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第 1 土早

序論

1。1 本研究の背景

ヒトを初めとする諸動物が行う知的情報処理として重要なものに、外界から得た情報を基に

して外界の様相を知覚・認識するというパターン認識という行為が挙げられる
「 ]。

このパター

ン認識という行為を通じて、我 は々脳内に作り上げた「外界」と接しながら生きているpl。 す

なわち、ヒトの機能を代替可能な人工物を作り上げる際に、パターン認識は欠かせないものであ

る。そのため、従来の機械式計算機に比べ飛躍的に複雑な計算を可能とした電子計算機が 1940

年代に登場して以来、パターン認識の能力を電子計算機に持たせようと幾多の研究が行われて

きた。だが、研究の発展に伴い、諸動物が当たり前の事として行っているこの行為が見かけほ

ど簡単には実装できないと言うことも明らかになってきた。しかしながらパターン認識が持つ

高い実用価値とヒトの知的情報処理を機械で実現するという知的好奇心に支えられて、パター

ン認識に関する研究は今なお活発に行われている。

文字認識に代表される工学分野におけるパターン認識の研究は、1950年代から60年代にか

けて隆盛を極め、基本的な枠組みが築かれた。その後、1980年代以降にかけて、処理を行う計

算機の飛躍的な速度・記録容量の向上によって実用段階を迎えるに至った pl。

しかし、図 1.1で示されるような現在実用化されている純粋に工学的なアプローチによるパ

ターン認識の機構は、研究者の認識対象に対する知識を想定した認識環境に合わせてこれをア

ルゴ リズムに置き換え認識を実現しているため、限られた環境下でのみ有効に機能する。すな

わち、環境や認識対象の変化に対して柔軟に対応可能な物とはなっていない。

これに対して、ヒトを初めとする諸動物が行っているパターン認識の能力は非常に高度で

あり、かつ柔軟性に富む。例えば、認識対象を2次元パターンに限定しても、パターンの変化

は変形・位置ずれ・拡大縮小・回転・ノイズ混入・テクスチャの違いなど様々なものが考えられ
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識別部

図1.1:一般的なパターン認識系の構成;(文献plょ り引用)

パターンが入力されるとまず前処理部でノイズ除去、正規化などを行う。続いて特徴抽出部で膨大な特

徴を持つ原パターンから認識に必要な本質的な特徴のみを抽出する。この特徴を元に識別部では識別処
理を行う。識別処理は入カパターンに対して複数のクラスのうち一つを対応させる事によって行う。そ
のため、前もって識別辞書を用意し、抽出された特徴をこの辞書と照合することにより入カパターンの

所属するクラスを出力する。

るが、ヒトはこれらに柔軟に対応している。さらに 3次元パターンでは上記の変化に加えて見

る距離や方向によって “同じ"パターンが全く違って見える場合があるなどの問題も生じるが、

それらに影響されることなく瞬時に認識を行っている。

このような高度な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処

理機構を明らかにする必要がある」というアプローチが 1940年代に登場した。現在では、神

経生理学・情報数理学・心理学などの幅広い分野の研究者によって支持されており、学際的な

研究が活発に行われている。この中で、計算論的神経科学や神経計算学と呼ばれる分野が最近

注目されるようになった。これはMcCu1lochと PittsF]に よる形式ニューロンモデルに端を発

するもので、情報数理学の立場からヒトの知的情報処理の解明を目指すものである。具体的に

は、神経回路網の数理モデルを構築し、モデルの動作を調べることで脳の機構を予見すると共

に、工学的にも有用な新しい知的情報処理方式の開発を目的としている。

このアプローチをパターン認識の研究に適用することで、“汎用認識器"、 すなわち、環境の

変化にも柔軟に対応する視覚情報処理機構の構築が期待される。
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1。 2 本研究の 目的

パターン認識を目的とした視覚情報処理系の数理モデルとしては、過去にもいくつかの研究

がなされてきた。代表的なモデルとしては、Fukushimaによって提案された階層型神経回路モ

デルで、実際に文字認識に対して有効性が示されているNeocognitron卜 lや 、Basakによって

提案された心理学的な考察を元にパターン同士の重なりを解決し、複数物体の同時認識を可能

としたPsycop16]な どが挙げられる。

しかし、いずれのモデルにおいても、認識対象はすでに切り出された個別のパターンであり、

かつパターンの全体を入力したときにのみ有効に動作するモデルであった。ところが、ヒトの

視覚情報処理系においては、視界内に入る範囲は外界のごく一部であり、実際にどこにパター

ンが存在しているのかは認識を通じて把握している。そして視界内に混在したパターン中で重

要だと思われる場所へ視点を次々移す行動をとることで外界を把握している。この機構は注視

と呼ばれており、効率的な視覚情報処理を実現するために重要な役割を担っている事が知られ

ている [7][8][91。

また、注視を考慮した視覚神経系のモデルに関する研究は無数に行われている
「

0][11lμ 刻[1司

が、視界外に及ぶ注視点の移動とパターン認識を一貫して実行可能なモデルは未だ提案されて

いプLRい 。

そこで本研究では、注視の機構をモデルに組み込む事により、以下のようなパターン認識を

可能とする視覚情報処理系のモデルを構築することを目的とする。

・ 種々のパターンが混在した広い範囲を視点を移しながら認識.

・ 視界からはみ出しパターンの一部しか見えていない場合でも視点を移すことでパターン

の位置ずれに対応。

●パターンの変形・ ノイズの混入に対する頑健性も保持.

視界範囲に限定されず、認識対象の変化に柔軟に対応するこのような認識機構は、近年メカ

トロニクス分野で発展を遂げている動物型ロボットのビジョンシステムを構築する際にも重要

な役割を果たすものである。

1。3 本研究の方針

本研究では上記のような認識機構を構築するにあたって、心理学的に、ヒトの認知活動で利

用していることが指摘されている「仮定と検証」という動作を基礎に置いて、研究を進めてゆ

く。この動作は、まず限定された感覚入力から環境や知識などに基づき認識対象についての仮

定が生成され、その仮定から導かれる結論を検証してゆくことで情報処理を進めてゆくもので

ある [14][15]。

⌒



第 1章 序論 -4-

この「仮定と検証」という動作を、後述する視覚情報の特徴統合時における注意μηと結び

つけることで、たとえ認識開始時には入力情報が不完全な場合であっても、仮定を生成し注視

する場所を変化させながら検証するという動作によって入力情報を統合し、最適な認識結果を

得ることが期待できる。実際に過去の研究では、回転したパターンの認識モデルにおいて「仮

定と検証」の有効性が実証されている[lq。

また、神経生理学や情報数理学、心理学などで得られている様々な知見を考慮し、数理モデ

ルを構築する。得られたモデルは計算機上に実装し、種々のパターンにおいて適応するかを実

験し、有効性を確認する。

なお、本研究は脳で行っている情報処理と同等の機能を工学的に実現することが目標であり、

脳内の各部位における細胞数や部位間の結合など脳の構造をモデルで忠実に再現することが日

|⌒1      標ではない。

1。4 本論文の構成

本論文の構成は以下の通りである。

第 1章 序論であり、研究の背景及び目的を述べた。

第2章 視覚情報処理系の数理モデルを構築する際に基盤となるヒトの視覚情報処理における

生理学的・心理学的事実について述べる。

第3章 パターンの一部のみ網膜モデルに入力されている場合でもパターンを正しく切り出し・

認識を行うことのできる視覚情報処理系の数理モデルを提案する。また、計算機シミュ

レーションにより評価 0考察を行う。

∩       第 4章 第 3章のモデルを元に、複数パターン提示時の注視切り替えが可能となるモデルを提

案し、評価 0考察を行う。

第 5章 結論を記す。



第2章

視覚情報処理系の生理学と心理学

この章では,視覚情報処理系の数理モデルを構築する際に基盤となるヒトの視覚情報処理に

おける生理学的・心理学的な解明事項について述べる。

2。1 視覚情報の伝達経路

「見る」という情報処理は、簡単に説明すると図2.1のような流れでおこなわれる。まず、日

で見ている情報は、光の刺激として目の網膜 (retina)に 入る。ヒトの網膜には、1億数千万も

の視細胞 (visual CelLphotOreceptor ce11)が 並んでおり、光はそこに当たって電気信号へと変換

される。その情報は視神経を通って、視神経交叉 (optiC Chiasma)と 呼ばれる部分で右目からの

情報と左目からの情報が半分ずつ分かれる。そして、右目で見た右半分の視野の情報と左日で

見た右半分の視野の情報が左脳へ、同様に、左右両眼の左視野の情報が右脳へと流れてゆく。

両眼の各視野の統合された情報は外側膝状体 (1乱eral geniculate body=LGBュ 就eral genicultte

FlllCles=LGN)で 中継され、最後に、大脳新皮質の後頭葉、視覚野と呼ばれるところに到達す

る。この時、外側膝状体の中継細胞の軸索は東にはならず、放射状に発散して視覚野に向かう

ので、これを視放線 (optiC radittion;宙 su」 radittion)と よぶ。その後、大脳視覚野で様々な

情報処理が行われてゆく。

大脳視覚野は左右の大脳半球の後部 (後頭葉)に存在し、BrOdmttnの 脳地図 (図 2.2)の 1

7野が第 1次視覚野 (visud ttea I=Vl)に 対応している。第 1次視覚野で処理された情報は、

その前方に位置する18野及び 19野の視覚前野に送られ、物体の認識処理が行われる。視覚

前野は、機能的に異なった多数の領野に分けられ、それぞれ V2(visu」 証ea IL第 2次視覚野)

V3,V3A,V4,MT(middle temporal area),MST(medial superior tempor」 area)などと名付けら

れている。



第2章 視覚情報処理系の生理学と心理学 -6-

ハ

図2.1:網膜から一次視覚野までの視覚情報伝達経路(文献μ司より抜粋)

なお,視覚に関連した領域は、後頭葉だけでなく下部側頭葉 (inferOtemporal cortex;側 頭連

合野の下部に位置する)の後半部のPIT野 (posterior inferotemporal ttea)や 、前半部のAIT

野 (anteriOr inferotemporal area),頭 頂葉野 (頭頂連合野)の 7a野,さ らには前頭葉などにも

及ぶことが近年解明されている。PIT野とAIT野とをまとめて IT野 (inferiOr temporal ttea)

と呼ぶこともある。

2。2 Hubel―Wieselの 階層型仮説

Hubelと Wieselは 、1960年代にネコやサルの視覚野 (Vl,V2)の 神経細胞の受容野の性質

を調べ
[1劇

pOl、 これらの細胞を受容野の性質に基づき単純型細胞 (simple cell)、 複雑型細胞

(COmplex ce11)な どに分類し、これらの細胞間には、単純型細胞 → 複雑型細胞 → 超複雑型細

胞、という階層的構造が存在するという仮説を提唱した。

ここでは、特に興味深い性質を示す単純型細胞と複雑型細胞の階層的構造について説明する。
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図2.2:Brodmttnの 脳地図(文献μ司より抜粋)

上図はヒトの大脳の左半球を外側から見た図,下図は右半球を内側から見た図。図の左狽llaヾ前,右倶llaヾ後.
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図 2.3:単純型細胞の特性

細胞の受容野は円で示される領域である。

図 2.4:複雑型細胞の特性

細胞の受容野は円で示される領域である。

単純型細胞 単純型細胞は方位選択性を持つ神経細胞で、ある特定の方位を持つ線分のみに反

応する性質を持ち、その方位は各々の細胞で異なる。また、単純型細胞などの視覚に関連する神

経細胞は、網膜上のある一部の領域に存在する神経細胞の出力に依存して反応しており、この

網膜上の領域を受容野という。例えば、図 2.3(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、灰色の線分で示される方位に対しては反応しない。また、図2.3(b)で

示される線分に反応する単純型細胞は、少し位置がずれた図2.3(c)で示される線分には反応し

ない。また、方位と位置が同じでも、位相がずれて入力されているものに対しては反応しない。

複雑型細胞 単純型細胞では、刺激として与える線分の位置や位相が少しでもずれると出力は

抑制されてしまう。これに対して複雑型細胞では、受容野の内部に特定の方位を持つ線分が入っ

てくるとその位置や位相にはあまり影響されず反応する性質を持つ。例えば、図 2.4(a)で 示さ

れる線分に反応する複雑型細胞は、図 2.4(b),図 2.4(c)で 示される線分に対しても反応する。
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図 2.5:単純型細胞と複雑型細胞の階層仮説構造

Hubelと Wieselは 、単純型細胞と複雑型細胞が図 2.5(a)で 示すような簡単な階層構造を形

成していると仮定した。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ているために上記のような特性を持っている。例えば、図2.5(a)

では複雑型細胞はある方位選択性を持つ4つの単純型細胞から入力を受けている。ここで、図

2.5(b)のように網膜の左側に同じ方位の線分が提示されても、図 2.5(c)の ように網膜の右側に

同じ方位の線分が提示されても、この複雑型細胞は反応する。また、異なる方位を持つ線分が

提示された場合には単純型細胞は発火しないため、この複雑型細胞も発火しない。これは、複

雑型細胞の受容野の特性とよく適合するものであり、図2.5中の複雑型細胞は横長の受容野を持

つと言うことになる。位相に関する特性についても、同様の階層型仮説から説明が可能である。

2。3 大脳内における視覚解析の2つの経路

第1次視覚野において解析された情報は、視覚連合野に送られて物体の知覚や視野全体の認

知が行われる。ヒトやアカゲザルなどの解剖結果から、Ungerleiderら は第1次視覚野から視覚

連合野に続く情報処理の経路が二つあることを発見したpll。 図2.6,図 2.7で示すように、一つ

目の経路は視覚前野(extraStritte cortex)か ら始まり後頭葉 (inferirOr tempora1 lobe)で 終端

する腹側経路 (vental str∞m)であり、主に物体形状の知覚に関わつている。もう一つの経路

は視覚前野から始まり下側頭葉 (pOSteriOr pttietJ lobe)で 終端する背側経路 (dorsal stream)

であり、主に物体位置の知覚に関わつている P刻 。

視覚前野は、第 1次視覚野の神経細胞が次に情報を送つている部位であり、複数の領域から

構成され、その各領域は方位・動き・空間周波数・視差など特定の特徴に反応する神経細胞か

ら構成されている。また、第 1次視覚野を先頭とする階層構造をなしていることがわかってい

るが、詳しい機能については未だ不明なところが多い。

物体形状の知覚を行う腹側経路では、側頭葉の腹側にある下側皮質 (inferior temporal cortex)

で形状の解析と色情報の統合が行われ、物体が知覚される。下側皮質はTE野とTEO野の2
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図2.6:ヒ トの大脳内における視覚情報処理の2経路(文献p刻 ょり抜粋)

三九FI領域で形成さオ1、 これらの領域が破壊されると物体の判別ができなくなる。このうち、TE

里「|ま 視野の半分にも及ぶ最も大きな受容野を持ち、その神経細胞は 3次元物体の提示に対して

it羊 ,よ く反応する.rIレlnahら によるTE野中の神経細胞の反応特性解析p司 によると、TE野

i二 は区12.二 で示すような図形特徴に対応した神経細胞群があることが解明されている。

物f本位i計の■1党 を行う背側経路では、視覚前野の全ての部位からの出力を頭頂葉を経由して

「 側頭葉で受け取り、空間位置の知覚を行つている。このことは、頭頂後頭領に損傷を受ける

こ発症するBalillt症候群などから解明されており、その中でも特に Simutanagnosiaと 呼ばれ

fL物体が 1つ の時は認知できるが複数の物体になると知覚できない現象からは、別々の物体の

認識は、同じ視野内にあつた場合でも独立に実行されている事が示唆されている。また、背側

浩:路 は,眼球運動の制御・物体に手を届かせる動き・指や手の平で物体を捕むといった働きを

11,雨「敷葉と広範囲に渡って結合していることから、Goodaleら によって背側経路の主要な機

高:は 陀置の句1党ではなく行動を導く事ではないかということが提唱されている pq。

こσ)よ うに、物体形状の知覚と物体位置の知覚は脳内の異なる経路で処理されている。
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図 2.■ アカゲザルの視覚情報処理の部位と流れ (文献 p刻 ょり抜粋)

視覚情報処理系のうち特に重要な経路と部位のみを図示している。

2。4 注視と眼球運動

ヒトの視覚を考えた場合、網膜に映っている外界は一部分に過ぎず、広い範囲を知覚するた

めには頭や眼球を動かして見える範囲を移さなくてはならない。また、網膜上に入力された情

報においても、低次の部分では並列処理を行っているが高次の処理では一度に可能な処理量は

限られている。すなわち、視覚系には空間的な並列処理の限界量があり、その限界範囲内にお

いて必要な情報を効率的に選択し、処理する機能が必要となる。この情報選択の機構は視覚的

注意や注視 (Visual Attention)と 呼ばれる。

注視における視覚情報選択の方法としては、大きく分けて「空間に基づく選択」と「対象に

基づく選択」が報告されているp司。「空間に基づく選択」とは、日標刺激が提示される前にあ

らかじめ目標提示位置に注意を向けることによって刺激への反応時間が短くなる、という実験

から明らかになった選択方法で、空間上において注意をあたかもスポットライトのようにずら

しながら認識を進めてゆく方法である。一方で、「対象に基づく選択」とは、空間位置に対して

注意を向けるのではなく、認識対象に対して注意を向ける方法である。例えば、図2.9で示さ

れるような空間的に重なった位置に1つの四角形と1本の線分を提示し、そのうちの2つの属

性を報告するという課題を課した結果、1つの対象 (例えば線分)に関する2つの属性 (線分

の傾きと種類)を報告する条件の方が 2つの対象 (四角形と線分)に関する2つの属性 (長方

形の縦の長さと線分の傾き)を報告する条件よりも正答率が高い、ということが実験で報告さ

れている。

ところで、ヒトの視覚情報処理系においては網膜から取り入れた情報を形・色・運動などの属

性ごとに一度分解し、それらを再統合することによつて物体像を認識している。この再統合の
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図 2.&図形を単純化し刺激となっている特徴を抽出する過程 (文献 p刻 ょり抜粋)

トラの頭に反応した細胞は、自地の正方形の両側に黒い長方形を重ねた図形特徴に反応していることが

解明された。さらに分解し、白い正方形や黒い長方形2つになると反応しなくなる。

過程において、注視が重要な役割を果たすという考えが■eism狙 らによって提唱された ぃη。

■eismmら は、様々な妨害刺激を持つ場面から特定の目標を検出させる視覚探索という課題実

験の結果から、色・形・明るさなどの単純特徴は並列的に処理が可能であり、それらの単純特

徴を組み合わせた結合特性の処理は、単純特徴同士を結合する際にその対象物体に注意を集中

する必要があるため、逐次的にしか処理できないという結論を出した。この考えを元に提唱さ

れた理論が特徴統合理論卜ηである。特徴統合理論では、図2.10で示すように、色や傾きなど

の基本的な特徴をそれぞれ空間的に並列に抽出し、それらの特徴ごとの値を記録した特徴マッ

プを形成する。これらの特徴マップは位置の情報のみを持つ位置マップと空間的な対応関係を

保つて繋がつており、特定の位置に注意を向けることで位置マップに連結した各特徴マップ上

に対応する特徴値を呼び出して結合する。この場合、同時に複数の位置に注意を向けることは

不可能なので、結合過程は逐次的に行われることになる。

注視を実行する際に欠かせないものに、眼球運動がある。眼球運動は注意を向けた対象物に

視線を向け、高解像度で視覚情報処理が可能な網膜中心嵩に対象物をとらえるための視線の移

動に関わる運動 (gtte―Shifting)と 、視線を向けた対象物の網膜像が動かないように視線を保持

するための運動 (gaze―h01ding)に大別される [2司 。

視線の移動に関わる運動 (gaze… Shifting)で 生じる速度の速い眼球運動をサッケード(saccadiC

eye movementpacc配q跳躍眼球運動)と いう。目標となる対象物の明るさや網膜の中心である

中心笛からの距離、提示方法などによつてサッケードが実際に発生するまでの時間である潜時

が変化し、その速度は最高で 1000 deg/SCCに も達する。また、サッケードの対象物が視野周辺
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図 2.9:「対象に基づく選択」の実証実験で用いられた刺激例 (文献 [2司 より抜粋)

1つの対象 (例えば線分)に関する2つの属性 (線分の傾きと種類)を報告する条件の方が 2つの対象

(四角形と線分)に関する2つの属性 (長方形の縦の長さと線分の傾き)を報告する条件よりも高い正答

率を得られた。
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図2.10:特徴統合理論の概念図(文献p司 ょり抜粋)

特徴マップ群の例として、色マップ群と傾きマップ群をとりあげて示す。
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部にある場合、最初のサッケードだけでは対象物を補足しきれず、さらに小さなサッケードが生

じて対象物をとらえようとする。この小さなサッケードは修正サッケード(correCtiOn saccde)

と呼ばれ、最初のサッケードの終了から修正サッケード開始までの時間がふつうのサッケード

よりもかなり短いことから修正サッケードは最初のサッケードから引き続いているものである

とする説 pqもある。

2。5 認識活動における仮定と検証

ヒトの認識活動における「仮定と検証」の利用は、認知心理学者であるNeisserに よって示

唆されたものである
「

到。Neisserによると、認知の処理には、低次のレベルから高次のレベル

ヘと順次特徴分析を積み重ねて解釈認識に至るボ トムアップ処理 (bottOm_up processing)と 、

過去に学習した知識や経験を利用して仮説を立ててから特徴分析に向かうトップダウン処理

(tOp― dOWn processing)の 二つの処理が存在しているという。認知の過程では、このボ トムアッ

プ処理とトップダウン処理が循環的に行われることで、認識対象の階層性を持った概念図式で

あるスキーマ (schema)が 活性化され認知に至る、と説明した。その後も、多数の心理モデル

で認知を行う際の「仮定と検証」の有効性が示されている pη p司。

生理学的に見ても、視覚情報の処理経路はボ トムアップの経路だけではなく、視床の傍膝状

体核で制御される第 1次視覚野から外側膝状体へのフィードバック経路が存在することなどか

ら、高次から低次への伝達経路が存在することが解明されている。この事からも、ボ トムアッ

プ処理とトップダウン処理を共に利用して認識を行っていることが予想される。

2。6 多解像度を用いた視覚情報処理

ヒトの視覚情報処理系においては多解像度による視覚情報処理が行われていることが解明さ

れている。

生理学的には、網膜から視覚野に至る経路において、均一な情報伝達がなされていないこと

が挙げられる。例えば、網膜の各部位における細胞の分布は一様ではなく、中心部と周辺部で

はかなり違っている。網膜の出力細胞である神経節細胞に対して、その受容野の大きさと、網

膜上の位置との関係を調べると、網膜中心部の中心鴛と呼ばれる場所では受容野は小さく、周

辺に行くに連れて受容野は大きくなっていることがわかっている。つまり、網膜中心部では解

像度が高く、周辺部に行くに連れ解像度は急激に低下している。網膜と同様に視覚野に存在す

る細胞の受容野の大きさも網膜中心部から離れるにつれ増加していることがわかっている。

また心理学的にも、ヒトに様々な情報を探索させその時空間特性を分析するという視覚探索

(ViSu」 Settch)の 実験から多解像度を用いていることが示唆されている。これは、被験者に同

じ刺激を提示して、刺激に含まれる探索目標の有無・色・形状を別々の課題として実験する方
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法である。この結果から形状の認知には高い解像度の注意が必要であるが、それ以外の課題に

は低解像度の分散的な注意しか必要ないという結果が得られているp釧。

2.7 まとめ

ヒトの視覚情報処理系において生理学的・心理学的に解明されている機構を述べた。視覚情

報処理系においては、ボトムアップ処理だけではなく、トップダウン処理も使用されており、

両者の循環によつて認知が行われている。物体の位置と形状を処理する経路は別々に存在し、

処理の過程で多解像度を利用している。ばらばらの情報を統合する時の鍵となるのが視覚的注

意である。

次章では、これらの知見を元に、パターン認識可能な数理モデルを作成する。



第3章

仮定と検証に基づ<位置 0変形に頑

健なパターン認識モデル

この章では,第 2章で述べた知見に基づき実際にパターン認識の可能な視覚情報処理系の数

理モデルを提案する。まず、生理学的に妥当性があり工学的に有効な視覚情報処理系の数理モ

デルであるネオコグニトロンを紹介する。そして、ネオコグニトロンを特徴抽出器として利用

し、パターンの一部のみ網膜モデルに入力されている場合でもパターンを正しく切り出し・認

識を行うことのできる数理モデルを構築する。提案したモデルの計算機シミュレーションを行

い有効性を評価するとともに考察を行う。

3。 1 ネオコグニトロン

Fukusimaに よって提案されたネオコグニトロンpqは、パターン認識を目的とする数理モ

デルであり、2.2節で説明したHubel…Wieselの 階層型仮説を基にして構成された。

3.1。 1 ネオコグニトロンの構造

ネオコグニトロンは、図3.1で示すように多層の階層構造を持つ神経回路網である。パター

ンを提示する入力層である1/0層 を先頭として、単純型細胞に対応するS細胞で構成される眺

層 と、複雑型細胞に対応するC細胞で構成される恥 層 とが交互に並んでいる。

各細胞層内では多数の細胞が 2次元平面上に集まっており、これを細胞面と呼ぶ。1つの細

胞層内にはこのような細胞面が多数存在しており、同一細胞面内の細胞はいずれも同一形状の

特徴に対して反応するという性質を持つ。

17
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図 3.1:ネオコグニトロンの概念図

S細胞は特徴抽出機能を持つ細胞で、入力結合として前段の C細胞との間で可塑性のある興

奮性結合を持つ。C細胞は位置ずれの許容を行う性質を持つ細胞で、前段の S細胞との間で固

定結合を持つ。また、図中では省略してあるが、S細胞 OC細胞以外にV細胞と呼ばれるもの

も存在し、S細胞との間で抑制性・可塑性の結合を持つ。これら可塑性を持つ結合の強度は、学

習時に自己組織的に決定される。

3。 1。 2 ネオ コグニ トロンの定式化

J段 目の S細胞層を硫ι、C細胞層を 1/cJと 記す。入力層は 硫 で表される。各細胞層は細胞

面から構成されており、この細胞面の数をそれぞれ ζs卜 KcJとする。各細胞面には S細胞ある

いはC細胞が平面上に並んでおり、硫ι層のた番目(λ <KsJ)の細胞面に属する1個のS細胞の

出力を鶴sJ(n,た)、 助 J層のκ番目(κ <κcι)の細胞面に属する1個のC細胞の出力を鶴cJ(η ,κ)

と記す。同様に、V細胞の出力を鶴vJ(2)とする。η=(η″,πυ)は、細胞面内での2次元位置座

標を表す。また、細胞の出力を 知"で表すのに対して、細胞自体を指し示すのに “び"と表記

する。

図3.2で示すように、ι段目のS細胞硫J(π ,た)は J-1段 目のC細胞及び J段 目のV細胞から結

合を受けている。S細胞 硫J(η ,た)と C細胞 鈍 J_1(η +ν,κ)間の興奮性可変結合はαι(ν,π ,κ,た )

で示される。V細胞 1/vJ(2)は 1/J_1(π +ν,κ)か ら興奮性固定結合を受け取り、その結合強度

細胞面
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(n,た +1)

図 3.2:C細胞層一S細胞層間の結合関係

実際の各細胞は2次元的に配置されているが、ここでは簡略化のため1次元的に配置した場合を考えて

いる。また、図中では先 J_1層のκ番目の細胞面から、鴫ι層のた番目の細胞面への結合のみを記述し

ているが、実際には他の全ての細胞面間にも結合が存在する。

をQ(ν)で表す。時 ι(η)は 硫 J(π ,た)に抑制性信号を送っており、その可変結合強度は 仇(ん)で

ある。このとき、V細胞 時 :(π)の 出力は

鶴vJ(2)=

で与えられ、それを用いてS細胞硫Jし,た)の出力は

Ku-L

t D ",@) 
. {rcr- ,(n * u, K)}2,

n:L ueAT

Kq-L
+ t D ",Vttu, 

K,k) 'uct-(n * u,k)
n:L u€At

(3.1)

ust(n,,k) : rt' 9 (3.2)

r+ #'bt(k)'uv{n)

a1(v,n,K,k

“
s′ (■,た)ilct_r(n + v,

uct_r(n + 0,

"r-I(n+v,K+

ct-r(n+0, r +

a,(0,n,rc

ε′(V)

a,(v,n,K+1,

a,(0,n,K+1,

q(V)
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″ 、

びσ′

(n,■ +1)

図 3.3:S細胞層一C細胞層間の結合関係

S細胞が前層の全ての細胞面内に存在するC細胞から入力を受けていたのに対して、C細胞は同層の同

じ細胞面番号たに属するS細胞からのみ入力を受ける。

と与えられる。ただし、関数 ヮI ]は

9[π]= {: IIli:| (3.3)

で与えられる折線型 (半波整流形)の 関数である。また、ん は硫ιのS細胞が 鈍 J_1の C細胞

と結合する範囲の広さを表し、rJは抑制入力を制御する正の定数であり、一般的な神経細胞に

おける閾値に対応する。

J段目のC細胞 恥 J(π ,た)は、図3.3で示すようにJ段目のS細胞から結合を受けている。C

細胞 恥 J(π ,た)と S細胞硫J(π +ν,た)間の興奮性固定結合はαι(ν)で示される。このとき、C

細胞 恥 J(π ,た)の 出力は

%αし,0=ψ
LJ硫

0。知ける
1,

"sJ_I(n+V,

“
J_I(n+0,

″J_I(n+v,た 十

“
s′
_I(n+0,た +

4(V)

"α
(n,た)

(3.4)
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で与えられる。ただしψ[ ]は C細胞の入出力間の飽和特性を定める関数で

9["]
ψ[πl=1+9[π

l'

で表される。また、Dι は恥ιのC細胞が鈍Jの S細胞と結合する範囲の広さを表す。

△αι(ν,角,κ,2)=9J・ Q(ν)・ %cJ-1(免 +ν,κ),

△bJ(2)=gi。 鶴vι (金 )。

(3.5)

3.1.3 ネオコグニトロンの学習則

ネオコグニトロンの学習では、硫 層に学習パターンを入力し、S細胞が持つ可変結合の重み

を更新する動作を行う。通常、硫1層及び υbl層は線分の方位を抽出するように結合重みをあ

らかじめ調節しておき、学習は硫2層以降に対して適用される。学習は低次の層より順に進め

られ、ある段の結合が全て決定した後に次の段の学習へと移る。学習前の段階では硫2層以降

に細胞面は存在せず、学習を進めて行く過程で細胞面が自動的に生成されてゆき、学習パター

ン中の重要な特徴が獲得されてゆく。

パターン中での重要な局所特徴の選出方法として、一般的に「シードセル生成面を用いた学

習法」p」 を用いることが多い。この方法は未獲得な局所的特徴を表現するために、winner―

ta賂‐all型学習則におけるwiner― cellに相当するシードセルを選出し、可変結合の強化をこの

シードセルのみに適用することで重要な特徴を獲得してゆく方法である。いま、シードセルと

してS細胞鶴割(免,力 )が選ばれたとすると、この細胞に繋がる可変結合の強度αJ(ν,免,κ,力 )お

よび 場(2)は次式に従って更新される。

(3.6)

(3.7)

ここで、働は学習定数であり、正の定数である。シードセルにつながる結合強度を更新した後、

同じ細胞面内の全ての入力結合をシードセルの入力結合と同じ重みに設定し、細胞面内で同一

の空間分布を保つようにする。このシードセルを選択するための指標として、シードセル生成

面と呼ばれる細胞面を導入する。

シードセル生成面は、入カパターン中の重要な局所的特徴のある位置に強い反応を示す細胞

面で、前段のC細胞から固定結合で入力を受け取る。シードセルはシードセル生成面中で最大

発火した細胞の位置に対応して選出され、式 (3.6),(3。 7)に従って新規細胞面の学習を行う。次

に、学習した細胞面の反応位置周辺にあるシードセル生成面に対して抑制をかけ、再度シード

セル生成面内の最大発火位置からシードセルを選出し、学習を行う。この操作をシードセル生

成面内の発火が無くなるまで繰り返す。
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網膜モデル
「

特徴抽出部 . 特徴種類記憶部、 F― 認識部 ―‐Ⅲ

各パターンでの
特徴の種類

切り出し

イメージ
仮の

認識結果

注視点移動

図3.4位置・変形に頑健なパターン認識モデルの概要図

3。2 仮定と検証に基づく位置・変形に頑健なパターン認識モデル

本節で提案するモデルでは網膜の受容範囲を逸脱するような大幅な位置ずれを許容するため

に、入カイメージが持つ特徴の種類と特徴の位置を分離して処理する方法を採用した。ここで、

特徴の種類とはパターン中に含まれる折れ点や交点、端点など認識対象となるパターンの特徴

的な構成要素がどれだけ含まれているかという情報であり、特徴の位置とは、パターン中のど

の位置に折れ点や端点などが存在しているかという情報である。

このような方法をとる背景には、ヒトの視覚情報処理系において物体形状の知覚と物体位置

の知覚を処理する経路が分かれていること (2.3節参照)を考慮したことが挙げられる。また、

■eism狙 らの特徴統合理論 (2.4節参照)においても色 0形・明るさなどの単純特徴は位置を

鍵として再統合が行われており、対象物の位置が不確定な場合には位置情報を分離して使用す

る手段をとることは有効であることが予想される。

また、特徴の種類と特徴の位置を統合し、最終的な認識結果を導出するための方法として 2.5

節で述べた「仮定と検証」を用いる。

まず、提案モデルの概要について述べる。

3。2.1 モデルの概要

モデルの構成

本モデルは、図3.4で示されるように網膜モデル、特徴抽出部、特徴種類記憶部、特徴位置

記憶部、認識部の5つのモジュールで構成される。
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これらのモジュールの働きを簡潔にまとめると以下の項目となる。

・ 網膜モデル

全景中から一部の領域を切り出し特徴抽出部に転送.

・ 特徴抽出部

切り出されたイメージから下記の 2種類の特徴を抽出.

一 特徴の種類

端点・交点・折れ点などがそれぞれどの程度存在しているのかという情報。

一 特徴の位置

端点・交点・折れ点などがイメージ中のどこに存在しているのかという情報.

・ 特徴種類記憶部

学習パターンにおける特徴の種類を記憶。

・ 特徴種位置憶部

学習パターンにおける特徴の位置を記憶.

・ 認識部

現在の切り出し位置でのパターンに対する仮の認識結果を算出.

モデルの動作

網膜モデルで切り出されたイメージは特徴抽出部に送られ、特徴の種類と特徴の位置が抽出

される。その後、特徴種類記憶部の情報を利用して認識部において現在の切り出し位置での仮

⌒       の認識結果が出力される。続いて、仮の認識結果に基づき、特徴位置記憶部に記憶されている

特徴の位置と現在抽出されている特徴の位置とを比較し、切り出し位置の補正を行う。その後、

網膜モデルにおいて切り出し位置の補正を行つた後に再び特徴を抽出し、認識部においてパター

ンを認識する。

認識結果が先ほどの仮認識結果と一致しない場合には仮認識結果は棄却され、次候補を新た

な仮認識結果として切り出し位置の補正をや り直す。

仮認識結果と補正後の認識結果が同一の場合には仮認識結果が採択され、再度特徴の位置を

比較して、切り出し位置の補正を続ける。この手続きを繰り返してゆき、切り出し位置の補正

が終わるまで続ける。補正が終わった段階での仮認識結果が最終的な認識結果となり、その位

置がパターンの適切な切り出し位置となる。
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特徴種類記憶部

ヽ ヽ

黙

図 3.5:位置・変形に頑健なパターン認識モデルの構造

3。 2。2 モデルの構成

ここでは、モデルの具体的な構成について説明する。

まず、図3.5にモデル全体の構造を示す。

・ 網膜モデル

全景中からある一部を切り出し特徴抽出部の入力層である硫層 に転送.

・ 特徴抽出部

3.1節で紹介したネオコグニトロンで構成。

・ 特徴種類記憶部

特徴抽出部からυb3層における各細胞面の発火強度平均を入力.

・ 特徴位置記憶部

各パターンにおける1/c3層 の発火パターンの重心を記憶.

・ 認識部

特徴種類記憶部と可変結合を生成。

次に、各モジュールの構造について定式化しながら説明する。

認識部

置
較

位

比
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全景画像P

図 3.6:網膜モデルにおける2次元座標系

網膜R

網膜モデル

網膜モデルは、全景中から特徴抽出部の入力層に一定範囲内の視覚情報を投射する役割を担っ

ている。いま、図3.6のように座標系を取り、全景画像 (PanOramic宙ew)の空間Pの大きさ

を|み |× IPylレ
“
e司 、座標p=(“,ν)における画素値を鶴p(p)と する。網膜(Retina)の 空間R

の大きさをR× RレπC4、 網膜上の座標をπで表す。このとき、切り出し位置p=⑫″,助)に

おける網膜出力鶴gC(π;p)は次式で与えられる。

特に0={鳴デ1思里
∈P

ただし、Pmaxは画素値が取りうる最大値である。

(3.8)

(3.9)為Ⅸ=`躍
bttp(p)・

Laxで画素値を正規化することで、網膜出力の取りうる値は0≦ 鶴gc(π;p)≦ 1と なる。
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Usz Ucz Usz Ucz Usz Ucz

Ｕ。Ｍ

表 3.1:

パラメータ種類

ＵｏＭ

図 3.■ 特徴抽出部の反応例

(a),(b):同 一の大局的特徴に対しては同じ細胞面が発火し、発火している細胞の位置が提示された特徴

の位置に対応する。(a),(C):異 なる大局的特徴に対しては異なる細胞面が発火する。

ネオコグニトロンのパラメニタ

第0段 目 第 1段目 第2段 目 第3段目

細胞面の大きさ既 R× R ηl× ηl π2× η2 R× R

結合範囲九 αl× αl α2× α2  α3× α3

結合範囲 Dι αl× αl α2× d2  α3× α3

抑制定数η

学習定数 Q

特徴抽出部

特徴抽出部は、1/0層から銑3層までのネオコグニ トロンで形成されている。

学習終了後のネオコグニ トロンuc3層では、学習パターンの中の端点や交点などの局所的特

徴が統合された大局的特徴に対して各細胞面が発火するように結合が調整される。異なる大局

的特徴に対しては異なる細胞面が発火し、細胞面中での発火する場所は特徴が IIO層 のどの位

置に見られるかに対応する (図 3.7)。

表 3.1に ネオコグニ トロンのパラメータ表記を示す。入力である第 0段及び出力である第 3

段の各細胞面の大きさは R× Rと し、その他の層の細胞面の大きさは任意とする。
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特徴種類記憶部

υ
“
′(J)

υσ3(■
j

図 3.&特徴種類記憶部の構造

特徴抽出部の出力層であるυb3層の対応する各細胞面から強度 cの興奮性固定結合を通じて 特徴種類

記憶部の各細胞に情報が伝搬される。特徴種類記憶部の細胞出力値は、位置情報を欠落させた υし3層の

各細胞面における発火値に対応する。

硫 層は網膜モデルから次式に従って入力を受ける。

鶴o(π)=鶴gC(π;p);π ∈R

また、学習終了後のυb3層細胞面数をだc3とする。

このとき、3。 1節の定式化に従って特徴抽出結果であるυb3層の各細胞出力が計算されてゆく。

特徴種類記憶部

特徴種類記憶部では、特徴抽出部で抽出されたパターンの大局的特徴に対応して、その提示

位置に関係なく発火する細胞が存在する。細胞の個数は学習後の 1/c3層における細胞面の数

KC3に等しい。図3.8に特徴種類記憶部の構造と、特徴抽出部からの入力結合を図示する。特

徴種類記憶部の各細胞には υb3層の対応する各細胞面から興奮性固定結合 cを 通じて情報が伝

搬される。

特徴種類記憶部の づ番目の細胞を 眺就(j)と し、その出力を鶴c前 (づ )とすると、出力は次式で

与えられる。

(3.10)
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υrac(0)

特徴種類記憶部 認識部

o )'filtarr"

図 3.9:認識部の構造

特徴種類記憶部の各細胞と、認識部のパターンカテゴリに対応する細胞との間には可変の興奮性全結合

υ弯が存在しており、パターンカテゴリブに対応する細胞臨 c(プ )と “荷もない"事を示す細胞鴫ec(0)の

間には固定の抑制性全結合υ。が存在している。

ン一

リ”用
学

「

―

＞

―

リ

。

ノ

u"ut('i) : I " 'uqs(v,,i')
veZ

(3.11)

ただし、

(3.12)

であり、Zは細胞面内の空間を表す。

すなわち、特徴種類記憶部の各細胞の出力は、1/c3層 の各細胞面における平均発火率に対応

する。

認識部

学習パターンのカテゴ リ数を埼earnと したとき、認識部にはそれぞれのパターンカテゴ リに

対応する細胞るettn個 と、現在の切り出し範囲に “何もない"事を示す 1個の細胞の計

“

ettn+1

個の細胞が存在する。図3.9に 、認識部の構造と特徴種類記憶部から認識部への入力結合を図

示する。特徴種類記憶部の各細胞と、認識部のパターンカテゴ リに対応する細胞との間には可

変の興奮性全結合υ弯が存在しており、パターンカテゴ リに対応する細胞と “何もない"事を示

す細胞の間には固定の抑制性全結合 υOが存在している。

認識部のパターンカテゴリブ(1≦ ブ≦埼ettn)に 対応する細胞を鴫ecし)と し、その出力を

包rec(プ)で表す。同様に“何もない"事を示す細胞を鴫∝(0)、 出力をhec(0)とする。銑乱(づ )と

１
一〃

〓Ｃ
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鴫∝(プ)の興奮性可変結合を物J、 鴫ec(プ)と 鴫ec(0)の抑制性固定結合をo。 としたとき、各細

胞の出力は式 (3.13),(3.14)で 与えられる。

鶴КcO)=ρけ)・ ιし)。 ΣttJ・ 鶴C乱0      0・131

i=1

κlearn

ar∝0)=1-Σ υo。 しr∝●)      0・10
J=1

ただし、ρ(プ)はパターンカテゴ リブという仮認識結果が棄却 (raect)されていれば 0、 そう

でなければ 1を取る関数である。

ι
(プ)は思い込み (IlluSiOn)を 表す関数で、現在検証中の仮認識結果がパターンカテゴ リブであ

る場合には定数島(>1)を 、そうでなければ 1を取る関数である。この関数は学習したパターン

が類似した特徴を持っている場合に、検証の初期段階において仮認識結果が適切なものであつ

た時、微小の差で誤って棄却してしまうことを防ぐために導入するもので、定数 現が大きいほ

ど提示されているパターンが現在の仮認識結果であると思い込む程度が激しい事に対応する。

また、通常 o。 =1とする。

全ての細胞の出力値が求まった後、winer― take―al卜ruleに 従い、現在の仮認識結果に対応する

細胞のみが発火を続ける。

(3.15)

特徴位置記憶部

特徴位置記憶部は、パターンカテゴ リ数るettnと 同数の細胞層から構成される。各細胞層は、

学習終了時の IIc3層 と同じ構造をしており、パターンカテゴ リブに対応する細胞層を 碗。c(プ )

とする。

研。cc)には、カテゴリプの学習パターンを提示したときの1/c3層 の各細胞面における発火パ

ターンの重心位置が記憶されている。認識部と特徴位置記憶部は興奮性固定結合りで結ばれて

おり、鴫ec(ノ)が発火している場合にのみ助。c(プ )は記憶した発火パターンの重心位置を想起す

る。通常υ=1とする。

すなわち、助。c(プ )の第た番目の細胞面における位置πの細胞の出力鶴1。c(ブ ,η ,た )は

%響0={:1んc短∬gmⅨog≦る°釘n ar∝。

ηoc(プ ,π,た)=υ・鶴:譜
t(プ

)。 鶴rrlem(ブ ,π ,ん)        (3.16)
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特徴位置記憶部 認識

こ/″θ(Ji)

図 3.10:特徴位置記憶部の構造

特徴位置記憶部は、るearn個の1/c3層と同じ構造を持つ細胞層から構成される。認識部と特徴位置記憶

部は興奮性固定結合りで結ばれており、カテゴリブに対応する認識部の細胞鴫ec(プ)が発火している場

合にのみ研。c(プ )は記憶した発火パターンの重心位置を想起する。●は%mem(ブ ,π ,た)=1の細胞である。

ただし鶴mem(ブ ,電,た )は学習時に獲得される発火パターン重心位置を表し、0または 1を とる。

包IIlem(ブ ,π ,た)についての詳細は後述する。

3。 2。3 学習方法

使用する各学習パターンの大きさをR× RレπC4と し、学習パターンのカテゴリ数を4earn

とする。カテゴリプに属する学習パターンをP(プ
)、

P(プ )に おける座標p=(π,ν)の画素値を

P(ブ,p)と する。

学習時には、網膜モデルに与える切り出し位置を

p=(P″ ,pν )=(0,0)=0

と固定しておく。つまり、学習時の網膜モデルの出力は常に次式で求められる。

包gc(η ;0)=P(ブ ,2)When categoryブ is trdned.

モデルの学習は、以下の3段階を経て行われる。

(3.17)

(3.18)

びゎθ(ノ,n,た )
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特徴抽出部の学習

モデルの学習は、まず特徴抽出部のネオコグニトロンに対して学習を適応することから始ま

る。ネオコグニトロンの学習には 3.1.3節で説明したシードセル生成面を用いた学習法を利用

し、すべてのカテゴリJに対して各段順番に学習を行う。ネオコグニトロンの学習がすべての

カテゴリノに対して終了した後の1/c3層 における細胞面数をκc3とする。

特徴種類記憶部一認識部間の学習

特徴抽出部の学習が終わった後、特徴種類記憶部の細胞をκc3個だけ用意し、式 (3.12)に

従つて重みcの固定結合を生成する。同時に、認識部の細胞との可変結合を生成する。認識部

の細胞との可変全結合の重みり″は、

wij : 1 for all i,, i

で初期化する。

次に、認識部の各細胞が対応する学習パターンの特徴の種類を獲得するように可変全結合の

重み 吻Jを調整する。

まず、カテゴリプの学習パターンを網膜モデルに提示し、特徴抽出部において特徴を抽出す

る。その後、特徴種類記憶部の各細胞での反応を式 (3.11)に従って求める。次に、カテゴリブ

に対応する認識部の細胞 鴫∝(プ)の出力をしr∝ (プ)=1に、それ以外の認識部の細胞の出力を0

に設定し、結合重みり弯をHebb則 に従って強化した後、結合重みの総和が一定値を保つよう

に正規化する。すなわち、Hebb則学習定数をδRccとすれば、鴫ec(プ)と 銑乱(j)と の結合の重

みは

(3.19)

υ場=δRCC・ 鶴cat(り )。 鶴recO)+υ〃
α

,

F=場

(3.20)

(3.21)

に従って更新される。同様に他のカテゴリについてもりりを更新する。この重みの更新を各カ

テゴリで Attebb回ずつ繰り返して、カテゴリプが提示された際には 鴫ec(プ)が発火するように

学習を行う。
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特徴位置記憶部の学習

最後に、特徴位置記憶部に各カテゴリの学習パターンにおけるυb3層での発火パターンの重

心位置を学習させる。

まず、カテゴリプの学習パターンを網膜モデルに提示し、特徴抽出部において特徴を抽出す

る。その後、1/c3層の各細胞面たについて、細胞が発火している場所の重心gた =(%,ヵ )を次

式に従つて算出する。

1
gた =Σνφレc3(ν,た )l・

】E νoφ レc3レ,Ol        13.221
νCZ

ただし、φ[ ]は次式で与えられる2値関数である。

φ[“I= {: II:::|                          (3.23)
その後、特徴位置記憶部に算出した重心を記録する。

輛刺=儡 移軍
"   

鐸→
この動作を繰り返し、全てのカテゴ リに対して重心位置の記録を行う。

以上の3段階を経て、モデル全体の学習が終了する。

3。 2。4 認識方法

認識は、大きく分けて下記の項目で示される2つのステップで行われる。

・ 「仮定の生成」

一 その時点の切り出し位置から得られた特徴の種類を基に現在提示されているパター

ンカテゴリを推定し、仮認識結果を算出.

・ 「仮定の検証」

一 認識結果に基づき特徴の位置を利用して適切な位置へと切り出し位置を補正.
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カテゴリ1 カテゴリ2

図 3.11:学習パターンセットの例

パターンの外枠は網膜の大きさを示している。

一 特徴の種類を利用して仮認識結果が適切な事を確認.

ここでは、具体例を交えながらこれらのステップについて解説する。

いま、図3.11で示される2カテゴリの学習パターンを用いてモデルの学習が終了していると

する。

ここで、図3.12の ようにパターンが提示され、その初期切り出し位置が,。 であるとする。

「仮定の生成」

1́       まず、切り出し位置p。 における仮認識結果を求める。式(3.8)に 従い網膜上に映ったパター

ンは特徴抽出部で特徴抽出が行われ、特徴種類記憶部を経て認識部へと信号が伝搬される。そ

こで式(3.15)に よって最大発火した細胞が検出され、その結果鶴fttt(プ)=1であるカテゴリブ

が仮認識結果として出力される。また、雪rt(9)=1で あつた場合には現在見ている位置には

“何もない"と 判断され、認識は終了する。

いま、切り出し位置p。 における仮認識結果としてカテゴリ1が選出されたとして話を進め

てゆく。

「仮定の検証」

「仮定の検証」では、まず「仮定の生成」によって求められた仮認識結果を基に、切り出し

位置p。 におけるパターンと、学習パターンとの間の特徴の位置を比較する。
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I

全景画像P 網膜R

図 3.12:提示パターンと初期切り出し位置

いま、式(3.22)に従い、切り出し位置島 における1/c3層での各細胞面での発火重心gん を求

める。そして、図3.13で示すように、第ん番目細胞面での発火の重心位置を仮認識結果である

カテゴリプの学習パターンにおける発火重心位置こ と比較し、その差から次式に基づき切り

出し位置の修正量△pを求める。

△p=鳥・ΣЦOくこTの (3.25)

(3.26)

ここで、
=(た

)は第 た番目細胞面で位置の比較を行うべきかを判断する関数で、学習パターン

と提示パターンの両方において第 λ番目細胞面が発火している時にのみ重心のずれを加算する

ための関数である。

ΞO=φ
l風

鶴“レ,°・風
η∝し

'ら1
瑞 は次式で定義される値で、比較すべき細胞面数の総数である。

KC3

臨d=Σ〕Ξ(た)

た=1

・
、
一　
　
ヽ 0

(3.27)
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特徴抽出部 特徴位置記憶部 認識部

Uct€

切り出し位置補正量の算出

図中では、細胞層中で学習パターンと提示パターンの両方において発火している一番上の細胞面のみで

重心の比較を行う場合を示す。現在の提示パターンによる発火重心位置 gた から、学習パターンにおけ

る発火重心位置glを 引いたものが位置修正量 △pとなる。

また、こは、次式で求められる。

現=Σ ttbcし ,ろ 0・ ν
ν∈Z

続いて、補正後の切り出し位置pl=p。 十△pにおいて、再び特徴抽出を行い、特徴種類記

憶部を経て認識部において,1における認識結果ブ
′を求める。

J=J′ の場合には仮認識結果プは棄却されずにふたたび切り出し位置の補正を進めてゆく。

もし、π回の検証を経て位置補正量△p=0となったならば、その時点での切り出し位置pがこ

カテゴリプのパターンが存在すると結論づける。

J≠ ブ
′の場合には仮認識結果は棄却される。すなわち、

ρ(プ)=0

に設定し、切り出し位置をp。 に戻し仮定の生成をやりなおす。

もし全てのカテゴリにおいて仮定が棄却され、

(3.29)

(3.28)

鶴▼ん戸
ρ(プ)=0 (3.30)
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全景画像P 網膜R

図 3.14:切 り出し位置の修正

補正後の切り出し位置pl=p。 +勾ρに従い、切りだし位置の修正を行う。

となった場合には、p。 には学習パターンは存在しない、すなわち “未知パターン"が存在する

と結論づける。

3。3 計算 機 シ ミュ レーシ ョン

仮定と検証に基づく位置・変形に頑健なパターン認識モデルの性能を評価するために、計算

機による数値シミュレーションを行う。まず、直交性の高いパターンでの評価実験を行う。次

に、類似した特徴を持つパターンでの評価実験を行う。

なお、特徴抽出層であるネオコグニトロン部分の実装には宮野らによるネオコグニトロンラ

イブラリp21を 使用した。

3。3.1 直交性の高いパターンでの評価実験

学習パターンとして使用したのは図3.15で示す16× 16レπc司 の3通 りのパターンである。

網膜の大きさR× Rは学習パターンサイズに合わせる。

実験時の網膜モデルバラメータ値を表 3.2に 、特徴抽出部のパラメータを表 3.3に 、特徴種

類記憶部・認識部・特徴位置記憶部に関するパラメータを表 3.4に示す。

:::::::::::::::_:::_._._. 
____.

::::::::::::::::::
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表 3.2:網膜モデルのパラメータ

パラメータ種類 第 0段 目 第 1段 目 第 2段 目

細胞面の大きさ既 16× 16   18× 18   10× 10

結合範囲九 -   3× 3   5× 5

結合範囲DJ -   3× 3   7× 7

抑制定数 rι ―-       3.85      2.35

学習定数傷 1.o x 105 L.o x 1-05

学習後のC細胞面数 κcJ 1         8        13

表3.4認識部に関連するパラメータ

パラメータ種類 値

Hebb則学習定数 δRcc

Hebb則学習回数 ALebb

思い込み定数 島

パラメータ種類

全景画像の大きさ1鳥 |× 1為 |148× 48レ
“
c司

網膜の大きさR× R 16 x Lfllpi,rell

最大画素値 島.ax

表 3.3:特徴抽出部のパラメータ
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図 3.15:直 交性の高い学習用パターン

1薗吻 亜 蝠
一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一 一

‐

時 間

図 3.16:直交性の高いパターンにおける認識の過程

各段の左端が認識開始時に網膜に入力されたイメージであり、仮定の検証が進むに連れ切りだし位置の

修正が行なわれる。

モデル全体の学習後、学習したパターンを中央に配置した48× 48レjπc月 の画像を用いて様々

な初期切り出し位置p。 から認識を開始する。図3.16は 、認識の過程の一例である。

また、図 3.17は 、特徴抽出部 υb3層の反応の時系列で、特徴の位置が認識の過程で修正さ

れてゆく様子を示したものである。

図3.18で 、各パターンにおける正しく切り出し・認識可能な初期切り出し位置島 を示す。図

中で、赤く示した部分が各パターンにおいて正しく切り出し・認識が実行できた初期切り出し

位置の中心である。これより、パターンの一部でも入力されていればほとんどの位置で認識可

能であることがわかる。

認識で失敗している位置では、初期切り出し位置p。 の画像では特徴抽出部のネオコグニト

ロンが反応せず未知と判断されてしまっていた。

同一の初期切り出し位置においてパターンが混在している場合の認識過程を図3.19で 示す。

初めに生成された仮定に基づき、余分な特徴情報を使用せずに認識を進めてゆくので、パター

囲
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UC3

″gc←;0)

図 3.17:認識の過程における υb3層の反応

下段が網膜に入力されたイメージ、上段が対応する特徴抽出部 υb3層の反応をまとめて表示したもので

ある。

図 3.18:認識可能な初期切り出し範囲

赤で示されている部分は認識に成功した初期切り出し位置の中心点を表し、自の部分は失敗した初期切

り出し位置の中心点を表す。

ンが混在していても正しく認識・切り出しが可能である。

｀     3.3。 2 類似した特徴を持つパターンでの評価実験

学習パターンとして使用したのは図3.20で示す16× 16レ
“
c月 の3通りのパターンである。

実験時の各パラメータの値は表3.2,表 3.3,表 3。 4に示したものと同じ値である。

モデル全体の学習後、直交したパターンと同様に学習したパターンを中央に配置した48×

48レπe4の画像を用いて様 な々初期切り出し位置p。 から認識を開始する。図3.21は 、認識の

過程の一例であり、全く同じパターンから開始された場合の認識の過程を示している。

図3.21で示されるように、全く同じパターンから開始しても、仮定の生成と検証を活用する

ことで正しく認識可能である。

しかし、本モデルでは初めに仮定候補が決定論的にすべて生成されるている。例えば、この

図であれば認識開始時のパターンを元に仮定は右に+,上に+,斜めに×のパターンという順で

生成されるため、結果として候補順位が低いものに対して認識に時間がかかつてしまう。誤?

固固□□□

靱

回
割

固
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|

□期回璽
時間

図 3.19:パ ターン混在時における認識の過程

各段の左端で示す認識開始時に網膜に入力されたイメージには複数のパターンが混在しているが、仮定

を検証し、切りだし位置を補正することで認識可能である。

図 3.20:類似した特徴を持つ学習用パターン

た仮定の検証途中では開始時よりも多くのパターン情報を得ているので、検証途中での仮定生

成や り直しなどを加味する必要があるといえる。

また、図3.22で 、各パターンにおける正しく切り出し・認識可能な初期切り出し位置 p。 を

示す。図中で、赤く示した部分が各パターンにおいて正しく切り出し 0認識が実行できた初期

切り出し位置の中心である。この結果から、類似した特徴を持つパターンにおいても、位置ず

れに対して非常に頑健であると言える。

認識で失敗している初期切り出し位置では、初期切り出し位置p。 の画像では特徴抽出部の

ネオコグニトロンが反応せず未知と判断されてしまっていた場合や、仮定の検証途中で仮認識

結果が微妙な差で変わつてしまい、すべての仮定が誤つて棄却され、未知と判断された場合な

どがあった。

3。4 まとめ

ヒトの視覚情報処理系を参考とし、パターンの全景が網膜範囲内に収まらない場合でも認識

可能なパターン認識モデルを提案した。また、計算機シミュレーシヨンにより、実際にパター

ンの一部分を提示すれば適切に切り出し・認識可能なことが確認された。

しかし、本モデルではある1つのパターンの認識が終了した後に他の部分に注視を向けるこ
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図 3.21:類似した特徴を持つパターンにおける認識の過程

各段の左端で示す認識開始時に網膜に入力されたイメージには同一のものであるが、仮定を検証し、切

りだし位置を補正することで認識可能である。

とができず、動作が止まってしまう。そこで、第 4章では、網膜周辺視野を加味することによつ

て連続的にパターンの認識・切り出しが可能なモデルを提案し、検証する。

帥鰤ＭＭＭ
帥曲

¬
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図 3.22:類似した特徴を持つパターンの認識可能な初期切 り出し範囲

赤で示されている部分は認識に成功した初期切り出し位置の中心点を表し、自の部分は失敗した初期切

り出し位置の中心点を表す。



第4章

多解像度を利用したパターン抽出モ

ァル

この章では,3章で構築したモデルを元にして、パターンが混在した環境下において連続的

に効率よくパターンを切り出し・認識、すなわち“パターン抽出"が可能な数理モデルを構築す

る。また、提案したモデルの計算機シミュレーションを行い有効性を評価し考察を行う。

4。 1 モデルの概要

第3章で構築したモデルでは、1つのパターンの認識が終了してしまうと他の部分にパター

ンが存在していても動作が終了してしまっていた。そこで、本章のモデルでは、連続的なパター

ン抽出を行うために、視覚情報処理系における多解像度性を加味し、1つのパターンを認識後、

周辺視野から次のパターンを探し出す動作を組み入れ る。

生体上における網膜は解像度が連続的に変化しているが、本モデルでは中心省に対応する高

解像度・局所的な情報を処理する機構と、網膜周辺視野に対応する低解像度・広範囲な情報を

処理する機構の2つに単純化してモデル化を行う。そして、高解像度で情報処理を行なう機構

を機構を注視機構、低解像度で行なう機構をサッケード機構と呼ぶ。

パターン抽出は、図4.1で示すようにサッケード機構により広範囲からパターンを探し出す

サッケードフエーズと、注視機構によリパターンの位置 0カテゴリを正確に割り出す注視フェー

ズの2つのフェーズを逐次的に実行しながら行われる。

43
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麓視フェーズサッケードア真―ズ

網膜中心部での

詳細な1情報による検証
網膜上広範囲からの

荒い情報による仮定生成

図 4.1:パ ターン抽出における2つのフェーズ

パターン抽出では、サッケード機構により広範囲からパターンを探し出すサッケードフエーズと、注視

機構によリパターンの位置・カテゴリを正確に割り出す注視フェーズの2つのフェーズを逐次的に実行

する。

4。2 モデルの構成

本モデルは、図4.2で示すように、サッケード機構と注視機構の2つの機構で構成される。各

機構の構造は、基本的には第3章で構築したモデルと同じである。

ここでは、第3章のモデルとの相違点を説明する。定式化にあたり本章で使用する記号は、

3章で用いた記号の右上にサッケード機構 (Z)または注視機構 (″)を表す (L)または (″)を付

けたものとする。

例えば、サッケード機構の特徴抽出部におけるυb3層細胞面は4響、注視機構における認識

部のパターンカテゴリブに対応する細胞は配霧
)(プ

)、
その出力をぶこ

)(プ
)などと表す。

網膜モデル

網膜モデルにおける相違点は、抽出された領域に対して抑制をかけることで同じパターンが

抽出され続けることを防ぐ点である。これを実現するために、図4.3のように全景画像と同じ

大きさの抑制マスクを新たに導入する。抑制マスクの座標p=(π,ν)における値を鶴mttk(p)と

する。鶴mttk(2)は
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特徴種類記憶部

各パタ■ンでの|

1 特徴の種類■|

サッケード先指示

パターン位.置特定

署バ||ンをあ11
|||||1青伸P爾零|「 |ll

特徴種類記憶部

図 4.2:パ ターン抽出モデルの概要

鶴maSk(p)= {:: :1ller:iS a pattern eXtracted on pOSitiOn p・
Fwlse。                         (4。

1)

と設定され、これを用いることで、注視機構の網膜出力 鶴F)(π;p)は次式で与えられる。

＋
ツ
ケ
■
ド
機
構

(4.2)

また、サッケード機構において全景画像から低解像度画像への変換を行う役割を追加する。

いま、簡単のため網膜の大きさは、両解像度において等しい、すなわちメι)=R(″)とする。

サッケード機構で解像度を全景画像からと に落として使用する場合、サッケード機構の網膜

出力鶴y)(π;p)は次式で与えられる。

ば眈鵜
融̈ 予 …

げ
;Otherwise

響 い 0=儲
螂 Kの πけ  Jい 麻 P 

囲
;other覇nse
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０
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、ヽ、こ::::::::ミ
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ヽヽ、

｀ゝ 、ヽミ
ミ`ミ 卜ヽ、

|ら |-1

全景画像 P 網膜R

図 4.3:網膜モデルにおける抑制マスクの働き

図中で、斜線が引かれている領域が抑制マスク%mぉk(2)=0の部分である。抑制がかかつている斜線の

領域では、網膜にパターンが射影されない。

特徴抽出部

相違点はない。

特徴種類記憶部

相違点はない。

認識部

注視機構の認識部に相違点はない。

サッケード機構においては仮認識結果が棄却される事がないので常に

ρ(・)(プ)=1

となる。また、思い込みも生じないため、

(4。
4)
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位置 ま正

N  I

唖鰤〕〉
|

入力層 UC3層の一細胞面 特徴位置記憶部

図 4。な 発火重心位置の計算における問題点

多数のパターンが切り出し範囲内に存在すると、パターンが範囲内の両端に存在している場合などに重

心位置が中央に計算されるなどの不都合が生じる。

耳
L)=1

(4.5)

価
△

である。

特徴位置記憶部

注視機構の認識部に相違点はない。

サッケード機構においては、切り出し範囲内にパターンが数多く混入する場合が発生する。

このとき、式 (3.22)に従つて発火重心を計算すると、図4.4の ように不正確な重心が算出され

る場合がある。

そこで、サッケード機構では、発火重心位置の計算を行う前に特徴抽出部の凛P層において

細胞面内で競合を発生させる。これにより、競合前には複数の位置で発火が起きていても競合

後には図 4.5の ように最大発火している場所のみが発火を続けることになり、正確な位置の補

正を実現する。

モデル中では競合を最大値検出という形で代数的に実行する。すなわち、4Ψ 層の競合後の

細胞出力鶴留
′
(π,た)は次式で与えられる。

△ 嘲絣 :

X

"g]'(n,k) -
λπ

Ｏ
Ｃ３

鶴

　

０

ｒ

ｌ

ノ

ヽ

ｌ

ヽ

;if π=arg maxν∈z%2(ν,た )

;aんcrυtsc
(4.6)
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極
△

UC3層の一細胞面 特徴位置記憶部

図 4.5:細胞面内における競合後の発火重心位置

競合後の細胞面では、最大発火している部分だけが発火を続けるため、重心位置を適切に求めることが

できる。

4。3 学習方法

モデルの学習は2つの機構で独立に行われる。各機構の具体的な学習方法は第3章で述べた

ものと変わらない。

ただし、特徴抽出部の抑制定数は 2つの機構において適切に調節する必要がある。図4.6で

示すように、学習時に抑制定数を小さく設定すると、パターンの大局的な特徴が抽出される傾

向が強まり、細胞面数は減少する。逆に、抑制定数を大きく設定すると、パターン中の局所的

な特徴が抽出される傾向が強まり、細胞面数は増大する。

これをモデル全体の振る舞いに置き換えれば、抑制定数が小さいと切り出しの精度は落ちる

が許容誤差は増えることになる。逆に、抑制定数が大きいと切り出し精度は上がるが許容誤差

は小さくなる。このことから、サッケード機構においては抑制定数を小さく、注視機構におい

ては抑制定数を大きく設定する必要がある。

実際には、サッケード機構においては 4P層 の学習終了後の細胞面数 κ挑
)をパターンカテ

ゴ リ数 埼ettnと 同数程度になるように設定し、注視機構においては 4野
)層の学習終了後の細

胞面数 κ紆
)をパターンカテゴ リ数 Kearnの 3～ 4倍程度になるように設定する。

4。4 認識方法

認識では、まずサッケードフエーズにおけるサッケード先の指示が生成され、続いて注視

フェーズにおいてパターンの抽出が行なわれる。
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抑制定数:小 =抑 制弱
Usr Uct Usz Ucz

抑制定数:大 =抑 制強
Usr Ucr Usz Ucz

⌒ 、

図 4.6:抑 制定数と細胞の反応

図左側のように学習時に抑制定数を小さく設定すると、パターンに含まれる大局的な特徴が抽出される

傾向が強まり、生成される細胞面数は減少する。逆に、図右側のように抑制定数を大きく設定すると、

パターン中の端点や交点など局所的な特徴が抽出される傾向が強まり、生成される細胞面数は増大する。

サッケードフェーズ

η回目のフェーズにおいて、サッケード機構の網膜モデルでの切り出し位置がPで式 (4.3)

に従い広範囲の低解像度画像が生成され、特徴抽出部を経て認識部において候補選出が行われ

たとする。いま、選出された候補をカテゴリブとする。この候補プは注視機構の認識部に送ら

れ、仮認識結果として使用される。同時に、サッケード機構の特徴位置記憶部におけるカテゴ

リプの発火重心位置と、現在の発火重心位置から切り出し位置の修正量△p(L)を 算出する。

このとき、サッケード先pF)は次式によって決定される。

Of) _ FtL) * Ca. ApQ'1 (4.7)

また、サッケード機構の認識部において “何もない"細胞が発火した場合には、もう抽出する

べきものは無いと判断し、パターンの抽出を終了する。

注視フェーズ

注視フェーズでは、切り出し位置ハPに存在する仮認識結果プのパターンを検証する。

検証の過程で仮定が棄却された場合には、切り出し位置pF)において注視機構で仮定生成が

行われ、検証へと移る。
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図 4.7:学習用パターン

各パターンの枠の色は結果表示時におけるパターンの抽出範囲に対応する

注視機構において鶴回後の位置補正の後に補正が終了し、位置p∬)に カテゴリプのパター

ンが存在すると認識された場合には、次式に従い抑制マスクを変更する。

u',,*r.(P) : o; if P e Of) + R@) (4.8)

もしもπ回後の位置補正の後に全てのカテゴリにおいて仮定が棄却された場合には、位置

p籟)には “未知パターン"が存在する可能性があると判断し、一時的に式 (4.8)に 従い抑制マス

クを変更する。ただし、この変更は次のη+1回 目のサッケードフェーズに限つて有効であり、

鶴+2回目には鶴mぉk(p)=1に 戻して、誤つて未抽出の学習パターンが抑制マスクで抑制され

ることを防ぐ。

抑制マスクの変更が終了したら、サッケード開始点p解1=p静
)に設定し、再びサッケード

フェーズヘと戻る。

また、3回以上同じ位置pF)で全ての仮定が棄却され、“未知パターン"が存在する可能性

があると判断された場合には、その位置に “未知パターン"が存在すると結論付け恒久的に式

(4.8)に 従い抑制マスクを変更する。

4.5 計算機シミュレーション

多解像度を利用したパターン抽出モデルの性能を評価するために、計算機による数値シミュ

レーションを行う。まず、抽出するパターンが学習パターンのみの場合についての評価実験を

行い、次に未知パターンを含む場合の評価実験を行う。

学習パターンとして使用したのは図4.7で示す16× 16レ″elの 5通りのパターンである。左

から順に、“十字",“星",“四角",“波",“円"と呼ぶことにする。
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網膜モデルのパラメータ
パラメータ種類

全景画像の大きさ 1島 |×

最大画素値 島.ax

サッケード機構 網膜の大きさ R(L)× R(3) 16 x t\fpi'rell

サッケード機構 画像縮小率 Q
注視機構

~網
膜の大きさ R(・)× R(″) 16× 16レガπcI]
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図 4.8:学習パターンのみから構成されるテストパターンの一例

4。 5。1 未知パターンを含まない場合の評価実験

実験条件とパターン抽出例

実験時の網膜モデルバラメータ値を表 4.1に 、特徴抽出部のパラメータを表 4.2に 、特徴種

類記憶部 0認識部・特徴位置記憶部に関するパラメータを表4.3に示す。

モデルの学習後、学習パターンをランダムに配置した80× 80レjπc月 の画像を用いてパター

ンの抽出を行う。このとき、サッケード機構の初期切り出し位置p計)=(0,0)と する。図4.8

は、使用したテストパターンの一例である。

実験では、サンプル 10000枚に対してパターン抽出を行つた。図4.9で 、パターン抽出に成

功したサンプルの例を示す。図中でそれぞれ色が塗られている範囲がパターン抽出された場所

を示し、各色は図4.7の各パターンの枠の色に対応することでカテゴリ分けの結果を表す。ま

た、灰色の部分はそこに未知パターンが存在すると抽出された区域を示す。適切な場所で適切

なカテゴリにパターン抽出を行えることが実証された。

図4.10では、パターン抽出に失敗したサンプルの例を示す。図4.10の色分けも図4.9と 同様

の意味を表す。

抽出に失敗した例では、一つのパターンがずれて抽出されてしまったためにその周囲のパター

ンに不必要な抑制がかかり未知パターンと抽出されてしまったものや、2つの並んだパターン

の中間で未知パターンと抽出されたために失敗したものなどが存在した。また、パターン “四
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パラメータ種類 第 0段 目 第 1段 目 第 2段目 第 3段 目

サッケード機構 細胞面の大きさ、片
'

16× 16   18× 18   16× 16   16× 16

結合範囲4L) -   3× 3   5× 5   5× 5

結合範囲 DIル
'

-   3× 3   7× 7   5× 5

爾制定数r∫
L) ―-       2.40      1.20      0.80

学習定数9,ル
) 一-     1.0× 105  1。0× 10°  1.0× 10°

恥 後の C細胞面数 ζ脇
リ 8 9 6

注視機構 細胞面の大きさ、F' 16× 16   18× 18   10× 10   16× 16

恥合範囲4H) 3x3 5x5 5xb

結合範囲Dドリ 3x3 7xT 5xb

動制定数r∫
″) 3.20 2。 00 1.00

学習定数g}″
'

一-     1。0× 105  1.0× 10°  1.0× 10°

学習後の C細胞面数 ζ浙 8 28 20

表 4.2:特徴抽出部のパラメータ

表 4.3:認識部に関連するパラメータ

パラメータ種類 値

サッケード機構 Hebb則学習定数 δRcc(L) 3。 0

Hebb則学習回数Nttb 5

思い込み定数畔
ル

'

1.15

注視機構 Hebb則学習定数 δRcc(″ ) 3。 0

ILbb貝畔習回数N鳳 5

思い込み定数珂 1.15
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図 4.9:パ ターン抽出成功例 (学習パターンのみの場合)

角"がずれて入力されたときに、パターン “十字"と誤って抽出してしまうサンプルが多く見ら

れた。

抽出率と抽出ステップ数による評価

モデルの定量的評価を行うために、抽出成功率と抽出ステップ数という二つの尺度を定義

する。

抽出率は、サンプルに含まれるパターンをどれだけ正確に抽出できたかを測る尺度である。

いま、下記の項目のように抽出精度を3段階で定義する。

● θοrrcct

適切なカテゴリに学習パターンとの位置ずれ精度生2レ
“
c月 以内で抽出できた場合
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lB

図 4。10:パターン抽出失敗例 (学習パターンのみの場合)

● Pοοr

適切なカテゴリに学習パターンとの位置ずれ精度生6レπcII以内で抽出できた場合

● Ba7α

カテゴリを誤って抽出するか、位置ずれが生6レπc月 以上で抽出された場合

このとき、それぞれの精度における抽出率は次式で定義される。

Ra/tづοcorreCt==             × 100(%)                   (4.9)

RαιづοP。。r==             ×100(%)                   (4.10)

RαtづοBad==             ×100(%)                   (4.11)

また、Rαιづοcorrectを 抽出成功率と呼ぶ。

抽出ステップ数は、1つのパターンを抽出するときに何回切り出し位置の補正を行つたかを

表し、ステップ数が小さいほど効率よく抽出が行えたことを表す。

表 4。4に 、10000サンプルの画像を処理した結果を示す。平均抽出成功率は 90.3%、 平均抽出

ステップ数は 6.65ス テツプであった。

この結果を見ると、“四角"において抽出成功率が低い。これは、上記の失敗例でも述べたよ

うに、位置のずれた “四角"を “十字"と 分類してしまう傾向が見られたためである。また、“

十字"の平均抽出ステップ数が他と比べて多いのは、抽出時に “四角"と いう仮定を検証し、棄

却することが多いためと考えられる。
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表 4.な 未知パターンを含まない場合の抽出率と平均抽出ステップ数

項 目 “十字" “星" “四角" “波" “円"

Rαιづοcorrect 94.3 86.8   74.7   99.2  96.5

RαtjoP。。r 0.2 0。0 7.8 0.3 0.0

Rati,ogu6 5.5    13.2    17.5    0.5    3.5

平均抽出ステップ数 9.76 5.21, 6.88 6.08 5-32

図 4.11:混入した未知パターン

4。5.2 未知パターンを含む場合の評価実験

実験条件とパターン抽出例

実験時の各パラメータの値は学習パターンのみの場合と同様である。モデルの学習後、学習

パターンの他に図4。 11で示す2種のパターンをランダムに配置した80× 80レjπc月 の画像を用

いてパターンの抽出を行う。このときもサッケード機構の初期切り出し位置p『)=(0,0)と す

る。図4。 12は 、使用したテストパターンの一例である。

実験では、サンプル 10000枚に対してパターン抽出を行つた。図4.13で 、パターン抽出に成

功したサンプルの例を示す。未知パターンが混入していても、学習パターンを正しく抽出可能

なことがわかる。また、未知パターン領域も部分的に確定できている。

図4.14では、パターン抽出に失敗したサンプルの例を示す。抽出に失敗した例では、学習パ
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図 4.12:未知パターンを含むテストパターンの一例
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図 4.13:パ ターン抽出成功例 (未知パターンを含む場合)

ターンに未知パターンが接近したためその中間を誤つて未知パターンとして抽出してしまった

ものが多かつた。また、“四角"がずれて “十字"と誤る例もやはり見られた。

抽出率と抽出ステップ数による評価

未知パターンを含む場合においても、抽出率と抽出ステップ数により評価を行つた。表 4.5

に、10000サンプルの画像を処理した結果を示す。

平均抽出成功率は88.8%、 平均抽出ステップ数は6.76ス テップであった。

結果の傾向は、学習パターンのみの場合と全く変わらず、“四角"において抽出成功率が低く

“十字"の平均抽出ステップ数が多いというものであつた。

注目すべき点は、未知パターンを含む場合と学習パターンのみの場合において平均抽出成功
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図 4.14:パ ターン抽出失敗例 (未知パターンを含む場合)

表 4.5:未知パターンを含む場合の抽出率と平均抽出ステップ数

項目       |“ 十字" “星" “四角" “波" “円"

Rαιをοcorrect 93.9   84。 2   72.3 98.6  95。 0

RaJιづοP。。r 0.2 8.5 0。7

RatjοBad 5。 9    15.8    19.2    0。 7    5.0

平均抽出ステップ数 5.32   7.03   6.27  5.42

率、平均抽出ステップ数ともにほとんど変化が見られないことである。すなわち、本モデルで

は未知パターンの混入にも頑健であると言える。

4。6 まとめ

低解像度の周辺視野を組み入れることで、連続的にパターンの抽出が可能なモデルを提案し

た。また、計算機シミュレーションにより、学習パターンのみが存在するサンプルおよび未知

パターンを含むサンプルの場合に分けて実験を行い、パターンの抽出が可能なことを確認した。

シミュレーション結果からは、未知パターンの混入に影響されにくいモデルであることが示唆

された。
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第5章

結論

5。1 本研究の成果

本研究は、様々な特長を持つヒトの視覚情報処理系を参考とすることで、次のようなパター

ン認識を可能とする数理モデルを構築することを目的とした。

・ 種々のパターンが混在した広い範囲を視点を移しながら認識

・ 視界をはみ出しパターンの一部しか見えていない場合でも視点を移すことでパターンの

位置ずれに対応

●パターンの変形・ノイズの混入に対する頑健性も保持

以下、各章で得られた結果を示す。

第 3章 ヒトの視覚情報処理系において生理学的・心理学的に解明されている事を基に、パター

ンの一部のみ網膜モデルに入力されている場合でもパターンを正しく切り出し・認識を行

うことのできる視覚情報処理系の数理モデルを提案した。このモデルは、パターンに含

まれる特徴の種類と位置を分離して使用し、「仮定と検証」のプロセスを経て最適な認識

結果を得ることで、位置ずれに対して頑健な認識を実現する。計算機シミュレーション

の結果、実際にパターンの位置ずれに対する頑健性が確認された。

第4章 第3章のモデルを元に、視覚情報処理系の多解像度性を加味することで連続的なパター

ンの抽出を実現するモデルを提案した。また、計算機シミュレーションにより、適切にパ

ターンの抽出が行えることが実証された。特に、未知パターンの混入に影響されにくい

という性質が確認された。
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5.2 今後 の課 題

本研究では、主に位置ずれに対する頑健性を考慮に入れモデルの作成を行つた。しかし、他

にも2次元パターンの多様性としては拡大縮小や回転なども考えられる。そこで、本モデルの

考え方を受け継ぎ、まず多様性に対する不変的特徴量を用いて仮定を生成し、仮定を検証する

段階で徐々に変動する特徴量を取り入れるという方法で、拡大・縮小・回転等への対応を検討

したい。

その際に考えなくてはならないのが、モデルバラメータの自己組織的な生成である。例えば、

本モデルでは解像度別に独立して学習を行つているが、拡大縮小に対応するには任意の解像度

においてモデルを生成する必要がある。そこで、高解像度の学習パターンによる任意の解像度

のモデルバラメータを自動生成する仕組みが必要になると思われる。

また、現在は特徴抽出部にネオコグニトロンを用いているため、認識対象の特徴が抽出でき

るのは細線化されたパターンである場合に限られている。そこで、網膜モデルをより生体の網

膜に近づけ特徴抽出部にも工夫を行うことで、自然画像中からの特徴抽出が可能なモデルの構

築を行いたい。そして、認識対象を実際の物体とすることで柔軟なコンピュータ・ビジヨンヘ

の応用へとつなげてゆきたい。

現在のパターン認識では、結果の正否は出力されたカテゴ リと学習パターンにおけるカテゴ

リを比較して出すというのが一般的である。

しかし、本来 “認識"と いう活動がなぜ必要なのかを考えると、外界から得た情報を基にして

外界の様相を知覚することで生き抜くために最前の行動を生成するという目的が大きい。すな

わち、“認識"の結果を評価する時には、単にパターンのカテゴリ分けの成功率などで評価する

のではなくて、認識を発端として生成された行動の有効性で評価するべきだと思われる。つま

り、身体性のある認識を考えてゆくことが、真に “認識"を理解していく上で必要不可欠となっ

てくるものと思われる。

そこで、工学的に身体性を実現する手段であるロボットに着目し、ロボツトビジヨンにヒト

の視覚情報処理系を参考とした機構を組み入れ、行動生成を結果出力とした認識系の構築に関

する研究も進めてゆきたいと考えている。
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常日頃から親身になって貴重な御意見、御助言を戴き、この研究分野に携わるきっかけを与

えていただいた日本学術振興会特別研究員 佐藤俊治博士に心より感謝致します。

日々の研究におきまして多くの助言をいただき、素晴らしい研究環境を整えていただきまし

た東北大学情報処理計算機センター 後藤英昭助手、宇都宮大学工学部 森大毅助手、東北大

学大学院工学研究科 菅谷至寛助手、同 須田貴夫助手に心より感謝いたします。

東北大学電気通信研究所 伊藤真博士、同 石田文彦氏には数多くの御意見、御討論をいた

だきましたことを深く感謝いたします。

宮野靖弘氏 (現在,シャープ株式会社勤務)には研究を進める上で重要なネオコグニトロンク

ラスライブラリを提供していただきましたことを心より感謝いたします。

また、高田直幸氏 (現在,セコム株式会社勤務)、
力口藤毅氏 (現在,東北大学大学院工学

甲
究

科博士後期課程在学中)、
岩村雅一氏 (同 )、

須藤貴志氏 (現在,東北大学大学院工学研究科博士

前期課程在学中)、
村田正徳氏 (現在,綜合警備保障株式会社勤務)女川俊一氏 (現在,東北大学

大学院工学研究科博士前期課程在学中)、 門谷信愛希氏 (同)、
森島公一氏 (同)、 加藤学氏 (現在,

東北大学工学部通信工学科在学中)、
佐々木裕児氏 (同 )、

佐藤昌宏氏 (同)をはじめとする東北

大学大学院工学研究科 電気・通信工学専攻 阿曽研究室の皆様には日頃から研究に限らず多

岐に渡ってお世話になりましたことを心より感謝致します。

最後に、長きにわたり温かなご支援を続けていただいた両親、家族、友人に感謝致します。

64


