
深層学習の実際



現在の中心的な技術は 
多層ニューラル
ネットワーク



しかも２次元で 
多層ニューラル
ネットワーク



ネオコグニトロン

(VISION Vol. 29, No. 1, 1–5, 2017) 

Fukushima K. Neocognitron: a self organizing neural network model for a mechanism of pattern recognition 
unaffected by shift in position. Biol Cybern. 1980;36(4):193-202. doi: 10.1007/BF00344251. PMID: 7370364.



ネオコグニトロン

(VISION Vol. 29, No. 1, 1–5, 2017) 

画像を直接入力

Fukushima K. Neocognitron: a self organizing neural network model for a mechanism of pattern recognition 
unaffected by shift in position. Biol Cybern. 1980;36(4):193-202. doi: 10.1007/BF00344251. PMID: 7370364.



名古屋は「手羽先」だがや

山ちゃん or 風来坊 自動判別



ゴマ

こしょう

甘さ

　風来坊

やまちゃん

従来技術

特徴を手動で抽出



風来坊

やまちゃん

どう変わったか？

画像を直接入力

畳み込みNN 
(CNN)
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法



深層学習 
考え方
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数値

場所

説明変数 目的変数関数

x y
f



機械学習で獲得
学習とはコレを 
決定すること

説明変数 
（ベクトル）

目的変数 
（群／数値）

y = f(x)
教師あり学習

関数っていろいろあったなぁ～
f(x) = ax2 + bx + c
f(x, θ), θ = {a, b, c}

ちょっとだけ一般化

で関数を決める

モデル
パラメタ

<latexit sha1_base64="UVUY+0RX7zY853wuRPNTJe7NvjQ="></latexit>x, y



学習データと評価データ
• 性能評価のためには検証が必要

機械学習で獲得
学習とはコレを 
決定すること

説明変数 
（ベクトル）

目的変数 
（群／数値）

y = f(x)

fを構築するためのデータ： 
その後に評価するためのデータ：

学習データ／Trainingデータ 
評価データ／Testデータ

学習データと評価データが混ざるといわゆる「カンニング」
混ざらないように　かつ　少ないデータを最大限活用する工夫 

Cross-validation/Leave-one-outなど

教師あり学習



<latexit sha1_base64="XQG+7dqwiKhi56xPBUvcY1y14Q8="></latexit>x

<latexit sha1_base64="RCIqGSieefcbkn6ZyvuRGbzBje8="></latexit>y {風来坊}

=

=

従<latexit sha1_base64="XQG+7dqwiKhi56xPBUvcY1y14Q8="></latexit>x
<latexit sha1_base64="RCIqGSieefcbkn6ZyvuRGbzBje8="></latexit>yf

画像も音声も文字
もすべて数値データ

(1, 0) 
風来坊を表すベクトル



ディープラーニングを使う

に何を持ってくるか？<latexit sha1_base64="UVUY+0RX7zY853wuRPNTJe7NvjQ="></latexit>x, y
ディープラーニングは 
与えられた 
に従って関数を決定する

<latexit sha1_base64="UVUY+0RX7zY853wuRPNTJe7NvjQ="></latexit>x, y



x 
文字 
音声 
画像 
映像

y 
良性悪性（２分類） 
ステージ（多分類） 

数値 
検出（箱型） 

領域抽出（精密抽出） 
画像 
映像

ディープラーニングを使う

課題を組み合わせに 
落とし込む



画像分野での代表的な問題
検出 

領域分割 
分類 
推定 

画質改善 
画像生成 
データ抽出

四角で検出 
精密に抽出 
２クラス／多クラス 
回帰 
ノイズ除去，被ばく低減 
フェイク画像生成 
異常検知（教師なし学習）



データと正解があれば 
自動で学習 

じゃどのくらい？



x 
超音波画像３枚

y 
局所壁運動 
異常の有無 
（２分類）

n = 300
Kusunose K, Abe T, Haga A, Fukuda D, Yamada H, Harada M, Sata M. A Deep Learning Approach for Assessment of Regional Wall 
Motion Abnormality From Echocardiographic Images. JACC Cardiovasc Imaging. 2020 Feb;13(2 Pt 1):374-381. 

doi: 10.1016/j.jcmg.2019.02.024. Epub 2019 May 15. PMID: 31103590.
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n = 14035

x 
超音波画像１枚

y 
分割画像 
多クラス分類

Zhang J, Gajjala S, Agrawal P, Tison GH, Hallock LA, Beussink-Nelson L, Lassen MH, Fan E, Aras MA, Jordan C, Fleischmann KE, Melisko M, 
Qasim A, Shah SJ, Bajcsy R, Deo RC. Fully Automated Echocardiogram Interpretation in Clinical Practice. Circulation. 2018 Oct 
16;138(16):1623-1635. doi: 10.1161/CIRCULATIONAHA.118.034338. PMID: 30354459; PMCID: PMC6200386.
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Shen YT, Chen L, Yue WW, Xu HX. Artificial intelligence in ultrasound. Eur J Radiol. 
2021;139:109717. Epub 2021/05/08. doi: 10.1016/j.ejrad.2021.109717. PubMed 

PMID: 33962110.
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2021;139:109717. Epub 2021/05/08. doi: 10.1016/j.ejrad.2021.109717. PubMed 

PMID: 33962110.



利用する画像枚数・症例数

Im
pa
ct
 F
ac
to
r

エキセントリックな 
研究エリア？

意味なし

王道・主流 

立ち上げ期



教師なし学習 
異常検知



いつも吉野家
たまに「すき家」



いつも吉野家
吉野家好き



吉野家が
入力

吉野家を
想像

甘さ
醤油
お酒
つゆ
たまねぎ
．．．一致していると大満足！



吉野家が
入力

吉野家を
想像

甘さ
醤油
お酒
つゆ
たまねぎ
．．．一致していると大満足！

<latexit sha1_base64="PRV0Ax5Jva7PF2f1hnpWhqcY6wI="></latexit>

~a
<latexit sha1_base64="b3/J3JmWlpbmvMIT/sfRxvvHDco="></latexit>x
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x̂

<latexit sha1_base64="Ukhtnj7oxTP8PP27+/aFCQgHuAw="></latexit>

E = kx� x̂k



<latexit sha1_base64="uNXQoqgAwlVyrEClLAvCIDHF/3k="></latexit>

x = f(x)



f

f

<latexit sha1_base64="tYWwvCeefOOPma2gLmUmXC20THE="></latexit>

~a = f(x)

<latexit sha1_base64="K7yVezi9jqy7QPRAyOkwYYQ9uxY="></latexit>

x̂ = g(~a)

<latexit sha1_base64="iGVWdOM0dA5wJMWPpxezqIcu4ZU="></latexit>

E = kx� x̂k

画像をベクトルに変換して

変換したベクトルから 
再び画像に戻す

その差がゼロに近ければ 
ベクトルは画像を効率よく 
表現している　と言える

画像よりも低い次元数

画素数＝次元数

ベクトルから復元した画像

画像をベクトルに符号化

ベクトルを画像に復号化

元画像と復元画像の差

Encode

Decode

自己複製の自己＝Auto



特徴１ 特徴２

特徴３

正常群の中心

未知データ１

未知データ２

未知データ３

d1

d2

d3

r正常な範囲

異常検知の考え方

正常群から 
中心と範囲を決める 

未知データと 
正常群の中心の 
距離を計算する 

その距離が正常な 
範囲であるか 
判定するr<d3<d1なのでデータ１と３は異常である 

d2<rなのでデータ２は正常である

どうやって特徴空間を決める？

いつも行く吉野家
の味の範囲

範囲が決まれば　そこからの逸脱で判定



正常像 反転像



画像を入力

同じ画像を出力 
（同じ=自己=Auto）

256x256x16 
128x128x32 
64x64x64 
32x32x128 
8x8x256 

4x4x256=4096 
8x8x256 

16x16x128 
32x32x64 
64x64x32 

128x128x16 
256x256x1

256x256画素=65536

65536次元

4096次元

画素値 

特徴 

画素値



画像を入力

同じ画像を出力 
（同じ=自己
=Auto）

256x256x16 
128x128x32 
64x64x64 
32x32x128 
8x8x256 

4x4x256=4096 

256x256画素=65536

65536次元

4096次元

画素値 

特徴 



AUC = 0.729

ユークリッド距離のヒストグラム 距離を確信度としたときのROC曲線



AUC = 0.729

ユークリッド距離のヒストグラム 距離を確信度としたときのROC曲線

データだけ集めて手法開発



AutoEncoder＆異常検知

教師あり学習 教師なし学習
代表例：画像分類

（問題点） 
バランスよく学習データを 
集める必要がある

通常：異常例は少なく，正常例は多い 
アンバランスが一般的

正常なデータのみから特徴抽出 
そのからの逸脱を定量化 

逸脱の大きい場合を 
異常として検知

アンバランスなデータでも対応可能

1000例10例



正常 異常



正常 異常

データだけ集めて手法開発



正常 異常





データだけ集めて手法開発

かっこよく言うとend-to-end



入力画像 AutoEncoderの出力画像 入力画像 AutoEncoderの出力画像

差分像 差分像

正常 異常
最大値に違いが 
あるかも？



AutoEncoderを前処理としてうまく利用できれば 
単純な特徴量（例えば最大値）でも分離可能

極端な例
ですが…



といっても 
実際には 
簡単には 

うまくいきません



まとめ
深層学習は，機械学習の方法の一つです． 
中でも「教師あり学習」が基本です． 

機械学習は，データに基づいて課題を解きます． 
30~100例から実験できます． 
1000~10000例を目標としましょう． 

人が学習するよりもたくさんの美味しい画像を食
べさせないと深層学習は十分に成長しません． 
Garbage-in, garbage-outです（本当か？）


