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Deep learning is one of the key concepts of neural networks in machine learning.  Powerful 

libraries of Python are available for deep learning programming. In the field of pattern recognition, 
Python is a standard programming language.  User-friendly tools are provided by many user groups.  
Here, I will show some useful software development tools for the beginners who are not familiar to 
both Python and deep learning.  Furthermore, I will introduce the deep learning tool that enable 
users to construct AI applications without programming.   
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1. はじめに 
 

Deep Learning（深層学習）は，現在のキーワード

にさえなってきた[1]．Google のチーム が開発した

AlphaGo [2]が，囲碁の人間のヨーロッパチャンピオン

に勝利し，さらに，元世界チャンピオンである李世

ドル，世界ランキング 1 位の柯潔を打ち破ったこと

は衝撃を与えた．AlphaGo は，人間のプロに棋譜を

学習（教師付き学習）して強くなった．さらに，人

間の棋譜を使わず強化学習により，自己対戦のみで

強くなった AlphaGo Zero が，AlphaGo を 100 対 0 で

打ち負かした[3]．AI（人工知能）が，人間の手本無し

に知的ゲームで人間を越えたことは，象徴的なでき

ごとであった． 
AlphaGo Zero を含めた AlphaGo においても，ニュ

ーラルネットワークの学習方法に Deep Learning が

用いられている．Deep Learning の発展によって，AI
が多くの分野で採用されるようになった．そして，

さまざまな領域で AI が人間を超えてきている． 
ライブラリを使うことで容易に Deep Learning を
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体験できるようになった．ハードウェアに関しても，

一般的な PC でさまざまなことができるようになっ

てきた．PC の CPU だけでなく，GPU を使って高速

処理が可能となってきた．ここで，１）CPU のみで

の実装，２）CPU＋GPU での実装，３）Google 
Colaboratory を使うことにより，Web 上で深層学習

を手軽に体験できるのをみていく． 
さらに，科学者のコミュニティを越えた社会の話

題になっている量子コンピュータ [4]も深層学習の分

野への応用が期待されている． 
本論文では，Python をもちいた深層学習を工学部

の学生が簡単に学べるようになるにはどうすれば良

いのかについて考える．Programming が苦手である

と感じる学生が深層学習を学ぶ入り口になることを

願う． 
 
2. ニューラルネットワーク 
 
2.1 ニューロン 
ニューラルネットワークは，ニューロン（神経細

胞）によって構成されたネットワークである．最初

に，情報処理素子としてのニューロンを考えよう．

もっとも単純なニューロンのモデルは，マカロック

とピッツの形式ニューロン[5]である． 
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マカロックとピッツの形式ニューロンは，多入

力一出力の情報処理素子である．最も簡単な 2 入

力 1 出力の形式ニューロンを考える（図１参照）．

ここで，シナプス結合に対応する重みを w1，w2と

する，入力信号を x1，x2とし，出力信号を y とす

る．形式ニューロンは，入力によって発火するか

どうかの閾値 h をもっている．ニューロンへの入

力に重みを掛けた総和 z = w1・x1＋w2・x2 ≧h の

場合，出力 y=1 となり（発火），それ以外は y=0 の

2 値をとる．ニューロンの出力は，シナプス結合

を介して，次のニューロンに入力される． 
 

 
形式ニューロンは，マックローチ・ピッツ()の形式ニ

ューロン． 
 
 
 
 
 

 
 
図１ マカロックとピッツの形式ニューロン．ここ

で，x1，x2 は入力信号，y は出力信号，w1，w2 は

シナプス結合の重みを表す． 
 
 
活性化関数の例を図２に示す．ここでは

代表的なものとして，ステップ関数とシグ

モイド関数が示されている． 
 
 
 

 
図２ 活性化関数 u(z)の例．a)ステップ関数出力，b)
シグモイド関数． 

入力が閾値を超えると，ニューロンは興奮状態に

なり，発火する．それゆえ，ニューロンが発火する

かどうかを決定する閾値は，重要なパラメータであ

る．マカロックとピッツの形式ニューロンでは，

閾値 h という 1 パラメータによって，出力が決ま

るステップ関数がもちいられている（図２-a 参照）．

より一般的には，ニューロンが発火するかどうか

決める関数として，活性化関数が使用されている．

ニューラルネットワークの学習において，活性化関

数は重要な役割を果たす．典型的な活性化関数，ス

テップ関数とシグモイド関数の例を図２に示す．な

お，ステップ関数とシグモイド関数以外にも，ソフ

トサイン，ReLU 関数などが活性化関数としてもち

いられている． 
 

2.2 ニューラルネットワーク  
ニューラルネットワークとは，人間の脳を模して

情報処理させようと研究が始まった（参考書として，

先駆的日本人研究者も甘利氏の神経回路網[6]）．ニュ

ーラルネットワークは，ニューロン（神経細胞）の

挙動をモデル化した人工ニューロンを複数個の結合

させたものである．人間の脳をモデルに並列処理に

より，高度な情報処理の実現を目的としている．並

列処理，例えば画像処理など，が得意なのが特徴で

ある． 
結合させたニューロンで構成されたニューラルネ

ットワークに目的とする情報処理をさせるためには，

学習が重要である．ニューラルネットワークの学習

によく使われるが機械学習である．深層学習は，ニ

ューラルネットワークの機械学習の一つである(初
歩的かつ網羅的な参考書として[7])．図３に，機械学

習，深層学習の包含関係図を示す．次に，ニューラ

ルネットワーク，機械学習，深層学習と順にみてい

く． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図３ 深層学習とは（概念図）． 
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機械学習は，データを学習して，分類や予測など

をおこなえるアルゴリズムやモデルを自動的にコン

ピュータが構築できるようにするものである．機械

学習は，学習方法のより，答えを教えずに学習させ

る「教師なし学習」，正解を与えた状態で学習させる

「教師あり学習」，「強化学習」の３つに分けること

ができる．ライブラリを使った Python による機械学

習の本も多く出版されている[8][9]． 
さて，深層学習とは，機械学習の一つである．深

層学習は，画像認識，音声認識，完全情報ゲームの

アルゴリズムなどの分野で使われている．ニューラ

ルネットワークという観点からも現在注目を集めて

いる，畳み込みニューラルネットワーク，リカレン

トニューラルネットワークの学習に，深層学習が用

いられる． 
ニューラルネットワークには，ニューロンの結合

様式によっての様々なものがある．ここでは，畳み

込みニューラルネットワーク，リカレントニューラ

ルネットワーク，そして GAN など代表的なニュー

ラルネットワークを順に見ていく． 
 
2.3 さまざまな Neural Networks 

Convolutional Neural Networks（畳み込みニューラ

ルネットワーク）や Recurrent Neural Networks（回帰

型ニューラルネットワーク）以外にも，全結合ニュ

ーラルネットワークモデルなど多くの Neural 
Networks モデルがある． 

最初に，Convolutional Neural Networks（以降 CNN
と略す）をみていこう．ニューラルネットワークの

歴史は古い．1950 年代には，パーセプトロンによる

第 1 次のブームが，1980 年代には，アルゴリズム「バ

ックプロパゲーション」，多層パーセプトロン，畳み

込みニューラルネットワーク(CNN)などによる第 2
次のブームが起こっている．CNN の歴史は，ブーム

とともにあった．ニューラルネットワークとしては，

決して新しくはない．しかし，コンピュータの計算

能力が限られていたため，初期の CNN はニューロ

ン層が多くなかった． 
現在のブームは，コンピュータの計算能力の向上

により，多層のニューラルネットワークモデルが可

能となって，第 3 次のブームになったといえる．例

えば，AlphaGo は多層のニューラルネットワークを

学習させることつまり Deep Learning によって，棋力

の向上を実現している．Alpha GO は，強化学習(A 
reinforcement learning (RL))と 13 層の policy network 
と value network の２つの neural network を用いて，

プロ棋士越えの棋力を実現している． 
次に，得意な応用分野という観点から Recurrent 

Neural Networks（以降 RNN と略す）と比べてみる．

RNN は，音声認識など時系列解析によく使われる．

一方，CNN は，画像認識などある時刻でのパターン

認識を得意とする．それぞれが得意とする分野で使

い分けられている． 
Deep Learning をニューラルネットワークの応用と

いう観点から見てみよう．医療分野における画像診

断（CT, NMR）で，病巣部を見つけるのに Deep
Learning の技術は利用されている[参照，review paper 
[10][11]]．AI を使った医療画像診断は，AI を補助的に

利用するに留まらず Deep Learning によって飛躍的

に向上した．乳癌のスクリーニング検査において，

AI システムは，一般の医師のみならず熟練した専門

医より良い成績を達成した[12]．   
 

3. Deep Learning とは 
 

Deep Learning とは，多層化したニューラルネット

ワーク(最低 4 層以上)を機械学習させることである

(例えば，review 論文[13])．ここで，ニューラルネット

ワークの学習について考えてみよう．ニューラルネ

ットワークにおける学習とは，シナプス結合の重み

を変えることである．学習によりシナプス結合の重

みを最適化し，システムに実現したい task を達成さ

せることである．（AlphaGo の例でいうと，実現した

い task とはもっとも勝利の確率が高い手（最善手）

を選ぶことである．） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図４ 畳み込みニューラルネットワーク． 
 

多層化という視点からニューラルネットワークの

発展の歴史を振り返ってみよう．ニューラルネット

ワークは，層を増やすことにより複雑な処理を実現

してきた【簡単に言えば，多層化つまり Deep 
Learning(深層学習)である】．しかし，層を多くするこ

とには，メリットばかりではなく，デメリットも存

在する．それは決定しなければならないパラメータ

（シナプス結合の重み w）の数が増大することであ
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Learning(深層学習)である】．しかし，層を多くするこ

とには，メリットばかりではなく，デメリットも存
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る．それゆえ，多層のネットワークおけるシナプス

結合の重みを更新する方法が重要になってくる．こ

の問題を解決するために，現れたのが逆誤差伝搬

（back propagation）と畳み込みニューラルネットワ

ークモデルであり，ニューラルネットワークの研究

を大きく前進させた． 
さらに，畳み込みニューラルネットワークにおい

て，より多層化することでニューラルネットワーク

の性能を向上させることが試みられた．特徴抽出を

考えた場合，層を重ねることにより，一般的には，

より複雑な特徴の抽出ができることが期待されるか

らである．Convolution 層はフィルタを持ち，Pooling
層と組み合わせて特徴を検出する役割を持たせるの

である．低・中・高レベルの特徴を多層形式で自然

に統合し，認識レベルを強化することができた．こ

のようなネットワークの代表的な例として

ImageNET[14]，AlexNET[15]などがある． 
2014 年の画像認識の分野でトップを争う

ImageNet コンペティションにおいて，複数の部門で

優秀な成績をおさめたモデル（VGG モデル[16]）は，

多層の CNN であった．層の数を 16 層や 19 層まで

深くしたのだ．それで Very Deep と名付けられてい

た．また，2014 年の the ImageNet Large-Scale Visual 
Recognition Challenge 2014 (ILSVRC14)で勝利を飾っ

た GoogLeNet[17]も 22 層だった． 
コンピュータの計算能力の向上により，CNN の層

を増やせるようになってきた．しかし，CNN の層を

増やすだけでは限界が来た．層を更に深くする試み

はあったものの，思い通りに学習が進まなかったの

である．さらに，単純に層を増やすと，性能が悪化

することが報告された． 
効率よく多層化するために考えられたのが，現在

もよく使われている ResNet[18]である．ResNet は，

Microsoft Research( 現 Facebook AI Research) の

Kaiming He 氏が 2015 年に考案したニューラルネッ

トワークのモデルである．ResNet は「ある層で求め

る最適な出力を学習するのではなく，層の入力を参

照した残差関数を学習する」 ことで最適化しやすく

している．これを，ResNet では，残差ブロックと

Shortcut Connection を導入することで実現している．

残差ブロックでは，畳込み層と Skip Connection の組

み合わせになっている．ResNet は，残差ブロックを

導入することで，層の深度の限界を押し上げ，精度

向上を果たした．2015 年において ResNet は 152 層

まで深くすることが出来た．Very Deep の 16，19 層

や GoogLeNet の 22 層と比較すると，層が深くなっ

たことが分かる． 
以上，CNN と多層化について概観した． 

4. Deep Learning で画像処理 
 

Python を使った Deep Learning による画像認識

をみていく．Keras[19]は，TensorFlow または CNTK，

Theano 上で実行可能な Python の高水準のニューラ

ルネットワークライブラリであり，深層学習ライブ

ラリとしてよく使われている．ここでは，Python の

ライブラリを使うことにより，簡単に画像認識がで

きることを紹介する．具体的には，2 種類の開発環境

のもとで Python のプログラムを実行する：１）IDLE
を使って PC の terminal 上で走らせる，２）Google の

Colaboratory を使って Web 上で走らせる．データセ

ットとして CIFAR-10 を使い，Keras を用いて画像の

分類を実行してみよう． 
 
4.1 画像データセット(CIFAR-10) 

CIFAR-10 データセット[20]とは，機械学習の研究に

もっともよく用いられる画像データセットである．

CIFAR-10 データセットは，10 のクラスに分類され

た分解能が 32×32 の 60000 枚のカラーイメージか

ら構成される．それぞれ，１クラスに付き 6000 枚の

カラーイメージを含んでいる．テスト用のものは，

それぞれのクラスからランダムに選ばれた 1000 枚

のイメージから構成されている．訓練用のものは，

残りからランダムな順に選んでつくられている．訓

練用の batch は 5000 枚のイメージから成り立ってい

る． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図５ CIFAR-10 の画像データ例（文献[20]より引用）．

図５に CIFAR-10 データセットのサンプル例を示

す．飛行機，自動車，鳥，猫，鹿，犬，カエル，馬，

船，トラックの 10 のクラスがある．Python version，
Matlab version，binary version が公開されている．画

像分解能が 32×32 で非常に軽いのも特徴であり，例

CIFAR-10 Dataset 

 

えば Python version は 163MB である． 

4.2 IDLE で Python を走らせる 
Deep Learning を体験するため，開発環境として

IDLE を使って PC 上で Python を走らせた．2020 年

9 月 20 日時点での，最新の安定な Python の version
は 3.8 である．しかし，version 3.8 の Python では，

Keras 2.3.1 は動かない場合がある．それゆえ，

Keras2.3.1 をスタンドアローンで走らすため，PC の

Python version を Python 3.7 で動作させた．なお，2020
年 6 月 18 日に，Keras 2.4.0 がリリースされている．

しかし，バックエンドとしては TensorFlow のみの対

応となっており，Keras は TensorFlow 2.0 とのパッケ

ージ，tensorflow.keras として配布されている[19]． 
さまざまなライブラリを使うため，Python の

version を変えてプログラムを走らせるように，

Anaconda の仮想環境を作成した．以下に，Anacoda 
Prompt にて以下のコマンドを実行する手順を示す． 
① Anaconda 仮想環境の作成 
conda create --name=py37 python=3.7 
② 仮想環境「py37」の有効化 
activate py37 
環境が切り替わると Anacoda Prompt に(py37)と表示

される． 
Python 3.7 が走る環境で，cifar10_cnn.py を走らせ

た． 
 

 
 
図６ Anaconda Prompt で Keras の example の
cifar10_cnn.py を走らせている様子． 
 

最終的に得られた結果を以下に示す． 
Saved trained model at 

C:¥Users¥81904¥Desktop¥keras-
2.3.1¥examples¥saved_models¥keras_cifar10_trained_m
odel.h5 
10000/10000 [==============================] 

- 16s 2ms/step 
Test loss: 0.7182457206726074 
Test accuracy: 0.7627999782562256 
 
訓練されたモデルが keras_cifar10_trained_model.h5
として保存され，約 76％の精度で，分類に成功して

いることが分かる． 
 
4.3 Google Colaboratory 

Colaboratory は，Web 上で Python を走らせること

ができるアプリケーションである[21]． 

 
図 7 Google Colaboratry の機械学習のチュートリア

ルのスナップショット．機械学習の例，画像分類の

再トレーニングで，Keras モデルで花の分類をおこな

っている様子を a)-c)で示している． 

a) モデルの決定 

b) トレーニング 

c) 分類の結果 
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Google のアカウントを持っていると，Web 上で

Colaboratory にアクセスできる．ノートブックを使っ

て，Python のコードを記述し実行できる．Colaboratry
の  ノートブックは，Colaboratory がホストする 
Jupyter ノートブックである[22]．なお，Anaconda デ

ィストリビューションで PC に Python をインストー

ルすると，Jupyter ノートブックを使用できるように

なるので，多くの Python ユーザーにはなじみ深いも

のかもしれない． 
Colaboratory にアクセスすると，左側の目次の欄に

機械学習および機械学習の例という項目が出てくる．

機械学習の例では，機械学習のチュートリアルが準

備されている．機械学習のチュートリアルとして，

画像分類の再トレーニングで，Keras モデルで花の分

類を Python を使って体験できる（参照，図７）． 
さて，Web 上の Colaboratory で Deep Learning のモ

デル cifar10_cnn.py を走らせてみよう．なお，ノート

ブックの設定で，ハードウェアアクセラレータで

GPU を選択しておこう．ニューロン数が少ない小さ

なニューラルネットワークモデルなどの場合を除き，

計算に要する時間がハードウェアアクセラレータ

NONE の時と比較して大幅に短縮される． 
Keras の cifar10_cnn.py をノートブックに貼り付け

て実行した． 
 
Using TensorFlow backend. 
Downloading data from 
https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar-10-python.tar.gz 
170500096/170498071 
[==============================] - 6s 0us/step 
x_train shape: (50000, 32, 32, 3) 
50000 train samples 
10000 test samples 
Using real-time data augmentation. 
Epoch 1/100 
1563/1563 [==============================] - 
54s 35ms/step - loss: 1.8768 - accuracy: 0.3105 - val_loss: 
1.5757 - val_accuracy: 0.4338 
Epoch 2/100 
1563/1563 [==============================] - 
48s 31ms/step - loss: 1.5857 - accuracy: 0.4207 - val_loss: 
1.3747 - val_accuracy: 0.5005 
Epoch 3/100 
…… 
中略 
…… 
Epoch 99/100 
1563/1563 [==============================] - 

47s 30ms/step - loss: 0.8121 - accuracy: 0.7338 - val_loss: 
0.7903 - val_accuracy: 0.7485 
Epoch 100/100 
1563/1563 [==============================] - 
47s 30ms/step - loss: 0.8069 - accuracy: 0.7348 - val_loss: 
0.6688 - val_accuracy: 0.7797 
Saved trained model at 
/content/saved_models/keras_cifar10_trained_model.h5  
10000/10000 [==============================] 
- 2s 191us/step 
Test loss: 0.6688448459625244 
Test accuracy: 0.779699981212616 
 
以上のような結果が得られた．訓練されたモデルが

keras_cifar10_trained_model.h5 として保存され，約

78％の精度で，分類に成功していることが分かる． 
 
5．プログラミング無しで Deep Learning 

 
Python を使って，簡単に Deep Learning を用いた画

像処理が可能であることを見てきた．しかし，Python
のプログラミングは必要であった．Deep Learning
を使った画像処理には，プログラミングが必要なの

だろうか？Sony が提供している Neural Network 
Console を使うことによって，プログラミングを必要

とせずに Deep Learning を体験できる．次に，一歩進

んで，プログラミングなしで Deep Learning を体験で

きるのを見ていこう． 
 
5.1 Neural Network Console とは 

Sony の Neural Network Console[23]は，ドラッグ＆

ドロップで簡単にニューラルネットワークの設計・

実行ができるアプリケーションである．Python を知

らなくても Deep Learning を体験でき，プログラミン

グなしで Deep Learning をもちいた AI アプリケーシ

ョンの開発を可能にしてくれる． 
Neural Network Console は，サインインすることで

Web から実行することができる．ID が割り当てられ，

Neural Network Console Cloud (dl.sony.com)で設計・開

発が実行できる．長時間のシステム利用を除いて，

無料で，本格的な AI アプリケーション開発がおこな

える．なお，Google Colaboratory と同様に，長時間使

用する場合など有料のサービスも提供している．同

時に，Sony は，ローカル PC で動作する Windows 版
の Neural Network Console も無償で公開している．

Windows 版を download することにより PC のローカ

ル環境でも実行できる．なお，現在の最新のものは，

2020 年 7 月 30 日リリースの Version 1.8 である． 

 

5.2 Neural Network Console を使う 
ローカル PC で Windows 版の Neural Network 

Console を動作させた例を図８に示す．Sample project
の 01_logistic_regression.sdcproj が示されている．こ

れは，プロジェクトを選択すると最初に現れるエデ

ィット画面である．Main という表示が出ている中央

のコラムにモデルがグラフィックに示されている．

ここで，ドラッグ＆ドロップでモデルを構築してい

くことになる．ブロックを重ねたり，ラインで結ぶ

ことによって，モデルの動作順を決めることができ

る．プログラミングにおいて，フローチャートを描

くのに対応している． 
次に，このプロジェクトを例に動作を見ていこう

（図９参照）．最初に，a) グラフィックを使って，ド

ラッグ＆ドロップによってモデルを構築する，次に，

b) run ボタンを押してモデルを学習させる，最後に，

c) 学習したモデルで文字の判別をおこなう． 
ここでは，手書き入力された２種類の数字 4 と 9

の識別がなされている．入力文字が 9 と認識される

と 1 と出力し，そうでない場合は 0 と出力されるモ

デルになっている：2 値の出力．図 9 の c) を見ると，

上からの順に左の入力画像に対し，0，0，1，1 とい

う出力，つまり 4，4，9，9 という判定が得られたこ

とが分かる．これは，図９の a) モデル化で，

BinaryCrossEntropy を使いと 2 値の出力が得られる

ように設計していることによる．また，学習の過程

が図９の b) のようにグラフで見ることができるよ

うになっているのも親切である． 
手書き入力の判別モデル以外にも，CIFAR-10 の画

像データの分類を ResNet を使っておこなっている

プロジェクトのサンプルが用意されている（resnet-
110.sdcproj）．ResNet 以外にも，Alexnet などを使い

Deep Learning が体験できる sample が示されている． 
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示した．Keras などのライブラリを使うことにより，

簡単に Deep Learning を使ったアプリケーションを

つくれるようになってきた． 
ここでは，Keras を取り上げたが，Python の Deep 

Learning に関連したライブラリには Chainer，PyTorch
…など多くのものがある．これらのライブラリは常

に進化している．例えば，日本発(株式会社 Preferred 
Networks)の Chainer は，2019 年に開発終了し，

PyTorch へ移行した．また，ここで取り上げた Keras
もスタンドアローンの Keras から TensorFlow 同梱版

の「tf.keras」へと移行している．Keras は，3 つのバ

ックエンド(TensorFlow, Theano, CNTK) が利用可能

でしたが，Keras 2 で開発はストップし，以降は

Tensorflow のみに対応し tf.keras へ移行した（[19]参

照）． 
AlphaGo で，Deep Learning が注目されるようにな

ったことを述べたが，Deep Learning はますます身近

な技術なってきた．AlphaZero[24]では，囲碁・チェス

だけでなく，日本の将棋についても応用されている．

さらに，Python を使って将棋 AI を簡単につくる本
[25]も出版されるようになってきた．このように，

Deep Learning の壁はどんどん低くなり，学習しやす

くなってきている．さらに，プログラミングを必要

とせず Deep Learning を使ったアプリケーションを

設計・開発できる Neural Network Console を紹介し

た．本論文により，Deep Learning を学習してみよう

という壁がより低くなってくれる一助になればと思

う． 
最後に，プログラミング技能は必要かということ

について考えてみる．少年ジャンプに連載されまた

アニメ化されたので，目にした機会が多いだろう

Dr.STONE という漫画がある．Dr.STONE という漫画

は，「ある病気により」文明が失われて，原始時代か

ら文明を再構築するというストーリーである．現在

の科学技術に基づいて物語は構成されている．物語

のなかでは，真空管などをゼロからつくっていって

いる．ここでは，Python のプログラムの中身を知ら

なくても，Deep Learning による画像分類ができるこ

とを見てきた．同じように，トランジスタの動作を

しらなくてもコンピュータやスマートフォンを使え

る．これと同じであると思えば，プログラミングが

できなくても Deep Learning を使いこなせれば良い

という考え方でも問題ではない．しかし，漫画

Dr.STONE の状況を思えば，0 から Deep Learning の

プログラミングができればもっと楽しく AI などを

学習できるのではないだろうか．最後に，さらに勉

強したい方のために Excel や Python を使った Deep 
Learning の初歩的な参考書([26]-[28])をあげておく． 
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