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そうだったのか！
可視化して理解するディープラーニング

MathWorks Japan

アプリケーションエンジニアリング部

草野 駿一
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これまで考えられなかったような画像処理が可能に！

▪ 画像のスタイル変換 ▪ Toonify

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/train-fast-style-transfer-network.html
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ディープラーニングの画像への適用でできること

顔検出
セマンティック

セグメンテーション

回帰（数値推定）

分類

骨格検出画像生成
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教員向けリソースを探す
ディープラーニングソリューションをもっと見る

「AI」を全学部必修科目へ
ディープラーニングを MATLAB で学習

金沢工業大学

金沢工業大学は MATLAB® による画像認識演習を含む「AI基礎」講座を開講します。
この授業は全学部学科 1 年生1500名以上を対象に世界的に不足する AI 人材の育成を
目指すものです。

MathWorks は、演習で使用する畳み込みニューラルネットワーク (CNN) による画像
分類課題の作成に協力しました。授業中に学生が書いた文字をその場で学習データ
として用い、学習データの拡張による精度向上の体験や、App Designer で作成した
CNN 学習過程を可視化する GUIの利用により、AI を身近に感じながらより実践的
な知識を習得できます。

金沢工業大学は今回の授業開発に先立ち、2015 年より Campus-Wide License を導
入しています。これにより、全学生と教職員が MATLAB や Simulink® をいつでも、
どこでも、自由に利用できるようになっています。

MATLAB 利用のメリット:
• 毎年1500人規模の授業を可能にするバージョン管理された環境を構築
• 学習データ取り込みの自動化など授業のフロー全体を効率化
• AI に対する学生の直感的な理解を助ける GUI を構築可能
• Campus-Wide License とコード配布により自発的な応用学習が可能

MATLABの直感的なGUIと豊富なライブ
ラリが魅力で「AI基礎」講座に採用し
ました。 GUIを併用することで一年生
でもAIの本質を理解でき、コードのカ
スタマイズも容易なため、学生の深い
学びを実現することができます。

“

“

Campus-Wide License とは

https://www.mathworks.com/solutions/automotive/advanced-driver-assistance-systems.html
https://www.mathworks.com/videos/big-data-data-analytics-and-machine-deep-learning-infrastructure-at-caterpillar-1497292968613.html
https://jp.mathworks.com/solutions/deep-learning.html
https://jp.mathworks.com/academia/educators.html
https://jp.mathworks.com/academia/matlab-campus.html
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ディープラーニング(深層学習)の特長

従来の機械学習

機械学習

分類手動で特徴抽出

人 

犬 ✓

自転車 

⚫

⚫

ディープラーニングのアプローチ

…
𝟗𝟓%
𝟑%
⚫

⚫

𝟐%

人 

犬 ✓

自転車 

⚫

⚫

ディープニューラルネットワーク

学習済み特徴量

特徴量のデザインすら、データから学習させることができる
(ただし、パラメータチューニングの難しさや膨大な計算時間などの課題もある)

• 特徴量のデザインは人間が考え出す必要があった
• 様々な場合に対応できる特徴量を見つけ出すのが困難



6

本セミナーで伝えたいこと

1. ディープラーニングの仕組み自体は、そんなに難しくない！

2. データを可視化して確認することが、理解への近道です！

3. 理解ができたら、ツール（ライブラリ）を活用してください！
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本日は下記の2点に絞ります

（画像の）ディープラーニングにおける特徴抽出の仕組み

学習の仕組み
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画像のディープラーニング

ニューラルネットワークとは？

実験を高速で繰り返すために

さらに学習したい人に
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画像のディープラーニング

▪ 畳み込みニューラルネットワーク

▪ （CNN: Convolutional Neural Network)

畳み込み？
ニューラル

ネットワーク？

畳み込み？
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画像データの構造

▪ 画像はRGBチャンネルごとの輝度配列（M行N列の数値データ）を重ねたもの

Image Processing Toolbox TM
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畳み込みとは、テンプレートとの類似度を場所ごとに計算すること

テンプレート画像（カーネル）



12

畳み込みによる特徴抽出例

１

RGB

１

RGのみ

１

RGB

ランダム

カーネルを変えることで、様々な特徴を取り出すことができる

Image Processing Toolbox TM
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分類CNNのネットワーク基本構造

1番目の畳み込み層の応答
96チャンネル

2番目の畳み込み層の応答
256チャンネル

3番目の畳み込み層の応答
384チャンネル

RGBの3チャンネル

単純 複雑
（理解できる） （解釈が難しい）

入
力
画
像

畳
み
込
み
層

R
e
L

u
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

畳
み
込
み
層

R
e
L

u
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

全
結
合
層

全
結
合
層

S
o
ftm

a
x層

分
類
結
果

Deep Learning Toolbox TM

Image Processing Toolbox TM
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ReLUとは

▪ ReLu: Rectified Linear Unit

▪ 活性化関数の一つ

– 活性化＝非線形

▪ 負の入力は通さない

▪ 正の入力はそのまま通す

▪ 強い特徴量だけを取り出す効果

0

ReLu

conv1の25チャンネル目 relu1の25チャンネル目

Deep Learning Toolbox TM
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Pooling Layer（プーリング層）

⚫ 局所領域内での最大値または平均値を出力

⚫ 平行移動等に対するロバスト性に関係

⚫ 通常間引きを伴うことで、計算負荷を低減

⚫ 大局的な特徴抽出に繋がる

最大値を出力する場合： Max Pooling
平均値を出力する場合： Average Pooling

max 

pooling

relu1の25チャンネル目 pool1の25チャンネル目

Deep Learning Toolbox TM
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層の深さ 浅い 深い

チャンネル数 少ない 多い

画像サイズ 大きい 小さい

特徴の複雑さ 単純 複雑

特徴の空間スケール 局所 大局

特徴の解釈 簡単 難しい

CNNで得られる特徴

入
力
画
像

畳
み
込
み
層

R
e
L

u
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

畳
み
込
み
層

R
e
L

u
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

全
結
合
層

全
結
合
層

S
o
ftm

a
x層

分
類
結
果

1番目の畳み込み層の応答
55 x 55 x 96

2番目の畳み込み層の応答
27 x 27 x 256

3番目の畳み込み層の応答
13 x 13 x 384

227 x 227 x 3
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全結合層

▪ 入力の配列・ベクトルの全要素に対する線形結合

▪ 成果物 ＝ 特徴ベクトルと見なすことができる

画像（特徴マップ）を特徴ベクトルに変換する

出力クラス数分の長さを持つベクトル

全結合

クラス分類

𝑦 = 

𝑘=1

𝑛

𝑤𝑘 ∙ 𝑥𝑘 + 𝑏

softmax層（正規化）

Deep Learning Toolbox TM
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転移学習による分類器の学習

• 優れた特徴抽出器を独自の分類に転用
• 学習時間の短縮
• 少量の学習データで高精度が期待できる

ImageNet

1000個のカテゴリ

著名なネットワークの特徴抽出器

-大量の画像を使って学習済み

-汎用性が高い

分類特徴抽出

全
結
合
層

全
結
合
層

S
o
ftm

a
x層

必要なクラス

入
力
画
像

畳
み
込
み
層

R
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L

u
層

最
大
プ
ー
リ
ン
グ
層

畳
み
込
み
層
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u
層

最
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グ
層
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ー
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グ
層

全
結
合
層

全
結
合
層

S
o
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x層

分
類
結
果

全
結
合
層

全
結
合
層

S
o
ftm

a
x層
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▪ 画像のディープラーニング = 畳み込みニューラルネットワーク（CNN)

▪ 畳み込み演算によって画像から特徴を抽出できる

▪ 異なる役割を持った層に画像データを通していくことで、複雑で大域的な特徴を抽出する
ことができる。

– 畳み込み

– 活性化

– プーリング

– 全結合

▪ ネットワークは特徴抽出のための層と、特定のタスク（分類ネットワークなら分類）のた
めの層に分けて考えることができる。

▪ 転移学習で手軽に高精度が期待できる。

画像のディープラーニングのまとめ

特徴抽出の過程を可視化して確認
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画像のディープラーニング

ニューラルネットワークとは？

実験を高速で繰り返すために

さらに学習したい人に
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画像のディープラーニング

▪ 畳み込みニューラルネットワーク

▪ （CNN: Convolutional Neural Network)

畳み込み？
ニューラル

ネットワーク？
ニューラル

ネットワーク？
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欲しいものがあるとき、どうしていますか？

¥
価格

貯金額

口コミ

レビュー
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Weight（重み）

𝑤1

𝑤2

𝑤𝑛

ニューラルネットワークの基本構成

𝑦 = 𝑓 

𝑘=1

𝑛

𝑤𝑘 ∙ 𝑥𝑘 + 𝑏

𝑥1

𝑥2

𝑥𝑛

Σ 𝑓 𝑦

1

𝑏

活性化関数

Bias
（バイアス）

0

Rectified Linear Unit
（ReLu）

活性化関数
（非線形）

0

sigmoid

1

0

tanh

1

-1

モデル式
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ニューラルネットワーク

Σ 𝑓1

Σ 𝑓1

Σ 𝑓1

𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑥4

1

1

1

Σ 𝑓2

Σ 𝑓2

Σ 𝑓2

1

1

1

𝑦1

𝑦2

𝑦3

ニューラルネットワークの普遍性定理
任意の関数を任意の精度で近似できることが証明されている
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ニューラルネットワークの簡略的な表現

出力層

y

隠れ層
中間層

h

入力層

x

重み、バイアスはどのように決定すればいいのか
→学習の仕組みは？

2層以上だと
”ディープ”
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最小二乗法でのモデル最適化の復習

▪ 最小二乗法（1次式の場合）を使った予測

𝑓 𝑥 = 𝑎𝑥 + 𝑏

モデル式

モデル式による値と実測値との差

𝐿 =

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖 − 𝑓 𝑥𝑖
2

𝑳が最小となるa,bを決めたい！

𝜕𝐿

𝜕𝑎
= 2𝑎𝑥𝑖

2 − 2𝑥𝑖𝑦𝑖 + 2𝑏𝑥𝑖

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 2𝑁𝑏 + 2𝑎𝑥𝑖 − 2𝑦𝑖

それぞれイコール０と置いて、
a,bについて連立方程式を立てて解く！

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6

𝑦

𝒙𝟕
これをニューラルネット
の流儀でやってみよう！

予測値
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勾配法によるパラメータの最適化

▪ 微分値（勾配）がわかっているとき、値を小さくする方にパラメータを更
新していく

𝑎 ⇐ 𝑎 − 𝜂
𝜕𝐿

𝜕𝑎重み

係数

勾配

更新後の重み

𝑎

𝐿

𝜕𝐿

𝜕𝑎

(𝑎, 𝐿)

関数（形は不明）
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1次方程式モデルの勾配法での最適化
最小二乗法をニューラルネットワークに変換

𝑥 𝑓
𝑎

𝑏

𝐿 =

𝑁

𝑦 − 𝑓 𝑎, 𝑏
2

損失関数
（Loss）

𝜕𝐿

𝜕𝑎

𝜕𝐿

𝜕𝑏

学習用データ

𝑓 𝑎, 𝑏 = 𝑎𝑥 + 𝑏

𝜕𝐿

𝜕𝑎
= 2𝑎𝑥𝑖

2 − 2𝑥𝑖𝑦𝑖 + 2𝑏𝑥𝑖

𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 2𝑁𝑏 + 2𝑎𝑥𝑖 − 2𝑦𝑖
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【重要】ディープラーニングの学習のフロー

順伝搬
（モデルによる
予測値の計算）

損失計算
勾配計算

（誤差逆伝搬）
パラメータ更新

学習用データ
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各学習パラメータにおける勾配の計算
連鎖律（チェインルール）

▪ 合成関数の勾配（微分）は各関数の勾配の積から求められる。

𝑦 = 𝐿 𝑓 𝑥 のとき、
𝜕𝑦

𝜕𝑥
は、 𝑦 = 𝐿 𝑢 , 𝑢 = 𝑓 𝑥 とすると

𝜕𝑦

𝜕𝑥
=

𝜕𝑦

𝜕𝑢

𝜕𝑢

𝜕𝑥
で求めることができる。

▪ 誤差逆伝搬

– ネットワーク上の各学習パラメータ

の勾配も、損失関数の勾配から逆に

たどることで芋づる式に求めていけ

る。

– これを自動で行う自動微分という仕

組みがプログラミング言語に実装
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手書き数字認識CNNの学習

1
0

2

ニューラル
ネットワーク

手書き数字の画像 数字のクラス

Deep Learning Toolbox TM

Image Processing Toolbox TM
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学習過程の可視化

損失値の推移 1番目の畳み込み層の重み
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ニューラルネットワークとは？のまとめ

▪ ニューラルネットワークを使って任意の関数をモデル化（近似）できる。

▪ モデルのパラメータを最適化するには、損失関数を最小化する。

▪ 損失関数を最小化するため、勾配法を使う。

▪ 各パラメータの勾配は、連鎖律で芋づる式に計算できる（自動微分）。

▪ 中間層の計算および損失関数は全て微分可能でなければならない。

学習過程を可視化して確認
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画像のディープラーニング

ニューラルネットワークとは？

実験を高速で繰り返すために

さらに学習したい人に
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実際にディープラーニングを試し始めてみると…

データセットの量は？

どのネットワークを使えば
いいんだろう？

学習率とかのハイパーパラ
メータはどうしたら？

絶対の指針は現状ありません

だからこそ・・・

実験を繰り返すことが必要・経験の蓄積
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MATLABはワンストップの環境で全ワークフローをカバー

データセットの作成と
アクセス

予測モデルの開発前処理と変換 実システムへの展開

ディープラーニングの高速・効率的な試行錯誤をサポート
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◼ データソース

◼ データラベリング

◼ シミュレーション
◼ オーグメンテーション

データセットの作成と
アクセス

予測モデルの開発前処理と変換

◼ 特徴抽出

実システムへの展開

◼ エッジ（組み込み）デバイス
◼ ハイパーパラメータの
解析とチューニング

◼ リファレンスモデルの流用
◼ オリジナルモデルの作成

◼ 変換 ◼ GPUによる高速な学習

◼ 前処理 ◼ デスクトップアプリ

◼ エンタープライズシステム
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MATLABが提供する計測ハードウェアとのインターフェース

MATLAB
上記ハードウェア以外との
通信

Image Acquisition Toolbox
イメージキャプチャデバイス

Data Acquisition Toolbox
プラグインデータ収集
カード・ボード

Instrument Control Toolbox
計測器/ RS-232 etc
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sampleからアクセス可能なテスト用画像データリスト

Digits MNIST Omniglot Flowers Example Food Images

CIFAR-10 MathWorks Merch CamVid Vehicle RIT-18

BraTS Camelyon16 COCO

and more ...

Deep Learning Toolbox TM

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/data-sets-for-deep-learning.html
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imageDataStore

augmentedImageDataStore

audioDataStore
Audio Toolbox

bigimageDatastore
Image Processing Toolbox

signalDatastore
Signal Processing Toolbox

arrayDatastore

データ管理を簡単に！

40

• データストア

• メモリに納まりきらない大量のデータを管理する仕組み

• 学習時に必要な分だけ読み込む

• 数値、画像、時系列データなど用途に応じて多数用意

• 読み込み数の指定や、読み込み時に行う前処理を組合わせるなどの設定が可能

https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/ug/datastores-for-deep-learning.html

%% 使い方の例
imds = imageDatastore(folderName);

img = read(imds);

https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/ug/datastores-for-deep-learning.html
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データ拡張・前処理を短時間で

画像 一次元信号

音声信号

ノイズ除去/付加、バンドパスフィルタ
時間-周波数表現、特徴抽出…など

• ピッチシフト、ノイズ付加、ボリュームコントロー
ルなどの拡張

• スペクトル統計量などの特徴量
• メルスペクトログラムなどの時間-周波数表現

• アフィン変換（回転、スケール、せん断、平行移動）
• トリミング
• 色の変換
• ノイズ付加
• ブレ、ボケ

https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/ug/preprocess-data-for-domain-specific-applications.html

• データ拡張：データをランダムに加工し疑似的に生成
• 学習時にデータ読み取りとセットで適用

%% コードの例
trds = transform(imds,@preprocess);

Deep Learning ToolboxTM

Image Processing ToolboxTM,Signal Processing ToolboxTM

Audio ToolboxTM

https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/ug/preprocess-data-for-domain-specific-applications.html
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MATLABによるラベリング

Cat

Dog
自動車の前面 停止標識

車道

自動車

物体検出
セマンティック

セグメンテーション
物体分類 (1オブジェクト)

CNN (Convolutional Neural Network) R-CNN / Fast R-CNN / Faster R-CNN
YOLO v2 / YOLO v3 / SSD

SegNet / FCN /  U-Net / DeepLab v3+ 

分類 物体の領域＋分類 ピクセル単位で分類

詳細度に応じてラベリングにかかる時間も増えていきます
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イメージラベラー ビデオラベラー 信号ラベラー オーディオラベラー

対象 画像 画像＋ビデオ 1次元信号 音響信号

ラベル
矩形、直方体、線、ポリゴン
Sublabels, Attributes, Scenes

Attributes
Regions（区間）
Points

Regions（区間）

サポート
機能・
自動化

ACF車両検出器
ACF人物検出器
スマートポリゴン
塗りつぶし
補助付きフリーハンド
カスタムアルゴリズム

イメージラベラーの自
動化機能一式
＋車線境界線の検出
＋ポイントトラッカー
＋時相内挿

ピーク自動検出
スペクトル・スペクト
ログラム表示
カスタムアルゴリズム

有音部の自動認識
サードパーティの自動
テキスト変換API利用
録音機能
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専用ツールで効率的なラベリングが可能に！
Computer Vision ToolboxTM

Signal Processing ToolboxTM

Audio ToolboxTM
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◼ データソース

◼ データラベリング

◼ シミュレーション
◼ オーグメンテーション

データセットの作成と
アクセス

予測モデルの開発前処理と変換

◼ 特徴抽出

実システムへの展開

◼ エッジ（組み込み）デバイス
◼ ハイパーパラメータの
解析とチューニング

◼ リファレンスモデルの流用
◼ オリジナルモデルの作成

◼ 変換 ◼ GPUによる高速な学習

◼ 前処理 ◼ デスクトップアプリ

◼ エンタープライズシステム
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MATLABでのディープニューラルネットワークの構築

学習済み
モデル

事前学習済み
モデル

Keras
ONNX
Caffe

様々なネットワーク構築のパスをサポート
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GUIで素早くモデル学習できる！

▪ ディープネットワークデザイナー
– 各種学習済みモデルの提供

– ワークスペースからのレイヤ読み込み

– データの読み込み・水増し設定

– 学習オプションの設定&学習

– 自動コード生成

▪ 学習可能な入力データ
– 画像データ、時系列データ、複数入力

▪ 学習可能なタスク
– 分類

– セグメンテーション

– 画像から画像への回帰

Deep Learning ToolboxTM
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▪ 他フレームワークによる学習済みモデルの取り込み

– Keras, Caffeモデルの取り込み

– ONNXフォーマットを介したモデルのやり取り

OSSフレームワークとの連携

net = importKerasNetwork(modelfile)
net = importCaffeNetwork(protofile,datafile)
net = importONNXNetwork(modelfile, …

'OutputLayerType',outputtype)

他フレームワークとの連携

Caffe importer

Keras importer

Deep Learning ToolboxTM
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• 実験マネージャー app

✓ 複数の実験を管理
✓ パラメータの履歴をトラッキング
✓ グリッドサーチorベイズ最適化
✓ 結果を解析＆比較
✓ 並列計算が可能
（Parallel Computing Toolboxが必要）

• テンプレート準備済み
✓ 既存のコードを張り付けるだけ

モデルパラメータを指定

実験をもっと高速に！
Deep Learning ToolboxTM
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CNN 可視化機能

DeepDream Images

Grad-CAM

Layer Activations

Confusion matrix 

Occlusion sensitivity

tsneを使った特徴ベクトル
の可視化

Deep Learning ToolboxTM

Statistics and Machine Learning ToolboxTM

https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/examples/deep-dream-images-using-alexnet.html
https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/ug/gradcam-explains-why.html?searchHighlight=Grad-CAM&s_tid=doc_srchtitle
https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/examples/visualize-activations-of-a-convolutional-neural-network.html
https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/examples/understand-network-predictions-using-occlusion.html?searchHighlight=Grad-CAM&s_tid=doc_srchtitle
https://jp.mathworks.com/help/deeplearning/ug/view-network-behavior-using-tsne.html?s_tid=blogs_rc_5
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シンボリック表現を使ったグラフの描画

活性化関数のグラフ表示
微分の計算（手計算の検算）

% シグモイド関数の表示
syms x;

f = 1 / (1+exp(-x));

df = diff(f)

figure; hold on; grid on;

fplot(f)

fplot(df)

シグモイド関数

Symbolic Math Toolbox TM
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画像のディープラーニング

ニューラルネットワークとは？

実験を高速で繰り返すために

さらに学習したい人に
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画像のディープラーニングをさらに学びたい方へ

▪ GAN、VAEなど生成系のネットワーク

動画の認識 骨格検出

画像系の過去Webinar

キャプション生成 Lidar系

Computer Vision Toolbox TM

Lidar Toolbox TM

Text Analytics Toolbox TM

https://www.mathworks.com/videos/gan-and-vae-give-wings-to-deep-learning-for-image-1590161281626.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/classify-videos-using-deep-learning.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/estimate-body-pose-using-deep-learning.html
https://www.mathworks.com/videos/search.html?q=%E7%94%BB%E5%83%8F%E3%80%80%E3%83%87%E3%82%A3%E3%83%BC%E3%83%97%E3%83%A9%E3%83%BC%E3%83%8B%E3%83%B3%E3%82%B0&page=1
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/image-captioning-using-attention.html
https://www.mathworks.com/help/lidar/examples.html?s_tid=CRUX_lftnav_example_index&category=segmentdetectlabel
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信号処理に適用するディープラーニング

サンプルコード：https://jp.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/72430

Webinar リファレンスアプリ

• 近年の発展が著しい
• センサデータや音声データなど

直近のセミナー
2020年11月27日 14:00~

「ディープラーニング・機械学習のための信号処理」

VGGish
（音の転移学習）

信号アナライザー

Signal Processing Toolbox TM

Audio Toolbox TM

https://jp.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/72430
https://www.mathworks.com/videos/search.html?q=&fq=product:SG&page=1
https://www.mathworks.com/help/signal/examples.html?category=machine-learning-and-deep-learning-for-signals&s_tid=CRUX_lftnav_example_index
https://www.mathworks.com/company/events/webinars/upcoming/signal-processing-for-deep-learning-and-machine-learning-3243608.html
https://www.mathworks.com/help/audio/ref/vggish.html
https://www.mathworks.com/help/audio/ref/vggish.html
https://www.mathworks.com/help/signal/ug/using-signal-analyzer-app.html
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テキスト解析に適用するディープラーニング

▪ センチメント（感情）分析

▪ テキストの分類

▪ テキストの生成

GPT-2 チートシート

Webinar リファレンスアプリ

Text Analytics Toolbox TM

https://github.com/matlab-deep-learning/transformer-models
https://jp.mathworks.com/campaigns/offers/text-analytics-getting-started.html?elqCampaignId=10588
https://jp.mathworks.com/videos/search.html?q=&fq=product:TA&page=1
https://jp.mathworks.com/help/textanalytics/examples.html
https://jp.mathworks.com/products/text-analytics.html
https://jp.mathworks.com/videos/text-analytics-toolbox-overview-1524506448693.html
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強化学習

▪ 報酬を最大化する一連の行動の仕方
を学ぶ

e-book ビデオ教材シリーズ

Webinar リファレンスアプリ

Reinforcement Learning ToolboxTM

https://jp.mathworks.com/campaigns/offers/reinforcement-learning-with-matlab-ebook.html
https://www.youtube.com/watch?v=Q3SXpiVCTJc
https://jp.mathworks.com/videos/search.html?q=%E5%BC%B7%E5%8C%96%E5%AD%A6%E7%BF%92&page=1
https://jp.mathworks.com/products/reinforcement-learning.html
https://jp.mathworks.com/help/reinforcement-learning/examples.html?s_tid=CRUX_topnav
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オンライン無料学習

誰でも利用できる 11 時間分の

無料コンテンツ

計算数学に関する 9 時間分の
短時間コース

MATLAB による
シンボリック計算

MATLAB による
統計解析

MATLAB による
線形代数

MATLAB による常微
分方程式の解法

MATLAB による非線
形方程式の解法

計算数学

80 時間を超える広範な
MATLAB 学習コンテンツ

MATLAB プログラミ
ンングテクニック

MATLAB の上級テクニック データサイエンス

MATLAB 基礎 MATLAB によるデー
タ処理と可視化

MATLAB による
機械学習

MATLABによる
ディープラーニング

>> matlabacademy.mathworks.com/jp

• ブラウザ上で動かせます。

• いつでも開始、終了、再開
• ステップバイステップ
• 勉強したいところだけでも大丈夫

• ゲーム感覚で取り組みやすい

https://matlabacademy.mathworks.com/jp?s_v1=30313&elqem=Live%20Editor%2C%20Online%20and%20MAOTS%20introduction%20email%20
https://matlabacademy.mathworks.com/jp
https://matlabacademy.mathworks.com/jp?s_v1=30313&elqem=Live%20Editor%2C%20Online%20and%20MAOTS%20introduction%20email%20


57

豊富な学習用コンテンツ

ビデオ/ウェビナー集

計12時間以上の動画教材

ディープラーニングサンプルコード

プロトタイピングに最適

GitHub リポジトリ
MATLAB Deep Learning

最新のサンプルも！

https://jp.mathworks.com/videos/search.html?q=&fq=product:NN%20asset-language:ja&page=1
https://jp.mathworks.com/help/releases/R2019b/deeplearning/examples.html?s_tid=CRUX_gn_example
https://github.com/matlab-deep-learning
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本セミナーで伝えたかったこと

1. ディープラーニングの仕組み自体は、そんなに難しくない！

2. データを可視化して確認することが、理解への近道です！

3. 理解ができたら、ツール（ライブラリ）を活用してください！

学習過程の可視化・実験の高速化 → 理解の促進・研究の加速
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授業開発についてご質問・ご要望ございましたら

▪ お問合せ先

▪ MathWorks Japan

▪ Education Customer Success Engineering 部

▪ Email: cse-jp@groups.mathworks.com

mailto:cse-jp@groups.mathworks.com
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