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研究成果の概要 

 

2024年度は、制御理論のグラフ信号処理への応用、および入力の不確実性下でのニューラル

ネットワークのリスクアウェアな安全性検証に関する研究を行った。 

 

グラフ信号処理の研究では、グラフトポロジーに関する事前知識を活用したグラフ学習アプロー

チを新たに提案した。制御理論における多面体不確実性（polytopic uncertainty）の概念を既存の

グラフラプラシアン行列と隣接行列学習手法に統合し、解空間を多面体集合に制約することで、実

現不可能なトポロジーを除外して精度を向上させつつ、計算コストを削減することに成功した。この

手法の有効性は、様々な信号モデルとノイズレベルにわたる数値実験によって実証された。特に

良好な極端点集合（extreme point set）が利用可能な場合に顕著な性能向上が見られた。また、極

端点が正確でない場合や、ランダムに生成された極端点を使用する場合でも、提案手法は既存手

法より優れたパフォーマンスを示した。 

 

入力の不確実性下でのニューラルネットワークの安全性検証では、ニューラルネットワーク安全

性検証の最近の進展を基に、最悪条件付きバリューアットリスク（WC-CVaR）を考慮できるように拡

張した。このフレームワークは、指定された信頼水準を超える最悪ケースの結果の予想される重大

度を制御することにより、リスクを考慮した安全性保証を提供する。特に自律システムやロバスト制

御アプリケーションなど、テールリスク制御が重要な設定においてニューラルネットワーク検証の適

用可能性を拡大した。具体的には、分類問題やクローズドループ制御システムの到達可能性と安

定性への応用について数値例で検討した。(査読中) 
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*論文２については、2023年度の研究成果の概要で報告済み 

 

 


