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論文要旨

生物の視覚システムは非常に優れたパターン認識装置と捉えることが可能である� 近年

の計算機科学の発達によりパターン認識という研究分野は大きな進歩を遂げたが� それ

にも関わらず計算機によってもたらされるパターン認識装置の能力は未だ生物のそれに

及ばない� 本論文は� 生物の視覚システムを原理とした工学的なパターン認識装置を構

築することを目的としている� 生物の視覚システムを工学的な応用に用いるためには�

まず脳の視覚システムを理解しなければならない�

脳における神経系は自己組織化能力を持ち� 学習と呼ばれる環境適応能力によって� そ

のふるまいを変化させる� 脳の視覚系における学習では� 特に第 �次視覚領野 ���野�の

細胞が良く調べられており� 局所的なエッジや直線に特異的に反応する細胞が存在して

いることが知られている� さらに� これらの細胞を特異性別に分類した分布 �マップ�も

調べられており� 最近では運動方向の特異性を示すマップも発見されている� この様な

マップの形成は視覚刺激に依存して構築されると考えられているが� この仮説を実証づ

けるために �競合学習	 と呼ばれる学習モデルを用いて細胞の運動方向選択性について

のマップを形成し� これが実際の脳で観察されるマップと非常に良く似た特性を持つこ

とを示した�

�� 野以降の形状認識の情報処理の経路は腹側経路 ��� 野 � �
 野� �� 野 � �


野�という経路によって階層的に情報が処理されていくものと考えられている� �� 野に

おいては単純型細胞と複雑型細胞といった 
 種類の細胞が存在し� 方位選択性を持った

細胞が存在することが知られている� またサルの �
 野においてはヒトの顔や� 複雑な

� 次元物体を特定の角度からみた画像に対して強い特異性を持つことが明らかにされて

いる� 最近の生理学的データによると �
 野の細胞は� � 次元物体としての変形 �回転�

拡大・縮小� 平行移動�を� ある程度許容することが定量的なデータとして得られている�

本論文では� �� 野で発見されている単純型細胞および複雑型細胞の関係と� 工学的に提

案された神経回路モデルの一種であるネオコグニトロンの基本構造とが一致しているこ

とを示し� 皮質の一様性を仮定すると �
 野までの経路の構造がネオコグニトロン状の

神経回路で説明できることを示した� その上で� �
 野の細胞にみられるような画像特異

性と変形許容能力とが� � 次元物体の画像を学習させたネオコグニトロンの出力層のユ



���

ニットでみられる出力特性と非常に類似していることを示すことによって� �
 野のモデ

ルとしての妥当性を示した�

このネオコグニトロン型の神経回路が本当に視覚システムのモデルとして妥当である

ならばパターン認識装置としても有用であるはずである� 本論文ではネオコグニトロン

の実用性を示すために� 不特定多数によって書かれた大規模な文字画像データベースを

学習データに用いてネオコグニトロンを構築した� その結果� ネオコグニトロンの特徴

抽出細胞のもつ閾値を適正に設定することによって高い汎化能力を持つパターン認識装

置を構築することに成功した�

さらに発展的なパターン認識を行うためにネオコグニトロンにフィードバック経路を

導入したモデル �選択的注意機構のモデル�を用いて �英字筆記体文字列	 の認識実験を

行った� 脳の視覚領野においてもフィードバック型の回路が解剖学的に確認されており�

ヒトの �注意	に関連する機構であると言われている� 従来のネオコグニトロンをフィー

ドフォワードの系とすると� これはパターンからシンボルへの変換を行っていることに

相当する� フィードバックの系は� シンボルからパターンを生成することが可能なので�

システムが現在どのパターンを認識 �シンボル化�しているのかが明確にわかるように

なる� これによって複合パターン中の特定パターンのみを切り出すことが出来るように

なる� 英字筆記体文字列を個々の文字成分に分離しながら認識していくことはフィード

フォワード系のみのシステムでは非常に困難である� しかし選択的注意機構の応用した

システムを用いることによって文字単位で逐次的に認識・切り出しを行うことが原理的

に可能であることを示した� このような特定のパターンのみを画像中から切り出すこと

は� 自然画像を認識させる機械を構築するためには必要な技術であると考えられる� 本

論文では� その一手法を提案し� 選択的注意機構のモデルが原理的に優れていることを

示した�
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第 � 章

序論

��� 本研究の目的

多くの生物は視覚という優れたパターン認識装置を持っている� このシステムを解明

し工学的な応用に用いるという発想は� ごく自然なものである� しかしながら� その仕組

みについては詳しくは分かっていないというのが現状である� ヒトやサルなどの哺乳類

の視覚システムは大脳皮質上ではかなりの面積を占めるシステムである� この視覚シス

テムは脳研究のなかでも最もよく研究されている領域であるが� 網膜 � 初期視覚領 �
高次視覚領という解剖学的に示唆された経路での� 信号の伝達のメカニズムや情報表現

などが分かってきたのは� ここ数年のことである� 電気生理学や培養学の発達により� 脳

を構成する一つ一つの素子である神経細胞の特性はかなり分かってきているが� 脳にお

いてはこれらが複雑に結合しあいネットワークを形成することによって� 様々な機能を

実現している� このネットワークとしての働きを理解しなければ� 脳を理解したことに

はならない� 無論� 構成する神経細胞一つ一つの特性を理解することも重要な仕事では

あるが� 本論文ではネットワークとしての機能に焦点を絞って議論を行っていく�

本論文では� 最終的には視覚システムの理解と工学的応用に目標をおいている� 物を

みて識別するという行為は人間には何の苦もなくできる作業であるが� 工学的な見地に

立てば� 画像という情報源から� 自分を取り巻く外界をきちんと識別できる機械という

のは未だに実現されてはいない� これは� いかに脳の情報処理能力が優れているかとい

うことを示していることに他ならない�

�
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機械による画像理解の研究は計算機の発達とともに行われ� コンピュータービジョン

もしくはロボットビジョンと呼ばれる研究分野を築いた� コンピュータービジョンにお

ける手法としては�人間が考え出した何らかの特徴量を抽出して行うというものが主だっ

たものである  ��!� これらの手法は特定の画像については有効に働くものもあるが� 手

法がアドホック的なものなので� より一般の画像を扱うにはうまく働かないことが多い�

また� 手法がアドホックなものから派生しているので� その後の研究の発展の見通しが

悪いという事実も否めない�

本論文でのアプローチの仕方はこれとは異なり�まず脳に学ぶところからはじめる� す

なわち� 既に脳というハードウェアが実現している部分をモデル化してシステムを構築

するという手法をとるのである� 無論� 脳に未知の領域が多いということは先にのべた

通りなので� 未知の部分は研究者の予想という形で補わなければならない� しかし� そ

の予想によって生じる工学的なモデルの示す性質は� 実際の脳がその予想を反映する性

質を持つかどうかということで予想の是非を問うことができる� ひとたび神経回路のモ

デルが出来上がってしまえば� そのモデルの構造やメカニズムは計算機上でシミュレー

ション可能である� これは� ただ単に脳との関連性を検証できるというだけでなく� 神経

系の長所を取り入れた新しい情報処理システムの設計原理の開発にもつながるはずであ

る� すなわち� 神経回路モデルの研究を行うことで生理学や心理学の成果を工学的な応

用に結び付けることが出来るようになるのである�

ただしモデルを組み立てる際に注意しなければならないのは対象となるシステムの構

成するユニットの性質を注意深く調べモデル化していかないといけないという点である�

これはいたずらにモデルを複雑にするという意味ではなく本質となる部分をなるべくシ

ンプルな形で構成した方が良いという意味である� 一般にシステムに新たなパラメータ

を導入した場合� 表現できる自由度は上がる� しかし� パラメータの個数が増えるとシス

テムに適正な動作をさせるようなパラメータを決定するために必要なデータが指数的に

増えていくと言うことが �次元の呪い	 として知られている  �!� 関数近似の例でも知ら

れているようにパラメータによる自由度が上がっても有限個のデータから元の関数を推

定する場合には近似精度が上がるわけではないのである� また工学的な応用を考えた場

合� 決定すべきパラメータの数が少ない方が有効であるのは明らかである� したがって

�何が本質であるか	 を考えるかが非常に重要な問題となる�



���� 本研究の目的 �

本論文では� ヒトやサルなどの視覚システムの生理学的なデータに対する考察をもと

にニューラルネットワークモデルの構築を行い� 視覚システムを工学的に再現した柔軟

性を持ったパターン認識システムを構築することが目的である� この目的を達成するた

めには次の三つ条件が必要であると考えられる� それは

� 構築したシステムが�実際の生理学的なデータをきちんと説明できるかどうかを検

証する条件 �モデルの妥当性�

� モデルを計算機上に実装し� シミュレーションによって原理的に問題がないかどう

かを確認する条件 �モデルの可能性�

� 構築したシステムがアプリケーションとしてどのくらいの能力を持つか検証する
条件 �モデルの有用性�

というものである�

第 � の条件をクリアするためには� システムを構成するユニットとシステム全体の処

理の流れ� という二つの面を考えなければならない�

問題となる脳は神経細胞というユニットから構成されている� すなわち� 脳の一部分

である視覚システムという神経回路モデルを構築するためには� まず神経細胞のモデル

を構築しなければならない� 神経細胞の最大の特性は学習とよばれる環境に対する適応

によって� そのふるまいを変化させることである� 神経細胞の学習についての詳しい研

究の背景については� 本章の ��� 節で述べているが� 現在は神経細胞の活動度によって変

化するという節が有力である� 本論文では� まず構築する神経細胞のモデルで用いる学

習則である �競合学習仮説	 についての検証を行う� これは初期視覚野の特徴抽出細胞

と� 競合学習で構築した細胞群との特性を比較することで行う�

各ユニットの持つ性質を満足させた後は� システムの全体構成を考えなければならな

い� そこで� 一つ一つの神経細胞の性質から離れて今度は脳の視覚システムに目を向け

てみる� 脳の視覚系のシステムは解剖学的な性質により様々な領野に分類される� 各領

野の持つ性質の詳細や研究背景については� ��
 節に記述しているが� 大まかな流れとし

て� 物体の形状認識をつかさどるシステムは�� 野� �
 野 � �� 野 � �
 野といった

階層構造をなすシステムによって形成されている� 各領野では� 抽出していると思われ
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る画像の特徴も異なっている� 以上の議論から脳の視覚系のネットワークモデルが満た

すべき性質としては�

� 構築されるシステムのパラメータは学習によって決定される�

� ネットワークとして階層性を持つ�

� 各階層の構成要素と生理学的な対応がとれるようにする�

という点があげられる� これは� 生理学的にも確かめられた視点にたってモデルを構築

することを意味している� 以上のドグマにしたがってシステムを構築すると "#$#���%&

の提案したモデル �ネオコグニトロン	 と非常に良く似た構造を持つことが分かる  
�!�

ネオコグニトロンの詳細については本文中で述べる� また提案されるに至った工学的な

ニューラルネットワーク研究の背景については ��� 章で触れる� 本論文では� 第 
 章で

学習アルゴリズムである �競合学習	 の妥当性を検討する� 第 � 章では �� 野の細胞間

の結合構造とネオコグニトロンの基本構造とが類似している点とサルの �
 野の細胞が

示す性質と� ネオコグニトロンの出力ユニットが示す持つ性質の類似性をもって� ネオコ

グニトロンの �
 野のモデルとしての妥当性を示す�

第 
 の条件をクリアするためには� モデルを計算機上に実装しトイプロブレムのよう

な簡単で少数の例題を用いて� 問題点となることを解決しておく必要がある� なぜなら�

このレベルでの問題解決を行わずに� 第 � の有用性を示すレベルに進んでしまうと� シ

ステムに内在する問題点が� 解決のためにモデルの変更を行うべきなのか� パラメータ

等の調整で回避できる問題なのかをはっきりさせることが出来ないからである� ネオコ

グニトロンに関しては� 過去の研究によって様々な問題点が提起され� 解決されてきてい

るので� このレベルに関しては本論文では言及しない  
�!�  �
!  ��! � しかし� ネオコグ

ニトロンをさらに発展させた �選択的注意機構のモデル	 では� まだこの条件での検証

が必要なので� 第 � 章でこのレベルでの検証を行う� 従来のコンピュータービジョンで

は用いられてきた手法では� 画像の正規化がなされているという条件が暗黙の内に加え

られているものが多かった� 自然画像のような複合パターンにおいては� 認識対象が画

像中のどこにあるのかを決定するのは困難な問題である� 認識対象のみを入力画像から

切り出す問題は� コンピュータービジョンにおいてはセグメンテーション問題と呼ばれ�
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この問題も完全には解決されていない� 正規化が必要な手法で� このような複合パター

ンを処理するには� セグメンテーション問題を解決した上で� 何らかの前処理をしてやら

なければならない� ヒトは� 認識対象に �注意	 向けることによって� このような複合パ

ターンのセグメンテーション問題を解決し� 認識能力を向上させていると考えられてい

る� そこで� 第 � 章ではネオコグニトロンにフィードバック型の回路を組み合わせた選

択的注意機構のモデルを導入し� このシステムの可能性を探求する� 選択的注意機構の

モデルは� 複合パターン中の特定パターンに対して注意を向けることが出来るので  
�!�

英字筆記体文字列のような複合パターンに対しても有効であるかどうかを検討する�

第 � のレベルは� 第 
 のレベルの延長上にあり� 構築したシステムがどの程度の有用

性を持つかを示すというものである� 文字パターン認識という観点から言えば�不特定多

数に書いてもらった実画像パターンをシステムに識別させ能力を測定することが� これ

に当たる� たとえ生理学的な整合性が合致したとしても� それが視覚システムの優れた

認識能力を持ち得なければ� 工学的にはあまり意味を持たないのである� 本論文ではコ

ンピュータービジョンなどでは工学的な観点から構築されたニューラルネットワークモ

デルやヒューリスティックな方法を用いて� パターン認識実験が行われている� 最近では

正規化されたパターンに対しては高い認識能力を持つことが知られている  ��!  ���!� も

ともとネオコグニトロンは "#$#���%& らがパターン認識機械として提案したものだが�

現在までの間に実画像データを用いて� その能力を評価している研究は存在しない� そ

こで第 � 章で� ネオコグニトロンが工学的なアプリケーションとして役立つかどうかを

調べるために� 文字画像データベースを用いてパターンの認識実験を行い有用性を示す�

以下の ��
 節から ��� 節までは本研究において記述されたモデルを理解するために必

要な研究の背景についての説明を行う�

��� 生理学的にみた視覚システム

本研究において記述されたモデルを理解するためには� 少なくとも脳の生理学的な性

質を知らなければならない� この節ではモデル研究のバックグラウンドとなる生理学的�

解剖学的な性質について� その研究の歴史について必要最低限度に述べる�

大脳は左右の大脳半球に別れており大脳半球を切断してみると表層部に厚さ 
��%%
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程度の灰白質がみられる� この部分を大脳皮質と呼び� 皮質内には多数の神経細胞が密

集して神経回路を構成している� 皮質内の神経細胞の総数は約 ���億個と言われている�

皮質の内側は白質と呼ばれ皮質間の信号を伝達する神経細胞の軸索があつまっている�

大脳皮質を解剖学的に分類する試みは数多くなされてきたが� その一つに'(�&)%&**

の脳地図がある  ��!� 図 ��� は '(�&)%&* が分類した脳地図で� �
の領野に分類され各

領野には番号がつけられている� 大脳皮質の各部分はそれぞれ異なった情報を処理する

ような機能を分担すると考えられている�

�
�
� 信号処理の経路

ヒトやサルの視覚システムは左右大脳半球の後頭部から始まる� 眼球の網膜で捕らえ

れた光学情報は外側膝状体 ��+,�を介して後頭部の ��野 �サルなどで言うところの ��

野�に伝達される� 軸索の投射の解剖学的な研究から �� 野からの信号は 図 ��
 のよ

うな領野に伝達される� 視覚情報は大別して二つの経路に分別される� 一つは物体や図

形の �形	 の認識に関わる腹側経路と呼ばれる経路で� �� 野 � �
 野 � �� 野 � �


野 �-�
� .�
� という経路である� この経路は後頭葉から下部側頭葉 ��*/�(��( ��%0�(&1

��(��2�の領野で構成される� もう一方の経路は背側経路と呼ばれる経路で� これは物体

や図形の �動き	 の認識に関わる経路と言われている� この経路は �
 野から 3
 野を

経て 3�
 野へと至る経路である�

�
�
� �� 野

4#5�1 と 6����1 はネコの �� 野やサルの �� 野の細胞に微少電極をさして細胞内電

位を図ることに成功している  ��!  ��!� ある一つの神経細胞の反応に影響を与える網膜

上の領域 �それに対応する視野上の領域�を神経細胞の受容野と呼ぶが� �� 野の細胞の

受容野の大きさは約 ��� � � 度と非常に小さいことが知られている� 4#5�1 と 6����1

は �� 野の細胞の受容野に様々な刺激を与え� 特定の方向のエッジや線分に反応する細

胞を発見している� 細胞が最も強く反応する直線やエッジの方位を� その細胞の最適方

位とよぶ� 通常の環境で育ったサルやネコの �� 野の細胞の最適方位は特定の方位に偏

ることなく� あらゆる方位のものが一様に分布している� また �� 野の細胞の皮質上で
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図 ���� �����	�

 の脳地図� ヒトの大脳の左半球を外側からみた図 ���
�より�

の位置と� その細胞の網膜上の受容野の位置との間にはトポロジカルな意味での連続的

な対応関係が存在する� すなわち� �� 野皮質上での距離が近い細胞どうしの受容野の

中心は網膜上でも近くにあるのである� この幾何学的な対応関係をレチノトピーと呼ぶ�

�7�8&(�9 は順行性色素を網膜上で格子状に投与し �� 野でどのように投射されるかを

調べており� �� 野でのレチノトピーは網膜の歪んだコピーのようになることを示して

いる  ��!�

�� 野で観察される細胞

ここで� �� 野の細胞についてさらに詳しく述べる� 4#5�1 と 6����1 は� �� 野におけ

る細胞を受容野の性質に基づいて単純型細胞と複雑型細胞などに分類した� 彼らは� こ

れらの細胞相互間には 網膜 � 外側漆状体� 単純型細胞 � 複雑型細胞 という� 階層

構造が存在するという階層仮説を提唱している  ��!  ��!  ��!  ��!�

4#5�1 と6����1 によれば単純型細胞は丁度� 直線やエッジに反応するような受容野を

持つ� 図 ��� は� 彼らの実験によって得られた単純型細胞の受容野の例を示したもので

ある� :;< に沿った部分に光刺激が入力されると強い反応を示し� :=< の部分に光刺激が
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図 ���� 後頭葉から下部側頭葉にかけての経路 �腹側経路�と� 領野間の階層的な結合

関係における腹側経路 �����を一部変更�
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図 ��
� 単純型細胞の受容野の例� ���
�を一部変更�

入力されると細胞の反応が抑制される� これらの細胞は :;< と :=< の配置から考えて� あ

る特定の傾きを持った直線やエッジを検出するのに役立っていると考えられる� ある細

胞が最も強く反応する直線やエッジの方位を� その細胞の最適方位と呼ぶ� 最適方位は

細胞によって異なり� ネコやサルを通常の環境で育てた場合にはあらゆる方位のものが

一様に存在していると言われている�

単純型細胞では� 刺激として与える直線やエッジの位置が少しでもずれると出力が抑

制されてしまう� これに対し複雑型細胞では� 最適方位の直線やエッジが受容野の内部

にありさえすれば� その位置に関わらず反応するという特性を持つ� つまり単純型細胞

は位相に対して敏感であったのが� 複雑型細胞では受容野内では位相不変な特性を示す�

4#5�1 と 6����1 は� 同一の最適方位を持つ複数の単純型細胞を興奮性結合によって結
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び付けられているモデルを複雑型細胞のモデルとして提案している� このモデルにおい

て� 複雑型細胞は結合している単純型細胞のいずれか一つでも反応すれば複雑型細胞も

発火するものと考えた�

4#5�1 と6����1 の階層仮説には様々な反論があるが� このような階層構造をもつ神経

回路を構成することによって ��野の細胞の性質を再現できるのは非常に興味深い考察

である�

�
�
� �� 野� �� 野� 
� 野

�� 野以降の腹側経路の情報処理は �
 � �� 野 � �
 野と階層的に続くと考えられ

ている� これらの領野ついては �� 野ほど詳しくは分かっていない� �� 野以降の -�


野や .�
 野と呼ばれる領域は明確に境界が定まっているわけではない� これらの領野は

細胞構築学的に 
> 野や 
>? 野と呼ばることもある� レチノトピーに関しては� �� 野

までは存在することが確認されているがこれ以降の領野に関しては存在しないといわれ

ている� 各領野の細胞の持つ受容野の大きさは �
 野が �� 野の 
 倍強の大きさの ��


度� �� 野は約 ��� 度，�
 野ではこれが 
�～��度であるという報告や  �
!  ��!� �
 野の

後部 � -�
 野� もしくは 
>? 野と呼ばれる �では ��� 度から 
�� 度で� �
野の前部 �

.�
 野�に至って �� ～ �� 度の受容野をもつようになるという報告もなされており  ��!

 ���!� さまざまな大きさの受容野が存在するとも考えられる� ただ� いずれの報告も処理

の階層が上がるにつれ� 受容野が大きくなり� 特異的に反応する特徴も複雑なものにな

ると言われている  ��!  �
! � @���%�*� らは� .�
 野の受容野特性について調べており�

線分の長さ� 入り組んだ輪郭� 色の組合わせ� 特定のテクスチャ� などに特異的に反応す

る細胞を発見している  ��!� �
 野の細胞は視覚パターンの形状認識に特に重要と領野と

考えられている� サルの .�
 野の破壊実験を行った場合� 特に図形の弁別問題に重度の

障害が現れるが� 視覚以外の聴覚� 触覚� 嗅覚による弁別学習には何の異常も見られない

 ��!� また� �
 野や� その近傍の �
- 野ではヒトの顔やサルの顔に特異的に反応する細

胞が発見されている  ��!� このような細胞は顔から目を取り去ったり� 顔の画像を ��分

割してランダムに並べ替えたものには反応しない� これらの細胞はパターンの大きさが

変化したりしても反応に変化はないが� 顔の向きの影響は大きく� 正面からみた顔と横
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からみた顔とで大きく反応が変化する  ��! ��!�

最近では 
&*&$& らが� 画像から �
 野の細胞が強く反応する特徴を探しだし� その特

徴をより簡単な特徴に置き換えて最適刺激特徴を探索するという手法を用いて.�
 野

の細胞の受容野特性について調べている� それによると 図 ��� のようなパターンに特

異的に反応する細胞が発見されいてる  ���!  ���!�

��� 神経細胞の学習� 自己組織化

それでは� 受容野に現れるような神経細胞の性質はどのようにして決定されるのだろ

うか？本節では� 学習と自己組織化についての研究背景をのべる�

結合の大まかな構造は遺伝的な性質によって決定されていると考えられているが� ネ

コを縦じましか見せないような環境で育成すると �� 野の細胞は� 特に縦方向の直線に

反応する細胞が多くなることが知られている� つまり後天的な環境の変化に応じて神経

細胞は� その特性を変化させるのである� 成長段階に煩雑に与えられた刺激パターンの

特性に対応するような神経回路が形成され� おかれた環境でめったに現れないような刺

激パターンに対応するような神経回路が消滅していくということは神経回路の能力を無

駄なく効率的に発揮させるのに役立っていると考えられる� カエルや魚類などの網膜か

ら視葢への神経細胞の結合は最初広く分布しているが� 成長段階においてシナプスが除

去されていくことが知られている� この神経細胞の電位依存性チャネルを阻害するとシ

ナプスの除去が行われないことから神経細胞の活動度と密接な関係があると考えられる

 ��!  ��!� この現象は活動依存性シナプス除去と呼ばれ� 発生途上の脊椎動物神経系のほ

ぼ全般にわたってみられる�

このような外部から与えられる刺激に応じて神経回路が変化し自分のおかれた環境

に適応するようになっていく過程を� �神経回路の自己組織化 ���1/=�(�&*�9&���*�	 とよ

ぶ� 自己組織化は� 脳の視覚システムだけでなく他の領野においても生じていると考え

られる�

神経細胞は� その入出力に応じて発火特性を変化させることが知られている� この特

性変化の原因はおもに神経細胞どうしの結合部であるシナプスで起こると言われており�

神経回路の自己組織化もこのシナプスの可塑性によって引き起こされるものと考えられ



���� 神経細胞の学習� 自己組織化 ��

図 ���� ��
��� らの発見した ��� 野の細胞が特異的に反応する図形パターンの例

������ を一部変更�

る� 特にシナプスを介して高頻度の刺激を行うことによってシナプス伝達の効率が長期

的に増強する現象 �1�*� ��(% 0���*��&���*A �
-� や 長期的に減弱する現象 �1�*� ��(%

)�0(�����*A �
@� が観察されている� このようなシナプスの可塑的な変化の過程を観測

する努力は古くから生理学者によって精力的に続けられており� 最近の研究では �
-が

実際の反射行動行動を制御している報告がなされている  ��!�

�
�
� シナプス結合の強化仮説

シナプス強化による自己組織化の理論的研究は神経回路の研究と生理学的なデータの

集積ともに発展してきた� 4�55 は �結合している細胞が同時発火したときに結合が強

められる	 という 4�55 則を提案した  ��!� この仮説は -&�1�� の古典的条件反射を説

明するための仮説として提唱された  ��!� この仮説は� �連合作用仮説	 と呼ばれる仮説

の一つである� 連合作用仮説とはシナプス前細胞 B とシナプス後細胞 C の状態が適当

な組合わせになったときに限って B から C へのシナプス結合に変化が生じるという仮

説である� 図 ��� �&� のように細胞 C� にシナプスを形成しているのは� 細胞 B� だけで

なく B� や B� などの他の細胞もシナプスを形成している場合を考える� この場合に C�

と B� とが同時発火したときに� この二つの細胞を結び付けるシナプスの結合強度が強

められるというのが 4�55 の仮説である� 前述の活動依存性シナプス除去も� この連合

作用仮説の一種であると考えることができる� なぜならシナプス前細胞 B が発火しても
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図 ���� シナプス強化を行うモデル� � ���� より �

シナプス後細胞 C が発火しなければシナプスの結合が弱まっていくという解釈が可能

だからである�

3&((は� 小脳の神経回路モデルとして �強化指令仮説	を提唱した  �
!� これは図 ���

�5� に示すように� 細胞 D という� 細胞が存在して� この細胞が丁度教師信号の役割を果

たすという仮説である� 細胞 D が発火すると細胞 C が必ず発火するような状況を考え

る� 細胞 C と 細胞群 B�� B�� B� とのシナプスが� 4�55 則と同様に� 同時発火によって

強化されると考えた場合� 細胞 D が C の発火を制御しているので� 初期状態においてシ

ナプス結合が弱くとも自己組織化は進行していく�

�競合学習	 もまた連合作用仮説や� 強化指令仮説と同様に理論的考察から導きだされ

たものである� 競合学習はシナプス前競合とシナプス後競合の二つに分類される� シナ

プス前競合は� ある細胞に結合できるシナプスの数は限られていて� 結合強度が弱いも

のは消滅していくというものである� シナプス後競合は 図 ��� �7� に示すように� 学習

すべき細胞群C�� C�� C� の間で競合過程が存在して� 競合に勝った細胞のみが� シナプ

ス結合を変化させられる �8�**�(=�&$�=&11� という学習規則である  ��!� "#$#���%& が提

案している �最大値検出仮説	 や E���*�* らが提案している学習規則も競合学習の一

種である  

!  ��!�

�
�
� 初期視覚領と自己組織化モデル

それでは� 上述したような学習モデルによって脳の細胞の性質やふるまいが説明でき

るのであろうかF この疑問に答えるには� 計算機科学の発達が必要不可欠であった� ����

年代における計算機科学の著しい発達により� モデルを計算機上で再現することが可能
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になり� このような学習モデルを用いた研究が現在でも盛んに行なわれている�

サルの �� 野やネコの �� 野においては� 局所的な線分やエッジに反応する細胞が多数

存在する� ��* )�( 3&1�5#(� は� この生理学的観察結果を4�55 則を導入した自己組織

化モデルによって説明した  ���!� ��* )�( 3&1�5#(� は計算機シミュレーションを行い

エッジ特異性を持つ細胞が発現する様子を示している� また� このような方位特異性を

持つ細胞が� 目の開いてない時期に既に形成されるという報告に基づき  �
!  �!� ��*�$�(

は 4�55 則を拡張したモデルを用いて多層神経回路モデル上で自己組織化を行っている

 ��!  ��!  ��!� ��*�$�( モデルは入力に白色雑音を用いた時に� 第 � 層には �+, の細胞

が持つようなメキシカンハット状の受容野� 第 
 層には特定の傾きを持った エッジに対

応するような受容野が形成されることを示している� �� 野の細胞の振舞いは結合が遺

伝的に決定されていることに起因するという仮説も存在するが� 網膜上の細胞の自発発

火を薬品で抑制すると結合強化がみられないという事実から� 上述の学習によるシナプ

ス強化が神経細胞で行われている可能性は高い�

最近ではサルの ��野やネコの ��野の細胞の発火分布を調べるために�特殊な色素を

大脳皮質表面に投与し視覚刺激を与えたときの皮質表面を ��@カメラで取り込み�画像

処理を行うオプチカルイメージングという解析方法が盛んに行われている� ?5�(%&G�(

らは E���*�* の競合学習アルゴリズム ��?3� を用いて皮質の発火を再現するような

モデルを構築し� �� 野の細胞のオプチカルイメージング像との比較検討を行っている

 �
!� ?5�(%&G�(らのモデルは ��*�$�( のモデルと異なり� 入力には特定の方位を持つよ

うなエッジや線分を入力する形になっており� 実際に眼が開いた後の学習について考え

たモデルになっている�

現在においては� このようにモデルによる研究と生理学的なデータとを比較し検証し

ていく状態である�

��� ニューラルネットによる視覚システムの研究の背景

前節までは実際のヒトやサルの視覚システムと� 神経回路網を構成する結合の学習仮

説についてみてきた� この節では� ニューラルネットワークを用いたパターン認識の工

学的な応用の研究背景� および本論文で用いているネットワークの構造の概略について
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述べる�

�
�
� パーセプトロン

階層型ニューラルネットを用いてパターン認識を行うという試みは� 心理学者である

H���*51&�� のパーセプトロンの研究によってはじめられた  ��! ��!�

H���*51&�� のパーセプトロンは 図 ��� のような � 層のネットワークからなる� 各層

は � ���*��(G� 層� . �.���7�&���*� 層� H �H��0�*��� 層と呼ばれる� 各層は適当な数の

細胞 �ユニット�から構成され� 同じ層内の結合はなく� 層間の結合は � 層 � . 層 � H

層という一方向のフィードフォワード型の結合からなっている� このうち � 層から . 層

への結合は固定結合で . 層から H 層の結合のみが �学習	 により決定される� � 層のユ

ニットは網膜の視細胞のようなものを想定しており� 外界からの刺激パターンは� この

層に入力される� . 層 と H 層のユニットは前の層のユニットからの重みつき入力の総

和を計算し� これに適当な出力関数をかけたものを出力する� � 層の � 番目のユニット

の出力を ��� . 層の � 番目のユニットの出力を �� とし� � 層の � 番目のユニットから .

層の � 番目のユニットへの結合 �固定結合�を ��� とすると� �� は

�� I ��
�
�

����� � ��� � �����

とかける�ただし� ��� は . 層の � 番目のユニットの閾値であり� � は出力関数である�

H���*51&�� は � にユニット関数

��	� I

�
� �	 � ��

� �	 
 ��

を用いている� 同様に H 層のユニットの出力を �� . 層の � 番目のユニットからH 層の

ユニットへの結合を �� とすると � は

� I 
�
�
�

���� � ��� ���
�

となる� �� は H 層のユニットの閾値であり� 
 は出力関数で� オリジナルのパーセプト
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図 ���� 典型的な 
 層パーセプトロンの例

ロンでは符合関数を用いているA
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� �	 � ��

�� �	 
 ��
�

結果 � 層に入力されたパターンは ����;�� という 
 種類のシンボルに変換されるこ

とになる� H���*51&�� のパーセプトロンの学習則は� �誤り訂正学習	 とよばれ 3&(( の

強化指令仮説と非常に良く似ている  �
!� この学習則は� あるパターンが入力され� なお

かつ H 層の出力が望ましくない場合に� 重み �� と閾値 �� に対して�

�� I �� ; ���� �����

�� I �� � �� �����

という変更を加えるものである�

3�*�$G と -&0�(� は特に学習に関連する . 層と H 層のみに特化した �単純パーセプ

トロン	 モデルを用いて� 誤り訂正学習の収束定理を証明し� また� 単純パーセプトロン

の能力の限界について言及している  ��!� 彼らは� 単純パーセプトロンをある種の論理関

数を計算する機械としてとらえ� どのような学習をしても B?H 関数を計算できないこ

とを指摘している� これは逆に考えれば� 多層神経回路モデルの必要性を述べていると

いえる�
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多層パーセプトロンの学習則は .%&(� によって言及され  �!� ����年に H#%�1�&(� ら

によって再発見された  ��!� これが現在良く使われているニューラルネットワークの学

習規則である一般化誤差逆伝搬アルゴリズム ��((�( 5&7$ 0(�0&�&���*�と呼ばれている

ものである� これはユニットの出力関数を微分可能な関数に置き換え� ある結合係数を

少しだけ変化させたときに出力に対してどれくらい影響があるかを計算する� この操作

を全ての結合係数に対して行い� 望ましい結果に向かうように結合を微小変化させる手

法である� H���*51&��のパーセプトロンでは . 層の出力関数が微分不可能な関数だった

ために � 層から . 層の結合 ��� を変化させることが不可能であるが� これを微分可能な

出力関数に置き換えることによって微分のチェーンルールが適用できるようになり� 結

合の微小変化に対する応答の変化が計算できるようになる� 一般化誤差逆伝搬アルゴリ

ズムを用いたパーセプトロンは� ソナーによる音響特性の区別や� 文字パターンの認識

で評価され� �人は明らかに区別することができるが� 何を手がかりにして区別している

かを明確に定義できないような問題	 に対して効果的であることが示されている�

�
�
� コグニトロン

一般にパーセプトロンのユニットは前層の全てのユニットからの重みつき入力を計算

する� � 層パーセプトロンを考えた場合� � 層が �� 個� H 層が �� 個あるような状況で

は中間層である . 層にユニットを一個追加するだけで �� � �� 個の結合が必要になる�

情報処理機械を構築するコストという観点から考えると� 結合の数は非常に重要なファ

クターであり何らかの制限を加えるのは妥当であると考えられる� "#$#���%& の提案し

た �コグニトロン	 は多層の神経回路モデルであり� 各ユニットが持つ結合に空間的な

局所性を持たせたモデルである �図 ��� �  

!� コグニトロンの各ユニットは � 層前のユ

ニットの小領域に存在するユニット群から重みつき入力を受け取る� この結合可能な小

領域は� 前層の全体を覆うほど大きくはない� しかし層を重ねるごとに入力層 �� のより

広い範囲からの情報を受けることになり� 最終的な層のユニットは入力層 �� 全体から

の情報を受けるようになっている �図 ��� ��&��

図 ��� �5�は隣接する層の構造を表したものである� 図には ���� 層と �� 層のユニット

間の結合のうち� �� 層の一個のユニット ����� に至る結合のみを抜き出して描いてある�
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図 ���� コグニトロンの結合の結合の広がり ���� と隣接する �層間の結合 ���

ユニット �����は結合している小領域 �� に含まれるユニット群 ����;��から �������

という重みをかけた入力を受ける� �ただし � 	 �� とする� ユニット ����� は抑制性の

ユニットで� やはり領域 �� から� ����� という重みをつけた入力を受ける� ����� の出力

は� 抑制性の信号として ����� という重みをつけて ����� に伝達される� この �������

と ����� が学習によって決定される結合である� コグニトロンのユニットはパーセプト

ロンのユニットとは異なりシャント型の特性を持つ�

コグニトロンのもう一つの特徴は� そのユニットの学習方式であり� これには �最大値

検出型仮説	 に基づいた競合学習が用いられている� これは� あるユニットの出力がそ

の近傍のユニットの出力に比べて大きいときにのみ結合の更新が起こるというものであ

る� このような 8�**�(=�&$�=&11 方式の学習はユニットの機能の分業化が自己組織的に起

こる� また� ある機能を持つユニットが故障しても� しばらく学習することによって� そ

の機能を復元できるという利点を持つ�

�
�
� ネオコグニトロン

前述のパーセプトロンやコグニトロンは� 学習させたパターンを別の場所に提示した

り� パターンの拡大・縮小をすると全く別のパターンと判断されてしまう� "#$#���%&

は� このような欠点をとり除いた神経回路モデルである �ネオコグニトロン	を提唱した
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�!  
�!� ネオコグニトロンは � 細胞と名付けられたユニットの層 �� と� 細胞と名付

けられたユニットの層 �� とが交互に並べたような階層型の神経回路モデルである� �

細胞は 4#5�1 と 6����1 が発見した単純型細胞をモデル化したユニットであり � 細胞

は複雑型細胞をモデル化したユニットである� ネオコグニトロンの各細胞間の結合はコ

グニトロンと同様に空間的な局所性を持っている �図 ��� �� � 細胞は特徴抽出機能を持

つユニットで� その入力結合は可塑性を持ち� コグニトロンとのユニット同様に競合学習

によって自己組織化することが可能である� � 細胞は同じ特徴を抽出するユニットで �

細胞面	 を形成している� 一つの細胞面内のユニットは全て同一の空間分布の入力結合

をもっている� 同一細胞面内の各ユニットの相違は結合する相手のユニットが面内の位

置ずれに相当する距離だけ平行移動しているという点にある� � 細胞は� ある前層の �

細胞層の同一細胞面内のユニットからの結合を受け� 自分の結合している領域の �細胞

がどれか一つでも出力を出した場合に� 出力を出す� これによって � 細胞は複雑型細胞

と同様の位相不変性を持つ� 結果的に � 細胞の出力は � 細胞面の発火パターンをぼか

したようなものとなる�

入力パターンの情報は � 細胞層と � 細胞層による操作を多段にわたって受ける� こ

の間に局所的な特徴相互間の位置ずれや変形が徐々に許容されていき� 最終的には相当

変形したパターンに対しても正しい認識を行うことができるようになる� 重要なのは位

置ずれや変形などの影響を一回で吸収してしまうのではなく� 何段階にもわけて少しず

つ吸収していくことである�

"#$#���%& と 6&$� はネオコグニトロンを手書き文字に対して適用し� その有効性を

示している  �
!� 第 � 章で述べるパターン認識を行うシステムのベースとなるモデルも

ネオコグニトロンである� 第 � 章では� ネオコグニトロンを特徴によるパターン分類機

械とみなし� これに前述のパーセプトロンを組み合わせることによってパターン認識機

械を構成している�

また ���#* らが提案している数字認識システムに用いられているシステムの一部も

ネオコグニトロンと非常に良く似たシステムとなっている  ��!� ���#* らは� このネッ

トワークを'- ��((�( 5&7$ 0(�0&���*� 学習を用いて学習させている�
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図 ���� ネオコグニトロンの各階層の細胞間の結合をあらわす概念図 ���
��

�
�
� 選択的注意機構のモデル

階層性を持つ神経回路モデルとしてパーセプトロン� コグニトロン� ネオコグニトロ

ンを例としてあげてきたが� これらの結合は一方向に信号を伝える �フィードフォワー

ド	 型のネットワークであった� フィードフォワード型のネットワークはボトムアップ

的なネットワークであるが� これとは逆にフィードバック結合を持つようなトップダウ

ン的なネットワークも考えることが出来る� フィードバック型の歴史は H���*51&�� の逆

結合型パーセプトロンに始まる  ��!� このモデルは 図 ��� に示すようなパーセプトロ

ンの .=H 層間の結合がフィードフォワードの結合だけでなく� H 層から . 層に信号を

伝えるようなフィードバック結合を持っているようなモデルである� このようなフィー

ドバック結合があるとパーセプトロンはパターン中に含まれる特定の特徴に注意を向け

るような性質を持つようになる� "#$#���%& はこの事実に基づき �選択的注意機構	 の

モデルを提案している  
�!� 選択的注意機構のモデルは 図 ��� のような 
 方向の信号

伝達経路をもつ� フィードフォワードの信号伝達経路は� パターン分類を行う経路とし

て考えられる� すなわちパターンから �文字�シンボルへの変換を行っているものといえ

る� それでは� あらたに導入されたフィードバックの経路は� どのような機能を実現して

いるのだろうか？この経路はフィードフォワードの系とは逆に� シンボルからパターン
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Pattern Classification (Forward)

Selective Attention (Backward)

Stimuls Recognition

Recall

2

4

4

図 ���� 選択的注意機構の概念図 �����を変更�

への逆変換を行ってるものと捉えることができる� すなわち認識している特定のパター

ンのみを抽出していることになる� 工学的な応用面で考えれば複合パターンを構成する

特定パターンの切り出しが可能になることを意味する� 芦田と福島は選択的注意機構の

モデルを漢字を部首ごとにわけて認識するシステムを構築している  
!�

本論文の第 � 章において議論している選択的注意機構のシステムも "#$#���%& の選

択的注意機構のモデルに基づいて構築されている�

��� 本論文の構成

以上� 神経回路モデルの研究における生理学的な側面と工学的な側面について述べて

きた� 本論文の第 
 章から 第 � 章までの構成は以下の通りである�

第 
 章では� サルやネコなどの生理学実験で良く知られている一次視覚野の学習につ

いての議論を行う� 一次視覚野は� 視覚研究の中でも最も良く研究されている領野であ

り� 局所的な線分やエッジのような画像パターンに反応する細胞により構成されている

といわれている� 近年では画像解析システムなどの計測機器の発達により� ある特定の

傾きのエッジや線分に反応する細胞がどのように配置されているかが計測できるように

なってきている� このように特定の機能をもつ細胞の配置を皮質の機能地図 �マップ�と
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�

呼ぶが� これは与えられた環境によって様々に変化する� 例えばネコを縦じまだけしか

見えないような特殊な環境で育てると縦の線分に応答する細胞が多くなる  �!� つまり�

このような細胞の特性は主に学習によって決定される� 最近の研究では� 静的な線分パ

ターンに反応する細胞のマップ �方位マップ� だけでなく� 線分がどの方向に動くかとい

うマップ �方向マップ�も観測されている� 第 
章では�方向マップもまた競合学習によっ

て構築できることを計算機実験で示す� 計算機実験で構築した方向マップと実際にサル

の �� 野やネコの �� 野で観測される方向マップとは非常に多くの点で類似している�

第 � 章では� サルの視覚経路とネオコグニトロンとの類似性についての議論を行い�

実際の生理学実験によって得られるデータとの比較を行う� モデルとなる視覚経路は物

体の形状の認識を行う �腹側経路 ���*�(&1 -&��8&G�	 と呼ばれる経路である� 腹側経路

は� �� 野 � �
 野 � �� 野� �
 野 という領野からなり階層構造を持っている� 視

覚情報の信号はこれらの階層をフィードフォワード的に流れるものと仮定している �本

論文では� この経路を求心性経路と呼んでいる�� 視覚の信号処理は第 � 章でも述べるよ

うに�フィードバック経路 �遠心性経路�によっても影響を受けるが� 実際の �
 野の細胞

は刺激提示後� 約 
�� %��7 の遅延時間で反応しはじめる� これはニューロンのシナプス

遅延を約 � %��7 を考えると� およそ 
�� 個の介在ニューロンが存在すると考えられる�

これらのニューロンの軸索の平均長 �数 �% ～ 数百 �%�を ��� �% と仮定しても� 
��

%��7 後までに信号は ��7% 先にまでしか伝わらない� 実際の皮質上での距離を考える

とフィードバック計算による影響があるのはニューロンの発火がピークになる ��� %��7

あたりと考えられる� したがって� ここでは近似モデルとして� 求心性経路のみを考えて

いる�

�� 野の多くの機能地図は 第 
 章でも示すように� ある種の競合学習によってモデル

化が可能であるが� ネオコグニトロンの各階層に含まれる特徴抽出細胞もまた競合学習

によって決定される� 第 � 章では� ネオコグニトロンの各階層を構成する構造が� 生理学

的にも妥当であることを示す� ����������らは�サルにワイヤクリップ状の物体を回転さ

せたり拡大縮小させた画像を見せて �
野の細胞の反応を記録している� この ����������

らの実験とネオコグニトロンの最終層の反応との比較を行い� 非常に良く似た反応が得

られることを示す�

'(�7�1� と -����� や H���*�#5�( と -����� たちも� この �
 野のモデルを提案して
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いる  �
!  �
!� 彼らのモデルも求心性経路のモデルであり関数近似で用いられる H'"

ネットで近似されるとしている� しかし彼らのモデルでは結合の局所性と皮質を構成す

る細胞の一様性については説明できない� ネオコグニトロンは細胞の持つ結合は局所的

で� 構造に一様性を持つので彼らのモデルより現実的な近似モデルであると考えられる�

第 � 章では� ネオコグニトロンを工学的に応用したパターン認識器としての側面につ

いて述べる� ネオコグニトロンはパターン認識器として知られているが� 従来までは小

規模な文字データベースによって� その可能性が示されていたにすぎなかった� この章で

はロボットビジョンや H6��H�&1 6�(1) ��%0#��*�� で用いられているような大規模な

データベースによって認識能力の評価を行っており非常に高い性能が得られることを述

べる� 第 � 章ではネオコグニトロンに単純パーセプトロンの様な単層ネットワークを付

け加えたシステムによって構成されている� 文字パターンの認識はパターンをシンボル

�数字の場合は :�< � :�< までの数� に変換する操作である� ネオコグニトロンはパターン

に含まれる形状 �特徴�によって分類するシステムであり� 文字認識を行うためには最終

的には分類したカテゴリに対し何らかのシンボルをつけなければならない� 従来この操

作は最終層の細胞に学習パターンが属するカテゴリのシンボルをつけることで行ってい

た� 学習パターンがカテゴリを代表するような特徴を保持している場合や� 学習パター

ンが少ない場合はこの方式でも問題ないと思われるが� 学習パターンが増えるにつれ他

のカテゴリの文字パターンが持つような特徴を持ったパターンが増えてくる� これらの

パターンを正しく分類するために� パターンの形状により分類されたネオコグニトロン

の出力をシンボルに結び付ける回路が必要になってくる� この最終的なパターンとシン

ボルとの結びつけを単純パーセプトロンの様なネットワークに行わせている� このよう

なシステムを構築し� 通産省電子総合研究所が配布している文字パターンデータベース

>
�=� を用いた認識実験を行う�

第 � 章では� ネオコグニトロンに対しフィードバックの経路 �遠心性経路�を導入した

�選択的注意のモデル	 を用いた画像処理システムを構築し� 従来の計算機モデルでは困

難だった複合パターンの認識・切り出しについて実験を行う� 本来の脳の視覚経路にも�

第 � 章で述べた求心性経路とペアになるような遠心性経路が多く観察される� 遠心性経

路の機能については様々な仮説が提示されているが� 特に �注意	 を向けるという能力

に関係するであろうと言われている� 第 � 章で用いたパターンは英字筆記体文字列であ
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る� ロボットビジョンや従来のパターンマッチング的手法では� 入力画像パターンがあ

る特定のカテゴリに属する等の暗黙の了解があったが� 実際のカメラから取り込んだ画

像パターンは� ほとんどが� このような複合パターンである� パターン認識を行うために

は� パターンを切り出す必要があるが� 画像中のどこにパターンが含まれるかを判定す

るためにはパターン認識を行わなければならないという� �卵と鶏とどちらが先か	 と類

似した問題にぶつかってしまう� ヒトは無意識のうちにこの種の問題を解いてパターン

認識を行っているのである� 我々の構築した選択的注意機構を用いたシステムでは求心

性経路のサブシステムでパターン認識を行い� 遠心性経路のサブシステムで認識したパ

ターンにのみ注意を向けた想起をさせることによって文字の切り出しを行う� このよう

な認識と切り出しを同時に行うようなシステムを構築することによって� 複合パターン

を認識させることを試みている�
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�次視覚野のディレクションマップの形成

��� 研究背景

4#5�1 と 6����1 が方位選択性を持つ細胞をネコの �� 野や� サルの �� 野で発見して

以来  ��!�  ��!� 方位選択性を持つ細胞がこれらの領野でどのように配置されているかに

ついては様々な議論があった� 4#5�1 と 6����1 の微小電極を用いた生理学実験によれ

ば� 電極を皮質に対して垂直に刺して� 細胞の活動電位を観測した場合� 観察される細胞

群は� ほぼ同じ位置と傾きを持ったエッジや線分に対して強く反応し� 皮質に対して水平

方向に刺した場合には� 細胞のもっとも強く反応する線分の傾き �最適方位�が連続的に

変化すると報告されている� これらの観察結果から 4#51� と 6����1 は皮質には �カラ

ム	 と呼ばれる柱状構造が存在し� カラムが機能単位を構成しているという仮説を提案

した� 上述の方位や位置のほかにも� サルの �� 野などの初期視覚野のカラムの検出す

る機能としては� 左右どちらの目からの入力の影響が強いか �眼優位性�や� どのような

色に反応するかなどが考えられてきた� カラムを皮質における機能単位と考えたときに�

皮質上でのカラムの配置は機能地図 �マップ�と呼ばれる� 方位に関するマップは方位

マップ� 眼優位性に関する機能地図は眼優位マップ� 提示位置に関する機能地図はレチノ

トピーなどと呼ばれる� 方位マップと眼優位マップに関して 4#5�1 と 6����1 は� �アイ

スキューブモデル ��7�7#5� %�)�1�	 と呼ばれる構造を提案した  ��!� アイスキューブモ

デルはカラムの方位選択特性が連続的に変化するように直方体のカラムを配置していっ

たようなモデルである � 図 
�� �&� � これに対し� '(&���*5�(� らや� +J��9 や� '&2��( と


�
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@�8 は� それぞれある点 �特異点�を中心に一周すると最適方位が連続的に ���°変化す

るようなカラム配置を提案した� このモデルは �ピンホィールモデル �0�*8���1 %�)�1�	

と呼ばれる �図 
�� �5��  ��!  ��!  �!� 近年� 脳の表面を直接 ��@ カメラなどで捕らえ

て� 画像処理を施すという技法 �オプチカルレコーディング�等の計測技術の進歩により�

哺乳類の視覚 � 次野のカラムの機能地図の特徴などが解明されてきている� これによる

と 数%% 
 数%% という局所的な皮質上ではピンホィールモデルのような特異点を持

つ構造であることが知られている  �!�

一方� このような機能地図がどのようなメカニズムで自己組織化されるかということ

も多くの議論をよんできた� ��*�$�( や 3�11�( や 
&*&$& はカラム間の相関学習によっ

て形成するモデルを提案している  ��!  ��!  ��!  ��!  ���!  ��!� また ?5�(%&G�( らや�

@#(5�* と 3��7����* は� �?3 や エラスティックネットモデルといった競合ヘブ学習を

用いたモデルによって形成するモデルを提案している  ��!  ��!  ��!� このような数理的

な自己組織化モデルは新しい機能地図の特性の予測や� モデルの単純さゆえに形成メカ

ニズムの理解に役立つ� ?5�(%&G�( と '1&�)�1 はオプチカルレコーディングの技法を用

いて方位マップと眼優位マップの関連性に観察し� 方位の特異点は単眼性の領域に存在

する傾向があるということを報告している  �
!� この性質は �?3 の信号空間上での位

相幾何学的な解釈を行うことにより理解が可能である  ��!

最近の報告によれば� フェレットの �� 野や� サルの �� 野において方位マップだけで

なく� 方向マップの存在が確認されている  ���!  ��!� 方向マップとは� 線分等の動きに対

する機能地図のことである� 本章では方向マップと方位マップのジョイントマップを数

理的な自己組織化モデルによって形成し� 実際に観察される皮質地図との関連性を調べ

ている� 自己組織化においては� 基本的に E���*�* の �?3 を用いているが� 方向マッ

プと方位マップのジョイントマップを考える際には� 従来の �?3 では対応できない点

があるため� 学習方法を改良し� 射影学習を用いた �?3 を提案している� この自己組織

化モデルを用いて形成したジョイントマップは� 実際に皮質で観察される方向マップと

非常に多くの点で類似性を示している� 特に �?3 の信号空間上で位相幾何学的な解釈

を行うことによって� 方向に関する特異点 �線�が� 方位に関する特異点の間を結ぶよう

な傾向にあるという現象を説明することに成功した  ���!�

まず� �方位 �オリエンテーション�	と �方向 �ディレクション�	 の関係について考え



���� 研究背景 
�

(a) Icecube Model (b) Pinwheel Model
Left Right Left Right

Selctive Orientation Singularity

図 ���� 方位と眼優位性に関する機能地図モデル� ���� アイスキューブモデル� ����

ピンホィールモデル� ���� �
�� を変更�

る� ここで述べる方位とは� 提示された線分の傾きを表し� �� � �� までの角度で表され

るものとする� 方向とは� その線分の移動方向まで区別した言いかたである� したがっ

て� 方向は � から 
� までの値をとる� �� 野における細胞は小さな受容野 �約 ��� 度�し

か持たないので  ��!  �
!� 小窓問題 �&0�(�#(� 0(�51�%� がおきると考えられる� これは

線分やエッジの動きが小さな窓を通して観測した場合� 線分の傾きに垂直な成分の速度

しか測定できないという問題である� したがって� 本章では方向は線分の方位に対し垂

直な成分しか検出できないということを仮定している� したがって一つの方位には正反

対の二つの方向が対応している� 皮質上に形成される方位マップと方向マップとは互い

に矛盾のないようにできているはずであるが� これらのマップの関係には二通りのあり

ようが可能である�

一つは方位マップ上で� ある方位に対応する一個の領域が一つの方向だけに反応し� そ

れと正反対の方向に反応する細胞は� 別の場所に存在しているという可能性である �図


�
 の ケース ��� もう一つの可能性は� 一つの方位選択領域が正反対の向きを持つ 
つ

の方向領域に分割されているという可能性である� すなわち� 正反対の方向に反応する

方向領域が隣接して一つの方位領域をなしている場合である �図 
�
 の ケース 
��

フェレットの �� 野で観測されるオプチカルレコーディングの結果を図 
�� に示す
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Case 2Case 1

Iso-orientation domain

Direction preference

図 ���� 方位マップのある単一カラム上で考えられる方向マップの在り方� ケース ��

一つの方位カラムが� 一つの方向カラムによって形成される場合� ケース �� 一つの

方位カラムが� 反対方向の運動に反応するような複数のカラムによって形成される

場合�

�図は文献  ���! より抜粋�� 図 
�� のカラースケールは方位マップを表しており� 矢印

が方向マップを表している� 図 
�� 下図は� 拡大図で特異点近傍のマップを示している�

同様の方向・方位マップは�ネコの �� 野においても観察されている  ��!� ネコ �� 野と

フェレット �� 野における方向マップと方位マップとの関係は図 
�� 上図の領域 �� 
� �

に示されるように� 図 
�
 の�&�� 
 に対応している�

また 
&*&$& と ���*5&�& によって行なわれた自己組織化のシミュレーションでは� マ

カクザルの 3
 野の方向選択性と方位選択性の関係が� フェレットの �� 野で示された

と同様に� 類似の方位に反応する領域が正反対の方向に反応する領域に分割されうるこ

とを示している  ���! ��
!�

このような皮質マップを形成する自己組織化のモデルとして E���*�* の �?3 があ

げられる  ��!� このモデルによる方位マップの形成や�眼優位性マップ等の形成の計算機

シミュレーションがなされており� 計算機実験によれば実際の皮質マップと似たような

特徴を持つ機能マップが形成されることが確認されている  ��! ��! ��!  ���! ��!� しかし

ながら� 本研究で用いる信号空間を ?5�(%&G�( らの流儀にしたがって定式化すると信

号空間は凸空間にはならず �?3 のリファレンスベクトルが信号空間からはみだす恐れ

がある� そこで本章では� まず� この �?3 の学習法を射影学習を用いるように拡張した

ものを提案する� 次に提案したアルゴリズムを用いて方向マップ及び方位マップを計算
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�

図 ��
� フェレット �� 野における方位マップと方向マップの関係� 図中の色が方位

をあらわし� 矢印が方向をあらわしている� 図中のスケールバーの大きさは �		

������より��

機上で形成したものを示し� フェレットの �� 野や�ネコの �� 野に見られるように一つ

の方向ドメインが正反対の方向を持つ二つの方向マップの領域に分けられるような機能

マップが形成されることを確認する� 最後に� 信号空間の位相幾何学的な解釈を行うこ

とにより方向に関する特異点 �線�と方位に関する特異点の関連を述べる�

��� 定式化

�
�
� 信号空間

まず �?3 における信号空間を考える� 状況としては� ある方位を持った線分を� 適当

な速度 � で動かした状況を想定する� 研究の第一段階としては� このような入力全体の

なす空間の位相幾何学的構造を再現する� すなわち� できるだけ単純な信号空間を考え

ることが必要である�
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+v

-v
Orientation Direction

velocity : v   [-Vmax,+Vmax]
orientation : [0, ]

図 ���� 方向と方位に関するパラメータの定義� 方位に関するパラメータ � は ��� ��

の範囲で与えられる量であり� 周期性を持つ� 方向に関しては � とは別に� 新たな

パラメータ � を導入する� � は線分の � と垂直方向の速度をあらわすパラメータで

ある�

まず始めに� 方向選択性と方位選択性の関係について考えてみる� 方位選択性は方位

に対する反応の強さ �選択強度�を除いて考えれば一つの線分の方位 � のみによってあ

らわされる関数のはずである� また� この関数は線分の方位の性質上� 周期 � の関数で

なければならない� これは線分を � だけ回転させてみると� 元の線分とまったく重なっ

てしまうためである� 次に方向選択性について考える� これは線分の方位 � と線分がど

ちらに動くかということによってあらわされる関数となる� "�(�� �� 野などの初期視覚

野の受容野の大きさを考えると� 小窓問題により� 線分の方位に対して垂直方向の運動

のみしか検出されないと考えてもよいはずなので� この関数は線分の方位 � と線分の方

位に垂直な運動の速さ � の関数になるはずである� この � の正負で動きの方向を定める

ものとする �図 
�� 参照��

図 
�� は� この線分の運動と信号空間の関係について示したものである� この信号空

間は � と � という二つのパラメタで記述されるので帯状の領域となり� パラメタの組

��� �� で一つの運動を表すことになる�

さて�ここで方位 � I �� の線分が � � � で動く場合と� 方位 � I � � �� の線分が ��
で動く場合を考える �図 
�� 参照�� この場合 �� � � なる極両者の動きは一致して見え

るはずなので� 信号空間上でもこの 
 点を一致させなければならない� すなわち� ��� ��
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0+V max

-V max

0

v0

v
v

Signal Space

図 ���� 線分の動きは信号空間上でのある一点に対応する� 信号空間は � と � であ

らわされる �次元の空間であり� 傾き ��� 速度 �� の運動は ���� ��� という一意な表

現であらわされる�

であらわされる信号空間においては� ���;�� と ������ とは同一の点のはずである� ま

た方位に関する条件より ��� �� と ��� �� もまた� 同一の入力信号をあらわす点のはずで

ある�

以上の条件を考慮すると方向と方位に関する信号空間は 3J�5�#� 5&*) によって表現

される� 方向に関する信号空間をこのように考えればいいことは 
&*&$& によっても指

摘されている�  ���!�

3J�5�#� '&*) は � 次元空間内に埋め込むことができる� 一般に �?3 の学習では，情

報空間の位相構造 �トポロジー�だけが重視され，計量構造は無視されることも多く，最

近はこの傾向に関する反省もある  ��!� ここでは� 方位 � のシフト �回転�に関する信号

空間の対称性をモデルに取り込んでおくことが� シミュレーション上重要であると考え

られる� 方位 � のシフトに関して不変であるようにするには � 次元空間が必要となる�

つまり

� 方位選択性に関して 
 次元 �7�� 
�� ��* 
���
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-v+v

v

0+V max

-V max

(   ,+v) ( v )

 Signal Space

図 ���� 線分の動き ���� �� と �� � ��� ��� とは �� � � の極限では一致した運動に見える�

� 方向選択性に関して 
 次元 �� 7���� � ��*��

の直積をとって �7�� 
�� ��* 
�� � 7���� � ��*�� とする�これに方向・方位選択性に関する

感度を表すパラメタ � を乗し� レチノトピー �網膜上の位置�を表す �	� �� を加えると�

神経場の細胞の特性 �リファレンスベクトル�� と入力を表す � 次元ベクトル � は以下の

ように書ける�

� I ���� I �	� �� � 7�� 
�� � ��* 
�� �� 7���� �� ��*���� �
���

ただし�これらのパラメタ � がとりうる値の範囲は

� I ���	� � 	  �� �!� � 	  �� �!� � 	  ��� ����!� � 	  � ����  ���!�� �
�
�

とする�

パラメタ � は値が大きいほど方向・方位選択性の感度が強く� その方向・方位の線分

に� より特異的に反応することを示す� � は方位選択性を表すパラメタである� � は方向

選択性の強度を表すパラメタで�正の向きに動いた場合と負の向きに動いた場合が考え

られる�
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x

y

RetinotopyDirection & Orientation

q
v

図 ���� 全ての入力情報を与えたときの信号空間� この空間は ���� !" ��
� 上の空

間 �方向と方位に関する部分空間� とレチノトピーをあらわすような �次元平面の直

積空間であらわせる� ���� �!" ��
� 状の空間は 図 ��� であらわしたような �つの

パラメータで描ける�

入力次元に関してもう少し詳しく考えてみると� 方向選択性に 
 次元を割り当ててい

るように見えるが� 方向選択性として新たに導入されたパラメタは � だけである� 結果

として信号空間は� � 次元空間内に埋め込まれた 3J�5��#� '&*) �
次元� と� その中央に

位置する原点を結んでできる � 次元多様体を 
 次元のレティノトピーと直積したもの

となる �図 
�� 参照�� この信号空間を ! とするA

! I ��� � �
���

したがって ! は �	 に埋め込まれた � 次元多様体である�

�
�
� 射影学習

パラメタ空間Cの中にリファレンスベクトルと入力信号を与えて �?3 で学習させる

方法も考えられるが，それでは � の持つべき位相幾何学的構造を学習に反映させるこ

とが難しい．そこでここでは，�次元で表現された信号空間 ! を使うことにする．信

号空間 ! を 
 次元の神経場にマップすることになるが�神経場の位置を � であらわす

とすると� 位置 � の細胞が持つリファレンスベクトルは�

�� I �	�� ��� �� 7�� 
��� �� ��* 
��� ���� 7����� ���� ��*���� �
���
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となる� リファレンスベクトル �� も ! 上にある� この状況下で E���*�* の �?3 に

従って学習させることを考えてみる�

まず�信号空間 ! 内の �点をランダムに選択し� これを入力 � とする� 次に入力 � に

もっとも近いリファレンスベクトルをもつ神経場上の細胞を 	 とする�

	 I &(�%�*
�

��� � �� �
���

ここでの絶対値は �	 内でのユークリッド距離である� 勝者 	 の近傍に含まれる細胞 �

で学習をさせることになるが� 通常の �?3 の場合の学習は�

���" ; �� I ���"� ; #$��� 	��� ����"�� �
���

で表される�ただし $�� は近傍関数で� 通常はガウス関数を用いる�

$��� 	� I �20���� � 	��
%�

� �
���

ところが� われわれの信号空間! は �	 の中に浮かんだ � 次元の曲面であるため� !

上の 
 点を結ぶベクトルとして与えられるリファレンスベクトルの更新要素

K�� I #$��� 	��� ����"�� �
���

では� 更新後のリファレンスベクトル ���" ; �� が信号空間 ! から飛び出してしまう

ことがある� そこで� われわれは次に述べる射影学習を提案する� 射影学習は� もともと

ユークリッド空間で定義された �?3 の学習法をユークリッド空間内の曲面上で行なえ

るよう拡張したものである� これは� 式 �
���における微小な更新要素 K�� 	 �	 に代

えて� これを ! 上に射影したものを新たな更新要素として採用することを方法である

�図 
�
�
 参照�� 位置 � の細胞に関する更新要素 K�� を計算しておいてから� これを

! 上に射影し� 
 座標系で表現したベクトルをK
 	 �� とする� リファレンスベクト

ルは 
 I �	� �� �� �� ��� の形で保存し� その更新にも K
 を用いる� 勝者細胞を決定す

る際の距離の計算と� 以下に述べるK
 の計算に � 次元の表現を用いる．

更新要素の信号空間への射影を求めるために� 信号空間上の �� 近傍で接平面近似を
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i

jw

w
u

w = f(  )

図 ���� 多様体 � 上に射影した更新ベクトル#�は従来の $%� の更新ベクトル

をあらわす� �は#�の � に対する垂直な成分� �#�は� に平行な成分をあら

わす� 我々は�#�を新たな更新ベクトルとして扱う�

おこなう� まず ��
� の偏微分行列 ��
� を導入する�

��
� I
&�

&

I

�
&��
&��

�

I

�
�����������

� � � � �

� � � � �

� � 7�� 
� � �
� ��* 
�

� � ��* 
� � �
� 7�� 
�

� � � 7��� � 7��� ��� ��*�

� � � ��*� � ��*� �� 7���

�
										


� 次元空間内の更新要素 K�� は� 
� における ! の接平面内のベクトル��
��K
� と

接平面に垂直な成分の �� とに分解することができる �図 
�
�
 では� 神経場上での位

置を示すサフィックス � を省略している�� これを式で表すと

K�� I ��
��K
� ; �� �
���
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となる� この接平面と� ベクトル �� とは直交しているので�

��
�
� ��
�� I � �
����

である� 以上の式 �
��� と式 �
���� とから

K
� I ���
��������

� K�� �
����

が導かれる� ただし� ここで ��
�� を �� と略記した�

式 �
��� と式 �
���� によって得られるK
� によってリファレンスベクトル 
� を更新

する� ここで� 更新式である 式 �
��� を以下のように 
� に関する更新式へと変更する�


��" ; �� I 
��"� ; K
� �
��
�

このように �?3 の更新式の変更を行なうことによって各細胞が持つリファレンスベク

トルが ! 上からはみでることはなくなる�

! の境界を適当に貼り合わせ� � のシフトに対して不変なリーマン計量を ! 上に定

義して� 学習を ! の中だけで行うことも不可能ではないが� そうすると ! 上の二点間

の距離の計算の度に二点間の最短経路を求めることになるので� 膨大な計算時間が必要

になり� およそ現実的な方法とはいえない．逆に� 自明でない計量が与えられた空間に

�?3を適用する必要があるとき� もしその空間を高次元のユークリッド空間にうまく埋

め込めるなら� ここに提案した射影学習は極めて有効な方法になるだろう．

また ��� が恒等写像の場合� ��
� は単位行列となるので� 従来の �?3 の学習法に帰

着する�

��� シミュレーション結果

計算機シミュレーションでは神経場の大きさを �
�
 �
� 細胞とし� 信号空間のサイ

ズを定めるパラメータを���� I ����� �� I ���� 
 �����  ��� I 
�� として実験を行

なった� 学習は! 上の一様分布に従う �� ���� ��� 個の入力によって行なった� E���*�*

マップは一般に収束性が保証されていない� そのため学習強度 # の値を学習回数によっ

て減少させて収束させるなどの手法が用いられるが本研究では学習強度を一定の値にし
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図 ���� 計算機シミュレーションによって形成したジョイントマップ� 図中の色は方

位をあらわす� ���� マップ全体をあらわしている� 各グリッド上の棒が選択的な方向

を示す� 棒の長さは速度選択性をあらわし� 長いほど大きな速度に対応していること

を意味する� ���� ��� の一部を拡大表示させたもの� 図は方向に関する特異点 �& '

�� となるような領域を含む� この場合特異点は線状になる� �(�� ��� と同じ領域を

方位マップとして表したもの� 図中の棒の傾きが方位をあらわす� 棒の長さは方位

選択性をあらわし長いほど選択性が高いことを意味する� 方向マップで特異点とな

るような領域でも方位マップでは特異点とはならない� このことから単一の方位選

択カラムが二つの正反対の方向選択性を持つカラムによって形成されていることが

わかる�
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たままでシミュレーションを行なっている� このためマップとしては収束しないが� 入力

が ���� ��� 個を越えた付近でマップの変化は非常にゆっくりとなり� 定性的な性質が変

化しないと判断し� �� ���� ��� 個の入力をしたところでシミュレーションを打ち切った�

シミュレーション結果を図 
�� に示す� 図 
�� �&� は全体の方向マップと方位マップを

表している� グレースケールは方位マップを表しており� 各グリッドから伸びている線

分が方向選択性を示す� 線分の長さはその方位にどれだけ強く反応するか �選択強度�を

あらわしている� 図 
�� �5� は 図 
�� �&� の一部領域の拡大図を示している� 図 
�� �7�

は 図 
�� �5� と同じ領域での方位マップを線分で表しており� 線分の方位は選択方位を

示し� 線分の長さは選択強度を表している�

図 
�� �5� の中央に観察される左斜め方向に走る方向特異性が非常に小さい領域は正

反対の方向に反応する領域の境界である� この領域を方位選択性マップで見ると 図 
��

�7� のようになっており� 等方位に反応する領域であることがわかる� すなわち� 図 
��

�5�では方位選択性マップで� 同じ方位に反応するパッチ状の領域が� 二つの反対向きの

方向に反応している領域によって分割されていることが示されている� これは図 
�� が

示す特性と等しい�

いま方位マップの特異点の周りを一周するような軌道を考えるとする� 特異点の回り

では方位が � だけ変化しているものとする� この軌道は� すなわち図 
��� 下図のよう

に点 . から出発して . に戻ってくるような軌道となる� この� 信号空間での軌道は 図


��� 上図のように � I � の点 �点 -� と交わらないと � が � だけずれた時に出発した

点 �点.� に戻ってくることができない� したがって方位の特異点の周囲には少なくとも

� つ以上の方向の特異点のラインが存在している� 
&*&$& は位相幾何学的な考察から �

方向の特異点の線が方位の特異点間を結ぶように形成される	 ことを既に指摘しており

 ���!� 本考察と合致している�

図 
��� は� 方位に関する特異点 �� I ��を黒であらわし�方向に関する特異線 �� I ��

を表したものである� 図 
��� のように方位に関する特異点からは� 方向に関する特異

線が出ていることが分かる�
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図 ����� 方位に関する特異点の回りで一周するような経路が与えられたとき� この経

路を信号空間上で考える� ���� �!" ��
� 状の信号空間をなしているので� この経路

は必ず一回は � ' � の線を横切る形になる �図中では点 ) で交わっている�� すなわ

ち方位の特異点からは� 最低でも一本の方向に関する特異線が出ていることになる�
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図 ����� 計算機シミュレーションを用いて方位に関する特異点と方向に関する特異

点を表したもの� 暗いグレーであらわした点状の領域方位に関する特異点をあらわ

している �� ' ��� 明るいグレーであらわされた線状の領域が方向に関する特異線を

あらわしている �� ' ��� 方向特異線は� 方向特異点間を結ぶような形になる� 右図

は� ある方位特異点の回りを拡大したものを表す� 各グリッド上の棒の組合わせは方

向と方位をあらわしており� 線分が長いほど特異性が大きいことをあらわす�
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��� 検討

本章では� �?3 を拡張する射影学習ルールを新たに提案し� 方向マップと方位マップ

に関するジョイントマップを射影学習を用いた �?3 によって形成した� その結果�フェ

レットの �� 野やネコの �� 野で観測されるような方向選択性の特性を持つ機能マップ

が形成されることを示した� また� 方向マップの特異点が等方位に反応する領域を横切

る理由を信号空間上での解釈で説明した�

この研究に関連して 
&*&$& と ���*5&�& らは� 3
 野のモデルにおいて相関学習を

用いるタイプのモデルによる方向選択マップの形成シミュレーションをおこなっており�

細胞が持つ方向選択強度と方位選択強度の比率と� 方向マップの特異点の発現の仕方に

ついて述べている  ���!  ��
!� この比率は我々の計算機実験によっても確認されており�

速度の絶対値 � ���� がある一定値を越えると急激にディレクションマップが形成される
ようになる�

また 3�G&����& と 
&*&$& のモデルによるシミュレーションにおいてもこのような

方位マップの不連続線が発生することが確認されている  ��! ��!� ただし 3�G&����& と


&*&$& のモデルは� 入力に白色雑音を仮定しカラム間の相関学習によって形成してい

る� 本章で考えた �?3 の様な競合ヘブ型のモデルでは入力に実際の線分のようなもの

を仮定しているので� 実際の �� 野の形成メカニズムを� よりよく再現しているものと考

えられる�
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視覚経路とネオコグニトロン

��� 研究背景

人やサルの視覚処理課程においては� 大まかにいって二つの経路が存在することが生

理学的� 解剖学的に知られている� これらの経路は �背側経路 �)�(�&1 0&��8&G�	 と �腹

側経路 ���*�(&1 0&��8&G�	 と呼ばれている  ��!� 物体の動きなどの認知は� 主に背側経

路で処理され� 物体の形状などの認知は腹側経路で処理されているといわれている� こ

の章では� 我々が取り扱うモデルであるネオコグニトロンと腹側経路との関係について

論じる�

サルの腹側経路は階層構造をもち� 視覚情報は� 網膜 � �+, � �� 野 � �
 野 �
�� 野� �
 野 ��*/�(��( ��%0�(&1 7�(��2� というように� 処理されていいくことが知ら

れている  �
!�

このうち� 特に �� 野の研究が進んでおり� さまざまな性質が知られている� 中でも

4#5�1 と 6����1 による研究が最も有名である� 当初 4#5�1 と 6����1 はネコの �� 野

���野に相当する�に微小電極を挿入し� 視覚刺激と神経細胞の発火状態について調べて

いる� 彼らの報告によれば� �� 野には主に 
種類の細胞が存在し� それらは �単純型細

胞	 と �複雑型細胞	 と呼ばれている� ��野 や �� 野における単純型細胞の多くは� 受

容野内のある特定の位置に提示された特定の傾きをもつような線分や� エッジに対して

反応することが知られている� ただし単純型細胞では刺激の位置がずれると反応が小さ

くなる� これに対して複雑型細胞は� ある特定の傾きを持つ線分やエッジなどが受容野

��
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内のどこに提示されても反応するという性質を持つ�

近年では�線形応答関数の手法を用いて受容野の時空間的な形状が確認されている  ��!�

�� 野 における単純型細胞の受容野の時空間的な形状は� +&5�( 関数により表現される

ものと考えられる� つまり単純型細胞の役割は� 画像に含まれるエッジや線分のような

微小要素を +&5�(フィルターなどによって抽出するものと考えられる� 同様に複雑型細

胞の受容野の空間的な形状も知られている�

ネオコグニトロンは� "#$#���%& によって提唱された階層型の神経回路モデルの一種

である  
�!�  
�!� ネオコグニトロンは主に 
種類の細胞ユニットから構成される� 一つ

は :� 細胞< と呼ばれる細胞で� もう一つは :� 細胞< と呼ばれる細胞である�

� 細胞 は� 単純型細胞のモデルであり� � 細胞 は複雑型細胞のモデルである� � 細胞

の機能は特徴抽出にある� � 細胞 は特定の位置に特定の特徴が提示された時に大きな反

応を出し受容野内の特徴の位置に非常に敏感である� � 細胞 の具体的な出力を計算する

プロセスは二つのプロセスからなる� まず� � 細胞 が最も特異的に反応する特徴 �最適

特徴 と呼ぶ�と受容野に与えられた入力との類似度を計算する� 次のプロセスは� この

類似度に対し非線形変換を施し� 最終的な出力を計算する�

一方の � 細胞 は複雑型細胞のモデルである� 複雑型細胞は受容野内の特徴の位置に

依存せず反応を出す細胞である� � 細胞 は� 異なる位置に受容野の中心を持ち� 同じ最

適特徴を持つ � 細胞 の出力を集めることで実装している �図 ��� �7���

近年� �&$&� と 
&*&$& は複雑型細胞のモデルについて考察を行なっている� 彼らは古

くからある複雑型細胞の二つのモデル� すなわち �カスケードモデル �7&�7&)� %�)�1�	

と 呼ばれるモデルと �ノンカスケードモデル �*�*=7&�7&)� %�)�1�	 と呼ばれるモデル

の対比を行なっていおり� カスケードモデルの方が複雑型細胞の生理学的データを良く

説明することを示している  ��!� カスケードモデルは � つの連続した計算プロセスから

なる� 第一のプロセスは +&5�( 関数を用いた線形フィルタのプロセス� 二つめは伝達関

数による変調� 最後のプロセスは� 同じ最適方位を持つフィルタを持つ経路からの入力

をまとめることによって� 実現されている �図 ��� �&��� もう一方の ノンカスケードモデ

ル は �+, のような方位選択性のない ?,=7�*��( や ?""=7�*��( タイプのフィルタの

出力を最適方位方向に積をとってから和をとるモデルである �図 ��� �5��� 双方とも� 最

適方位を持つような刺激に対しては受容野内の位置に関わらず高い反応を示すが� 複雑
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図 
��� *カスケードモデル+ と *ノンカスケードモデル+ のアーキテクチャ ����� を

変更� ���� カスケードモデルは� ３つの計算プロセスからなる� すなわちフィルタリ

ングプロセス �$��� らは ,���� フィルタを用いている�� 伝達関数による変換� そ

して反応の統合というプロセスである� ���� ノンカスケードモデルはフィルタリン

グプロセス �$��� らは -%, フィルタを用いている� の出力に対して局所的な積を

取り� 全体的な和を取るというプロセスからなる� �(�� ネオコグニトロンの段構造を

カスケードモデルとした場合の解釈�
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図 
��� マカクザルの腹側経路を側面から観察した図を摸式化したもの� 各領野の呼

称は ./00/	�
 と &�
 1""/
 によるもの ����

型細胞の受容野内に複数の刺激を提示した場合の応答関数の特性を良く表すのは カス

ケードモデルである�

ネオコグニトロンにおいて� � 細胞 はフィルタリングのプロセスと変調のプロセスを

受け持ち� � 細胞 は複数の � 細胞 の出力をまとめるプロセスを受け持つと考えれば� �

細胞 から � 細胞 への一連のプロセスは� ある種のカスケードモデルと考えることが出

来る� したがって� ネオコグニトロンにおける � 細胞 から � 細胞 への計算プロセスは

�� 野の複雑型細胞の特性を良く表すものといえる�

残念なことに �� 野以降の腹側経路� すなわち �
 野 � �� 野� �
 野という経路上

の領野の詳細な性質については� あまり良く知られてはいない� そこで我々は �� 野以

降の経路における各領野も�� 野 と同じような構造を持つものと仮定した� この仮定を

行なうと腹側経路全体はネオコグニトロンと非常に良く似た構造をもつものと考えるこ

とが出来る �図 ��
 参照�� H�11� らは� 腹側経路上の各領野の細胞の反応時間および� 受

容野の大きさの関係に着目して� � 細胞のみを階層化したようなネットワークモデルを

提案している  ��!�

人やサルの �
 野の細胞 �特に .�
 野といわれる領域の細胞�は非常に複雑な図形に

特異的に反応することが知られている� -�((�� らは腹側経路の高次領域である .�
 野
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の細胞が顔に反応することを報告している  ��!� ���������� らはこれらの細胞の特性を

調べるためにマカクザルにワイヤクリップ状の３次元物体の画像を提示し� そのときの

�
 野の細胞の反応を微小電極を用いて測定している  ��!� さらに彼らは物体を回転させ

た画像� 拡大縮小させた画像� 平行移動したような画像を見せて� これらの細胞のコード

している情報を調べている� それによると� 変形に対して不変な細胞というのは少なく�

ほとんどの細胞が� ある特定の画像に対して反応して� 物体の回転などによって起こる

変形の度合いによって反応が徐々に小さくなっていくという報告がなされている� 本章

ではネオコグニトロンを構成する細胞の示す特性と� ���������� らが示した �
 野にお

ける細胞の特性とが非常によく似ていることを示す�

我々の研究に先立って '(�7�1�らは　 �
野のモデルとして H'" �(&)�&1 5&��� /#*7���*A

放射基底関数� ネットワークを用いたモデルを提案し� ���������� らの実験を説明しよ

うと試みている  �
!� '(�7�1� らの提案するネットワークは二つの計算プロセスを経て細

胞の出力が計算される� 第１のプロセスは� フィルタリングのプロセスであり� '(�7�1�

らは多数のフィルタを予め用意して� 入力された画像をさまざまな成分に分解している�

第２のプロセスは� H'" ネットワークによるパターンの分類である� フィルタリングの

出力を H'" ネットワークへの入力とし� H'" ネットワークによって計算される値を最

終的な出力としている� 彼らは� この最終出力を出すユニットの特性が ���������� らの

示した �
 野の細胞とよく似ていると主張している� 彼らの提唱しているモデルでは各

階層間は非常に広範囲な結合によって実現されているが� 現実の腹側経路における各領

野間の結合は局所的なもので構成されており� 彼らのモデルにおける中間層と実際の腹

側経路を構成している領野との対応関係がとれない� 　最終的には �
 野の細胞は全視

野をカバーするくらいの大きさの受容野を持つようになるが� �� 野や �
 野などの受

容野は局所的なものでレチノトピーが存在している  �
!� このような脳の各領野の階層

性を考えれば� 形状を認識する腹側経路のモデルは� 階層性をもち� 各階層で局所的なイ

メージの情報を徐々に統合していくようなモデルであるほうが望ましい� H����*�#5�(

らは '(�7�1� らのモデルを改良して� より腹側経路のモデルとして近いものを提唱して

いる  �
!� H����*�#5�( らは� '(�7�1� らの第 � のプロセスであるフィルタリングのプロ

セスをレチノトピーを持つ局所的なフィルタリングと抽出した部分特徴を統合するプロ

セスとで置き換え� それを統合した特徴を H'" ネットワークへの入力として与えてい
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る� H���*�#5�( らはこの局所的なフィルタリングのプロセスを �� 野のモデルとして

位置付け� 統合するプロセスを �� 野のモデルとして考えている� しかし� 実際の腹側経

路においては各領野は解剖学的には分類されているが� 構成している皮質という意味で

は均質であると考えられるのでモデルとしては各階層をモデル化したときに� その階層

ごとに計算手法が著しく異なるようなモデルは望ましくないと思われる� 　残念ながら

H����*�#5�( らのモデルでは� 各層における計算手法が著しく異なっている�

これに対して我々が提案しているネオコグニトロンによる �
 野のモデルでは� 上述

の階層性� 局所性� 均質性の条件を満たす� 我々はネオコグニトロンが ���������� らの

実験を説明できることを示し� �
 野までの腹側経路のモデルとして妥当であることを論

じる�

��� ネオコグニトロン

ネオコグニトロンは階層型のニューラルネットワークモデルの一種である  
�!�  
�!�

本実験で用いたネオコグニトロンを 図 ��� に示す� ネオコグニトロンは 
 種類の細胞

から構成される� この細胞はそれぞれ � 細胞 と � 細胞 と呼ばれている  
�!�

� 細胞 は視覚領において観察される単純型細胞  ��! ��! のモデルであり� 特徴抽出機

構として働く� � 細胞 への入力結合荷重は� 可変結合でこれは学習によって決定される�

学習終了後においては� � 細胞 はある特定の特徴に対して強く反応するようになる�

� 細胞 は� 同じく視覚領で観察される複雑型細胞のモデルである� � 細胞 に対する

入力結合は固定結合である� 複雑型細胞は� 受容野内であれば提示される位置に関係な

く特定の特徴に対して反応するので� 異なった位置にある� 同じ特徴を抽出する � 細胞

の出力を集めることによって実装されている�

ネオコグニトロンは� いくつかの �細胞段	と呼ぶ構造から構成されていて� 一つの細

胞段は � 細胞の層 ��� と� � 細胞の層 ��� の 
 層構造からなっている� 添字の ' は� 階

層の番号をあらわしている� �図 ��� 参照� 各階層 ��� および ��� は �細胞面	 と呼ば

れる構造から構成されている� 細胞面は同じ特徴の抽出を行う細胞を 
 次元平面状に並

べたものである� したがって同一細胞面内にある細胞の入力結合の空間分布は同一なも

のであるが� 特徴を抽出する場所が互いに少しずつ異なっている� よって� 細胞面内で発
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U0 Us1Uc1 Us2Uc2 Us3Uc3 Us4Uc4 Us5Uc5

41x41x1

41x41x8

41x41x8

41x41xK2

21x21xK2

21x21xK3

11x11xK3

11x11xK4

5x5xK4

5x5xK5

1x1xK5

図 
�
� 本実験で用いられたネオコグニトロン� このネオコグニトロンは � 段構造の

ネットワークで� 各段は ���� と ��� という �層構造からなる� ネットワークの第 �

段目は直線を検出するように結合をつくりつけている�

火した � 細胞 は� そのコードしている特徴だけでなく刺激がどこに提示されたかも意味

する� また� 同一細胞層に含まれる細胞面内の同じ位置にある細胞は� どの細胞面に属し

ている細胞でも� 入力層上の同じ場所に受容野を持つものとしている� 無論� 解剖学的な

立場をとれば皮質内に細胞面のような構造は陽に存在するわけではない� �� 野におい

て細胞はエッジや線分などの微小な特徴に反応することが知られているが� これらの細

胞はランダムに配置されているわけではなく� 似た特徴に対して反応する細胞が柱状に

配置されている� この構造はカラム構造と呼ばれる� サルの �� 野の場合� カラム内の細

胞の抽出するエッジ等の成分の最適方位は� 皮質上で �� �( 移動すると �� °の割合で

規則的に変化し �%% 弱の皮質片で ��� °の方位全体をカバーする  ��!� 近年の大脳皮

質の研究によれば� 視覚皮質の大部分はカラム構造からなり� この構造は �� 野や �
 野

だけでなく �
 野などでも観察されることが報告されている  ���!� �� 野において� カ

ラムの位置は提示された刺激の位置をコードしており網膜上での像の位置関係 �レチノ

トピー�が保存されるように配置されている� 細胞面は �� 野のようにレチノトピーが

保存されている領野において� 細胞面は異なる位置にある同一な最適方位を持ったカラ

ムを抽出し� 一枚のシート状にレチノトピーを保存するように並べたもの �図 ��� 参照�

であると考えることができる  
�!�
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図 
��� ネオコグニトロンの細胞面は� 実際の同じ特徴 �図では右斜め ��� の線分�を

抽出するカラムを一枚のシート状に並べたようなものと考えることができる�

また� ネオコグニトロンの細胞間の結合は空間的に局所的な結合で構成されている�

�� 野に対応すると考えている ��� 層では非常に局所的な特徴しか抽出しないように設

計しており� 高次 �' が大きい� になるにつれ� この受容野の大きさは徐々に大きくなる

ようにし大域的な特徴を抽出できるようにしている� 最終層における細胞の受容野は入

力面全体をカバーできるような大きさになる�

図 ��� を見るとわかるように � 細胞層から � 細胞層への計算を行う際に細胞面の大

きさを縮小し� 細胞の密度を低くするように設定している� � 細胞は� � 細胞面の局所的

な平均を計算する細胞であるので隣接する細胞は似たような出力を出す傾向にある� し

たがって� 細胞の密度を徐々に低くしていっても� パターンのもつ特徴の位置情報失われ

にくい�

ここで � 細胞 についてもう少し詳しく述べる� � 細胞 は� ある種の特徴抽出機であ

り� 第 ' 段目の ) 番目の細胞で� 細胞面内での位置が � であるようなものの数式表現は
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以下のような式で与えられるA　

������ )� I
��

�� ��
� *

�
��


� ;
�
	

�
�

����� +� )� � ������� ; �� +�

� ; �� � ���)� � �
 ����
� �

�
��� � �����

ただし ���� +� )� は ����� 層の + 番目の細胞面からの結合を表している� 関数 * 内の

分子部分は興奮性の入力を表しており� 分母部分が抑制性の入力をあらわしている� 関

数　 * 自体は以下のような半波整流形の非線型関数であらわされるA

*�	� I %&2 	� �!� ���
�

結合係数 ��� と �� とは学習によって決定される結合係数で� この結合が細胞のふるまい

を決定する� 抑制性入力である �
 � は以下のようにかける�

�
 ���� I

��
	

�
�

����� � ��������; ����� �����

ただし� ����� は固定の結合定数あり� �����　に関して単調減少な結合である�

一方� 第 ' 段目� ) 番目の � 細胞面の位置 � における � 細胞 の発火は以下のように

表される� A

������ )� I ,

��
�

����� � ����� ; �� )�

�
� �����

ただし �� は同じ ' 段目の � 細胞面 からの結合で� ����� に関して単調で非負な結合荷重
を持つ� 関数 , は以下であらわされるA

,  	! I
*  	!

� ; *  	!
� �����

ただし * は式 ���
� で定義された半波整流型の関数である� 固定結合である �� と �� の

具体的な形については ��� 節で述べる�

式 ����� をみてわかる通り� ひとつの � 細胞面の中の � 細胞は同一の � 細胞面から

の入力結合のみをもつ� 計算の際には結合 ���� で畳み込み和をとることによって受容

野内の異なる位置に提示された特徴に対しても反応するような仕組みを持つものとして
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いる� 言い換えれば� � 細胞は � 細胞面内の局所的な平均を取ることによって出力を計

算している� このような実装によって � 細胞 は � 細胞のみでは許容できない位置ずれ

などに対して反応できるようになる�

ネオコグニトロンにおいては � 細胞層と � 細胞層とが交互に並べられており� 特徴抽

出と位置ずれの許容プロセスが交互に行われている� ネオコグニトロンは� このプロセ

スを繰り返し行っていくうちに局所的な特徴が徐々に大域的な特徴として統合され� 最

終的にはパターン全体の特徴が抽出できるように設計される� 　

�&$&�と 
&*&$& は生理実験の結果を支持するモデルとして �カスケードモデル	を支

持している� カスケードモデルは� フィルタリング� 非線型関数による変調� そして同じ

最適方位を持つさまざまなフィルタ出力の和をとる� という �つの計算プロセスからな

るモデルである  ��!� ネオコグニトロンにおける � 細胞の役割は フィルタリングと非

線型関数によるフィルタリングであり� � 細胞の役割はさまざまな位置のフィルタ出力

の和をとることであるので� ネオコグニトロンの各段� すなわち ��� 層と ��� 層の組み

合わせは カスケードモデルの一種であると考えることができる �図 ��� �7� 参照�� 　

それゆえ� ネオコグニトロンの低次段 �' I � など� においては� � 細胞は�� 野の性質

をよくあらわしてるものと考えられる� 残念ながら �� 以降の構造は �� 野ほど明らか

にされていないが�皮質の均質性などを考えれば� それほど急激に性質が変化していると

も考えにくいので� カスケードモデルのような処理をするプロセスががシーケンシャル

に並んだものを腹側経路の主たる計算プロセスと考えてもそれほど不自然ではない� こ

の仮定が成立するならばネオコグニトロンは腹側経路のモデルとして成立しうる� 　

��� �	
	��
��� らの実験

�
 野の細胞に関しては� 顔などの複雑な特徴に反応する報告や  ��!� 図形を簡単にし

ていくことによって特定カラム内の細胞の最適刺激を推定する報告などがある  ���!� モ

デルを用いた計算機実験で� これらの報告の現象を再現する場合� 画像中のオブジェク

トがいずれも複雑な要素が絡み合ったものなので� オクルージョンや光源の影響による

シェーディングの問題などを解決しておかなければならない� また -�((�� や 
&*&$& ら

の実験は �
 野の細胞の特性を定性的に述べたものであり� �
 野の細胞のオブジェクト



���� �	
	��
��� らの実験 ��

図 
��� 2�3�45/4 " らの実験� 弁別訓練したマカクザルに様々な角度からみたター

ゲットオブジェクト ���とディストラクタオブジェクト �-� をみせ �� 野での反応

を測定する� ����� より�

の回転や拡大・縮小などの変形に対する定量的な細胞の反応を調べたものではなかった�

これに対し� ����������らは簡単な物体の画像を生成し�視点の位置を変えた画像に対

して細胞の定量的な反応を測定している� ���������� らはマカクザルを用いて �クリッ

プ状の物体	 の画像イメージをコンピューターグラフィクスを用いて生成し� この画像

に対する �
 野の細胞の反応を計測している  ��!�  ��!� 彼らは� まずマカクザルをいく

つかのクリップ状の物体 �ターゲットオブジェクトと呼ぶ�の画像イメージで条件付けを

行い� マカクザルが教えた物体を識別できるようになるまで訓練を続けた� 訓練後� マカ

クザルは新たに生成された新奇なクリップ状の物体と� 訓練で用いた物体を区別できる

ようになった� この新たに生成した新奇な物体をディストラクタオブジェクトとよぶこ

とにする� 実験は弁別すべきターゲットオブジェクトの図形を 
 秒間見せ� 以後� 数百

%��7 の間見せられた図形を次々と判別していくというものである �図 ��� 参照�� この

ように非常に短い時間の間に提示された図形を判別させていくということは� モデルを

考える際に視覚経路のフィードバック結合の影響をあまり考えなくてもいいということ

を意味している� この実験に際して ���������� らは条件付けを行ったマカクザルの �


野に微小電極を刺し込み� ターゲットオブジェクトの� ある特定の位置から見た画像イ



�� 第 � 章 視覚経路とネオコグニトロン

メージに特異的に反応する細胞を発見している� 　さらに� 彼らは� この細胞がディスト

ラクタオブジェクトに対して� どのようなふるまいを示すのかということと� ターゲット

オブジェクトを回転した時の画像イメージや� 拡大縮小させた物体のイメージに対して

どのような反応を示すのかということを測定し報告している� 物体を回転させたり拡大

縮小させたりすることは� 物体を見る位置を変えることにあたり�画像としては著しく異

なる場合がある� この実験結果によるとディストラクタオブジェクトに対しては �
 野

の細胞は弱い反応もしくは� ほとんど反応しないという結果が得られている� また� ター

ゲットオブジェクトを回転させた画像を提示した場合は� その細胞がもっとも特異的に

反応する視点の位置からの回転角が大きくなるほど反応が弱くなっていくことが観測さ

れている� 拡大縮小に関しても同様の結果が示され� 最もよく反応するイメージからの

拡大率や縮小率が大きくなるほど� 細胞の反応は徐々に小さくなっていくことが報告さ

れている� また物体が提示される位置の変化に関しては� 細胞の反応は変化せず常に大

きい反応を示しており� ��� らの結果と一致している  ��!�

���������� らは� 物体の回転� 拡大縮小に対する反応から� これらの変化に対して� ど

の程度の不変性があるかをチューニングカーブを描くことで示している� 彼らは� チュー

ニングカーブをガウス関数でフィッティングしてやり� その際に出てくる分散で� 細胞

の回転に対する不変性を定量化している� この分散の値が大きいということは回転な

どの変化に対して許容度が上がることを意味し� 小さいことは� その位置で見た画像に

特異的であることをあらわしている� 彼らの測定結果では� 物体の回転に対する分散は


����� �
���であることが判明している� このチューニングカーブとディストラクタオ

ブジェクトの反応の大きさとを比較することによって� 測定している細胞のターゲット

オブジェクトとディストラクタオブジェクトとを区別できる限界を知ることができる�

これによるとおおよそ �� � ��� 程度の回転であれば細胞はターゲットオブジェクトと

して識別される�

また� 物体の拡大縮小についても同じようなカーブが描かれ� 拡大率 � 倍がもっとも

大きな反応を示し拡大率がこれより大きくなっても小さくなっても反応が低下していく

ことが報告されている� これもディストラクタオブジェクトに対する反応と比較するこ

とによって区別できる限界を知ることができる� 　これによれば� 拡大率が ��� � ��� 倍

の間であればターゲットオブジェクトとして識別される�
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物体の提示位置に関しては ����� 位置をずらして提示しても反応は変化しないことが

報告されている�

以上の結果から �
 野の細胞はある特定の画像イメージに対して� 特異的に反応し物

体の回転� 拡大縮小などの �次元的な変化に対しても許容度を持つことがわかる�

��� 従来の ��野のモデルとネオコグニトロン

'(�7�1� らは� ���������� の実験を説明するためのモデルとして H'" ネットワークを

用いたモデルを提案した  �
!� 図 ��� は '(�7�1� らの提案したモデルの模式図を示す�

このネットワークは � 層構造からなり中間層はフィルタバンクから構成され様々な画像

のフィルタをテンプレートとして貯えている� このモデルの問題点として

� 結合が局所的ではない

� 解剖学的な領野との対応がとれない

� 各層間でのプロセスの一様性がない

という点が挙げられる� 第 � の問題点の根拠は� �� 野から �� 野にかけて徐々に弱く

なっていくもののレチノトピーが観察されるところから� 結合は空間的に局所的でなけ

ればならないというところにある� '(�7�1� らのモデルでは 中間層のフィルタバンクに

おいて既に入力の面全体からの入力を受け取っており� この層で既にレチノトピーが存

在していない� '(�7�1� らは� 彼らのモデルの最終層の出力が �
 野の細胞と非常に良く

似ていると主張しているが� その結果に至る各階層の解剖学的な階層構造とネットワー

クの構造については何の言及もしていない� したがって解剖学的に観察される�� 野 �
�
 野 � �� 野 � �
 野という領野との対応関係がとれない� また '(�7�1� らのモデル

における計算プロセスは�フィルタリングと H'"ネットワークの計算という 
プロセス

から成立している� これらの計算プロセスは著しく異なった計算を行なっていることに

なる� もし仮にこの計算プロセスが腹側経路上で行われているとすれば� おそらく� どこ

かの領野で構造が著しく変化していると考えた方が自然である� しかしながら "�11�%&*

と >���* が示した皮質の生理学的な観察によるとレチノトピーや受容野の大きさなどの
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RBF network

図 
��� �� (�0� らのモデル� フィルタを中間層とする 6�. ネットによって形成さ

れている� ����� より�

変化は徐々にしか起きていないことがわかる  ��!� したがって '(�7�1� らのモデルは構

造的に腹側経路のモデルとしては� 妥当でないということが言える�

H����*�#5�( らは� '(�7�1� らのモデルを� 生理学的な構造と合致させるために図 ���

のようなモデルに拡張した  �
!� H����*�#5�( らのモデルの拡張した点は� 階層を増やし

入力層の次の ���	 という層では局所的なフィルタによる特徴抽出を行い� ���	 と呼

んでいる層で :��< 層の最大値を出力するようにしていることである� この拡張により

H����*�#5�( らは� 腹側経路のモデル化を試みている� H����*�#5�( らのモデルは生理学

的なモデルとして受け入れやすいモデルとなっており� 結合の局所性と階層の対応付け

はなされている� しかし 各階層の計算プロセスは� フィルタ� 最大値検出� H'" とそれ

ぞれの計算プロセスが著しく異なっており� 皮質上での実現可能性を考えた場合� やは

り問題が残ると考えられる�

これに対してネオコグニトロンは� 図 ��� に示すように階層構造を持ち� 各階層の基

本的な構造は一様である� 各階層を構成する計算プロセスは� 特徴抽出 �� 細胞�と� 空間

的なぼかし �� 細胞� という均質なプロセスである� この構成はカスケードモデルであ

り� �&$&� と 
&*&$& によって�� 野の複雑型細胞のモデルとして� その妥当性が示され
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(Max. Detector)

( Local Filtering)

図 
��� 6 /"/
5!�/� らのモデル� フィルタを中間層とする 6�. ネットによって形

成されている� ����� より�
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ている  ��!� これにより '(�7�1� や H����*�#5�( らのモデルよりも� 生理学的な構造とい

う意味において妥当であると考えられる� さらに機能的な妥当性を検証するためにはネ

オコグニトロンによって ���������� らの実験結果を説明することが出来ればよい�

��� ネオコグニトロンを用いた認識実験

この実験では� ネオコグニトロンを用いて ���������� らの実験と同様にクリップ状の

物体をネオコグニトロンに提示し学習させ� 学習した物体を回転させたもの� 拡大縮小

したもの� さらに学習させてない物体を提示し� ネオコグニトロンに含まれる細胞の反

応を調べた� 通常のパターン認識で用いられるネオコグニトロンはさまざまなパラメー

タ� �たとえば閾値 ��� などによって制御されている� ���������� らの実験結果を� より

よく説明するように細かな調整を行うことも可能であるが� 本実験ではなるべく単純な

パラメータを用いてシステムを構築している� 表 ��� に本実験で用いたパラメータを示

す� 各段においても� 同種のパラメータは� なるべく同じ値を持つように設定している�

��� 層は直線を検出する層で入力された画像に含まれる � 方位の直線成分を検出する

ように作り付けている� この層は� ��野の単純型細胞に対応する� �� 野の単純型細胞

のもつ空間フィルタは +&5�( 関数で近似でき� 直線成分やエッジを抽出することから�

��� 層を直線成分としている� したがって ��� 層への入力結合である ����� +� )� は固定

結合とし� ガウス関数で近似したフィルタを用いている�

これ以外の興奮性の可変結合である ����� +� )� ' � � は� ある種の競合学習によって

決定される  ��!� 同一層内の細胞面で同じ受容野 �中心を �� とする�をもつ細胞間で競

合させ最も反応値が高い細胞を �����
�� )�� とする� この場合� 反応の最大値を持つもの

が勝者となるので以下の更新式によって結合が強化される�

����� +� )
�� I ����� +� )

�� ; � � �������� ; �� +�� �����

特徴抽出細胞の更新に関する更なる詳細は � 章で述べる�

一方� 抑制性の可変結合である ���)� は以下の式によって決定している�

���)� I

�����
	

�
�

������ +� )���
�����

�
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表 
��� 本実験で用いたパラメータ

� � 
 � � �

�=7�11=01&*� ��9� ,�.� ��
 �� ��
 �� 
�
 
� ��
 �� �
 �

�=7�11=01&*� ��9� ��
 �� ��
 �� 
�
 
� ��
 �� �
 � �
 �

��9� �/ ����� ����� ,�.� �
 �

��9� �/ ����� ,�.� �
 �

����� ,�.� ����� I � /�( &11 �� '

����� ,�.� ����� I � /�( &11 �� '

�� ,�.� �� I ���� /�( &11 '

これは� 福島が提唱したネオコグニトロンの学習則  
�! とは異なるが� このように結合

を決定することにより � 細胞は� 自分がもっとも特異的に反応する特徴 ����� +� )� と入

力特徴 ����+�� ; �� との距離を方向余弦で測るようになる  
�!�

図 ��� からわかるように入力細胞面は ��
 �� 個の細胞からなり� 段の数 ' があがる

につれ� 細胞面の大きさは前段の約 �-
 程度の大きさに減少していくように設計してい

る� 細胞の受容野の大きさは� 段があがるにつれ大きくなるようにしている� 　実際の

マカクザルの �
 野と �� 野と �
 野における受容野の大きさは 
&*&$& と E�5&�&$�

や H�11� によって計測されており� 領野が進むにつれ大きくなることが報告されており�

�
 野では� ほぼ視野全体をカバーするような受容野を持つことが知られている  �
!  ��!�

各領野の受容野の大きさを図で表すと 図 ��� のようになる�

図 ��� は� この実験に用いた入力画像のサンプルを示している� この画像を生成する

ために� まず ��個のクリップ状の物体を計算機上で生成し� 第 � 番目の物体 �図 ��� �&�

を参照�を学習させる物体と定めた� 残りの �� 個の物体はディストラクタオブジェク

トとして用いた� 図 ��� �5� はディストラクタオブジェクトの一部を示している� 次に�

これらの物体の画像をコンピュータグラフィクスを用いて生成した� 生成する際に学習

させる物体に関しては物体を回転させた画像や� 拡大縮小させた画像� 物体の配置位置

を変化させた画像を生成させた� このうち ���� から ;��� までの間の ��� おきの回転
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図 
��� 腹側経路の受容野の大きさ� 横軸は視野角度を表し� 縦軸が各領野を表す�

���
� を変更�

させた物体の画像と� � 種類のディストラクタオブジェクトを混在させたものを学習パ

ターンとして定めた� この学習パターンを用いて� ネオコグニトロンの可変結合である

�� と �� を決定した� �� の学習は和家らのアルゴリズムに基づいた競合学習により決定

している�

�
�
� 回転� 拡大縮小� 位置変化に対する ��� 細胞の反応

図 ���� は� 典型的な ��� 細胞の回転した物体に関するチューニングカーブとディス

トラクタオブジェクトに対する反応例である� 横軸は物体の回転を表し� 縦軸は特異的

な画像に対する反応を � として正規化した反応の値である� この細胞は ������ の画像

に対し特異的に反応し� その前後 ����� の区間で反応を示す� ディストラクタオブジェ

クトに対する反応は棒グラフで表示されるようにほとんどのディストラクタオブジェク

トには反応しない� また反応があっても� その値は非常に小さいものとなっていること

がわかる� 図 ���� は� いくつかの細胞の反応を表示したものである� いずれの細胞の

チューニングカーブも特異的な画像に対し最も大きい出力を出し� 回転角がその特異的

な画像のもつ回転角から離れるほど反応は小さくなっている� また� 直線で結ばれてい

ない反応はディストラクタオブジェクトに対する反応であり� いずれも反応の値は非常
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図 
��� 本実験に用いた刺激画像の例� ���� ターゲットオブジェクトをある角度から

みたときの画像� ���� ランダムに生成させたディストラクタオブジェクトの画像例
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図 
���� 最終層である ��� 層の細胞の� ターゲットオブジェクトの回転画像に対す

る� ある細胞の反応� 横軸は� 7 軸に対する回転角と�ディストラクタの番号を表して

いる� 縦軸は� ネオコグニトロン最終層でみられる細胞のアクテビティーを表す� 各

線は別々の細胞のターゲットオブジェクトを回転させたときに得られるチューニン

グカーブを表す� このセルは �
�	�� 付近の画像に対しもっとも選択性が高い�
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図 
���� ��� 層の幾つかの細胞の回転に対する反応例� 横軸は� 7 軸に対する回転

角と�ディストラクタの番号を表している� 各線は別々の細胞のターゲットオブジェ

クトを回転させたときに得られるチューニングカーブである� 棒グラフはディスト

ラクタオブジェクトに対するアクティビティをあらわしている� ほとんど全ての細

胞はターゲットオブジェクトを特定の角度からみた画像に選択的な応答を示し�ディ

ストラクタオブジェクトにはほとんど反応を示さない�
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に小さいものとなっている� 回転によって� 画像のもつトポロジーが変化しない場合� 細

胞は回転画像に対してチューニングカーブの幅は広いがが� 物体が自己遮蔽を起こすよ

うな ����� 付近の例では� チューニングカーブの幅は非常に狭くなることもある�

図 ���
 は� 物体の大きさを変化させた場合の細胞が示す反応である� 縦軸は細胞の

反応を示すもので� 回転画像に対するグラフと同様に� 特異的な画像に対する反応を ���

とした正規化を行っている� 横軸は拡大率を表している� ディストラクタオブジェクト

に対する反応のレベルと比較して� この細胞はおおよそ ��� 倍から ��� 倍の間� 有効な

反応を示すものと思われる� 拡大率が ��� 倍を超えてしまうと物体自体が入力画像に収

まらず� はみ出してしまうので反応は非常に小さくなってしまうが� これは抽出すべき

特徴が存在しないので� 画像内に含まれないために起こってしまうものではないかと思

われる�

図 ���� は� 物体の提示位置変化による細胞の出力をあらわしている� ネオコグニトロ

ンは� 結合が並進対称性をもつので� � 細胞においては物体の提示位置が変化しても� 細

胞の出力が� それほど変化しないような設計になっているが� 段数が上がるにつれ� 細胞

面のサイズが縮小され� 特徴の情報が失われる� 一部の提示パターンについては出力が

若干落ちているが� これは� そのことが原因であると考えられる� しかしながらディスト

ラクタオブジェクトに比べれば十分区別できるレベルであるので問題ないと考えられる�

この実験においてネオコグニトロンは� ���������� らの実験をよく近似するものと考

えられる� また構造上の観点から言っても腹側経路のモデルとしての可能性を十分示唆

しているといえる�

�
�
� 受容野の結合空間分布の推定

マカクザルなどの �
 野以降の受容野の空間分布は形状が複雑で� 現在でも調査する

のが困難である� ここでネオコグニトロンが腹側経路のモデルであると仮定すると� �


野以降の結合の形状が� ある程度推定できるようになった� これは ��� 層から ��� 層

までの細胞のもつ受容野の空間分布というものを推定することによって行った� これは�

"#$#���%& らが提案した �選択的注意機構のモデル	 を応用して  
�!�  ��!�  ��!�  ��!� あ

る段の � 細胞から信号を逆行方向に流してやり� ��� 層に再生されたパターンを見るこ
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図 
���� 拡大・縮小に関する反応例� 横軸は画像の拡大率を表す� この細胞は� およ

そ �	� 倍から �	� 倍までの拡大・縮小画像に対して反応することが分かる�
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図 
��
� 物体の平行移動に対する細胞の反応� ネオコグニトロンは結合が並進対称

性を持つので� 画像の平行移動に関しては� ロバストな識別が可能である� 一部に反

応が低下しているのは� 画像を量子化する際の誤差などによるものと考えられる�

とよってに行っている� ただし ��� 層から ��� 細胞への結合 .� は信号を拡散させる働

きを持つので ��� 層から ��� 層へ逆伝播させる際にデコンボリューションしてやらな

いと信号が空間的にぼけてしまう� 本推定方法は ��� 層においてラプラシアン型の核関

数と畳み込むことによって信号のシャープニングを行っている�

図 ���� は� この逆再生の結果を示している� 第 �行目の列は ��� 層に含まれる � 細

胞の空間分布を示している� この層は前述の通り結合が前もって決定されている層であ

り� 結果として得られた結合分布は� 直線を抽出するような結合が再生されているので�

この方法による推定が妥当であることを示している�

第 
行目の列は ��� 層に含まれる � 細胞の空間分布を表す� これらの細胞は � 行目

の ��� 層の細胞よりも複雑な特徴をコードしていることがわかる� 第 �行目の列は ��


層の � 細胞の空間分布を表しており� 物体の角の部分などを中心に見たときの画像らし

いものがコードされているのがわかる� 　

もし� 腹側経路がネオコグニトロンでよく近似できるのであれば� �
 野以降の細胞が

もつ受容野の空間分布は� このような形になることが期待される�
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図 
���� 空間フィルタの推定� $ 細胞に刺激を与え信号を通常とは逆方向に伝播さ

せることによって ��� 面にフィルタを推定する� 推定されたネオコグニトロンの空

間フィルタの例� 式 �
��� の 
� がフィルタにあたり� ��� 層から ��
 層までのフィ

ルタを表している� 上段は� ��� 層の空間フィルタを表しており� このアルゴリズム

が正しく動作していることを示す� ��� 層と ��
 層のフィルタは� 物体の角の部分

などに対応するものが多い�
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��� 検討

我々はネオコグニトロンを用いて腹側経路における �
 野の細胞のモデルを提案した�

このモデルは� �� 野の単純型細胞と複雑型細胞のモデル ��細胞と�細胞�を拡張した

モデルであり� �=��11 と �=��11 の組み合わせは� �&$&� と 
&*&$& が示した生理学的知

見を支持している� 　ネオコグニトロンを用いてクリップ状の �次元物体の画像の認識

シミュレーションを行った結果� ���������� らの示す �
 野の細胞の特性をよく表して

いることが判明した� 　これらの結果は� ネオコグニトロンの腹側経路のモデルとして

の可能性を示唆しているものと考えられる�

-����� らは H'" ネットワークを用いて �
 野の細胞のふるまいを再現しようとして

いる  �
! �
!� 特に H����*�#5�( が提案しているモデルは� 第 � 層は直線やエッジなど

の低次特徴の抽出を行う層� 第 
 段は抽出した特徴がパターンに含まれるかどうかを判

断する層としており� それぞれ �� 野と �� 野のモデルとしている� これは� ネオコグニ

トロンの � 細胞層と � 細胞層との関係に類似している� 相違点は� ネオコグニトロンが

徐々にパターン変換を行っていくのに対し� H����*�#5�( のモデルは第 
 層で� 特徴情

報が一気に � 個の素子に統合される点である� 第 
層の素子は対応する特徴がパターン

中に含まれるかどうかを判断している� これは第 
層で特徴の位置情報が失われるため�

パターンを適当な大きさに切ってシャフリングした場合にネットワークが反応する可能

性がある�

マカクザルの腹側経路における各領野の面積は �� 野� �
 野あたりが最大の面積を持

ち� �� 野以降は面積が徐々に小さくなっていくことが知られている  ��!� ネオコグニト

ロンの各段における細胞の個数も� これと同様に段が上がるにつれて少なくなるように

している� 各段における細胞の個数は� 細胞面の個数にも依存するが� 一般的にいえば細

胞の密度を低くすることによって全体的な個数を減らすことができると考えられる� こ

れは計算機のメモリサイズや計算時間の短縮などの要請によるものだが� 画像データか

らシンボル化を行うというある種の情報の圧縮を行っている観点からみても興味深い�

今回�用いた �細胞の学習は�細胞面の一個の細胞が学習すると同じ特徴に対して選択

性を持つ細胞が強化されるという方式であるが� これは "J�1)�&$ の考えるような 
(&7�

4�55 則のようなものを考えれば� 実現可能であると考えられる  
�!  ���!� また � 細胞
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から � 細胞への結合は学習によらない固定結合であるが� "#$#���%& らが提案するよ

うな� � 細胞の反応に時間遅れを持たせたような系を考えることによって� この結合も

学習によっても実現できると考えられる� これらの方法で結合加重を決定することはた

いへん興味深いことであり� これは将来の課題である�

最近の �次元物体の認識モデルとしては� 前述の H����*�#5�( や '(�17�(� 以外にも�

藤田と安藤らによる双方向モジュールを用いたシステムで物体の再構成を行う計算論的

なモデルなどが挙げられる  
�!� ネオコグニトロンは� ボトムアップ �フィードフォワー

ド �の信号のみによって物体の認識を実現するので� 繰り返し演算を要さない� したがっ

て非常に短時間のうちに解が得られるが� これらのモデルは多量の繰り返し演算の結果

として物体の形状を再構成する場合が多く� サルや人間などが非常に短い時間の間に物

体の形状を認識するという状況に対応するモデルとしては� 計算時間の観点から見てや

や不適合ではなかろうか？　これらのモデルは� むしろトップダウン �フィードバック�

の信号を生かして� 自分が認識している対象の確認や� 注意の機構におけるスポットラ

イト効果を実現するようなモデルとして捕らえたほうがよいと思われる� 　
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ネオコグニトロンによる文字パターン認識

��� 研究背景

H���*51&�� によって パーセプトロンが提案されて以来� ニューラルネットワークを用

いた様々なパターン認識システムが開発されてきた  ��!� また� 認識システムの発達に

ともなって�データセットに対する様々な学習方法が提案され� その長所と短所が議論さ

れてきた� なかでも .%&(� や H#%�1�&(�� 37�1�11&*) らによって導かれた学習則であ

る誤差逆伝搬法 ��((�( 5&7$ 0(�0&(�&���* �'-�� は� 最適なシステムパラメータセットに

到達できない可能性がある� という欠点を内包しながらも今日のニューラルネットの発

展に大きな役割を果たしている� ニューラルネットに '- 法を組み合わせて文字パター

ン認識を行なう研究は� ���� 年代に入ってから盛んに行なわれてきているが� なかでも

���#* らのグループによる研究が有名である  ��!�  ���!� ���#* らは� パーセプトロン

と ネオコグニトロンの中間のようなネットワーク ���=*��� と呼ばれる�に� 学習則とし

て '- を用いたシステムを用いている ���#* らは L���-���&1 が� 作成した郵便番号の

文字パターンデータベースを用いてパターン認識実験を行なっており� 新奇パターンに

対して �� M 以上の認識率が得られることを報告している�

一方� ネオコグニトロンは� 生物の視覚系のモデルとして考案されたモデルである� 生

物の視覚系は� 単純な特徴から次第に複雑なものへと階層性を持って情報処理がなされ

ていくものと考えられている� ネオコグニトロンは� このような階層性を持ち� 入力パ

ターンに含まれる特徴情報を階層が上がるとともに統合していく視覚情報処理のモデル

��
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である  
�!�  
�!� ネオコグニトロンを用いたパターン認識の計算機実験は�従来より行な

われていたが  ��!�  ��!� 計算機の処理能力等の問題でカメラなどから取り込んだ実画像

や� 膨大な記憶容量を必要とするデータベースを用いて実験を行なうことが困難であっ

た� しかし�近年の計算機技術の発達に伴い�これらの制約条件をクリアすること自体は�

それほど困難なことではなくなりつつある� そこで我々は� ネオコグニトロンに ��@ カ

メラで取り込んだ実世界の数字パターンのデータベースによる認識を行なわせ� その能

力の評価を行なった� データベースには� 通産省電子技術総合研究所の文字データベー

スである>
�=� を用いている� 学習には教師なし競合学習を用い >
�=� に含まれるパ

ターンのうち� 各カテゴリについて 
�� パターン �
��
 ��� を学習パターンとして用い

て� 学習パターンに含まれない未知パターン �各カテゴリについて ��� パターン�につい

ての認識率の測定を行なったところ� ����M の認識率を得ることができた  ��! ��
!� 一

般に� 文字認識はパターンの形状のみによる分類ができない� 形が全く違っても� それら

のパターンを同じカテゴリに属するとみなす必要がある場合があるからである� ネオコ

グニトロンは本質的には� パターンを形状によって分類する神経回路モデルであり� 従

来のシステムではカテゴリの分類を行なう際に� 教師あり学習  
�! による適当なラベル

づけを行なうことによってパターンを分類していた� この方式は一度ラベルづけを行な

うと� そのラベルを忘却することが出来ない� すなわち� 学習パターンと教師信号の組

合せが適切に選ばれていれば問題なく機能するが� 最初にラベルづけを行なう教師信号

にノイズや誤りが含まれている場合には� 誤った認識結果を導く可能性がある� そこで�

我々は� 更に認識率を上げるため� このラベルづけを行なう部分の改良を行なった� ネ

オコグニトロンを入力パターンの形のみによって分類するネットワークとして位置付け

て� 形によって分類される出力情報と� 文字カテゴリとを結び付ける単純な一層の回路

を新たに付け加えた� この回路を文字カテゴリ分類回路と呼ぶことにする  ���!� この

ネオコグニトロンと文字カテゴリ分類回路とを組み合わせたネットワークシステムは�

4�7��=,��1��* らが提案している /�(8&()=�*1G 7�#*��( 0(�0&(�&���* *��8�($ �/�-,� と

同様の構造を持つことになる  ��!� /�-, は �層の構造を持つネットワークで� 中間層で

8�**�( �&$� &11 �6
.� 型の学習を行ない� 出力層で� 誤り訂正学習を行なう神経回路モ

デルである� 4�7��=,��1��* は中間層には E���*�* の �?3  ��! を用いて� 出力層には�

4�55 則による誤り訂正学習を行なっている�



���� ネオコグニトロン ��

我々は� 中間層の役割に当たる回路としてネオコグニトロンを用い� 出力層として� 単

純 パーセプトロン のような全結合型の回路を導入している� 出力層の学習則には�

� 誤り訂正学習

� ���


� コスト関数を導入した学習法

のそれぞれを用いて評価を行ない� この新たなカテゴリ分類回路を導入することによっ

てシステムの認識率は� 未学習パターンに対して ����M という値が得られた  ��!�

��� ネオコグニトロン

実験に用いたネオコグニトロンは 図 ��� のような階層構造を持つ多層の神経回路モ

デルである� 入力層から順に � 細胞と呼ばれる細胞からなる細胞の層 �� 層と � 細胞

と呼ばれる細胞からなる �� 細胞層が交互に並んでいる� このような 
 種の細胞層 ��

層と �� 層との組を �細胞段	 と呼ぶ� ネオコグニトロンは細胞段を入力層の後ろに何

段もつないだ構造になっている� 本章では� 第 ' 段めの � 細胞の層 を ���� � 細胞の層

を ��� と表記している�

ネオコグニトロンにおける � 細胞は入力パターンのさまざまな特徴を抽出する� � 細

胞は� 前段の �� 層の反応パターンに空間的な :ぼかし< を施す� このように特徴抽出と�

ぼかし操作を交互に行ない� 特徴相互間の空間的な位置ずれや変形を徐々に許容してい

くことによって� ネオコグニトロンはパターンの変形などに強く� 汎化能力に富んだパ

ターン認識を実現している� � 細胞は� 4#5�1 と 6����1 が提唱した 単純型細胞のモデ

ルであり� � 細胞は複雑型細胞のモデルである  ��! ��!�

��� 層は� 前層の ����� 層から入力を受けており� その入力結合は可塑的であり� 後に

述べられる競合学習の一種によって決定される� したがってこの結合が� � 細胞の振舞

いを決定する� 学習後，�� 層内の一個の � 細胞は� 局所的な特徴の一つに選択的に反応

を示すようになり� パターンに含まれる特徴を抽出するように形成される� ネオコグニ

トロンでは� 同じ特徴を抽出する � 細胞を 
次元平面状に並ぶように形成しており� 特
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図 ���� 本実験で用いたネオコグニトロンの構造

徴がどの位置に入力されても� その特徴を抽出することができるようにしている� この

平面状に並んだ細胞の集合を �細胞面	 と呼ぶ�

��� 層は� 前層の ��� 層から入力を受けており� その結合は固定結合としている� ��

層内の � 個の � 細胞は� 同一細胞面内に含まれる複数の � 細胞からの入力を受け� 空間

的なぼかし操作を施す� このように � 細胞の出力を集めることによって� � 細胞は� 自

分が特異的に反応する特徴が受容野内のどこに提示されても反応するように実装されて

いる�

回路内の細胞間の結合は 図 ��� のように階層的に行なわれているので上位の層にな

るほど受容野は大きくなる� ネオコグニトロンの最終出力である� 細胞の受容野は入力

層全体を覆う大きさになっている� 各細胞は受容野が大きくなるにつれてパターンの位

置ずれの影響を受けにくくなる� そこで� 各層の細胞密度は上位にいくにしたがって減

少させ� 最終出力の � 細胞面内の細胞は � 個になっている�
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�
�
� � 細胞の反応

第 ' 段目にある ) 番目の細胞面に含まれる � 細胞の反応を考えてみる� 細胞面内の

位置 � の位置にある � 細胞は

������ )� I
��

�� ��
� *

�
��


� ;
�
	

�
�

����� +� )� � ������� ; �� +�

� ; �� � ���)� � �
 ����
� �

�
��� � �����

という出力を出す� ただし ���� +� )� は前段の � 細胞層 ����� 層の + 番目の細胞面か

らの結合を表す� "$/"�� は � 細胞の閾値に関連するパラメータである� 関数 * の分子は

興奮性の入力を表し� 分母は抑制性の入力を表す� 関数 * は

*�	� I %&2 	� �!� ���
�

で表される関数であり� これは半波整流を行なう関数として知られている� したがって�

� 細胞の出力は� 非負のアナログ値をとることになる� 結合 �� と �� とは� 可塑性な結合

で� これらの結合が� � 細胞と� この � 細胞を含む細胞面の振舞いを決定する�

抑制性入力の中に含まれる �
 � は

�
 ���� I

��
	

�
�

����� � ��������; ����� �����

で与えられる� ただし� ����� の結合係数は固定したものを用いている� この結合は �����
にしたがって単調に減少するものを用いる�

�
�
� � 細胞層の反応

第 ' 段目� ) 番目の細胞面に含まれる � 細胞 �位置 ��の出力は� 以下のようにして計

算されるA

������ )� I ,

��
�

����� � ����� ; �� )�

�
� �����
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ただし� �� は� 同一段の� ある � 細胞面からの結合である� この結合係数の成分は非負

で� ����� にしたがって単調減少するものとしている� 関数 , は飽和特性をもつ関数でA

,  	! I
*  	!

� ; *  	!
� �����

としている� * は� 式 ���
� で定められた半波整流型の関数である� � 細胞と異なり � 細

胞は同一段のただ � 種類の細胞面からしか入力を受けとらない� しかも結合を受けとる

範囲も結合係数 �� によって定められたある� 決まった範囲からである� 言い替えれば �

細胞はパターンに含まれる特徴の移動平均をとることによって特徴の存在する位置をぼ

かし� パターンの位置ずれを許容するようにしている�

ネオコグニトロンの高位の段に含まれる �細胞層� すなわち ��
� ���� ��� では� 細

胞面に含まれる細胞の密度を減らしている� このように細胞の密度を下げることによっ

て� 抽出した特徴情報を圧縮している� これにより使用する計算機資源を押えることが

出来る�

�
�
� 低位段の特徴抽出機構

この節では� 本実験で用いたネオコグニトロンの低位段である入力 �� から� 折れ点検

出回路 ���� 層� および ���� 層までの回路を説明する� この低位段に含まれる � 細胞層�

すなわち ��� 層� ��� 層� および ���� 層に含まれる � 細胞の持つの結合は� 作りつけで

決定している�

まず入力層である �� 層であるが� これは� 他の細胞面と同じく入力細胞を 
次元平面

上に並べたものである� >
�=�データベースに含まれる入力は �=5�� のグレーレベルを

持つパターンであり� バックグラウンドレベルは � に近い値を持つ� この値を一旦適当

な閾値で処理した後�  �� �! に正規化した値を用いる�

次の層である ��� 層はエッジ抽出を行なう層であり� 入力パターンを �� 方位のエッ

ジ成分に分解する�

��� 層は直線成分を検出する層であり� これは抽出されたエッジから検出している� 一

つの直線成分に対しては� 二つのエッジが対応し� それぞれのエッジの方位は� ちょうど

����だけ異なっている  ��!�
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���� 層は� 折れ点を検出する層であり� ��� 層と ��
 層の間の層としてとらえること

が出来る� ここでいう折れ点は� パターンに含まれる曲率が著しく変化する部分のこと

であり� 端点などもこれに含まれる� 折れ点はパターンに含まれる直線成分の端点とし

て考えられるので� ��� 層の出力のうち� その特異的な方位に沿った成分の端点を抽出す

る回路を取り付けている� ��
 層は� 直線成分をぼかした ��� 層と� 折れ点成分である

バイパスされた ���� 層からの入力を受ける�

��
 層以降は� より複雑な特徴を抽出する回路で� これらの層の結合係数は ��� 節に述

べる学習によって決定される�

��� �細胞の結合の強化

��
 から ��� までの細胞の入力結合は� ある種の競合学習によって強化される� これ

は� "#$#���%& と 6&$� らによって提案された手法で� 8�**�(=�&$�=&11 学習の一種であ

る  ��!� 結合強化のプロセス終了後� � 細胞はある特定の特徴に対してのみ反応を示すよ

うになる� 結合強化のプロセスは� 低位の段から� 高位の段へ向かって行われる� ここで

は� ある段の結合強化は� その前の段の � 細胞の結合強化が終了してから行われるよう

にしている� この結合強化の方法は� 従来のネオコグニトロンの教師なし学習と呼ばれ

るものとほぼ一致する  ��!� 以下この結合強化法の詳細について述べる�

結合の強化アルゴリズム

�������� ��� � ����� の �細胞の結合強化が終了していること�

�� 入力パターンを提示する

�� ����� 層までの計算を行う

�� 0���� 
 ����� 層の細胞の数

�� �� � 細胞面が ��� に存在する場合 ����

�� 0�� 
 ��� 層の細胞の数

�� ��� 層に含まれる細胞の反応を現状の �� と �� とで計算する�
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�� ����� ��� ) � ������ )� � �� が存在する場合 ��

	� 以下の条件を満たすような ��� と )� とを探す�

�����
�� )�� � ������ )� /�( ���� )��


� 次式にしたがって結合 �� と �� とを強化する

����� +� )
�� I ����� +� )

�� ; � � �������� ; �� +�� �����

ただし + は � � + � 0���� を満たす任意の + とする� また �� は

���)
�� I ���)

�� ; � �
��

	

�
�

����� � ��������� ; �� +���� �����

にしたがって強化される�

��� 強化した位置は勝者となるので他の細胞面の反応を抑制する�

������ )� I ������ )�� ������ )
��

ただし ) は� � � ) � 0�� および ) �I )� を満たすものとする� �

��� 6�**�( となった細胞を含む )�　番目の細胞面の反応を抑制する�

��� ��� �����

��� ��� 層内の細胞の反応を計算する�

��� ��� ��

��� �シードセル生成面 ����)=��1�7��*� 01&*��	 ��

� を作成する �図 ��
 参照�� これは�

����� 層の反応をぼかして加算を行うことによって作成する�

��

���� I
�
	

�
�

��

�����������; �� +��

ただし ��

���� はガウス関数のような関数とする�

��� 既に ��� 層に発火している細胞 � ������ )� � � � がある場合 ��

���� の周りに抑制

をかける� すなわち

��

���� I ��

�����
�
�

/�

���������; �� )�

という操作を行う� ただし係数 /�

���� はガウス関数のような結合係数である



���� �細胞の結合の強化 ��

��� ����� �� � ��

���� � �� が存在する場合 ��

�	� シードセル生成面中で最大の反応を示す位置 ��� を探すA

��

������ � ��

���� /�( ��

�

�
� 0�� 
 0�� ; ��

��� 新しい細胞面を ��� 細胞層内に生成する� さらに新たな結合 ��
�� および ��
�� を

用意する

��� 結合 ��
�� と ��
�� �を式 �����と式 �����にしたがって強化を行う� ただし� �� I ���

とする�

��� シードセル生成面内の ��� 付近の反応を抑制する�

��� ��� �����

結合強化のプロセスにおいては� 学習パターンに含まれる� どの部分にある特徴を学習

するかを決定する必要がある� 抽出すべき特徴の位置を決定するために "#$#���%& と

6&$� らは ����� 層細胞面の反応を加算することによって �シードセル生成面 ����)=7�11

��1�7��*� 01&*��	 を作成し� シードセル生成面内の最大値を持つ位置を特定する� シード

セル生成面内で最大値を持つ細胞をシードセル ����) 7�11� と呼ぶ� 我々も� この方法に

従って抽出すべき特徴の位置を決定している� 図 ��
 はシードセル生成面を用いた� 抽

出すべき特徴の位置の決定と結合強化のプロセスを模式的に示したものである�

各結合の強化は� 前層 ����� 層の細胞の反応に比例して強化される� なお結合強化の

プロセスにおいては� 同じ細胞面内に含まれる細胞の結合係数は� 強化された細胞と同

じ分だけ強化されることを仮定している� 計算機上の実装では� ひとつの細胞面内の細

胞の持つ結合は� ひとつの結合を共有することによって結合に用いる計算機資源を減ら

すことが可能になる� また� "J�1)�&$ らが提案している特徴を動かし 
(&7� 4�55 則のよ

うな学習方式を考えることによって� このような結合は実現できる  
�!  ���!�
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Cell-planes in USl to be trained

Create a new plane

Create

Create

Inhibit

Inhibit

Inhibit

Seed-selecting
Plane

Ti
m

e

Initial state of
Seed-selecting plane

A Training Pattern in UC0

The position of seed cell

Response of cells

図 ���� シードセル生成面による代表特徴の抽出方法� 前層の ����� 層の反応をぼ

かして足し合わせたものがシードセル生成面の初期状態である� シードセル生成面

上で反応が大きい細胞を選びだし� その位置に抽出すべき特徴があるものとしてい

る� その特徴を抽出する細胞面を生成しては� シードセル生成面に対して抑制をかけ

るというプロセスをシードセル生成面上に反応がなくなるまで繰り返す�

��� 閾値の設定

� 細胞は� 多少の変形した特徴でも受けつけ発火するが� この変形の度合いをどこまで

許すかを決定しているのが閾値である� この節では� 閾値と � 細胞との関係を述べる�

�
�
� � 細胞の数学的表現

ネオコグニトロンの � 細胞の出力は式 ����� によって決定される� 簡単のために� た

だ � 個の � 細胞を考える� 図 ��� は � 個の � 細胞が入出力関係を模式的に示したもの

である� 前段の � 細胞からの入力は� � で表すことが出来る� 図に示したような関係の



���� 閾値の設定 ��

u

xi

v

ai
ci

b

UCl-1 USl

図 ��
� � 個の $ 細胞に対する入力� 前段の 8 細胞からの興奮性の結合は 
� として

いる� 抑制性の入力は 9 細胞から結合強度 � によって伝達される�

� 細胞の出力は式 �����を書き換えて

� I
�

�� �
� *

�
��


� ;
�
�

��	�

� ; ���
� �

�
��� � �����

とすることが出来る� ただし�

� I

��
�

�� � �	���� �����

としている� 式中の添字 � は式 ����� の � に対応する� 式 ����� は� さらに簡単に

� I 1*

�
��

�
�

��	�

��
� �

�
��� � �/ �� � � �� ������

と書くことが出来る  
�!  
�!� ただし� 1 は

1 I
�

�� �
� ��

� ; ���
� ������
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としている�

結合 �� と � とはそれぞれ結合 ���� +� )� と ��)� とに対応する� ��� 節で述べた結合

強化方法は� 以下のように書き直せるA あるパターン �� に対して勝者になった � 細胞

の結合は�

K�� I � � 	�
K� I � � � �

と強化され� 敗者になった場合には何の変更も加えられない�

さて� ここである � 細胞が 0 個のパターン ������ � � � ��� に対して勝者になったと
する� 結合 �� と � は上述の式に従って更新されるものとすれば� 結合 �� と � とは

�� I �
��
�

�� � 	��

� I �
��
�

��
�

�� � �	�� ��� ����
�

と書ける� 得られた式 ����
� を 式 ����� に代入することによって�

� I 1*

�
����


�
�

�
�

��	
�
� � 	�

�
�

��
�

���	�� ��
��

�

���	���
� �

�
����� � ������

を得ることが出来る�

ここで� � と 
 との内積を

���
� I
�
�

��	����

で定義するようなベクトル空間を特徴空間と考えると� 式 ������ は�

� I 1*

�
��
 ������

�

������
�����

����� � ����� � �

�
��� � ������
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と書き直せる� ただし

� I
�
�

���

と表すものとする� ここで�

� I
�����

����� � ����� � ������

2 I
��

�

������
� ������

という量を導入することによって� 式 ����� は最終的にA

� I 12 � *
�
�� �

2

�
� ������

と書き直せる� 十分な訓練後� 結合 � が十分大きな値になった場合には� �� � � という

関係が得られるので

1 � �

�� �
�

という定数と考えることが出来る�

�
�
� � 細胞の閾値と選択性の関係

前節の数式表現では最終的に式 ������ が得られた� この式では� 入力特徴をベクトル

� とし強化に用いられたパターンを重ね合わせたベクトルをリファレンスベクトル �

としてあらわしてる� 強化によって �� I �
�

�
��	

�
� が得られる結合係数なので� リファ

レンスベクトル� の第 � 成分と結合係数 �� との関係は

3� I
�
�

	�� I
��
� � ��

となる� �� が � に関して変化しない場合には � と � とは平行なベクトルということに

なる� � 細胞は� これら 
つのベクトル � と � の間の方向余弦 � を計算し � 式 ������
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The reference vector  X

x1

Not categorized to the
same group as X

x1  is Categorized to

the same group as X

Tolerance area which
depends on the 

x1, x2:  input vector

X     :  reference vector of the cell
        :  threshold of the cell.

Preferred feature
described by  X

x2

図 ���� $ 細胞の閾値と反応する領域 �許容領域�の幾何学的解釈� 図中の矢印が入力

される特徴のベクトルとしている� $ 細胞は最も特異的に反応する特徴を持つがそ

れをリファレンスベクトルとして表している� 単位球面上でのリファレンスベクト

ルを中心とした斜線で表した領域が許容領域で� 入力がこの領域内にあれば� この $

細胞は発火する�

�� この値が �-2 より大きい場合に出力を出すことがわかる� 図 ��� は以上の解釈を幾

何学的に表したものである� ベクトル � が� 結合強化によって得られたリファレンスベ

クトルを表し� � が入力ベクトルを表している� 原点を中心とした球を考え� この表面上

で� � 細胞が反応を示す領域を考えると図中に示した通りリファレンスベクトルを中心

にして� そのまわりの円状の領域の内側となる� この領域を許容領域と呼ぶことにする�

この許容領域の中に落ちてくる入力ベクトルであれば� � 細胞は反応するが� 許容領域以

外のベクトルであれば� 全く反応を示さないことになる�

この許容領域の半径は� �-2 で決定される �式 ������ 参照�� 閾値を低くした場合� こ

の許容領域は広がり� � 細胞はより変形したパターンを� 自分が特異的に反応するパター

ンと同じものと見なす� 逆に閾値を高くした場合には� 許容領域は小さくなるので � 細

胞は� あまりパターンの変形を許さなくなる�



���� 閾値の設定 ��

�
�
� 抑制性結合の強化方式の変更点

式 ������ にも示す通り� 前述の従来の結合強化方式では許容領域の半径は閾値である

� だけでなく 2 にも依存している  ��!  
�! � 2 は式 ������ によって得られる値であり�

2 � � である�

許容領域上で考えた場合� 2 は結合強化に用いられたベクトルの集合
�
��
�
が� どれだ

け広がっているかに依存する量である� 完全に平行なベクトルしか強化に用いなかった

場合 2 I � が保持されるが� 強化に用いたベクトルの球面上での分布の半径が広がるほ

ど 2 の値は小さくなっていく� もし 2 が小さい値をとれば� 式 ������ における実効的な

閾値は大きくなってしまう� つまり� 2 という量は� 学習パターンに含まれる特徴に依存

しているので制御不可能なパラメータとなってしまうので望ましくない� そこで� 本実

験で用いた結合強化は� 抑制性の結合 � の決定方式を以下のように定めて 2 I � を常に

保持するように設定している  ��!A

� I

��
�

�����
��

� ������

このように抑制性結合 � を決定することによって� 実効的な閾値を制御できるように

なる�

�
�
� 低い閾値に設定されたネットワークの場合

それでは閾値が非常に低く設定された場合の � 細胞とネットワークについて考えてみ

る� まず � 細胞においては 図 ��� の左側に示すような許容領域を持つような状態を基

準として考える� 基準状態においては� � をリファレンスベクトルに持つような � 細胞

は �� に示す特徴程度の変形には反応し� �� のように変形が大きい場合には反応しない

ものとする� この基準状態から閾値を下げると � 細胞においては 図 ��� に示すように

許容領域が広がることになる� 許容領域が広がれば広がるほど� 入力ベクトルがその領

域に含まれる可能性が高くなる� 結合強化時において� ある � 細胞の持つ許容領域内に

入力ベクトルが存在する場合� その � 細胞 が勝者になり� この勝者の結合のみが強化さ

れる� また入力ベクトルが� どの � 細胞の許容領域にも入らなかった場合には� この入

力を新たな種類の特徴とみなして� 新たな � 細胞が生成される�
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x1

X

X2

x1

X

x2

(a) Recognition phase

(b) Learning phase

x1

X

x1

X

x2

Regarding as
Same Feature

x2

Regarding as
Same Feature

Reference
Vectors

Reference
Vector

Low Threshold

Low Threshold

図 ���� 閾値が低くなると許容領域は大きくなる� ���� 認識時において低い閾値に設

定していると� �� のような� かなり変形した特徴に対しても � の変形したパター

ンと見なして反応する� ���� 学習時において低い閾値に設定していると� �� のよう

な特徴が入力されても � が勝者となるため新たな �� をリファレンスベクトルに

持つような $ 細胞は生成されない�

結合強化時において閾値が低いと � 細胞は多くの入力ベクトルに対して勝者となる可

能性が高くなる� 図 ��� �5� に示すように� 低い閾値では� � をリファレンスベクトルに

持つ � 細胞は� �� だけでなく �� も許容領域に入ってくるので� �� が� 新たな � 細胞の

リファレンスベクトルになることはない� したがって� 結合強化時には� 少数の � 細胞し

か作成されないことになる� "#$#���%& と 
&*��&8& は� 閾値が低い場合には各階層で�

特徴の統合を行なっていく際に特徴情報が失われる可能性について指摘している  ��!�

図 ��� は � 細胞の閾値を低く設定してネットワークを構成した場合のシミュレーショ

ン例を示している� 図中の小さい四角が細胞面を表し� 細胞面内の黒い点が反応してい

る細胞を表しており� 点の色が黒いほど強い反応である� ��� 層が認識細胞層をあらわ

しており� 数字カテゴリに対応する認識細胞の発火が認識したパターンをあらわしてい

る� 図 ��� �&� では� 結合強化に用いられたパターン ��	 が入力された場合のネットワー

クの反応例で� 正しく認識されている� 一方 図 ��� �5� では� ��	 が入力されているが�
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図 ���� 非常に低い閾値に設定したネオコグニトロンのシミュレーション例� 図中の

四角は 8 細胞面を表し� 黒い部分が発火している細胞を表す� $ 細胞面は表されて

ないが� 8 細胞が $ 細胞の反応を空間的にぼかしているだけなので $ 細胞のおおよ

その発火状態は� ほぼ同じものと考えられる� この例では 十分な数の細胞面が作ら

れていないのが作成されていないのがわかる� ���� ある学習パターンを提示したと

きの反応例� 正しく *�+ と分類している� ���� 未学習パターン *�+ に対する反応例�

*�+ と誤認識されているのがわかる� ��
�� より�

��	 と誤認識されている� 図 ��� の �&� と �5� とを比較してみるとわかるように ��
 層

で� これらのパターンによる反応が非常に似たものになっていることがわかる� その結

果として� それ以降の層ではパターンの違いを区別できず� 誤認識される結果となって

いるものと考えられる�

�
�
� 高い閾値に設定されたネットワーク場合

それでは� 今度は � 細胞の閾値が高く設定された場合を考えてみよう� 図 ��� の左側

は 図 ��� と同様に基準状態を示すものとする� 閾値が基準状態より大きくなった場合�

細胞の持つ許容領域の大きさは小さくなる �図 ��� を参照�� 許容領域が小さいという

ことは� 入力ベクトルがその領域外に存在する可能性が高いということを意味する�
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図 ���� 閾値 � を高く設定した場合� 許容領域は小さくなる ���� 認識時においては�

特異的に反応する特徴に対する選択性を高める� 閾値を高く設定することによって

�� は � と� おなじ特徴とは見なされなくなる� ���� 学習時においては� �� で表

される特徴だけでなく �� で表される特徴も � と同じ特徴とは見なされないので�

これらをリファレンスベクトルとした $ 細胞が生成される�

結合強化時において� ある � 細胞の持つ許容領域内に入力ベクトルが入ってきた場合�

その � 細胞 が勝者となり結合が更新される� どの � 細胞の許容領域にも入力ベクトル

が入らなかった場合には� 新たな � 細胞が生成される� したがって� 小さい許容領域し

か持たない � 細胞では� 結合強化時に入力された全ての特徴をカバーするために多くの

種類の � 細胞が必要であることがわかる �図 ��� �5� 参照�� 多数の � 細胞が生成される

と� 結合強化時に用いられたパターンセットに含まれる細かな特徴の違いも抽出できる

ようになる�

一方� 認識時において閾値を高く設定している場合� � 細胞の変形に対する許容度が小

さくなるので� 汎化能力が低下することが考えられる �図 ��� �&� 参照�� すなわち� � 細

胞は� 学習した特徴のみに対して反応するようになるのである� したがって� 未知の特徴

を多く含むパターンに対しては� � 細胞の反応がでなくなり� 誤認識を犯しやすくなる�

これは学習セットに対するオーバーフィッティングと呼ばれる現象である�
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図 ���� 非常に高い閾値に設定したネオコグニトロンのシミュレーション例� 図中の

四角が 8 細胞面を表し黒い部分が発火している細胞を表す� 低い閾値の時とは異な

り非常に多くの細胞面が生成されていることがわかる� ���� ある学習パターン *�+

を入力したときの反応例� 正しく *�+ と分類されているのがわかる� ���� おなじ

*�+ でも変形している場合は正しく認識されない� ��
��より �

図 ��� は閾値を非常に高く設定した時のネオコグニトロンの � 細胞の反応を示して

いる� 図中の小さい四角が細胞面を表し� 細胞面内の黒い点が反応している細胞を表し

ている� 図 ��� �&� は結合強化に用いたパターン ��	 を入力に与えた時の反応例である�

ネオコグニトロンは正しく� このパターンを識別している� 図 ��� �5� は� 少し変形させ

た ��	 を入力に与えた場合の反応例である� 認識結果は誤認識であった� 図中 �5� の

��� 層では� ほとんど細胞が反応していないことがわかる� したがって� 図に示したシス

テムにとって �5� で与えたパターンには未知の特徴が含まれていることになる� 認識結

果を改善するためには� より多数のパターンを使った結合強化が必要なのがわかる� 図

中のシステムは� もっと多くのパターンを用いて結合強化を行なえば� より多数のパター

ンに対しても正しい認識結果を出すようになるが� それは単に変形パターンを結合強化

によって覚えさせているにすぎず� 汎化能力という点では� 余り高い能力は期待できな

い� また認識時の計算時間も無視できないので� 認識時において� 高い閾値に設定するの
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は余り現実的な方法とはいえない�

�
�
� 閾値の設定方法のまとめ

ここで� 閾値の設定と � 細胞の変化についてまとめる� 簡単のために直線の検出を行

うような � 細胞を ��� 節で示した結合強化アルゴリズムで生成させることを考える� 結

合強化時には� 閾値が低いと �図 ��� の一番下の行� では� ある細胞がほとんどの方位に

反応しするので� 直交するような方位を検出するような細胞しか作られない� すなわち�

図中灰色であらわした方位に特異的な細胞は作られず� この方位は矢印の先であらわし

た勝者の � 細胞によって表現されることになる� この状態では� 直交する方位の違い位

しか区別できないことになる� 閾値をあげていくと� 許容領域が小さくなっていき� 様々

な方位に特異的な � 細胞が生成される� 閾値を非常に高くした場合� 全ての方位に対す

る直線検出細胞が生成される�

次に� この直線検出細胞の認識時における動作を考える� 方位を横軸に取り� 細胞の

反応を縦軸に取ると細胞のもつチューニングカーブを描くことができる� 閾値が高い場

合 �図 ���� の上段� では� 各 � 細胞の持つチューニングカーブは重なっておらず� 矢印

で示した位置の方位を持つ直線が入力されたとしても� どの細胞も反応しない� 閾値が

低い場合 �図 ���� の下段� では各 � 細胞のチューニングカーブが重なっており� 矢印の

位置の方位を持つ直線が入力された場合� 真ん中と右端の � 細胞が反応することが分か

る� すなわち� 入力特徴がその細胞のもっとも特異的に反応する特徴でなくても� 複数の

細胞の反応 �ポピュレーションコーディング�によって表現することが出来る� これによ

りロバストな直線検出が行えると考えられる� 認識時においては� 閾値が低いことは特

徴の変形に対して許容力が増えることを意味する� これは汎化能力の向上に繋がるもの

と考えられる� 一般的に� パターン認識では汎化能力は必要不可欠な能力である� 閾値を

低く設定することの問題点は� むしろ結合強化時に十分な量の � 細胞が生成されないこ

とにあるのである�

学習時と認識時において� 閾値を変更することによって得られる効果をまとめると 表

��� のようになる�

閾値設定の問題点は�認識時に閾値が低いのはいいが� 結合強化時にも閾値が低いと十
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図 ���� 結合強化時に� 閾値が低い �一番下の行�となかなか勝者になれず直交する方

位を抽出する $ 細胞くらいしか作られない� 図中の灰色で示した方位抽出細胞は作

られないことをあらわす� この方位の直線成分は矢印であらわされる勝者の $ 細胞

によって表現される� 閾値が上がるにつれ ��行目�� 徐々に勝者になることができる

ようになり� 閾値が非常に高い場合 �一番上の行�では� 全ての方位に対する $ 細胞

が生成される�

分な数の � 細胞を生成できない� ということであった� "#$#���%& と 
&*��&8& は� ネ

オコグニトロンに競合学習を用いて学習させる時に� 閾値を学習時において高く設定し�

認識時においては低く設定することを提唱した  ��!� この方式をとると�一つの特徴やパ

ターンに対して複数個の細胞 �面�が発火するようになる� "#$#���%&と 
&*��&8&らは�

二つの閾値を用いる方式を� 小さいデータベースによって検証しているが� 我々は実画像

を用いている >
�=�データベースを使ってこの方式を検証した  ��
! ��! 
�!  ��! ��!�

�
�
	 閾値と生成される � 細胞面の個数

>
�=� データベースを用いて� 結合強化時の閾値と生成される � 細胞 �面�の関係を

��
 層で調べたのが図 ���� である� 図 ���� の横軸は学習パターンの数を表し� 縦軸が

生成された � 細胞面の個数である� 図の曲線を学習曲線と呼ぶことにする� 閾値の大き
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図 ����� 細胞のチューニングカーブ� 上段の図は閾値が高い場合を表す� 各細胞の持

つチューニングカーブは重なっておらず� 矢印の位置の方位の直線が入力されても�

どの細胞も反応を出さない� 下段の図は閾値が低い場合であり� 各細胞のチューニン

グカーブは重なっている� 矢印の位置の方位の直線が入力されると２つの細胞が反

応することが分かる�

さが � I ���� の場合� 学習曲線は� およそ ����� 個のパターンを与えられたところで飽

和しているのがわかる� これより大きな閾値 �� I ���� の場合 ����� パターンを与えた

だけでは学習曲線は飽和状態にはならない� それとは逆に� これより低い閾値 �� I ����

の場合には� もっと少ないパターン数で飽和状態になる�

さて� それでは結合強化時のパターンに� ����� 個のパターンが与えられた時にはどの

ような閾値に設定するのが良いのであろうか？もし � � ���� であれば� 学習曲線は飽和

状態にならないであろう� 飽和状態にならないということは� まだ抽出できていない特

徴もパターンセットの中に存在するということを意味する� したがって� この場合の閾

値は ���� 以下の値が望ましいということになる� しかしながら� あまり低い値に設定し

過ぎると学習曲線は� もっと早い段階で飽和してしまうのでパターンセットを十分に活

用しているとはいい難い� したがって� この場合は ���� 程度にするのが良いであろう�
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表 ���� $ 細胞の結合強化時と認識時における閾値の設定のまとめ

低い閾値 高い閾値

結合強化時

�競合学習�

十分な数の特徴抽出細胞

が形成されない

多くの特徴抽出細胞が形

成される

認識時 汎化能力が高い

学習セットに対しオー

バーフィッティングして

しまう�

�
�
 構造上の制限から来る閾値の上限

前節では� 結合強化時のパターンセットの大きさによって望ましい閾値には上限があ

ることを述べた� この節ではネオコグニトロンが持つ構造上の要請からくる上限につい

て述べる� ネオコグニトロンについて説明した際に述べたように� ��
� ���� ��� の各層

では細胞の密度が前層の � 細胞層よりも下がっている� 図 ���
 は� この密度が減らし

ている様子を �次元のネオコグニトロンで表したものである� ここで� 議論を簡単にす

るために結合も細胞の出力もバイナリなものを考える� つまり結合も出力も ��� �� の 


状態しかとらないものとする� さらに 図 ���
 中の ��� の � 細胞は� 結合している �

細胞が発火していれば発火するものとし� ����� の持つ結合は� ��� �� �� であると仮定し
ている�

図 ���
 �&� のように ��� 層の� ただ � 個の細胞 � �&� では � 番めの � 細胞� が発火し

たとすると� このパターンをぼかしたようなパターンが ��� 層に現れる� ��� 層では� 
�

�� � 番め � 細胞が発火することになる� この場合には� ����� 層の � 番めの細胞が強く

反応することになる� その他の � 細胞 ��� 
� �� � 番めの細胞�が発火するかどうかは� 閾

値に依存している�

図 ���
 �&<� のように ��� 層での発火が 
 個分下にずれたようには� ��� 層では� �� ��

� 番めの � 細胞が発火し� ����� 層では� �番めの � 細胞が発火する�

それでは� 図 ���
 �5� のように ��� 層での発火が � 個分下にずれた時について考えて
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図 ����� 結合強化回数に対する $ 細胞面の生成� 横軸に結合強化回数をとり� 縦軸

に $ 細胞面の個数をとっている� 曲線は閾値によって変化するがある程度強化を繰

り返していくと飽和していく�

みよう� この場合は� 図 ���
 �&� と図 ���
 �&<� とのちょうど中間の状態を考えているこ

とになる� ��� 層では� �� � 番めの � 細胞が発火する� 結合の形状を考えると ����� 層

で� � 細胞が発火するかどうかは� 閾値次第ということがわかる� つまり閾値を高くとり

すぎると図 ���
 �5� の状態では� 発火しなくなってしまうのである� ネオコグニトロン

の設計思想からいえば� パターンの平行移動に対して連続的な応答をさせるように設定

した方が望ましいのは明らかである� では� その上限とは� どの程度なのであろうか� も

う少し定量的な議論をしてみよう� ��� 層の表現をベクトルで表した場合� 図 ���
 �&�

と図 ���
 �5� は� それぞれA

���� I ��� �� �� �� �� ���

���� I ��� �� �� �� �� ����

とかける� ���� と ���� との方向余弦は

���� � ����

�������� � �������� I

�
�
� ������ ������

となる� パターンの平行移動に対して� ����� 層でも連続的な応答が望ましい場合には�
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図 ����� ���� ��� 層の � 番目の $ 細胞 �グレーの丸で表されている� が発火した場

合� ��� 層の発火は� このパターンをぼかしたようなものになる� すなわち �� 
� � 番

目の細胞が発火するもし� ��� から ����� への結合が ��� �� �� であれば� ����� 層

においては 
 番目の細胞が反応する� ���:� ��� 層で与えられるパターンが ��� であ

たえられるものより下に � 個シフトしたようなものの場合� ��� 層では� � 番目の $

細胞が発火し ���� ����� 層では� ��� で現れるパターンを � 個下にシフトしたよう

なものとなる� ���� ��� 層で与えられるパターンが ��� で与えられるものより下に

� 個シフトしたようなものの場合� ��� 層で現れるパターンは ��� のものとも ���:

のものとも異なる� この場合 ����� で 
 番目もしくは � 番目の $ 細胞が発火する

かは閾値に依存している�
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閾値 ���� を�

���� 
 ������ ���
��

に設定しなければならない� さもなければ平行移動した特徴を � 細胞が同じ特徴ではな

いと見なすようになる� この閾値の上限は� ��� 層から ��� 層の密度比と� � 細胞への入

力結合の広がりに大きく依存している� ��� 層での細胞密度が疎になるほど� この上限

は低くなり� 結合の広がりが大きくなるほど高くなる� また� この上限値は �次元のネオ

コグニトロンで考えたものあり� パターン認識実験で用いるような 
 次元のものを考え

ると更に低い値となる�

この実験で用いたネオコグニトロンは� ��� 層から ��� 層の密度比が �A�となり�通常

の入力結合の広がりのままでは� かなり低くなる� 我々は ��� 層への入力結合の広がり

を大きくして� 結合強化時の高い閾値でも� この問題が起こり難くなるようにしている�

��� 認識層について

��� の �細胞の結合も�他の層の �細胞と同じ結合強化法によって更新される� >
�=�

データベースに含まれるパターンは様々なパターンを含んでいるので�これを用いて ���

層の � 細胞の結合を強化した場合には� 一つの文字カテゴリに対して複数種類の細胞面

が生成される� ��� 層の反応は� ��� 層へ伝達される� ��� の細胞面の大きさは �
 � で

ある� この層の細胞は認識細胞として働く� パターン認識のためには� この ��� 層の反

応を :�< から :�< までの文字シンボルに結び付ける操作が必要である� 従来のネオコグ

ニトロンでは� 結合強化時に��� 層の細胞一つ一つに与えられたパターンが持っている

シンボル情報のラベルをつけ� 認識時に ��� 層の中で最大値を出す細胞の対応している

ラベルによって文字パターンを分類していた  ��!�  ��!�  ��!�

我々は� このパターンとラベルとの間の対応づけ作業に対し� 新たにパターン分類回

路 �	 層を導入した  ���!  ��!� パターン分類回路は� 単純パーセプトロン  ��! のような

全結合型の回路である� したがって� システム全体の構成は� 図 ���� のようになる� こ

のシステムの中で� ネオコグニトロンはパターンを特徴によって分類するサブシステム

として働く� パターン分類回路は� 前述の通りパターンとシンボル情報を結び付けるサ
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図 ���
� パターン分類回路の導入� ネオコグニトロンをパターンの形状による分類

機械と見なし� 文字シンボルとの結びつけを行う�

ブシステムとして働く� パターン分類回路の学習には�

� 誤り訂正学習

� ���


� コスト関数を導入した学習法

を用いて� 各結果の認識率を比較してみた�

��� 認識結果の比較

�
�
� 文字パターンと学習方法

図 ���� に >
�=� に含まれる文字パターンの一例を図を示す�

我々は� �学習パターン	� �バリデーションパターン	� �テストパターン	 という � 種

類のパターンセットのクラスを以下のように定義している  ��
! ��! 
�!  ��! ��!�

学習パターンは� � 細胞への入力結合荷重を決定するために用いられるパターンセッ

トである� 学習パターンは各 ��
 ～ ��� 層に � 回ずつ提示をして� 結合の競合学習に
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図 ����� 1�2;� データベースに含まれるパターンの例

よる自己組織化を行なった� パターンは� 各カテゴリについて各々 ��� パターン ��� ���

パターン�をランダムに選択した�

バリデーションパターンは学習時の閾値と認識時の閾値を最適化するために用いてい

る� このパターンは � 細胞の入力結合係数の学習には用いてはいない� パターンは各カ

テゴリについて各々 ��� パターン ������ パターン�を用意しているが� これらのパター

ンは学習パターンに含まれるパターンと重複がないようにしている�

最後のテストパターンはネオコグニトロンの認識率を測定するためのパターンセット

である� このパターンは学習パターンやバリデーションパターンと重複がないように�各

カテゴリについて各々 ��� パターン ������ パターン�を用意している� したがってテス

トパターンは� 提案する認識システムにとっては� 新奇なパターンセットとなる�

学習パターンとテストパターン以外にバリデーションパターンを用意したのは次のよ

うな理由からである� もし� 学習パターンのみで閾値を最適化する場合には� 学習時の

閾値を大きくとるだけで十分である� ところが� これでは学習パターンにオーバーフィッ

ティングしてしまう可能性があり� 学習パターンに対する認識率が向上してもテストパ
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ターンのような未知パターンに対して認識率が向上するとは限らない� そこで� 学習パ

ターンとは別のバリデーションパターンを用意してシステムが学習パターンにオーバー

フィットしないように閾値を設定している� このアイディアは統計学でいうところの �

クロスバリデーション	 と呼ばれる手法に基づいている  �!  ���!�
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全体の学習過程は以下に示すようなものとなる�

認識率の評価アルゴリズム

記号の意味A

�
� A ' 段目の結合強化時の閾値

�
�A ' 段目の認識時の閾値


A 閾値の組み合わせ� すなわち ��

 � �
�

 � �



� � �

�
� � �



� � �

�
� ��

!A 検証すべき 
 の集合�

�� 認識率 4 を 4 I � に初期化する�

�� 最大認識率 4��� を 4��� I � に初期化する

�� ��"�#�

�� ! の中からある 
 を選択する�

�� ��� ' I � �� � ��

�� ��� 層の結合強化を閾値 �
� の下で学習パターンを用いて行う�

�� ��� 層の結合強化終了後� この層の細胞の閾値を ��� にする�

	� ��� ���


� パターンと文字シンボルとの結び付け操作を行う� �従来のラベリング� パターン

分類回路の学習など�

��� バリデーションパターンを用いて認識率を計測し 4 に記録する�

��� �� 4 � 4��� ����

��� 
��� 
 


��� 4��� 
 4

��� ��� ��

��� ����� ! に含まれるすべての状態を測定し終えるまで

��� 測定された 
��� の条件下で� テストパターンに対する認識率を測定する�
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�
�
� ネオコグニトロンのみによる認識率

まず� 予備実験としてネオコグニトロンのみの場合についての認識率を計測した� た

だし� 最上位段 ��� 層と認識細胞である ��� 層の間の細胞のラベルづけは以下のよう

におこなった� 入力層 �� にパターンが提示され� ��� 層の細胞面が新たに生成される

と� その細胞面からは� 入力パターンのカテゴリを表す ��� 層の �� 個の � 細胞に対し

て結合を作り� ��� 層の細胞面がどのカテゴリに属するかを決定する� ��� 層の � 細胞

間での競合は同一カテゴリを示す � 細胞との間だけで行ない� 競合に勝った � 細胞が存

在する細胞面の細胞だけが重ね合わせ学習を行なう� もし提示したパターンのカテゴリ

を示す ��� 層の細胞が発火していない場合には新しい細胞面を形成し学習させる� この

場合� 他のカテゴリに属する � 細胞が大きな出力を出していても� その反応は無視する�

この測定の結果� 最も良いと思われるネオコグニトロンの閾値を表 ��
 に示す�

認識時には� まず ��� 層の � 細胞の出力を計算し� ��� 層に含まれる全ての � 細胞と

競合させ勝ち残った � 個の � 細胞と結合している� 細胞を発火させるようにしている�

もし � 個の � 細胞も発火しない場合にはパターンを分類不能のグループ �リジェクト�

として扱うようにしている�

�
�
� カテゴリ分類回路

我々は更に認識率を上げ�誤答率を下げるためにカテゴリを分類する一層の回路 �	 層

を導入した�

従来の認識層 ��� 層は� 出力を出している ��� 細胞面に対してカテゴリのラベルづけ

表 ���� ネオコグニトロンの場合の閾値の設定値

' I � ' I � ' I �

�
� ���� ���� ����

��� ���� ���� ����
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表 ��
� 従来手法のラベル付けで学習させたときのネオコグニトロンの認識率

認識率 誤答率 リジェクト

学習パターン ����� ��
� ����

バリデーショ

ンパターン

����� ���� ����

テストパター

ン

����� 
��� ����

をするものとして扱ってきた� 本研究では� ��� 層は他の � 細胞の層と同じくパターン

の形状を分類する役割をさせるにとどめ� カテゴリの分類は新たな回路である �	 層を

付け加えることによって行なっている� したがって ��� 層の細胞の反応は� 必ずしもカ

テゴリに対応しているのではなくパターンの形状が類似したものに対応し� たとえ同一

カテゴリに含まれるパターンでも字体が異なっていれば反応は異なったものになる� つ

まり� ネオコグニトロンを入力パターンの形状によってカテゴライズするシステムと考

え� これの出力ベクトルを分類する回路を付け加えるというネットワークシステムを構

成した �図 ���� 参照��

ネオコグニトロンの出力層 ��� 層は競合学習によって 0 個の細胞が生成されるも

のとする� これらの反応を 	� �� I �� � � � �0� とする� 新たに付け加える認識層 �	 層

は� � ～ � までのカテゴリに対応した �� 個のユニットからなる� これらのユニットを

�� �� I �� �� � � � � �� とする� これらのユニットを結合する重みを ��� とし� 全結合の回路

を考え� 以降の学習則にしたがって� ��� の更新を行なう�

この結合荷重の更新方法は ���
� 謝り訂正学習� コスト関数の減少� という � 種類の

方法で学習させ� どの方法がよいかを調べた� この新たに付け加えたカテゴリ分類回路

を学習させるために用いたパターンセットは� 学習パターンのみである�
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�
�
� カテゴリ分類に $�%� を用いた場合

E���*�* らによれば� ���
 を使った場合� カテゴリの境界がベイズ決定理論による

境界に近くなることが報告されている  ��! � ���
 による結合更新ルールは以下の通り

である� ��� 層の 0�� 個の細胞の反応 ��� I �������� � � � � ����0����
� と� ��� と認識

層 �	 層の � 番めの各カテゴリ細胞を繋いでいる結合�� I ����� � � � � �����
�� をベクト

ルと考える� この場合� �	 層の細胞の出力

�� I �� � � I
�
	

��	����+� ���
��

のうちで最大値をとるものを� 入力パターンのカテゴリとしている� � 番めのカテゴリ

に属するパターンが入力された場合の学習方法は以下の通りで� まず� 第 � 勝者ユニッ

ト �� と� 第 
 勝者ユニット ��� を決定する�

�� I &(�%�*
�

���� � ����� ���

�

��� I &(�%�*
�������

���� � ����� ���
��

次に第 �勝者ユニットのリファレンスベクトルは

K���	 I

�
;������+�� ���	� �/��� I ���

�������+�� ���	� �1��
���
��

とする� さらに第 � 勝者ユニットの分類が誤っていて ��� �I �� � なおかつ第 
 勝者ユ

ニットが正しく分類している ���� I �� 場合に限り

K����	 I

�
;������+�� ������ �/���� I ���

�� �1��
���
��

とする�

認識結果を評価する際には�

� 最大出力を出している細胞のカテゴリが正しい場合を正答とする

� 最大出力を出している細胞のカテゴリが誤っている場合を誤答とする
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� 出力がない場合をリジェクトとする

というルールで評価した� この場合の結果は 表 ��� のとおりである� 残念ながら� この

方法ではそれほどよい結果は得られなかった�

表 ���� 29<� を用いたときの認識率

認識率 誤答率 リジェクト

学習パターン ������ ���� ����

バリデーショ

ンパターン

����� 
��� ����

テストパター

ン

����� 
�
� ����

�
�
� 分類に誤り訂正学習を用いた場合

続いて� 結合荷重 ��	 の更新をパーセプトロンの学習方法の一つである誤り訂正学習

 ��! によって学習 させた� 誤り訂正学習の学習ルールは以下の通りである� 誤り訂正学

習では �	 層の出力ユニットは

�� I �

�
����
	��

��	����+�� �	�

�
���
��

という出力を出すものとしている� さらに�式を簡単にするために常に抑制性の出力 ����

を出す細胞 ������ を考え� 式 ���
�� を

�� I �

�
����
	��

��	����+�

�
���
��
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と表すものとする� すなわち �	 層の各ユニットの閾値は �	� I ��� で表される� 出力関

数 �  �! は

�  �! I

�
� �� � ��

� �� � ��
���
��

という 
値関数としている� あるカテゴリ � に属するパターンが提示された時に� �	 層

の細胞には� 5� I 6�� という反応が出て欲しいものとする� ただし 6�� はクロネッカーの

デルタとする� この時� 結合荷重は次のように更新する�

��
�
�	 I ����

�	 ; K��	 ���
��

ただし�

� I � のとき

K��	 I

�
;� � ����+� ��� I ��

� ��� I ��

� �I � のとき

K��	 I

�
� ��� I ��

�� � ����+� ��� I ��

としている�

認識結果を評価する際には

� 出力を出している細胞が� ただ �個で正しい場合を正答とする

� 出力を出している細胞が� ただ �個で誤っている場合を誤答とする

� 複数の細胞が反応を出したり� 出力がない場合をリジェクトとする

というルールで評価した� この場合の結果は 表 ��� の通りである� 認識率は下がったが�

誤答率もまた減らすことに成功している�



��� 第 � 章 ネオコグニトロンによる文字パターン認識

表 ���� 誤り訂正学習を用いたときの認識率

認識率 誤答率 リジェクト

学習パターン ������ ���� ����

バリデーショ

ンパターン

����� ���� ����

テストパター

ン

����� ���� ����

�
�
� コスト関数を減少させる方法を用いた場合

最後に�結合加重の更新をコスト関数を定義して� それを減少させるように結合荷重を

更新するような学習則を用いて方法を用いた  ���! ���! ��!� 認識細胞の形式は式 ���
��

と同じものを用いるが出力関数を ���� I �&*���� とする� これはコスト関数を関数を微

分可能にするためである� まず� �	 層の � 番目の細胞の出力 �� を以下のように定める�

�� I �

�
����
	��

��	����+�

�
������

ここでも表記を簡単にするため� 式 ���
��のように常に �� を出力するような ��� 層の

第 � 番目の細胞 ������ を導入している� 学習のコスト関数は最小 
乗誤差

7 �! I
�




�
���

�8�� � ���
� ������

で定義する� ただし � はパターン番号とし� �� はカテゴリ分類回路の � 番目の細胞の出

力� 8�� は教師信号で パターンと � が一致している場合は� � を出しその他の場合は � で

あるような値を考える� 6�� はクロネッカーのデルタである� このコスト関数が減少して

いくように重み荷重を更新していく� すなわちコストが極小になるようにするように偏

微分値に比例した量を引いていくことによって行う� これは次式

K��	 I �� &7
&�

I ���8�� � ������ ��� �����+� ����
�
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で与えている�

認識結果を評価する際には�

� 最大出力を出している細胞のカテゴリが正しい場合を正答とする

� 最大出力を出している細胞のカテゴリが誤っている場合を誤答とする

� 出力がない場合をリジェクトとする

というルールで評価した� この場合の結果は 表 ��� のとおりであり� 未学習のテストパ

ターンに対して �����M の認識率を得ることができた�

表 ���� コスト関数の極小化を行ったときの認識率

認識率 誤答率 リジェクト

学習パターン ������ ���� ����

バリデーショ

ンパターン

����� ���� ����

テストパター

ン

����� ���� ����

��� 検討

この章では� 実画像を用いた文字パターンデータベースを用いてネオコグニトロンに

カテゴリ分類回路を導入したシステムの認識性能について論じた� カテゴリ分類回路を

導入することにより� 単純なラベルづけを行う従来のネオコグニトロンよりも認識率を

あげることが可能になる�

>
�=� データベースを用いたほかの認識実験としては� 内村らが +&5�( フィルタの

パラメータを実験計画法に基づいて最適化したモデルがあげられる  ���!� 内村らのモデ
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ルは� 抽出したガボール特徴のテンプレートマッチングを行うようなモデルであり� ネ

オコグニトロンに比べて構造的には� かなりシンプルであるが� もっとも最適化したパ

ラメータでも �M 程度の誤認識率がある� したがって� 認識率という立場で論じればネ

オコグニトロンの方が優れていると言える�

異なった手書きデータベースである L���-���&1のデータベースや� ,��
のデータベー

スを用いた認識実験としては� ���#* らの ��=*��� があることは� この章のはじめにも

述べたが新規パターンに対しては� やはり �M 程度の誤り率がある� 最近では @�*$�(ら

が� ��=*���を改良し�ネットワークの自由度に制限を加えた 
&*��*� -(�0と呼ばれる手

法を用いて誤り率を 
M まで減らした報告や  ���!  ���!� �&0*�$ らが提案した �#00�(�

��7��( 3&7��*� を用いて誤り率を � M 程度のオーダーまで減らせるという報告などが

ある  �
!� これらのデータベースは文字の大きさ等に対して人間が目視で正規化を行っ

ている� したがって�データベースで学習させたあと� カメラなどからパターンを取り込

んで� 上述の認識機械を使うためには� もう一段の前処理が必要である� これに対し� ネ

オコグニトロンは入力パターンの位置の正規化を行わずに認識が行える� これはデータ

ベースで学習させたあと� カメラなどから取り込んだパターンを何の前処理もせずに処

理できることを意味する� また後述する選択的注意機構のモデルを用いれば� 入力面に

複数の文字パターンが提示されたときでも文字パターンの認識・切り出しが正確に行わ

れることが期待できる�
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選択的注意機構のモデル化とその応用

��� 研究背景

前章までで述べた通り� ネオコグニトロンはフィードフォワード型の階層構造をもつ

神経回路モデルである� この章では� ネオコグニトロンにフィードバック型の処理機構

とを組み合わせた神経回路モデルである選択的注意機構のモデルを説明し� その応用に

ついて述べる�

フィードバックによって信号が�トップダウンで伝わる機構を有するネットワークで

は� ネットワークが今� 現在処理をしている認識対象に対して注意を向けさせ� より精度

の高い認識処理をさせることが可能である� トップダウン経路を持つニューラルネット

の重要性は� 4�*��*らの 4�1%��1�9 %&7��*�  ��!� B#らの C�*�=C&*� %&7��*�  ���!や�

E&8&�� らのモデル  ��! によっても指摘されている� トップダウンの経路は� パターン

を生成することが可能であり� 遮蔽されていて� 実際の入力が入ってこない場所などで�

その場所に見えるべき� もしくはあって欲しいという画像パターンなどを推定すること

が可能なので� 能動的なパターン認識には必要不可欠な要素なのである� 実際の脳の視

覚経路などにおいてもフィードバック結合が� 多々確認され  �
�! � 認識対象に注意を向

ける機構のメカニズムを担っているのではないかという議論がなされている�

ネオコグニトロンとフィードバック型の神経回路を組み合わせたモデルは"#$#���%&

によって提案され  
�!� �選択的注意機構のモデル ���1�7���� .���*���* 3�)�1�	 と呼ば

れている� このモデルはフィードフォワードの系 �求心性経路�とフィードバックの系 �遠

���
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心性経路�とが� お互いの経路の信号の伝達を制御するモデルである� このモデルを用い

ると� 複数の入力刺激が求心性経路の系に入力された時でもどちらか一方の入力刺激に

注意を向けさせることが可能になり� 認識対象の切り出しなどが出来るようになる�

この章での認識対象は� 英文筆記体連結文字列である� 英文筆記体のように数個の文

字パターンが連結したような複合パターンを認識する場合� パターンを構成する一つ一

つの部分パターンを認識せずにパターンの切出しを行うことは� 非常に困難である� 筆

記体文字列パターンは� どこまでが文字の始まりで文字の終わりかが指定しづらいので

従来のパターンの正規化を行なうといった前処理を行うことが困難である� さらに文字

間のつながり部分の形状などは�前後の文字の影響で変化したりするため�通常のパター

ンマッチング的手法では文字列全体の認識や文字列パターンを構成する各文字パターン

の切り出しは困難である� 選択的注意機構のモデルを用いたシステムでは� 入力面に複

数のパターンを提示した場合に� ある部分パターンのみに注意を向けさせることができ

る� したがって� このような英字筆記体のようなパターンの認識に対して� 選択的注意機

構のモデルは有効であると考えられる� 先行研究として� 今川らは選択的注意機構のモ

デルを用いた計算機シミュレーションによって英字筆記体文字列の認識を行わせており�

その能力を示している� しかしながら今川らのモデルは文字パターンが変形したような

場合には� 誤認識することが多く� 認識能力自体はそれほど高いものではなかった�

そこで我々は� まず選択的注意機構のモデルの求心性経路がネオコグニトロン状のサ

ブシステムであることに着目した� 第 � 章でも示した通り� 文字認識を行うネオコグニ

トロンに �折れ点検出回路	 を追加したネットワークは� 通常のネオコグニトロンより

も文字認識率が向上することが6&$� らによって示されている  ��!� したがって� 折れ

点を処理する機構を選択的注意機構のモデルに組み込むことによって認識能力が向上す

ることが期待される� 選択的注意機構のモデルは� 求心性経路と遠心性経路との間で制

御を行うような鏡像関係のようなモデルであるので� 我々は新たに遠心性経路側のサブ

システムに �折れ点復元回路	 を導入した� この� 折れ点検出回路と折れ点復元回路とを

合わせたものを本章では �折れ点処理回路	と呼ぶことにする� 我々は折れ点処理回路を

今川らのシステムに導入することによって� 今川らのシステムにおいて問題となってい

た文字の認識能力を向上させることに成功した� また� 折れ点復元回路の効果によって

文字の切り出し能力をも向上させている�



���� 回路構成の概要 ���

さらに我々は� 今川らの提案した �大域的注目機構 �サーチコントローラ�	 について

もを改良を加えている  ��!� 大域的注目機構は� 認識対象の観測すべき空間の範囲をあ

る程度限定し� 認識 � 切り出しの効率を高めるためのサブシステムである� しかし今川

らのシステムでは� 大域的注意機構は求心性経路のみを用いて出力を計算していた� こ

の場合� 選択的注意機構が示す認識対象の位置と� 大域的注目機構が示す認識対象の位

置とに矛盾がある場合� 正しく認識・切り出しが出来ない� そこで我々は� 求心性経路だ

けでなく遠心性経路の系も用いて� この大域的注意機構の出力を計算させている� この

ようにすることによって選択的注意機構の示す認識対象の位置と大域的注意機構の示す

位置とに矛盾がないようにしている�

��� 回路構成の概要

ここで提唱する文字列認識システムは階層型の多層の神経回路で構成されている� 各

層を構成する細胞の出力値は非負のアナログ値をとるものとしている� 隣り合う層の細

胞間の結合はすべて局所的結合で� その結合強度は細胞の相対的な位置関係に依存する

ような並進対称性をもつ� 図 ��� は�システムの全体の概観を示した図である� 図 ��


も 図 ��� と同じくシステム全体を表す図であるが�これはシステムを構成する異なる細

胞層間の結合を模式的に表わしたものである� 図 ��
 には同じ種類の細胞を �個ずつし

か描いていないが� 実際には複数個の細胞を配置している�

このシステムは�大きく二つの部分に分けて考えることができる� 一つは� 図 ��� � 図

��
 の上部の右向きの �求心性経路	 で� 入力パターンの認識を行なう部分である� もう

一つは� 図 ��� � 図 ��
 下部の左向きの �遠心性経路	 で�認識した結果からパターンの

想起を行なう部分である� 求心性経路においては�信号が下位から上位の細胞へと流れ

る� 逆に遠心性経路では�信号が上位から下位の細胞へと流れる�

求心性経路はネオコグニトロン  
�! 
�!とほぼ同じ構造を持ち� パターンの認識を行

なう経路としている� この求心性経路は� いくつかの �細胞段	と呼ぶ構造から構成され

ていて� 一つの細胞段は �� 細胞の層 �� と� �� 細胞の層 �� の 
 層構造になっている�

�� 細胞はネオコグニトロンの � 細胞に対応し� �� 細胞は� 細胞に対応する� さらに各

細胞層は�それぞれいくつかの �細胞面	と呼ぶ構造から構成される� 細胞面とは�同じ局
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所的特徴に選択的に応答する細胞が 
次元平面状に配置された細胞群である� 同一細胞

層内における各細胞面は信号の流れから見れば�互いに並列な関係にある� すなわち同

一細胞層に含まれる細胞面内の同じ位置にある細胞は� どの細胞面に属している細胞で

も�入力層上の同じ場所に受容野を持つ�

�� 細胞層は特徴抽出細胞層で�下位の層では入力層の局所的な特徴を抽出し�上位に

いくほど大局的な特徴を抽出する� �� 細胞層は前段の �� 細胞層で抽出した特徴の相

対的な位置ずれを許容するために��� 細胞層の出力に対してぼかしをかける役割を持つ�

求心性経路の各段を下位から上位へ信号が流れるにつれ� 特徴の統合� 及び位置ずれ

に対する許容が繰り返し行なわれる� 求心性経路の特徴抽出細胞の入力結合の強度は�一

部の例外を除き8�**�(=�&$�=&11 型の競合学習方式を用いた教師なし学習  ��! によって

強化する� 学習終了後� 最上位段の ��� 細胞は認識細胞として働く�

本システムでは求心性経路上に�折れ点検出回路を新たに導入した� システムに与え

られる入力パターンは様々な方位の直線成分から構成されるが� これらの特徴は ��� 層

で � 方位の線分成分に分解される� 折れ点検出回路は�これらの直線成分の端点部分に

反応する� したがって� 折れ点検出回路は�入力パターンでの曲率が著しく大きい位置や

直線成分の終端部分で大きな出力を出す� 折れ点検出回路の構成は求心性経路の他の段

と同じく� ������ 細胞からなる層 ������ と ������ 細胞からなる層 ������ という 
 層

構造から成っている� ������ 層は�直線検出の結果である ��� 層の出力を受けとり�折

れ点を抽出する役割を持つ� ������ 層は 他の �� 細胞層と同様に������ 層の各細胞の

出力を空間的にぼかす役割を持つ� 折れ点検出回路の詳細は ����� 節で述べる�

遠心性経路は� ��� 細胞が認識しているパターンの想起を行う� 遠心性経路には図 ��


に示すように� 求心性経路と同様の細胞の配置をしている� すなわち �� 細胞に対応する

細胞には �� 細胞� �� 細胞に対応する細胞には �� 細胞� というように両経路の細胞は�

鏡像関係を保つように配置している� 細胞間の結合係数の分布や強度に関しても鏡像関

係が成り立つように設計している� ただし�各結合を経由して伝えられる信号の流れの

方向は� 両経路で互いに逆方向になっている�

求心性経路の認識細胞 ��� が反応すると�その信号は対応する遠心性経路の ��� 細胞

に送られる� パターンの想起を行うためには� この ��� 細胞から送られる遠心性信号が�

求心性信号と同じ経路を逆にたどって流れるようにする必要がある� そのために �� 細
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胞は� 対応する位置の �� 細胞からのゲート信号による制御を受けるようにした  ��!�

逆に遠心性経路から求心性経路に対しては� �� 細胞に利得の制御信号を送り �注意の

集中	を行なうとともに� 認識したパターンに含まれるべき特徴を特徴抽出細胞 �� が抽

出しやすくするために閾値制御信号を送っている  
�!�

求心性経路への折れ点検出回路の導入にともなって� 対応する位置に遠心性経路上に

は新たに折れ点復元回路を導入した� 折れ点復元回路も�他の細胞段と同じく 
 層構造

からなっている� すなわち ������ 細胞に対応する ������ 細胞からなる層 9����� と

������ 細胞に対応する ������ 細胞からなる層 9����� から構成される� 折れ点復元回

路は 9�� 層からの遠心性信号を受けとり� 9�� 層の折れ点のあるべき位置に信号を送

る� この詳細については ����
 節で論じる�

これらの折れ点検出回路と折れ点復元回路を合わせて折れ点処理回路と呼ぶことに

する�

今川 らのシステムでは�求心性経路で入力パターンを観測すべき空間をある程度限定

するために サーチコントローラ を導入していた  ��!� サーチコントローラ は サーチエ

リア と呼ばれる領域を決定し� サーチエリア 付近の利得を周囲の部分と比べて相対的

に大きくしてやることによって信号が周囲より流れやすい状態にする� こうすることに

よって入力パターンの情報を限定し�同時に処理すべき情報量を減らしている�

本システムでも 今川 らのシステムと同様に サーチエリア を決定するために図 ��� �

図 ��
 に示す サーチコントローラ を組み込んでいる� しかしながら�今川らのシステ

ムとは少し異なり� サーチコントローラ は直線成分だけでなく折れ点の成分をも用いて

制御を行っている� 英字筆記体の文字パターンでは�一般に折れ点成分の密度は� 文字パ

ターン間の連結部分よりも文字部分の方が高い� そこで�このシステムでは注目点が文

字部分に来やすくするために� サーチコントローラ で�直線成分と折れ点成分の空間的

密度の高い部位を探し� この部分に サーチエリア の中心 �注目点�がくるように制御し

ている� またサーチコントローラ は�求心性経路の細胞からだけではなく� 遠心性経路

の細胞からも制御信号を受け取る� 遠心性信号からの制御は� ただ一個の文字が想起さ

れているときに有効になる� これらの詳細は ��� 節で説明する�

さて�学習後に�学習パターンに類似したパターンを複数個� 同時に提示した場合を考

えよう� 最上位層の認識細胞 ��� が出力を出し� あるパターンが認識されると認識細胞
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から遠心性経路に信号が流れる� 遠心性経路では�認識に関与した求心性経路の細胞か

ら対応する位置にある細胞に対してゲート信号が送られるので� 求心性経路と同じ経路

を通って逆向きの信号が流れる� その結果�認識されたパターンが遠心性経路の最下位

層 �9���に想起される� 想起されたパターンは再び入力層に正帰還され�求心性経路に

信号が流される� 以下�後述する �注意の転換	 が行なわれるまでは� 信号は求心性経路

と遠心性経路とで形成される正帰還ループを流れ続ける� さらに遠心性経路から求心性

経路に対しては�利得制御信号が送られる� 利得制御信号によって�信号の流れている遠

心性経路と同じ位置の求心性経路の細胞の利得が高められる �促通作用�� この結果�求

心性経路では認識されたパターンに関与する経路は� それ以外の経路に比べて信号が流

れやすい状態になる� こうすることによって注意の集中を行う�

このときパターンの部分的欠損や変形によって一部の特徴が検出されなくても�従来

の選択的注意のモデル  
�!の場合と同様� 信号が正帰還ループを流れる間に�閾値制御機

構が働いて想起されるパターンの欠損部分は次第に補間されていく�

最上位層のどの認識細胞にも出力がなく�何も認識されない場合には� 図 ��� � 図 ��


に示した無出力検出機構 �*�=(��0�*�� )���7��(�が作動して�求心性経路内のすべての特

徴抽出細胞の閾値を下げるような信号を送りだした上で�再び認識を試みる� 最上位層

に出力が出るまで�この操作は繰り返される�

注意の転換は遠心性経路の信号を一瞬間だけ遮断することによって行なう� 求心性経

路の最上位層 ��� で � 個の認識細胞だけが出力を出し� ある一つのパターンが認識され

たとしよう� 回路の反応が定常状態になると自動的に注意を転換して�入力刺激に含まれ

る他のパターンを認識するようになっている� すなわち図 ��� � 図 ��
 に示す .���*���*

�8��7��( が回路の反応をモニターしており� 定常状態に達したことを検出すると� 遠心

性経路へ一瞬間だけ抑制性の信号を送って� 遠心性信号の流れを一時的に遮断する� 遠

心性経路の信号が遮断されると�今まで流れていた利得制御信号が消滅し�促通作用が途

絶える� 求心性経路の細胞は �疲労	の特性を持っているので� 促通作用が途絶えると�そ

れまで大きな利得制御信号を受けとっていた細胞の利得が下がる�

サーチコントローラ は�この状態で�次の サーチエリア を探す� 利得が下がった部位

では細胞の応答が小さくなっているので� そのような場所がサーチエリア に選ばれる確

率は低い� サーチエリアが決定されると�再び認識動作を行ない� 新たなパターンが認識
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図 ���� 英字筆記体連結文字列を認識・切り出しを行うシステムの全体図�

されると�そのパターンの想起を行ない� 回路の反応が安定したら注意の転換を行なうと

いう操作を繰り返すことで�個々のパターンを順次認識し�切り出していくことができる�

認識の終了条件は� 入力層 ��� の発火率が一定レベル以下になった時である�

以下では�各層の細胞の反応のうち求心性経路と遠心性経路について�もう少し詳細に

説明する� ��� 節では求心性経路の細胞について� ����� 節では折れ点検出回路について

述べている� 遠心性経路の細胞に関しては ��� 節で述べられており� 折れ点復元回路� に

ついては� ����
 節で説明している�

��� 求心性経路の細胞

ネオコグニトロンの � 細胞と同様に �� 細胞は局所的な特徴抽出を行なう� 第 ' 段目

の �� 細胞 ��� は� まず側抑制の効果を無視して �� 細胞の一時的な出力 N���� を求めて

おき� この出力に対して側抑制を � 回かけ� その結果を再び細胞の入力と考えるという
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図 ���� 図はシステムに含まれる異なる細胞間の結合を示す� システムには同種の細

胞が複数含まれるが簡単のため一つのシンボルで代表させている� 図中の矢印が結

合を表す�

操作を有限回繰り返す� 側抑制をかける理由は� 同一受容野をもつ細胞間で競合をさせ

ることによって� ある位置に存在する特徴が単一であるようにするためのメカニズムで

ある�
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����� +� )� � ��������; �� +�

� ; ������ )� � ���)� � ���
 ����
� �

�
����

�����

ただし ' I 
 は折れ点検出回路からの出力を考慮する必要があるので ' �I 
 とする�

����� +� )� は� 第 '� � 段目の ����� 細胞層の + 番目の細胞面の細胞 �������; �� +� か



���� 求心性経路の細胞 ���

ら� 第 ' 段目の ��� 細胞層 ) 番目の細胞面の細胞 ������ )� への興奮性可変結合の強度

を表す� ���)� は抑制性細胞 ��
 ���� からの抑制性可変結合の強度を表す� * �! は�

* 	! I %&2 	� �! ���
�

で定義される関数で半波整流を行なう� ������ )� は� 時刻 " における閾値の制御変数であ

る� ��� 細胞の最終的な出力値 ������� )� は� 前述の N������� )� に対して側抑制をかけた

ものである� ���� AI N���� として次式による再帰計算を行なう�

������� )� AI *

�
������� )��

�
����

/���� � ������; �� )��
���
	��
	���

�
����

/
�

���� � ������; �� +�

�

�����

ただし記号 �AI	 は右辺の値を左辺の変数へ代入する演算記号とする� /���� と /
�

���� は

��� にのみ依存する関数であり側抑制の空間結合係数の形状である�

側抑制をかけるのは� 同一受容野をもつ特徴抽出細胞間で競合をかけることによって�

ある単一の特徴が抽出されるようにするためのメカニズムである� 側抑制を用いること

によって求心性経路にはリカレントな回路が形成されるが� シミュレーションでは計算

時間を節約するため� まず �� 細胞が前段の細胞から受け取る信号 �すなわち側抑制の効

果を無視した �� 細胞の出力� N���� を求め�この N���� から ��� 細胞の最終出力を式 �����に

よって計算する�

第 ' 段目の細胞 ��
 � 細胞の出力は� �� の結合範囲と同じ範囲にある '��段目の �����

細胞の出力の重み付き 
 乗平均に相当し�

���
 ���� I

���������
	��

�
����

����� � ���������; ���� �' �I 
� �����

という出力を出す� この ��
 細胞は抑制性細胞で� �� 細胞に対し抑制出力を行う� �����

は固定結合の強度を表し� ��� に対して単調減少の結合である�

相対的位置ずれを吸収する役目を担う �� 細胞の出力は� �� 細胞の出力に対して� 前

層の �� 細胞の出力を空間的にぼかし�その結果に利得変数 
���� )� を掛けたものになっ
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ている� すなわち

������� )� I 
�� ��� )� � ,
��
����

����� � ������& �� )�

�
�' �I �� �����

という出力を出す� , �! は出力の飽和特性を定める関数で�

, 	! I
*  	!

� ; *  	!
�����

と定義しており� 関数 *  �! は� 式 ���
� で定義された関数である�

�� 細胞層のうち 入力層 ��� 層は外部からの入力のみならず� 遠心性経路の最下位層

9�� からのフィードバック信号によっても制御される� ��� 細胞は

������� I 
����� �%&2 ����� ����
�� ���! �����

という出力を出す� ここに� ���� は外部から入力層 ��� 層へ提示された入力パターン

である�

��� 遠心性経路における細胞

遠心性経路の細胞 ��� 細胞� ��� 細胞�および ��
 � 細胞の特性は� 今川 が述べたもの

と同様のものにしている  ��!� ある �� 細胞から�その下段に位置する �� 細胞への結

合強度は� 対応する位置の �� 細胞に向かってくる求心性の結合強度に比例した値にな

るように学習の際に連動して調節されるようにした� 従って �� 細胞から下向する遠心

性信号は� 下段の �� 細胞から �� 細胞への信号の流れと同じ経路を逆方向に流れるこ

とになる� 同様に抑制性細胞の ��
 細胞から下向する信号も� 対応する位置に存在する

��
 細胞への求心性経路を逆にたどることになる� �� 細胞の出力は�

��
����� )� I ,

�
:� �

������
	��

�
������

������� )� +� � ��
������� �� +�

�
�

������

����� � ��
�
 ������ ��

��
�����
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としている� ただし ' I � では折れ点復元を考慮する必要があるので �' �I �� とする� :�

は飽和のレベルを定める定数である�

抑制性細胞 ��
 は求心性経路の ��
 細胞とは異なり�線形の入出力特性を持っていて�

��
�
 ������ I ����� �

�����
	��

�����+� � ��
������� +� �' �I �� �����

という出力を出す�ただし ��� は閾値の制御変数 ������ )� の初期値である�

�� 細胞は

��
����� )� I %�*

�
������� )�� :

�

� �
�
����

����� � ��
����� �� )�

�
������

という出力を出す�ここに :
�

� は正の定数である� したがって� ��
�� 細胞の出力は� ちょう

ど求心性の信号と遠心性の信号の論理積のようなものになっている� 求心性信号がない

ところは� 発火しないようなゲートの作用を持っている�

��� 折れ点処理回路

本節では� 新たに導入した折れ点処理回路について詳しく述べる� 折れ点処理回路は�

求心性経路上での折れ点の検出を行う回路と� 遠心性経路上での折れ点の復元を行う回

路という二つの回路から成り立つ  ��!�  ��!�  ��!�  ��!�  ��! �

�
�
� 折れ点検出回路

局所的な曲率の急激な変化という意味で折れ点および端点は� パターン認識において

重要な特徴であると考えられる� これらの適切な利用は�ネオコグニトロン型ネットワー

クの能力の向上につながることが示されている  ��!� このような経緯から�求心性経路に

ネオコグニトロン型のネットワークを持つ本システムに折れ点検出回路を導入した�

本システムに与えられるパターンは�様々な曲線要素からなるが�これらのパターンは�

第 � 段目で様々な方位の直線成分に分離される� 本研究では� これらの分離された直線

成分の両端部分を折れ点と考えている� このような各直線成分の端点を抽出することに

よって� 入力パターン上で曲率の大きな部分を抽出できる�
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直線検出層 ��� の ) 番目の細胞面は� 最適方位

: I
�) � ���

0��
������

の直線成分を抽出する� ここに 0�� は ��� 層の細胞面の個数である�

折れ点検出回路は� ������ 層�及び ������ 層から成り� 求心性経路の第 � 段目 �直線

検出段�と第 
 段目との間に取り付けられている� 折れ点検出層 ������ の細胞は� 結合

����� ��� )� を介して� ��� 層の� ある一つの細胞面上の異なった位置にある 
 群の細胞

の出力を受けとり� それらの差をとるような出力を出す �図 ��� ��

結合 �������� )� は ��� 層の ) 番目の細胞の最適方位の方向に小さな興奮性領域と大

きな抑制性領域とを並べた様な形状であり� � は結合の中心からの位置である� このよ

うな結合を用いると�興奮性領域に大きな入力があった時 ������ 層で出力が出る �図 ���

=�&��5��� 逆に抑制性領域に入力があると ������ 層の出力が抑制される �図 ��� =�7���

結合 �������� )� は� 最適方位 : を持つ直線成分の端点の一方を検出する  ��!�  ��!�

 ��!�  ��!�  ��! � この直線成分のもう一方の端点を検出するためには� 図 ��� に示す結

合の興奮性領域と抑制性領域とを入れ替えたような結合 ����� ��� ) ; 0��� を用いれば

よい� このように�折れ点検出段は一つの直線成分の両端を検出するので� ������ 層と

������ 層の細胞面の数は� ��� 層の細胞面の個数の 
 倍� すなわち 
0�� 個としている�

数式で表現すれば ������ 細胞は�

���������� )� I *

� �
��������

�������� )� � ������; �� +�

�
� + I ) %�) 0��

という出力を出す� ただし " は� 他の �� 細胞の " と同じく認識開始時を " I � とした

離散計算時刻を表わす� ,  �! は式 ����� で定義されたものを用いる�

������ 層は�他の段の �� 層 ���� 節参照� と同様に ������ 層で抽出した特徴の位置

に対して�ぼかしをかける役割を持つ� ぼかす小さな領域を .���� とし� �������� を ���
に関する単調減少の関数とすると� ������ 細胞は�

���������� )� I ,

� �
�������

�������� � ���������& �� )�

�
����
�

という出力を出す�
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図 ��
� 折れ点検出を行う細胞への入力結合

折れ点検出段の次の段の特徴抽出細胞 ��� は� 直線検出段の出力細胞 ��� と折れ点検

出段の出力細胞 ������ からの信号を受ける� この ��� 細胞が前段の細胞から受け取る

信号は次式によって計算される�

N������� )� I
������ )�

�� ������ )�
� *
�

� ; ;������ )� ; ; ��������� )�

� ; ������ )� � ���)� � ���
 ����
� �

�
������

ただし ; ������ )� と ;��������� )� は� それぞれ�

; ������ )� I
���
	��

�
����

����� +� )� � ������& �� +� ������

および

; ��������� )� I

������
	��

�
����

������ +� )� � ���������& �� +� ������
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を表す� ����� +� )� は�直線検出層 ��� の + 番目の細胞面から ��� 層の ) 番目の細胞

面への結合を表す� 同様に ������ +� )� は�折れ点検出層 ������ の + 番目の細胞面から

��� 層の ) 番目の細胞面への結合を表す� これらの結合 ����� +� )� および ������ +� )�

は�他の段と同様に学習  
�! ��!によって決定される� 式 ������の ���
 ���� は� ��
 � 細胞

の出力で�

���
 ���� I
�
; ��
 ���� ; ; ��
 ������� ������

という出力を出す� ただし ;��
���� と ; ��
 ������� はそれぞれ�

; ��
���� I

����
	��

�
�

����� � ������& ��
�

������

; ��
 ������� I

�����
	��

�
�

�
�

���� � ���������& ��
�

������

を表す� なお結合係数 ����� � ������ は�共に ��� に関する単調減少の結合係数である�

こうして一時的に求められた N������� +� )� に対して式 �����による再帰計算を行い�細胞

の最終的な出力を求める�

�
�
� 折れ点復元回路

本システムでは� 求心性経路の折れ点検出回路と鏡像関係にある折れ点復元回路を遠

心性経路の � 段目と 
 段目の間に新たに導入した� 折れ点復元回路は 9�� 層からの遠

心性信号を受けて折れ点成分のあるべき場所を推定する� 折れ点復元回路は� 他の細胞

段と同様に 
 層構造からなる� すなわち ������ 層� と ������ 層にそれぞれ対応する

9����� 層と 9����� 層である� 9����� 層の細胞 ������ は�

��
�������� )� I ,

�
:���� �

� ���
	��

�
����

������ +� )� � ��
����� �� +�

�
�
����

������ � ��
�
 ���� ��

��
������

という出力を出す� ここに :���� は飽和のレベルを定める定数である� なお ��
 ���� 細

胞の出力 ��
�
 ���� は� 9�� 層における各細胞面の � に位置する細胞の出力を重み付き
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�

で足し合わせたようなもので� 式 �����で与えられる� ��
 ���� 細胞の出力は� 重み付け

した線形和に比例する� 9����� 層の細胞は�

��
�������� )� I %�*

�
���������� )�� :

�

����
�
�

�������

�������� � ��
�������� �� )�

�
���
��

という出力を出す�

ただし :�
����

は正の定数� �������� は式 ����
�で用いたぼかしをかける結合である�

������ 細胞は他の段の �� 細胞と同様に �� 細胞の出力に対して ��� に関する単調減
少な結合を介した入力と� 対応する位置の �� 細胞からゲート信号を受け取る� �� 細胞

の出力をぼかしたような入力のみでは下位の層に遠心性信号が伝わるにつれ�信号が次

第にぼけて伝わることになる� これを避けるために� �� 細胞は対応する位置の �� 細胞

からゲート信号を受け取るようにしている� �� 細胞は �� 細胞と �� 細胞の両方から入

力を受け取ったときのみ出力を出すようになっている�

9�� 層は� 
 種類の細胞 ��� と ������ からの入力を受け取っている� 9����� 層の各

細胞面からは� 求心性経路の折れ点検出に用いた結合 ����� を経由するフィードバック

信号を受け取る �図 ��� �� これは� 9�� 層から 9�� 層に対して結合 �� を経由して復元

された直線成分の端点の位置を確定する役割を果たしている� 数式で表現すると

��
����� )� I ,

�
:� �
� ���
	��

�
����

����� )� +� ���
����� �� +�

�
�
����

����� � ��
�
 ���� ��

;
�

�������

����� ��� �� )� ���
�������� �� )�

;
�

�������

����� ��� �� ) ; 0��� � ��
�������� �� ) ; 0���

��
���
��

としている� 式 ���
��の 第 � 項と第 
 項とは� 9�� 層の ) 番目の細胞面に最適方位を

持った直線成分の復元に関与する項である� 第 � 項と第 � 項とは折れ点部分があるべき

場所に対して� 図 ��� で示す様に直線成分の端点部分に興奮性の信号を送り�その外側に

は抑制をかける項である� 興奮性の信号と抑制性の信号とを加えてやることによって直
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線成分の端点部分のコントラストがはっきりするようになる�　これは� ある直線成分の

復元を行なう際に� どこまでも際限なく線が伸びていかないような結合 3H" 的な作用

を実現する仕組みとなる  ��!�

�
�
� 折れ点処理機構を導入する利点

折れ点処理回路を用いた利点を� 図 ��� を例に取って示す� まずパターン ���を学習す

る場合を考える �図 ��� �&��5��� 今川らのシステムでは第 
 層は直線成分の学習を行う

�図 ��� �5��� 折れ点検出ありの場合 �図 ��� �&��には�直線成分以外にも折れ点の部位を

学習する�

次に折れ点処理機構のない今川らのシステムにおいて� 入力パターン ���	 の ���の部

分を9�� 層に切り出す場合を考える� ��� 層に与えられたパターンは ���と ���連結部

分の曲線が 図 ��� �)�のように直線に近い� このような場合は�直線成分の復元を行う

9�� 層において�この直線成分の端点の位置を決定することができない� その結果� 9��

層に想起されるパターンにおいて ���と ���との連結部分の境界が分からず� 求心性信号

と遠心性信号とが正帰還ループを回る間に徐々に文字 ���の一部分を ���の部分パター

ンとして切り取っていってしまう場合があった� そのため注意の転換後� ���の部分のゲ

インが低下してしまい� 認識に失敗する場合があった  ��!�  ��!�  ��!�  ��!�  ��! �

次に折れ点処理機構のある本システムを用いて� 同様の切り出しを行う場合を考えて

みる �図 ��� �7��� 学習段階では ���というパターンを構成する各方位の直線成分だけで

なく� 折れ点の存在する位置をも学習する �図 ��� �&��� �図 ��� �&�では�特に重要な折れ

点を太線の円で示している�� 折れ点成分がパターンのどこにあるかをシステムは学習し

ているので� 文字パターン間の適当な連結部分で折れ点復元回路が働こうとする� 図 ���

�7�の場合�文字パターン ���と ���との連結部分にわずかでも曲がりがあれば� 折れ点の

復元回路が働き� 連結部分のパターンの切り出しはそこで終わる� また� 連結部分に曲

がりがなくても� 隣接文字パターンとの合流部分 �図 ��� �7�の場合は� ���の付け根の部

分�などでは� 方位の異なる複数の直線成分が受容野の中に与えられることになるので�

直線抽出細胞である ��� の検出力が� その周辺部よりも落ちることになる� したがって

折れ点検出回路が� この接続部分で出力を出すことになる� つまり文字と文字との連結



���� 折れ点処理回路 �
�
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図 ���� 遠心性経路中の折れ点復元回路による端点や折れ点の推定� 求心性経路と対

になっていて� 
����� 層の細胞によって直線成分の端点部分に抑制がかけられる�

部分が確定できるので折れ点復元回路が働き� 最悪の場合でもこの合流部分で切り出し

が止まることになる� 従って隣接パターン ���の一部を ���とみなして切り取ってしまう

ことが少ない�

これは�直線成分の伸長を適当なところで中断するので +�%&*らの提案したラインプ

ロセスの一種であると考えることができる� これらの折れ点復元回路の結合は� +�%&*

らが 3H" を用いて画像復元を行った際の ��#(*	 や ��*)�*�	 の線素にあたるものと

対応する�  ��!�

このように折れ点復元回路を用いてシステムを構成すると� 入力パターンに含まれる�

ある文字パターンが隣接する文字パターンの一部分を切り出すことが少なくなる� した

がって認識 � 切り出しの効率を上げることができる�
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Training Pattern 'c'

Bend Point Line segment
ti
m
e

WC0

WC0

UC0

with
bend processing

(c)

without
bend processing

(d)

図 ���� 折れ点復元回路の効果� 折れ点復元回路によって他のパターンを侵食するこ

となく切り出しが行なわれる� 折れ点処理回路がある場合� 学習時には ��� のよう

に ���の端点部分も学習される� これにより端点部分に抑制がかかるので� �7�

に示すように� 他のパターン ����� の一部を切り出すことなく ���を切り出す

ことが可能である�

��� 利得の制御と閾値の制御

求心性経路の �� 細胞の応答特性を示す式 �����には� 利得変数 
�� ��� )� が設けられて

いる� これは�細胞の応答の強度を制御するための変数で� 遠心性経路によって制御され

る成分 
������ )� と� サーチコントローラ からの信号によって制御される成分 
������ の


つに分けられる� 両者は �� 細胞に対して次のように積の形で利得を制御する�


�� ��� )� I 
������ )� � 
������ ���

�



���� 利得の制御と閾値の制御 �
�

遠心性経路による利得は� 現在認識している� パターンの持っているべき特徴の位置に

高い利得がかけられるので� 結果としてパターンに含まれる雑音成分の除去を行なうこ

とになる� サーチコントローラ による利得はシステムが現在認識している� おおよその

領域を決定し� その周辺の利得を高くしている� サーチコントローラ に関しては� ����


節で述べる� 一方� 認識が成功した場合でも� 学習パターンが持っていた全ての特徴が検

出されているわけではない� これはパターンの変形や雑音の影響などが原因として考え

られる� この場合� 検出されなかった特徴を検出してやるためには� その特徴があるべき

位置の �� 細胞の閾値を下げてやる必要がある� これは ����� 節で述べる�

�
�
� 遠心性経路による利得の制御

�� 細胞に対する利得のうち遠心性経路によって制御される利得


������ )� �� �� ���
��

は�促通作用をもたらす成分


������� )� �� �� ���
��

と�疲労の作用に対応する成分


������� )� �� �� ���
��

から成る�すなわち�


������ )� I ��� ; :��� � 
������� )�� 
������� )� ���
��

と表される�:���は 
������� )�の強度を定める �より大きい定数である� 更に 
���と 
���

は

��� ��
����� )� � � のとき


������� )� I 1� � 
��������� )� ; ����� 1�� � ����
�� ��� )� ���
��


������� )� I 1� � 
��������� )� ; ����� 1�� � ����
�� ��� )� ���
��
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���� ��
����� )� I � のとき


������� )� I 1�� � 
��������� )� ���
��


������� )� I 1�� � 
��������� )� ������

と変化する�ここに 1�� 1��� 1�� は � 以上 � 以下の変化定数である� 
��� と 
��� の初期

値は ��� と仮定して� 遠心性信号が少しでも存在すれば� 同一の変化定数 ����� 1�� �シ

ミュレーションでは 1� I ��� � で遠心性信号の値に近づいていく�遠心性信号が切れる

と� 
��� と 
��� は�それぞれ異なる変化定数で減少する� 1�� は ��� に�1�� は ��� に近い

値に定めている� 従って�注意の転換によって遠心性経路の信号が遮断された時には� 促

通作用をもたらす 
���� は急激に減少し� 疲労の作用をもたらす 
���� の効果だけが残る�

また�同じカテゴリーに属するパターンが続けて認識されにくくなることを避けるため

に�上位の層に進むに従って 1�� の値は小さく� 1�� 値は大きくしている� このようにし

て�認識されたパターンは 
���� の効果によって� 順次抑制されていくので�呈示された各

パターンに対して順番に注意を向けていくことが可能となる� また疲労で細胞の出力が

下がっていても式 ���
��� ���
������
�� の様にゲインを得る式が和の形で示されている

ので��� 細胞に疲労効果でゲインが下がっていてもこのゲインコントロール制御信号が

くれば �� 細胞を再び発火させ易くすることが出来る�

�
�
� サーチコントローラ による利得制御

本節では� 遠心性経路の信号も用いるようにしたサーチコントローラについて述べる�

今川らのシステムにおいては� サーチコントローラ は ��� 層をモニターしており� 出力

の発火密度が最も高い位置を�システムが注目すべき領域 �サーチエリア� の中心 �注目

点 � と呼ぶ�として定めていた� つまり� 今川らのサーチコントローラは求心性経路の情

報のみを用いており� 遠心性経路の情報は用いていないことになる� この場合� 認識結果

の情報は用いていないのでサーチコントローラの示すパターンの位置と遠心性経路の出

力である 9�� 層にあらわれるパターンの位置との間に整合性がとれない場合が存在し

た� そこで本システムではサーチコントローラは� 主にバックワードの信号を用いるよ

うにした� その結果として� 注目点 � の値は単語中のある � 文字の認識 � 切り出しの操



���� 利得の制御と閾値の制御 �
�

If 'a' is recognized If 'a' is recognized

(a) Previous Search Controller (b) Improved Search Controller

図 ���� 遠心性信号によるサーチコントローラの制御�

作中ずっと固定されず� 認識結果にに依存して動くようになる� 求心性信号のみを用い

て決定した サーチエリア と� 想起された文字とが位置的にずれている場合� この文字パ

ターンに対する利得が不均一になる� この時� 想起した文字が ��� 層に正帰還され� 認

識動作が行なわれると� 文字の一部分の利得が小さくなるために認識に失敗することが

多い� しかしながら本システムでは� サーチエリア の決定に� 遠心性信号を用いている

ので� 想起された文字と サーチエリア との位置的なずれが少ない� したがって正帰還後

の認識動作でも認識に失敗することが少ない �図 ��� 参照��

9�� 層に文字が想起されない間� または複数の文字が想起されている間� サーチコン

トローラ は� 求心性経路の ��� 層と ������ 層とをモニターしている� しかし 9�� 層

に一つの文字パターンだけが想起された時点で� サーチコントローラ は�モニターする

細胞層を遠心性経路の 9�� と 9����� とに切替える� すなわち 9�� 細胞層 �認識細胞

層に対応する遠心性経路の細胞層�の中でただ一つの細胞が発火している場合には� 注目

点 � は遠心性経路の 9�� 層と 9����� 層との出力を用いて決定される� この結果 9��

層 と 9����� 層との出力で発火密度が最も高いところに サーチエリア がくる�
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上述の通りサーチコントローラへの入力は� ��� と ������ との組合わせか� 9�� と

9����� との組合わせになっている� 英文筆記体連結文字列を構成する個々の文字パター

ンでは� 通常の場合� 折れ点の成分が文字間の連結部分より文字部分に多く存在する� し

たがって文字間の連結部分より文字部分の方が注目点として選ばれやすくなる� その結

果�連結部分の空間パターンを文字として誤認識することが少なくなる� このように� 直

線成分だけでなく折れ点成分の発火密度の最も高い場所が注目点 � として選択されや

すくなる�

�
�
� 細胞の閾値制御

認識が成功した場合でも，必ずしもパターンに含まれる部分特徴がすべて検出されて

いるとは限らない．検出されない原因としては，部分特徴の変形や欠損が考えられる．

このような場合，9�� 層に再構成されるパターンは，その部分特徴を欠いたものとな

る．そこで，存在すべき特徴が検出されていない場合には，検出が行なわれなかった付

近に存在する特徴検出細胞の閾値を下げ，特徴を検出しやすくする．

��� 細胞は存在すべき特徴がを抽出できなかったことを検出する細胞である．とこ

ろで，遠心性経路に信号が流れているにもかかわらず，対応する位置の求心性経路に信

号が流れていないときには，存在すべき特徴が検出されていないと考えられる．そこで，

��� 細胞は遠心性経路の信号と求心性経路の信号を比較し，その差に応じて出力を出

す．すなわち，��� 細胞の出力は

��
������ )� I *

�

��

����� )��
�
���

�

�

�
�

���� � ������; �� )�

�
� ������

となり，�� 細胞の応答から同じ段の �� 細胞の応答の和を差し引いたものになっている．

�� 細胞と �� 細胞の差を用いていないのは �� 細胞の出力が利得制御信号 の影響で，

変化するためである．このようにして ��� 細胞が応答すると，閾値制御信号 	������ )�

が変化するようになっており，その変化は，

	������ )� I <� � 	����� ��� )� ; <
�

� �
�
����

����� � ����
������ �� )� ����
�
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で表される．この信号によって，特徴抽出細胞の閾値 ������ )� は次のように制御される．

������ )� I
��� ��� )�

��� ��� ��� )����� 	������ )� ; 	���� ; ��� ��� )�
������

　ここで，	��� は後述するもう一つの閾値制御信号で，最上位層で出力が出なかった場

合に出力される．結果的に，この ��� 細胞が応答した場合には，その付近に位置する

�� 細胞の閾値 ��� ��� )� が下がるようになっている．

入力層にパターンを呈示した場合� 最上位層において� どの �� 細胞も出力を出さない

場合がある� このように� 最上位層で出力が出ないことが検出されると� 式 ������にした

がって� 閾値制御信号 	��� が全段に対して出力される�その結果�式 ������に従い� すべ

ての段の特徴抽出細胞 �� の閾値を下げ� 応答が出やすい状態にする�

	��� I

�
	����� ; <�� �/ �����
 �+� I � /�( &11 +

<
�

�� � 	����� �1��
������

ここで� �����
 �+� は最上位段の �� 細胞の出力を表わす�

��� 計算機シミュレーション

以下では�計算機実験によって� 提案したシステムが英字筆記体連結文字列認識に有効

であることを示している�

�
	
� 回路構成と入力パターン

入力層 ��� は ���
 �� 個の細胞で構成した� 入力層の解像度が低い場合には粗いサ

ンプリングによる誤差の影響を強く受けて� 直線の方位が正しく検出できなくなること

がある� その結果�認識結果が悪くなるということが従来から指摘されていた  ��!� 本シ

ステムでは�このような解像度の粗さからくる誤差を小さくするために� 回路のスケール

を今川のシステムのほぼ 
 倍としている�

テストに用いた入力パターンは�学習パターンとテストパターンの両方とも� ワークス

テーション上で描画した文字パターンを �� 階調に量子化したものを用いている �図 ���

�� テストパターンは入力層の大きさに合わせて ���
 �� 画素からなり� � � � 文字の連
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図 ���� ���トレーニングパターン ��� テストパターン



���� 計算機シミュレーション ���

結文字列パターンを描いたもの �図 ��� �5��であるが� 学習パターンはシステムに学習さ

せる際に � 文字ずつシステムに与えるので� � 個の文字パターンが入る大きさの ��
 ��

画素の大きさにした �図 ��� �&���

�
	
� 回路の学習

回路の 
 段目以降の自己組織化は�ネオコグニトロンと同様の教師なし学習 �ネオコ

グニトロンにおける 8�**�(=�&$�=&11 型の自己組織化  ��!� によって進めた� 本実験では�

図 ��� �&�のような少数の学習パターン � �� パターン� を � セット用いて自己組織化さ

せた� 学習に用いた文字パターンは� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� �	�� �
�の ��文

字である� 今回用いたのは �� 文字ではあるが� 連結文字列として人間が見た場合に比較

的識別しにくいと思われるものを選んである� 学習は� 図 ��� �&� の各パターンを入力面

��� 層の中央部付近に提示して行った� 学習は求心性経路についてのみ行い� 遠心性経

路の結合は求心性経路の結合に連動して変化する�

今川のシステムでは� 学習パターンとして隣接文字との連結部分を含んだ文字パター

ンを用い�この連結部分の信号レベルをゆるやかに減らしていくことによって� 連結部分

の変化による文字認識への影響を軽減していた  ��!�

本シミュレーションでは学習中にも サーチコントローラ を作動させ� 学習を行なっ

た� 学習時には遠心性経路を用いていないので� サーチコントローラ は求心性信号のみ

で制御される� 学習パターンにおいては� サーチエリア の中心である注目点 � は� ほぼ

文字の中央部分になる� 文字と文字との連結部分は � から離れた部分にあるので� 連結

部分に対する利得は小さくなる� すると連結部分の変形の影響が軽減されるので� 連結

部分の信号レベルを減らさなくても前述の今川のシステムで行ったような効果が出る�

�
	
� 認識結果

システムへの入力として� 入力層 � ��� 層�に � � � 文字の英文字列からなる図 ���

�5� のようなテストパターンを入力として提示した� 本システムと今川のシステムとで

は� 入力層の解像度と認識カテゴリの文字数 �今川のシステムでは � 文字�本システムで

は �� 文字� とが異なるので同一条件での比較ができない� しかしながら�予備実験とし
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図 ���� 折れ点処理回路なしの選択的注意機構の認識実験例� 上図は入力パターンを

表す� 下図は ��� 層に切り出されたパターンを示している� � は経過時間を表す�

� ' � で既に */4(+ という文字列のうちの =(: の一部を削りとっている� この削り

とった部分のゲインが下がるため � ' �� において =(: が正しく認識されない



���� 計算機シミュレーション ���

図 ���� 折れ点処理回路ありの選択的注意機構の認識実験例� 上図は入力パターンを

表す� 図は ��� 層に切り出されたパターンを示している� � は経過時間を表す� 図

��� と異なり� � ' � においても */4(+ という文字列のうちの =(: の一部を削りとる

ことはない� 結果として � ' �� 以降においてもきちんと =(: の認識・切り出しがな

されている
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て比較を同じ条件で行っている� これに関しては参考文献  ��! で述べており� �� パター

ンの例で試行したところ 今川 のシステムでは全体の文字数の内 ����M 程度しか認識 �
切り出しに成功しなかったのに対し� 折れ点処理回路ありのシステムでは�����M の文字

の認識 � 切り出しに成功したという結果が出ている� 図 ��� と 図 ��� は� シミュレー

ション時における9�� 層の反応を示している� 図 ��� は折れ点処理回路なしのシステ

ムの反応例を示しており� 図 ��� は折れ点処理回路ありのシステムの反応例を示してい

る� 折れ点処理回路がない場合には� 最初の ���の認識・切り出しによって ���の一部分

を削りとってしまい� 最後で ���の認識に失敗している� これに対し折れ点処理回路あり

のシステムでは� このようなことはなくきちんと認識することが確かめられる�

図に示した �� 種類のテストパターンは�筆者が無作為に作成したものである� テスト

パターンに含まれる文字をすべて正しく認識したものもあれば� 一部の文字の認識 � 切
り出しに失敗したものもある�

図 ��� �5�に示す各テストパターンの下部に何も印がないものは� パターンに含まれる

すべての文字に対して認識 � 切り出しが成功したものである� パターンの下部に文字が

書いてあるのは� その箇所が何の文字と間違えて認識されたかを示している� また�一つ

の文字に対して複数の認識結果が出た場合には�その結果をすべて括弧で括って示して

いる� :�< は�その部分が認識できなかったことを示している�

このシミュレーションでは� �� 個のテストパターンのうち 

 個のパターンに対して

は� 含まれるすべての文字の認識 � 切り出しに成功した� また残りの 
� 個のパターンに

おいても�含まれるほとんどの文字は正しく認識されているが� 一部の文字については間

違いが生じた� 誤りが生じたのは�特に変形の大きい文字パターンが与えられた場合や�

文字と文字のつなぎ目が別の文字パターンの部分的特徴に似た形状となった場合であっ

た� 例えば����の下半分が ���と類似しているので間違える傾向がある� 同様な例として

���と ���� ���と ���も挙げられる� このようにある文字パターンが別の文字パターン

の一部となっているような場合の認識に関しては�更なる工夫が必要であると考えてい

る� また文字間のパターンと文字の一部を合わせてを別のパターンとみなすことがあっ

た� 例えば 図 ��� �5� の 第 � 段 � 列目のパターンで ���の右半分と ���の下半分を �
�

とみな認識している�
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��� 検討

本章では�折れ点処理回路を用いた選択的注意機構による文字列認識システムを提唱

し�従来から認識が非常に困難であるといわれていた手書きの続け文字の認識に本シス

テムが有効であることをシミュレーションで示した�

本システムでは� 今川 らの作成した選択的注意機構のシステム  ��! に対し�折れ点処

理回路を導入した� すなわち� 認識を行う求心性経路に折れ点検出回路を� また想起を行

う遠心性経路に折れ点復元回路を加えた� これら折れ点処理回路を導入することによっ

て� パターンの変形に対して強く� またパターンの切り出し能力の向上した文字列認識

システムを構築することができた� さらに サーチコントローラ を改良して� 遠心性経路

の信号を利用するようにしたところ� 切り出し能力を向上させることができた�

現在は計算機メモリと計算時間の制約のために� アルファベット 
� 種の文字でなく�

�� 種類の文字カテゴリでシミュレーションを行っている� しかしながら連結文字として

見た場合に� 比較的認識が難しいと思われる文字に対してシミュレーションを行ってい

るので�アルファベット 
� 種の文字に対してもおそらく満足な結果が得られるであろう

と考えている�





第 � 章

むすび

本論文では� 学習� モデルと生理学的な観察結果との比較� そして応用と多岐にわたり視

覚システムに関して議論した� 脳研究自体は� まだまだ始ったばかりの学問であり多く

のことが未知の処理システムである� 脳の視覚システム一つとっても我々の科学は未だ

に満足なものを再現できないでいる� それだけに脳というシステムを解明することは重

要な仕事であり� また工学的には膨大な応用分野が広がっている� しかし複雑なシステ

ムであるが故に解明していくには道標が必要であり� 本研究で述べたような生理学的知

見に基づいたシステムの構成論的手法も必要な研究分野なのである�

��� 本論文のまとめ

第 � 章では� 実際の脳の生理学的諸性質と提案されてきた学習仮説についての概説を

行い� これを単純化したニューラルネットワークシステムについての歴史的背景につい

て述べた�

第 
 章では� 特にサルやネコの一次視覚野の自己組織化モデルを扱った� 学習モデル

としては E���*�* の競合学習アルゴリズム ��?3� を拡張した射影学習の手法を提案

した� この射影学習を用いた �?3 を用いて脳内に発見されているディレクションマッ

プと似たような性質を持つマップが形成されることを示した� また信号空間上での考察

により方位マップの特異点と方向マップの特異点の関連性が理解可能であることを示し

た� 今後もさまざまな機能マップが発見されると思われるが� �?3 を定式化する際の信

���
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号空間上での考察によって� さまざまなマップ間の関連性が理解可能になると期待され

る� 射影学習を用いた �?3 は� 信号空間が凸でないような複雑な形の信号空間でもリ

ファレンスベクトルが信号空間からはみ出ることなくマップを形成できるので� さらに

複雑な信号空間を考える際でも適用可能である�

第 � 章では階層型ネットワーク �ネオコグニトロン	 を実際に構築し� これと視覚経

路との対応付けを議論した� 形状認識を行うと言われている �
野の細胞と計算機シミュ

レーションで細胞の性質の比較を行い�非常に類似した反応特性を持つことを示した� �


野の細胞は ���������� らが示したような画像特異性を持つが� これは �� 野の線分特異

性の拡張であると考えられる� �� 野のモデルをカスケード接続することによって� この

性質が出てくるところを考えれば� このモデルが実際の脳内で実現されている可能性は

高い� ただ生理学モデルとして問題となるのは結合の並進対称性である� この様な結合

が実現されるには� "J�1)�&$ が示した様にパターンが並進移動をしていくような状況で

の学習則 ��(&7�=4�55則� を考えてやる必要がある� この点は今後の課題でもある�

第 � 章では� ネオコグニトロンの工学的な応用について示した� ロボットビジョンの

分野では他にもさまざまなパターン認識の手法が考えられてきているが� 本研究で用い

たシステムの示す認識率は� これらの工学的に考えられたシステムの示す認識率に劣る

ものではない� 提案しているネオコグニトロンの学習方法では�閾値パラメータを決定す

るまでに時間がかかるが� 一旦閾値を決定してしまえば同程度の複雑さを持つパターン

セットに適用しても学習にかかる時間は非常に短い� また工学的に提案されている様々

なシステムの大部分は� 何らかの前処理や正規化が必要であり� このコストは軽視でき

るものではない�

第 � 章ではフィードバック型の経路を導入した選択的注意機構のモデルについての議

論を行った� 大脳皮質の解剖学的な研究からフィードバック結合が存在していることは

確認されている� フィードバック結合の働きについては様々な推測がなされており�特に

�注意	 に関する機構との関連性が言われている� 本論文ではフィードバック信号による

注意を切り替えながらパターン認識を行うシステムを構築し� 英字筆記体文字列の認識

を行った� 英字筆記体文字列は複数の文字パターンが連結した複合パターンである� こ

のような複合パターンの認識を行うためにはパターンの切り出しという問題が付きまと

うが� 切り出しを行うためには認識を行わなければならないという循環的な問題に陥っ
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てしまう� この問題を選択的注意機構のモデルを用いることによって解決している� 選

択的注意機構は複合パターンを構成する単独文字パターンに �注意	 を当てて認識を行

い� 認識を行った文字のパターンを切り出すことが出来ることを示した� 本研究で行った

計算機実験は� まだトイプロブレム的な性格を持っているが� パターンの図と地の分離問

題や自然画像中の特定物体に対し注意を向けるシステムなど様々な応用が考えられる�

��� 今後の課題

本研究で述べた研究における今後の課題をとしては以下のようなものがあげられる�

第 
 章では学習の問題に関して� 特に �� 野の学習モデルについて取り上げたが� これ

以降の領野の性質が� 果たして同じ学習ルールで再現できるかどうかは検討する必要が

ある� 第 � 章以降で取り上げているネオコグニトロンベースの神経回路は結合に並進対

称性があることを仮定しているが� この仮定を前提としない学習則の構築を行わなけれ

ばならないであろう� また � 細胞の結合は学習によって決定しているわけではなく� 位

相不変な応答を出すために作りつけられた固定結合である� この固定結合は �細胞面	

を仮定しているが故にモデルでは簡単に実現できるが� 実際の皮質では陽に細胞面の構

造を持つわけではない� したがって � 細胞の様な位相不変な結合を学習によって構成す

ることを考えなければならない�

第 � 章では視覚経路とネオコグニトロンの対応について議論したが� 今後は

� 形状だけでなく� 陰影やオクルージョンの影響を補正すると思われるフィードバッ

ク経路の影響

� '��)�(%&* らの主張する �次元モデルが構成されるのかどうか

についても議論の余地が残されている部分である� 第 � 章で述べた視覚経路モデルは

フィードフォワードの経路である� しかし実際の脳の形状認識を行う視覚経路にはフィー

ドバックの経路がフィードフォワードの系と� ほぼ対になって存在することが確認され

ている� 当然� このフィードバックの系が画像の補正などに影響することが考えられる�

この フィードバックループの問題は� 第 � 章だけの問題ではなく第 � 章にも関わって

くる問題である�
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'��)�(%&* らは ���������� らの対立意見として脳内に �+��*	 と呼ばれるような �

次元構造を記述するモデルが存在していると主張している  �!� 現在までのところ� この

�次元構造を記述するモデルを裏付ける生理学的な実験データは存在してない� しかし

心理学的な実験データに基づけば� このような � 次元構造を記述するモデルがあっても

不思議ではない� したがって �
 野までの視覚経路で� このモデルが説明できるのか� そ

れとも �
 野まではインテリジェントなパターン変換器として働いていてこれ以上の高

次領野 �連合野など�で処理されているのかは非常に興味深いテーマである�

第 � 章においては� 閾値の設定が山登り方に準ずるものになっている� これは非常に

時間がかかる上に見つけたパラメータがローカルマキシマムになっている可能性がある�

多次元空間でのパラメータサーチを効率的にするためには� まず次元の縮小を行うのが

常道である� したがって細胞面の大きさや細胞段の数などを小さくする必要が出てくる

が� 小さくすることによって量子化誤差等の影響が大きくなるので� これも効率との兼

ね合いで定めなければならない� また多次元空間で効率的にパラメータを探索する手法

として最近注目されている遺伝的アルゴリズム �+.A ��*���7 &1��(���%� を適用してみ

てもいいであろう� パターンの認識能力の向上は第 � 章での選択的注意機構の切り出し

機構の能力向上にもつながる�

繰り返しになるが� 脳研究は未だに未知の領域が多い� しかし� この複雑なシステムを

理解してこそ� 我々は自分自身を知ることができるのではなかろうか？
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