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AIの現在と今後
われわれの⽣活はどう変わるか︖
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研究分野︓コンピュータビジョン
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⽣成AIの急速な発展︓OpenAI Sora
https://openai.com/research/video-generation-models-as-world-simulators
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映像⽣成のブレークスルー

動的３次元シーンの符号化︓

計算量に⽐して向上する品質

x１

Sora以前︓静⽌画合成＋フレーム間整合性確保

[VideoFusion, CVPR2023]

x３2



⽣成AIの急速な発展︓OpenAI GPT-4V
Yang(Microsoft)+, The Dawn of LMMs: Preliminary Explorations with GPT-4V(ision), arXiv2023.9
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論⽂の画像 à 論⽂を要約

教師の⽴場で，
⼊⼒画像に基づいて
科学の概念を説明
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われわれの⽣活はどう変わるか︖

（AIの将来像は，研究者間でも意⾒が対⽴）

わかりません



AGIの実現をめぐる対⽴
楽観論
• 今の⽣成AIの延⻑で⼗分︖
• 強い懸念から規制論が盛ん

– Hinton, Bengio, Sutskever, …
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「中央値レベルの知能を持つ⼈が出来ることが出来る」

≒規制派 懐疑派≒推進派
• ⽣成AI/DLでは不⼗分

– Lecun, … 
– LLMは100%記憶で説明可能---F. Chollet
– DLは⼤規模な最近傍探索---P. Domingos



深層学習
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深層学習 (ディープラーニング)

• 深層ネットワークを⼤量のデータで学習
数⼗層からなる数千万オーダの
パラメータを持つネットワーク

数万〜数百万
の学習データ
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深層学習が⼤成功 (2011~)
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物体検出
[Redmon-Farhadi2016] 

[Liu+2016] 

[Zhao+2016]

画素レベルの認識

[Insafutdinov+2016]

⼈体ポーズ視差（ステレオ画像） [Mayer+2017]

[Ummenhofer+2017]カメラ姿勢

[Chung+2016]
CNN

LSTM

CNN

LSTM

CNN

LSTM

読唇

超解像

他の⽅法では望めない⾼い性能



深層学習が実現するもの
• “Cognitive Automation”=⼈の認知過程の⾃動化

– ⼈の認知の Input-Ouput を再現
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AI
(=DNN)

OutputInput

Input Output
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n 何が Input, Output かは⼈が決める
n そのタスクの

n 専⽤モデルで
n 専⽤データを学習

完全教師あり学習



課題︓ショートカット学習
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[Kansky+2017] 

[Alcorn+2018] 

[Hendrycks+2020] 

“Natural Adversarial Examples”Adversarial Examples

[Goodfellow+2015] 

ドメインシフト ⾒慣れない姿勢の物体

深層強化学習×ビデオゲーム

[Bissoto+
2019] 

不明な画像特徴

形状よりテクスチャ優位

[Geirhos+2019]

Fooling samples

BERT

[Nguyen+2014]



学習する機械
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[Chollet, arXiv2019]

深層学習 … 「5を聞いて10を知る」

⼈間 … 「1を聞いて10を知る」



壁︓⼤量データが必要
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コスト

性能
（精度）

性能-コストの「S-カーブ」



⽣成AI(LLM)の登場
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⼤規模⾔語モデル(LLM)

• ⽂の「次の単語」を予測するニューラルネット
– ⼤量のテキストを⽤いた「⾃⼰教師学習」

• さらに，ユーザが求める振る舞いをさせるべくファインチューン
– アラインメント・Instruction Tuning
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書籍ウェブ論⽂

コード

[Gao+2020]

EleutherAIʼs “Pile”: 825GB (GPT-NeoXのデータ)

Transformer

We can get an idea of the 

can get an idea of the ?idea of the

Web上のテキストデータLLM（トランスフォーマー）



LLMのユニークさ

• ⽣成と推論が⼀体化
• 学習を容易に⼤規模化可能
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画像 テキスト

推論
⽣成

⼊⼒テキスト

LLM

「帽⼦を被り
サングラス
をかけた⽝」

タイトル à ニュース記事 [Brown+2020]

数学の問題を解く [Hendrycks+2021]



従来のAIと⽣成AI
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専⽤データを専⽤モデルで学習
従来のAI:特定タスク

ウェブデータを事前学習
⽣成AI

• ⾝体性
⾔語モデル

タスク
専⽤
DNN

“ライオン”

⼊出⼒のペア

テキストデータ
EleutherAIʼs “Pile”: 825GB (GPT-NeoX) [Gao+2020]

V&Lデータ(画像＆テキストペア)

ImageNet, CityScapes, COCO, CelebA, MPII 
Human Pose, VQA-2.0, …

⼈間の「デジタルトレース」



学習する機械
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[Chollet, arXiv2019]

深層学習 … 「5を聞いて10を知る」

⼈間 … 「1を聞いて10を知る」

LLMからAGIへ
… 「1万を聞いて全部を知る」

Situation spaceの広さ
vs. サンプリングコスト
à ⾔語空間なら可能かも︖



AGIの実現をめぐる対⽴
楽観論
• 今の⽣成AIの延⻑で⼗分︖
• 強い懸念から規制論が盛ん

– Hinton, Bengio, Sutskever, …

懐疑派＝推進派
• ⽣成AI/DLでは不⼗分

– Lecun, … 
– LLMは100%記憶で説明可能---F. Chollet
– DLは⼤規模な最近傍探索---P. Domingos
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≒懸念派



マルチモーダルAI
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〜⾔語の世界の外へ



マルチモーダルAI
⾔語/LLM
• ⽣成と推論が⼀体化

• ⼤規模学習可能
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⼊⼒テキスト

LLM

マルチモーダル/MLLM
• ⽣成と推論は別

• 学習データ＝⾼コスト
– 現状︓web上の画像＆alt-text
– デジタル化さえ困難

LLM

Visual 
Encoder

⼊⼒画像

⼊⼒テキスト



画像とテキストのペアデータ

• Webページの画像と，それに紐づけられた”alt-text”のペア
– alt-text = 状況に応じて画像に代わって表⽰されるテキスト

• ⼈々の⽣活を写す「鏡」であり，偏りもある
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[Sharma+2018][RAION400M]



我々の研究︓マルチモーダルAIの実世界応⽤
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運転危険予測インフラ構造物画像診断
• 危険予測＝「かもしれない」運転• 点検初⼼者に熟練者のスキルを

内閣府ムーンショット⽬標③
AIロボット永⾕プロジェクト

災害現場のリスク評価

[Kunlamai+2023] [Korawat+2023]

[Areerob+2023]• 斜⾯崩壊現場のリスク評価

質感画像認識・⽣成

Conv1 - Pool5 fc6fc7 coldness
hardness

resilience

Classifiers of 
13-attributes

...
R
R

R

image1

image2

• ⼈と同じように質感を認識するAI



橋梁点検応⽤︓我々のアプローチ

• AIに橋梁点検を「学ばせる」には︖
• 既存の「点検レポート」の利⽤ [Kunlamai+2023]

– マルチモーダルデータの事前学習

– 将来的には︖
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•

•

•

事前に「読み込ませる」

LLM
画像

エンコーダ画像 視覚
トークン

テキスト ⾔語
トークンTokenizer

Adapter

Adapter

Adapter

テキスト



橋梁点検の実⾏例
Kunlamai…Okatani, Improving visual question answering for bridge inspection by pre-training…, Computer-aided Civil and Infrastructure Engineering 2023
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30

Examples of model inference
Examples of member-class questions that are correctly answered by ALBEF.



橋梁点検の実⾏例
Kunlamai…Okatani, Improving visual question answering for bridge inspection by pre-training…, Computer-aided Civil and Infrastructure Engineering 2023
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31

Examples of model inference
Examples of damage-class questions that are correctly answered by ALBEF.



運転危険予測

• 視覚情報から近い将来起こり得る危険を予測（仮説推論）
Korawat+, Visual Abductive Reasoning Meets Driving Hazard Prediction, arXiv2023

27



学習データ⽣成 (Driving Hazard Prediction and Reasoning Dataset)

• 現実の事故映像を⼤量に得るのは困難︔あまり有⽤でない
• ⾞載カメラ画像に対し，潜在的なリスクをラベル付け

Korawat+, Visual Abductive Reasoning Meets Driving Hazard Prediction, arXiv2023
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* Joint research with Denso

BDD100K [Yu+2020] 

ECP(EuroCity Persons) [Braun+2019]

クラウド
ソーシング
サービス



学習データ⽣成 (Driving Hazard Prediction and Reasoning Dataset)
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運転危険予測の例
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運転危険予測の例
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課題
• 「専⾨家の知識」を

– i)どうやってデジタルデータにし
– ii)どうやってAIに学習させるか︖
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ウェブデータ 専⾨家が持つ知識

VS

⼈間の仕事は，⾼度なものほど
⾔語化が難しい



学習する機械
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[Chollet, arXiv2019]

深層学習 … 「5を聞いて10を知る」

⼈間 … 「1を聞いて10を知る」

LLMからAGIへ
… 「1万を聞いて全部を知る」

Situation spaceの広さ
vs. サンプリングコスト
à ⾔語空間なら可能かも︖



まとめ︓将来予想(5~10年)

• AGIの実現可能性︓<0.1%, 5%, 10%, それ以上
– ポイント︓今の⽣成AIの延⻑線上にあるか︖
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• ⾔語だけで完結する仕事
• 技術︓LLM
• 成功の鍵︓学習規模の更なる拡⼤は可能か︖＋それだけで良いか︖
• 例︓エクセルマクロ⾃動⽣成，プログラミング，数学，…

• PC上で⾏える仕事すべてを代替
• 技術︓マルチモーダルAI
• 成功の鍵︓⼈間レベルの⽂書画像理解は可能か︖
• 例︓宿泊地と⽇程だけからホテルを予約できる
• 例︓⾷品の栄養成分表⽰から，法的基準適合性を判断できる

• 専⾨家に代わって実世界の問題を解決するマルチモーダルAI
• 技術︓マルチモーダルAI
• 成功の鍵︓専⾨知のデジタル化とAI学習は可能か︖

• ⾃律ロボット
• 技術︓︖︖︖
• 成功の鍵︓何が不⾜しているかもわからない
• 例︓⾃動運転，家事代⾏ロボット
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