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情報科学
【AI・データサイエンス】

第3回
非構造化データ処理

①言語処理，②画像処理，③音声／音楽処理

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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非構造化データは，前にもチラッと出てました

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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少しだけ準備：
ベクトルについて

いずれもう少し詳しく学びます

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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「ベクトル＝数字の組」 (1/3)

A君:  体重62kg, 身長173cm

A君の体格データは，2つの数字の組で表される

 (62, 173)

２つの数字の組を「２次元ベクトル」と呼ぶ
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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「ベクトル＝数字の組」 (2/3)

A君:  体重62kg, 身長173cm, 腹囲78cm

A君の体格データは，3つの数字の組でも表される

(62, 173, 78)

３つの数字の組を「３次元ベクトル」と呼ぶ
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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「ベクトル＝数字の組」 (3/3)

A君:  体重62kg, 身長173cm, 腹囲78cm, 靴のサ
イズ26cm

A君の体格データは，4つの数字の組でも表される

(62, 173, 78, 26)

4つの数字の組を「4次元ベクトル」と呼ぶ
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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非構造化データ処理
①画像処理
②言語処理

③音声／音楽処理

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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非構造化データ処理①
画像処理

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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皆さんの身の回りにある画像データ

 カメラ画像

 文字，文書，記号，標識，
ナンバープレート

 顔，指紋，虹彩，耳，唇，掌の静脈

 CT・MRI・X線などの医用画像 IAM face dataset

CT画像@wikipedia MRI画像@wikipedia X線画像@wikipedia

@wikipedia

commons@flickr

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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ディジタル画像＝ベクトル (1/2)

2値画像の例

グレースケール画像の例

( )1,0,...,0,1,1,0,0,0,0,1,1

( )249,...,254,231,92,35,10,245,255

49次元ベクトル

49次元ベクトル

7×7画素

7×7画素
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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どうやって画像がベクトルに？
アナログ-デジタル変換

そもそも目に見えている物理世界に「画素」はない

カメラで写して初めて「画素」ができ，ベクトルになる

カメラがやっているのが「アナログ-デジタル変換」(AD変換）
 標本化：一定間隔で画像の色・明るさを採集→【付録】

 量子化：各画素値をキリのよい数字(有限桁数)にする →【付録】

= 255,245,10,35,92,231,254, . . . , 249

アナログ（物理世界） デジタル（コンピュータで扱える画像データ）

標本化＆
量子化

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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ディジタル画像＝ベクトル (2/2)

皆さんのスマホ・デジカメ・コンピュータは，いつも超高次元
ベクトルを扱っている

シャッター押した瞬間に1200万次元ベクトルが一つ生まれている

1200万画素の
カメラ

1200万画素の
画像

各画像は
1200万次元

ベクトル
(RGBそれぞれ1200万だから，
より正確には3600万次元)

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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余談：画像で遊びたい人は，線形代数を学ぼう！

 画像を作る＝「ベクトルを作る」

 画像の見え方を調節する＝「ベクトルを操作する」
 画像は複数のピクセルの集まり＝数字の集まり，だから，
どうしてもベクトルと関連する

 ベクトル＝数学では「線形代数」と呼ばれる領域
 ベクトルは高校の時に習った諸君もいるかも

 データ分析で扱うベクトルは，もう少し「自由」

 基幹教育科目でも「線形代数」は履修できます！
 ベクトル＝画像と考えたら，少し気が安らぐかも？

 2次元ベクトル＝2ピクセルしかない画像，𝑑次元ベクトル=𝑑ピクセルの画像!?

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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画像データに関する様々な分析課題
（画像分析については，第7回資料にも）

 画像認識（後述）
 そこに写っているものが何かを認識する

 コンピュータビジョン
 複数枚の画像を組み合わせて3D立体視（ステレオ）

 画像中で動くものを追跡する（トラッキング）

 画像処理
 画像の色や明るさを補正し，より見やすくする

 特徴抽出
 画像中に写っているものの個数をカウントする・面積を測る，など

 画像生成
 新しい画像を作成する 九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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テキストからの画像生成

「原始人が設計し作りあげた宇宙船
の写真を生成してください」

「タイムマシンの設計図を生成してくだ
さい」

「世界で一番おいしい緑色の目玉焼
きの画像を生成してください」

すべてChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2024年8月生成) 九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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非構造化データ処理②
言語処理

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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言語データ～非構造化データの代表例

言語データ＝文字列で表されるデータ

「あ」や「A」などの文字を並べると単語ができる

単語を並べると「勉強，大変ですね」というような文ができる

SNS やネットでは，言語データが日々大量に生まれている

自然言語処理(natural language processing)

言語データをコンピュータによって分析する技術

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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自然言語処理の例：
頻出単語と翻訳

 頻出単語
 言語データの中で最も多く出てきた単語を見つける処理

 例えば

• 本日「twitterで最もつぶやかれた単語」 → その日のトレンド

• ある本の中で比較的多く出てくる単語 → その本の内容の概要

• 普通はあまり使われてない言葉だけど，その文書では何回か出てくる →キーワード

 翻訳
 日英翻訳でお世話になってる人も多いのでは？

 昔は「文法解析」に基づく翻訳

 いまは対訳データをAIに学習させる場合が主流
• “I love you” ⇔ “私はあなたが好きです” というようなペアを大量に準備

• AIに，それらペアに潜む傾向を理解させる

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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自然言語処理，その他の例

 検索

 ある文に似た意味の文をネットなどから探す

 トピック分析

 その文章が，例えばスポーツ関係なのか，政治関係なのかを分析する

 要約(後ほど例を)

 長い文章を，内容を損なわない程度に短くする

 対話(後ほど例を)

 チャットボットのように会話したり，質問に回答する

 その延長線上に「文章自動生成」も

 校正・推敲(後ほど例を)

 よりよい文章になるような書き換えを提案する

 文法チェック

 創作(後ほど例を)

 新たな文章を創り出す

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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要約の例

プロンプト：次の文章を2文程度に要約してください
「甲某の論文は内容はいいが文章が下手で晦渋でよくわからない」というような批評を耳にすることがしばしばある。はたしてそういうことが実際にありうるかどうか自分
にははなはだ疑わしい。実際多くの場合にすぐれた科学者の論文は文章としてもまた立派なものであるように見える。文章の明徹なためには頭脳の明徹なことが必
須条件である。頭脳が透明であるのに母国語で書いた文章が晦渋をきわめているという場合は、よほどな特例であろうと思われるのである。反対に「乙某の論文は
内容は平凡でも文章がうまいからおもしろい」という場合がある。これも自分には疑わしい。平凡陳套な事実をいかに修辞法の精鋭を尽くして書いてみても、それが
少なくもちゃんとした科学者の読者に「おもしろい」というはずがないのである。そういう種類のものにはやはり必ず何かしら独創的な内察があり暗示があり、新しい見
地と把握のしかたがあり、要するになんらかの「生産能」を包有しているある物がなければならないのである。

中学生時代に作文を作らされたころは、文章というものが内容を離れて存在するものと思っていた。それで懸命にいわゆる美文を暗唱したりしたが、そういう錯覚は
年とともに消滅してしまった。修辞法は器械の減摩油のような役目はするが、器械がなくては仕事はできないのである。世阿弥の能楽に関する著書など、いわゆる
文章としてはずいぶん奇妙なものであるが、しかしまた実に天下一品の名文だと思うのである。

それで、考え方によっては科学というものは結局言葉であり文章である。文章の拙劣な科学的名著というのは意味をなさないただの言葉であるとも言われよう。

若い学生などからよく、どうしたら文章がうまくなれるか、という質問を受けることがある。そういう場合に、自分はいつも以上のような答えをするのである。何度繰り返
して読んでみても、何を言うつもりなのかほとんどわからないような論文中の一節があれば、それは実はやはり書いた人にもよくわかっていない、条理混雑した欠陥の
所在を標示するのが通例である。これと反対に、読んでおのずから胸の透くような箇所があれば、それはきっと著者のほんとうに骨髄に徹するように会得したことをな
んの苦もなく書き流したところなのである。

この所説もはなはだ半面的な管見をやや誇張したようなきらいはあろうが、おのずから多少の真を含むかと思うのである。」

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

ChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2024年8月生成)

上の文章は寺田寅彦「科学と文学」より抜粋

著者は、優れた科学者の論文は文章も優れていることが多く、逆に内容が平凡
な論文が面白いと感じられることは疑わしいと述べています。文章の明確さは著
者の理解の明確さを反映しており、文章の質が低い場合、それは著者が内容を
十分に理解していないことを示唆することが多いとしています。
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対話の例

 相手の入力テキストに対する
返答テキストを生成するAI

 顧客等の質問に自動回答する
サービスにも利用可能
 右の例は，市役所の窓口役と

して質問に回答した例

 各企業の業務に特化した対話へのカスタマイズも可能

 各企業が集積したノウハウを学習

 「知恵袋」として利用でき，その企業の業務の効率化に貢献

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

…

質問

回答

ChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2024年8月生成)
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校正・推敲の例

プロンプト：次の文章を研究者が書いたように推敲してください．
美味しいものは，美味しいと思うけど，いったい何を美味しいと思っているのか，今一つよくわ
からない．さらに同じものを食べても，悲しい気分のときと，楽しい気分のときでは，美味しさ
が違うような気がする．なぜ違うのだろう？本当に違うのだろうか？ 温かくして食べたものと，
冷たいまま食べたものも，美味しさが違う気がする．何が違うのだろう？ 食べ物の成分として
はたぶん違わないはずなのに．ピーマンを美味しいと思う人もいれば，美味しくないという人もい
る．自分が大好きなラーメン屋に友人を連れて行ったところ，「あまりおいしくない」と言われてし
まった．何が違うのだろう？

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

ChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2024年8月生成)

「美味しい」と感じる体験は主観的であり、その本質を明確に理解するのは困難である。例えば、
同じ食べ物であっても、悲しみの中で味わう場合と楽しさの中で味わう場合とでは、その味わい
が異なるように感じられることがある。さらに、温度の違いも味覚に影響を与える可能性があり、
ピーマンのように一部の人にとっては美味とされ、他の人には不快と感じられる食材も存在する。
このように、味覚の差異は心理的、感覚的要因に大きく依存していると考えられるが、その具体
的なメカニズムは未だ明確ではない。
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創作の例

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

ChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2024年8月生成)

…
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「生成型AIによる生成物」と「人間が作ったもの」は
もやは見破りAIでは見抜けない 

Pegoraro+, “To ChatGPT, or not to ChatGPT: That is the question!” arXiv 2023

ChatGPT生成文を正しく「生成物」と見抜けた割合
(=#「生成物と判定」/#生成物）

人間が作った文章を正しく
「人間による」と見抜けた割合

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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テキスト生成AIの
ハルシネーション（誤情報）にご注意

 例：ある質問に対する回答が（言葉としては全く自然に聞こえるものの）
その内容は全く間違っている

 「アインシュタインはどこで生まれましたか？」→「1879年にアメリカで生まれました」（実際
はドイツ生まれ． なお生年は1879年で正しい．）

 例：自動生成したプログラムが（一見正しそうに動いているものの）実は意図とは
異なる動きをしており，得られる結果は間違っている

 「二次方程式を解くプログラムを作って」→ 生成されたプログラムは動いてるように見えるも
のの，虚数解が出てくる場合などには対応できておらず，その場合間違った解を与える

 そのプログラムを正しいと信じて使い続けると，いつか大変なことに．．！？

 ハルシネーションを減らす努力は続けられている
 AI側が「より深く考えて」回答を生成するように

 検索拡張生成(Retrieval Augmented Generation, RAG)を用いて，生成結果の根
拠情報源を提示

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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マルチモーダルAI：
画像とテキストなど，異なるタイプの情報を扱う

 Ex. 画像を見て，テキストで答える  Ex. テキストに応じた，画像を作る

この料理はなんで
しょうか？

この写真の料理は、日本の定番料理「クリーム
コロッケ（カニクリームコロッケなど）」と思われま
す。外側はサクサクのパン粉で揚げられ、中に
はホワイトソース（ベシャメルソース）とカニやエ
ビなどが入っています。写真には shredded 
キャベツとタルタルソース、黒い小皿に入ったウ
スターソースのようなディップソースも見えます。

ChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2025年5月生成)

ものすごくおいしそうな「カニクリームコロッケ」と
「ジャガイモコロッケ」と「メンチカツ」の盛り合わせの

画像を作ってください

ChatGPT (OpenAI社，ChatGPT 4o, 2025年5月生成)

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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非構造化データ処理③
音声／音楽処理

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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音もデータ

コンピュータにとっては「音」もデータ

時々刻々と変わる音の波の高さを数値化すればデータに

 （厳密ではないが）「音」は三種類に分けられる

人間の声である音声

音楽

雑音や騒音，生活音などの一般的な環境音

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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音声データの分析

 音声認識
 何と喋っているかを理解する（Siriやスマートスピーカ）

 話者認識
 誰がしゃべっているかを推定する：オレオレ詐欺のように人間でも時々難しい

 感情認識
 声の様子から感情を推定する

 声質変換，音声強調（より聞きやすい音声にする）

 音声合成
 文-音声変換：例えば「おはよう」という文字列を読み上げる

 音声翻訳：ある言語の音声を，別の言語に翻訳して発話

 歌声合成：ボーカロイドでおなじみ komtmt.files.wordpress.com/2012/12/img_miku_web.jpg

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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コンピュータから見た「音声」：
サウンドスペクトログラムによる音声分析(1/3)

女性が「みなと」と発声

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

時間
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数
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声
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分
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m i n   a            t     o

Ish Ishwar@Wikipedia サウンドスペクトログラム
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コンピュータから見た「音声」：
サウンドスペクトログラムによる音声分析(2/3)

味わうと色々わかる

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センターIsh Ishwar@Wikipedia サウンドスペクトログラム
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）
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破裂音/t/には，高低様々な周波数含まれる
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コンピュータから見た「音声」：
サウンドスペクトログラムによる音声分析(3/3)

味わうと色々わかる

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センターIsh Ishwar@Wikipedia サウンドスペクトログラム

時間

周
波

数
（

声
の

高
さ

の
成

分
）

m i n   a            t     o

/i/ と /a/ は同じ母音でも
含まれる周波数が結構違う
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音楽データの分析

 楽曲分析
 音楽のコード進行やメロディーライン，リズム等を推定

 自動作曲および作曲支援
 メロディーを入れるとコード進行を自動でつける

音楽合成
 プロンプトで，音楽データを自動生成

 音響分析
 例えば，ボーカルだけを取り出したり，消したりする

 音楽認識
 街中で流れている音楽や鼻歌が，どの楽曲であるかを推定

 楽曲推薦
 特定の楽曲と似た印象の楽曲を見つけて提示する

OpenAI Jukebox

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

Meta MusicGen
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環境音データの分析

 環境音認識
 街中騒音や生活音が何の音かを推定する

 音響合成
 様々な音を合成する

 音源分離
 複数の音が一度に鳴っているときに，音源別に音を分ける

 音源同定
 どこから鳴っている音かを推定

 異常音検出
 いつもと違う音に気づく．例えばエンジン音の異常など

https://panasonic.biz/cns/pc/prod/note/sz5y/basic2.html

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター

https://audiocraft.metademolab.com/audiogen.html
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付録

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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【付録】
コンピュータに画像が保存されるまでの処理

①標本化

いわゆる「アナログ→ディジタル変換」と画像圧縮

その①

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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標本化(sampling)：
デジタル画像生成の第一歩

点（画素）の集合連続的

アナログ世界 デジタル世界

穴の開いた壁
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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素子一つ一つが
壁の穴に相当

標本化の方法：
有限個の撮影素子のそれぞれが光強度をセンシング

http://www.kayoo.org/home/mext/joho-kiki/ より引用 九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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驚くべき事実：
逆もできる！

点（画素）の集合連続的

アナログ世界 デジタル世界

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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驚くべき事実！
「標本化定理」Sampling theorem

ある条件を満たせば，のぞき穴からの情報だけで，
壁の向こうが完全に復元できる！

ディジタル画像からアナログ世界が戻せる！

                 アナログ                 

                                                           標本化結果                        アナログ

そんなバカな！ 穴と穴の間の見えてない部分がもともとどうだったかとか，そんな
のわかるわけがない！

「ある条件を満たせば」のところが怪しい…

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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標本化定理

     

     

     

     

標本化結果（ディジタル）から

連続データ（アナログ）を再現可能

周波数とは？

連続データの最高周波数が fmax のとき，

 周期 T< 1/(2 fmax ) 毎 に標本化すれば，

条件

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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余談：画像にも「周波数」成分があります
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画像(2次元信号)

低い周波数

高い周波数

細かい模様を表現

緩やかな明るさ変化を表現

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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話は戻って，標本化定理

     

     

     

     

標本値（ディジタル）から

連続データ（アナログ）を再現可能

連続データの最高周波数が fmax のとき，

 周期 T< 1/(2 fmax ) 毎 に標本化すれば，

条件

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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話は戻って，標本化定理

     

     

     

     

標本値（ディジタル）から

連続データ（アナログ）を再現可能

連続データの最高周波数が fmax のとき，

 周期 T< 1/(2 fmax ) 毎 に標本化すれば，

条件

壁の向こうの世界に含まれる
最も細かい変化

細かければ細かいほど
短い周期で標本化すれば

標本化定理の「タネアカシ」
１．最高周波数がわかっている
２．その最高周波数に応じた周期で標本化している

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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アナログ(物理世界)

標本化定理～最も極端な場合で理解する

最高周波数 fmaxが0であること（＝壁の向こうは変化なし＝一定色の世界が広がっ

ている）がわかっているならば，

周期は無限大でOK

=標本点(穴)は1つでOK

fmax=0と知っているのでたった一つの
穴だけど

標本化結果(1点のみ)

壁の向こうは
この色１色の世界が

広がっていることがわかる

完璧な復元結果
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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標本化定理～もっと一般的な場合も理解する

最高周波数が低い 最高周波数が高い

条件の基準になるもの
（画像の細かさ＝周波数）

条件を満たすサンプリング間隔間隔大 間隔小
九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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標本化周期による画像の変化と，
条件を満たさない場合に起こる「エリアシング」

640x480 320x240

160x120 80x60

画像の最高周波数に比べ，標本化周期が
長すぎた結果，生じてしまった偽の模様(エリアシング)

ん!？

ん!？

んん!？

同じ範囲を
写しているので，
画素数が多い

(=高解像度)ほど
短い標本化周期

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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標本化されたデータを介して，画像を見ている！

アナログ

標本化結果を
送受信・蓄積 

復元結果
(アナログ)

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター



49

音声のような時系列データも同様！
そのおかげでデジタル機器やCDで音楽が聴ける

アナログ

𝑥 𝑡

標本化結果を
送受信・蓄積 

𝑡

𝑡

復元結果
(アナログ)

𝑡

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター



50

【付録】
コンピュータに画像が保存されるまでの処理

②量子化

いわゆる「アナログ→ディジタル変換」と画像圧縮

その②

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター



5151

量子化(quantization)の概念

連続量→（四捨五入的処理)→キリのよい数字に（有限桁数に）
必ずロスが発生（＝もとには戻らない＝標本化定理のようなものはない）

(4,0,4,4,3,3,3,1,2,1,0)(1.74, -2.034, 2.897, …..)

量子化

0

1

2

3

4

量子化
誤差

標本化された信号 標本化＋量子化された信号

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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量子化レベルによる画像の変化

2
5
6
 (

8
b
it
)

6
4
 (

6
b
it
)

3
2

 (
5

b
it
)

1
6
 (

4
b
it
)

九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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量子化レベルによる画像の変化(つづき）
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九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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量子化レベルによる画像の変化
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九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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量子化レベルによる画像の変化(つづき）
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九州大学 数理・データサイエンス教育研究センター
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