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あらまし ハイパーコラムモデルは自己組織化の競合学習を用いた階層型のニューラルネットワークである．ネオコ

グニトロンの � 層と � 層を階層型自己組織化マップで置き換えた構造をしており，物体の位置やサイズが変化する画

像を認識することができる．従来のハイパーコラムモデルでは，各層において下位の層との結合のみが考慮されてお

り，同層に配置された階層型自己組織化マップ間の結合については考慮されていない．そこで本論文では，階層型自

己組織化マップ間の興奮性結合の学習法を提案する．ハイパーコラムモデルは，各自己組織化マップで活性化する勝

利ニューロンの組み合わせを学習することができるため，認識フェーズでは，各階層型自己組織化マップから活性化

するニューロンに制約を設けることができる．これにより，誤ったニューロンが活性化することを抑制することがで

きるため，認識率の向上が見込まれる．我々は，本学習法をスパースコード学習と名づけた．

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，スパースコーディング
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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 �】 一般の画像は特徴空間の次元数が高いが，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け
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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．

%�&	��らは，���を用いた実時間での画像認識法を提案し

ている 
'�．高速化手法としてランダマイズ法を取り入れ，ジェ

スチャ認識に応用している．また，我々は，���における教

師あり学習法を提案している 
(�．従来の入力信号および結合係

数に対して連想信号と連想結合係数を付加することで教師あり

学習が可能となり，認識能力が向上することが報告されている．

オリジナルの���を含めてこれらのモデルに共通することは，

��� 内に配置された複数の ����は，個々で入力層との結

合を持っているだけで ����間には全く結合を持たないとい

うことである．そのため，認識フェーズでは個々の ����の

受容野からの入力信号だけを参考にして活性化するニューロン

が決定されてしまう．従って，いくつかの ����から活性化

しているニューロンが誤りである場合，���は認識を誤って

しまう恐れがある．もちろん，���には多少の誤りであれば

上位の特徴統合層でその誤差を吸収することができる．ここで

の問題は，上位の特徴統合処理でも誤差を吸収できないほど多

くのニューロンが誤って活性化してしまう場合である．

そこで本論文では，新たに ���� 間に興奮性の結合を設

け，その学習法を提案する．これらの興奮性結合を用いること

で，��� は各 ����から勝利ニューロンとして活性化する

ニューロンの組み合わせを学習することができるようになる．

各 ����からひとつだけ活性化するニューロンの全体の組み

合わせを学習するという観点から，提案する学習法を「スパー

スコード学習」と呼ぶことにする．認識フェーズでは，興奮結

合により各 ����から活性化するニューロンに制約を設ける

ことができるため，全体の活性化パターンを学習時のものに
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近づけることができる．これにより，認識能力の向上が期待で

きる．

�� ハイパーコラムモデル（���）

�� � 階層型自己組織化マップ（����）とネオコグニト

ロン（��）

����は，図 �に示すように，���を二つ重ねた多層の人

工神経回路網である．入力層の入力ベクトル � はマップ第 �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．

� �)�, �* +� �)�* , ���)�)�*�� �)�** )�*

��� + �)�* � 	-�

�
�
���� � ����

�

���)�*

�
)�*

���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．

マップ第 �層のニューロン )� � � � � � � �	*は，マップ第 �層

と結合を持ち，マップ第 �層のニューロンの /添え字0がマップ
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第 �層の入力となる．マップ第 �層のニューロンの数	 はマッ

プ第 � 層のニューロンの数 � に比べ非常に小さいものとなっ

ているため，マップ第 �層で抽出された特徴が少数のニューロ

ンにより再量子化される．これにより，����は，図 � に示

すような複雑な識別問題を容易に識別することができる．

��は，����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．����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 
� 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，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．

�� � ハイパーコラムモデル（���）

���は，����と ��を統合したモデルで，その構造は，

図 �に示すように ����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，����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．

�� スパースコード学習

��� 内に配置された ����は，各々が入力層との結合し

か持っていない．そのため，認識フェーズでは個々の ����
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の受容野からの入力信号だけを参考にして活性化するニューロ

ンが決定されてしまう．従って，いくつかの ����から活性

化しているニューロンが誤りである場合，��� は認識を誤っ

てしまう恐れがある．もちろん，���には多少の誤りであれ

ば上位の特徴統合層でその誤差を吸収することができる．ここ

での問題は，上位の特徴統合処理でも誤差を吸収できないほ

ど多くのニューロンが誤って活性化してしまう場合である．そ

こで，我々はこの問題を解決する新たな学習法を提案する．各

����内の全ニューロンと他の ����内のニューロン間に新

たに興奮性の結合を設けることで，これまでのように入力層と

の結合のみではなく ����間の結合も考える．学習フェーズ

では，��� はこれらの興奮性結合を用いて各 ����から活

性化するニューロンの組み合わせを学習する．ある ����か

らひとつのニューロンが活性化したときにその他の����か

らはどのようなニューロンが活性化したかという全体的な活性

化パターンを記憶することができる．認識フェーズでは，興奮

性結合を用いて各 ����から活性化するニューロンに制約を

設けることで，����全体の活性化パターンを学習時の活性

化パターンに近づけることができるようになる．このように各

����からひとつだけ活性化するニューロンの全体の組み合

わせを学習するという観点から，提案する学習法を「スパース

コード学習」と呼ぶことにする．以下では，スパースコード学

習の設計，学習法，認識法について述べる．

	� � 設 計

���に配置された����の数を� とする．このとき，新

たに作成される興奮性結合の数	 は以下の式で表される．
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	 + ��� ��
� +

�)� � �*

�
��

� ) *

ここで，� は ���� 内のニューロンの数である．例えば，

� +  ..で各����内に �..個のニューロンが存在する場合，

新たに作成される興奮性結合の数は 	 � ' � �.� となる．同

条件下での入力層との結合数は約 �� �.� であるため，'� �.�

という結合数は非常に莫大なものである．そこで，結合数を削

減することを考える．上記の方法は，ある ����内のニュー

ロンに対して，その他の全ての ����内のニューロンとの間

に結合を設けている．これを小グループに分割された����

内で考えると結合数を削減することができる．実際に小グルー

プ数を ，小グループ内の ����の数を �
�

とすると，興奮

性結合の数	 は以下の式で表される．

	 +
�

��� ���
� +

�
�

)�
�

� �*

�
� ��

� )!*

先ほどの例では，グループ数 を �#としたとき，	 � !��.�

となり約 ( 1の結合数を削減することができる．

	� � 学 習 法

ここでは，スパースコード学習法について述べる．二つの

����（����� ��� ����� )� � � � �� � � � ��
�

��� � � �*）

間の結合を図  の結合テーブルを用いて表すことにする．例

えば，同図中の黒丸が描かれたセルは，����� の  番目の

ニューロンと ����� の �番目のニューロン間の結合を表すこ

とになる．以下，����� の �番目のニューロンと����� の

� 番目のニューロン間の結合を����
	�
 と書き表すことにする．

全����で従来の自己組織化の学習終了後，各����で学

習データに対する勝利ニューロンが活性化される．学習データ

�に対して�����で活性化したニューロンを ��
�，����� で

活性化したニューロンを��
� とするとき，興奮性結合����

��� ��
�
�

の結合係数を更新する．このとき活性化ニューロン��
�，��

� の

近傍の興奮性結合の結合係数も以下の式で更新する．

����

��� ��
�
�

+����

��� ��
�
�

, � � 	-�

�
�

��

���)�*

�
)#*

ここで，�は��
� と��

� からの距離である．以下に学習法の疑似

コードを示す．学習前に全ての����
	�
 は .に初期化されているも

のとする．また，�は学習データの数を表す．
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上記学習後，全ての興奮性結合の結合係数はシグモイド関数に

より最大値 �，最小値 .に正規化される．
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�
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�
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ここで，� は活性度を決定するための閾値である．� が大きく

なるにつれて，高い活性度を持つ興奮性結合の数は減少する．

	� 	 認 識 法

ここでは，スパースコード学習結果を用いた認識法について

述べる．テストデータ � に対して，各 ����から活性化した

ニューロンはあらかじめ求まっているものとする．このとき，

小グループ内でテストデータ � に対する活性度 �� を以下の式

で定義する．

�� +

��
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�������
����

��� ��
�
�

	
)'*

活性度 �� が大きいほど，小グループ内で活性化しているニュー

ロンのパターンは学習時のものに似ていることになる．活性度

�� が小さい場合は，����

��� ��
�
�

よりも高い活性度を持つ興奮性結

合を探す．これは，図  の注目セルをシフトさせることと等価

である．高い活性度を持つ興奮性結合が見つかった場合，���

は活性化しているニューロンのラベルを強制的に書き換える．

例えば，図  で注目セルをひとつ右にシフトさせた場合，活性

化ニューロンのラベルは �から  に変更される．以下に認識法

の疑似コードを示す．
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ここで，���� は探索範囲，��� は活性度 �� に対する閾値，

��� は ����に対する閾値である．

�� 実 験 結 果

�� � 準 備

まず，���に学習データを学習させた．学習データは図 !に

示す �.カテゴリから構成される人の手形状画像であり，各カテ

ゴリにつき �.枚ずつの画像を用意した．画像サイズは�..��..

ピクセルで，�!# 階調の濃淡画像とした．��� の構造は，図

#)�*に示すように �層とし，各層に配置された ����および

����内のニューロンは表 �のように設定した．����の特

徴抽出層内のニューロンは図 #)&*に示すように，環状に配置し

た．また，第 �層のネットワークについては特徴統合処理が不

要なので ����の代わりに ���を選択した．さらに ���

第 �層においては，各 ����は局所的な部分画像と結合を持

つようにした．我々は，��� 第 � 層内の ����の特徴抽出

層にスパースコード学習を適用した．����を分割するグルー

プの数 は �#とした．従って，各グループは縦横 !� !個の

����間の興奮性結合を学習することになる．この層は ���
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図 	 実験で用いた手形状画像

1st Layer

2nd Layer

3rd Layer

Size X

Size Y

#�& 全体図

HSOM
Input Layer

Feature Extraction Layer

Feature Integration Layer

#-& ��� および ��� 内のニューロンの配置図

図 
 実験で用いた ���の構造図および ���� の詳細図

内の最下位層であるため，この層で活性化されるニューロンの

誤りが減少すれば上位層での誤りを防ぐことがでると考えた．

次に，各カテゴリ !.. 枚，計 !... 枚のテスト画像を準備し

た．���はスパースコード学習結果を使わずに約 (�1の画像

を正しく認識することができた．参考に，一般的なパターン認

識手法として知られている"�最近傍法（"��	�	2� �	���&�：

"���）および多層パーセプトロン（���������	 >	�	����：

��>）を用いて同テスト画像を認識させたところ表 � のよう

な結果が得られた．���の認識率は他の手法よりも高いこと

が確認できた．我々は，���が正しく認識することができな

かったテスト画像を �..枚取り出して，それらをスパースコー

ド学習結果を用いた認識法の検証画像とした．

�� � 興奮性結合を用いた場合の認識精度

上記の �..枚のテスト画像に対し，�7 �節で述べたスパース

コード学習結果を用いた認識手法を適用した．図 $)�*は興奮性

結合を用いなかったときのあるテスト画像に対する各����

からの活性化ニューロンのラベルを視覚化したものである．明

るい画素ほど活性化したニューロンのラベルが大きいことを表

すようにした．同図中に，部分画像に対する ����からの活

性化ニューロンのラベルを表に表した．同様に，図 $)&* は興

奮性結合を用いたときの活性化ニューロンを視覚化したもので

ある．活性化ニューロンのラベルのうちいくつかはそのラベル

が変更されていることが確認できる．実際に ���は興奮性結

合を用いることで，このテスト画像を正しく認識することがで

きた．最終的に �..枚のテスト画像のうち � $枚の画像が正し

く認識できるようになった．

�� お わ り に

本論文ではハイパーコラムモデル（���	������� ���	�：

���）におけるスパースコード学習法を提案した．���内の
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表 � 各認識手法における認識率の比較

手法 ��� 0*�� � 1

認識率 2���3 (���3 44�	3

����間に興奮性結合を導入することで ��� は学習フェー

ズで学習データに対して各����から活性化されるニューロ

ンの組み合わせを学習することができるようになった．認識

フェーズでは興奮性結合により各����で活性化するニュー

ロンに制約を設けることで学習時と似た活性化パターンを再現

しやすい状況を作り出すことができるようになった．実験では，

従来の ���が正しく認識できなかったテスト画像を興奮性結

合を用いることで約 !.1の画像を正しく認識することができる

ようになった．この結果からも興奮性結合を用いることは非常

に効果的であるといえる．しかしながら一方で，まだ !.1は依

然として誤認識されたままである．今回の実験では，スパース

コード学習をあらかじめ全����を小グループに分割したグ

ループ内で適用した．そのため，認識フェーズでは小グループ

内での各 ����からの活性化ニューロンの組み合わせは学習

時のものに近づけることができるが，グループ全体の活性化パ

ターンが学習時のものに近づいたとは限らない．これはグルー

プ間に結合を持たせなかったことが原因のひとつに挙げられる

が，結合数を削減するためにグループ分割したために，グルー

プ間結合を考慮するとなると再び同問題が生じると思われる．

そこで今後は，スパースコード学習を���第 �層の特徴統合

層に適用することを考えている．この層は ����の数は特徴

抽出層と同じであるが，����内のニューロンの数が特徴抽

出層と比べて非常に少ないので小グループに分割することなく，

層全体にスパースコード学習を適用することが可能である．
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