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深層⽣成モデル

¤ 深層学習の研究分野では，深層⽣成モデルの研究が進んでいる．
¤ ⽣成系（画像や⽂書）の他に，異常検知，半教師あり学習，表現学習，メタ学習など
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Fig. 1. Schematic illustration of the Generative Query Network. (A) The agent observes 

training scene ! from different viewpoints (in this example from &$/, &$@ and &$A). (B) The inputs 

to the representation network 2 are observations made from viewpoints &$/ and &$@, and the 

output is the scene representation 4, which is obtained by element-wise summing of the 

observations’ representations. The generation network, a recurrent latent variable model, uses the 

representation to predict what the scene would look like from a different viewpoint &$A. The 

generator can only succeed if 4 contains accurate and complete information about the contents of 

the scene (e.g., the identities, positions, colours and counts of the objects, as well as the room’s 

colours). Training via back-propagation across many scenes, randomizing the number of 

observations, leads to learned scene representations that capture this information in a concise 

manner. Only a handful of observations need to be recorded from any single scene to train the 

GQN. ℎ/, ℎ@, … ℎC are the D layers of the generation network. 
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2014) that introduce a practical training technique for powerful neural network generative models
with latent variables.

Our contributions are as follows: We propose a variational autoencoder language model and discuss
some of the obstacles to training it as well as our proposed solutions. We find that on standard
next-step language modeling tasks where a global variable is not explicitly needed, inclusion of the
global variable yields similar performance to existing RNNLMs. We also evaluate our model using a
larger corpus on the task of imputing missing words. For this task, we introduce a novel evaluation
strategy using an adversarial classifier, sidestepping the issue of intractable likelihood computations
by drawing inspiration from work on non-parametric two-sample tests and adversarial training. In
this setting, our model’s global latent variable allows it to substantially outperform RNNLMs. We
finally introduce several qualitative techniques for analyzing the ability of our model to learn high
level features of sentences. We find that they can produce diverse and coherent sentences through
purely deterministic decoding and that they can interpolate smoothly between sentences.

2 PRIOR WORK

2.1 UNSUPERVISED MODELS FOR WHOLE-SENTENCE ENCODING

A standard RNN language model predicts each word of a sentence conditioned on the previous
word and an evolving hidden state. While effective, it does not learn a vector representation of the
entire sentence. In order to incorporate a continuous global latent sentence representation, we first
need a method to map between sentences and distributed representations that can be trained in an
unsupervised setting. While no strong generative model is available for this problem, three non-
generative techniques have shown promise: sequence autoencoders, skip-thought, and paragraph
vector.

Sequence autoencoders have seen some success in pre-training sequence models for supervised
downstream tasks (Dai & Le, 2015) and in generating complete documents (Li et al., 2015a). An au-
toencoder consists of an encoder function 'enc and a probabilistic decoder model p(x|~z = 'enc(x)),
and maximizes the likelihood of a data case x conditioned on ~z, the learned code for x. In the case of
a sequence autoencoder, both encoder and decoder are RNNs and data cases are sequences of tokens.

There are serious problems with using standard autoencoders to learn feature extractors for global
sentence features. In Table 1, we present the results of computing a path or homotopy between the
encodings for two sentences and decoding each intermediate code. The intermediate sentences are
generally ungrammatical and do not transition smoothly from one to the other. This suggests that
these models do not generally learn a smooth, interpretable feature system for sentence encoding. In
addition, since these models do not incorporate a prior over ~z, there is no practical way to use them
in a generative setting to assign probabilities to sentences or to sample novel sentences.

i went to the store to buy some groceries .

i store to buy some groceries .
i were to buy any groceries .
horses are to buy any groceries .
horses are to buy any animal .
horses the favorite any animal .
horses the favorite favorite animal .
horses are my favorite animal .

Table 1: Sentences produced by greedily decoding from points between two sentence encodings
with a conventional autoencoder. The intermediate sentences are not plausible English.

Two other models have shown promise in learning sentence encodings, but cannot be used in a
generative setting: Skip-thought models (Kiros et al., 2015) are unsupervised learning models that
take the same model structure as a sequence autoencoder, but are trained to predict the words in
a sentence given an encoded neighboring sentence from the same text, instead of given the target
sentence itself. Finally, paragraph vector models (Le & Mikolov, 2014) are non-recurrent sentence
representation models. In a paragraph vector model, the encoding of a sentence is obtained by
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⽣成モデル
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¤ 観測されたデータが未知のデータ分布から⽣成されていると仮定し，その⽣成過程を確率分布に
よってモデル化する枠組み．
¤ データとして観測される観測変数の他に，その背景にある確率変数として潜在変数も仮定することが多
い（潜在変数モデル）．

¤ 「データがどのようにできているか︖」を明⽰的に設計することができ，モデルからデータを⽣
成（シミュレーション）することができる．
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⽣成モデルの学習

¤ ⽬標︓⽣成モデル!!(")がデータ分布!"#$#(")を近似するようにしたい．
¤ ⽣成モデルの構造を設計した上で，近似を実現するようにパラメータ*を選ぶ．

=> ⽣成モデルの学習

¤ 分布間の「距離」にカルバック・ライブラーダイバージェンスを選択すると，尤度最⼤化
に対応．

(%(')(&'('(')
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⽣成モデルでできること

¤ ⽣成︓
¤ ⽣成モデルが学習できれば，未知のデータを⽣成できる
¤ 「⽣成」モデルと呼ばれるのはここから

¤ 密度推定︓
¤ データを⼊⼒すると，それがどれだけ⽣成モデルと違うかがわか
る．

¤ 外れ値検出や異常検知に⽤いられる．

¤ ⽋損値補完，ノイズ除去︓
¤ ⽋損やノイズのある⼊⼒を⼊れると「元のデータらしく」補完して
くれる．

http://jblomo.github.io/datamining290/slides/2013-04-26-
Outliers.html
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⽣成モデルにおける推論

¤ 推論（inference）︓
¤ 確率変数（観測変数）が与えられた下で，任意の確率変数（潜在変数）の事後分布を求める．
¤ 潜在変数を持つ⽣成モデルにおける重要な概念（「結果」から「原因」を求める）．

¤ ⼀般のモデルでは，推論は計算困難なことが多い．
¤ 様々な近似推論が提案されている．

※本発表では，潜在変数の事後分布を求めること（推論）と，モデルのパラメータ値を最適化すること（推定，学習）を区別します．
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深層⽣成モデル

¤ 観測変数が複雑な場合，単純な確率分布では直接表現できない．
¤ 特に観測変数がベクトルで，次元間の依存関係が⾮線形な場合（⾼解像度画像など）
¤ 従来の⽣成モデルは，複雑な観測データを直接⽣成することは意図していなかった．

複雑な関係性を表すには︖-> 深層ニューラルネットワーク（DNN）

¤ 深層⽣成モデル（deep generative model）
¤ 確率分布をDNNで表現した⽣成モデル．
¤ モデルパラメータは勾配情報に基づき学習．

!

"

! ~ $!(!|")

深層ニューラルネットワークによる確率分布の表現

" ~ $(")

⽣成モデルによって明⽰的に⽣成過程をモデル化できる
+

DNNによって複雑な変数間の関係性を捉えられる
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深層⽣成モデルの種類

モデル ⽣成モデルの尤度計算 ⽣成 推論

VAE ⽣成モデル︓ " #, % = ∫" # % " % (%
推論モデル︓ ) % #

直接は不可能（対数尤度の
下界が計算可能）

低コスト 可能（推論モデル）

GAN ⽣成器︓ *(%)
識別器︓ -(#)

不可能（識別器が真のモデ
ルとの尤度⽐を推定）

低コスト 不可能（エンコーダを導
⼊すれば可能）

⾃⼰回帰モデル 条件付きモデル︓∏! "(/!|/", … , /!#") 可能 ⾼コスト 潜在変数がない

フローベース フロー（可逆な関数）︓ # = 2(%) 可能 低コスト 可能（逆変換）

拡散モデル 逆過程︓"(#$)∏% "(#%#"|#%)
拡散過程︓∏% )(#%|#%#")

直接は不可能（対数尤度の
下界が計算可能）

⾼コスト
（反復）

可能（拡散過程）

スコアベース スコアネットワーク︓3(#) 直接は不可能（対数尤度の
勾配が計算可能）

⾼コスト
（反復）

潜在変数がない

エネルギーベース エネルギー関数︓4(#) 困難（分配関数の計算が困
難）

⾼コスト
（反復）

モデルの設計による
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• 分布間の距離の選択や，モデルの設計，分布のパラメータ化⽅法などによって種類は様々



Variational Autoencoder

¤ Variational autoencoder（VAE） [Kingma+ 13, Rezende+ 14]
¤ 潜在変数モデルの確率分布をDNNで表現（深層潜在変数モデル）．
¤ 潜在変数*の近似事後分布（推論）を，観測+を⼊⼒とした関数（DNN）で表現（amortized 

variational  inference）

!

"

7,(5|') ! ~ #5(!|&)

& ~ #(&)
)! % # =6(%|7 = 8&

' # ,9 = 8&((#))
推論モデル（近似事後分布）

⽣成モデル
%" & ' = ℬ(&|, = -# ' )

'

#

7 9

,

事前分布
%(&) = /(0, 2)

※ ") #, % = ") # % "(%)が⽣成モデルだが，慣例上") # % を⽣成モデルと呼ぶ
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Variational Autoencoder
¤ ⽬的関数︓対数周辺尤度の変分下界（エビデンス下界，evidence lower bound︔ELBO）

¤ 分布のパラメータ化等の話を省略して，情報の流れを確認．
¤ VAEでは推論モデルで⼊⼒-を.にエンコードし，⽣成モデルで.から-をデコード（再構成）する．
¤ 推論モデルと⽣成モデルをオートエンコーダにおけるエンコーダとデコーダとみなせる．

11
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⽣成画像

¤ ランダムな&からデコーダによって画像!をサンプリング
¤ データ集合と同じような画像が⽣成できているが，輪郭等がぼやける傾向がある．

(a) Learned Frey Face manifold (b) Learned MNIST manifold

Figure 4: Visualisations of learned data manifold for generative models with two-dimensional latent
space, learned with AEVB. Since the prior of the latent space is Gaussian, linearly spaced coor-
dinates on the unit square were transformed through the inverse CDF of the Gaussian to produce
values of the latent variables z. For each of these values z, we plotted the corresponding generative
p✓(x|z) with the learned parameters ✓.

(a) 2-D latent space (b) 5-D latent space (c) 10-D latent space (d) 20-D latent space

Figure 5: Random samples from learned generative models of MNIST for different dimensionalities
of latent space.

B Solution of �DKL(q�(z)||p✓(z)), Gaussian case

The variational lower bound (the objective to be maximized) contains a KL term that can often be
integrated analytically. Here we give the solution when both the prior p✓(z) = N (0, I) and the
posterior approximation q�(z|x(i)) are Gaussian. Let J be the dimensionality of z. Let µ and �
denote the variational mean and s.d. evaluated at datapoint i, and let µj and �j simply denote the
j-th element of these vectors. Then:

Z
q✓(z) log p(z) dz =

Z
N (z;µ,�2) logN (z;0, I) dz

= �J

2
log(2⇡)� 1

2

JX

j=1

(µ2
j + �2

j )
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⽣成画像

¤ Nouveau VAE（NVAE）[Vahdat+ 20]
¤ VAEの潜在変数を階層化する．
¤ 利点︓

¤ 階層的な表現を獲得できる．
¤ モデル全体の表現⼒を向上させることができる．
¤ より柔軟な推論が可能となる．
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VAEと表現学習

¤ VAEでは，再構成だけでなく表現&~(;(&|!)も学習しているとみなせる．
¤ 深層⽣成モデルにおいては，表現学習は推論と等価

¤ ⼊⼒から潜在変数へ推論することで表現を獲得している．
¤ VAEは表現学習⼿法として優れた⼿法．

¤ 表現学習（representation learning）︓
¤ データから「良い表現」を（できれば教師なしで）獲得する．

¤ 良い表現︓元のデータの性質をある程度保持しつつ，他のタスクにも使い回せるような表現．
¤ Meta-Prior [Bengio+ 13, Goodfellow+ 16]

¤ 同時に多くのタスクに使える表現の性質に関する仮定
¤ 多様体，Disentangle，概念の階層性，半教師あり学習，クラスタ性など

14

https://www.slideshare.net/lubaelliott/emily-denton-unsupervised-learning-
of-disentangled-representations-from-video-creative-ai-meetup



Disentangled representation

¤ Disentangled representation（もつれを解く表現）
¤ データは独⽴に変化する要素から⽣成されているという仮定

¤ 例) 物体の向き，光源の状態
¤ 利点︓

¤ ⼈間が解釈しやすい表現（「概念」の獲得）
¤ 様々なタスクに転⽤できる可能性

¤ 推論モデルへの正則化によってdisentangleな表現を獲得可能[Higgins+ 17]

https://www.slideshare.net/lubaelliott/emily-denton-unsupervised-learning-of-disentangled-
representations-from-video-creative-ai-meetup
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条件付き深層⽣成モデル

¤ 観測変数)（!と異なる情報）で条件づけた深層⽣成モデル
¤ ,から!への⽣成過程を表現．
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条件付き深層⽣成モデル

¤ 属性*から画像!の⽣成[Larsen+ 15]

¤ ⽂書*から画像!の⽣成[Mansimov+ 15]
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A stop sign is flying in
blue skies.

A herd of elephants fly-
ing in the blue skies.

A toilet seat sits open in
the grass field.

A person skiing on sand
clad vast desert.

Figure 1: Examples of generated images based on captions that describe novel scene compositions that are
highly unlikely to occur in real life. The captions describe a common object doing unusual things or set in a
strange location.

2 RELATED WORK

Deep Neural Networks have achieved significant success in various tasks such as image recognition
(Krizhevsky et al., 2012), speech transcription (Graves et al., 2013), and machine translation (Bah-
danau et al., 2015). While most of the recent success has been achieved by discriminative models,
generative models have not yet enjoyed the same level of success. Most of the previous work in
generative models has focused on variants of Boltzmann Machines (Smolensky, 1986; Salakhutdi-
nov & Hinton, 2009) and Deep Belief Networks (Hinton et al., 2006). While these models are very
powerful, each iteration of training requires a computationally costly step of MCMC to approximate
derivatives of an intractable partition function (normalization constant), making it difficult to scale
them to large datasets.

Kingma & Welling (2014), Rezende et al. (2014) have introduced the Variational Auto-Encoder
(VAE) which can be seen as a neural network with continuous latent variables. The encoder is used
to approximate a posterior distribution and the decoder is used to stochastically reconstruct the data
from latent variables. Gregor et al. (2015) further introduced the Deep Recurrent Attention Writer
(DRAW), extending the VAE approach by incorporating a novel differentiable attention mechanism.

Generative Adversarial Networks (GANs) (Goodfellow et al., 2014) are another type of generative
models that use noise-contrastive estimation (Gutmann & Hyvärinen, 2010) to avoid calculating
an intractable partition function. The model consists of a generator that generates samples using
a uniform distribution and a discriminator that discriminates between real and generated images.
Recently, Denton et al. (2015) have scaled those models by training conditional GANs at each level
of a Laplacian pyramid of images.

While many of the previous approaches have focused on unconditional models or models condi-
tioned on labels, in this paper we develop a generative model of images conditioned on captions.

3 MODEL

Our proposed model defines a generative process of images conditioned on captions. In particular,
captions are represented as a sequence of consecutive words and images are represented as a se-
quence of patches drawn on a canvas ct over time t = 1, ..., T . The model can be viewed as a part
of the sequence-to-sequence framework (Sutskever et al., 2014; Cho et al., 2014; Srivastava et al.,
2015).

3.1 LANGUAGE MODEL: THE BIDIRECTIONAL ATTENTION RNN

Let y be the input caption, represented as a sequence of 1-of-K encoded words y = (y1, y2, ..., yN ),
where K is the size of the vocabulary and N is the length of the sequence. We obtain the caption sen-
tence representation by first transforming each word yi to an m-dimensional vector representation
hlang
i , i = 1, .., N using the Bidirectional RNN. In a Bidirectional RNN, the two LSTMs (Hochre-

iter & Schmidhuber, 1997) with forget gates (Gers et al., 2000) process the input sequence from both
forward and backward directions. The Forward LSTM computes the sequence of forward hidden
states [

�!
h lang

1 ,
�!
h lang

2 , ...,
�!
h lang

N ] , whereas the Backward LSTM computes the sequence of back-
ward hidden states [

 �
h lang

1 ,
 �
h lang

2 , ...,
 �
h lang

N ]. These hidden states are then concatenated together
into the sequence hlang = [hlang

1 , hlang
2 , ..., hlang

N ], with hlang
i = [

�!
h lang

i ,
 �
h lang

i ], 1  i  N .
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Autoencoding beyond pixels using a learned similarity metric
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Figure 5. Using the VAE/GAN model to reconstruct dataset samples with visual attribute vectors added to their latent representations.

as demonstrated by Denton et al. (2015); Radford et al.
(2015).

Lately, convolutional networks with upsampling have
shown useful for generating images from a latent rep-
resentation. This has sparked interest in learning im-
age embeddings where semantic relationships can be ex-
pressed using simple arithmetic – similar to the suprising
results of the word2vec model by Mikolov et al. (2013).
First, Dosovitskiy et al. (2015) used supervised training to
train convolutional network to generate chairs given high-
level information about the desired chair. Later, Kulkarni
et al. (2015); Yan et al. (2015); Reed et al. (2015) have
demonstrated encoder-decoder architectures with disentan-
gled feature representations, but their training schemes rely
on supervised information. Radford et al. (2015) inspect
the latent space of a GAN after training and find directions
corresponding to eyeglasses and smiles. As they rely on
pure GANs, however, they cannot encode images making
it challenging to explore the latent space.

Our idea of a learned similarity metric is partly motivated
by the neural artistic style network of Gatys et al. (2015)
who demonstrate the representational power of deep con-
volutional features. They obtain impressive results by opti-
mizing an image to have similar features as a subject image
and similar feature correlations as a style image in a pre-
trained convolutional network. In our VAE/GAN model,
one could view LDisl

llike as content and LGAN as style. Our
style term, though, is not computed from feature correla-
tions but is the error signal from trying to fool the GAN
discriminator.

5. Discussion

The problems with element-wise distance metrics are well
known in the literature and many attempts have been made
at going beyond pixels – typically using hand-engineered
measures. Much in the spirit of deep learning, we argue
that the similarity measure is yet another component which
can be replaced by a learned model capable of capturing
high-level structure relevant to the data distribution. In this
work, our main contribution is an unsupervised scheme for
learning and applying such a distance measure. With the
learned distance measure we are able to train an image
encoder-decoder network generating images of unprece-
dented visual fidelity as shown by our experiments. More-
over, we show that our network is able to disentangle fac-
tors of variation in the input data distribution and discover
visual attributes in the high-level representation of the la-
tent space. In principle, this lets us employ a large set of
unlabeled images for training and use a small set of labeled
images to discover features in latent space.

We regard our method as an extension of the VAE frame-
work. Though, it must be noted that the high quality of our
generated images is due to the combined training of Dec as
a both a VAE decoder and a GAN generator. This makes
our method more of a hybrid between VAE and GAN, and
alternatively, one could view our method more as an exten-
sion of GAN where p(z) is constrained by an additional
network.

It is not obvious that the discriminator network of a GAN
provides a useful similarity measure as it is trained for a dif-
ferent task, namely being able to tell generated faces from



拡散モデル（diffusion model）

¤ ⼊⼒!<を画像とし，画像!<からランダムノイズ!=~+(!=; -, /)にする拡散過程と，ランダムノ
イズ!=から画像!<に戻す逆過程を考える．
¤ 拡散過程と逆過程のいずれもガウス分布と仮定．
¤ 拡散過程の平均・分散は学習せず，逆過程の平均を再パラメータ化して学習．

¤ さらに再パラメータ化して，任意のステップ-の画像!"からノイズ.~/(0, 2)を⽣成するように学
習．

¤ VAEとは異なり，0ステップの反復的な⽣成を⾏う．
¤ 3は1000など．
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条件付き深層⽣成モデル

¤ ⼤規模⾔語モデルと拡散モデルを使って，⽂書から⾼解像度の画像⽣成．
¤ Stable Diffusion [Rombach+ 22]

19



条件付き深層⽣成モデル

¤ Stable Diffusionで「A stop sign is flying in blue skies.」を⽣成
¤ 「A stop sign」+「flying」が必ずしも適切に表現できている訳ではない．

20



マルチモーダル学習

¤ 我々はマルチモーダル情報を取り⼊れることで，単⼀のモダリティ情報よりも確実な情報処理
を⾏っている．

¤ ロボットも複数のセンサから様々な種類の情報を獲得している
¤ 動画，⾳声，⾓度や加速度情報，距離情報など

¤ 機械学習においても，マルチモーダルデータを活⽤して判断・予測を⾏いたい．

⇒マルチモーダル学習

https://www.softbank.jp/robot/consumer/products/spec/

21



深層⽣成モデルによる同時モデル

¤ 異なるモダリティの同時分布#(1, ))をモデル化
¤ 適切に学習できれば，任意の条件付けを⾏って⽣成できるはず（双⽅向⽣成，$ + 4 , $(4|+)）
¤ 潜在変数は2つのモダリティを統合した表現（共有表現）を獲得できるはず．

¤ VAEで容易に実現可能（マルチモーダルVAE）
¤ モダリティごとにデコーダを増やす．

22
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⽋損モダリティ問題

¤ モダリティ間を双⽅向変換するときは，⽚⽅のモダリティを⽋損させる．
例︓+から4への変換

¤ ⽋損させるモダリティ)の情報量が⼤きい場合，1だけでは適切に2を推論できずに崩れて
しまう可能性がある（⽋損モダリティ問題）．
¤ *が適切に推論できなければ，4も適切に⽣成できなくなる．

エンコーダ デコーダ

+

*

4 +

*

4
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¤ VAEにおける⽋損値補完
¤ 反復的に⽋損した部分（モダリティ）を補完する（反復サンプリング⼿法[Rezende 14]）

しかし⽋損値の情報量が⼤きい場合，この⼿法では補完しきれないことを確認．

既存⼿法︓反復サンプリング⼿法

+

*

4 +

*

4 +

*

4

4を任意の値で
初期化

5と4から
6を推論

>から?を⽣成して，
?の値を置き換える
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¤ 単⼀モダリティのエンコーダ((2|1)，((2|))を⽤意して，元のエンコーダ((2|1, ))を近似する．
¤ VAEの⽬的関数に近似のための項（KLダイバージェンス）を加える．

¤ ( 2 1 と((2|))を単⼀モダリティ⼊⼒から潜在変数への写像に⽤いる．
¤ ⽋損補完をせずに潜在変数を推論できるようになる（反復サンプリングが必要ない）．

=> JMVAE [Suzuki+ 17] 

提案⼿法︓JMVAE

エンコーダ デコーダ

元の⽬的関数 単⼀モダリティのエンコーダの近似の項

E#* * +, 4 log $! +, 4|* − :$%[<& * +, 4 ∥ $! * ] −:$%[<& * +, 4 ∥ <' * + ] −:$%[<& * +, 4 ∥ <' * 4 ]

+

*

4+

*

4 4

*

+

*
7$% 7$%
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JMVAE

¤ 双⽅向変換や，共有表現の学習が可能
¤ e.g., 画像 (+) と属性(4)

¤ 半教師あり学習やゼロショット学習などへの応⽤．
26

共有表現 双⽅向の変換
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Young : 0.30
Smiling : -0.97

!
!

Male : 0.22 
Eyeglasses : -0.99
Young : 0.87
Smiling : -1.00

!
!
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マルチモーダルVAEの発展

¤ JMVAEの課題
¤ モダリティごとに推論モデルを⽤意する必要がある．
¤ 3つ以上のモダリティに拡張困難．

¤ MVAE[Wu+ 18]
¤ 異なるモダリティへの推論として，エキスパートの積（PoE）を利⽤（右図）
¤ 追加の推論モデルが不要&任意のモダリティ数に拡張可能．
¤ 混合エキスパート（エキスパートの和，MoE）を⽤いる⼿法もある[Kurle+ 18, Shi+ 19]．

¤ MoPoE-VAE[Sutter+ 21]
¤ PoEとMoEを⼀般化したMixture of Products of Expert（MoPoE）を利⽤する⽅法を提案．任意の数
のモダリティからの条件付き⽣成や表現の推論を実現（右図）．

¤ 条件付き⽣成において理論的限界がある[Daunhawer+ 21]
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マルチモーダルVAEの発展

¤ A survey of multimodal deep generative models [Suzuki+ 22]
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世界モデル

¤ ⼈間は世界のあらゆるものを知覚できるわけではない．
¤ 脳に⼊ってくる情報は⾮常に限られている．
¤ したがって脳の内部では，限られた情報から現実世界をモデル化している．

¤ 世界モデル（world model）︓
¤ 外界からの限られた観測を元に，世界の構造を近似するように学習するモデル．
¤ 観測から要因を推論し，推論した要因から未来や未知のことを予測（⽣成）する．

29
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世界モデルにおける表現の獲得

¤ 脳内では，外界からの情報を空間的・時間的な表現に圧縮している．
¤ 例︓⾃電⾞を漕いでいる⼈は「⾃転⾞を漕いでいる」という表現を時間的・空間的に圧縮している．

¤ これは，表現の階層的な推論に対応する．
¤ 世界モデルは推論による表現学習を⾏っている．
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世界モデルによる予測

¤ 学習した世界モデルによって未来をシミュレーションしている．
¤ ⼈間はこれを常に⾏っていると考えられる．

¤ 例︓バットを振ってボールに当てる
¤ ボールが⾶び去る時間は，視覚情報が脳に到達してバットの振り⽅を決めて筋⾁を動かす時間よりも
短い．

¤ 世界モデルによって無意識に予測を⾏い，それにしたがって筋⾁を動かしている．
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深層⽣成モデルを⽤いた世界モデル

¤ World Model[Ha+ 18]
¤ VAEとMDN-RNN[Graves + 13, Ha+ 17]で，ゲーム環境の世界モデルを学習
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世界モデル内での強化学習

¤ 学習した世界モデルの中で強化学習を⾏う
¤ ⼈間でいうイメージトレーニングや睡眠学習のようなもの
¤ 実世界とは違い，何回でも学習できる．

¤ 実世界（ゲーム）でテストすると，正しく⾏動できていることがわかる．
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複雑な環境での世界モデル

¤ Generative Query Network（GQN）[Eslami+ 18]
¤ ある複数の視点における画像を元に，別の視点の画像を予測する世界モデル．
¤ 条件付け深層⽣成モデルの利⽤．
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Fig. 1. Schematic illustration of the Generative Query Network. (A) The agent observes 

training scene ! from different viewpoints (in this example from &$/, &$@ and &$A). (B) The inputs 

to the representation network 2 are observations made from viewpoints &$/ and &$@, and the 

output is the scene representation 4, which is obtained by element-wise summing of the 

observations’ representations. The generation network, a recurrent latent variable model, uses the 

representation to predict what the scene would look like from a different viewpoint &$A. The 

generator can only succeed if 4 contains accurate and complete information about the contents of 

the scene (e.g., the identities, positions, colours and counts of the objects, as well as the room’s 

colours). Training via back-propagation across many scenes, randomizing the number of 

observations, leads to learned scene representations that capture this information in a concise 

manner. Only a handful of observations need to be recorded from any single scene to train the 

GQN. ℎ/, ℎ@, … ℎC are the D layers of the generation network. 
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時系列情報からの世界モデルの獲得

¤ Dreamer [Hafner+ 20]
¤ 時系列情報から（回帰結合型）状態空間モデルによって世界モデルを学習し強化学習を⾏う．

¤ 潜在空間上での想像に基づき，⻑期的な価値を推定．
¤ DNNで⽅策と価値関数をパラメータ化し，交互に学習．

¤ 微分可能な世界モデル上の想像に基づいて計算されるので，⽅策の勾配が計算できる．
¤ 難しい視覚的制御において，⾼いサンプル効率や性能を発揮．
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時系列情報からの世界モデルの獲得

¤ エージェントの視点と⾏動から，世界の不変的な構造を学習 [Gregor+ 19]

¤ 状態でどのような表現が獲得されているかを確認
¤ エージェントが歩き回ることによって，環境の地図が作成される．
¤ 表現空間上で，⼀貫性のある表現が獲得できていることがわかる．
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https://www.youtube.com/watch?v=dOnvAp_wxv0



Dreamerの発展

¤ Dreamer v2[Hafner+ 21]
¤ Dreamerの状態表現を離散表現にして，正則化の学習部分を⼯夫する（Priorの学習率を⼤きくす
る）ことで，Atariにおいてモデルフリーを⼤幅に上回る結果を出した．

¤ Dreamer v3[Hafner+ 23]
¤ モデルを⼤規模にし， symlog関数による予測対象の正規化などの⼯夫を⼊れることで， Minecraft 
のダイヤモンド収集タスクのような複雑なタスクを（⼈間のデモ等を使わずに）初めて解くことがで
きた．
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Masked World Model

¤ Masked Autoencoder[He+ 21]
¤ Vision Transformer[Dosovitskiy+ 20]の事前学習として，⼊⼒画像のパッチをランダムにマスクして
復元するように学習する．

¤ Masked World Model [Seo+ 22]
¤ Masked Autoencoderを⽤いて表現学習を⾏うことで，⼩さい物体との相互作⽤のモデル化性能が
向上し，操作系の実験で⾼い性能．
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⼤規模⾔語モデルによる世界モデル

¤ Transformers are Sample-Efficient World Models [Micheli+ 23]
¤ 潜在空間での遷移や予測を系列モデリング問題と捉えて，Transformerを利⽤
¤ 2時間程度でAtariのベンチマークで⼈間レベルを達成
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DayDreamer

¤ DayDreamer [Wu+ 22] ︓Dreamer v2の実ロボットへの応⽤
¤ ロボットが環境と相互作⽤して収集したデータから世界モデルを学習する．
¤ ロボットは⽅策を世界モデル上のみで学習する．
¤ 世界モデルを⽤いることで効率的に学習でき，新しいタスクや摂動に対しても対応できる．

40



物体中⼼表現学習

¤ 物体中⼼表現学習（object-centric representation learning）
¤ 画像から物体ごとの表現を教⽰なしで認識（推論）・⽣成する枠組み．

¤ 物体が時間変化する動画から物体ごとの表現と予測モデルを学習する場合は，物体中⼼世界モデル
[Lin+ 20, Jiang+ 20]とも呼ばれる．
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物体中⼼表現の分離

¤ 物体の表現のうち，相互作⽤に関係する表現（位置など，dynamic表現）と関係しない表現
（⾊など，global表現）を分離するモデルを提案[Nakano+ 23; ICLR2023]
¤ 相互作⽤に関係しない表現を分離して獲得することに成功（物体の⾊だけを交換することができ
る）．
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物体中⼼表現の分離

¤ 表現を分離することで，世界モデル上での⻑期予測やプランニング性能が向上[Nakano+ 23; ICLR2023]
¤ ⻑期予測

¤ 既存⼿法（OP3）は途中で予測に失敗する
（⾚で囲った部分）
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¤ プランニング
¤ ゴール画像に近づくように世界モデル内で操作を計
画し，実際の環境で実⾏．

¤ 物体の数が増えると，提案⼿法の⽅が⾼い性能



物体中⼼表現学習

¤ 複数視点の情報を元に，物体の表現を獲得する（多視点物体中⼼表現学習）[Nanbo+ 2020]．
¤ GQN+物体中⼼表現学習

¤ 物体ごとの表現だけでなく空間の表現（global表現）も獲得する⽅法を提案[Kobayashi+ 23] ．
¤ 従来⼿法より推論の性能が向上したり，新規のシーン⽣成も可能．
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世界モデルとマルチモーダル学習

¤ 従来の世界モデル研究では，単⼀モダリティ（主に画像）のみを扱っていた．
¤ ⼈間は様々なモダリティ情報を元に，脳内に抽象的な表現を獲得している．

Þ世界モデルにおけるマルチモーダル学習の重要性

[Shi+ 19]
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Neuro-SERKET・WB-PGM

¤ Neuro-SERKET [Taniguchi+ 19]
¤ 深層⽣成モデルを含む確率的⽣成モデルによるマルチモーダル認知アーキテクチャの提案
¤ VAE+GMM+LDA+ASRの例（数字の画像（MNIST）と⾳声から学習）

¤ 同様の枠組みで脳全体を確率的⽣成モデルで構築するwhole-brain PGM（WB-PGM）の提案
[Taniguchi+ 21]

¤ 今後の課題︓
¤ 複雑な認知アーキテクチャを全て深層⽣成モデルで設計・学習することは可能か︖
¤ そうした複雑な深層⽣成モデルを簡潔に実装することは可能か︖
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Pixyz
¤ Pixyz [Suzuki+ 22]︓深層⽣成モデルに特化した確率プログラミングライブラリ

¤ 複雑な深層⽣成モデルを簡潔に実装できることが特徴
¤ PyTorch（深層学習ライブラリ）ベース

¤ 直感的な実装を実現するために，DNNと確率モデルの設計が分離していることが特徴．
¤ DNNを意識せずに確率モデルを実装に集中できる．
¤ Pixyzの構成図（実装の流れ）︓

DNN modules
(torch.nn.modules)

& ', ) = & ' ) & )
+()|')

ℒ(-; /, 1) = −5!!(#|%)[log
:'(-, ;)
<((;|-)

]

/ ← / − 2 3ℒ('; /, 6)3/

Flow modules 
(pixyz.flows)

Autoregression modules 
(pixyz.autoregressions)

Loss API (pixyz.losses)
確率モデルの誤差関数を定義

Distribution API (pixyz.distributions)
DNNから確率分布，確率モデルを定義

Model API (pixyz.models)
定義した誤差関数をもとに学習
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DNN部分

確率モデル部分



Pixyzの実装例

¤ Variational autoencoder (VAE)︓
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-> 確率モデルの式と対応した簡潔な実装

−4B7898 C [6DE[(F 2 1 ∥ # 2 ]+ 4G: 2 1 log #5 1|2 ]

5

6

<&(*|+)
+ ~ $!(+|*)

* ~ $(*)

PyTorch Pixyz

DNN部分（確率分布を定義）

確率モデル部分
（1⾏で書ける）



複雑な深層⽣成モデルの実装

¤ TD-VAE[Gregor+ 18]︓深層⽣成モデルによる時系列モデルの⼀つ

¤ 従来の深層確率プログラミング⾔語では実装困難

¤ Pixyzでの実装（確率モデリング部分のみ表⽰）
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E
q(zt1 ,zt2 |bt1 ,bt2)

[log p (xt2 |zt2) + log pB (zt1 |bt1) + log p (zt2 |zt1)� log pB (zt2 |bt2)� log q (zt1 |zt2 , bt1 , bt2)]
<latexit sha1_base64="6RhHIi8IQtIi6ez2digkBHP4zjY="></latexit><latexit sha1_base64="6RhHIi8IQtIi6ez2digkBHP4zjY="></latexit><latexit sha1_base64="6RhHIi8IQtIi6ez2digkBHP4zjY="></latexit><latexit sha1_base64="6RhHIi8IQtIi6ez2digkBHP4zjY="></latexit>

実装したモデルは
式として可視化できる



Pxyzの学習速度

¤ PyTorch上に実装されている既存の確率プログラミング⾔語Pyroと⽐較．
¤ PyTorchでの実装（確率プログラミング⾔語を使わない実装）とも⽐較．
¤ 1ステップあたりのVAEの学習時間の⽐較（z︓潜在変数の次元，h︓隠れ層の次元）

¤ 結果︓
¤ Pyroと⽐べて⾼速．
¤ PyTorchでの実装と⽐べても⼤きく速度が落ちていない．
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速度⾯からも，Pixyzは複雑な深層⽣成モデルの実装に適している



世界モデルの今後の課題（⼀部）

¤ それぞれの設計⽅法の世界モデルをどのように利⽤していくか︖

¤ 時系列情報をどのように抽象化するか︖（時間的抽象化）
¤ タスクに応じたより⾼度な抽象化が重要．

¤ 不完全な世界モデルの中でどのように振る舞うべきか︖
¤ 世界モデルは常に「不完全」（世界の全てを知っているわけではない）．
¤ 世界モデルの利⽤と更新のバランス．

¤ 他者をどのようにモデル化するか︖
¤ 環境のダイナミクスの中から「他者」を特定して，内部的にモデル化するには︖

¤ マルチモーダル情報をどのように扱うか︖
¤ 我々は視覚だけでなく，⾔語など様々な種類の情報（マルチモーダル情報）から世界を構築している．
¤ あるモダリティから別のモダリティを推論することもできる（例︓本を読んで情景を思い浮かべる）

[Shi+ 19]

51



システム1とシステム2
¤ 「ファスト&スロー（by ダニエル・カーネマン）」より

¤ 古典的な⼈⼯知能は，探索やシンボルに基づく推論が中⼼的（システム2）

¤ 深層学習の登場によって，（⼈間でいう）直感的な振る舞いを学習できるようになった（システム1）

世界モデルと古典的な⼈⼯知能の融合が重要になる（システム1側からシステム2を再構築する）

https://drive.google.com/file/d/1zbe_N8TmAEvPiKXmn6yZlRkFehsAUS8Z/view
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https://drive.google.com/file/d/1zbe_N8TmAEvPiKXmn6yZlRkFehsAUS8Z/view


世界モデル研究に向けた活動

¤ OSやワークショップの開催

¤ サーベイ論⽂の執筆
¤ World Models and Predictive Coding for Cognitive and Developmental Robotics: Frontiers 

and Challenges [Taniguchi+ 23]
¤ 世界モデルや予測符号化に関する包括的なサーベイ論⽂

¤ 雑誌での世界モデル特集号（NGC，Advanced robotics）
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JSAI OS「世界モデルと知能」 NEURO 2022 ワークショップ
「世界モデルと深層強化学習の展開」



世界モデル・シミュレータ寄附講座（2021年7⽉〜）

¤ 講座概要
¤ 「世界モデル」の構築とその発展に必要なシミュレータ技術の進化は，今後のAI進化の中⼼的技術課題．
¤ 特に，ロボティックスや⾔語の意味理解などのAI活⽤分野において，世界モデル技術は不可⽋になる．
¤ ⽇本国内で最先端の世界モデルを研究・実装する場を確保し，産業界への技術啓蒙を⾏うことで，実⽤
化準備を進める．

¤ また，講義を始めとする教育活動を通じて，世界モデル技術を扱える⼈材を育成する．
¤ 2022年1⽉〜5⽉にかけて「世界モデルと知能」講義を初実施．現在2期⽬を開講中．

¤ 参画企業
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まとめ

¤ 今回の内容
¤ 深層⽣成モデル
¤ 深層⽣成モデルとマルチモーダル学習
¤ 世界モデルと深層⽣成モデル
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