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研究成果の概要（和文）：ファイバー束を用いて認知機構を表現し，その理論や知見を機械学習へ応用すること
を目的に研究を行った。その主な成果は次の通りである。(1)ファイバーが代数的構造を持つときの局所等方独
立方程式を定義しその性質を調べた。(2)深層学習のために局所距離保存学習の概念を提案し，勾配消失の問題
を軽減できることを示した。(3)正のラベルとラベルなしデータから学習する問題において，確率密度関数の比
を利用した損失関数を提案し，その詳しい性質と有効性を示した。(4)リーマン多様体上における転移学習理論
を確立し，てんかんの発作検出の問題でその有効性を示した。(5) 本研究で，改良したアルゴリズムを他分野へ
応用した。

研究成果の概要（英文）：We conducted this research to express recognition mechanism by using fiber 
bundles and apply the expression and knowledge obtained in this research to machine learning. The 
major results of this research are as follows. (1) We defined the local isotropic independent 
equation for the fiber bundle whose fiber has an algebraic structure, and investigated its 
properties. (2) We proposed the concept of local metric preserving learning and showed it can solve 
the problem of vanishing gradients in deep learning. (3) For the problem with positive and unlabeled
 data, we defined a loss function using the ratio of probability density functions and showed its 
detailed properties and advantages. (4) We established a transfer learning theory in the Riemannian 
manifold and showed its advantages for the epileptic seizure detection. (5) We applied the algorithm
 used or improved in the research to other fields. 

研究分野：パターン認識

キーワード： 認識機構　 ファイバー束　パターン認識　機械学習　脳信号処理

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
今日では，機械学習の理論は，自然言語処理，個人認証，文字認識などの広い分野で応用され，現代社会では欠
かすことができないものになっている。さらに，生成系AIや自動車の自動運転などは今までの社会を一変させる
可能性を秘めている。しかしながら，それらの中で使われている深層学習は，理論的に十分解明されているとは
言えない。それを多様体を拡張したファイバー束を使って解明しようとする研究は非常に先進的であり，得られ
た成果は意義のあるものである。そして，その研究から得られた知見は，現在の機械学習の性能を向上させてお
り，社会的意義も大きい。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



１．研究開始当初の背景

研究開始当初，機械学習の分野では，様々な機械学習のパラダイムの中でも，ニューラルネットワーク

を用いた深層学習が集中的に研究され，画像認識，自然言語処理などの様々な分野でブレークスルーをも

たらし，実応用に関しても広がりを見せていた。そして，深層学習が人間に匹敵する認識能力を持つので

はないかと考えられていた。例えば，脳信号を使った脳の病気の自動診断が可能になると期待されていた。

しかしながら，単純な深層学習で獲得できる認識能力は，現実の多様性に対する頑健性で人間に遠く及ば

ず，脳信号を使った脳の病気の自動診断は実用化には至っていない。また，人間は極めて少ない数の事例

からでも，その本質を捉え学習することができるが，深層学習では極めて多数の良質な事例を用意する必

要があるという問題があった。

具体的的には，(1) 認識機構を統一的に表現できる枠組みがない，(2) 深層学習において，性質の良い特

徴を抽出し，勾配消失の問題を解決できる理論的・本質的な手法がない，(3) 弱い教師情報から効率的に学

習するための理論がない，(4) 脳信号処理の性能が十分でない，(5) 本研究の計算機実験のためのアルゴリ

ズムの他分野への応用が十分でないという問題が残さており，これらの問題の解決が強く求められていた。

２．研究の目的

(1) 認識機構のファイバー束による統一的表現理論の構築

本項目では，認識機構の統一的表現を可能にするために，リーマン多様体に対して構築してきた局所独

立方程式やマハラノビス計量方程式の概念を，ファイバー束に拡張し，認識機構を統一的に表現するため

の基礎を構築することを目的とする。

(2) 局所距離保存学習 (LMPL)理論の構築

深層学習は，今日では極めて有用な機械学習の手法であるため，本研究の知見を使ってその問題を解決

することは，社会的に重要である。深層学習の問題の一つに勾配消失がある。これは，層数を増やすと，学

習のために出力側で与えられる誤差の情報を入力側に伝搬するとき，その情報が途中で散逸するために生

じる。この問題を，ニューラルネットワークの構造や活性化関数を工夫したり，経験的な制約を課し回避

しているが，理論的・本質的な解決には至っていない。本項目では，特徴抽出における入力と出力におけ

る距離構造に着目して，勾配消失の問題を理論的に解決する。

(3) 弱い教師情報に基づく機械学習理論の構築

機械学習が扱う対象において，得られる学習データが完全な情報を持っているとは限らない。データや

ラベルの一部が得られなかったり，欠落している場合がある。本項目では，正のラベル付きデータと，ラ

ベルなしデータからなる訓練データ（PUデータ）が得られる場合に，クラス事前確率が分からなくても高

精度で安定な認識を行うことができる理論を構築する。

(4) 多様体上の転移学習理論の構築と脳信号処理への応用

脳信号などの多チャンネル信号の分類においては，時間的・空間的共分散行列をリーマン多様体上の点

として扱うと，信号の本質を捉えた処理を行うことができることが分かっている。本項目では，転移学習

の概念をリーマン多様体上での認識に応用する理論を確立する。さらに，脳信号を用いたてんかん発作の

検出の認識精度の向上を実現する。

(5) 他分野への応用

計算機実験を行うために，本研究で利用・改良した高速化アルゴリズムは，その考え方自体はは新しい

ものではないが，従来，あまり利用されていなかった。本項目では，そのアルゴリズムの考え方を他の分

野に応用し，計算を高速化する手法を提案する。

３．研究の方法

(1) 認識機構のファイバー束による統一的表現理論の構築

今までの研究で，作用素X に対する局所等方独立方程式が，

[∆µ, [∆ν , X]] = Lgµν (1)



与えられることが分かっている。ここで，gµν は計量テンソル，∆µ は共変微分 ∇µ と共役になる演算子，

Lはあるスカラー作用素，[ · , · ]は交換子である。この概念を拡張して，代数的構造を持つファイバー束の
作用素に対する局所等方独立方程式を与え，具体的なファイバー束に対してその性質を調べる。

(2) 局所距離保存学習 (LMPL)理論の構築

畳み込みニューラルネットワーク (CNN)において，その中間層は入力信号の特徴を抽出していることが

知られており，CNNは抽出する特徴の性質が良いため，高い認識精度が得られると考えられている。性質

の良い特徴は，入力から不要な情報を剥ぎ取り，必要な情報だけを保持しており，しかも，その特徴から入

力が再現できることが必要である。ここでは，ニューラルネットワークの各層で，2つの入力が近い場合は

出力でもその距離を保存し，2つの入力が遠い場合は出力でも遠くなるという，局所距離保存学習 (LMPL)

の評価基準を提案する。そして，LMPLにより勾配消失の問題が解決できることを理論的に示し，計算機

実験により LMPLの有効性を確認する。

(3) 弱い教師情報に対する機械学習理論の構築

PUデータに対する機械学習のために，正のラベル付きデータの確率密度関数と，ラベルなしデータの確

率密度関数の比に基づいた認識リスク関数を定義する。そして，提案したリスク関数の性質を調べるとと

もに，そのリスク関数から得られる識別関数の認識性能を計算実験で調べ，その有効性を確認する。

(4) 多様体上の転移学習理論の構築と脳信号処理への応用

転移学習とは，対象とする問題のモデルを構築する際に，良質な訓練データが多数得られない場合，そ

の問題と類似した問題に対して構築したモデルを利用して，対象とする問題に対するモデルを構築するこ

とである。本項目では，まず，正定値行列からなるリーマン多様体上の転移学習理論を構築する。そして，

構築した理論をてんかん発作の検出に応用し，計算機実験により提案手法の有効性を確認する。

(5) 他分野への応用

本研究の計算機実験のために利用・改良したアルゴリズムが利用可能な問題を探し，その問題のための

プログラム作成し，計算機実験によって，精度や計算速度を評価しその有効性を確かめる。

４．研究成果

(1) 作用素多様体構成理論の構築

式 (1)を元にし，作用素 Sに対して S2が局所等方独立になることを考え，代数的構造を持つファイバー

束の局所等方独立方程式を，

{[∆µ, S], [∆ν , S]} = Lgµν (2)

として定義した。ここで，{ · , · }は反交換子である。そして，例えば，(1, i, j, k)を四元数の基底とする

とき，その２つ組み合わせ，γ1 = (i, 1)，γ2 = (j, i)，γ3 = (j, j)，γ1 = (j, k)が張る空間をファイバー

とし，底空間をミンコフスキー空間とすれば，式 (2)は，S = γµ∇µ + const（Dirac方程式の作用素部分）

を解として持つことを明らかにした。

(2) 局所距離保存学習 (LMPL)理論の構築

ニューラルネットワークの一つの層を考え，x，A，ϕをそれぞれ，その層の入力ベクトル，変換係数行

列，活性化関数とする。しきい値は入力ベクトルに 1の成分を加えることによって変換係数の中に含める。

このとき，その層の出力ベクトル yは，y = ϕ(Ax)によって求まる。{(x(k), y(k))}を訓練データとすると，
LMPLの概念は，次のように表すことができる。もし x(k) と x(l) の距離が近いならば，∥x(k) − x(l)∥と
∥ϕ(Ax(k))− ϕ(Ax(l))∥ の値は近くなければいけない。もし，それらが遠いならば，ϕ(Ax(k))と ϕ(Ax(l))

も遠くなければいけない。この概念で，2つの標本点間の距離が遠い場合は，出力でも距離の値が大きけ

れば，その距離の値自体は問われていないということに注意が必要である。したがって，大域的には入力

データが持つ非線形な構造を，出力では変形することによって，少ない次元で表す可能性を持っている。

この概念を定式化する。まず，次の関数を定義する。

fα(t) =

{
t (if t < α)

α (otherwise)



この関数は t < αでは入力と出力が等しく，t ≥ αでは出力が αで一定になるというものである。この tに

距離を代入するが，αが距離が近い／遠いのしきい値となっている。この関数は t = αで微分が不連続に

なるため，実際にはソフト ReLUと同様にして微分を連続化した次の関数を用いる。このとき，局所距離

保存学習の評価基準で定義する。

min
A

∑
k, l

(fα(∥ϕ(Ax(k))− ϕ(Ax(l))∥2)− fα(∥x(k) − x(l)∥2))2 (3)

この評価基準により，∥x(k) −x(l)∥2が α以下ならば，∥x(k) −x(l)∥2と ∥ϕ(Ax(k))− ϕ(Ax(l))∥2の値を近
づけ，それが α以上ならば，∥ϕ(Ax(k))− ϕ(Ax(l))∥2も α以上にしようとすることが分かる。また，この

評価基準では L2ノルム，距離の差の大きさも 2乗関数で評価しているが，L1ノルムなどの異なるノルム，

絶対値などの異なる評価関数を使うことも可能である。しかしながら，2次関数の微分は理論計算が容易

なため，ここでは 2次関数を用いている。さらに，この評価基準に対しては，教師なしデータでも利用で

きることに注意が必要である。

この評価基準を微分し，最大勾配法によるニューラルネットワークの重み更新式を得る。ここでは，2次

元の CNNの一つの層を場合を考える。(m, n)を入力の座標，(s, t)を出力の座標，cを入力チャンネルの

インデックス，bを出力チャンネルのインデックス，x = (xm,n; c)を入力テンソル，A = (Ap, q; b; c)を重

みテンソルとすると，出力 y = (ys, t; b)は，

ys, t; b = ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cxs+p, t+q; c

)

となる。ここで，

Ik, l =fα

∑
s, t, b

(
ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(k)
s+p, t+q; c

)
− ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(l)
s+p, t+q; c

))2


− fα

( ∑
m,n, c

(
x(k)
m,n; c − x(l)

m,n; c

)2)
. (4)

とおく。このとき，評価基準 (3)は，
∑

k, l I
2
k, l となり，その微分∆Au, v; g;h

は，

∆Au, v; g;h
=

∂
(∑

k, l I
2
k, l

)
∂Au, v; g;h

=
∑
k, l

2Ik, lf
′
α(Dϕ)

∑
s, t

Ds, t; g

(
ϕ′(d

(k)
s, t; g)x

(k)
s+u, t+v;h − ϕ′(d

(l)
s, t; g)x

(l)
s+u, t+v;h

)
となる。ここで，

Dϕ =
∑
s, t, b

(
ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(k)
s+p, t+q; c

)
− ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(l)
s+p, t+q; c

))2

Ds, t; b =ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(k)
s+p, t+q; c

)
− ϕ

(∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(l)
s+p, t+q; c

)
d
(k)
s, t; b =

∑
p, q, c

Ap, q; b; cx
(k)
s+p, t+q; c.　

である。バックプロパゲーション (BP) の評価基準を Au, v; g;h で微分した値を dAu, v; g;h
とおき，BP と

LMPLの学習係数を，それぞれ，λ1 と λ2 おく。このとき，重み Au, v; g;h の更新式は，

Au, v; g;h ← Au, v; g;h − λ1dAu, v; g;h
− λ2∆Au, v; g;h

(5)

となる。実際の学習では，計算量を削減するために，バッチごとにすべての標本点のペアを使うのではな

く，予め決められた数のペアをランダムに取り出して，∆Au, v; g;h
を求め，重みを更新している。



表 1: Fashion-MNISTの平均認識率と平均勾配消失率
学習率 (λ1 = λ2) 学習手法 平均認識率（%） 平均勾配消失率（%）

0.001
従来手法（Original） 90.43 29.13

　　　　　　 提案手法（LMPL） 90.12 2.28

0.005
従来手法（Original） 89.76 66.93

　　　 提案手法（LMPL） 90.50 24.46

0.01
従来手法（Original） 89.61 74.58

　　 提案手法（LMPL） 90.21 37.78

LMPLによって勾配消失を抑制できることを示す。入力をベクトル，係数は行列とし，近接している標

本点 x(k)と x(l)が存在すること，係数テンソルの大きさ ∥A∥が正則化などにより上に有界であること，入
力ベクトルのノルム ∥x∥が正規化などにより 1に近いことを仮定する。一般に，任意の行列 Aに対して，

A′ =
A(I + (x(k) − x(l))(x(l))T )

∥x(l)∥2

とおけば，A′x(l) = Ax(k) となる。この関係から，

∥ϕ(Ax(k))− ϕ(Ax(l))∥ ≃ ∥x(k) − x(l)∥ ≥ ∥A
′ −A∥∥x(l)∥
∥A∥

を示すことができる。仮定より，Aは有界，∥x(l)∥は 1程度であるので，Aの変化に対して出力が変化す

る方向があり，勾配消失が起きにくいことが分かる。

Fashion-MNISTを使った画像認識実験の結果を示す。ニューラルネットワークはYan Lecunらの LeNet5

を元にし，活性化関数は勾配消失が生じやすい Sigmoid関数を採用した。BPだけで学習したものを従来

手法，は BPに LMPLの評価基準を加えて学習したものを提案手法と呼ぶことにする。シグモイド関数の

入力が±5を超えると，勾配がほとんど 0になるため，本実験では勾配消失率 (VGR, Vanishing Gradient

Rate)を，シグモイド関数の入力が ±5を超えた標本点の割合で定義する。表 1は学習係数 (λ1 = λ2)と，

認識率および勾配消失率の関係を示している。学習係数の値が大きく，勾配消失が起きやすい場合でも，

LMPLを導入することにより，勾配消失率が低下し，認識結果も安定することが分かる。

(3) 弱い教師情報に対する機械学習理論の構築

PUデータに対する機械学習のために，正のラベル付きデータの確率密度関数と，ラベルなしデータの確

率密度関数の比に基づいた認識リスク関数を定義した。そして，提案したリスク関数の性質を調べ，学習

した識別関数のリスクと真のリスクの差の上限および収束特性を理論的に求め，訓練時と試験時でクラス

の事前確率が変化しても高精度な認識が可能であること，クラスの事前確率が精度良く推定できることを

理論的に明らかにした。さらに，ベンチマークデータにより，本手法の有効性を明らかにした。

(4) 多様体上の転移学習理論の構築と脳信号処理への応用

多チャンネル信号の時間的・空間的共分散行列をリーマン多様体上の点として扱い，そのリーマン距離

と接空間への写像を使って，転移学習をリーマン多様体上の認識に適用した理論を構築した。本理論によ

り，認識対象に関するデータが十分でない場合でも，類似したデータを利用することによって認識精度を

高めることができる。そして，脳信号を用いててんかん発作を検出する計算機実験によって，認識精度の

向上を確認し，提案手法の有効性を示した。

(5) 他分野への応用

本研究で，パターンマッチングの実験のために開発した減衰スライディングフーリエ変換（ASFT）は，

帰還型 FIRフィルタで実現され，高速に計算することができる。そして，ASFTはMorletウェーブレット

変換やバンドパスフィルタを実現するために利用可能である。本項目では，ガウス混合バンドパスフィル

タ (GMBPF)を，ASFTを用いて実現した例を示す。実際にこのフィルタを構成し，計算機実験によって

フィルタ特性と計算量を計測し，バンド幅を狭めても計算量がほとんど増加することなく，十分な精度で

計算できることを確かめた。
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