
SAPT 

第3回知能化分科会 

一色 浩 

（SAPT知能化分科会長） 

2018.05.26 

SAPT電子会議室C 



目  次 

１．MathWoksのビデオ・Webセミナー 

    「MATLAB によるディープ 

      ラーニング」 
 

２．ニューラルネットワーク 

 「ニューラルネットワークの基礎 

    ～バックプロパゲーション～」 
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MathWoksのビデオ・Webセミナー 

「 MATLAB によるディープ・ラーニング」 

 

(1) イントロダクション 
 

(2) MATLABによるDeep Learning 
 

(3) Stackedautocoders 
 

(4) Convolutional Neural Network 
 

(5) CNNと転移学習 
 

(6) 必須なTool BoxとHardware 
 

(7） 質疑応答 

2．知能化技術の現状 



３.１. 前回の復習 
 

３.２. MatLabによるニューラルネットワークのコード 
 

３.３. ニューラルネットワークの学習，検証，試験 
 

３.４. 質疑応答 
     
資料：SAPT第2-３回資料（改訂版） 
        ーBackPropagation.pdf 
        （SAPTのHPからダウンロード可能です） 

3．ニューラルネットワークの基礎 

    ～バックプロパゲーション～」 



MathWoksのビデオ・Webセミナー 

「 MATLAB によるディープ・ラーニング」 

2．知能化技術の現状 





(1) イントロダクション (0’0”) 

 
ニューラルネットワークとは（脳にヒント） 
 

(3) Stackedautocoders … 積層自己符号化器 (12’30”) 
 

Step1~6: Autoencorderによるウェイトの学習 (14’40”) 
 

MatLabによる実演 (17’50”) 

(2) MatLabによるニューラルネットワーク
のコード (1’25”) 
 

バックプロパゲーション 
 

MatLabによるDeep Learning   

  （Autoencorder 

   Convutional Neural Network） 



(4) Convolutional Newral Network … 畳み込みニュー
ラルネットワーク (23’00”) 
 

畳み込みニューラルネットワークとは (23’00) 

 … Autoencorderは使わない 
 

画像のカテゴリ分類 (23’30”) 
 

ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge) (24’50”) 

 … 驚くべき認識率の向上、自動運転に使われている 
 

Convolutional Neural Network（畳み込みニューラル
ネットワーク） Neural Network Toolbox (27’00”) 
 

Convolution Layer (畳込み層)／Pooling Layers (プー
リング層) (28’20”) … 二次元データ＋畳み込み 



畳み込みとは． 
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ReLU層 (Rectified Linear Unit) (29’00”) … 

Logistic Sigmoidなどの値が飽和する関数より，
ReLUの方が学習が早く進む 

畳み込みニューラルネットワークのMatLabでの
実習 (30’10”) … 



CNNと転移学習 (35’00”) 
 

    転移学習とは 

    →学習済のネットワークを他のタスクに転用 

    →新しく付けた分類器のみ学習 
 



[例題] タンポポとフキタンポポの分類 (36’50”) 
 

    Alex Netをベースにした転移学習により、２種類 

    のたんぽぽを見分けたい 
 



[例題] 転移学習を使った応用例 (44’00”) 
 

    監視カメラ等への応用 



Deep Learningに必要なToolboxとHardware (47’30”) 





3．ニューラルネットワークの基礎 

    ～バックプロパゲーション～」 
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３.１. 前回の復習 

ネットワークの構造 

ニューラルネットワークの構造 

ニューロンの入出力
と伝達路の重み 



バックプロパゲーションのアルゴリズム 
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誤差，評価関数 
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ウェイトの修正（再急降下法または山下り法） 
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逆伝播法による誤差の計算 

ウェイトの修正 
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信号の流れ： 下層→上層 

誤差の計算： 上層→下層 
⇒ 名前の由来 



３.２. MatLabによるニューラルネットワークの 
       コード 
 

（1） 入力データと教師データの作成または読み込み 

プログラムの構成 

（2） 学習データ，検証データ，試験データに振り分け 

       検証データの役割：過学習の防止 

   試験データの役割：汎化能力の確認 

（3） 学習データと検証データによる学習と検証 

       学習の打ち切り：検証データが上昇に転ずる所       

（4） 試験データによる汎化能力の確認 

       正解率（誤差確率）の計算       

（5） 結果の表示と記録       





別資料によるコードの説明 



別資料による簡単な例題
y=x1＊x2の説明 



３.３. 質疑応答 





SONY 

Neural Network Libralies ／ 

Console 

ニューラルネットワークを直感的に
設計、学習・評価を快適に実現す
るディープラーニング・ツールです。
１１月には、クラウドサービスの
オープンベータ版を無料公開。ア
カウントを作成するだけでディープ
ラーニングを体験できるので、ぜ
ひお試し下さい。 



https://dl.sony.com/ja/?gclid=CjwKCAjwopTYBRAzEiwAnU4kb2oW

W_Ilxbpq8WWQqXVy9IsdhrgQ2vS6iyh786JpIrhj0PSbVCvVLhoCR

9sQAvD_BwE 



三菱電機：車内音声通話の雑音除去技術 

精密な音声モデルを構築し、機械学習技術を確立 
 

雑音には無数の種類が存在するため、全ての雑音を
詳細に表現できるモデルを開発することは大変困難で
す。本技術では声帯・呼気・声道により構成される人の
音声生成メカニズムに着目して音声モデルを構築。例
えば、“ま"という音声は肺から出る呼気の強さや声帯

の振動で決まる周波数と声道の形で決まる音韻特性
の組み合わせで規定することができます。これら音声
固有の特徴は雑音のパターンと異なることを利用して、
雑音が付加された音声入力から人の音声に対応する
信号のみ抽出し、残りの信号を雑音として除去する機
械学習技術（ニューラルネットワーク）を確立しました。 



雑音を96％除去し、聞き取りやすい音声を実現 
 

音声モデルの構築により、定常雑音だけでなく、これ
まで除去が難しかった非定常雑音も効率よく除去す
ることができ、聞き取りやすい音声通話の実現に貢
献します。大量の実データを用いた音声モデルの学
習により、実際に車を運転する際に含まれる様々な
雑音、例えば走行音・エアコン音などの定常雑音の
みならず、ウインカー音・ワイパー音・対向車の走行
音などの非定常雑音にも対応可能です。実環境で収
録された車内雑音が混じった音声入力を用いた実験
では、雑音の96％を除去することを実証しました。 









https://japan.zdnet.com/article/35085719/ 

理研に論文送
付を依頼した
が応答なし。 



飲み会の代わり…自由討論 

分科会運営方法に関するコメント 

最近の世相，時代の潮流 

夢：遠隔地音楽アンサンブル 

   時間遅れをどう克服するか？ 

     音楽合奏に関する鍋島さんの経験 


