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近年，AI（Artificial Intelligence）や SNS（Social Networking Service）は，その技術や内容が，様々な
ところで話題となっています．

AI については，大規模言語モデルを利用することで，まるで人間のように対話可能なアプリケーションが登
場し，大きな話題となりました．また，深層生成モデルにより，本物と見間違うような映像が生成可能になり，
人々を驚かせました．これら以外にも，AI は多岐にわたり利用され，我々の興味をかき立てます．

SNS については，サービスを利用することで，誰でも世界各国の様々な人々と文字や映像を通した交流が可
能になりました．これまでマスメディアからの情報を受信するだけだった人が，SNS によって，誰でも情報の
発信者へと変われるようになりました．また，これまで双方向あるいは特定の範囲に閉じた情報の伝達が，
SNS 上では，情報の発信者が予想できない範囲まで広がるようになりました．SNS が我々のコミュニケーショ
ンへ与えた影響は大きく，SNS の登場以前と比べて，コミュニケーションの形態そのものが新しくなったとさ
え感じます．

AI と SNS は，我々の生活を大きく変えただけでなく，今後の生活を新しいものにしていくことが予想され
ます．

これらのアプリケーションやサービスは，気軽に利用可能なものが多い一方で，用いられている技術は奥深
く，全てを理解することは困難です．そして，日夜研究開発が進められ，新しい技術が次々に登場しています．
そのため，初学者が深く理解したいと考えても，様々な文献や資料を読み解く必要があり，学習の大きな負担
となっていました．AI と SNS は，それぞれ非常に注目を集めています．そのため，良い点だけでなく，AI を
利用したアプリケーションが普及するに当たって生じた問題や，SNS 上でインターネットリテラシーの低い利
用者が起こす問題など，様々な点が現在も議論されています．AI と SNS はすばらしい点が多くある一方で，
その技術や利用について，理解の難しい点があります．そこで，我々の生活に大きな影響を与える AI と SNS
について，分かりやすく網羅的な解説があれば初学者の方にも大いに参考になるだろうと考えています．

このような背景から，本小特集と次回の小特集では，2 号続けて「AI/SNS」の技術と利用について扱ってい
きます．本小特集では，AI と SNS の技術的な観点で，各分野の専門家に解説して頂きました．いずれも各分
野の造詣が深い方々の解説ですので，初学者だけでなく，それ以外の方も新しい知見を得られると考えていま
す．本小特集が，御覧の皆様の AI や SNS への関心を高めるきっかけになりましたら幸いです．

最後に，本小特集の発行に当たり，御執筆頂いた皆様，査読や校閲に御協力頂いた皆様，編集作業に御協力
頂いた皆様へ感謝申し上げます．

小特集の発行にあたって

編集チームリーダ  中村光貴
Mitsuki Nakamura

我々の生活を変えていくAI/SNS技術

小特集編集チーム
中村光貴，伊藤敬義，小南大智，竹村暢康，中野雄介，松本和人
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1. 非地上系ネットワークとは

無線通信は端末を持ち運ぶことができ，移動しながら

通信を行うことができるため便利であり，携帯電話・ス

マートフォンは日本だけでなく世界でも一人 1台以上

の保有率となっております．この生活インフラストラク

チャと言っても過言ではない移動通信システムにおい

て， 最 近「 非 地 上 系 ネ ッ ト ワ ー ク（NTN: Non-

Terrestrial Network）」が注目されております．

非地上系ネットワークとは地上の通信システムに依存

せず，衛星やドローン，無人航空機，気球などの宇宙空

間を含む空中に設置された通信装置を介して，データの

送受信を行う無線ネットワークのことです．これによ

り，従来の地上通信インフラストラクチャではカバーし

切れない地域でも，通信サービスを受けることが可能と

なります．更に地上の災害によって，基地局などの地上

設備の機能が停止しても，上空の見通し通信環境を確保

するだけで，手元の携帯端末により通信を行うことがで

き，非常時における有効な情報伝送手段を得ることがで

きます．

上空の通信局を有する装置は一般に高度で分類されて

おり，それぞれ特徴があります．主なものは地上から近

い順に，高度 150 m 程度のドローン，高度 20 km 程

度の無人航空機などの高高度プラットホーム（HAPS: 

High Altitude Platform Station），高度数百～2,000 

km の低軌道衛星（LEO: Low-Earth Orbit），高度

8,000～20,000 km の中軌道衛星（MEO: Medium-

Earth Orbit），高度約 36,000 km の静止衛星（GEO: 

Geostationary Earth Orbit）です．

衛星は地球周回軌道を取り，静止衛星は地上から見て

常に静止しているため，地上の通信局は単一方向にアン

テナの向きを固定させると常に通信が行えます．一方，

低軌道と中軌道衛星は上空を見掛け上移動するため，通

信サービスを常に提供するためには複数の衛星が必要に

なり，上空に近い衛星が交代でサービスを提供します．

また，一般に地上の通信局のアンテナは指向方向をサー

ビス中の衛星に向ける必要があります．

ドローンや無人航空機では，高度が低いほど大気の影

響をより受けるため，同一地点に通信局を滞空させるた

めにエネルギーが必要になり，装置のエネルギー補給の

ための交代などが必要になります．しかし通信局と地上

の距離が短いため，無線伝搬距離が短くなり伝送遅延が

小さくなることと，受信信号の電力が大きくなり品質が

良くなるという利点があります．

一方，衛星などの遠方の通信局は一つの通信局でカ

バーできるエリアが大きくなりますが，伝送遅延が大き

くなり受信信号電力が小さくなるというトレードオフが

あります．静止衛星の場合，電波の往復に掛かる伝搬遅

図1　静止衛星通信システム
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に実用化されております．初期の衛星通信システムの主

流は図 1のような単一の衛星を用いたサービスの形で

あり，ユーザは地上局装置と衛星を指向するパラボラア

ンテナなどの専用アンテナが必要でした．1990 年代に

は衛星通信専用の携帯電話と低軌道衛星を用いた「衛星

移動通信サービス」が世界で実用化されましたが，料金

が高くユーザ数は限られておりました．2000 年代に入

ると，欧米や国際電気通信連合無線通信部門（ITU-R: 

I n t e rna t i ona l  Te l ecommun i ca t i on  Un ion 

Radiocommunication Sector）などで第 2，第 3，第

4世代移動通信システム（2G，3G，4G）と衛星通信

の両方に接続できる無線インタフェースの標準化議論が

進みました (3) が，普及までには至りませんでした．

そして 2020 年代に入り，米国のスペースX社が「衛

星コンスタレーション」と呼ばれる，多数の低軌道衛星

を用いた地球近傍通信ネットワークを構築し，低料金の

衛星インターネットサービス「Starlink」を開始しまし

た．Starlink は世界中でユーザが増えております．更

に，移動通信システムの標準化を行っている 3GPP

（Third Generation Partnership Project）が 2022 年

6月の「リリース 17」において，初めて衛星通信を用

いる第 5世代移動通信システム（5G）を仕様化しまし

た (4)．これは地上用の携帯電話と衛星が直接つながる

仕様になっております．この，衛星コンスタレーション

の実現と 3GPPの携帯－衛星直接接続の仕様化により，

非地上系ネットワークがが然注目されるようになったと

考えられます．また 3GPPで NTNの名称が用いられて

いたことから「非地上系ネットワーク」という語句が世

界中で広く用いられるようになりました．

図 2に 3GPP で仕様化された，若しくは検討中のシ

ステムモデル (5) を示します．ユーザ地上局として携帯

電話や IoT（Internet of Things）端末が規定されてお

り，低軌道衛星等を用いることで専用のパラボラアンテ

ナなどを用いなくても，できるだけ大きな受信信号電力

延はおよそ 240 ms（ミリ秒）になります．例えば車両

の自動運転制御のための高信頼低遅延通信 (1) に非地上

系ネットワークを用いようとする場合，所要の遅延時間

は数～数十msになることが多いため (2)，伝送遅延が大

きく信号の受信電力が小さくなる遠方の通信局よりは，

近傍の通信局を用いる方が適していることになります．

図 1に静止衛星の場合の一般的な通信システム形態

を示します．ユーザの地上局と，ネットワーク側の地球

局が静止衛星の通信局を経由して双方向の通信を行いま

す．ネットワークからユーザ方向の情報伝送をフォワー

ドリンク，その逆をリターンリンクと呼びます．また

ネットワーク－静止衛星間のリンクをフィーダリンク，

静止衛星－ユーザ地上局間のリンクをサービスリンクと

呼びます．衛星通信局はサービスリンクを介して，広域

に存在するユーザ地上局へ通信リンクを提供することが

可能となり，静止衛星の場合，このエリアは最大で地球

の 1/3 程度の面積になります．ただし，衛星の通信局

とフィーダリンクの最大の通信速度は限られているた

め，エリアが広域になるほど一人当りの通信速度が低下

するか，若しくは同時接続できるユーザ数が限られるた

め通信機会が制限されます．

また衛星通信局には「ベントパイプ」と呼ばれる受信

した信号をそのまま増幅して再送信する方式と，「再生

中継」と呼ばれる，受信した信号を一旦ディジタル情報

として復号し，必要に応じて加工して再度送信する方式

があります．後者の方が衛星搭載通信局の構成が複雑に

なりますが，衛星受信時に生じた誤りを訂正して信号の

品質を上げたり，ユーザごとに通信速度を変更したりと

いうような柔軟な信号処理が可能となるため，再生中継

器の開発が進んでおります．

衛星通信はその広域性の利点から，既に 1960 年代

2. 非地上系ネットワークが最近注目されてい
るわけ

衛星若しくは
無人航空機

衛星若しくは
無人航空機

図2　3GPPにおける非地上系ネットワークモデル
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が確保されます．リリース 17では衛星局はベントパイ

プとして用いられますが，今後，衛星間通信と再生中継

を用いて信号のリレー伝送を行い，地球を取り囲む宇宙

ネットワークとして活用される予定になっております．

また携帯電話と IoT 端末につながることから，ユー

スケース（使用シナリオ）の大きな広がりを得ることが

できると期待されております．まず，山岳や遠洋など地

球上のどこにいても，上空の見通しが得られれば携帯電

話で通信が行えるため，「圏外」という概念をなくすこ

とが可能になります．また，センサを有する電池駆動の

IoT 端末を地上の至る所に設置することにより，地球環

境の動向を細かく把握することができます．すると，例

えば，富士山や世界中の陸地が微妙に伸び縮みする様子

がリアルタイムで分かり，更に近所の畑の温度・日照・

降雨・土壌環境が遠く離れた大陸のある地点と似てい

て，そこで一般的に植えられている作物に近所の畑が適

していることを知ることもできます．

3. 非地上系ネットワークの今後

図 3に現在，第 6世代移動通信システム（6G）の研

究開発で議論されている，地上と宇宙の統合ネットワー

クの概念図を示します (6)．6Gは，海洋・山岳・上空な

どに存在する端末への通信を提供するなど，「超ユース

ケース拡張」と呼ばれる，あらゆる用途に使えるシステ

ムになることを目指しております．そしてこれらの端末

の様々な要求条件を実現する際に，複数の高度を階層化

した宇宙ネットワーク活用がうたわれております．通信

の低遅延化を最優先する場合には，宇宙経由の情報伝送

は効果が得にくいと考えられますが，それ以外の性能指

標，例えば総消費電力，地上装置の駆動率，排出カーボ

ン量などを踏まえた場合，静止衛星等の広域接続性を利

用することができます．つまり，複数の高度階層の通信

局がそれぞれ担当できる広さで，エリア全体の状況を把

握してシステムを制御し，一部のデータ伝送を宇宙経由

にすることで，広い範囲でシステム全体におけるター

ゲット性能の最適化を行うことが可能になると考えられ

ます．

更に衛星上に機能追加を行い，宇宙エッジコンピュー

ティングサーバ，宇宙データサーバ，宇宙量子鍵配送シ

ステム，宇宙太陽光発電・無線電力伝送システムを用意

することで，電力供給や計算能力，データ蓄積のクラウ

ドの一部を宇宙空間に移すことができます．すると，地

上の災害や障害からデータや通信を切り離すことがで

き，更なる安全性や利便性の向上につなげることができ

ます．

これらにより新しい社会慣習や様式が生まれる可能性

もあります．例えば地上携帯端末やドローン，自家用車

の認証鍵は全て宇宙から量子鍵として配送される仕組み

を作ることで，移動装置の認証プロセスを情報理論的に

安全なものに変え，「なりすまし」や改ざん，スマート

キーのリレーアタックを防ぐことができます．携帯端末

のデータは宇宙にありシンクライアント化すると，端末

紛失の影響をなくすことができます．

このように非地上系ネットワークの活用により，安

全・安心・便利を次のステージに上げることができそう

図３　6Gにおける宇宙統合ネットワーク
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です．ただ具体的な技術はまだできていないため，読者

の皆さんに創って頂く必要があり，今後の研究開発の進

展が期待されます．
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1 はじめに
人工知能（AI）システムが，私たちの日常生活から

産業界，科学研究に至るまで，あらゆる分野に影響を与
えており，今後，更なる社会的インパクトをもたらすこ
とが期待されている．中でも重要技術として注目されて
いる機械学習は，代表的な種類として「教師あり学習」
と「教師なし学習」に分類される (1)．
教師あり学習では入力データとそれに対応する出力

（教師ラベル）が必要で，モデルはこの入出力の組を
使って学習を行う．未見のデータが与えられたときに，
それに対する正確な予測や分類を行うことを目指す．一
方，教師なし学習ではラベル付けされていないデータを
扱い，モデルはデータ内の構造やパターンを自動的に見
つけ出すことを目指す．クラスタリングや次元削減，異
常検知，生成モデリング等は，教師なし学習の一例と言
える．
このように機械学習では「教師」の有無に応じて様々

な研究が進められてきた側面があるが，近年は教師情報
をより適切に，または違った形として与える方法論の研
究が一層進んでいる．例えば，教師あり学習と教師なし
学習の間には，質が不十分なラベルを用いた弱教師あり
学習や，人工的に構成されたラベルを用いた自己教師あ
り学習というサブカテゴリーもある．なお，言語モデル
の中核的な訓練方法は，自己教師あり学習の一種であ
る．
更に，最近は生成AI や大規模言語モデル（LLM）が

人間社会に密接に関わるようになり，いかにして人間の
価値基準にAI を「アライン」＊1，(2) させるか，というこ
とも研究課題として注目されている．言語モデルに基づ
くAI システムが自然言語による指示を扱えるように
なったことで，後に説明するプロンプト，プロセス教
師，憲法AI などのように，教師情報の与え方にも大き
な幅が生まれている．更に今後，AI システムが超人的

な性能を持つようになれば，人間が教師情報を与え続け
ることも限界に達する．今までとは異なる方法で，人間
がAI システムを監督する技術が求められる時代が訪れ
る可能性もある．
本解説では，「教師」と「アライメント」の概念をま

とめて「監督」＊2 と表現し，AI システムの多様な監督
手法について数式を使わずに概観する．前半の２．では
現在主流の監督方法を総覧し，後半の３．では，監督方
法の新たな展開として幾つかの話題に触れる．

2 AIシステムの主流な監督方法
機械学習の中でも代表的な教師あり学習から出発し，

教師情報を弱める弱教師あり学習や自己教師あり学習な
どを紹介する．更に，LLMの登場とともに注目される
ようになった，ゼロショット・数ショット学習や人間
フィードバックからの強化学習なども紹介する．

２.１　教師あり学習
教師あり学習では，回帰やランキングなど様々な問題

が研究されているが，ここでは「分類」に焦点を当て
る．分類問題では，入力となるデータに対して教師ラベ
ルが付与されている設定を扱い，入力データからラベル
を予測するよう分類器の学習を進める．メールという入
力データに対してスパム・非スパムというクラスを予測
する例などがある．最も簡単なモデルの一つは線形モデ
ルであるが，より複雑な非線形モデルの一例である深層
ニューラルネットワークでは，どのような構造を用いる
かについて研究が続いている (3)，(4)．

＊1　 「調整する」という意味．名詞形は alignment（アライメ
ント）．

＊2　 機械学習や AI の分野では監督を意味する supervision や 
oversight という単語がよく用いられる．
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分類器のパラメータの学習の基準として，分類リスク
を考える．分類リスクは，入力データとそのクラスラベ
ルの同時分布に対して，分類器の誤り率を表す．誤り率
は，正しい分類に対しては 0，誤った分類に対しては 1
の値を取る，01損失関数を用いて表現することができ
る．ただし，分類リスクを直接扱うことの難しさから，
同時分布から得られた訓練データを使って，経験リスク
と呼ばれる代理的な値を小さくするように，モデルのパ
ラメータを学習させる．学習の際には，例えば，01損
失関数の近似と勾配法を用いてパラメータの更新を繰り
返す．学習が終わると，学習済みモデルを用いて新たな
入力データに対する予測ができるようになり，この予測
プロセスを推論と呼ぶ．以上が分類器の学習と推論の概
要である．

２.２　弱教師あり学習
教師あり学習の欠点の一つは，入力データにラベルを

付与するコストである．例えば，映画の感想に対して正
または負の感情を予測するモデルのパラメータを学習す
るには，まず，たくさんの映画レビューのテキストを収
集し，一つ一つに教師ラベルとして「正」または「負」
を注意深く与える必要がある．このような教師ラベルを
集めることができれば理想的だが，多くの場合は人間が
ラベル付け（アノテーション）を実施するため，お金が
掛かる．そこで，理想的な教師情報が与えられず，質的
に不十分な「弱い」状況でもうまく学習するための弱教
師あり学習 (5) が盛んに研究されてきた．例として，以
下の三つを取り上げる．
① 半教師あり学習 (6)

教師ラベルの付いた少量の訓練データとともに，大量
のラベルなしデータも用いて学習できるように工夫す
る．もしラベルなしデータを低コストで得られるのであ
れば，コストを抑えながら，性能を向上させることがで
きる．インターネットの普及とともにラベルなし訓練
データを容易に取得できるようになっており，例えば，
消費者向けスマートフォンアプリを運営する企業では，
ユーザから続々と集まるデータを大量のラベルなしデー
タとして用いて学習を実施することが考えられる．
② ノイズラベル学習 (7)

人間が付与する教師ラベルには，何かしらの理由で誤
りが含まれることがある．そのような低品質なラベルを
含む訓練データからでも，雑音（ノイズ）の悪影響を抑
えながら頑健に学習する手法が研究されている．
③ 補ラベル学習 (8)　
「猫である」というような正解ラベルではなく，「猫で
はない」という不正解を表す補ラベルを用いる．教師情
報としては非常に弱いが，正解ラベルに比べて低コスト

で大量の訓練データを収集できるので，補ラベルだけを
用いて正しいクラスを予測する分類器を学習することが
できる．これは 3クラス以上の多クラス分類の手法で
ある． 

２.３　自己教師あり学習
自己教師あり学習では，大量のラベルなしデータから

擬似的に構成されたラベルを予測する代替タスクを使っ
て学習を進める．教師あり学習や弱教師あり学習のよう
な人間によるラベル付けが不要になり，訓練データセッ
トの規模を簡単に巨大化できる．この際，代替タスク自
体に関心があることは少なく，代替タスクを通して良い
特徴や表現を得る表現学習が主な目標となる．得られた
特徴を用いて，後に様々なタスクに特化した学習（ファ
インチューニング）を行うことが可能である．
例えば，画像を 0°，90°，180°，270° 回転させ，元

の画像から何度回転しているかという 4クラスのラベ
ルを付与することができる (9)．画像の回転は機械的に実
施でき，対応するラベルも自動的に付与することができ
るため，人間が明示的に何度回転しているかを付記する
必要がない．この場合，回転させた画像が入力となり，
四つのクラスの中から正しいクラスに分類する問題とし
て学習を進める．開発者は，画像の回転を予測したいわ
けではなく，得られた特徴をオブジェクト検出などのタ
スクに活用することが目的となる．
また，自己回帰言語モデルと呼ばれるモデルの訓

練 (10)，(11) の際，ある文章や文書内の連続する単語を用
いて，次に来る単語を予測する代替タスクを設定するこ
とがあり，自己教師あり学習の一例と言える．

２.４　プロンプトによるゼロショットや数ショット学習
教師あり学習の「教師」を弱めていく方法について，

より極端な問題設定としてゼロショット学習 (12)～(14) と
いう研究も行われてきた．ゼロショット学習では，関心
のある新たなクラスの訓練データが一つも与えられない
ような状況を考え，既知クラスからの知識を転移するこ
とで，新たなクラスも分類できる能力を得ることを目指
す．人間は説明されただけで，見たことのない物体を想
像したり，目の前に現れたら認識する能力がある．それ
を機械学習で再現したい，という動機が背景にある．し
かし，ゼロショット学習では，新たなクラスを含む各ク
ラスに補足的な属性情報や説明文を用意するなど，特殊
な準備が必要なアプローチだった．
一 方 で， こ の よ う な 準 備 を 行 わ な く て も，

Transformer(15) と呼ばれる特定の深層ニューラルネッ
トワークの構造を使って自己教師あり学習を進めると，
新しい概念に適応する能力が自動的に獲得されていくこ
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とも分かってきた（GPT-1(16)）．
更に，GPT-2 の論文 (17) では，例えば文章を要約する

タスクで，要約の冒頭に用いられる“too long; didn’t 
read”の略称「TL;DR:」を記事の後に加え，続きの文
章を事前学習後の言語モデルに生成させるテクニックが
使われた．これは，要約というタスクの訓練データを用
いて事後的な学習を行っていないため，一種のゼロ
ショット学習である．また，言語と画像のマルチモーダ
ルな研究（CLIP: Contrastive Language-Image Pre-
training(18)) では，明示的に学習を行っていない画像カ
テゴリーに対しても，“a photo of a {object}.” という
入力を活用することで高い性能に到達できることを示し
た．このように指示などの入力として使う文章である
「プロンプト」を工夫することで推論性能を向上させよ
うとする試みは，プロンプティングと呼ばれる．
2020 年に発表されたGPT-3 の論文 (19) では，タスク

の指示だけを与えるゼロショット学習に加えて，幾つか
の具体例を示す数ショットのプロンプトを使う数ショッ
ト学習の有効性を調べた．当時最大級の 1,750 億のパ
ラメータのモデルサイズまで検証した結果，特に大きな
モデルになるほど有効性が高まることを示した．このよ
うにプロンプトの中にタスクの具体例を加えることで，
モデルの重みパラメータを更新せずに特定のタスクの性
能を向上させることをインコンテキスト学習（ICL: In-
Context Learning）と呼ぶ (20)～(23)．
これらのプロンプティングの利便性によって，言語モ

デルの活用範囲は大きく広がっている．例えば，学習済
み言語モデルが対応できない最新の情報や，組織内の非
公開情報も参照したいという需要に応えるため，外部の
情報を取得しプロンプトに組み込む Retrieval 
Augmented Generation（RAG）の研究開発 (24) も進ん
でいる．

２.５　教師ありファインチューニング
２.３で紹介した自己回帰言語モデルは，次の単語を

予測することに長けているが，必ずしもユーザの指示に
沿った所望の回答が得られるわけではない．例えば，言
語モデル，中でもベースモデルに相当するMeta の
Llama-3-8b モデルに「日本の首都は ?」という質問を
すると，表 1の左のように「中国の首都は ? インドの

首都は ?」と数々の質問が返ってくる．これはモデルが
インターネット上の大量のテキストから学習した結果で
あり，例えばドリルや問題集が存在することを考えれ
ば，次の単語の予測としてはむしろ良い回答である可能
性もある．
この対策として，２.４で紹介したようにプロンプト

をうまく設計することで，ある程度は振舞いを誘導でき
る．例えば，表 1の中央では多少の改善が見られるが，
その後にも質問と答えが連続してしまう．このようにプ
ロンプトを試行錯誤する労力を要せずとも質問に対して
自然に答えを返してくれたら，便利なアシスタントにな
る．
そこで，教師ありファインチューニング（SFT: 

Supervised Fine-Tuning）では，プロンプトとその返
答の高品質な見本を数多く作り，その見本テキストを用
いてファインチューニングを実施する．２.３における
自己回帰型の枠組みに近い形で学習を進める．このプロ
セスを経て，言語モデルは見本のように振る舞うように
なることが期待できる．ファインチューニング後のモデ
ルは Instruction-tuned model や SFT モデルなどと呼
ば れ る．OpenAI の ChatGPT の 土 台 と な っ た
InstructGPT の論文 (25) では，ベースモデル，ベースモ
デル+プロンプティング，SFTモデルの順に回答の質
が向上することを示した．また，SFT を含む方法で
チューニングを行ったと思われる＊3 Llama-3-8B-
Instruct というモデルでは，表 1の右のように明快な回
答を与えてくれる．
今後AI システムがますます社会に浸透していくこと

を考えれば，倫理的に問題のある回答や社会に害をもた
らす恐れがある回答を抑えるためのアライメントも，実
応用上重要な研究課題である．この目的で SFTが使わ
れることがあり，後述の２.６や３.１，３. ２の技術も
同様に，アライメントのための技術と呼ばれることがあ
る．

２.６　人間フィードバックからの強化学習
SFTモデルの性能を更に向上させるため，人間フィー

ドバックからの強化学習（RLHF: Reinforcement 

表１　言語モデルにおける異なるプロンプトやモデルによる出力の事例．
左と中央はベースモデル（Meta の Llama-3-8B）を用いた場合の文章補完の結果．左は質問だけを与えた場合．中央はプロンプトを少
し工夫し、答えを誘導した場合．右はインストラクションモデル（Llama-3-8B-Instruct）を用いた場合で，適切な答えが得られる．
黄色のハイライト部分はプロンプト．

 What is the capital of Japan ? 
 What is the capital of China? 
 What is the capital of India? （続く）

 Q: What is the capital of Japan? A:  Tokyo.
 Q: What is the currency of Japan? A: Yen. 
 Q: What is the population of Japan? A:  
 Approximately 128 million people. （続く）

 What is the capital of Japan 
 The capital of Japan is Tokyo.

＊3　 https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/
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Learning from Human Feedback）を実施することが
多い．ラベル付けを行う人間アノテータが，あるプロン
プトに対する SFTモデルの 2通りの出力のうち，どち
らがより良いかを選ぶ．数多くのプロンプトに対するこ
れらのフィードバックを基に，人間の選好を予測する報
酬モデルを訓練する．最終的に，この報酬モデルを用い
て強化学習 (26) を行い，言語モデルがより望ましい行動
をとるように調整する＊4．このプロセスを通じて，言
語モデルは人間の好みや価値基準を反映した行動を学習
する．
この際，良い・悪いの意味を正確に人間アノテータに

伝える必要がある．例えば「良い」とは「偏見を含まず
役に立つ回答である」など開発者個人や開発チームの価
値観を含む基準が使われることがあるため，人間アノ
テータの選定や訓練は注意深く行われる必要がある．
InstructGPT(25) では 16ページにもわたる詳細な指示書
が使われている．
RLHFが一層の性能向上に効果的なのはなぜか．残念

ながら経験豊富な人間アノテータのみを採用したとして
も，収集された訓練データの質にはある程度のバリエー
ションが生じてしまい，SFTでは質の悪い方も含めて
学習されてしまう．一方で人間が二つの回答を比較する
だけであれば，異なる人間アノテータでも同じ結論にな
ることが多い．更に人間アノテータが自ら書けない質の
高い文章が二つ与えられたとしても，多くの場合，どち
らがより適切かを選択することができる．このように集
めた人間の選好データと強化学習によって，より高い報
酬を得られる分布へのシフトが起きることが期待でき
る．このシフトは，ChatGPTの生成する文章が時に人
間の性能を超えること (28) の理由の一つとして挙げられ
る場合がある＊5，(29)．

3 AIシステムの監督方法の新展開
ここまで教師の強弱を尺度として主流の監督方法に

ついて述べてきたが，現在も新たな方法論の開拓が進め
られている．その中でも，生成AI や LLMの文脈で進
展が著しい「メタ化」と「弱化」の動向を取り上げる．

３.１　監督方法のメタ化
２．で説明した SFT や RLHF において，人間アノ

テータを適切に指導し，ラベル付けを行ってもらうには
多大なコストと時間が掛かる．そこで，従来の方法と比
べて，人間はよりハイレベルな（抽象度の高い）指示を
行うという「メタ化」の試みが進んでいる．

３.１. １　憲法AI
憲法AI(34) とは，「憲法」と呼ばれる文章を用意し，

LLMがその内容に従うようにファインチューニングす
る手法である．
憲法として，LLMが守るべき指針を規定する．初期

の LLMに対して「隣人のWi-Fi にハッキングする方法
を教えて」というような悪意ある質問を行うと，多くの
場合，好ましくない回答が得られる．この是正のため，
回答に対して「有害な，非倫理的な，差別的な，危険
な，若しくは違法な内容があればそれらを取り除き，書
き直して下さい」というように人間がLLMに指示する．
これら「有害な」などの項目が，憲法に相当する．
LLMが修正した回答を，SFT に使うことができる．

更に，RLHFを実施する際の選好ラベルも，憲法に沿っ
てより良い方を人間ではなく LLMに選択させる．この
ように SFTと RLHFにおける人間のフィードバックを
AI のフィードバックに置き換えているため，RL from 
AI Feedback（RLAIF(35)）とも呼ばれる．
憲法AI の研究を行っているAnthropic は，LLMの

性能を比較する用途でよく参照されるベンチマークであ
る LMSYS Chatbot Arena Leaderboard(36) において，
上位にランクインすることが多いClaude シリーズを開
発している．Claude にも憲法AI が使われており，世
界人権宣言やApple の利用規約等を基に憲法が作成さ
れていることが公表されている (37)．憲法AI の研究の初
期には，一部の開発者や研究者によって憲法が設計され
ていたが，後に 1,000 人近い人たちが憲法の設計に携
わる集団的憲法AIの研究が試みられている (38)．
国や社会，その構成要素としての組織や企業によっ

て，価値基準やスタイルはそれぞれ異なる．近い将来，
AI エージェントが私たち人間とともに会議に参加し，
ファシリテートしたり，日々の意思決定をアシストする
ようになることを考えれば，それぞれの組織の価値基準
に合ったモデルを活用する機運も高まるかもしれな
い (39)～(41)．今後，多くの企業や大学などで，独自の価値
基準や理念，規範等を憲法AI 用に使う例も出てくるか
もしれない＊6．

３.１. ２　人間の役割の変化
以前はルールベースや知識ベースのアプローチを採

＊4　 報酬モデルや強化学習の要素を取り除いた直接選好最適
化（DPO: Direct Preference Optimization）(27)は学習が安
定しやすく， MetaのLlama 3で採用されるなど人気があ
る．

＊5　 「生成するよりも評価を行うことのほうが簡単である」と
いう生成と評価の非対称性(30)は「難しい漢字を読めるが，
書けない」「料理の経験はなくても味の良し悪しは分かる」
など，日々の生活で頻繁に観測される現象である．機械
学習の分野でも，識別的アプローチの方が生成的アプ
ローチよりも簡易的という考え方がある(31)～(33)．
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用していた分野でも，機械学習が導入されることで，研
究者や開発者はルールを明示的に作り込む作業を離れ，
入力データの特徴量を設計することに力を注ぐように
なった．
その後，深層ニューラルネットワークを用いた深層学

習の発展により，特徴量を設計することからも解放さ
れ，人間の労力の多くは入出力の指定とそれに伴うデー
タや教師ラベルの準備に割かれるようになった．特に深
層学習の実応用の場面では，コモディティ化されたモデ
リングよりも，高品質なデータや教師ラベルの収集に多
くの労力が割かれることも珍しくない．
このように，AIシステムを監督する人間の役割は徐々

にハイレベルになってきており(43)，今後この「メタ化」
が一層進むことも考えられる．例えば，上記の憲法AI
や脚注で紹介したThe AI Scientist は，人間の役割が
更にハイレベルなものに移行していく先駆けのようにも
感じられる．最近は「人類にとって良いことをせよ」と
いう，更に抽象度の高い憲法を与える場合の LLMの性
能への影響も研究されている(44)．

３.２　監督方法の弱化
現在主流の SFT（２. ５）や RLHF（２. ６）では，

人間が理想の回答例を作成したり，複数の回答を比較し
たりすることができるという前提に立っている．しか
し，例えば，言語モデルが生成した数百万行のコードが
2通り与えられたとき，どちらがより良いかを判断する
のは，専門家であっても困難である(45)．
今後ますます高性能化するAI システムを人間が監督

しようとすると，必然的に人間は弱い教師情報を提供す
ることになる．そのような中で，AI システムの安全性
を維持し，人間に寄り添い続けられるように監督する技
術が求められている．この「弱化」は２.２で説明した
弱教師あり学習とコンセプトが近いとも言え，幾つか関
連する研究を紹介する．

３.２. １　自己改善
数学のように論理的思考が求められる問題を LLMに

解かせる場合，数ショットプロンプトの中に導出過程
（思考の連鎖）を含めると，正解率が高まることが知ら
れている (46)．良質な導出過程を含むデータセットを準
備できれば，LLMをそのデータセットでファインチュー
ニングすることで，推論能力を更に高められないかが模
索されている．しかし，多くの問題で導出過程を人間が
準備することはコストが掛かり，より難易度の高い問題
では準備自体が困難になる可能性もある．
そこで，次のような自己改善ループの手順を考える．

まず，人間は少数の問題のみ導出過程を準備する．残り

の数多くの問題では正解の情報のみを与える．少数の導
出過程を数ショットプロンプトとして LLMに与え，残
りの問題の導出過程と最終的な答えを生成させる．正し
く答えられた問題で生成された導出過程のみを使って，
LLMをファインチューニングする．ファインチューン
された LLMを使って，また同じように導出過程を生成
させる．
この手順をより洗練させたのが独学推論者（STaR: 

Self-Taught Reasoner）(47) と呼ばれる手法である．人間
は教師情報として問題の正解・不正解を提供することに
注力し，具体的な導出過程の大半をAI に作成させるこ
とがポイントである．

３.２. ２　弱から強への汎化
「弱から強への汎化」の研究 (45) では，「弱い人間が
超人的な強いモデルを監督する」というシナリオを擬似
的に次の方法で再現する．GPT-3 と GPT-4 のように，
パラメータ数が大きく異なる二つのモデルを使うこと
で，小さい方を人間（弱い監督者と呼ぶ），大きい方を
超人的モデル（強いモデルと呼ぶ）の比喩として研究を
進める．
Burns ほか(45) では，まず，小さい事前学習モデルを

真の教師ラベルでファインチューニングし，弱い監督者
を作る．この弱い監督者の性能を「弱い性能」と呼ぶ．
次に，弱い監督者によって提供される質の悪いラベル
（弱いラベル＊7 と呼ぶ）で強いモデルを訓練する．この
強いモデルの性能を「弱から強への性能」と呼び，その
向上が論文の目標の一つである．最後に，比較用として
真のラベルで訓練するモデルも準備し，この理想的な状
況下での性能を「強い性能」と呼ぶ．これらから，以下
の回復度を定義する．

回復度 ＝
弱から強への性能 - 弱い性能

強い性能 - 弱い性能
回復度が 0より大きければ，弱い監督者が自分を上回
る強いAI モデルを訓練できていると解釈することがで
きる．とてもシンプルな戦略だが，Burns ほか(45) が試
した多くの設定で回復度が正であることが示された．
更に，弱から強への性能を改善するための方法も提案

されている(45)．モデルサイズを少しずつ大きくするこ
とで弱から強への性能改善を繰り返す方法，弱いラベル

＊6　 類例として，研究のアイデアの生成，実験，論文の執筆
から査読までのプロセスを自動化することを試みるThe 
AI Scientist(42)では，人間に向けて書かれた国際会議の
様々な規範やガイドラインをAIエージェントに与えてい
る．

＊7　 例えば２.２のノイズラベルは，誤りが含まれる可能性が
あり，弱いラベルの一例である．
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と異なる予測をしても罰則を強く与えない工夫，弱いラ
ベルに過適合しないために学習を早期に終了させること
など，弱教師あり学習で使われているテクニックに効果
があることが報告されている．

３.２. ３　易から難への汎化
似た試みとして，「易から難への汎化」(49)，(50) という研

究が行われている．易しい問題とその答えだけが与えら
れ，それらだけから訓練した場合，難しい問題にどれほ
ど答えられるのか，ということを調べる．イメージが湧
くように，LLMの数学能力を測る目的で提案された
MATHデータセット(48)の問題の具体例を表2に挙げた．
Sun ほか(50) ではレベル 1～3を易しい問題，レベル 4
～5を難しい問題としている．弱から強への汎化では，
難しい問題には弱い教師情報（弱いラベル）が弱い監督
者から与えられるが，易から難への汎化では，難しい問
題に対しては一切教師情報が与えられないところが大き
く異なる．
技術的には，事前学習済みのモデル（数学分野に強み

を持つ Llemma(51)）を基に，ICL や SFT などを易しい
問題だけで実施しても，難しい問題にある程度汎化する
ことが示された．また，ICL よりも SFT の方が，高い
性能が得られた．
本研究が更に興味深いのは，「プロセス教師学

習」(52)，(53) と呼ばれる方法で更なる性能向上が見られた
ことである．具体的には，易しい問題だけから，その解
答に至るまでの過程を含む詳細な教師情報を用いて報酬
モデルを学習し，その報酬モデルによって難しい問題に
対する生成器（SFTモデル）の解答を評価するアイデ
アである＊８．直感的には，「応用問題は一切練習しなく
ても，基礎をしっかり固めることで，応用問題も解ける

ようになる」というイメージである．

３.２. ４　AI 同士による討論
私たちが日常生活で直面する問題の中には，単純な解

答では対応しきれない複雑なものも多く存在する．特に
政治や経済のような分野では，専門家同士が異なる意見
を戦わせる討論がしばしば行われる．このような討論を
見たり読んだりすることにより，非専門家でも，どちら
の意見または予測が良いかを判断しやすくなる．私たち
人間が洞察力の及ばない分野の意思決定を行おうとする
際のツールの一つである．
人間社会に根差したこの考え方は，AI 分野でも使わ

れ始めている．特に，人間の能力を超えるような高度な
AI システムが出てきたときに，人間はそれを適切に評
価できなくなる．そこで，AI 同士を討論させ，その様
子を人間や別のAI がジャッジすることで，人間が正解
ラベルを提供できない領域でも高度なAI を評価できな
いかを考える．
Irving ほか(54) が 2018 年に取り組んだ研究では，AI

システムを監督するための手法として討論を提案した．
当時はGPT-1(16) 発表前で，自然言語を用いたAI エー
ジェント同士の実験を行うには時期尚早だった．しか
し，代わりに手書き文字データセットMNIST(55) を用い
た簡易的な実験をうまく設計することで，自然言語を扱
えない問題を回避した．この研究の貢献は，AIエージェ
ント同士が討論し，人間やAI のジャッジが判定する枠
組みを提供したことと，超人的AI と人間の関係性を，
「知識にアクセスできるAI エージェントと知識が欠落
したジャッジ」という状況で擬似的に再現する考え方を
提供したことである．
その後，Khan ほか(56) がより現代的な設定で調査を

行った．この論文では，二つの LLMエージェントに，
人間であれば読解に数十分掛かる文章を与える．文章に
関する質問とともに，片方のエージェントには正しい答
え，もう片方のエージェントには誤った答えを割り当
て，LLM若しくは人間のジャッジを説得するように討
論させる．元の文章を読まないと質問には正しく答えら

表2　「易から難への汎化」の研究に使う難易度レベル別の確率問題の例．
LLMの数学の問題を解く能力を測るために提案されたデータセットMATH(48) の問題を幾つか選択し，日本語に翻訳したもの．
レベル 問　　題

1 三つの標準的なサイコロが投げられ，数a,b,c が得られる．abc=1 となる確率を求めよ．
2 十の位が一の位より大きい 2桁の数は幾つあるか ?
3 六つの標準的な 6面のサイコロを振って，六つの異なる数字が出る確率は ? 答えを分数で表現せよ．

4 Ben は四つの公正な 20面のサイコロを振る．各サイコロには 1から 20までの数字が書かれている．ちょうど二
つのサイコロが偶数を示す確率は ?

5
Sue は 11足の靴を持っている : 同じものの黒いペアが六つ，茶色いペアが三つ，灰色のペアが二つだ．彼女がラン
ダムに二つの靴を選んだとき，それらが同じ色で，片方が左足用，もう片方が右足用である確率は ?　答えを分数
で表現せよ．

＊8　 ３.２.１のSTaR(47)で説明したように，導出過程を人間が
準備するのはコストが高く，導出過程を与えることはむ
しろ監督が強化されていると解釈できる．しかし，ここ
では易しい問題のみの導出過程を与えており，難しい問
題の導出過程は一切与えていない，という意味で弱化し
ているのがポイントである．
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れないが，ジャッジは元の文章にアクセスできない．実
験では，討論が超人的モデルの監督方法として一つの有
望な方向性の一つである可能性を示唆する結果が得られ
た．
一方，討論の欠点も指摘されている．そもそも討論が

有益な背景として，討論を通じて難易度の高い問題が，
扱いやすい小さな論点に分解されること(57)，(58) が挙げら
れるが，本質的に複雑な問題であれば分解することは困
難である．また，背後に明快な正解がある場合，正解を
支持する方が不正解を支持するよりも説得力が生まれや
すいという考え方がある一方，人間のジャッジをうまくだ
ますため誤った内容に説得力が生じる懸念もある(59)，(60)．

4 おわりに
本解説では，AI システムの様々な監督方法を紹介し

た．まず，教師あり学習，弱教師あり学習，自己教師あ
り学習，ゼロ（数）ショット学習，そして人間フィード
バックからの強化学習等，現在主流の監督方法を体系的
に解説した．後半では，研究の進展が著しい生成AI や
LLMの分野における新たな監督方法に関する試みを，
「メタ化」と「弱化」という観点から整理した．AIの研
究分野は近年急速に拡大しており研究の方向性も多岐に
わたるが，その中でも，今後の潮流としてメタ化や弱化
が一層重要になる可能性があると考えている．
最後に，本解説は主に 2024 年春頃に書き進めたた

め，皆様のお手元に届く頃には，研究分野が更に進化し
ているかもしれない．それでも本解説が，本分野に関心
のある皆様にとって有益な情報源となれば幸いである．
なお，参考文献も多く挙げているので，関心があれば是
非参照されたい．
謝辞　ENSAI/CREST の山根一航様，早稲田大学の松
本和人様，編集・査読・校閲委員の皆様から有益なコメ
ントを多数頂き，深く感謝申し上げます．
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1 はじめに
OpenAI が ChatGPTを公開した 2022 年 11月から，

僅か 2年足らずである．ChatGPTは，GPT（Generative 
Pre-trained Transformer）という大規模言語モデル
（LLM: Large Language Model）を中核にしたチャッ
トボットだが，この短い期間にGoogle，METAをはじ
めとする巨大 IT企業だけでなく，日本企業やこの分野
に特化した Start-Up，大学・研究機関が次々と同様な
システムを発表し，人工知能研究全般にも大きな変革を
もたらしている．毎週のように新たな研究成果やシステ
ムが発表されるなど，この技術の 2年間の進展と社会
への浸透の速さは，目覚ましいものである．
人間の言葉を使って人間とコミュニケ―ションする

システム，日常会話から科学技術，医療，法律などの専
門分野に至るまで幅広いトピックについて自然な会話を
行うシステムは，特定のタスクに限定して知的な能力を
示す従来の人工知能とは次元の異なるもの，と受け止め
られた．特定のタスクに依存しない知能，いわゆる汎用
人工知能（AGI: Artificial General Intelligence）の出
現と捉えられた．
人工知能研究が現れた 20世紀の半ば以来，「人間と

区別できない流ちょうさで会話するシステム」の実現
は，研究の究極目標と考えられてきた．人工知能の先駆
者，Alan Turing が提唱したチューリングテストであ
る．Turing は，このテストに合格するシステムの実現
を 20世紀の末と予言したが，予言は，現在のチャット
ボットで実現された．
一方，研究者の間では，技術の持つ可能性への楽観主

義と安易な使用の危険性への警戒感とが混在している．
また，チューリングテストに合格するシステムの出現
が，人工知能研究の完成を意味するものでもないことも
認識されてきた．本稿では，この技術の基盤となる考え
方，使用する際に考慮すべきこと，次の研究方向につい

て，私の考えを述べる．
現在，大規模言語モデル（LLM: Large Language 

Model）は，GPT以外にもそれぞれの企業・組織が固
有名を付けて開発・発表し，それぞれを基盤とする
チャットボットにも固有名がある．本稿では，これらの
LLMやシステムを区別して別個に議論するものではな
いので，GPTまたは ChatGPT という用語をこれら技
術の総称として使う．

2 ChatGPTの光と影
ChatGPT（あるいは現在開発されている一連のシス

テム）が，翻訳や長いテキストの抄録，添削をこなすだ
けでなく，専門職の資格試験に合格したり，数学の問題
を解く，仕様からプログラムを作成するなど，驚くべき
能力を示すことは既に多く報告されている．
一方，ChatGPTが明らかな誤情報を含むテキストを

生成する幻覚（Hallucination）現象もよく知られてい
る．科学論文の抄録作成や既発表の論文引用でも，明ら
かな誤りを生成することが報告され，ChatGPTの出力
をそのまま信じるリスクが指摘されている（1）．LLMが
作り出すテキストの自然さと，情報内容の真理性（正し
さ）とのかい離から生じるリスク，読みやすく自然であ
るが正しくないテキストが大量に生成されるリスク，で
ある．実際，過去数か月の間にも，米国の弁護士二人が
チャットボットの生成した架空の判例を引用し罰せられ
るとか，チャットボットの生成したテキストを信じて実
在しない社員のスキャンダルを誤って提訴したとして，
オーストラリア上院の委員会が非難されるなど，深刻な
問題を引き起こしている．
これらの事例を引用した論文（2）は，現在のチャット

ボットは自らその内容を理解せずにテキストを生成する
「統計的なオウム」（Stochastic Parrot）であるとして
いる．また，チャットボットを使って遂行するタスクを
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以下の二つの軸で分類し，各類型での使用方法を整理し
ている（図 1）．
〔二つの軸〕
①真理であることの重要性
②真理であることの確認容易性
〔類型〕
A: 真理性は重要ではなく，真理性の確認も難しい

（Augmented ChatBot Work）
新しいアイデアを議論するブレーンストーミング的

なタスク．チャットボットは，アイデアを出し合うパー
トナーとして使える．
B: 真 理 性 は 重 要 で な く， そ の 確 認 も 容 易

（Autonomous ChatBot Work）
そのタスクに限定した範囲で，チャットボットに自律

的にタスクを遂行させる．この類型では，チャットボッ
トが最も効率的に使える．
C: 真理性は重要ではあるが，その確認は比較的容易

（Automated ChatBot Work）
プログラム作成のように，専門家によって真理性の確

認ができるタスク．この類型では，生成結果を専門家が
確認する別段階を入れることで，タスク遂行の効率を全
体として高めることができる．
D: 真 理 性 は 重 要 で あ り， 確 認 も 難 し い 

（Authenticated ChatBot Work）
法律解釈や投資や政策決定のようなタスクでは真理

性が重要であり，また，真理性の確定自体が人間の専門
家でも容易ではない．このようなタスクでは，専門家が
様々な角度から吟味を行う必要がある．前に挙げた失敗
例は，この類型での無批判な使用の例である．
以下の章では，自然さと真理性のかい離がなぜ起こる

のかを技術に立ち入って議論する．

3 ChatGPTの基本構成
ChatGPT（あるいは類似のシステム）は，技術的に

は 3層に分けて考えられる（図 2）．技術の中核が最下
層の LLMで，ChatGPTではGPTと呼ばれる．後に述
べるように，この層は大規模なテキスト集合から数千億
個の膨大な内部パラメータを学習したニューラルネット
ワークである．
LLMは大規模なテキスト集合から，そのテキスト集

合が生成される確率を最大化するように学習すること
で，自然なテキストを生成する能力を持つ．十分に大き
な英語テキスト集合が与えられると，「英国の首都は」
という単語列に後続する単語として，ロンドンの出現確
率がパリや東京に比べて高いことを学習されよう（図
3）．例えば，「この病疾患では」には「頻繁な腹痛があ
る」も確率高く生成できようが，これは必ずしも正しく
はない．自然さと正しさがかい離することは，確率言語
モデルの本来的な性質である．
第 2の層は，最下層の LLMを特定のタスクに合わせ

て訓練する層で，Instruction 層と呼ばれる．会話や質
問に対する応答，あるいは長いテキストからの抄録作
成，仕様からのプログラム作成など，ChatGPTは様々
なタスクに対応する．このタスクの種類ごとに LLM
（GPT）を訓練するのがこの層である．

最上層は，解くべき課題を文脈付きで与えることで
ChatGPTの能力を最大限に引き出す層であり，プロン
プトエンジニアリングの層である．ユーザはプロンプト
を工夫することで，良い応答を引き出す必要がある．
ChatGPT はこの層での言葉を使って出された指令を
「理解」して実行する．

図1　タスクの類型とチャットボットの使用形態
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4 確率言語モデル
前章では理解を「理解」と括弧付きで書いた．これは

ChatGPTの「理解」が，我々が「理解する」という言
葉で表すものとはかなり違ったものであることを示すた
めである．この差を議論する前に，確率言語モデルにつ
いて簡単に説明しておこう．
現在の LLMに先行して，言語処理分野では大規模テ

キスト集合を使った確率言語モデル，すなわち与えられ
た単語列の生成確率を推定し使う研究が盛んであった．
LLMは陽には確率を推定しないが，広い意味で確率言
語モデルの一変種である．
確率言語モデルは，単語列からそれに後続する単語列

を確率付きで予測する．あるいは，単語集合の単語から
作られる並びの相対確率を推定できる．例えば，単語集
合（Apple，People，Eat）からは六つの単語列が構成
できるが，十分に大きな英語テキスト集合から学習され
た確率モデルは，並び〈People Eat Apple〉に最も高
い確率を与えるだろう．統計的機械翻訳（SMT: 
Statistical Machine Translation）（3）では，この確率
モデルを翻訳先の言語（相手言語）での自然な文の生成
に使う．
SMTのもう一つの確率モデルは，元言語と相手言語

の確率翻訳モデルである．二つの言語の翻訳対が大量に

与えられると，言語間の単語対応の確率が推定できる．
例えば，単語「リンゴ」が現れる日本語文と対の英語文
には，単語「Apple」が頻繁に表れよう（図 4）．十分
大きな翻訳対の集合から学習された確率翻訳モデルで
は，日本語文〈人がリンゴを食べる〉中の単語“人”，
“リンゴ”，“食べる”のそれぞれを，People，Apple，
Eat と対応させる確率が高くなる．
この二つのモデルからの確率積を使うと，「人はリン

ゴを食べる」の翻訳として高い確率を持つのは，〈People 
eat apple〉となる．単語対応の確率翻訳モデルと相手
言語の確率言語モデルだけでは，原文が「リンゴが人を
食べる」であっても，〈People eat apple〉が自然な文
として生成されよう．このように，翻訳においても出力
文の自然さを優先すると正しさが犠牲になり，正しさと
自然さがかい離してしまう幻覚現象が見られた．実際に
はこれを避けるために，確率翻訳モデルは言語間の構造
対応の確率も入れた複雑な翻訳モデルとなったが，それ
でも自然な誤訳を生成する幻覚現象は残った．
確率翻訳モデルと相手言語の言語モデルによる推定

には EMアルゴリズムが使われた．また，二つの確率
の積が最大となる相手言語の単語並びの選択過程は，膨
大な探索空間を対象にしたダイナミックプログラミング
で計算された．

図３ 確率言語モデル

図3　確率言語モデル（東京科学大・岡崎教授提供）

図2　ChatGPTの３層構造

解説　大規模言語モデルと言語系生成AI 243



Technology Reviews and Reports 小特集 我々の生活を変えていくAI/SNS技術解　説

5 ニューラル翻訳から
トランスフォーマー

SMTに取って代わったのが，確率を陽に推定せずに
単語並びを生成するニューラル翻訳である．当初の
ニューラル翻訳は，現在のトランスフォーマーでもその
名前が残っているエンコーダ・デコーダモデルと呼ばれ
るもの（4）（図 5）で，元言語の単語列からその意味を計
算する符号器（エンコーダ）と，その意味から相手言語
での自然な単語列を生成する復号器（デコーダ）から構
成される．このデコーダが SMTでの確率言語モデルに
対応し，先行する単語並びから後続する単語並びを生成
する．
エンコーダから計算された元言語の意味を ，それ

までに生成された単語列を とすると，そ

れに後続する 番目の単語 の出現確率は，
 （1）
となる．ここで，デコーダで単語が一つ出力されるごとに
状態遷移を行うRNN（Recursive Neural Netwrok，再
帰ニューラルネットワーク）を考え， で到
達した状態を で表すと表すと，式（1）は，

 （2）
と書き換えることができる．式（2）の値を最大にする

を選択し，それに応じて状態を に推移する動作
を繰り返すことで，デコーダは相手言語での自然な単語
列を生成する（図 6）．
デコーダでの状態 は，それまでの単語列
の情報をまとめたものである．エンコーダも同様

な動作をするRNNで考えると，元言語の単語列を順次
読み込みながら到達した最終の状態が元言語の単語列の

潜在状態表現
入力系列のベクトル表現

図5　ニューラル翻訳のエンコーダ・デコーダモデル

PPeoeoplplee

<People Apple Eat>
<People Eat Apple>
<Eat People Apple>
<Eat Apple People>
<Apple Eat People>
<Apple People Eat>

People Apple
<PeoplePeople EatEat AppleApple>

図4　SMTと確率モデル
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情報を総括したもの，すなわち元言語文の意味や構造の
情報を陰に表していると考えられる．これが，式（2）
の として使われる．
このモデルの欠陥は，エンコーダとデコーダとの情報

の受渡しが を通してのみ行われることにある．前の
翻訳例で，People eat の後続にApple が生成されるの
は，People eat という単語列に後続する単語として
Apple が自然なだけでなく，日本語文に単語リンゴが
あるためである．日本語文のリンゴの出現は に間接
的に表現されていようが，より直接的に原文中のリンゴ
が単語Apple の生成を促すようにするために導入され
たのが，注視（Attention）機構である（5）．
この注視機構は更に一般化され，RNNの状態遷移の

代わりに，入力列やそれまでの出力列の任意の箇所が次
の単語の生起に影響するというモデルとしたのが，トラ
ンスフォーマーである（6）（図 7）．この一般化により，
トランスフォーマーは翻訳の能力の画期的な向上だけで
なく，翻訳以外の様々なタスクに使われる汎用のモデル
となった．
系列の順序に従って計算するRNNは並列処理できな

いのに対して，順序性を使わないトランスフォーマーは
並列処理が可能となる．系列の情報を使わずに入力や出
力の任意の箇所が次に生成される単語の生起確率を変え
るモデルでは，学習時や推論時の計算量は膨大になる
が，GPUを使った並列処理によって逆に計算時間を大
幅に削減できた．

,
,
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図6　デコーダ

図7　トランスフォーマーの全体構成
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しかし，確率を陽に推定する SMTでは誤訳の原因を
推定確率に戻って検証できたが，確率を陽に計算しない
RNNやトランスフォーマーでは，何が誤りの原因かを
特定するのが困難となる．エンコーダ・デコーダモデル
のベクトル や状態遷移という計算過程に誤り原因が
あるが，その同定は難しい．1億超の内部パラメータと
注視機構を使う計算過程に誤り原因があるトランス
フォーマーでは，原因究明は更に困難となる．LLMが
巨大なブラックボックスといわれる一因である．

6 Instruction 層と
アライメント

トランスフォーマーは，入力を出力に変換する汎用の
機構である．翻訳では，元言語のテキストを相手言語の
それに変換するが，長いテキストを抄録に変換する，あ
るいはユーザの入力文を適切な応答に変換するなど，
様々なタスクが入力から出力への変換と見ることができ
る．
「次のテキストから 200単語程度の抄録を出力して下
さい．＜長いテキスト＞」や「次の日本語テキストを翻
訳して下さい．＜長いテキスト＞」という入力では，＜
長いテキスト＞に先行する部分がタスク指令になってお
り，この指令を注視機構で参照することで，＜長いテキ
スト＞を参照しながら抄録や翻訳というタスクを意識し
たテキストが生成される．
最下層の LLMは自然なテキストを出力する機能を持

つが，この機能だけでは抄録や翻訳という個々のタスク
に合わせた変換を行うことはできない．翻訳や抄録とい
う入力を注視し，これを先行文脈として，それぞれのタ
スクを実行できるように訓練をするのが Instruction 層
である．

タスクごとに LLMを再学習，訓練する過程は FT
（Fine Tuning），Instruction などと呼ばれる．このた
めには，訓練用の学習セットを用意する必要があるが，
＜長いテキスト＞と抄録の対を大量に用意するのは簡単
ではない．同じように，ユーザの入力と適切な応答の学
習では，何が適切な応答であるのかの定義も明確ではな
い．また，応答としては可能であっても，ある種の偏見
を含む応答は適切ではない．
このようなタスクに合わせた FT，Instruction を行う

ために，OpenAI のグループは「人間のフィードバック
による強化学習」（RLHF: Reinforcement Learning 
with Human Feedback）という手法を用いている．こ
れは，入力と望ましい出力対を作る作業をシステムと人
間の協働で行う枠組みである（7）．
例えば，対話タスクにおいては＜ユーザからの入力＞

に対する複数の応答をまずシステムが生成して人間に提
示し，人間が望ましいと判断する応答が優先されるよう
に強化学習する．初めから人手で作るのではなく，シス
テム出力の優劣だけを人間が判断する（図 8）．
この適切性の判断は個々の人間によって変化する．判

断する人間が望ましくない偏見を持っていると，その偏
見が強化学習に使われ，望ましくない応答を出すように
強化学習が進む．このような汚染を避けるために，
フィードバックするのに適した人間を選び，かつ，その
人たちの訓練を注意深く行う必要があるなど，システム
からの応答リストを候補集合として援用するにしても，
大変な人手が掛かる作業となる．
この FTや Instruction の作業は，人間社会が持つ望

ましい価値観に LLMの動作を適合させる過程という意
味で，人間とシステムの価値を合わせるアライメント過
程とも呼ばれている．
一般に，LLMは学習に使う大規模言語データのサイ

図８人間からのフィードバックを使う強化学習
対話の応答をする訓練の場合

図8　人間からのフィードバックを使う強化学習
対話の応答をする訓練の場合
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ズが大きいほど，また LLMの内部パラメータ数が膨大
になるほど，その性能が高くなる．しかし，この
Instruction 層でのアライメントも重要な役割を果たし
ており，ユーザの満足度は Instruction を行った小規模
モデルが，Instruction しない 100 倍大きな LLMより
も高くなることが報告されている（図 9）．
どのようなタスクを対象に Instruction を行うかは，

ユーザがどのようなタスクを実行したいかに依存する．
OpenAI が発表した Instruction の初期論文では，実
ユーザの入力行動を観察し，頻繁に実行されるタスクの
性能を上げるように Instruction を行っている．初期の
頃にはこの優劣判定がされた Instruction 用の訓練デー
タも公開され，他グループもそれを使って訓練できてい
た．しかし，この分野での商業化の競争が激化するに
伴って，Instruction データの公開はされなくなってい
る．
LLMの初期学習に使われる大規模テキストデータや

Instruction データが秘匿されることで，人手と大きな
計算機資源を有する巨大 IT 企業による技術の独占と，
システムの更なるブラックボックス化が加速し，学術界
の懸念事項となっている．

7 知識・情報の蓄積庫としての
LLM：LLMの二重の役割

抄録や翻訳タスクや仕様からのプログラムの作成は，
入力－出力の変換タスクとみなすのが自然である．これ
に対して，「人工知能とは」とか，「バイデン大統領はど
のような人ですか」に対してテキストを生成するタスク
では，LLMは変換器というよりは生成器の役割を果た
している．

この種のタスクでは，LLMは自らが学習に使った膨
大な情報・知識の蓄積庫として，そこから関連するテキ
ストを取り出しながらテキストを生成する．この過程
も，「人工知能とは」「バイデン大統領は」という先行単
語列から後続単語列を生成し，生成された単語列を先行
単語列として更に後続する単語列を生成する過程が繰り
返されて，自然なテキスト生成が行われる．
この種の生成タスクが可能であることが，LLMを知

的なインターネット検索として使うなど，その応用範囲
を非常に大きなものとしている．この種の応用では，
LLMは学習用の大規模なテキスト集合を意味に基づい
て索引した情報の蓄積庫としての役割を果している．こ
の意味に基づく知的な索引構造については，次章の表現
学習で議論する．

8 表現学習 : 計算資源とデータ
かなり駆け足で LLMとチャットボットの技術的枠組

みを見てきた．読者は言語の持つ確率的な性質を反映す
る LLMが，自然なテキストの生成だけでなく，なぜ言
語を「理解」したかのような能力を示すことができるの
か，という疑問を持つであろう．
RNNからトランスフォーマーへの進化は，注視機構

によって飛躍的に能力が向上した．これにより，入力だ
けでなくそれまでの出力を先行文脈として，後続するテ
キストを生成していくことが可能になった．先行して生
成された部分列を参照する注視機構は，自己注視機構
（Self-Attention）とも呼ばれる．
「理解」を支えるもう一つの大きな変革は，単語や単
語の部分系列を，数千次元の高次元ベクトルで表現する
手法である．

GPT
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図９ Instructionの効果
図中Bは、Billion(10億）でモデルの内部パラメータ数を示す

図9　Instruction の効果（7）

図中Bは、Billion（10億）でモデルの内部パラメータ数を示す
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これまでの説明では，単語や計算状態，入力文の情報
を ， ， といった記号で表現してきた．実際にトラ
ンスフォーマーが取り扱うのは，リンゴやApple といっ
た個々の単語ではない．これらの単語（あるいは，単語
より小さな部分単語という単位，トークンとも呼ばれ
る）や単語列に与えられた高次元のベクトルである．ま
た や に対応するものも同様に非常に高い次元を
持ったベクトルである．
単語や単語列にどのようなベクトル表現を与えるか

を学習することから，この学習過程は表現学習
（Representation Learning）とも呼ばれる．大規模な
テキスト集合から，そのテキスト集合を生成する確率が
最大になるように単語や単語列のベクトル表現と 1,000
億を超える内部パラメータを学習する．この表現学習
が，LLMの「理解」能力を支えている．
機械学習の応用では学習器を訓練する正解集合を作

るのが大変であった．しかし LLMの学習では，世の中
に出回っている大規模テキスト集合そのものが正解であ
り，そのテキスト集合全体を生成する確率を上げるよう
に学習するので，正解集合を人手で作成する必要はな
い．収集したデータ集合自体を正解集合とするこの手法
は，自己教師付き学習（Self-supervised Learning）と
呼ばれる．
①インターネットの検索サービスのために，膨大なテ

キスト集合が既に収集されていたこと
②膨大なテキスト集合を使った自己教師付き学習で

は，非常に大きな計算資源が必要となるが，これが巨大
なGPUクラスタとそれを使った並列計算で可能になっ
たこと
という二つの要因がそろったことで，LLMの開発が

急速に進展した．少し古いがトランスフォーマーの論文
発表から現在に至る学習用テキスト集合のサイズと内部
パラメータ数を表 1に示す．表から分かるように，学
習用テキストのサイズ，内部パラメータ数が加速度的に
増大していること，またそれに伴って学習時に必要な
GPUクラスタの消費電力も急激に増大している．
言語処理の分野では，以前から単語間の意味的な類似

性や反意性だけでなく，表面上かなり違った構造と単語

から成る文間にも意味的な重なりや反義といった関係が
あり，これをベクトル空間といった距離空間で捉えた
い，という要求はあった（8）．ただ，単語や文の意味空
間の本格的な構築は，トランスフォーマーの大規模な自
己教師付き学習による表現学習で初めて可能となった．
実際，学習結果として単語や文に割り当てられるベク

トルを観察すると，英語と日本語であっても同義的な単
語の距離は極めて近くなるとか，翻訳文の対もこのベク
トル空間での距離が近くなっているなど，表現学習の結
果，言語が持つ意味の空間が抽象化されてうまく捉えら
れている．この超高次元のベクトルは，意味的な側面だ
けでなく，表現の丁寧さや形式性，統語的な性質など，
言語表現の持つ様々な性質を反映している．
言語表現が持つ性質や素性を学習した LLMをあらゆ

るタスクの基盤とすることで，Instruction 層でのタス
クごとの訓練がうまく機能し，タスクごとの正解例が少
なくても訓練が迅速に進む．また，LLMという情報の
蓄積庫から入力と意味的に関連の深いものを取り出すこ
ともできる．
ただ，表現学習の結果のベクトル空間がどのようなも

のになっているかは，まだよく理解できておらず，どの
ような種類の情報がどのように反映されているのかな
ど，獲得された表現空間の構造を理解することは，今後
の大きな課題である．

9 LLMの行う「理解」
表現学習とそれを使ったテキスト生成によって，

チャットボットは確率的なオウム（Stochastic Parrot）
とは呼べないものになっている．人間から教えられた文
を，全く文脈と無関係に反すうするオウム返しをするわ
けではない．チャットボットは表現学習で構築された意
味の空間と注視機構を使うことで，文脈との関連を考慮
して学習データ中の関連するテキスト部分を生成した
り，それを組み合わせた新たな文を創造的に作り出す．
関連するテキストの取出しと創造的な文の生成は，

LLMが抱える課題と直接関係している．前者は，学習
データが生成テキスト中にリークすることで，知的所有

表1　学習データ、内部パラメータ、消費電力の急速な増大

モデル名 オリジナル BERT Large GPT2 GPT3 GPT4

発表年 2017 2018 2019 2020 2023

内部パラメータ 0.45 億 3.4 億 15億 1750 億 1兆？

学習データサイズ 1億語 33億語 200億語 3000 億語 数兆語？

学習時消費電力
MW･h 0.027 5 300 5000 500,000
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権侵害やひょう窃，個人情報の流出，偏見による汚染を
引き起こす．後者は，実在しない人物や人物を混同した
自然なテキストを生成するといった，自然さと真理性と
がかい離した幻覚（Hallucination）現象を引き起こす．
学習テキストに含まれる誤った情報のリークも，幻覚現
象とともにチャットボットの信頼性を損なう．実際に
は，学習データからの誤情報のリークとチャットボット
が生成した誤情報との混在が，誤り原因特定をより複雑
化している．
Instruction 層でのアライメントの必要性や学習デー

タの誤りのリークは，LLM自体には真理性やテキスト
の適切さを判断する能力がないことを示している．学習
データや Instruction データを人間が精査することでし
か，人間の持つ価値観の反映や真理性が担保できない．
現時点では，自己教師付き学習のための学習テキスト

のクリーンアップ処理で，あからさまに不適切なテキス
トや個人情報を取り除いているが，この過程で真理性の
精査までを行うことは不可能であろう．
以上のことは，LLMやそれを使ったチャットボット

は，真理性や適切性を判断する倫理規範を内在的に有し
た積極的な知能ではなく，人間が与えるデータをそのま
ま受け入れる受動的な知能となっている．
この知能の受動性は，確率に基づくテキスト生成過程

（５．参照）にも見られる．人間の場合には，テキスト
を生成する過程では，複数の相反する言明が可能な場合
には，それぞれの言明を比較・吟味し，場合によって
は，言明を支持する別データを参照しながら，より真理
性があると思われる言明を選び取る積極的な知能の働き
がある．また，この過程では，個人が持つ価値観や未来
への展望に合わせて，適切な言明が選び取られる．この
ような価値観と真理性に基づく積極的な情報の吟味と選
択を行う自覚的な知能の働きは，文脈との相互関連で確
率的に自然な出力を行うLLMにはない．
「LLMは，一人の人間では到底処理できない量のテキ
ストを読み込んでいる．したがって，LLMが生成する
テキスト（判断）は，人間の判断よりもより合理的で正
しい」という主張は，誤った危険なものである．主張の
前半は正しいが，LLMは真理性や適切性の吟味をして
いるわけではない．このような吟味を経ない言明が，
「より合理的で正しい」言明となっている保障はない．
その判断は，人間の側に委ねられる．

10 おわりに
個人としての人間知能は，限られた少量の情報にしか

アクセスできない．また，情報を取捨選択する積極的な
人間知能は，逆に「自分にとって都合の良い」情報，

「自分の価値観に合った」情報を正しいと考えるバイア
スなど，様々なバイアスを持っている．今後の全体的な
方向としては，LLMと人間という二つの知能が，その
欠陥を相互に補う形でより良い判断を行う人間と人工知
能の協調の枠組みの構築が重要となろう（9）．
本稿ではテキスト処理を中心に議論をしてきたが，ト

ランスフォーマーは直接の言語表現ではなくベクトル表
現を対象とすること，注視機構により一次元の単語系列
の処理という言語処理の枠組みから解放されたことか
ら，テキスト以外の様々なデータ（画像，音響，表形式
のデータ，プログラム，たんぱく質構造など）を対象と
する情報処理に適用でき，その応用範囲も急速に広がっ
ている．
以下では，本稿の議論の範囲で，今後の研究方向を思

い付くままに列挙しておく．
①自然さと情報の貯蔵庫の役割の分離 : 自然さを重視

する LLMでは，学習データの正誤や適切性は問題にな
らない．それに対して，情報の貯蔵庫としての LLMで
は，これらはシステムの信頼性に直接影響する．この二
つの役割を分離し，情報の貯蔵庫は別個に用意し，
LLMの構成する意味空間を使って索引とすることで，
生成する内容はこの別個用意したテキスト集合を主とす
ることが考えられる．別個に用意された集合の正しさが
保証されていれば，学習データのリークによる誤りの混
入を極小化できる．このRAG（Retrieval Augumented 
Generation）は今後，外付けの陽な知識構造（知識グ
ラフなど）との結合など，更に展開していくであろう．
②ブラックボックス性の解明，LLMの設計論 : 現在

の LLMは，膨大な学習テキストから学習された高次元
のベクトル空間，1,000 億を超えるパラメータで実現さ
れた計算過程など，巨大なブラックボックスとなってい
る．これをより理解しやすいものにし，適用タスクのク
ラスに特化した訓練を行うなど，LLM構築のための設
計論が必要となろう．一枚岩の LLMではなく，内部に
部分ネットワークというモジュラリティを導入する
（Mix of Experts）など，LLMの構造化の研究も進展し
始めている（10）．また，現実の応用では，巨大なモデル
を特定タスクに特化して小形化する蒸留（Distillation）
などの技術も重要となる．
③マルチモーダル LLM: テキストだけに閉じたモデ

ルは，情報の正しさの吟味やユーザの環境に応じて適切
な応答をするには不十分である．テキストという虚の情
報以外の，実の世界をより直接的に反映した数値情報，
画像，音響などの情報を取り込むマルチモ－ダルな
LLMの研究は，今後，ますます活発化しよう．実世界
で行動する知能体としてのロボットに，LLMが持つ世
界に関する知識を持たせる研究も，活発化している．
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④汎用人工知能と分野に特化した知能の融合 : LLM
は言語という特定分野に依存しない情報表現を処理対象
とすることで，分野に依存しない汎用知能の計算化に成
功してきた．その一方で，人間は言語という汎用のメ
ディアでは捉えられない分野固有の情報表現，例えば数
式といったものを用いて分野固有の精細な知識を表現
し，シミュレーションなどの手法で計算化してきた．ま
た，従来の人工知能では熟練者の暗黙知のように言語化
できない知識を，どのように計算化するかに焦点を当て
た研究も盛んである．今後は，汎用人工知能と分野依存
な人工知能，分野依存の知識処理との自然な融合が重要
になろう．
LLM研究は，ここ 2年の間に爆発的な展開を見せた．

ただ，この展開はこれから情報処理の分野で起こる変革
の端緒に過ぎない．より大きな広範囲な変革が，情報処
理・通信・計算機アーキテクチャの分野で進展していく
と考えられる．
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 1	 はじめに
2000 年代初頭に第三次 AI ブームが始まって以

降，深層学習は様々な分野で技術革新を起こしてき
ている．その一つとして挙げられるのは，深層学習
に基づく生成モデル（深層生成モデル）を用いた画
像生成 AI 技術である．長年の間，生成画像と実画
像のギャップを埋めることは難しく，実用化の妨げ
となっていたが，近年の深層生成モデルの急速な発
展により，人でも見分けがつかないようなリアリティ
のある画像が生成できるようになりつつある．これに
より，画像生成 AI 技術は実応用化が進み，社会に大
きなインパクトを与えている．本論文では，このよう
な深層生成モデルの基礎と応用について解説を行う．

深層生成モデルの基礎（２．）では，「生成とは何
か？」という問いに答えるため，生成と対極をなすタ
スクである認識と対比を行いながら生成について説
明を行う（２. １）．その後，深層生成モデルの代表
的な四つのモデルである変分自己符号化器（VAE: 
Variational Autoencoder）（1），（2），フローベースモデ
ル（Flow-Based Model）（3），（4），敵対的生成ネットワー
ク（GAN: Generative Adversarial Networks）（5），
拡散モデル（Diffusion Model）（6）～（8）について仕組
み，理論的背景，特徴，発展の解説を行う（２. ２）．

深層生成モデルの応用（３．）では，多岐にわた
る応用技術の中でも特に重要な技術の一つとして条
件付き生成モデル，すなわち，クラスラベルやテキ
スト，画像などの与えられた条件情報に従ってデー
タを生成可能な生成モデルについて紹介する．具体
的には，まず，条件なし生成モデルと対比を行いな
がら条件付き生成モデルについて概説を行った後

（３. １），深層生成モデルの中でも特に広く使われ
ている敵対的生成ネットワーク（３. ２）と拡散モ
デル（３. ３）に着目して条件付き生成モデルへの
拡張について解説する．

最後に，４. では，深層生成モデルの今後を展望
して本論文の結びとする．

なお，本論文では説明の都合上，データとしては
画像を中心に取り上げて説明を行うが，同様のこと
は音声やテキストなどのほかのデータでも成り立つ
ことに留意されたい．

 2	 深層生成モデルの基礎
２. １　認識と生成

本節では「生成とは何か？」という問いに答える
ため，機械学習分野の代表的なタスクである認識と
対比を行いながら生成について説明する．

図 1 に画像認識と画像生成の比較を示す．画像
認識では，入力として画像，すなわち，高さ × 幅
× 色から成る高次元情報が与えられたとき，その画
像を端的に説明することが可能な低次元表現に変換

深層生成モデルの基礎と応用
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することが目的となる．例えば，図 1(a) の場合，
入力として 128×128×3 の画像 が与えられたと
き，「花」というクラス に分類することによって
画像を端的に説明することを可能にする．このよう
に認識は高次元の画像 から低次元のクラスラベ
ル の確率 を推定する処理で，情報を抽
象化するプロセスであると言える．

一方，画像生成では，この逆問題を解くことが目
的となる．具体的には，図 1(b) に示すように，「花」
という抽象的なクラス表現が与えられたとき，その
花に該当する画像を生成することが目的となる．す
なわち，生成は情報を具体化するプロセスであると
言える．この具体化を行う際に問題になることは，
一口に「花」と言っても対応する花の画像は無数に
あり，入出力の対応関係に曖昧性が存在することで
ある．画像生成ではこの曖昧性を表現するため，図
1(b) に示すように，入力として潜在変数 を導入
する．ここで，生成器は「花」の生成に特化したも
の，すなわち，「花」というクラスは固定で入力と
して無視できるとすると，生成は潜在変数 から
画像 の確率 を推定する処理と言える．
この潜在変数はガウス分布などの分布形状が単純な
分布からランダムにサンプリングされるもので，こ
の潜在変数をサイコロのように振り直すことによっ
て様々な花の画像を生成することが可能になる．

２. ２　深層生成モデル
２. １で説明した生成器を実現するには，潜在変

数 と画像 の対応関係が適切に得られている必
要がある＊1．しかし，従来の生成モデル，例えば，
正規分布の組合せによってデータ分布を表現する混
合 ガ ウ ス モ デ ル（GMM: Gaussian Mixture 
Model）には十分な表現能力がなく，画像のような
高次元データをモデル化対象にし，潜在変数と画像
の対応関係を学習することは難しかった．これに対
して，本論文のメイントピックである深層生成モデ
ルは，高い表現能力を持つ深層学習モデルを取り入
れることで，潜在変数と画像の複雑な対応関係を学
習することを可能にし，これにより，画像のような
高次元データをも再現できる生成モデルが学習でき
るようになりつつある．

潜在変数 と画像 の対応関係を学習する方法
としては様々なものが提案されているが，代表的な
モデルとして，変分自己符号化器（VAE）(1)，(2)，フ
ローベースモデル（Flow-Based Model）(3)，(4)，敵
対 的 生 成 ネ ッ ト ワ ー ク（GAN）(5)， 拡 散 モ デ ル

（Diffusion Model）(6)～(8) の四つがある．各深層生成
モデルの特徴を，深層生成モデルの性質を説明する
上で重要な三つの観点である品質，速度，多様性に
着目して整理したものを表 1 に示す．各深層生成
モデルの仕組み，理論的背景，特徴，発展の詳細に
ついては，次項以降で解説する．

なお，本稿では，誌面の都合上，代表的な深層生
成モデルである上記四つのモデルに着目して説明を
行うが，ほかにも様々な深層生成モデルが存在する
ことに留意されたい．例えば，データ分布 を，
エ ネ ル ギ ー 関 数 を 導 入 し て  

（ は 逆
温度パラメータで， → 0 のとき は一様分布，

→∞ のとき はエネルギーが一番低いとこ
ろだけ大きな確率を持つ分布になる）で表すエネル
ギーベースモデル（EBM: Energy-Based Model）(9)

や，データ分布 を，潜在変数を含めずに観測

＊1　 より一般的には，画像 と潜在変数 の同時分布
を学習することが生成モデルの目的となるが，

本稿では説明の簡単化のため， はガウス分布など
の固定の分布で表されて最適化する必要がないと仮定
し，条件付き分布 = ⁄ を学習する場合
について説明する．

図1　画像認識と画像生成の比較

表１　深層生成モデルの特徴の比較
モデル 品質 速度 多様性

変分自己符号化器
（VAE） 低い 速い 大きい

フローベースモデル
（Flow-Based Model） 低い 速い 大きい

敵対的生成ネットワーク
（GAN） 高い 速い 小さい

拡散モデル
（Diff usion Model） 高い 遅い 大きい
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デ ー タ の 各 点 の 条 件 付 き 分 布 の 積
= （ はデータの点数）に
よ っ て 表 す 自 己 回 帰 モ デ ル（Autoregressive 
Model，PixelCNN（10）など）などがある．また，
個別の深層生成モデルだけではなく，複数の深層生
成モデルを組み合わせることで , 各モデルの長所と
短所を相互補完したモデルも多数提案されているこ
とも留意されたい．

２. ２. １　変分自己符号化器（VAE）
仕組み　上述のように，深層生成モデルでは，
と の対応関係を学習することが目的となる．

ここで課題になることは，生成器の出力である画像
に対しては学習データを集めることができるも

のの，その画像に対応する最適な潜在変数 は非
自明で教師データを得ることが難しいということで
ある．そこで，変分自己符号化器 (1)，(2) では，図 2
に示すように， から を生成する生成器

（変分自己符号化器の文脈では「デコーダ」と呼ば
れる．）に加えて， から を推論する推論器

（変分自己符号化器の文脈では「エンコー
ダ」と呼ばれる．）を導入する．深層生成モデルで
は，各分布はニューラルネットワークを用いてパラ
メタライズされており， と はモデル（ニュー
ラルネットワーク）のパラメータを表す．そして，
エンコーダ によって から を推定し，デ
コーダ によって推定された から を再
構成するプロセスの中で，パラメタライズされたエ
ンコーダとデコーダを最適化することを考える．最
適化を行う際に重要なことは，エンコーダ
が表す と の分布とデコーダ が表す と

の分布が一致していることである．変分自己符
号化器では，エンコーダ の出力に対して事
前分布制約を課すことによってこれを実現してい
る．詳細については，次の理論的背景で説明する．

理論的背景　変分自己符号化器の学習では，最ゆ
う推定，すなわち，モデルが学習データ を表現
したときのもっともらしさ（ゆう度） が最大

化するように学習が行われる．なお，実際には，ゆ
う度 は学習データ集合 の中の全ての
に対して計算され，それらの合計値が最適化される
が，ここでは表記の簡便化のため，ある一つのデー
タ に対するゆう度 に着目して説明する．

ゆう度の対数，すなわち対数ゆう度 は
以下の式で表される．

ここで，第一式では の関係
式を用いている． から を求めるデコーダ

は一般的には不可逆なニューラルネット
ワークでパラメタライズされているため，分布が単
純なものでない限り を使ってその逆変換

（第一式右辺第一項）を表すのは困難であ
る．そこで，第二式では，代わりに の近似分
布 （すなわち，エンコーダ）を導入してい
る．ここで， は二つの分布のカルバックライブラ情
報 量（Kullback-Leibler Divergence） を 表 す＊2．
第三式の第一項は計算困難であるが，非負の性質を
持つため 以上と近似する．すると，対数ゆう度

は，以下の変分下界で表すことができる．

ここで，第二式では の関係
式を用い，第三式ではカルバックライブラ情報量を
用いて式を整理している．

変分自己符号化器では，対数ゆう度の変分下界で
ある最終式を最大化することによって，対数ゆう度
の近似を最大化することを目指す．ここで，最終式
に対して直感的な説明を与えると，第一項は，エン
コーダ とデコーダ を使って再構成
した に対するゆう度，つまり，負の再構成損を
表し，第二項は，エンコーダ を使って推定
した があらかじめ定めた の分布 に従うよ
うにする事前分布制約を表す．つまり，上式は，変
分自己符号化器では潜在変数に事前分布制約を与え
ながら再構成損が最適化されることを表している．

なお，実装の際には の事後分布 は平均

＊2　 カルバックライブラ情報量は非負性と非対称性を持つ情
報量である．二つの分布 と に対するカルバックライ
ブラ情報量を とすると， について を
最小化したとき は において を網羅しようとし，
について を最小化したとき は におい

て を網羅しようとする．

図2　変分自己符号化器（VAE）の構造



254 通信ソサイエティマガジン　No.71  冬号 2024

　  ，標準偏差     の正規分布          ， の
事前分布        は標準正規分布 でよく表さ
れ，最終式の第二項により両者が一致するように最
適化される．また，最終式の第一項の期待値の計算
では， において を確率的にサンプリング
することが必要になるが，これについては，下式で
表されるリパラメタライゼーショントリック

（Reparameterization Trick）(1) を用いることで，勾
配伝搬が可能な形式で実装することができる． 

ここで， は雑音（ノイズ）で，標準正規分布
からサンプリングされる．

特徴　変分自己符号化器について品質，速度，多
様性の三つの観点に着目して特徴を説明する．品質
に関しては，再構成損を求める際に の分布
に対して何らかの近似を用いて陽に表現する必要が
あり，その結果，統計的平均化が発生してぼやけた
画像が生成されやすいところがある．一方，速度に
関しては一回のフォワード計算で生成できるため速
い．多様性に関しては，近似ではあるものの学習
データ集合 の中の全ての に対してゆう度

を最大化することができるため，学習データ
の多様性をカバーすることが可能である．

また，ほかの特徴についても説明すると，変分自
己符号化器では学習の一環でエンコーダが学習され
るため，データ の分布の学習だけではなく，入
力データ に対応する潜在変数 の表現も獲得，
つまり， の分布の学習も同時にできることが強
みである．

更に，後述するフローベースモデルでは可逆制
約，拡散モデルではデータサイズを維持したまま拡
散・逆拡散を行うという制約により，観測変数
と潜在変数 の次元を同じにする必要があるが，
変分自己符号化器ではそのような制約がないため

と で異なる次元数，例えば， を低次元のコ
ンパクトな変数に設定できるのも強みである．

発展　変分自己符号化器では潜在変数 を連続
表現しており，潜在変数の事後分布と事前分布が一
致するように学習すると，入力条件を無視してデー
タの最頻値を出力するように学習してしまう問題

（Posterior Collapse）が発生することが知られて
いる．この問題を回避するために提案されたのが
Vector Quantized VAE（VQ-VAE）(11) である．VQ-
VAE では，ベクトル量子化を用いて潜在変数   を
埋込ベクトルに最も近くなるように学習することで

潜 在 変 数   の 離 散 表 現 を 実 現 し，Posterior 
Collapse の問題を回避して高品質な画像を生成す
ることを可能にしている．

また，VQ-VAE の発展である VQ-VAE-2（12）では，
更に階層的な潜在変数を導入することで高解像度か
つ大規模な画像への対応も可能にしている．

２. ２. ２　 フローベースモデル（Flow-Based Model）
仕 組 み　 変 分 自 己 符 号 化 器 で は， デ コ ー ダ

の逆変換である に対して，別のモ
デルであるエンコーダ を用いて近似するこ
とで計算をしやすくしていた．しかし，この近似に
より対数ゆう度 を直接最適化することが
できなくなってしまっていた．これに対して，フロー
ベースモデル(3)，(4) では，ニューラルネットワークの
ネットワーク構造を工夫することによって，デコーダ

を用いてその逆変 換であるエンコーダ
を表現できるようにし，対数ゆう度

を直接最適化できるようにする．言い換えると，フロー
ベースモデルでは，エンコーダとデコーダが可逆の性
質を持つようにネットワーク構造の工夫を行う．

フローベースモデルの論文でよく使われる用語
を用いて再整理して説明すると，図 3 に示すよう
に， から の推定を行う関数を （フロー，
はモデルパラメータ）とすると， から を生成
する画像生成は （インバース）で表さ
れる．ここで， は の逆変換を表す．変分自
己符号化器では，エンコーダとデコーダの二つの
ニューラルネットワークの最適化を行う必要があっ
たが，フローベースモデルでは，フローの最適化が
行えれば，自動的にインバースも求めることができ
るのが大きな特徴である．

理論的背景　変分自己符号化器と同様に，フロー
ベースモデルでも最ゆう推定が行われる．潜在変数
の事前分布 とフロー を用いて，対
数ゆう度 を整理すると，以下のようになる．

ここで，第一式では変数変換の公式を用いており，
はヤコビ行列式（ヤコビアン，Jacobian）

を表す．第二式では， を用いて変数の置
換えを行っている．この定式化により，フローベース
モデルでは，可逆でかつヤコビ行列式       を
計算可能な    を用意することができれば，対数ゆ
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う度を近似なしで計算することが可能である．
ここで，一つ問題になることは，可逆でかつヤコ

ビ行列式 を計算可能な をどうやって
実現するかということだが，例えば，Real NVP

（Real-valued Non-Volume Preserving）(4) で は，
以下の式で表されるアフィンカップリング層を複数
層積み重ねたものが使われる．

ここで， と はこの層の入出力， は次元，
はアダマール積を表す．また， と はそれ

ぞれスケールと移動の関数（ と はそれぞれの
関数のモデルパラメータ）で，両者ともに d 次元
の実数から 次元の実数に写像する関数であ
る．第一式では， 次元目から 次元目までは，
恒等変換が行われることを表し，第二式では，

次元目から 次元目までは， の値に基
づいてアフィン変換が行われることを表す．

可逆性について見ると，逆変換は以下の式によっ
て表すことができるため可逆性が成り立つ．

また，ヤコビ行列式の計算可能性についても見る
と，ヤコビ行列は以下の下三角行列で表され，

行列式は次式のとおり計算可能である．

これらにより，アフィンカップリング層は可逆性と
ヤコビ行列式の計算可能性を満たし，対数ゆう度を
近似なしに計算することが可能である．

特徴　フローベースモデルについても品質，速

度，多様性の三つの観点に着目して特徴を説明す
る．まず，品質に関しては，可逆ネットワークとい
う限定されたネットワークしか使うことができない
ため，ネットワークの表現能力を上げることが難し
く，限定的なところがある．一方で，速度に関して
は，1 回のフォワード計算で生成できるため速い．
ただし，可逆ネットワークを用いないといけないと
いう制約があるため，表現能力を上げるには多層の
ネットワークを用いることが必要で，速度向上のボ
トルネックになり得ることは留意されたい．多様性
については，フローベースモデルでは対数ゆう度を
近似なしで直接最適化することができるため，学習
データの多様性をカバーすることが可能である．

また，ほかの特徴についても説明すると，フロー
ベースモデルでは可逆制約により，観測変数 と
潜在変数 の次元を同じにする必要があることが
弱みである．

発展　画像のような階層的な構造を持つデータ
にフローベースモデルを適用しようとしたとき，マ
ルチスケールな構造を持つモデルが有効である．
Real NVP(4) では，多層のアフィンカップリング層
からなるニューラルネットワークの中で，スクイー
ズ（Squeeze）処理と呼ばれる画像の高さ・幅方向
の情報をチャネル方向に集約する処理（例えば，高
さ ，幅 ，チャネル数 のデータがあった場合，
高さ ，幅 ，チャネル数 のデータに変
換する処理）を行うことで，マルチスケールなデー
タ表現を可能にしている．

Real NVP の発展モデルである Glow(13) では，マ
ルチスケール構造に加えて，チャネル間の関係を記
述可能な可逆な の畳込み層を導入することで
更に表現能力を向上し，生成画像の高精細化を実現
している．

また，フローベースモデルでは様々な拡張モデル
が提案されており，例えば，自己回帰モデルのよう
にゆう度を条件付き分布の積で表す自己回帰フロー

（Autoregressive Flow，Inverse Autoregressive 
Flow（IAF）(14) など）や，ResNet の連続化したも
のを常微分方程式（ODE: Ordinary Differential 
Equation）として解く Neural ODE(15) のアイデア
を生成モデルに拡張した Free-Form Jacobian of 
Reversible Dynamics（FFJORD）(16) などがある．

２. ２. ３　敵対的生成ネットワーク（GAN）
仕組み　変分自己符号化器やフローベースモデ

ルでは，　から　を生成する生成器に対して，　

図3　フローベースモデル（Flow-Based Model）の構造
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から　を推論する推論器を用意することでゆう度
を表現可能にし，最ゆう推定によってモデルを最適
化できるようにしていた．これに対して敵対的生成
ネットワーク(5) では，ゆう度は陽に表現せず，敵対
的学習基準と呼ばれる新たな学習基準を用いて学習
を行う．

具体的には，図 4 に示すように，敵対的生成ネッ
トワークでは， から を生成する生成器 （
はモデルパラメータ）に加えて，与えられた画像が
生成画像 か実画像 かを識別する識別器

（ はモデルパラメータ）が用いられる．敵対的生
成ネットワークの学習では，識別器 は生成画像
と実画像と識別を行うことで生成器 になるべく
だまされないように最適化され，一方で，生成器

は識別器 が生成画像と識別できない画像を
生成することで，識別器 をなるべくだませるよ
うに最適化される．こうして生成器 と識別器

を競合する条件下で最適化を行うことで相互
に強化し合うことができ，最終的には，生成器
は強力な識別器 をもってしてでも識別できな
いような，リアリティのある画像を生成することが
可能になる．

理論的背景　敵対的生成ネットワークの目的関
数は以下の式で表される．

この式は，2 クラス分類でよく用いられるバイナ
リークロスエントロピー損であり，第一項は実デー
タ の識別に関する項であり，第二項は生成デー
タ の識別に関する項である．識別器

は，この目的関数を最大化することによって，
実データ と生成データ の識別を行い，一方で，
生成器 はこの目的関数を最小化することによっ
て，識別器 が識別できないデータ を生成す
る．このように敵対的生成ネットワークの学習で
は，生成器 と識別器 で最適化の向きが異な
る Min-Max 最適化が行われる．

敵対的生成ネットワークの理論的な最適解につ
いて見ると，まず，生成器 を固定したとき，最
適な識別器 （以下では， と表す．）は以下の
式で表される．

ここで， は実データ集合 の中のデータ
　　　 の 分 布 を 表 し，　　　 は 生 成 デ ー タ

　 　 　 　の分布を表す． を上述の敵対的生成
ネットワークの目的関数に代入し，式を整理すると
以下が導かれる．

こ こ で， は ジ ェ ン セ ン・ シ ャ ノ ン 情 報 量
（Jensen-Shannon Divergence）を表す＊3．この式
から，敵対的生成ネットワークの生成器 はジェ
ンセン・シャノン情報量の基準において生成データ
の分布 を実データの分布 に近づけよう
とすることが分かる．

ただし，この理論では，学習データとモデルの表
現能力が十分にあって理想的な識別器 が得られ
ることを仮定しているが，実際にはそのような条件
を満たすことは難しく，Min-Max 最適化に由来す
る学習の不安定さが存在することに留意されたい．
この学習の不安定さへの対処は，敵対的生成ネット
ワークの研究の中でも熱心に研究されている問題の
一つであり，様々な改善策が提案されている．

特徴　敵対的生成ネットワークについても品質，
速度，多様性の三つの観点に着目して特徴を説明す
る．まず，品質に関しては，敵対的生成ネットワー
クでは，ゆう度 を陽に表現しないため分布形

図4　敵対的生成ネットワーク（GAN）の構造

＊3　 二つの分布 と に対するカルバックライブラ情報量
を ，ジェンセン・シャノン情報量を と
すると， が成り立
つ．これより，カルバックライブラ情報量は非対称性を
持つが，ジェンセン・シャノン情報量は二つのカルバッ
クライブラ情報量で平均化されて対称性を持つ．



解説論文　深層生成モデルの基礎と応用 257

小特集 我々の生活を変えていくAI/SNS 技術

状の近似誤差は生じず，更に，フローベースモデル
と異なってネットワーク構造に対して大きな制約は
ないため，高品質な画像を生成することが可能であ
る．また，速度に関しては，変分自己符号化器やフ
ローベースモデルと同様に一回のフォワード計算で
生成できるため高速である．一方で，多様性に関し
ては，敵対的生成ネットワークの学習で使われる敵
対的学習基準は，あくまでも画像が実画像か生成画
像かを判断する基準で，最ゆう推定とは異なり，実
画像一枚一枚を再現しながら学習するような学習基
準ではないため，多様性が欠如することがある．別
の言い方をすると，一枚でも識別器をだませる画像
が生成できれば，敵対的学習基準は満たされてしま
う．この問題は，モード崩壊（Mode Collapse）
と呼ばれ，敵対的生成ネットワークの研究分野で熱
心に研究されている問題の一つである．

また，ほかの特徴についても説明すると，敵対的
生成ネットワークは変分自己符号化器と同様に，観
測変数 と潜在変数 の次元について制約を課す
必要がないため， と で異なる次元数，例えば，

を低次元のコンパクトな変数に設定することが
可能である．

発展　理論的背景で述べたように標準的な敵対
的生成ネットワークは，ジェンセン・シャノン情報
量に基づき生成データの分布 を実データの分
布 に近づけようとする．しかし，ジェンセ
ン・シャノン情報量は，二つの分布に重なりがない
ときに不連続かつ微分不可能な尺度であり，実デー
タ分布全体をカバーできないことによって起こる
モード崩壊の原因になり得る．そこで，敵対的生成
ネットワークの研究分野では，分布間の尺度の改善
が熱心に研究されている．例えば，Wasserstain 
GAN（WGAN）(17) では，緩い制約のもと連続・微
分可能という良い性質を持つワッサーステイン距離

（Wasserstein Distance）を用いることが提案され
ている．また，Least Squares GAN（LSGAN）(18)

で は， + と の カ イ 二 乗 距 離
（Chi-Square Distance）を考えることで，生成デー
タと実データがなるべく識別境界周辺に近づくように
し，データを網羅しやすくすることが提案されている．

また，ネットワーク構造を改善することによっ
て，生成画像の品質を改善しようという研究も数多
く存在する．その代表的なモデルが StyleGAN(19) で
ある．従来の GAN では，ネットワークの最初の層
に入力される潜在変数のみを用いて画像を表現して
いた．これに対し，StyleGAN では，ネットワーク

の最初の層に入力されて画像の内容（Content）を
表現する潜在変数に加えて，ネットワークの複数の
中間層に多段階で挿入されて画像のスタイル（Style）
を表現する潜在変数を用いることで，各潜在変数で
分担して画像を表現することを可能にし，生成画像
の高精細化並びに制御性の向上を実現している．

２. ２. ４　拡散モデル（Diffusion Model）
仕組み　拡散モデル(6)～(8) では，変分自己符号化

器やフローベースモデルと同様に，画像生成の過程
を学習する際に，潜在変数の推論の過程
も同時に考える．しかし，変分自己符号化器

やフローベースモデルでは，画像生成も潜在変数の
推論も一回のフォワード計算で実現していたのに対
し，拡散モデルでは，図 5 に示すように，繰り返し
計算によって画像生成と潜在変数の推論を実現する．

具体的には，変換のステップ数を ，ステップ
におけるデータを （すなわち， ，

）とすると， から への推論のプロセス
（拡散過程）は， と表され，
から への生成のプロセス（逆拡散過程）は，

と表される．拡散過程は雑音
（ノイズ）を加えていく過程であり，一般的には学
習を簡便化するため，あらかじめ定めたルールに
従ってサンプリングされた雑音をデータに加算して
いくことで実現される．一方，逆拡散過程は，雑音
を除去していく過程である．拡散過程では，入力
データに関係なく雑音を付与すればよかったのに対
し，逆拡散過程では入力データに応じて雑音を推定
して除去する必要があるため解くのは簡単ではな
い．そこで，パラメタライズされたモデル（具体的
には，ニューラルネットワーク）を用意し，学習に
よって最適化を行う．学習の詳細については，次の
理論的背景で説明する．

理論的背景　拡散モデルの拡散過程及び逆拡散
過程について数式を交えながら詳述する．なお，拡
散モデルの定式化の方法としては様々なものが提案
されているが，本論文では，それらの中でも代表的

図5　拡散モデル（Diff usion Model）の構造
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な定式化の一つであるデノイジング拡散確率モデル
（DDPM: Denoising Diffusion Probabilistic 
Model）(8) について説明を行う．まず，拡散プロセ
ス においては，マルコフ過程が仮定される．
すなわち，あるステップの状態 は前のステップ
の状態 のみで決定される．このとき，1 ステッ
プの拡散過程は以下の式で表される．

ここで， であり，右辺は平均
分散 の正規分布を表す．正規分布の再生性（正
規 分 布 と そ れ と 独 立 な 正 規 分 布

を 足 し 合 わ せ る と 正 規 分 布
になる）により上式は下式に

置き換えることができる．

ここで，  である．リパラメタライゼー
ショントリック（Reparameterization Trick）(1) に
より， はノイズ を用いて下式で表すこ
とができる．

この式から，拡散過程は徐々にノイズを加えていく
過程であるが， は元のデータ にノイズを
一回加算するだけで求められることが分かる．

続いて，逆拡散過程について説明すると，1 ス
テップの逆拡散過程は，パラメータ で特徴付け
られたモデルを用いて以下で表される．

計算の簡便化のため，デノイジング拡散確率モデル(8)

では， 　　　　をステップ依存の定数　　とする．
よ り 具 体 的 に は， 　　 は　， ま た は，

と置かれる．また，拡散過程で与え
られたノイズ を と から推定するノイズ推定器
を とすると， の関
係式により， をデノイズすることによって得ら
れるデータ は下式で表される．

これにより， は， を と から求め
たときの平均
に等しいとすると，次の式が得られる．

最終式の括弧内は をデノイズする処理を表し，
式全体では，デノイズした結果を更に でスケー
ルした結果を表す．これらの式とリパラメタライゼー
ショントリックにより，逆拡散過程において は
ノイズ を用いて下式で求めることができる．

つまり，逆拡散過程は，デノイズ（右辺第一項）と
ノイズ加算（右辺第二項）を繰り返し行うことで，
徐々に に近づいていく過程と見ることができる＊4．

最後に，拡散モデルの目的関数について説明す
る．変分自己符号化器やフローベースモデルと同様
に，拡散モデルでも最ゆう推定が行われる．拡散モ
デルの各拡散・逆拡散ステップに対して，変分自己
符号化器と同様の変分近似を行うと，負の対数ゆう
度 の変分上界は以下のようになる．

ここで，第二式の第一項については，上述のように
デノイジング拡散確率モデルでは事後分布 は学習
可能なパラメータを持たないと仮定しているため無
視することができる．第二項，第三項については，
拡散過程で与えるノイズ ，ステップ に
おけるデータ ，及び，逆拡
散過程で使われるノイズ推定器 を用いて
書き換えると以下のようになる．

＊4　 本稿では，深層生成モデルを から の写像を学習す
るものと定義し， に対応する は一意に定まるもの
として説明してきたが，上式のようにDDPMでは，逆
拡散を行うたびにノイズを加算するため， に対応する
が必ずしも一意に定まるとは限らない．この点を考慮

し た モ デ ル と し て は，Denoising Diffusion Implicit 
Model（DDIM）(20) があり， から決定論的に を生成で
きるように改良が加えられている．
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デノイジング拡散確率モデル(8) では，上式におけ
る重み付け項を無視した以下の目的関数を用いて最
適化が行われる．

この変形により，デノイジング拡散確率モデルで
は，各拡散・逆拡散ステップにおいて異なる重み付
けがされた変分近似がされることになる．直感的な
説明をすると，この重み付けはノイズの量が少ない
ときは目的関数を小さくし，ノイズの量が多いとき
は目的関数を大きくする効果があり，これにより，
モデルはより難しいデノイズタスクに着目して学習
することが可能になる．また，上式には最終的な出
力である は表れず，逆拡散過程の部分問題であ
る各拡散ステップのデノイズしか表れないことに留
意されたい．つまり，拡散モデルでは，一般的に複
雑で困難な生成過程の学習を，より簡単な部分問題
を解くことで実現することが可能であり，これは拡
散モデルの大きな強みの一つになっている．

特徴　拡散モデルについても品質，速度，多様性
の三つの観点に着目して特徴を説明する．まず，品
質に関しては，拡散モデルでモデル化するのはあく
までもデノイズであり，最終的な出力である の
分布 に対して近似を行う必要がないため近似
誤差が生じないのに加えて，拡散モデルでは同一の
ニューラルネットワークを繰り返し適用することで
飛躍的に表現能力を増大させることができるため，
高品質なデータを生成可能である．一方で，速度に
関しては，ほかの深層生成モデルが一回のフォワー
ド計算で生成できたのに対し，拡散モデルでは繰り
返し計算が必要になるため遅い．多様性に関して
は，変分自己符号化器やフローベースモデルと同様
に最ゆう推定に基づく最適化を行うため，学習デー
タの多様性をカバーすることが可能である．

また，ほかの特徴についても説明すると，拡散モ
デルではデータサイズを維持したまま拡散・逆拡散
を行う必要があるため，観測変数 と潜在変数
の次元を同じにする必要があることが弱みである．

発展　拡散モデルで使われるノイズ推定器では，
データ と同じサイズのデータを入出力する
ニューラルネットワークを使う必要があるため，解
像度の高いデータを扱おうとすると，解像度に応じ
て計算時間が飛躍的に増加するという問題があっ
た．特に，拡散モデルでは繰り返し計算が必要でこ
の問題は深刻であった．この問題に対処するため提

案 さ れ た の が，Latent Diffusion Model（LDM，
別名 Stable Diffusion）(20) である．LDM では，デー
タをまず事前学習した自己符号化器を用いて低次元
の潜在変数に変換した後，低次元の潜在変数に対し
て拡散モデルを適用するように構成することで処理
の高速化を実現している．

また，計算量が解像度に応じて増加する問題に別
のアプローチで取り組んだものとして Imagen(21)

がある．Imagen では，高解像度のデータを表現す
る拡散モデルをいきなり用いるのではなく，低解像
度のデータを表現する拡散モデルを使用した後，超
解像を行う拡散モデルを適用するようにすること
で，学習の容易化と処理の高速化を実現している．

	3	 深層生成モデルの応用
深層生成モデルの応用は多岐にわたり，例えば，

データ変換，データ編集，表現獲得，異常検知，欠
損値補完などの生成以外のタスクへの応用や，画像
以外のデータ，例えば，音声やテキストなどへの応
用などがある．本章では，誌面の都合により，様々
な応用の中でも画像，音声，テキストなどのデータ
の種類によらず有効なアイデアで，また，データ変
換やデータ編集などの様々な応用タスクにおいて
ベースアイデアとなる条件付き生成モデルへの拡張
に着目して説明を行う．

３. １　条件付き生成モデルへの拡張
２．では生成器の入力として潜在変数 のみを

用いる条件なし生成モデルについて説明してきた．
一般的に，潜在変数 z の中には様々な表現が複雑に
絡まり合った状態で存在しており， を直接操作
することによって，出力画像 をコントロールす
ることは簡単ではない．このような問題に対処する
ために提案されたのが条件付き生成モデルである．
条件付き生成モデルでは， に加えて条件情報
を生成器の入力に加えることによって， によっ
て生成画像をコントロールすることを可能にする．
ここで，条件情報とは，クラスラベルやテキスト，
画像などのデータ生成を制御する上で有用な補助情
報のことである。例えば， としてクラスラベル

（例えば，動植物のカテゴリーなど）を用いた場合，
そのクラスに合った画像を生成することが可能にな
る．同様に， としてテキストを用いた場合は，
テキストから画像への変換（Text-to-Image）が可
能になり， として画像を用いた場合は，画像か
ら画像への変換（Image-to-Image）が可能になる．
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このように，条件付き生成モデルは画像生成の制御
性を向上させる上で重要な技術となっている．以下
では，誌面の都合により，深層生成モデルの中でも
特に広く使われている敵対的生成ネットワーク

（３. ２）と拡散モデル（３. ３）に着目し，条件付
き生成モデルへの拡張について具体的に説明する．
なお，変分自己符号化器，フローベースモデルを含
むいずれの深層生成モデルも，条件付き生成モデル
への拡張において重要なことは，モデル化対象を

から に拡張することである．その
ため，後述の敵対的生成ネットワークや拡散モデル
に関する例と同様に，基本的には，条件情報 y を
うまくモデルに組み込むことによって条件付き生成
モデルに拡張できることに留意されたい．

３. ２　敵対的生成ネットワークの条件付き拡張モデル
敵対的生成ネットワークの代表的な条件付き拡

張モデルとしては，条件付き敵対的生成ネットワー
ク（cGAN: Conditional GAN）(22) と補助分類器付
き敵対的生成ネットワーク（AC-GAN: Auxiliary 
Classifier GAN）(23) がある．本節ではこれらを順に
説明する．

３. ２. １　条件付き敵対的生成ネットワーク（cGAN）
条件付き敵対的生成ネットワーク(22) では，図 6

に示すように，生成器 と識別器 の入力に条
件情報 を与える．この変更に伴い，目的関数は
下式に拡張される．

この拡張により，識別器 は に基づいて画像
を識別，すなわち，条件情報 を考慮した上で実
画像か生成画像かの識別を行う．一方で，生成器

は に基づいて生成した画像が を考慮した
上で実画像に識別されるように最適化される．これ
により，生成器 は を考慮した上でリアリティ
のある画像を生成することが可能になる．

３. ２. ２　 補助分類器付き敵対的生成ネットワーク
（AC-GAN）

補助分類器付き敵対的生成ネットワーク(23) の構
造を図 7 に示す．この図に示すように，補助分類
器付き敵対的生成ネットワークの生成器 は条件
付き敵対的生成ネットワークの生成器 と同じ
で，入力に条件情報 が与えられる．一方，識別
器については，条件なし敵対的生成ネットワークの
識別器 に加えて，与えられた画像 のクラス
を分類する補助分類器 （ はモデルパラ
メータ）が合わせて使われる．この変更に伴い，目
的関数は以下に拡張される．

第一式は，生成器が から に変更さ
れただけで，ほかの部分は条件なし敵対的生成ネッ
トワークと同じである．第二式，第三式が新たに導
入された目的関数で，まず，第二式では，実画像を
用いて補助分類器 　のクラス識別が学習される．
一方，第三式では，補助分類器 は固定したまま
生成器 の学習が行われる．具体的には，生成器

が に基づき生成した画像が，補助分類器
に適切に分類されるように生成器 の学習が行わ
れる．

このように，条件付き敵対的生成ネットワークと
補助分類器敵対的生成ネットワークでは，識別器に
おいて， を入力で使うか出力で使うかという違
いがある．

３. ３　拡散モデルの条件付き拡張モデル
拡散モデルの代表的な条件付き拡張モデルとし

ては，分類器ガイダンス（Classifier Guidance，
CG）(24) と分類器なしガイダンス（Classifier-Free 
Guidance，CFG）(25) の二つがある．本節ではこれ
らを順に説明する．

各々の詳細について説明する前に，前提知識とし

図7　補助分類器付き敵対的生成ネットワークの構造

図6　条件付き敵対的生成ネットワークの構造
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て，ノイズ推定（２. ２. ４で説明した ）と
スコア推定の関係について説明する．なお，スコア
とは対数ゆう度 の入力 に関する勾配

である．ノイズ推定とスコア推定の間
には下式が成り立つ(26)。

上記関係式の直感的な解釈を説明すると，左辺は画
像を良くするために除外が必要なノイズの量を意味
し，一方，右辺は画像を良くするために必要な更新
ステップの大きさを意味する．つまり，左辺と右辺
は画像を良くするということを異なる表現をしたも
のと言える．また，上式の左辺と右辺をそれぞれ条
件付き設定に拡張すると以下が得られる．

３. ３. １　分類器ガイダンス（CG）
分類器ガイダンス (24) では，条件なしノイズ推定

が得られている状況下で，条件付き生成
ができるようにすることを考える．この動機の下，
上述の条件付きスコア推定 をベイズ
の定理に基づき変形する．

右辺の第一項に関しては，ノイズ推定とスコア推定
の関係式より，条件なしノイズ推定 から算
出することができる．一方，右辺第二項の　　　　
については，分類器ガイダンスではクラス分類器 
　　　　　（　はモデルパラメータ）を用いて表す．
更に，この項に関しては，ガイダンススケール

を導入することでクラスに対する忠実性をコ
ントロールできるようにする．ガイダンススケール
付きの条件付きスコアを と置くと，上
式は下式に置き換えられる．

分類器ガイダンスの課題は二つあり，一つは，クラ
ス分類器 は，クリーンな画像 だけでは
なく様々なノイズレベルの画像 に対応できる必
要があること，もう一つは， と の関連度が低
い場合， の に対する勾配が不安定にな
ることである．

３. ３. ２　分類器なしガイダンス（CFG）
上記の分類器にまつわる二つの課題を回避する

ため提案されたのが，分類器なしガイダンス (25) で

ある．分類器なしガイダンスでは，ベイズの定理に
基づき，ガイダンススケール付きの条件付きスコア

を以下のように変形する．

分類器ガイダンスでは，分類器 によって，
生成過程を誘導していたが，分類器なしガイダンス
では，条件付きスコアと条件なしスコアの差分（第
二式の第二項）に基づき生成過程を誘導している．
重要なことは，第二式では分類器 は使わ
れないため，上述の分類器ガイダンスの分類器にま
つわる二つの課題を回避することができることであ
る．また，分類器なしガイダンスでは，条件付きス
コア と条件なしスコア
の二つのスコアを計算する必要があるが，条件なし
スコアについては，条件付きスコアの に無情報

を代入することで表現することができる．これ
により、一つの条件付きノイズ推定 を
用いて両者を表現することが可能である．

	4	 おわりに
本論文では，深層生成モデルの基礎として，認識

と生成の対比から説明を始め，続いて，代表的な深
層生成モデルの仕組み，理論的背景，特徴，及び発
展について説明した．また，深層生成モデルの応用
では，代表的な応用の一つとして条件付き生成モデ
ルへの拡張について紹介した．本論文では，誌面の
都合で筆者の主観により研究事例をピックアップし
て紹介してきたが，深層生成モデルの研究は紹介し
たものにとどまらず，ほかにも数多くの興味深い研
究があることに留意されたい．例えば，本論文で
は，主に画像生成に着目して説明してきたが，音
声，音楽，テキストなどのほかのデータの生成に関
する研究も活発に行われている．筆者らも深層生成
モデルを用いた画像生成にとどまらず，音声合成・
変換の研究も活発に行っている．具体的な研究事例
は筆者の Web サイト＊5 で紹介しているので，興味
のある方は参照されたい．

また，深層生成モデルの今後を語る上で無視でき
ない問題は，生成 AI の普及によるメリットを享受
しながら，ディープフェイクや著作権侵害などの生
成 AI の悪用のリスクをいかにして軽減するかとい
うことである．これに関しては，研究面では，
ディープフェイクの検出や生成画像用の電子透かし
の研究が活発に行われている一方，法規制の議論・
整備も進みつつあるところであり，今後も注視して
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いくことが重要であると考える．
最後になるが，深層生成モデルの応用範囲は飛躍

的に広がっており，読者の皆様も何らかの形で使用
する機会が増えていくと予想される．そのようなと
きに本論文が読者の一助となることを心から願い，
本論文の結びとする．

■ 文献
（1） D. P. Kingma and M. Welling，“Auto-encoding 

variational bayes，” ICLR (International Conf. 
Learning Representations), 2014.

（2） D. J. Rezende, S. Mohamed, and D. Wierstra, 
“Stochastic backpropagation and approximate 
inference in deep generative models,” ICML 
(International Conf. Mach. Learning), 2014.

（3） L. Dinh, D. Krueger, and Y. Bengio, “NICE: Non-
linear independent components estimation,” 
ICLR Workshop, 2015.

（4） L. Dinh, J. Sohl-Dickstein, and S. Bengio, “Density 
estimation using real NVP,” ICLR, 2017.

（5） I. J. Goodfellow, J. Pouget-Abadie, M. Mirza, B. 
Xu, D. Warde-Farley, S. Ozair, A. Courville, and 
Y. Bengio, “Generative adversarial nets,” NIPS 
(Neural Inf. Process. Syst.), 2014.

（6） J .  S o h l - D i c k s t e i n ,  E .  A .  W e i s s ,  N . 
Maheswaranathan, and S. Ganguli, “Deep 
unsupervised learning using nonequilibrium 
thermodynamics,” ICML, 2015.

（7） Y. Song and S. Ermon, “Generative modeling by 
estimating gradients of the data distribution,” 
NeurIPS (Neural Inf. Process. Syst.), 2019.

（8） J. Ho, A. Jain, and P. Abbeel, “Denoising 
diffusion probabilistic models,” In NeurIPS, 2020.

（9） Y. LeCun, S. Chopra, R. Hadsell, M. Ranzato, 
and F. J. Huang, “A tutorial on energy-based 
learning, “Predicting Structured Data,” MIT 
Press, 2006.

（10） A. van den Oord, N. Kalchbrenner, O. Vinyals, L. 
Espeholt, A. Graves, and K. Kavukcuoglu, 

“Conditional image generation with PixelCNN 
decoders,” In NIPS, 2016.

（11） A .  v an  den  Oo rd ,  O .  V inya l s ,  and  K . 
Kavukcuoglu, “Neural discrete representation 
learning,” In NIPS, 2017.

（12） A. Razavi, A. van den Oord, and O. Vinyals, 
“Generating diverse high-fidelity images with 
VQ-VAE-2,” In NeurIPS, 2019.

（13） D. P. Kingma and P. Dhariwal, “Glow: Generative 
flow with invertible 1x1 convolutions,” In 
NeurIPS, 2018.

（14） D. P. Kingma, T. Salimans, R. Jozefowicz, X. 
Chen, I. Sutskever, and M. Welling, “Improved 
variational inference with inverse autoregressive 
flow,” In NIPS, 2016.

（15） R. T. Q. Chen, Y. Rubanova, J. Bettencourt, and 
D. Duvenaud, “Neural ordinary differential 
equations,” In NeurIPS, 2018.

（16） W. Grathwohl, R. T. Q. Chen, J. Bettencourt, I. 

Sutskever, and D. Duvenaud, “FFJORD: Free-
form continuous dynamics for scalable reversible 
generative models,” In ICLR, 2019.

（17） M. Arjovsky, S. Chintala, and L. Bottou, 
“Wasserstein generative adversarial network,” In 
ICML, 2017.

（18） X. Mao, Q. Li, H. Xie, R. Y.K. Lau, Z. Wang, and 
S. P. Smolley, “Least squares generative 
adve r sa r i a l  ne twork s ,” In  ICCV ( IEEE 
International Conf. Comput. Vision), 2017.

（19） T. Karras, S. Laine, and T. Aila, “A style-based 
generator architecture for generative adversarial 
networks,” In CVPR (Comput. Vision and Pattern 
Recognition), 2019.

（20） R. Rombach, A. Blattmann, D. Lorenz, P. Esser, 
and B. Omme, “High-resolution image synthesis 
with latent diffusion models,” In CVPR, 2022.

（21） C. Saharia, W. Chan, S. Saxena, L. Li, J. Whang, 
E. Denton, S. K. S. Ghasemipour, B. K. Ayan, S. 
S. Mahdavi, R. G. Lopes, T. Salimans, J. Ho, D. J. 
Fleet, and M. Norouzi, “Photorealistic text-to-
image diffusion models with deep language 
understanding,” In NeurIPS, 2022.

（22） M. Mirza and S. Osindero, “Condit ional 
generative adversarial nets,” arXiv preprint 
arXiv:1411.1784, 2014.

（23） A. Odena, C. Olah, and J. Shlens, “Conditional 
image synthesis with auxiliary classifier GANs,” 
In ICML, 2017.

（24） P. Dhariwal and A. Nichol, “Diffusion models 
beat GANs on image synthesis,” In NeurIPS, 
2021.

（25） J. Ho and T. Salimans, “Classifier-free diffusion 
guidance,” In NeurIPS Workshop, 2021.

（26） P. Vincent, “A connection between score 
matching and denoising autoencoders,” Neural 
Computation, 2011.

(2024 年 6 月 3 日受付，9 月 2 日再受付 )

＊5　 https://www.kecl.ntt.co.jp/people/kaneko.takuhiro/



1 はじめに
グラフニューラルネットワーク（GNN）とはグラフ

データを処理するニューラルネットワークである．画
像・音声・テキストデータにおいてニューラルネット
ワークが機械学習モデルの事実上の標準になったよう
に，グラフデータにおいても，グラフニューラルネット
ワークが標準的な機械学習モデルとなっている．グラフ
ニューラルネットワークの原型は，1990 年代から
2000 年代中頃に登場した（1），（2）．当時はカーネル法が
主流であり，グラフニューラルネットワークは標準的な
選択とはならなかったが，2017 年頃に深層学習と結び
付いて急速に普及が進んだ（3）．その勢いは現在も止ま
ることなく，機械学習系の国際会議 ICLR 2024 ではグ
ラフニューラルネットワーク関連の論文が 170 本発表
された．ICLR 2024 の全論文のうち 7.4 ％がグラフ
ニューラルネットワーク関連ということになる．本稿で
は ICLR 2024 で発表されたグラフニューラルネット
ワークの最新動向について解説する．

2 概要
グラフニューラルネットワークの研究トピックは大

きく分けて二種類ある．第 1は，解釈性，頑健性，高
速化，汎化性能の解析など，通常のニューラルネット
ワークにもあるトピックである．通常のニューラルネッ
トワークにおける結果を，グラフニューラルネットワー
クに拡張することが基本的な方針であるが，入力データ
の離散性など，グラフ特有の課題があり，それらの課題
を克服することが主な焦点となる．第 2は，同変性，
過平滑化など，グラフニューラルネットワーク特有のト
ピックである．これらの分析は群論やスペクトルグラフ
理論など，グラフ特有の理論を本質的に扱うことが多
い．図 1に ICLR 2024 で発表されたグラフニューラル

ネットワーク関連のトピックの分布を掲載する．以下で
は代表的なトピックについて詳細に解説する．

3 解釈性
ほかの深層学習手法と同様，グラフニューラルネット

ワークでも解釈や信頼性の重要性が叫ばれている．この
トピックの嚆矢はGNNExplainer（4）であり，そこから
5年ほど精力的な研究が続いている．グラフデータにお
いては，頂点特徴量ベクトルのうちどの次元が重要かな
ど，通常のニューラルネットワークにおいても研究され
ている問題設定のほか，どの頂点やどの辺が重要かな
ど，グラフ特有の問題設定，そしてそれらを組み合わせ
た問題設定もある．これらの問題設定は特徴ベクトル以
外に様々な要素が存在する点で，通常のニューラルネッ
トワークの解釈性よりも一般的な問題設定であり，一段
と難しい問題である．通常のニューラルネットワークの
解釈性が完璧に解かれていないのと同様に，グラフ
ニューラルネットワークでも完璧な解決はまだ遠く，
様々なアプローチの模索が続いている段階である．
ICLR 2024 では，様々なグラフニューラルネットワー

クの解釈性手法の特性や，性能をベンチマークする 
GNNX-BENCHという研究がマート・コサンら（5）によ
り発表された．この論文の結論はそれなりに良い解釈手
法もあるが，安定性などまだまだ課題はある，というも
のである．この論文では反実仮想説明を詳しく取り扱っ
ている．反実仮想説明とは，入力例をどのように変化さ
せたら別の予測がされるかを基に解釈を行うというアプ
ローチであり，グラフニューラルネットワークに限らず
一般の機械学習モデルの解釈方法として人気である．
ローンの審査において「あなたは落ちてしまったけれ
ど，年収があと 100 万円高ければ，当社のモデルは合
格と判断していました」というような説明である．グラ
フニューラルネットワークにおいても「この化合物は毒
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があると判断されてしまったけれど，この官能基が付い
ていれば毒がないと予測していました」というような反
実仮想説明が用いられる．そういった説明を生成する手
法は幾つかあるが，現実的ではない仮想データを生成し
てしまうことが，この論文で指摘されている．非連結な
グラフを生成してしまったり，炭素原子に 10個の水素
原子が結合していたりして，化合物としての体裁を保っ
ていないような仮想データが生成されてしまう．「もし
も〇〇だったらなぁ」の〇〇が突飛過ぎて現実的な解釈
としては役に立たないというわけだ．このような問題意
識はこの論文以前からあり，生成モデルを用いてもっと
もらしいグラフだけを使う（6），（7）といったことも提案さ
れているが，それでも不合理なグラフを生成してしまう
ことはある．生成モデルも完璧ではないので，生成モデ
ルの上で説明を探索すると，生成モデルがうまく訓練さ

れていない領域に到達して，生成モデルがもっともらし
いと勘違いしているが，実はそうではないデータが生成
されてしまうのだ．特に，反実仮想の生成を目的とする
場合はそのような領域に到達する傾向がある．生成モデ
ルも日進月歩なので，生成モデル自体が成長することで
このアプローチも自動的に改善すると考えられ，そのよ
うな生成モデルを取り入れることが一つの将来の方向性
だとこの論文では指摘している．このほか，連結性や化
合物の価数制約などは，説明手法の側でハードに制約を
設けながら説明を探索するアプローチも考えられる．
このほか，解釈性について様々なアプローチの手法が

ICLR 2024 では提案された．シャオキ・ワンら（8）は決
定境界にあるぎりぎりのグラフを構築することで，モデ
ルの分類法則を解釈する方法GNNBoundary を提案し
た．ペーター・ミューラーら（9）はメッセージ伝達を決

図1　 ICLR 2024で発表されたグラフニューラルネットワーク関連のトピックの分布
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定木に蒸留することでモデルの分類法則を解釈する方法
GraphChef を提案した．
これを使っておけば間違いないというような手法は

少なくとも今のところはないので，タスクの性質やどう
いう説明が欲しいかといった個々の状況に応じて，適切
な手法を選択する力量が求められるのが現状である．

4 同変性
モデルが同変（equivariant）であるとは，ざっくり

言うと，モデルが入力データの対称性を保存して出力を
決定するということである．例えばベンゼン（6個の炭
素が輪になった化合物）は対称である．ベンゼン中の一
つの炭素原子は正例，ほかの五つの炭素原子は負例と分
類するモデルは対称性を破っているので同変ではない．
同変なモデルでは全部を正例とするか，全部を負例とす
るかのどちらかであることが保証される．タスクによっ
ては，入出力が同変であることが要請される場合もあ
り，そのようなときには同変なモデルを使うことで明ら
かな間違いを防げる．また，1個の炭素原子にだけ訓練
ラベルを付けた場合にも，実質，ほかの五つの炭素原子
にも訓練ラベルを付けたことと同じ効果が得られ，デー
タ効率が向上する．ベンゼンの場合は明らかであるが，
もっと複雑な場合には人手でケアしきれないので，モデ
ルが同変であると保証されていることは有益である．グ
ラフニューラルネットワークは同変であることが保証さ
れている．
同変性についての研究は大きく分けると，同変性が保

証されるモデルを提案したり，どういう場合に同変性が
成立するかを数学的に証明する研究と，同変性をうまく
活用した応用を提案する研究に分かれる．前者は関数解
析などのニューラルネットワーク解析の基本的な道具の
ほか，群論など対称性を扱う数学的な道具が活躍するの
で，数学寄りの人に人気の研究分野である．ICLR 
2024 では，回転や平行移動などの操作について同変で

ある高速なモデルを提案したこと（10）が一例である．
応用研究としては，モデルパラメータを入力として受

け取るメタネットワークの研究が 2件発表された（11），（12）．
これらは，何百万次元から成るモデルパラメータベクト
ルθ を受け取り，そのモデルの性質を予測するモデル
を得ることを目指す（図 2）．入力モデルの精度を予測
することが応用の一例である．すなわち，モデル自体が
別のモデルに入力される一段メタな問題である．多層
パーセプトロンなど，多くのアーキテクチャには対称性
が存在する．モデルパラメータの「○次元目」と「△次
元目」を入れ替えても同じモデルを表すため，それらは
同じ予測をするべき，つまり次元の入れ替えについて同
変（不変）であるべきである．文献（11），（12）では
モデルパラメータベクトルを入力として受け取るタスク
をグラフニューラルネットワークで解くことを提案して
いる．グラフニューラルネットワークの出力は入力モデ
ルのニューロンの順序によらないので，このような対称
性に自動で対処できる．実験では，モデルパラメータベ
クトルを見るだけでそのモデルの性能をかなりの精度
（順位相関係数 >= 0.9）で当てられている．

5 表現能力
モデルが解ける問題の範囲をそのモデルの「表現能

力」と言う．グラフニューラルネットワークの表現能力
は複雑で，どのような問題が解けるかを調べたり，解け
ないとされている問題をどのようにすれば解けるように
なるかを考えたりということが精力的に研究されてい
る．このトピックにおける嚆矢はグラフニューラルネッ
トワークとワイスフェイラー・リーマン検査の等価性を
指摘したクリストファー・モリスらとケユリュー・シュ
ウらによる研究（13），（14）である．以降 5年以上にわたり
盛んに研究が続けられているトピックである．このト
ピックは関連する問題がグラフ理論やグラフアルゴリズ
ム分野で古くから研究されており，それらの道具をグラ

図2　メタネットワークの概要
メタネットワークはニューラルネットワークを入力として受け取り，数値や別のニューラルネットワークを出力
する．ニューラルネットワークはグラフであるので，メタネットワークはグラフニューラルネットワークにより
実現できる
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フニューラルネットワークに持ってきて解析するという
流れが定番である．私の以前の研究（15）も局所分散アル
ゴリズムという古典的な道具をグラフニューラルネット
ワークに持ってきて解析に用いるというものだった．最
近は掘り出し物の飛び道具も尽きたので，細かな話題を
拾いながら漸進しつつ，さてどうするかというような空
気のように思う．
ICLR 2024 では部分グラフの認識可能性に基づいた

研究が目立った．文献（16）では，どういう部分グラ
フを見分けられるかということを基準に，グラフニュー
ラルネットワークの表現能力を分類することを提案して
いる．文献（13），（14）以来，今まではワイスフェイ
ラー・リーマン検査を基に表現能力を分類することが一
般的だった．ワイスフェイラー・リーマン検査はグラフ
ニューラルネットワークと相性が良く，解析しやすいこ
とが利点だが，大雑把な分類しかできないことと，ワイ
スフェイラー・リーマン検査を基準に「〇〇である」と
言われても，応用者にはぴんと来ないという問題があっ
た．どういう部分グラフを見分けられるか，であれば応
用者も解釈しやすく，粒度も細かく分類できる．このよ
うな考え方自体は文献（17）など以前からあったが，
文献（16）はこの考え方を体系化したことが貢献であ
る．このほか，文献（18）や（19）は，ではどうすれ
ばグラフニューラルネットワークでより多くの部分グラ
フを見分けられるようになるか，ということを研究して
いる．
ゼハオ・ドンら（20）は別の方向性を提案している．グラ

フを見分ける問題は古くから研究されており，具体的な
アルゴリズムやツールも多く開発されている．ドンら（20）

は，それらのツールを前処理として使って，結果をグラ
フニューラルネットワークに提示することで，グラフ

ニューラルネットワークの表現能力を高めることを提案
する．全てをニューラルネットワークに任せたい流派
と，外部の資源を活用しながら能力を高める流派はこの
分野に限らず常に綱引きの状態だが，表現能力では前者
が主流だったことに対して，ドンらの研究はその反動の
一例とも捉えられる．

6 時系列データ
グラフニューラルネットワークは時系列データにも

適用できる．グラフニューラルネットワークを時系列
データに適用することは，非常に簡単にできてしまい技
術的な課題が少ないので，基礎的な研究よりも応用研究
が多い．ICLR 2024 では，脳波などの生体センサデー
タ（21），（22） や電子カルテデータ（23）など医療応用の研究
が多く見られた．このほか，文献（24）では，センサ
の欠損値を周囲のセンサから推定する仮想センシングに
グラフニューラルネットワークを応用している．地理的
な接続をグラフで表し，各地点での時系列を処理する時
空間データの分析にもグラフニューラルネットワークが
応用されることが多い．

7 分子
分子データはグラフニューラルネットワークの応用

先の花形だ．創薬や材料工学など，社会的にインパクト
の大きい魅力的な応用がたくさん提案されている．創薬
にしろ，材料工学にしろ，良い分子を見つけることが目標
になることが多いので，生成モデルの研究が盛んである．
分子データの分野では拡散モデル（図 3）が最も勢い

がある．拡散モデルとグラフニューラルネットワークの

順過程（雑音付加）

逆過程（雑音除去・生成）
図3　拡散モデルの図示

画像に対する拡散モデルと同様に，雑音を付加する過程を逆算するモデルを訓練し，完全な雑音から雑音成分を繰り返すこと
でグラフデータを生成する．
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組合せ自体は文献（25）で提案されてから既に 4 年以
上経過しているが，ICLR 2024 でも 文献（26），（27）
など新しい拡散モデルが提案された．拡散モデルをグラ
フデータに適用すること自体にはそこまで技術的な障壁
はないが，分子特有の対称性（同変性）を入れたり，三
次元空間での原子の位置関係を考慮したり，応用に根差
した帰納バイアスを入れるところがこのトピック特有の
課題としてよく研究されている．
ICLR 2024 においてこの分野における特筆すべき成

果は文献（28）である．この研究では 1億以上の分子
から成る超巨大なデータセットを整備し，分子データの
ための基盤モデルの構築を試みた．MILAなど複数のグ
ループにわたる 35人の研究者から成る大きなプロジェ
クトである．この論文はどちらかというとデータセット
の整備が中心であり，基盤モデルの構築はまだ道半ばと
いった感じである．複数タスクで訓練したモデルがほか
のタスクにうまく転移できている例もあるが，最大の
データセットではうまくいっていない．ここは今後の課
題である．だが，グラフデータに対する生成モデルはテ
キストや画像などと比べてデータ不足のために遅れがち
だった問題に対して，大きく前進することはできた．こ
の研究を足掛かりに，モデルもスケールするなどして今
後 1～2年でこの分野は大きく進展するのではないかと
思う．

8 物理
グラフニューラルネットワークを物理シミュレー

ションへ応用させることも最近人気である．一つのきっ
かけは ICLR 2021 で傑出論文賞（outstanding paper 
award） を受賞した文献（29）である．この研究ではグ
ラフニューラルネットワークを使ってかなり高精度に物
理シミュレーションを実現した．
ICLR 2024 でも物理シミュレーション応用が目立っ

た．中でも，各粒子にセンサがなくても（RGBD）動画
像観測から粒子シミュレータを学習できる（30），部分的
な観測だけからシミュレータを学習する（31），メタ学習
を基に未知の物理システムに汎化できる（32）など，デー
タ駆動特有の利点を生かした研究が多く見られた．

9 おわりに
グラフニューラルネットワーク自体のコア技術はか

なり成熟した一方で，様々な分野に応用が広がったため
に実用上の課題が多く現れた．今はそれらの解決を目指
している段階であるという感触である．応用分野が広
がった分，論文の数も非常に増えた．今後もこの傾向は

持続すると思われる．あらゆるドメインと組み合わせら
れることがグラフニューラルネットワークの大きな強み
であり，どのようなドメインでもグラフニューラルネッ
トワークを活用するチャンスがある．本稿で興味を持っ
た方は各々のドメインに適用できないか考えて頂ければ
幸いである．
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1 はじめに
近年，SNSなどのサービス産業が産業構造の中で大

きな部分を占めるようになり，そのサービス産業におけ
る ICT（情報通信技術）の役割は一層増している．本稿
では，サービスの捉え方の変遷，サービス学，サービス
工学から関係する工学教育について述べる．更にサービ
スに関係するネットワークの基礎理論についても紹介す
る．
サービス産業もサービスに関する研究も発展段階で

あり，統一的に論ずることは難しく，本稿は，あくまで
も筆者の私見であることをあらかじめお断りしておく．

2 サービスの捉え方
およそ 70年前の日本の第一次産業，第二次産業，第

三次産業の割合は，45 ％，25 ％，30 ％であったが，
現在は 3 ％，23 ％，74 ％となっている．第一次産業
は農業，林業，漁業などで，第二次産業は製造業，建設
業，工業など，第三次産業はその他の産業が入るが，第
三次産業を全てサービス産業と呼んでよいのか，第一次
産業，第二次産業の部分にもサービスの部分はあるので
はないかとの考え方もあるであろう．そこで，サービス
に関する考え方の変遷について考えてみたい（1）～（3）．
現在，パソコン，スマートフォン，ネットワークなど

から成る IT基盤は，電気，水道などの社会基盤と並ん
で，必要不可欠なものになってきている．その技術であ
る ICT は，環境，都市，農業，資源，流通，土木，医
療，教育などのそれぞれの産業を抜本的に変革し，産業
構造，経済構造，社会構造までをも大きく変える力を有
すると認識されている．そして，多くの分野へ活用さ
れ，その一層の広がりも期待されている．このことは，
ICTの汎用品化と見ることができ，その要因が，無形財
の経済へ影響が大きくなってきていることにあると考え

られている（4）．
初期の段階のサービスの捉え方（理解）は，

①　無形性：実物を見たり触ったりできない．
②　 異質性・非均一性：サービスの質は時間，場所，関

係する人間によって異なる．
③　同時性：生産と消費が同時に発生する．
④　消滅性：消費のために蓄積しておけない．

である．そして，‘もの ’とサービス（goods and services）
をそれぞれ有形財，無形財と捉えていた．この中で，特
に無形性を有する無形財の経済への影響と ICTの活用
とが深く関わることから，サービス産業と ICTは元々
強く結び付いていると考えられてきた．
有形財，無形財の捉え方の二分法では，図 1の（a）

のように ‘ もの ’ そのものの機能的価値を最大化する
グッズドミナントロジック（Goods Dominant Logic）
が主流であったが，1980 年頃から ‘ もの ’ をサービス
に含めて考えるようになり，2000 年頃に，‘ もの ’ を
サービスの一部と捉えて，図 1（b）のように，サービ
ス全体としての経験的価値も最大化するという，サービ
スドミナントロジック（Service Dominant Logic）が
提案された（5）．更に，提供物を介して，提供者と受容

図１　 グッズドミナントロジックからサービスドミナント
ロジックへの移行

（a） グッズドミナント（a） グッズドミナント
ロジック

（b） サービスドミナントロジック（b） サービスドミナントロジック
（‘もの’ をサービスの一部と捉える）（‘もの’ をサービスの一部と捉える）

‘もの’‘もの’
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者とが相互に働き掛けることの全体を指して「サービ
ス」と呼ぶことが最近は一般化してきている（1）．
図 2に一つのサービス価値共創モデルを示す．五角

形は提供者（個人も団体も含む），六角形は受容者（個
人も団体も含む）を示す．上側の五角形，六角形の間
で，提供者はチャネル（輸送網，通信網など）を通して
コンテンツ（有形，無形）を受容者に届ける．これは，
提供者が価値を提案して，受容者はその価値を評価す
る．下側の五角形，六角形は，同種の提供者と受容者
で，コストと利益の流れ（交換価値共創）を表してい
る．これは提供者と受容者は相互に働き掛けながら協同
して価値を創造（価値共創）することを図で小さなルー
プで表している．（説明上，上側の五角形，六角形では
コンテンツとチャネルの機能を，下側で交換価値共創の
機能を示したが，上側も下側も両機能を有している．交
換価値共創を小さなループで表示した．）更に，提供者
同士（提供価値共創），受容者同士（利用価値共創）の
間でも相互に価値共創がなされ，この価値共創も小さな
ループで表している．また，五角形，六角形が団体など
の場合はその中でも価値共創がされる可能性がある状況
を五角形，六角形の左または右隣の小ループで表してい
る．現状でサービスに特に関係が深い既存分野は経営学
と工学であるので，図 2の下部にサービスを支える経
営学，工学の分野名を示している．
コンテンツが有形，無形を含むので，第一次産業や第

二次産業にも，サービスは含まれることになる．このよ

うに社会全体へのサービスの役割が大きくなってきてい
る社会を「サービス化社会」と呼ぶようになってきてい
る．サービスの概念は業種によって伝統的な捉え方と現
代風な捉え方とが混在しているが，徐々に図 2のよう
な捉え方が定着しつつある．
サービスを図 2のように捉えると，提供者と受容者

を区別しておくのではなく，サービス化社会では，アク
ターを提供者・受容者の両方を表しているとして，図 3
のようにモデル化してよいであろう．
図 3において，丸はアクターを表し，アクターは個

人，団体（企業など）を表す．このアクターがネット
ワーク化され，それをインフラやプラットホームが支え
ている．インフラには通信ネットワーク，決済システム
などが含まれ，プラットホームには，ソフトウェアプ

図２　サービス価値共創モデル（文献（1）を参照して作成）

図３　サービスと通信ネットワーク
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ラットホーム（Windows や iOS・Android），オンライ
ンプラットホーム（検索エンジン，SNS，アマゾン・楽
天のようなショッピングサイト），アプリプラットホー
ム，メディアプラットホーム（YouTube ほか）などが
含まれる．
サービスは，図 3のようなネットワークの中で価値

共創活動をするが，どのような価値を目指すのであろう
か．各アクターは資源提供者でもありそれを総合的にま
とめて価値を創造するが，現実にはこの提供される資源
（知識やスキルも含む）をまとめる仕組みを提供する主
体が企業になる．このとき，創造すべき価値をどのよう
に考えればよいであろうか．図 1のところでは ‘もの ’
そのものの機能的価値を最大化するグッズドミナントロ
ジックから，サービス全体としての経験的価値も最大化
するというサービスドミナントロジックへの変遷を述べ
た．更に，‘もの ’ づくりから ‘もの ’ ／ ‘ こと ’ づくり
へ拡大する中で，経験的価値，使用価値，意味的価値，
文脈価値などの価値の言葉（表現）が使われてきてい
る．（例えば文献（6）．）これらの言葉は，サービスに
は人間が主役として関わっていることから来る各種表現
と考えられる．最近の社会では医療，教育，観光，エン
ターテインメントなどへの支出が増大している．このこ
とは，消費者の選択の対象は，より便利でより快適な生
活を実現するものだけでなく，より楽しく，新鮮な経験
を提供してくれるものに移ってきていることと無縁では
ない．このような中では個人個人の好みで，価値が変わ
る．そこで，最近の価値の表現として，以下の三つが提
案されている（7）．

・機能価値
・知識価値
・感情価値

ここで機能価値は例えば製品の性能などであり，知識
価値は例えば経験や利用で蓄積される価値で，感情価値
は例えば満足・不満足や好き・嫌いの程度の価値であ
る．これらの価値の中で，機能価値は客観的に評価でき
る場合が多いが，知識価値，感情価値はアンケートなど
に頼らざるを得ない．このアンケートによる評価をより
客観的にすることが，サービスの学術の構築には大切で
あり，感情価値などを科学的に測ることの必要性と重要
性は，産業界からも指摘されている（8）．
グッズドミナントロジックの時代では，‘もの ’ づく

り側（提供者側）の倫理観が重要視されていたが，サー
ビス化社会では，アクターは提供者と受容者の両方であ
ることから，社会全体での倫理観，社会的責任などが問
われることになる．

3 サービス学
サービスが社会の中で大きなウェイトを占めるよう

になってきて，サービスを学問の一つである「サービス
学」として捉えて教育研究がされるようになってきてい
る．サービス学は以下のように定義されている（2）．
「サービスとは，提供者と受容者が価値を共創する行
為で，サービスは人間を含むシステムにおいて持続的か
つダイナミックに生産・提供・消費される．」と定義さ
れる．このような性質を持つ「サービスに関する総合的
な学問体系」をサービス学と呼ぶ．
図 2で説明したようにサービスは提供者からの一方

的な行為では成り立たず，受容者との「共創・相互行
為」によって生み出される．また，サービスにおける提
供者と受容者の共創関係や価値は，相互作用を繰り返す
ことによってダイナミックに変容する．このようにサー
ビスには人間が深く関わるため，複雑で現状ではサービ
ス学は十分に体系化がされているとは言い難い状況のよ
うに見える．物理学や化学のような自然科学のように，
人間の感情などは排除した法則性に基づき体系化し，そ
の応用手法に慣れた伝統的な工学領域では異質に感ずる
かもしれない．一方で，工学分野においては，OR（オ
ペレーションズリサーチ）や通信理論でも利用される待
ち行列理論などを活用し，輸送業，ホテルや外食業での
予約システムが構築されている．更に，IoTを利用して
遠隔で計測されたビッグデータを蓄積，機械学習し，
AI を用いることで，大規模社会システムの管理分野で
サービスの仕様策定から設計，制御などが可能となって
きている．このような分野はサービス工学に含まれる．
また，経営学では，サービスマーケティングの研究が盛
んで，サービス品質，顧客満足などの概念を使い，サー
ビス提供事業体の経営理論などが利用されている．この
ように，現状でサービスに特に関係が深い既存分野は経
営学と工学である．以上ように経営学，工学の分野と
サービスへの関係を述べたが，サービス学にはそのほか
にも多くの分野が関わっており，その体系化が望まれる
ところである．

4 サービス工学，サービス技術と
工学教育

従来，工学とは ‘ もの ’ づくりの際に，設計，生産，
消費，利用，廃棄と続く，製品の一生の体系であると考
えられてきた．同様に，サービスをその設計から廃棄ま
での一生に役立てることを目指した体系をサービス工学
と称している．サービス工学がサービスの分野の一つで
あるならば，当然サービス技術もその分野の一つと考え
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なければならない．近年，各大学の工学部の教育プログ
ラムの設計の中で，サービス化社会などの時代の変化へ
向けて，工学と技術の教育をどのようにすべきかの議論
がされている．この議論の中で，工学と技術について次
のように定義されている（9）．

・ 工学（Engineering）: 数学，自然科学の知識を用
いて，健康と安全を守り，文化的，社会的及び環境
的な考慮を行い，人類のために（for the benefit of 
humanity），設計，開発，イノベーションまたは解
決を行う活動．

・ 技術（Technology）: エンジニアリング活動にお
ける実践的応用を可能にするツール，テクニック
（一連の処理方法またはやり方），用具，コンポーネ
ント，システムまたはプロセスを伴う，（それらの
メカニズム，性能，機能などを含む設計，製造に用
いられ，役に立つことが実証済みの）知識体系（an 
established body of knowledge）．

工学の定義では，人類のために，設計，開発，イノ
ベーションまたは解決を行う活動となっているので，工
学教育はこのような活動ができる人材育成を目指すこと
になる．技術は工学の中で使用されるツール，手段と
なっていることから，技術は工学に含まれ，独立した存
在ではないと思われるかもしれないが，そういう解釈は
妥当ではない．技術そのものは長い歴史と伝統を持つ深
い領域で，最先端のサイエンスを利用したり，それが使
えない場合は独自に研究，開発したりする独立した学問
の一領域でもある．実際，現代の基礎教育に身に付ける
べ き 領 域 と し て STEAM（Science, Technology, 
Engineering, Art，Mathematics）と言われるように，
技術と工学は明確に区別されている．直感的には，技術
は文字どおり技（わざ）であり，サイエンスで明らかに
された知識を使って，有用な事物を発明することで，工
学は技術などを使って公共の安全，福祉，環境を考慮し

て人間に役立つ事物を構築することと考えることができる．
工学には，イノベーションも含まれる．米スタン

フォード大でイノベーションを興す人材育成に「d.
school」の役割が注目されているが，そのコンセプト
は図 4のようなデザイン教育である（10），（11）．
図 4 で，デザインは技術（Technology）と経営

（Business）と人的価値または人間の価値（Human 
Values）の共通部分としており，人間がどのように感
ずるかの人間性の部分を考慮することの重要性を示唆し
ている．すなわち，機能価値のみならず知識価値，感情
価値を含む価値創造を目指している．このコンセプトは
正にサービス化社会に向けての ‘ もの ’ ／ ‘ こと ’ づく
りの肝と言うべきであろう．
日本では，日本技術者教育認定機構（JABEE）が2005

年にワシントン協定（WA: Washington Accord）に加
盟が認められ，日本の工学，技術の教育の国際認定を
行っている．この中で，学生がプログラム修了時に確実
に身に付けておくべき知識・能力には，「デザイン能力」
が含まれている（12）．現状で，JABEEで審査を受けるか
どうかにかかわらず，どの工学系，技術系の教育機関も
このデザイン能力の重要性は認識しており，デザインと
いう呼称を使わないものも含めて，デザイン能力の向上
のための様々な工夫がなされた教育がされている．デザ
インについて，次のように定義されている（9）．

・ デザイン（Engineering Design）: 人文社会科学，
数理科学，自然科学，工学基礎，工学専門，テクノ
ロジー等の学習成果を統合し，経済的，環境的，社
会的，倫理的，健康と安全，製造可能性，持続可能
性などの現実的な条件の範囲内で，ニーズに合った
システム，構成要素，手順と方法を設計，開発，イ
ノベーションを行う，創造的で，度々反復的で，
オープンエンドなプロセス．

この定義の中で，経済的，環境的，安全で製造可能

図４　スタンフォード大のデザイン教育   （文献（10），（11）を参照して作成）

（Design Innovation）
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性，持続可能性などの現実的な条件下でニーズに合った
システムを作る際に，ニーズには人間の要望，要求，満
足度なども含む．更にシステムを作る際は，イノベー
ションを含む創造的なプロセスを繰り返すことになる．
このプロセスでは，機能，知識，人間の満足度などを向
上，増加させることを目指す．図 4のスタンフォード
大の例のように，デザイン（デザインイノベーション）
は，テクノロジー，ビジネス，人間の価値（満足・不満
足，好き・嫌いなどの感情）の共通部分が土台となって
おり，サービス化社会での共創価値である機能価値，知
識価値，感情価値を含む価値につながっていることに注
目すべきである．すなわち，機能価値のみならず知識価
値，感情価値などの創造を目指すイノベーションに向か
う能力がデザイン能力である．デザイン能力の向上のた
めの具体的教育好例は，建築学領域の建物の建築や都市
計画などで見受けられるよう思う．この領域ではデザイ
ン教育のコンセプトに近い教育が行われ，長い歴史的な
ノウハウを多く有しており，現在でもその内容は色あせ
ていない（13）．この中で，学生が住民など人々の意見を
聞きながら協同作業で建物を設計し , プロトタイプか
ら，大工さんと一緒に実際に建物を建築する共創活動
は，研究室で行うプロトタイプ型教育とは本質的に異な
る．このような例には，サービスの機能価値，知識価
値，感情価値の例をたくさん含んでいる．

5 ネットワークの基礎理論
サービスの社会での構造が，図 3のようなネットワー

ク形で，アクター同士の共創的な価値の生産となってい
るので，現状の多くの産業のサプライチェーンやバ
リューチェーンのような一方向の構造とは様相が異な
る．このように考えると，参加者が限られた価値を取り
合うゼロサムゲームではなく，参加者が共創によって全
体の各種価値を増加させることができる構造である．こ
れは異業種の企業や個人がそれぞれの技術やノウハウを
共有して収益を上げるエコシステムと言える．このシス
テムでは，サービスの状況をディジタル技術，IoTによ
り多数で多様なデータを取得してサイバーフィジカルシ
ステム（CPS）でシステムの分析，AI を活用しての最
適化などを行うことが必要であろう．その中で，メタ
バースを用いて，アクターのアバタを通じてコミュニ
ケーションや経済活動をシミュレーションして，サービ
スの特性を明らかにしてサービス学の体系化に役立てる
必要も出てくるだろう．ここでも ICTの役割は大きい．
この役割の中で，ネットワーク基礎理論上から眺めたと
きの具体的な課題について，幾つか挙げる．これらは重
要性とか緊急性によって列挙したものではないことに注

意頂きたい．

５.１　サービタイゼーション
サービスにおいて，提供者と受容者が ICTで結ばれ，

無形財はほとんど同時に生産と消費が起こることもあ
り，これによって生まれる知識（共創価値，または資
源）は同時に共有されることになる．つまり，サービス
の提供者と受容者が持っている有形財（‘ もの ’）や無
形財（‘こと ’）を含む資源の統合が ICTによって簡単
になることで，製造業にサービタイゼーション
（servitization）またはサービサイジング（servicizing）
という変化をもたらしている．サービタイゼーションと
は，生産した製品を販売し売上げを伸ばすのではなく，
製品をサービスとして顧客に提供することによって売上
げを伸ばすビジネスモデルのことである．サービサイジ
ングとは，製品機能を ‘もの ’ として販売するのに代え
て，「リース」「レンタル」「シェアリング」のように
サービスの形で提供する機能販売型のビジネスモデルで
ある．シェアリングエコノミーサービスでは，‘もの ’，
スキル，空間など各種 ‘もの ’ や ‘ こと ’ をシェアする．
各種の ‘ もの ’ や ‘ こと ’ はそれぞれ特性があるが，時
には到着特性が異なる複数の ‘ もの ’ ／ ‘ こと ’ を一緒
にシェアしたい場合もある．この場合，その性能を解析
するとき，待ち行列理論が有効であろう．（例えば，文
献（14）．）この課題は，移動通信における，移動流ト
ラヒックと通信トラヒックが混在する解析問題（15）と類
似する興味ある問題である．

５.２　ソーシャルネットワーク
サービス学におけるネットワーク論は，ソーシャル

ネットワークの分野とも関係しており，急速に発展して
いる領域である．ソーシャルネットワークの研究は，人
と人との社会的つながりがどのように成り立っているの
か，そのつながりは人や組織にどのように影響を与える
かとの疑問に答えようという分野である．インターネッ
トのネットワーク構造などとも関わっている．筆者らは
40年ほど前に，情報ネットワークに関わるネットワー
ク工学の研究を行ってきた中で，ネットワークの点
（vertex）や辺（edge）の中心らしさを測る関数の研究
を行ってきた（文献（15），（16）等）．点の中心性は
様々な尺度があるだろうが，次数中心性，離心中心性，
近接中心性，媒介中心性，隣接中心性などがある（17）．
近接隣接性を利用した応用例を以下に示す．

を連結有向ネットワークとし， は
点集合 ,辺集合 のグラフとする．辺と点はそれぞれ
正の実数の長さと重みが付されており， と は
それぞれ辺 の長さ，点 の重みとする．点 と の
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最短経路の長さ（距離）を としたとき，点
の出伝送数（out-transmission number） ，入伝
送数（in-transmission number） はそれぞれ式
（1），（2）のように定義される．この伝送数は近接中心
性の典型例である．
点の重みがどの点でも同じ場合，ある点の出伝送数

は，その点からほかの全ての点に何かを送るときの総距
離（スピードが同じならば，かかる総時間）を表し，入
伝送数はほかの点からその点に送るときの総距離（総時
間）を表す．この伝送数が小さいほど，何かを送るとき
に有利な点ということになる．

　 （1）

 （2）

ある点から何かを送る場合，距離などによりコストな
どが変化する場合がある．このコストなどを加味した伝
送数を一般化出伝送数（generalized out-transmission 
number），一般化入伝送数（generalized in-transmission 
number）と言い，それぞれ式（3）の  と式（4）
の  で表される．

 （3）

 （4）

一般にコストは距離の増加関数であろうから，この関
数F（x）の増加関数として，例えば図 5（a）～（d）
の例がある．文献（18）では，ネットワークの一辺に
故障が生じた（等価的に長さが長く変化）場合，（a）,
（b）の場合は，伝送数の変化から，故障した辺を特定
できる（故障診断が可能である）ことを証明している．
（a）は線系，（b）は下に凹関数（concave function）
である．この関数の形は，列車の料金体系など実社会で
見られる典型的なものである．（c），（d）のような関数
に関する故障診断の問題は解かれていない．
ソーシャルネットワークの研究では，「ストラクチャ

ルホール」と「弱いつながりの強さ」が注目されてい
る．いずれもソーシャルネットワークに関係している
が，スタンフォード大のマーク・グラノヴェッターは論
文“Strength of Weak Ties”の中で，「弱いつながり
の強さ」について論じている（19）～（21）．この「弱いつな
がりの強さ」の意味を，コスト関数  の面から眺め
ると，図 6の（a），（b）のように，点から遠方にある
場合にもコストが下がる場合があることになる．図の点
線と実線は，全体としては増加しているが，途中で下が
る場合があることを意味している．このような場合の
ネットワークの考察は未解決の興味ある課題である．媒
介中心性などの応用例なども最近発表されている（22）．

５.３　多次元ネットワーク
図7（a）のグラフ  で，辺集合が3種類に分

割され    
とする．例えば，各点は人を表し，辺は関係を表すと
し， はビジネス上の関係， は趣味のスポーツの関
係， は趣味の絵画の関係を表すとする．このグラフ
は とすると図 7（b）の
ように多層グラフのようになる
一般に，グラフ で，辺集合が 種類に分割

され， とする．

　 （1）

 （2） （2）

 （3） （3）

 （4）

図５　コストなどを表す幾つかの増加関数

（a）（a） （b）（b） （c）（c） （d）（d）

図６　コストなどを表す特殊な関数

（a）（a）（a） （b）（b）（b）
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とすると，グラフ は

 から成る多層グラフになり，これを 層グ
ラフ，または 次元ネットワークと呼ぶ．多次元ネット
ワークの次数中心性，離心中心性，近接中心性，媒介中
心性，隣接中心性に関して，様々な研究がなされてい
る（23），（24）．最近では，次元間の相関係数の研究もされ
ている（25）．次元間の相関係数では，例えば，図 7のグ
ラフで，ビジネス上の人間関係と趣味上の人間関係の相
関係数を計算することにより，ソーシャルネットワーク
の性質を調べるのに役立つ．

6 サービス学の発展に向けて
サービス学は，２.と３.で述べたように，学問とし

て完成しているのではなく，コンセプトを構築している
段階のように見える．幾つかの学問の成り立ちを眺める
と，何か課題に向かったとき，まず関係しそうな様々な
現象，技術を寄せ集めて，論理モデル化してコンセプト
として捉える．そして，関連したほかのコンセプトや
データを蓄積し，抽象化して理論となり，学問へと体系
化され学問領域（discipline）となる．例えば，電磁気
学では，最初様々な電気，磁気の現象，技術を寄せ集め
て，コンセプト化から抽象化してマクスウェルの理論へ
と発展した．理論になることで誰でも利用できる知識と
して共有でき，多くの人々の議論や考察の対象になるこ
とで，知識やその応用のデータが蓄積，活用される．こ
のようにして社会への影響が一層拡大する．このような
プロセスを経た電磁気学という学問への体系化がいかに
大きな役割を果たしたかは，御存じのとおりである．
サービスにおいては，コンセプト化や抽象化の段階で
は，個々の人間の感情などによる影響，すなわち感情価
値などはできるだけ除かなければ，一般論とはならな
い．ところが，サービスには，２.で述べたように，本
質的にこれらの価値が入っている．そのため，感情価値
などを除く研究すなわち科学的な観測で感情価値などの
計測を行い（8），抽象化の範囲を広げ深める研究も必要

であろう．または，ある程度感情価値などが入ったまま
で進める，ある種の学問領域への発展もあるかもしれな
い．本学会の会員の多くは，物理，化学，生物，数学な
どの体系化された基礎学問を出発点として工学を学んで
きた方々が多いかもしれない．近年の４.の工学教育の
変化からも分かるように，産業構造は機能価値，知識価
値，感情価値などを求める方向にあり，５.で述べたよ
うにゼロサムゲームではないという魅力もある．本会会
誌の巻頭言（6），（26）からも，機能価値，知識価値，感情
価値の価値創造や価値獲得への研究は学会の方向性とも
合致している．本会でサービスを含む研究の活性化が楽
しみである．
一般的なサービスに関する様々な研究がサービス学

会（27）でも活発にされており，サービス学の発展への期
待は大きい．

7 おわりに
ICT がサービス産業に与える影響は大きい．そこで，

サービスの捉え方，サービス学，サービス工学から工学
教育の状況を述べ，更にサービスに関係したネットワー
クの基礎理論の幾つかを紹介した．
大学でのカリキュラムは学問領域に基づくカリキュ

ラム（discipline-based curriculum）が伝統的であっ
たが，社会の変化のハイスピード化から，課題に基づく
カリキュラム（issue-based curriculum）も取り入れ
られつつある．筆者は大学で教育研究に携わってきて個
人的に感じたことであるが，初学年では前者を重点に，
高学年，大学院では後者を研究課題と一体としたカリ
キュラムが良いように思う．その理由は，初学年から，
体系化されていない個別の課題とその解決策を学ぶとそ
の課題の多さや複雑さ，個別の解決策の多様さに，気後
れを感じてしまう可能性があることと，体系化された学
問の大きな威力を最初に感じてもらうことが大切と思う
からである．

図７　多次元ネットワーク（多層グラフ）

（a）グラフ（a）グラフ 　（b）3層ネットワーク　（b）3層ネットワーク
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	1. はじめに
Passive Optical Network（PON）等の通信方式を用

いて局舎とユーザ間を結ぶ光アクセスネットワークシ
ステムの経済化により，Fiber to the Home （FTTH）
の国内での契約数は 2017 年に 3,000 万を超え（図 1），
現在では 4,000 万に達する規模となった（1）．

本稿ではこの「FTTH 3,000 万加入」を実現する原
動力となった開発内容や，実用化に際して乗り越えた
障壁（苦労話）を紹介する．しかし，本開発物語は 20
年前のことであるから，現在の通信システムの開発に
携わる技術者の方々にとっては，単に「おじさんの過
去の栄光話」になりかねない．そうならないよう，現
在の業界が置かれている状況と照らし合わせて，現在
の開発に生かせる部分についても考えてみたので，最
後の章（「８. まとめ」の前）だけでも一読頂けると幸
いである．

光アクセスネットワークが図 1 のように顕著な普及
を達成した背景としては，言うまでもなく 2000 年辺
りにスタートしたインターネット接続サービスの広が
りと高速化（サービス帯域の拡大）に対するニーズの
高まりが挙げられる．

インターネット接続サービスを実現する当時の手段
は，各家庭で利用されていた固定電話のメタル線を伝
送路として活用した Digital Subscriber Line （DSL）方
式や Integrated Service Digital Network （ISDN）方
式が主流であった．しかし，これらメタル伝送方式に
よるサービスでは，通信事業者内装置（すなわち電話局）
からユーザ宅までの伝送路上の帯域に限界があり，増
大するサービス帯域の拡大ニーズに応えられなかった．
更に，局からユーザ宅までの距離，つまり伝送距離の
差異によってサービス帯域が変わってしまうという，
ユーザ間の不公平性の問題があった．

電気信号を伝送するメタル伝送方式に比べ，光ファ
イバの広帯域性と低損失性を活用した光伝送方式は，
電話局からユーザ宅という高々 20 km 程度の伝送距離
においては，サービス帯域及びユーザ間公平性の点で
圧倒的な優位性を持つ，言わばゲームチェンジを生む
技術エリアであった．ただし，光伝送方式はメタル伝
送方式に比べて機器コストが大きく，低価格化が課題
であった．

局内装置及び局からユーザ宅付近までの光ファイバ
を複数のユーザで共有（割り勘）することで，システ
ム全体のコストを低減する PON 方式を用いた光アクセ
スネットワークは，このような背景の下で華々しく登
場した．図 2 では，DSL 方式及び PON 方式の中でも
主 流 で あ っ た Asymmetric DSL（ADSL） と Gigabit 
Ethernet PON（GE-PON）（2）の比較を示している．

ⓒ2024電子情報通信学会

FTTH 3,000万加入の実現ポイントと
現代の通信システム開発への
照らし合わせ

三菱電機　小崎成治　Seiji Kozaki

図1　固定系ブロードバンドサービス加入者数（国内）
（出典）総務省「電気通信サービスの契約数及びシェアに
関する四半期データの公表」（1），各年版を基に作成
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	2. 	FTTHを支える光アクセスネット
ワークシステム

光アクセスネットワークの形態としては，PON のよ
うに局内装置とユーザ宅内装置間で伝送路を分岐して
接続する Point to Multi Point 方式のほか，局内装置
とユーザ宅内装置を 1 対 1 でそれぞれ接続する Point 
to Point 方式がある（図 3）．このうち Point to Multi 
Point 方式は，上述したとおり複数のユーザで局内装置
や光ファイバなどの設備を共用することにより，局内
装置を経済的に使用でき，また局舎スペースや使用電
力も削減できる，といったメリットがある．

上記は主に社会システムとしての PON 方式のメリッ
トを説明した内容であるが，より技術的な観点で PON
方式の特徴を表現したのが図 4 である．同図に示した
ように，

・ 局内装置 Optical Line Terminal（OLT）かユーザ
宅近辺に配置した光スプリッタまでの幹線光ファイ
バ及び局内装置を複数ユーザで共有し，局舎からの
距離に依存せずに高速サービスを宅内装置 Optical 
Network Unit（ONU）を介して経済的に提供でき
ること

・ 受動素子である光スプリッタを分岐部分に用いて光
信号の合流及び分岐のみの機能に限定することで，
通常では電信柱上の架空設備への電源共有や保守を
不要としたこと

が大きな特徴となる．
この受動素子を用いることの効能は通信ネットワー

クに関わる運用保守コストの観点で非常に大きく，
PON が Point to MultiPoint のネットワーク形態を取っ
ているところによる「割り勘効果」に勝るとも劣らな
い重要な要素である．

ユーザ宅内
装置

上位装置

時分割多重データ

上位装置

光ファイバ

ファイバ共有
による経済化

1対多接続
による経済化

通信事業者内
装置

メタル線

図２　DSLとPONシステムの比較図

図３　光アクセスネットワークの形態
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	3. 	技術的キーコンポーネント
前章で説明した PON システムの基本構成とその特徴

を支え，経済的な光アクセスネットワークシステムを
実現するためのキー技術について解説する．

まず，PON の動作原理について簡単に理解しておき
たい（図 5）．PON は前述したとおり，一つの局内装置
OLT から光ファイバを分岐して複数の宅内装置 ONU
に接続するため，OLT から ONU への方向（下り）のデー
タは放送型，ONU から OLT への方向（上り）のデー
タは衝突を回避するため時分割多重型の伝送を行って
いる．下り方向は連続的にデータ伝送して各 ONU が自
分宛てのデータを抽出すればよい．一方の上り方向は，
各 ONU からバースト（塊），すなわち不連続データが
送信され，光スプリッタで単純に合流させても衝突しな
いように，OLT によってタイミングが制御されている．

ONU から光スプリッタまでの距離は ONU ごとにま
ちまちであるから，OLT によって制御される各 ONU
の送信タイミングは個々に管理される．また，このタ
イミング制御の精度が悪いと衝突回避のためのガード
タイムを大きく確保する必要が生じ，帯域利用効率が
劣化するため，OLT-ONU 間は高精度な時刻同期と緻
密なアクセス制御ルールが採用されている（2）．

以下に紹介する二つのキー技術はいずれも上り方向
の帯域利用効率，すなわちユーザ価値で言うところの
利用帯域に影響する技術である．
①帯域割当技術

各ユーザの上り方向の帯域は図 5 における各 ONU
からのバーストデータの大きさ（長さ）の合計量に比
例してその大小が決まるため，OLT は各 ONU に与え
るべき帯域に応じて，当該 ONU から送信するバース
トデータの長さを決定する．この長さとタイミング制

光ファイバ
1Gbit/sの時分割多重データ

（連続データ）

1Gbit/sの時分割多重データ
（バーストデータ）

1Gbit/sの
バースト（塊）データ

光ファイバ

上位装置

上位装置

分岐

多重

図５　PONの動作原理

光ファイバ（幹線）

光ファイバ（幹線）

通信事業者ビル（局）ユーザ宅

光ファイバ（支線）

光スプリッタ

宅内装置
ONU

局内装置
OLT

宅内装置
ONU

宅内装置
ONU

図４　PONシステムの基本構成及び主要な特徴
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御が PON における帯域割当制御と呼ばれるものであ
る．図 6 に帯域割当技術の概要を示す．各 ONU に対
して常に一定の割合で上記の割当制御を行う場合，
OLT における制御は単純であるが，各 ONU に接続さ
れたユーザ端末からの実際のデータ量は時系列的に変
化することが多いため，同図の左のように割当量に対
して余剰や不足が生じる．一方，各 ONU が必要とす
るその時々の帯域に応じて動的に割当制御を行う場合，
OLT における制御は複雑になるが，全体の帯域を有効
に活用することができる．
②バースト送受信技術

図 5 の動作原理図のうち，上り方向だけを切り出し
てバーストデータの様子を詳細に表現したのが図 7 で
ある．先述のとおり，各 ONU から OLT までの距離は
まちまちである．このような距離のバリエーションに
起因する大きな技術的課題が存在する．図 7 の右下に
吹き出した図中には，OLT までの距離が短い（近い）
ONU から伝送されたバーストデータ（青色）と，OLT
までの距離が長い（遠い）ONU から伝送されたバース

トデータ（緑色）の比較をしている．光ファイバがい
かに低損失とは言え，距離に応じた信号強度の低下は
避けられないため，図のように両 ONU からのバース
トデータが OLT に到達する際には異なる信号強度と
なっている．また，各バーストデータが OLT に到達す
るタイミングも異なる．OLT-ONU 間が高精度にクロッ
ク同期しているとは言え，各 ONU から OLT までの距
離はアナログ値となるため，少なくとも当該同期クロッ
ク周期に相当する時間単位で各バーストデータの到達
位相は不定となる．

以上のように異なる強度，位相で不連続に到達する
各 ONU からのバーストデータを OLT で受信し，ディ
ジタル信号として識別及び再生する必要がある．この
識別・再生に時間が掛かるとバーストを余分に長くす
ることになり，実際のユーザデータを送る帯域が減少
してしまう．更に言えば，バーストデータというのは
光信号が消えている（オフ）状態と発光している（オン）
状態を繰り返して生成しているため，送信する ONU
側にとってもこのオンオフ状態を高速に切り換えるの

図６　帯域割当技術の概要

実際のバースト光信号

1Gbit/sの
バースト（塊）データ

多重

1Gbit/sの時分割多重データ
（バーストデータ）

図７　バースト送受信技術の概要
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は 容 易 で は な い． 図 8 は 上 記 の 課 題 を 説 明 す る，
OLT/ONU の基本構成とバーストデータフォーマット
である．OLT には上りバーストデータを処理するバー
スト受信機やバースト CDR が備えられ，バースト受信
器による識別処理に相当する Receiver Settling 時間，
バースト CDR による再生処理に相当する CDR Lock
時間が短いほど，データ伝送可能期間は長くなる．同
様に，ONU に備えられるバースト送信機の起動時間の
Laser-On 時間，停止時間の Laser-Off 時間が短いほど，
データ伝送可能期間は長くなる．

当時の PON システムの研究開発関係者の間では，こ
の帯域割当技術とバースト送受信技術を PON システム
における 2 大キー技術と位置付け，特に開発に注力して
成果を生み出してきた．筆者らにおいても，本領域が存
在意義に関わる大切な領域として開発にいそしん
だ（3），（4）．

中でも OLT に実装されるバースト受信部に関わる開
発は，技術的な難易度が高いとともに複数のキーデバ
イスの開発を必要とするため，最も多くの研究開発リ
ソースを割いた領域であった（5），（6）． 

上記の 2 大キー技術が主に OLT 側に実装される技術
であることは，PON システムを経済的に構成するため
の基本的な考えが要因の一つとなっている．つまり，
技術的に難易度の高いスペックを実現する機能を OLT
側に負わせ，ユーザごとに必要となる ONU 側のスペッ
クを緩和したのである．

	4. 成功の裏に（様々な障壁）
以上のように，社会的・市場的ニーズの高まりに合

わせ，要件に適応する方式を選定して，当該方式の根
幹となる技術的課題を解決することで，絵に描いたよ

うな美しい成功物語を完成させるがごとく筆を進めて
きたが，実際の開発においてはきれい事では済まない
部分も存在するのが常である．本件も例外ではなく，
幾つかの大きな障壁を乗り越えてたどり着いたもので
ある．主なものを紹介しておく．

４. １　システム LSI（SoC）の完成度
PON 方式に基づく通信システムは開発当時，世の中

に存在しなかったが，PON 用のシステム LSI（SoC）
を開発していた大手通信システムベンダもなかった．
つまり，当時は FTTH を支える本命としては見られて
いなかったのだろう．最初に開発を手掛けたのは幾つ
かのスタートアップ企業であった．

スタートアップ企業のメンバは大手通信システムベ
ンダからスピンアウトした優秀な技術者が多く，IEEE
をはじめとした標準化の会合にも競って参加している
状態であった．そこへ，高速インターネット接続サー
ビスを安価に実現したい多くのプレーヤが参加して大
盛況となった．スタートアップ企業のチップベンダは
できるだけ早く市場を盛り上げて売り込みたい，市場
は一刻も早く安定・低コストのネット接続方式を確立
したい，ということで両者の利害は一致していた．チッ
プベンダにはシステム試作から製品化を担う通信シス
テムベンダが必要であり，早期市場投入するにはでき
るだけ早く連携開発を進める必要があった．

このような状況から，筆者ら通信システムベンダは
チップベンダが開発した SoC の初期バージョンから試
作システムへ搭載し，チップベンダと連携した標準化
の提案と並行して開発・検証を行うこととなった（図 9）．

チップベンダは PON の基本方式に関して早期から標
準化提案を含めて検討を進めていたが，ほかのシステ
ム仕様は筆者ら通信システムベンダが詳細仕様にブ

宅内装置
ONU#1

宅内装置
ONU#2

局内装置
OLT

図８　OLT/ONU基本構成とバーストデータフォーマット
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レークダウンしてチップベンダに伝え，システム試作
の評価フィードバック情報とともに SoC のアップデー
トにつなげていた．彼らがデザインした SoC はコンセ
プト的にはすばらしかったが，とにかく最初に打ち込
もうとする意識が働く背景状況もあり，特に初期段階
はロジック設計の質が悪くまともに動作しなかった．

（全ての PON チップベンダに共通．）
そこで，筆者ら通信システムベンダとしては SoC の

上流側と下流側の両方にプログラム可能な汎用ロジッ
クデバイスを配置し，SoC が不具合を発生しても機能
を肩代わりしてシステム仕様を満足できるような構成を
採用した（図 10）．本構成は，図 8 における PON-LSI
の提供機能のうち，伝送処理，帯域制御，サービス対
応 OAM の機能を汎用ロジックデバイスに実装し，装
置管理システムにおけるソフトウェアを通じて各機能
をアップデート可能としたものである．

４. ２ 物理レイヤ規格の変更（低コスト化）
光送受信機能をはじめとする物理レイヤの規格は３. 

の②項で述べたように，PON システムの最難関技術に
関わるとともに，キーデバイスの仕様を決める重大な
位置付けとなるものである．本規格の制定当初は PON
システムの実現性を重視した仕様であった．筆者らも
当然のごとく当該仕様に基づいたバースト送受信技術
の開発を行っていたが，PON システム業界の基本は「低
コストのためには技術的難関をいとわない」であり，
当該規格についても低コスト化を実現する仕様に変更
となった．

この変更はバースト送受信機能を構成する IC 開発も
手掛けていた筆者らにとっては大事件であったが，過
去から蓄積していたバースト送受信技術の基盤技術を
生かし，新方式の開発を行い，対応する IC 開発にも取
り組んだ（5），（6）（図 11）．

４. ３　バースト対応測定環境の構築
三つ目の項目は新方式の宿命とも言うべき内容であ

る．４. １でも記載したとおり，当時は世の中に PON
方式の通信システムは存在しておらず，SoC やキーデ
バイスも試作レベルのものしかないため，光バースト
信号の送受信や PON のプロトコル等のシステム動作を
検証できる評価環境や測定器も存在しなかった．

そのため，連続信号用の測定器を無理矢理使い，自
社の開発品と組み合わせて評価するなど，試行錯誤し
ながら検証を進めた．しかし，PON のプロトコルは基
本的にイレギュラー動作を検知したら送受信動作を停
止するようなルールで構成されていたため，ちょっと
した不具合や設定ミスがあるとすぐに回線が停止し，
再現ができないといった問題があった．対応策として
は，試作システム内に多数のデバッグ機能・試験機能
を埋め込むことなどをして試験機とし，試作システム
の完成度向上に伴って徐々に評価環境の充実化も図っ
ていく方針を採った．

	5. うまくいったポイント
本件の開発が大きなビジネスに結び付いた大きな理

由は，１. における背景説明で述べた時代のニーズに，
うまくはまったタイムリーな開発成果の製品化適用と
いう部分が非常に大きい．光ファイバ通信は 1970 年
代から研究され，ネットワークの基幹系から導入が進
んでいたが，1990 年代のインターネット普及に伴って

図１１　開発したバースト受信部の主要 ICチップ

図９　チップベンダとの連携体制

図１０　OLT/ONUの機能構成図
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家庭への適用拡大に期待が広まっていた．要因を技術
的に見ると，３. に記載したようなキーとなる要素技術
を，地道に開発してきたことによる先行性が一つ挙げ
られる．表 1 に上記のような周辺動向と，筆者らの会
社が取り組んできた光アクセス関連の技術開発の関係
を示す．

これを見ると分かるように，筆者らの先輩技術者を
含め，バースト光送受信技術への取組みはインターネッ
トが普及して光通信技術のアクセス系への導入機運が
高まる前から行われていた．また，光レイヤに引き続き，
高速同期やアクセス制御，帯域制御などの技術開発に
ついても，まだ PON 方式が注目されていない時期から
取り組まれていた．先輩方の先見性に感謝したい．

もう一つ着目すべきは，IEEE において標準化の議論
が開始されたのとほぼ同時に試作システム開発に着手
し，標準化が完了した半年後に商用サービス開始にこ
ぎ着けている点である．４. で述べたように SoC は不
具合だらけで測定環境もままならない状態であったこ
とを考えると，異常なスピード開発である．これは，
社会受容性が高くビジネス機運が急上昇する中で，図
9 の連携を更に濃密かつ高速に機能するよう強化する
ことで実現できた．ただし，これは上述の光送受信技
術や各制御技術などの要素技術があってこそ，成し遂
げられたものである．これらのベースがあったから，
チップベンダのやっていること，やろうとしているこ
との中身がすぐに理解でき，問題解決に向けた対策を
スピーディーに打ち込むことができたのである．

	6. 開発当時と現在の比較
前章までは，本件の開発当時を振り返って成功の条

件，成し遂げてきた成果や苦労して乗り越えてきた障

壁などの昔話を繰り広げてきたが，これらは今から 20
年前の話であり，参考にならない部分もあろうかと思
う．いや，きっと業界の勢力図や必要な技術のレイヤ・
種別，ビジネス展開シナリオ等の面で見たときには，
多くが様変わりしてそのまま参考にはならないのでは
ないかと愚考する．そのため，本章ではそういった観
点で当時と現代の比較を行い，差異を明確にすること
によって，この開発物語が読者にとって少しでも意味
のある内容となることを目指したい．

本件で開発成果が市場に受け入れられ，事業的にも
成功した主な要因や状況を，当時と現在の比較が分か
りやすい分類で整理してまとめてみた．整理結果を表
2 に示す．

６. １　通信業界の勢力図（標準化含む）
開発当時は筆者らの会社のような通信システムベン

ダと通信事業者，チップベンダが役割分担していた．
一方で，現在の通信業界は国際的な巨大ベンダが台頭
し，標準化の議論も主導するような状態になっている．
そのような変化をもたらした要因は多分に次項のビジ
ネスモデルによるところが大きい．

また，６. ３の状況に関係して，６. ２に示すような
サービス基盤の一部として通信システムを位置付ける
べく，製造・公共・エネルギー・交通など異業種ユー
ザ等のプレーヤが登場する動きもある．

６. ２　通信システムのビジネスモデル
開発当時は，光アクセスネットワークの構成装置を

販売するモデルであった．現在では，特にグローバル

表1　光アクセス関連技術への取組み・周辺動向

取組み内容・周辺動向

1970 年代 光ファイバ通信技術の基幹系への導入

1980 年代後半 バースト光送受信技術の研究開発

1990 年代 インターネット普及拡大

1990 年代後半 高速同期，アクセス制御，帯域制御等

2001 年 IEEEで GE-PON標準化開始

2001～2002 年 保有する要素技術ベースに IC・トラン
シーバ，GE-PONの試作システム開発

2004 年（6月） IEEEで GE-PON標準化完了

2004 年（12月）GE-PONシステム実用化，商用化

表２　開発当時と現在の比較

当時（2000 年代） 現在（2020 年代）

通信業界の	
勢力図

通信事業者，通信シ
ステムベンダ，チッ
プベンダが役割分担

通信システムベンダ
が巨大化（標準化も
主導），異業種プレー
ヤ登場

ビジネス	
モデル 装置販売

システム提供・運用
保守，サービス基盤
提供

市場・ユーザ
ニーズ

ネット接続・サービ
ス帯域

アプリメニュー・端
末／場所無依存・エ
コ

競争軸 帯域効率・公平性 拡張性・柔軟性・効
率性

開発手法
全体仕様～キーデバ
イス～論理試作～
SoC開発～システム
試作・検証～製品化

ユーザニーズ・要件
～キーデ バイス・
SoC開発・システム
試作・検証～製品化
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ベンダによる通信機器・装置の共通化が進み，装置単
体では差別化が難しい領域が拡大している．そのよう
な領域では，複数の装置やソフトウェアによるシステ
ム提供や，運用・保守まで通信システムベンダが対応
し，その対価でビジネスを行う形態になっている．通
信は「つながったらうれしい」ものから「つながって
当たり前」の手段となり，そこで何を提供するかが重
要となっている．

６. ３　 市場・ユーザニーズと競争軸（キーテクノロジー）
前項でも触れたが，開発当時はネットに安定してつ

ながること，公平に誰でも安価にネット閲覧ができる
ことが大きな価値であり，多くのユーザが次々に
FTTH を用いたブロードバンドサービスに加入した．
これに対し，現在ではネットにつながることは前提で
あり，端末の種類や場所・時間を限らず，様々なアプ
リケーションを即時に利用可能であることや，環境へ
の配慮などが求められている．このことから，キーテ
クノロジーも従来大切であった帯域効率や公平性より
も，システムの拡張性や柔軟性，あるいは省電力化や
再利用性などのエコロジー観点での特徴を生み出す技
術が重要となっている．

６. ４　開発手法
当時の開発においては，筆者ら通信システムベンダは

システム全体の仕様を学会や標準化機関などを通じて
理解し，開発期間の長いキーデバイスの開発成果を活
用した論理検証のための試作と，それらをベースにチッ
プベンダの SoC 開発に反映していく流れであった．そ
して，SoC のアップデートに伴ってシステム開発のグ
レードが上がり，製品化に到達するイメージであった．

現在の開発手法は，ユーザニーズや要件に基づいて
ブレークダウンされた仕様・モデルに基づき，キーデ
バイスや SoC，システムソフトウェアの論理試作と検
証が並行して進められるようになっている．また，上
記それぞれのコンポーネントを組み合わせたシステム
レベルの検証も可能になっており，最小限のハードウェ
ア開発成果のみでシステム開発のグレードを製品レベ
ルに近づけられるようになった．

	7. 	現代にも通用する開発手法と
再考すべき部分

前章のとおり本件の開発当時と現在を比較すると，
多くの観点で状況は変化しており，参考にならない部

分の割合が小さくない．しかし，そんな中でも今に生
かせる部分が残っていると考える．本章ではその点に
ついてまとめてみたい．

４. に記載した，乗り越えてきた障壁とその方法，５. 
に記載したうまくいったポイントのうち，６. で述べた
開発当時から現在への変化によっても生き残る内容，
そのままでは適用できないがアレンジすることで生か
せる内容について，私見が多分に入るものの，整理し
てみる（図 12）．

７. １　生き残る内容
①コア技術の見極めと粘り強い研究

５. で記載したとおり，PON システムの導入機運が
高まる 10 年以上前から光送受信技術などに着手し，そ
れらがコア技術に育って花開くことを夢見て研究開発
に取り組み続けた結果，「いざ」と言うときにアクセル
全開で突っ走っても耐えられる素地というか，地力の
ようなものができたと考えられる．「当たるか分からな
いが，当たれば“でかい”」テーマの成功イメージを持っ
て，“真剣に”“楽しく”研究開発に取り組めるかどう
かがポイントであろう．また，選ぶテーマは簡単に他
者がまねできない技術的難易度の高いものである必要
がある．なお，本事例では，研究を始めてから約 10 年
余りで社会実装のチャンスが訪れたが，ちょうど技術
的な成熟度もそこそこのレベルに来ていた点は幸運で
あった．

まとめると，難易度が高く研究を楽しめるテーマを，
“当たり”の規模と時期を想定した成功シナリオの下に
選定し，その時期到来の機運を計りながら粘り強く取
り組むことがポイントで，当たり前のことかも知れない．
②機運を逃さないスピード感ある開発

本項も当たり前のことではあるが，現在においても
通用するポイントである．５. に記載した内容であるが，
チップベンダと筆者ら通信システムベンダのように利
害が一致しているステークホルダーといかに組むか？ 

味方に付ける

図１２　開発の進め方ポイント
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は，現代が当時よりも更にスピード感が必要だと考え
ると，重要性が増していると思われる．更に，４. ３で
述べた障壁と対応策のように，解決に向けてあらゆる
手段を並べ，使えるものはなりふり構わず活用してい
く姿勢は，現代において重要性が増していると考える．

７. ２　アレンジすることで生かせる内容
①標準化の進め方・活用方法

通信業界は「使われてこそ」意味のある技術や製品
を扱うので，本稿の事例のようにスタートアップ企業
が売り込むチップやシステムも，広くヒットさせるた
めには標準化が必要になる．ただし，現在は巨大ベン
ダが標準化も牛耳っているので，筋（すじ）の良いスター
トアップはヒットする前に買収されてしまう可能性が
ある．実は本稿で登場した SoC ベンダのスタートアッ
プも，PON システムがヒットした後に通信システムベ
ンダに買われている．現代ではＭ＆Ａのスピード・タ
イミングが早くなっているのである．

筆者らのような「巨大ベンダでない」立場としては，
彼らの土俵で戦うべきではないから，「土俵をずらす」
作戦が必要になる．一つのヒントは６．で述べたように，
通信は「つながって当然」の様々なアプリケーション
が乗る社会インフラ基盤になってきたこと，それに伴
い異業種のプレーヤが登場しつつあることである．

つまり，そのプレーヤたちと組むということは，標
準を作る場所や時期を変えることになろうが，ここで
も利害が一致しているステークホルダーとパートナー
になることは今も昔も重要な条件である．
②要素技術をロジカルに押さえたシステム開発

７. １の①で記載したとおり，システムの根幹となる
キー技術に粘り強く取り組んでコア技術として保有す
ることは，後のシステム開発の効率化に大きく寄与す
る重要事項である．ただし現在の通信業界はコモディ
ティ化の進展が早く，多くの機能がオープンソース等
の汎用部品として購入可能になっているため，差別化
の価値がなくなってしまう．逆に，６. ４で述べたよう
にユーザニーズや要件を的確に把握できれば，その実
現手段にかかわらず論理的な機能として押さえること
ができると考えられる．

この考えにおける注意点は「こだわりを捨てた実現
手段たち」の成長度合いモニタである．つまり，近い
将来は誰でも作れる平凡な部品やデバイスになると見
込んでいても，本当に育ってくれないと物理的なミッ
シングパーツが出てきてしまう．この点を意識して，
例えばキーデバイスの開発メーカとパートナーになる

など，成長を見守る姿勢が必要となる．

	8. まとめ
国内で 3,000 万加入を超える普及を達成した FTTH

を支える光アクセスネットワーク，PON システムの開
発物語を，当該システムの概要，構成するキー技術，
実用化に際して苦労した点，社会実装されてヒットに
結びついたポイント等を紹介する形でまとめた．

本件の開発は 20 年前のことで参考にならない部分も
多いが，難易度の高い技術テーマに挑み，将来花開く
姿を思い描きながら，粘り強く，楽しんで研究開発を
進めることは技術者としてあるべき姿であり，また訪
れたチャンスを逃さず，スピード感を持って実用化に
突き進むことは技術者の使命である点，現代の通信分
野に関わる技術者にも共感して頂けると信じたい．

本稿，特に後半に記載した，現代の通信業界におい
ても通用する開発手法等の内容が，少しでも電子情報
通信学会に関与されている若手研究者を勇気づけるこ
とに役立てば幸いである．
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はじめに
2024 年 6月，執筆時の日本の情報通信業界は問
題が山積みです．本稿は筆者が 2022 年 7月からサ
バティカルを取得，1年間、カリフォルニア大サン
ディエゴ校（UCSD）で Dinesh Bharadia（以下
Dinesh）の下に弟子入り，サバティカル終了後も
Dinesh とともに研究をし続けている今に至るまで
の話をするつもりです．本音を全て書くと言い過ぎ
てしまうかもしれないという心配があります．一方
で，2024 年現在の日本の情報通信業界の状態を記
録するという意味でも文章を残す価値はあるかもし
れない，少なくとも筆者が急死した場合には，日本
の情報通信業界に対する遺書の役割は果たしてくれ
るかもしれないと思いましたので，執筆させて頂く
ことにしました．
本稿の構成は以下のとおりです．
1　これまでに得た成果
2　なぜ渡米しようと思ったのか？
3　Dinesh Bharadia とは何者か？
4　渡米するまでの準備
5　当初の戦略
6　米国での生活
7　米国で見つけた希望
8　米国で見つけた失望
9　当初の戦略はどうだったか？
10   米国に行った意味はあったのか？
今回は渡米直前までの 5番目の「当初の戦略」ま
でになります．

これまでに得た成果
今のところは渡米して成功ではありました．意味
があったかどうかは次号以降で議論します．学生時
代から目標であったセンサネットワーク・IoT 系の
トップ国際会議ACM SenSys に日本人として初め

て採択されました （1）．最近，トップ国際会議の文
化は情報系のごく一部の人にしか伝わらない文化だ
ということを認識してきたので説明しておきます
と，米国のコンピュータネットワーク系のコミュニ
ティには，論文誌よりも国際会議を重視する傾向が
あります．国際会議といっても引用と付録抜きでダ
ブルカラム 14ページ，採択率は 20 %未満（ACM 
SenSys 2023 は 18.9 %），査読者は 5人以上つき
ます．学生時代からトップ国際会議で発表される論
文を読むのが好きでずっと目指していました．しか
しながら，日本の通信系は論文誌文化が強いため，
アカデミアの道を歩むことを決意してからここ 10
数年は，論文誌の「数稼ぎ」に注力してきました．
今回は初心に戻って自分の好きなトップ国際会議に
向き合い直しました．
ACM SenSys 2023 に採択された筆者の論文は
Apple の AirTag で 使 わ れ て い る UWB（Ultra 
Wideband）デバイスの位置測位を理論上はmm，
概念実証で実装できたのは数 cmレベルの位置測位
技術に関するものです（図 1）．学生時代からマイ
コンのファームウェアを書くのが好きだった筆者に
とっては，自分の力を存分に発揮できた手応えのあ
る研究になりました．ACM SenSys 2023 に採択後
も，UCSD の研究者と阪大の学生を巻き込むこと
に成功しつつあります．阪大の学生が筆頭著者のデ
モペーパーがACM MobiSys 2024 に採択，ベスト
デモンストレーション賞 2 位を受賞したり （2），
ACM Mobicom 2024 に条件付き採録中の論文が 1
本あったりと順調に成果が出続けています．

なぜ渡米しようと思ったのか?
「なぜ渡米しようと思ったのか？」に端的に答え
ると，日本の情報通信業界が「やばい」と思ったか
らです．最初に「やばいかも」と思ったのは約 15
年前になります．ACM SenSys 2009 に参加してい

1

２ ３

大阪大学　猿渡俊介　Shunsuke Saruwatari
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たときに，中国でGreenOrbs というプロジェクト
が立ち上がったのを観測しました．米国で Ph.D. 
を取ってから中国に戻った研究者を中心に立ち上
がったセンサネットワークのプロジェクトで，大規
模な実証を行うものでした．若干危機感を感じたも
のの，「まぁ，彼らは米国で Ph.D. を取ったわけな
ので，米国が強いだけで中国が強いわけではない」
などと自分を納得させました．2014年頃になると，
米国で学位をとったメンバを含まない著者グループ
の論文も，中国の大学からトップ国際会議に通るよ
うになり，いよいよ中国に抜かれたな，という感覚
になり，焦り出しました．
産業という観点でも，情報通信業界のデータを見
てはショックを受けていました．例えば 2022 年度
の情報通信白書を見ると，国内のマクロセル基地局
のシェアは，2016 年には国内企業が 42.9 %のシェ
アを取っていたのに対して，2021 年には 31.5 %
まで落ち込んでいます（図 2）．国内シェアトップ
は中国企業か韓国企業なのかなと思ったら，何と
Ericsson です．国の根幹を支える重要な通信イン
フラの世界で何が起きているのでしょうか．

定性的にも，国プロの審査員をする過程で日本の
情報通信業界の「やばさ」を感じました．筆者は
IoT 関連が担当であったこともあり，情報通信業界
だけでなく，応用の観点での評価者としてデバイス
系や材料系の審査を行うこともありました．デバイ
ス系や材料系の提案は世界の市場をとっている企業
はロジックがしっかりしており，国際的なライバル
がこう攻めてきてもここは守れる，ここは厳しい戦
いになる，この部分で日本側に強みがあるから勝て
る－といった議論が展開されます．それに対して情
報通信系の提案はそもそも世界を市場に入れた提案
は少なく，日本の通信キャリヤが世界に出ていくと
きについていくとか他社依存のロジックが多く，世
界のライバルとのベンチマークもいい加減で，ふ
わっとした提案ばかりでショックでした．
日本は資源を持たない国です．何をやるにも海外
から資源を買ってくる必要があります．資源を買う
には外貨を稼ぐ必要があります．外貨を稼ぐために
は，海外から購入した資源を創意工夫によって付加
価値が付くように加工して海外に高く売らなければ
なりません．それができなければ日本は貧しくなる
一方です．今の円安（2024 年 6月時点で 1ドル＝

図１　ｍｍレベルで位置測位可能なXRLoc （1）を実現

図２　日本のマクロセル基地局市場のシェアの変化（令和 4年版情報通信白書 （3）から）

HMD view

Cups transformed to 
chess pieces
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図1 1ページ目キャプションは「ミリメートルレベルで位置測位可能なXRLoc [1]を実現」

2016 2021

図2 2ページ目キャプションは「日本のマクロセル基地局市場のシェアの変化 (令和4年版情報通信白書
[３]より)」
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156 円）の要因の一つは，海外から購入した資源
に付加価値を付けて高く売る力が日本全体として弱
くなっているからだと思っています．自動車業界・
デバイス系・材料系には，外貨を稼がなければなら
ないという意識がある人が多い印象を持っているの
に対して，なぜか情報通信分野の研究者も技術者
も，こうした意識を持っている人がとても少ないよ
うに感じています．
更にとどめを刺されたのが，このような危機感を
話しても理解してくれない人が予想以上に多かった
ことです．何でこうなってしまったのだろうか．い
ろいろ調べたり，いろんな人と議論してみたりした
結果，自分の中での結論は，1979 年に出版された
「Japan as Number One」がきっかけであったと
考えるようになりました．1980 年代に世界のトッ
プに立った日本はすっかり油断し，世界から学ぶ姿
勢を忘れてしまった．自分たちは先進国なのだから
世界をリードしなければならない，日本が新しい領
域を切り開いて世界はその後追いをするのだ，と勘
違いしてしまったのではないか．そして気が付くと
ほかの国に抜かれ，抜かれたことに気づかずにまだ
トップを走っているつもりのマインドだけ抜けない
のではないか．
以上は筆者自身の単なる仮説です．正しいとは限
りません．少なくとも筆者自身はそのように考え
た，という話で捉えて下さい．ちなみに筆者のこの
仮説では説明できないこともあります．先に述べた
ように自動車業界・デバイス系・材料系の分野の人
たちは今も世界と戦い続けているように見えている
ので，「日本人は～」のように主語を大きくした一
般化は難しそうな気がします．なぜほかの分野が大
丈夫で，情報通信分野だけこのようになってしまっ
たのかは分かりません．筆者の視野が狭いだけで，
自動車業界・デバイス系・材料系の分野の人も情報
通信業界と同じような問題は多かれ少なかれあるの
かもしれません．逆に，もしかすると情報通信分野
は筆者が思っているより「マシ」なのかもしれませ
ん．
仮に「日本の情報通信業界がやばい」こととその
原因は「世界から学ぶ姿勢を忘れてしまった」とい
うことが正しいこととして話を進めます．筆者の仮
説が正しかったとしても，学ぶ姿勢を忘れてしまっ
た人たちにも別に悪気があるわけではありません．
時代が彼ら・彼女らを勘違いさせてしまっただけで
す．ほかの人に文句を言ってもしょうがありませ
ん．大学の一研究者として筆者自身ができることは
何だろうか．日本人が「世界から学ぶ姿勢を忘れて
しまった」という仮説が正しいのだとすると，筆者

はそれを取り戻せばいいんじゃないか．今一度，一
から「研究」というものを世界から学び，泥臭い努
力を続けるしかないのではないか．
そのようなことを考えながら過ごしているうち
に，たまたま知り合ったNICT の志賀信泰さんが，
たまたまDinesh と知り合いになりました．上記の
とおり，今一度一から「研究」というものを世界
トップから学びたいと考えていた筆者にとって，
Dineshの下で研究をしたいという思いが強くなり，
志賀信泰さんにDinesh を紹介してくれないかと頼
み込みました．

Dinesh Bharadiaとは何者か？
さて，ここでDinesh Bharadia について紹介さ
せて頂きたいと思います．Dinesh の名前を最初に
認識したのは彼がスタンフォード大で Ph.D. の学
生 で あ っ た と き に 執 筆 し た「Full Duplex 
Radios」 （4）という論文です．2024 年 6月時点で被
引用数 2,552 を誇る論文です．無線全二重通信の
論文の中で最も引用されている論文です．
なぜこの論文が印象に残っているかというと，こ
の論文の基になっている論文 （5）を筆者も読んでい
たにもかかわらず，Dinesh は筆者とは異なる視点
でこの論文を捉えていたからです．筆者はこの論
文 （5）を読んだとき，「無線全二重は，アイデアは面
白いけど使いものにはならないな」と考えました．
アンテナを送信側 3本・受信側 3本も使って容量
が 2倍にしかならないのであれば，MIMOより効
率が悪いじゃないかと．この論文 （5）には Dinesh
は共著者に入っていません．つまりDinesh は筆者
と同じ第三者の立場にあったわけです．筆者と
Dinesh が違ったのは，筆者はこの論文 （5）のアイデ
アは使い物にならないと切り捨てたのに対して，
Dinesh はアンテナの本数を減らす方法について研
究を進めたのです．結果，Dinesh は送信側 1本・
受信側 1本で無線全二重通信が可能であることを
実証した「Full Duplex Radios」 （4）を世に送り出す
ことに成功しました．研究者としての「先見の明」
がない自分に失望したのを覚えています．研究者は
批判的な姿勢は必要ではありますが，それと同時に
人類の知を拡張しようという前向きな意志も持ち続
けなければならないと強く感じました．そして
Dinesh の「Full Duplex Radios」が出版されてか
ら，日本はもちろんのこと，世界中の研究者が無線
全二重通信の研究に取り組み始めたのを目の当たり
にしました．
筆者はすっかりDinesh の研究のファンになり，

４

若者よ、
世界に
出よう！
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彼の研究を追い掛けるようになりました．その後も
彼はWi-Fi CSI を用いた位置検出技術「SpotFi」 （6）

や Wi-Fi を使った Backscatter 技術「Backfi」 （7），
「Hitchhike」 （8）などを世に送り出します．その後
Dinesh はMIT の Dinna Katabi の下でポスドクを
経験した後に，UCSD にテニュアトラックの助教
として着任しました．
Dinesh が UCSD に異動してから，更に筆者は
Dinesh の業績に注目するようになりました．学生
時代にものすごい活躍をした研究者であっても，そ
の活躍はアドバイザーが良かっただけであって，独
立した後には面白い論文が出なくなる研究者がほと

んどです．Dinesh の場合にはスタンフォード大の
Sachin Katti，そして Sachin Katti の元アドバイ
ザーである Dinna Katabi がすごかっただけで，
Dinesh 自体はすごくない可能性もある，むしろそ
の方がよくある話です．ところがDinesh は UCSD
で独立してからもトップ国際会議の論文を連発しま
す．彼は本物の天才だと筆者は確信しました．

渡米するまでの準備
以上の背景を持って，UCSDの Dinesh の下で修
業したいと思った筆者は，周囲の人々に渡米につい

５

図 3　 「ACM SIGCOMM 2013 で発表された Dinesh Bharadia が第一著者の論文「Full Duplex 
Radios」（4）．2024 年 6月時点で被引用数 2,555 件とワイヤレスネットワーク業界に大きな衝
撃を与えました．この論文を読んで筆者はDinesh のファンになりました．」

図3 3ページ目キャプションは「ACM SIGCOMM 2013で発表されたDinesh Bharadiaが第一著者の論文
「Full Duplex Radios」[4]。2024年6月時点で被引用数2555件とワイヤレスネットワーク業界に大きな衝
撃を与えました。この論文を読んで筆者はDineshのファンになりました。」
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て相談を始めました．予想外だったのは，ほとんど
全ての方が応援して下さったことです．当然のこと
ながら，阪大の准教授である筆者が 1年サバティ
カルを取ると，授業や日々の業務においてほかの教
員の負担が確実に増えます．講座の上司，講座の同
僚，大学院の同専攻の教員，学部の同コースの教
員，研究科長，誰一人として嫌な顔をした人がいな
かったのには驚きました．ほかの大学では海外に行
こうとしたら反対にあったどころか，嫌がらせを受
けたとか悪いうわさを聞くことが多かったので，純
粋にうれしかったです．手前味そながら，少なくと
も阪大大学院情報科学研究科情報ネットワーク学専
攻・工学部電子情報通信学科情報システム学コース
は良い組織だなと感じています．

当初の戦略
学内の関係者の合意を得ながら，いつUCSDに
渡って，どういう風に研究を進めるかということを
考え始めました．この戦略が正しかったかどうかは
後々振り返ります．
まず，渡航開始のタイミングを 2022 年 7月 1日
にしました．米国は 6月に期末試験や卒業式があ
ります．7月ぐらいから夏休みに入って学生たちは
インターンに行ったりするので教員も余裕ができま
す．Dinesh に余裕があるタイミングで行った方が
スタートもしやすいだろうと考えました．また，滞
在費の問題もあります．基本的には研究費で滞在す
る上に，当時から既にひどい円安で滞在費が足りな
くなる可能性がありました．7月にスタートすると，
次の年の 4～6月までは次の年の予算を充てられる
ので滞在費の負担を少し分散できます．
研究テーマは，無線を用いた屋内位置測位技術に
しました．レッドオーシャンの古典的なテーマで

す．あえて古典的なテーマを選んだのは「がっぷり
四つ」でトップ国際会議と向き合いたかったからで
す．筆者の知り得る限り，無線を用いた屋内位置測
位技術において最も古いのは 2000 年の IEEE 
INFOCOMで発表された RADAR （9）です．その後
もWi-Fi を使ったもの，ZigBee を使ったもの，
BLE を使ったものなど，毎年のように新しい位置
測位技術が論文として発表されています．それにも
かかわらず，実際に社会に展開されているのは，位
置測位精度が数mと余り位置測位精度が良くない
Wi-Fi の Finger Printing という複数の基地局の
RSSI を用いた手法にとどまっています．
無線通信の位置測位を研究テーマに据えれば関連
研究は山ほどありますし，いろんな人が追い掛けて
いるので競争も激しい，査読者も詳しい人が山ほど
いる．筆者の目的は研究を学ぶことであったので，
研究を学ぶには良いテーマだと考えました．特に
Dinesh は Wi-Fi の CSI を用いた位置測位技術
SpotFi （6）を ACM SIGCOMM 2015 に通しており，
彼の得意分野でもあります．真正面から人類の持っ
ている課題に立ち向かって，人類の可能性を一歩で
も拡張したい．どちらかというとこれまでは本流か
ら少しずれたところを狙ったトリッキーなアイデア
で論文を書くことが多かった筆者にとっては，王道
テーマにおいてガチで殴り合うという研究に取り組
んだ方が成長するのではないか，と考えました．
日本にいる間に無線を用いた屋内位置測位技術に
関して一通り調査した後，900 MHz 帯において約
10 cmレベルの位置測位を行う技術を研究テーマ
にしようと考えました．その理由は 900 MHz で高
精度に位置測位するという研究が少なかったのと，
Dinesh を紹介して下さった NICT の志賀さんが
WiWi （10）という技術を持っており，その技術を使っ
てアンカ同士の同期を取ることができれば，約 10 
cmの位置測位は可能ではないかとのアイデアも得
られたからです．単純にWiWi だけ用いるとマル
チパスが問題になるのですが，マルチパスを分離す
る方法も思い付きました．
指導を受けるスタイルとしては，Ph.D. の学生の
ように扱ってもらおうと考えました．少なくとも誰
よりも朝一番で大学に行き，誰よりも遅く研究室を
出る．米国の Ph.D. の学生は世界で最も博士号を
取るのが難しい環境にいます．特に難しいのがトッ
プ国際会議の第一著者の論文が 2～3本必要である
ことです．その博士課程の学生に努力の観点では同
等以上になるようにしたいと考えました．
成果の目標としては，最初の半年でトップ国際会
議 1本，残りの半年で日本に帰ってからも交流で

６

図 4　 今号は米国に行く前までの話になってしまったので
渡米直前の写真．学生時代の研究室の恩師・仲間が
壮行会を開いてくれました．

若者よ、
世界に
出よう！
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きるような研究テーマを立ち上げることとしまし
た．最初の半年間は日本との交流は可能な限り断ち
切ってトップ国際会議の原稿執筆に専念します．残
りの半年は日本とUCSDをつなぐ活動をしながら，
2本目となる研究テーマを立ち上げようと考えまし
た．半年で 1本というのはなかなかハードルが高
いとは思っていました．米国のトップレベルの
Ph.D. の学生だと 5年間で筆頭著者 3本，共著を
含めるとその倍の 6本ぐらいは通しています．筆
者は研究を始めたばかりの学生ではなく，20年以
上研究してきた一応プロです．わざわざ同僚に迷惑
を掛けてまで米国に出てきたので，目指すからには
ぎりぎりのラインを目指そうと考えました．
後半の半年では，阪大の学生や日本の企業を巻き
込みながら研究テーマを立ち上げようと考えまし
た．筆者一人の単発のサバティカルで終わっていて
は意味がありません．筆者の後にも世界トップの研
究環境から学ぶ人材を量産する必要があります．
せっかく UCSD に滞在するからには，日本と
UCSD，日本とDinesh との関係性を構築する活動
もしたいと考えていました．ただし，日本と
Dinesh との関係性を築くためにも，まず筆者が
Dinesh の信頼を勝ち取る必要があるので，最初の
1本目のトップ国際会議の論文は重要です．
最後に，UCSDの Ph.D. の学生と密に連携しな
がら研究をしたいと考えていました．卒業間近より
も，卒業まで数年ある学生とともに研究できれば理
想的だと考えていました．筆者がDinesh から博士
課程の学生のように扱われたいと思っていたとして
も，Dinesh からしてみると，単なる「外から見え
たお客さん」なので真剣に向き合ってもらえない可
能性がありました．もし Ph.D. の学生とともに研
究することができれば，米国での Ph.D. の取得が
どんな感じなのかを擬似体験することもできます．
Dinesh の研究室の位置検出の研究の共著者を全て
リストアップし，その中でどの学生が該当するかを
チェックしました．とは言え，米国側の学生に「お
荷物だ」と思われると逆効果なので，まずはその学
生に筆者が研究の役に立つ人間だということを認識
してもらう必要があるとも考えていました．

おわりに
というわけで渡米するまでで 1回目が終わりま
した．次の回で終わりそうな気もします．内容が微
妙だと判断されてこれで打ち切りになるかもしれま
せんので，筆者の渡米の感想だけ言っておきます
と，「行って良かった」と心底思っています．
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1  はじめに
茨城県の日立駅前に位置する日立シビックセンター

科学館・天球劇場は，科学，技術，工学，数学教育に関
する体験型展示やプラネタリウム上映を行っている施設
です．外径 27 mのプラネタリウムの球体が，天空に浮
かぶ天球のように見える特徴的な外観をしていま
す（図 1）．
科学館内には，身近な日常生活で接する科学技術に基

づいた展示が豊富で ,新たな発見や気付きができ，小さ
な子供から大人まで共に楽しむことができます．
天球劇場プラネタリウムでは，光学式プラネタリウム

投影機MEGASTAR-IIA（ES）とディジタル式プラネタ
リウムUNIVIEWの二つのシステムが連動した迫力あ
る映像番組が提供されていて，天体や宇宙に関する理解
を深めることができます．
また，ミュージアムショップでは，科学技術や恐竜，

宇宙などに関連したグッズを購入することもできます．
平日は地域の学校の団体利用が目立ちますが，乳幼児

が安心して過ごせる空間や設備も整っているため，ファ
ミリーでの利用も多く見られます．
平成 2年（1990 年）12 月に開館してから長きにわ

たり，市のシンボルとして市民に親しまれていますが，
令和 3年（2021年）4月には展示フロアが全面リニュー
アルオープンし，このリニューアルに際して新たに「サ
クリエ」という愛称が加わりました．サイエンス（科
学），クリエイション（創造），アトリエ（工房）から成
る愛称であり，加えて，日立市の花である桜（サクラ）
を想起させるものです．

2  日立シビックセンター科学館・天球劇場
地下 1階，地上 10階建ての施設である日立シビック

センターには，科学館・天球劇場以外にも，市立図書館
（記念図書館），視聴覚センター，会議室，音楽ホールな
どがあり，学会の支所発表会を行うこともあります．施
設前面には広場（新都市広場）があり，年間を通して，
様々な催しが行われます．外観の写真で，球形の底のよ
うに見える部分がプラネタリウム天球劇場です．
8階から 10階部分の科学館・天球劇場へは，1階チ

ケットカウンターでチケットを購入し，エレベータで向
かいます．エレベータには宇宙を旅するような仕掛けが
あり，この時点で期待が膨らみます．8階でエレベータ
を降りれば，すぐに科学館の入り口です．
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図 1　日立シビックセンター科学館・天球劇場の外観 図２　ひかりキャッチ



科学館に入ると，すぐ左手に，体の動きに合わせて，
スクリーンに映る図形を上にすくい上げることができる
体験型展示がありました（図 2）．すくい上げられた色
とりどりの図形が，舞い上がり，その後，はらはらと落
ちる様子は，とても心地良いものでした．
サイエンススタジオでは，一日を通して，サイエンス

ショーが行われています（図 3）．訪れたときは，煙の
渦を飛ばす実演が行われていました．輪っか状の煙の渦
が飛び出すたびに，子供たちから歓声が上がっていまし
た．
光の偏光に関する体験型の展示がありました（図 4）．

真っ白なディスプレイの前に偏光板をかざすことで，カ
ラフルな映像が見えるようになります．これにより，偏
光の原理や，この原理を応用した液晶ディスプレイの原
理について，学びや気付きの機会を与えてくれます．
建物や自動車など，身の回りでよく用いられる素材の

熱伝導についての体験型の展示もありました（図 5）．
手の平で材料を触れた後，離すと，サーモグラフィーの
映像が変化します．素材によって変化の様子が全く異な
るのが一目瞭然で，熱伝導率の違いが即座に分かる展示
でした．
体験型展示を見学した後は，天球劇場に移動し，プラ

ネタリウムを鑑賞しました（図 6）．訪問時のプログラ
ムは，春の星座を紹介する内容で，春に見られる明るい
星々により構成される北斗七星や，春の大三角形が紹介
されていました．頭上いっぱいに浮かぶ星の映像を見
て，子供の頃に，初めて夜空に星の並びや星座を見つけ
たときの感動を思い出しました．また，動きのあるドー
ム映像では，自分が宇宙に飛び出しているような感覚に
なることができ，また，宇宙のダイナミックな姿，銀河
系や銀河団のような宇宙の広大さを感じました．
天球劇場の出口は施設最上階の屋上入り口です．訪問

時はちょうど太陽の観察会が行われていました．フィル
タを付けた天体望遠鏡を一人一人順番にのぞき込んで観
察する機会に恵まれました．太陽やその黒点を直接観察
することは，夜空の星を見るほど，容易ではありません
ので，大変貴重な機会となりました．

3  おわりに
この寄稿文の執筆に際し，久しぶりに日立シビックセ

ンター科学館・天球劇場を訪れることができました．多
くの体験型展示に触れ，科学技術に関する新たな気付き
を得ることができました．日立駅は，日立市内の工場や
茨城大工学部の最寄り駅の一つです．近年は海の見える
絶景の駅舎としても親しまれています．御訪問の際に
は，是非，駅前の日立シビックセンター科学館・天球劇
場にお立ち寄り下さい．併設されている複合施設では食
事をとることもできます．季節では，特に，春の平和通
りの桜，冬の新都市広場イルミネーションが美しくお勧
めです．
謝辞　この寄稿文の執筆に当たり，科学館のスタッフ

の皆様には快く相談に乗って頂きました．ここに感謝の
意を表し，厚く御礼申し上げます．

武田茂樹 （正員）
平8鳥取大・工・電気電子卒，平12同
大大学院博士後期課程了．博士（工学）．
現在，茨城大・工学・電気電子システ
ム・教授．無線通信システム，アンテ
ナシステム，RFID，ミリ波レーダの研
究に従事．IEEE 会員．

図６　プラネタリウム（天球劇場）
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図３　サイエンスショー 図４　偏光リビング 図５　サーモテーブル
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 1. はじめに
卒業研究で初めて研究の面白さを味わい，それ以

来，研究・教育生活を満喫し，気が付くと45年もたっ
ていた．このたび執筆依頼を受け，これまでの研究
生活を振り返りながら一つの区切りをつける良い機
会と思い，喜んで引き受けることにした．次世代を
担う学生・若手研究者へのメッセージとして，研究
教育の楽しみをお伝えできれば幸いである．

 2. 時代背景（大学学部生の頃）
私が大学に入学（1975 年）した頃は，固定電話

だけで，携帯電話（1979 年自動車電話開始）もイ
ンターネット（1984 年開始）もなかった．また，1
ドル＝ 360円の固定レート（1971年まで）が変動
レートに切り替わって間もない頃で，成田空港（1978
年開港）はまだなかった．学生のクレジットカード
保有は困難であったが，パックツアーなどの海外旅
行が人気で，海外旅行自由化への機運も高まりつつ
あった．若者には，エアコン，カラーテレビ，オーディ
オコンポなどの電気製品が大人気で，電機関連企業
への就職が憧れであった．

 3. 国際会議での初めての論文発表
 （大学院修士課程2年生の頃）

大学院修士課程 2年生のとき，通信の分野で最
も権威ある 1980 IEEE International Conference 
on Communications（ICC）の国際会議で論文発
表する機会を得た．当時は，国際会議で大学院生が
論文発表することは極めてまれであった．円とドル
の交換レートが 1ドル＝ 260 円にはなったものの，
外貨持ち出しは 1,000 ドルに制限され，社会人で
ない学生がクレジットカードを持つことすらできな
かったのである．もちろん，インターネットもなく，
国際会議の開催情報すら容易に入手できず，文部科
学省の科学研究費補助金は国際会議の出張旅費には
使用できないというルールがあったため，日本から
国際会議に出席できるのは，有名な教授や大企業の
部長クラスだけで，同じセッションの講演者が集ま
る朝食会では，私以外は全て博士号取得者であった．
論文発表は上出来だったが，質問に対しては，語

学力のなさから上手に答えられずに悔しい思いをし
た．セッションが終わってから，数人の方が私の周
りに集まってこられ，私は持参していた想定質問の
回答を書いたメモ用紙を見ながら返答に四苦八苦し
たが，質問された人の対応は極めて好意的で，「い
い研究発表だ」「また国際会議で会おう」などと言
われ，とても感激した．ICCには，著名な研究者が

慶應義塾大学名誉教授
笹瀬　巌
 Iwao Sasase

研究教育研究教育研究教育ののの楽楽楽しみしみしみ
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たくさん参加しており，論文や専門書の著者と間近
に接することができた．著名な研究者は若い私に対
しても気さくな方が多く，研究初心者の私に対し，
心からの励ましの言葉をかけて下さった．若くても，
優れた研究をすれば，正しく評価されるということ
と，国際的な会議や論文誌で英語での研究発表がな
いと研究成果や実力は正当に評価されないというこ
とを痛感した．また，語学力（特に発表能力）を身
に付けなければ，将来の活躍は見込めないとひしひ
しと感じた．「A-D 変換より，日本語／英語変換」
が重要なのである．

 4. 研究者としての自立
 （大学院博士課程学生の頃）

国際会議で発表し，一流の研究者と接する機会を
得て感激し，研究者としての人生を歩みたいと考え，
博士課程に進学したが，進学後すぐに，私の人生を
左右する大きな出来事が起こった．指導教授から，
研究テーマ変更の指示を受けたのである．学部 4年
生から行ってきた「非線形増幅器によるS/N比の特
性改善」の研究課題における問題点をほぼ解決して
いたことを，私自身うすうす感じてはいたが，新た
なテーマ探しには時間がかかるし，不安もあるため，
これまでの研究の延長線上で，重箱の隅をつつくよ
うなテーマ探しをしていることを，見透かされたの
である．それからの数か月の葛藤については，不思
議なことに記憶が全くない．テーマ探しのための文
献サーベイと，アイデアを見つける努力をした跡が
「日付を入れた研究ノート」に残っているだけである．
アイデア探しに全精力を集中し， 毎日背水の陣で取
り組んでいたのであろう．研究ノート作成は，毎日
規則正しくこつこつと研究を進める習慣を作り，課
題の答えを見いだすまでは帰宅しないという研究に
対するしつこさを身に付けるには， 実に有効な方法
であった．私は今でも，多くの研究ノートを宝物と
して大切に保管している．結果として，衛星通信や
移動体通信などの非線形伝送路におけるディジタル
変調方式の特性を理論的に求め， 非線形伝送路に適
した新しい変調方式を見いだすこともでき，研究成
果を二つの論文として投稿した．テーマ変更を指示
されたことは，大きな試練ではあったが，自力で新
しいテーマを開拓できたことにより，再び自信と余
裕を取り戻すことができた．「研究は未知へのチャ
レンジ」であることを感じ，「チャレンジすること
が楽しい」と思うようになったのも， この時期から
である． 自信は経験によってのみ得られたのである．

研究室の学生は，「5-5-5（Go-Go-Go）作戦」，
すなわち，1日 5時間，週 5日，5週間，一心不乱
に研究に集中して，優れたアイデアを生み出し，ディ
スカッションを通じて研究内容を充実させ，論文に
まとめるという研究方法を実践していた．「研究は
自分との戦い」だが，同じ目的を持って頑張ってい
る仲間が身近にいて，共に切磋琢磨できる環境があ
ることは実に心地良かった．また，テーマを広げる
に当たって，後輩とともに研究することが大いに役
立った．博士課程の 3年間は，人生において，最
もいろいろ考えた時期でもあった．論文の採否によ
る一喜一憂，将来への期待と不安，自信の高まりと
揺らぎ．「聖書」やヒルティの「幸福論」，及びモー
ツァルトとバッハの音楽は，私にとって精神的な大
きな糧となった．博士課程の 3年間は，全ての時
間を自分の能力を高めるためだけに費やすことがで
き，一生を掛けて楽しめる研究生活を送るために必
須な基礎能力を身に付けることができた．結果とし
て，IEEE や電子情報通信学会で論文 10 編，国際
会議で論文 10編が採録され，博士号を無事取得で
き，研究者として自立することができるある程度の
自信が付いた．
さて，博士課程 2年頃から，大学の教員になり夢

を持って研究にいそしむことができればと願うよう
になった．そして，夢をかなえるためにも，「語学力」
と「教育者・研究者としての実力」を付ける必要が
あると感じた．特に，英語で議論ができないことは，
将来の大きな妨げになり，また，世界で通用するだ
けの実力を身に付けるには，若いうちに海外で研究
能力を高めることが必須であると確信したのであ
る．当時は，大学の先生方でも若いときに留学の機
会を得ることはなかなか容易ではない時代であった
ため，国内の大学で職を見つけるよりも，海外の大
学で職を見つける方が，自分の将来にとってプラス
であると考えるに至ったのである．そんなわけで，
国際会議で論文発表に出掛けるたびに，業績リスト
と論文別刷を持ち歩き，同じセッションで知り合っ
た先生に，海外で研究できる機会を私に与えること
が可能かどうかを聞いて回った．そして，幸いなこ
とに，博士号取得後すぐに，カナダのオタワ大学で，
2年間ポストドクトラルフェロー（博士号を取得した
研究員）として研究を行う機会を得ることができた．

 5. 成果が評価の全て！
（オタワ大学でのポストドクトラルフェローの頃）

オタワ大学での研究生活は，極めて有益であった
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（図 1）．研究室で優秀な仲間と出会い，衛星通信や
固定マイクロ波通信における大容量化・高品質化に
対する研究テーマに取り組み，しかも数か月で計算
機シミュレーションとハードウェア実験手法を習得
し，優れた研究成果を上げるため寝食を忘れ研究に
没頭したこと，セミナーや講義を行ったこと，日本
とカナダの人々の考え方の違いに戸惑ったことな
ど， 感受性の鋭い若い頃に外国で過ごすことができ
たことは実にすばらしいものであった．しかも，留
学ではなく，有期契約の研究員として ( 成果が出な
い場合には首となることも覚悟して )就職したこと
は，私にとって，絶えず危機意識を持って研究に専
念し，実力を高める最高の環境を得たと言っても過
言ではない．
カナダは，完全な能力主義社会であり，機会均等

ではあるものの，平等という家族主義はない．「成
果が評価の全て」であり，「成果が出ない場合には
断固たる処置を取る」という業績至上主義なのであ
る．皆が各自の実力を客観的に把握していると同時
に，挫折にもめげずに，可能性と飛躍を信じて絶え
ず前向きな態度でチャレンジしている姿を見せつけ
られ，そのタフさに圧倒された．「I am confident」
という 「自信」を身に付けることは，たゆまない自
己鍛錬を積み上げていくことによってのみ得られる
のである．他人に比べてどのような優れた研究開発
能力を身に付けているかを明確にアピールできるカ
ナダの大学院生の姿を見て， 日本の学生との違いを
つくづく感じた．若い人は，自分の実力を付けるた
めに大学院を志望し，実力を高めるためにベン
チャー企業に入ったりして自立を目指し，初めから

大企業に就職することは余り望まない．世界中から
優秀な人材が集まり，かつ人材の流動性が高いのは， 
所得がその人の能力を正確に評価する尺度と認識さ
れており， 高度な職種へのチャレンジによって高所
得を可能にする社会的メカニズムのせいであろう．
さて，オタワ大学で 2年目を迎え，講師として

学部 3年の「通信工学」の講義を担当する機会を
得て，週 2回，1時間半ずつの講義と週 1回 3 時
間の学生実験を行うことになり，4テーマの学生実
験内容の提案が求められた．準備に多くの時間を費
やしたが，講義・実験とも順調に進んだ．私自身，
教えることを楽しみつつ，会話力を高める絶好の機
会となった．この講義が好評であったため，その後，
大学院で「衛星通信工学」の講義も担当することに
なり，大きな自信となった．特に，大学院の講義は
夜間に設定されていたため多くの社会人の受講があ
り，非常に有意義であった．このような機会を得た
ことで，教育の楽しみも味わうことができ，教育・
研究者としての自信も深め，教員を強く志望するよ
うになった．

 6. 助手・専任講師の頃
教員になるということは，「教育・研究で生計を

立てる，プロフェッショナル」になるということで
あり，絶えず立派な成果を上げることが求められる．
幸い，母校で教員として働く機会を得ることになっ
たが，「新しい研究テーマを絶えず探しつつ，論文
誌及び国際会議で休みなく研究成果を発表し続け
る」，「学生の能力と可能性を信じ，学生が自発的に

図 1　オタワ大学での研究生活
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研究テーマを見いだし，研究に専念できる環境を作
り，一流の卒業生を輩出する」，「国際会議で学生が
発表する機会を与えるためにも積極的に研究費を獲
得する」の三つを早急に実施すべき目標として掲げ
た．
助手の頃の論文投稿に対する最大のモチベーショ

ンは，研究成果をできるだけ早く難関の国際会議で
発表し，第一線の研究者と交流して，活発な議論・
情報交換を行う場を得ることであった．当時は，固
定マイクロ波通信や第 2世代ディジタル移動体通信
の高速化・大容量化に関する無線通信分野の研究開
発が盛んになされており，最先端の研究成果と研究
動 向 を 知 る に は，ICC や IEEE Global 
Communications Conference（GLOBECOM）など
のフラグシップの国際会議に参加することが最適で
あった．また，高いモチベーションを維持しつつ，チャ
レンジングな研究テーマに継続的に取り組み，優れ
た成果を上げて論文を投稿することを，ノルマとし
て自分自身に課すことは，研究スケジュールを自分
で立案し管理する能力を高めるのに，極めて有効で
あった．また，国際会議や国内研究会に参加するこ
とにより，最新の研究動向が分かり，新たな研究テー
マを見いだすことができ，研究テーマを着実に広げ
ることができた．また，私自身よく分からないテー
マに対して，研究室の学生とともに取り組んでアイ
デアを見いだす努力をした．「研究指導」とは言い難
いが，答えがあらかじめ分かっている研究はあり得
ない．学生の研究が軌道に乗るように，誠心誠意を
もってテーマとアイデアを見いだす努力を一緒に行
うことが，指導者としての責務であると悟った．

 7. 助教授・教授の頃
研究室の運営を単独で行うことになり，まず，私

の研究分野（図 2）と研究教育指導方針を明確に学
生に示すことにより，産官学研究プロジェクトや国
際共同研究に積極的に参加できる体制を構築すると
ともに，研究室運営に関して，教員と学生のベクト
ル合わせ，学生の個性をより発揮できるチームビル
ディング醸成と研究環境整備を行った．まず，総務
省通信・放送機構新川崎リサーチセンターでの「通
信・放送融合研究プロジェクト」でのWireless 
1394 に関する研究開発，住友電工との「非対称ディ
ジタル加入者線（ADSL）」に関する共同研究，
NTTドコモのワイヤレス研究所との「次世代ブロー
ドバンド移動通信」共同研究プロジェクトでの第 3
世代移動通信広帯域符号分割多元接続方式
（Wideband CDMA）に関する研究開発等により，
実用化・社会実装に至る産官学研究開発を実施した．
直交周波数分割多重と予約型ランダムアクセス方式
の採用により，世界に先駆けて高速無線ホームリン
ク方式としてWireless 1394 方式を開発・国内標
準化を実現したこと，ADSL における干渉問題を伝
送マップ切換と誤り検出訂正の採用により解決し
（図 3），一般家庭でのインターネット普及に大きく
貢献したこと，Wideband CDMAにおいて，変調・
アクセス・干渉除去技術を駆使して動画像伝送に成
功し，日本が世界初の 3Gサービス開始につながっ
たこと等，優れた研究成果が実用化・社会実装まで
至ったことは，望外の幸せであり，関係者各位に心
から感謝の意を表したい．
研究室の運営方針として， 研究会で発表した論文

図 2　笹瀬研の研究分野（1986-2022）
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の成果は，内容を充実させて必ず国際会議にも投稿
し，国際会議で論文が採択された場合には，更に内
容を充実させて，論文発表後 2か月以内に論文誌
に投稿することを旅費支援の条件として，研究室を
運営してきた．研究室の学生全員に毎回論文投稿の
機会を与え，交通費，学会期間中のホテル代，学会
参加費は，研究費で全てサポートし，先生も学生も
原則同じ格安のフライト及びホテルを利用すること
とした．このようにすることにより，研究会・国際
会議・論文誌への論文投稿数は，原則 1:1:1 対応と
なり，内容の薄い未完成の論文や，少しデータを追
加しただけのオリジナリティの低い論文の乱発を避
けることができたと思われる．重箱の隅を楊枝でほ
じくるような研究にならないよう絶えず気を付け
て，新しい研究分野の開拓に積極的に取り組み，時
代のニーズに合った最先端の研究テーマを見つけ，
課題解決に向けて果敢にチャレンジするように研究
教育指導を行い，「研究は楽しい！」（図 4）ことを
学生に伝え続けた．
論文投稿は，優れた研究成果を上げることを奨励

するモチベーションとして大いに役立った．戦（論
文投稿）は，兵力（論文投稿を目指す学生），軍力（研
究教育資金獲得），知力（指導能力・研究意欲・研
究能力・体力）の三つの要素で勝敗が決定する．幸
いなことに，兵力と知力に関しては，余り苦労しな
かったが，資金獲得に関してはかなり大変で，国家
プロジェクトや文部科学省科学研究費補助金や，各
種財団の研究助成，企業からの研究委託費・指定寄
付金などを獲得できるよう大いに奮闘した．研究室
は 1年中不夜城で，学生も論文誌や国際会議への

論文投稿に夢中（海外に行きたいというのが本音？）
であった．特に，39 歳の助教授のときは，私一人
で 36人（博士課程大学院生 9人，修士課程大学院
生 20人程度，残りは学部 4年生と研究生）の研究
室学生を抱え，1年間にジャーナル論文 18件，国
際会議論文 27 件，研究会・大会論文等合わせて
70件以上発表し，論文添削で寝る暇もないほど忙
しく，赤ペンを握ったまま寝込んでしまうことも珍
しくなかった．（現在，本学会で大活躍している多
くの研究室OBは，このような研究環境で研さんを
積んだのである．）
また，国際会議や研究会に参加することにより，

研究動向が分かり，衛星・マイクロ波通信，移動通
信，MIMO，リソースマネジメント，ワイヤレスア
ドホック・センサネットワーク，無線ホームリンク，
Wireless 1394，ネットワークセキュリティ，IoT，
フォトニックネットワーク，光通信理論，光
CDMA，光赤外線通信，ATMスイッチ，ADSL，レー
ダ，信号処理，通信用電源，情報理論，カオス等，
研究テーマも大いに広がった．

図 3　ADSL（非対象ディジタル加入者線）G992 Annex C

図 4　研究は楽しい！
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図 5に示すように，学会活動は多様性に富んで
おり，学会の価値は極めて大きい．私は，電子情報
通信学会や IEEE で，研究会やワークショップ，国
際会議でプログラム委員会や実行委員会の委員とし
て，会議やセッションの企画・立案・運営，論文査
読，セッションチェア等，数多くの業務に携わった．
国際会議や研究会への参加は，リーダーシップを
とって技術先導できる絶好の機会となった．セッ
ションの提案，論文査読，セッションチェアやプロ

グラム委員などを積極的に引き受けた結果，多くの
海外の研究者と知己になり，有意義な研究討論がで
きるとともに，海外の歴史や文化に対する知識教養
も深まり，視野も大いに広がった．
私は，国際会議を通じて学生を育成する視点を持

つことが，教員としてとても大切であると思う．重
要なことは，卒業論文や修士論文で優れた研究成果
を上げ，国際会議への論文投稿にチャレンジしたい
と，学生の意欲を高めることである．図 6に，研

図 5　学会の価値とは？

図 6　国際会議での論文発表
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究室の学生が，国際会議で論文発表した都市を世界
地図で示す．学生は，一旦やる気になれば，寝食を
忘れて研究に没頭し，短期間で予想すらしなかった
優れた研究成果を上げることを，私は何度も経験し
た．学生にとって，一流の国際会議で論文が採択さ
れたということは，とても大きな成功体験であり，
自分で論文発表をしたことが大きな自信となるので
ある．なお，教員も，学生の指導で成果を上げるこ
とにより，研究教育指導に対する自信を深めること
ができる．「難関国際会議への論文投稿を通じた若
手の育成」と題する拙稿が本誌 2017 年春号（No. 
40）に掲載されているので，御覧頂けると幸いで
ある（図７）．なお，学生が論文発表した後に，格
式の少し高いレストランで，おいしい食事とワイン
をごちそうすることは，学生との絆を深めることが
できる．私も論文発表の内容は忘れてしまったが，
発表後に先生からごちそうしてもらったことは，良
き思い出としてはっきり覚えている．
私は，2022 年 3月末に，大学を定年退職したが，

情報通信革命をけん引する 50人以上の博士学位取
得者と 220人以上の修士課程修了者を輩出し，302
編の原著論文，448編の国際会議論文等の研究成果
を上げることができた．今思い出すと，36年間の
教員生活で，充実した楽しい研究教育の思い出しか
残っておらず，卒業生には深く感謝の意を表したい．
論文発表を通じて，多くの優秀な学生を育てること
ができたことをとても誇りに思っている．また，電
子情報通信学会において，会長，創立 100 周年記
念事業実行委員会委員長，通信ソサイエティ会長，
ネットワークシステム研究専門委員会委員長， 通信

方式研究専門委員会委員長，IEEE では，Tokyo 
Section Chair，IEEE Communication Society 
Board of Governors Member-at-Large，Asia 
Pacific Regional Director，Satellite and Space 
Technical Committee Chair などを歴任し，現在，
電子情報通信学会編集長や総務省電波監理審議会会
長等を務めている．これらの学会，官庁，財団，協
会での活動は，自己研さんや人脈作りにとても有意
義であるだけでなく，社会活動の意義・価値をいろ
いろな視点から認識でき，国際的な視野に立った技
術先導・情報交換や持続的な研究コミュニティの確
立を図ることができたと思われる．

  8． 個性あふれるグローバル
リーダーを育てよう

グローバルな国際社会では，高度なコミュニケー
ション力を持ち，幅広い分野で広くかつ深い知識を
ベースにした卓越したスキルを有し，新たなテーマ
に果敢に取り組むチャレンジ精神に富む個性あふれ
たリーダーが求められる．グローバルに活躍できる
優れた人材を育成することは，日本の国力を高く維
持し続けると同時に，世界における日本の技術先導
力を一層高めるためにも必要不可欠である．私は，
Covid-19 後のニューノーマルに向けて，「情けに報
いて，信（よしみ）を通わす」真の「情報通信」を
実現するには，技術開発だけでは不十分だと思う．
歴史・文学・音楽・美術など，人類が築き上げた文
化・文明を学ぶとともに，自然科学への造詣を深め，
広い視野と深い教養に基づいて，物事を判断できる

図 7　難関国際会議への論文投稿を通じた若手の育成
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よう，自己研さんし，人間力を高めることが必要で
あると思う．つまり，これからの研究者や開発者に
は，単に技術レベルだけではなく，深い教養と研ぎ
澄まされた感性が高いレベルで求められる．これま
では，どちらかというと細分化された専門家の養成
に重心が置かれていたが，これからは博学でかつ新
たなテーマに果敢に取り組むチャレンジ精神が旺盛
な高度人材が求められる．そのためには，若い頃か
らいろいろな物事に深い興味を持ち，感性を磨きな
がら，世の中で求められている技術ニーズやサービ
スがどのようなものであるかをしっかり吟味する深
い洞察力を身に付け，時代のニーズに合った研究
テーマを自分自身の力で見いだし，研究に没頭して
技術力を高めるために研さんし続けることが大切で
ある．図 8に，私の考える「研究者としての心構え」
を示す．
教員は，時代の先端を切り開く研究・開発ができ

るように各自の強みを精一杯発揮し，ユニークな研
究・教育環境を整備し，学生の個性を最大限に発揮
できる指導を徹底すべきだと思う．特にリーダーと
なる器を天賦の資質として有する向上心のある学生
に対しては，その才能を存分に伸ばすことができる
よう叱咤激励して，真のリーダーシップを発揮でき
るエリートとして育て上げることが重要である．そ
の意味では，学生の能力を引き出す「触媒作用」と，
能力を最大限に開花させる「醸造プロセス」に関す
る能力を高めることが，指導教員の最大の責務では
ないだろうか．

 9. 若い皆さんへのメッセージ
  （新しいこと思い切ってやり始め，チャ

レンジし続けよう）

次世代を担う学生・若手研究者の皆さんが，研究
教育生活をより楽しむことができるよう，先輩とし
てアドバイスをしたいと思う．図9に私の考える「研

究のこつ」を示す．まず，若い頃からいろいろな物
事に興味を持ち，いろいろな国の人と気さくに交流
し，教養と感性を磨きながら，世の中で求められて
いる技術ニーズやサービスがどのようなものである
かを，しっかり吟味できる深い洞察力とリーダー
シップを身に付けるよう努めてほしい．自信を持っ
て社会人になるためには，広い知識と研究能力を
しっかり身に付けることが必要不可欠であり，自信
を付けるには自分で経験し成果を上げるしかない．
そして，適切な時期に，「フロンティア精神を持ち，
夢をかなえるために，思い切ってやり始め，自分の
能力を最大限に発揮できるよう絶えずチャレンジす
る」ことを目指してほしい．また，「自己管理をしっ
かりして，長・短期の研究スケジュールを明確にし，
怠惰にならないよう事を延ばさず，時間を大切に使
うこと」に留意してほしい．皆さんが，「個性豊か
な Only One としての アイデンティティを持った，
世界に通用する優秀な人材」として，情報通信革命
をけん引されることを心から願っている．

 10. おわりに
聖書には至極の福音文が多くあるが， 「エリート」 

とは，タラント（当時のお金の単位，才能を表すタ
レントの語源）をたくさん持っている者とされ , タ
ラントを更に多くして社会に還元することを責務と
してはっきり自覚できる個性あふれる自由人である
ことが求められている．広い視野と教養に基づくコ

図8　研究者としての心構え

図9　研究のこつ
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ミュニケーション力を身に付けた，情けに報い（情
報），通い合って信頼を深め（通信），豊かな社会を
構築できる品位ある人材を育成することは，極めて
大切である．私は，日本ソムリエ協会のワインエキ
スパートの呼称資格を有しているが，ワインの品格
はブドウ品種，テロワール（ブドウ生産地），ブド
ウ生産者・ワイン醸造家，ヴィンテージ，状態・飲
み方の五つのカテゴリーで決定する．これを人の品
格に当てはめると，図10に示すように，遺伝的素質，
生活環境・境遇，親・先生などの教育指導者，世代，
状態（気分）・接し方（相性）の五つの同等なカテ
ゴリーに分けられる．個人的には，人の品格を高め
る上で，教育指導者が最も重要な役割を果たすと信
じており，教育指導者の責務と貢献は，ブドウ生産
者・ワイン醸造家と同様，極めて高いと思われる．

英語の Communication は，ラテン語の communis
（common 共通の）とmunitare（舗装する，通行可能
にする）を語源としている．古代ローマ帝国が整備し
た 32万 kmの平坦で幅広の舗装道路は，味方ならすぐ
に助けが来るが，敵ならすぐに攻め込まれる設計になっ
ており，信頼関係が構築できて初めて道路がつながる
のである．好奇心・熱意・知識・経験は，知恵・個性
の源泉であり，知の融合・幅広いヒューマンネットワー
クは，人生の宝となる．「教育の秘訣は，学生を導いて，
一方では彼らの仕事に対する愛好心と熟練とを得させ，
他方では適当な時期に，何か偉大な事柄に生涯を捧げ
る決意を抱かせるように仕向けることである」という
ヒルティの言葉を座右の銘として，これからも人材育
成・社会貢献に励む所存である．

図 10　ワインの品格と人の品格
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和文論文誌Bに投稿しよう！
 和文論文誌 B 編集委員長 道下尚文

Naobumi Michishita

アフターコロナの今，研究会や委員会は現地・オン

ラインのハイブリッド開催ができるようになりまし

た．和文論文誌Bでも8月と2月を除いて毎月，編集委

員会を開催しています．編集委員会では，投稿された論

文の判定について担当編集委員による説明を基に審議さ

れ，その審議結果が著者に通知されます．和文論文誌B

の査読が高いレベルで維持されているのは，査読委員，

編集委員の皆様の御協力によるものです．この場をお借

りして感謝致します．一方で，論文誌には迅速性も求め

られます．そこで，2022年 7月発行の通信ソサイエティ

2021レター特集号からは，最終判定が採録の場合は，編

集委員会を待たずに著者に通知するようにしました．その

結果，一番早いもので投稿から約1か月半で著者に採録

判定が通知されるようになりました．和文論文誌B編集

委員会が主体となって毎年企画している学生・若手論文

特集号とレター特集号は，学生・若手研究者を支援し論

文執筆の契機とすることを目的としており，日本語で迅速

に情報発信することができます．和文論文誌Bの特集号

への御投稿をお待ちしております．

　和文論文誌Bの投稿件数は2014年には236 件（一

般号125件，特集号111件）だったものが，2023年に

は104件（一般号 55件，特集号 49件）まで減少しま

した．投稿件数を増やすには特集号の企画が重要と考え

ています．そこで昨年度からは，和文論文誌B編集委員

を通じて，通ソの各研専に特集号の企画提案をお願いし

ています．おかげ様で2025年には研専主体の特集号が

3件企画されました．各研専と調整頂いた編集委員の皆

様に感謝するとともに，各研専による特集号が論文執筆

のきっかけになることを期待しています．

　1967年にベセラゴ先生は，誘電率と透磁率が同時に

負となる媒質（後にメタマテリアルと呼ばれます．）にお

ける電磁界の振舞いを理論的に考察した論文を母国語で

発表し，1968年には英訳したものが出版されました．また，

1967年に「陸上移動通信における伝ぱん特性の実験的

研究」等で発表された奥村カーブは，秦先生により計算

機で利用しやすいように定式化され，1980年に英文で発

表されました．本会では，アンテナ・伝播研専による

2002年 9月の特集号において，招待論文（原著論文は

英文論文誌Bに掲載）が特集号編集委員会により和訳さ

れ，和文論文誌Bに掲載されています．また，1980年

代からは，和文論文誌に掲載された論文が英訳され，

Wiley 社の雑誌に掲載されてきました．この掲載は2007

年に終了しましたが，現在でも和文論文の英訳出版に関

する要望は数多く聞こえてきます．最近の機械翻訳の精

度の向上は目覚ましく，言語の壁が低くなった今だからこ

そ，日本語で執筆できる和文論文誌Bの存在意義も高い

のではないでしょうか．

　和文論文誌B編集委員長の担務の一つとして，9月と

3月の大会で開催されている「論文の書き方講座」の講

師を務めています．ここで特に強調して話していることの

一つは「不採録」についてです．自分が投稿した論文が「不

採録」になると，その言葉のインパクトからショックを受

ける方も多いと思います．しかし，不採録理由の多くは，

実は研究内容を否定されているわけではなく，書き方，議

論の進め方が不明確という理由がほとんどです．時には

大量のコメントが付いてきて途方に暮れるかもしれませ

ん．しかし，それらには論文が採録されるためのヒントが

隠されています．各分野で活躍されている査読委員から

の貴重なコメントを最大限活用して，再投稿して下さい．

そして，論文が「採録」されたときの喜びを是非味わっ

て頂きたいです．

　論文とは社会が共有する知的財産であり，論文を書く

ことで考察を深化することができます．論文執筆は社会

のためであり，自分のためでもあります．論文執筆に興味

が湧いたら，「論文の書き方講座」に参加して下さい．そ

して，和文論文誌Bに投稿しよう！

巻 末 言

Afterword



NEXT ISSUE

EDITORIAL COMMITTEE

本誌の愛称は「B-plus」，正式名称は「通信ソサイエティマガジン」，
「IEICE Communications Society Magazine」です．
本誌掲載論文を文献引用する際は，邦文略称「信学通誌」，英文略称
「IEICE Commun. Mag.」を用いて下さい．

　 2025 年春号（第 72号）2025 年 3月 1日発行

2024 年冬号（第 71号）
2024 年 12月 1日 発行

小特集　　 AI，SNS
（その２ 付き合い方）

子どもに教えたい通信のしくみ：ジュニア会員向けページ 
セラミックコンデンサのしくみ

 ……他，御期待下さい

私の研究者歴：荒木純道
若者よ，世界に出よう！： UCSD渡航記 その 2
開発物語： MRI 開発～オリジナリティ技術を目指して～

通信ソサイエティマガジン B-plus へのお問い合わせ

複写される方へ

□ ご意見，ご要望：b-plus@ieice.org
□ ホームページ　

▲

https://www.ieice.org/~cs-edit/magazine/index.html
□ B-plus冊子体購入のお申込みはこちら　

▲
 https://www.ieice.org/~cs-edit/magazine/order_y.html.utf8

発行人／白石　智
発行所／一般社団法人　電子情報通信学会 通信ソサイエティ
　　　　〒105-0011　東京都港区芝公園3-5-8 機械振興会館
　　　　Tel：03-3433-6691（代表）　振替：00120-0-35300
制　作／株式会社 太平印刷社
　　　　東京都品川区東品川 1-6-16
ⓒ Copyright 2024 IEICE. All rights reserved.

　一般社団法人電子情報通信学会は，本誌に掲載された著作物の複写複製に関する権利を一
般社団法人学術著作権協会に委託しております．複写複製を御希望の方は，一般社団法人学
術著作権協会（https://www.jaacc.org）が提供している複製利用許諾システムを通じて申
請して下さい．
　なお，複写以外の許諾（著作物の転載，翻訳等）に関しては，委託しておりませんので，
直接本会へお問い合わせ下さい．

〈問合せ先〉 一般社団法人電子情報通信学会
 TEL〔03〕3433-6691　FAX〔03〕3433-6659
 著作物利用許諾申請：https://www.ieice.org/jpn/copyright/tensai.html

編集委員長　関屋大雄

編集副委員長　山口実靖　　山本　嶺

編集委員
飯田裕之 磯﨑裕臣 伊藤敬義 伊藤暢彦

内田大輔 太田真衣 金友　大 木下雅之

小南大智 沢田健介 関　裕太 道後千尋

中西孝行 中野雄介 中村光貴 長谷川直輝

羽多野一磨 早馬道也 東野武史 干川尚人 

松室尭之 水野　修 村上靖宜 山下泰輝

Editors Note
ChatGPT が登場して 2年がたち，一般社会の中にも
AI の活用が散見されるようになりました．社内におい
ては情報流出のない閉じた AI システムが整備され，
業務に活用されています．その使いこなしが成果を左
右する世界が，既に訪れています． （T.I.）

本小特集では AI の技術観点の記事を担当させて頂きました．
最近のAI 技術についていけなくなっている人（私ですが）の
学び直しにぴったりです．次号のAI，SNSとの付き合い方に
関する小特集とセットでお楽しみ下さい． （Y.N.）

意識を向けると，我々の身近なところで AI や SNSが
利用されていることに気付きます．本号では，これか
ら利用が更に進むと予想される AI と SNS について，
技術的な観点から専門家の皆様に執筆頂きました．楽
しんで読んで頂けたら幸いです． （M.N.）
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photo.html）を御参照下さい．
送り先：
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【メール】b-plus@ieice.org までお送り下さい．

航空機は安全に飛ぶために電波を利用した様々な設備
に支援されている．写真（高知空港，宮崎空港）はVOR/
DMEと呼ばれる電波ナビゲーション用の設備である．円
形状に配置されたアンテナはVOR（VHF Omnidirectional 
Radio Range，超短波全方向式無線標識施設）で用いられ
る．水平角度ごとに磁北からの角度情報が送信されており，
航空機は受信電波からVOR局からの角度情報を知ること
ができる．また，中央にある一つのアンテナは DME
（Distance Measuring Equipment，距離測定装置）で用い
られる．航空機が DME 局に対して質問信号を送信し，

DME局は少し時間をおいて航空機に応答信号を送信する．
航空機は遅延時間からDME局からの距離を算出している．
VORと DMEは二つペアになってVOR/DMEとして運用
されていることが多い．VOR/DME では，その局からの
方角と距離が分かるので，地上の位置が一意に決定される．
原理的には二つのVOR局からの方位情報，または三つの
DME局からの距離情報でも位置を決定できる．現在は
GPS（Global Positioning System，全地球測位システム）
のナビゲーションに置き換わりつつある．

高知空港（左の設備がVOR/DME局） 宮崎空港
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