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あらまし 本論文では，ハイパーコラムモデルにおける教師あり学習法を提案する．ハイパーコラムモデルは階層型

自己組織化マップとネオコグニトロンとを統合した画像認識モデルであり，それぞれの欠点を補完しつつ両者の利点

を継承する．しかし，ハイパーコラムモデルの学習方式は自己組織化マップで用いられる競合近傍学習を利用した教

師なし学習であるため，一般の画像認識には適さないという問題があった．そこで，自己組織化マップの連想記憶を

用いることで，ハイパーコラムモデルを教師あり学習が可能なモデルへと拡張した．従来のハイパーコラムモデルと

の比較実験を行い，教師あり学習を導入したハイパーコラムモデルの方が高い認識能力を持つことと，学習に必要な

ニューロンの数を削減できることが明らかになった．

キーワード 画像認識，人工神経回路網，ハイパーコラムモデル，階層型自己組織化マップ，ネオコグニトロン
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�� は じ め に

人工神経回路網は，入力データの次元数が比較的少ない文字

認識やリモートセンシングにおける画素単位のクラスタリング

などで多く利用されてきた．近年では，顔画像認識をはじめと

する一般の画像認識への人工神経回路網の応用が広がってきて

いる．そこでの課題として次の �点が挙げられる．

【課題 �】 一般の画像は次元数が高いが，多くの冗長性を含

むので，画像空間に対して自然に得られる画像が分布する領域

は小さい．この冗長性を取り除き，実際に画像が分布する領域

を符号化することによって，入力データの次元数を減らす必要

がある．

【課題 �】 画像は，対象物の位置や照明条件など多くの独立

した要因によって変化するので，実際に画像が分布する領域だ
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けを符号化しても，その次元数は大きい．この次元数の本質的

な増加に対して，システムの大きさが現実的な規模に収まるよ

うに，システムを構造化する必要がある．

【課題 �】 認識対象の概念的な抽象度が高くなるので，画像

空間におけるカテゴリ間の境界が複雑な形状になる．そのよう

な場合，人工神経回路網では非常に多くの隠れニューロンを必

要とするため，原理的には万能な人工神経回路網を用いたとし

ても，誤差逆伝播法など学習結果が結合係数の初期状態に大き

く依存してしまう学習方式では安定した学習が行えない．従っ

て，そのような場合でも安定した認識を可能にする学習方式を

用いる必要がある．

鶴田ら ���は，これらの課題を解決するために，����	
�
ら

の階層型自己組織化マップ ���（�	����	��� ��������
	�	
�

���：以下 ����）と福島らのネオコグニトロン ���� ���

（������
	��
：以下 ��）を統合したハイパーコラムモデル

（����������
 �� ��：以下 ���）を提案している．���

の学習方式は !���
�
 らの自己組織化マップ �"�� �#�（�����

���
	�	
� ���：以下 ���）を利用した教師なし学習であ

るため，結合係数の初期状態に依存することなく，���の構

造上の利点を十分に引き出すことができる．また，��� は，

����と �� の欠点を克服すると同時に，利点をそのまま継

承できるので，一般の複雑な画像空間を極めて効果的に符号化

することができ，����や ��に比べて高い画像認識能力を

持つ．しかし，非常に似通ったカテゴリを認識する場合など，

カテゴリ間の境界がさらに複雑なものになる場合，���の教

師なし学習方式では，十分な認識能力が得られないことがある．

そこで，本論文では，���に ���の連想記憶を用いるこ

とで ���を教師あり学習可能なモデルへと拡張する方法を提

案する．以下では，まず �$章で ���の構造について述べ，�$

章で ���の教師あり学習法を提案する．�$章では画像の認識

実験により，教師あり学習を用いた���と従来の教師なし学

習による ���との比較を行い，教師あり学習を導入した場合

の方が優れた認識能力を持つことを示す．

�� 階層型自己組織化マップとネオコグニトロン
を統合したハイパーコラムモデル

�� � 自己組織化マップ（���）

!���
�
 が提案した ��� は，中間層の無い � 階層型の教

師なし競合近傍学習モデルである �"�� �#�．図 � に ��� の構

造を示す．入力層の入力ベクトル � はマップ層のニューロン

%� � � �� � � ��& すべてと結合している．各ニューロン � は，入

力ベクトルと同じ次元の結合係数ベクトル� �を持ち，式（�）

を満足するニューロン �が活性化する．

��� �� ��� ' �	

�

%��� �� ���& %�&

学習時には，学習データが入力されるたびに，式（�）により，

最大活性化ニューロン � を求め，式（�）により結合係数を更

新する．
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���の特徴は，ニューロン間にも距離が定義されていること

である．式（�）の ���� � ���� は，ニューロン � とニューロン

�の距離である．学習時の繰り返し処理の各フェーズでは，最

大活性化ニューロンの結合係数だけを更新するのではなく，最

大活性化ニューロンの近傍のニューロンも同様の学習を行う．

�
�%�&は，最大活性化ニューロンと同時に学習する近傍範囲を

制御するためのパラメータである．�%�&は学習レートで，学習

の過程で徐々に *に近づく．

�� � 階層型自己組織化マップ（����）

����	
�
らが提案した����は，���を二つ重ねた多層

の人工神経回路網である ���．����の構造を図 �に示す．ま

ず，十分な数のニューロンからなる ���（マップ第 �層）に入

力ベクトルを入力し，入力空間を量子化する．次に，マップ第

�層のニューロンの +添え字,をマップ第 �層の入力とし，マッ

プ第 �層を再量子化する．����	
�
らは，類別問題に対して

従来の ���や !����
-法よりも����が優れていることを

示している．

����の利点は次の二つに要約でき，画像認識に極めて有

効であると考えられる．

【利点 �】 入力データの連続的な変化に対して十分に密なサ

ンプルデータが得られる場合には，入力データの複雑な分布へ

の柔軟な対応が可能である．

【利点 �】 データの分布領域の次元数がデータ空間の次元数

よりも低い場合に，パターン認識の前処理として，入力データ

の次元を縮小する効果を持つ．

しかし，����をそのまま一般の画像認識に応用する場合，

次の三つの欠点を持っている．

【欠点 �】 ����による認識は，基本的にメモリベースの手

法であると考えられるので，データの分布領域の次元数が増え，

空間のサイズが大きくなるため，ネットワークサイズが大きく

なってしまう．

【欠点 �】 マップの形成は，テンプレートマッチングによる

画像間の距離で定義される空間におけるサンプルデータの分布

の連続性に基づいて行われる．従って，対象物の位置ずれと拡

大縮小に対して画像間の距離が十分に滑らかに変化しない場合

は，マップに形成が困難である．このような場合は，画像をあ

らかじめぼかすなどの前処理を行うか，十分に滑らかな画像間

距離が得られる程度にサンプル数を増やす必要がある．

【欠点 �】 認識方法も，テンプレートマッチングによる画像

間距離によるもので，自己組織化により得た標本点を用いた最

近傍法を位置づけることができる．従って，画像をあらかじめ

ぼかすなどの前処理を行うか，非常に高い精度の対象領域の切

り出しと位置や大きさの正規化を行う必要がある．

�� � ネオコグニトロン（�	）

福島らが提案した��は，図 �に示すように ����	
�
型の

����に類似したネットワークをピラミッド型に結合した構

造になっている ���� ���．����	
�
型のマップ第 �層が ��の

特徴抽出層 �� に，マップ第 �層が ��の位置ずれ吸収層 ��
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図 � ���の構造

図 � ���� の構造

図 � ��の構造

図 	 ��� の構造

に相当する．ひとつの ����に相当した部分は，特徴抽出層

�� に複数のマップを持ち，�� 層の入力領域は，図 �の 	
�

� か

ら 	
�

� のようにそれぞれ独立しているのではなく，�画素あるい

は �ニューロンずつずれるように重なりを持った構造になって

いる．位置ずれに不変な認識を実現するために，同一層のマッ

プはその位置に関係なく同じである．

��の構造上の利点は，次の二つに要約でき，����の欠点

を解消するものとなっている．

【利点 �】 分割統治型の階層構造になっているため，各層に

おけるマップは比較的小さいものとなる．これは，����の

欠点 �を解消する．

【利点 �】 ����の欠点 �および欠点 �に対して，��は位

置ずれを吸収する機能を持っているため，ぼかしなどの前処理

や精度の高い位置や大きさの正規化を必要としない．また，自

己組織化の際に必要なサンプル数を軽減できる．

しかし，オリジナルの��は，そのまま一般の画像認識に応

用する場合，次の二つの欠点を持っている．

【欠点 �】 ��では，近傍学習を行わない単純な競合学習を

用いて特徴抽出層を学習するため，学習結果が各ニューロンに

与える結合係数の初期状態に大きく依存し，十分な特徴抽出が

行えない場合が頻繁に起こる．これは ����の利点 �によっ

て解消できる．

【欠点 �】 位置ずれ吸収層は，局所特徴の位置ずれだけを吸

収するものであり，����のような特徴空間の再量子化は行

わない．そのため，対象の変形に関しては十分な次元の縮小が

行えていない．これは ����の利点 �によって解消できる．
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�� 
 ハイパーコラムモデル（�	�）

�� 
� � ���の構造

鶴田らが提案した ���は，����と��を統合したモデル

で，�$ �節および �$ �節で述べた ����と ��の欠点を互い

の利点で補完しあう関係にある ���．���の構造は，図 �に示

すように ����	
�
型のネットワークを ��と同様にピラミッ

ド型に結合したものである．一つの ����の第 �層（特徴抽

出層）の入力領域も��と同様に，図 �の 	
�

� から 	
�

� のように

それぞれ独立しているのではなく，�画素あるいは �ニューロ

ンずつずれるように重なりを持った構造になっている．さらに，

位置に不変な認識を実現するため，同一層のマップはその位置

に関係なく同じである．���と��の異なる点は，����	
�


型の第 �層（���では特徴統合層と呼ばれる）で，マップの

再量子化と位置ずれの吸収を同時に行っていることである．こ

れにより，��よりも更に大幅な次元縮小が可能となり，大き

な変形に対して不変な認識が可能である．

この構造により，��� は ����と ��の欠点を克服する

と同時に，利点をすべて継承することができるので，���に

よる画像認識は「対象物の位置と大きさ，変形，照明条件など

の連続的な変化により画像空間中に張られる画像データの分布

領域を効果的に階層的に量子化し，量子化によって得られた標

本点を用いて最近傍法により認識する手法」と位置づけられて

いる．

�� 
� � ���の学習方法

���は，下位の層から順に �層ずつ学習する．同一層内で

はその位置に関係なくマップは同じであるので，学習の際に用

いるマップは各層で一つだけである．第 �層の各特徴抽出層で

は，第 ��� 層からのデータを入力として，式（�）を用いて最

大活性化ニューロンを一つ求める．その後，式（�）により，結

合係数を更新する．

特徴統合層では，����	
�
らが示したように，特徴抽出層

で最大活性化ニューロンとして選択されたニューロンの添え字

を入力として特徴抽出層と同様の学習を行う．

�� ���の教師あり学習

�� � �	�の問題点

�$ �節で述べたように，��� の構造は ��とよく似ている

が，その学習法は自己組織化のよる教師なし学習法を採ってい

る．一般には，教師あり学習の方が教師なし学習による認識よ

りも優れた認識ができることが知られており，��の場合もそ

のことが報告されている �.�．従って，���の認識能力を更に

向上させるためには，教師あり学習が必要である．また，教師

なし学習を用いているために，これまでの���で認識を行う

ためには入力したカテゴリに対して最上位層のどのニューロン

が活性化したのかという対応付けをカテゴリ毎に +人手で,行

う必要があった．

�� � 教師あり学習の導入

�$ �節で述べた課題 �を解消するために，一木らが提案した

���の教師あり学習法 �/�を導入する．この学習法では，���

の入力層に与える学習データを式（�）のように，従来の ���

の入力信号 � とその入力に対する教師信号 � とに分割して考

えることで，教師あり学習と見なすことができる．

� ' 


�
�

*

�
(

�
*

�

�
%�&

パラメータ 
の値が大きいほど，� の特徴がマップに反映され

るようになる．また，各ニューロン �の結合係数の入力ベクト

ルベクトル� � は，式（"）のように表される．

�� '

�
�

�

�

�
�

�

�
%"&

入力ベクトルを式（�），結合ベクトルを式（"）として考える

以外は，���と同様の学習を行えばよい．

認識時には，入力信号 � を入力し，最大活性化ニューロン �

を求める．その後，式（#）により出力信号�（認識結果）が

計算される．

� '� �

� � � %#&

� '

�

���� ��� ( ��� ���

�
%.&

�� 実 験


� � 実験の条件

図 "に示す �* カテゴリから成る手形状を学習させる．各カ

テゴリ �* 枚ずつの学習用画像と "**枚ずつの検証用画像を用

意した．画像は �**× �**画素の大きさで，�"#階調の濃淡画

像とした．いずれの画像も手の位置，大きさ，照明の条件をほ

ぼ同じとした．次に，実験で用いた���の構成を表 �に示す．

各特徴抽出層のニューロンは �次元のリング状に配置する．学

習データは次の二通りの方法で学習を行う．

【実験 �】 カテゴリ �～"までの学習データを学習させる．

【実験 �】 カテゴリ �～�*までの学習データを学習させる．

実験 �，実験 �ともに同じ ���の構成で教師なし学習と教師

あり学習の両方で学習を行う．また，教師あり学習を適用する

のは最上位層のマップのみとする．認識には，各カテゴリ �*

枚ずつの学習画像を使ってニューロンにカテゴリのラベル付け

を行った ���に対して，各カテゴリ "**枚ずつの検証用画像

を入力し，���が正しいカテゴリのニューロンを最大活性化

ニューロンとして選択する割合を認識率として評価する．実験

には，0
��� 1�
�	�� � 1���--� �$�2�� の �13 と �24 の

メモリを搭載した計算機を用いた．


� � 実 験 �


� �� � 学 習 結 果

図 #は，カテゴリ �～" までの画像を学習させたときの，各

学習データと���の最上位層で最大活性化したニューロンと

の関係を表したものである．図の横軸は学習データの番号で �*

個ずつのデータがそれぞれカテゴリ �～"までに対応している．

一方，縦軸はニューロンの番号である．教師なしで学習を行っ

た場合も，教師ありで学習を行った場合も，各カテゴリの学習

データに対して連続したニューロンの集合（クラスタ）が対応
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�
� カテゴリ � ��� カテゴリ � �� カテゴリ � ��� カテゴリ � ��� カテゴリ �

��� カテゴリ � ��� カテゴリ 	 ��� カテゴリ � ��� カテゴリ � ��� カテゴリ ��

図 
 学習に用いた手の画像

表 � 実験で用いた ���の構成

���� シフト数 シフト幅 結合領域の大きさ ニューロンの数 学習の繰り返し回数

第 � 層 縦 � � � 特徴統合層 � � �

（最上位層） 横 � � � 特徴抽出層 �  ��� ���

第 � 層
縦  � � 特徴統合層 � �� ���

横  � � 特徴抽出層 
� 
 ��� ���

第 � 層 縦 �� � � 特徴統合層 � 
 ���

（最下位層） 横 �� � � 特徴抽出層 
� 
 ��� ���

付けられていることがわかる．尚，学習に要した時間は，教師

なしの場合，教師ありの場合ともに約 �*分であった．


� �� � 認 識 精 度

各カテゴリ "**枚ずつの検証用画像を，学習後の ���に入

力したときの認識結果を表 �に示す．参考として，最近傍法を

用いた場合と �層パーセプトロンを用いた場合での認識率も挙

げておく．教師なし学習の場合の認識率は平均で 5�$.6，教師

あり学習の場合の認識率は平均で 5.$�6というように，両方の

場合で高い認識率を示している．


� � 実 験 �


� �� � 学 習 結 果

図 .は，カテゴリ �～�*までの画像を学習させたときの，各

学習データと���の最上位層で最大活性化したニューロンと

の関係を表したものである．図 #と同様，図の横軸は学習デー

タの番号で �*個ずつのデータがそれぞれカテゴリ �～�* まで

に対応しており，縦軸はニューロンの番号である．教師なし学

習を行った ���では，各カテゴリに対して連続したニューロ

ンの集合（クラスタ）が対応付けられない場合（カテゴリ �，

カテゴリ �，カテゴリ #，カテゴリ .，カテゴリ /）が出てきた．

これは，実験 �よりも学習するカテゴリ数が増えたため，教師

なしでクラスタを生成するために必要なニューロンの数が足り

なかったことが原因と考えられる．一方，教師あり学習を行っ

た ���では，ほとんどのカテゴリにおいて，クラスタが生成

されていることがわかる．学習データには教師信号が含まれて

いるため，うまくクラスタが生成されたと考えられる．尚，学

習には教師なしの場合，教師ありの場合ともに約 � 時間を要

した．


� �� � 認 識 精 度

各カテゴリ "**枚ずつの検証用画像を，学習後の ���に入

力したときの認識結果を表 �に示す．教師なし学習の場合の認

識率は平均で .�$"6であった．"カテゴリを学習した実験 �の

認識率と比べて，約 �*6近く認識率が低下している．また，最

近傍法や �層パーセプトロンよりも認識率は劣っていた．表 �

は，教師なし学習を行った場合の誤認識率を示している．例え

ば，カテゴリ �は �*$�6がカテゴリ �として誤認識されたこと

になる．また，表中で背景が塗りつぶされたセルは正しく認識

された割合である．誤認識が多かった場合のサンプル画像を図

/に示す．図 /%�&は，カテゴリ .の画像がカテゴリ �として誤

認識されたときの画像である．一見すると明らかにカテゴリ .

に属する画像であるが，図 .%�&から分かるように，カテゴリ .

とカテゴリ �に対応するニューロンのクラスタが重なり合って

いるためこのような誤認識が起こったと考えられる．また，図

/%7&に示すカテゴリ 5がカテゴリ #として誤認識されたとき，

ほとんどの場合は親指が掌側に寄っていることが多かった．こ

れは教師なし学習を行ったため，カテゴリ #に近いものとして

学習されたと考えられる．
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�
� 教師なし学習（従来手法） ��� 教師あり学習（提案手法）

図 � カテゴリ �～
 を学習した後の ���の最上位層のニューロンと学習データの関係

表 � カテゴリ �～
 のテストデータに対する認識率 ���

カテゴリ番号 � � � 	 
 平均

最近傍法 �� � ���� ���� ���	 �	��

� 層パーセプトロン ��� ��� �� 
�� ��� ���

教師なし ��� �	� ��� ���� ��� 
�� ����

教師あり ��� ���� ���� ���� ��� ���� ����

�
� 教師なし学習（従来手法）

��� 教師あり学習（提案手法）

図 � カテゴリ �～�� を学習した後の ��� の最上位層のニューロンと学習データの関係

一方で，教師あり学習の場合の認識率は平均で 5�$�6であっ

た．実験 �の場合と比較しても，認識率はさほど低下すること

なく，良い結果が得られている．教師あり学習を行った場合の

誤認識率を表 "に示す．カテゴリ 5がカテゴリ #として誤認識
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表 � カテゴリ �～�� のテストデータに対する認識率 ���

カテゴリ番号 � � � 	 
 � �  � �� 平均

最近傍法 ���� ��� ��� ��	 ���	 �
� ��� ���� ���� 	� 	��

� 層パーセプトロン ��� ���� �� ���� ���� ��� ��� ���� ���	 �
�� ���


教師なし ��� �
�	 ���	 ���� ���	 ��� ��� 
��� 
��	 ���	 ��� ���


教師あり ��� ��	 ���	 ��	 ��� ��� ���	 ��� ���� �� ���� ����

表 	 教師なし学習を行った場合のカテゴリ毎の認識率と誤認識率（単位�）

カテゴリ番号 � � � 	 
 � �  � ��

� �
�	 ���	 ��� � � � ��� ��� � �

� �� ���	 ��	 ��� �� ��� ���� ���	 ��� ��	

� ��� �� ���� ��� ��	 ��� ��� ��	 �� ���

	 � �� � ���	 ��� ��	 � ��	 � �	��


 ��� ��� � 	�� ��� ��� �� ��� � ���

� � �� ��� 
�� ��	 ��� � ��� � ���

� 
�� ��� ��� ��� ��� ��� 
��� 	�� � ��

 � 	�� ��	 �� �
�	 ���	 �� 
��	 � ���

� � ��� ��� ��� � ��� ��	 ��	 ���	 ���

�� � � � ��� ��� ���� ��� ��	 � ���

�
� カテゴリ 	 をカテゴリ � に誤認識した場合

��� カテゴリ � をカテゴリ � に誤認識した場合

図  教師なし学習で誤認識したサンプル画像

される割合が，その他の場合に比べて高かった．このときの誤

認識画像を図 5に示す．親指が掌からしっかりと開いたものを

学習データとして与えたため，親指の位置が極端に掌に近いも

のが誤認識される傾向にあった．学習データを工夫すればこの

問題は解決できると思われる．


� 
 考 察

実験 �では，従来の教師なし学習を行った���と教師あり

学習を行った���の両方で，高い認識率が得られた．各カテ

ゴリの学習データに対応付けられた最上位層のニューロンを見

ても，ニューロンのクラスタが適切に生成されており，十分な

学習が行われたことがわかった．一方，実験 �では，教師なし

学習を行った���では認識率が著しく低下した．これは，学

習後に各カテゴリに対応付けられたニューロンのクラスタが連

続したニューロンから構成されていないことが一つの要因と考

えられる．このようなクラスタが多く存在すると，カテゴリの

境界をうまく作り出すことが難しくなるため，誤認識が増えた

ものと思われる．これに対して教師あり学習を行った���で

は，連続したニューロンから構成されるクラスタが生成されて

いた．これは，表 # に示すクラスタの標準偏差からも分かる．

教師あり学習を行った場合のほうが，全体的に標準偏差が小さ

くなっているため，各カテゴリの学習データが連続してまと

まっているニューロンに対応付けられている．従って，教師な

し学習を行った場合では，�*個のクラスタを適切に生成するた

めに必要なニューロンの数が足りなかったのに対し，教師あり
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表 
 教師あり学習を行った場合のカテゴリ毎の認識率と誤認識率（単位�）

カテゴリ番号 � � � 	 
 � �  � ��

� ��	 ��	 � � � � ��� � � �

� � ���	 ��� ��� ��	 ��� ��� ��� � ��	

� ��� ��� ��	 � � � ��� � ��� ��	

	 � � � ��� � ��� � � ��� �


 ��� � ��� ��� ��� �� �� 
� � ��	

� � ��� ��� ��� ��� ���	 ��	 ��� ��� ���

� ��� � � ��� � ��� ��� � ��� ���

 � ��� � � � � ��� ���� � ���

� � �� ��� ��� � � � ��� �� ��	

�� � � � ��� ��� �� � ��	 � ����

図 � 教師あり学習でカテゴリ � をカテゴリ � に誤認識したサンプル画像

表 � カテゴリ �～�� に対応付けられたニューロンの集合（クラスタ）の標準偏差

カテゴリ番号 � � � 	 
 � �  � ��

実験 �
教師なし学習 
�
� ��� 	��	 	��� ���
 � � � � �

教師あり学習 
��� 
�� 	��� 	��� 
��� � � � � �

実験 �
教師なし学習 ��	 ��� ��� ���� ���� 
��	 	�	� ��� ���� ����

教師あり学習 ���� ���� ���� ���� ��	� ���	 ���
 	��� ���
 ����

学習を行った場合は，まだ十分にニューロンの数が足りていた

ことになる．これは，同じ学習データ量を学習する上で，ネッ

トワークサイズを縮小できるという利点にも繋がる．

�� お わ り に

本論文では，階層型自己組織化マップとネオコグニトロンと

を統合した画像認識モデルであるハイパーコラムモデルにおけ

る教師あり学習法を提案した．教師あり学習を導入することに

より，従来の教師なし学習による���よりも高い認識率が得

られた．更に学習するカテゴリの数が増えた場合にも，教師あ

り学習のほうが，教師なし学習に必要なニューロンの数よりも

少なくて済むという考察が得られた．以上のとこから，���

に教師あり学習を導入することは，認識率の向上とニューロン

資源の節約という二つの効果がもたらされることが明らかと

なった．今後の課題としては，更にカテゴリの数が増えたとき

にネットワークの構成を自動的に変更することや，追加学習が

可能なモデルへ拡張することなどが挙げられる．
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