...
...

. . .
...

wm,1 wm,2 · · · wm,n




x1

x2
...
xn

+


b1

b2
...
bm

 =


a1

a2
...

am

 (1.45)

y = f (Wx+ b) (1.46)

ここまでで示したような，入力が出力に直結しているようなパーセプトロンは特に，単純パー
セプトロンと呼ばれている．単純パーセプトロンでは図 1.11や式 (1.42)，式 (1.45)が線形で
あることからわかるように，入力の値を線形に分離する事しかできない線形分類器であった．
そのため，図 1.12に示す，異なる値が入力された時のみ 1を出力する XORゲートのような
簡単な分類でも，線形で分離できない問題には適用できなかった．これは，単純パーセプト
ロンを重ねた複数層のネットワークが可能であれば非線形の分類問題も解けるとされていた
が，当時は複数層では重みの学習方法などが課題であった．

𝑥ଵ

𝑥ଶ

1

1

0

0

図 1.12: XORゲートの入力と出力．線形で分離するには最低でも線が 2本必要

この課題は長い間解決されず，その期間，ニューラルネットワークの研究はほぼ進展がな
かったが，誤差逆伝播法 [49]という微分の連鎖律を利用した，複数層のネットワークでも機
械学習を可能にする手法が 1980年代に考案された．微分の連鎖律と誤差逆伝播法についてこ
こでは簡単に述べる．微分の連鎖律は合成関数を構成するそれぞれの関数の微分の積であら
わされる性質のことである．例えば，t = sin(x2 + y2)のような関数があったとして，この関
数は次のように二つの関数であらわすことができる．

t = sin(z)

z = x2 + y2
(1.47)
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この式の xについての微分 ∂t
∂x は先ほどの定義に従えば次のように求めることができる．

∂t

∂x
=

∂t

∂z

∂z

∂x
∂t

∂z
= cos(t)

∂z

∂x
= 2x

(1.48)

結果として，微分の積から以下のように合成関数の微分が得られる．
∂t

∂x
= 2x cos(t) (1.49)

誤差逆伝播法ではこの連鎖律を利用して，所望の出力と実際の出力との誤差に対する各パラ
メータの微分値，つまり勾配を取得する．その勾配によってパラメータを更新していくこと
で，誤差が減少する方向にパラメータを学習していく．例として，先ほど式 (1.45)と式 (1.46)
に示した多入力の単純パーセプトロンに誤差逆伝播法を利用した場合を示す．まず，式 (1.45)
と式 (1.46)を以下のような合成関数として分解する．

h = Wx　 (1.50)

a = h+ b (1.51)

y = f(a) (1.52)

E = E(y, t) (1.53)

E(y, t)は損失関数と呼ばれる関数で，tは一般に教師データと呼ばれる所望の出力値である．
微分の連鎖律によって，それぞれのパラメータW と bを更新する勾配と学習は以下のように
あらわすことができる．

∂E

∂W
=

∂E

∂y

∂y

∂a

∂a

∂h

∂h

∂W
(1.54)

W new = W − η
∂E

∂W
(1.55)

∂E

∂b
=

∂E

∂y

∂y

∂a

∂a

∂b
(1.56)

bnew = b− η
∂E

∂b
(1.57)

ηは更新式 (1.25)と同様の意味を持ち，ニューラルネットワークやディープラーニングでは特
に学習率と呼ばれている．このように勾配を求める計算が，図 1.13のように誤差が計算を逆
方向に伝播していくようにみえるため誤差逆伝播法と呼ばれている．また，図 1.13からわか
るように，入力に伝播する誤差も同様に求められるので，入力 xが別の層からの入力である
ような層が複数層ある場合でも同様に勾配が求められる．また，誤差逆伝播法では微分を利
用して学習を行う都合上，式 (1.44)で示したようなステップ関数は利用できない．そのため，
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1

図 1.13: 式 (1.50)から式 (1.53)の計算に対する誤差が逆伝播する様子．表記には計算グラフを
用いた [50]

ロジスティック関数，あるいはロジスティックシグモイド関数と呼ばれる関数が誤差逆伝播
法では利用されていた．ロジスティックシグモイド関数の式を以下に示し，関数の外形を図
1.14に示す．

f(x) =
1

1 + exp(−x)
(1.58)

1

x

y

0

図 1.14: ロジスティックシグモイド関数の概形

誤差逆伝播法の利点として，局所的な微分計算とそれらの積から勾配を求められるので，数
値微分で直接勾配を求めるよりも計算量を抑えることができる．この利点により，誤差逆伝播
法は数値微分による直接計算では難しかった複数層パラメータの機械学習を可能にした．こ
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れによって，単純パーセプトロンを複数層重ねた多層パーセプトロンと呼ばれるニューラル
ネットワークが可能になった．しかし，実現できたのは図 1.15に示すような 2層程度の浅い
ネットワークのみで，これ以上の深さを持つディープなネットワークは，出力から離れた層
ほど誤差が伝播するにつれて局所的な微分の積を何度も乗算されることが原因で勾配が急速
に小さくなってしまう勾配消失などの課題があり依然として学習は困難であった．

1 2

入力層
隠れ層

出力層

図 1.15: 多層パーセプトロン

しかし，2000年代になり入力と出力が同じになるような自己符号化器などで，複数層を単
層に分解し学習したパラメータを初期値とすることで深層のネットワークを学習可能である
ことが示された [51–53]．そして，2012年に多層のディープニューラルネットワークが画像
認識の分野で高い成績を残し [54]，そのようなディープニューラルネットワークがディープ
ラーニングとして認知されるようになった．
ディープラーニングでは様々なネットワークが考案されており [54–58]，その多くは式 (1.46)

で示したパーセプトロンからなる層と，畳み込み層から構成されている．パーセプトロンか
らなる層は，すべてのニューロン間で結合があるため，全結合層と呼ばれている．畳み込み
ニューラルネットワーク（CNN: Convolutional Neural Network）は，神経細胞の中でも特に人
の視神経細胞における単純型細胞，複雑型細胞の働き [59]に着目したニューラルネットワー
クである．単純型細胞，複雑型細胞共に特定のパターンに反応する性質を持つが，単純型細
胞はパターンの位置に敏感に反応するのに対して，複雑型細胞は入力パターンが多少ずれて
も反応する．図 1.16にそれぞれの細胞モデルの例を示す．

単純型細胞 単純型細胞

複雑型細胞 複雑型細胞

図 1.16: 単純型細胞と複雑型細胞の働きの違い
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畳み込みニューラルネットワークは，主に畳み込み層とプーリング層と呼ばれる層から構
成され，畳み込み層は単純型細胞の働きを模して，入力画像に対する明暗の境界や濃淡をフィ
ルタを用いた畳み込み演算によって検出し，プーリング層は複雑型細胞の働きを模して，入力
画像の位置ずれを吸収する働きを持つ層である．図 1.17(a)に畳み込みニューラルネットワー
クで用いる畳み込み演算の一例を示す．∗は畳み込み演算を表す記号である．畳み込み演算
では，フィルタを入力画像上で，一定間隔でスライドさせ対応する要素同士を乗算後それら
の和を求めて出力とする．畳み込み演算は，フィルタの種類によって様々な画像処理が行え
る．図 1.17(b)では，フィルタ畳み込みによってエッジ抽出を行っている例を示している．畳
み込みニューラルネットワークではこのフィルタを学習することで入力画像の様々な濃淡の
パターンなどを検出することができるようになる．また，畳み込みニューラルネットワーク
では，出力画像は特徴マップなどと呼ばれている．

1 11 1

1 10 0

1 01 0

1 00 1

1 32

3 21

2 13

16 9

10 6

フィルタ入力 出力

(a)

(b)

0 -0.25 0

-0.25 1 -0.25

0 -0.25 0

エッジ抽出フィルタ入力 出力

図 1.17: (a)畳み込み演算，(b)フィルタ畳み込みによるエッジ抽出の例
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1 10 0

1 01 0

1 00 1

1 32

3 21

2 13

16 9

10 6

フィルタ入力 出力

48 27

30 18
෍

 

 

図 1.18: 3次元データの畳み込み演算

図 1.17(a)では二次元データに対する畳み込みを示したが，画像のRGBビットプレーンのよ
うな，複数の入力がひとまとまりでひとつの入力となる 3次元データを畳み込む場合は図 1.18
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のように入力と同じ数のフィルタを用意する．それぞれの入力とフィルタから得られた出力
を対応している要素ごとにすべて足し合わせてひとつの出力を得る．この入力特徴マップの
枚数はチャネル数と呼ばれている．畳み込みニューラルネットワークではこのように，チャ
ネル数でひとまとめにしたフィルタをひとつのブロックとして，これを図 1.19のように複数
個用意し，用意したフィルタの数だけ特徴マップを出力する．

チャネル数

入力の縦幅

入力の横幅

チャネル数

フィルタの縦幅

フィルタの横幅

フィルタ数

出力の縦幅

出力の横幅

図 1.19: 複数フィルタでの畳み込み演算

プーリング層では，畳み込み層で得られた特徴マップに対して，サイズを縮小させる操作
を行う．プーリング層の一例としてマックスプーリングと呼ばれている処理を図 1.20に示す．
マックスプーリングでは畳み込み演算のフィルタのようにウインドウを用意し，スライドさ
せていく．図 1.20ではウインドウサイズは 2× 2，スライド幅は 2としている．その後，各ウ
インドウの中から最大値を抽出しそれを出力値とする．入力特徴マップのサイズが縮小され
て出力特徴マップとなっている．
これらの層からなる畳み込みニューラルネットワークは，特に画像分野でよく利用されて

いる．そのため，ディープラーニングによるシングルピクセルイメージング画像再構成にも
非常によく利用されている．

7 34 9

1 30 5

5 01 0

1 00 1

7 9

5 1

入力 出力

図 1.20: マックスプーリングの処理
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1.5.2 ディープラーニングによるシングルピクセルイメージング画像再構成
シングルピクセルイメージングでディープラーニングを利用した研究としては，図 1.21の

ように 1.2節などで述べた相関計算によって再構成した画像を入力として，より高画質な画像
を出力するような方法が提案された [60, 61].

∗

M枚の
符号化パターン M個の

光強度

相関計算
ディープ
ニューラル
ネットワーク

図 1.21: ディープラーニングを利用したシングルピクセルイメージングの一例

その後，図 1.22のような相関計算など他の再構成手法を介さず，取得した光強度から直接
画像を再構成する end-to-endな手法が提案された [62]．この手法では，学習段階では被写体
を入力として，出力も被写体と同様のものを出力するオートエンコーダ構造の教師なし学習
となっている．このように学習された後，推論を行う場合は，図 1.22(b)のように前半のエン
コード部分を符号化パターンとして被写体に投影し取得した光強度を入力として画像を再構
成する．その際，符号化パターンは高速投影のためにバイナリパターンにする必要があるが，
パラメータを単純にバイナリに制限すると学習がうまく進まない．そのためこの手法では，最
初はバイナリに制限せず普通に学習を進め，学習が終了したら符号化パターンに以下のよう
な制約項を課し再学習することでバイナリ化を行っている．

N∑
i=1

Y∑
y=1

X∑
x=1

(
1 + Ii(x, y))

2(1− Ii(x, y))
2
)

(1.59)

N は符号化パターンの枚数，X，Y はそれぞれ符号化パターンのサイズである．二回目の学
習ではこの制約を最小化するように符号化パターンが学習されるので，+1と−1の 2値に収
束しバイナリパターンが得られる．−1は光学的にはあらわすことができないので，基底変換
の時と同様反転したパターンで測定した光強度を反転前の符号化パターンで測定した光強度
から減算することで −1を表現する．このように学習を行うことで符号化パターンも含めて
最適化するため高画質な画像再構成が期待できる．現在では，実際の光学系で取得した環境
的な外乱を含んだデータで再学習させることで，より再構成画像の画質を向上させる手法な
ども提案されている [63]．
図 1.23に図 1.22で示したネットワークで実際に再構成した画像を示す．符号化パターン数
は 512枚，1,024枚，2,048枚，4,096枚，再構成画像サイズは 64× 64 [pixel]，ネットワークを
学習するためのデータセットには STL-10[64]を 64× 64 [pixel]に縮小して用いた．STL-10は
10種類の動物や乗り物などの画像を集めたデータセットである．訓練データ数は 90, 000，評
価データ数は 10, 000で学習を行った．最適化アルゴリズムには Adaptive Moment Estimation
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符号化パターン畳み込み
（エンコード層）

∗

全結合層
（デコード層）

CNN CNN CNN

ディープニューラルネットワーク

M枚の
符号化パターン M個の

光強度

(a)

光学系で
符号化パターン畳み込み

∗

全結合層
（デコード層）

CNN CNN CNN

ディープニューラルネットワーク

M枚の
符号化パターン M個の

光強度

(b)

図 1.22: ディープラーニングを利用した end-to-endのシングルピクセルイメージング画像再構
成．∗は畳み込み演算を表す．

被写体 1,024枚 2,048枚 4,096枚512枚

8.07[dB] 9.05[dB] 8.85[dB] 10.04[dB]

22.50[dB] 24.07[dB] 25.75[dB]23.39[dB]

PSNR

PSNR

図 1.23: ディープラーニングでの再構成画像
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(Adam)[65]を用いた．これまで図 1.4，1.6，1.7に示してきた各手法と比較して，特に符号化
パターン数が少ない場合での画質に優れていることが確認できる．
ディープラーニングを利用したシングルピクセルイメージング画像再構成の特徴として，圧

縮センシングと同等かそれ以上の画質を実現できる点が挙げられる．また，圧縮センシング
と同様に計算量は多いが，圧縮センシングとは異なり利用する演算は基本的に行列積の計算，
もしくは畳み込み演算なのでGPUや FPGAなどの並列計算を得意とするデバイスを利用する
ことで圧縮センシングよりも高速な計算が可能である．ほかには，googleが開発するオープ
ンソースのライブラリである Tensorflow[66]やそのラッパーである keras[67]などにより誰で
も簡単に実装することができる．欠点は，学習にかかる計算量が推論による画像再構成にか
かる計算量よりも多く，大きなサイズの画像を再構成できるモデルを得るのが難しい．また，
パラメータ数が多くネットワーク構造によってはメモリを大量に消費する欠点がある．その
ため，FPGAなどリソースが限られている場合は画像サイズによっては実装が難しくなること
がある．これらの欠点は，GPUなどを用いる場合は大きな問題になることはないので，2022
年現在，シングルピクセルイメージング分野ではGPUを用いた高速，高画質なディープラー
ニングでの研究が主流となっている．
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第2章 小規模FPGAを用いたシングルピクセ
ルイメージング専用計算回路

これまで述べてきたように，シングルピクセルイメージングは画像再構成に PCなどの計算
機を要する．この際，利用する計算機は組み込み向け CPUなどを利用した小型なものが望ま
しいが，計算性能が足りないため大型なものを使わざるをえず，システム全体が大型化して
しまう．そこで本研究では，小規模な FPGAボードを利用して小型かつ高性能なシングルピ
クセルイメージング画像再構成計算回路の設計，実装を行った．結果として，相関計算を実
装した計算回路で，32× 32 [pixel]の画像を CPUよりも高速な再構成に成功した．本章では，
FPGAについて簡単に述べた後，実装したシングルピクセルイメージング画像再構成計算回
路についてその構成を示し，再構成速度と再構成画像，光学実験の結果についてまとめる．

2.1 Field-Programmable Gate Array
FPGAは内部の論理回路構造を任意の構造に書き換え，再構成が可能な LSIである．クロッ

ク周波数はCPUよりも低いが，演算器を大量に並べて並列計算を行えるためハードウェアアク
セラレータとしてよく用いられる [17–20]．FPGAが登場する以前は，ユーザーが設計したカ
スタム LSIの実装にはApplication Specific Integrated Circuit (ASIC)が使用されていた．ASIC
はセミカスタムの特定用途向け専用 LSIで，省スペース，大量生産時の単価が安い，高性能で
あるといった利点があるが，一度回路の書き込みを行った後は書き換えができず，結果として
で莫大な開発費用と開発期間が必要である欠点があった．そのような欠点があり，ASICは個
人レベルでの設計や少量生産に利用できるものではなかった．FPGAは登場してからしばら
くは，その性能の低さからASIC実装前の試作や数十台程度の少量生産 LSIとしてしか利用さ
れていなかった．その後，FPGAの性能向上に伴って現在では低コストかつ手軽な LSIとし
て，前述の並列計算による高速計算はもちろん，データセンター [68]など様々な用途で利用
されている．図 2.1に FPGA内部構造の概略を示す．FPGAはいくつかの基本的な回路リソー
スをひとまとめにした論理ブロックにグループ分けされており，論理ブロック間は配線領域
となっている．論理ブロックには，Look-Up Table，Multiplexer (MUX)，Flip Flop (FF)，論理
ゲートなどが決まった数搭載されている．LUTはすべての入力の組み合わせに対応した出力
の定義を記憶しそれを出力する．FFは入力の状態を記憶する素子で，1bit分の情報を記憶す
る．複数 bitを記憶するレジスタなどはこの FFを複数個束ねることで実装される．MUXは
二つ以上の入力を制御信号により選択し出力する素子である．論理ブロックに搭載されてい
る回路リソースは FPGAごとに異なるため，図 2.1ではXilinx Artix-7 XC7A100T-2CSG324C
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の論理ブロックに搭載されている回路リソースを示している．Artix-7XC7A100T-2CSG324C
は本研究で計算回路の実装に用いた，特殊電子回路社が提供している FPGA評価ボードに搭
載されている FPGAであり，図 2.2にそのボードの概観を示す．

論理ブロック 配線領域
スライスの構成

MUXLUT MUX, XOR FF

FPGA

Artix-7の
論理ブロック構成

図 2.1: FPGA内部構造の概略と論理ブロック

FPGAには，以上で述べたように論理ゲートや LUT，FFが多数搭載されており，それらを
用いて所望の回路を設計することができる．このような基本回路リソースとは別に，FPGAに
は図 2.3に示すような Digital Signal Processor (DSP)や Block Random Access Memory (Block
RAM)，PCI Expressなど特定の機能のために最初から組み込まれている回路が存在する．こ
れらはハードマクロと呼ばれていて，用途ごとに最適化されているため論理ゲートで同様の
ものを実装するよりも優れた性能や実装面積を誇る．例として，多くの FPGAでメモリ専用
の用途として搭載されている Block RAMを利用することで，LUTや FFなどでメモリを構成
するよりも多くのメモリ領域を確保することができる．ハードマクロに対して，Intellectual
Property (IP)コアと呼ばれるものは一般にソフトマクロと呼ばれ，LUTや FFなどの回路リ
ソースを消費し特定の機能を持ったモジュールを実装したり，ハードマクロのコンフィグレー
ション用途などで利用されている．
表 2.1にハードマクロを含めた Artix-7評価ボードに搭載されている回路リソースを示す．

Block RAMは先に述べたようにメモリ機能に特化したハードマクロであり，制御信号とアド
レス信号にアクセスすることでデータを書き込んだり読み込むことができる．36Kbを一つ
のブロックとして組み込まれているが，二つの 18Kbブロックとして使用することもできる．
DSPは乗算や加減算，積和演算などの信号処理を高速に行えるハードマクロであり，FPGA
では主に乗算で使用されることが多い．
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FPGAチップ

図 2.2: 計算回路実装に用いたArtix-7評価ボード（特殊電子回路社）．サイズは 72mm×50mm

で名刺と同程度

DSP BRAM

図 2.3: 論理ブロックの間に搭載されているハードマクロ

表 2.1: Artix-7評価ボードの回路リソース
リソース 使用可能リソース数

LUT 63,400
FF 126,800

Block RAM(36Kb) 135
DSP 240

31



2.2 計算回路全体の構成
本節では開発した計算回路全体の構成について述べる．最初に回路全体の概略について述

べた後，並列計算を行う計算部分について述べ，最後にその他の説明が必要な回路について
述べる．

2.2.1 回路の概略
図 2.4に開発したシングルピクセルイメージング画像再構成計算回路の概略を示す．使用し

た Artix-7評価ボードは Universal Serial Bus (USB) 3.0ポートで PCと通信を行うことができ
る．制御用の PCから光強度を送信し，計算回路で画像を再構成後 PCに値を返す構成となっ
ている．USB3.0ポートから値を受け取る通信回路，および PC側のAPIは特殊電子回路社が
評価ボードと共に提供しているものを利用した．

計算回路通信回路 8

32

PC
(CPU)

FPGA

USB3.0

図 2.4: 回路全体の構成

2.2.2 計算回路
計算回路のブロック図を図 2.5に示す．再構成画像のサイズは 32× 32 [pixel]として，符号

化パターンは 0と 1からなるバイナリパターンを用い，バイナリパターン数は 16, 384枚とし
て設計を行った．また，小数の扱いは固定小数点数とした．再構成計算は，式 (1.3)で示した
ものを実装した．FPGAは四則演算の中でも，消費するリソースやレイテンシの問題から除
算が最も苦手である．そこで計算回路として実装する際は，⟨Ri⟩が事前に用意した符号化パ
ターンから決まる定数であることを考慮して，以下のように再構成計算式を変形した．

⟨Ri⟩O(x, y) = ⟨Ri⟩⟨SiIi(x, y)⟩ − ⟨Si⟩⟨RiIi(x, y)⟩ (2.1)

このように式変形を行うことで，除算なしに再構成画像を計算できる．再構成計算の結果は
画像化の際に 256階調化するため，定数倍しても結果は変わらない．
計算回路では，式 (2.1)で示した計算のうち ⟨SiIi(x, y)⟩および ⟨Si⟩，O(x, y)の計算を行う．
⟨RiIi(x, y)⟩と ⟨Ri⟩は符号化パターンが決定すれば事前に計算できるので，テーブルとして
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実装した．計算量のオーダーは画像の縦幅，横幅をX，Y として，符号化パターンの枚数が
N 枚の時，それぞれ O(X × Y × N)，O(N)，O(X × Y )となっており，最も計算量の多い
⟨SiIi(x, y)⟩は計算モジュールを 64個用意し並列に計算している．計算回路は，はじめに入力
として光強度を受け取り，⟨SiIi(x, y)⟩と ⟨Si⟩を計算する．計算が終了したら，計算した値と
事前計算したテーブルから式 (2.1)を計算する．その後，計算した値は通信回路に渡され，PC
に送信された後に 256階調化される．

Random
Number
generator

𝑅௜𝐼(𝑥, 𝑦)
Table

𝑅௜

RAM

𝑆௜𝐼(𝑥, 𝑦)
calculation
module

8 21

21

21

9

9

30

30

32

𝑆௜
𝑅௜ 𝑂௜(𝑥, 𝑦)

64

Register

21

+
×

×

図 2.5: 計算回路の構成

図 2.5中の ⟨SiIi(x, y)⟩計算モジュールについての詳細を図 2.6に，並列計算に対する各画素
の割り当てを図 2.7に示す．リソースの制限から 32× 32個の画素全てに計算モジュールを用
意することは困難なため，モジュールを 64個用意し，図 2.7のように計算モジュールを割り
当てている．これ以降の列でも同様に割り当てているため，64並列に並べた各計算モジュー
ルはそれぞれ複数の画素を扱う必要があるため，内部に RAMを用意することで複数の値を
記憶している．計算モジュールでは，取得した光強度と符号化パターンの 1画素分が入力と
なっている．符号化パターンの分布はバイナリ値のため，乗算器を使わずANDゲートで積を
とった後，同じ画素の値を RAMから読み出し，足し合わせた値を RAMに格納することで平
均を計算している．全ての画素の計算が終了したらマルチプレクサでパラレルシリアル変換
を行うことで値を 1つずつ読み出し次の回路に渡している．
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図 2.6: ⟨SiIi(x, y)⟩並列計算回路の構成
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図 2.7: ⟨SiIi(x, y)⟩並列計算回路回路に対する画素の割り当て
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2.2.3 その他の回路
計算回路では，⟨SiIi(x, y)⟩を計算するため，計算回路内に被写体に投影した符号化パター

ンの情報を保持しておく必要がある．本研究では乱数によって生成したランダムな符号化パ
ターンを用いていたため，符号化パターンの情報をメモリに保持するのではなく，計算回路
内で同様のパターンを生成している．符号化パターンを生成する回路を図 2.8に示す．(a)は
線形帰還シフトレジスタと呼ばれる回路で，シフトレジスタとXORゲートのみで乱数列を生
成できるため回路実装に適している．通常のシフトレジスタの入力にXORゲートの出力を接
続することで再帰的に乱数列を生成する．この時，XORゲートに入力するレジスタを特定の
ルールにそって決定することで，シフトレジスタの bit数を nとしたとき乱数の周期が 2n−1

になる．このような乱数列はM系列と呼ばれている．出力した乱数は並列計算で使用するた
め，並列数分だけシフトできなければ実際に使用した符号化パターンとずれが生じてしまう．
そのため，(b)のように並列数分だけシフトするよう設計している．

𝐼(0)𝐼(63) 𝐼(62) 𝐼(61) 𝐼(60) 𝐼(59) 𝐼(58) 𝐼(57) 𝐼(56) 𝐼(55) ~

𝑀(70) 𝑀(69) 𝑀(68) 𝑀(67) 𝑀(66) 𝑀(65) 𝑀(64) 𝑀(63) 𝑀(62) ⋯ 𝑀(0)

~

𝑀(6) 𝑀(5) 𝑀(4) 𝑀(3) 𝑀(2) 𝑀(1) 𝑀(0) 𝑀(70)𝑀(64) 𝑀(8) 𝑀(2)𝑀(69)𝑀(63)

𝐼(63) 𝐼(62) 𝐼(61) 𝐼(60) 𝐼(59) 𝐼(58) 𝐼(57) 𝐼(0)~

𝑀(70) 𝑀(69) 𝑀(68) 𝑀(67) 𝑀(66) 𝑀(65) 𝑀(64) 𝑀(2) 𝑀(1) 𝑀(0)

~

𝑀(67) 𝑀(66) 𝑀(65) 𝑀(64) 𝑀(63) 𝑀(1) 𝑀(0)
𝑀(70)𝑀(64)

(a)

(b)

𝑀(69) 𝑀(68)

図 2.8: 並列出力乱数生成回路
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2.2.4 リソース使用率
図 2.5に示した回路を構成するのに使用した回路リソースを表 2.2に示す．LUTRAMはLUT

を利用して構成される RAMであり，分散 RAMとも呼ばれる．Block RAMより容量が少な
いが，使用時の制約が Block RAMよりも少ない．LUTはメモリ以外にも使用されるため基
本的にはBlock RAMの使用が推奨されている．パターンは保持せず乱数生成回路より出力し
ているため，DSP以外の回路リソースは再構成画像の画素数に比例すると考えらえる．その
ため，本研究で用いた小規模なボードでも 64 × 64 [pixel]程度までの画像再構成回路なら実
装できることがわかる．DSPブロックは主に乗算で使用される回路リソースであり，図 2.5，
2.6でも示したように，乗算器を用いた乗算を行っているのは最終段でO(x, y)を計算する部
分のみであるため使用リソースが非常に少なくなっている．

表 2.2: 計算回路全体のリソース使用率
リソース 使用リソース数 使用可能リソース数 リソース使用率 [%]

LUT 10,639 63,400 16.78
LUT RAM (64b) 1,444 19,000 7.60

FF 22,117 126,800 17.44
Block RAM(36Kb) 5 135 3.70

DSP 2 240 0.83

2.3 シミュレーションと光学実験
Artix-7評価ボードを用いて開発した計算回路を用いて，画像シミュレーションによる再構

成速度と再構成画像，実際の光学系による光学実験を行った．本節ではそれらの結果を示す．

2.3.1 再構成速度の評価
開発した計算回路の計算速度と CPUでの計算速度を表 2.3に示す．CPU側の計算実行環

境は，CPUは Intel® Core™ i5-4690 (3.5GHz)，メモリは 32.0GB，Operating System (OS)は
Windows 10 Education，コンパイラは Visual Studio 2015を使用した．最適化オプションや拡
張命令セットは使用していない．高速化率は，CPUの計算時間を基準に計算回路が何倍高速
に計算できるかを示している．表 2.3から CPUの 15倍程度高速な計算が可能であることが
確認できた．

2.3.2 再構成画像の評価
計算回路では小数を固定小数点数で表現している．この固定小数点数は，信号全体の bit幅

はもちろん，小数部分の bit幅などの取り方が結果に大きく影響する．そこで再構成が正常に
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表 2.3: 計算回路の計算速度
プロセッサ 計算時間 [ms] 高速化率

CPU 45 1.0
計算回路　 3 15.0

行えているかどうか，浮動小数点数で計算した場合よりも画質が低下していないかを確認す
るため，図 2.9に CPU，計算回路それぞれで画像を再構成した結果を示す．結果として，開
発した計算回路は CPUで浮動小数点数を用いて再構成した画像と比較しても画質の低下など
はほぼ見られず，元画像を再構成可能なことが確認できた．

計算回路の
再構成画像

CPUの
再構成画像

元画像

PSNR : 17.68[dB]PSNR : 18.17[dB]

図 2.9: 再構成画像の比較

2.3.3 光学実験
図 2.10(a)に構築した光学系の概略図を，(b)に実際の光学系を示す．DMDデバイスにはラ

イトソースを外したDLP ®LightCrafter ™4500(Texas Instruments社)，光検出器には，PDA10A
(Thorlabs社)，アナログデジタル変換器には FAD-16Hシリーズ (ELMOS社)，レーザ光源は
650nmの赤色レーザを用いた．レーザ光源から照射された光は DMD上に表示した符号化パ
ターンにより変調され，被写体を通過してレンズで１点に集光され光強度として測定する．測
定された光はアナログデジタル変換器を通して PCに取り込まれる．用意したすべての符号
化パターンで測定が終了次第，光強度を PCから FPGAの計算回路に送信し，画像再構成の結
果を受け取る．
以上の光学系で光学実験を行った結果を図 2.11に示す．被写体は 5mm四方程度のアルファ

ベットの C，矩形窓，スリットの 3種類を撮影した．再構成の結果から，実際の光学系で測
定した光強度からでも問題なく画像再構成できることが確認できた．

2.4 小括
本章では，開発したシングルピクセルイメージング画像再構成計算回路の回路構成と，再構

成画像，計算速度などについて述べた．結果として，開発したシングルピクセルイメージン
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PC

レーザ光源
650nm レンズ

DMD (Digital Micromirror Device)

レンズ

対物レンズ

被写体
光検出器

レーザ光源
650nm

DMD

対物レンズ

レンズ

被写体

光検出器

(a)

(b)

FPGA

A/D

図 2.10: (a)光学実験の光学系，(b)実際に構築した光学系

5 mm 5 mm 5 mm

被写体

再構成画像

図 2.11: 光学実験の結果
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グ画像再構成計算回路は CPUよりも高速に画像を再構成でき，シングルピクセルイメージン
グ画像再構成がワンボードで可能であると示した．しかし開発した計算回路は，制御用 PCを
介さなければ光強度の入力や画像として表示するための出力ができず，システム大型化の課
題を解決するには至っていない．他にも，再構成画像のサイズが 32× 32 [pixel]と小さい課題
がある．しかし，再構成画像のサイズを改善するためには同時に再構成画像の画質について
も改善しなければならない．計算回路では符号化パターン数を 16, 384枚としたが，本研究で
使用したDMDの最大フレームレートが 4, 425Hzなので，16, 384枚のパターン切り替えには
約 4秒程度かかる．画像サイズと比例して符号化パターン数も増加するため，画質の改善なく
画像サイズのみを増加させた場合は画像サイズが 64× 64 [pixel]だと 16秒，128× 128 [pixel]

だと 64秒かかる計算になり現実的な撮影時間ではない．
これらの課題のうち，続く 3，4章ではより高画質に画像を再構成することができる手法に

ついて行った研究を述べる．5章では，本章で開発した計算回路を発展させた，制御用 PCの
必要ないシングルピクセルイメージング専用計算機について述べる．
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第3章 リカレントニューラルネットワークを用
いたシングルピクセルイメージング

1章でも述べたように，ディープラーニングを利用したシングルピクセルイメージング画像
再構成は画質面で優れている．一方で FPGAは PCなどに比べ内蔵メモリリソースが限られ
ているため，計算回路の実装，特にサイズの大きい画像を再構成する場合，メモリ消費量が
問題となる．本研究では，必要なパラメータ数を抑えるために，シングルピクセルイメージ
ング画像再構成にリカレントニューラルネットワークを導入することで，パラメータ数を削
減しつつ高画質な再構成を試みた．本章では，リカレントニューラルネットワークの概要に
ついて述べた後，提案手法の構成を示す．その後，シミュレーションや光学実験での結果を
まとめる．

3.1 リカレントニューラルネットワーク
リカレントニューラルネットワークは，ニューラルネットワークのネットワーク構造のひ

とつであり，再帰型ニューラルネットワークとも呼ばれている [69]．このネットワークは主
に時系列データを扱うために考案され，通常のニューラルネットワークで用いられる全結合
層に内部状態を保持する機構を持たせることで，過去にネットワークに入力したデータの情
報も判断材料として用いることができる．リカレントニューラルネットワークでは，ある時
刻 tでの入力を x[t]としたときの出力 y[t]は以下のようにあらわされる．

y[t] = f (Wx[t] +Uy[t− 1] + b) (3.1)

通常の全結合層の入力 x[t]とバイアス bに加えて，ひとつ前の入力 x[t − 1]に対する出力
y[t− 1]も入力として加えられていることがわかる．W とU はそれぞれある時刻 tでの入力
x[t]に対する重みとひとつ前の時刻 t− 1での出力 y[t− 1]を入力する際の重みである．f(x

は活性化関数である．このような RNNの構造は図 3.1(a)のように再帰構造を持つことから，
リカレントニューラルネットワークと呼ばれている．図 3.1(a)だけに注目すると単層のネット
ワークとあまり変化がないようにみえるが，実際は図 3.1(b)のように過去の層で多層のネット
ワークを形成しているので層の深いネットワークとなっている．また，通常のディープニュー
ラルネットワークでは層を重ねていく毎にパラメータ数は増加していくが，RNNでは過去の
層の重みは時間をさかのぼっても変わらないため，表現力は劣るがパラメータ数が増加する
事がない．RNNは理論上はこのように過去の入力を全て現在の出力に反映させることができ
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RNN RNN RNN RNN

(a) (b)

図 3.1: (a)リカレントニューラルネットワーク，(b)時間方向に展開した場合

るが，実際には過去への層へ誤差を伝播させる時，ディープラーニングの場合と同様に勾配
消失などの問題が起きてしまうため古いデータを考慮することは難しい．本研究では利用し
ないが，これらの課題を解決するために Long Short-Term Memory (LSTM)やGated Recurrent
Unit (GRU)などのネットワーク構造が考案されてきた [70, 71]．現在では，2017年に発表さ
れた注意機構 (Attention)と呼ばれる構造を利用した transformerと呼ばれているネットワーク
が主流となっている．RNNでは入出力の長さが可変なため，図 3.2のように様々なモデルが
考案されており，例えば one to manyは画像からその画像の説明文を生成する文章生成タスク
[72]，many to oneは逆に文章から画像を生成する画像生成タスク [73]，many to manyは翻訳
タスク [74]などにそれぞれ利用されている．

one to many

RNN RNN RNN RNN RNN RNN

many to one

RNN RNN RNN

many to many

RNN

図 3.2: リカレントニューラルネットワークの入出力例

3.2 提案手法
このように，RNNは時系列データを扱うことに優れているネットワーク構造である．シン

グルピクセルイメージングでは符号化パターンを一枚ずつ投影し光強度を取得するため，取得
した光強度は符号化パターンの枚数で離散化された時系列信号と考えることができる．そこ
で，光強度間の順番などの関連性を併せてRNNを用いて学習することでシングルピクセルイ
メージングの再構成画像の画質向上を試みた．図 3.3に提案する画像再構成の概略図を示す．
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N は符号化パターンの枚数を示している．被写体に符号化パターンを投影し測定した光強度
を複数個のブロックに分け，このブロックを RNNの各時間ステップごとの入力とする．T は
ブロックの個数を示している．CNNブロックは，1章で述べた畳み込み層を利用したネット
ワークを示している．取得した光強度は，取得した光強度を行列 Sとして表現すると，

S =


s1 s2 · · · sN

T

sN
T
+1 sN

T
+2 · · · s2N

T
...

...
. . .

...
s(T−1)N

T
+1 s(T−1)N

T
+2 · · · sN

 =


s(0)

s(1)
...

s(T )

 (3.2)

のようにあらわすことができ，行ベクトルが一度に入力する光強度となる．この行ベクトル
を 0から T まで順に入力していき，全てのブロックを入力し終えた時の出力が再構成画像と
なる．

⋯

𝑁

被写体

符号化パターン

再構成画像

光強度

𝑁

⋯

𝑠(0) 𝑠(1) 𝑠(𝑇 − 1) 𝑠(𝑇)

RNN RNN RNN RNN⋯

𝑠(0) 𝑠(1) 𝑠(𝑇 − 1) 𝑠(𝑇)

CNN

図 3.3: リカレントニューラルネットワークを利用したシングルピクセルイメージング画像再
構成概略図

実際に構築したモデルを図 3.4に示す．Fully connectedは全結合層，Convは畳み込み層を表
している．畳み込み層ブロックの数字はフィルタサイズと出力チャネル数を表している．例
えば最初の層の Conv(9, 64)は 9× 9の畳み込みフィルタで畳み込みを行い，64チャネルの特
徴マップを出力する．畳み込み層間の数字は出力の形式を示し，(X,Y, 64)ならX × Y × 64

の要素を出力することを示している．光強度をネットワークの入力にする関係上，構築した
ネットワークのモデル構造は，end-to-end型のネットワーク構造 [62]を元にして，その初段
に RNN層を挿入した．初段に RNNを追加することで，光強度を時系列データとして入力す
ることができる．また，符号化パターン数をN，再構成画像の横，縦のサイズをそれぞれX
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と Y とした場合，本来はN ×X × Y だった全結合層部分のパラメータ数が行列分解によっ
て，k ×X × Y となり，パラメータ数の削減にも寄与している．kは RNNの出力数である．
行列分解はディープラーニングでパラメータ数を削減するための手法 [75]で，図 3.5のように
n×m行列を n× kと k×mの行列積として分解することで n×m個の要素を n× k+ k×m

個の要素で表現でき，kが十分小さければパラメータ数を削減できる．行列分解は，一つの
全結合層を二つの全結合層に置換することで簡単に実装できる．X，Y，kはそれぞれ本研究
では X = Y = 64，k = 200とした．T は分割したブロックの数で，M は単位ブロックに
含まれる光強度の個数となる．本研究では符号化パターン数N = 333としたので，T = 37，
M = 9とした．各層間の活性化関数は，RNNで起きやすい勾配消失問題を防ぐため，以下に
示す Recrified Linear Unit (ReLU)関数と呼ばれるものを採用している．

f(x) =

x (x ≥ 0)

0 (x < 0)
(3.3)

この関数はシグモイド関数などに比べ勾配が消失しづらいことが知られている．
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図 3.4: 提案する再構成ネットワークモデル

図 3.5: 行列分解

3.3 シミュレーションと光学実験
提案したモデルを評価するために，シミュレーションと光学実験による評価を行った．従

来手法の比較用ネットワークを図 3.6に示す．符号化パターンはランダムパターンを用いた場
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合と，先行研究 [62]で提案された学習パターンを用いた場合の二通りで評価する．ランダム
パターンを用いる場合では，RNNの有効性を確認するため，図 3.6(a)のように提案したネッ
トワークモデルのRNNを全結合層に置換したものと比較した．学習パターンを用いる場合で
は，先行研究に対して有効性を確認するため，図 3.6(b)のように先行研究のネットワークモデ
ルと比較した．ネットワークを学習するためのデータセットには STL-10[64]を 64×64 [pixel]

に縮小して用いた．訓練データ数は 90, 000，評価データ数は 10, 000で学習を行った．最適化
アルゴリズムには Adaptive Moment Estimation (Adam)[65]を用いた．それぞれのネットワー
クモデルのパラメータは，図 3.4の提案手法が 873, 425，図 3.6(a)の従来手法が 898, 225，図
3.6(b)の従来手法が 1, 376, 193と従来手法が最もパラメータが少なく，パラメータ数の削減に
成功している．
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図 3.6: (a)ランダムパターンを利用する場合の比較用従来モデル，(b)学習パターンを利用す
る場合の比較用従来モデル

3.3.1 再構成画像の評価
シミュレーションによる評価はMNIST[76]，Fashion-MNIST[77]，STL-10の 3種類のデー

タセットを 64× 64 [pixel]に拡大縮小したものを 5, 000枚用いた．MNISTは 0から 9の手書
き数字画像を集めたデータセットで，Fashion-MNISTは 10種類のファッション商品画像を集
めたデータセットである．表 3.1にそれぞれのネットワークを用いた再構成手法での画質の
平均をデータセット毎に比較したものを示す．ランダムパターンを用いた場合では，RNNを
採用している提案手法の方がすべてのデータセットで従来手法よりも高い画質となっている．
一方で学習パターンを用いた場合ではMNIST以外のデータセットでは従来手法の画質が高い
結果となった．
次に，各手法で再構成した画像をデータセット毎に抽出したものを示す．最初に MNIST

での再構成結果を図 3.7に示す．表 3.1で示した通り，どちらのパターンでも提案手法の画
質の方が優れていることがわかる．ランダムパターンを用いた場合では，従来手法では再構
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表 3.1: 各テストデータでの再構成画像画質の平均
ランダムパターン 学習パターン

データセット 従来手法 提案手法 従来手法 提案手法
MNIST 8.13[dB] 14.73[dB] 18.27[dB] 22.27[dB]

Fashion MNIST 9.88[dB] 15.83[dB] 21.68[dB] 20.5[dB]

STL-10 12.28[dB] 15.82[dB] 21.8[dB] 19.82[dB]

成がほとんどできていない一方，提案手法では画質は悪いが再構成できている．学習パター
ンを用いた場合では，どちらもほぼ正確に再構成されているが，従来手法ではノイズが目立
つ．提案手法では従来手法で見られるようなノイズはほとんど見られない結果となった．次
に Fashion-MNISTでの再構成結果を図 3.8に示す．ランダムパターンを用いた場合の傾向は
MNISTの時と同様だが，学習パターンを用いた場合は従来手法の方が画質が優れている画像
がいくつかみられる．特に，提案手法では画像内のロゴや模様などの高周波成分を多く含ん
でいる部分がぼやけてしまっている．また表 3.1から，従来手法の方が平均値では上だったが
提案手法の方が画質がよい場合もあることが確認できた．最後に STL-10での再構成結果を図
3.9に示す．ランダムパターンを用いた場合は他のデータセットと同様である．学習パターン
を用いた場合は，従来手法の方が高画質な再構成画像がほとんどであり，Fashion-MNISTの
場合と同様に，提案手法では画像のエッジ部分などがぼやけてしまっている．
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図 3.7: MNIST画像での再構成結果

ここまでのシミュレーションから，提案手法は従来手法よりも高周波成分の再構成が不得
意な代わりに，ノイズに強いであろうことが推測できる．そこでノイズ耐性を更に調べるた
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図 3.8: FASHION MNIST画像での再構成結果

従来手法
(ランダムパターン)

提案手法
(ランダムパターン)

従来手法
(学習パターン)

提案手法
(学習パターン)

元画像

(a)

9.46[dB] 13.48[dB] 13.28[dB] 13.67[dB] 12.18[dB] 10.96[dB] 8.01[dB] 11.95[dB] 8.85[dB] 13.34[dB]

16.93[dB] 15.47[dB] 15.85[dB] 13.66[dB] 14.10[dB] 15.06[dB] 13.10[dB] 15.08[dB] 14.82[dB] 15.93[dB]

21.78[dB] 24.52[dB] 22.23[dB] 18.01[dB] 17.75[dB] 21.90[dB] 21.87[dB] 20.62[dB] 15.80[dB] 20.79[dB]

21.25[dB] 21.97[dB] 20.25[dB] 15.99[dB] 16.46[dB] 19.37[dB] 17.95[dB] 18.66[dB] 19.65[dB] 18.86[dB]

PSNR

PSNR

PSNR

PSNR

(b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i) (j)

図 3.9: STL-10画像での再構成結果
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め，正規分布から生成したノイズを重畳した符号化パターンを用いて画像再構成を行った．図
3.10にノイズを重畳したランダムパターンを用いた場合での各データセットの画質平均を示
す．また図 3.11に STL-10データセットの再構成画像を抽出したものを示す．横軸のノイズ
の標準偏差は重畳したノイズの強さをあらわしている．図 3.10ではどのデータセットでもノ
イズが強くなるにつれて従来手法と提案手法の差が無くなっていっている．従来手法ではノ
イズを増加させても画質が変わっていかないことと，図 3.11の再構成画像からノイズの有無
にかかわらず再構成できていないためこのような結果になっていることがわかる．提案手法
では，ノイズの標準偏差が低いうちは再構成できているが，ノイズが増加するにつれて再構
成は難しくなっている．次に，図 3.12にノイズを重畳した学習パターンを用いた場合での各
データセットの画質平均と，図 3.13に図 3.11と同様に再構成画像を抽出したものを示す．図
3.12からは，ランダムパターンを用いた場合とは対照的に，ノイズが増加しても大幅な画質
減少はみられない．また，どのデータセットでも従来手法より提案手法の方が画質の減少が
ゆるやかな様子が確認できる．そのため，MNISTでは常に提案手法の画質が優れており，他
のデータセットでも σが 0.3を超えたあたりから提案手法の画質の方が従来手法の画質より
も高くなる結果となった．図 3.13に示した再構成画像からも，提案手法は従来手法よりもノ
イズの影響が少ないことが確認できる．
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図 3.10: ランダムパターンを用いた場合でのノイズ耐性

3.3.2 光学実験
従来手法，提案手法共に学習は画像データと符号化パターンから測定される光強度を計算

により求め，それらを入力として学習を行っていた．そのため，実際に光学系で得られる値と
はスケールが異なることから，シミュレーションで画像再構成が可能であっても，光学系で
同様に画像再構成できるとは限らない．そのため，本節では実際の光学系で測定した光強度
から被写体の像を再構成する光学実験を実施した．図 3.14(a)に，光学実験で用いた光学系の
概略図を示す．また，図 3.14(b)は実際に構築した光学系の写真である．DMDデバイスには
最大フレームレート 9, 523[Hz]の DLP ®LightCrafter ™6500(Texas Instruments社)，光検出器
には，PDA10A (Thorlabs社)，アナログデジタル変換器には FAD-16Hシリーズ (ELMOS社)，
レーザ光源は 650nmの赤色レーザを用いた．
光学実験での画像再構成結果を図 3.15に示す．ランダムパターンを用いた場合は従来手法
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図 3.11: ランダムパターンを用いた，ノイズを付与した場合の再構成画像
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図 3.12: 学習パターンを用いた場合でのノイズ耐性

従来手法

提案手法

従来手法

提案手法

ノイズの標準偏差 𝜎 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

元画像

元画像

図 3.13: 学習パターンを用いた，ノイズを付与した場合の再構成画像
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図 3.14: (a)実験に用いた光学系，(b)実際の写真
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は画像再構成ができない一方，提案手法は低画質ながら被写体の像を再構成できている．学
習パターンの場合も提案手法の方がより鮮明かつ低ノイズで画像再構成ができていることを
確認できた．この結果から，実際の光学系で測定した光強度でも問題なく画像再構成が可能
なことが確認できた．

3.3.3 考察
ここまで示したシミュレーションや実験で，RNNを利用した提案手法はランダムパターン

を用いた場合は画像再構成を可能にし，学習パターンを用いた場合は従来手法に比べ高周波
成分の再構成が難しくなる代わりにノイズに強くなることが分かった．RNNを利用した提案
手法で高周波成分の再構成が難しくなった理由としては，光強度を一度符号化パターンの数
よりも小さい次元に圧縮する時に情報が失われているのではないかと考えられる．より少な
い情報量で画像を再構成しようとすれば，一般的に高周波成分が失われることが多く，その
結果として高周波成分から欠落していく．また，ランダムパターンを用いた場合では提案手
法だけが画像再構成に成功していることからRNNの方がより多くの情報を圧縮するのに成功
していると考えることができる．学習パターンを用いた場合でも同様の事が発生した結果と
して再構成画像に発生するノイズの抑制につながったのではないかと考えられる．
本研究では，学習パターンを用いた場合では従来手法の方が高画質に画像再構成できてい

る場合もあった．しかし学習パターンを用いた場合での従来手法のパラメータ数は提案手法
の 1.6倍程度であったことや以上の考察から，ランダムパターンを用いた場合ではもちろん
のこと，学習パターンを用いる場合でも RNNをシングルピクセルイメージング画像再構成に
利用することは十分有効であったといえる．

被写体
従来手法

(ランダムパターン)
提案手法

(ランダムパターン)
従来手法

(学習パターン)
提案手法

(学習パターン)

図 3.15: 光学実験での画像再構成結果
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3.4 小括
本研究ではRNNを利用したシングルピクセルイメージング画像再構成を提案し，計算回路

開発のためパラメータ数を従来手法と比較して 40%程度削減した．そのうえで，提案手法の
画質や特徴を評価するためシミュレーションと光学系を用いた光学実験を行った．その結果，
ランダムパターンを用いた場合では従来手法では画像を再構成できず，RNNを利用した提案
手法では画像再構成に成功し有効性が確認できた．また，従来手法で提案されていた学習パ
ターンを用いた場合では，複雑な構造を持った被写体の場合は従来手法に比べ高周波成分が
再構成できない結果となったが，単純な被写体の場合では提案手法の方が再構成画像に発生
するノイズを抑制できた．符号化パターンにノイズを重畳したシミュレーションからも，提
案手法は従来手法よりノイズに強いことが確認できた．これらの結果から，パラメータ数を
削減しつつ高画質なシングルピクセルイメージング画像再構成手法として提案手法は有効で
あったことが確認できた．今後の展望として，学習した提案手法のネットワークモデルを計
算回路に実装することが挙げられる．また，今回は計算回路実装が前提にあったため最もパ
ラメータ数が少なく実装がシンプルである原始的な RNNを用いた．今後は transformerなど
より性能の高いネットワーク構造を用いて画像再構成を検討していく．
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第4章 勾配降下法を利用したシングルピクセル
イメージングの画質改善

前章では高画質なシングルピクセルイメージング画像再構成計算回路を実現するため，RNN
を利用した画像再構成の研究について述べた．本章では，同様の目的で行ったもうひとつの
研究として，計算回路実装を考慮した高画質なシングルピクセルイメージング画像再構成手
法の研究について述べる．本章では，相関計算を利用したシングルピクセルイメージング画
像再構成にディープラーニングでの画像再構成で提案された符号化パターンの最適化を応用
することで画質の向上を試みた．また，ニューラルネットワークの学習をバイナリ値で行う
手法を利用することで，最適化したバイナリの符号化パターンを得る手法を提案した．本章
では，提案手法について述べた後，提案手法でシミュレーションと光学実験を行った結果に
ついてまとめる．

4.1 提案手法
1章でも述べた通り，相関計算を利用したシングルピクセルイメージング画像再構成は他の

再構成手法よりも一般にノイズに強い代わりに低画質であるが，符号化パターンにランダム
パターンではなくアダマールパターンなどの基底行列を用いることで画質が向上することが
確認されている [38]．そのようなパターンは他にも様々なパターンが提案されているが [46,
47]，これらのパターンは空間周波数に基づいて情報を取得する．そのため，符号化パターン
数で解像度が決まり，画素数を増やしても符号化パターン数を増やさなければ解像度は上が
らない．他にも，基底パターンは冗長性がないため画質が向上する代わりにノイズに弱くな
る．このような背景から本研究では，基底パターン，ランダムパターンを用いるのではなく，
相関計算向けに最適化されたパターンを得ることで画質の向上を試みた．

1章で示した相関計算を利用した再構成計算を以下に示す．Siは被写体と符号化パターンを
重ね合わせた際の光強度，Riは符号化パターン全体の光強度である．Ii(x, y)は符号化パター
ンの光強度分布で，T (x, y)は被写体の強度係数，O(x, y)は再構成した被写体の像である．

O(x, y) = ⟨SiIi(x, y)⟩ −
⟨Si⟩
⟨Ri⟩
⟨RiIi(x, y)⟩

Si =

∫∫
T (x, y)Ii(x, y)dxdy

Ri =

∫∫
Ii(x, y)dxdy

(4.1)
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相関計算を利用した式は以上のように単純な四則演算で計算されるため微分可能な計算となっ
ている．よって，再構成画像と元の画像との誤差を表す損失関数 E(T,O)を定義し符号化パ
ターンに対する勾配を求めることが可能である．その後，取得した勾配でパターンを以下の
ように更新していくことで相関計算に最適化された符号化パターンを取得できる．

Inew,i(x, y) = Ii(x, y)−
∂E

∂Ii(x, y)
(4.2)

シングルピクセルイメージングでは符号化パターンを高速に切り替えるためパターンをバ
イナリ化する必要があるが，最適化した符号化パターンをそのままバイナリ化すると最適な
符号化パターンではなくなってしまうため画質が低下してしまう．そのため，最適化が終了
した時点でバイナリパターンであることが望ましい．そのような最適化を行うため，ニュー
ラルネットワークのパラメータをバイナリ値にしたバイナリニューラルネットワークで提案
されている Xnor-Net[78]の手法を利用する．

Xnor-Netについて簡単に述べる．Xnor-Netはバイナリのパラメータで推論を行い，学習は
実数で行うことでバイナリのパラメータを学習する．実数のパラメータをW としたとき，ま
ずはバイナリのパラメータW b を以下のようにW から取得する．wは重みの要素であり，
sign(w)は各要素をバイナリ化する関数である．

W b = sign(W ) (4.3)

sign(w) =

1 (w ≥ 0)

−1 (w < 0)
(4.4)

このようにして得たW bを用いて推論を行った結果から損失関数Eを計算し，その損失に対
するW bの勾配を求める．ここで，この勾配を用いてW bを更新するのではなく，以下のよ
うにW を更新する．

W new = W − ∂E

∂W b
(4.5)

パラメータを更新後は式 (4.3)によりW bを更新することでバイナリパラメータの学習を進めて
いく．このように学習することでバイナリのパラメータを最適化することができる．Xnor-Net
ではこのほかに，畳み込み演算に対してスケーリング係数と呼ばれるパラメータを導入し実
数パラメータを近似することで更に精度を向上させている．スケーリング係数 αは以下の式
で，実数パラメータW とバイナリパラメータW bの差を最小化するように決定される．

α∗ = argmin
α
∥W − αW b∥22 (4.6)

この式は，以下のように αについて微分することで解析的に解を求めることができる．N は

53



パラメータの要素数である．
∂

∂α
∥W − αW b∥22 = −2W TW b + 2αW 2

b = 0

α =
W TW b

W 2
b

=
∥W ∥1
N

(4.7)

図 4.1(a)に通常の畳み込み演算，(b)にフィルタをバイナリ化した場合の畳み込み演算，(c)に
スケーリング係数を利用した畳み込み演算を示す．求めたスケーリング係数 αを図 4.1(c)の
ようにバイナリパラメータでの畳み込み演算後にかけることで実数パラメータで演算した場
合の値に近づけることができバイナリ化時の誤差を低減できる．よって，Xnor-Netは学習方
法の工夫とスケーリング係数による実数近似によってバイナリパラメータでの学習を行う．
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図 4.1: (a)実数パラメータでの畳み込み演算，(b)バイナリパラメータでの畳み込み演算，(c)
スケーリング係数を用いたバイナリパラメータでの畳み込み演算

図 4.2(a)に Xnor-Netでの畳み込み演算，(b)にシングルピクセルイメージングで符号化パ
ターンを投影した際光学的に行われる演算を示す．図 4.2が示すように，畳み込み演算はシン
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図 4.2: (a)スケーリング係数を利用した畳み込み演算，(b)スケーリング係数を利用したシン
グルピクセルイメージングでの符号化パターン投影

グルピクセルイメージングにおいて光強度の測定と同様の演算となっている．よって，符号
化パターン毎にスケーリング係数を用意し測定後の光強度に乗算することでXnor-Netと同様
に実数符号化パターンをバイナリ符号化パターンで近似することができる．その際，バイナ
リ符号化パターンBi(x, y)は以下のようにあらわされる．

Si =

∫∫
T (x, y)Ii(x, y)dxdy

≈ αi

∫∫
T (x, y)Bi(x, y)dxdy

Ri =

∫∫
Ii(x, y)dxdy

≈ αi

∫∫
Bi(x, y)dxdy

(4.8)

シングルピクセルイメージングでは符号化パターンの畳み込み演算は光学的に行うため，1と
0にバイナリ化した方が都合がよいので以下のようにバイナリ化を行う．

Bi = binarize(Ii) (4.9)

binarize(Ii,k) =

1 (Ii,k ≥ 0.5)

0 (Ii,k < 0.5)
(4.10)

ここで，それぞれの符号化パターンは要素数RX×Y の行列形式である．実数符号化パターン，
バイナリ符号化パターンの要素はそれぞれ Ii,k，Bi,kとしてあらわした．X，Y はそれぞれ符
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号化パターンの横，縦の画素数であり，添え字は iが符号化パターンのインデックス，kが要
素のインデックスをあらわしている．バイナリ化の定義を変更してもスケーリング係数は同
様に求められるが，結果が少し異なるため改めて符号化パターンに対するスケーリング係数
の計算を以下の式に示す．

αi = arg min
αi

∥Ii − αiBi∥2

= arg min
αi

α2
i ∥Bi∥2 − 2αiI

T
i Bi + ∥Ii∥2

(4.11)

αi =
IT
i Bi

∥Bi∥2
(4.12)

スケーリング係数導入後の再構成計算式は以下のようになる．

O(x, y) = ⟨SiαiBi(x, y)⟩ −
⟨Si⟩
⟨Ri⟩
⟨RiαiBi(x, y)⟩ (4.13)

スケーリング係数は以上のようにしてシングルピクセルイメージング画像再構成計算に適用
することができ，式 (4.3)から式 (4.5)で示した実数値でのバイナリ学習と併せて適用するこ
とで Xnor-Netを応用したバイナリ符号化パターンの学習を行った．
本研究では以上の方法に加えて，2段階に分けた学習を行った．図 4.3にその概略を示す．

実数の符号化パターンを最適化する事前学習を Step 1，最適化した実数の符号化パターンを
元にして，バイナリ符号化パターンを最適化する学習を Step 2としている．詳細な処理はア
ルゴリズム 1に示す．学習は実数の符号化パターンと画像データセットを入力として，最適
化されたバイナリ符号化パターンを出力する．画像データセットは学習を行う際にいくつか
のグループに分割される．このグループはミニバッチと呼ばれ，符号化パターンはミニバッ
チ毎に更新される．最初のステップでは実数の符号化パターンを用いて画像データから再構
成画像を計算する．その後，以下の式 (4.14)に示す式で再構成画像を正規化し，定義した損
失関数から元の被写体と再構成画像間の誤差を計算する．

Onew(x, y) =
O(x, y)−Omin(x, y)

Omax(x, y)−Omin(x, y)
(4.14)

損失関数には式 (4.15)に示す平均二乗誤差を用いた．

E(O,T ) =
1

2

N∑
n=1

∥On − T n∥22 (4.15)

N はミニバッチの数である．その後，勾配を計算し最適化アルゴリズムによって符号化パター
ンを更新していく．最適化アルゴリズムにはAdam[65]を用いた．これを規定回数だけ繰り返
すことで最適化された実数の符号化パターンを取得する．次のステップでは，取得した実数
の符号化パターンを初期値として学習を行う．まず，式 (4.10)，式 (4.11)から実数の符号化パ
ターンからバイナリの符号化パターンとスケーリング係数を計算する．その後，式 (4.13)で
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画像を再構成し，最初のステップと同様に勾配を計算後，実数の符号化パターンを学習する．
その後，更新した実数の符号化パターンからバイナリの符号化パターンとスケーリング係数
を更新する．このステップも規定回数だけ繰り返すことで最終的に最適化されたバイナリの
符号化パターンを取得できる．

𝜕𝐸

𝜕𝐵௜(𝑥, 𝑦)

画像再構成

勾配計算

最適化パターン
（実数）

最適化パターン
（バイナリ）

損失関数 𝐸

再構成画像 被写体

バイナリ化

Step 2
௜

画像再構成

勾配計算

符号化パターン
（実数）

損失関数𝐸

再構成画像 被写体

Step 1

𝜕𝐸

𝜕𝐼௜(𝑥, 𝑦)

図 4.3: 提案手法の概略図

4.2 評価と考察
提案手法を評価するために，シミュレーションと光学実験を行った．符号化パターン最適

化のためのデータセットには画像サイズを 128× 128 [pixel]に拡大した STL-10[64]を用いた．
訓練データ数は 100, 000枚，評価データとテストデータ数はそれぞれ 4, 000枚として学習を
行った．

4.2.1 再構成画像の評価
図 4.4に最適化された符号化パターンを示す．相関計算による画像再構成によく用いられ

ているランダムパターンと，アダマール行列を元に考案された基底パターン [47]は比較対象
として示した．比較対象のどちらのパターンとも強度分布が異なっていることが確認できる．
これらの符号化パターンでテスト画像 4, 000枚を再構成した場合の画質平均を表 4.1に示

す．符号化パターンの枚数はそれぞれ 256，512，1, 024枚で画像再構成を行った．符号化パ
ターン数の横に示した数字は画像サイズに対する符号化パターン数の割合を示している．提
案手法である最適化パターンは従来手法であるランダムパターンよりも高画質な再構成が行
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Algorithm 1 Proposed two-step optimization. Blue texts denote comments.
Input: Random modulation patterns I = Ii(i=1,2,...,N), a minibatch of ground truth images T
Output: Optimized binary patterns B = Bi(i=1,2,...,N), scaling factor α = αi(i=1,2,...,N)

First step optimization:
1: for Number of epoch do
2: for Number of minibatch do
3: O ← DGI(T , I)

// Equation (4.1) is used
4: O ← Normalize(O)

// Equation (4.14) is used
5: E ← ErrorFunction(O,T )

// Mean squared error is used
6: Inew ← Optimizer(I, ∂E

∂I )

// Adam [65] is used as optimizer
7: I ← Inew

8: end for
9: end for

Second step optimization:
10: B ← Binarize(I)

// Bi,k = 1 if Ii,k ≥ 0.5 else Bi,k = 0

11: αi ← IT
i Bi

∥Bi∥2

// Equation (4.11)

12: for Number of epoch do
13: for Number of minibatch do
14: O ← Reconstruction(T ,B,α)

// Equation (4.13) is used
15: O ← Normalize(O)

16: E ← ErrorFunction(O,T )

17: Bnew ← Optimizer(B, ∂E
∂B )

// Adam [65] is used as optimizer
18: Inew ← I + (Bnew −B)

19: B ← Binarize(I)

20: αi ← IT
i Bi

∥Bi∥2
21: end for
22: end for
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最適化パターン
（パターン数512枚）

最適化パターン
（パターン数1,024枚）

基底パターンランダムパターン

図 4.4: 提案手法で得られた符号化パターン．それぞれランダムに選択した 2枚を掲載した．

えていることが表 4.1より確認できる．一方で基底パターンと比較すると，画質が低くなって
いることがわかる．また符号化パターン数が少ない場合よりも，多い場合の方が画質の差が
顕著である．

表 4.1: 各符号化パターンでの再構成画像 PSNR平均
符号化パターン数 ランダムパターン 基底パターン 最適化パターン

256(1.6%) 11.18[dB] 17.70[dB] 16.70[dB]

512(3.1%) 11.35[dB] 19.64[dB] 17.69[dB]

1024(6.3%) 11.62[dB] 21.94[dB] 18.75[dB]

表 4.1の再構成結果から符号化パターン数 1, 024枚の場合での再構成結果をランダムに抽
出したものを図 4.5に示す．
画質は表 4.1でも示した通り基底パターンが最も画質が高い場合が多い．画像の一部分を拡
大し比較すると，基底パターンでは解像度が粗いような再構成画像になっているが，提案手
法ではなめらかな再構成画像となっている．
次に，符号化パターンにノイズを重畳した場合での再構成画像の画質を評価した．印加し

たノイズは正規分布から生成した．図 4.6にノイズの強さを変化させていった場合の画質を
示す．示した画質はテスト画像 4, 000枚での平均である．提案手法と基底パターンを用いた
場合での画像再構成について，符号化パターンとノイズの Signal-to-Noise Ratio (SNR)を変化
させた場合での画質について比較を行った．横軸の SNRは 10 log10(Spattern/Nnoise)で計算
した．Spattern，Nnoiseはそれぞれ符号化パターンと印加したノイズの平均二乗和とした．10

dBで符号化パターンの 1/10，0 dBで符号化パターンと同じ強さのノイズとなる．図 4.6より
SNRが 8.64 [dB]より強いノイズを重畳している場合は提案手法の方が高画質となっている．
図 4.7に，より詳細な比較として 10 dBから−10 dBまで 2 dB刻みでノイズの強さを変化

させていった場合で基底パターンと提案手法の再構成画像とその画質を示した．−10 dB付近
では基底パターンでは被写体の判別が難しくなってくるが提案手法では基底パターンでの再
構成画像と比較して画質の劣化が少ないことが確認できる．
次にバイナリ化手法についての評価を行った．表 4.2に提案手法で取得したバイナリの符

号化パターンと，アルゴリズム 1の First Stepで取得した実数の符号化パターンを式 4.10でバ
イナリ化した符号化パターンをそれぞれ用いた場合での画質を示す．画質はこれまでと同様
テスト画像 4, 000枚で再構成を行った場合の画質を平均したものである．符号化パターン数
によらず，提案手法でバイナリ化した符号化パターンで再構成した画像の方が単純なしきい
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図 4.5: 再構成画像の比較
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図 4.6: ノイズを重畳した場合での画質平均グラフ
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図 4.7: ノイズを重畳した場合での再構成画像の比較
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値処理でバイナリ化するよりも画質が高いことがわかる．

表 4.2: バイナリ化手法の画質評価
符号化パターン数 しきい値処理 提案手法

256(1.6%) 13.47[dB] 16.7[dB]

512(3.1%) 13.62[dB] 17.69[dB]

1024(6.3%) 14.22[dB] 18.75[dB]

図 4.8にそれぞれの符号化パターンで再構成した画像を示す．表 4.2で示した画質と同様
に，提案手法の方がより鮮明な画像の再構成が可能であることがわかる．

PSNR[dB] 16.15 21.02

被写体 提案手法しきい値処理

20.16PSNR[dB] 13.26

図 4.8: バイナリ化手法の比較

4.2.2 光学実験
次に，図 4.9に示した光学系で光学実験を行った．使用した実験器具は 3章の光学実験で使

用したものと同様で，DMDデバイスは DLP ®LightCrafter ™6500(Texas Instruments社)，光
検出器には PDA10A (Thorlabs社)，アナログデジタル変換器には FAD-16Hシリーズ (ELMOS
社)，レーザ光源は 650nmの赤色レーザを用いた．
図 4.10に光学系で測定した光強度から画像を再構成した結果を示す．符号化パターンはラ

ンダムパターン，基底パターン，提案手法のパターンを用いた．また，基底パターンと提案手
法のパターンではノイズがある場合での画像再構成も行った．その際，光学実験でのノイズ
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図 4.9: (a)光学系の概略図，(b)実際に構築した光学系
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は線香の煙をファスナー付きの透明な密封容器に閉じ込め，それを図 4.9(b)の被写体とDMD
の間に配置することで時間変化するノイズとした．PSNRは元画像がデータとして存在しな
いので，ノイズがない場合での再構成画像に対して PSNRを計算することでノイズでの画質
劣化度合いとした．ノイズの強さは SNRを実際に測定したところ−5 dBから−10 dBの間で
あった．図 4.5で示したシミュレーションでの再構成画像と同様，基底パターンでは解像度が
粗い再構成画像だが，提案手法ではそのような粗さはみられない．また，ノイズがある場合
での再構成結果は提案手法の符号化パターンを用いたほうが画質の劣化が抑えられているこ
とが確認できた．

被写体 ランダム
パターン

基底
パターン

提案
パターン

基底
パターン

（ノイズあり）

提案
パターン

（ノイズあり）

PSNR:17.73[dB] PSNR:20.57[dB]

PSNR:19.66[dB] PSNR:21.97[dB]

5 mm

5 mm

図 4.10: 光学実験での画像再構成結果

4.2.3 考察
これまでの結果から相関計算を利用したシングルピクセルイメージング画像再構成におい

て，テストデータの画質平均は良い方から基底パターン，提案手法で最適化したパターン，ラ
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ンダムパターンの順に高画質であった．一方で基底パターンにより再構成した画像は，解像度
が粗い画像になっており明らかに分解能が低下している．これは基底パターンは空間周波数
の順に被写体の情報を取得していくため，画素数に対して符号化パターン数が少ない場合，そ
の分だけ高周波成分が欠落してしまうためである．図 4.5で示した画像では符号化パターンは
1, 024枚投影している．基底パターンが 1, 024枚の場合に取得できる情報量は，32×32 [pixel]

相当の画像となる．一方で提案手法では基底パターンほどの明らかな欠落はみられず，なめ
らかな画像が再構成できている．また，基底パターンよりもノイズに強いことからも提案手
法で得られた符号化パターンはランダムパターンと基底パターンの中間の性質を持つと推測
できる．相関計算を利用したシングルピクセルイメージングは一般的に画質よりもノイズ耐
性を優先したい場合に用いられることが多い．そのような場合，ノイズ耐性を持ったまま画
質を改善できる本手法は有効であると考えられる．
本研究で提案した手法で利用した，損失関数を最小化する問題では定義する損失関数や追

加された正則化項によって得られる結果が変わることがある．よって，本章では損失関数に
は式 (4.15)に示した平均二乗誤差を用いたが，正則化項の追加や損失関数の変更によっては
全く別の性質を持つ符号化パターンが得られる可能性があると考えられる．

4.3 小括
本研究では，相関計算を利用したシングルピクセルイメージングに最適化された符号化パ

ターンを提案し，従来良く用いられてきたランダムパターンを利用した場合よりも画質を向
上させることができた．また，基底パターンに対しても再構成画像の空間分解能やノイズ耐
性の点で有効性を示すことができた．今後の展望としては損失関数の変更や正則化項を追加
することによる最適化への影響の調査などが考えられる．
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第5章 SoC FPGAを用いたシングルピクセル
イメージング専用計算機

本章では，2章で述べた FPGAを用いた専用計算回路を改良し課題を克服したシングルピ
クセルイメージング専用計算機について述べる．2章でも述べた通り，開発した専用計算回路
は単体動作が不可能，得られる画質の割には符号化パターンの切り替えに時間がかかってし
まう，などの課題があった．一つ目の課題については，System on a Chip (SoC) FPGAを用い
ることで，二つ目の課題については 3と 4章で開発した再構成計算を検討，実装することで
解決を図った．本章の構成は，最初に SoC FPGAについて述べ，その後，専用計算機の画像
再構成回路，周辺回路について述べる．最後に，シミュレーション，光学実験から開発した
専用計算機の評価を行った．

5.1 System on a Chip Field-Programmable Gate Array
2章でも述べたように，FPGAのリソースには論理ゲートや FFや LUTなどの基本回路リ

ソースの他に，特定の用途に最適化された回路リソースであるハードマクロが存在する．SoC
FPGAは図 5.1に示すような組み込み向けの CPUがハードマクロとして搭載された FPGAで
ある．CPU部分は PS，FPGA部分は PLと呼ばれる．

CPU
FPGA

SoCボード SoC FPGA

図 5.1: SoC FPGAの概略図

FPGAで CPUを動作させるものとしては従来より Xilinx社からMicroBlazeと呼ばれてい
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るソフトマクロがあったが，これは FPGAのリソースを消費して機能するため動作周波数は
100MHz程度であり実用的とは言えなかった．一方でハードマクロである SoC FPGAは LSI
の回路面積を占有する代わりに，1,200MHz程度の動作周波数を達成できる．

SoC FPGAを用いることで，OSを組み込み CPU上で動作させ FPGA部分にユーザーが実
装した回路を制御させることが可能になる．そのため，ワンチップであたかも計算アクセラ
レータを備えた PCのような動作を実現することができるほか，映像出力やネットワーク接続
などの豊富なソフトウェア資源を CPU部分で利用することができる．
本研究では，Xilinx社が提供する SoC FPGAである Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104評価

キット（以下 ZCU104と呼称する）を用いた．概観を図 5.2に示す．ボード中央の黒いファ
ンの下に FPGAチップが搭載されている．

図 5.2: ZCU104の概観

表 5.1に ZCU104の回路リソースを，表 5.2に CPU環境を示す．表 5.1中の UltraRAMは
従来まで FPGAでメモリブロックとして利用されていた分散 RAMや Block RAMに加えて，
新しく追加されたハードマクロである．ブロックとしての数は少なく，他のメモリブロック
とは異なり初期値を 0以外に設定できないため Read Only Memory (ROM)としては利用でき
ない代わりに，大容量なメモリブロックとして機能する．ZCU104では分散 RAMは 6.2 Mb，
Block RAMは 11 Mb，UltraRAMは 27 Mbまで利用できる．
表 5.2に示した通り，組み込み CPU上では Linuxディストリビューションの一つである

Ubuntu18.04.1が動作している．組み込みCPUでLinuxを動作させるにはブートローダやLinux
カーネル，root file systemなどのファイルが必要である．これらのファイル群は通常，linux
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表 5.1: ZCU104の回路リソース
リソース 使用可能リソース数

LUT 230,400
FF 460,800

Block RAM(36Kb) 312
UltraRAM(288Kb) 96

DSP 1,728

表 5.2: ZCU104の CPU環境
CPU Quad Core Arm Cortex-A53 MPCore

Operating frequency 1, 200 MHz
OS Ubuntu 18.04.1 LTS

のパッケージを利用して生成することができる．本研究では，Xilinx社が提供する Petalinux
ツールを利用してこれらを生成した．しかし，Petalinuxで生成したシステムはパッケージの
追加など細かな調整が難しくそのまま使用するのは現実的ではないため，root file systemの
み別でビルドされた ubuntu18.04.1のファイルシステムを利用している．図 5.2に示したよう
に，利用したボードは評価ボードであるため，様々なインターフェースが付属している．評
価ボードのサイズは 15cm× 15cm程度なため，現状でも PCを用いるより小型にシステムを
構築できるが，チップサイズは 3.5cm× 3.5cm程度なので最終的にはチップのみを搭載した
専用基板を開発することでより小型なシステムを構築できる．

5.2 専用計算機の構成
シングルピクセルイメージング専用計算機の構成と，システム全体の概要を図 5.3に示す．

再構成画像の画像サイズは 128× 128 [pixel]となっている．本研究で構築したシステムでは，
SoC FPGAを利用することで光学系で測定した信号から，スタンドアロンで画像再構成し映
像として外部ディスプレイに表示することを可能とした．光学系では被写体の像をカメラレ
ンズにより符号化パターンを表示させた DMD上に結像させることで被写体と符号化パター
ンを重ね合わせる．その時の光強度を１点に集光し光検出器で測定する．DMDのパターン切
り替え時に発する同期信号を利用してアナログデジタル変換制御回路でアナログデジタル変
換器（図 5.3中ではA/Dと表記）を制御し，SoC FPGAの PL部に直接値を入力する．入力さ
れた光強度は計算回路に渡され，画像再構成を行う．その後，画像再構成結果は CPUに送信
された後正規化処理を行いディスプレイに表示される．
研究の本質ではないため図 5.3中に描画はされていないが，外部制御が必要なDMDを用い

る場合は，PCに接続し動作させる．アナログデジタル変換器には FPGAから直接制御するこ
とのできる Pmod AD1 (Digilent Inc.)を用いた．SoC FPGAを用いることで計算回路を制御す
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同期信号

専用計算機

LED光源

被写体

DMD

カメラレンズ

光検出器
レンズ

ディスプレイ

同期信号

SoC FPGA

A/D

CPU 映像出力

光強度

A/D制御回路 計算回路

FPGA

図 5.3: 専用計算機を用いたシステム全体の概略図

るための PCが必要なくなっているため，専用計算機単体で動作が可能となっていることが図
5.3からわかる．

5.2.1 実装する再構成計算の検討
本論文では，2章で試作した計算回路の課題であった再構成時の画質を改善するべく，3と 4

章で再構成手法の開発を行った．結果として，本章で述べる専用計算機中の計算回路には 4章
で述べた再構成手法を採用している．理由としては，3章で述べたRNNを利用した手法よりも
4章で述べた最適化した符号化パターンを用いた相関計算の方が ZCU104に実装する際より大
きな画像を再構成することができるからである．表 5.3にそれぞれの手法に必要なパラメータ
数とメモリ量を示す．符号化パターン数は 512枚として，再構成画像サイズは 64× 64 [pixel]

と 128× 128 [pixel]の場合を示した．数値はパラメータ数を示し，かっこ内の数値は bit単位
でのメモリ量を示す．Mbは 220bitである．

表 5.3: 各再構成手法のパラメータ数と必要メモリ量
再構成手法 64× 64 [pixel] 128× 128 [pixel]

RNNを用いたディープラーニング 2, 970, 377 (23 Mb) 11, 731, 721 (90 Mb)
最適化パターンを用いた相関計算 2, 097, 152 (2 Mb) 8, 388, 608 (8 Mb)

パラメータ数はあまり差がないが，RNNを用いたディープラーニングのメモリ量が最適化パ
ターンを用いた相関計算の 10倍程度になっていることがわかる．これはディープラーニング
の推論には一般的に 8bit精度があれば十分とされていることから，1パラメータにつき 8bit使
用する前提で計算したためである．対して，相関計算のパラメータはバイナリの符号化パター
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ンなので 1bitで済む．ZCU104は前述のように分散 RAMは 6.2 Mb，Block RAMは 11 Mb，
UltraRAMは27 Mbで合わせて44 Mbの内部メモリを持つ．この事と表から，ディープラーニン
グで再構成する場合は 64×64 [pixel]が限界だが相関計算で再構成する場合は 128×128 [pixel]

の画像まで再構成できることがわかる．

5.2.2 並列計算回路
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図 5.4: 計算回路のブロック図

設計した計算回路のブロック図を図 5.4に示す．実装した再構成計算は 4章で述べたものに
なるが，再構成計算回路の計算に沿って書き直したものを以下にもう一度示す．本章では計
測した光強度を Si =

∫∫
T (x, y)Ii(x, y)dxdy，符号化パターンの強度をRi =

∫∫
Ii(x, y)dxdy

としている．
O(x, y) = ⟨α2

iSiIi(x, y)⟩ −
⟨αiSi⟩
⟨αiRi⟩

⟨α2
iRiIi(x, y)⟩ (5.1)

FPGAは除算が苦手なため 2章で述べた計算回路と同様，実際の計算では以下のように，両
辺に定数項である ⟨αiRi⟩を乗算したものを計算している．

⟨αiRi⟩O(x, y) = ⟨αiRi⟩⟨α2
iSiIi(x, y)⟩ − ⟨αiSi⟩⟨α2

iRiIi(x, y)⟩ (5.2)

⟨αiRi⟩，⟨α2
iRiIi(x, y)⟩は使用する符号化パターンによって決定される既知の値なため，事前

に計算しテーブルとして実装している．また，符号化パターンとスケーリング係数 αiも同様
にテーブルとして実装している．実際に計算を行っているのは ⟨αiSi⟩の項と ⟨α2

iSiIi(x, y)⟩の
項，それぞれの項を乗算，減算し ⟨αiRi⟩O(x, y)を求める部分である．
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計算回路の構成として，まずは入力として光学系で測定した光強度がA/D変換制御回路か
ら送信される．光強度は RAMに格納された後，⟨αiSi⟩ Calculation Moduleと ⟨α2

iSiIi(x, y)⟩
Calculation Moduleに渡され計算を行う．それらの計算が終了次第，結果がO(x, y) Calculation
Moduleに渡され，回路全体の計算結果として再構成画像が出力される．斜線の上の数字は信
号の bit数である．bit数は，アナログデジタル変換器が 12bitなので入力信号であるSiを 12bit
として，それを元に他の信号の bit数を決定した．その後，自然画像を対象として，CPUで再
構成したものとの PSNRが 30[dB]を下回らないよう bit数を削減したものを最終的な信号幅
とした．⟨α2

iSiIi(x, y)⟩ Calculation ModuleとO(x, y) Calculation Moduleは内部で 128個の計
算モジュールを並列で動作させている．

14 22

22
register

12𝑆௜

𝛼௜
3

𝛼௜𝑆௜15
right shift

図 5.5: ⟨αiSi⟩ Calculation Moduleのブロック図
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𝛼௜
183

𝛼௜
ଶ𝑆௜𝐼௜(𝑥, 𝑦)

module 0

module 127

図 5.6: ⟨Siα
2
i Ii(x, y)⟩ Calculation Moduleのブロック図

図 5.5に ⟨αiSi⟩ Calculation Moduleのブロック図を，図 5.6に ⟨α2
iSiIi(x, y)⟩ Calculation Mod-

uleのブロック図を，図 5.7にO(x, y) Calculation Moduleのブロック図を示す．⟨αiSi⟩ Calcu-
lation Moduleでは，光強度 Siとスケーリング係数 αi を入力として，両者を乗算後，最下位
bitを削り 14bitとしたものを加算する積和演算を行う．全ての光強度を入力し終えたら，そ
の時の出力を次の回路に渡す．
⟨α2

iSiIi(x, y)⟩ Calculation Moduleでは，光強度 Siとスケーリング係数 αi，符号化パターン
Ii(x, y)を入力として，それぞれの積を計算する．bitに幅のある光強度 Siとスケーリング係
数の二乗 α2

i を計算する際はそれぞれ乗算器を用いているが，符号化パターンは 1bitなので
各ビットの AND演算により乗算を行っている．その後，同じ座標同士で値を足し合わせて
いき，全ての値の足し合わせが終了したら出力として次の回路に値を渡す．図 5.6に示すモ
ジュールは 128個並列に用意しており再構成画像サイズが 128 × 128 [pixel]なのでひとつの
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モジュールが 1ライン分の計算を担当する．そのため，複数の値をモジュール内で保持して
おくため RAMが用意されている．

16×12822𝛼௜𝑆௜

17

22𝛼௜
ଶ𝑆௜𝐼௜(𝑥, 𝑦)

17 Parallel to Serial

⋰module 0

module 127

16

𝑂(𝑥, 𝑦)𝛼௜𝑅௜

𝛼௜
ଶ𝑅௜𝐼௜(𝑥, 𝑦)

16

図 5.7: O(x, y) Calculation Moduleのブロック図

図5.7に示すO(x, y) Calculation Moduleでは，前段の回路で計算された ⟨αiSi⟩，⟨α2
iSiIi(x, y)⟩

とテーブルに格納された ⟨α2
iRiIi(x, y)⟩，定数として実装されている ⟨αiRi⟩を受け取り，それぞ

れの乗算結果を減算する．乗算と減算部分を行う回路モジュールは ⟨α2
iSiIi(x, y)⟩Calculation

Moduleと同様に 128個並列動作しており，最終的な出力はパラレルシリアル変換回路を通し
て 16bitの信号として出力される．

5.2.3 通信回路
本研究では PL，PS間の通信インターフェースにはAdvanced extensible interface (AXI)と呼

ばれるArm社が策定，公開しているマスター，スレーブ間のインターフェースを規定したも
のを用いている．Xilinx社が提供する IPコアのインターフェースは AXIに共通化されてお
り，ハードマクロである CPUもこのインターフェースも持っているため，自作の計算回路に
AXIインターフェースを実装することで CPUと通信を行うことができる．AXIには通常の
AXIのほかに，AXI-Lite，AXI-Streamと呼ばれる仕様がある．AXIは大容量，高速転送が可
能であり，アドレスを与えた後，連続に転送するバースト転送を行う．AXI-LiteはAXIのサ
ブセットで，バー-スト転送機能がなくAXIの一部の信号のみで構成されるインターフェース
である．AXI-Streamは一方通行でデータを流し続ける高速大容量かつ軽量なインターフェー
スである．
図 5.8に AXIの転送の仕組みを示す．AXIでは送信側から受信側へデータを送信する際，

VALID信号と READY信号でハンドシェークして通信を行う．送信側は有効なデータを送信
している間はVALID信号を 1に，受信側は受信準備ができている間はREADY信号を 1にし，
両者が 1の時に通信が成立する．この転送の単位を AXIではチャネルと呼び，図 5.9に示す
ように AXIでは AR，R，AW，W，Bの 5つチャネルが存在する．各チャネルにはそれぞれ
図 5.9に示したようにデータ信号，VALID信号，READY信号があるため，各チャネルごと
に独立して動作することができる．マスターがアドレスを送信した後，すべてのデータ転送
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図 5.8: AXIの転送

が終了するまでの一連のやりとりをトランザクションと呼ぶ．読み出しトランザクションは
マスターが ARチャネルで読み出しアドレスを与えた後，Rチャネルでデータを読み出すま
でを指し，書き込みトランザクションはマスターが AWチャネルで書き込みアドレスを与え
た後，Wチャネルでデータを書き込み，Bチャネルで応答を受け取るまでのやりとりを指す．
AXI-Liteも同様の仕組みでトランザクションを行うが，AXI-Streamでは AR，AWチャネル
が存在せず，データは常に一方向に送信される．

Master

AR : 読み出しアドレス

R : 読み出しデータ

AW : 書き込みアドレス

W : 書き込みデータ

B : 書き込み応答

Slave

図 5.9: AXIのチャネル

図 5.10に AXIを用いた PL，PS間の通信を行う回路を示す．PSがマスター，PLがスレー
ブとなっている．図 5.7から出力された再構成結果がCalculation circuitから渡されるので，そ
れを First In First Out (FIFO)に格納している．FIFOはその名前の通り格納した順にデータを
取り出すデータ構造である．読み出しトランザクションが発生すると FIFOからデータを順に
読み出し CPUに送信する．PSは AXI用にアドレス空間を持っているが，本研究ではそのう
ち最初のアドレスのみに送信データを連続で書き込んでいる．図 5.10では CPUから回路に
送信する信号があることも示している．CPUから回路に送信する書き込みトランザクション
は，主に回路中の ROMを CPUから初期化するために用いている．
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図 5.10: 通信回路のブロック図

5.2.4 その他の回路
図 5.11に A/D変換制御回路のブロック図を示す．アナログデジタル変換器に用いた Pmod

AD1は Serial Peripheral Interface (SPI)プロトコルで通信を行うため SPI Controllerモジュール
で Pmod AD1を制御している．SPIプロトコルはマイクロコントローラや周辺 ICでよく用い
られる通信プロトコルであり，図 5.12に示すように Chip Select (CS)，CLK，Master In Slave
Out，Master Out Slave Out信号で構成される．Pmod AD1はMaster Out Slave In信号は持たな
いが，図 5.12では一般的な場合の SPIを示している．CS信号はスレーブをアクティブにす
るための信号で，一般的に信号がローの場合にスレーブはアクティブとなる．CS信号がハイ
の場合はデータのやり取りは行われない．CSがローの間はクロックに同期しMaster In Slave
Outからデータを受信したり，Master Out Slave Inでデータを送信することが可能である．
図 5.11のA/D変換制御用受信回路ではDMDからパターン切り替え時の同期信号を受け取

り CSをアクティブにすることでパターンに同期したタイミングで Pmod AD1と通信を行い
光強度を測定する．アナログデジタル変換された光強度は 12bitの値が 1bitずつシリアルで送
信されてくるので，シリアルパラレル変換で 12bitの値にした後 FIFOに格納される．

SPI
Controller

Serial to Parallel
Shift register

FIFO

12

CS

𝑆௜
Input

（serial）

Sync
signal

図 5.11: A/D変換制御用受信回路のブロック図
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図 5.12: SPIプロトコル

5.2.5 回路リソース
表 5.4に開発した専用計算機の回路リソース使用率を示す．本研究では計算回路について，

符号化パターン数が 512枚の場合と 1,024枚の場合の 2通りの回路を設計，実装した．どち
らの場合もこれまで示してきた回路ブロック図から変化はない．符号化パターン数が 512枚
の場合では符号化パターンを保持しておくのに必要なメモリ量は 128× 128× 512 = 223bで 8
Mbあれば良いためUltraRAMの使用率は 0になっているが，符号化パターン数が 1,024枚の
場合はその倍の 16 Mb必要で Block RAMだけでは足りないためUltraRAMを使用している．

表 5.4: 専用計算機のリソース使用率
符号化パターン数 512 符号化パターン数 1, 024

リソース リソース数 使用リソース数 使用率 [%] 使用リソース数 使用率 [%]
LUT 230, 400 18, 246 7.92 18, 190 7.89

LUTRAM 101, 760 10, 971 10.78 11, 013 10.82

FF 460, 800 2, 312 0.50 2, 581 0.56

Block RAM 312 267.50 85.74 39.50 12.66

UltraRAM 96 0 0 64 66.67

DSP 1, 728 384 22.22 384 22.22

5.3 評価と考察
開発した専用計算機を評価するため，シミュレーションによる画質，計算速度の評価と実

際に専用計算機を使用した光学システムを構築し光学実験を行った．前述の通り再構成画像
のサイズは 128× 128 [pixel]，符号化パターン数は 512枚，1,024枚で評価を行った．
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5.3.1 再構成画像の評価
専用計算機内に実装されている計算回路では 2章で述べた試作段階の計算回路と同様に小

数を固定小数点数で表現している．この固定小数点数は，信号全体の bit幅はもちろん，小数
部分の bit幅などの取り方が結果に大きく影響する．そこで再構成が正常に行えているかど
うか，浮動小数点数で計算した場合よりも画質が低下していないかを確認するため，図 5.13
にCPU，計算回路それぞれで画像を再構成した結果を示す．画質の評価には PSNRを用いた．
結果としては，PSNRによる定量的な評価では差がほぼ見られず，視覚的にも画質の劣化など
は見られない．この事から，十分な bit幅で再構成計算を行えていることが確認できた．

10.15[dB]10.30[dB] 10.39[dB] 10.28[dB]

20.06[dB]20.28[dB] 20.57[dB] 20.02[dB]

専用計算機CPU CPU

符号化パターン数512枚

元画像

符号化パターン数1,024枚

専用計算機

図 5.13: 再構成画像の比較と評価

5.3.2 再構成速度の評価
次に専用計算機で画像再構成した際の速度について，CPUで計算した場合との比較を行った．

比較CPUは組み込みCPUとデスクトップCPUの 2種類を用意した．組み込みCPUは，専用
計算機のCPU部分だけを利用し計算を行う．計算環境は，CPUがQuad Core Arm Cortex-A53
MPCore (1.2 GHz)，メモリが 2.0 GB，OSが ubuntu18.04.1LTS，コンパイラが gcc 7.5.0 (最適
化オプション -O2）となっている．デスクトップ CPUの計算環境は，CPUが Intel® Core™
i5-4690 (3.5 GHz)，メモリが 32.0GB，OSがWindows 10 Enterprise，コンパイラがVisual Studio
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2015 (最適化オプション -O2，SIMD拡張命令セット有効）となっている．専用計算機内の PL
の動作周波数は 200 MHzとなっている．組み込み CPU，デスクトップ CPUは計算速度を直
接計測した．専用計算機は，計算回路中の計算速度を正確に測定することは難しいため，回
路シミュレーションから算出した計算時間に PS，PL間の通信時間を足したものを計算時間
とした．PS，PL間の通信時間は送受信のみを行う回路を作成し，送受信中の時間を測定した
ものである．
表 5.5に再構成計算の速度比較を示す．高速化率は組み込み CPUを基準として計算した．

同程度の大きさの組み込み CPUと比較して，符号化パターン数 512枚の場合は 50倍，1,024
枚の場合は 100倍程度高速化できている事が確認できた．また，デスクトップ CPUに対して
も符号化パターン数 512枚の場合 5倍程度，1,024枚の場合は 10倍程度高速化できているこ
とが確認できた．

表 5.5: 再構成計算の速度比較
符号化パターン数 512 符号化パターン数 1,024

プロセッサ 計算時間 高速化率 計算時間 高速化率
組み込み CPU 186.05[ms] 1.00 372.03[ms] 1.00

デスクトップ CPU 18.64[ms] 9.98 37.80[ms] 9.84

専用計算機 3.41[ms] 54.56 3.74[ms] 99.47

5.3.3 光学実験と評価
図 5.3に示した専用計算機を用いた画像再構成システムを実際に構築し，光学実験を行った．

図 5.14に実際の光学系を示す．カメラレンズはMVL50M23 (Thorlabs社)を用いた．DMDに
はフレームレートが 22, 727 HzのHi-Speed V-Modules V7000 (Vialux社)を用いた．そのため，
符号化パターンの切り替えには，512枚の場合は 22.53 ms，1,024枚の場合は 45.06 msの時間
を要する．
まず，図 5.14に示した光学系で専用計算機による画像再構成を行い，その結果を PSNRに

より評価した．再構成結果を図 5.15に示す．
画素数と同数のパターンを用いた完全なアダマール変換により取得した被写体に対して

PSNRを計算することで画質を評価した．比較は 2章で述べた試作機に実装した再構成手法
であるDGIと比較した．専用計算機の方が試作機よりも高画質に再構成できることが確認で
きる．
次に，図 5.14に示した光学系でのリアルタイム描画実験について述べる．表 5.6に組み込

み CPU，デスクトップ CPU，専用計算機それぞれで再構成画像のリアルタイム表示を行った
際のフレームレートを示す．比較は frame per second (fps)で行った．表 5.5と同様，高速化率
は組み込み CPUを基準として計算した．フレームレートの計測は，あるフレームの再構成画
像が表示されてから，次のフレームの再構成画像が表示されるまでを 1フレームにかかる時間
とした．デスクトップCPUで再構成を行う場合には，アナログデジタル変換器には FAD-16H
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図 5.14: 実際に構築した光学系
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再構成画像

パターン数512

パターン数1,024

12.61[dB]

13.26[dB]

7.32[dB]

8.11[dB]

専用計算機DGI

図 5.15: 光学系での再構成結果
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シリーズ (ELMOS)を用いた．結果として，組み込み CPUに対して 9倍程度のフレームレー

表 5.6: リアルタイム表示のフレームレート比較
符号化パターン数 512 符号化パターン数 1,024

プロセッサ フレームレート 高速化率 フレームレート 高速化率
組み込み CPU 5.08[fps] 1.00 2.61[fps] 1.00

デスクトップ CPU 21.63[fps] 4.26 11.06[fps] 4.24

専用計算機 45.36[fps] 8.93 21.89[fps] 8.39

トでリアルタイム表示が可能であることが確認できた．また，デスクトップ CPUよりも高い
フレームレートでリアルタイム表示が可能であることも確認できた．
図 5.16に図 5.14に示した光学系で行った画像再構成の結果を示す．動的なシーンとして，

被写体を水平方向に動かした場合と，奥行き方向に動かした場合で撮影を行った．図 5.16(a)
は撮影した被写体であり，被写体の中でも赤い枠で囲った範囲を撮影した．白い矢印は撮影
中被写体を動かす方向であり，カメラに対して横向き方向となっている．図 5.16(b)，(c)は
それぞれ符号化パターン 512，1,024枚で被写体を水平方向に移動させながらリアルタイム表
示した各フレームでの再構成画像である．どちらも赤枠で示した被写体を左から右側に移動
していく様子が撮影できている．図 5.16(d)はカメラに対して奥行き方向に被写体を移動させ
た際の被写体の様子である．図 5.16(a)と同様白い矢印は被写体を移動させる方向を示してお
り，赤枠で示した範囲内を撮影した．図 5.16(e)，(f)はそれぞれ符号化パターン 512，1,024枚
で被写体を水平方向に移動させながらリアルタイム表示した各フレームでの再構成画像であ
る．最初はピントがずれていてぼやけていた像が，フレーム数が変化するにつれてピントが
合い像が鮮明になっていく様子が確認できる．
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図 5.16: 光学系での動的シーン再構成結果．(a)カメラに対して水平方向に移動させる際の被
写体．白い矢印は被写体を動かす向きを示す．被写体は赤枠で示した範囲を左から右方向に
移動させる，(b)符号化パターン数 512枚で被写体を水平方向に動かし連続撮影した再構成画
像像，(c)符号化パターン数 1, 024枚で被写体を水平方向に動かし連続撮影した再構成画像像，
(d)カメラに対して奥行き方向に移動させる際の被写体．白い矢印は被写体を動かす向きを示
す．被写体は−1 cmから 1 cmまで 1秒間で移動させた，(e)符号化パターン数 512枚で被写
体を奥行き方向に動かし連続撮影した再構成画像像，(f)符号化パターン数 1, 024枚で被写体
を奥行き方向に動かし連続撮影した再構成画像像，(b)，(c)，(e)，(f)で再構成画像上部の数字
はフレーム数を示している．
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5.3.4 考察
表 5.6で，専用計算機が 1フレーム更新するのにかかる時間はフレームレートの逆数より，

符号化パターン数 512枚の場合は 22.05 ms，1,024枚の場合は 45.68 msとDMDによるパター
ン切り替えに要する時間と同じであることがわかる．符号化パターンを投影しながら前のフ
レームの画像を再構成することで計算時間をパターン切り替えに要する時間で隠蔽している
ためこのような結果となっている．そのため理論上，専用計算機のフレームレートは計算機
側で達成できる高速化の限界であるといえる．ここで，組み込み CPUは計算時間の方が符号
化パターン切り替えに要する時間より長いため計算時間の隠蔽ができないため，フレームレー
トから算出した 1フレーム当たりにかかる時間が再構成計算時間とほぼ一致する．しかしデ
スクトップ CPUは再構成計算時間がパターン切り替えに要する時間より短いのにもかかわら
ず，パターン切り替えに要する時間と 1フレームあたりにかかる時間が一致しない．このよう
な結果になった理由を図 5.17に示す．デスクトップ CPUではアナログデジタル変換は CPU
のAPIから制御している．そのため，図 5.17(a)に示すようにCPUに値を送信している間はア
ナログデジタル変換することができず，次の符号化パターン列では待機状態となる．結果と
して符号化パターン列を 2回に 1回サンプリングしているようなタイムチャートになる．一
方で専用計算機ではアナログデジタル変換を図 5.11に示した回路でハードウェアレベルの制
御を行っている．よって Pmod AD1から渡される値の受信と，計算回路への値の送信を同時
に行うことができるため，連続してアナログデジタル変換が可能である．実際に，表 5.6でデ
スクトップ CPUのフレームレートは専用計算機のフレームレートの半分になっている．
専用計算機は現在，実装の面ではデスクトップ CPUよりも優れている．一方で速度の面で

はデスクトップ CPUでも計算時間の隠蔽が可能であり専用計算機とのフレームレートの差は
少ない．しかし，例えばカラー化や可視光以外の波長など再構成画像の枚数を増加した場合で
はデスクトップ CPUでは計算時間の隠蔽は不可能になりフレームレートは遅くなっていく．
対して，専用計算機ではパターン切り替えに要する時間に対する計算時間にまだ余裕がある
ので 1フレーム当たりの再構成画像数を増加してもフレームレートは変わらないはずである．
よって今後 1フレームで複数の波長について画像を再構成する場合において専用計算機はデ
スクトップ CPUよりも高いフレームレートで再構成ができると考えられる．

5.4 小括
本研究では，小型かつ単体で動作することができるシングルピクセルイメージング専用計

算機を開発した．開発した専用計算機は小型ながらデスクトップ CPUよりも高速に再構成計
算を行うことができる．また，光学系を実際に構築し，同程度の規模である組み込み CPUは
もちろん，デスクトップ CPUよりも高いフレームレートで再構成した画像をリアルタイム表
示可能なシステムを実現した．もう一つの課題であった画像サイズや画質についても，4章で
開発した手法を実装することで 128× 128 [pixel]と 2章の試作機よりも大きく，画質の良い画
像の再構成を可能にした．今後の展望としては，複数波長で再構成した画像を高速に表示す
るよう専用計算機と光学システムを改良することなどが挙げられる．
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結論

本研究では，シングルピクセルイメージングの応用を実用へ近づけるための，小型でシン
グルピクセルイメージングの画像再構成を計算できる性能を持った専用計算機を FPGAを用
いて開発した．2章で述べた，初めに試作したシングルピクセルイメージング計算回路では
FPGAを利用した並列計算回路で小型ながらデスクトップ CPUよりも高速に画像再構成を行
えることを示すことができた．試作回路は画質，画像サイズ，単体で動作が困難といった課
題があったため，3，4章では画質について改善する手法の開発を行った．5章では開発した
手法を実装した計算回路を開発し画質，画像サイズについて改善を行いつつ，SoC FPGAを
用いることで，単体動作可能，小型かつ試作回路より画質，画素数を改善した専用計算機を
開発した．

2章で提案した FPGAを用いた専用計算回路は，シングルピクセルイメージング再構成計
算を FPGAで小型かつ高速に処理できることを示した点に意義がある．3章で提案した RNN
を用いた画像再構成は，シングルピクセルイメージングで符号化パターンの順に測定した光
強度を時系列データとして関連付けた点，またその結果としてノイズ除去作用など再構成画
像の画質が変化することが確認できた点に意義がある．4章で提案した最適化パターンを用
いた相関計算による画像再構成は，これまでディープラーニングのみで行われ効果が認めら
れていた符号化パターンの最適化をディープラーニングの一部ではなく，最適化手法として
とらえることでディープラーニング以外の再構成手法でも符号化パターンの最適化は画質改
善に有効であることを示した点に意義がある．5章で開発したシングルピクセルイメージン
グ専用計算機は，実用化を志向し小型な計算機を用いてシングルピクセルイメージングでリ
アルタイムに画像を再構成，表示を可能にした点に意義がある．
本研究で開発したシングルピクセルイメージング専用計算機は小型な計算機でリアルタイ

ム表示を行える点で既に有用であるが，1フレームにつき複数波長の画像を一度に再構成す
ることで更にその有効性は際立つ．よって，今後はカラー化や赤外波長など複数波長に画像
を一度に再構成するように計算回路を改良することや，開発，改良した再生システムを組み
込んだアプリケーションや IoTを開発することで専用計算機を活用し，シングルピクセルイ
メージングアプリケーションの社会実装を目指す．
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Derek Murray, Chris Olah, Mike Schuster, Jonathon Shlens, Benoit Steiner, Ilya Sutskever,
Kunal Talwar, Paul Tucker, Vincent Vanhoucke, Vijay Vasudevan, Fernanda Viégas, Oriol
Vinyals, Pete Warden, Martin Wattenberg, Martin Wicke, Yuan Yu, and Xiaoqiang Zheng,
“TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Systems,” Software avail-
able from tensorflow.org. 2015. URL: https://www.tensorflow.org/.

[67] François Chollet et al., “Keras,” https://keras.io. 2015.

[68] Andrew Putnam, Adrian M Caulfield, Eric S Chung, Derek Chiou, Kypros Constantinides,
John Demme, Hadi Esmaeilzadeh, Jeremy Fowers, Gopi Prashanth Gopal, Jan Gray, et al.,
“A reconfigurable fabric for accelerating large-scale datacenter services,” 2014 ACM/IEEE
41st International Symposium on Computer Architecture (ISCA), 2014, pp. 13–24.

[69] Jeffrey L Elman, “Finding structure in time,” Cognitive science, Vol. 14, No. 2 (1990),
pp. 179–211.

[70] Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber, “Long short-term memory,” Neural computation,
Vol. 9, No. 8 (1997), pp. 1735–1780.
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[1] 千葉大学なのはなコンペなのはな賞 (正賞), Dec. 2020.

[2] 千葉大学なのはなコンペ双葉電子記念財団賞, Dec. 2020.

[3] コニカミノルタ光みらい学生奨励金, Nov. 2020.

[4] 千葉大学大学院融合理工学府長表彰, Mar. 2020.

[5] 令和元年度千葉市大学市長賞, Mar. 2020.

[6] 星郁雄,天野洋,田中大智,橋本大志, 千葉市第 37回教育・文化・スポーツ等功労者褒
賞, Feb. 2020.

[7] レーザー学会第 40回年次大会論文発表奨励賞, Jan. 2020.

[8] 3DSA2019 Best Poster Award, Dec. 2019.

[9] 星郁雄,天野洋,田中大智,橋本大志, LSIデザインコンテスト 2019,準優勝Mar. 2019.
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