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1 はじめに
近年，自然科学における観測波形からの信号の抽出

の研究が盛んに行われている [1] [2] [3]．通常，観測

波形の解析/信号抽出を行う場合，理論波形を用いて

観測データから特定の観測波形を検出する．また，自

然科学における理論的な波形の予測が困難な場合，多

数の未知のパラメータを含む理論波形と観測波形の相

関解析を行うことにより，その理論波形を特徴づける

パラメータを推定する．しかし，自然科学における観

測データには，大小さまざまなノイズが含まれている．

さらに，観測波形を形成するパラメータが多数になる

と，パラメータを推定するのに莫大な時間と計算コス

トが必要とされる．したがって，大小さまざまなノイ

ズに影響されずに，特定の観測波形を取り出す方法と，

多数のパラメータを効率よく推定する方法が必要であ

る．この方法として，畳み込みニューラルネットワー

ク (CNN)を用いた，特定のクラスの波形の検出と観

測波形を特徴づけるパラメータの推定を考える．CNN

の入力は通常画像データである点に加え，CNNの最適

な構成は対象とする問題に依存する．2つの問題があ

る中で，本稿では CNNの入力に適した波形データの

前処理と，観測波形の検出に適した CNNの構成につ

いて検討する．より具体的には，CNNを用いたクラス

分類を行うことで観測波形の検出精度を導出し，その

有効性を検証する．

本稿の具体的な応用の可能性として，波形を特徴づ

けるパラメータセットが多数あり，今後予期せぬ発見も

期待される重力波観測データへの適用を念頭に考える．
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2 実験概要
本稿では，想定される重力波信号を単純化した波形

モデルにノイズを付与した擬似データの波形検出を考

える．疑似データ波形を短い時間間隔で切り出したも

のをフーリエ変換することによりスペクトログラムを

得ることで，1次元の波形データを 2次元画像データ

に変換する．この画像データに CNNを適用すること

でクラス分類を行い，観測波形データの検出を行う．

2.1 擬似データの生成

はじめに，重力波観測波形を想定した擬似データの

生成を行う．重力波観測波形を想定した擬似データと

して，緩やかに振動数が時間変化する波形 S(t)を，

S(t) = Asignal · cos(ϕ(t)), (1)

ϕ(t) = 2π{αf0t+
1

2
β(f0t)

2 +
1

3
γ(f0t)

3}, (2)

f(t) = f0{α+ β(f0t) + γ(f0t)
2}, (3)

に従って生成した．ここでAsignalは振幅，tは時間，f0
は基準となる周波数を表す．今回は，f0を 500Hzとし，

tの範囲を −1から 1までの 2秒とした．α，β，γ は

周波数の時間変化 f(t)を特徴づける無次元のパラメー

タとなっている．各パラメータの値は，

α =
p+ q

2
, (4)

β =
p− q

1000
, (5)

γ < 8.0× 10−8, (6)

とし，p，qが 0.1 < q < p < 1を満たす範囲から選ん

だ．これにより，時間 tによって周波数 f(t)がおよそ

50Hz～500Hz間で緩やかに変化する波形 S(t)が生成

される．次に，この擬似データにノイズを付加した波

形を生成する．ノイズは，

ni = Anoise ·Xi, (7)
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に従って生成する．ここで iは時刻のラベルで，各Xi

は標準正規分布に従う独立な乱数を，Anoise はノイズ

の強度を表している．理論波形が完全にわかっている

としたとき，最適なフィルタリングを行うことで得ら

れる信号/雑音比は，

SNR =

√
8192

2

(Asignal

Anoise

)
, (8)

で与えられる．ここで，8192は時系列データの長さであ

る．SNRは，Asignal：Anoise = 1：1の場合は 64，Asignal

：Anoise = 1：2の場合は 32，Asignal：Anoise = 1：5の

場合は 12.8 となる．今回は波形モデルにノイズ強度

が異なる 3つのノイズ付加した，3パターンのノイズ

波形を用意した．最後に，3パターンのノイズ波形を

フーリエ変換し，各ノイズ波形のスペクトログラムを

獲得する．スペクトログラムは，サンプリング周波数を

4096Hz，窓幅を 512，スライド幅を 120として，ノイ

ズ波形を短時間フーリエ変換することで獲得した．こ

こでは，スペクトログラムの強度のみを使用した場合

の結果を示す．

2.2 畳み込みニューラルネットワークの構築

本稿では，全結合層の層数の違いによる精度の変動

を確認するため，モデルを 3つ構築した．構造として，

畳み込み層/プーリング層を 2層ずつ用意した．全結合

層は，1層/3層/5層の 3つを用意した．具体的には，

1層目の畳み込み層は，サイズを (25,10)としてフィル

ター数を 16 枚とした．プーリング層は max pooling

を採択し，サイズを (4,5) とした．2 層目の畳み込み

層は，サイズを (10,4)としてフィルター数を 32枚と

した．プーリング層は max pooling を採択し，サイ

ズを (4,1)とした．全結合層は，ノード数を 1層の場

合は 3000，3層の場合は 4500,3000,1500，5層の場合

は 4500,3500,2500,1500,500 とした．各層の出力には

ReLU関数を適用し，出力層にはシグモイド関数を適

用した．また，過学習を抑えるため，全結合層と出力

層の間にドロップアウト層を挿入し，学習の高速化を

図るため，確率的勾配降下法によって重み/バイアスの

更新を行った．損失関数として交差エントロピー誤差

を採択した．

3 結果と考察
本稿では，f(t)が 50Hz～500Hz間で緩やかに変化す

る波形をクラス1とし，10Hz～50Hz，500Hz～1000Hz，

1000Hz～2048Hz間で変化する波形をクラス 2として 2

クラス分類を行った．教師データは 7000データ用意し，

またテストデータとして 2000データ用意した．CNN

表 1: 学習回数 2000回における 2クラス分類の結果
Asignal：Anoise 1:0 1:1 1:2 1:5

1層 .999 .997 .997 .499

3層 .998 .998 .998 .503

5層 .998 .998 .998 .509

の学習回数は 2000回とし，ミニバッチとしてデータを

70データ毎に学習を行った．結果を表 1に示す．ここ

で，表内の数値は精度を表している．表 1から，層数

に関係なく低ノイズの場合は，高い精度で波形を検出

できることが確認できた．しかし，ノイズ強度が大き

くなると検出精度が極端に低くなることが確認された．

これは，ノイズ強度が大きくなると，スペクトログラ

ムの強度だけでは検出したい波形特有の特徴を検出で

きなくなってしまうからだと考えられる．

4 おわりに
本稿では，想定される重力波信号を単純化した波形

モデルにノイズを付与した擬似データに短時間フーリ

エ変換を行い，スペクトログラムを導出することで，

観測波形検出に適した入力データ処理の検討を行った．

また，スペクトログラムを入力とする，観測波形検出

に適した CNNの構成について検討を行った．結果と

して，ノイズの強度が大きくなると，スペクトログラ

ムの強度では波形の特徴が捉えられなくなることが確

認できた．今後の展望として，ノイズ強度の影響を受

けにくい CNNの構築の検討や，ノイズ強度に影響を

受けない特徴を保有するような，波形の処理方法の検

討が挙げられる．また波形検出だけでなく，観測波形

のパラメータ推定に対する CNNの構築についても検

討を行っていきたい．
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