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はじめに
超幾何関数はパラメーターをもつ複素変数の関数であり, EulerやGaussらによって古くから研

究されてきた. 筆者は主に, 整数論的に重要な量を超幾何関数で表示するという問題に興味を持っ
ている. 本稿では筆者の修士論文の内容について述べる.

修士論文:有限体上の超幾何関数と有限体上のDwork超曲面
超幾何関数は, a0, . . . , an, b1, . . . , bn ∈ Q で bj /∈ Z≤0 なるものと x ∈ Cに対し,

n+1Fn

(
a0, a1, . . . , an

b1, . . . , bn
; z

)
:=

∞∑
k=0

(a0)k(a1)k · · · (an)k
(b1)k · · · (bn)kk!

zk (0.1)

(ここで (a)k := a(a+ 1) · · · (a+ k − 1) であり, (·)kは Pochhammer記号と呼ばれる) として与え
られる. 式 (0.1)は超幾何関数の級数表示と呼ばれる. 級数表示の他にも, 超幾何関数は積分表示,
超幾何微分方程式の解としても特徴づけられる.
有限体上の超幾何関数とは,超幾何関数の有限体における類似として定義される対象である. 1983

年, N. Koblitzは有限体上のある種の射影超曲面の有理点の個数をガウス和で表示する結果を与え,
それが超幾何関数のある種の積分表示の類似になっていることを指摘した. これが超幾何関数の有
限体における類似の研究のはじまりと思われる. その後 1987年, J. Greeneは有限体上の超幾何関
数と呼ばれる有限体上の (複素数に値をとる)関数を導入し, 通常知られている超幾何関数がみたす
性質や種々の公式の有限体における類似を研究した. Koblitz, Greeneは超幾何関数の積分表示の
類似を考えることで有限体上の超幾何関数を導入したが, その後, 超幾何関数の級数表示の類似を
考えることでMcCarthy(2012年), 大坪紀之氏 (2021年)は新たに有限体上の超幾何関数を導入し
た. 他にもFuselier-Long-Ramakrishna-Swisher-Tu(2015年)はKoblitz, Greeneと同じく積分表示
の類似として, Katz(1990年)はこれらとは異なる観点から有限体上の超幾何関数を導入している.
有限体上の超幾何関数に関する研究の中でも, 有限体上のある種の代数多様体の有理点の個数を

有限体上の超幾何関数を使って表示するというものが知られている. 筆者の修士論文の主結果は,
Greeneの有限体上の超幾何関数と有限体上の Dwork超曲面と呼ばれる射影超曲面に関するもの
である. ここで, d ∈ Z≥2と有限体 Fq の元 λに対し, Fq 上の d次Dwork超曲面とは, 方程式

Xd
λ : xd1 + xd2 + · · ·+ xdd = dλx1x2 · · ·xd

で定義される射影超曲面である.
2017年に Goodsonは有限体上の 4次の Dwork超曲面の有理点の個数を Greeneの超幾何関数

を使って表示する公式を与え, さらに彼女は奇数次のDwork超曲面に対しても同様の公式を得た.
([1], [2].)筆者はGoodsonと同様の手法により 6次の Dwork超曲面に対しても同様の公式を与え
た. この結果は修士論文のみならず論文 [3]として投稿し, 複数回の改訂を経て受理された.

1参考文献
[1] H. Goodson, Hypergeometric functions and relations to Dwork hypersurfaces. Int. J. Number

Theory 13 (2017), no. 2, 439–485.

[2] H. Goodson, A complete hypergeometric point count formula for Dwork hypersurfaces. J.
Number Theory 179 (2017), 142–171.

[3] S. Kumabe, Dwork hypersurfaces of degree six and Greene’s hypergeometric function, to
appear in Hiroshima Math. J.
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・第6回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「p進数の世界」を講演した。また、カフェにも定期的に参加した。
・Study Group Workshop 2021(SGW2021)では、保険問題に取り組み、「自治体が加入する水災に備えた保険」を
想定し、保険金を見積もる上で自治体をモデリングし、保険料を計算した。

数理学府　M1　木浦 和哉

・第12回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「正規数と個別エルゴード定理」を講演した。
・Study Group Workshop 2021(SGW2021)に参加した。

数理学府　M1　田爪 竜二

・第6回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「依存型を用いたプログラム検証」を講演した。
・Study Group Workshop 2021(SGW2021)に参加した。

システム情報科学府　M1　新垣 翔太

・第9回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「Convex Optimization」を講演した。
・Study Group Workshop 2021(SGW2021)に参加した。

システム情報科学府　M1　成 卓宇

・第5回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「就労支援プロジェクトのインパクトについて」を講演した。概論課程
でも、いろんな分野の先生たちから斬新的かつ興味深い講義を聞いた機会があり、学生として大変良い勉強に
なった。また、セミナーやカフェで数理やシス情の学生と先生たちの講演も大変面白く、色々なことを学んだ。
・Study Group Workshop 2021(SGW2021)に参加した。

経済学府　M1　黄 一然

・第8回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「ブラック・ショールズモデルによる株価分析」を講演した。
・Study Group Workshop 2021(SGW2021)に参加し、学生モデレーターを務めるとともに、水害保険の保険料につ
いての課題に取り組んだ。
・2022年1月、大学院教育改革フォーラム大阪において、自身の研究内容についてポスター発表を行った。
・2022年2月～3月、NTT研究所の冬季インターンシップに参加した。

数理学府　M1　田中 友理

・第6回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「ドーナツにまつわる数学」を講演した。

数理学府　M1　田島 凌太

・第13回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「単純な漸化式が描く複雑な図形」を講演した。

数理学府　M1　弘中 祐希

・第9回マス・フォア・イノベーションカフェで題目「代数幾何学のはなし」を講演した。

数理学府　M1　𠮷住 崚
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1 研究目標
私は, 多変量線形ガウス状態空間モデルを用いた高速で良い精度を持つような予測を実現することを目標に研究
を行なっている. 現在この研究を用いて, 荒川先生との共同で, バスや食堂の混雑度予測アルゴリズムの作成を行
なっている. 数学共創モデリングでは, 辻先生のもとで弾性波速度変化の数値データに対して統計的手法, 特に状
態空間モデルを使った解析を行なっている.

2 多変量線形ガウス状態空間モデルを使った当日予測の高速化とその性質
2.1 1日先予測と当日予測
今, y1, y2, . . . , yn を d次元観測ベクトルとし, 多変量線形ガウス状態空間モデルに従っているとする.

{
yt = Ztαt + εt (観測モデル)

αt+1 = Ttαt + ηt (システムモデル)
(t = 1, 2, . . . , n)

ただし, αt は p次元状態変数ベクトル, εt は d次元観測ノイズ, ηt は p次元システムノイズとする.また Zt と Tt

はそれぞれ d× p, p× p行列とする.また, εt ∼ N (0,Σε), α1 ∼ N (a1, P1)とする. ηtは, E(ηt) = 0, V (ηt) = Ση

であり退化した正規分布を仮定する. ここで, 多変量線形ガウス状態空間モデルの中でも特に, 以下の Seemingly

Unrelated Time Series Equationsモデル (SUTSEモデル)[Fernández and Harvey 1990]に従っているとする.

{
yj,t = Z

(j)
t α

(j)
t + εj,t (観測モデル)

α
(j)
t+1 = T

(j)
t α

(j)
t + η

(j)
t (システムモデル)

(t = 1, 2, . . . , n j = 1, 2, . . . , d)

このモデルは各 yj,tが線形ガウス状態空間モデルに従い, ytの各次元ごとの関係性が, εtや ηtの共分散 Σε, Ση な
どにより現れるようなモデルである.

今, y1, y2, . . . , ynまで観測ベクトルが得られたとき, yn+1を予測するという問題を考える. 多変量線形ガウス状態
空間モデルにおいて,この予測の 1つとして,カルマンフィルタ [Kalman 1960]を用いる方法が広く知られている. カ
ルマンフィルタとは, at := E(αt|y1, . . . , yt−1), Pt := V (αt|y1, . . . , yt−1), vt := yt −Ztat, Ft := V (vt|y1, . . . , yt−1)

を, 以下のように逐次的に求める計算手法である.

{
vt = yt − Ztat, Ft = ZtPtZ

T
t +Σε

at+1 = Ttat + TtKtvt, Pt+1 = TtPtL
T
t T

T
t +Ση

(t = 1, 2, . . . , n)

ただし, Kt := PtZ
T
t F

−1
t , Lt := Ip −KtZt とする. カルマンフィルタによって得られた an+1 を用いて,

ȳn+1 = Zn+1an+1

と yn+1 の予測を構築することができる. ȳn+1 を yn+1 の 1日先予測と呼ぶ.

次に, y1, y2, . . . , yn に加え, y1,n+1, . . . , yj,n+1 まで観測ベクトルが得られたとき, yk,n+1 を予測するという問題
を考える. ただし, yi,t とは, yt の i番目の成分とし, k > j とする. このような予測の 1つとして, 以下のように
yk,n+1 の 1日先予測を予測誤差 vk,n+1 の条件付き期待値を用いて修正したものが考えられる.

ŷk,n+1 = [Zn+1an+1](k) + E(vk,n+1|y1, . . . , yn, v1,n+1, . . . , vj,n+1)

ただし, [Zn+1an+1](k)は, Zn+1an+1 の k番目の要素とする. ŷk,n+1 を yk,n+1 の当日予測と呼ぶ.

1

2.2 予測の高速化とその性質
上記の予測は, 特に高次元の際に計算コストが大きいことが問題点として挙げられる. その原因は, カルマンフィ
ルタの逐次計算にある. そこで, yt を各次元ごとに分け, 以下のように, Σε などの非対角成分, すなわち相関構造
を無視したカルマンフィルタを実行する.
{

v′j,t = yj,t − Z
(j)
t a

′(j)
t , F

′(j)
t = Z

(j)
t P

′(j)
t Z

(j)T
t +Σε(j, j)

a
′(j)
t+1 = T

(j)
t a

′(j)
t + T

(j)
t K

′(j)
t v

′(j)
t , P

′(j)
t+1 = T

(j)
t P

′(j)
t L

′(j)T
t T

(j)T
t +Σ

(j)
η

(t = 1, 2, . . . , n j = 1, 2, . . . , d)

こうすることで, 通常手法と比べて行列計算のコストを大きく減らすことができる. これらの値をまとめて,

v′t = (v′1,t, . . . , v
′
d,t)

T , a′t = (a
′(1)
t , . . . , a

′(d)
t ), F ′

t = Diag(F
′(1)
t , . . . , F

′(d)
t ), P ′

t = Diag(P
′(1)
t , . . . , P

′(d)
t ), Σ′

ε =

Diag(Σε(1, 1), . . . ,Σε(d, d)), Σ
′
η = Diag(Σ

(1)
η , . . . ,Σ

(d)
η )とする.

今, y1, y2, . . . , yn まで観測ベクトルが得られたとき, 高速化手法において, 一日先予測を通常手法と同じように

ȳ′n+1 = Zta
′
n+1

と定義する. 我々はこの予測の期待値 E(v′n+1)について, 以下のような収束性が成り立つことの証明を行なった.

定理 2.1. 適当な正則条件のもとで, E(v′t)→ 0 (t→∞)

次に, y1, y2, . . . , ynに加え, y1,n+1, . . . , yj,n+1まで観測ベクトルが得られたとき, 高速化手法においても, １日先
予測 Z(k)a′n+1 を修正することで, yk,n+1(k > j)の当日予測を考える.

ŷ′k,n+1 = Z
(k)
t a

′(k)
n+1 + E(v′k,n+1|v′1,n+1, . . . , v

′
j,n+1)

ここで修正項は, E(v′n+1)と V (v′n+1)が分かれば, 求めることができる. しかし実は, E(v′n+1)と V (v′n+1)は通常
手法で得られる an+1 や, Fn+1 が分からなければ, 陽に値を出すことができない. そのため, 推定を行うことを考
える. まず, E(v′n+1)は 0に収束することが分かっている. 次に我々は V (v′n+1)に関しても以下のような収束性が
成り立つことの証明を行なった.

定理 2.2. Zt = Z, Tt = T かつ, 適当な正則条件のもとで, V (v′t)→∃Vv′ (t→∞)

このことから, n十分大で, E(v′n+1) � 0, V (v′n+1) � Vv′ と近似される. よって, 十分大きな n0を用意し, Vv′ の
推定量として,

V̂v′ =
1

n− n0 + 1

n∑
t=n0

v′tv
′T
t

とすることが考えられる. 我々はこの推定量について, 以下の定理の証明を行なった.

定理 2.3. V̂v′ は Vv′ の一致推定量である.

さて, 以上から, E(v′n+1)を 0, V (v′n+1)を V̂v′ とそれぞれ推定することで, 修正項E(v′k,n+1|v′1,n+1, ..., v
′
j,n+1)の

推定ができる. この推定量 Ê を用いて, 以下のように 1日先予測を修正する予測を考える.

ỹk,n+1 = Z
(k)
t a

′(k)
n+1 + Ê

我々はこの予測を, 高速化手法における当日予測として提案する.

3 今後の研究計画
3.1 1年目
線形ガウス状態空間モデルにおいて, モデル選択は従来AICなどによって行うが, これらの方法はモデルの候補
の数だけパラメータの推定を繰り返し行わなければならない. そのため大量のモデル候補を考える場合, 実用上,

計算コストの問題が出てきて, これまでの研究における高速化では不十分である状況が考えられる. そこで, 多変
量線形ガウス状態空間モデルにおける, 高速なモデル選択法の構築を目指す. 特に, 動的回帰モデルを考える. 動
的回帰モデルとは, 通常の線形回帰モデルの回帰係数が時間によって変動するようなモデルである. このモデルの
もとで, 線形回帰における lasso推定のように高速な変数選択法を開発することを試みる.

2
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私は, 多変量線形ガウス状態空間モデルを用いた高速で良い精度を持つような予測を実現することを目標に研究
を行なっている. 現在この研究を用いて, 荒川先生との共同で, バスや食堂の混雑度予測アルゴリズムの作成を行
なっている. 数学共創モデリングでは, 辻先生のもとで弾性波速度変化の数値データに対して統計的手法, 特に状
態空間モデルを使った解析を行なっている.

2 多変量線形ガウス状態空間モデルを使った当日予測の高速化とその性質
2.1 1日先予測と当日予測
今, y1, y2, . . . , yn を d次元観測ベクトルとし, 多変量線形ガウス状態空間モデルに従っているとする.

{
yt = Ztαt + εt (観測モデル)

αt+1 = Ttαt + ηt (システムモデル)
(t = 1, 2, . . . , n)

ただし, αt は p次元状態変数ベクトル, εt は d次元観測ノイズ, ηt は p次元システムノイズとする.また Zt と Tt

はそれぞれ d× p, p× p行列とする.また, εt ∼ N (0,Σε), α1 ∼ N (a1, P1)とする. ηtは, E(ηt) = 0, V (ηt) = Ση

であり退化した正規分布を仮定する. ここで, 多変量線形ガウス状態空間モデルの中でも特に, 以下の Seemingly

Unrelated Time Series Equationsモデル (SUTSEモデル)[Fernández and Harvey 1990]に従っているとする.

{
yj,t = Z

(j)
t α

(j)
t + εj,t (観測モデル)

α
(j)
t+1 = T

(j)
t α

(j)
t + η

(j)
t (システムモデル)

(t = 1, 2, . . . , n j = 1, 2, . . . , d)

このモデルは各 yj,tが線形ガウス状態空間モデルに従い, ytの各次元ごとの関係性が, εtや ηtの共分散 Σε, Ση な
どにより現れるようなモデルである.

今, y1, y2, . . . , ynまで観測ベクトルが得られたとき, yn+1を予測するという問題を考える. 多変量線形ガウス状態
空間モデルにおいて,この予測の 1つとして,カルマンフィルタ [Kalman 1960]を用いる方法が広く知られている. カ
ルマンフィルタとは, at := E(αt|y1, . . . , yt−1), Pt := V (αt|y1, . . . , yt−1), vt := yt −Ztat, Ft := V (vt|y1, . . . , yt−1)

を, 以下のように逐次的に求める計算手法である.

{
vt = yt − Ztat, Ft = ZtPtZ

T
t +Σε

at+1 = Ttat + TtKtvt, Pt+1 = TtPtL
T
t T

T
t +Ση

(t = 1, 2, . . . , n)

ただし, Kt := PtZ
T
t F

−1
t , Lt := Ip −KtZt とする. カルマンフィルタによって得られた an+1 を用いて,

ȳn+1 = Zn+1an+1

と yn+1 の予測を構築することができる. ȳn+1 を yn+1 の 1日先予測と呼ぶ.

次に, y1, y2, . . . , yn に加え, y1,n+1, . . . , yj,n+1 まで観測ベクトルが得られたとき, yk,n+1 を予測するという問題
を考える. ただし, yi,t とは, yt の i番目の成分とし, k > j とする. このような予測の 1つとして, 以下のように
yk,n+1 の 1日先予測を予測誤差 vk,n+1 の条件付き期待値を用いて修正したものが考えられる.

ŷk,n+1 = [Zn+1an+1](k) + E(vk,n+1|y1, . . . , yn, v1,n+1, . . . , vj,n+1)

ただし, [Zn+1an+1](k)は, Zn+1an+1 の k番目の要素とする. ŷk,n+1 を yk,n+1 の当日予測と呼ぶ.

1

2.2 予測の高速化とその性質
上記の予測は, 特に高次元の際に計算コストが大きいことが問題点として挙げられる. その原因は, カルマンフィ
ルタの逐次計算にある. そこで, yt を各次元ごとに分け, 以下のように, Σε などの非対角成分, すなわち相関構造
を無視したカルマンフィルタを実行する.
{

v′j,t = yj,t − Z
(j)
t a

′(j)
t , F

′(j)
t = Z

(j)
t P

′(j)
t Z

(j)T
t +Σε(j, j)

a
′(j)
t+1 = T

(j)
t a

′(j)
t + T

(j)
t K

′(j)
t v

′(j)
t , P

′(j)
t+1 = T

(j)
t P

′(j)
t L

′(j)T
t T

(j)T
t +Σ

(j)
η

(t = 1, 2, . . . , n j = 1, 2, . . . , d)

こうすることで, 通常手法と比べて行列計算のコストを大きく減らすことができる. これらの値をまとめて,

v′t = (v′1,t, . . . , v
′
d,t)

T , a′t = (a
′(1)
t , . . . , a

′(d)
t ), F ′

t = Diag(F
′(1)
t , . . . , F

′(d)
t ), P ′

t = Diag(P
′(1)
t , . . . , P

′(d)
t ), Σ′

ε =

Diag(Σε(1, 1), . . . ,Σε(d, d)), Σ
′
η = Diag(Σ

(1)
η , . . . ,Σ

(d)
η )とする.

今, y1, y2, . . . , yn まで観測ベクトルが得られたとき, 高速化手法において, 一日先予測を通常手法と同じように

ȳ′n+1 = Zta
′
n+1

と定義する. 我々はこの予測の期待値 E(v′n+1)について, 以下のような収束性が成り立つことの証明を行なった.

定理 2.1. 適当な正則条件のもとで, E(v′t)→ 0 (t→∞)

次に, y1, y2, . . . , ynに加え, y1,n+1, . . . , yj,n+1まで観測ベクトルが得られたとき, 高速化手法においても, １日先
予測 Z(k)a′n+1 を修正することで, yk,n+1(k > j)の当日予測を考える.

ŷ′k,n+1 = Z
(k)
t a

′(k)
n+1 + E(v′k,n+1|v′1,n+1, . . . , v

′
j,n+1)

ここで修正項は, E(v′n+1)と V (v′n+1)が分かれば, 求めることができる. しかし実は, E(v′n+1)と V (v′n+1)は通常
手法で得られる an+1 や, Fn+1 が分からなければ, 陽に値を出すことができない. そのため, 推定を行うことを考
える. まず, E(v′n+1)は 0に収束することが分かっている. 次に我々は V (v′n+1)に関しても以下のような収束性が
成り立つことの証明を行なった.

定理 2.2. Zt = Z, Tt = T かつ, 適当な正則条件のもとで, V (v′t)→∃Vv′ (t→∞)

このことから, n十分大で, E(v′n+1) � 0, V (v′n+1) � Vv′ と近似される. よって, 十分大きな n0を用意し, Vv′ の
推定量として,

V̂v′ =
1

n− n0 + 1

n∑
t=n0

v′tv
′T
t

とすることが考えられる. 我々はこの推定量について, 以下の定理の証明を行なった.

定理 2.3. V̂v′ は Vv′ の一致推定量である.

さて, 以上から, E(v′n+1)を 0, V (v′n+1)を V̂v′ とそれぞれ推定することで, 修正項E(v′k,n+1|v′1,n+1, ..., v
′
j,n+1)の

推定ができる. この推定量 Ê を用いて, 以下のように 1日先予測を修正する予測を考える.

ỹk,n+1 = Z
(k)
t a

′(k)
n+1 + Ê

我々はこの予測を, 高速化手法における当日予測として提案する.

3 今後の研究計画
3.1 1年目
線形ガウス状態空間モデルにおいて, モデル選択は従来AICなどによって行うが, これらの方法はモデルの候補
の数だけパラメータの推定を繰り返し行わなければならない. そのため大量のモデル候補を考える場合, 実用上,

計算コストの問題が出てきて, これまでの研究における高速化では不十分である状況が考えられる. そこで, 多変
量線形ガウス状態空間モデルにおける, 高速なモデル選択法の構築を目指す. 特に, 動的回帰モデルを考える. 動
的回帰モデルとは, 通常の線形回帰モデルの回帰係数が時間によって変動するようなモデルである. このモデルの
もとで, 線形回帰における lasso推定のように高速な変数選択法を開発することを試みる.

2
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3.2 2年目
多変量線形ガウス状態空間モデルにおいて, 高速なモデル選択法が考案でき次第, バスや食堂の混雑度データや
電力需要データなどへの応用を行う. その際に, 通常手法との比較実験などを行う. さらに, この高速化手法とモ
デル平滑化手法とを組み合わせた予測の実現を目指し, こちらも上記のように, 実データへの応用, 実験を行う.

3.3 3年目
多変量線形ガウス状態空間モデルにおける高速化手法を, 一般の状態空間モデルへと拡張し, 数学的な議論まで
与えることを試みる. 特に線形非ガウスな状態空間モデルのもとでの高速化手法の理論構築を目指す. さらに, 通
常手法と高速化手法の比較シミュレーションを行い, 実データへの応用を行う. その際に, 非ガウスであることを
仮定した場合とそうでない場合との予測精度の違いについての実験を行い, 有効性を検証する.

参考文献
F. Javier Fernández and Andrew C. Harvey. Seemingly unrelated time series equations and a test for homo-

geneity. Journal of Business & Economic Statistics, 8(1):71–81, 1990.

Rudolph Emil Kalman. A new approach to linear filtering and prediction problems. 1960.
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励起子トランジスタの室温動作実証と励起子輸送の機構解明 

システム情報科学府 電気電子工学専攻 成重椋太 

 

①修士論文の概要 
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藤井 彬人

等値面の位置を解析するための重心追跡手法
システム情報科学府 情報学専攻 修士 年 藤井彬人

修士論文の概要
背景・目的

等値面を使った可視化解析は，物理現象を理解するために用いられる方法の一つである．ここで，等値面と
は，等しい値を持った入力データの集合のことである．本研究では，等値面同士の相対位置の仮説を検証した
い．等値面の相対位置を簡単に計算する方法として，等値面の重心座標を比較するという方法がある．しかし，
等値面解析には解析者の恣意性が入ってしまうという問題がある．これは，等値面を描画するためには，閾値
を与えなければならないが，それに解析者の主観が入ってしまうということである．したがって，偏りを持っ
た解析に陥ってしまう事が考えられる．実際，閾値によって，等値面は複雑に変化し，等値面同士の相対位置
関係も変わってしまう．相対位置関係の変化は，複雑で人がすべてを把握することは難しい．そこで，データ
にどのような相対位置の組み合わせが存在しているのかユーザに提示したい．修士研究では，その準備として，
つのスカラー場を対象に等値面の位置を抽出することを目的とし，各等値面の連結成分の重心の軌跡を計算
し，符号化した．

重心の軌跡ネットワーク
すべての閾値での等値面の連結成分の数を知ることができる数理構造に がある．しかし，

では，等値面の位置を知ることはできない． を拡張した数理構造が，重心の軌跡ネットワ
ークである．重心の軌跡ネットワークの定義は，頂点集合と辺集合からなる．各頂点は，連結成分数が変わる
近傍の等値面の重心位置を表し，各辺は，等値面の連結成分の重心の軌跡を表している．軌跡ネットワークの
トポロジーは， の亜種になっている． は，等値面のトポロジー変化が起こったとし
ても，連結グラフになっているが，軌跡ネットワークは，等値面が分岐・併合すると，飛躍が起こるという特
徴がある．重心の軌跡ネットワークの例を図 に示した．スカラー場は，高さ関数になっており，黄色の線の
集合が重心の軌跡ネットワークである．ネットワークの中央部に注目すると，ネットワークが飛躍しているこ
とが確認できる．これが， の亜種たる所以である．

図 重心の軌跡ネットワークの例

重心の軌跡ネットワークを計算するアルゴリズム
mesh

mesh

vertex mesh

G = 0, S = 0

Triangles = []

Lc = LowerComps(vertex, Preimage graph, Triangles)

Lc �= ∅
ComputeCentroid(vertex, Lc, Triangles)

UpdatePreimage(vertex, Preimage graph, Triangles)

Uc = UpperComps(vertex, Preimagegraph, Triangles)

Uc �= ∅
ComputeCentroid(vertex, Uc, Triangles)

UpdateNetwork(Lc, Uc,Network)

Network

重心の軌跡ネットワークを計算するアルゴリズムを に示した．このアルゴリズムでは，各頂
点に対し，下側と上側の等値面の連結成分を計算し，連結成分数に変化があれば，計算対象となっている頂点
は特異点となり， を更新するという によって提案されたアルゴリズム を少し改変した
ものになっている．渦データ に対する重心の軌跡ネットワークの例を図 に示した．黒色の辺が連続的な
重心の軌跡を示しており，水色の辺が重心の飛躍を表している．すべての閾値での重心の状態を符号化できた
ことがネットワークの頂点，辺から確認できる．しかし，視覚的データ解析用には簡単化で頂点を選別したい．
軌跡ネットワークの簡単化は，博士課題の一つに設定している．簡単化すれば相対位置の組み合わせの数が減
り，解析者に等値面同士の相対位置を提示しやすくなると考えている．

図 渦データ とそれに対応する重心の軌跡ネットワーク

今後３年間の活動の方向と到達目標について
博士後期課程では，等値面解析でバイアスを低減して物理現象の相対位置に関する仮説検証を目的とする．

以下の 点に一年ずつ取り組む．まず，重心の軌跡ネットワーク計算の簡単化である．重心の軌跡ネットワー
クを計算すると，複雑なネットワーク構造が可視化されることがある．複雑な軌跡ネットワークでは，等値面
の位置の変化を一目で解釈することができない．そこで，ネットワークから，ユーザのインタラクションによ
って解析に不要な部分を取り除く手法を提案したい．一般には，簡単化のアルゴリズムを提案し，コンピュー
タがネットワークの簡単化を計算してくれることをイメージするかもしれないが，提案したい手法では，コン
ピュータがネットワークを簡単化することは考えない．解析者が求める簡単化されたネットワークは，解析者
のタスクに強く依存し，一つのネットワークに対し解析に不要な部分は複数考えられるからである．ユーザの
インタラクションで簡単化を行うことによって，解析者のタスクに合ったネットワークの簡単化を行うことが
でき，また，任意のタイミングで簡単化を終わらせることができるというのも，この手法のメリットとして挙
げられる．次に，複数の場に対する重心の軌跡ネットワークの計算アルゴリズムを提案する．物理現象は複数
の場からなっており，修士研究で提案した つの場に対する重心の軌跡ネットワークだけでは対応できない．
そこで，複数の場から重心の軌跡ネットワークを計算し，等値面の相対位置を抽出するアルゴリズムを提案し
たい．最後に，仮説検証への応用である．雲とエアロゾルの相互作用に関する仮説検証を行うことを考えてい
る．雲とエアロゾルの相互作用は，雲の急激な成長をもたらすと言われている．専門家の間では，雲とエアロ
ゾルの相対位置が重要であると言われてはいるものの，具体的なメカニズムは分かっておらず，それに関する
様々な仮説を重心の軌跡ネットワークを用いて検証したい．協力体制としては，九州大学応用力学研究所の弓
本准教授， のエアロゾル研究者の篠塚さん，富士通，ドイツ航空宇宙センターを考えている．また，数
学創発モデリングでは，私の専門である計算幾何や，数学共創モデリングで学ばせていただいた位相幾何を用
いて，現実課題を解決することを目標としたい．例えば，トポロジカルデータ解析を用いて，新たな知見を得
ることが挙げられる．具体的な応用先等は，共創メンターや富士通と相談して決定していきたい．
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等値面の位置を解析するための重心追跡手法
システム情報科学府 情報学専攻 修士 年 藤井彬人

修士論文の概要
背景・目的

等値面を使った可視化解析は，物理現象を理解するために用いられる方法の一つである．ここで，等値面と
は，等しい値を持った入力データの集合のことである．本研究では，等値面同士の相対位置の仮説を検証した
い．等値面の相対位置を簡単に計算する方法として，等値面の重心座標を比較するという方法がある．しかし，
等値面解析には解析者の恣意性が入ってしまうという問題がある．これは，等値面を描画するためには，閾値
を与えなければならないが，それに解析者の主観が入ってしまうということである．したがって，偏りを持っ
た解析に陥ってしまう事が考えられる．実際，閾値によって，等値面は複雑に変化し，等値面同士の相対位置
関係も変わってしまう．相対位置関係の変化は，複雑で人がすべてを把握することは難しい．そこで，データ
にどのような相対位置の組み合わせが存在しているのかユーザに提示したい．修士研究では，その準備として，
つのスカラー場を対象に等値面の位置を抽出することを目的とし，各等値面の連結成分の重心の軌跡を計算
し，符号化した．

重心の軌跡ネットワーク
すべての閾値での等値面の連結成分の数を知ることができる数理構造に がある．しかし，

では，等値面の位置を知ることはできない． を拡張した数理構造が，重心の軌跡ネットワ
ークである．重心の軌跡ネットワークの定義は，頂点集合と辺集合からなる．各頂点は，連結成分数が変わる
近傍の等値面の重心位置を表し，各辺は，等値面の連結成分の重心の軌跡を表している．軌跡ネットワークの
トポロジーは， の亜種になっている． は，等値面のトポロジー変化が起こったとし
ても，連結グラフになっているが，軌跡ネットワークは，等値面が分岐・併合すると，飛躍が起こるという特
徴がある．重心の軌跡ネットワークの例を図 に示した．スカラー場は，高さ関数になっており，黄色の線の
集合が重心の軌跡ネットワークである．ネットワークの中央部に注目すると，ネットワークが飛躍しているこ
とが確認できる．これが， の亜種たる所以である．

図 重心の軌跡ネットワークの例

重心の軌跡ネットワークを計算するアルゴリズム
mesh

mesh

vertex mesh

G = 0, S = 0

Triangles = []

Lc = LowerComps(vertex, Preimage graph, Triangles)

Lc �= ∅
ComputeCentroid(vertex, Lc, Triangles)

UpdatePreimage(vertex, Preimage graph, Triangles)

Uc = UpperComps(vertex, Preimagegraph, Triangles)

Uc �= ∅
ComputeCentroid(vertex, Uc, Triangles)

UpdateNetwork(Lc, Uc,Network)

Network

重心の軌跡ネットワークを計算するアルゴリズムを に示した．このアルゴリズムでは，各頂
点に対し，下側と上側の等値面の連結成分を計算し，連結成分数に変化があれば，計算対象となっている頂点
は特異点となり， を更新するという によって提案されたアルゴリズム を少し改変した
ものになっている．渦データ に対する重心の軌跡ネットワークの例を図 に示した．黒色の辺が連続的な
重心の軌跡を示しており，水色の辺が重心の飛躍を表している．すべての閾値での重心の状態を符号化できた
ことがネットワークの頂点，辺から確認できる．しかし，視覚的データ解析用には簡単化で頂点を選別したい．
軌跡ネットワークの簡単化は，博士課題の一つに設定している．簡単化すれば相対位置の組み合わせの数が減
り，解析者に等値面同士の相対位置を提示しやすくなると考えている．

図 渦データ とそれに対応する重心の軌跡ネットワーク

今後３年間の活動の方向と到達目標について
博士後期課程では，等値面解析でバイアスを低減して物理現象の相対位置に関する仮説検証を目的とする．

以下の 点に一年ずつ取り組む．まず，重心の軌跡ネットワーク計算の簡単化である．重心の軌跡ネットワー
クを計算すると，複雑なネットワーク構造が可視化されることがある．複雑な軌跡ネットワークでは，等値面
の位置の変化を一目で解釈することができない．そこで，ネットワークから，ユーザのインタラクションによ
って解析に不要な部分を取り除く手法を提案したい．一般には，簡単化のアルゴリズムを提案し，コンピュー
タがネットワークの簡単化を計算してくれることをイメージするかもしれないが，提案したい手法では，コン
ピュータがネットワークを簡単化することは考えない．解析者が求める簡単化されたネットワークは，解析者
のタスクに強く依存し，一つのネットワークに対し解析に不要な部分は複数考えられるからである．ユーザの
インタラクションで簡単化を行うことによって，解析者のタスクに合ったネットワークの簡単化を行うことが
でき，また，任意のタイミングで簡単化を終わらせることができるというのも，この手法のメリットとして挙
げられる．次に，複数の場に対する重心の軌跡ネットワークの計算アルゴリズムを提案する．物理現象は複数
の場からなっており，修士研究で提案した つの場に対する重心の軌跡ネットワークだけでは対応できない．
そこで，複数の場から重心の軌跡ネットワークを計算し，等値面の相対位置を抽出するアルゴリズムを提案し
たい．最後に，仮説検証への応用である．雲とエアロゾルの相互作用に関する仮説検証を行うことを考えてい
る．雲とエアロゾルの相互作用は，雲の急激な成長をもたらすと言われている．専門家の間では，雲とエアロ
ゾルの相対位置が重要であると言われてはいるものの，具体的なメカニズムは分かっておらず，それに関する
様々な仮説を重心の軌跡ネットワークを用いて検証したい．協力体制としては，九州大学応用力学研究所の弓
本准教授， のエアロゾル研究者の篠塚さん，富士通，ドイツ航空宇宙センターを考えている．また，数
学創発モデリングでは，私の専門である計算幾何や，数学共創モデリングで学ばせていただいた位相幾何を用
いて，現実課題を解決することを目標としたい．例えば，トポロジカルデータ解析を用いて，新たな知見を得
ることが挙げられる．具体的な応用先等は，共創メンターや富士通と相談して決定していきたい．

5251

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

は
じ
め
に

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

は
じ
め
に

プ
ロ
グ
ラ
ム
に
つ
い
て

プ
ロ
グ
ラ
ム
に
つ
い
て

活
動
記
録

活
動
記
録

 4. Prelim
s A
bstracts

 4. Prelim
s A
bstracts



Ⅳ学生レポート等

り，解析者に等値面同士の相対位置を提示しやすくなると考えている．

図 渦データ とそれに対応する重心の軌跡ネットワーク

今後３年間の活動の方向と到達目標について
博士後期課程では，等値面解析でバイアスを低減して物理現象の相対位置に関する仮説検証を目的とする．

以下の 点に一年ずつ取り組む．まず，重心の軌跡ネットワーク計算の簡単化である．重心の軌跡ネットワー
クを計算すると，複雑なネットワーク構造が可視化されることがある．複雑な軌跡ネットワークでは，等値面
の位置の変化を一目で解釈することができない．そこで，ネットワークから，ユーザのインタラクションによ
って解析に不要な部分を取り除く手法を提案したい．一般には，簡単化のアルゴリズムを提案し，コンピュー
タがネットワークの簡単化を計算してくれることをイメージするかもしれないが，提案したい手法では，コン
ピュータがネットワークを簡単化することは考えない．解析者が求める簡単化されたネットワークは，解析者
のタスクに強く依存し，一つのネットワークに対し解析に不要な部分は複数考えられるからである．ユーザの
インタラクションで簡単化を行うことによって，解析者のタスクに合ったネットワークの簡単化を行うことが
でき，また，任意のタイミングで簡単化を終わらせることができるというのも，この手法のメリットとして挙
げられる．次に，複数の場に対する重心の軌跡ネットワークの計算アルゴリズムを提案する．物理現象は複数
の場からなっており，修士研究で提案した つの場に対する重心の軌跡ネットワークだけでは対応できない．
そこで，複数の場から重心の軌跡ネットワークを計算し，等値面の相対位置を抽出するアルゴリズムを提案し
たい．最後に，仮説検証への応用である．雲とエアロゾルの相互作用に関する仮説検証を行うことを考えてい
る．雲とエアロゾルの相互作用は，雲の急激な成長をもたらすと言われている．専門家の間では，雲とエアロ
ゾルの相対位置が重要であると言われてはいるものの，具体的なメカニズムは分かっておらず，それに関する
様々な仮説を重心の軌跡ネットワークを用いて検証したい．協力体制としては，九州大学応用力学研究所の弓
本准教授， のエアロゾル研究者の篠塚さん，富士通，ドイツ航空宇宙センターを考えている．また，数
学創発モデリングでは，私の専門である計算幾何や，数学共創モデリングで学ばせていただいた位相幾何を用
いて，現実課題を解決することを目標としたい．例えば，トポロジカルデータ解析を用いて，新たな知見を得
ることが挙げられる．具体的な応用先等は，共創メンターや富士通と相談して決定していきたい．

参考文献

九州大学マス・フォア・イノベーション卓越大学院プログラム

〒819-0315　福岡市西区元岡744
E-mail: gpmioffice@jimu.kyushu-u.ac.jp

2022年10月発行

活動報告書
2O2O-2O21

5453

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

は
じ
め
に

プ
ロ
グ
ラ
ム
に
つ
い
て

活
動
記
録

 4. Prelim
s A
bstracts



Ⅳ学生レポート等

り，解析者に等値面同士の相対位置を提示しやすくなると考えている．

図 渦データ とそれに対応する重心の軌跡ネットワーク

今後３年間の活動の方向と到達目標について
博士後期課程では，等値面解析でバイアスを低減して物理現象の相対位置に関する仮説検証を目的とする．

以下の 点に一年ずつ取り組む．まず，重心の軌跡ネットワーク計算の簡単化である．重心の軌跡ネットワー
クを計算すると，複雑なネットワーク構造が可視化されることがある．複雑な軌跡ネットワークでは，等値面
の位置の変化を一目で解釈することができない．そこで，ネットワークから，ユーザのインタラクションによ
って解析に不要な部分を取り除く手法を提案したい．一般には，簡単化のアルゴリズムを提案し，コンピュー
タがネットワークの簡単化を計算してくれることをイメージするかもしれないが，提案したい手法では，コン
ピュータがネットワークを簡単化することは考えない．解析者が求める簡単化されたネットワークは，解析者
のタスクに強く依存し，一つのネットワークに対し解析に不要な部分は複数考えられるからである．ユーザの
インタラクションで簡単化を行うことによって，解析者のタスクに合ったネットワークの簡単化を行うことが
でき，また，任意のタイミングで簡単化を終わらせることができるというのも，この手法のメリットとして挙
げられる．次に，複数の場に対する重心の軌跡ネットワークの計算アルゴリズムを提案する．物理現象は複数
の場からなっており，修士研究で提案した つの場に対する重心の軌跡ネットワークだけでは対応できない．
そこで，複数の場から重心の軌跡ネットワークを計算し，等値面の相対位置を抽出するアルゴリズムを提案し
たい．最後に，仮説検証への応用である．雲とエアロゾルの相互作用に関する仮説検証を行うことを考えてい
る．雲とエアロゾルの相互作用は，雲の急激な成長をもたらすと言われている．専門家の間では，雲とエアロ
ゾルの相対位置が重要であると言われてはいるものの，具体的なメカニズムは分かっておらず，それに関する
様々な仮説を重心の軌跡ネットワークを用いて検証したい．協力体制としては，九州大学応用力学研究所の弓
本准教授， のエアロゾル研究者の篠塚さん，富士通，ドイツ航空宇宙センターを考えている．また，数
学創発モデリングでは，私の専門である計算幾何や，数学共創モデリングで学ばせていただいた位相幾何を用
いて，現実課題を解決することを目標としたい．例えば，トポロジカルデータ解析を用いて，新たな知見を得
ることが挙げられる．具体的な応用先等は，共創メンターや富士通と相談して決定していきたい．

参考文献

九州大学マス・フォア・イノベーション卓越大学院プログラム

〒819-0315　福岡市西区元岡744
E-mail: gpmioffice@jimu.kyushu-u.ac.jp

2022年10月発行

活動報告書
2O2O-2O21

5453

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

は
じ
め
に

プ
ロ
グ
ラ
ム
に
つ
い
て

活
動
記
録

 4. Prelim
s A
bstracts



Graduate Program of Mathematics for Innovation

Annual Report

九州大学マス・フォア・イノベーション卓越大学院プログラム

活動報告書

2O2O-2O21

G
ra
d
u
a
te
 P
ro
g
ra
m
 o
f 

M
a
th
e
m
a
tic
s
 fo
r In

n
o
v
a
tio
n


