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本稿では，ニューラルネットワークの基礎的な知識を有する読者を想定し，エンドツーエンド深層学習の最新動向につ
いて解説する．エンドツーエンド深層学習は，タスクに対して適切な構造を持つ一つのニューラルネットワークにより入
出力関係を直接学習するものであり，従来取り組まれてきた，人間により設計された特徴量による学習に比べて高い精度
を実現できた例が多数報告されている．本稿では，まず自然言語処理，音声処理，画像処理を中心に研究の動向について
紹介した後に，各分野の動向に基づいて，エンドツーエンド学習がどのようなケースで有効に働くかについて考察を述べ
る．
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1．は じ め に

近年の人工知能技術の目覚ましい発展の要因の一つと
して，エンドツーエンド（end-to-end）深層学習の実
現が挙げられる．エンドツーエンド深層学習とは，入力
データが与えられてから結果を出力するまで多段の処理
を必要としていた機械学習システムを，様々な処理を行
う複数の層・モジュールを備えた一つの大きなニューラ
ルネットワークに置き換えて学習を行うものである．自
動運転を例に取ると，非エンドツーエンドのアプローチ
では，物体認識，レーン検出，経路プランニング，ステ
アリング制御など，人間が設定した複数個のサブタスク
を解く必要があるところ，エンドツーエンド学習では図
1のように車載カメラから取得した画像から直接ステア
リング操作を学習する(1)．
このような学習が可能になった背景には，深層学習の

発展と，学習データ量の増加が挙げられる．まず，深層
学習の発展について，従来のアプローチと比較して説明

する．従来は，タスク全体の入力データを出力データに
変換するにあたって，データの中間的な表現，すなわ
ち，多段に接続される各モジュールの入出力を人間が設
計する必要があった．このような中間表現の設計は，特
徴設計（feature engineering）と呼ばれ，精度に大きく
影響する．その一方で，タスクに対して適切な構造を持
つ多層のニューラルネットワークを用いてタスク全体の
入出力を直接学習すると，人間が設計するよりも優れた
様々な粒度の中間表現を自動的に獲得できる場合があ
る．このような能力の獲得は表現学習と呼ばれ，深層学
習を採用するメリットとして知られている(2)．次に，ク
ラウドソーシングの発展や，Web サービス・IoT サー
ビスの普及等によって，大規模データセットの収集・作
成が容易になったことが，エンドツーエンド深層学習の
発展につながっていると考える．その一方で，現状全て
のタスクがエンドツーエンド学習で取り組まれているわ
けではなく，例えば自動運転については個別にタスクを
解くアプローチも依然として多く取り組まれている．本
稿では，まず 2．において各分野におけるエンドツーエ
ンド深層学習の動向について説明した後，3．においてそ
の可能性と課題について論じる．

2．各分野における動向

2.1 自然言語処理
従来の自然言語処理においては，入力テキストのトー
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クナイズ（形態素解析）に加えて，係り受け解析や品詞
解析，固有表現抽出などの学習済みツールの出力を補助
的な特徴量とし，機械翻訳や質問応答などのタスクの学
習に利用していた．近年の深層学習による自然言語処理
では，トークナイズのみ別途実施して，他の中間表現に
ついてはエンドツーエンド学習によって暗に獲得する場
合が多い．これは，Word2Vec(3)などの単語の分散表現
を獲得する技術の発展により，単語の意味については大
規模コーパスから学習した方が高い精度が得られる場合
が多いためである．その一方で，トークナイズも不要と
すべく，文字ベースで自然言語処理タスクに取り組む
ニューラルネットワーク(4)も増加している．
自然言語処理分野において，エンドツーエンド深層学

習が成功した代表例は機械翻訳である．従来のフレーズ
ベースの統計機械翻訳においては，元文と翻訳文のペア
のコーパスデータから，文内の単語の対応（アラインメ
ント）の推定，推定結果に基づくフレーズテーブル（翻
訳モデル）の構築，言語モデルの構築，翻訳モデルと言
語モデルからの翻訳候補の探索，など複数のステップに
分割し，それぞれのステップに対して個別の研究が行わ
れていた．これに対して，ニューラル機械翻訳では一つ
のニューラルネットワークにより翻訳を行うモデルが提
案され，統計ベースの方法よりも高い精度が報告されて
いる．
図 2に示すニューラル機械翻訳モデルの例では，エン

コーダ─デコーダ（符号器─復号器）と呼ばれる入力さ
れた元文をRNN(用語)により固定長のコンテキストベクト

ルに変換（エンコード）し，コンテキストベクトルを基
に RNNにより翻訳文を生成（デコード）するモデルを
連結した一つのネットワークとして扱う(5)．まず，エン
コ ー ダ は 長 さ T の 元 文 の 入 力 ベ ク ト ル 系 列
={, ⋯, }を受け取り，RNN を用いて隠れ状態系列
{h, ⋯, h}に変換する．そして，入力長分の隠れ状態ベ
クトルを，非線形変換 qにより固定長ベクトル cに変換
する．デコーダは，エンコーダが出力したコンテキスト
ベ ク ト ル c と，t−1番 目 ま で の 出 力 単 語 系 列
（, ⋯, ）を用いて t番目の出力単語 を予測する．
このようなネットワーク構造とすることで，対訳文のペ
アから直接学習を行うことができる．
更に，ニューラル機械翻訳の精度を大きく改善した要

因として，アテンション機構の導入が挙げられる(6)．ア
テンション機構では，入力側のコンテキストベクトルを
一つの固定長ベクトル cに変換するのではなく，翻訳文
の単語位置 tに応じて異なるベクトル c=∑

 αhを計
算する．ここで，αはアテンションの重みを表してお
り，翻訳文の t番目の要素を生成する際に，入力文に対
してどのような重み付けを行うかを決定する役割を担っ
ている．これは，t番目の単語を生成する際に入力文の
どの単語に着目すればよいかという入力文と翻訳文のソ
フトなアラインメント（単語の対応付け）情報も同時に
学習していると捉えることができる．このように，エン
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■ 用 語 解 説
RNN リカレントニューラルネットワーク（Recurrent
Neural Network）の略．主に系列データ処理に利用．内部
状態及びフィードバックループを持つことが特徴．
CNN 畳込みニューラルネットワーク（Convolutional

Neural Network）の略．主に画像処理に利用．局所特徴を
抽出する畳込み層と位置・回転に不変性を与えるプーリング
層を持つ．

■

図 1 自動運転におけるエンドツーエンド深層学習の概要 物体認識や歩行者検出などの個別
モジュールを用いず，車載カメラの画像からステアリング操作を直接出力するニューラルネッ
トワークを学習する．

図 2 エンコーダ─デコーダモデルによる機械翻訳の最も単純な
例 二つの RNN を連結したネットワークによりエンドツーエ
ンドに翻訳を行う．



ドツーエンド学習においても，従来人間が設計してきた
特徴量に相当するような情報を表現可能なネットワーク
を利用することが精度向上には重要であり，このような
ネットワークアーキテクチャの検討はアーキテクチャ設
計（architecture engineering）などと呼ばれる．
ほかにも，対話システム(7)，質問応答(8)など，エンド

ツーエンド深層学習により精度向上したタスクが多く存
在し，ネットワークアーキテクチャの検討や，更なる
データセットの整備が進んでいる．

2.2 音声処理
音声からテキストへ変換する音声認識（ASR : Auto-

matic Speech Recognition），任意のテキストから対応す
る音声を生成するテキスト音声合成（TTS : Text-to-
Speech synthesis）等に代表される音声処理において
も，エンドツーエンド深層学習による性能向上が報告さ
れている．本節では，エンドツーエンド深層学習により
大きな性能向上が得られているテキスト音声合成に焦点
を当てる．
テキスト音声合成は任意のテキストから音声を生成す

る処理であるが，言い換えれば，離散値の時系列情報で
あるテキストと連続値の時系列情報である音声信号（若
しくは音声信号から得られる音響特徴量）との対応付け
の問題と捉えることができる．この問題に対し，従来の
テキスト音声合成では，テキストと音声信号との対応付
けを直接学習するのではなく，テキストと中間情報であ
る言語的情報（日本語の場合，読み，アクセント，間の
位置等）との対応付けを行うテキスト解析部，言語的情
報と音声信号（音響特徴量）との対応付けを行う音声生
成部から構成され，この二つの構成要素を独立に学習し
ている（図 3(a)）．各要素の詳細については，過去の小

特集を参照頂きたい(9), (10)．
これに対し，エンドツーエンド音声合成(11)～(13)では，

テキストと音声信号との対応付けを単一のニューラル
ネットワークで直接学習する．図 3(b)にエンドツーエ
ンド音声合成のモデル構造の例を示す．これは前節で述
べたニューラル機械翻訳モデルと同様にアテンション機
構(6)付のエンコーダ─デコーダモデルで構成されてい
る．まず，エンコーダでは，文字単位に分割された入力
テキストを中間表現であるコンテキストベクトルへ変換
する．デコーダでは，エンコーダで得られたコンテキス
トベクトルを基に音声信号（音響特徴量）を生成する．
エンドツーエンド音声合成の利点は，音声合成器の構

築コストの低減であると考えられる．従来のテキスト音
声合成は，テキスト解析部，音声生成部について，言語
ごとに専門家による規則，発音辞書，学習データ（テキ
スト，音声の収集とそれらに対する人手でのアノテー
ション）の整備が必要であるため，新しい言語のテキス
ト音声合成器の構築コストは非常に高い．それに対し，
エンドツーエンド音声合成では，学習データは大量のテ
キストとそれを発声した音声のみであるため，従来と比
べて学習データの整備コストを大幅に低減することが可
能である．
一方，実用的なテキスト音声合成では，テキストとし

て特殊な発音を持つ人名，地名等の固有名詞が入力され
た場合でも，正しい発音の音声の生成ができる，若しく
は発音誤りがあっても辞書等で修正ができることが求め
られるが，エンドツーエンド音声合成ではそのような保
証がない．また，現在報告されているエンドツーエンド
音声合成は入力される文字のバリエーションが数十種類
である英語（アルファベット，記号）が主であるため，
バリエーションが数千から数万種類である日本語，中国
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図 3 テキスト音声合成の例



語等で頑健に動作するかは検証されておらず，言語によ
らず頑健に動作する枠組みの検討も必要であると考えら
れる．
本節では音声処理のエンドツーエンド深層学習の例と

してテキスト音声合成を解説したが，ほかにも音声認
識(14)，感情認識(15)等の単一のタスクに加えて，音声認
識と機械翻訳を単一のニューラルネットワークで最適化
するエンドツーエンド音声翻訳(16)等の複数のタスクを
同時に処理する手法も提案されており，更に多様なタス
クでの検討が進むと考えられる．

2.3 画像処理
画像分野でも，複雑なタスクを相対的に容易なサブタ

スク群に分解し，個々を独立に解く従来のアプローチの
多くが，深層学習ベースの手法に置換されつつある．本
節ではエンドツーエンド深層学習の適用が積極的に進ん
でいる画像タスクの例として，物体検出と自己位置推定
を取り上げる．
まず物体検出は，入力画像中に任意の数写り込む物体

個々のクラスと位置（多くの場合，方形）を認識するタ
スクである．方法論は幾つか存在するが，タスク全体を
位置検出と領域の分類とに分解して解くアプローチは，
直感的でかつ高性能なことが多く，広く用いられてい
る．従来は各サブタスクが独立に解かれてきた．しかし
昨今では，各要素処理がニューラルネットワーク化さ
れ，それらがエンドツーエンドに最適化されている．
図 4はエンドツーエンド物体検出の一例である．まず

入力画像は，画像分類用途に事前学習された CNN(用語)

の中間層まで順伝搬され，特徴マップが生成される（特
徴抽出）．この共通の特徴マップから，物体の写ってい
そうな領域の候補を複数抽出する（候補領域推定）(17)と
ともに，領域ごとの特徴マップを獲得する（RoI
Pool）(18)．最終的に，得られた領域特徴から物体の分類
と方形位置の補正がなされる（分類・位置補正）．各モ
ジュールはいずれも微分可能であり，学習データ所与の

下，全体はエンドツーエンドに最適化される(注1)．
エンドツーエンド物体検出は従来の手法に比べ，検出

精度だけでなく，テスト処理のスループットも極めて高
い(19)．これは，画像当り一度のみ実行される特徴抽出
処理が，その他の処理の多くで共有されていることに起
因している．エンドツーエンド深層学習の導入によるサ
ブタスク間でのパラメータ共有が，処理効率化につな
がった好例であると言えよう．また最近では，アテン
ション機構を用いて冗長な候補領域を抑制する手法(20)

等も提案されている．通常は後処理とみなされるサブタ
スクもエンドツーエンドの中に取り込むことで，従来の
物体検出が内包するヒューリスティックに設定されてき
たパラメータの排除も進みつつある．
次に画像からの自己位置推定は，単一画像あるいは映

像を入力として，撮影したカメラの位置姿勢（ポーズ）
を推定するタスクである．拡張現実（AR）やナビゲー
ション，地図構築に応用されることが多い．自己位置推
定もまた，単一画像を入力としたカメラ姿勢推定，画像
ペア間を入力としたカメラ姿勢変化推定，映像全体を考
慮したカメラ姿勢推定と 3Dマップ構築，自己位置を正
確かつ効率的に推定するための行動の提案等から構成さ
れる複合的なタスクである．従来はそれらを構成する処
理が個々に設計・最適化されてきたが，エンドツーエン
ド深層学習は，それらの統合的最適化を実現しつつあ
る．
例えば文献(21)では，事前学習された CNNのファイ
ンチューニングにより，単一の画像入力から 6自由度の
ポーズを回帰する手法が提案されている．この手法で
は，学習データを屋内外シーンを捉えた 2Dの画像群か
ら 3D マップを構築することで，各 2D 画像のポーズを
自動付与して構築することが特徴的であり，従来の特徴
設計に基づく方法が不得手なケース（e.g.ぶれ・動物体
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図 4 エンドツーエンド物体検出の例

(注 1) 正確には，候補領域推定とそれ以外は交互に，分類誤差と位置
回帰誤差を同時に最小化するマルチタスク学習で最適化される．



の存在・天候の変化）における優位性が報告されてい
る．また文献(22)では，時間的コンテキストを考慮し
た，画像ストリームからのエンドツーエンド自己位置推
定手法が提案されている．この手法では，未知環境で
あっても頑健にポーズ推定をするため，画像ペアの動き
ベクトルを推定する CNN(23)を流用している点が興味深
い．更に最近では，例えば最小ステップで自己位置を特
定するための行動の獲得(24)など，他のサブタスク群の
エンドツーエンド化の実現も提案されつつある．これら
の融合が進めば，全てのサブタスクが統合的に最適化さ
れる「完全な」エンドツーエンド自己位置推定の実現
も，そう遠い話ではないのかもしれない．

2.4 その他
(1) 自動運転
従来は mediated perception と呼ばれる物体認識や

レーン検出などのサブタスクを解くアプローチが主流で
あったが，画像を入力として直接ステアリング制御を予
測するエンドツーエンドモデルが近年増加している(25)．
エンドツーエンドモデルでは予測したステアリング操作
の根拠を示すことが難しいが，Kim らはアテンション
機構を備えたエンコーダ─デコーダにより，精度を犠牲
にすることなく解釈性を備えたモデルを提案してい
る(1)．また，カリフォルニア大学バークレー校から 1万
時間を超える大規模データセットが近年公開されたよう
に(26)，データ量の問題についても解決の兆しがある．
今後のエンドツーエンド学習に基づく自動運転の進展が
期待される．
(2) マルチモーダル処理
画像やテキストなど複数種類のデータを理解する必要

があるタスクにおいては，適切な中間表現の設計が非常
に難しく，エンドツーエンド学習の適用が非常に有効な
場合が多い．例えば，画像についてテキストで質問応答
を行う視覚的質問応答のタスクでも CNNによる画像の
理解と RNN による質問・回答の理解・生成をエンド
ツーエンドに訓練可能なモデル(27)が提案されている．
その一方で，個別に大量のデータから学習した物体認
識・シーン分析などのモジュールが出力した結果を利用
することで，視覚的質問応答においてエンドツーエンド
アプローチよりも高い精度が得られた例が最近報告され
ている(28)．

3．おわりに：発展の可能性と課題

本稿では，エンドツーエンド学習に関する動向につい
て示した．エンドツーエンド学習は，大量の学習用デー
タが存在する状況においては非常に有効な手段である．
特に，入出力関係が複雑なタスクであり，適切なサブタ
スクへの分割及びサブタスクごとの学習データの準備が

難しい場合には大きな優位性を持つ．ただし，エンド
ツーエンドアプローチにおいても，従来の特徴設計のよ
うにネットワークアーキテクチャの設計は重要であり，
単純に RNN，CNNを適用するだけでは，大量のデータ
があったとしても高い精度を得られない場合が多い．ま
た，ネットワークのサイズや学習方法等を定義するパラ
メータチューニングはエンドツーエンド学習でも依然と
して必要であり，大きな課題となっている．
また，自分の解きたいタスクの学習データが十分にあ

る場合でも，他の関連するタスクの学習データが多く存
在する場合は，事前学習，あるいはマルチタスク学習や
転移学習の利用により更に精度が改善される例が報告さ
れている．特に，画像を扱うネットワークにおいては，
ImageNet などにより事前学習した CNN を利用するこ
とが有効である．
その他，モジュール化して個別に学習を行うアプロー

チにおいては，中間表現が人間が設計したものとなるた
め，結果の解釈性について利点がある．データの重要な
部分に注目するアテンション機構の利用による可視化な
どについては研究が進展しているが，解釈性については
深層学習分野全体の課題となっており，今後の研究の進
展が期待される．
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