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あらまし ���観測データを用いた脳内電流源の推定には原理的な不良設定性が存在する。本報告ではこのような

不良設定性を解消するために局在条件と連続条件を組み合わせた階層事前分布を提案し、変分ベイズ法による推定ア

ルゴリズムを導出する。また ����情報を事前知識として階層事前分布に導入し、推定精度を高める方法についても

提案する。
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�� は じ め に

　近年の生体計測技術の進歩はめざましく、���や ���� ����

� ��	�等の観測装置による非侵襲脳活動計測が幅広く用いられ

るようになってきた。一方、神経発火電流により生じる磁場を

直接測定する手段として脳磁計 
���）がある。���は完全

に非侵襲かつ受動的に神経電流を測定する事が出来、時間分解

能も高い。しかしながら、���の観測磁場データから脳内電

流源の３次元分布を推定する���逆推定問題は原理的な不定

性を抱えており何らかの事前知識無しにはこれを解決すること

は不可能である。この問題点を解決するために従来は、電流源

が点状の電流双極子で近似できることを仮定したり ��、あるい

は生理学的な知見から電流源が存在する場所を限定して線形逆

フィルタによる推定などを行っていた ����� ����。しかしこれら

の方法は電流源が複数ある複雑な場合に推定の信頼性が悪くな

ることが指摘されている。

我々はこのような問題点を解決するため、���観測データ

から脳内電流源の位置や分布を深さ方向まで含めて推定するこ

とが可能な、変分ベイズ法に基づく脳内電流源推定方法を提案

した ���。その際に事前知識として電流源は脳内の複数の場所に

局在しているという局在条件を仮定し、これを階層事前分布の

形で導入した。この事前分布のおかげで、観測データを説明す

るのに余り有効に寄与していない電流成分をゼロにする事が出

来、その結果有限な電流強度を持つ点の電流推定精度を向上さ

せることが出来た。しかし空間分解能がミリメートル単位の高

精度の電流源分布推定を行なう場合には、電流分布の連続性を

� � �



考慮する必要がある。そこで本研究では脳内電流源に対する事

前知識として、電流源はマクロ的には脳内の複数の場所に局在

しているという局在条件とミクロ的には電流分布は連続分布を

しているという連続条件を同時に考慮に入れた階層事前分布を

提案する。

一方、時間分解能に優れた���と空間分解能に優れた ����

を組み合わせることにより、���逆推定の不定性を解消し時

間分解能と空間分解能を同時に高める方法が最近研究される

ようになってきた ���� ����。しかし ����の情報を���逆推

定に利用するときには注意が必要である。���は神経電流に

より生じる磁場を直接測定しており、時間分解能はミリ秒単位

と高い。これに対して ����は血流量の変化を間接的に観測し

ており、時間分解能は数秒程度であるため���で観測してい

る電流活動の長時間平均を見ていることになる。また神経電流

の増加と血流量の増加の相関関係が線形関係にあるのか、或い

は複雑な非線形関係にあるのかも不明である。これまで提案さ

れている���と ����を組み合わせる方法では、����観測

データを直接的に���逆推定に利用している。しかし、����

と���で得られる脳活動は必ずしもいつでも対応するもので

はないことが最近分かってきている。そこで本研究では、����

による観測結果を事前知識として推定に利用する際に、����

と���が異なる量を観測しており時間分解能も異なるという

点を考慮した階層事前分布を導入することで両者の長所を組み

合わせることを提案する。

実際の適用に当たっては、分解能や ����データの有無に応

じて以上に述べた �種類の事前分布を場合に応じて使い分ける

ことが望ましい。まず ����などのデータが利用できない場合、

粗い空間解像度による推定から高い空間解像度による推定に上

げていくときの初期段階の推定には局在条件階層事前分布が有

効である ���。粗い初期推定などにより大体の場所が限定され空

間分解能を上げて推定する場合には、局在条件と連続条件を組

み合わせた階層事前分布が有効である。一方、���実験に対

応した ����の観測データが利用できるときには、����デー

タ情報を階層事前分布に入れて推定することで推定精度を上げ

ることが出来る。

�� べイズ推定

���で観測できるのは脳表面近くの数十カ所から数百カ所

の磁場である。この観測点を � � ����� � �� � � � � �� で表し、

観測磁場を� � ����� � �� � � � � �� で表す。脳内電流源分布を

推定するために、脳内に適当な曲面、或いは曲面の集まりを考

える。この脳内曲面の選び方は、我々が持っている事前知識に

よりいくつかの場合が考えられる。まず脳内電流に関する知識

が全くないときには、深さの異なる複数の脳内曲面を考え、そ

れぞれに対して電流分布の変分ベイズ推定を行い、事後確率が

最も高くなる曲面を選べば、真の電流分布が推定できることを

以前の論文で示した ���。次に���計測等により大脳皮質など

の位置が正確にわかっている場合には、これを脳内曲面として

選べばよい。さらに ����などにより活動領域の場所がいくつ

かの領域に特定できるときにはこれらを脳内曲面とすることが

出来る。ただしこの場合、����の観測にかからない神経電流

活動は推定できなくなるので注意が必要である。

脳内曲面上の電流分布を近似するために、脳内曲面上に格子

点� � ����� � �� � � � � �� を設定し、各格子点に電流双極子

（または適当な電流源モデル）� � ����� � �� � � � � �� を割り

当てる。

脳内曲面 � 上の電流分布 � が与えられた時に、観測磁場

が � である確率を � 
��� ��� とする。電流分布 � に対する

事前分布を � 
� ��� とすると、磁場 � を観測した時の電流分

布 � に対する事後確率分布は次式で与えられる。

� 
� ����� �
� 
��� ���� 
� ���

� 
����

��

ここで、 � 
���� は脳内曲面� の周辺尤度であり、次式で

計算される。

� 
���� �

�
��� 
��� ���� 
� ��� 
��

脳内曲面に深さの異なる複数の候補がある場合、脳内曲面�

を一つのモデルと見なし、深さの異なるいくつかのモデルを比

べる事が出来る。磁場 � を観測した時に、モデル� が真の

モデルである確率は、モデル事後確率で与えられる。深さに関

する事前知識がないものとし、� 
�� � 一定、であると仮定す

ると、モデル事後確率 � 
���� は周辺尤度 � 
���� に比例

する�

� 
���� �
� 
����� 
��

� 
��
� � 
���� 
��

すなわち、周辺尤度 � 
���� を用いてモデルの善し悪しを比

べることが出来、周辺尤度が最大になる脳内曲面を選べば、電流

源の深さを特定できる ���。一方、対数周辺尤度 ���
� 
�����

は事後分布 � 
� ����� を用いて、以下のように表せる。
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� 
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ここで、第一項は事後分布に関する期待対数尤度であり、復元

誤差の逆符号に比例する。このため、この項は誤差が小さいほ

ど大きくなる。第二項は事前分布と事後分布の �� －エント

ロピー

�� �� 
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��� �

�
��� 
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� 
��	�
���

であり、モデルの複雑さに対応する項である。これは観測デー

タにより値が良く推定できる有効なパラメータの自由度に相当

する。すなわち、周辺尤度最大のモデルを選ぶと言うことは、

観測データを説明できる最も単純なモデルを選ぶことになる。

�� 電流モデル

脳内曲面� 上の電流分布 � が観測点 � に作る磁場 � は

電磁場のマクスウェル方程式から電流分布 � と線形関係にあ

り一般的に次式のように書ける。

� � �
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ここで、 ���� は脳内曲面上の格子点 �� に置かれた単位電流

双極子が観測点 �� に作る磁場でありリードフィールド行列と

呼ばれる。リードフィールド行列の計算には、脳を導電性溶液

がつまった球体とみなした時のサルバスの式 ���、あるいは脳の

細かな構造まで考慮に入れて有限要素法や境界要素法等の数値

解を用いることもできる。また、観測磁場 �� の独立な成分数

を 
、格子点電流 �� の独立な成分数を � とする。この電流

モデルに対する確率モデルを以下のように考える。観測される

磁場は脳内曲面上の電流分布 � から作られる磁場と観測ノイ

ズの和として表わされるとする。また観測ノイズは分散 �� を

持つ各測定点で独立なガウスノイズ �� として表わされるもの

とする。より一般的に測定点ごとにノイズ分散が異なり、共分

散成分も持つノイズモデルを考えることも出来、以下と同様の

式を導くことも出来るが、本報告では簡単のために等方分散ノ

イズを仮定する。
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���
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この時、観測磁場は行列表現を用いて以下のように表わされる。

� � � � � � � 
��

ここで、� は 
� 次元ベクトル、� は �� 次元ベクトル、�

は 

�� � 
��� 次元行列である。この電流モデルに対する確

率分布は以下のように与えられる。

� 
������� � �� 

�
�
�

�
 ��� �� � � ���

�

	�

ただし、 � �	�� はノイズの逆分散である。

�� 局在条件階層事前分布


��式から明らかなように観測磁場から電流分布を求める問

題は線形逆問題である。もし観測点の数が推定点の数よりも十

分に大きければ問題は簡単に解けるが、��� 逆推定の場合、

数十から数百の観測磁場データを用いて数千から数万個の格子

点電流を推定しなければならず、極度に不良設定性の高い問題

になっている。この不良設定性を解消するためには、何らかの

事前知識が必要となる。ベイズ推定では、問題に対する事前知

識を事前分布の形で表す。本報告では分解能や ����データの

有無に応じて �種類の事前分布を考えるが、ここではまず空間

分解能がそれほど高くない場合を考える。このような場合、脳

内電流源が複数の場所に局在しているという局在条件を仮定す

る。すなわち、観測データを説明するのに有効に効いていない

格子点上の電流双極子は、その強さがゼロになるように、以下

のような階層事前分布を導入し、これを局在条件階層事前分布

と呼ぶ。（注�）

（注�）：これは有効信号路自動決定（��������� ��������� ��������� 

����!���）事前分布 "#$ とも呼ばれる。
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ただし、!
��� ��はガンマ分布を表わし、!
�� �
�
�
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はガンマ関数である。また以後表記の簡略化のために、脳内曲面

� に対する依存性は陽に書かない。	 � ����� � �� � � � � ��

は電流分布 � に対する事後分布の分散を制御するするために導

入されたハイパーパラメータであり、階層事前分布 ��
	� のも

とで積分される。各格子点の電流 �� それぞれに対して独立に

�� が導入されている事が重要である。もし全ての �� に共通

に � が導入され、その値が固定された場合、この事前分布は最

小二乗法における最小ノルム推定に対応する。この場合、 ��

の強さの総和は小さくなるが、ゼロでない �� の個数は余り小

さくならない。また、ノイズ逆分散  に対しても、ハイパーパ

ラメータ � を持つ階層事前分布を導入する。���� ��� � ��� は

事前分布の信頼度を制御するメタパラメータである。これらの

値が大きいほど事前分布の信頼度が高いことを表し、これらの

値が非常に小さいときは、事前分布がほとんど無情報であるこ

とに対応する。メタパラメータ "��� "�� は事前分布における ��

と � の期待値を表わしている。

�� 変分ベイズ法

本章では電流確率モデルと事前分布が与えられた場合の変分

ベイズ推定についてその方法を説明する。磁場 � を観測した

時の、電流分布 � とハイパーパラメータに対する同時事後確

率分布 � 
� � �	� � ��� はベイズの定理を使って以下のように

表される。

� 
� � �	� � ��� �
� 
� � �	� ����

� 
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� �� 
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また周辺尤度 � 
��は、次式で与えられる。

� 
�� �

�
����	��� 
� � �	� ���� 
#�

同時事後分布 � 
� � �	� � ��� を用いて、電流分布 � に対す

る事後分布 � 
� ��� と期待値 �� が、以下のように計算できる。

� 
� ��� �

�
��	��� 
� � �	� � ���

�� � ��� � �

�
��� 
� ����


#�式で与えられる周辺尤度 � 
�� は	 に関する積分を含んで

� � �



いるので、解析的に計算することは難しい。そこで、周辺尤度

を近似的に計算する手法として、変分ベイズ法を用いる ���� ���。

変分ベイズ法では、事後分布を直接計算する代わりに、試験事

後分布 � 
� � �	� ��を用意し、真の事後分布 � 
� � �	� � ���

を近似させる。この近似は次式で定義される自由エネルギー

� 
�� の試験事後分布 � に関する最大化によって行なわれる。
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�
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��� 式第二項は試験事後分布 � 
� � �	� �� と真の事後分布

� 
� � �	� � ��� の ��－エントロピーである。
��� 式第一項

である対数周辺尤度 ���
� 
��� は試験事後分布 � に依存しな

いので、自由エネルギー � 
�� の最大化は ��－エントロピー

の最小化と等価である。��－エントロピーは、２つの分布が

等しいときに限りゼロになり、それ以外のときは常に正の値を

とるので、自由エネルギーを最大にする試験事後分布 �は真の

事後分布 � 
� � �	� � ��� に等しくなる。このとき自由エネル

ギー � 
�� は対数周辺尤度 ���
� 
��� に等しくなる。

変分ベイズ法では、試験事後分布におけるパラメータとハイ

パーパラメータの間の条件付き独立性を仮定する。すなわち、

� 
� � �	� �� � �� 
� � ��	
	� �� 
���

を仮定する。この仮定により、自由エネルギーの最大化は、��
に関して � 
�� を最大化する $ －ステップと、�	 に関して

� 
�� を最大化する �－ステップを交互に繰返すことにより実

現できる。

$－ステップでは、�	 を固定して、�� に関して � 
�� を

最大化する。この結果、 �� が次式のように求まる。
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ただし、	�
	�� は �	
	� �� に関する期待値を表す。また上付

きのバー �� � " はパラメータ � �  の期待値を表す。

� －ステップでは、 �� を固定して、 �	 に関して � 
��

を最大化する。この結果、 �	 が次式のように求まる。
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ただし、	�
� �� は �� 
� � � に関する期待値を表す。また "���

"� はハイパーパラメータ ��� � の期待値を表す。以上の計算の

具体的な計算式は付録で説明する。

以上二つのステップを繰り返すことにより、自由エネルギー

� 
�� を極大にする分布 � が得られる。この時得られる電流

分布の期待値 �� は、観測磁場 � の非線形関数になっている。

�� 連 続 条 件

空間分解能がミリメートル単位の高精度の電流源分布推定を

行なう場合には、電流分布の連続性を考慮する必要がある。そ

こで本章では脳内電流源に対する事前知識として、電流源はマ

クロ的には脳内の複数の場所に局在しているという局在条件と

ミクロ的には電流分布は連続分布をしているという連続条件を

同時に考慮に入れた階層事前分布を考える。連続条件を導入す

るために、新たに内部変数 
 を導入し、電流 � は内部変数 


を平滑化フィルタ� で平滑化したものとして表現する。ここ

で、このような平滑化フィルタとしては、たとえばガウスフィ

ルタ等を用いることができる。このとき、事前分布を以下のよ

うに表わす。
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上記の事前分布において 
 に対する積分は容易に実行できて、

以下のように書ける。
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但し、 と � は、それぞれ ����� � �� � � � � �� と ����� �

�� � � � � ��を対角成分に持つ対角行列である。すなわち、内部変

数
 を導入して事前分布 ��
�｜
，	，���

｜�� �を仮定する

ことは、電流 � に対する共分散行列 ��
���� ���� �� �

を持つ事前分布 
��� を仮定することに等しい。但し、内部変

数 
 を用いて事前分布を表わした方が変分ベイズ法を適用し

やすいので、以下では内部変数 
 を用いて事前分布を表わす。

また、ハイパーパラメータ 	と同様に、ハイパーパラメータ �

の値も事前にはわからないので、以下の形の階層事前分布を仮

定して、	と �に対するベイズ推定を行なう。
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このように拡張された階層事前分布は、その特別の場合として

第 �章で説明した局在条件階層事前分布を含む。すなわち、平

滑化フィルタ行列 � が恒等的に０の場合、上記の連続条件と

局在条件を組合せた階層事前分布は、局在条件階層事前分布

に一致する。また、階層事前分布の分布形状を決めるメタパラ

メータ "	�� ����
"������ は、より一般的に格子点の場所に依存

してもよいと仮定している。���の観測データしかない場合

は、これらの値に対する事前の知識は特にないので、実質的に

はこれらのメタパラメータを格子点の場所に依存せずに共通に

決める。しかし ����による観測データが利用できる場合には

� � �



後述するように、それらの情報を用いてメタパラメータの値を

格子点毎に決めることができる。ノイズの逆分散  に対する

階層事前分布は、局在条件の時と同様に 
�式の ��
�����
��

で与える。以上をまとめると局在条件と連続条件を組み合わせ

た階層事前分布は次式で与えられる。
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変分ベイズ法では、全ての未知変数に対する同時事後確率分布

� 
��
�	� ��� � ��� を試験事後分布 �
� �
�	� ��� ��で近

似するために、自由エネルギー � 
�� を次式で定義する。
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また試験事後分布に対する条件付き独立性

�
� � �
�	��� �� � �� 
� � ��
 

��	
	��� ��

を仮定する。以上の仮定の下で、真の事後分布を最も良く近似

する試験事後分布は自由エネルギー � 
��を最大化することに

より得られる。この解を求めるために、自由エネルギー � 
��

を �� と �
 と �	 の各々に関して順番に最大化する。まず、

$&ステップでは、�
 と�	とを固定して、�� に関して � 
��

を最大化する。次に、'&ステップでは、�� と �	 とを固定

して、�
 に関して � 
��を最大化する。さらに、�&ステップ

で、�� と �
 とを固定して、�	 に関して � 
��を最大化す

る。以上の３ステップを繰り返し、自由エネルギー � 
��を極

大化する試験事後分布を求める。以上の具体的な式は付録で説

明する。

�� �	
�情報

本章では ����よる観測データが利用できる場合の事前分布

について議論する。ただし ����の情報を���逆推定に利用

するときには注意が必要である。���は神経電流により生じ

る磁場を直接測定しており、時間分解能はミリ秒単位と高い。

これに対して ����は血流量の変化を間接的に観測しており、

時間分解能は数秒程度であるため���で観測している電流活

動の長時間平均を見ていることになる。また神経電流の増加と

血流量の増加の相関関係が線形関係にあるのか、或いは複雑な

非線形関係にあるのかも不明である。これまで提案されている

���と ����を組み合わせる方法では、����観測データを直

接的に���逆推定に利用している ���� ����。しかし、����

と���で得られる脳活動は必ずしもいつでも対応するもので

はないことが最近分かってきている。

文献 �	�� ��#�では、����の観測結果をウィーナーフィルタを

用いて���の電流源推定に利用する方法を提案している。そ

の方法は、����等の活動情報を電流の分散・共分散情報とし

て直接与えるものである。これは、本研究におけるベイズ推定

の立場からは、逆分散ハイパーパラメータ 	 の値を直接指定

することに対応する。しかし、上述したように ����等で得ら

れる情報は電流そのものに対するものではなく、また時間的に

も、���で測っている活動を長時間平均したものである。そ

こで本研究では、����等から得られる情報を電流の分散情報

として直接指定するのではなく、階層事前分布のメタパラメー

タのレベルで指定する。メタパラメータ ����� ���� は、階層事

前分布により与える情報の信頼度を制御するメタパラメータで

ある。すなわち、���� や ���� の値が小さいほど信頼性が低い

ことを表わし、���� や ���� の値が大きくなるほど信頼性が高

いことを表わしている。また、前述したように、局在条件と連

続条件を組合せた階層事前分布は、事前分布における電流の共

分散行列として ��
�� �� ���� �� � を仮定しているこ

とに等しい。但し、 と �は、それぞれ ����� � �� � � � � ��

と ����� � �� � � � � �� を対角成分に持つ対角行列である。す

なわち、�� の値が小さいほど、電流の分散は大きくなり、��

の値が小さいほど電流の連続条件による共分散成分が大きくな

る。メタパラメータ "��� と "��� は、事前分布における �� と

�� の期待値を表わしている。����により電流格子点 �にお

ける神経活動が高いことが予想される場合は、メタパラメータ

"��� と "��� の値を小さくして、この電流格子点における電流が

大きい値をとりやすいようにバイアス情報を入れることができ

る。このように、階層事前分布のメタパラメータのレベルで、

����による情報を入れることで、曖昧な情報として ����の

情報を取り入れることができる。

�� ま と め

本報告では、���電流源推定を行うために、局在条件と連

続条件を組み合わせた階層事前分布を提案し、変分ベイズ法に

よる推定アルゴリズムを導出した。また ����情報を事前知識

として階層事前分布に導入し、推定精度を高める方法について

も提案した。本手法の有効性を検証するためのシミュレーショ

ン実験については、本予稿集の文献 ��� を参照されたい。

謝辞 本研究に有益な議論をして下さった ()�人間情報科

学研究所、川人光男室長と銅谷賢治博士に感謝します。本研究

は通信・放送機構の研究委託により実施したものである。

文 献
��� 佐藤雅昭，変分ベイズ法による ��� 電源推定，信学技報，

���		�
��� �		��

��� 吉岡琢，佐藤雅昭，梶原茂樹，外山敬介，��� 脳内電流源の変
分ベイズ推定，信学技報（本予稿），�		��

��� ������ �� ������ ��������� ���������� �� ���!"�!�� #� $�


���� %����&$� �# �$� &' %������#��$ (�'��� ����� ���� 	�
�

��
� �
 �
�����
�� �
 ��������� �
�����
� ����� ����

	�
��
� �
 ��� ���� ��
�	��

�)� ���$ *� �� ����+� ������
 ���
�
� ��� 
���� 
�������

,�������
-��$���

�.� ,��# �� ��		�� /�
$��� �# �$ ,�$�"��#� (��� #� �0� -���


���#��$ (�'�� ����� 	���������
 ���

�+� 1�2�0��� , /0���� 3 �# � � 4�����5� � 4#'��� 1�

� � �



��		�� 6����� 7$���
������#��"��0�$#����0' #� %��!�$ "#�


��"�$ �"��%������ �������� �!&����� �

�8� ���� *� ������ /� &����9� �������" ����#���� �# ����#�'

����!$�� �� 	��
��� ������������ � �.8:�+��

��� ,��%�� ;� ����8� (���" ���0�����"�$ �� �$�"��#�������"

"#�"���� #� �0� &�#�������" ��%���� ��#&$��� �����  !�

����� �� ��:���

��� ����$����� �� ���� *� �$�#����� *� ;� 1�!!��$� ;�

�� <#!������ /� -� ������ ������#��"��0�$#����0'


40�#�' �����!�������#� �� ���$�"���#�� �# �#���%���%�

��! ��� #� �0� 5#�=��� 0!��� &����� "#�  �!� ����� ��

)��:)�8�

��	� 4#'��� 1� 3#�0�=�5� 1� 3#�0� � 3� 1#� # ,�

4#���� 3� 4�=����0� 3� �2��� 3� �� 3#�0�>�5� ,�

������ � ��5 ���0# �#� ������#��"��0�$#����0' ����� ?

40���  ������#��$ ������#�����
������$ 7$��� �'��������

�����
� �� )	.:)�.�

���� 6��� ;�
@� 6�$$����#� ,� ;� �� 1�!���� <� ������

�������" �#!�"� ������  �������� &' � $�� 
7�$ ���$'���?

40� !��A!� �����!�
�#�� $����
�A!���� ��������#�� �$$$

%��
�� ����!� $
�� �� ++.:+8.�

���� (�� ������ B��� ��			� 40� ����#��$ ���#$!��#� #� �!�"


��#��$ �*�� �� &�
����
��  "� � � &' �##��� ��4�6�

�� (�� ������ B��� ,������� �	.:��	 �			�

���� (�$$�%��! ;� 6� 1���� ' C� �� �"1�����' *� �� (!"0


&�� �� (� *� 6����=#D *� �� �#0�� �� ,� -�%�� ;� ��

(�� ' 4� ;� �� *#��� (� *� ������ E!�"��#��$ �������

#� �0� 0!��� %��!�$ "#���F &' �������" ���#���"� ��������

'��
� ��� 8�+:8���

��)� �0!�"0$��  B� ,� �� ,�2�#5�=� 4� ;� ������ B�����"��%��

#� "#�����%� ��!�#�"���"�� '��
� ��� 8)�:8).�

��.� <#�#�0���� ��1� B�!$� ;� �!��0 �� 4����0 4� �� /�$


������� �� ��		�� ��!�#�0'��#$#��"�$ ��%��������#� #� �0�

&���� #� �0� ��*� �����$� ����� ��� �.	:�.8�

��+� /��5� ,� <�� 4
�� 1�' ��*� 4��= C�6� ����	� (����

�������" ���#���"� ������� 5��0 "#������
 ���� ��� #F'


������#�� ����� ����� ���!� '��� �'� �� ��+�:��8��

��8� �0$�#�� ,� B� ,����#� �� -� C�$� �� �� (�$$�%��! ;�

6� <�! �� 1� 1#�%��#2� �� -������� ;� �!#��$�����

�� 4##��$$ *� (� �� ��#��� �� ;� �� �$�#����� *�

;� ������ ,����#����#��$ �"��%��' #� � "#���"�$ ���5#�= �#�

��#"������ %��!�$ �#��#� ��%��$� &' ��� �� ��*�� ��

������������ �� �.).:�...�

���� C�$� �� �� �� ,����# �� � ����#%� $#"�$�>���#� #� "#�


��"�$ �"��%��' &' "#�&����� ��� �� ��� 5��0 �*� "#�


��"�$ �!���"� ��"#����!"��#�? � <����� ����#�"0� �� 	��
���

�������� � �+�:�8+�

���� C�$� �� �� <�! �� 1� E��"0$ (� *� (!"0��� *� <�

(�$$�%��! ;� 6� <�5��� ;� C� �� ��$���� �� ��			�

C'����" ��������"�$ ���������" �������? �#�&����� ��*�

�� ��� �#� 0��0
���#$!��#� ������� #� "#���"�$ �"��%��'�

����
 �� ..:+8�

��	� E!2���=� �� ��'�=�5� 4� ���$��� �� 1G�"0� 4�*� �� 

��'�!"0� , ��		�� �� ��*�
"#�������� 　 ��� �#!�"�

���$'��� 5��0 ��#"� !��� �#�  �%� ��� �� ��#!����� ���

������ �� ��):�)��

���� ����>� �� ;� ����!� �� *� (!�"0��� 6� �����"0� ��

,"0#$> �� �!��� 4� E� �#� �� ,"0��� �� ;#0�����

,� �!� ��0���� �� ��>>����� ��,� �� ��$$'��  ,� ��

����)� �#�&��� ������$ �� ����#��$ ������� #� &���� �"


��%��'  !���� %��!�$ ��$�"��%� �������#� �� 0!����� �����

��� .)�:.)+�

���� <�! �� 1� (�$$�%��! ;� 6� �� C�$� � �� ������

,����#����#��$ ������� #� 0!��� &���� �"��%��' !����

�!�"��#��$ �*� "#�������� ������#��"��0�$#����0'  ���?

�#��� ���$# ���!$���#��� ����� ����� ���!� '��� �'� ��

��).:��.	�

付 録

ここでは局在条件と連続条件を組み合わせた階層事前分布に

対する変分ベイズ学習の具体的な計算について説明する。まず

$－ステップでは、パラメータの期待値 "� � " を次のように計

算する。
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ただし、観測磁場の独立な成分数を 
、格子点電流の独立

な成分数を � としている。また 
��� � 
��� 次元行列 �

は � に関する事後分布の共分散行列である。
��� � 
���

次元行列 � と �� は �	 と �� を対角成分に持つ対角行列であ

る� �
�� �%��� ��� � Æ���Æ��� "��� *
�� �%�
�� ��� � Æ���Æ���

"��


���� � �� � � � � � % �� �� � �� � � � � ��。次に '－ステップでは、

内部変数 
 の期待値 "
 を次のように計算する。
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さらに � －ステップでは、ハイパーパラメータの期待値 "���

"��� "� を次のように計算する。
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以上三つのステップを繰り返すことにより、自由エネルギー

� 
�� を極大にする分布 � が得られる。また、局在条件階層事

前分布の場合には、上式で平滑化フィルタ � を恒等的に０と

し、'－ステップを省略すればよい。
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