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話の構成

1. 人工知能

2. 深層学習（Deep Learning)
何ができる？ 何がすごい？

3. 深層学習の基礎：機械学習
ニューラルネット：発想のもとは脳の仕組み

4. 広がる研究領域
時系列データを扱うLSTM

5. 人工知能は人間の敵か味方か？
人工知能は人間の仕事を奪う？強い味方？

6. 深層学習を学ぶには
数学が必要：線形代数、解析（微分積分）、確率統計



１．人工知能

•二つの立場
(1) 人間の知能と全く同等の知能を人工的に作ることを
目指す

(2) 人間の知能と同等の知能を人工的に作ることによっ
て、人間の知能についての科学的理解を深める

• 「人工的に作る」―計算機やロボットの技術が進歩した
ことによって可能になりつつある

1990年代、「第5世代コンピュータ」がブーム
2010年以降、「深層学習（ディープラーニング）」による技術革新

により応用が広がる



人工知能(AI)は

とてもホットなトピック

産業界も注目－技術者は引く手あまた

トヨタ自動車、ソフトバンク、
Google, Facebook,
Microsoft, Baidu, …



人工知能が扱うテーマ

日々集まる大量のデータから構造（因果関係など）を見つける

ほとんどがラベルなし

画像や動画 文書や文章 音声・音波

遺伝子情報

fMRI
癌細胞

関係データ

SNS
商品お勧め・
感情分析

適用領域：音声認識、画像認識、自然言語処理、ロボット制御（車の自動運転）、医療、商品検索など
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２．革命的技術：深層学習（Deep Learning)

深層学習深層学習深層学習深層学習によってによってによってによって、、、、いろいろなレベルいろいろなレベルいろいろなレベルいろいろなレベル

におけるにおけるにおけるにおける構造構造構造構造のののの発見発見発見発見、、、、推論推論推論推論がががが可能可能可能可能になるになるになるになる



深層学習が知られるようになったきっ
かけ：2012年9月

一般物体認識のコンテスト ILSVRC 
(ImangeNet Large Scale Visual 
Recognition Challenge)

Krizhevskyらのシステムが大差で1位

２．革命的技術：深層学習（Deep Learning)

2位のシステム
深層学習を使わない

技術の最高

http://image-net.org/challenges/LSVRC/2012/analysis/

誤り率 16％ 2位(従来技術)は 26%

2015年では５％まで改善



一般物体認識の例

一般物体認識：

画像に写ってい
る物体を答える

上に画像

下には答えの候補と
その確率（可能性）

正
解

不
正
解

http://www.stat.ucla.edu/~junhua.ma
o/m-RNN.html



一般物体認識の発展形（Deep captioning)

http://www.stat.ucla.edu/~junhua.mao/m-RNN.html

画像から説明文生成

（目の不自由な人に
とり、目の代わりに
なる可能性）

画像中の複数の物体
を認識
その位置関係から
妥当な文を生成

窓の前のベンチの上の猫

サーフボードで波乗りしている人



説明文生成
の仕組み

•画像を物体が写って
いる領域に分割

•そこから物体を認識

•物体同士の関係を認
識

•文を組み立て

Image Retrieval using Scene Graphs
Justin Johnson, Ranjay Krishna, Michael 
Stark, Li-Jia Li, David Ayman Shamma, 
Michael Bernstein, Li Fei-Fei
CVPR 2015

女の子 立っている

金髪

前に 持っている

黄色

赤 大きい
コーン

ラケット



説明文生成の難しさ

人間の「注意(attention)」傾向
情報の有用性

などを考慮して文生成

候補文１:「猫がベッドの上に座っている」
候補文２：「猫がベッドの上でコンピュー
タ画面をながめている」
候補文３:「ベッドの上で人が大きなコン
ピュータ画面の後ろに隠れるように座って
おり、その横に猫がその画面を座って見て
いる」



画像理解：質問応答

これはど

こで撮ら

れたシー
ンか？

この泡はなぜ？

この犬はどこに
立っている

この犬は

何をして
いる？



音声認識

IBIS2013[音声認識
分野における深層学習

技術の研究動向」



DeepDream:芸術への応用
https://research.preferred.jp/2015/http://deepdreamgenerator.com/



Deep Q-Network:ゲームへの応用
DeepMind（Googleの子会社）が開発

深層学習と強化学習を組み合わせたアルゴリズムにより動作し、
ゲームのルールを教えていない場合でも、どのように操作すれば
高得点を目指すことができるのかを判断することができる

DQNはAtari 2600の49種類のゲーム中43種類で従来の人工知能に
よる得点を上回り、29のゲームではプロゲーマーと同等またはそ
れ以上のパフォーマンスを見せた

(WikiPediaより)



分散分散分散分散深層強化深層強化深層強化深層強化学習学習学習学習によによによによるるるるロボットロボットロボットロボット制御制御制御制御
https://research.preferred.jp/2015/06/distributed-deep-reinforcement-learning/

https://research.preferred.jp/2016/01/ces2016/
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適用可能な分野の広さ
人間がルールや特徴抽出をしなく
とも勝手に学習する

しかも精度が高い（一般物体認識
では人間よりも高い）

分野横断的に使える・組み合わせ可能



３．深層学習の基礎：機械学習

機械学習(Machine Learning)
ロボットやコンピュータなどが、経験（学習）をもとに
して、行動や予測するためのパラメータを自動的に獲得
する手法

その典型例：分類問題

x1

x2

●と が右図のように分布している

ときに、これらを「分ける」方法を

求めたい、

もしくは

新たなデータが入ったときに

どちらのグループに属すか

を予測する

××××



特徴量

特徴量を工夫する（ x1,x2⇒ z1, z2）ことにより、
分類しにくいデータでも分類しやすくなることがある

深層学習以前は、
人間が苦労し、そのような
特徴量を考え出していた

z1

z2



深層学習以前の機械学習

データデータデータデータ 特徴特徴特徴特徴

抽出抽出抽出抽出
学習学習学習学習アルアルアルアル
ゴリズムゴリズムゴリズムゴリズム

物体物体物体物体

検出検出検出検出

話者話者話者話者

認識認識認識認識

画像画像画像画像

音声音声音声音声
音声特徴音声特徴音声特徴音声特徴

画像特徴画像特徴画像特徴画像特徴 抽出領域抽出領域抽出領域抽出領域

話者特定話者特定話者特定話者特定

Russ Salakhutdinov (2015) Deep Learning Summer School



画像特徴の代表例

SIFT (Scale Invariant
Feature Transform)

HOG (Histogram 
of Oriented 
Gradients)
局所領域(セル)の輝度の勾
配方向をヒストグラム化

画像の勾配強度と方向算出

勾配方向ヒストグラム作成

http://www.vision.cs.chubu.ac.jp/
joint_hog/
pdf/HOG+Boosting_LN.pdf



深層学習による機械学習

データデータデータデータ 特徴特徴特徴特徴

抽出抽出抽出抽出
教師教師教師教師ありありありあり
学習学習学習学習

物体物体物体物体

検出検出検出検出

話者話者話者話者

認識認識認識認識

画像画像画像画像

音声音声音声音声
音声特徴音声特徴音声特徴音声特徴

画像特徴画像特徴画像特徴画像特徴 抽出領域抽出領域抽出領域抽出領域

話者特定話者特定話者特定話者特定

深
層
学
習

深
層
学
習

深
層
学
習

深
層
学
習

適用可能な分野の広さ
人間がルールや特徴抽出をしなく
とも勝手に学習する

しかも精度が高い（一般物体認識
では人間よりも高い）

分野横断的に使える・組み合わせ可能
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神経回路：脳を構成している回路
神経細胞(ニューロン）

入力 入力の総和が

閾値を超えたら

発火

出力
モデル化

活性化関数f

y= f (wTx)

出力

コンピュータで

実現するための

設計図、に相当



ニューラルネット：神経回路のモデル化

入
力

出
力

入力層 出力層中間層

ニューロン

ネット＝ネットワーク、網目状のもの



深層学習：発想は脳の仕組み

単純な画像の形の検出

角やエッジ

運動の指令

カテゴリ判断

高次の物体記述、
顔などの識別

中間的な

画像の形、

特徴抽出

指を動かす
神経系

網膜

複雑な神経回路網
その中に、何か
規則性（階層構造）
が見られる



ネオコグニトロン (福島、１９７９）

認識層認識層認識層認識層エッジエッジエッジエッジ

抽出抽出抽出抽出

入力層入力層入力層入力層

S細胞が特徴抽出，
C細胞がぼかし
S細胞とC細胞の組合わせ

階層的な情報処理

自己組織化機能があり、学習によってパターン認識能力を獲得

脳の仕組みのモデル化



深層学習の典型モデル：CNN
(Convolutional Neural Network)

入力画像

≒網膜細胞の出力

畳み込み層

(ネオコグニトロンの
C細胞の層）

いくつかの入力細胞の出力が

一個の畳み込み細胞の入力

⇒特徴抽出が行われる

Raschka, S. (2015) Python Machine Learning. Packt

畳み込み層

プーリング層

(ネオコグニトロン
のS細胞の層) 全結合層 出力層

この組み合わせが何層か続く

情報は入力から

出力の方向に

一方向に処理される

ネオコグニトロンと

構成がよく似ている



畳み込み層（ネオコグニトロンのS細胞）
小さな領域にカーネル（フィルタに相当）を適用して畳み込む

⇒ エッジやコーナーなどの特徴を抽出



畳み込みの例(カーネル=フィルタに相当）

グラディエントフィ
ルタ

[-1, 0, 1],
[-1, 0, 1],
[-1, 0, 1]

畳み込み層のカーネルは

学習によって獲得
このようなカーネルを複数用意し、

局所領域の特徴抽出を行う

カラーの場合はR,G,Bそれぞれに適用



プーリング層（ネオコグニトロンのS細胞）
畳み込み層の出力を受けサイズを縮小（大局的な特徴を抽出）

これ以降3枚は山下(2016)「ディープラーニング
による画像認識と応用事例」から図を借用



全結合層

入
力

側

出
力

側

出力
hj = f(wTx+bj)

関数fは活性化関数



CNNの学習

誤差が小さくなるようにパラメータを修正していく－誤差の「偏微分」を用いる

答（ラベル）

y と比較
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広がる応用領域

よくある質問と答：

１）ネオコグニトロンが提案され、深層学習のCNNはほとんど
それに近いものなのに、なぜ今注目されているのか？

2）古くはパーセプトロンや並列分散処理（PDP)というニューラ
ルネットのモデルがあった。それと比べて深層学習はどこが新し
い？

3）本質的に深層学習の新しさとは何？



広がる応用領域

よくある質問と答：

１）ネオコグニトロンが提案され、深層学習のCNNはほとんど
それに近いものなのに、なぜ今注目されているのか？

答：ネオコグニトロンの理論は1979年。

それを計算機で実現するには、計算機パワーもメモリも、ハード
ディスクも、データもない時代であった。

現代はその時代に比べて1万倍以上の性能が向上

さらにGPUというスーパーコンピュータの性能をもつ機器が100
万円程度で購入できる



広がる応用領域

2）古くはパーセプトロンや並列分散処理（PDP)というニューラ
ルネットのモデルがあった。それと比べて深層学習はどこが新し
い？

答：パーセプトロンやPDPモデルと深層学習の違いは、入力層と
出力層との間にある中間層の数の多さ。

PDPモデルでは「学習が収束する」実用的なものは、中間層が
高々１か２．それ以上だと、学習が収束しないか、過学習になっ
て、実用的でなかった



広がる応用領域
3）本質的に深層学習の新しさとは何？
答:  

１）大量のデータの存在。教師あり学習で学習するには問題と答えの
セットが大量になければできない。

２）活性化関数の工夫。学習が継続して行えるようになった

３）モデルやデータの公開。誰でもモデルやデータを試せるように
なった： caffe, tensorflow, chainer, theano, ….
４）GPUの存在。
５）時系列データを扱うための工夫。RNNやLSTMと呼ばれる
音声や言語など、いろいろな分野に対する応用がやりやすくなった

６）ファインチューニング：他のデータで学習したモデルを初期値と
して使うことで、新たなデータに対しても十分な性能を達成できる場
合がある



深層学習の凄さ

•今までの人工知能の問題
機械学習させるには、役に立つ特徴量が必要

それを今までは人間が設計していた

•深層学習では
データ（問題）とその望ましい出力（答）のセットから

コンピュータが特徴量を自動で抽出

しかも人間が設計したものよりも性能がよい
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5.人工知能は人間の敵か味方か？

松尾（2015）



考えられるインパクト（松尾2015)

•機械の動作の飛躍的な向上：製造装置、自動運転、物流
•犯罪の減少：画像動画による防犯・監視
•設備保守の自動化：異常検知
•情報システムのセキュリティ向上：異常検知
•仮説生成と試行のサイクルの自動化：デザイン、製薬など
•シミュレーション技術の向上：現実の製品化への時間短縮
•情報システムの連携：人間を介さないシステムの実現



深層学習でできること、できていないこと（現時点）

�大量の問題と解が与えられれば、その種の問題に性能よく答える

⇒本当に「新しい種類の問題（データが十分出回っていない種類の
問題）」には対応不十分

答えや評価が与えられないような問題を考えるのも不向き。

�答えは出せるが、どのようにそれが導かれたかの説明はできない

囲碁の試合でAlphaGoが負けたケース。突然（人間にとって）変な
手を打ったが、誰もその原因は説明できなかった

�ある種の論理思考(人間の思考が、視覚や聴覚のような周辺処理系
と、思考のような中央処理系に分離されるという学説による）

深層学習は「経験からの学習」で周辺処理系。

人間の思考や論理は「中央処理系」によるもの（だから、記号推論
は難しいはず）



論理的思考は可能か？

•深層学習は、いわば「即物的な思考」

それに対し、幾つかの事実から論理的な帰結を導く、というのは
難しいのではないか

例えば：

「太郎は若い」「若い人は夜更かしである」「夜更かしする人は
寝坊である」「寝坊すると遅刻する」

から、

「太郎は朝の講義に遅刻しがちである」を導けるか？



人間のことを考えるのはやはり人間

•計算機は、与えられた問題に対する答えを導こうとする
•ただ、その倫理的な意味、常識的な意味などは考慮されない（そ
のように学習付けされていない限り）

• SFでは社会的な判断（例えば裁判の判決）を計算機に委ねること
の弊害について書かれたものがある

最終的に計算機の判断をうのみにせず、それを材料として判断する
のは人間でなければならない（計算機には「責任」をとれない）

参考：自動運転で(死亡)事故があった→ 運転手の責任が問われた



話の構成

1. 人工知能

2. 深層学習（Deep Learning)
何ができる？ 何がすごい？

3. 深層学習の基礎：機械学習
ニューラルネット：発想のもとは脳の仕組み

4. 広がる応用領域
時系列データを扱うLSTM

5. 人工知能は人間の敵か味方か？
人工知能は人間の仕事を奪う？強い味方？

6. 深層学習を学ぶには
数学が必要：線形代数、解析（微分積分）、確率統計



高校で学んでいる数学が基礎

•機械学習では
データはベクトルとしてあらわされる

データの類似度は ベクトルの内積で求められる

•深層学習では
情報は入力から出力の方向に処理されるが、

「答えが間違っていたとき」、その情報が出力から入力に逆
向きに流され、ノード間の結合が修正される。そこでは微分
計算が必要

• そもそも現実世界は不確定なもの
それを扱うには、確率統計の理論が必要



この講義からのメッセージ

•深層学習を代表として、世の中には役に立つ、かつ面白い研究
テーマがあふれている

•そのような研究テーマをみつけ、そのような研究をする（それ
により世の中に貢献する）ために大学に来てほしい

•それには、（論文を読んだり書いたりするための）国語力と英
語力（ほとんどの文献は英語）、

そして、技術的な内容を理解、応用するには数学の力が必要

•今、高校で学んでいることがいつか役に立つことでしょう

勉強を続けてください。そしてまた中京大学でお会いしましょう


