
AIの発達により我々の生活・産業が

どのように変わるのか

東京大学松尾豊
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東京大学 松尾研究室について

松尾 豊

1997年 東京大学工学部電子情報工学科卒業

2002年 同大学院博士課程修了．博士（工学）。産業技術総合研究所研究員

2005年 スタンフォード大学客員研究員

2007年～ 東京大学大学院工学系研究科技術経営戦略学専攻准教授

2014年〜 東京大学グローバル消費インテリジェンス寄付講座共同代表・特任准教授

2015年〜 産総研AIセンター企画チーム長

2017年〜 日本ディープラーニング協会設立。理事長。

◆人工知能、ディープラーニング、Webマイニングを専門とする。

◆論文数と被引用数に基づき科学者の科学的貢献度を示すh-Index=31（ウェブ・人工知能分野

最高水準）であり、2013年より国際WWW会議Web Mining部門のチェアを務める。

◆2012年より、人工知能学会理事・編集委員長、2014年から倫理委員長。

◆人工知能学会論文賞（2002年）、情報処理学会長尾真記念特別賞（2007年）、ドコモモバイル

サイエンス賞（2013年）、文部科学省科学技術への顕著な貢献2015、大川出版賞（2015年）、

ビジネス本大賞審査員賞（2016年）等受賞。

◆経済産業省産業構造審議会新産業構造部会委員、IoT推進コンソーシアム運営委員、厚

生労働省 「働き方の未来 2035」懇談会メンバー、内閣府 「人工知能と人間社会に関する懇談

会」構成員、金融庁「フィンテック・ベンチャーに関する有識者会議」委員、総務省「ICTインテリジ

ェント化影響評価検討会議」委員等。

◆近著に「人工知能は人間を超えるか？--ディープラーニングの先にあるもの」（角川 2015）。

＜研究室の実績＞
◆博士学生17人、修士・学部生10人が所属し、人工知能の基礎研究、ソーシャルメディアの分析、データ分析及びその実社会への
アプリケーションを多方面にわたって行っている。
◆これまでに、トヨタ、リクルート、マイクロソフト、CCC、経営共創基盤、ミクシィなどさまざまな企業と共同研究の実績がある。官公庁
からも、経産省（アジアトレンドマップ等）、文科省（ビッグデータ活用）など相談多数。
◆卒業生の主な進路は、Google、DeNA、楽天、サイバーエージェント、光栄、ゴールドマンサックス、BCG、三井物産、電通など。起
業した学生も多数。研究室からPKSHA technology, GunosyやREADYFORなどの企業を産み出した。
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Google DeepMindの開発したアルファ碁がプロ棋士を破る
（2016年3月, 2017年5月）

読売新聞2016/3/13, 朝日新聞2017/1/5, 東亜日報2017/5/29

• Googleが2014年に買収したDeepMind（英国ロン
ドン本社）が開発

• 韓国イ・セドル九段を４勝１敗で破る（2016年3月）

• 中国カ・ケツ九段を３連勝で破る（2017年5月）

• アルファ碁ゼロ（2017年10月）

– プロ棋士の棋譜データなしで学習

– それまでのアルファ碁よりさらに強い

• アルファゼロ（2017年12月）

– 将棋、チェスでも既存のプログラム（名人より強い）
を破る

– ゼロから学習し、将棋は２時間、チェスは４時間



第一次AIブーム
（推論・探索）

第二次AIブーム
（知識表現）

第三次AIブーム
（機械学習・ディープラーニング）

Siri(2012)Eliza

MYCIN（医療診断）
DENDRAL ワトソン(2011)

bot

オントロジー

対話システムの研究

探索
迷路・パズル

チェス（1997)
Deep Blue

将棋(2012-)
電王戦

タスクオントロジー

LOD（Linked Open Data)

機械学習

エキスパート
システム

ディープラーニング革命
ILSVRCでの圧勝（2012）
Googleの猫認識（2012）
ディープマインドの買収（2013）

FB/Baiduの研究所（2013）
アルファ碁（2016）

自動運転
Pepper

Caloプロジェクト

1956 2015

囲碁

検索エンジンへの活用

統計的自然言語処理
（機械翻訳など）

車・ロボット
への活用

プランニング
STRIPS

1970 1980 1995 2010

http://venturebeat.com/2011/02/15/ibm-watson-jeopardy-2/, http://weekly.ascii.jp/elem/000/000/207/207410/

ウェブ・ビッグデータ

IBM ワトソン将棋電王戦



人工知能（AI）という言葉で指されるもの

• 1. IT系：従来からあるIT技術の擬人化

– フィンテック、IoT、RPA（ロボティックプロセスオートメーション）、…

– AIの定義がないのでAIというのは嘘ではない。が、ITが重要というのと同義。

• 2.マシンラーニング系：機械学習や自然言語処理を中心とする技術

– ビッグデータ、ウェブ関連、コールセンターのサポート、与信

– IBM ワトソン、日立 H、NEC the Wise、富士通 Zinrai

– 1990年代からの技術。インターネット企業が活用しているイノベーション

• 3. ディープラーニング系：「眼」の技術、画像処理と機械・ロボットの融合

– アルファ碁、医療画像の診断、自動運転

– 2012年ごろからの技術。世界が今まさに戦っている。

– 日本は製造業との融合に大きなチャンス
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ディープラーニングとは

• 入力を出力に写像するために、簡単な関数の組み合わせで表現力の高
い関数（「深い」関数）を作り、そのパラメータをデータから推定する方法

• 途中の階層には、入力を変換した「特徴量」が学習されている
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ディープラーニング革命
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認識

運動の習熟

言葉の意味理解

「画像認識」ができる
（コンピュータができて以来、初めて！）

ロボット・機械に
熟練した動きができる

文の「意味」が分かる
（文と映像の相互変換ができる）



認識の難しさ

• これをコンピュータで見分けたい

– 目が丸い→ネコ

– 目が細長い、耳が垂れている →イヌ

– 目が細長い、耳がとがっている →オオカミ
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イヌネコ オオカミ

イヌ

結局、「耳が垂れている」「目が細長い」などの「特徴量」を人間が考えている限り
無理。どんなに頑張っても、必ず例外がある。人間はなぜかうまくできる。

ところが…



Googleの猫（2012）
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シニフィエ

・YouTubeから取ってきた大量の画像をニューラルネットワークに学習させることで、下位の層の

ニューロンには線や点といった単純な特徴量が、上位の層には、人の顔や猫といったより複雑な
特徴量が学習される。
・人間の視神経のモデルとして知られているものと極めて近い。

Quoc Le, et. al: Building High-level Features Using Large Scale Unsupervised Learning, ICML2012, 2012
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認識：2012年以降のエラー率の変化

2015年2月に人間の精度を超えた
昔の画像認識と今の画像認識は全く別物。

Error

Imagenet 2011 winner (not CNN) 25.7%

Imagenet 2012 winner 16.4% 
(Krizhesvky et al.)

Imagenet 2013 winner 11.7% 
(Zeiler/Clarifai)

Imagenet 2014 winner 6.7% 
(GoogLeNet)

Baidu Arxiv paper:2015/1/3 6.0%

Human: Andrej Karpathy 5.1%

Microsoft Research Arxiv paper: 2015/2/6 4.9%

Google Arxiv paper: 2015/3/2 4.8%

Microsoft Research CVPR paper: 2015/12/10 3.6%

ILSVRC 2016 winner 3.0%

ILSVRC 2017 winner 2.3%

After
ディープ
ラーニング

Before
ディープ
ラーニング



• Yolo
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https://pjreddie.com/darknet/yolo/



画像認識＋強化学習（2013-）

• 2013年 ATARIのゲームをプレイする人工知
能をDeepMindが開発。人間よりうまくなる。

• 2015年試行錯誤で部品の取付を習熟す
るロボットの開発（UC Berkeley）

• 2016年試行錯誤でピッキングが上達する
ロボットの開発（Google）

• アルファ碁もこうした技術のひとつ
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試行錯誤でピッキングが上達するロボット（Google）試行錯誤で作業学ぶロボット（UC Berkeley）

http://news.berkeley.edu/2015/05/21/deep-learning-robot-masters-skills-via-trial-and-error/
http://googleresearch.blogspot.jp/2016/03/deep-learning-for-robots-learning-from.html

試行錯誤でゲームがうまくなる人工知能（DeepMind）



Deep Reinforcement Learning
深層強化学習
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https://www.youtube.com/watch?v=JeVppkoloXs
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https://www.youtube.com/watch?v=Q4bMcUk6pcw
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https://www.youtube.com/watch?v=JeVppkoloXs



Google翻訳がDL方式に（2016.9)

• Google Neural Machine Translation (GNMT)

• 全部入り：8層のbidirectional RNN (LSTM), Residual connection, Attention

• さらなる工夫：TPUの利用, Wordpiece

• 60%エラーを減らした。

• “two to three decimal orders of magnitudes bigger than the WMT corpora for a given language pair”
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https://research.googleblog.com/2016/09/a-neural-network-for-machine.html
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https://robotstart.info/2018/03/15/microsoft-translator.html
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ディープラーニングをもう少し理解する
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最小二乗法

• 測定で得られたデータの組を、1次関数など特定の関数を用いて近似するときに、

想定する関数が測定値に対してよい近似となるように、残差の二乗和を最小とす
るような係数を決定する方法。

21

データを直線で近似

xの1次式でyが決まると仮定

実際のyの値 推定したyの値

残差の２乗和を取る。
これが最も小さくなるように、
パラメータaやbを求める。

𝑦′ = 𝑎 + 𝑏𝑥

𝐽 = 

𝑖=1

𝑛

𝑦 − 𝑦′ 2

x: 温度

y: 飲料の売上



最小二乗法：変数を増やす
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データを１次関数で近似

x1, x2の1次式でyが決まると仮定

残差の２乗和を取る。
これが最も小さくなるように、
パラメータa, b, cを求める。

𝑦′ = 𝑎 + 𝑏𝑥1 + 𝑐𝑥2

• xではなく、x1, x2の２変数

実際のyの値 推定したyの値

𝐽 = 

𝑖=1

𝑛

𝑦 − 𝑦′ 2



最小二乗法：変数をもっと増やす
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データを１次関数で近似

x1, x2, …, x10000の1次式でyが決まると仮定

残差の２乗和を取る。
これが最も小さくなるように、

パラメータk0, k1, …, k10000を求める。

𝑦′ = 𝑘0+ 𝑘1 𝑥1 + 𝑘2𝑥2 +⋯+ 𝑘10000 𝑥10000

• xではなく、x1, x2, …, x10000の１万変数

マーケティング等で用いられる「重回帰分析」
通常は10〜数十変数

１万変数の問題なんて、現実にあるの？
あります！100×100の画像から猫かどうか判定する問題

実際のyの値 推定したyの値

𝐽 = 

𝑖=1

𝑛

𝑦 − 𝑦′ 2



猫関数

• 100×100の1万個の値から、猫か（y=1）、猫でないか（y=0）を出力する関数を求める
問題

– 基本的には、最小二乗法で求められる

– たくさんの画像があり、それぞれが猫か猫でないかのデータがあれば、誤差が最も小さくな
るように、k0, k1, …, k10000のパラメータを求めればよい。

– いったんパラメータが求まると、新しい画像に対して「猫」「猫でない」と判定できるようになる。

• 経済学やマーケティングでよく用いる「重回帰分析」と同じ。

– マーケティングでは通常は変数の数が数個から数十個。

– ディープラーニングの場合は、数万個から数億個。

• つまり、ディープラーニングは、最小二乗法のお化けのようなもの。

• 細かい補足

– 回帰ではなく分類。損失関数として、最小二乗和ではなく、クロスエントロピーや対数尤度

– 最適化は、解析的に求めるのではなく、繰り返し反復による勾配法

24

𝑓猫 𝑥 = 𝑘0 + 𝑘1 𝑥1 + 𝑘2𝑥2 +⋯+ 𝑘10000 𝑥10000

では、なぜ「ディープ」というのか？



猫関数を「深く」する
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𝑓猫 𝑥 = 𝑘0 + 𝑘1 𝑥1 + 𝑘2𝑥2 +⋯+ 𝑘10000 𝑥10000
x1 x2 x10000

f猫

…

f1 f2 f100

f猫

…

x1 x2 x10000
…

• 中間的な関数を介して、最終的な猫関数を定義する。（２層にしたことに相当）

• 中間的な関数

– 𝑓1 𝑥 = 𝜎( 𝑘01+ 𝑘11 𝑥1 + 𝑘21𝑥2 +⋯+ 𝑘10000,1 𝑥10000 )

– 𝑓2 𝑥 = 𝜎( 𝑘02+ 𝑘12 𝑥1 + 𝑘22𝑥2 +⋯+ 𝑘10000,2 𝑥10000 )

– 𝑓3 𝑥 = 𝜎( 𝑘03+ 𝑘13 𝑥1 + 𝑘23𝑥2 +⋯+ 𝑘10000,3 𝑥10000 )

– …

– 𝑓100 𝑥 = 𝜎( 𝑘0,100+ 𝑘1,100 𝑥1 + 𝑘2,100𝑥2 +⋯+ 𝑘10000,100 𝑥10000 )

• 最終的な関数

– 𝑓猫 𝑥 = 𝜎(𝑘0 +𝑘1𝑓1 𝑥 + 𝑘2𝑓2 𝑥 +⋯+ 𝑘100𝑓100 𝑥 )

• 非線形性を入れる。σ：シグモイド関数

– ニューロンの発火を模擬。

– xが正のときは1、負のときは0

– それをなめらかにつなぐ



猫関数を「深く」する
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x1 x2 x10000

f猫

…

f1 f2 f100

f猫

…

x1 x2 x10000
…

f猫 f犬 f家 …

x1 x2 x3 x4 x10000…….



なぜ深いことが重要か

• 1. 世界の階層性

– エッジ→ヒゲ→猫の顔

– 世界の構造がそもそも階層的になっているので、学習するモデルも、素性がフラットに並んだ線形
のモデルのようなものよりも、階層性をもったモデルのほうが良い。

• 2. 表現力とパラメータのトレードオフ

– 線形なモデルで切り取れる領域は、直線で囲める範囲である。

– 我々が扱いたい概念（例えば猫）は、非線形でぐにゃぐにゃした部分空間を形成する。

– 表現力が高い関数を使いたい。ところが、通常は表現力を上げるとパラメータの数が増える。

• 3. 階層を重ねることが効率的

– １層の隠れ層を持つニューラルネットワークを用いれば、任意の連続関数を任意の精度で近似でき
る（普遍性定理）が、場合によっては無限に多いニューロンの数が必要になる。

– 階層を増やすことで、指数的に少ない数のニューロンで同等の表現力を持つ関数を作れる。

– つまり、簡単な関数を深く重ねることで、パラメータが少なく、かつ表現力の高い関数を作れる。

• なので深くしたい！

• これがようやくできるようになったのは、計算機のパワーが上がったこと、データが増えたこ
とが最も大きい要因。
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大きく４タイプのDeep Learningの手法

• CNN（Convolutional Neural Network）：画像を扱う

– 畳み込みニューラルネットワーク

– 画像分類、物体検出、セグメンテーションなど

• RNN（Recurrent Neural Network）：時系列を扱う

– LSTM（Long-Short Term Memory）というのが一般的

– 音声認識、テキストの処理など

• 深層生成モデル：データの生成仮定をモデル化する

– VAE (Variational Auto-Encoder、変分オートエンコーダ）

– GAN (Generative Adversarial Network、敵対的生成ネットワーク)

– 本物のような画像を生成するなど

• 深層強化学習：行動を学習する

– 強化学習にCNN等を組み合わせる方法

– DQN, Policy Gradient, A3C

– アルファ碁、ゲームが上達する、ロボットを動かす

28



xとyの例

• 画像認識： x: 画像、y: クラス

• 物体検出： x: 画像、y: バウンディングボックスとクラス

• セグメンテーション： x:画像、y: 領域とクラス

• 翻訳： x: 英語の文、y: 日本語の文

• 画像のキャプション生成： x: 画像、y: キャプション

• キャプションからの画像生成： x: キャプション、y: 画像

• アルファ碁： x；盤面の状態（ほぼ画像と同じ）、y: 打つべき手

• Image Translation： x: 画像、y: 画像

• 顔認識： x: 画像、y: 人の名前（クラス）

29



1. xとyを決める。
2. 回路を決める。
3. 損失関数を決める。
4. データを集めて学習させる
（パラメータを最適化する）

すると、xを入れるとyが出るようになる。

ディープラーニングとは

• インターネット、トランジスタ、エンジン、電気などに匹敵する数十年に一度の技術

– 原理は簡単。トランジスタが「信号を増幅する」ことと同じ。

– トランジスタがIC, LSI, VLSIと集積度があがり、計算機、パソコン、携帯、スマホなどができたよ

うに、ディープラーニングでも技術変化・産業変化が起こる。

• 従来のマシンラーニングは「浅い」関数を使っていた。

– ディープラーニングは「深い」関数を使う。違いはそれだけ。

– それによって表現力が大きく上がる。人間の脳もおそらく同じ原理。
30

• 入力を出力に写像するために、簡単な関数の組み合わせで表現力の高
い関数を作り、そのパラメータをデータから推定する方法



人工知能（AI）という言葉で指されるもの

• 1. IT系：従来からあるIT技術の擬人化

– フィンテック、IoT、RPA（ロボティックプロセスオートメーション）、…

– AIの定義がないのでAIというのは嘘ではない。が、ITが重要というのと同義。

• 2.マシンラーニング系：機械学習や自然言語処理を中心とする技術

– ビッグデータ、ウェブ関連、コールセンターのサポート、与信

– IBM ワトソン、日立 H、NEC the Wise、富士通 Zinrai

– 1990年代からの技術。インターネット企業が活用しているイノベーション

• 3. ディープラーニング系：「眼」の技術、画像処理と機械・ロボットの融合

– アルファ碁、医療画像の診断、自動運転

– 2012年ごろからの技術。世界が今まさに戦っている。

– 日本は製造業との融合に大きなチャンス

31

データから学習するものではない
最初から動作がプログラムされている

１層の「浅い」関数で学習

多層の深い関数で学習



眼の誕生

• カンブリア爆発

– 5億4200万年前から5億3000万年前の間に突如として
今日見られる動物の「門」が出そろった現象

– 古生物学者アンドリュー・パーカーは、「眼の誕生」が
その原因だったという光スイッチ説を提唱

• 「眼をもった機械」が誕生する

– 機械・ロボットの世界でのカンブリア爆発が起こる

– これを日本企業が取れるか？

32

三葉虫：史上初めて眼をもった生物

http://www.gibe-on.info/entry/trilobite/



眼が見える仕組み

33
http://www.jst.go.jp/pr/announce/20081015/

←イメージセンサ

←ディープラーニング
（CNN: 畳み込みニューラルネットワーク）



既存産業の発展

3434A: 画像認識 B: 運動の習熟 C: 計画立案を伴う運動

農業

建設

食品
加工

収穫判定

測量
掘削、基礎工事、
外装内装作業等の
効率向上

組み立て
加工

目視確認の
自動化

動作効率の向上

トラクター、コンバインの
適用範囲拡大、効率向上
選別調製等の自動化

自動での収穫
自動での耕うん

多くの作業の
自動化・効率化

段取りの自動化
セル生産の自動化

振り分け
確認

カット、皮むき等
の自動化
食洗機に入れる

多くの加工工程の
自動化

…
..



眼をもった機械・ロボットの典型例
単独の製品から入る

• 農業：トマト収穫ロボット

– トマトは市場規模も大きく、収穫の工数も大きい。

– 現状の技術で、トマトの認識ができる。上手にもぎ取ることも可能。

– 先進的な農場から試しに入れる。

• 建設：自動溶接機械

– 建設の工程（例えば溶接）を自動化する

– 現状の技術で、接合面の状態等の認識ができる。上手に溶接することも可
能。機械を当てれば熟練した人でなくとも熟練の人のような溶接ができる。

– 一部の建設現場で試しに入れる。

• 食品加工：食洗機にお皿を入れるロボット

– 食品加工に関わる仕事、まずは食洗機にお皿を入れることを自動化する

– 現状の技術で、お皿の位置、把持位置の認識ができる。まずは、食器が下
げられたところから、食洗機に入れるところを自動化する。（混雑時に重要）

– ファミリーレストラン等の一部の店舗で試しに入れる。

35製品を一刻も早く市場に投入する
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「認識」が人間から切り離され、
社会の必要なところに再配置される。



• 介護施設や病院等での見守り・介護ロボット

• 医療（ X線、CT、皮膚、心電図、手術ロボット）

• 警備、防犯技術

• 顔による認証・ログイン・広告技術、表情読み取り技術（サービス業全般に重要）

• 国家の安全保障、入国管理、警察業務、輸出入管理業務における活用

• 防災系（河川、火山、土砂崩れを見張る）

• 重機系（掘削、揚重）、建設現場系（セメント固め、溶接、運搬、取り付け）

• 農業系（収穫、選果、防除、摘花・摘果）

• 自動操縦系（ドローン、小型運搬車、農機、建機）

• 自動運転系、物流

• 産業用ロボット系（特に組み立て加工等）

• 調理系（牛丼、炊飯、ファミリーレストラン、外食全般）

• ペットロボット系

• 片付けロボット（家庭、オフィス、商業施設）

• 新薬発見や新素材の開発（遺伝子の認識・分析、実験ロボット）

• 廃炉系（深海や鉱山、宇宙も含めた極限環境）

37

機械・ロボットのカンブリア爆発

農業・建設・食品加工だけでなく、製造、物流、介護なども。



ディープラーニングに関わる海外企業
• 医療画像：全産業で最も早い

– Deep Mind（英）：DLの技術力をもった企業。DQNによるゲーム、アルファ碁。ロンドンのMoorfields Eye Hospital NHS 

Foundation Trustと連携。眼底検査。2011創業。Googleが2014に£ 400Mで買収。

– Enlitic：レントゲン写真やCTスキャンから悪性腫瘍を見つけ出す。放射線医師が1人だけで肺がんを検出する精度を5割以

上上回る。2014創業。

– GEヘルスケア：DLによる医療画像の診断。

– アルタリス（Arterys） 「DeepVentricle」は心室内の輪郭を写したMRI画像を分析し、患者の心臓が保持・拍出できる血液量を
計算する。2017年1月に FDA（米国食品医薬品局）の承認。

– Idx：糖尿病網膜症の診断。医者が画像や結果を解釈しなくても検査結果を出すことをFDAが認可した初の製品である。

2018年4月。

– Infervision（中国）：北京が拠点。肺がんの診断をディープラーニングで行う。

– ほかにもGoogle, IBMなども。

• 顔認証：中国が急激に躍進

– Emotient: 顔の表情を認識する会社。2012創業、6M調達後、Appleが2016買収。

– Affectiva：映画やTV番組のどこで表情が変わったのかを読み取る。2009創業、34M調達。

– Sensetime：中国国内に設置された1億7千万のCCTVカメラや新システムで撮影されたデータをSenseTimeは処理。フィンテッ

ク、自動車、スマートフォン、スマートシティ開発など）にまたがる700社以上の顧客。時価総額45億ドル以上。

– Megvii：中国で顔認証技術を代表する企業。顔認証ソフトウェアである「Face++」を開発。オンライン決済サービス「アリペイ」

が導入。中国公安は、同技術をパトカーに搭載。無人カメラにより半径60m内で犯罪容疑者を探すことが可能。

• 製造業関連

– ZenRobotics（フィンランド）：ごみの選別ロボット。2007創業、17M調達。

– Dyson：掃除機に眼をつけたものを開発。インペリアル・カレッジにRoboticsラボ設立。

– Kuka（独）：産業用ロボットへのDL適用。ピッキング等。

– Mobileye（蘭）：車用の画像認識を提供。1999イスラエルで創業。2014年上場。時価総額10B。 38

海外の動きは早い



• a
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http://www.itmedia.co.jp/news/articles/1703/31/news105.html http://www.itmedia.co.jp/enterprise/articles/1706/20/news049.html
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Deep30

• Deep 牛：牛丼が世界を制す。ゼロオペの牛丼チェーンを運営する会社

• Deep ラーメン：ゼロオペのラーメン店。

• Deep 片付け：片付け業務の自動化。片付けロボットの設計・開発・生産、リース・
運用保守ならびに片付け業務のサービス提供業。

• Deep Toilet：トイレをいつでもきれいに。自動のトイレ掃除ロボットの開発／トイレ
管理サービス業

• Deep 顔認証：オフィスの入退室管理、会員へのおもてなし、本人認証。

• Deep Beauty：美をDLで科学する会社。化粧品、美容院等へ展開。

• Deep 建設：建設業務におけるDL活用。重機、建機、溶接、コンクリート等の工程
の自動化

• Deep 化工：化学プラントにおけるDL活用。

• Deep アグリ：農業の収穫、間引き、防除等を行う。

• Deep 魚市場／畜産市場：魚の仲買人の目利きをDL化し、グローバルな市場での
価格設定、取引を行う会社

• Deep Annotation：専門家を集めてひたすらアノテーションする会社

• Deep 違反：交通違反、法律違反、会社規定違反等の違反状態のチェックサービ
ス。インフラに組み込む型。 42



Deep30

• Deep 万引き：違反系をお店の万引き防止から入るパターン。

• Deep 調剤薬局：眼をもった機械による調剤業務の自動化。ならびに薬の配送管
理全般を請け負う。薬に関するミスをゼロに。

• Deep 労務管理：従業員に過度なストレスを与えていないか、勤務時間などの
チェック。さらに快適に労働生産性を上げるためのDL活用。

• Deep 採掘。鉱山の採掘業務（先端の掘削業務）の自動化。深海での採掘。

• Deep 医療画像：医療画像のDL。CT/MRI/レントゲン、細胞診、皮膚病、眼底。や
やレッドオーシャン気味。

• Deep 縫製：眼をもった機械による中国等で大量にやっている縫製業務の自動化。

• Deep モビリティ：パーソナルモビリティを提供する会社。特に自動運転車に積み
込むことのできる、また、オフィス等でも通れる超小型自動運転車を開発。

• Deep Embed：組み込み用のDLのチップ、学習工程などの設計・運用

• Deep 街づくり：DLをベースに、街におけるおしゃれスコアを上げることで街の不動
産価値を向上させる。ディベロッパーに対するサービス提供。

• Deep 安全確認：お客様の安全、作業員の安全を常時確認する認識業務。

43



Deep30

• Deep 衛星画像：衛星画像ないしは超望遠レンズによって高精細な画像を取り、
認識できるさまざまなことを認識して提供する会社。防衛、セキュリティに近い。

• Deep 植物：植物の生育状況を認識し、水や肥料等の量を最適化する栽培管理ソ
リューションの提供。

• Deep 搬入：コンビニ等の搬入、受取、陳列をロボットで自動で行う会社。

• Deep カフェ：ゼロオペのカフェ。

• Deep 表情：超高速度カメラでひとの表情を撮影し、深層心理も読み取る技術を

ベースに、商品開発、コンテンツ開発、サービス評価、与信、犯罪捜査などに活
かす。

• Deep 物流：特に私有地内のトラックの自動運転。バンニング、デバンニング。

• Deep ガソスタ：ガソリンスタンド、電気の補給、車体整備の自動化。

• Deep 店番：深夜帯等に最低限の接客・監視業務だけを行うことで店を開けてお
けるようにするサービス。

44



グローバルな食のプラットフォームの可能性

• 外食産業に調理機械、調理ロボットが普及する。

– 日本の外食産業が世界に出ていきやすくなる。

• 調理ロボット用の「レシピの配信ビジネス」ができるようになる。

– メキシコ料理でも、ブラジル料理でも、日本からレシピを開発し配信する。

• 顧客の嗜好データを取れる：胃袋をつかむ

– 顔認識、表情認識で、その人の好み・味付けに。

• 日本は食文化を高め続けることで勝ち続けられる。

– 日本は消費者のレベルが高い。みんな食にうるさい。（極めて重要な資産）

– ミシュランの星が一番多い。B級グルメもおいしい。

• 潜在的には超巨大市場。これを取ればいいのではないか。

– 1000兆円以上のという超巨大産業。突出して巨大。

– これまでは自動化が甚だ難しかった。

– 食を中心として、農業や水産業、レベルの高い物流、健康医療などともつな
がっている。

45



データをどう作るか

• x, yをどう決めるかで学習されるものが異なる。

• 例えば、

– x: 医療画像、y: 診断名

– x: 医療画像、y:専門医に見てもらったほうがいいかどうか(Yes/No)

– x: 医療画像、y:性別・年齢

– …

• xとyを何にするのかは、工夫次第。

– xを集めるだけであればそれほど難しくない。

– 例えば、病院と提携して医療画像を入手する

• yをコストをかけて「作る」必要がある。アノテーションの作業。

– 医療画像に、適切な「タグ」をつける。

– 専門家の集団を雇う必要がある。クラウドソーシングがよく使われる。

46



データをどう作るか

• トマトの収穫判定

– x: トマト画像、y: トマトが収穫してよいかどうか

– x: トマトの葉や茎の画像、y: そのトマトがどのくらい元気か（1-5段階）

– → トマトの収穫判定や栽培管理に

• 不審者判定

– x: 人の画像、y: 不審者かどうか

– x: 人の映像、y: 不審な動きかどうか

– →防犯や監視のシステムに

• 表情判定

– x: 人の顔の画像、y: 笑顔か怒っているか悲しんでいるか

– →お店での顧客の満足度判定に

47



日本の戦略：ものづくりとディープラーニングの組み合わせ

48

ディープラーニング
「眼」の技術✕ ＝

大企業中心
ベテラン技術者が戦力

ものづくりの知識・ノウハウ
「設計」

部品や素材などの強さ
年功序列

ベンチャー中心
新技術を学んだ若い人が戦力
ディープラーニング・ITのスキル

「学習」
データの量
20代が最強

地方での活用が可能
人手不足の作業

今後さらに増える作業
熟練が減っていく現場
日本の強みのある現場

ものづくり
・自動車
・産業用ロボット
・家電
・農業機械
・建設機械
・医療機器
・食品加工機器
・….

作業の自動化
・自動運転
・組立加工の自動化
・外観検査の自動化
・家事労働の自動化
・介護の自動化
・農作業の自動化
・建設作業の自動化
・画像診断の自動化
・食の自動化
・…..



49
経済産業省新産業構造部会安宅氏作成資料（World Stock Market Cap by Think 180 around (Dec 2016)より）

上位は軒並み創業年の若いウェブ系企業

世界の企業時価総額ランキング

(10億ドル)

ヤフー安宅氏資料



日本なりのプラットフォーム戦略

• 「眼のある機械」は、データの継続的収集が不可欠

– 製品からデータが戻るようにしないと、継続的な品質向上につながらない

– つまり、製品がネットワークに接続されることがほぼ確定している

• すると、眼のある機械の「稼働」に対して課金できるようになる

– 「学習ずみモデル」の品質が上がれば、価格を上げることができる

– 内部コストを下げれば、利益を上げることができる

– モノ売りからサービス売りへの転換が容易にできる

• さらに、眼のある機械を起点とする「場」全体のプラットフォーム化へ

– 製品が置かれるオフィス、家、商業施設、工場、農場、建設現場など、製品が
取得するデータ・提供するサービスを起点として、その周りのお金・情報の流
れに広げ、事業チャンスをとっていくことができる。

• それを世界展開し、日本品質でサービスを提供する

– 「学習ずみモデル」は日本で作り続け、競争力を維持し続ける

50

眼のある機械の市場投入→サービス化→周辺を含んだプラットフォーム化
→海外へ大きく展開という流れが王道



ディープラーニング時代のプラットフォーマーとは？

• 1.熟練の「眼」のスコア化

– 収穫物の品質のスコア化

– 美のスコア化

– 建設作業の検収

– 製造業の外観検査

– 食品の盛り付けチェック、品質チェック

• 3. 現場全体のフローの最適化／自動化、横展開

– 中心的な作業の周りのデータが集まってくる

– 全体の作業工程（オペレーション）の最適化ができる

– サービス化：横展開によるオペレーション
のノウハウの共有、リスクの共有。

– ここからさまざまなマネタイズ手段が出てくる。

2. 中心的な作業の自動化
- トマトの収穫作業
-重機の自動操縦
-組み立て加工
-食品の盛り付け
- …

一見して、ITや人工知能と遠そうに見える、労働集約的な産業こそ、大きな変革がある。



DLの人材

52



ディープラーニング関連の主要1500論文
（国際会議ICLR/NIPS/ICML/ICCV/CVPR/ACL/…）

53

CNN RNN

最適化手法

強化学習

深層生成モデル



ディープラーニング関連の主要人物
トップ10

• a

54

冬の時代も研究をし続けた
３人の先生（カナディアンマフィア）
ヒントン・ベンジオ・ルカン



10位〜20位

• a
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20位〜30位



• a
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• a
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MITの博士課程の日本人



ディープラーニング人材

• 若い。

– 教祖の３人（カナディアンマフィア）を除いて、ほとんど２０代後半〜３０代前半

– 彼らが大きなインパクトをもたらしている

• 人材の争奪戦

– 300位前後でも、年収が50万ドル

– 30位以内だと、年収が数百万ドル

– トップ5レベルだと、年収が数千万ドル

– DeepMindにはこういう人が100人、GoogleやFacebookも数百人いる。

– 中国のテンセント、アリババなども急速に人材を集め、自動運転や医療画像
の分野にも進出。

• 松尾研の例

– 人材獲得

– 卒業生
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日本の問題点

• 古い

– ディープラーニング（2012年以降急速に進展）についていけていない

– 人工知能への投資といいつつ、結局、昔ながらの分野への投資になっている

• 遅い

– 製造業はチャンスが大きいが、大企業は軒並み意思決定できていない。

– 消極的全張り：AIの部署を作る、AIベンチャーへの出資、シリコンバレーに人を
送る、etcを薄くやる

– （一部のオーナー企業では動きが早いところがある）

• 人への投資になっていない

– 結局、最後、スーパーコンピュータを買っている

– 若くて優秀な人の争奪戦ということが分かっていない

– 大学等での人材育成も時代に追いついていない
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松尾研による東大でのディープラーニングの講義（2015-）

先端人工知能論II：
Deep Learningの基礎的な知識とモデルを構築する能力を持つ者を対象に、より実践的な研究開発能力を身につけることを目的とした
プロジェクト形式の授業を提供します。「Practice makes perfect」の考えに基き、演習を通じての技術習得を目指します。

先端人工知能論I（または、Deep Learning基礎講座）：
ニューラルネットワークの基礎から始まり、徐々にDeep Learningの核心的技術や最新トピックが学べるように設計された、高度なプログ
ラムを提供します。「Practice makes perfect」の考えに基き、演習を通じての技術習得を目指します。演習では、ブラウザ上からGPUを利
用したPythonコーディングが可能な開発環境「ilect.net」を提供しており、前提知識やGPU開発環境など多くの要素を必要とするDeep 
Learning技術の学習においても、本題のみに集中して学習できるように講義を設計しています。

一人一台の仮想サーバ
環境構築不要

ブラウザでコーディング
宿題アップロード
Leaders Board
GPUでの実行

H27年度
Deep Learning基礎講座（自主講義、70名受講）

H28年度
情理講義先端人工知能論1（61名受講）
情理講義 先端人工知能論2（33名受講）
Deep Learning基礎講座（NEDOから支援、

学部生・社会人向け、85名受講）
H29年度
情理講義先端人工知能論1（222名受講希望、128名受講）
Deep Learning基礎講座（ NEDOから支援、

学部生・社会人向け、149名受講希望、116名受講）

（工学部の講義でも活用）

8社からの支援：トヨタ、ドワンゴ、オムロン、パナソニック、野村総研、DeNA、みずほFG、三菱重工

独自に開発した講義システム



松尾研からのスタートアップ

• 優秀な卒業生ほど、大企業で働くより起業を選択。

• インターネットが出たときと同じ。「なんでもいいからインターネットをやること」が
大事だった。いまのインターネット企業の中心にいる人たちは、この時期にいち早
くやった人。
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社名 概要

PKSHA technology（パークシャテクノロジー） 松尾研卒業生が起業。ネット企業や製造業に対しての機械学習・
ディープラーニングの提供

Gunosy（グノシー） ニュースアプリ。創業者３人のうち２人が松尾研。

READYFOR（レディフォー） 松尾研関連の企業からスピンアウト。クラウドファンディングで国内
最大手。

DeepX（ディープエックス） 松尾研学生による起業。製造業に対してのディープラーニング提供。

MICIN（マイシン） 医療系の人工知能技術の提供。松尾研卒業生がCTO。

他数社



日本ディープラーニング協会（JDLA）
• 2017年6月に設立、理事長：松尾豊

• ディープラーニングを提供するベンチャー企業が中心。経産省も応援。

• 第１回のG検定を2017年12月に実施。1500名受験。800名合格。

• 第２回のG検定を2018年6月に実施。約20000名受験。

• 第１回のE資格は2018年9月に予定。（認定プログラムを受講する必要あり。）

• ジェネラリスト（G検定）
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ディープラーニングの基礎的な理解を元に、
実ビジネスに活かす人材

ディープラーニングの理論を理解し、適切
な手法を選択して

実装する能力を持つ人材

エンジニア（E資格）

ぜひ受けてください。
英語が問題ない方は、ぜひ CourseraのDeep Learning
の動画を見てください。
世界中の人がこれを見て勉強しています。



個人にとって：職業の変化

• 10年〜20年で、日本の労働人口の49％が人工知能やロボット等で代替
可能に（NRI調べ、2015年12月)

• 新しい仕事が出てくる。
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http://www.nri.com/Home/jp/news/2015/151202_1.aspx



雇用の変化

• まずは「作る国」にならないといけない

– インターネットで我々の生活は便利になったが。。

– iPhone、検索、ソーシャルネット、アマゾン、全部米国。

– 自動車立国になったから、自動車関連の産業が広がり、雇用が増えた

– 人工知能を「作る国」か「使うだけの国」かで大きく異なる。

• 人工知能・ロボットを使う仕事

– 人工知能・ロボットの開発・運用

– ハードウェアの設計や製作

– 人工知能部分の設計や製作

– 学習データづくり

– 遠隔での操作、保守・メンテ等のオペレーション

• 対人間のコミュニケーションは高付加価値に。

– 低付加価値のサービスは機械化・ロボット化

– 高付加価値のサービスは人間が行う

– コミュニケーション力や人間力、教養は時代を超えて重要
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人間の人間性を考える

• 知能の仕組みは工学的に実現できる。人間の人間性は変わらない。

• 人間 ： 知能 ＝ 鳥 ： 飛ぶこと

– いずれも、生命にとって重要な競争力を構成する機能。

• 飛ぶことの原理を解明し、工学的に実現すると飛行機になる。

– しかし、飛行機は、朝になると鳴いたりしないし、巣を作ったりもしない。

• 同じように、知能の原理を解明し、工学的に実現するとさまざまなことを可能にす
る人工知能になる。

– しかし、人工知能はおいしいものを食べたいとは思わない。

• 人間の「知能を除いた人間性」とは何か？

– 長い年月を経た進化による人間の人間性は変わらない。

– 感情、本能は元をたどれば生存確率の向上という進化的な原因がある（と思われる。）

– 特に人間は、「集団を作って敵と戦う」ということを専らの競争力にしてきた。

– したがって、仲間を助けるし、ルールを破った味方に制裁を加える。

• 人文社会系の学問も改めて重要に。

– 哲学、政治学、社会学、法学、心理学、経済学など。
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人間の（知能を除いた）人間性とは何か。



働き方に関して

• いまでも、第一次産業から第二次産業、第三次産業とシフト

– 食べていくだけならほとんど働かなくてもよいはず。ほとんどの労働は機械がやっている。

– それでも「付加価値」の部分を作り続けている

• 人間は人間性にしたがって、集団を形成し、味方を作り、敵と戦うということを、（現代
の文脈で）やり続ける。

– 会社組織は、ある意味で、「部族」間の争いが形を変えたもの。人間にとって面白い。部族の
なかでは、独自のルールや派閥などが大変大事。

– 余裕ができると組織はすぐ部族ごっこを始める。危なくなると、正気に戻る。（合理的な組織
のほうが不自然。）

• AIが進展すると、生産と仕事はますます関係ないものになる。

– 生産は、ロボットとAIがやる。

– 再分配は、人間のルールで決める。それは人間にとって面白く、かつ苦しいもの。それを仕
事という。

– いまでもすでに近い状態にある。

• 科学技術と文明の進展は、人間の行動の制約をなくし、自由度を上げる。

– 例えば、「社会主義思想」は新しい技術でどう変わっていくのか。中国の行末は？
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我々はどのような社会を作りたいのか。



ディープラーニング×ものづくり：日本の新たな産業競争力へ

• 日本の社会課題

– 農業従事者、建設・物流、介護、廃炉、熟練工の後継者、etc

– 少子高齢化しており、労働力が不足している

– 地方にも影響が大きい

• ディープラーニングとものづくりの掛けあわせによる「眼をもった機械」

– 眼をもった機械：認識や運動の習熟ができる機械・ロボット

– 日本にも大きなチャンス：ものづくりの強さ、社会課題の大きさ

– ものづくりと相性がよく、日本の強みを活かせる。素材や駆動系も強い

• グローバルに勝つための課題

– いかに「ディープラーニング」に投資するか

– いかに「人」に投資するか：若者の力を解放する必要

– 事業展開をいかにスピード感をもって行うか
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