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第1章

序論

ある物体を見るとき視点の位置を変えるとその物体の見え方は大きく変化するが，

我々はそれを同ーの物体として認識する. 本論文は物体認識におけるこの視点不変性

のモデル化に関する研究をまとめたものである.

本章では本研究の背景と目的を述べて本論文の構成と概要を示す.

1.1 研究の背景と目的

近年， 電子計算機の情報処理能力が飛躍的に向上して情報化社会が急速な進展を見

せる中で， 様々な分野でより高度な情報処理が求められるようになってきている. そ

の例 としてはデータベース 検索， メディア変換， 自動翻訳， 医 療診断の支援， 産 業用

ロボットなどが挙げられる. これらの高度な情報処理を実現するための基礎としてパ

ターン認識の研究が行われている.

パターン認識は本来人聞をはじめとする生体に備わった機能であるが， これは感覚

器に与えられる刺激に対して何らかの応答を出す一種の情報処理として捉えられるこ

とから， 電子計算機の登場と共に工学的に研究されるようになった. 現在， パターン

認識の研究内容は多岐にわたっており， それらを統一的に捉えることは容易ではない

が， 以下， アプローチによる分類， 用いる数学的手法による分類， 学習過程の違いに

よる分類などに基づいて本論文で提示する認識法の位置 付けを説明していく.

まず認識手法を構成していくアプローチを大きく2つに分けると， 個々の問題からの

トップ ダウン的な開発法と生体の認識 システムに基づくボトムアップ的な構成アプロ

ーチとがある. 前者は文字や音声や図形など特定のパターンを対象としてそれを正し

く安定に認識するためのアルゴリズムを追求する対象パターンを限定した認識技術で
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ある. 文字認識， 音声認識， 図形認識などがこれにあたり， 適用範囲を制限して実用的

な装置を開発する場合はこのアプローチは有効であり， 文書OCR(Optical Character 

Reader) [1] などすでに実用化されている技術も多い. 後者は人間などの生体を対象と

してその認識メカニズムの解明に基づいて応用技術へと展開していくアプローチであ

る. こちらは生体の振る舞いや構造のパターン認識器としての性質に着目するため，

生物学， 生理学， 心理学など生体を研究対象とするいくつかの分野と深く関わってい

る. 従来の研究としては生体の神経団路網の数理モデルであるニューラルネット[2] を

は じ めとする生体機能のモデル化に関する研究がある . パターン認識が生体に 固 有の

機能であることからその機能を解明するためには後者のアプローチは妥当であり， ま

たその成果は前者のアルゴリズム開発に対しても有用な示唆を与えるものと思われる.

このような観点から本研究は後者の立場で進められている.

パターン認識の過程は学習の段階と識別の段階とに分けられる. 学習は与えられた

データ(学習データ)にそれの所属するクラスを示す教師信号が付与されている教師付

き学習(あるいは教師あり学習)と， 教師信号が付与されない教師なし学習とに分けら

れる. 教師イ寸き学習ではクラスは予め形成されており， 学習データに対してその教師

信号にできるだけ近い応答をするようにパターン認識器が調整される. それに対して

教師なし学習ではクラスは予め形成されておらず， 学習データを用いてクラスを生成

する必要がある. その方法としてはデータ聞に定義される類似度あるいは距離に基づ

いたデータのクラスタリングが基本的である. クラスタリングはパターン認識におい

てだけでなく， 多変量解析におけるクラスタ分析やグラフ理論におけるグラフ分割な

ど多くの分野で研究されており[3]， 応用範囲はパターン認識や画像処理などの工学的

分野にとどまらず， 社会調査や心理学などの人文科学や社会科学にも及んでいる[4].

パターン認識の分野で古くから用いられているクラスタリング法としてはmaximin-距

離法， c-平均法(あるいはι平均法)， ISODATA法などがある[5]. その中でか平均法

はクラスタ内偏差平方和の最小化問題として定式化される[6]. c-平均法をファジー化

したファジ- c-平均法[7] はファジークラスタリングの基礎になっているが， 初期値依

存性やノイズに対する弱さが指摘され， その後ノイズクラスタリング法， 確率クラス

タリング法， マウンテン法など多くのロバストなクラスタリング法が提案されている

[8]. 一方， グラフ理論においてはクラスタリングをデータ聞の類似度を要素とする行

列の固有値問題に帰着させる方法が知られている. これはグラフスペクトル法[9]と総

F 
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材、される方法の一種であり， ノイズデータに対してロバストでありファジークラスタ

が解析的に求まる点が優れている. これらのクラスタリング法により学科データはい

くつかのグループにクラスタリングされ， 各クラスタは1つあるいは少数個の代表点

で表される. これにより多数の学習データが少数の代表点で表されることになり記憶

すべき情報が削減されると共に， データの分布の大局的な構造が抽出されるため識別

の段階において未知データに対しても適切に応答するための汎化能力が期待される.

パターン認識に用いられる数学的手法は主に統計的手法と構造的手法とに分けられ

る. 統計的パターン認識[10]はパターン認識研究の初期の段階から研究され， 今日のパ

ターン認識研究の基礎理論となっている. 統計的パターン認識ではデータの変動が確

法的に表現され， 未知の入力データは事後確率が最大となるクラスに分類される. こ

の方法はベイズ識別則と呼ばれ， 誤識別率が最小になるという意味で最適な識別方法

である. 統計的パターン認識における学習は確率密度関数の推定として定式化される.

推定の方法にはパラメトリックな方法とノンパラメトリックな方法とがある. パラメ

トリックな方法では少数個のパラメータで表現される関数形が与えられており， 最尤

推定やベイズ推定によってパラメータ値が決定される. ノンパラメトリックな方法に

はパーゼン窓関数ゃん近傍推定などがある. パラメトリックな方法は推定が比較的容勿

であるが， 関数形が固定されているためデータの分布を十分表現できない場合がある.

一方， ノンパラメトリックな方法はデータの分布の自由な形状を表現可能であるが，

般に膨大な学習データを必要とする. そこでこれら2つの方法の中間に位置する方法と

してセミパラメトリックな方法[11]があり， 混合モデルがよく知られている. これはデ

ータの分布をパラメトリックな関数の線形結合で表現したものであり， 比較的少ない

パラメータ数で複雑な分布形状を表現できる. ニューラルネットにおけるRBF(radial

basis function)ネットは混合モデルの一種であり， 関数近似やパターン認識のモデルと

して近年盛んに研究されている[6]. そのパラメータ調整法としてはEM( expectation 

maximization)アルゴリズム[11]がある. EMアルゴリズムによるRBFネットの学習

はクラスタリングとして捉えられる. すなわちRBFネットの基底関数の中心を適切に

配置することはクラスタの中心を求めることに他ならない.

人間は五感によって外界の情報を得ているが， 3次元空間の認識においては視覚が大

きな役割を果たす. 視覚は網膜に映った2次元の画像から3次元世界の構造あるいは状

態を推定するという一種の逆問題を解いている[12]. 視覚から得られる情報には明る
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さ， 色， 形， テクスチャなどがあるが， 視覚情報処理の主たる目的は物体の形状と物体

相互の位置関係など外界の3次元的な構造を知ることであると考えられている[12， 13]. 

すなわち物体認識が視覚の大きな目的の1つである. 我々が日常的に行っている物体

認識の例として人の顔による個人識別を考えてみよう. ある人の顔を見る場合， 自分

と相手との相対的な位置関係が変わると視点の相対的な位置が動いて網膜に映る相手

の顔の画像は変化する. しかし我々はそれを別の人の顔であると誤って識別すること

はない. すなわち個人識別には視点の変化によって生じる網膜上の顔の大きさ， 向き，

位置の変化に対する不変性が求められる. また一方で我々は相手に関係なく顔の大き

さ， 向き， 位置を大まかに推定することができる. このように物体認識においては不

変性の発見と変化量の推定とが並行して行われている. このような物体認識を実現す

るためにコンピュータビジョンにおいては物体の幾何学的な変換に対して不変に保た

れる量すなわち幾何学的不変量を計算する研究が行われている[14]. 画像から不変亙

が計算できれば不変量の照合により対象物を識別できるが， この方法では極端に大き

く変形した物体でも同じ不変量で表されることがあり， 人間の認識結果と一致しない

場合がある. また不変量の計算には照合する物体問で点や線などの特徴の対応付けが

必要な場合が多い. この対応問題[14， 15]はステレオ視， 動きからの形状復元， モデル

ベースの物体認識やナビゲーションなどコンピュータビジョンの様々な場面で生じる

重要な問題であるが， 従来の研究の中にはこの対応は求まっているという仮定の下で

進められているものが多い. 別の物体認識の方法としては画像と予め記憶されたモデ

ルとの照合により対象物を識別する方法がある. 従来3次元モデルを用いる方法が多

かったが， 近年2次元モデルを用いる万法も多く研究されている[16， 17， 18]. Ullman 

ら[16] は少数枚の2次元画像(特徴点の2次元座標)の線形結合により3次元物体(特徴

点の3次元座標)を表現できることを示した. それに対してPoggioら[18]のRBFネッ

トモデルは2次元画像の非線形結合モデルとして捉えられる. Poggioらのモデルは心

理実験結果とよく似た振る舞いを示す. また生理学においては顔の向きによらず顔に応

答するこユーロンと顔の向きに選択的に応答するこユーロンとが観測されており[19]，

Poggioらのモデルはそれらの動作を説明するモデルになっている.

Poggioらのモデルは教師付き学習によって調整される. しかし実際の物体認識では

教師信号が与えられているとは考えにくく， むしろ外界の物理現象の中に教師を見出

していると考えるほうが自然である. そこで物理現象の時間的な連続性に着目した教

7 



師なし学習法が研究されている[20，21， 22， 23]. 前述の顔の例で、は視点の変化に伴って

網膜像が変化している状況でも， ある一定の時間は同じ人物が網膜に映っており， 従っ

て現在見ている人物を次の時刻も見ている可能性が高いと考えられる. 上の学習法で

はこの時間的な文脈が教師信号として利用されるが， 外部から明示的に教師信号が与

えられるのではなくモデル内部で教師信号が作られるので全体として教師なし学習に

なっている. 生理実験でも時間的な文脈に基づく学習が観測されている. 酒井ら[24]

は図形の対連合課題の実験によって時間的な 文脈の影響を調べ， 図形パターンのベア

リングがパターンの類似度でなく提示時刻の近接性によって形成されることを示した.

このように文脈情報は生体のパターン認識に大きく影響する要素であることが分かる.

文脈情報は入力データから得られるボトムアップ情報に関係なく与えられるトップ

ダウン情報であり， 文脈情報を取り入れたパターン認識器はそれら2つの情報をモード

とするマルチモーダルパターン認識器として捉えられる. また人間は五感のそれぞれ

をモードとするマルチモーダルパターン認識器として捉えられる. そのためマルチモ

ーダルパターン認識は心理学や生理学でも研究されている. その典型例としては心理

学におけるマガーク効果[25]が知られている. マガーク効果は視覚と聴覚をモードと

する2 モードのパターン認識において生じる心開学的錯覚である. 例えば“ba"の音を

聞きながら， “ga"の音を発音する唇の画像を見ると“da"の音を知覚する. このマガー

ク効果を説明するモデルがこれまでにいくつか提案されている[26，27ぅ28，29， 30]が，

マガーク効果はノイズのある環境下でのみ生じるという性質が説明されていなかった.

松永ら[31]はロバスト情報統合に基づく教師なし学習アルゴリズムを提案し， ノイズ

の影響を説明した. これらのモデルはフィードフォワードのニューラルネットである

が， 心理実験においてトップダウンの効果が観測されており また脳においてはフィ

ードパック結合が見つかっており， これらを説明するモデルが望まれる.

以上のような背景から本研究では物体認識における侃点不変性のモデル化を目的と

して， 統計的パタ ー ン認識の理論に基づき， フィードパック結合を持つマルチモーダ

ルパターン認識器を提案し， それに基づいて時間的あるいは空間的な文脈を取り入れ

たパターン認識器を構成し， 更にそれを視点に不変なパターン認識に応用する. これ

らのパターン認識器の学習はクラスタリングとして捉えられる. またグラフスペクト

ル法に重みの概念を取り入れた新しいクラスタリングj去を提案し， それに基づいて平

面図形の視点に不変な認識を行う.
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1.2 論文の構成と概要

本論文は7章からなる. 以下に各章の概要を示す.

第1章では本研究の背景と目的を述べて本論文の構成と概要を示す.

第2章では視点に不変なパターン認識の基礎としてマルチモーダルパターン認識の

ニューラルネットモデルを提案する. 提案モデルは松永ら[31]のモデルにメンバシッ

プ値をフィードノTックする機構を付加したものである. このモデルのベイズ識別則に

基づく識別法とEMアルゴリズムによる教師なし学習法を示し， 最尤推定によるマル

チモーダルパターンの再構成法を示す. マガーク効果を説明する簡単なデータを用い

てフィードパックの効果を調べ， 心理学において報告されているいくつかのモードの

入力パターンから別のモードパターンへの知覚誘導と生理学において観測されている

モード情報が複数の感覚野からのフィードパックパスを通るトップダウン信号により

誘導されるというこユーロンの活動を説明する.

第3章では第2章で提案したマルチモーダルパターン認識器に基づき， 認識器の出

力であるメンバシップ値をフィードバックすることによって時間的あるいは空間的な

文脈情報を取り入れたパターン認識器を提案し， ニューラルネットによる構成を示す.

またそのパターン認識器の最尤推定に基づく教師なし学習法を提案する. 時間的な文

脈については 1時刻前の識別結果を次の時刻にフィードパックする例を考え， 簡単な

データを用いてそれらがパターンの類似度でなく提示時刻の近接性によってクラスタ

リングされることを示し， 簡単な画像データを用いて位置不変なパターン認識への応

用例を示す. 空間的な文脈については空間的に 1つ隣りにあるニューロンへメンバシッ

プ値を伝搬する例を考え， 空間データのノイズ平滑化ゃあいまいさの低減化やデータ

のない部分への充填現象などの空間的な整合化が行われることを示す. またデータの

欠落と多重性を伴う空間データの例としてランダムドットステレオグラムを取り上げ，

視差の計算を行う.

第4章では第3章で提案した時間的な文脈情報を取り入れたパターン認識器を視点

に不変なパターン認識に応用する. 時間的な文脈を伝搬するニューラルネットはいく

つかの代表的な視点の 2次元画像によって視点に不変な3次元物体の認識をするモデ

ルであるRBFネy卜にメンバシップ値を事前情報としてフィードバックする機構を付

加したモデルである. 視点が時間的に変化する時系列データをパターン認識器に提示
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することにより， 明示的に教師信号を与えることなく時間的な文脈に基づき悦点に不

変なパターン認識器が学習できることを示す. 視点に不変なパターン認識の例として

顔画像を用いて顔の向きによらない個人識別を行い， このニューラルネットを構成す

るこユーロンが生理学において観測されている顔の向きによらず顔に応答するニュー

ロンと顔の向きに選択的に応答するニューロンとよく似た応答をすることを示す. ま

たRBFネットの基底関数にロバストな分布を用いることによって学習時や識別時に混

入する外れ値の画素を棄却できるようになり， 時間的な予測による注視に似た処理が

得られることを示す. 例として3次元物体の画像からの注伺領域の抽出を行う.

第5章ではグラフスペクトル法に重みの概念を取り入れて重み付きグラフで表され

るデータから逐次にファジークラスタを抽出する方法を提案する. データは完全無向

グラフで表され， 各枝はデータ聞の距離に基づく類似度を重みとして持つ. このグラ

フは校の重みを要素とする隣接行列で表現され， 第1クラスタはこの隣接行列の第1固

有ベクトルとして求まる. またグラフの接点についても重みを考える. 各接点の重み

は隣接行列の対応する要素に乗じられる. 接点の重みをすでに抽出したクラスタへの

メンバシップ値を1から差しヲ|いた値の積とすることによって抽出済みのクラスタを

取り除きながら)11買にクラスタを抽出していく. 抽出処理は抽出したクラスタの大きさ

の変化に基づいて重要なクラスタがなくなった時点で終了する. 画像のセグメンテー

ションを例として本方法を津田ら[32]の方法と比較して性能を検証する. またカラー

画像からの肌色領域の抽出への応用例を示す.

第6章では第5章で提案した逐次ファジークラスタ抽出法を用いた平面物体の視…

に不変な認識法を提案する. ここでは3次元物体において生じる自己遮蔽の問題を避

けるために対象を平面物体に限定している. 平面物体は2次元平面上に分布する点の

集合として表される. 平面物体の透視射影像は非線形の変形を受けるが， 視点の変化

が小さいときは弱透視射影(weak perspective projection) [33]などの線形な射影で近似

できることを利用して広範囲の視点から得られる多数の透視射影像を少数個の代表的

な視点から得られる透視射影像で近似表現して視点に不変な認識を行う. この代表画

像の選択に第5章のクラスタリング法を用いる. 点、パターンのクラスタリングを行う

には点パターン問の類似度あるいは距離を定義する必要がある. ここでは点パターン

間の点の対応は未知であるのでまず点パターンのマッチングを行う. そこでアフィン

変換に不変な点パターンマッチング法を提案する . このマッチング法では2回の固有
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値分解を行う. まず1固めでスケール係数を正規化し， 2固めで正規化した点パターン

同士のマッチングを行う. 2回めの固 有値分解法は S hapiroと B rady [ 34 ]により提 案さ

れたものである. この方法は回転に不変であるため本方法は全体としてアフィン不変

になっている. 次に得られたマyチングに基づいて点パターン問の距離を測り， クラ

スタリングにより物体ごとに代表画像を求め， テスト画像は代表画像との距離に基づ

く最近傍識別により識別される. また相似変換についても同様の認識法を提案する.

第7章では本研究で得られた成果をまとめて今後の課題を述べる.

なお第7章の後ろに付録を付 け て本論の補足をしている.

11 



第2章

クラスメンバシッフフィードノミックをもっマ

ルチモーダ、ルパターン識別器

クラスメンバシップをフィードバックする機構をマルチモー夕、、ルパターン識別器に

付加し， その教師なし学習アルゴリズムを提案する[35]. 本モデルでは下位の識別決

定がフィードパック情報によって修正され ， その情報により下位のパターンの再構成

が可能となる. 簡単なモデルを用いてマガーク効果におけるフィードパックの効果を

調べる. 本章で提案するモデルは後の第3章と第4章の文脈伝搬ネットの基礎となる

ものである.

2.1 まえがき

マルチモーダルパターンの認識は心理学， 生理学において研究されている. マガー

ク効果[25] は2モードすなわち聴覚 ， 視覚信号からの音の認識において観測されるよ

く知られた心理学的錯覚である. これは例えば“ba"の音を聞き， "ga"を発音する唇の

画像を見ると“da'うの音 を知覚するとい うものである. Massaro[26]はファジ一理論に

基づく知覚モデルFLMPを提案し， この視聴覚現象を説明した. この他にもこの2モ

ードパターン認識の観測を説明する心理学的モデルがいくつか提案されている[27]が ，

FLMPを含むこれら全てのモデルは学習過程を導入するのが困難である. ニューラル

ネットによるモデルの実行には学習能力が必要である. そこで2モードの場合について

教師なし学習アルゴリズムが提案され[28]， 更に任意の数のモードへ拡張され た[29].

ま た Akaho ら[30]は EMアルゴリズムに基づく教師なし学 宵によりマルチモ ー ド情報

からの概念獲得のモデルを提案した. しかしこれらのモデルは全てノイズの影響を考
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慮していないた めマガーク効果の説明としては不十分である. マガーク錯覚はノイズ

のある環境でのみ生じる[36]. 松永ら[31]はロバスト情報統合に基づく 教師なし学習

アルゴリズムを提案し， マガーク実験におけるノイズの影響を説明した. しかしこれ

らのモデルは令てフィードフォワードである. 心理実験においてはトップダウン効果

が観測されており， また脳のニューラルネットワークにおいてはフィードパック結合

も見つかっている. de Sa[37]はフィードノてックに関する観測をまとめている. そこで

本章では松永ら[31]のモデルにフィードバックを付加し， そのネットワークの教師な

し学習アルゴリズムを導く.

2.2 マルチモーダル識別器

データdはマルチモーダルすなわちd = [d1いづdz]とする.dzは第tモードへの入力

である. クラス数をη(k = 1，・・.，17，)， 各モード成分 データは次のような混合分布によ

りモデル化されるとする:

州)= j b (4lk) (2.1) 

ρ(dlk)は第kクラスの成分データの密度である. 混合は 一様であるとする. 松永ら[31]

は成分密度のロバストな形状

p(dilk)二台+ Sie 向IIdi-Tik[[2 (2.2) 

を仮定した. 各モードは各クラスで互いに独立であるとすると， 融合した密度は

と分解される. データdは

p(dlk)二 日 p(dilk)

argmilPE P(叫ん)

(2.3) 

(2.4) 

により決定されるクラスへ 分類される. 式(2.4)の“max"をファジー 化して“softmax"

にするとデータdの第kクラスへのメンバシップは

eβp(d[k) 
qk二 η

乞 eßp(d[x)
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により与えられる (付録A参照). ßは正の増幅パラメータである• qkの計算は容易に実

行される. これが先に松永らにより調べられたフィードフォワード識別器である[31].

式(2.2)の成分密度の形状はファジー多数決によるモードの統合を導く.

2.2.1 フィードパックをもっ識別器

ここでは高位の統合決定qkが各モードにおいて下位の推定を修飾するとする. この

トップダウン修飾はqkを直J妾式(2.2)に乗じることにより実行されるとするとp(dilん)

は

p(dilk)二qk( Ei十Sie一αi Ildi -rik 112) (2.6) 

となる. この修飾は全てのモードにおいて各クラスへの応答の違いを拡大する， 従っ

てポジテイブフィードパックの効果を生じる. このフィードバックをもっ識別器は図

2. 1に示すニューラルネットワークにより実行される. ここでモード数Jは2， クラス数

nは3である. 最下位の“R"で示される6個のニューロンはEi + Sie-αIldi -rik 112を計算す

るRBFニューロンである. ここでrikはRBFニューロンの受容野の中心， Eiは背景ノ

イズにより生じるニューロンの自発応答， れは入力diの強度を表す. 例えば入力信号

がないときはSi = 0である. RBFニューロンの上の“X"で示される6個のニューロン

は2個の入力すなわちRBFニューロンの出力と最上位のニューロンからフィードバッ

クされるqkとの積を出力する乗算器であり， この乗算器ニューロンの出力は式(2.6)の

p(dilめである. このp(diIk)は次の3個の乗算器ニユーロンで互いに乗算され式(2.3)

のp(dlk)が出力される. 最上位の3個のニューロンは式(2.5)のqkを出力するファジ­

WTA(winner take all)ネットワークを構成する. すなわち本識別器はRBFニューロ

ン， 乗算器， WTA ネットワークからなる.

各モードでの識別メンバシップスコアはPikすなわちp(dilk)によりカウントされる.

これは主に入力信号diから計算され， 一方向n与にトyプダウン情報qkにより変調され

る. 入力信号がqkと呼応するときはスコアがとがり， qkに反するときはスコアは抑え

られる. 従って識別情報は全モードが統合され同じ決定を出すようになるまでフィー

ドパックループ内を走る. この統合過程は次の反復により表される. 式(2.3)と (2.6)
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図2.1: 2モードパターン認識のためのニューラルネyトワーク
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とを(2.5)に代入するとqkに関する式が得られるが，これは反復

q(と+1)k 
。IIqio( εi + sie-alldi-rikI12) 

e i=l 

η βII qiO (Ei + Sie-αIldi-riXI12) 

乞 e 仁1

(2.7) 

により解くことができる ここでqiOはqkのと回の反復での値で、ある 反復の初期値qjO)
は一様にqjO)ニ附(た= 1， 川)とする この収束値はファジー識別決定を与える

この反復の収束性を調べよう.式(2.7)を省略して

qiç+1)ー ゆ(qiç)) k n 
乞ゆ(qiO)
x=l 

と書く.ゆ(qk)は単調増加関数である. q = [q1，・..，qn]の関数ψ(q)を
ゆ(q)=ZLl fqkゆ(叫んduとすると式(2.8)は

q(と+1)k 

qY)発(qiç) ) 

t qiç) ��) (qko) 
x=l L/ '1_X 

(2.8) 

(2.9) 

となる.この反復公式はBaumの増大変換(growth transformation) [38]と呼ばれるも
のであり，画像処理で、の確率緩和や音声認識で、の隠れマルコフモデルに現れる.式(2.9)
は非線形計画問題

max ψ(q) 
subj.to 乞qk二1， qk � 0 (2.10) 

k=l 
の反復解法であり，この反復で、ψ(q(と))は単調に増加する[39].更に式(2.8)から
45ト勺qi�+l) ゆ(qiç))jゆ(qi�))を得，従ってqiO三qi�)のときqf+])とqi�+l)となる
従ってqkは単調に収束する.

2.2.2 パターンの再構成

心理学においていくつかのモードの入力パターンから別のモードパターンの知覚へ
の誘導が報告されており，また生理学においてはこのモード情報が複数の感覚野から
のフィードパックパスを通るトップダウン信号により誘導されるというこユーロンの
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活動が観測されている[37]. 提案モデルはこのようなパターン再構成活動を生じるこ

とができることを示す. 第zモードの入力データをdiとし ， これが 全モードでの再構

成パターンfi (i = 1，…， l)を誘導するとする. 各モードの確率密度は式(2.6)を用いて

式(2.1)で表される. 再構成の段階ではqkは入力データdiから計算される定数である.

再構成パターンfiは最尤推定

arg rIr 2二qk(Ei + Sie一向11!i一円kll2) (2.11) 

により計算されるとする. これは

arg IIjfx 
つ副ι凡T

 
rJ

 
α

 
e

 
L九σs

 

n
芝山

(2.12) 

に簡単化される. 式(2.12)をfiについて微分しその導関数をOとおくと次のようなfi

の反復式を得る・

乞qkrike一向IIf;O-rikll2
fは十1) _ k二1

乞qke一向IIJi(O -rik 112 
(2.13) 

この反復公式の収束後のんの値が再構成パターンである• qkは1 つの入力モードのdi

から決定され， そのqkは全モードに伝えられそこでパターンが再構成される. 入力di

と再構成んの両方が存在する第tモードではんは一般に元の入力ぬと異なる.

2.2.3 EMアルゴリスムによる教師なし学羽

統合空間における混合密度は

-八，d
 
D4

 

l
H凶

九
γ乙

1h
 
，G

 
P4

 

η
ヤム同

(2.14) 

となる. m個のマルチモーダル学習データdij (iニ1，…，j;j = 1，…，m)を用いた受容

野の中心Tikの学習を調べよう. 他のパラメータ向，S'i，向は簡単のため適当な値に固定

する. 学習は次式に示す学習データの刈数尤度の最大化により実行される.

ロlaxrik 乞ln 2二II p(dijlk) (2.15) 
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この対数尤度のrikに対する導関数を0とおくとηkの反復公式

を得る. ここで

であり， p(μd仇九tりij 1 k 

bjjμ'ijeαi Ildij -r��) 112 

T(;41)二j=ム

乞入jjb-αz|143-d)||2

rr P(d'i'j 1"') 

入札=子l

2二 日 p(dijlx)
x-l i=l 

段でq似kの値は反復(ρ2.9的)により計算される.

EMアルゴリズムについては付録BとCを参照されたい.

2.3 マガーク効果の実験

(2.16) 

(2.17) 

上述の性質を調べるために ， 典型例としてマガーク効呆の簡単な実験を行 っ た. 学習

に用いたデータを図2.2に示す. これはマガーク効果を説明できる最も簡単なデータで

あり， フィードパックなしのモデル[31]のシミュレーションで用いられたものである.

聴覚の空間はmode1と書いた横軸の1次元で表され， 視覚の空間もmode2 と書いた縦

軸の1次元で表される. 音声のクラス数は3 で"ga"， "da" ， "ba"である. McGurk[25]は

それらの位置関係を図2.2のように推測した. 庄下の黒点が“ga"， 中間の黒点が“da"，

一上の黒点が“ba"を示す. 実際のデータはこれらの点の付近に分布するがマガーク効

果を説明するにはこの簡単なデータで十分である. この簡単なデータを用い， パラメ

ータをε1 1，α 1 = 1， Sl二8，ξ2= 1，α2 = 0.l，s2 = 10，ß = 0.5として各クラスの中心

rikを学習する.α1とα2の違いはデ ー タの分散が臆覚よりも侃覚のほうが大きいことを

表す. すなわち音の単一モードでの知覚において聴覚は視覚よりも優れた性能をもっ.

Elこと2二1は大きなノイズレベルに対応するとする. 学習後のriμま図2.2の白点で示

される. これらの7・ikによりデータの3つのクラスを正しく識別できる.

マガーク錯覚では“ba"の値がmode 1に入力され，“ga"のイ直がmode2 に入力される.

この入力から計算されるqkの値を図2.3に示す. 左図( a)がフィードバックなしの場合
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で， イi閃(b)がフィードバックあり の場介である. フィードパックによりデータの識

別がよりクリスプになる. すなわちql..;の伯が0または1 に近くなる. 図2.3の村�州はク

ラスの番号であり， 第1クラスん=1が "ga"， 第2クラスん=2が“da"， 第3クラス

ん=3が "baηである. 実 紋はε1 ーで1 ， E2 - 0.1すなわち聴覚がノイズを合み， 侃党のノ

イズは小さいときの結呆である.点、料(はE1二ξ2二0.1すなわち聴覚侃党共にノイズが

小さいときの結呆である. 首íj {;-の場合はマガーク効果が生じ， 視覚人ノJ "ga"と聴覚入

ノJ "ba"の 間の2j- "da"が失nitされ る. しかし後者の場合はマガーク効果は消え， 聴覚人

えj“baηが知覚され る.

この紡*は， マガーク錯覚は聴覚ノイズが大きいときに生じ， 聴覚がはっ り して

いるときは/主じないことポす. これは心血学的な観測に -致する[40]. 1刈2.4は聴覚入

力が ( 'ga" ，十su:t人力が"ba"すなわちi立12.3の逆の場令の結果である. 凶2.4に示すよう

この入力はマガーク効呆を生じない. これも心開実験結果と ー主文する.

次にいくつかの訂の他の組み合せを調べた. 2次元の聴覚-祝覚空間上の音の配置を
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ba ga da 

pa ga ta 
ma ga na 

pa na 汀1a

1:;(12.5に示すように仮定すると， 長2.1に示すマガー夕刻J呆の例を-r''}現できる.

2.2.1節で述べたように， qkの他は識別の段階で11手間と共に変化する. その初期値は

q，二q2 = q3 二 1/ 3 である . 各モード])(dilk)の ，'1'，力の初期他 を図2. 6に ボ す ・ ]J(dilk)

はjJikと川市己した. !山<(1はPlk (k = 1，2，3)， ;{îl文|はP2k (k = 1， 2， 3)である. mode1の

入ノJ 'もどにより左の グラフの])13が最大となり， mode2の人ノj "ga"により右のグラフ

の1721が以大となる• qkの収束後のPiんのイ直を|ヌ12.7に示す. 両方のモードで、]Ji2が最大

となっている. すなわらモードの統合により]Jiょうが修飾されることが分かる.

12(12.8にマガーク人力の各モードの再偶成他をがす. 右ドのFIい1211角が人ノJであり，

黒点は大きな問、党ノイズのもとでの再構成他をぷし， 円点は小さいノイズのもとでの
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再構成値である. この結果は， 識別決定においてだけでなくパターンの再構成におい

てもマガーク効果が生じることを示す. 最後に単一モードの入力からのパターン再構

成を調べる. mode1の入力d1に対する再構成値の変化を図2.9に示す. mode1におけ

る再構成hを左図に， mode2における再構成12を右図に示す. 同様にmode2の入力

ぬからの再構成値を図2.10に示す. これらの曲線が曲がっているのは， Tikが3個だけ

でモード 問の滑らかな写像を学習するには少なすぎるためである. 学科Jデータdijと中

心Tikの数が増えるにつれて曲線は直線に近づく.

2.4 むすび

マルチモーダルパターン識別器にフィードバックループを付加し， その教師なし学

習アルゴリズムを導出した. 各モードの識別はフィードパックパスを通して高位の統

令決定により修飾される. またパターンはフィードパック信号に基づき各モードで再

構成される. 簡単なモデルを用いてマガーク錯覚に対するフィードパックの効果を調

べた. フィード、バックループを付加した提案法は， 時系列あるいは空間的に分布した

パターンにおいて各時点あるいは空間的位置をモードとみなすことによりパターン認

識における文脈の影響を扱うことができる. 次章ではこのような応用について述べる.
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第3章

メンバシッフフィードバックによる文脈伝搬

高位のWTAニューロンの出力であるメンバシップ値をF位のパターン選択応答ニユ

ーロンにフィードバックすることによって時間的あるいは空間的な文脈を取り入れた

パターン認識を行う簡単なモデルを考え， 最尤推定に基づく教師なし学習法を提案す

る[42]. 本章で提案するモデルはトップダウンで与えられる文脈情報と入力データか

ら得られるボトムアップ情報とをそれぞれモードと考えると第2章のフィードパック

イナマルチモーダルパターン認識器の応用として捉えられる. まず時間文脈について1

時刻前の識別結果が次の時刻にフィードパックされる例を考え， パターンの類似度で

なく提示時刻の近接性によってクラスタリングされることを示し， 位置不変なパター

ン認識への簡単な応用例を示す. 次に空 間文脈について同 様なパターン認識法が画像

パターンの空間的な平滑化に応 用 できることを示す.

3.1 まえがき

人間のパターン認識は時間的な文脈や空間的な文脈の影響を受ける. 酒井ら[24] は

図形の対連合課題の実験によって時間的な文脈の影響を調べ， 図形パターンのペアリ

ン夕、、がパターンの類似度でなく提示時刻の近嬢性のみによって形成されることを示し，

この連合記憶は対符号化ニューロンと対想起こユーロンという2 種類のニューロンに

よって表現されていることを見出した. 対想起こユーロンはパターン入力がなくても

文脈情報のみによって興倉する. また低次視覚ニューロンの応答は受容野の外の刺激

にも影響され， 空間的な文脈効果を示す[41]. 充填(フィルイン)現象は入力がない場

所でも周囲の文脈情報によって応答が生じることを示す. これらの生理及び心理学の

矢11 見 に基づいて， 時間文脈を活用した変形に不変なパターン認識器の学習がモデル化
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されている[20， 21， 43]. 

本章でも文脈効果の簡単なモデルを考える. 全間的な文脈はニューロン問の長距離

ラテラル結合とフィードバック結合の両方で伝達されているようであるが， ここでは

時間文脈と空間文脈の両方について フィードバックの効果だけについて考える. すな

わちパターン 認識器にとって文脈情報はトップダウンで与えられ， 入力パターンから

の ボトムアップ情報を修飾するとする. 各情報を1種のモードと捉えれば これはマ

ルチモー ダルパターン認識の1種と考えることもできる(トップダウンとボトムアップ

の2 モード). 前章ではマルチモー ダルな最近傍パターン認識を考え教師なし学宵法を

提案した . 本章ではそれを応用して文脈を取り入れたパターン認識と学習法を提案す

る. まず時間文脈について1時刻前の識別結果が次の時刻にフィードパックされる例

を考え， パターンの類似性でなく提示時刻の近接性によってクラスタリングされるこ

とを示し， 場所不変なパターン認識への簡単な応用例を示す. 次に空間文脈について

同様なパターン認識法が画像パターンの空間的な予滑化(補間( フィルイン)を含む)に

応用できることを示す.

3.2 時間近接性によるグルーピング

データd の分布を混合密度

p(d) = 乞p(i)p( dli) (3.1) 
Zニi

で表す• p(i)は第tクラスタの事前確率であり， p( dli)は第zクラスタでの データdの

確率密度である. p( i)はトップダウン情報， p( dli)は入力 データによるボトムアップ

情報であり， 両者の積がとられることは両情報が互いに独立と仮定されていることに

相当する. トップダウン(事前)情報がないときはp(i)は一様分布p(i) = 11mである.

p(dli)は前報[31]と同じく一様分布 とガウ ス分布の和

p(dli)二ε+ se一αIld一円112 (3.2 )  

と仮定する.ε，a， sは_rE定数， Tiは第zクラスタの代表点である. トップダウン情報p(i)

だけでも識別出力 が出るためにはE :;i= 0が必要である.

次にこれら171，個のクラスタをn(::; rn)伺のグループに分ける. すなわち2段の階層ク

ラスタリングを行う(グループはクラスタのクラスタである). 第3グループに含まれる
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クラスタの集合を ん と記す(例えばm= 5，口=3でh = {1 ，2}，I2 = {3}，h = {4，5} 

など). 

3.2.1 パターン識別

第tクラスタの事後確率 p(ild)はp(i)ρ(dli) / Lk=l p( k)p( dl k)であるから， あるデー

タdが所属するクラスタは

arg max p( i)p( dli) (3.3) 

で判定され， 同様に第jクソレーフ。の事後確率は2zU3p(z)p(d|t)/乞た1 p(ん)p(dlk)であ

るから， データdは

arg maX 
3 

乞 p(i)p( dli) 
zεIj 

(3.4) 

のグループjへ所属すると 識別される. このmaxをファジー化してsoftmaxにすると

dの第jグループ への所属度( メンバシップ )は

�b '2二εんp(i)p(dli)

q(j) = -i-
三: ebZ 泥 Jkp(i)p(d

と表される. bは正定数である.

(3.5) 

以上に は時間は 入っていない. ここではデータdが1つずつ時系列として入力され

る場合を考える. 時刻tでの人々をd(t) と記す. そして時刻tで、の事前確率p(i)として

1時刻前のメンバシッフ。q (t-1)(j)を使うこと にする. すなわち第jグループに含まれる

ふてのクラスタtεらについて p (川i)= q(t-l) (j)とする. そうすると 式(3.5)は

�b '2二 ぃ q(t- l)(j)p(d(t) li) 

q(t)(j) = -; J 

乞 ebLiE1k q(t-l)(k)p(d(t)li) 
(3.6) 

た=1

と なる. これが時刻tでの識別出力である. この式はマルコフモデルの状態遷移式とみ

れる. 以上をニューラルネットで表すと， 例えばm二5，17， = 2でh={1，2，3}，h=

{4，5} の場合図3.1のように なる. 最下位の "R"と記したニューロンは式(3. 2 )を出力す

るRBF(radial basis function)ニューロンである. Eは自発応答， sは入力刺激強度(す

なわち入力がないときはs = 0)， Ti は受容野の中心である. “x"と記したニューロン

は2つの入ノJの積を出力する. 同様にそ の上の“+"ニューロンは入力 の和を出力する.
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図3.1:時間文脈伝搬ネットの例
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最上段の“W"と記したニューロンは式(3.5)を出力するファジーなWTA(winner take 

all)ニューロンである.フィードバックの長方形は1時刻のjlîれを表す.
このニューラルネットは酒井ら[24]のパターン対の記憶の実験結果と似た振る舞い

をする. 図3.1の×印のニューロンが対想、起ニューロンに対応し， 最上段のWTAニュ

ーロンが対符号化ニューロンに対応するものとする.酒井らの実験ではグループの数

は12個， 各グループのクラスタの数は2個， 各クラスタは1 個のパターンだけからな

る.すなわち各グループは2つのパターンのペアである.ある時刻jにあるパターンが図

3.1に入力されると， まずそのパターンに対応する×ニューロンが興奮し， q(j)が生じ，

それが1時刻遅れてフィードバックされてペアとなるパターンに対応する×ニューロ

ンが値q(t-1)(j)Eで、興奮する (この時点ではペアパターンの入力はないのでs=oであ

る ). そしてペアパターンが入力され応答はq(t-1)(j)(ε+ se-αIld(t仁川112)に増える.ま

たこのペアに対応するWTAニューロンはどちらのパターンの入力にも興奮する. 以

上の動作は酒井らの観測結果に一致する.

3.2.2 学羽

隠れマルコフモデルの学宵と同様にして， 時系列データd(t) (t = 1，2，…)を使って
各クラスタの代表点7二[7・1，...，γm]を最ノ亡推定

，α
 

PA
 

n
 乞

t
似
p

m
-

(3.7) 

によって学習する.これは時間的な文脈の制約下で、のクラスタリングの教師なし学習

であり，時間的に隣接して提示されるデータがグループにまとめられる.71の学習則は

中l)=Tjt)+味川t)) (3.8) 

とする . hは微小な正定数である.p(d(t)) = ε7= 1 '2ごぽI3q(t-1)(j)(ε+ se-αIId(t) _r;t) 112) 
であるから式(3.8)は

イt十1)ニザ)+ h叩COL-αIId(川)112似(t)ーザ)) β 

となる.ここで j(i)はこのtを合むグループすなわちt ε らである jである.

以上のような学留を行うと， q(j)は時間的に近J妾したクラスタをグループにまとめ

るようになる. p( dli)は式(3.2)であるから特徴値dが近いデータがクラスタを構成す
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るが， それらのクラスタのグルーピングは時間近接性だけによってなされる. 従って，

いくつかの基本パターンがあってそれらが各々位置， 大きさ， 回転などの変形を受け

たパターンが次々提示されるとき， 変形が時間的に連続して生じるなら， ある時間区

間ではある基本パターンが変形しつつ連続して提/式され， 引き続いて別の基本パター

ンが連続して提示されるということを繰り返すので， 各基本パターンがグループを形

成することになり， 変形に不変なパターン認識器が学習できる.

3.2.3 実験例

まず最初に時間的な近接性がグルーピングに影響することを図3.2のような2次元デ

ータ(中央に点のある白九)で検証した. 11:上部のデータと右上部のデータが交互に50

回提示された後， 左下部のデータと右下部のデータを交互に50回提示するというのを

繰り返す. 各部分内ではデータはランダムに選ばれる. 学習ではクラスタは2個， 各

クラスタがそのままグループ， すなわちグループも2個とした. 時間文脈を考えずデ

ータの値だけでクラスタリングした場合， 代表点は左右の黒長方形となり， データは

左右2つに分割されるが， 時間文脈を入れて学習すると上下の黒菱形の代表点となり，

時間の近接性に従ってデータは上下2つに分割された. この例は， 学習を2段階に分け

て， まず代表点を文脈なしのクラスタリングで、求めて次に文脈によって上層のグルー

ピングを行うという逐次法では最適解が得られない場合があることを示している. な

おパラメータ値は次の例と同じである.

次にグルーピングが入り組んでいる例として図3.3の2次元データで学習してみた.

グループは2個でそれぞれのグループは4個のクラスタからなる. 白抜きの水平の正

ノ7形が第1グループのデータ， 斜めの正方形が第2 グループのデータで， 各グループの

データを200個ずつ交互に提示した. データは提示のつど各グループのなかからラン

ダムに選んだ. 代表点は最初この範囲の巾にランダムに配置した. 黒の正方形が学習

で得られたそれぞれのグループの代表点である. このようにデータはデータ値の近接

度ではなく提示時刻の近接性によって2つのグループにまとめられた. パラメータ値

はε= 0. 01， s二1，bニ1， h = 0. 1とした. αはガウス分布の分散の逆数であり， 最尤推

定によって求めることもできるが， そのためには式(3.2)などでは省略している規格化

定数を解析的に求める必要があり， 今の場合εがあるので困難である. そこでここでは

/ニーリングをした. 最初αは 0.015 として各グループのデータ200個ずつ計400個を
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提示する毎に1.1倍してい った. このようにすると最初はα が小さいので図3.4のよう

に代友点はまず全データの平均値に集まりその後別れてい くので初期配置にほとんど

よらない結果を得ることができる(図3.4 は代表点のz座標の変化である• y座標も同様

な動きをする ) . すなわちアニーリングによって局所最適解に捕まりにく く なる. 識別

で使うαの値は最終的に得られたクラスタの分散の値から決めた. この例 ではα=5

となった.

次に位置不変なパターン認識の最も簡単な例として， 図3.5の上5 個の11 x 111lill像

を第1グループ， 下5個を第2グループとして， 各グループの画像を150個ずつ交正に

提示して各グループ3個ずつの代表点を学習した. 図3.6に示すランダムな代表点の画

像から出発して， 学習の結果図3.7に示す代表点の画像に収束した. この6個の代友点

によって棒の提示位置によらず俸が縦であるか横であるか識別することができる. こ

の場合も上の例と同様に時間文脈を無視して 学習すると第1グループの代表点が横棒

の画像に収束したりしてグルーピングが行えない.
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3.3 空間伝搬による緩和整合化

以上では時間的な文脈の影響の例を考えた. 今度は空間的な文脈の効果の例を考

える. 統計論的な基本は前節と同じである. 前節では人ノユデータは時間的に分布し

ていた(すなわち時間の関数d(t))のに対し， 今度は空間的に分布する. m個のデータ

Di = (Xi， di) (i = 1，・・.，m)がうえられるとする• Xiは?を問の場所， diは特徴値である.

記述の簡単のため空間は1 次 元とする. データ全部の集合を D ニ {Dl'…，Dm } とする.

このとき各場所のデータそれぞれについて各データが所属するクラスタを推定するこ

とを考える. ここではクラスタを更にグループにまとめることはしない. すなわち各

クラスタがそのままグループでもある. 各クラスタの代表点Tiは前節のように学習で

求めるべきであるが， ここでは単純に特徴空間の中に一様に等間隔にとる(一様分布の

トレーニングデータで学習すればこのような代表点配置になる). またクラスタを推定

する場所は必ずしもデータが与えられた場所でなくてもよい. すなわちデータがない

場所でもクラスタの推定を行うものとする(これも前節の時間文脈のときと同じであ

り， フィルインなどはこのような状況である). 

3.3.1 クラスタの推定

クラスタを推定する場所をめ (j=L…， l)とする. 簡単のためめは等間隔とする.

クラスタの数を17，とし， 第たクラスタの代表点の特徴値を!kとする. そして場所めの

第kニューロンの応答を

Pj(叫ん)=ε+ 乞 Sie一山-YjI12-blldi-fkl12 (3.10) 

とする. (Yj ，!k)はこのニューロンの受容野の中心であり， Siはデータ Di = (Xi， di)の

強度である. 前節との遠いは受容野が特徴軸だけでなく空間ノ7向にも広がっているこ

とである. 従ってこのニューロンは既に空間文脈をある桂度取り入れている. しかし

その範囲は受容野に限られ， 受容野の外の文脈は取り入れられない. これを第1層の

ニューロンとし， 次に第2層のニューロンの応答を事前確千� Pj (k)と式(3.10)との積と

し これを

qj-l(k) + qjト1(ん)
PJ(k)P3(Dlk)- 2 P3(Dlk) 
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とする. す なわち場所jでの第k クラスタの'jJ-前確ギ]Jj(k)を隣接する場所j-1と)+1
のメンバシップrJj-l(ん)とqj+l(k)の平均値とする.このメンバシップは

ρc [qj- J (た) I qj十l(k)]pj(Dlk)
qj(k) = ;: 

乞é[qjーj (8)州

S二1

(3.12) 

で与えられる. cは正定数である.以七のニューラルネットを図示すると図3.8となる.
ただしこの図の績軌は空間Uで、ある.これと直交して特徴軸fがあり，従って図3.8の
構造が紙面に 直 交 して 17， 層重なっている. 最下位のニユーロンは式(3.10)を山プJする
RBFニューロンである.その上の+ニューロンは2つの入力の和を出力 し，その上の
×ニューロンは2つの人力の積を出力 する.ここまでのニューロンには特徴軸方向の結
合はない.最上段は式(3.12)の qj(ん)を出かするWTAニューロンであり，これは特徴
軸方向に抑制性の結合をしている.図3.8を見て分かるようにこのフィードパックによ
りRBFニユーロンの受容野の外へも情報が次々と伝搬していく.この伝搬は式(3.12)
を次の反復法で解くことにより実現される.

巾jT)(た)+qjul)(ゆj(Dlk)
q f )(ん) 二 ;
ν 乞 eC147(9) トq317 1 )(s)lP3 (D|s)

s=l 

(3.13) 

ここでtは反復回数のカウントであり，時刻でもある.この反復が収束したqj(k)が式
(3問の解である 反復の初期値は一様な他 40)(人)=附とする この反復は凶
処理でイ使吏われる確率緩不和日j法去[44判]によく似ている.この反復の収束性について調べる.
q = [qj(k)] (j = 1， ...， l; k = 1， ..川)としてE(q) =乞j乞k é[qj-l (k)+qj+l (k)]pj (Dlk) 

lnqj(めとするとE(q)はqj(た)それぞれの単調増加関数であり， 式(3.13)は

Y-l) (ん)ヱι(q(t-1))(t)(l� \ _ θqj(k) 
j (k) - (3 1 4) 

す qY- l\S ) 三ι (q(t-l) )
二: θ qj(S)

と書ける. 式(3.14)の形の反復公式はBaum[38]の増大変換(growth transformation) 
と呼ばれるものであり，画像処理での確率緩和や音声認識の隠れマルコフモデルなど
に現れる.式(3.14)は非線形計画問題

mpx E(q) 

subj.to 2二qj(k)
= 1， qj(ん)三0
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y 

図3.8:空間文脈伝搬ネットの例
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の反復解法であり， 式(3.14)の反復ではE(q)は単調に増加する[39]. 従って式(3.14)

の反復は式(3.15)の局所最適解に収束する.

3.3.2 実験例

以上のようにこの空間文脈効果は確率緩和法に似ており， 予滑化による?と間的整合

化や暖昧さの低減化などの効果を示すと予想される. このことをまず閃3. 9に示す簡単

な空間1次元， 特徴値1次元のデータ例で実験してみた. このデータは全体的 に ガ ウ ス

ノイズを含み， x二9 に1 個のインパルスノイズがある• x = 20 およびx = 50 ではデ

ータが不連続にとんでおり， x = 30 からx = 40までにはデータがない. またZ二60

からx= 70までは各zで複数個のデータがある. これらのデータ欠落や多重データは

データの暖昧さを表す. 通常のデータの重みれが1 であるのに対し， 多重データでは多

一度分のlであり， 暖昧なデータとなる. 多重データ区間でのデータ分布の平均値は

その左右の1重データ区間の値からずれていることに注意されたい. 図3.9のデータに

ついて上記の方法で匂(ん)を求め， 各場所めにおいて qj(た)が最大になる たのんをそこ

での特徴他出力とする. 各場所でのクラスタすなわち特徴値の量子化レベル数は100

とした. パラメータ似はε= 0.1，α=l，b=O.l，c二30 とした. 反復は7，8回で収束し，

図3.10の結果が得られた. このようにエッジは保存されガウスノイズが平滑化されイ

ンパルスノイズが除去されている. またデータ欠落部も充填され， 多重データ部分も

意に確定されており， 暖味さが低減されている. 多重データ部分の平滑値は多重デ

ータの平均値でなく両側からの延長値になっている. なおこのαの値では式(3. 1 0)の

受容野の空間方向の広がりは 4点ほどでありこの受容野だけではデータ欠落部はカバ

ーできない. 従って図3.10のようにこの欠落部が充填されたのはも(ん)の伝搬のため

である. 多重データ部も同様である. 従って欠落部分や多重データ部分が広くなると

匂(ん)の収束時間も長くなる.

このような多重データによる|愛昧さはアパーチャ問題として運動知覚やShape from 

X計算などで現れる. 例えばパーパーポール錯視では線分の両端ではデータは ー意に

確定しているが内部では多 重 データとなっており平均は線分に垂直な運動万向で、あり，

I河端の運動ノ7向とは異なる. 図3.9の多重データも同様な分布をしている. 次に多電デ

ータの別の例として図3.11のようなランダムドットステレオ侃の実験をしてみた. こ

の例は空間2次元で， 特徴値は画素の左右のずれ， すなわち視差であり1次元である.
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まず最初にこの2枚の画像からデータdijを作る. (i， j)は画素の境界の垂直エッジの場

所である. 1ë眼画像での黒画素と白画素の境界の各エッジについて， 同じタイプ(黒白

か(1黒の2通り)のエッジを右眼阿像の同じ行で全て列挙し， それらのエッジの左右の

ずれを全てその場所でのデータとする. 各データの重みSiは多重度分の1とする. 黒

黒や白t=1の部分ではデータは作られない. 従って欠落部と多重部を含むデータとなる

(このようにして得られたデータを図3.12に示す(黒岡素は黒白のエッジ， 自画素は白

黒のエッジ， グレイの画素はエッジなしを示す)) . このデータから得られた各場所で

のエッジの左右のずれ(すなわち視差)を図3.13に示す. このように境界部で少し乱れ

があるもののほぼ正しい結果が得られた.

3.4 むすび

softmaxによる最近傍識別器の出力である各クラスタへのメンバシップ値をフィー

ドバックすることによって時間的あるいは空間的な文脈を取り入れたパターン識別を

行う簡単なモデルを考え， 時間文脈に基づく教師なし学習によって位置不変なパター

ン認識が行えることを単純な実験例で示した. また空間的な文脈のフィードバックモ

デルによって碓宅緩和法によく似た空間整合化が行えることを例示し， ランダムドッ

トステレオへの応用例を実験した. ここでは最も単純なフィードパックモデルでしか

実験しなかったが， 性能を上げるには更に多くの拡張が必要である. まず変形に不変

なパターン認識では多層化して受容野が階層的に広くなるようなモデルにするのが有

効と思われる. またここでは隣接点との文脈だけを取り入れたが， 文脈が影響を及ぼ

す範囲を広げた方が文脈効果が増大するものと思われる.
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図3.11:ランダムドットステレオグラム

図3.12:データの欠落部と多重部
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第4章

時間的な文脈に基づく視点に不変なパターン

認識器の学習

前章では， いくつかの代表的な視点の2次元画像によって視点に不変な3次元物体

の認識をするモデルであるRBFニューラルネットについて， 各クラスへのメンバシy

プ出力を事前情報としてフィードバックするモデルを提案し， 視点が時間的に変化す

る時系列データによる教師なし学習によって， 視点に不変なパターン認識器が構成で

きることを示した. 本章ではこのモデルが顔認識ニューロンとよく似た応答をするこ

とを/示し， またロバストなクラスタ分布を用いることにより， 学習時や認識時に浪人

する外れ値の画素を棄却でき， 時間的な予測による注視に似た認識処理が得られるこ

とを示す[45，46].

4.1 まえがき

視点に不変なパターン認識の方法として， いくつかの視点での2次元画像の結合に

よって3次元物体をモデル化する方法がある. Ullmanら[16]は線形結合によるモデル

を提示したが， Poggioら[18]のRBF(Radial Basis Function)ニューラルネyトによる

モデルは一般的な非線形結合モデルである.

RBFネットを図4，1に例示する. この例では物体は2個で第1 の物体は1'1，1'2，1'3とい

う3個の代表的な視点の2次元画像の結合でモデル化され， 第2の物体は7'4，7ちという2

個の代表画像でモデル化される. 1番下の平面は入)J画像dの空間である. Rと記した

ニューロンは人えj画像dに対しe一αIld-ril12という応答を出力するRBFニューロンであ

る. その上の+印のニューロンはRニューロンの応、答の線形和を出力する. 最後のw
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と記したニューロンはWTA(Winner Take All)ニューロンであり， その下の“+"ニユ

ーロンの応答が大きいノゴのqjが1 になり， もう 1 );のqjはOとなる. このようなネット

ワークは心理実験結果とよく似た振る舞いを示し， 生埋学的にもRニューロンに対応

する視点中心ニューロンと， “+"(あるいは W)ニューロンに対応する物体中心ニュー

ロンとが観測されている[19， 47]. 図4. 2に生理実験データ[19]を示す. 横軸は顔の向

き(略図に示す8方向)であり， 縦軸はニューロンのスパイク頻度である. 左が視点巾

心ニューロン(これは右向きの顔に最も強く反応する)であり， 右が物体中心ニューロ

ンの応答である.

Poggioらのモデルでは代表画像ηとRニューロンから+ニューロンへの結合係数が

入力画像のデータセットによる教師付き学習によって調整される. すなわち各入力画

像がどの物体の画像であるかというラベルがうえられ， そのラベルに対応するqjが大

きくなるようにパラメータが調整される. しかし， このラベル情報を生成する部分が

脳内の別の場所にあるとは考えにくい.

このラベル情報と同じ役割を時間的な連続性に持たせて， 視点に不変なパ ターン認

識器を構成する教師なし学習法が提案され[20]発展させられてきている[21， 22]. 時

間的な文脈に基づく学習は酒井ら[24 ]の性.Frr�た験でも観測されている. RBFネットに

ついてもRニューロン間に相互結合を導入して結合係数を時間文脈で学習するモデル

[48]やWニューロンの出力をRニューロンに フィードパyクする タイプのモデル[43]

が提案されている. 筆者らもフィードバックに基づくモデルを提案し， 最尤推定に基

づいて Rニューロンの代表画像ηを求める教師なし学習法を提案した[45，46]. 木モデ

ルが Becker[43]のモデルと異なる点はゲイテイングネットを介さず直接qjをフィード

ノ'{ 'Jクすることである.

本章では， このモデルを顔の認識に適用し， また クラスタの分布をロバストにする

ことにより注視に似た効果を持たせられることを示す . なお本章の主目的は フィード

パックの効果を調べることであるので， 画像からの特徴抽出は特には行わず， 各画素

のグレイレベルをそのまま並べてデータベ ク トルとする.

また 4.2 と 4.3節の式の 導出は第3章の3.2節の それとほぼ同じであるがPoggioら[18]

の標準正則化に基づく関数近似法としてRBFネットとの比較という観点からあらため

て議論している. 図についても図4 .3の時間文脈伝搬ネットは図3. 1と同じであるが図

4.1のRBFネットとの比較のためあらためて本章にも掲載している.

46 



一一 一 ー 一 ー ー 一 一 一 ー ー 一 一一 一 一一一- S/A -J一一一 一 一 一 一CONTROL
90 180 210 360 

ANGlE OF VIEW 

'" 、、'" 由主￡
a. (f) 

UJ 37.5 (f) Z 
O a. (f) UJ a: 

0.0 
0 

75.0 

ANGlE OF VIEW 

(
帥

\
帥
ω

M晶司
巳

凶)

凶
ω
Z
O
乱
回
凶
広

ののfJìのの内0JGの

|ヌI 4.2:顔ニューロンの応答

47 



4.2 RBFネット

Poggioら[18]は標準正則化に基づく関欽近似法としてRBFネットをj草山し， それ

をパターン 識別にも応用したが， ここでは混合密度 に基づくベイズ識日1j�1jとして直接

RBFネットを導く.

データd の分布を混合密度

p(d) =乞p(i)p( dli) ( 4.1) 
i-l 

で表す. p(i)は第 1クラスタの事前縫窄であり， p( dli)は第t クラスタでのデータdの確

半密度である. p(i)はトップダウン情報， p( dli)は入力データ によるボトムアップ情報

であり ， 両者の積がとられることは両情報が互い に独立と仮定されていることに相当

する. トップダウン(事前)情報が ないときは p(i)は一様分布ρ(i) = 11mである. 第t

クラスタの事後確 率p(i ld)は p(i)p( dli) I乞た1 p(k)ρ(叫ん)であるから， データdが所属

するクラスタは

で判定される.

arg max p( i)p( dli) (4.2) 

次にこれ らm個のクラスタをn(三?凡)伯|のグループに分ける.す なわち2段の階層

クラスタリングを行う(グループはクラスタのクラスタである). 第jグループに含ま

れるクラスタの集合をんと記す.すると第jグループの事後確率は

LiεIj p( i)p( dli) I乞た1 p(ん)p(dlk)となるから， データdは

a円x p(t)P(d|t) (4.3) 

のグループj へ所属すると識別されることに なる.こ のmaxをファジー化してsoftmax

にするとdの第jグループへの所属度(メンバシップ)は

nb2_二εL; p(ゆ(dli)

q(j) = n� � 
玄 ebLε'k p(i)p(dli) 

( 4.4) 

と表される. bは正定数である. 例えば1n = 5，n二2 でh二{1，2，3}，I2 = {4，5}で，

各クラスタのデータ分布がガウス分布p(dli)αeαIld-ril12のときqjは先程の図4.1 の

RBFネットで計算される.

48 



図4.3:時間文脈伝搬ネット
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これがPoggioらのRBFネットであり，時間は入っていない.すなわち提示データ

は履暦に無関係にそのときのデータの値のみによって識別される.孜々のモデルでは

識別がデータの提示履歴にもよるとし， 1時刻前の識別結果が現時刻のトップダウン
情報となると仮定する.すなわち時刻tで、の事前確率p(i)として1 時刻前のメンバシッ
フ。q(t-1)(.j)を使うことにする.つまり第jグループに含まれる全てのクラスタi Eんに
ついてp(L) (i) = q(t-1) (j)とする.そうすると式(4.4)は

� b 2二ε ムq(t- l ) (j)p( d( t) li) 

q(t) (j) = --;-
J 

三: ebLIkq(t刈
(4.5 )  

となる• d(t)は時刻tでの入力データである.q(t) (j)が時刻tでの識別山)Jとなる.こ
の識別目Ijを図示すると図4.1のネットにフィードパックが付加された図4.3のネットワ

ークになる.フィード‘パックの長方形は1時刻の遅れを表し，“x ))印は2つの入力の

積を出力するこユーロンである.このモデルでは各時刻の識別結果が次の時刻の識別

に影響を及ぼす.時刻0 ではその前の情報はないので、p(i)は一様分布とする.

4.3 学羽

隠れマルコフモデルの学習と同様にして， 時 系列 データd(t) (t二0，1，2，…)を使って

各クラスタの代表点アニ[1'1 ，…，1'm]を最尤推定

max 乞ln p( d(t)) 

によって学習することにする.ηの学習則 は単純な最急上昇法

??)=Tjt)十九去ln p( d(t)) 

(4.6) 

(4.7) 

とする.hは微小な正定数である.p(d(t)) =乞7=1 LiEJj q(L-l) (j)e-αIld(t)ーザ) 112で、ある
から式(4.7)は

??1)=ザ) + h9_(t-l)(j(i))
e-αIld(t)ーザ) 112 . (d(t)ー ザ)) (4.8) p(d(t)) 

となる.ここでj(i)はこのzを含むグループすなわちtεらであるjである .

パラメータについては，まず九は厳密には確率近似法に従って徐々に小さくすべ

だが，ここでは簡単のため固定する (以下の実験では九二0 .01).次にbは大きすぎて
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も小さすぎても悪く， 適度な値( すなわち式(4.5 )のWTAが適度にファジー)でなくて

はならない. 大きすぎるとqjが1かOに近づき文脈が強すぎてパターンが切替っても

識別が切体らなくなり， 逆に小さすぎると全てのむが1/17，に近づき文脈の影響がなく

なってしまう. 以下ではb = 2とした. 代表点に関する事前情報はないので最初代表

点はランダムに配置する. そして局所最適解へのトラップを防ぐためにαの値をアニ

ーリングする. すなわち最初αは十分小さな値にして最終的に卜分大きな値になるま

で徐々に大きくする. このようにすると最初はαが小さいので代表点はまず全データ

の平均値に集まりその後別れていくので初期配置にほとんどよらない結果を得ること

ができる. このアニーリングの性質については付録Dを参照されたい. 識別で使うα

の値は最終的に得られたクラスタの分散の値から決める.

この学習法 では， 各時刻でのス テップはl時刻前の識別結果が現時刻の教師信号と

なる教師付き学習とも言えるが， ネットワークの外からは教師信号が与えられないの

で令体的には教師なし学習である. この学習で得られるのは階層的なクラスタリング

であり， 2層めのグルーピングが時間的な文脈に基づいて行われ， 時間的に隣接して

提示されるクラスタがグループにまとめられることになる. すなわち各クラスタはd

の値の近感性だけによって構成され， それらのクラスタのグルーピングは時間近接性

だけによってなされる. 従って， いくつかの3次元物体があってそれらのいろいろな

視点からの2次元画像が次々に提示されるとき， ある時間区間ではある物体の画像が

連続して提示され， 引き続いて別の物体が連続して提示されるということが繰り返さ

れれば(各時間区間のなかでは視点の変化は必ずしも連続していなくてもよい) ， 各物

体の各視点の画像がクラスタを構成し， 同じ物体のクラスタがグループを形成するこ

とになり， 制点に不変なパターン認識器が学習できる.

4.4 実験例

ノドモデルが位置不変な画像認識を学習できることを簡単な例で前にも示した(3.2節

)が， ここでは図4.4に示す3人の向きの異なる顔画像について実験を行った. 最初の

人の回像をサイクリックに30回提示した後， 2番めの人の画像を同様に提示し， 次に

3番目の人を 同様に提示した後， 再び最 初の人に戻って同じデータ入力を繰り返した.

図4.5 に/兵すランダムな代表点の画像から出発して， 学習の結果凶4.6にぷす代表点の

画像に収束した. この代表画像により， 向きによらない顔の認識ができた. 図 4.4のデ
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図4.5:代表画像の初期値
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図4.7:文脈なし学習の代表画像
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ータでは， 同じ人の向きの異なる顔画像問の距離が向きの同じ他人の画像問の距離よ

り大きいので， 時間文脈なしでは各人へのグルーピングが行えない. 図4.7に文脈なし，

すなわち通常のクラスタリングで得られた代表画像を示す. このように文脈なしでは

グルーピングに無関係に図4.4のデータから9 個の代表画像が選ばれることになり， 人

の識別が行えない.

図4.6の代表 画像で図4.4の画像を識別したときのe- lld-r2112とq(j)の値を 図4.8に示

す. 横軸は図4.4と同じdの並びすなわち顔の向きであり， 左図の破線， 実線， 点線は

それぞれ図4.4の上5個， 中5個， 下5個である. 右図の破線， 実線， 点線はそれぞれ

q(1)，q(2)，q(3)である. r2は図4. 6上中央の画像である. 図4.8は図4.2とよく似ている.

4.5 ロノミストイヒ

以上では各クラスタの確率密度はガウス分布とした. 次に学習データに外れ値が含

まれる場合を扱ったり注視に似た機能を持たせるためにロバストな分布を使うことに

する. まず外れ値の影響を見るためにガウス分布を使って図4.9のような画像データで

学習してみた. 右端の画像は左から2番めの画像にノイズが乗ったものであり データ

提示の際に3 回 のうち1 回， 2番めの画像を右端の画像に置き換えて提示し学習した.

この結果図4.10のように外れ値も入った代表画像が得られた. これはガウス分布では

代表画像はクラスタに含まれる画像の平均の画像になるからである.

データ画像dと代表画像ηの第k画素をそれぞれdk，アikとすると， ガウス分布では

p( dli)αe一αIld-ril12 = rr e-仏-rik)2 (4.9) 

である. これは各国素の識別結果のANDが画像全体の識別結果となることを表してい

る. すなわち全画素でdたさrikのときにだけp(dli)竺1となりその他の場合p(dli) � 0 

となる. 従って例えば図4.9の左3列の画像だけで学習してこれらと同じ代表画像が得

られたとして， それによって右端の画像を識別するとどちらのグループに属すか分か

らない( どちらのグループにも0.5ずつ属す)という結果となる. これは左から2番めの

画像と一致する部分(中央の水平線)があるにもかかわらず違う部分(斜めの線)がある

ためにANDの結果違うと判定されるためである.

56 



a・...._

。ラ

J 
・・・圃・ h・-_

。

， 
， 

J 
J 

， 

，ーーーーー、
， 、

F 、
， 、

， 、
， 、

， 、
、

Fヲ ，、
3 

0.5 

4 。

-・・ --�- ・・'

..・-­ .... 

a・6 曹，

一_"・h・園田・幽・・‘ー. ... ・ー
..，.・ t

-

_...・・ _.. .. 
‘_...-

-.._ ・ .... _ ... . -
- - ..... ...ー ・

守 3 

図4.8: Rニューロンとwニューロンの応答

57 

..， ... 

4 



以上のような欠点を無くすためにガウス分布をロバストな分布

p( dli)α II e-α[l-e→(dk吋門
(4.10) 

に変えることにする. ガウス分布がIdk - T-ikl↑∞のとき 0 になるのに対し， 式(4.10)

の分布はe αという正の値に漸近する. すなわちこの分布はガウス分布に一様分布を

加えたものとほぼ同じである. 一様分布が 外れ値を表す. Idk - T川の値が大きい(す

なわち外れ値の)画素の総数をMとすると， 式(4.10)の値はe-Mαとなり， 外れ画素(

逆に言えば一致する画素)の数を数えることができ， ガウス分布のときのような全面茶

致ではなく， 画素の多数決による識別ができる. アニーリングは今度はαは固定し

てαを徐々に大きくしていく.

4.6 実験例

まず図4.9の例について式(4.10)の分布で学習したところ， 図4.10の薄い斜めの線が

完全に無い代表画像が得られ， その代表画像によって図4.9の右端の画像も正しく識別

することができた. α= O.l，b = 2，α二0.1 とした. 次にこの代表画像によって図4.11

の画像の識別をしてみた. このとき事前情報なし(すなわちql= q2 = 0.5)で図4.11を

提示する場合と図4.9のどれかの画像の後に提 示する場合とを調 べた. まずガウス分布

の場合は提示方法によらず， どちらのグループに属すか分からない(qlニ0.5，の=0.5)

となり， 式(4.10)の場合

1) いきなり(すなわちql= q2 = 0.5 の後)提示した場合 ql =0.55ぅq2二0.45 となり，

僅かな差ではあるが横棒のグループに属すとなり，

2-1) 図4.9の左上の画像を提示した(ql二0.9，の=0.1)後， 図4.11を提示した場合は

ql二 0.73， の二 0.27 となり， 横俸のグループに属すとなるが

2-2) 図4.9の左下の画像を提示した(ql=0.1，の =0.9)後， 図4.11を提示した場合は

ql二0.29，q2=0.71 となり， 縦棒のグループに属すとなった.

このように 1 枚の画像に二 つのグループの画像が重ね描きされているような場合， 直

前に提示された画像のグループと同じグループに識別された. これは予測による注意

に似た現象である. 同様な例として， 図4.12の画像データで、各物体に 3個ずつの代表

画像(よって図4.12の画像がそのまま代表画像となる)を求めた後， 図4.12の右下の画

像を提示した後， 図4.13の画像を識別すると自動車として識別された. このように|宵
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図4.9:外れ値を含む画像データ例
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図4.10:代表画像

図4.11:テスト由î{象
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前に提示された物体の向きが変わったり， 他の物体によって1部隠蔽されているとき

でも認識することができた. 隠蔽されていても大丈夫なのは画素の多数決によって識

別されるからである. なお通常のように重ね描きがなく， あるグループに含まれる画

像だけが提示されるときは直前の画像が別のグループの画像であっても事前情報より

も現在のデータが勝って正しく認識される.

複数の物体が提示されたときに注意に似た振る舞いを示すとはいっても本識別法は

画像全体を扱っており， 画像のなかの物体を切り出して識別してはいない. しかし， 次

のようにして画像のなかの注視部位を求めることができる. まず各グループについて

背景に相当する画像を求める. それには， 各画素について背景に相当する画素値を次

のようにして求める. 各画素はグループに含まれる各画像で、いろいろな画素値をとる

が， 多くの画像で共通してとる画素値はその画素が背景に含まれるときにとる値であ

る. この背景の画素値は次のようにして求められる. 第jグループでの各画素の値dk

の分布は

pバ(d似ωkρ)μα 2乞二 e♂-寸α[1一εf♂一→白(d九ヤk

Zεん

とし3う混合密度となる. これの最尤値

arg m，ax p( d，;;) Uk 

(4.11 ) 

(4.12) 

がこの画素が最も頻繁にとる値であり， この画 素の背景での値である . 例えば図4.12

の下3個の画像の背景画像は図4.14となる. このようにここでの背景とは， グループ

の企画像に共通して現れるので個々の画像の識別では有益な情報をもたらさない部分

という意味であり， 厳密な意味での背景とは違うが， 簡略のため背景と呼ぶことにす

る. 各グループについてこの背景画像を求めておくと， 次のようにして注視部位を特

定できる. まずqjの値により入力画像がどのグループに所属するかが分かり， 更に所

属するグループの各クラスタの代表画像について式(4.10)を計算すると， 式(4.10)の

値が最大となるクラスタが入力画像が所属するクラスタであることが分かる. そこで

まず最初に， 入力画像が所属するグループの背景画像と入力画像との共通部を求め，

その部分を入力闘像から削除する. 次に残った各阿素について， 入力画像が所属する

クラスタへのメンバシツプe一α[l-e一白(dk-rik)2jを計算し， この値が1 に近い画素を取り

出 せ ば， そこがこの入力画像の識別に重要な部分であり， 注視部分である. すなわち

注視部分は背景や他の物体が写っている部分を取り除いた残りである. 例えば上記の
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図4.11についての2-2の場合の注視部分は図4.11の上半分の縦棒となり， 図4.12右

画像の後の図4.13では図4.15の白い部分， すなわち自動車の見えている部分となった.

最後にトップダウン情報による予測におけるロバスト分布の役割について考える. ま

ず以上のモデルには入力dの強度が入っておらず， いつでも強度は1 とされている. ニュ

ーラルネットにおいては入力刺激は値dに付随して強度sをもっ. 入力がないときは

8=0である. この強度も入れると， p( dli)がガウス分布の場合はp(dli)α8e αIld-Til12 

となり， 従ってp(i)p( dli)α8p(i)e-αIld-Til12となる. 従って入力がない (8二0)場合に

は応答は生じず， すなわちトップダウン情報p(i)だけでは応答を生じることはできず，

p(i)は入力dによる応答を変調することしかできない.

次にp(dli)がロバスト分布の場合は， p(dli) cx: 日 't e α11-e-a11d一円112] は1/d-7・i 1/↑∞の

とき e-Nα(Nは阿素の総数)というdによらない定数になるので， p(dli) cx: e-Nα+ f(1/ 

d-η1/)と表すと](1/d一円1/)はガウス分布によく似た関数となる. 第1項 は入力dに

はよらないから， 入ノユの強度を入れるとp(dli) cx: e-Nα+8](1/ d-'i 1/)となる. する

とp(i)p( dli) cx: p( i) [e-Nα+ 8](1/ d - 'i 1/)]となり， トップダウン情報p(i)は入力によ
る応答8](1/d-η1/)の大きさを変調もするが， 入力がない (8 = 0)ときも p(i)e-Nαと
いう応答を生じることができる. e-NαはRニューロンの自発応答である. すなわち白

発応答がない場合がガウス分布のRニューロンである.

以上のようにガウス分布ではトップダウン情報だけでは応答は生じ得ないが， ロバ

スト分布なら生じることができる. トップダウン情報によって生じる視知覚はメンタ

ルイメージと呼ばれ， そのときV1 ニューロンも応答しているという報告もある[49].

また酒井ら[24]は側頭連合野のニューロンが， 現時刻のデータ入力がなくても直前の

入力画像に応じた応答を生じることを観測している. これらの生理実験結果はロバス

ト分布モデルを支持しているように恩われる.

4.7 むすび

RBFニューラル不ットにフィードパックを付加したモデルを使って顔画像の学習を

し， 生理実験データとよく似た応答が得られることを示した. またロバストな分布を

使うことにより， 阿像中の外れ値の画素を棄却する認識が行えることを例示した. こ

の棄却機能を使うことにより， 物体のセグメンテーションを陽に行うことなく， 注視

に似た処理が行えることも述べた. しかし一方， 物体の切り出しゃ動き検出による物
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体追跡を伴うように本モデルを拡張して， 実際の注視に近い機構をモデル化すること

も考えられる. このためには， ここでのように画素値をそのままデータベクトルとす

るのでなく， 画像中の位置も含めた特徴抽出をする必要があると思われる. またここ

でのニューラルネットには位相がなく， クラスタの代表ニューロンの順序には意味は

ないが， 生理実験では視点の変化につれて活動する場所も連続的に移動するので 允

問的なラテラル結合などを付け加えて位相保存性を持たせるのも今後の課題である.
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図 4.14:図4.12下列の画像の背景

刈4.15:図4.13での注視領域
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