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概要

 近年，多種多様な大量のデータを取得，蓄積，処理，利用する必
要があらゆる分野で高まり，データ科学が注目されている．

 一方，「一般システム理論」や「サイバネティクス」を嚆矢とし，そ
れなりの歴史があるシステム科学は，最近の著しい情報科学技
術の発達によりそのアプローチも変貌している．

 このような流れを背景として，著者らがこれまで提案してきたモデ
ル内包学習をとりあげ，これがデータ同化などシステムとデータ
に関わる様々な問題を解決できることを示し，

 システム的な考え方がデータ科学を牽引・加速しうることを示す.
 モデル内包学習の核融合プラズマ研究への応用．
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モデリングと学習
 システムズアプローチの最初の一歩はモデリング

 実現したいコト，モノ（システム）あるいは解決したい問題について，そ
れらの振る舞いを忠実に表わすモデルを構築

 脳の神経回路の情報処理機能を模倣したニューラルネットワークの学習

 未知なる対象の入出力データより対象のモデルを構築

• BP法→深層学習→生成AI
• End to End Learning
• ブラックボックス学習

問題
• 教師信号が得られない場合

• 未知対象に関する何らかの事
前知識が与えられている場合
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モデル内包学習
 未知対象に対する事前知識をモデル化（Partial Model)

 ニューラルネットワークの学習ループにこのモデルを内包させて学習

 教師信号が、直接得られない場合にも対応可能

 事前知識を有効に利用でき，定性的・定量的に優れたモデリングを実現

 もとの問題が不良設定問題である場合，それを解消できる

 過学習を防ぐことができる
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モデル内包学習
 未知対象に対する事前知識をモデル化（Partial Model)

 ニューラルネットワークの学習ループにこのモデルを内包させて学習

応用事例

 陰影画像からの物体の形状復元問題への応用[1]

 動きベクトル場の推定問題への応用[1]

 動き場と拡散場の同時推定問題への応用[3]

[1] 黒江康明, 吉崎好彦, 川上肇, 森武宏，計測自動制御学会論文集, 37, 
665-674 (2001).

[2] Y, Kuroe and H, Kawakami, Lecture Notes in Computer Science,   
5768, 673-683, Springer-Verlag (2009).

[3] I. Kimura, A. Yoke, A. Kaga and Y. Kuroe, Journal of Visualization,     
12, pp.73-80 (2009).



ニューラルネットワークを用いた
陰影画像からの形状復元問題

画像生成

形状復元

形状復元問題とは？

物体の画像の陰影情報から
形状を復元

•逆問題
•不良設定問題

ニューラルネットワーク

優れた非線形写像近似
能力、汎化能力を有する．

陰影情報を用いてニューラル
ネットワーク上に物体表面を
表す関数を近似

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ



Intelligent Control and Systems Laboratory

画像生成モデルの学習による形状復元法

画像が生成される過程を画像生成モデルとしてモデル化
画像生成モデルを内包した学習問題として定式化し、解く方法．

特徴

･複数枚の画像
･物体表面の奥行き、勾配
･物体表面の反射特性

･多様な情報

を同一の方法で扱える
汎用性の高い方法

物体の幾何学的構造

撮像条件

物体表面の反射特性

陰影画像画像生成の
メカニズム

〇画像生成過程

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ



〇形状復元法の概念図

撮像条件
反射特性

NN

F

学習アルゴリズム

+

−

陰影画像

G

･形状復元法
Fの出力とGとの２乗誤差
を最小とするようにNNの
重みを学習させる．

F：画像生成メカニズム
の数学モデル

G：陰影画像の輝度値

〇形状復元結果

形状復元

･右図に、ある像の
右目部分の画像
から形状を復元
した結果を示す．

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ



動画像からの
動き場推定問題

図３ 動き場

図１ 画像１

図2 画像２

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ



10

動きベクトル場の推定問題への応用

一般にベクトル場は，渦無しベクトル場と湧きだしなしベクトル場の和で表されること
が知られており，これを事前知識としてモデル化しモデル内包学習を適用することに
より，この性質を反映したベクトル場の推定が可能となる．





動き場

本研究では、マッチング法、勾配法と呼ばれる２つの推定法を
ニューラルネットワークに用いて学習を行い、動き場を推定

ニューラルネットワーク

・人間の脳を模倣して作られ
た、ネットワーク
・非線型写像能力を有する

・物体が移動するときの動き方
を動く速度、方向をベクトルとし
て表したもの推定

－マッチング法と勾配法の融合ー

ニューラルネットワークを用いた動画像の動き場推定

人間は、動く物体を見て、当たり前のように、その物体がどのよ
うに動いるか理解できる。しかし、機械やコンピュータ、ロボット
などに、物体がどのように動いているか理解させることは非常に
困難容易．

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ



本研究の特徴

微分情報を考慮した
ニューラルネットワークの学習

ニューラルネットワーク
による情報の融合

動き場を正確に表現する
ためには

動き場を微分情報を用いて表現

ニューラルネットワーク上で
微分情報を実現し、学習する

２つの推定法

マッチング法
の情報

勾配法
の情報

ニューラルネットワーク
で同時に学習

２つの情報を融合

短所を相互に補う

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ



実験例
図１，図２は、直進する車から撮影
した連続した画像である。この２つ
の画像の動き場を推定した結果を
図３に示す。

図３ 動き場

図１ 画像１

図2 画像２

Laboratory for Computational Intelligence and Systemｓ
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流体場の速度ベクトルの推定問題

計測により得られた疎な速度ベクトルデータ
より流れ場全体の速度ベクトルを推定する問
題

教師信号は与えられる

事前知識：流体場の連続の条件

dvi ve = 0
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速度ベクトル場近似
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モデル内包学習による
感染対応病室内の速度・濃度場推定法
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従来

+
一般病棟 隔離病棟 感染対応病室

結核等の感染症が増加

空気清浄機を導入した
感染対応病室

専用の隔離病棟

一般病室と感染対応病室
の切り換え

現在
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そこで本研究は!

• ニューラルネットワークによる三次元風速ベクトル
と汚染物質濃度の推定

データと事前知識をベースとしたモデル内包学習法

• 実験による有効性の検討
代替トレーサ（線香の煙粒子）を用いた実験

空気清浄効果の
モデル内包学習による推定法の提案
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ベッド

1000W×1850L×450H

空気清浄機

680W×440D×1450H

ドア

感染対応病室を想定した
実物大の実験室



21

本研究

感染対応病室モデルを対象

ニューラルネットワーク
－

+連続の式

拡散方程式

ネットワークの学習

限られた数少ない
速度・濃度測定データ

2D C C∇ = ∇V

2D C C∇ = ∇V
div 0=V連続の式:

3次元空間全域の速度・濃度場の同時推定

拡散方程式:
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Z=1500mm

Z=1000mm

Z=500mm

病室全域の推定結果



データ同化

 複雑で大規模なシステムをシミュレーションする問題におい
て，対象の完全な数学モデルが得られない場合が多く，その
場合はセンサーなどで得られたデータを補完させてシミュレ
ーション・解析する方法．

 気象学，環境科学，地球科学，生物学から人間科学，社会
科学に至るまで，さまざまな分野で逆問題の解決に，テータ
同化の研究として進められている．

 データ同化に関する研究は様々な分野で行われており，各
分野特有の問題に対応したデータ同化に関する新しい手法
を開発する必要がある．



モデル内包学習とデータ同化

例：気象シミュレションにおけるデータ同化

Simulator



2種類のデータ同化

「データを同化」

 モデルの未知な部分にデータを同化させることにより，モデリングや推定を行
うデータ同化

 陰影画像からの物体の形状復元問題への応用

「データに同化」

 対象より得られるデータに，部分的にでも既知のモデルを同化．たとえば得ら
れるデータだけを使って対象の入出の関数関係をフィッテイングするだけでな
く，何らかの対象のモデル（たとえば基礎方程式）が分かっている場合にそれ
をデータに同化させて入出力関係を求めるデータ同化

 動きベクトル場の推定問題への応用

「データを同化」と「データに同化」



核融合プラズマ研究への応用事例

 現在のエネルギー問題を打開する新しい方法として核融合
発電の実用化に向けて世界各国で研究開発が進められて
いる．

 制御手法の確立，運転シナリオの最適化に向けて，プラズ
マ現象のモデリングおよび解析，設計，シミュレーション法の
開発が急務

 プラズマ現象は時間スケールと空間スケールが非常に幅広
い様々な物理現象を含んでおり，それらは，通常非線形で，
その取扱いが非常に困難．

 解決すべき問題が多く残されている．

データ同化に基づくプラズマの平衡状態の再構成



目的 プラズマの平衡再構成法

 データ同化に基づいて磁気核融合プラズマの平衡状態を再構成する方
法としての問題設定とその解法の提案．

 感度方程式に基づく方法の提案[4]．

 アジョイント方程式に基づく方法の提案[5]．

 提案法を，弱い外部磁場で効率のよい発電が可能になると予想されてい
る逆磁場ピンチ(Reversed Field Pinch,RFP) プラズマに適用する方法を
提案．

 実験を通じて，データ同化によりプラズマの平衡状態が適切に再構成で
きることを示す．

 アジョイント法に基づく方法は，感度方程式に基づく方法に比べ，平衡再
構成のための計算時間が大幅に短縮できる．

[4] A. Sanpei, T. Okamoto, S. Masamune, Y. Kuroe, IEEE Access 9, 74739-74751 (2021).
[5] A. Sanpei, S. Masamune, Y. Kuroe, IEEE Access 11,62639-62651 (2023).



データ同化に基づくプラズマの平衡状態の再構成

Proposed Two Learning Method 
Sensitivity Equation Method [4]
Adjoint Equation Method [5]

[4] A. Sanpei, T. Okamoto, S. Masamune, Y. Kuroe, IEEE Access 9, 74739-74751 (2021).
[5] A. Sanpei, S. Masamune, Y. Kuroe, IEEE Access 11,62639-62651 (2023).



平衡再構成のアルゴリズム

Step 1 p に対し，初期設定値を選び，k := 0 とおく．

Step 2 対象のプラズマの平衡状態を与える偏微分方程式を境界条件のもとで解く．

Step 3 前のステップで求まった解を用いて，感度方程式である偏微分方程式とその

境界条件を構成し解く．または，アジョイント方程式である偏微分方程式とその

境界条件でを構成し解く．

Step 4 前のステップで求まった解を用いて勾配∂E∂p を求める．この勾

配を用いて，最急降下法など適当な最適化アルゴリズムの更新式を用いて次

のパラメータを定める．

Step 5 勾配が十分小さければ終了．さもなければk := k + 1 としてStep 2 へ戻る．

勾配を求めるのに解くべき方程式の数：

感度方程式に基づく方法：パラメータの数n
アジョイント方程式に基づく方法：１

アジョイント演算子は，元の偏微分方程式の演算子とは一般に異なる．
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まとめ

 近年，多種多様な大量のデータを取得，蓄積，処理，利用する必
要があらゆる分野で高まり，データ科学が注目されている．

 一方，「一般システム理論」や「サイバネティクス」を嚆矢とし，そ
れなりの歴史があるシステム科学は，最近の著しい情報科学技
術の発達によりそのアプローチも変貌している．

 このような流れを背景として，著者らがこれまで提案してきたモデ
ル内包学習をとりあげ，これがデータ同化などシステムとデータ
に関わる様々な問題を解決できることを示した．

 モデル内包学習の核融合プラズマ研究への応用．
 データ同化に基づくプラズマの平衡再構成

 モデル内包学習は，以上に述べた平衡再構成問題だけでなく，
核融合プラズマ研究の様々な問題に適用できると考えられる．
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