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【基本構想】  
 深層学習が牽引する第三次人工知能（AI）ブームが到来し，めざましい進展を見せている．しかし，必

ずしも AI は万能ではなく，対象の問題に適切かつ十分な設備や費用を投入し，AI を正しく学習させなけ

れば想定した成果が出せない．また近年では AI が出力する結果の信頼性・妥当性・説明性が問題視され，

高性能な AI 技術が身近な日常生活に十分に普及・定着しているとは言い難い．この背景には，従来の AI
が学習時に想定していない未知の対象を“知らない”と理解できないという根本的な問題や，通信環境や装

置の制約によって人間支援ロボットなどのハードウェアへの AI モデルの搭載が難しいという課題などが

存在する．本プロジェクトでは未知事象の推定と自律的な AI 構造の再構築機能を有する新しい確率型 AI
チップを創生することで，これらの問題解決を目指している．本稿では令和 4 年度の成果として，未知を

知る AI の分類性能・汎用性向上，ハードウェア実装に成功したので報告する． 
 

1. 研究目的  
 深層学習が牽引する第三次人工知能（AI）ブームが到来

し，めざましい進展を見せている．しかしながら，必ずし

も AI は万能ではなく，対象の問題に適切かつ十分な設備

や費用を投入し，AI を正しく学習させなければ想定した

成果が出せない．これは，現行の AI のほとんどが単純な

演算素子を多段（深層）に組み合わせたモデルを基本とし

ており，近年の IT 技術の高性能化に伴って容易に得られ

る大量のデータを，強力かつ高価な GPU（画像処理装置）

を用いて学習させることで高い認識精度を実現している

ことに起因する．また近年では AI が出力する結果の信頼

性・妥当性・説明性が問題視され，科学技術振興機構(文部

科学省)戦略事業の令和 2 年度戦略目標に「信頼される AI」
が策定されるなど，AI システムの限界を克服する新技術

が求められている． 
 このような現状においては，ヒトの判断能力を超えるよ

うな高性能な AI 技術が身近な日常生活に十分に普及・定

着しているとは言い難い．その背景には，従来の AI が①

学習時に対象としていた問題しか取り扱うことができず，

未知の対象を“知らない”と理解できないという根本的な

問題がある．また，②数学的に表現された実空間の学習・

識別モデルを人間支援ロボットなどのハードウェアに搭

載することが困難な現状も存在する．つまり，ロボットや

医療機器，検査装置などに AI 技術を導入する際には，通

信環境や装置の制約（使用できる回路の制約や実時間内で

計算処理を終える必要があるなどの時間的制約）から，比

較的簡単な学習モデルや近似モデルを用いるしかなく，理

論的に構築された識別能力を十分に適用できないという

大きな矛盾がある． 
発展がめざましい深層学習などの高性能な AI 技術を社

会に普及させるためには，人から発生する生体信号や人が

取り扱う対象などの確率的な振る舞いをする認識対象に

対し，①学習していない未知の対象を“知らない”と AI 自
身が高精度に認識できる新しい革新的なアイディアと，ベ

イズ推論に基づいて AI の判断の根拠・信頼性・妥当性を

議論／検討し，AI そのものの構造を動的に変化できる基

盤を整えること，さらにモデルに基づいて様々な対象に組

み込み可能な②小型・高速な AI チップの実現が必要不可

欠である． 本研究では，AI を独自の確率モデルを用いて

高性能化することにより，未知の事象の推定と自律的な

AI 構造の再構築機能を有する新しい確率型 AI チップを

創生することによってベイズ推論を進化させ，これらの問

題解決を目指す． 
本稿ではこれらの取り組みのうち，令和 4 年度に実現し

た未知を知る AI の分類性能・汎用性向上，ハードウェア

実装について報告する． 
2. 研究成果  
2.1. 未知事象のパラメータを学習的に獲得可能な  

混合ガウス分布型ニューラルネット  
 学習データの存在するパターン識別問題では通常各学

習サンプルに正解となる教師ラベルが付与されているが，

教師ラベルが存在しない場合や教師ラベルの信頼性が低

い場合には教師なし学習が採用される．一方，我々の研究

グループが開発した未知を知る AI では，学習する際に分

類対象とする事象（クラス）の数などのハイパーパラメー

タを事前に決定する必要があり，教師データが存在しない

場合に未知を知る AI を適用することはできない．この課

題を解消するために，教師ラベルが付与されていない学習

サンプルから分類モデルの構造を動的に獲得可能な新た

な学習則を提案し，事前に教師ラベルが存在しない問題に

適用可能な未知を知る AI を実現した． 
 提案法では学習データに対し，k-means 法を用いて初期

分布パラメータを獲得する〈図 1-1（b）〉. 獲得した分布

パラメータを未学習クラス推定確率ニューラルネット の 
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ネットワークパラメータに変換し，新学習則を用いてパラ

メータの学習を行う〈図 1-1（c）〉．学習終了時のエントロ

ピーに基づいて対象のクラスタの分割判定を行い，分割可

能なら各クラスタに所属するデータに対し，k-means 法を

用いた初期分布パラメータの獲得を行う〈図 1-1（e）〉．ク

ラスタの分割が終了後，未学習クラスに属するデータに対

して，同様の分割を繰り返すことで未学習推定確率ニュー

ラルネットの動的構造獲得を行う．これにより，未学習ク

ラスを推定しながらクラス数を自動で獲得することが可

能となる〈図 1-1（f）〉．
 提案法の有効性・汎用性評価のために，筋電位信号を利

用した前腕動作分類タスクにおける分類精度評価を実施

した．実験に参加した被験者は 7 名で，学習データ収集時

には前腕の 4 動作を，テスト時には未学習動作を含む 6 動

作を実施した（図 1-2）．図 1-3 には各手法，各被験者にお

けるテストデータの分類精度を示す．結果では，提案法は

全ての被験者に対して比較手法より優れた識別精度を記

録し，提案法が高精度な教師なし学習による学習動作分類

と未学習動作検知の両方を実現できることが示された．

2.2. 未知推定ニューラルネットへの拡張理論構築 
2.2.1. 時系列データへの対応

 時系列データに対するパターン識別手法は現在までに

数多く提案されているが，それらは分類に用いる特徴量の

性質によって，各時刻のデータに対して分類を行う静的な

識別器と，任意の区間におけるデータの時間変化を考慮可

能な識別器の２つに大別することができる．一般的に後者

の時系列型識別器の方が高い識別性能を有することが広

く知られている一方，従来の未知を知る AI は時系列情報

を考慮できない静的な識別手法として設計されている．時

系列データに対する識別精度向上を実現するためには，デ

ータの時間変化を考慮可能な未知を知る AI の改良モデル

が必要となる．

そこで，本研究ではデータの時間変化を表現可能な確率

モデルの 1 つである確率隠れマルコフモデル（Hidden
Markov Model: HMM ）に着目し，混合余事象分布

（Complementary Gaussian Mixture Model: CGMM）を内包

した HMM に基づく未学習クラス推定確率リカレントニ

ューラルネットを提案する．提案法では学習対象クラスの

データ分類を混合正規分布（Gaussian Mixture Model: GMM）

を出力分布として有する HMM で，学習時に想定しない未 

図 1-2：検出・分類対象とした６種類の前腕動作  

図 1-3：被験者ごとの分類精度比較  

図 2-1：提案法のネットワーク構造（リカレント型）  

学習クラスのデータを出力分布として CGMM を有する 1
状態の HMM で表現し，2 種類の HMM の確率演算をネッ

トワーク状に展開することで時間変化を考慮した多クラ

ス識別と未学習クラス推定を単一のニューラルネットで

実現する．また，通時誤差伝播法を適用することで内包す

る確率モデルのパラメータの学習的獲得を可能とする．提

案法のネットワーク構造を図 2-1 に示す． 
実験では提案法を人工データおよびEMG 信号に基づく前

腕動作の分類に応用し，提案法の有効性を検証した．EMG
信号に基づく動作分類実験では，図 2-2 に示す全 12 動作

を実施し，動作分類精度評価を実施した．比較手法には従

来の未知を知る AI，2 つの時系列情報を考慮可能な識別器

（LSTM [1]，R-LLGMN [2]）と３つの異常検知手法（One-
class SVM [3]， Isolation Forest [4]，DAGMM [5]）を組み

合わせた６手法を利用した．被験者は 5 名（A－E）とし，

評価実験では被験者が未学習クラスの動作を含む識別対

象の 12 動作をM1 から順にM12 まで行う試行を 2 セッ

ト行い，テストデータとして利用した．図 2-3 に各被験者

に対して得られた平均識別率とその標準偏差を示す．結果

から，被験者 E を除く 4 名の被験者において提案法が最

も優れた識別精度を記録し，全被験者の平均識別率（図中

の Ave.）では従来の未知を知る AI（図中の Comparative 
method）を除く４つの比較手法に対して有意差が確認でき

た．この結果から，新たに開発した時系列情報を考慮可能

な未知を知る AI の有効性が示唆された． 

図 1-1：未知 AI に基づく自動クラスタリング手法  

167



2.2.2. 画像データへの対応  
 前節内容に加えて，従来の未知を知る AI は画像データ

に対して十分な分類精度を得られないという課題も存在

する．画像データは非常に高次元な情報を有しており，そ

れらの分布を確率モデルで表現しようとした場合，統計的

制約を満たす適切な GMM，CGMM のパラメータを求め

ることが難しい点が原因の１つとして考えられる．そこで，

未知を知る AI に深層学習の知見を導入し，画像データに

対する特徴抽出を可能にする畳込み層（Convolution Neural 
Network: CNN）を有する新たな未知を知る AI を提案する． 
図 2-4 に提案法のネットワーク構造を示す．提案法では

CNN を利用した画像データに対する次元削減を実施し，

CNN から抽出された低次元な特徴量に未知を知る AI を

適用することで，画像データに対する未学習クラス推定を

可能にする．ただし，未知を知る AI が内包する確率モデ

ルの統計的な制約により，CNN と未知を知る AI を学習初

期段階から結合して学習を実現することが困難となるた

め，提案法では Metric Learning 手法やフルコネクト層を導

入した CNN の事前学習を実施する．さらに，事前学習後

の特徴量マップから未知を知る AI のパラメータを初期化

し，未知を知る AI と CNN を結合したネットワーク全体

の学習を実施する．新たに開発した上記の 2 段階学習アル

ゴリズムにより，提案法のモデルパラメータの学習を実現

できる．分類性能評価実験では MNIST（手書き文字デー

タ，2 値画像）と CIFAR-10（動物や乗り物の画像を含む 10
クラス分類，カラー画像）というベンチマークデータを利

用した．学習時にはデータ含まれる 10 個のクラスからラ

ンダムに抽出した 6 つを学習対象クラスとして設定し，そ

の他のクラスを未学習クラスとして扱う．比較手法には提

案モデルと同様に特徴抽出部と未学習クラスを考慮した

多クラス識別部で構成される手法（MLS [6]）を採用した． 

MLS では画像認識モデルで特徴抽出をした後，ソフトマ

ックス関数の入力値であるロジットに閾値を設けて未学

習クラス分類を行っている．また，本実験では学習時に使

用するデータ数を制限し，それぞれのデータセットから学

習データを 500 個/100 個抽出した 2 つの学習条件を設定

した． 
 表 2-1 に提案法および比較手法の分類精度を示す．表

中の MLS は比較手法を，Proposed は Metric Learning 手法

による事前学習を用いた提案法，Proposed_noml はフルコ

ネクト層を使用した事前学習を用いた提案法を表し，学習

クラスに対する分類精度（Accuracy）と未学習クラスの検

知精度（AUROC）をそれぞれ算出した．結果から，提案

法は学習データ数を変更した両条件において比較手法と

同等かそれ以上の識別精度を達成できたことが確認でき

る．ただし，MINST と CIFAR-10 に対する 2 つの提案法の

識別精度は大きく異なる結果となり，分類対象画像によっ

て有効な事前学習方法が異なることが示唆された． 
3. 未知を知る AI の FPGA 実装  
 クラウドコンピューティングを用いた高性能な AI によ

る認識技術が発展してきているものの，医療や産業の現場

では未だ高性能な計算機が完全に整備されているとは言

い難く，技術を有効活用できていない．本研究では未知を

知る AI のハードウェア実装を実現し，提案する AI チッ

プよって高速通信環境や高性能 PCが導入できない現場で

の利用や未知を知る AI のウェアラブルシステムへの搭載

を試みる．本研究では特に，高速な演算が可能な FPGA
（Field Programmable Gate Array）に未知を知る AI を実装

することを目的とする． 
 FPGA への実装では実装回路面積などのハードウェア

の制限が存在し，未知を知る AI を単純に FPGA に実装す

ると多くの計算回路が必要となるため，実行コストの上昇

や実装不可能となる問題が発生する．そこで，提案法では

 
図 2-2：実施した 12 種類の前腕動作  

 
図 2-3：被験者ごとの分類精度と有意差の検定結果  

 
図 2-4：提案法のネットワーク構造（畳込み層と結合）  

表 2-1：ベンチマークデータに対する分類精度  
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未知を知る AI が内包する確率密度関数（GMM & CGMM）

が必要とする指数・対数演算をビットシフトと足し算で近

似し，実装・演算コストを低減した近似 GMM
（Approximated GMM: A-GMM）と近似 CGMM（A-CGMM）

に基づく新たな近似型未知を知る AI を開発した．また，

近似型未知を知る AI を複数使用し，任意の分類対象が複

数のクラスタに所属可能な非排他的な分類手法を検討し

た．非排他的な分類を容認することで複雑な分類タスクに

おけるモデルサイズの削減が期待され，実装面積の削減と

分類精度の維持を両立可能か検証した． 
まず，EMG 信号に対する信号処理部や複数の未知を知

る AI を 1 枚の FPGA に実装可能か検討し，実際に実装可

能であることが確認できた．実験に使用した FPGA 評価ボ

ード（DE10-standard, Terasic 製）は比較的安価なものであ

るが，信号処理から学習，分類までをワンチップで実現で

きる．また，FPGA 上に実装した提案法は，小型の演算デ

バイス（Edge2，Khadas 製や Jetson, Nvidia 製）に実装した

従来の未知を知る AI と比較して 65 倍以上高速な演算が

可能であることが明らかになった． 
次に，実験では提案法を EMG 信号に基づく前腕動作分類

へ応用し，事前に想定しない未学習動作，および複数の前

腕動作の組み合わせで表現される複合動作を含む複雑な

分類問題に応用可能か検討した．ここでは，２つの未知を

知る AI を FPGA 上に実装し，それぞれを手首動作の識別

器，指動作の識別器として用いる．2 つの未知を知る AI か
ら得られる識別結果を合成することで，未学習動作を考慮

した非排他的な分類を実現する．図 2-1 に分類対象とした

前腕動作を示し，図 2-2 にそれらの動作に対する分類結果

例を示す．図 2-2 では上から計測した EMG 信号，筋力情

報，指動作識別器の分類結果（F0-F2，F0：未学習クラス），

手首動作識別器の分類結果（W0-W2，W0：未学習クラス）

を表す．識別結果においては黒い箇所が識別に成功した箇

所，白い箇所が識別に失敗した箇所を表す．結果から，F4
や W3，C7 に対する誤識別が見られるものの，提案法が概

ね正確に未学習動作，および複合動作を識別できたことが

確認できる．誤識別の原因としては計測チャネル数の少な

さなどが考えられる．この結果に加えて，未知を知る AI
を複数した提案法が実施した複合動作を個別に学習対象

とした未知を知る AI と比較して，実装回路面積を約 58％
削減できること，識別精度の著しい劣化が発生しなかった

ことを確認できた．以上の結果から，FPGA 実装を指向し

た提案法の有効性を実証した． 
4. まとめと今後の展望  
 昨年度は，我々の研究グループで培ってきた学習時に想

定しない未知事象を考慮できる“未知を知る AI”を発展さ

せた技術の開発に取り組み，①教師ラベルが得られないケ

ースにも使用可能な構造獲得型未知推定 NN の提案，②高

次元な時系列データや画像データにも適用可能にする未

知推定 NN の拡張理論構築，③エッジコンピューティング

を実現するための未知推定 NN の FPGA 実装を実現した．

次年度は，各手法のさらなる改良，および医療・福祉・産

業分野での実用化を指向した実証実験に取り組んでいく． 

 

 
図 3-1：FPGA実装された未知 AIによるインタフェース制御 

 
図 3-2：分類対象とした前腕動作とその複合動作  

 
図 3-3：各動作に対する識別率の変化  
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