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第 1章 序論

1。1 本研究の背景

過去,ヒ トからヒトヘの情報は記録するこで後世にその情報を残してきた。

そこで使用される媒介物は主に紙と筆記用具であり,伝達すべき情報は主に

手書の文字および活字で表現されてきた。音声による情報表現も記録や配布

のために使用されているが,時間的コスト及び価格的コストが文字によるも

のと比較して高いためにその量は文字によるもの程多くはない。ヒトは得ら

れた情報を共有するために紙面に描かれた文字を認識し,理解する手法を選

択してきたが,文字に限らず,情報の共有・伝達には常に情報の「記録 0配

布・認識」が伴うため,それら個々のコストを下げる研究が多くなされてきた。

例えば本による情報の共有を行なうためには印刷による記録,完成した本の

搬送による配布,実際に書かれた情報を得る文字認識が必要となる。情報の

記録に関しては,活版印刷技術の普及により同一の情報を非常に短時間で文

字として記録することができ,配布に関しては交通網の発展や近年の計算機

ネットワークの普及により短時間・低価格で実現できるようになった。しか

し近代においても複製された文字の認識を行なうのはあくまでもヒトであつ

たため,認識に要するコストは記録・配布と比較すると非常に大きい。よつ

て電子計算機が 1940年代に登場して以来,逐次処理を基本とするノイマン型

計算機に人間の知的活動の一つであるパターン認識の能力を計算機に持たせ

ようとする試みが,多くの科学者にとって最も興味のある課題の一つとなっ

たことは不思議なことではない。更に,近年の情報化社会の発展に伴ない前

述の「記録・配布・認識」に要する時間的・価格的コストを一層低下させる

ための計算機による文字認識技術の社会的重要性は一層高まってきている。

文字認識を含むパターン認識活動は,ヒ トが通常最も頻繁に行なっている

知的情報処理であり,ヒ トを始めとする諸動物が外界から得た様々な情報を

基にして,外界の様相を知覚・認識する機能をいう 卜]。
その機能は非常に高

度であり,柔軟性に富み,様々な具体的場面において認識結果をほとんど無

意識のうちに瞬時にして引き出すことができる。パターン認識活動を文字の

認識という場面に限定しても文字の色,テクスチヤ,変形,大きさ,位置ず

れ,拡大縮小,回転,ノ イズ,飾り及び複雑な背景に影響されずに瞬時に認

識結果が得られる。

文字認識の研究はこれら文字の多様性に影響されない認識機能を計算機に,



入カパターン

識月1蔀
~」

図 1.1:代表的な工学的認識手法の流れ図。前処理部ではあらかじめ作成して

おいた識別辞書との整合性を向上させるために,大きさの正規化やノイズ除

去等を行な う。前処理された入カパターンは特徴抽出部において高い識別能

力を得るために設定された特徴の抽出を行なう。一般に抽出された特徴はベ

クトル化され,同様にベクトル化された辞書との類似度を計算することによ

り認識 (判別)を行なう。(文献 plょ り抜粋 )

「工学的」に代用させる試みから出発した。すなわち実際のヒトの認識機能や

機構を考慮せずに,入力された文字を含む画像をあるクラス (概念)に対応

付けするものである。代表的な処理の流ねを図 1.1に示す。実際「工学的」な

文字認識の研究成果であるOCR(Optical character Reader:光 学的文字読

み取り装置)は市場に出回るまでに発達しており,発売当初と比較して認識

率が格段に向上しただけではなく,変形した文字や大きさの違 う文字の混在

というような,様々な具体的場面に適用が可能となっている。しかし文字認

識を含むパターン認識の問題が完全に克服されてはおらず,むしろこれまで

の成果は当初目的とされてきたヒトの知的情報処理の実現とは全く異質なも

のに思われる。事実,現在実用化されている OCRは単に限定された環境下

での文字当ての技術であり,想定した環境下以外では全く機能せず,ヒ トの

知的情報処理との大きな違いとなつている。この問題を克服するために,言
語知識等を適用することで改善を試みる研究も音声認識を中心に数多くなさ

れているが,これもやはリヒトが持つ知識獲得のための機能を無視する立場

を取つており,未だヒトの知的活動を完全に代用するには至っていない p,q.

これらいわゆる工学的なアプローチに共通する問題の原因はヒトの認識活動

をほとんど無視したことにある。このアプローチにおいては研究者の対象 (文

字や音声)に対する知識を計算機のプログラムに置き換えることで実現して

いるために,その知識を逸脱した環境下では全く機能しない。

一方,電子計算機の登場と同時期の 1940年代は,ヒ トの知的活動,すな

わち脳による知的情報処理を実現するためにはその基本原理を脳に求めるこ

とで,知的処理機構を明らかにする必要があるという研究アプローチが登場

した時期でもある。このアプローチは,解剖学,神経生理学,情報数理学及



図 1.2:ア カゲザルの視覚情報処理の部位および流れ。重要な経路と部位のみ

を示しており,省略している部分もある。矢印は視覚情報の流れの方向を示

している。背側経路では物体の位置を (`where'part),腹 側経路では物体の

種類を (`wh就 'part)認識しているものと考えられている。文献 卜Iの図 6.35

を改変 .

び心理学等の,様々な分野の研究者に支持されており,現在も学際的な研究

がなされている。

例えば神経生理学においては,脳による情報処理の基本構成要素となって

いる神経細胞 (neuron)に ついて様々な生理学的事実が明らかにされており,

特に視覚に対する研究は盛んである。脳内における視覚情報の処理の経路は

かなり明らかにされている。図 1.2.にその主な経路を図示する。個々の部位

における神経細胞の特性についても数多くの研究がなされている。膨大な研

究成果があるためここでは例を挙げないが,文献 卜1に まとまった記述があ

るので参考にしていただきたい。

次に心理学における研究例を挙げる。心理学者の手法は様々な視覚パター

ンを披験者に見せ,それらがどのように見えるかを披験者に質問し,回答を

得ることによって,観察者 (披験者)の知覚的な経験を決める知覚的体制化

の一般法則を見出すことにある Fi。 その一例としてゲシュタルト派として知

られている心理学者たちにより1920年代に行なわれたものがあるが,彼等の

関心は知覚の際に個々の刺激がどのようにまとまって全体,つまリゲシュタ

ル ト (GestaLs)になるのかという点にあった。これらの研究から得られた

法則には,近接の法貝J,同類の法貝J,運命共同の法則,よ い連続の法則,閉

合の法則などがある F]。
このような「見え」に関する研究の他に,「認識」に

関する研究も盛んに行なわれている。Shepardと Metzlerら は披験者に3次

元物体を描いた線画対を提示した pl。 この対の一方は回転しており,披験者

はこの2つの刺激を回転させてそれが同じものかどうかを決めなければなら

なかった。Sheperdら は決定までに要する時間,すなわち認識時間を測定し

た。この実験より,ヒ トは自分の脳内のイメージを実際に回転させているこ

とを見いだし,これを心的回転と呼んだ。また Cooperと Shepardは先の実



験を発展させ,結果として,ある種の認知的な課題を行なう際,披験者がイ

メージ的な記憶表象を作り変換しているという証拠を与えた p,lq。 また回

転した物体の認識に対する心理学的実験は μ司に詳しい。

情報数理学においては,ニユーロンを数学的にモデル化して知的情報処理

を実現し,工学的に応用しようとする研究が行なわれている。このような研究

はバイオニクス (生物工学)と いう一つの研究分野となるまでに発展し,1960

年には第 1回のバイオニクス会議が開かれるまでになつた。情報数理学の立

場によるヒトの知的情報処理の解明を目指す研究は McCu110Chと Pitts μa

による形式ニューロンモデルに始まる。彼らはニューロンを簡略化し,0-1の

離散入出力関係から構成される論理演算子に対応付けした。Hebbは学習を

神経細胞同士の結合の度合を表わすシナプスの可塑性が学習の効果をもたら

すと仮定し,学習に関する基本原理を提案した 卜司。この原理は非常に単純

なものであり,あ る入力が与えられたときにそれと同時に興奮している神経

細胞間の結合を強化するというものである。Hebbの学習則は単純ではある

が現在の研究にも大きく影響しており,実際に神経生琴学の研究によつて彼

の仮定が成立している神経細胞が発見されている。また,図 1.2に示す各部

位のモデル化およびシミュレーション実験も盛んに行なわれている。

以上のようにヒトの視覚情報処理を解明するために様々な実験が行なわれ

ているが,実際にヒトの知的情報処理の一つである文字認識を計算機に代用

させるためには学際的なアプローチが必要となつてくる。すなわち神経生理

学で得られた処理の基本単位となる個々のニューロンの特性および構成,心

理学で得られた包括的な脳の機能,情報数理学による数値計算機への実装方

法および工学的意味,「 工学的」アプローチによるパターン認識理論,これら

を組み合わせてはじめて工学的 0社会的意味のある知的な計算機の構成が可

能となる。

1。2 本研究の目的

文字認識を行なう脳の数理モデルに関する研究は多くないが,例を以下に挙

げる。Fukushimaに よつて提案されたネオコグニトロンは,階層型神経回路

網であり,提示された文字を学習することで文字認識を行なう神経回路モデル

である
「

4,15,lq。 このモデルはHubelと Wieselの 一連の研究 μ7,18,lq

による第 1次視覚野の単純型細胞と複雑型細胞の階層型仮説を基にして構成

された。ネオコグニトロンは碗 細胞段と呼ばれる低次の層に第 1次視覚野

で行なわれている線分の抽出機構であるHubelら の階層型仮説を取り入れた

が,更に複雑な図///を抽出しているV2,V4,TEO,TE野の経路に至っても

同様の階層型仮説が成立していると考え,あ 細胞段以降の高次の層でも碗

細胞段と同様の階層型の構造を持つモデルを構成した。これは非常に大胆な

仮説であり,実際,神経生理学的にはこの階層型構造の仮説は部分的に否定



されている pq。 しかし神経細胞網の情報処理の機能としてこのモデルが否

定されたわけではないp珂 .Fukushimaは 実際に手書き数宇および手書アル

ファベットのデータベースを用いて,ネオコグニトロンが大きさ,位置ずれ,

拡大縮小に影響されない認識を行なえることを確認した。しかし,文字の回

転に対する耐性は考察されていない。

その他の神経回路モデルとしてはReidら によって提案されたモデル p列
,

Widrowら によって提案されたモデル p司 がぁる。これらのモデルは神経回

路網を文字パターン識別器として工学的に適応したものである。これらの神

経回路モデルには回転した文字パターンを認識させる際に神経細胞モデルの

組み合わせの数が爆発的に増大するといった問題や,90° 毎に回転したパター

ンしか認識できないという問題点がある。また Fukumiら によって提案され

たモデルは特徴抽出を行なう機構の構成に心理学的アプローチを取っている

非常に興味深いモデルであり,回転したパターンの認識を効率的に行なうだけ

ではなく,角度の推定も可能とするモデルである p到 。しかし Fukumiら の

モデルは変形したパターンの認識は不可能であるという欠点がある。同様に

心理学的考察を基に構成されたモデルとして重なり合った複数のパタ=ンを

同時に認識することができるモデルが Basakら によって提案されている P司 。

しかしこのモデルはパターンの変形に対する頑健性はない。

本研究では上記の数ある神経回路モデルのうち,生理学的に妥当であり工

学的に有効なネオコグニトロンに注目し,個別の文字認識を行なう数理モデ

ルを構築する際の基礎とする。また文字の多様性に起因する主な変化には,

変形,大きさ,位置ずれ,拡大縮小,回転,ノ イズが挙げられるが,これま

での文字認識に関する研究ではこれらの一部にしか頑健性がない。例えばネ

オコグニトロンは回転に対して頑健性がなく,Fukumiら のモデルは変形に

対して頑健性がない。そこで本研究では上記の変形,大きさ,位置ずれ,拡

大縮小,回転,ノ イズの全てに頑健な数理モデルを構築することを目的とす

る。また,モデルの学習に要する時間の大幅な削減,細胞数の減少といつた

工学的な要求にも答えることも目的としている.また,近年,視覚情報処理

を行なう脳内の細胞レベルおよび処理の流れに関する研究は特に盛んであり

様々な成果が得られているが,文字認識を行なう数理モデルを構成するため

の十分な知見は未だ得られていない。そこで本研究では,ヒ トの認識機構で

明かにされていない事項に関しては心理学的実験を行なうことで新しいモデ

ルの構築の際の足掛かりにする。本研究の目的と方針をまとめると以下の項

目となる。

・ ネオコグニトロンを基礎とし,神経生理学,心理学および情報数理学で

得られた知見を考慮しつつ,ヒ トが行なう個別文字認識を実現する数

理モデルを構成する。数理モデルには以下のものを満すようにする。

一 提案する数理モデルは文字の変形,位置ずれ,拡大縮小,回転,ノ

イズに影響されないモデルにする。
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一 工学的要求を満たすモデルおよび学習方法を構築する。

・ 得られた数理モデルを数値計算機に実装しその有効性を確認する。

・ これまでの研究で明らかにされていない認知現象がある場合には新た

に心理実験を行なう.

・ 得られた心理実験の結果から新たな数理モデルを構成し,数値計算機

に実装しその有効性を確認する。

本研究では個別文字認識に議論を限定しているが同様の研究アプローチを

取ることで,文字の切 り出し,注視,連想といつた,ヒ トが持つより高度な

知的視覚情報処理が実現できるものと考えられる。すなわち本研究は知的視

覚情報処理機構を明らかにするための基礎的研究と位置付けている。

1。3 本稿の構成

第 ■章 序論であり,研究の背景および 目的を述べた。

第 2章 ネオコグニトロンの説明をし,回転パターンに対する評価実験を行

なう。

第 3章 ヒトの回転したパターンの認識に関する考察を行ない,ネオコグニ

トロンの変形に対する頑健性を回転に対して適応した回転対応型ネオ

コグニトロンを提案する。また数値シミュレーションにより評価,考察

を行なう.

第 4章 学習時間を大幅に削減する新しい高速生成アルゴリズムを提案し,評

価,考察を行なう.

第 5章 新しく行なつた心理実験の結果を基に,ト ップダウン回路を持つ数理

モデルを提案する.

第 6章 結論であり,本研究の成果と今後の課題について述べる.



第2章 ネオコグニトロン

本研究では前章の考察より,視覚情報を統合し認識する数理モデルの基礎と

してネオコグニトロンに着目する。本章ではネオコグニトロンの性質,構成,

各種神経細胞の数式表現,学習方法について述べ,文字の多様性,特に回転

に対する頑健性を調査することを目的とする。

2。1 単純型細胞と複雑型細胞の階層型仮説

ネオコグニトロンは Hubdと Wieselによる階層型仮説に従いモデルを構

成しているため,本節ではまずこの仮説について説明する。Hubelと Wiesel

らの視覚皮質に関する革命的な研究 [17,1司 によると第 1次視覚野の皮質内に

は左右の眼に由来する眼優位性コラムが交互に存在し,こ の眼優位性のコラ

ム内には特定の方位に対して選択的に反応するニューロンによつて形成され

た方位選択性コラムが存在する。また異なる特性を持つ単純型細胞 (simple

cell)お よび複雑型細胞 (complex cell)が 存在し,それぞれ非常に興味深い

性質を持つことが明らかになった。図 2.1を 用いて方位選択性を持つ神経細

胞の特性について説明する。方位選択性とはある特定の方位を持つ線分にの

み反応 (発火)する性質という意味である。その方位は個々の細胞で異なり。

例えば図 2.1(a)の 黒い線分で示される方位に対して選択的に反応する単純型

細胞は,炭色の線分で示される方位に対しては反応しない。例えば図 2.1(b-1)

に示すような網膜からの入力に対して反応する単純型細胞は,(b-2)に 示す

入力には反応しない。また方位と位置が同じでも位相がずれている入力に対

しても反応しない。一方,方位選択性を持つ複雑型細胞は入力の位置と位相

には影響されずに反応する。例えば,図 2.1(c-1)の 入力に対して反応する複

雑型細胞は,(c-2)および (C-3)の入力に対しても反応する。また視覚に関係

する神経細胞は網膜上の全ての神経細胞の出力に影響されているのではなく,

網膜上のある一部の領域に存在する神経細胞の出力にのみ依存して反応する。

この領域を受容野と言い,図 2.1で は円で表している。

また,Hubdと Wieselは単純型細胞と複雑型細胞が図 2.2に 示すような

簡単な階層構造を形成していると仮定した。これを単純型細胞と複雑型細胞

の階層型仮説と言う。Hubelと Wieselは複雑型細胞が,方位選択性は同じ

であるが受容野が互いに異なる複数の単純型細胞から入力を受けているため

に上記に示した特性が複雑型細胞に現れると仮定した。図 2.2(a)ではある複
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図 2.1:方位選択性を持つ単純型細胞と複雑型細胞の特性。(a):方位選択性

を持つ第一次視覚野の神経細胞はある特定の方位を持つ線分にのみ反応 (発

火)する.例えば黒い線で示す方位の線分には反応するが,灰色の線で示す

方位の線分には反応しない.単純型細胞は網膜上の線分の方位と位置に敏感

に反応する。例えば (b-1)に示す線分に反応する単純型細胞は,(b-2)に 示す

線分には反応しない。一方,複雑型細胞は線分の方位には敏感であるが,位
置および位相によらず反応する。例えば複雑型細胞は (c-1),(C-2),(c-3)で
示す線分には全て反応する。

、
一
一
一
　

】
】
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図 2.2:(a):Hubdと Wieselに よる単純型細胞と複雑型細胞の階層型仮説 .

単純型細胞は網膜上の受容野内の光受容器から入力を受ける。複雑型細胞は

方位選択性は同じであるが受容野が互いに異なる複数の単純型細胞から入力

を受ける。階層型仮説によると,複雑型細胞は複数の単純型細胞からの入力

を受けているので,その中の一つの単純型細胞が発火するだけで複雑型細胞

が発火する。複雑型細胞は,(b):網膜上の左側に線分が提示された場合,(c):

右側に線分が提示された場合のいずれの場合においても発火することが可能

になる。この仮説により複雑型細胞が入力の位置によらずに発火するという

特性が説明できる。位相に関する特性も同様の仮説で説明できる.
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雑型細胞が 20° の方位選択性を持つ 4つの単純型細胞から入力を受けている.

この時,図 2.2(b)の ように網膜上の左側に 20° の線分が提示されていても,

また図 2.2(c)の ように網膜上の右側に 20° の線分が提示されていてもこの複

雑型細胞は発火する。これは複雑型細胞の反応が受容野内であれば入力の位

置に依存しないことを説明するものである。当然,図中の 4つの単純型細胞

以外で同じ方位選択性を持つ細胞が発火しても,こ の複雑型細胞は発火しな

い。これは複雑型細胞の受容野の特性を説明するものであり,図 2.2に示す

複雑型細胞は横長の受容野を持つことになる.位相に関する特性についても

同様の階層型仮説で説明できる。

2。2 ネオコグニトロンの性質および構造

2。2.1 ネオ コグニ トロンの構造

ネオコグニトロンは多層の神経回路網であり,教師なし学習および教師あ

り学習によつて構造を自動的に獲得する数理モデルである。このモデルは学

習時に使用した文字 (学習パターン)だけではなく,大きさが異なる文字,変
形,位置ずれ,ノ イズが存在する未学習文字に対しても頑健に認識すること

ができるモデルとして知られている。本研究ではパターンを文字に限定して

いるため,文字を単にパターンと呼ぶことにする.図 2.3にネオコグニトロン

の構造を図示する。学習パターン,および評価時に使用されるテストパター

ンは,網膜のモデルである 硫 層に提示される。碗 層以降には複数の細胞層

が配置されており,硫 層と1/c層が交互に並んでいる。1/s層 と時 層をま

とめて細胞段と呼び,眺ι層としcJ層 をまとめて第 ι細胞段と呼ボ (磁 と記

す )。 図 2.3では 4段,8層の細胞層で構成されるネオコグニトロンを示して

いる。段数は認識するパターンの複雑さおよび解像度によつて異なる。例え

ば英数字の認識を目的とする場合は一般に 4段構造をなし,漢字の認識を目

的とする場合はより多くの段数を必要とする。

各層には細胞面を複数含んでおり,1/s層 の細胞面を S―細胞面,恥 層の細

胞面をC琳田胞面と呼ぶ。また S―細胞面には特徴抽出細胞である S―細胞,C琳田

胞面には位置ずれ許容細胞である C―細胞が 2次元平面内に配置されている。

その他に V噺田胞が存在するが図 2.3では省略してある。

鴫ι層の S_細胞は恥 ι_1層の C―細胞と興奮性可変結合を形成している。ま

た,この S―細胞は V―細胞と抑制性可変結合を形成している。これら可変結合

の強度は学習時に自動的に決定される。

図 2.3において最終層である 1/c4層の C―細胞の発火頻度は 碗 層に提示さ

れたパターンの認識結果を示す。例えば 0か ら9の数字を認識する場合には

破〕4層には 10個の C―細胞が配置されており,発火している C―細胞に対応す

るクラスが認識結果を示す。
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図 2.3:一般的なネオコグニトロンの構造.多層の神経回路網となっている。

碗 層は網膜のモデルであり,碗 層に続いて数段の細胞層から構成される。図

では 8つの細胞層から構成されており,鴫 層と1/c層が交互に並んでいる。

鈍 層と1/c層をまとめて細胞段と呼び,硫J層 としcι 層をまとめて第 J細胞

段と呼ぶ。各層には透明の四角形で描かれている細胞面を含んでいる。鴫 層

の細胞面を S_細胞面,恥 層の細胞面を C…細胞面と呼ぶ。また S―細胞面には

特徴抽出細胞である S―細胞,C―細胞面には位置ずれ許容細胞である C―細胞が

2次元平面内に配置されている。その他に V―細胞が存在するが省略してある。
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表 2.1:ネ オコグニトロンの各細胞と結合の表記法

~表
記法 意味

面の番号が んであり,

細胞面内の位置 πに配置してある C―細胞。

醗

'(π

,た)第 ι細胞段の S層で,細胞面の番号が んであり,

細胞面内の位置 πに配置してある S―細胞 .

軌(ν ,π ,κ ,ん)恥 :-1(π +ν,旦三塾ι(π ,⊇ 理
の興奮性可変結合

仇(ん)時ι(π)一眺:(π ,た)門

雨 恥J_1(π ■らκ)― 1/v:(

硫(ν)眺 こ(π +ν ,κ)一こbJ(π ,た)間の興奮性固定結合

次節より各細胞間の結合関係を詳細に説明する。

2.2。2 細胞間の結合法則

S―,C― ,V―細胞はそれぞれ細胞面内に 2次元的に配置されているが,こ こ

では説明のために各細胞が 1次元的に配置してあるものとして図 2.4を 用い

る (一般性は失なわれない).各細胞は次の 4種類の情報で特定される。

・ 細胞の種類 (S,C,または V),

・ 細胞が属する層番号 J,

・ 細胞が配置してある 第 た細胞面,

・ 細胞面内の位置 π。

これらの情報を用いた各細胞の表記法を図 2.1に示す。各細胞の出力 (発火

頻度)は “ゲ'で表現する。例えば 細胞 Dbι_1(π ,κ)の出力は 鶴cJ_1(π ,κ)と

なる.

図 2.4(a)は C―S細胞間および V―S細胞間の結合を図示している1.S―細胞

偽 J(π ,た)は前層の C―細胞と同層の V―細胞と結合している。S―細胞 鴫 J(π ,λ)

と C―細胞 1/cJ_1(π +ν ,κ)間の興奮性可変結合はαJ(ν ,π ,κ ,た)で示される.

V―細胞 し時こ(π)は Dbι_1(π +ν ,κ)と 興奮性固定結合を構成しており結合強

度は Q(ν)で示される.時ι(π)は 硫 J(π ,た)に抑制性の信号を送っており,

1「 C―S細胞間」とは情報の流れが G細胞から S―細胞へと流れるとき,その C―細胞と S―細
胞の間という意味である。

n,: (n*rnn) e 22

第 ι細胞段内で ,

位置 πに配置してあるV‐細胞 .
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%sJ(π +ン ,た )

包sJ(η ,た)|
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l

図 2.4:S― ,C―,V―細胞の結合関係.実際には各細胞は 2次元的に配置してある

が,説明のために 1次元的に表示している (一般性は失われない)。 “び"は細

胞の「名前」を意味し,“ゲ'はその細胞の「出力 (発火頻度 )」 を意味する。(a):

C―S細胞間および V―S細胞間の結合。S―細胞 硫ι(π ,た)は前層の C―細胞と同層

の V―細胞と結合している。S―細胞 IIsE(π ,た)と C―細胞 じα_1(π +ン ,κ)間の興

奮性可変結合はα:(ν ,π ,ん ,た)で示される。V―細胞 yvI(π)は 恥ι-1∽ +ν ,κ )

と興奮性固定結合を構成しており結合強度は Q(ν)で示される。時 ι(π)は

1/sι (π ,た)に抑制性の信号を送っており,結合強度は 鈍(た)である。

(b):S―C細胞間の結合.C―細胞 恥 z(π ,た)は S―細胞 鈍 :(π +ν ,た)と 硫(ν )

で示される興奮性固定結合を構成している。

割こん
〆  ヽ

ヽ  ノ
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結合強度は bJ(た )である。図 2.4(b)は S―C細胞間の結合を図示している。

恥 :(π ,λ)は ys3(π +ν ,た)と 硫(ν)で示される興奮性固定結合を構成してい

る.各結合の表記法についても表 2.1に まとめてあるので参照していただき

たい .

2。 2。3 各細胞の数式表現

前節までに,各細胞の表記と結合の関係を述がた。ここでは各細胞の入出

力関係を記述する.

S細胞

1/sJ(π ,λ)細胞の出力 %sJ(π ,ん)は次式で与えられ る。

,    (2.1)

φレl=max(π ,0), (2.2)

ここで関数 φは S―細胞の出力関数であり電子回路の分野における半波整流

関数の意味を持つ。吻はしきい値の効果を与える正の値である。cは C―細胞

(鶴cJ_1(π  tt ν,κ))か らS―細胞への興奮性入力の総和,り は V―細胞 (鶴vI(π ))

からの抑制性の入力をそれぞれ表わし,次式で与えられる.

e=Σ Σ乾レ,π ,朽 0・ しα-lla■ ν,0,
κ=l νcス I

り = bJ(た )。 しvJ(π )・

(2.3)

(2.4)

ここで κcz_1は ObJ_1層 における細胞面の数である.ん は こ亀この S―細胞

が結合する ObJ_1層の C―細胞面内の範囲を示すの集合である.これを「結

合野」と呼ぶことにする2。
ん ⊂z2でぁる。ただしZは整数の集合である。

例えば ИJ=9の場合は (卜 |は要素数を表わす)前層の 9× κcJ_1個の C―

細胞と結合することになる。式 (2.1),(2.3),(2.4)お よび図 2.4か らわかる

ように S―細胞は V―細胞および前層の C―細胞から入力を受けている3

S―細胞はパターン検出細胞であり,Hubelと Wieselに よつて発見された

単純型細胞 (si■laple ce11)の数理モデルとなつている.従つて,検出すべき

パターンの位置が少しでもずれると発火しなくなる (代わりにずれた方向に

位置する S―細胞が発火する).

2結合野は受容野とは異なる。受容野は網膜上の結合範囲である。
3ネオコグニトロンでは:同一の細胞面にある S―細胞は全て同じ空間分布をもつ。よつて

S―細胞の興奮性可変結合は位置πに依存しないためαJ(″ ,κ,0と記すべきである。実際,文
献 [14,15,16,261等では π に依存しない表記方法を使用しているが,本稿では後に提案する

新しい数理モデルとの整合性を取るためにあえて πに依存する表記を用いた。
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V―細胞

鴫 :層の S―細胞に抑制性の信号を送つている V―細胞 υマι(π)の出力しvI(π )

は次式で与えられる。

… 俺

・

Σ z刺
仙 抑 制 の

ここで Q(ν)は興奮性固定結合の強度を表わす。IIv:細胞は しbι_1層の C―

細胞から入力を受けている.

C‐細胞

曖 獣 舞 靡 不 糖 趾 材   し臨 繁

し,C‐細胞は同層の同じ細胞面番号 んを持つ S…細胞からのみ入力を受ける。

しc:(π ,κ)は次式で与えられる。

%αし,0=ψ
[尼t働

0。し割し+ら」,   (2.6)

州=勒 , (2.7)

ここで dJ(ν)は興奮性固定結合の強度を表わし,Dι は 恥 J層の C―細胞が 鈍 :

層の S―細胞と結合する範囲を示すの集合である。DJ⊂ Z2でぁる。

C―細胞は Hubelと Wieselに よる階層型仮説に従って構成されている。図 2.2

の階層型仮説と,図 2.4(b)のネオコグニトロンの S―細胞と C―細胞の結合関係

が対応していることに注意していただきたい。C―細胞は複雑型細胞 (complex

cell)と似た性質を持ち,検出すべきパターンの位置が Dこ で定められる結合

野内で移動しても発火しつづける。

表 2.2に ネオコグニトロンで使用される記号についてまとめてあるので参

照していただきたい。

2.2。4 細胞面

ネオコグニトロンの重要な構成要素の一つに細胞面 (cell‐pltte)が ある。

前節までに細胞面が 1つの層に複数存在することを説明したが,こ こでは細

胞面の性質についてより詳しく説明する。以下に細胞面の性質を列挙する。

・ 細胞面内には複数の細胞が 2次元平面上に配置されている。例外的に

最終層内の細胞面内には C―細胞が 1つだけ存在する。
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表 2.2:ネ オコグニトロンで使用される記号と説明

表記法 意味

κsl ttι 層内の細胞面の数.細胞面の番号は た(ま たは κ)で参照する。

κcI 1/cι 層内の細胞面の数。一般に κcI=KsIで ある。

細胞面の番号は κ (または た)で参照する。

スι
~l1/sι

層内のS―細胞がしbι_1層内あC―細胞と結合する範囲を与える集合.

集合の要素 ンは 2次元相対位置座標 (ν ∈Z2)でぁる。

a 恥 :層内の C―細胞が 恥 :層内の S―細胞と結合する範囲を与える集合 .

集合の要素 ンは 2次元相対位置座標 (ν ∈Z2)でぁる.

●ある細胞面内に存在する細胞が持つ前層との結合強度は全て空間的に

同一である。これは次の 3点を意味する。

一 ある細胞面内に存在する細胞は全て同じパターンを検出する.

一 異なる細胞面内にある細胞は異なるパターンを検出する。

一 検出すべき局所パターンが移動すると,発火している細胞もそれ

に対応して移動する。

図 2.5に 図示するように各細胞は細胞面内の 2次元平面上に配置されている.

実際には各層に複数の細胞面があるが図では 1つの細胞面だけを図示してい

る (実際には 硫ι層の S―細胞は しbJ_1層 内の Xcι_1個の細胞面内の C‐細胞

と結合している).鈍 :層の S―細胞は,ん で定義される局所的範囲内に位置

する 1/cJ_1層 の C―細胞と結合している。ある細胞面内の S―細胞の結合強度

は全て空間的に同一である。例えば図 2.5に示す 1/sJ層の S―細胞は T―型の結

合分布をした興奮性可変結合,αι(ν ,π ,κ ,た),で前層の C―細胞と結合してい

る。すなわち図 2.5の S―細胞は T―型の局所的パターンを検出する細胞の集団

であり,発火位置が検出された T―型パターンの位置に対応する。異なる細胞

面内の S…細胞は,T―型とは異なる結合分布をしているため,違 うパターンを

検出する (例えば ∠―型).各細胞面の結合分布は一般に教師なし学習によつ

て自動的に決定される。

眺 :(π ,た)と 同一の細胞面の番号 たをもつ C―細胞,恥 z(π ,た)も また,同じ

局所パターンを検出する。例えば図 2.5の C―細胞 1/cι (π ,た)も T―型の局所パ

ターンに対して発火する。ただし検出すべき局所パターンの位置が DEで定

められる範囲内でずれても発火しつづける.これは C―細胞が複雑型細胞の性

質を持つことを意味する。C―細胞が複雑型細胞の性質を持つことは重要であ

り,ネオコグニトロンが位置ずれや変形に頑健である理由の一つである。

21



detected

図 2.5:S―細胞によるパターンの検出.簡単のためにV_細胞は省略してある。

1/sI層 の S―細胞は,ん で定義される局所的な範囲内に位置する ιbJ_1層の

C―細胞と結合している。ある細胞面内の S―細胞の結合強度は全て空間的に同

一である。例えば図に示す 鴫 J層 の s_細胞は T―型の結合分布を持つ。すな

わち図中の S―細胞は T―型の局所的なパターンを検出する細胞の集団であり,

発火する位置が T―型パターンの位置を表現する。同一の細胞面の番号をもつ

C…細胞もまた,同じ局所パターンを検出する。ただし検出すべき局所パター

ン,こ こでは T_型パターンの位置が Dこ で定められる範囲内でずれても発火

しつづける。
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2.2。5 特徴検出と位置ずれ許容

ネオコグニトロンでは 眺 層とυb層が階層構造をなしているため,

.S―細胞による位置に敏感な局所的なパターンの検出,

.C―細胞による位置ずれを許容する局所的なパターンの検出,

ょって各細胞は後層になるに従い ,

の 2種類の操作が繰り返し行なわれる。

・ S―細胞が検出するパターンはより複雑なものになり,

・ C‐細胞による位置ずれの範囲はより広くなる

という性質を持つ。故に,最終層の C―細胞の受容野は 碗 全体となり,検出

するパターンは英数字のような複雑なものになる。

2。3 学習方法

ネオコグニトロンの学習とは,学習用パターンを IJO層に提示することで可

変結合を強化し,モデルの構造を変化させる過程を指す.眺1層および 1/cl

層は線分の方位を検出するようにあらかじめ各可変結合の強度を決定してお

き,実際の学習は あ 細胞段以降で行なわれる.学習は前層より順に進めら

れていく。例えば ys3層の学習は,眺2層の学習が終了したあとに行なわ■

る。学習前には あ 細胞段以降に細胞面は 1つも存在せず,学習過程におい

て細胞面が自動的に生成される。すなわち,検出すべき局所パターンは学習

によつて自動的に決定される。ネオコグニトロンにおける学習アルゴリズム

をアルゴリズム 1に示す。

検出すべき局所パターンの選択はネオコグニトロンの教師なし学習の 1つで

ある「シードセル生成面を用いた学習方法」を用いるのが一般的である p4.

シードセルとは winner_take― all型の学習則における winner―cellに 相当し,

実際の学習,すなわち可変結合の強化はただ 1つの細胞 (シードセル)のみ

に適応される.シードセルが恥ι∽,力)であるとすると可変結合の1回の学

習における可変結合の変化量は以下の式で示される。

△αJ(ν ,a,ん ,2)= 9ι  o C3(ν )。 しcこ -1(ん +ν ,κ),   (2.8)

△bι (λ)= 97・ %vι (売),           (2.9)

ただし 9ι は学習定数で正の値をとる。実際に学習を行なうのはシードセル

のみであるが,シードセルが属している細胞面内にある他の S―細胞の興奮性

可変結合は,シードセルの興奮性可変結合の変化量,△αι(ν ,免 ,κ,2),と 同じ

量だけ強化される.言い換えると,シードセルで得られた興奮性可変結合は
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1: while New training patterns still exist do

2: Input a new training pattern to Uo'

3: calculate responses of the cells in the preceding layet uu-t'

4: Make seed-cells using seed-selecting plane'

5: Insert positions of the seed-cells in a queue, Q'

6: while Q is not emPtY do

7: h <- dequeue Q.

8: Search 0 such that u5;(f',it) ) ust@t,k) for any k

e: if (lst(h,,i,t) is firing, that is, ust(fr,b' 0 then

10: Reinforce at(v,,h,K,k) and bt(b subject to (2'8) and (2'9)'

1L: Reinforce at(u,tu,,Ktk) subject to (2'10) for all n+h
!2: else

L3: Make a new cell-Plane stack

14: fr <- the serial number of the new cell-plane'

Lb: Reinforce at(v,h,,K,k) and U1b subject to (2'8) and (2'9)'

1.6: Reinforce at(u,fl,,K,&) subject to (2'10) for all n+h
17:    end if

18:  end While

19:end while
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同一細胞面内にある他の S―細胞にコピーされ ることになり,以下の式で示さ

れ る。

△αι(ν ,π ,κ ,λ)=△αz(ν ,金 ,κ ,λ)π ≠免 (2.10)

式 (2.10)は 前述の細胞面の性質である,「細胞面内における S―細胞の興奮性可

変結合の空間同一性」を保つことを意味する。

2。4 回転パターンに対する評価実験

ネオコグニトロンが変形,位置ずれ,拡大縮小,ノ イズに対して頑健である

ことは既に多数の実験により知られている に4,15,16,27,28,29,3q。 本節

ではネオコグニトロンが正立した (回転していない)学習用パターンを学習

しただけで,ど の程度回転に対する頑健性があるかを数値シミ■レーション

により調査する。使用する学習パターンは図 2.6に示す 6通 りのパターンで

ある。細胞段は 4段 (8層 )であり,細胞数に関連するパラメータ値は表 2.3,

結合に関するパラメータ値は表 2.4,し きい値および学習定数は表 2.5にそ

れぞれ示す。

学習後,図 2.6の 学習用パターンを Alanら によつて提案されたアルゴ リ

ズム p列 を用いて計算機上で回転させた評価用パターンを提示し,認識結果

を調査した。結果を図 2.7に示す。図 2,7の灰色で囲われた範囲が,正しく

認識できた回転パターンの範囲である。これよリネオコグニトロンは回転に

対してはほとんど頑健性がないことがわかる。「2」 および「6」 に対する認識

範囲が広く,「 4」 「5」 「7」 に対する認識範囲は特に狭い。これは曲線を多く

含む局所パターンは回転してもその特徴が変化しないためである。極端な例

を挙げると,数字の「0」 は曲線で構成される局所パターンのみで構成されて

いるため,任意の角度回転していても認識できる。

2。5 まとめと考察

ネオコグニトロンは Hubelと Wieselに よつて提案された第 1次視覚野

における階層型仮説を取り入れた階層型視覚情報統合モデルであるが,回転

したパターンに対する頑健性はほとんどないことが数値シミュレーションに

より明らかになった。我々ヒトは提示されたパターンが重要なもの (例えば

「顔」)であれば回転していても瞬時にそれを正しく認識することができる。

次章ではネオコグニトロンを基本としたパターンの回転に頑健な視覚数理モ

デルについて考察する。
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図 2.6:ネオコグニトロンの評価実験で用いる学習用パターン。このパタ~ン

はXLFD記法 p」 で,― *― courier―medium― r― *― *-40-*― *―*― *~*― *―*で

示されるフオントに対して骨格化処理を施し線幅を1にしたものである。

表 2.&襦胞面数と細胞面内の細胞数に関するパラメータの値.*で示される

値は定義されていないことを示す。また,第 2細胞段以降の細胞面は学習に

より生成されるので学習前に細胞面数を決定することができない。括弧内の

値は学習終了後の値である。

:=0 :=1 :=2 1=3 :=4

Kst~NsJ __59-7_ 13  3

蔦:I I 
“

)に )“ )

葛

~   61    19    17    10    _1

表 2.な 結合野の大きさ.

ι=1 :=2 :=3 1=4

■こ 3× 3 3× 3 5× 5 3× 3

Dt 5x5 3x3 5x5 3x3

表 2.5:S―細胞のしきい値および学習定数.

I:L l:2 l:3 I-4

n 3.8 2.3 2.0 l'e
g

1 0)に )“ 〕

26



学習用パターン

52 3 4 6 7

△Θ
10

20

30

40

50

60

70

80

90

評価用パターン

100

110

120

130

14・0

150

160

170

180

図 2.7ネオコグニトロンの回転したパターンに対する認識結果.灰色の部分

が正しく認識できた回転パターンの範囲を示す。パターンの回転に対しては

ほとんど頑健性がないことがわかる。
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第3章 回転対応型ネオコグニト
ロ ン

前章でネオコグニトロンがパターンの回転にはほとんど頑健性がないことが

明らかになった。信頼性の高いパターン認識を行なう数理モデルには回転の

頑健性も要求される。本章ではまず,ヒ トが回転したパターンをどのように

認識するかについての生理学的および心理学的考察を行なう。本章の後半で

は得られた結論から新しい数理モデルを構築する。

3。1 回転パターンの認識に関する生理学的・心理学

的考察

心理学的アプローチによる回転したパターンの認識に関する研究の一つに,

Shepalrdと Metzlerに よる実験 Flがある.文献 Iqにおいて Shepardら は

各試行で,披験者に立方体からなる 3次元物体の線画を提示した。図 3.1の

(a)… 1の線画対は絵の平面で回転させると一致し,(a)-2の線画対は絵の奥行

き方向で回転させると一致する。一方,図 3.1の (a)-3の線画対は鏡像関係

にありどのように回転させても一致しない。Shepardら は披験者に図のよう

な 2つの線画対を提示し,それらが同じものかどうかを判断させ,その判断

に要する時間を測定した。結果として,(a)-1や (a)_2のような回転させると

一致する線画対に対しては反応時間が回転角の 1次関数となった。Shepard

らはこれらの結果から次のことを示唆している。

・ 脳内のイメージ上で一方の物体を他方の物体と同じ方向に回転させる

速度は一定。

・ 刺激となる物体の構造を分析して記号化し,記号化された記述を基に

比較し,識別する可能性はない。

換言するとヒトは外界に実在する物体の画像情報をイメージとして脳内に再

現し,そのイメージを操作 (こ こでは回転)することができることがわかる。

しかもその操作は物理的法則に従っており,イ メージの回転は離散的なもの

ではなく連続的な回転をしていることがわかる.Shepttdらはこれを「″い的

回転」と呼んだ .
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図 3.1:Shepardと Metzlげ の回転物体の認識に関する研究.披験者には 2

つの刺激対を与えられイメージ内で回転させてそれ らが同じかど うかを判断

しなければならない。Shepttdら は判断にかかる時間を測定した。(a):披験

者に与えられた刺激対.“1"の立体は絵の平面で回転させると一致する。“2"

の立体は奥行き方向で回転させると一致する。“3"の立体はどのように回転

させても一致しない。(b):“ 1"や “2'の ような対の場合には反応時間は回転

角度の 1次関数となる.文献 卜,qを和文化.

liO Sf1 100 180 140 1611 i彗 繊‐

回転角度 (度)   |
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Shepardら の主張は以上であるが,さ らに考察を加えてみる。彼等の与え

た線画対は全く未知の物体である。これは物体に対する事前知識を与えてい

ないことに等しく,それにもかかわらず回転角と判断時間は非常に「きれい

な」1次関数の形をとっている。これは披験者が線画対に対するなんらかの手

掛 りを用いて,2つの線画対の回転角および回転方向を実際にイメージで回

転する前に推定しているものと考えられる。なぜならば,も し回転角の推定

が行なわれなければ時計回りに 45° 回転した線画対に対して,イ メージを反

時計回りに 315° 回転させて一致するかどうかを判断する可能性があり,こ
の場合には判断時間が 1次関数の形にはならないはずだからである。

では,こ の手掛りとはどのような視覚情報であろうか。回転角の大きさに

かかわらず図 3.1(b)の結果が得られるということは,手掛りは回転角に依存

せずに瞬時に一致するかしないかを判断できる視覚情報でなければならない。

すなわち回転していても心的回転のような トップダウン的知識を用いずに認

識できる物体や図形が存在するはずである。実際に神経生理学で,回転して

いる個々の物体自体を直接検出する細胞の集団が発見されている。図 3.2は

Wangら によるサルの下側頭皮質における機能構造の研究結果の一つである。

下側頭皮質は図 1.1にあるように,物体の形を判断・認識する部位である。彼

等は図に示すような回転した人形の頭をサルに提示し,サルの下側頭皮質の

細胞の活動レベルを光学的記録手法を用いて調べた。図 3.2の 中段の矢印が

活動レベルが高い細胞集団の位置を示している。このような黒い部分は他の

細胞と比較してより多くの酸素を消費している細胞を示している。図から人

形の頭の回転角に応じて異なる細胞の活動レベルが上昇し,更に互いの領域

が重なっていることがわかる。この結果からサルの下側頭皮質には回転した

個々の人形の頭を事前知識を用いることなく直接検出できる細胞が存在する

ことがわかる。サルや人間にとって顔は生存していく上で非常に重要な視覚

パターンであり,実際に顔だけを抽出する細胞が TE野と STS野で発見され

ている。                ,
この結果から,(顔のように)生物にとって重要な視覚パターンに対しては

それが回転したパターンそのものを検出する細胞が存在すると推測できる。

本研究ではそのような重要な視覚パターンは単に「単純な視覚パターン」で

も起 り得ると仮定する。すなわち

●3次元物体の線画の構成要素である複数の線分からなる視覚パターン .

例えば立方体の角 ,

・ 文字の構成要素である角や曲線,例えば ∠―型や T―型といった複数の線

分から構成される単純な視覚パターン,

のような視覚パターンで回転しているパターンはそれ 自体を検出する細胞が

存在すると仮定する。

この仮定を用いると Shepardら の実験結果が説明できる。例えば,披験者

が 3次元物体の線画対の回転角を推定する際には,立方体の角のような単純



|

図 3.2:光学記録手法を用いた 盪ヽ gら によるサルの下側頭皮質における機

能構造の研究 (文献 p司 ょり抜粋).回転したいくつかの人形の頭をサルの

眼下に提示し,下側頭皮質の細胞の活動レベルを測定した。図の矢印で示さ

れている黒い部分が活動している神経細胞の集団であり,回転に伴ない活動

している細胞群の位置がずれていることがわかる。このサルは回転した個々

の人形の頭を事前知識を用いることなく検出できていることを示す。
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な視覚パターンの回転角はトップダウン的な情報を用いなくともそれを検出

する細胞が存在するので瞬時に回転角を推定できると説明ができる。

3。2 従来型ネオコグニトロンの再構成

前節で「単純な視覚パターン」はそれを回転させた視覚パターン自体を検

出する細胞が存在することを示唆した。本節ではこの事実を基にしてネオコ

グニトロンを再構成した新しい視覚数理モデルを提案する。提案するモデル

を回転対応型ネオコグニトロンと呼ぶことにし,Fukushimaに よつて提案さ

れたモデルを従来型ネオコグニトロンと呼ぶことにする。回転対応型ネオコ

グニトロンは従来型ネオコグニトロンと同様にボトムアップ型の階層型神経

回路網モデルであり,正立した (回転していない)学習用パターンを学習し

ただけでそれを回転したパターンや,回転・変形を同時に施したパターンを

直接認識することが可能となるモデルである。回転に対して単純ではないパ

ターンを認識するための数理モデルについての考察は第 5章で行なう。

従来型ネオコグニトロンとの主な相異点は細胞面を3次元に拡張した細胞

面群を導入したことであり,新しく付け加えられた次元は局所パターンの回

転角度を表現している。次に細胞面群の説明をする。

3.2。 ■ 細胞面群

図 3.3(a)で示すように従来型ネオコグニトロンの 略1層では位置は異なっ

ていても同じ方位をもつ線分は同じ特徴量とみなし,同じ細胞面内で処理さ

れていた。つまり,

●一つの細胞面内の各細胞はすべて同じ方位の線分に対して反応 (検出)

し,検出された線分の位置情報は反応する細胞の位置π=(π
",π

ν)∈ Z2

で表わされ ,

・ 異なる方位の線分は異なる特徴であるとみなし,それぞれ異なる細胞

面で検出される。特徴の番号は細胞面の通し番号 んで表現される。例

えば 0° の線分を検出する細胞面の番号は た=1,22.5° の線分を検出

する細胞面の番号は た=2としている。

しかし方位の異なる線分も単に方位が異なるだけであり,短い線分という

同一の特徴をもっているとみなすこともできる。ここで図 3.3(b)の ように細

胞面に新しい次元 πθを付け加え,各細胞が 3次元的に配置されるように複

数の細胞面を並び換える。この並び換えた複数の細胞面をまとめて細胞面群

と呼ぶことにする.すると従来型ネオコグニトロンの複数の細胞面は 1つの

細胞面群で表現され ,

32



(a)び
0 びsl
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0 びsl

図 3.&細胞面から細胞面群への拡張。(a):従来型ネオコグニトロンの 硫 1

層による異なる方位を持つ線分の検出。(b):細胞面群による線分の検出.各

細胞が 3次元的に配置されるように複数の細胞面を並び換える。新しく付け

加えられた次元は πθと表記され,線分の回転角を表現する次元となる。こ

の並び換えた複数の細胞面をまとめて細胞面群と呼ぶことにする。細胞面群

の導入により,異なる方位を持つ線分も同様の性質を持つ局所パターンとし

て扱われる。

22.5°  45°
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・ 細胞面群内に存在するある 1つの細胞面はすべて同じ方位の線分に対

して反応し,線分の位置情報は反応する細胞の位置π=(π
",π

ν)∈ Z2

で表わされ ,

・ 異なる方位の線分も同じ特徴とみなし,1つの細胞面群内の細胞で検出

される。特徴の番号 (線分の方向)は新しく付け加えられた次元 πθで

表現される,

という性質を持つことになる。鴫 1層に細胞面群を導入することは,線分を

単純な視覚パターンと仮定していることに等しく,図 3.2の マLngら の実験

結果と定性的に対応している。

3。 2。2 回転対応型ネオコグニトロンの構造および性質

眺2層以降の細胞層に対しても細胞面群を導入する。これにより再構築し

た従来型ネオコグニトロンが回転対応型ネオコグニトロンであり,従来型ネ

オコグニトロンの細胞面を全て細胞面群で置き換えた数理モデルとなってい

る。図 3.4に 回転対応型ネオコグニトロンの構造を図示する。従来型ネオコ

グニトロンと同様に複数の細胞層からなる階層型神経回路網である。従来型

ネオコグニトロンと同様に 1/。 層は網膜のモデルであり,碗 層に続いて数段

の細胞層から構成される。図では 8つの細胞層から構成されており,1/s層 と

恥 層が交互に並んでいる。各細胞層は 1つ ,もしくは複数の細胞面群を含

み,鴫 層の細胞面群を S―細胞面群,恥 層の細胞面を C―細胞面群と呼ぶ。ま

た S―細胞面群には特徴抽出細胞である S―細胞が,C…細胞面には位置ずれ 0回

転ずれ許容細胞である C―細胞が 3次元的に配置されている。その他に V―細

胞が存在するが図では省略してある。

回転対応型ネオコグニトロンは正立した (回転していない)学習用パター

ンを学習するだけでそれを回転した未知のパターンを正しく認識することが

期待される。また従来型ネオコグニトロンの性質を完全に継承した構成であ

るために,従来型ネオコグニトロンの性能も完全に継承している。更に従来

型ネオコグニトロンで得られた様々な知見やアルゴリズムをそのまま適応で

きることが期待される。

3。2.3 各細胞の数式表現

各細胞の数式表現を与える。各細胞および各結合強度の表記方法は表 3.1

に,その他の記号の意味は表 3.2に まとめてあるので参照していただきたい。

従来型ネオコグニトロンとの主な相異点は,細胞の位置を表す π,および相対

位置を表す νが Z3の要素となったことである。また本稿では説明を容易に

するために,回転方向の座標値 πθ,均 に対してπθ=0,1,… 。と表記する以外
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cell-plane stack

図 3.4回転対応型ネオコグニトロンの構造.各細胞層は細胞面群を含む。従

来型ネオコグニ トロンと同様に碗 層は網膜のモデルであり,碗 層に続いて

数段の細胞層から構成される。図では 8つの細胞層から構成されている。鴫

層の細胞面群を S―細胞面群,恥 層の細胞面をC琳田胞面群と呼ぶ。また S―細

胞面群には特徴抽出細胞である S―細胞が,C―細胞面には位置ずれ許容細胞で

ある C―細胞が 3次元的にそれぞれに配置されている。その他に V―細胞も存

在するが省略してある。

表 3.1:回転対応型ネオコグニトロンの各細胞と結合の表記法

表記法 意味

恥 :_1(π ,κ)第 :-1細胞段の C層で,細胞面群の番号が κであり,

細胞面群内の位置 πに配置してある C琳田胞 .

π=(π 2,πν,ηθ)∈ Z3

弘″:(π)第 :細胞段群内で ,

位置 πに配置してあるV―細胞 .

眺 :(π ,た)第 J細胞段の S層で,細胞面群の番号が たであり,

細胞面群内の位置 πに配置してある S―細胞 .

a7z(ν ,π ,κ ,た)1/ct-1(π ①ν,κ)一 1/sι (π ,た)間の興奮性可変結合

仇(た)臥 ″ι(π)一硫ι(π ,た)間の抑制性可変結合

Cι (ν)こたι-1(π ①ν,κ){々J(π)間の興奮性固定結合

硫(ν)眺 ι(π ①ν,κ)くおJ(π ,た)間の興奮性固定結合
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表 3.2:回転対応型ネオコグニ トロンで使用される記号と説明

亀J 1/sE層内の 1つ細胞面群内に存在する細胞墜

Ъ J 破〕z層内の 1つ細胞面群内に存在する細胞面数.

れ  こたι層内の S―細胞が 1/cI_1層 内の C―細胞と結合する範囲を与える集合 .

集合の要素 νは 3次元相対位置座標 (ν ∈Z3)でぁる。

Dι  ttz層内のC―細胞が鈍J層内のS―細胞と結合する範囲を与える集合.

集合の要素 νは 3次元相対位置座標 (ν ∈Z3)でぁる。

に,πθ=0° ,45° ,・
…と表記する場合もある.1/sι (π ,た)細胞の出ヵ%割 (π ,た)

は次式で与えられる。

巾  1 (3.1)

(3.2)d@)_ max (*,,0) ,,

ここで関数 φは S―細胞の出力関数である。ηはしきい値の効果を与える正

の値である.eは C―細胞からS―細胞への興奮性入力の総和を表わし,づ V―細

胞からの抑制性の入力を表わし,次式で与えられる。

e=,こ ΣιQレ 'π
,亀 0。しα-1し 41ろ0'00

づ = bJ(ん )・ υsι (π )。
                    (3.4)

ここで二項演算子 ① は次式で定義される。
M

ｒ

ｉ

ｌ

ｌ

く

―

―

―

ヽ

π
“
①場  誓
M

πυ9% 響
鳴θ①均  響

M

πE+場 ,

ην十 物 ,

(πθ+均 )mod ν
,

(3.5)

余剰演算 mOdの値域は [0,M)とする。①はπθ―方向の周期性を保つために

導入された演算子である。例えば πθ+均■ 400° である場合にはこれを 60°

にする必要があり,これを表現しているのが ①である.単に ① と記す場合
M

もある。κct_1は IIcI_1層における細胞面群の数を表す.



|ス∫
θ)|=3

ネ

１

５‐

‐

Ψ

〓Ａ

びa_1(π ① O,κ)=びcι-1(π  ① ν13,κ )

ν13=(0,0,0)

恥 ι_1(π ① ν38,κ )

ν38=(0,0,+1)
1/TcI_1(π  ① ν75,κ )

ν75=(+2,+2,+2)

図3.駐 辞書式順序集合五この要素νぅに関する説明.白い円はS―細胞眺ι(πった)

と結合しているC―細胞を表わし,この全体が集合{IIcz-1し ①νを,κ)lνり∈九}

に対応する。S―細胞はんで決定される領域内に存在するC―細胞のみと結合

しており,図では位置 π (13番細胞)を 中心とした 5× 5× 3の大きさを

持つ領域内に存在する C―細胞を示している.こ の領域の ππ―方向の大きさは

И∫・
)|,π

ν一方向の大きさは μ∫
ν)|,πθ―方向の大きさは И∫

θ)|と それぞれ表現

する.円内の数字は ん の要素 νりの番号 りを指している。この番号付けの規

則は νりの辞書式順序に従つている (本文参照).

ん は 眺この S―細胞が し鼈ι_1層の C―細胞と結合する範囲を与える集合で

ある。3次元に拡張した細胞面群を導入しているためん の要素 ンはν∈Z3

となり,次のように表わす。

スJ響 {ν l,・・・,νあ…,均 ,・
・・,4ス:|}。     (3.6)

ただし記号 卜|は集合の要素数を意味する。集合 スJは辞書式順序集合である

とし,各要素 {νl,ν2,…・,ν lスII}は辞書式に番号付けされているとする。す

なわち関係 <Lを Z3に対する辞書式順序 (lexicographic order)と すると,

各要素が ンを<L νJと なるように番号り,プ が付けられている.図 3.5を用い

て説明する。白い円は,S―細胞 1/sI(π ,た)と 結合する時J_1層の C―細胞を表

現している。S…細胞は ん で決定される領域内に存在する C―細胞のみと結合

しており,図ではμJI=5× 5× 3と した場合の C―細胞を示している.ん の
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ππ一方向の座標値の集合を 対
π),π

ν―方向の座標値の集合 ■∫
ν),π

θ―方向の座

標値の集合を ■∫
θ)と記す。図の場合は スド

)=珂ν)={-2,-1,0,+1,+2},

ス∫
θ)={0,+1,+2}で あり,

スJ=ス∫")Θ ス∫ν)Θス∫
θ),

となる。図はμ∫")|=5,μ∫ν)|=5,降∫
θ)|=3の場合である。一般に

|スJI=|スド)|×
|ス∫ν)|× |ス∫

θ)|,

である。各円内の数字は れ の要素 ンをの番号 りを指しており,これは各要素

を辞書式順序で並べたときの番号に等しい。図の例では

νl = (-2,-2,0)
<L ν2 = (~1,-2,0)
<L ν3 = (0,~2,0)
<L ν4 = (+1,-2,0)
<L ン5 = (+2,-2,0)
<L ν6 = (~2,-1,0)
<L ν13 = (0,0,0)
<L ν29 = (~1,-2,+1)
<L ν38 = (0,0,+1)
<L ν74 = (+1,+2,+2)
<L ν75 = (+2,+2,+2)

となる。

V¨細胞

1/sι 層のS―細胞に抑制性の信号を送っているV―細胞DυJし)の出力%vJし )

は次式で示される。

しⅥO=〈 1lΣzQO・ {し
α-1い 41ち→}1 0埼

ここで Q(ν)は興奮性固定結合の強度を表わす。時 J細胞は じα_1層の C―

細胞から入力を受けている。また,時 J細胞は 眺ι層の全ての細胞面群 たに

共通である。

C‐細胞

C―細胞 恥 ι(π ,κ)は 確 J層内の S―細胞から入力を受けている。従来型ネオ

コグニ トロンと同様,S―細胞が前層の全ての細胞面内に位置する C―細胞から
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入力を受けていたのに対し,C―細胞は同層の同じ細胞面番号 んを持つ S―細胞

からのみ入力を受ける。しcι (π ,κ)は次式で与えられる。

%αし,→ =ψ
l尼t硫

0。し飢し兄らた1, (3.8)

層λl鶏鼈      ち:ぞ環靴57耀鰹猿
記す.       Dι

督
{ν l,ν 2,° …,ν lD二 |}。

       (3.9)

D]の ππ―方向の座標値の集合を D∫
π),π

υ一方向の座標値の集合 D∫
ν),πθ―方

向の座標値の集合を D∫
θ)と 記す。

D:=D∫ ")Θ D∫
υ)Θ D∫

θ)

であり,一般的には次式が成立する。

IDι l=ID夕
の

|× ID∫
ν)|×

ID∫
θ)ト

3。3 学習方法

学習方法は従来型ネオコグニトロンの学習アルゴリズム 1と ほぼ同様であ

る。相異点は細胞面群の導入に起因する。回転対応型ネオコグニトロンの細

胞面群では複数の細胞面から構成されており(1):細胞面内の S―細胞 (πθ方

向の位置が同じ S―細胞)の興奮性可変結合は空間的に均一であるが,(li):同

じ細胞面群に属する他の細胞面内の S―細胞 (πθ方向の位置が異なる S―細胞 )

の可変結合は回転角 πθに合せて回転させた空間分布を持つ。この関係を数

式表現すると次のようになる。

αJ(ν ,π ,κ,2)=α :(ν ,免 ,κ ,λ)if πθ=九θ,    (3.10)
α:(ν ,π ,κ ,λ)=R(π θ一九θ)。

αJ(ν ,免 ,κ,2)if πθ≠免θ,(3.11)

ただしシードセルを 眺ι∽,2)と し,売 =∽
",金

υ,允θ)と している。演算

R(ηθ一九θ)については後述する。すなわち強化すべき S―細胞の位置 πが条

件 免=π を満している場合には従来型ネオコグニトロンの学習則と同じ様

にアルゴリズム 1を適応する.一方,条件 πθ≠允θを満す S―細胞の可変結

合は,シードセルで得られた可変結合を「回転させた可変結合」となるよう

に強化する学習則とした。シードセルの可変結合を S―細胞の回転方向の位置

に応じて回転させることで,回転した局所的なパターンを効果的に検出する

ことができる (図 3.7を参照)。

回転対応型ネオコグニトロンの学習方法を数式的に表記するために降∫
π)1行

降∫
ν)1列の行列ん (均 ,π ,κ ,λ)を定義する。この行列の要素ん (均 ,π ,κ ,々)π ,π



は次式で定義される。

んい ,π,仏 た)(π ,→
督 Q(ν (π,0,π ,ら λ), (3.12)

ν
(m,π) = ν協+(π _1)XIス∫

π)|十 均×Иド)|×
|ス∫υ)|°

この様に定義された行列ん(均 ,π ,κ ,た)は下記の性質を持つ。

・ S…細胞 鴫ι(π ,た)が持つ興奮性可変結合の集合 {匂 (νり,π ,ん,た)lνり∈

ん,κ =1,…・,κcJ_1}(要素数は |スιl× κcJ_1)の 中で,

●相対位置 νり=(均 ,″ ,均 ,ν ,均 ,θ )の回転方向の値 均,θ
が 均,θ =均 であり,

・ 細胞面群の番号が κである興奮性可変結合を行列要素として持つ集合 .

図 3.5を 用いて 九 (z/a,π ,ん ,λ)具体的に説明する。図 3.5は κcJ_1=1,
4ド)=珂π)=5,4∫θ)=3の場合を例示している。また図中の白い円は,S―

細胞鈍:し ,た )と結合している恥J_1層内の75(=5× 5× 3)個のC―細胞を表

現している。またこのS_細胞は75個の興奮性可変結合 {αJ(νり,π ,κ ,た ),づ =
1,・ …,75}を 持つ。この75個の興奮性可変結合の中で回転方向が0(z/a=0)

の位置にある25個のC_細胞,

{恥ι_1(π ①ンを,κ)1均 ,θ =0,づ =1,… 。,25),

と結合を構成している興奮性可変結合は

( o,(rrd o{usr) o{usa) oilr+t) oilr+o)

I or(rrr) ailvsz) o{rsz) oiluqz) o{raz)
At(re : L,rt, n,k) : I or(rrt) oilusz) ailu$) ot(ras) oilu+s)

I or(rrn) a{us+) a{vsg) oilr+a) at(uds)
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I o,@ur) a{usz) o{ruz) ailraz) ot(rrz)

At(re :2,,r1, rc,k) : I or(rut) o{rue) oilro) ot(rua) o{uzs)
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である。

行列 ん (均 ,π ,κ,ん)を用いると,回転対応型ネオコグニトロンの学習にお

ける可変結合の変化量は以下の式で示される。

△α:(νり,九 ,κ,2)= α oCι (ν
`)・

鶴cι -1(売 ①ンゥ,κ),  (3.13)

△bι (2)= 9ι 。しVZ(免),           (3.14)

ん(ν ,π ,κ,2)=R(ηθ一九θ)・ ん(ν ,金 ,κ,2)  (3.15)

ただしR(πθ一九θ)は行列九(z/a,免 ,κ,2)の要素を2次元画像の画素値とし

た場合に,その画像をπθ一九θ[de」 回転させる演算である。

この興奮性可変結合を要素とする行列ん(吻 ,金 ,κ,2)を回転させる演算

腹螂罪)2盪爾聾翁忙1奮〕II:
0° ,売 ,κ,2)を例示したものである1.ただl

匂(ν
`)と

略してある。シードセルの興奮性可変結合の強化が完了すると,シー

ドセルが属している細胞面群 λ内の他の S―細胞の興奮性可変結合は式 (3.15)

に従つて強化される.例えば図3.6(b)に あるように,シードセルの位置んと比

較して45° ずれた位置%に配置されているS―細胞 IIsI(π ,2)の興奮性可変結合

の集合ん (均 =0,π ,κ ,力)を強化する場合を考える。すなわちπθ―免θ=45°

とする。ただし図では要素αι(νり,π ,κ,2)を α:(ν
`)と

略してある。このとき

ん (均 =0,π ,κ,2)は式 (3.15)に従い,演算子R(πθ一九θ=45°)を適応して

スJ(均 =0,あ ,κ,2)を 45° 回転したものとなる(図 3.6(c)).ん (均 =0,π ,κ ,た)

の要素である興奮性可変結合 al(νり,π,κ ,λ)の値を算出する方法は様 存々在す

るが,本論文では4点線形補間法によつてこれを算出する.例えば図 3.6(c)

にあるように,回転後の興奮性可変結合c(ν14)を算出する際には,隣接す

る4要素であるα:(ν 8),arl(ν 9),al(ν 13),αι(ν14),の各値を線形に補間した値と

する.これを式として表現すると以下のようになる。

如 =[π 卜″]IZ田

“

じ」I11%|・
ただしπ,ν は図 3.6(d)に あるようにαこ(ν8),αJ(ν 9),αι(ν 13),αι(ν14),か らの

距離に基づ く内分比を示すものである.

上記の学習則を用いた回転対応型ネオコグニトロンの学習アルゴリズムを

アルゴリズム 2に示す。

3。4 回転したパターンの認識機構

本章では回転対応型ネオコグニトロンの回転したパターンの認識方法を説

明する。まず細胞面群内の特徴抽出細胞である S…細胞が,局所パターンの回

1この始 ,興奮 鎮 閥 降 つ 「

`率
」は {スI(均 =0,売,κ ,2),ス J(均 =1,金 ,κ ,2),ス′(均 =2,売 ,κ ,2)}

である。
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スι(均 =0° ,売 ,κ ,2),^免θ=堅 At(re : 0" ,n', n,k), flo : 45o

vza)

vzs)

図3.6:シードセル以外の興奮性可変結合の強化方法。(a):強化されたシード

セル硫ι(免,2)の興奮性可変結合の配置九(z/a=0,ん ,κ ,λ )。
ただし行列の要

素αι(νを,免 ,κ,2)を aJI(νを)と略してある。(b):シードセルの位置んと比較し

て45° ずれた位置牲に配置されているS―細胞偽J(π ,2)の興奮性可変結合を

要素として持つ行列スι(均 =0,π ,κ,2)。 ただし要素αι(νり,π ,κ ,λ)を α:(νを)

と略してある。(c):鈍 J(π,2)の興奮性可変結合はシードセルの興奮性可変

結合を画像として回転したものをコピーする。(d):(C)を 拡大した図.4点

線形補間法による興奮性可変結合の値 α:(ν 14)の決定方法を示す。α:(ν 14)の

値は 4つの近隣要素の値から線形に内挿して求める。
“

,ν は距離に基づ く内

分比を示すものである。

ν25)

(d)

αl(νl) αi(ν6) ai@n) ai@rc) αitν21′

αl(ノ22

しi(ν23

)α

l(ν 24
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アルゴリズム 2回転対応型ネオコグニ トロンの学習方法
Require: All the S-cell layers up to Ust-r are already reinforced.
r: while New training patterns still exist do
2: Input a new training pattern.

3: Calculate responses of the preceding layer (Ju_r.

4: Make seed-cells using seed-selecting plane stack.

5: Insert positions of the seed-cells in a queue, Q.
6: while Q is not empty do
7: fr, <- deqrreue Q.
8: Search I such that usl @,it) ] us1(fr.,k) for any k

e: if Us(ff,,k; is ntittg then
L0: Reinforce at(u,fr,K,k) and UtG) subject to (3.13) and (3.14).

L1: Rotate at(u,h, K,k) and copy the rotated connections subject to
(3.15).

L2: else

L3: Make a new cell-plane stack

L4: k: k* e the serial number of the new cell-plane stack

15: Reinforce at(u,h,K,k*) and h(k-) subject to (3.13) and (3.14).

1"6: Rotate at(v,tu,K,,k*) and copy the rotated connections subject

to (3.15).

L7: end if
L8: end while
le: end while
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転情報を保持したままどのようにして特徴検出を行なうかを説明する。その

後に,細胞面群内の C―細胞の特性について説明する。

3.4。 l S‐細 胞 による回転 した局所パ ター ンの検 出

3.2.1節 において 碗 細胞段に細胞面群を導入することで方位を持つ線分が

単一の特徴として扱うことが可能となることを説明した。今一度 碗 細胞段

における細胞面群の性質をまとめると以下のようになる。

・ 細胞面群は複数の細胞面からなり,細胞面群内には 3次元的に S‐細胞

および C―細胞が配置されている。

・ 各細胞の位置を示すπは Z3の要素であり,π =(ππ,πν,πθ)と表わさ

れる。

・ 碗 細胞段の各細胞面内の細胞は図 3.3(b)に示すような々位選択性をも

ち,あ らかじめ定められた方位の線分を検出する。すなわち 1/0層に提

示されたパターンを構成する線分の方位は,発火している細胞の位置

πθで表現される.

・ 同様に,線分の位置は η
“
および πνで表現される。

回転対応型ネオコグニ トロンではより高次の あ 細胞段にも細胞面群を導

入している。ここでは図 3.7を 用いて,鴫2層の S―細胞がどのようにして回

転した局所パターンを検出するかを説明する。図 3.7(a)は 鴫 層に ∠―型の局

所パターンが提示され,S―細胞ys20,λ
),金 =じ

“
ハν,金θ=0° )がシードセ

ルとして選択されたときの学習の様子を示している。このときのシードセル

の興奮性可変結合 αι(ν ,金 ,κ ,力)は図 3。 7(a)の 実線の矢印のような空間分布

を持つようになる (アルゴリズム 2…10,式 (3.13))。 また,シードセルと同

じ細胞面群に属しているが細胞面が異なる S―細胞の興奮性可変結合,例えば

図 3.7(b)に示すようにπ=(π
“
,あν,πθ=22.5° )に位置する S―細胞の興奮性

可変結合はシードセルの興奮性可変結合を 22.5° 回転したものとなる (アル

ゴリズム 2-11,式 (3.15))。 この状態で未知のパターンである 22.5° 回転

した∠―型のパターンが鈍層に提示されると,硫2し ,2),π =じ
“
,金ν,22.5° )

に位置する S―細胞が最大に発火することになる。すなわち ,

・ 碗 層に △0回転したパターンが提示されると,発火する S―細胞の位置

もηθ―方向に △Oの量だけずれる。すなわち碗 層に提示されたパター

ンの回転角は発火している細胞の位置 πθで表現される。

・ 従来型ネオコグニトロンと同様に,y。 層内でパターンが平行移動する

と発火する S…細胞の位置もπ。,πν―平面内で平行移動する.すなわち碗

層に提示されたパターンの位置は発火している細胞の位置 (π
",九

ν)で

表現される。
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1/S2(免 :0),金 =(π。,πν,0° )

硫 2(π ,0), n, = (n*rnn122.5")

図 3.Z回転対応型ネオコグニトロンの眺2層における回転した局所パター

ンの検出.(a):碗 層に∠―型の局所パターンが提示され,S¨細胞眺2(金 ,2),

売=∽3,角υ,0° )がシードセルとして選択されたときの学習の様子を示して

いる。強化されたシードセルの興奮性可変結合鉤(ν ,a,κ ,2)は図中で実線

の矢印で示している。(b):点線の矢印はシードセルが属する細胞面群内の

π=(π c,πν,22.5° )に位置するS―細胞の興奮性可変結合を表わしている。式

(3.15)に従い,シードセルの興奮性可変結合を22.5° 回転した結合となって

いる (πθ=22.5° ,允θ=0° → R(πθ一九θ=22.5° ))。

臨
喝

臨
喝
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このようにしЪ2層の S_細胞も眺 1層の S_細胞と同様に,局所パターンの位

置と方位を同時に検出する細胞であることがわかる。これら S―細胞の特徴は

更に後層の 1/s3層においても同じである。

回転対応型ネオコグニトロンでは発火している細胞が ηθ…方向にずれるこ

とは検出している局所パターンが回転していることを意味する。

3.4.2 C―細胞による回転によるずれの吸収

C―細胞も S―細胞と同様に,細胞面群内に 3次元的に配置されている。回転

対応型ネオコグニ トロンにおける 恥 z層の C―細胞のずれを許容する範囲 DJ

も 3次元に拡張されている。すなわち ηθ方向へのずれも許容していること

になるが,これは 眺ι層で検出された局所的パターンがある程度回転しても

C…細胞が発火しつづけることを意味する。回転対応型ネオコグニトロンの C…

細胞の特徴をまとめると以下の項目になる。

・ 鴫z層で検出された局所的パターンが DF),D∫υ)で定義される範甲内で

平行移動してもしcJ層の C―細胞は発火し続ける。

・ 同様に局所的パターンが D∫
θ)で定義される範囲内で回転しても時 J層

の C―細胞は発火し続ける。

図 3.8に υb3層の C_細胞を例にして上記の特徴を説明する。図 3.8(a)は

政)3層 のある S―細胞 υЪ3(π ,た)が 自い円内に示す 3つの局所パターンを学習

し A_型のパターンを学習した状態を示している。C琳田胞 υb3(π ,た )の位置ず

れの許容範囲は灰色の円で,回転ずれの許容範囲は矢印で示している。従来

型ネオコグニトロンでは各局所パターンが灰色の円内に存在すれば 1/c3し ,た )

は発火し続ける (図 3:8(b))。 回転対応型ネオコグニトロンでは更に各局所

パターンが矢印で示す範囲で回転していても発火しつづける (図 3.8(c)).

回転対応型ネオコグニトロンではこのような回転ずれの許容機能を導入し

ているのでパターンの変形に更に頑健であることが期待される。また従来型

ネオコグニトロンでは大きく変形したパターンも最終層の 1つの C―細胞で検

出することが可能であった。回転対応型ネオコグニトロンでは最終層の 1つ

の C‐細胞で任意の角度に回転したパターンを検出可能となることが期待さ

れる。

3。5 評価実験

回転対応型ネオコグニトロンの性能を評価するために数値シミュレーショ

ンを行なう。まず 2.4節で従来型ネオコグニトロンに対して行なったパター

ンに対する評価実験と同様の実験を行ない,次に手書き数字データベースを

用いた評価実験をする。



a range of tolerance
for translations

a range of tolerance
for a rotation

ヽ clockwise rotation

/counter‐ clockwise rotation

図 3.&C―細胞の回転ずれの許容範囲。(a):IIs3層 のある S―細胞 IIs3(π ,た)が

3つの局所パターンで構成されるた型のパターンを学習したときのυb3層の

C―細胞 υb3(π ,λ)の許容範囲を示す。灰色の円が位置ずれの許容範囲,両矢

印が回転ずれの許容範囲を示す。(b):従来型ネオコグニトロンでは各局所パ

ターンが灰色の円内に存在すれば υb3(π ,た)発火し続けたが,(C):回転対応

型ネオコグニトロンでは局所パターンが矢印で示す範囲で回転しても発火し

続ける.

瘍

（

(b)
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表 3.&3.5。 1節の数値実験で用いた細胞面数と細胞面内の細胞数に関するパ

ラメータの値。*で示される値は定義されていないことを示す。また,第 2

細胞段以降の細胞面は学習により自動的に生成されるので学習前に細胞面数

を決定することができない:括弧内の値は学習終了後の値である。

ι=O ι=l ι=2 ι=3 :=4

Ksz (4) (5) (6)
川飢 59    17    13

■ ι  *

κcz l 1

16 8

ハ晨〕ι   61    19    17    10

Ъ ι  l

出亀F繹 Lゞ翼写∬富理,郊 lθ
」ま,FttJ

μ31=75である。

ι=l  ι=2  ι=3  ι=4

■J 3× 3× 1 3× 3× 8 5× 5× 4 3× 3× 2

Dι  5× 5× 3 3× 3× 3 5× 5× 3 3× 3× 2

3。 5。 1 回転パ ターン に対す る評価 実験

2.4節で行なった評価実験を回転対応型ネオコグニトロンに対して行なう。

各パラメータを表 3.3,3.4,3.5に 示す。学習用パターンは図 2.6を使用した。

評価用の回転したパターンと回転対応型ネオコグニトロン認識結果を図 3.9

に示す。この結果から回転対応型ネオコグニトロンは正立したパターンだけ

を学習したにもかかわらず,パターンの回転に対して完全に頑健であること

がわかる。

表 3.5:S―細胞のしきい値および学習定数 .

ι=l  J=2  ι=3  ι=4

rι      3.8         2.7 3.5         1.9

qt 1.0 x 105 L.0 x 105 L.0 x 105 1.0 x 105
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学習用パターン

5 6 73 42

ｍ

　

ｌ０

　

２０

110

120

130

140

150

160

170

180

い

い

い

0
♂

さ

ど

ご

乙

゛

゛

゛

♂

ε

ε

ε

ε

E

公

参

か

か

レ

フ

わ

り

崎

崎

n

゛

゛

゛

ご

9
g
S
S

的
　
ｍ

も  ヘ

tO ヘ

0  け

゛  r

゛  ゞ

θ  ィ

θ  イ

9  イ

9  乙

9   乙

図 3.9:回転対応型ネオコグニトロンの回転したパターンに対する認識結果。

灰色の部分は従来型ネオコグニトロンが認識できる範囲を示す。回転対応型

ネオコグニトロンはパターンの回転に対して完全に頑健であることがわかる.
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表 3.6:3.5。 2節で用いた細胞面数と細胞面内の細胞数に関するパラメータの

値.*で示される値は定義されていないことを示す.また,第 2細胞段以降

の細胞面は学習により生成されるので学習前に細胞面数を決定することがで

きない。括弧内の値は学習終了後の値である。

J=O ι=l ι=2 J=3 J=4
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表 3.ZS―細胞のしきい値および学習定数.

J=1 ι=2 」=3 ι=4

1.86 1.22

0  1.0× 105  1.0× 105  1.0× 105  1.0× 105

3。 5。2 手書き数字パターンに対する認識性能

前節では人工的なパターンを使って評価を行なった。提案する数理モデル

は手書き数字のような実世界のパターンに対しても頑健であることが期待さ

れる。本節では手書き英数字データベースETLl p4を用いて回転対応型ネ

オコグニ トロンの性能評価実験を行なう。使用した学習用パターンの下例を

図 3.10に 示す。また前節のパターンの実験で回転対応型ネオコグニ トロンは

パターンの回転に対して完全に頑健であることが確認されたので,パターン

`6'とパターン `9'を 識別できないものと思われる。本実験では `6'と `9'は 同

じクラスに属するパターンとして認識の成功/失敗を判断している。

その他のパラメータを表 3.6,3。 7に示す。結合に関するパラメータは前節

の実験で用いたもの (表 3.4)と 同じである.

学習用パターンを用いて回転対応型ネオコグニトロンを構築した後,1,000

種の評価用パターンを用いて認識実験を行なった。図 3.11に 正しく認識でき

たパターンの一例を示す。変形したパターンも認識可能であることが確認で

きた。これは回転対応型ネオコグニトロンが従来型ネオコグニトロンの特徴

を継承していることを示す。評価用パターンの認識率は全体で 96.4%であつ

た。一方,従来型ネオコグニトロンで同様の学習用パターンおよび評価用パ

ターンを用いて実験を行なった場合の認識率が 88.2%であることを確認して

KsJ (9)(7)(0
」ヽ′i3ι 1317

:]「
[〕 : 16

κcI (9)(7)(6)

10171961」

'11(〕

こ

Ъ J

1.53.8



図 3.10:手書き数字認識に対する評価実験に用いる学習用パターンの一例。

電子技術総合研究所発行の ETLlデータベースの一部である。実際には各字

種に対して 50種,合計 500パ ターンを学習用に使用した。
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図 3.11:回転対応型ネオコグニ トロンが正しく認識できた手書き数字の一例。

ただし回転対応型ネオコグニ トロンは回転に対して完全に頑健であるために

`6'と `9'を識別できない。ここでは `6'と `9'を 同一の字種とみなして認識の

成功/失敗を判断している。
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図 3.12:回転対応型ネオコグニトロンが誤認識した手書き数字の一例.パター

ンの極度の変形が主な原因である。

いる。この結果より回転対応型ネオコグニトロンが変形に対して更に頑健で

あることがわかつた。

誤認識したパターンの例を図 3.12に示す。誤認識した原因はそのほとんど

がパターンの極度の変形であつた。稀に,変形は大きくないが小さすぎるパ

ターンが存在し特徴を検出できないことが原因である場合もあつた。

3.5.3 回転した手書き数字パターンに対する認識性能

次にETLlデータベース中のパターンを計算機上で回転させたパターンを

評価用パターンとして用いて認識性能を評価する。具体的には前節で構築し

た回転対応型ネオコグニトロンに,図 3.11に例示したような評価用パターン

を文献 p列 で提案されているアルゴリズムを用いて人工的に回転パターンを

作成して評価した。作成した回転パターンは各クラス毎に 30° ,60° ,・ …,330°

回転させたものであり,全体で 22,000パターンである。この人工回転パター

ンに対する認識率は 95。 790%であつた。この結果は回転対応型ネオコグニ ト

ロンが手書き数字の回転に対しても非常に頑健であることを示している。

3.6 まとめと考察

ヒトの回転したパターンの認識機構を生理学的および心理学的に考察し,

従来型ネオコグニトロンを基本とした回転対応型ネオコグニトロンを提案し

た。実際に数値シミュレーションにより回転対応型ネオコグニトロンを構築

し,人エパターンおよび,実際の手書き数字に対してもパターンの回転・変

形・平行移動・拡大縮小に非常に頑健であることが確認された。ネオコグニ

トロンを用いて回転したパターンを認識するには単純に考えれば各回転角に

対応した複数のネオコグニトロンを構築すればよいが,こ の場合,細胞数の

増加や学習に長い時間を要するといつた問題点がある。

回転したパターンを直接認識する数理モデルとして回転対応型ネオコグニ

トロンを提案し,英数字を学習用および評価用パターンとして用いて実験を

行なつた。しかし実際には Cooperと Shepttdら による心理実験によると英

数字は「単純なパターン」ではないことがわかつている。すなわちヒトは英
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数字を回転に対して単純とはみなしておらず,回転した英数字を認識するに

はトップダウン的な知識を必要とする。以降,第 5章では以上の事実を考慮

に入れた回転対応型ネオコグニトロンを基にした数理モデルを構築する。

次章,第 4章では従来型ネオコグニトロンおよび回転対応型ネオコグニト

ロンを様々なパターンに適応する際の問題点を調査し,その問題点を解決す

るための新しいアルゴリズムを提案し検証する。
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第4章 高速生成アルゴリズム

本章では従来型ネオコグニトロンおよび回転対応型ネオコグニトロンに共通

する内容を記述するため,両者をネオコグニトロン型モデルと呼ぶことにす

る。第 1章で述べたようにヒトの認識機能の実現を目的として提案される数

理モデルは工学的にも有効なモデルである必要がある。本章ではネオコグニ

トロン型モデルを様々なパターンに適応する際の問題点を調査し,それを解

決する新しいアルゴリズムを提案する。また,その有効性を数値シミュレー

ションにより評価する.

4.1 パラメータ設定に関する問題点

ネオコグニトロン型モデルは手書き数字の認識だけではなくアルファベッ

トや日本語の認識,楽譜の認識 p司 等に適応可能である。適応する対象が異

なる場合にはパラメータの値もそれぞれに対して適切なものに変更する必要

がある。ネオコグニトロン型モデルは S―細胞による特徴抽出と,C―細胞によ

るずれの許容を数回繰り返すことでパターンの多様性に頑健となるモデルで

あるが,特に S―細胞のしきい値 rι (1/sJ層 の S―細胞のしきい値)はネオコグ

ニトロン型モデルの数あるパラメータの中でも非常に重要な役割を果してお

り,認識性能に最も影響を及ぼすものである。

一般に η を解析的に設定する統一的な方法は現時点 (2000年 2月 )では

存在しないため,

1.各 1/s:層においてηの可能な組み合わせ (パラメータセット)を用意し,

2.全パラメータセットに対応するネオコグニトロン型モデルを大量に構築し,

3。 構築した全てのネオコグニトロン型モデルに対して学習用パターンによ

る評価実験を行ない,

4.全ネオコグニトロン型モデルの中で最も高い認識性能を示すパラメータ

セットを選定する,

以外に方法はない。例えば,構築するネオコグニトロン型モデルが 4つの細

胞段から構成され,各層において 10種類のしきい値を用意すると,パラメー

タセットの数は 1,000個 となり,各パラメータセットを持つ 1,000種のネオ

コグニトロン型モデルに対して学習および認識性能の評価を行なわなければ

ならない。すなわちこの方法はパラメータ空間の全探索であるために膨大な
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時間を要する。Lovellらはこの全探索を特にSHOP(Select市ity Hunting to

Optimize Performmce,pq)と 呼んでいるが文献 p可 において次のような指

摘をしている (式は以降の議論との対応のために改変している).

Execution tilne cannot be ignored in our assessment of SH(DP's

feasibility.If tr is the tilne take to train the neocognitron,tP is

the tilne taken to prOpagage activity through the neい Ⅳork and

NP is the number of examples in the validation set, then the

tilne tttn to execute SHOP is

tl諸
°→=レ 11× レ21× …×レJ× 恥 ×ιT, 

“

。1)

Fukushima cttes values of tT=780卜 e司 ,ιP=3.3卜 ecl fOr a sim…

ulttion of the neocognitron,written in FORTRAN amd running

On a SUN Sparcstttion.If we specined ten pOssible select市 ity

values for each layer Of a four-layer net¬′ork and used a vali…

dation set with 400 pttterns,SHOP would take about eight

months to come up with a good set ofselectivities on Professor

Fukushima's computer.In a commercia1/industrial stuation,a

SHOP trained neocognitron would have to be ilrlplenlented with

dedicated hardware(c。 ク・,13司 )。

ここで rメま鴫″層におけるしきい値 rtの可能な値を要素とする集合であり,

η={可⇒∫…ぷり},
(4。 2)

である。Lovellら は 1,000種のネオコグニトロン型モデルを作成し評価する

には約 8ケ 月の時間を要するため,専用ハードウェアで実現する必要があると

主張しているが,実際にはソフトウェア上で,すなわち数値シミュレーショ

ンによって事前に性能評価をする必要がある。また近年の急速な CPUの性

能向上に伴ない実行時間の問題は徐々に薄れていくかもしれないが,それで

も全探索を行なわなければならないので根本的な解決にはならない。

そこで本章ではネオコグニトロン型モデルの学習過程の解析を行ない,そ

の結果を用いて学習時間に関する問題の根本的解決を試みる。具体的には 1

つのネオコグニトロン型モデルを生成する時間を劇的に減少させるための新

しい生成アルゴリズムを提案する。ネオコグニトロン型モデルの解析は S―細

胞の特性に限りFukuも hima pqに よって行なわれているため次節でこれを紹

介する。その後で学習過程のベクトル空間上における解析を試みる。
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じk刀 _1

図 4.1:C―細胞と S―細胞の結合関係.説明を簡単にするために各細胞と結合

の記述を簡単な形にしてある."`は 恥 J_1層の C―細胞の発火頻度,し は 眺 J

層の S―細胞の発火頻度,υ は V―細胞の発火頻度をそれぞれ表わす。αをは C―S

細胞間の興奮性可変結合,bは V―S細胞間の抑制性可変結合,Qは CttV細

胞間の興奮性固定結合をそれぞれ表わす。

4。2 S―細胞のベク トル空間上での解析

4。 2。1 ベクトル空間上での解析

図 2.4(a)に しbι_1-眺ι間の結合を示したが,説明を簡単にするために図 4.1

に示す表記を用いることにする (一般性は失われない).各表記は次の意味

を持つ.πをは 陽 J_1層の C―細胞の発火頻度,鶴 は 1/7sE層 の S―細胞の発火頻

度,υ は V―細胞の発火頻度をそれぞれ表わす。αりは C―S細胞間の興奮性可変

結合,bは V―S細胞間の抑制性可変結合,Qは CttV細胞間の興奮性固定結

合をそれぞれ表わす.

以上の表記を用いて式 (2.1)お よび (2.5)を書き替えると次の式になる.

であり,添字 りは集合 ん の要素 νの番号である.

(4.3)

(4.4)

関数φに関してφ(rν)=

ただし,

υ = Σ Q{πを}2
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r・ φ(ν)が成立するので,式 (4.3)を更に書き替えると,

となる。ただしγは次式で与えられる。

rbυ

γ=1+轟
bυ

可変結合 αをと bは学習によってその値が変化する。仮にあるパターン πに

対してこの S―細胞がシードセルもしくはシードセルが属する細胞面群となっ

た場合 (以下「勝者となる」と言 う)には,以下の式で値が変化する .

△αを = 9・ Q・
“
り,

△b = 9       ・

(4。
5)

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

ここでこの S―細胞が学習用パターンのうちで K個のパターンπ(1),"(2),… 。
,π

“

)

に対して勝者になった場合を考える。すると,学習終了後の αをと bは次式

で表わすことができる。

Q=9Σ Cり 。現り,

た

b=g力
1≠ΣQ・ 欅り}2.

式 (4。9)を式 (4.5)に 代入すると次式が得られる。

ハ
ヽ
　
　

．
　
　
　
　
　

＾， 　
　
　
　
、

ここで任意のベクトル πとベクトル νの内積を次式で定義する。

し,"督ΣQ・ 助・助。

すると式 (4。
10)は次式のように書き替えられる。

(4。
12)



ただし

X tt ΣπO,
ん

‖υll響 √面 ,

である。更に s,λ ,θ を次式で定義する。

S響
鰤

,

λ 督

描
,

θ響喜.

式 (4。3)は次式に書き替えられる。

平リ

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

(4.17)

θ

一λ一
φλγ〓し (4.18)

(4.19)

また一般に入～1と してよいpq.常にλ=1と なるようにするには抑制性
可変結合わの値を以下の式で与えればよい。pq.

b=

以降 λ=1と して議論を進めるために,抑制性可変結合の値 bは上記の式

(4,19)で 与えられるものとする。λ=1であるので最終的に式 (4.3)は 次式

のような非常に単純なに書き替えられる.

鶴=γ・φ iS一 θl. (4.20)

4。2.2 しきい値 と S―細胞の発火条件の 関係

前節の解析結果からある 1つの S―細胞の発火条件を図示したものが図 4.2

である。式 (4.20)よ り,S―細胞は sの値が θを越えたときにのみ発火するこ

とがわかる。S―細胞と結合している C―細胞の発火頻度を要素としてもつベク

トルをパターンベクトル πと呼ぶことにすると,sの定義式である式 (4.15)

は S―細胞に入力されたパターンベクトル πとXの正規化された類似度であ

る。以降,Xを S―細胞の参照ベクトルと呼ぶことにする。また θは S―細胞

の実質的なしきい値と考えることができる。以降 θを実効しきい値,または

単にしきい値と呼ぶことにする.

S―細胞が発火を持続するパターンベクトル
"の

範囲を許容範囲と呼ぶこと

にする。図 4.2は この関係を図示したものであり,θ の値によつて定められ
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図 4.2:S― 細胞の発火条件。Xは S―細胞の参照ベクトル.“ 1,π2は S~細胞に

入力されるパターンベクトルである。パターンベクトル πlは Xを持つ S―

細胞により検出され,こ の S_細胞は
“
2に対しては反応しない。

る許容範囲 (図 4.2の 灰色の楕円)内にパターンベクトル πが入っていると

きにのみ反応する。例えば図 4.2に 示す πlがパターンベクトルである場合

にはこの S¨細胞は発火する。一方,π2に対しては許容範囲外にあるので発火

しない1.こ の許容範囲は超球内における角度 τで表現することができ,次

式で与えられる。

τ=∞s物 =∞sl毒 .

この許容範囲は実効しきい値 θで与えらる。図 4.3(a)は しきい値が高い

場合を図示したものであり,許容範囲は狭くなっている。この場合パターン

ベクトル πが少しでも参照ベクトル Xか らずれるとこの S―細胞は発火しな

い.逆に図 4.3(b)は しきい値が低い場合を図示しており,許容範囲は広くな

る。この場合はパターンベクトルがかなり大きく変形したとしてもこの S―細

胞は発火し続ける。

4。3 学習過程の解析

次に回転対応型ネオコグニトロンの学習アリレゴリズム (アルゴリズム 2)と

しきい値の関連を調査する.回転対応型ネオコグニトロンの学習アルゴリズ

ムは従来型ネオコグニトロンの学習アルゴリズムを包含しているため,アル

ゴリズム 2だけを考慮しても一般性は失われない.

1図 4.2は 1つの S‐細胞について図示したものである。回転対応型ネオコグニトロンにおい

ては 82はこの S―細胞で検出されることはないが,図にある S―細胞が属する細胞面群内の他の

S―細胞が 22を検出することになる。
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図 4.3:S―細胞の発火条件。Xはある S―細胞の参照ベクトル,“1,π 2は S~

細胞へのパターンベクトルである。(a):し きい値が高い場合。S―細胞が発火

を持続するパターンベクトルの許容範囲は狭くなる.この場合参照ベクトル

から少し変形したパターンに対しても発火を停止する。しきい値が高過ぎる

と変形に対する頑健性が低下する。高過ぎるしきい値は汎化性能の低下を招

く。(b):し きい値が低い場合.許容範囲は広がり,大きく変形したパターン

に対しても発火を持続する。しきい値が低過ぎると適切に特徴を識別できな

くなリモデル全体の性能を低下させる。
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前節の Fukushimaに よる解析をよリー般的なものとするために以下の式

を与える。ある S―細胞 1/sI(π ,た)が持つ参照ベクトルをαι(π ,た)と表すこと

にすると

αι(π ,た)督

αι(ν l,π ,1,た )

αJ(レ |ス :|,れ ,1,た )

αt(ν l,π ,2,た )

αJ(ν lスιl,π ,2,た )

at (utrn, Kg7-1,,k)

a1 (u6r1,n,, K"r-r,k)

と書くことができる。また 眺 J(π

と表記すると,

,た)の入力であるパターンベクトリレを鶴cι _1(π
)

(4.21)

鶴CJ-1(π )響

uet-t (, O ,r,L)

uct-L(, O u1a,1,L)

uct-L (n O vu2)

uct-t(, O u1a,1,2)

uct-r (n g,rr, Ku-r)

uct-r(, O uledt Ku-t)

,  (4.22)
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となり,S―細胞に関係する興奮性固定結合Qは次のように書ける。

def
CJ =

q(uL)

ct(ulq,)
q(rt)

ct(ua,)

ct(ui

ct(uv,)

また次のベクトル α:(π ,た)を定義する。

at (ur,n,L,k) /q(rt)

(4.23)

(4.25)

(4.26)

a7 (v1t,l,,rltL /CI(ν lス :|)

/CI(ν l)at (ut,fl,2

α:(π ,た)響 a1(u6rltf\2 ,k) lq@6,)

at (vt, ra, K ct-r, k) I c1(u )

a1 (u6r1,n, K.r-r,k) lc7(u6g)

以上の記法より,式 (4。15)の類似度は以下の式になる。

,0
,た)

。  (4.24)

ただし,

頭ЪO督

し,"ι =Σ銑・Qμ 。後,

である。式 (4:25)は 1/sι (π ,λ)が持つ参照ベクトルとパターンベクトルとの

類似度を意味する。

一般的に高いしきい値で学習すると細胞面群の数が増大し,逆に低いと減

少することが知られている。この現象はパターンベクトルが分布している領

域を何個の許容範囲で包含できるかという問題から発生する。すなわち高い

しきい値を持つ S―細胞は許容範囲が狭いためにパターンベクトルが分布して

いる領域を包含するためにはより多くの参照ベクトルと許容範囲が必要とな



αJ(π ,0)

ud-r (n)

CPS#0

(b)

図 4。な ベクトル空間内における学習過程の考察。(a):左側の図は学習過程

で既に 硫J層 内に 1つの細胞面群 (CPS#0,λ =0)が生成されており,そ

の参照ベクトルがαJし,0)であるS―細胞の許容範囲内に,学習用パターンの

ベクトル %cJ_1(π)が入力された状況を表している。この場合はこの学習用

パターンのベクトルは CPS#0内の S―細胞によって学習が行なわれる。(b):

一方,鶴cι_1(π )が た=0の細胞面群 (CPS#6)の許容範囲外にある場合は

新たな細胞面群 (CPS#1)が生成される。

り,逆に低いしきい値の場合には少数の参照ベクトルと許容範囲で済む。こ

の現象はアルゴリズム 2の 9行日と 12行日の条件分岐がそれぞれ

9行ロ ノヽターンベクトルに対して位置 πの位置にある S―細胞が発火してい

るならば,その中で最大発火している S‐細胞に対して学習則を適応し,

12行日 位置πの位置にある S―細胞がどれも発火していないのであれば新し

く細胞面群を作成し,その細胞面群内の位置πに配置されている S―細

胞に学習貝Jを適応する。

という意味であり,発火している/し ていないという条件が学習アルゴリズム

の中に含んでいることからも理解できる。

図 4.4に ベクトル空間内における学習過程の様子を示す。図 4.4(a)の左側

の図は (1):学習過程で既に硫 J層内に 1つの細胞面群 (CPS#0,λ =0)が

生成されており,(11):そ の参照ベクトルが αJし,0)で あり,(lil):S―細胞の

許容範囲内にある学習用パターンのベクトル %cι _1(π )が入力された状況を

表している2.こ の場合は新たな細胞面群は生成されず,た =0の細胞面群

2細胞面群を “Cen―Plane Stack"と 訳すため,

ある。

以降細胞面群を簡単に “CPS"と記すことが



(CPS#0)で学習が行なわれ,図 4.4(a)右の状態になる。一方,図 4.4(b)は

鶴CJ-1(π )が た=0の細胞面群の許容範囲外にある状態を図示したものであ

り,この場合は新たな細胞面群 (CPS#1,λ =1)が生成される.

4。4 細胞面群融合法による高速生成アルゴリズム

前節までの解析結果を用いて大量のネオコグニトロン型モデルを高速に生

成するアルゴリズムを提案する。まず全体の処理の流れを説明してから詳細

を述べる。

4。 4。 1 処理の流れ

以降しきい値 r:ではなく実効しきい値 θJを用いて議論するために,ある

1つのネオコグニトロン型モデルが持つしきい値の集合を

(4.27)

と記す。ただし Zは細胞段の数であり,本論文では L=4と している。ま

た眺J層における可能な実効しきい値の集合を

e, : {e[tr,tf, t. 
. . tef,tty (4.28)

とする.以上より生成すべきネオコグニトロン型モデルの数,すなわち実効

しきい値の集合 (パラメータセット)の数は,

lθ l=lθ ll× lθ 21× …・×
lθ LI (4.29)

で表わすことができる.また lθ l個ある実効しきい値の 1つを特定して指定

するとき,

θO={オtθ夕t…Ъθr→ },ぃ =La…ЪnD“Bの

(4.31)∈ θl Θ θ2 Θ・・・Θ θL

と表記する。

図 4.5は高速生成アルゴリズムの処理の流れを図示したものである.まず

図 4.5(a)―(b)の処理で通常の方法を用いてネオコグニトロン型モデルを学習

する。この時,与える各 1/s層のしきい値は十分に高い値にする。このしき

い値の集合を。

メh動 ={θF輌′夕増ヽ…ЪθF詢 } (4。32)

とする。高速生成アルゴリズムでは実際に学習用パターンを与えて学習則を

適応するのはこのθ(Ыgh)を持つネオコグニトロン型モデルだけであり,そ

θ=仏い″』={化,t―七 }

多
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(a)

Training Patterns

(b)

Learning Method

図4.5:高 速生成アルゴリズムの処理の流れ。(a)― (b):し きい値の集合θ(htth)

を持つネオコグニトロン型モデルを通常の方法で学習し構成する。(c)― (d):

他のしきい値集合θ(η)を持つネオコグニトロン型モデルは細胞面群融合法に

よって高速に生成する。図中の “CPS― uninc前 1。n method"は 細胞面群融合

法の英名である.

Neocognitron with g(hieh)

Neocognitron with g(")
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の他の大量のネオコグニトロン型モデルを生成する際には学習用パターンお

よび学習則は適応しない。次に図 4.5(cl―(d)の段階ではしきい値集合 θ(Hgh)

を用いて生成したネオコグニトロン型モデルを材料として,次節で説明する

細胞面群融合法を用いてθ(Ыgh)よ
り低い値のしきい値集合を持つ多数のネオ

コグニトロン型モデルを生成する.(c)― (d)の段階で 1つのネオコグニトロン

型モデルの作成に要する時間 (恥 ×tT)は (a)― (b)の段階でネオコグニトロ

ン型モデルを作成する時間と比較して非常に短い (c).なぜならば,(c)― (d)

の段階では具体的な学習用パターンや学習方法を適用する必要がないからで

ある.

この高速生成アルゴリズムで lθ l=lθ ll× …・×lθJ種の異なるしきい値を

持つ
lθ l種のネオコグニトロン型モデルを生成する時間tl罰

A)は
,

ιl器→ =1釧 ×c+恥 ×ιT

= lθ ll×・…×
lθJ× C+恥 ×tT

= lrll× 。…×lrJ× C+恥 ×tT

≪ 4盟°動

となるため Lovellら が指摘した問題を解決できる.

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

4.4。2 細胞面群融合法

本手法は細胞面群を持つ回転対応型ネオコグニトロンだけではなく,細胞

面を持つ従来型ネオコグニトロンにも適応できることを強調しておきたい。

本節では高速生成アルゴリズムの本質である細胞面群融合法について図 4.6

を用いて説明する。図 4.6(a)は高い値を持つしきい値集合θ(Ыgh)でネオコ

グニトロン型モデルを生成したときの硫J層の細胞面群の様子を示している.

ここでは 2つの細胞面群 (CPS#0と CPS#1)が生成されているものとす

る.この場合の鶴創細胞の許容範囲を角度づ
hth)で

表わすと以下の式になる.

7∫
high)=cos-lθ

∫
high)=cOs-1滞

一般のしきい値r∫
π)に対しては以下の式になる.

件ぼ呵→=ぼ1斗 〓
　
　
・・

(4.38)

次にθ∫
Ыgh)を持つネオコグニトロン型モデルのしきい値をθ∫

π)に低下させた
(θPに置き換えた)様子が図 4.6(b)である.すると各細胞面群の参照ベクト

ルが互いの許容範囲に入り込むことがわかる。この状態は通常の学習則を用

いた場合には決して起らない状態である (矛盾状態と言 う)。 なぜならば 4.3
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(a)

2xイ
htth)

×イ
つ)

図 4.6:細胞面群融合法。(a):し きい値の集合 θ(htth)を 用いてネオコグニト

ロン型モデルを学習した際,硫″層内において 2つ の細胞面群が生成された

様子を示す。(b):θ
(htth)を持つネオコグニトロン型モデルのしきい値集合を

θ(2)に低下させると,参照ベクトルがお互いの許容範囲に入り込む状態が発

生することがある。これは通常の学習では発生しない状態 (矛盾状態)であ

るため,こ の 2つの細胞面群を融合させる。

節で解析したように,パターンベクトルから作成された αι(π ,1)が CPS#0

の許容範囲に含まれるときは,そのパターンベクトルは細胞面群 CPS#0内
の S…細胞で学習されるため新しい細胞面群は生成されないからである。すな

わちしきい値 θ∫
π)で学習した場合には細胞面群は 1つだけが生成されるはず

である。

細胞面群融合法は低いしきい値に置き換えた時に矛盾条件である2つの細

胞面群を検出し,それらの細胞面群を1つに融合する方法である。具体的に

は2つの細胞面群,CP助野 とCPS#た が

_1 (α″(π ,プ ),αJ(π ,λ ))ι <イπ),
(4。39)

‖αJ(π ,プ )||・ |lαJ(π ,た)||

を満す場合にはこれらの細胞面群を1つの細胞面群,CPS#う に融合する。新

しく作成された CPS#り の可変結合は学習過程を考慮すると単純に以下の式

で表わすことができる。

αz(ν ,π ,κ ,り)= αJ(ν ,π ,κ ,ブ)+α I(ν ,π ,κ,λ),    (4.40)

bJ(り)=bJ(プ )+bJ(λ )。       (4.41)

この融合は後ろの層である硫ι+1層の結合にも影響する。眺J+1層内の結合

は以下の式で表すことができる。

at+r(u,,n,'i,,,lct) : aI+L(r,n, i,,k') * at+t(r,n,krk'). (4'42)



7 )VJ.) /L 3 Fast-generative algorithm using CPS-unification method in

order to make a number of neocognitrons.

Require: A trained neocognitron with a threshold set, 0(hish), using any

learning method, e.g. Algorithm 1 or Algorithm 2.

L: L : the number of module.

2: l0l:l0rlx...xl0nl
z, 0@) : {ty't"'tllil} , {"r- 1,' ",l0rlr" - 1, "' ,10"1)

4: for e(") , n - L to lgl do

5: forl -2toLdo
6: Calculate ,{*) Ay use of (4.38).

Tz for all combination of j and k (i + k) do

8: it CPS#j and CPSfk satisfy the condition (4.39) then
9: Make a new cell-plane stack, CPS#d.

10: Make new connections, at(urflrKrz) and h(i).
1r.: Apply (4.40) and (4.41).

L2: Remove CPS#j and CPSSk.

13: Make a new connectiot, at+t(r,n,i,,k').
L4: Apply (4.42).

Lb: Remove a7q1(u,n, j,,k') and 41"'1(r,n,k,,k').

16: end if
t7: end for{loop for j and k}
L8: end for{loop for l}
L9: Output the neocongitron with 0@).

20: end for
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アルゴリズム 3に高速生成アルゴリズムを記す.

4.5 評価実験

高速生成アルゴリズムの有効性を数値シミュレーションで評価する。用い

た学習用パターン,評価用パターン,し きい値以外のパラメータは 3.5節の

評価実験で用いたものと同じである。

4.5。 1 最適なしきい値集合の決定

高速生成アルゴリズムを用いて大量の回転対応型ネオコグニトロンを高速

に作成し,学習用パターンを用いて認識実験を行ない,その認識性能を評価

することで最適なしきい値の集合θ(°pt)を決定する。可能な実効しきい値を

以下のように各層において 12種類用意した。すなわち 1,728(=123)種 の回

転対応型ネオコグニトロンを生成する。

θ2=θ3=ρ4={0・ 40,0。 45,… 。
,0。 95}

硫 1層の最適なしきい値,θFpt)は各細胞が適切な方位に反応するように設定

すれば良いので簡単に決められる (θFpt)=0.8と した).学習用パターンに

対して最大の認識率を示したしきい値集合は

θ(°pt)={0.8,0.60,0.65,0.55}

であった。3.5節の実験結果はこのパラメータを持つ回転対応型ネオコグニ ト

ロンを対象として行なった。θ(°pt)を持つ回転対応型ネオコグニ トロンの評

価用パターンに対する認識率は 96.4%で あった。

4.5。 2 実行時間

可能なしきい値の組み合わせは 1,728種となり,高速生成アルゴリズムを

用いて異なるしきい値を持つ 1,728種の回転対応型ネオコグニトロンを作成

する。高速生成アルゴリズムによってこの大量の回転対応型ネオコグニトロ

ン作成するのに要した時間は約 2時間 (ιl量:A)〒 2[hou」 )であつた。従来の

方法が lヶ 月と26日 要していた (tl盟
°P)～

21monthl)の に比較して非常に

短時間で生成可能であることがわかる。上記の時間はPentium 3331MHJの

CPUを用いて実験した結果である。
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図 4。Z高速生成アルゴリズムで生成した回転対応型ネオコグニ トロンの認

識率。θFpt)=0.55に 固定し,θ2と θ3を変化させたときの高速生成アル

ゴリズムによつて作成された回転対応型ネオコグニトロン 144種の認識率 .

{θ2,θ3)={0。 60,0.65}で 最大認識率 96.4%を示している。

4。 5。3 従来法 との比較

認識率の比較

高速生成アルゴリズムで生成された回転対応型ネオコグニトロンと,実際

に学習用パターンと学習アルゴリズムを適応して作成した回転対応型ネオコ

グニトロンの認識性能を比較した.

図 4.7は θrpt)=o.55に 固定し,θ2と θ3を変化させたときの高速生成

アルゴリズムによつて作成された回転対応型ネオコグニトロン 144種の認

識率である。また図 4.8は 同様に通常の学習アルゴリズムによつて作成さ

れた回転対応型ネオコグニトロン 14種の認識率である.ど ちらの場合も

{θ2,θ3)={0。60,0.65}で 最大の認識率を示している。θ={0・ 60,0.65,0.55}

として通常の学習アルゴリズムを用いて学習した場合の認識率は 95.8%で

あつた。

図 4.9は図 4.7と 図 4.8の差分を取つたものである.認識率の差は最大で

1.8%であり,性能にほとんど差がないことが確認できる。これは高速生成ア

ルゴリズムが非常に短時間で,通常の学習アルゴリズムを用いて作成された

回転対応型ネオコグニトロンと同等の性能を持つ回転対応型ネオコグニトロ

ンを生成できることを意味する。
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図 4.8:通常のアルゴ リズムで生成した回転対応型ネオコグニ トロンの認

識率.θppt)=0.55に 固定し,θ2と θ3を変化させたときの通常のアル

ゴ リズムによって作成された回転対応型ネオコグニ トロン 144種の認識率 .

{θ2,θ3}={0・ 60,0.65}で最大認識率 95.8%を示している。
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図 4。9:高速生成アルゴリズムで生成された回転対応型ネオコグニトロンと

通常のアルゴリズムで生成された回転対応型ネオコグニトロンの認識率の差.

認識率にはほとんど差がないことがわかる。
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構造の比較

高速生成アルゴリズムで生成されたθ(°
pt)を

持つ回転対応型ネオコグニト

ロンと,実際に学習用パターンと学習アルゴリズムを適応して作成したθ(°pt)

を持つ回転対応型ネオログニトロンの構造の比較を行 う。次の 2点について

調査した。

1.各層における細胞面群数。この数が両モデルにおいて同数である場合,両

モデルの細胞数が同数であることを意味する。

2.細胞面群内の興奮性可変結合 a7J(ν,π ,κ,た)の比較.興奮性可変結合が同

じであれば,検出する局所パターンも一致する。上記の細胞面群数も同

数であれば 2つのモデルは完全に構造が一致することを意味する。

結果,細胞面群数においては両者とも同数であり,κs2=KC2=6,κ s3=
KC3=7,石s4=κC4=9であつた。

興奮性可変結合の値を比較するために,両モデルの各細胞面群の興奮性可

変結合の類似度を評価した。高速生成アルゴリズムで生成した回転対応型ネオ

コグニトロンの 鈍ι層の第 た細胞面群の興奮性可変結合をベクトル α∫
F)(た

),

通常の学習則を用いて生成した回転対応型ネオコグニトロンの興奮性可変結

合をベクトル α∫
N)(た

)と 表記し,以下の式で類似度 Q(λ)を定義した .

SI(た)=
("f",1r'y, afN)1ry)

1同
Ool卜

1同
鴫
011'

ただし演算 (。 ,・ )は通常の内積であり,||・ ‖はベクトルのユークリッドノル

ムである.各層における類似度を図4.10,図 4.11および図 4.12に示す3.各

図の縦軸が類似度 助(ん)である.各層の各細胞面群において興奮性可変結合

の類似度はほぼ 1であることがわかる。以上の結果より,高速生成アルゴリ

ズムで生成した回転対応型ネオコグニトロンは,通常の学習則を用いて生成

した回転対応型ネオコグニトロンと構造がほぼ同一であることがわかる.ま

た,構造が同一であるために認識性能にも差がないことがわかる。

4。6 まとめ

作成した視覚数理モデルは工学的にも有効なものである必要がある。これ

まで,ネオコグニトロン型モデルの適切なしきい値を決定する際には膨大な

時間を必要としていた。本章ではこの問題を解決するために学習過程におけ

るネオコグニトロン型モデルの挙動を解析し,その結果から高速生成アルゴ

リズムを提案した。数値シミュレーションにより,高速生成アルゴリズムは

高速に,しかも従来のアルゴリズムを用いて作成した回転対応型ネオコグニ

3砲1層は適切な方位選択性を持つようにあらかじめ設定しておくので類似度 sl(ん)は常に

1である。
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図 4。10:高速生成アルゴリズムで生成されたθ(°pt)を持つ回転対応型ネオコ

グニトロンと,実際に学習用パターンと学習アルゴリズムを適応して作成し

たθ(°pt)を 持つ回転対応型ネオコグニトロンの 1/s2層における興奮性可変結

合の類似度,s2(λ ),た =1,… 。,6.作球された細胞面群は 6種類 (κs2=6)

であった。類似度がほぼ 1であり,高速生成アルゴリズムで生成した回転対

応型ネオコグニトロンのυЪ2層は通常の学習則を用いて生成したものとほぼ

同じ構造であることがわかる。
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図 4.11:高速生成アルゴリズムで生成されたθ(°
pt)を

持つ回転対応型ネオコ

グニトロンと,実際に学習用パターンと学習アルゴリズムを適応して作成し

た θ(°
pt)を

持つ回転対応型ネオコグニトロンの 鈍3層における興奮性可変結

合の類似度,s3(た),た =1,… 。
,7。 作成された細胞面群は 7種類 (ζs3=7)

であつた。類似度がほぼ 1であり,高速生成アルゴリズムで生成した回転対
応型ネオコグニトロンの 硫3層は通常の学習則を用いて生成したものとほぼ

同じ構造であることがわかる。
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図 4。12:高速生成アルゴ リズムで生成された θ(°pt)を持つ回転対応型ネオコ

グニトロンと,実際に学習用パターンと学習アルゴ リズムを適応して作成し

た θ(°pt)を持つ回転対応型ネオコグニ トロンの 略 4層における興奮性可変結

合の類似度,s4(λ ),た =1,…・,9.作成された細胞面群は 9種類 (Ks4=9)

であった。類似度がほぼ 1であり,高速生成アルゴ リズムで生成した回転対

応型ネオコグニ トロンの 臨 4層は通常の学習則を用いて生成したものとほぼ

同じ構造であることがわかる。
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トロンと同等の性能および構造をもつ回転対応型ネオコグニトロンを生成す

ることが確認された。
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第5章 連想想起を伴う回転パター

ンの認識

第 3章では「回転に対して単純」なパターンを認識するための数理モデルと

して回転対応型ネオコグニトロンを提案した。本章では「回転に対して単純

ではない」パターンを認識するため数理モデルを提案する。

5.1 「回転に対して単純なパターン」の同定

3.1節において,回転したパターンの認識機構の解明の一つとして C00per

と Metzlerの 実験に対する考察を行ない,

・ 文字の構成要素である角や曲線,例えば ∠―型や T―型といった複数の線

分から構成される単純な視覚パターンは,それを回転したパターンそ

れ自体を検出する細胞が存在し,

●このような視覚パターン (回転に対して単純なパターン)は回転してい

ても瞬時に認識することができ,

・ 認識の際にトップダウン的な処理機構を必要としない,

という結論を得た。第 3章ではこの考察を基に回転対応型ネオコグニトロン

を提案した。このモデルは「回転に対して単純なパターン」の認識を行なう

モデルであり,回転したパターンを直接 (ボ トムアップ型処理で)認識する

ことができる。すなわち,回転したパターンを検出する細胞が存在する。実

際に数字を用いた数値シミュレーションの結果,回転に対して完全に頑健で

あることが示された。

では「回転に対して単純ではない」パターンを認識するための数理モデル

にはどのような構成が必要となるであろうか。この疑間に関連する実験結果

として C00perと Shepardの 回転した英数字に対する心理実験 plがぁる。

図 5。 1に C00perら の実験結果の一部を挙げる。彼等は回転した文字,およ

び回転し鏡像反転させた文字を異なる条件下で披験者に提示しそれが正常か

鏡像かを判断させ,判断に要する時間を測定した。使用した文字は `R',`J',

`G',`2',`5',`7'で ある。条件は次の 3種類である.

C―条件 提示する文字のクラスの情報と向きの情報を与え,その 3秒後に実

際の文字を提示する。
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図 5。1:Cooperと Shepttdに よる回転した文字の認識の研究結果の一部。彼

等は回転した文字,および鏡像反転し回転させた文字を異なる条件下で披験

者に提示しそれが正常か鏡像かを判断させ,判断に要する時間を測定した.使

用した文字は `R',`J',`G',`2',`5',`7'で ある。条件は次の 3種類である。

C―条件 :提示する文字のクラスの情報と向きの情報を与え,その 3秒後に実

際の文字を提示する。B―条件 :C―条件とほぼ同じであるが文字を提示するま

での時間が短い (100,400,700,1000[鵬 1)。 N―条件 :情報を与えない。文
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検出されるパターン

回転に対する依存性

表 5。 1:パ ターンの複雑性と心的回転依存性,およびネオコグニ トロン型モデ
ルとの対応 .

B―条件 C―条件とほぼ同じであるが文字を提示するまで時間が短い (100,400,

700,1000[msI)。

N―条件 文字クラスの情報,向きの情報のいずれも与えない。

N―条件の結果から文字回転角が大きい程判断に時間を要していることがわか

る.これは回転した文字を瞬時に認識できないことを意味している。C―条件

では披験者は提示される文字のクラスおよびその回転角がわかっており,更
に実際の文字提示までに 3秒間のブランクがあるために (脳内の)イ メージ

内で回転した非鏡像文字を作り上げることができる。よって C―条件における

判断時間は回転角に依存しない。これらの結果より英数字は回転に対して単

純なパターンではないことがわかる1.また回転した英数字を認識するために

はイメージ内でパターンを作り上げるといったトップダウン的な機能が必要

であることもわかる。

ではどのようなパターンがヒトの脳において回転に対して単純なのであろ

うか.本研究ではどの程度単純なパターンであれば心的回転のようなトップ

ダウン的な処理を用いずに正しく認識できるかを心理実験により調査した。

特にパターンをネオコグニトロン型モデルの各層で検出するパターンに限定

し,ど の程度の複雑度であれば回転に対して単純であるかを確認する。また,

ネオコグニトロン型モデルの高次層で検出される局所パターンを複雑度が高

く,低次層で検出される局所パターンを複雑度が低いと定義した。実験条件

は以下の通りである。

1.線分,線分から構成されるパターンといった各種パターンを,ネオコグ

ニトロン型モデルでの各細胞段 晩で検出されるパターンに応じて分類す

る。例を表 5。 1に示す (各段に 4つのパターンを例示してある).

2.表 5.1に 示すようなパターン,その鏡像パターンおよび鏡像反転し回転

したパターンを用意する。

1本節の考察から数字は「回転に対して単純ではない」ことが明らかになったが,これは第 3

章で提案した回転対応型ネオコグニトロンを否定しているのではない。回転対応型ネオコグニト

ロンはあくまでも「回転に対して単純」なパターンを認識する数理モデルであり,モデルの評価

をするためのパターンとして数字を使用しただけである。



3.各披験者にはパターン提示後にできるだけすぐに (時間をおかずに)パ

ターンのクラスを報告するように要請する.

4.披験者に用意したパターンをランダムに提示する。

実験の様子を図 5.2に示す。披験者の人数は 6歳から24歳の 14人であつた

が披験者全員から次の結果が得られた .

8
ラスとして誤認識する。例えば図 5.2のパターンを “7'と 報告する。

(c)報告までの時間に制限を与えない場合は正しく認識する (鏡像であるこ

とを後から気付く).

上記の結果 (a)よ り,披験者は 1/1および 1/2に属する複雑度を持つパターン

は心的回転の操作をすることなく正しく認識可能であり,回転したパターン

を既に学習および記憶している可能性がある。すなわち 碗 および 1/2に属

するパターンはヒトの脳では回転に対して単純であることがわかる (表 5。 1

参照)。 一方結果 (b)よ り,1/3お よび 鈍 に属する複雑度を持つパターンは

心的回転の操作なしでは正しく認識できないことがわかる。このことは,1/3

および 鈍 に属するパターンを回転させて得られたパターンを学習および記

憶していない可能性を示唆しており,銑 および 1/4に属するパターンはヒト

の脳においては回転に対して単純ではないと推定される (表 5。1参照).

この結果から,ヒ トの脳における回転に対して単純ではないパターンを認

識するための視覚モデルのボ トムアップ型回路を,ネオコグニトロンに基礎

を置いて構築するのであれば次のような構成となる。

・ 1/1と 鈍 細胞段を回転したパターンの認識が可能な回転対応型ネオコ

グニトロンで構成し,

●鴫 と 1/4細胞段を従来型ネオコグニトロンで構成する.

この視覚モデルは後半を従来型ネオコグニトロンで構成しているので,回転

したパターンを直接認識することはできない。

5。2 回転したパターンを認識するための回路構成

では実際に回転に対して単純ではないパターンを認識するにはどのような

回路が必要であろうか。3.1節での考察と図 5。1に示した Shepttdら の実験

結果より,正立したパターンと提示された回転パターンの回転方向をなんら

かの「手掛り」を用いて推定しているはずである。また回転方向を推定する
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図 5.2:回転に対して単純なパターンを同定するための心理実験の様子。ここ

では披験者に鏡像反転し回転させた数字の `2'を 提示している。この披験者

H.U。 はこのパターンを `2'と報告した。回転している `2'を既に学習し記憶し

ているのであればこのパターンを `2'と答えるはずがない。
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には提示された回転パターンの仮の認識結果が必要となる2.なぜならば回転

角の推定には,仮の認識結果に対する正立したパターン (基準となる回転し

ていないパターン)と 提示された回転パターンとの比較が必要不可欠だから

である。もし「仮の認識結果」が得られなければ,正立パターンとい う基準

が存在しないために回転角の推定はできず,図 3.1や図 5。 1に示すような結

果にはならないはずである。

仮の認識結果に対応するIE立パターンを得るためにはトップダウン的な処

理である連想想起が必要である。本研究では正立パターンの連想想起を行な

うトップダウン型回路として Dttushimaに よつて提案された神経回路網モデ

ルに着目するμq.

また,回転角推定のために正立パターンと回転パターンを比較しなければ

ならないが,比較するパターン,すなわち「手掛り」をネオコグニトロン型

モデルの 1/2層で検出される局所パターンであるとする。これは「手掛り」が

心的回転に依存しないパターンでなければならないという理由からである。

まとめると,(ネオコグニトロンを基礎と置いた場合に)回転した単純では

ないパターンを認識する視覚数理モデルを構築するには以下の条件を満さな

ければならない。

●ボ トムアップ的な処理だけではなくトップダウン的な処理が必要。

●ボトムアップ処理により,回転したパターンに対する仮の認識結果 (仮

定)を生成。

● トップダウン処理により,仮の認識結果に対応するクラスの正立パター

ンを連想 .

●ボ トムアップ処理による認識回路は 碗 細胞段と 1/2細胞段を回転対応

型ネオコグニトロン,鴫 細胞段とし 細胞段を従来型ネオコグニトロ

ンで構築する。

●回転方向の推定は,あ 細胞段で検出される「回転に対して単純」なパ

ターンを用いて行なう。

以上の考察より,回転したパターンを認識する新しい視覚数理モデルを提

案する.図 5.3に その構造を示す。図 5.3の上段の神経回路網がボ トムアッ

プ型の認識モデルであり,下段が「仮の認識結果」に対応する正立パターン

を連想するトップダウン型の連想想起モデルである。連想想起モデルは認識

モデルと同様の構造をしているが,信号の流れ る方向が遠心性 (図では右か

ら左)である。以降,上段の神経回路網を認識モデル,下段の神経回路網を

連想想起モデルと呼ぶ.次節より各モデルの動作を詳しく説明する。

2こ こで言う「仮の認識結果」とはその結果が必ずしも正しい結果でなくともよいと言う意味

である。



υ 2
υ3 %

鋏 喝 υS4´ υC4

Retina

(e)

Associative
Recalled Pattern

図 5。&認識モデルと連想想起モデルの構造。上段の神経回路網がボトムアッ

プ型の認識モデルであり,下段が「仮の認識結果」に対応する正立パターン

を連想するトップダウン型の連想想起モデルである。連想想起モデルは認識

モデルと同様の構造をしているが,信号の流れる方向が遠心性 (図では右か

ら左)である。上段の神経回路網を認識モデル,下段の神経回路網を連想想

起モデルと呼ぶ。(a)一 (e)の記号は図 5.4に示すモデルの動作の説明との対応

のために記してある。
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5。3 認識モデルと連想想起モデル

5。 3。1 提案モデルの処理過程

まず全体の処理過程を説明する。図 5。3の数理モデルの動作を説明するた

めに図 5。4を用いて説明する。図 5.3と 図 5。4に記述してある (a)か ら (e)の

記号ははそれぞれ対応している。

(a)回転したパターン (図では回転した `3'を例にしている)が認識モデルに

入力されると認識モデルはそのパターンを直接認識できないため,

(b)回転したパターンに対して仮の認識結果を生成する。

(c)仮の認識結果は連想想起モデルに伝えられ,その結果に対応するクラス

の正立したパターンを連想する。

(d)連想したパターンと,回転したパターンの回転角を「回転に対して単純

なパターン」を比較して推定する。

(e)実際に入力された回転パターンを推定した回転角に応じて回転する。

(e)の動作が完了すると,回転を補正されたパターンは再び認識モデルによつ

て認識される。このときの認識結果と「仮の認識結果」が異なる場合は仮定

が否定されたことになるため,新しい「仮の認識結果」を生成して (c)以降

の動作が再度行なわれる。一致する場合には仮定が立証されたことになるた

めに処理は停止する。全ての仮の認識結果が否定された段階で処理は停止し,

認識結果は未知のパターンであるとして認識を終了する (一般に「リジェク

トされる」と言 う)。 また (a)の処理において認識細胞が通常の認識過程で発

火する場合には (b)以降の処理は行なわれない。これは正立したパターンが

入力された場合に起こる。

この「仮の認識結果」とその「検証」の繰 り返しによる手法は文献 μ司に

ある,the technique of iterttive hypotheses verinc前 1。nの一種 とも捉えら

れ る。

5.3。 2 認識 モデル

回転したパターンの回転角を推定するにはボ トムアップ型の認識モデルの

みを用いて「仮の認識結果」を得る必要がある。しかし認識モデルの後層は

従来型ネオコグニトロンで構成されているために,学習時に使用されたパラ

メータ値のままでは大きく回転したパターンに対する認識結果を得ることが

できない。すなわち yc4層に存在する全ての認識細胞が発火しない。5.1節

で行なつた心理実験によると心的回転の実行を抑制した条件下では,あ るパ

ターンを大きく回転させたパターンとその鏡像パターンを同一カテゴリーと

して誤認識することが明らかになつた。これはパターンを構成する局所的パ

ターン,すなわち 1/2や 1/3細胞段で検出されるパターンの絶対位置 πを無



図 5.4認識モデルと連想想起モデルの処理の流れ。(a):回転したパターン

(図では回転した `3'を例にしている)が認識モデルに入力されると認識モデ

ルはそのパターンを直接認識できないため,(b):回転したパターンに対して

仮の認識結果を生成する。仮の認識結果は連想想起モデルに伝えられ,(c):

その結果に対応するクラスの正立したパターンを連想する。(d):連想したパ

ターンと,回転したパターンの回転角を「回転に対して単純なパターン」を

比較して推定する。(e):実際に入力された回転パターンを推定した回転角に

応じて回転する。(e)の動作が完了すると,回転を補正されたパターンは再び

認識モデルによって認識される。このときの認識結果と「仮の認識結果」が

異なる場合は仮定が否定されたことになるため,新しい「仮の認識結果」を

生成して (c)以降の動作が再度行なわれる。一致する場合には仮定が立証さ

れたことになるために処理は停止する。全ての仮の認識結果が否定された段

階で処理は停止し,認識結果は未知のパターンであるとして認識を終了する。
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視した認識を行なつていると考えられる。

認識モデルの あ 細胞段は,細胞面群で構成されており,各細胞は 3次元

的に配置されている。各細胞の位置は (π
",π

ν,ηθ)で表現される.局所的パ

ターンの絶対位置はその局所的パターンを検出し発火している細胞の
“
ν平

面における座標 (π
",π

υ)で表現され,局所的パターンの回転角は πθで表現

される。すなわち局所的パターンの絶対位置を無視した認識を行な うには ,

ソ1シλ理琵η薄11懇 i『てぜ危源をF看1億暑墨辱鵞塁TTL夕 曇Tぜ

ンや従来型ネオコグニトロンにおいて,ぼかしの範囲を定めるパラメータD2,

D3および D4を拡大することに等しい。また絶対位置情報の無視は,特徴選

択性を定めるパラメータである r3,r4の値を低下させることでも実現でき

ると考えられる。認識モデルでは以上 2種類の処理を取り入れている。

5.3.3 連想想起モデル

仮の認識結果が得られた後,連想想起モデルによつて正立パターンが想起

される。本研究ではFukushimaに よつて提案されたネオコグニトロン型の

連想想起モデル トqに基づいたモデルを構築した (図 5。3下部)。 ただし

Fukushimaの 連想想起モデルの機能の一つである選択的注意視は本モデルに

組み込まれていない。

連想想起モデルの各層の表記法は図 5。 3に示す通りである.連想想起モデ

ルの細胞の配置および細胞数は認識モデルと同じであるが,信号の流れ る方

向が遠心性になつている。結果的に連想層の %層 では,ぼけた正立パター

ンが連想されることになる.ただし%,聰 1,Wa層 は実質的に必要でな

いため後で行なう数値シミュレーションでは組み込まれていない。

回転漁の推定は恥2層 と
"Ъ

2層における S―細胞の発火パターンを ηθ一方向

で比較することで行なわれる。すなわち正立パターンと回転パターンの角度

のずれを,発火パターンの角度のずれに対応させている。

5。 3。4 提 案モデルの数式表現

ここでは各細胞とモデルの動作の数式表現を与える。

認識モデル

認識モデルは回転対応型ネオコグニトロンと従来型ネオコグニトロンを結

合させたものであるので第 2章および第 3章で与えたものと同じである。学

習側についても同様である。細胞数に関するパラメータの値を表 5.2に示す。
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表 5。2細胞面群数,細胞面数および細胞数.括弧内の数字は学習終了後の数

を表す。*は定義されていないことを示す。

ι=O J=l J=2 ι=3 ι=4
角 J *  1 (6)(22)(10)
銚 ι 59    17    13

亀 J 16

(6)(22)(10)
脆 J 17    17    10

表 5。&結合野ん とDJの範囲.DJの上段は通常の結合野の範囲であり,下
段は仮の認識結果を得る場合の拡大された結合野の範囲を示す。

ι=1 ι=2 ι=3 ι=4

スJ3× 3× 1 3× 3× 8 5× 5× 1 3× 3× 1

3× 3× 3 5× 5× 1 3× 3× 1

5× 5× 8 7× 7× 1 5× 5× 1

κcι

61

2cJ

DJ:I:I:

仮の認識結果の生成

認識段階において大きく回転したパターンが 鈍 層に提示されると,全ての

認識細胞 鶴c4(π ,た)が発火しなくなる。5.3.2節で議論したように認識モデル

は全ての認識細胞が発火しない状態を検出すると,以下に示す 2種類のパラ

メータ調整を行なうことで少なくとも 1つの認識細胞を強制的に発火させる
;

1.特徴選択性パラメータ r3お よび r4を次式に従って低下させる.

rJ:=γ・rι ,(ι =3,4)。        (5。 1)

ただし :=は PASCALの 代入演算子の意味であり,γ は 0<γ <1の減

衰定数である。

2.恥2,政〕3および 1/c4層のばかしの範囲 D2,D3お よび D4を拡大す

る。拡大後の範囲を表 5。3中 Dこ の下段に示す。

これでも発火しない (仮の認識結果が得られない)場合は,上記 (1)を繰 り

返し適応する。
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連想想起モデル

連想想起モデルは%,聰 ι,脆ι,(:=1,2,3,4)の 9層から構成されてい

る。認識モデルの 恥 4層が出力する仮の認識結果は連想想起モデルの W&

層に戻され,遠心性経路を辿つて連想層である %層 に到達する.

遠心性経路における フ陥:層内の υsI細胞の発火頻度は次式で与えられる.

嘲り,0=島・尼:硫

0・υα∽£ころ0, 00
ただし島 は正の定数である。

%:層 内の υcJ細胞の発火頻度と,聰ι層内の υvι 細胞の発火頻度は次

式で与えられる.

υct(π ,た) = ψ lα ]。 (C′
一づ′)l,

〆=Σν猟lQ+1レ
,電れ→・υ割+1し41ら→,“→

プ=ν≧lQ+10・
υⅥ+1し 41の'  m

りⅥ+10=批 Σ仇+1鮨 )・し割+1い ,→,   い0
こ
違懸還壇雪繁γ冒奪27m識モデルの学習後に続いて行なわれる。すなわ

ユ歌ηモ百t温竃善碁翠掘層言葉理撮冒縛言腎蓬憲忌色二翼婦得量[こ各塁

糀鸞鮮護翠署[雛繁薫ド 椰肥鶴霞K'ぷ
性結合と等しくなるように自動的に強化される。

回転角推定

入力された回転パターンの回転角を推定行なうには回転パターンと連想想

起された正立パターンの回転角の差を推定する必要がある。局所的パターン

の絶対位置は発火細胞の位置 (nc,ηυ)で表現されているため,角度の推定は

眺 2と Wb層 の細胞の発火パターンをそれぞれ πθ方向に射影した発火パ

ターン同士を比較する.推定角 Oは次式で与えられる.

(5.3)

°=△器 、←釧%tl・ WS2い£Aa9tll'同
土Ts2~1
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図 5。5:正しく認識されたパターンの例.Θ (°rg)は正立パターンからの実際の

回転角.0(est)は角度推定部により推定された回転角。

ノ判 懸 目 ■ 剛 園
()(°

rg)
+90°    +90° +70° -80°   -50°

6(est) +90°    +90° +90° -90°   -45°

評価用

パターン ■ 国 国 躍 □
O(°

rg)
+90° -45° -50°   -30°-30°

g(est) +90° -45°   -45° -45°   -45°

us2 (n6,k) : t
nr,nse Nsz

ws2 (ne,k) _ t
nrrnn€Ns2

%S2((η τ,ην,πθ),た ),

υS2((π
“
,πν,πθ),た )。

(5.8)

(5。 9)

5。4 評価実験

提案した数理モデルの認識性能の評価を行なう。使用した学習用パターン

および評価用パターンは 3.5節で使用したものと同じである。また適切なし

きい値を決定するために第 4章で提案した高速生成アルゴ リズムを用いた。

得られたしきい値は次の通りである。

'θ (°pt)={0。 8,0.60,0.55,0。 45}

5。4。1 回転したパターンに対する認識性能

学習終了後に正しく認識したパターンの一例をに示す。図 5.5中の角度

Θ(Org)はデータベース中の画像を回転した際の実際の回転角を示し,O(eSt)

は提案モデルが実際に入カイメージを回転した角度を示す。O(°
rg)と Θ(est)

の値の差は,提案モデルの角度推定の解像度に起因する。これは角度推定部

が 恥2層とフ路2層の発火パターンの角度ずれを検出して回転角を推定して

おり,全方位が■2=8方位に量子化されているためである。しかし手書き

数字は執筆者によって形状が異なり,実際には正確な回転角を知ることはほ

とんど不可能である3.すなわちこの角度の誤差は形式上のもので,認識性

3筆跡鑑定をすればある程度知ることはできる。



能としての誤 りを示すものではない。例えば 5.5のパターン “9"の回転角が

-30° か -45° かを判断することは不可能である。

評価用パターン中で計算機上で回転させていない 1,000パ ターンに対する

認識率は 97.3%で ,回転した 15,000パ ターンに対する認識率は 96.39%で

あった。提案モデルは回転パターンを学習していないにもかかわらず回転パ

ターンに対する認識率も高いことは,提案モデルの有効性を示している。

5。 4。2 認識モデルのみによる回転したパターンの認識性能

認識モデルのみを使用した場合の回転していないパターンに対する認識率

は 97.4%で ,回転したパターンに対する認識率は 14.67%であつた。この結

果から,ボ トムアップ型の認識モデルが回転しているパターンを学習および

記憶していない場合,連想想起モデルと角度推定による入カパターンの回転

操作が有効に作用していることがわかる。

5.4。3 鏡像反転 したパ ター ンに対す るモデルの動作

鏡像回転パターンを計算機上で1,500パターン作成し,碗 層に提示した。

認識モデルの認識細胞による仮の認識結果は,非鏡像パターンに対するクラ

スを示したが,入カパターンの回転後に認識細胞の発火頻度が再び抑えられ ,

最終的に鏡像回転パターンは未知パターンとして排除 (リ ジェクト)された。

これは人を対象とした心理実験の結果と酷似しており,非常に興味深い結果

である。また,鏡像パターンおよび鏡像回転パターンを直接学習しないにも

かかわらず,それに対応するクラスを仮の認識結果として出力したことは本

モデルの構成の際に直接意図していなかつたことであり,本モデルの妥当性

を示す根拠の一つである。

5。5 認識モデルと連想想起モデルの融合

前節までに,認識モデルと連想想起モデルによる回転パターン認識のため

の数理モデルを提案し,その構造を図 5.3に示した。図からもわかるように

認識モデル (図 5。3上段)と 連想想起モデル (図 5.3下段)は構造的に独立

である。本節ではまず認識と連想に関する生理学的知見を調査する。その結

果これまで構造的に独立としてきた両モデルが融合可能であることを示唆し,

融合した視覚モデルが細胞数の観点から工学的にも有効であることを示す。

ｎ
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図 5.6:物体の認識および連想時における大脳皮質の反応の様子 (文献 トコ

より抜粋)。 赤い部分に存在する細胞が他の部位と比較して高い反応を示し

ている。(a):右はある物体を連想している場合,左はその物体の位置を連想

している場合の反応.下側頭葉 (inferior tempral COrtex)に 存在する細胞は

物体を「認識」する細胞として知られており ((b)右 ),後頭葉 (posterOir

parietal cortex)は 物体の位置を検出する細胞として知られている ((b)左 ).

5.5。1 認識モデルと連想想起モデルの融合

認識と連想に関する生理学的知見

図 5。6は物体の認識時と,その物体の連想時の大脳皮質の反応をPETを用

いて調査したものである。赤い部分に存在する細胞が他の青い部部分と比較

して高い反応を示している。図 5。 6(a)の 右の図は,あ る物体の形状を連想し

ている場合,左はその物体の位置を連想している場合の反応である。下側頭

葉 (inferior tempral cortex)に 存在する細胞は物体を「認識」する細胞とし

て知られており ((b)右),後頭葉 (pOtterOir parietal cortex)は 物体の位置

を検出する細胞として知られている ((b)左 )。 この実験結果から認識時およ

び連想時共にほぼ同じ部位の細胞が反応していることが洞察される。すなわ



び2

図 5。7認識モデルと連想モデルを融合したモデル.鴫 層,%層 ,魏 層お

よび И花層を融合している。このモデルでは認識時と連想時に同じ細胞が反

応することになる.この融合された層は下側頭葉に対応する。

ち認識と連想は脳内において同じタスクであり,ど ちらの場合も同じ細胞が

これを実現している。前節で構成したモデルでは認識は認識モデルで行ない
,

連想は連想モデルで行なうというように別の細胞で実現されていたが,実は

これらを融合た方が生理モデルとしてより妥当であることがわかる。

認識モデルと連想モデルの融合による新しいモデル

図 5。 7に認識モデルと連想モデルを融合した新しいモデル (融合モデルと

呼ぶことにする)を示す。このモデルでは鴫 層と%層 ,および 鈍 層と%
層がそれぞれ融合され,認識時と連想時に同じ細胞が反応する。またこの融

合された層は下側頭葉に対応することになる。融合モデルにおける動作や各

細胞の数式表現は前節で説明したものと全く同じである。ただし認識時と連

想想起時では使用する発火関数が異なり,神経生理学で得られた知見と一致
しない。

5.5.2 回転対応型ネオコグニトロンとの比較

回転対応型ネオコグニトロンは「回転に対して単純」なパターンを認識する
ための数理モデルであり,融合モデルはは「回転に対して非単純」なパターン
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歯 5。8:回転対応型ネォコグニトロンと融合モデルの細胞数の比較。(a):回

転対応型ネオコグニトロンの各層における細胞面群の増加と,(b):融合モデ

ルの細胞面および細胞面群の各層における増加の様子を図示したものである。

横軸は学習するパターンのクラス数である。(c):回転対応型ネオコグニトロ

ンと融合モデルの全体の細胞数の増加の様子.ク ラス数が少ない場合には回

転対応型ネオコグニトロンの方が細胞数の観点から有効であるが,多い場合

には融合モデルの方が有効である。
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を認識するための数理モデルである。ここでは回転に対して非単純なパター

ンを認識する際に,ど ちらのモデルが工学的に有効であるかについて述べる。

具体的には細胞数による比較をする。

回転対応型ネオコグニトロンと融合モデルは前述の通リシードセル生成面

を用いた学習方法により学習が行なわれる.このとき学習すべきパターンの

クラスが増加すると,検出すべき局所的パターンも増加するために生成され

る細胞面および細胞面群が増加する.ク ラス数増加に対する細胞面および細

胞面群の増加の様子を図 5。 8に示す。図 5.8(a)は回転対応型ネオコグニトロ

ンの細胞面群の増加を,図 5。8(b)は融合モデルの細胞面および細胞面群の増

加を図示したものである。横軸は学習するパターンのクラス数である。あ 層

と鴫 層では学習すべきパターンのクラス増加に伴ない細胞面群数も増カロす

るがあるクラス数に達するとそれ以上増加しない。これはクラス数が増えて

も検出すべき局所的パターンがすでに検出されていることに相当する.この

現象は回転対応型ネオコグニ トロンおよび融合モデルの両者に共通するもの

である。また 碗 層の細胞数はクラスの増加に伴ない線形増加する.これは

I1/4層の細胞はいわゆる grand mother cellと して設計されているからである。

さて,融合モデルの第 2細胞段はあ 層とИろ層を含むために回転対応型ネ

オコグニトロンと比較して 2倍の細胞を必要とする。そのため図 5。8(c)に示

すように,パターンのクラス数が少ない場合には回転対応型ネオコグニトロ

ンの方が少ない細胞数で構築できる。しかし,回転対応型ネオコグニトロン

は第 3モジュール以降において回転したパターンを直接検出する細胞を保持

しているために,ク ラス数が多い場合には回転対応型ネオコグニトロンの方

がより多くの細胞数を必要とする。すなわち認識すべきパターンのクラス数

が多い場合には融合モデルの方が細胞数の観点から有効であることがわかる。

5。6 まとめ

心的回転の考察を基礎として回転パターンを有効かつ高精度に認識可能な

モデルを提案した.このモデルは心理実験から得られた結果を参考に構成さ

れており,回転パターンを明示的,非明示的に学習することなく認識するこ

とが可能である。実際に手書き数字データベースを用いた数値シミュレーショ

ンにより,本モデルの有効性が確認された。

本章では心的回転に関する実験結果を基にしてモデルの構築を行なったが ,

心的回転の実現が目的ではない。心的回転とはイメージ内でパターンを回転

する際にヒトが必要としている連続した操作であり,計算機上でパターンを

回転させるためには心的回転のような (時間を要する)操作は不必要である。

本研究ではパターンの回転操作を計算機上で行 うため,仮の認識結果が正し
い認識結果であれば回転したパターンの認識に要する時間は回転角に依存し

ない。計算機上でパターンを回転させる際に心的回転のような連続した回転



操作を取り入れるのであれば心理学的実験で得られた結果に一致するものと

思われるが,工学的な重要性はない。

また第 3章で提案した回転対応型ネオコグニトロンは「回転に対して単純」

なパターンを認識するための数理モデルであり,本章で提案したモデルは「回

転に対して非単純」なパターンを認識するための数理モデルである。両モデ

ル共,その評価実験の際に数字パターンを使用したが,これは単に評価を行

なうために使用しただけである。ここで強調しておきたいことは,回転対応

型ネオコグニトロンは回転に対して単純なパターンを認識するためのモデル

であり,その第 3章における評価実験の際に,(ヒ トにとつて)回転に対して

非単純な数字パターンを使用したこと自体に意味はない。
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第6章 結論

6。1 本研究の成果

本研究は文字の回転,変形,位置ずれ,拡大縮小,ノ イズに対して頑健な
認識モデルの構築を目的とした。また認識モデル構築の際にはヒトの認識機
構を神経生理学的および心理学的に調査しその結果を基礎とすることで,よ
り柔軟で信頼性の高い認識モデルの構築を目指した。以下各章で得られた結
果を記す。

第 2章 神経生理学的に妥当であり,工学的も有効なネオコグニトロンに注目
し認識性能を評価した。その結果,文字の回転にはほとんど耐性がない
ことが明らかになった。

第 3章 神経生理学および心理学で得られた実験結果を基にして,回転した
パターンの認識を行な う回転対応型ネオコグニ トロンを提案した。こ
のモデルは局所的パターンの回転角を表現する軸をもつ細胞面群で構
成される.細胞面群は従来型ネオコグニトロンの細胞面を拡張したも
のである.数値シミュレーションの結果,このモデルが文字の回転,変
形,位置ずれ,拡大縮小,ノ イズに対して非常に頑健であることが明ら
かになった。これら文字の多様性の全てに対して耐性がある単一の認識
システムの構築に成功したのは本研究が初めてである。

第 4章 構築した認識システムは工学的にも有効なものでなくてはならない。
従来型ネオコグニ トロンや回転対応型ネオコグニトロンが持つ重要な
パラメータとしてしきい値があるが,適切なしきい値を決定するにはこ
れまで非常に長い時間を要してきた。そこで学習過程の解析を行ない,

その結果から新しい生成アルゴリズムを提案した。このアルゴリズム

は様々なしきい値を持つ大量のネオコグニトロン型モデルを非常に短時
間で生成することができるアルゴリズムである。モデルの生成時間が
劇的に減少できる上に従来の方法で生成したモデルと同等の性能を持つ
ていることを,実際に数値シミュレーションにより確認した。

第 5章 回転したパターンの認識に関する心理学的考察を行なった。また認識
時に回転に依存しない局所的パターンを同定するために心理実験を行
なった.これらの結果からトップダゥン構造を持つ新しいモデルを提案
した。このモデルが回転したパターンを明示的・非明示的に学習するこ
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となく認識可能であることを数値シミュレーシヨンにより確認した。鏡

像パターンに対して提案モデルがヒトと同じような動作をすることは ,

非常に興味深い結果である。

6.2 今後の課題

本研究はネオコグニトロンを基礎にして議論をしてきた。ネオコグニトロ

ンは Hubelと Wieselの階層型仮説を採用して作成されたモデルであるため

に回転対応型ネオコグニトロンも階層型仮説を採用していることになる。と

ころで Hubelら は第 1次視覚野に方位選択性を持つ神経細胞を発見したが ,

ある神経細胞の近隣の神経細胞はよく似た方位選択性を持つことも発見した

[lq・ Hubelら はこの結果々らヽ,方位選択性を持つ細胞の配置に関するモデ

ルを立て,ア イスキユーブモデルと名付けたが,こ のモデルは 碗 層の細胞

面群と非常に良く似た性質をもっている。すなわち,ア イスキユーブモデル

においてもパターン (線分)が回転すると発火する細胞がある方向に平行移

動する。Hubdら の仮説に従って構成したネオコグニトロンを,回転に対し

ても頑健であるように拡張すると第 1次視覚野におけるモデルと類似するこ

とは非常に興味深いことではあるが,Gёtzら によつてアイスキユーブモデル

は否定され,ピンホイールモデルが新たに提案された 14司 .Gёtzら のモデル

エ学的観点から見ればどちらのモデル
は神経生理学的に裏付けられている。

を採用しても同じ結果が得られると考えられるが,考察すべき事実ではある。

また第 5章において ,「仮定」とその「検証」によつて回転したパターンを認

識するモデルを提案したが,こ の考えをパターンのその他の多様性に適応で

きる可能性がある。例えば本研究ではすでに切り出された個別のパターンの

認識に限定したが,実際にはどこにパターンが存在するかを知り得ない。こ

の場合,パターンヘの注意視が問題となる。注意視の問題に関する研究は無

数にあるが ,「仮定」ど「検証」によるパターンの切り出しに関する研究はな

い。検討する価値は十分にあると思われる。

最後に,本研究の動機は従来の文字認識の研究方法に関する疑問から発生

している。すなわち想定していない環境下においては動作しないことに疑問

を感じたことから始まっている。これまでの研究はある認識システムや認識

モデルがある環境下で動作しない場合にはその想定していない環境下で動作

するようにシステムやモデルを改良,も しくは新しい機能を付加していく立

場をとつている。しかし,こ の方法では文字が書かれている状況における全

環境の記述が完了しない限り,すなわち物理現象を全て記述しない限り,い

わゆる認識率 100%には達しない1。 本研究で得られた数理モデルも当然想

定されていない環境下で動作しないが,仮定と検証に基づく概念がそれを解

決するものと思われる。なぜならば「仮定」とはモデルが保持している内部

」の定義自体,研究者ごとに異なる。



世界であり,想定されていない環境と内部世界を「検証」することによって,

想定されていない環境であるのかそうでないかを,少なくとも検出すること
はできるからである。モデル自身が「何を知り,何を知らないか」を検出す
ることができれば想定されていない環境をモデルの内部世界に射影する際の
手掛かりとなる可能性がある。すなわちこれまでの認識に関する研究で発生
した問題の根本的な原因は,ある環境を想定して構築したモデルが,想定さ
れていない環境に置かれた場合に,その環境を「想定した環境」なのか「想
定していない環境」なのか判断できない (し ない)こ とにあると思われる.

今後は環境を自動的に内部世界に取り込む方法,すなわち知識の獲得方法
に関する研究も行なう予定である。
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