
●研究内容・目的 
(1) 信号処理を中心としたデータサイエンスのためのアルゴリズムの創造と体系化 
(2) 不動点理論や計算機代数に基づく情報表現法と最適化アルゴリズムの開発と応用 

●研究テーマ 
１．情報の革新的数理表現と最適化数理の融合による次世代信号処理アルゴリズムの創造 
Gauss の「最小二乗推定」と Fourier の「直交関数展開」を源流に持つ現代の信号処理は，長年「(線

形)部分空間を用いた情報表現」と「直交射影定理（ヒルベルト空間に拡張されたピタゴラスの定理）」

を拠り所として発展してきました．私達は「部分空間で表現できない情報の精密表現を可能にする

革新的数理」と「強力な最適化数理」の大胆な融合によって，飛躍的に優れた信号処理アルゴリズ

ムを実現することを目標に研究を進めています．以下の紹介事例以外にも「超複素テンソルの低ラ

ンク近似表現法」，「Stiefel 多様体の適応 Cayley パラメータ表現法」，「非平滑非凸可変平滑化法」，

「DC 最適化によるスパース正則化モデル」等，斬新な信号処理アルゴリズムを創造しています． 

２．非拡大写像の不動点集合上の凸最適化問題を解決するアルゴリズムとその応用 
凸解析学や不動点理論の目覚ましい進化のおかげで，「信号処理や機械学習や逆問題の分野で効果的

に活用できていなかった重要な情報」の多くが，実は「ヒルベルト空間に定義された非拡大写像の

不動点集合」によって統一表現できることが解ってきました．本研究室で誕生した「ハイブリッド

最急降下法」は，世界で初めて「(準)非拡大写像の不動点集合上の凸最適化問題」の解決に成功し

たアルゴリズムであり，長年解決不可能と信じられてきた「階層構造を持つ凸最適化問題・非協力

ゲームの階層型均衡問題」の解法にも直結

するため，工学と数学の垣根を超えて無限

の応用を持つ必殺技になっています(図 1)． 

更に本研究室ではハイブリッド最急降下法

のアイディアの時変拡張[適応射影劣勾配

法(APSM)]により，「凸関数列の漸近的最小

化問題」も解決しています．APSM はオンラ

イン機械学習，無線通信等に広く応用され

ています(2015 年 IEEE Signal Processing 

Magazine 最優秀論文賞[1 件/年]受賞)． 

３．スパース性活用のための非凸正則化項付き最小 2乗推定モデルと最適化アルゴリズム 

信号処理や機械学習の領域に現れる多くのパラメータ推定問題では，活用できる先験情報を「ベク

トルのスパース性」や「行列の低ランク性」の言葉に翻訳し，推定問題を「正則化項付き最小 2 乗

推定モデル」に帰着させる方針が標準戦略となっています．素直に考えれば，正則化項として離散

値関数(ℓ0 擬似ノルムや行列ランク)を採用したくなりますが，最適化問題が NP 困難化するのを避

けるため，離散値関数の最良近似凸関数(ℓ1 ノルムや核ノルム)が代用されてきました(例：Lasso モ

デル)．私達は離散値関数と最良近似凸関数の間をパラメトリックに繋ぐ特別な非凸正則化関数のク
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ラス(LiGME 正則化関数)と LiGME 型最小 2 乗推定モデル及びその制約付きモデル(cLiGME モデ

ル)の全体凸性条件を解明し，大域的最適化アルゴリズムを実現しています．さらに，代表的な Scaled 
GMC モデルに対しては， Least Angle Regression 型解法の実現にも世界で初めて成功しています． 
●教員からのメッセージ 
「工学は数学の楽園である」はダ・ヴィンチの言ですが，信号処理はその最たる例かもしれません．

自由な発想で普遍的価値の創造に挑戦しましょう(https://www.libra.titech.ac.jp/about/interview)． 
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