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統計力学と情報処理

- 自由エネルギーの生み出す新しい情報処理技術 一

東北大学 大学院情報科学研究科 田中和之 1

概 要

ここ10年ほどの間に確率的情報処理あるいは情報統計力学といわれる研究テーマが物理学･

統計学･情報科学の境界領域を舞台として様々の分野の研究者により研究され,徐々に認知され
るようになってきている.何故,統計力学と情報科学が関係するのか?そもそも統計力学は主とし
て物質の性質の解明と予言を目的として発展した学問体系であり,情報科学はデータからの情報

の抽出と加工を目的としたものである.しかし,おおざっぱに見て,どちらもたくさんの基本要素
が互いに関連しあいながら集まって全体を構成している点で,両者の理論的枠組みには多くの類
似点がある.この基本的な類似点に着目しながらベイズの公式と呼ばれる学部の確率･統計で教

わる簡単な公式を用いることにより,実際の情報処理に役に立つアルゴリズムが提案されつつあ
る.そもそも物理は物質すなわちモノを対象に制限しなければならないという理由はどこにもな

く,扱う対象は自由であり,様々の現象に着目し,その本質を見極めることにこそ真の目的がある
学問体系である.これまで,たまたまその研究対象としてモノを扱うことが多かっただけであり,
コトの物理への拡張は何も今に始まった概念ではない.コトの物理を極めることにより,情報科
学の世界に新しい手法を提供しながら,逆に情報科学における新しい問題を通してモノの物理を
鍛えることにより,物理学における新しい見方を開拓してゆくことが期待される.
本講義では確率的情報処理への統計力学的アプローチについての画像修復および人工知能に

おける確率的推論を例にとり,確率的情報処理への統計力学的アプローチの基礎,特に,ベイズ統
計とイジング模型を用いた理論的枠組み,自由エネルギー最小の変分原理にもとづく平均場理論
を用いた確率的情報処理技術の基礎についてやさしく紹介する.

1 はじめに

物理学の基本的な理念の一つとして自然界に起こる出来事の本質を理解したいということがある.

これは物理学にあこがれをいだき大学に入学した方なら一度は多かれ少なかれ考えることであろう.

この本質を見極める力こそが,現代の情報処理の時代に置いて重要となりつつある.1990年代の情

報産業はより高速の演算処理とより大容量の記憶媒体の開発にしのぎを削った.そして 21世紀を迎

え ITバブルの崩壊にいたり,量と速さから質に注目が移るようになる.すなわち,個人個人の家庭

に携帯電話 ･コンピュータが半ば家電製品として入り込み,インターネットを通して膨大なデータが

個人から個人へとやりとりされる中で,質が問われる時代とはすなわち膨大なデータの中から如何に

効率よく必要なデータを引き出し,処理することができるかが問われる時代と考えることができる.

このことは毎日の受信数が数十通,数百通にもおよぶ電子メールを読み,処理していて誰もが感じる

ことであろう.実はこの本質を見極める物理学の考え方,特に統計力学が情報処理に非常に有効であ

ることが最近のいくつかの研究を通して徐々に認知されつつある.
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統計力学と情報処理についておおざっぱに言えば,統計力学は主として物質の性質を理解し,予言

することを目的として発展してきた学問体系である.これに対して情報処理はデータからの情報の抽

出と加工を目的として発達してきた技術体系である.すなわち統計力学の主たる研究対象はモノで

あり,情報処理の取り扱う対称はコトであるということである.両者は一見全く関連性のないように

見えるが,この 2つの学問体系の中の一体どこに共通点があるのか?実は単純なところに存在する.

それは取り扱う対象がどちらも ｢たくさんの基本要素が関連しながら集まって構成されている｣と

いう点にある.物質は原子あるいは分子が相互作用しながらたくさん集まって構成されている.デー

タはビットが決められた並びに従ってたくさん集まることにより意味のある形で構成される.この 2

つの実に単純な共通点だけをもって,はたして統計力学を情報処理に応用できるのだろうか?そのよ

うに感じる方が多いであろう.しかし,統計力学を情報処理に応用することに成功した問題の多くの

本質はこの点に帰着されるのである.統計力学と情報処理の間には統計学という数学を通してみると

様々の共通の数理的構造がみえてくる.例えば,統計力学における自由エネルギー,ギプス分布,平均

場理論は情報処理においてカルバック･ライブラー情報量,指数関数分布族,確率伝搬法という形で

名前を変えて登場する.スピングラス理論の一部はシャノン限界と対応づけられる.これらがいずれ

も情報処理における基本的概念であることを考えれば統計力学が情報処理技術に有効であることは

ある程度理解していただけるであろう.

本講義は 3日間にわたって行われる.第 1日日は,冒頭で統計力学を用いた情報処理の研究につ

いての最近の動向について簡単に紹介し,その後,確率とベイズ統計の基礎について概説し,自由エ

ネルギーと平均場近似の情報論的理解について変分原理の立場でわかりやすく紹介する.第 2日目

は確率的画像処理について紹介し,ベ-テ近似と呼ばれる統計力学的手法を通して構成されるアルゴ

リズムについて,いくつかの数値実験例とともに紹介する.ベ-テ近似は平均場近似の拡張版であり,

本講義では自由エネルギー最小の変分原理から導出する.第 3日目は人工知能のひとつの方法論で

ある確率的推論のアルゴリズムを自由エネルギー最小の変分原理にもとづく平均場理論の枠組みか

ら導出し,具体的数値実験の例を紹介する.

2 最近の動向

本節では,統計力学を用いた情報処理の研究の最近の動向について概観する.

統計力学が情報処理に有効であるものとして認知された最初の例はおそらく符号理論であろう.誤

り訂正符号から始まり,最近では符号圧縮から暗号理論にいたるまで有効性が指摘されている【1,2,3]･

その理由は定式化の過程で導出された確率モデルが統計力学におけるある種の物理モデルと数学的

構造において多くの類似点を持つ点にある.スピングラス理論を用いた解析的性能評価 平均場理論

を用いた復号アルゴリズムの構成など多くの研究成果が報告されている.

画像処理は画素が規則的に配置されていることから,磁性体の物性の解明を目的として開発されて

きた統計力学における計算手法の格好の応用の対象である,実際,スピングラス理論,平均場理論をは

じめとする多くの統計力学的計算手法がすでに多くの画像処理の問題へと応用されている[4,5,7,6].

また,その一方で量子統計力学的モデルを用いた画像処理の研究への発展もなされている囲.
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人工知能において,ベイズ統計にもとづいて構成された確率的推論システムをペイジアンネットと

呼ぶことがある191このペイジアンネットはある種のグラフ表現をもつ確率モデルとして与えられ,

グラフ表現が特殊な構造(具体的には木構造)を持つ場合にはビリーフプロ/汁 -シヨン(信念伝搬

法あるいは確率伝搬法)と呼ばれるアルゴリズムを用いて推論を行うことができるということが人工

知能の分野で知られていた.その理論的構造は統計力学における転送行列法とほぼ等価であることが

次第に明らかになりつつあり,最近では,このビリーフプロパゲ-ションの枠組みが平均場理論のひ

とつであるベ-テ近似およびクラスター変分法を凧いて系統的に拡張できることが明らかとなり,ど

リーフプロ/げ -ションをテーマとしたワークショップ も開催されるようになってきている【10ト

移動体通信における復調方式に統計力学的計算手法を持ち込もうという試みが始まったのは最近

2,3年のことである[11,12ト符号分割多元接続 (CDMA)方式についてその解析的性能評価にスピ

ングラス理論を導入することに成功したというのが最初の仕事である.最近,平均場理論,確率伝搬

法等を用いたアルゴリズムの開発も行われつつある【10ト

更に,機械学習[13,14],遺伝的アルゴリズム【151,インターネットにおける/け ット流のルーティ

ング制御【16】等へとベイズ統計 ･統計力学を応用する研究も行われている･また,統計力学的計算手

法を,計算論的な立場l171からアルゴリズムとして見た研究も行われつつある.

統計力学を情報処理に応用する研究において特に強力な武器となっているのが平均場理論とスピ

ングラス理論である.平均場理論,スピングラス理論と情報処理についての最近の研究成果を集めた

解説書と啓蒙書が文献【18,19]という形で出版されている.更に情報統計物理学という更に広い枠組

みで基礎的部分から最近の動向まで詳しく書かれた啓蒙書[20,21,221も出版されている･

3 確率モデルとベイズ統計

情報処理に統計力学を応用するわけであるから,当然,確率モデルを用いた推定へと問題を定式化

する必要がある.その際,キーになるのがベイズの公式である.本節では,ベイズ統計を用いた情報処

理の基礎について概説する.

ある事象を考え,その事象として起こりうるすべての場合が合計で M 個として,それに 1,2,-･,M

などの番号を付けたとする.この番号の中のどれかをとる変数 Aを導入し,｢例えば 1番という番

号の付けられた事象が起こったことを "A=1"という数学的記号を用いて表すことにした｣とする.

この時,Aを確率変数といい,"A-1"で表現された事象の起こる確率をPr(A-1)という記号を

用いて表すことにする.一般に確率変数がその実現値 1,2,･･.,M のなかの様々の値をとりうるよう

な場合を考えるとき,A-a(a-1,2,･･･,M)により指定された事象の確率はpr(A-a)という表

現により与えられる･確率Pr(A-a)は

M

Pr(A-a)≧0(a′-1,2,-･,M), ∑pr(A-I)-1z=l
という条件を満たさなければならない.確率変数 Aの確率が

Pr(A-a,)-P(a)
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という形で aの関数 P(a)により与えられたとき,この P(a)を確率変数 Aの確率分布という.式

(1)から確率分布は

M

p(a)≧o(a-1,2,･･･,M), ∑p(I)-1玩･_il (3)

を満たさなければならない.

次に,2つの事象を考え,その確率変数をAl,A2とし,それぞれの事象として起こりうる場合の総

数がそれぞれ Ml個および M2個であるとする.このとき ｢Al-al｣,｢A2-a2｣により与えら

れた事象が両方起きる,すなわち ｢(Al -al)∪(A2-a2)｣である確率

Pr(Al-al,A2-a2) (a1-1,2,･･･,Ml;a2-1,2,･･･,M2) (4)

を確率変数 AlとA2に対する結合確率と呼ぶ.結合確率 pr(A1-α1,A2-α2)を最初に定義した

上でA2としてどの事象が起こるかということとは無関係にAlが起こる確率を考えた場合,これは

MI M2 M2

pr(A1-al)-∑∑ 6al,ZIPr(A1- 21,A2-Z2)-∑ pr(Al-al,A2-Z2) (5)
Z1-122-1 z2-1
MI M2 MI

pr(A2-a2)-∑∑6a2,Z2Pr(A1-21,A2-Z2)-∑ pr(Al -Zl,A2-a2) (6)zl-1z2-1 zl-1
と与えられる･6a,b≡1(a-b),6a,b≡0(a≠b)はクロネッカーのデルタである･この時,pr(Ak-0,k)
(k-1,2)をPr(Al-al,A2-a2)の確率変数 Akについての周辺確率と呼ぶ･

話を一気に一般化してみよう.いまK個の事象を考え,その確率変数をAkとし,それぞれの事象と

して起こりうる場合の総数がそれぞれMk個であるとする.事象 ｢(Al-al)∪(Al-al)∪･･･∪(AK-

aK)｣が起こる結合確率は次のように与えられる.

Pr(Al -al,A2-a2,･･･,AK-aK) (ak-1,2,･･･,Mk,k-1,2,･･･,K) (7)

以後,確率変数の集合 (AkFk-1,2,･-,K)およびその実現値 (aklk-1,2,･･･,K)をそれぞれA,a

という記号で表すことにすると結合確率はPr(A-可 と表される.結合確率pr(A-可 は

pr(A-a)≧0(ak-1,2,-,Mh k-1,2,-･,K), ∑pr(A-I)-1 (8)
I

という条件を満たさなければならない･ここで,∑Zは Z≡(zkfk-1,2,-,K)のすべてのzkに対
する和を意味する.

MIM2MK
∑≡∑∑-･∑Z～71-1Z2-1zK-I

Pl･(A-a) -P(a)
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という形で aの関数 p(a)により与えられたとき,このP(a)を確率変数Aの結合確率分布という.

式 (8)から結合確率分布 p(a)は

P(a)≧0, ∑p(I)-1
I

を満たさなければならない.結合確率pr(A-可 に対して

pr(Ak-ak)-∑6aた,ZたPr(A-I)
2:

Pr(Ak-ak,Ak′-ak,)-∑ 6ah,Zた6ak′,Zk′Pr(A-可
Z

(ll)

Pr(Ak-ak,Ak′-ak′,Ak′′-ak′′)-∑6ak,Zk6ak′,Zk,6ak′′,Zk〝Pr(A -可 (14)
I

という形で様々の周辺確率を定義することができる.

結合確率pr(Al-al,A2-a2)から条件付き確率pr(Al-allA2-a2)およびpr(A2-a2LAl-

α1)は次のように定義される･

Pr(Al -α11A2-α2)≡

Pr(A2-α2lA1-α1)≡

Pr(Al -al,A2-a2)
Pr(A2-α2)

Pr(Al-α1,A2-α2)
Pr(Al -α1)

この式から

Pr(Al-al,A2-a2)-Pr(Al-alIA2-a2)Pr(A2-a2)

-Pr(A2-a2lAl-al)Pr(Al -al)

という式が導かれる･両辺をPr(A2-α2)で割ることにより次の等式が与えられる.

Pr(Al-α1lA2-α2)-

ここで更に周辺確率の定義から

〟 1

Pr(A2-a2lAl-al)P(Al-al)

P(A2-a2)

M l

(15)

(16)

(17)

pr〈A2-al2)-∑ pr(Al-al,A2-a2)-∑ pr(A2-a21Al-al)Pr(Al-al) (18)
α1-1

であることを考慮すると

Pr(Al-a17A2- a2)-

α1-1

Pr(A2-a21Al -al)Pr(Al-al)
M l

∑ pr(A2-a2lAl-al)Pr(Al -al)
α1-1

(19)

が得られる.式 (17)および式 (19)がベイズの公式である.式 (19)はAl-alという事象が起こ

る確率 pr(A1-0･l)とAl-alという事象が起こったという条件のもとで事象 A2-a2が起こ

る確率 Pr(A2-(jr2lA1-0,I)から,事象 A2-a2が起こったという条件のもとで事象 Al-alが

起こっている確率 Pr(A1-0･llA2-a2)が表現できるということを表している.ベイズ統計では
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Pr(Al-al)は事前確率,pr(Al-allA2-a2)は事後確率と呼ばれている.ベイズ統計の戦略は,

一言で言えば,Al-α1は原情報,A2-α2はデータに対応し,原情報が生成され,それがデータに変

換されるという順過程からベイズの公式を用いて逆過程に対する確率,すなわち事後確率を構成し,

これをもとにデータから原情報を推定しようというものである.

もう少し複雑な場合として,3つの確率変数 Al,A2,A3による場合を考えてみる.結合確率

Pr(Al-α1,A2-α2,A3-α3)は条件付き確率から次のように 2つの表現で与えられる.

Pr(Al-al,A2-a2,A3-a3)-Pr(A3-a3fAl-al,A2-a2)Pr(Al-al,A2-a2)

-Pr(A3-a3lAl-al,A2-a2)Pr(A2-a21Al-al)Pr(Al-al) (20)

Pr(Al-al,A2-a2,A3-a3)-PrtAl-al,A2-a2lA3-a3)Pr(A3-a3) (21)

つまり,

Pr(Al-al,A2-a2IA3-a3)Pr(A3-a3)

-Pr(A3-a3lAl-al,A2-a2)Pr(A2-a21Al-al)Pr(Al-al) (22)

が成り立つわけである.この両辺をα2に関して和をとることにより,

Pr(Al -allA3-a3)Pr(A3-a3)
M2

-∑ pr(A3-a3lAl-al,A2-a2)Pr(A2-a21Al-al)Pr(Al-al) (23)
(22-1

すなわち,

Pr(Al-α1IA3-α3)
〃2

∑ pr(A3-a3JAl-al,A2-a2)Pr(A2-a21Al-al)Pr(Al-al) (24)
P r ( A 3 -a3)affl目し‥J wOJ一一⊥ W⊥7ー~̀ WL'目し▲▲̀ Ẁ■一一⊥ Wl'▲ーし̀▲⊥ wl' ＼~▲ノ

MI M2

pr(A3-0･3)-∑∑pr(A3-a31Al-al,A2-a2)Pr(A2-a2tAl-al)Pr(Al-al)(25)
α1-1α2-1

が導かれる.式 (24)は事象Al-alが起こり,事象A2-a2が起こり,そしてその結果として事象

A3-a3が起こるという順過程についての確率が与えられたときに,逆に事象 A3-a3が起こった

という状況のもとで事象 Al-α1が起こっていたかどうかという逆過程に対する条件付き確率を構

成する形をとっており,その意味でベイズの公式の拡張版と見なすことができる.一般にこのような

順過程の確率から逆過程を条件付き確率と結合確率の間の関係式をもとに構成してゆく手順を総称

してベイズ規則とよんでいる.

3個の確率変数Al,A2,A3に対するベイズ規則において結合確率pr(Al-al,A2-a2,A3-a3)

が

Pr(Al- al,A2-a2,A3-a3)-P(all,a2,a3)
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という形にある関数p(al,a2,a3)を用いて与えられれば,逆過程における推論に必要な条件付き確

率は定義されることを表しているわけであるが,この結合確率分布は

pr(Al- al,A2-a2,A3-a3)-eXP(-E(al,a2,a3))

E(al,a2,a3)-- -Imp(al,a2,a3)

(27)

(28)

と書き直すことができる.これは Z-exp(ln(I))というよく知られた等式を使っただけであるが,式

(27)をみるとE(al,a2,a3)をハミルトニアンと見ることもできる･式 (27)を形式的に

Pr(Al-α1,A2-α2,A3-α3)-
exp(-E(al,a2,a3))

〟1 〟2 〟3

∑∑∑exp仁E(zl,Z2,Z3))zl-lzl-Ill-I

(29)

と書き換えれば更にわかりやすくなる.つまり,確率モデルは P(al,a2,0,3)>0であれば,基本的に

は統計力学で言うギプス分布 (ボルツマン分布)で表せるのである.あとは E(al,a2,a3)がどのよう

な形で与えられるかで,場合によっては統計力学でよく研究されているモデルと対応がつけられるこ

ともあるわけである.この状況は確率変数の個数がいくら増えていっても可算個であるかぎり同様で

ある.確率変数の個数,すなわち体系の大きさ(サイズ)が大きくなればそれだけ計算は大変になる.

ここで統計力学が更に威力を発揮する.すなわち,統計力学が熱力学的極限という意味での巨大なサ

イズを持つ体系の巨視的性質を研究してきたわけであるが,その計算技術を適用することができると

いうわけである.

4 カルバック･ライブラー情報量と自由エネルギー

本節では,統計力学的計算手法の基礎として,自由エネルギーの解釈を情報理論におけるカルバッ

ク･ライブラー情報量という量にもとづいて説明する.

ある確率変数 A とその実現値 aに対して 2つの結合確率分布p(a)とQ(a)を考えたとき,

Dlp- 写Q(I)ln(器) (30)

という量を導入する.この量はカルバック･ライブラー情報量と呼ばれ,この 2つの確率分布の分布

間近さに対応しており,次の性質を持つ.

(i)DlPllQl≧0

(ii)P(a)-Q(a) * DlPIIQ]-0

佳意の .T>0に対して ln(.T)≦.7:-1が成り立ち,等号は LT -1のときのみ成り立つ.このことから

得られる不等式 ln(謝)≦吉紫 -1をDlPHQ]の表式に適用することによ｡,

DlP.･Q】≡写 Q(I)ln(器 )≧∑ Q(Z)(1一語 )≧∑p(I,一写 Q(I)-1-1-0 (31,2; ーt･＼ー′ =
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という形で DlPlrQ]≧0が示される･もちろん,DlPHQ1-DlQ=P]が常に成り立つわけではないの

で数学的意味に置いて距離と呼ぶことは言い過ぎであるが,2つの確率分布間の近さを表す量として

情報理論などでよく用いられる.

そこで aのある関数 E(a)を考え,この E(a)に対して

P(α)-
exp(-E(a))

∑exp(-E(Z))I
(T>0) (32)

という形で与えられる確率分布を導入する.この確率分布は統計力学ではギプス分布あるいはボルツ

マン分布と呼ばれて,関数 E(a)はハミルトニアンに,Tは温度に対応している.このギプス分布を

式 (30)に代入すると,

DlPIIQ]- FtQ]+ln(∑exp(-E(I)))I

flQ]=SE(I)Q(I)-仁∑Q(I)ln(Q(I)))Z

(33)

(34)

が得られる.flQ]は自由エネルギーに対応しており,式(34)の左辺の第1項は内部エネルギーに第

2項はエントロピーに対応している.確率分布 p(a)がギプス分布(32)で与えられたときに,DlPHQl

をできるだけ小さくするようにして,確率分布Q(a)を P(a)に近づけるということは,自由エネル

ギーFlQ】をできるだけ小さくするように Q(a)を選ぶことに対応していると言うことができる.

規格化条件∑zQ(I)-1を拘束条件として自由エネルギー flQ】の最小化の変分原理

e(I)-arg-an(flQ]l∑Q(I)-1〉 (35)I

を考えることにより,ギプス分布を逆に導くことができる.まず,規格化条件に対してラグランジュ

の未定係数 人を導入する.

LlQ]=flQ巨 人(∑Q(I)-1)I

汎関数 L:lQ】をQ(I)について変分をとると次のような極値条件が得られる

e(a)-exp(-E(a)-1+A)

(36)

(37)

式(37)を規格化条件の式に代入することにより人が決定され,Q(2;)の表式は式(32)の右辺として

与えられる.また,式(32)の右辺を式(34)のQ(I)に代入することにより

fle･--anflQ･--1n(写exp(-E(I,))
という表式として最小化された自由エネルギーの表式が得られる.
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5 平均場近似の情報論的理解

本節では大規模統計モデルに対する統計力学的近似解析手法としてなじみ深い平均場近似を自由

エネルギー最小の変分原理という立場から解説する.

平均場近似というと物理を専攻する学生なら,学部か大学院の講義で教わると思うが,たいていは

｢個々の確率変数に着目してその周りからの確率変数からの影響をある種の期待値で置き換えてしま

う近似である.｣と言う形に教わる.例えば,簡単のために正方格子 0-((x,y)lx-1,2,･･･,M,y-

1,2,- ,N)上のイジング模型を考える･各格子点 (x,y)上の確率変数 Sx,yはそれぞれ 土1の値を

とり,その確率分布は

PrtS-S)-P(S)=
exp(∑(Bx,ysx,y+Csx,ysx十1,y+Csx,ysx,y'1))
(I,y)∈0

写exp(∑ (Bx,yzx,y+Czx･yzx十1,y+Czx,yzx･y･1))(x,y)∈0

により与えられる･ここで ∑ は
Z

∑エロ ∑
2:(.T,y)∈Oz｡,y-土1

(39)

(40)

により定義される･平均場近似では確率変数 Sx,yの期待値 mx,y≡∑ zx,ypr(S-可 を用いて確率変
I

数 Sはその実現値として (sx,y-mx,y)(sx+1,y-mx+1,y)竺 0および (sx,y-mT,y)(S｡,y+1-mx,y+1)と0

を満たす 8-tsx,yl(x,y)∈0)の確率がそれ以外の場合に比べて非常に高いと仮定する･これがいわ

ゆる ｢ゆらぎを無視する｣という意味である･この場合,(sx,y-mx,y)(sX+1,y-m叶1,y)竺0は次のよ

うに変形される.

sx,ysx+1,y竺Sx,ym〇十1,y+mx,ySヱ十1,y-mx,ymx十1,y (41)

(sx,y-m2,y)(sx,y+1-mr,y+1)だ0についても同様である･これを式 (39)に代入し,mx,yを計算する

ことにより次のような tmx,y)に対する漸化式を導くことができる(図 1)･

mT,y-tanh(B.T,y+C(m.T'1,y+mxll,y+mx,y'1十m.T,y-1)) (42)

同じ方程式は自由エネルギー最小の変分原理からも導出できる.この確率分布に対して各確率変数

Sx,,yごとの周辺確率分布

p.T,y(sx,y)≡∑ 6sZ,y,Z｡,yP(S)
Z

(43)

を計算する必要があるとする.定義に従って計算しようとすると2図 -1通りの状態についての和を

計算しなければならない.そこで,この確率分布 P(S)を近似する確率分布として

Q(S)≡IIQ.T,y(S.T,y)
(.T.y)∈0
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17:'＼

i暫Z帯zy･t,

●tz,ylI
rzf+I

+..′rlTz,Y

図 1‥平均場方程式 (42)の構造.

Qx,y(sx,y)…∑6sX,y,Z工,yQ(S)I

を満たす分布Q(β)を導入し,自由エネルギー (34)に代入する,

flQ】-FMFAl(Qx,yl(x,y)∈0)i

･ - ∑(∑(Q誹 ))(Bx,y+C∑(Qx+1,y(O+C∑(Qx,y'1(())
(x,y)∈0 亡-1=l I-主1 く-士1

+∑ ∑Qx,y(()lnQx,y(()
(I,y)∈0ぐ-土1

(45)

(46)

規格化条件∑く=士lQx,y(()-1を拘束条件として (Qx,y(()](x,y)∈0)についての変分をとることに
より,DlPHQ】という尺度で Q(S)が P(S)に最も近くなるように決めた くQx,y(()l(x,y)∈0)をを

(Qx,y(()I(I,y)∈0日こより表す.

ex,y(()-arg-an(fMFAl(Qx･yl(x,y)∈0)]J∑Q誹 )-1((x,y)∈0)) (47)
く-土1

カルバック･ライブラー情報量DlP‖Q】を最小にすることと,自由エネルギーflQ】を最小にするこ

とは等価なので,(Qx,y(()I(x,y)∈0)は(Px,y(()I(a,y)∈0)の良い近似になっているものと見なすこ
とができる.

規格化条件 ∑Qx,y(()-1に対するラグランジュの未定係数 入.T,y
(-土1

Ll(Qx,yl(x,y)∈0)]-fMFAl(Qx,yl(a,y)∈0)]-∑入x,y(∑Qx,y(()-1) (48)
(x,y)∈0 く-j=1

という形で導入し,(Q｡,y(()l(x,y)∈0)についての変分をとり,その後に規格化条件を満たすように

A.T,yを決めることにより,(Qx,y(()I(I,y)∈0)に対する決定方程式は次のように得られる･

Qx,y(()-
exp((BtT･yIC(I,,yRcX,y(｡,;ilC,a.T,･y,(㍗)))()

<≡leXP((BIT,yIC(x,,yScI,y((,;il(,ex,,y,(</,,)()

C･T,y≡((tH 1,y),(2-1,y),(I,y+1),(tT,yl1)〉
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ここで,Sx,yの期待値の定義を周辺確率分布 Qx,y(()で書き換えた表式

mx,yct∑ zx,yQ(I)-∑(Qx,y(()
Z (-土1

(51)

を式 (49)に代入することにより式 (42)に与えられる,物理においてなじみのある正方格子上のイジ

ング模型に対する平均場方程式が得られる.ひとつの見方ではあるが,平均場近似とは与えられた確

率分布をその周辺確率分布の積の形に与えられた関数系で与えられた確率分布でカルバック･ライ

ブラー情報量という尺度のもとで最も近くなるように決めた近似であると言うことができる.

通常,物理で教わるイジング模型は Bx,y-h/T((x,y)∈0),C-J/Tと置いたものであり,hは

外場,Jは相互作用,Tは温度と呼ばれ,格子 0のサイズも MxN の有限系ではなく,無限に大き

なサイズを持つ場合が考えられる.この場合,確率変数 sx,yの期待値 mx,yは格子点 (x,y)の位置

によらず一定であるから,mx,y-m と置くことができる･mは統計力学では秩序パラメータとよば

れ,強磁性体を想定すればsx,yはスピン,hは磁場であり,mは磁化に対応する･従って平均場方程

式 (42)は

--tanh(芸十字-) (52)

という形に与えられる.式 (42)をみて,｢こんな式,覚えがないぞ｣と思った物理学科出身の学生さ

んも式 (52)をみればどこかで見たと思っていただけるものと思う･式 (52)を hと Jを固定して

様々のTの値に対して反復法を用いて数値的に解くアルゴリズムを以下に与える.

平均場方程式 (52)を解く反復計算アルゴリズム

Step1:Jとんの値を入力する.

St.ep2:Tの初期値をT-8に設定する｡

Step3:初期値 m -0を設定する｡

step4:次の操作をE<10~6となるまで繰り返す｡

什 m, --tanh(芸十字p), 可 - -pL
step5:T-T-0.10として,T/J<0.10なら終了し,そうでなければ step4へ戻るo

h-0.00010,J-1と設定して,上の反復法を用いて計算した m の値を図2に与える.図 2は統計

力学の教科書でよく目にするイジング模型の磁場のないときの磁化の温度依存性の曲線である.2

6 確率的画像処理のベイズ的アプローチ

ここから,具体的情報処理の問題に入ることにする.本節では 2値画像の画像修復を例にとり,ご

くごく簡単な場合に限定して,ベイズ統計の立場で確率的画像処理の枠組みを解説する.なお,本節

および次節で与えられる定式化の詳細は文献 【6】に与えられている･

2テクニカルなことであるが,磁場がないと称して,実際にはh-0.00010と設定しているのは式 (52)を完全にh-0
と設定して,m-0を初期値として反復法で解いた場合にはm-0という解しか得ることができないので,ほんの少しだ
け h-0.00010と言う形で磁場をかけてm≠0の解が存在する場合にはそれが得られるようにしている.
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図 2‥h-0.00010,J-1の場合に平均場方程式 (52)を反復法により解いて得られた m の T依
存性.

まず,画素の位置を (x,y),原画像および劣化画像の階調値についての確率変数をFx,yおよび Gx,y

により表すことにする.画素は正方格子 0≡((x,y)lx-1,2,･･･,M,y-1,2,･･･,N)上に並べられ周

期境界条件が課されているものとする.2次元的なラベル付けをされた確率変数の集合は確率場と呼ば

れることがある.原画像の確率場はF-(Fx,yl(x,y)∈叫,劣化画像の確率場はg-(gx,yl(x,y)∈0)

である･このとき,原画像 f-(fx,yl(x,y)∈0)と劣化画像 g-(gx,yl(x,y)∈0)に対してベイズの公
式は次のように与えられる

Pr(F-FOG-a)-

ここで ∑ は
Z

Pr(a -glF-I)Pr(F-I)

∑pr(a-glF-I)Pr(F-I)
Z

∑ エ ロ ∑
Z (x,y)∈Ozェ,y-土1

(53)

(54)

により定義される･Pr(a -glF-I)は原画像 fから劣化画像 gが生成される確率である.

Pr(F-I)は原画像 fそのものの事前確率である･ベイズの公式の右辺は,事前確率 Pr(F-I)

をもとに,まず原画像 fが生成され,その原画像 fから劣化過程 Pr(a-gIF-I)を通して劣化

画像 gが生成されるといういわゆる順過程の状況を表している･観測された劣化画像はこの順過程

によって生成されたものであると考えれば,ベイズの公式は ｢順過程を表す式｣が ｢劣化画像 gが与

えられたという条件のもとでの原画像 fに対する事後確率 pr(F-flG-g)｣に等しいというこ

とを意味している(図3).

最も基本的な場合として,各画素が階調値として -1と 1のみをとる2値画像を考え,｢劣化過程

は原画像から各画素で独立にある確率で劣化されていること｣,｢原画像の各画素の階調値はその近

傍画素の階調値と同じ値をとる確率が高い｣という2つの仮定が基本的であると考え,これらを明確

に式を用いて書き下すと次のようになる.
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事後確率

図 3:ベイズ統計における原画像の推定メカニズム

fz･t:-1崇zz,I,,::Ill Ez･,=lfg?,::=_ll

劣化過程

図 4:2元対称通信路.

劣化画像gは原画像 fの各画素の状態が各画素ごとに独立に確率pで -1から1へ,ま

たは 1から-1へと置き換わることにより生成されるものとする(図4).

pr(a -glF-I)≡Il((1-p)6fxM x,y+p(1一転 y,gx,y))
(x,y)∈0

原画像に対する事前情報

(55)

原画像 Jは次の確率分布の高い確率を与える画像のひとつである(図5).

Pr(F-I)

((x,peoexp(守 (fx,y-fx･1,y,2))((蕊exp(-如 y-fx,y･1)2))
冒((.蕊eXpT(一書α(zx,y- zx十1,y,2))((I,PEoexp仁 - y-zx･y･1,2))

(56)

確率変数fx,yの集合すなわち確率場fは各画素(x,y)の階調値 fr,yがその近傍画素(x士1,y),

(.T,y士1)の階調値にのみ依存する形になっており,この性質を持つ確率場 Jは総称してマルコ
フ確率場と呼ばれる.

2元対称通信路は情報理論で考えられる最も基本的な劣化過程の一つである.図4に示すように各画

素で独立に原画像と異なる階調値に置き換えられるということなので,例えば p-0.2と設定すると

原画像と劣化画像で20%程度の画素が劣化されていると言うことになる.式 (56)は最近接画素対

が同じ階調値をとればとるほど確率が高くなるわけなので,当然,最大確率を与える画像は真っ白か

真っ黒な画像である.そんな画像ばかり扱っていたのでは使えない.当然の話である.しかし,どの桂

度かなどという堅いことを言わないで比較的高い確率を与える画像はと考えると話は多少変わって

くる,いくつかのαの値に対してモンテカルロシミュレーションのスナップショットとして生成され
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(a) (b) (C)

図5:いくつかの αの値に対して確率分布 (56)に従うモンテカルロ･シミュレーションのスナップ

ショットとして生成された 2値画像.(a)α-0.25.(b)α-0.5.(C)α-1.

た画像の例が図 5である.確率モデル (56)のスナップショットを持ってきてこれがわれわれの扱え

る原画像でございますと言われても現実世界の画像は様々の意味と構造を持っていて,そんな画像で

置き換えられるわけではない.しかし,このような仮定の下で画像処理アルゴリズムを構成すると現

実世界の画像も含めてうまく処理できてしまうから不思議である.著者がこの説明をするとき,｢現

実世界の画像の部分部分のパターンをみると図 5のような画像がみえてくると思うことは無理がな

いとは考えられませんでしょうか?｣という苦しい説明をする.このことを深く深く考えてゆくと話

がここで終わってしまうので,これについてはとりあえず認めていただくということで話をすすめさ

せていただきたい.

式 (55)および式 (56)をベイズの公式 (53)に代入することにより,Pr(F-fJG-g)は次のよ

うに与えられる.

Pr(F-flG-g)-
exp(-E(flg)

∑expトE(zJg)I
(57)

E(fig)-- ∑ 仁 去p(gx,y-fx,y)2一言α(fx,y-fx.1,y)2-去α(fx,y-fx,y.1)2) (58)
(x,y)∈0

･≡;ln(崇)
修復画像f-(fx,yf(I,y)∈0)はこの事後確率分布 Pr(F-fLG-a)から

fx･y-argTX?yxPr(Fx,･y -fT,yrG-a)

pr(Fx,y-fx,yIG-g)≡∑6fzp,zx,,Pr(F-ZIG-g)
Z

(59)

により,各画素ごとに階調値を推定することにより決定される･Pr(FT,y-fT,yIG-g)は事後確率

分布 Pr(F-flG-g)の確率変数 f.T,yについての周辺確率分布とよばれる･式 (61)の定義にもと

づいて Pr(FT,y-fTPIG-g)を計算しようとすると,2lOト1通りの画像についての和を計算する必

要があり,膨大な計算量が必要となる.次節ではこれを計算する方法として確率伝搬法について説明

する.
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7 ベーテ近似を用いた確率的画像処理アルゴリズム

本節では,確率モデル (57)の各画素ごとの確率変数 Fx,yの周辺確率分布 pr(Fx,y-fx,ylG-a)

を高精度に計算する近似として,ベ-テ近似について自由エネルギー最小の変分原理にもとづいて概

説する.ベ-テ近似は通常,平均場近似の拡張版としての統計力学では大学院レベルの講義で顔をだ

すことがあるので,本講義を受講されている学生諸氏はほとんどの方が初めてであろう,

まず,第 3節の説明と同様にして式 (57)で与えられるギプス分布は次のような自由エネルギー最

小の変分原理を満足する.

pr(F-flG-g) -manflQ]

flQ]≡ど[Q]-SlQ】

ClQ】≡∑E(zlg)Q(I), SlQ]≡ - ∑Q(I)In°(I)
I I

ここで,試行関数Q(∫)に対して

Qx,y(fx,y)…∑6fX,y,Z｡,yQ(I)
I

Q芸才(fT,y,fx,,y′)…∑ 6fz,y,zx,y6f2,,y′,Z｡′,y′Q(I)
Z

(62)

(63)

(64)

(65)

(66)

を導入する･Qx,y(fx,y)および Q.;:㌔′(fx,y,fx,,y,)は f(S)-P(sEh)であれば pr(F-flG-g)

のある画素または画素対の周辺確率分布であることは容易に理解できる.式 (58),式 (65)および式

(66)を式 (64)に代入することにより

flQ1--∑ (揺 (仁 gx,y'2Q誹 )(x,y)∈0

･揺 ｡,El(仁 '''2'Q'Tlyl,y'信′'+Q…:3'1'H''))
(67)

という式が導かれる･すなわち,これで汎関数SlQ】は周辺確率分布 Q.T,y(fx,y),Q芸:yl･y(fx,y,fx十1,y)
および Q芸溜十1(I.T,y,fx,y+1)のみにより表されたことになる･ここで,SlQ】についても同様の書き換

えができれば,flQ】も周辺確率分布 Qx,y(fx,y),Q詰1,y(fx,y,fx+I,y)および Q芸;冨+1(fx,y,I.T,y+1)の

みにより表されたことになるが,厳密にそのような書き換えができると考えることは難しい.式 (57)

で与えられた確率分布は次の形に書き換えることができる.

pr{F-flo-g}-妄((x,PEOWIT,y(fx,y')

･(∩(.T,y)∈0
W.TX,吉1,y(i.T,y,fT十1,y)W.T,y(f.T,y)W.T+1,y(fT十1,y))(∩(I,y)∈0
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ここで Zは規格化定数であり,Wx,y(i)および噌 (E,E')tま次のように定義される

l焔,y(i)≡
exp(-去p(行 動y)2)

∑ exp(-擁 W ,y)2)
(-土1

wxx,'iy′(i,E′)≡
exp(-擁 -gx,y)2-去p(E′-gd,d)2-擁 -E′)2)

∑∑ exp(一擁 -gx,y)2一書p((I-gx,,♂)2-擁 -(I)2)
(-土1(I-j=1

式 (68)の形をもとにベ-テ近似では Q(∫)をその周辺確率分布を用いて

Q(I)- (∩Q訂,y(fx,y))(Il
(x,y)∈0 (I,y)∈0

･(∩

Q詰1,y(fx,y,fx+1,y)
Qx,y(fx,y)Qx+1,y(fx十1,y)

Q芸溜+1(fx,y,fx,y+1)

(xly)leoQx,y(fx,y)Qx,y+1(fx･y･1)

(69)

(70)

(71)

という形に表された関数系に制限してその範囲で自由エネルギーを最小にするという尺度をもって

試行関数 Q(∫)ができるだけ式 (57)で与えられたギプス分布に近くなるように周辺確率分布を決定

するという戦略がとられている.式 (71)を式 (64)に代入することにより,SlQ】を次のような近似

的表式で置き換えることができる.

slQ]- ∑sx,y+ ∑ (Sxx,il,y-sty,〟-Sx'1,y)+ ∑ (Sxx,･yy十1-sx,y-sx,y'1) (72)
(x,y)∈0 (3:,y)∈0 (2,y)∈0

Sx,y≡-∑Qx,y(Oln(Qx,y(())
く-j=1

STX,'㌔′≡ - ∑∑Q芸:F((,(/)ln(Q芸才((,(I))
(-土1く~′-土1

(73)

(74)

この表式はまず slQ]をより小数の画素からなる周辺確率分布を用いて表そうとすると,まず現れる

のが各画素ごとの&,γの和であると考えることは自然であろう･もしα-Oの場合を考えているの

であればこの項のみで終わりである.ところが今考えている確率モデルでは最近按画素対間の相互作

用 αが存在している.そこで最近接画素対についての周辺確率分布による項をこれに何らかの形で

加える必要がある.上式の場合,その最近按画素対からの寄与の項を,すべての最近接画素対から画

素の寄与を差し引いた量S琵1,y-S.T,y-S.T十1,yおよび STX,･yy+1-S.T,y-S.T,y+1として考慮している･

画素の寄与をわざわざ引いているのは第 1項で既に足しているから差し引かなければ足しすぎにな

るという考え方からくるものである･式 (117)と式 (120)からア肌 の近似表現は次のように与えら

れる.

flQ]TFBet.her(Q.T,y,Q芸Tyl,y,Q芸;冨'1I(･T,y)∈0)]

≡∑ (一揺 ((-g･T,y'2Qx･y'<ト 三α∑∑(仁(′)2(Q…Tyl.y'W ･Q芸拙 ,(′))(.T,y)∈0 - く-土lぐ′-土1

+SLT,y+(境 1,y-SIT,y-S.T+I.y)+(S.;,,yy'lISr,y-ST,y.I)) (75)
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周辺確率分布の定義 (65),(66)から次の等式が導かれる.

Qx,y(()-∑Q:ryl,y(H')-∑Q;,_yl,y((′,()
(I-j=l E'-i=1

- ∑ Q芸,･yy十1(信 ′)- ∑ Qxx;yy_1((/,() (巨 土1)
(I-j=1 ぐ′-土1

(76)

そこで,Qx,y(sx,y),Q;lyl,y((,(I),Q芸;yy十1((,(I)はその規格化条件および等式 (76)を拘束条件として

fBetheltQx,y,QxxTyl,y,Q芸;yy+ll(x,y)∈0)】の最小化に対する変分原理をとることにより決定される･

(ex,y,exxTyl,y,敬冨十11(x,y)∈0)
-arg{Q減 量 + 1.(I,y,EO}〈fBethe[･Qx,y,Qxxryl,y,Qxx･･yy･l"x,y,EO}]

Qx,y(fx,y)-∑Qxxlyl･y(fx,y言)-∑Q芸Lyl,y((,fx,y)
く-j=1 (-土1

-∑Q芸溜十1(fx,y,()- ∑Q…;冨_1((,fx,y),
(-主1 亡-土1

∑ Qx,y(()-∑∑Qxxlyl,y((,(I)-∑∑Q芸,･yy'1(信′)
(-j=1 ぐ-土1ぐ′-土1 く-j=1(I-j=1 -1〉(77,

条件付き変分原理における極値条件からQx,y(sx,y),Q詰1,y((,(I),Q芸溜十1((,(I)に対する表式が拘束

条件に対して導入されたラグランジュの未定係数を用いて表され,そのラグランジュの未定係数は周

辺確率分布についての規格化条件および等式 (76)を満たすように決定されるという形の非線形方程

式に帰着される.このラグランジュの未定係数に対する多少の変数変換を行い,見やすい形に整理し

た方程式を以下の示す.

Q｡,y(i)-

wx,y(i) II Ju芸才(i)
(x′,y′)∈C｡,y

∑wx,y(() Il ,M芸;by'(()'
(-j=1 (x′,y′)∈cx,y

(78)

(79)

Q芸才(i,E′)-

wxx,'#(i,E′) H Ju.;:'r(i) rI JuXx:I,'J′′(E′)
(.T",y′′)∈cZ,y＼(x′,y') (x′′′,y"′)∈Cェ′,y′＼(2,y)

∑ ∑畷'by'((,(I)
く-j=1く′-土1

明:F(i)-

n Jl鳩'r(()
(x〝,y′′)∈cx,y＼(x′,y')

∑(竺鑑辞)
(一二一土1

n Ju;:I,'J ′′′((I)'
(2'′′,y′′′)∈cx′,y′＼(x,y)

rI Ju･.::I,,;1′(()
(2〝,y′′)∈C｡′,y′＼(2,y)

∑∑(堵主群) H ル鶴 ′′(()
(I-土1く-i=1 (tT〝,y′′)∈cJ′,y′＼(tT,y)

cx,y≡((tT+1,y),(I,r-1,y),(tT,y･1),(tl･･,y-1))
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これらの式は一見複雑に見えるが実はよく見るときれいな構造を持っている･まず式 (78)で与えら

れた周辺確率分布は画素 (x,y)にその隣接画素からの影響を 入…iry′((x′,y/)∈cx,y)という形で取り
込んだ構造をしている･これをグラフ表現にしたのが図 6である･式 (79)で与えられた周辺確率

分布は例えば f㌶1,y(H')の場合,画素 (I,y)には (x+1,y)を除く隣接画素からの影響を 入…;ry,
((x′,y′)∈cx,y＼(x+1,y))という形で取り込んだ構造をしている･また,画素 (x+1,y)には (x,y)を

除く隣接画素からの影響を 入;;ry,((x′,y')∈C-T,y＼(2,y))という形で取り込んだ構造をしている･これ
をグラフ表現にしたのが図 7である.そして,式 (83)は例えば (x',yJ)-(x+1,y)と設定した場

令,画素 (x,y)に (x+1,y)を除く隣接画素から入…iry′((x′,y′)∈cx,y＼(x+1,y))が入力として入り,
(x+1,y)へと入芸;ry,が出力として伝搬されてゆく構造を持っている･これをグラフ表現にしたのが
図8である.

図6‥式 (78)で与えられた周辺確率分布 fx,y(()のグラフ表現･

図7‥式(79)で与えられた周辺確率分布fxx,吉1,y((,(I)およびfxx,,yy+1((,(I)のグラフ表現･(a)(t7:′,y′)-
(I+1,y).(b)(x',y/)-(x,y+1).

式 (65)-(125)において,Ju;:I,諾′′(く)の変数 (は 0,1しかとらないことを考慮すると

JU芝:I,;1′(-1)-
exp(一入≡;ry′)

Ju::I,諾′′(1)-
exp(入…;ry′)

2 cosh(人言iry′)' '̀lx'･y'＼⊥ノ 2cosh(A;;ry′)

と変数変換することにより,特に式 (125)は次のように書き換えられる.

･･=;ry,-arctanh(tanh(α)tanh(Phx･yI(T",y",吉 y､(I,,y,)
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図8‥式 (83)で与えられた反復方程式のグラフ表現･(a)(x′,y′)-(x+1,y)･(b)(x',y′)-(x-1,y)･

(C)(x′,y′)-(x,y+1).(d)(x′,y′)-(x,y-1).

本節で紹介したベ-テ近似は式 (120)が重要な鍵になっている･そこでは最近按画素対の相関の効果

までを重要視し,それより大きな画素の集合の効果は小さいとして無視している.EiZI ぢ■
修復画像 f-(fx,yl(x,y)∈吋 は式 (60)により決定される･周辺確率分布 pr(Fx,y-fx,ylG-g)
は式 (78)-(80)を解き,画素 (x,y)のおける周辺確率分布 Qx,y(fx,y)を得ることにより近似的に計算

される.αと pの値をひとつ固定したときのベ-テ近似を用いた画像修復のための反復計算アルゴ

リズムは以下に与えられる.

ベ-テ近似を用いた画像修復アルゴリズム

step1:原画像f-(fx,yt(x,y)∈0),劣化画像 9 -(g｡,yl(x,y)∈0)とp,α,R,△の値を設定する

step2:初期値を入…:〆-o((2,y)∈O,(x′,y′)∈C｡,y),T-1+R△と設定する･
Step3:T-T-△,r-0と設定する.

step4:r- r+1,a琵1,y一入;吉1,y,a…:冒+1-人…;冨+1((x,y)∈o),と設定する･

Step5;(A;Tyl,y,A;:冒+1L(x,y)∈0)の値を次の更新則により更新する･

/ /
Ju;,;y (i)-

1
万万

Step6:

∑(駕昔)1′T ∩ a::I,;y,′′(()
く-j=1 (I′′,y′′)∈Cェ′,y′＼(工,y)
∑∑(覇鍵 )1/T H 現′′(()
(I-土1く-士1 (3=′′,y′′)∈C｡′,,,＼(3=･y)

((x′,y′)∈C｡,〟) (84)

∑∑(La:Ty17y((上嶋 1,y(()回 a::冨+1(()一明 冨+1(く)l)<10~6 (85)
(3:,y)∈0(-土1

を満足しなければstep4にもどり,満足すればstep7に進む.

step7:T-1を満足しなければ step3にもどり,満足すれば修復画像f-tfr,yI(.T,y)∈0)を

f3mーarg(niaiXlwX,y(i)n Ju::;y′(i)
(ェ′,y′)∈cJl.y
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数値実験を行った一例を図9及び図 10に与える.図 9(a)の原画像は α-0.5と設定し,確率分

布 (56)に従うモンテカルロ･シミュレーションにより生成された 2値画像である.すなわち図9の

数値実験は前節で与えたベイズ的アプローチの枠組みの順過程に忠実に従って生成されたデータで

ある劣化画像からの原画像の推定を行った結果である.修復の際には αは原画像を生成したときの

値を用い,pも劣化させたときに設定した値をそのまま用いている.図 10(a)の原画像は信号処理の

分野で標準的に用いられている "Mandrill"と呼ばれる画像に対してある種のしきい値処理を行って

作成した画像である.すなわち,図 10は現実世界の画像をもとに生成された 2値画像に対して行っ

た数値実験であり,必ずしもデータがベイズ的アプローチの枠組みの順過程に従って生成されている

とは限らない場合である.修復の際には pは劣化させたときに設定した値をそのまま用いているが,

αは,そもそも原画像自体が式 (56)を使って生成されたものではないため,手動で修復画像が原画像

に近くなるように調整して決めている.いずれの場合も良好な結果が得られることがわかる.

ここまでの話の中でpとαを劣化画像から推定することについては述べて来なかったが,実際の

画像処理システムにおいてはこのpおよび αを与えられたデータのみから推定しなければならない

場合が多い.原画像が式 (56)におけるαのどのようなモデルパラメータ αとpの推定値 a,p̂k

ベイズ統計においてはハイパパラメータと呼ばれ,周辺尤度最大化とよばれる最尤推定の立場におい

て次のように決定されることが多い[6]･

(a,p̂)-畏婿 pr(a-glF-I)Pr(F-I) (87)

右辺の呈 pr(a -g)≡∑pr(a -grF -I)Pr(F -I)が周辺尤度と呼ばれる量であり,これも
I

ベ-テ近似を用いて計算することができる.

本節と前節で与えた枠組みは各画素の階調値が 0,1ではなく,任意の実数値をとる場合にも容易

に拡張できる･例えば劣化過程として平均 O,分散 J2-毒 の加法的白色ガウス雑音Nl0,62]を考
える.この場合,劣化過程は

1
pr{G-gJF-f}-(2,960扇 exp仁這(fx･y一弘y)2) (88)

(a)

図9‥2値画像の画像修復例(a)原画像 (α-o･5と設定し,確率分布 (56)に従うモンテカルロ･シ

ミュレーションにより生成された 2値画像)･(b)劣化画像 (p-0.2と設定し,劣化過程 (55)を通し

て,生成された 2値画像)･(C)べ-テ近似による修復画像 (p-0.2,α-0.5)
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(a) (b) (C)

図 10:2値画像の画像修復例(a)原画像.(b)劣化画像 (p-o･2)i(C)ベ-テ近似による修復画像

(p-0･2,α-0･35)

(a) (b) (C)

図 11‥濃淡画像の画像修復例 (a)原画像.(b)加法的白色ガウス雑音による劣化画像 (〟【0,302D.

(C)ベ-テ近似による修復画像 (J-30,α-0･0005)

という形に与えられる.計算の詳細は省略するが o･-20の場合の画像修復例を図 11に与える.

本節で紹介した 2値画像の画像処理アルゴリズムの C言語を用いた具体的プログラムはホーム

ページ(URL‥http‥//www.statp.is.tohoku.ac.jp/~kazu/SMAPIp-KazuKazu/からダウンロードする

ことができる.

8 確率的推論

本節では統計力学を用いた確率的情報処理のもう一つの例として人工知能における確率的推論を

とりあげる.ベイズ統計にもとづいて構成された推論機構は一般にペイジアンネットと呼ばれてい

る.確率推論の代表的な教科書としては Pearlの教科書等があげられるt23,24トまた,最近の発展に

ついては文献 【91等を参照していただきたい･ここでが,統計力学的手法の一つとして知られるクラ

スター変分法を用いた確率的推論アルゴリズムについて解説する.クラスター変分法は前節のベ-チ

近似を更に一般的に拡張した統計力学の手法である.

確率的推論は複数のノードと呼ばれる点とそのノード間の因果関係を表すリンクからグラフ表現の

形で与えられる.そこでまず,例として 4個のノードを考え,図 12に示すようなグラフ表現で与えら

れる確率的推論機構を用いて,どのようなものかを初心者にわかりやすく解説しよう.この例題は K.

MmPhy氏によって作成されたホームページ http‥//www･ai･mit･edurmurphyk/Bayes/bayes･htmlに
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図 12:4個のノードからなる確率的推論機構の例.

ペイジアンネットの解説とともに掲載されているものである.その 4個のノードに対してそれぞれ

に 【曇りである日 スプリンクラーが作動している】,間が降る日芝生がぬれている]という命題を割

り当て,そのそれぞれの命題に対応して true(T)とfalse(F)という2つの状態をとる確率変数をそ

れぞれ Ac,As,AR,Awにより表すものとする.結合確率と条件付き確率の間の関係式により

Pr(Ac-αC,As-αS,AR-αR,Aw-αW)

-Pr(Aw-αwIAc-αC,As-αS,AR-αR)Pr(Ac-αC,As-αS,AR-αR)

-Pr(Aw-awIAc-ac,As-as,AR-aR)Pr(AR-aRIAc-ac,As-as)

×Pr(Ac-αC,As-αS)

-Pr(Aw-αwIAc-αC,As-αS,AR-αR)Pr(AR-αRIAc-αC,As-αS)

xPr(As-asIAc-ac)Pr(Ac-ac) (89)

が導かれる.ここで,各命題に対する因果関係として ｢曇りである｣とすればいずれ ｢雨が降る｣可能性

がある.｢曇りでない｣とすれば晴れているということで芝生を枯らさないために ｢スプリンクラーを

作動させる｣ということになる.そして ｢雨が降る｣かまたは ｢スプリンクラーを作動させる｣という

ことにより｢芝生がぬれている｣という状況が発生する･Pr(Aw-awIAc-ac,As-as,AR-aR)
は Acすなわち ｢曇っているかどうか｣には直接は依存せず,pr(AR-aRIAc-ac,As-as)は S

すなわち ｢スプリンクラーが作動しているかどうか｣には直接依存しないことを考慮するとそれぞれ

Pr(Aw-awIAc-ac,As-as,AR-aR)-Pr(Aw-awIAs-as,AR-aR)

Pr(AR-aRIAc-ac,As-as)-Pr(AR-aRFAc-ac) (90)

と与えられる.すなわち,結合確率 pr(Ac-αC,As-αS,AR-αR,Aw-αW)は次のように与え
られる.

Pr(Ac-a,C,As-as,AR-aR,Aw-aw)

-Pr(Aw-aAIAs-as,AR-aR)Pr(AR-aRIAc-ac)

xPr(As-aslAc-ac)Pr(Ac-ac)

-700-
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表 1‥式 (91)における Pr(Aw -aAIAs-as,AR-aR),Pr(AR-aRIAc-ac),Pr(As-

asIAc-ac),Pr(Ac-ac)の値.Tはtrue,Fは falseをそれぞれ表す･

αS Pr(As-αslAc-T) Pr(As-αslAc-F)
T 0.1 0.5

F 0.9 0.5

αR Pr(AR-αRIAc-T) Pr(AR-αRIAc-F)
T 0.8 0.2

F 0.2 0.8

αW Pr(Aw-αwlAs-T,AR-T) Pr(Aw-awlAs-T,AR-F)
T 0.99 0.9

F 0.01 0.1

αW Pr(Aw-awlAs-F,'AR-T) Pr(Aw-αWト4S-F,AR-F)
T 0.9 0
F 0,1 1

式(91)におけるPrtAw-aAIAs-as,AR-aR),Pr(AR-aRIAc-ac),Pr(As-asLAc-ac),

Pr(Ac-αC)の値は表 1に与える.さて,ここで ｢芝生がぬれている｣のは一体何が原因なのかを

推定したいとする.この場合,

Pr(AR-aRIAw-aw)-

Pr(As-αsIAw-αW)-

Pr(AR-aR,Aw-aw)

Pr(Aw-αW)

Pr(As-αS,Aw-αW)
Pr(Aw-αW)

(92)

を計算して比較することになる.これらの条件付き確率は次の周辺確率を計算することにより得ら

れる.

pr(AR-aR,Aw-aw)- ∑ ∑ pr(Ac-ac,As-as,AR-aR,Aw-aw) (93)
αc-T,Fαs-T,F

pr(As-as,Aw-aw)- ∑ ∑ pr(Ac-ac,As-as,AR-aR,Aw-aw) (94)
αc-T,FαR-T,F

pr(Aw-aw)- ∑ ∑ ∑pr(Ac-a･C,As-as,AR-aR,Aw-OIW) (95)
αC-T,FαS-T,FαR-T,F

今の場合,pr(As-true,Aw-ture)-0･2781,Pr(AR-true,Aw-true)-0.4581,Pr(Aw -

true)-0.6471なので

Pr(AR-trueLAw-true) -
Pr(aRニ ーrue,Aw-true)ー 0･4581
Pr(Aw-true) 0･6471
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図 13:確率的推論機構の例.

Pr(As-trueIAw-true)-
Pr(As-true,Aw-true) 0.2781

Pr(Aw-true) 0.6471
-0･4298 (96)

これにより,｢芝生がぬれている｣のは ｢雨が降った｣ためだったということが推論できるわけで

ある.

もう少し複雑な推論機構として図 13に示す推論機構を考えよう.この例題はペイジアンネットの

標準的な例題を掲載したホームページ http://www.norsys.com/networklibrary.htmJに ｢Asia｣という

名前で掲載されているものであり,もともとの出典は文献 【25】とされている.この推論機構は 8個

のノードから構成されている.各ノードに 1番から8番までの通し番号をふる.これにより図 13

の確率的推論機構は図 14のようなグラフ表現として与えられる.各ノードには前の例と同じように

"+1"と "-1"という2つの状態が割り当てられている.この時,結合確率分布はベイズ規則をもと

に次のように構成される.

Pr(Al -al,A2-a2,A3-a3,A4-a4,A5-a5,A6-a6,A7-a7,A8 -a8)

図 14:図 13の確率的推論機構のグラフ表現
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-Pr(A7-a7,A8-a8lAl-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4,A5-a5,A6-a6)

×Pr(Al-α1,A2-α2,A3-α3,A4-α4,A5-α5,A6-α6)

-Pr(A7-a7,A8-a81Al-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4,A5-a5,A6-a6)

xPr(A5-a5,A6-a6IAl-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4)

xPr(Al-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4)

-Pr(A7-a7,A8-a8lAl-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4,A5-a5,A6-a6)

×Pr(A5-a5,A6-a6lAl-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4)

×Pr(A3-α3,A4-α4lAl-α1,A2-α2)

×Pr(Al-α1,A2-α2)

最後の表式に見られる条件付き確率は図 14では

Pr(A7-a7,A8-a8lAl-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4,A5-a5,A6-a6)
-V56)8(a8IaS,a6)V6)7(a7Ia6)

PrtA5-a5,A6-a6JAl-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4)
-V2)5(a5la2)V3416(a6la3,a4)

Pr(A3-a3,A4-a4lAl-al,A2-a2)-Vl→3(a3桓1)V2ー4(a4la2)
Pr(Al-al,A2-a2)-Vl(al)V2(a2)

(97)

(98)

という形に与えられる･これにより式 (97)に与えられた結合確率分布は次のような形に書き換えら
れる.

Pr(Al-α1,A2-α2,A3-α3,A4-α4,A5-α5,A6-α6,A7-α7,A8-α8)

-V56___,8(a8la5,a6)V6)7(a7Ia6)V34)6(a6la3,a4)

×V2ー5(a5Ja2)V2ー4(a4la2)Vlー3(a3桓1)V2(a2)Vl(al) (99)

ここで,新たに

W568(a5,a6,a8)-V5618(a8IaS,a6)

W346(a3,a4,a6)-V34ー6(a6匝3,a4)

W24(a2,a4)-V214(a4Ia2)V2(a2)
W2(a2)-V2(a2)

W67(a6,a7)-V6_17(a7la6)

W25(a2,a5)-V2ー5(a5桓2)V2(a2)
W13(al,a3)-Vl13(a3Lal)Vl(al)
W3(a3)-W4(a4)-W5(aS)- W6(a6)-1

という因 子 を導入し,更に式(99)は

Pr(Al-al,A2-a2,A3-a3,A4-a4,AS-a5,A6-a6,A7-a7,A8-a8)

W568(a5,a6,a8)W67(a6,a7)W346(a3,a4,a6)W25(a2,a5)W24(a2,a4)W13(al,a3)

W2(a2)2W3(a3)W4(a4)W5(a5)W6(a6)

という形に書き直される.ここで,Zは規格化定数である.更に新しい記号として

C≡ 〈568,67,346,25,24,13,2,3 , ､4,5,6 〉
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FL(568)-FL(67)-p(346)-p(25)-FL(25)-FL(24)-p(13)--1

〟(2)-2, 〟(3)-〟(4)-〟(5)-〟(6)-1

A｡-〈A車 α),αα-〈α車 α) (α∈C)
を導入する.C の各要素はそれぞれがノードの集合であり,

2<24,2<25,3<13,3<346,

4<24,4<346,5<25,5<568,

6<346,6<67,6<568,

, (103)

(104)

(105)

という包含関係にもとづく順序関係が存在し,Cは半順序集合となっている.i<αはノードiが 2

個以上のノードからなる集合 αの要素の一つであることを示している.すなわちiは αの新部分集

合となっていると言うこともできる.ここで定義されたノードの集合 αはクラスターとも呼ばれる.

これらの記号を用いると式(99)は

Pr(A-α)-

∩wa(a｡)-p(a)
α∈C
∑IIwa(Z｡)~p(a)
Z α∈C

8
∑≡n∑Zi-121-土1

というコンパクトな形にまとめられる.

Wa(aα)とFL(α)から関数E(α)･.

E(a)≡-∑ p(α)ln(Wa(a｡))
α∈C

を導入すると,Pr(A-可 はギプス分布

Pr(A-α)-
exp(一月(α))

∑exp(-E(I))
I

(106)

(107)

(108)

(109)

として表現されることから,E(a)はハミルトニアンとなっていることがわかる･第 3節の説明と同

様にしてPr(A-可 は次のような形の自由エネルギー最小の変分原理を満たすことが確かめられる･

pr(A-a) -manflQ]

flQ】…flQトSlQ】

flQ]≡∑E(I)Q(I), SlQ】… -∑Q(I)lnQ(I)
Z I
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ここで,試行関数としての確率分布Q(∫)に対して周辺確率分布

Q｡(a｡)…∑ (n6ai,Zi)Q(I)
Z (ili∈α)

を導入すると,

∑Q｡(Z｡)-1(α∈C)
Zα

Q｡(a｡)-∑(rI 6ai,Zi)QT(zT)(α<7∈C)
ZT(ili∈可

∑…H∑
ZαiiLi∈α)zi-土1

(113)

(114)

(115)

(116)

が成り立つことは容易に確かめられる.更に,式 (113)を用いると ClQ】は周辺確率分布 Qα(a｡)

(α∈C)だけを用いて

ClQ巨=∑ FL(α)∑Q｡(Z｡)ln(Wa(Z｡))
α∈C Zα

という形に表される.

クラスター変分法においては Q(α)を

Q(α)-

すなわち

Q568(a5,a6,a8)Q67(a6,a7)Q346(a3,a4,a6)Q25(a2,a5)Q24(a2,a4)Q13(al,a3)
Q2(α2)2Q3(α3)Q4(α4)Q5(α5)Q6(α6)

Q(α)-HQ｡(αα)~〃(α)
α∈C

(117)

(118)

(119)

という形に近似的に制限し,式 (114)および式 (115)を拘束条件として自由エネルギー最小の変分原

哩 (110)のもとで決定された Qα(αα)-∂｡(αα)が周辺確率 priA｡ -α｡)の近似として採用され
る･エントロピー SlQ】は式 (113)および式 (119)から次のように書き直される.

SlQl-∑ 〃(cr)∑Q｡(zQ)ln(Q｡(Z｡))
α∈C Zα

従って自由エネルギー (111)は次のように書き下される.

flQ]cJcvMltQαlα∈C)]=∑ p(a)∑Qα(za)1n(害悪 )α∈C Zα

(120)

(121)

flQ】を最小化する 〈Qα桓∈C)は近似自由エネルギー FcvMl(Qα桓∈C)]の条件付き変分原理とし
て次のように与えられる.

(ealα∈C)-arg{Q霊Ec,〈FcvM【〈Qα医 C)]l∑Qα(Zα)-1(α∈C),ヱ.1

QQ(a｡)-∑(H 60,日zl)QT(I,)(α<7∈C)〉･ (122)
ZT(ili∈α)

-705-



講義ノート

各拘束条件に対してラグランジュの未定係数を導入し,極値の条件を求め,その後,導入したラグラ

ンジュの未定係数を拘束条件を満たすように決めるという手順において,(Qα桓∈C)に対する決定

方程式は次のように与えられる,

Qi(ai)-

Qα(αα)-

Juαーi(ai)-

wi(ai)IIJu ｡ーi(ai)
(αlα∈ci)

∑ wi(zi)Ilルイα→i(zi)ラ
zi (αIα∈ci)

wa(a｡)Il rIJuTーi(ai)
(ili∈αHTJT∈C八α)

∑wo(Z｡)∩ ∩ JuP i(zi)'
Z d (ifi∈αHTl7∈C八α)

∑6ai,Zi(登計)ロ IIJu T-i(zj)Zα (3'lJ<αHTJT∈cj＼α)

∑(登計)ロ IIJUT-,I(zj)Zα (jfJ<α)(717∈cj＼α)

(123)

(124)

(125)

このような取り扱いはどこまで一般化できるのか?気になる話である.ある種の条件の下で与えら

れた任意の推論システムでこの決定方程式が成り立てば,汎用性のある推論ソフトを作ることができ

る.実はこのからくりの根底には次の性質がある.

(i)Cはノードの集合を要素とする集合である･

(ii)すべてのノードからなる集合を 0とすると集合 Cから集合 0を除いた集合 C＼0の任意の要

素 Tと7'に対して 7<7′または7>γという関係が成り立つことはない.

(iii)p(7)はil(T)--1(7∈C＼0),p(i)ニー1- ∑ p(T)(iEO)により定義される･
tTlT>i,↑∈C)

(iv)全ノードに対する結合確率分布 pr(A-a)が式 (106)の形に与えられる･

具体的に図 13および図 14で与えられた確率的推論について V56ー8(a8桓5,a6),V34→6(a6la3,a4),
V6→7(a7la6)V2→5(a5桓2),V2ー4(a4la2),Vl→3(a3lal),Vl(al),V2(a2)の値を表 2のように設定し,式

(123)-(125)を解くことにより得られた周辺確率分布 (ei(+1),Qt(-1))と定義 (113)にもとづいて得

られた厳密な周辺確率分布 (Pi(+1),Pi(-1))の値を表 3に与える･更に周辺確率分布 Q25(a2,a5),

Q36(a3,a6)および条件付き確率 pr(A2-a2lA5 -a5)=Q25(a2,0･5)/Q5(a5),Pr(A3-a3lA6-

a6)竺Q36(a3,a6)/Q6(a6)の値を表 4および表 5に与える･

ここで紹介したクラスター変分法を用いた確率的推論アルゴリズムの一部は実は人=知能の分野

では確率伝搬法という名前で統計力学とはまったく独立に研究されていた.最近になってニューロコ

ンピューティング分野の何人かの研究者によって,自由エネルギーの概念とクラスター変分法の導入

が確率伝搬法のアルゴリズムの総括的理解につながることが指摘されている【26,27ト本節で紹介し

た例において,直接,因果関係で結ばれたノード間の推論は計算できることは説明したが,例えば 1
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と8のような,直接,因果関係で結ばれていないようなノード間の推論の計算については触れなかっ

た.これを可能にするためには,クラスター変分法に加えて,線形応答理論というもう一つの新しい

概念を導入する必要がある.詳細は参考文献 【28】を参照していただきたい.

表 2:式 (99)における V56→8(a8la5,a6),V34→6(a6la3,a4),V6ー7(a7la6)V2ー5(a5la2),V2ー4(a4[012),

Vl→3(a3Lal),Vl(al),V2(a2)の値.

α1 Vl α2 V2

+1 0.99 +1 0.50

-1 0.01 -1 0.50

α1 α3 Vl.3 α2 α4 V2-.4

+1 十1 0.99 +1 十1 0.99

+ 1 -1 0.01 +1 -1 0.01

-1 十1 0.95 -1 +1 0.90

-1 -1 0.05 -1 -1 0.10

α2 α5 V2.5 α6 α7 V6J47

+1 +1 0.70 +1 +1 0.95

+1 -1 0.30 +1 -1 0ー05

-1 +1 0.40 -1 +1 0.02

-1 -1 0.60 -1 -1 0.98

α3 α4 α6 V3416 α5 α6 α8 V56→8

+1 +1 十1 0.99 十1 十1 十1 0.90

+1 +1 -1 0ー01 +1 +1 -1 0.10

+1 -1 +1 0.01 +1 -1 +1 0.30

+1 -1 -1 0.99 +1 -1 -1 0.70

-1 +1 +1 0.01 -1 +1 +1 0.20

-1 +1 -1 0.99 -1 +1 -1 0.80

-1 -1 +1 0.01 -1 -1 +1 0.10

-1 -1 -1 0.99 -1 -1 -1 0.90
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表 3‥式 (123)-(125)を解くことにより得られた周辺確率分布 (Qi(+1),Qi(-1))と定義 (113)にも

とづいて得られた厳密な周辺確率分布 (pi(+1),Pi(-1))の値

i (Qi(+1),Qi(-1)) (Pi(+1),Pi(-1))

1 (0.9900,0.0100) (0.9900,0.0100)

2 (0.5000,0.5000) (0.5000,0.5000)

3 (0.9896,0.0104) (0.9896,0.0104)

4 (0.9450,0.0550) (0.9450,0.0550)

5 (0.5500,0.4500) (0.5500,0.4500)

6 (0.9265,0ー0735) (0.9265,0.0735)

7 (0.8816,0.1184) (0.8816,0.1184)

8 (0.5574,0.4426) (0.5607,0.4393)

表 4:式 (123)-(125)を解くことにより得られた周辺確率分布 625(a2,a5)および条件付き確率

pr(A｡-a2IA5-a5)とe25(a2,a5)/65(a5)の値

α2 α5 Q25(α2,α5) Pr(A2-α2lA5-α5)
+1 +1 0.35 0.70

+1 -1 0.15 0.30

-i +1 0.20 0.40

-i -1 0.30 0.60

表 5‥式 (123)-(125)を解くことにより得られた周辺確率分布 e36(a3,a6)および条件付き確率

Pr(A3-a31A6-a6)とQ36(a3,a6)/Q6(a6)の値

α3 α6 e36(a3,a6) PrtA3-a3lA6-a6)
+1 +1 0.9264 0.9361

+1 -1 0ー0632 0.0639

-1 +1 0.0001 0.0120

-1 -1 0.0103 0.9880

ー708-



｢第48回 物性若手夏の学校 (2003年度)｣

9 おわリに

本講義では,自由エネルギーの変分原理にもとづく確率的情報処理アルゴリズムについての概説を

行った.本講義が対象としている研究分野はまだ始まったばかりの若い分野であり,研究者の絶対数

もそれほど多くない.したがって,誰も手をつけたことのない研究テーマが山積している.今,参入

すれば ｢この問題ならあの人に聞くのが一番と言われる人｣あるいは ｢日本での,あるいは世界での

第一人者｣になるチャンスかもしれない.この機会に ｢統計力学との関連にもとづく確率的情報処

理の研究に参入してみよう｣と 1人でも多くの若手研究者の皆さんにお考えいただけたら幸いであ

る.統計力学を情報処理に応用する最新の研究成果の一部は科研費特定領域研究 ｢確率的情報処理

への統計力学的アプローチ｣(平成 14年度から平成 17年度までの4年間)のホームページ (URL:

http://www.smapip.eei.metro-U.ac.jp./)から得られるので是非参照していただきたい.

謝辞 本講義の準備の過程で様々の面で助言をいただいた東北大学大学院理学研究科物理学専攻の

藤田早苗さんに深く感謝いたします.

参考文献

tl】樺島祥介,"コトの物理 一 誤り訂正符号を例として-,"日本物理学会誌,γol.58,m0.4,pp.239-

246,2003.

[2]Y･Kabashima,T･MurayamaandD･Saad,"CryptographicalPropertiesofTsingSpinSys-

tems,"PhysicalPeviewLetters,γol.84,no.9,pp･2030-2033,2000･

[3】T･Murayama,"Statisticalmechanicsofdatacompressiontheorem,"JournalofPhysicsA:

MathematicalandGeneral,vol.35,no.8,pp-L95-LIOO,2002.

[4】R･ChellappaandA･Jain(eds),MarkovRandomFields:TheoryandApplications,Academic

Press,NewYork,1993.

[5]S･Z･Li,MarkovRandomFieldModelinginComputerVision,Springer-Verlag,Tokyo,1995･

[6lK･Tanaka,"Statistical-mechanicalapproachtoimageprocessing,"JournalofPhysicsA:

MathematicalandGeneral,γol.35,no.20,pp.R81-R150,2002･

【7】田中和之,"統計力学的手法をもとにした画像修復,"日本物理学会誌,vol･54,no.1,pp.25-33,
1999.

[8】田中和之,"量子力学的に拡張されたライン場をもつ結合ガウス･マルコフ確率場モデルを用い

た画像修復,"電子情報通信学会論文誌 (D-ⅠⅠ),γol.J84-D-ⅠⅠ,no.4,pp.737-743,2001

[9]本村陽一,"ペイジアンネットソフトウェア,"人工知能学会誌,vol･17,no･5,pp･559-565,2002.

【10】池田思朗,田中利幸,M.Welling,NIPS*2002postconferenceworkshoponPropagationAl-

gorithmsonGraphswithCycles:TheoryandApplications(December13thand14th,2002,

Whistler,Canada),URL:http://prop.aIgo.eei.metro-U.ac.jp/･

-709-



講義ノー ト

囲 田中利幸,"移動体通信技術とスピングラスとの意外な関係,"日本物理学会誌,Ⅶ1.56,no.9,pp.

660-666,2001.

[12]T･Tanaka,"Astatistical-mechanicsapproachtolarge-systemanalysisofCDMAmultiuser

detectors,"IEEETransactionsonInformationTheory,Ⅶ1･48,no.ll,pp.2888-2910,2002.

【13】村山立木 樺島祥介,"スピングラス理論と機械学習,"人工知能学会誌,Ⅶ1.16,m0.5,pp.683-688,
2001

[141村田昇編,"特集/情報論的学習理論 一機械学習のさまざまな形-,"ComputerToday(2003年

3月号),2003.

[15】三宮信夫,喜多- ,玉置久,岩本貴史,"遺伝的アルゴ リズムと最適化,"朝倉書店,1998.

[16]T･Horiguchi,"Routingcontrolofpacketflowusingneuralnetwork,"PhysicaA,vol.297,

pp･521-531,2001･

[17]0･Watanabe,"Simplesamplingtechniquefordiscoveryscience,"IEICETransactionson

lnfbrmationandSystems,γol.E83-D,no.1,pp.19-26,2000.

[18]M･OpperandD･Saad(eds),"AdvancedMeanFieldMethodsI TheoryandPractice-,"

MITPress,2001.

【19】樺島祥介,"岩波講座 物理の世界/学習と情報の平均場理論,"岩波書店,2002.

【20】特集/知識情報処理の統計力学的アプローチ,数理科学,1999年 12月号.

【211西森秀稔,"スピングラス理論と情報統計物理学,"新物理学選書,岩波書店,1999.

[221H･Nishimori,StatisticalPhysicsofSpinGlassesandInformationProcessing:AnIntroduction,

OxfordUniversityPress,Oxford,2001･

[23]J･Pearl:ProbabilisticReasoninginIntelligentSystems:NetworksofPlausibleInference,

(MorganKaufmann,1988)･

[24日 .Pearl,Causality,Cambridge･20001

[25]S･L･LauritzenandD･J･Spiegelhalter,"Localcomputationswithprobabilitiesongraphical

structuresandtheirapplicationtoexpertsystems,"J･RqyalStatisticsSocietyB,γol.50,no.2,

pp.157-194,1988.

[26]J･S･Yedidia,W･T.FreemanandY･Weiss:"Generalizedbeliefpropagation,"Advances

inNeuralInformationProcessingSystems,vol･13,ppl689-695,2001(Cambridge,MA:MIT

Press)･

[27jH･J･HappenandW･Wiegerinck‥"Noveliterationschemesfortheclustervariatiopmethod,"

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystem,vou4,pp･415-422,2002(Cambridge,

MA:MITPress).

[28]K･Tanaka,"ProbabilisticInferencebymeansofClusterVariationMethodandLinearRe-

sponseTheory,"IEICETransactionsonInformationandSystems,vol･E86lD,no.7,pp.1228-

1242,2003.

1710-


