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新たなサービス創造に向けて進化するNTTのAI

深層学習の課題

NTTでは「社会的課題の克服」や「産
業競争力の強化」といったテーマを掲
げるにあたり，AI（人工知能）を活
用した取り組みを重要な戦略として位
置付けています．機械学習はこのAI
の分野において中心的な役割を担う技
術の 1 つです．機械学習ではデータか
らモデルを学習し，未知のデータに対
して何らかの予測を行います．機械学
習の中でも深層学習（ディープラーニ
ング：Deep Learning）はさまざまな
タスクで実用的な精度を達成したこと
で注目を浴びています．すでに事業の
高度化のために導入が進み，新規事業
の創出の観点からも深層学習は期待さ
れています．

深層学習はデータから階層的に特徴
抽出を行う仕組みを持った技術です．
モデルとしては主に多層のニューラル
ネットワークが使われます．ニューラ
ルネットワークの中にもさらに細かい
分類があり，画像データに対しては畳
み込みニューラルネットワーク（CNN: 
Convolutional Neural Network）， 時
系列データに対しては再帰型ニュー
ラルネットワーク（RNN: Recurrent 
Neural Network）というように，タ

スクとデータによって使い分けられま
す．ニューラルネットワークでは入力
データの信号に対して重み付けや非線
形変換を階層的に行い，信号を伝播さ
せていくことで予測を行います（図 1 ）．
学習とはあらかじめ正解との誤差が小
さくなるようにこの重みの値を調整す
る手続きを指します．この階層的な構
造により深層学習はさまざまなタスク
で高い精度を達成してきました．

しかし深層学習のモデルが持つ階層
的な構造は学習時間の増加や学習自体
の不安定化といった問題を引き起こし
ます．したがって深層学習の利活用で
は学習アルゴリズムを高度化すること
でこれらの問題を回避することが重要
な課題の 1 つとされます．そこで
NTT研究所では，①学習の効率を改
善して高速化を図るアルゴリズムと②
RNNの学習を安定化させるアルゴリ

深層学習 アルゴリズム オプティマイザ

図 1 　多層ニューラルネットワーク
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深層学習のための先進的な学習技術

NTTではAI（人工知能）活用を重要な戦略の 1つとして位置付けていま
す．NTTソフトウェアイノベーションセンタではAIの中でも中心的な役割
を担う深層学習のアルゴリズムの研究開発に取り組んできました．本稿で
はその中でも学習の高速化と安定化を実現するアルゴリズムの概要，およ
び検証活動について紹介します．
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ズムを開発しました（1），（2）．以降ではこ
れらの技術を紹介します．

学習の効率改善による高速化技術

多層ニューラルネットワークのモデ
ルの学習では誤差が小さくなるように
重みを調整します．重みの調整は図 2
にあるようなループを何回も適用する
ことで徐々に行います．まずモデルに
データを入力し，予測結果を得ます（順
伝播）．次にこの予測結果と正解ラベ
ルを比較し，誤差を計算します（誤差
計算）．この誤差をモデルに対して伝
播させ（逆伝播），重みの更新方向を
計算します．そして重みの更新量を計
算し（重み更新量計算），最後にこの
更新量を使って重みを更新します（重
み更新）．重みの更新量の計算には複
数のアプローチがあり，アプローチに
よって学習の効率は変化します．つま
り， 1 ループ当りにどれだけ誤差を減

らすことができるかが変わってき
ます．

多くのアプローチでは過去の更新方
向の情報を基に更新量を調整します．
例 え ば 現 在 広 く 使 わ れ て い る
RMSpropやAdamといった手法は更新
方向の絶対値を使った統計量で更新量
を調整します．しかしこの手法では更
新方向の絶対値を使うため，一般には
そのばらつきが考慮されません．これ
は更新方向がばらついていてもそうで
なくても，絶対値が同じであれば同じ
更新量を設定されてしまうことを意味
します．

そこでNTT研究所では更新方向の
ばらつきを基に更新量を調整するアル
ゴリズムを開発しました（図 2 ）．更
新方向のばらつきが大きい場合，学習
は不安定になりやすいため，更新量を
抑えて安定化させます．ばらつきが小
さい場合は更新量を大きくします．こ

れによりばらつきは大きくなります
が，局所解から抜け出せるチャンスも
多くなり，誤差をより小さい値まで減
らすことができます．

このアルゴリズムはシンプルであ
り，多くの深層学習のフレームワーク
で容易に実装することができます．一
方で理論的には興味深い側面もありま
す．このアルゴリズムは前処理付きの
最適化の一種とみることができます．
このとき最適化の条件を整える行列

（最適化の分野で前処理行列と呼ばれ
る行列）はFisher情報行列と呼ばれる
勾配（重みの変化に対する誤差の変化
量）から計算した行列の対角成分の平
方根の近似となります．これは情報処
理の問題を視覚的に理解するための枠
組みである情報幾何学の観点から，繰
り返し更新を行うアルゴリズムの場合
は既存手法よりも収束が速くなる可能
性があることを示唆しています（図 3 ）．
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図 2 　多層ニューラルネットワークの学習
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GRU学習安定化技術

音声認識や機械翻訳などの時系列
データを扱うにはRNNという深層学
習のモデルが用いられます．RNNは
過去のデータの情報を状態として記憶
し，この状態と現在の入力を使って出
力を計算します．例えば与えられた文
章に対して次に出てくる単語を予測す
るようなタスクを考えます．次に出て
くる単語はこれまでの文章の文脈に依
存しており，この過去の文脈の情報を 
RNN の状態が記憶することで次の単
語を精度良く予測することができ
ます．

時系列データをより精度良く処理す
るためにはより古い情報を記憶するこ
とが必要です．そのためより古い情報
を記憶する長期記憶がRNNの性能を
評価する重要な指標となっています．
この長期記憶を達成するため1990年
代後半に Long Short-Term Memory 

（LSTM）というモデル構造が提案さ
れました（3）．LSTMは過去の記憶を取
り込むメモリセルという構造と，不要
な情報を忘却するゲート構造を持って
いて，過去の重要な情報は保存し不要
となった情報は忘却することができま
す．LSTMはすでに多数の機械翻訳
や音声認識技術に応用されています．
しかしながらLSTMは複雑な構造を
しているため，より簡易化して計算量
を抑えたGated Recurrent Unit（GRU）
が2014年に提案されました（4）．GRU
はLSTMの持つ入力ゲートと忘却
ゲートを 1 つにすることでより単純
で計算量の少ない構造を実現していま
すが，ほぼLSTMと同程度の精度が

達成できることが実験的に示されてい
ます．

精度良く時系列データを処理可能な
RNNですが，その学習は勾配爆発と
呼ばれる現象により不安定なものと
なっています（5）．勾配爆発とは勾配が
非常に大きな値となり学習が失敗する
現象です．これは長期にわたるデータ
を扱う際に，学習に使う逆伝播時の微
分計算が何度も積算されて指数関数的
に増加してしまうことが原因とされて
います．これに対する既存技術として
Gradient Clippingという勾配をしき
い値で打ち切る手法がありますが，し
きい値を試行錯誤的に調整しなければ
なりません．

NTTでは，この勾配爆発という問
題に対してGRUの挙動を解析するこ
とで解決する技術を研究しています

（図 4 ）．勾配爆発は力学系の観点から
みると，GRUが重みの変化により分
岐（bifurcation）を生じることが原因
といえます．分岐とはGRUの挙動が
小さな重みの変化によって劇的に変化

する現象です．NTTのGRUの学習安
定化技術ではGRUの状態の挙動を解
析し，分岐を生じる点を明らかにしま
した．さらにこの分岐点を効率良く回
避して学習させる手法を提案し，
Gradient Clippingより試行錯誤が少
なく高精度な学習手法を研究して
います（2）．

NTTの開発した先進技術をユーザ
とともに洗練化していく取り組み

私たちは研究にはじっくりと取り組
みつつも，その一方で幅広いユーザと
ともに技術の有効性を検証する活動も
行っています．例えば深層学習の高速
化技術はChainer，TensorFlow，Caffe
などの複数の代表的な深層学習のフ
レームワークで学習のオプティマイザ
の 1 つとして動くかたちに実装し，
NTTグループ会社と連携して評価を
行っています．これまでにさまざまな
画像データを用いた画像認識サービス
のための学習モデル構築を高速 ・ 高精
度に行えるかを評価してきました．こ

図 3 　学習対象の重みθに関するコスト関数上での学習の動き
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の評価を通して私たちはさまざまな
データに対してどのようなサイズ

（バッチサイズ）で学習データをイン
プットすれば良いか，学習率や重みの
初期値の与え方などのノウハウの蓄積
を進めています．また学習安定化技術
も音声，言語，センサデータのような
さまざまな時系列データを対象に検証
し，オプティマイザとの組合せと安定
性，精度との関係に関するノウハウの
蓄積を進めています．

また，深層学習の高速化や安定化の
技術はオープンソース化など，より広
いユーザとのコラボレーションを推
進する手段を幅広に検討していま
す．さらにNTT研究所がCCI（corevo 
Computing Infrastructure）として進
めているAI処理基盤に深層学習の高
速化や安定化の技術を組み込むこと
で，深層学習のフレームワーク，チュー
ニング，分散処理基盤をユーザにワン
ストップで提供することも検討してい

ます（₆）．深層学習の技術をCCIに組み
込むことにより，専門的な知識を持た
ない人でも高度なデータ分析を行える
ようになることをめざしています．
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図 4 　GRU学習安定化技術
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深層学習はAIの基盤技術の1つです．NTT
研究所では深層学習の独自技術を開発しつ
つ，CCIを通じてそれらを使いやすくするこ
とで事業の優位性の確保に貢献します．
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