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あらまし

本論文では,風 景画像に関する,文 献[6],の 理解理論 をほぼ忠実に、JAVA言 語でシュミレー

ションした結果が報告 される.画 像内容を理解す る従来の方法 と決定的に相違する点は,入 力画

像の意味はこの画像か ら想起 される内容であるとしていることである.

風景画像 を理解する本研究で構築された本システムは,パ ターンモデルTψ を見るとあたか も

原パ ターシ ψであるかのように錯覚する(パターンモデルTψ と原パターンψと間の同一知覚原理).

処理の対象 どするパ ターンψのパ ターンモデルTψ を次々と多段階にわたって連想的に変換 し

ながら最終的には或るカテゴリの不動点パターンモデルを求め認識する認識法(不 動点連想形多段

階認識法)がs.Suzukiに よって既 に提案 されている.こ の多段階認識法を画像内の各画素ごとにそ

の各画素の帰属するカテゴリ(類概念)を 決定すること(認識)に 適用 し,風 景画像 を理解するシステ

ムRECOGNITRONが 既 に構築 されているが[6],本 論文では,こ のRECOGNITRONをJAVA言 語で

表現 し,1枚 の風景画像の内容を理解する機能に関する計算機シミュレーション結果が検討 される.

多段階認識法によって決定された各画素の帰属するカテ ゴリをすべての画素について集めると,

本画像理解 システムRECOGNITRONが 一枚の画像 をどのように理解 しているかが判明することに

なる.RECOGNITRONが 今注 目している画素の近傍にある画像成分の情報 を用いて,こ の画素の

帰属す るカテゴリを決定 し,得 られた帰属す るカテゴリのラベルをその画素 に貼 りつける としよ

う.そ の結果,画 像内の全ての画素 について,そ の帰属するカテゴリラベルが付与 される.このよ

うに して,風 景画像内 に空,木,車,家,道 路,電 柱(6個 のカテゴリ)が存在するか どうかを

RECOGNITRONは 理解する.

各画素にカテゴリラベルを付与する形 式のため,領 域分割(セ グメンテーシ ョン)を必要 としな

い認識処理 を実現することがで き,画 素単位 に一枚の画像 についてその知識 を詳細 にかつ連想的

に抽出で きることが特色である.本 研究において構築 されたシステムは,そ の万能性 を備 えてい

ることが証明 されている"s.Suzukiの パターン情報処理に関するss数 理'を素直に画像理解に適用 し

て得 られた ものである.
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その性能を確 かめた.本画像理解法の特色 として,次 の①,②,③ が挙げられる:

①多段階にわたって,SS理 論でのモデル構成作用素T,類 似度関数SM,大 分類関数BSCで 構成

される構造受精変換を用い,入 力パ ターンのモデル を或るカテゴリの不動点パ ターンモデル

へ連想形変換する.

②画素単位の認識 なので,1枚 の画像内容を画像の理解以前にセグメン.テーシ ョンをす.る必要が

ない.

③画像内の個々の事物 についてRECOGNITRONの 持っている知識 と学習能力 とに応 じ,認 識可

能(該'当するカテゴリが唯1個 あること)・認識不定(該 当するカテゴリが複数個あること)・認

識不能(該 当するカテゴリが1個 もない こと)と いう3結 果が得 られ,理 解できな・い場合異常 な

結果 を出力するこ.とがある.'□

本計算機シ ミュレーションで1ホ,複 数のモデル構成作用素T,複 数の類似度関数SMと,フ ァジ

ィ推論 を行 うニューラルネ.ットとしての大分類 関数BSCが 構築 されてお り,こ れらの組み合わせ

によ』って,画 像理解 システムとしての多種多様のRECOGNITRONの 集合体が得 られる多重構成方

式が採用 されている.マウスをク.リックすることに よって,』1つの構成方式 を選定できるようにな

っている.計 算:機シミュ.レーション結果においては,ほ ぼ良好な理解性能が確保 されている.

キーワー ド

パ ターン認識の数学的理論.(SS理 論)モ デル構城作用素 類似度関数 大分類関数

カテゴリ選択関数 構造受精変換 カデゴリ帰属知識 不動点連想形認識

画素単位の認識.風 景画像 知識の抽出'セ グメンテーション

ファジィ推論ニューラルネット 最急降下法

                           Abstract 

   A result of simulation carried out by using a JAVA language is presented here according to an image-

understanding theory [6] proposed by S.Suzuki. A point of, difference between S.Suzuki theory and 

traditional theories is that a meaning of an input image is represented by a model of a recalled image in 

S.Suzuki theory. 

    A system presented here which is intented so as to be able to understand a scene-image deals with a 

model TcP corresponding to an input pattern Cp as if TCp were 9~. We call this assumption an identical 

perceptual principle between T(P and . 9~. 
   S.Suzuki proposed already a multi-stage transformational recognition method (MSTRM) of searching 

and recalling a fixed-point. MSTRM tranforms a input pattern (P to be processed in question into T(P in 

the first place, and then transforms Tcp into a sequence of pattern-models for the purpose of searching 

and recalling a fixed-point model of a prototypical pattern associated with a category. We can try to apply 

MSTRM to determining each category to which each pixel belongs.As the conclusion of such a trial we 

have already obtained RECOGNITRON which can understand a substance of an scene image in question 

[6]. In this paper we construct this RECOGNITRON by use of program language JAVA, and examine a 

result obtained about a faculty of understanding a given image.
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   If each category determined by MSTRM is called together concerning each pixel in the image, how 

much RECOGNITRON understood a subatance of the image will become clear. Let RECOGNITRON stick 
on each pixel a label of a belonging category determined by using the neighbour of the pixel being watched 

to show what the image is.As this result all pixels in the image have belonging category-labels.By this 

means RECOGNITRON can understand whether sky, trees, cars, houses, roads and electric-light poles (six 

categories) exists in the image. 

   RECOGNITRON does. not necessitate to segment the image because REWGNITRON adopts a 

method of attaching each category-label to each pixel, and can fully extract knowledges from the image 

associatively. This fact is characteristic of RECOGNITRON. The system constructed here has been 

obtained by obediently applying a mathematical theory (SS theory) of recognizing patterns proposed by 

S.Suzuki to a field of image -understanding. SS theory has already been proven to be universal in 

recognizing patterns. 

   Three distinctive features of the method of image-uiiderstanding whose performance are made sure are 

explained as follows : 

 (DRECOGNITRON transforms associatively the model of the input pattern to a fixed-point pattern-

   model of a prototypical pattern of a category through multi-stages by repeatedly using a structual 

   fertilization transformation whose components are a model-construction operator T, a similarity-

   measure function SM and a rough classifier BSC. 

  (a)A region segmentation is not needed before understanding an image because of pixel-wise recognition. 

 (~)According to how much RECGNITRON has knowledges and learnablity, RECOGNITRON 
   sometimes has two ill feelings against a thing in the input image.RECOGNITRON may output 3 

   results of recognition for things in the input image I definite recognizabilty (in the event of 

    obtained categories being, only one) 

    Il indefinite, recognizablity (in the event of obtained categories being more than two) 

   (M) impossible recognizablity (in the event of obtained categories being zero) El 
  RECOGNITRON has the plural model-construction operators Ts, the plural similarity-measure functions 

SMs, and the single rough classifier BSC which can perform a fuzzy inference as a neural network. We 

can select only one RECOGNITRON among these combinations by clickking a mouse. The obtained 

computer simulation came to conclusion that RECOGNITRON serves the purpose of an image-

understanding. 

Key words : a mathematical theory of recognizing patterns (SS theory) 

model-construction operator similarity-measure function rough classifier category-selection 

function structure-fertilization transformation categorical-membership knowledge 

associative recognition of searching a fixed-point pixelwise recognition scenery image 

method of steepest descent

1」.は じ め に

本論文では,文 献[6]の 画像理解理論をほぼ忠実に、JAVA言 語でシュミレ'一ションした結果
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が 報 告 さ れ る.従 来 の 画 像 を理 解 す る 方 法 と決 定 的 に 相 違 す る 点 は,入 力 画 像 内 の事 物 の 意 味 は

この事 物 か ら想 起 され るパ ター ンモ デ ルで あ る と してい る こ と(内 容 理 解;content-based㎜derstanding)

で あ る.

一 枚 の 画 像 内 に い か な る事 物 が 存 在 す るか を コ ン ピ ュ ー タ に理 解 させ る の は
,難 しい.,一 枚 の

画 像 内容 脅理 解 す る シス テ ム を画 像 理 解 シス テ ム(Image-UnderstandingSystem)と い う が,画 像 理

解 シス テ ム の研 究 は現 在 にい た っ て も進 展 して い ない.

世 界 に存 在 す る事 物,事 象,関 係 な どが"類 似 性"に よ って 分 類 され る に つ れ て,カ テ ゴ リ(類

概 念)が 形 成 され る.そ れ が 何 とい う物 で ある か を見 分 け る こ と,つ ま り事 物 の認 識 に最 も基 礎 と

な る資 料 の 一 つ は 形 状 で あ る.脳 内 で 計 算 さ れ た 結 果 に基 づ い て,知 識 に よ っ て 記 憶 内 に形 成 さ

れ たパ タ ー ンモ デ ル と,外 界 パ タ ー ン モ デ ル との マ ッ チ ン グ に よ っ て外 界 を認 識 す る と想 定 して

み よ う.こ の と き の 認 識 の 働 き は カ テ ゴ リ に 関 す る 帰 納 推 論(一 を 聞 い て 十 を 知 る働 き)で あ る .

事 物 の 存 在 す る領 域 を抽 出 し(領 域 抽 出;セ グ メ ンテ ー シ ョ ン),抽 出 され た領 域 内 か ら事 物 の 形

状 情 報 を抽 出 す る.そ れ が何 とい う物 で あ る か を見 分 け る こ と(事 物 の 認 識)に 最 も役 立 つ 知 覚 属

性 の 一 つ は 形 状(shapecharacteristics)で あ る.本 研 究 で は,灰 色 形 状(grayscaleshape)の み に よ っ て

認 識 す る シス テ ムが 構 築 され る.

画 像 理 解 に関 す る他 の研 究 に 目 を向 け よ う.

対 象 世 界 に 闖 し完 全 な 知 識 を予 め備 え る こ とが 困 難 な場 合 が 画 像 理 解 で は多 くて,文 献[5]で

は こ う い っ た 場 合 に役 立 つ 各 種 推 論 が 解 説 さ れ て い る.

文 献[8]で は,He㎜itefunc廿onsを 用 い た直 交 展 開 係 数 を特 徴 抽 出量 と して用 い」s6eneanalysis

に有 用 なtwomodelsofnearest-neighbourclassi且ersを 提 案 して い る.

2文 献[9],[10]で は,Gauss形 状 を前 件 部 メ ンバ シ ッ プ 関 数 と し て使 っ たfuzzy推 論 を行 う

neuralnetworkを,画 素 単 位 で の,風 景 画 像 か らの 知 識 抽 出 に用 い て い る.こ の2文 献 の 前 件 部 メ

ンバ シ ップ 関 数 か ら ヒ ン トを得 たfuzzy推 論neuralnetworkは,本 研 究 で の 大 分 類 関 数BSCの 構 成 に

使 わ れ て い る.

Sceneanalysisに は,imagesegmentationと 採 用 す る分 類 器 との両 検 討 が 必 要 で あ るが ,文 献[11]

で は,各 種 のimagesegmentadontec㎞iquesが 解 説 さ れ て い る.

文 献[12]で は,gray-level,color;andtexturedimagesに 適 用 で き るgraph構 造 を使 っ た

segmenta廿onのalgorit㎞ をhierarchicalapproachの 立 場 か ら研 究 さ れ て い る.
、

文 献[13],[14]で は,対 象 のsegmentationが 行 わ れ て い な い 動 画 像 か ら複 数 の 動 作 を同 時 に識

別 で きるselectivea伽ntionの,系 列 の 解 析 を行 う非 決 定 性 有 限 オ ー マ トン機i構が 提 桀 さ れ て い る.

文 献 、[15]で は,交 通 監 視 動 画 像 か ら背 景,自 動 車,自 動 車 の影 を,輝 度 とSobel値 を観 測 シ ン

ボ ル とす るHiddenMarkovModelを 用 い て 高 精 度 に分 類 で き る手 法 が 提 案 され て い る .

本 研 究 で は,平 面 上 の 直 交 座 標 系<x1,x2>が 付 与 さ れ た2次 元 画 像 面 を見 て,さ ま ざ ま な外

界 の 事 物 の 知 覚 的 認 識 を行 う人 間 の視 覚 認 識 の 機 能 をJAVA言 語 に よ り作 成 した プ ロ グ ラ ム に よ っ

て 実 現 して い る.つ ま り,経 験:に基 づ い て 最 もあ りそ う な こ と を想 起 し,最 終 的 に想 起 さ れ た パ タ

ー ンモ デ ル が 外 界 の 事 物 の モ デ ル で あ る とす る 「想 起 型 認 識(associativerecognition)」 の働 き(外

界 の 事 物 の 帰 属 す る カ テ ゴ リ と,そ の 外 界 の 事 物 か ら想 起 され るパ タ ー ンモ デ ル と の 双 方 を 出 力 、

す る 働 き)を 基 盤 と して,丿 虱景 画 像 を解 釈 ・理 解 す る シ ス テ ムRECOGNITRONが 構 築 され,そ の

計 算 機 シ ミュ レご シ ョンが 実 施 さ れ て い る.

画 像 中 の 任 意 の 画 素 に視 点 を合 わ せ,視 野 の 範 囲 に 存 在 す る形 状 情 報 を手 が か りに認 識 を行 い ,
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その結果得 られた帰属するカテゴリラベルを各画素 に貼 り付けていき,1枚 の画像を構成する全て

の画素 について適切なカテゴリラベルを付与することができれば,1枚 の画像から,画 素単位に画

像か ら知識 を抽出することができ,同 時に画像 を意味のある有限個の領域 に分割す る領域分割

(regionsegmentation)の 機能を実現することがで きる.

パターン情報処理に関する数理(SS理 論)[1]～[4]を 適用 し,こ の領域分割の機能を備え,風

景画像から事物の抽出を行う 厂画像理解 システム」 を構築 したが[6],そ の際必要 となる3基 本要

素(モ デル構成作用素T,類 似度関数SM,大 分類関数BSC)の 構成 を説明 し,得 られた計算機 シミ

ュレーシ ョンの結果を本論文では検討する.Tに は外界のモデルを形歳する働 きがあ り,SMに は
モデル同士の似 ている程度 を測る働 きがあ り,最 後に,BSCに は外界の事物が帰属するカテゴリ

の候補を複数個抽出する働 きがある.

物体の存在する領域 を大 きさ(2p+1)(2吼+1)(画 素の個数)の 画像成分 と仮定 し,領 域抽出をあ

からさまに行わない認識方式 を計算機 シミュレーシ ョンで実現 した本研究で構築 された画像理解

システムは,2次 元平面 に投影された物体の濃淡値か ら得 られる灰色形状情報のみを手がか りに認

識 ・解釈を行 うが,各 カテゴリの代表パ ターンか らの変形がある程度少 ない画像であればかなり

高い認識率を得 られることが今回のシミュレーションにおいて確認 されている.

本研究で提案 されている処理方式の特徴のひとつに,処 理画像が例えば,風 景画像 に限定され

ない利点があ り,学 習 に用いる訓練パ ターン(trainingpattem)と,あ らか じめ用意するカテゴリラ

ベルを変更するだけで,顔 画像の理解や,指 紋解析,文 字認識などに適用することも可能である

という一般性を挙げることができる.

なお,以 下で引用 している4つ のaxiom1～4に ついては,2文 献[3],[4]で 説明されている.

2入 力画像 ψの2次 元配列への変換,右 手系座標系への変換式,.

画像間の内積 ・ノルムの定義

本章では,濃 度値の内部表現 を確保するため,先 ず,デ ィジタルカメラ画像 から入力画像へ変

換する方法を説明する.そ の次に,入 力画像データの1次 元配列から2次 元配列へ変換する方法が

説明され,平 面上の右手系座標系への変換式が確立される.最 後に,画 像問に内積 を定義 し,そ

れによって画像のノルムを定義する.

2.1デ ィジタルカメラ画像から入力画像への変換

ディジタルカメラで撮影 した画像 を,処 理の対象 となる入力画像 ψへ と変換するために,以 下

の変換処理を施 した.、

2.1.1変 換の手順

デ ィジタルカメラで撮影 した画像 を入力画像へ変換する手順は,次 の通 りである:

①ディジタルカメラで撮影 した画像を計算機 に読み込む.

②画像をディジタルカメラ固有の保存形式か ら無圧縮24ビ ットカラー形式へ変換する.

③画像サイズの調整(例:101×81).

④単色モー ド(256階 調モノクロ画像)へ の変換

2.1.2濃 度値の単色モー ドへの変換

カラー画像 を256階 調単色画像へ と変換するため,輝 度値

□
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Y=0.299R十 〇.587G十 〇.114B

(Rは 赤,Gは 緑,Bは 青 成 分)(2.1)

を計 算 す る.

た だ し,本 研 究 で作 成 した 画 像 理 解 シ ス テ ム で は,単 色 画 像 で あ っ て も24ビ ッ トカ ラ ー 情 報 と

し て入 力 す る必 要 が あ るた め,求 め た 輝 度 値 を

Graylmage=Oxf負Tggbb(rr=gg=bb=Y)(2.2)

の32ビ ッ ト16進 数 の形 に 置 き換 え保 存 す る.

2.2濃 度 値 の 内 部 表 現

2.1.2の 処 理 を ほ ど こ し処 理 対 象 と して 入 力 さ れ た画 像 に つ い て,32ビ ッ トの 論 理 積

LowEightBit=OxOOOOOOff&GrayImage (2.3)

を計 算 して下 位8ビ ッ トの み を有 効 に す る こ と に よ っ て,0(黒)～255(白)の256段 階灰 色 値 を抽 出

し,次 に,0(白)～255(黒)へ と変 換 す る た め,計 算

Inverse=255-LowEightBit

を行 い 白 黒 の度 合 い を反 転 し,32ビ ッ ト16進 数 の形 に置 き換 え 保 存 す る.最 後 に

phi=Inverse-128

(2.4)

(2.5)

の計算を行い,処 理対象画像 は最終的に一128(白)～+127(黒)の 値 をとる濃度値の集合 として表

現 される.

2.3採 用 す る 右 手 系 座 標 系

採 用 した座 標 系 は図2.1,図2.2で の 右 手 系 整 数 座 標 系<x1,x2>で あ る.

図2.1採 用 した右 手 系 座 標 系<x1,x2> 図2.2ψ(x1,x2)の 第(k,1)成 分 ψkl

面 積 が100×80で あ る よ う な 矩 形 領 域 を 考 え,x1軸,x2軸 の 値 が

x1=0,±1,…,±50,x2=0,±1,…,±40

で あ る よ う な 整 数 の 値 を と る 右 手 系 座 標 系x=<x1,x2>を 設 け る.処 理 対 象 と す る 一 枚 の 画 像 ψ

は2の8乗(;256)階 調 の 灰 色 画 像 で あ り,

ψ(x)=ψ(xl,x2)∈{0,±1,±2,…,±127,一128}(2.6)

と 表 わ さ れ る.以 後x=<x1,x2>を 固 定 し,

～ρkl≡ ～o(x1十k,x2十1)(2.7)

に お い てk、1を 動 か し て 得 ら れ る パ タ ー ン
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ψ 一{ψkljk-0,±1,±2,…,±Pll-0,±1,±2,… ±q}1(2.8)

を 認 識 処 理 す る シ ス テ ムRECOGNITRON〈x1,x2>を 構 成 す る.こ の よ う な 認 識 シ ス テ ム の 集 合 体

{RECOGNITRON<x1,x2>lx1=0,±1,…,±50,x2=0,±1,…,±40}

が 画 像 理 解 シ ス テ ム で あ る.

2.4入 力 画 像 デ ー タの1次 元 配 列.か ら2次 元 配 列 へ の変 換 と,右 手 系 座 標 系 へ の 変 換 式

画 像 理 解 シ ス テ ム はx1,x2な ど を キ ニ と し,2座 標 変 換 式(2.11),(2.12)を 使 っ て 対 応 す る2次

元 配列 上 の位 置 を計 算 す る こ とで,右 手 系 座 標 系 を仮 想 的 に作 り出 して い る.

画 像 理 解 シス テ ム は,入 力 され た画 像msBitmapDataを まず1次 元 配 列 と して読 み 込 む.そ し て次

の 計 算 を行 い2次 元 配 列inp衄mageMapに 変換 す る:

inputImagサMap[a1][a2]=msBitmapData[width×a1十a2]

a1=0,1,…,height-1,a2=0,1,…,width-1

width:画 像 の横 幅height:画 像 の 縦 幅

こ ご に,』width判01,h・ight-81(2.9)
1□

変 換 され た2次 元 画 像 デ ー タinputImageMapを 右 手 系 座 標 系 と して扱 う次 の 諸 式 を使 っ て<x1,

x2>に 対 応 す る 配 列 座 標[a1][a2]を 計 算 し,処 理 対 象 と な る2次 元 配 列phi(2次 元 画 像 関 数)を

作 成 す る(図2.3を 参 照):

phi[b1(1)][b2(k)]=inputImageMap[a1(x2十1)][a2(x1十k)]

k=0,±1,±2,。 ・・,±p,・1=0,±1,±2,…,±q

a1(x2)=x2_max-x2,こ こ に,x2>x2_maxの と きx2=x2_maxと し て 計 算

a2(x1)=x1_max+x1こ こ に,x1>x1_maxの と きx1=x1_maxと し て 計 算

x1_max=(width-1)/2

x2 _max=(hei自ht-1)/2

b1(1)=q-l

b2(k)=p→ 一k

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

□

本 シ ミ ュ レ ー シ ョ ン で は 式(2.13)のx1_max,式(2.14)のx2_maxは 各 々,・x1_max=50,x2_max=

40と な っ て い る.
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本 シミュレーションで採用 した画像の大 きさは101×81で あるが,本 画像理解システムは基本

的には,横 幅×縦幅が1000000画 素以下の画像であれば処理可能であるように,JAVA言 語でプロ

グラム化 されている.し か し,原 点を含 み原点から上下左右対称 の座標系 を形成す ることを前提

に設計 されているため,画 像の横幅,縦 幅の大 きさが共に奇数であることが必要である.

2.5内 積 とノルムの定義

パ ターンの性質やパターン同士の関係 を数値的 に扱 うためには,内 積やノルムを導入 しなけれ

ばならない.

本認識システムRECOGNITRONが 注 目している直交2次 元座標値x1,x2は 固定 されている状況

下で,パ ターンψとηの内積(ψ,η)は,

(～ρ,η)一 、翌
pl至,ψkl・ ηkl(Z17)

と定義 され,同 様に,ノ ルムIIψllは,

1ゆll=～輛)

一

、豊pl至,(ψkl)2L(218)

と定 義 され る.こ の 内 積(ψ,η),ノ ル ムllψIIは,直 交2次 元座 標 く 刈 ,x2>を 持 つ画 素 が い か な る

カテ ゴ リ を表 す パ ター ンの 成 分 で あ る か をRECOGN【TRONが 決 定 す る と き に用 い られ る もの で あ る.

3.採 用した3種 類のモデル構成作用素T

本研 究 で構 築 した画 像 理 解 シス テ ム で は,2文 献[3],[4]で のaxiomlを 満 た す3種 類 の モ デ ル

構 成作 用 素Tを 内 蔵 して い る.本章 で 説 明 さ れ る パ タ ー ン ψ の モ デ ルTψ は(2p+1)・(2q+1)個 の 振

幅 の 集 ま りで,x1,x2を 固 定 した 条 件 の 下 で,

Tψ ≡{(T～ρ)k且Ik=0,±1,±2,…,±p,1=0,±1,±2,…,±q}

と表 示 され る.

パ タ ー ン ψ の 意 味 は ψか ら多 段 階 に わ た り想 起 さ れ る或 る カテ ゴ リ(Σjの代 表 パ タ ー ン ω[j]の

モ デ ルTω[j]で あ る と して い る .そ れ 故,岼 か な る モ デ ル 構 成 作 用 素Tを 採 用 す る か は,認 識 シ ス

テ ムRECOGNITRONの 性 能 に直 接,影 響 す る.

3.1振 幅 が3値 の モ デ ル 構 成 作 用 素T

各(T～ のklに つ い て は

(Tψ)M丕

1…h+k1<(S～ ρ)kl≦1の と き

0…h-kl≦(S～o)k1≦h+klの と き

一1… 一'1≦(Sψ)
k1≦h-klの と き

k=0,±1,±2,…,±p,1=0,±1,±;2,…,±q

と 定 義 さ れ,閾 値h+,h一 は,

h+≡{h+kllk-0,±1,±2,…,±P,1-0,±1,±2;…,±q}

h一 ≡{h-kllk-0,±1,±2,…,±P,1-0,±1,±2,…,±q}

で あ り,h-kl,h+Mは 不 等 式

(3.1)

(3.2)

(3.3)
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一1<h-
k】≦0≦h+kl<十1

を 満 た す も の で あ る.

本 研 究 で は,

h+kl=05h-kl=一 〇.5

と 与 え て い る.(Sψ)klに つ い て は3.3の 式(3.6)で 説 明 さ れ て い る.

(3。4)

3.2振 幅 が5値 の モ デ ル 構 成 作 用 素T

各(Tψ)klに つ い て は

(Tψ)kl≡

1…2/3<(Sψ)kl≦1

0.5…1/3<(Sψ)k1≦;2/3

0… 一1/3≦(Sψ)kl≦1/3

-0 .5・。・一2/3≦(Sψ)k1<一1/3

-1… 一1≦(Sg))
k1<一2/3

k=0,±1,±2,・ ・。,±p,1=0,±1,±2,…,±q

と 求 め る.(Sψ)klに つ い て は3.3の 式(3.6)で 定 義 さ れ て い る.

(3.5)

3.3振 幅 の 最 大 値 に よ る パ タ ー ン 規 格 化 作 用 素Sを 使 っ た モ デ ル 構 成 作 用 素T

各(Sψ)klに つ い て は

(Sψ)kl≡

0…maxち 、[ψ,、1;0の 場 合

ψk1/max鞠 、1ψr、1…maxち 、1ψ,、1>0の 場 合

k=0,±1,±2,…,±p,1=0,±1,±2,…,±q

r=0,±1,±2,…,±p,s=0,±1,±2,。 ・・,±q(3.6)

と選 び,Tψklを

Tψk1=Sgクkl

と 定 義 す る.写 像Sは 振 幅 の 最 大 値max.、1ψ,、1に よ っ て パ タ ー ン ψ を 規 格 化 す る だ け の 機 能 を 持

つ パ タ ー ン変 換 作 用 素 で あ る.

3.4パ ターンモデルTψ を画像として表示する処理

本研究で構築された画像理解システムRECOGNITRONは 式(2.8)の 原パ ターンψに対応 し,そ の

パ ターンモデルTψ をシステム内部の表現 として確保する機能を備えている.本 システムは,パ タ

ーンモデルTψ を見るとあたか も原パターンψであるかのように錯覚する(パ ターンモデルTψ と原

パ ターンψ間の同一知覚原理)画 像 として表示する際の濃度値は,Tψ の値にそれぞれ127を 掛 け整

数化 した ものであ り,一127～+127の 濃度値 を持つ画像 として出力 される.そ の1例 が2図3.1,

3.2に示 されている。

図3.1パ タ ー ン ψ 図3.2～oの パ タ ー ンモ デ ルTψ(3値)
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4.採 用 した5種 類の類似度関数SM

本 章 で は,画 素<xl,x2>を 認 識 す るRECOGNITRON〈x1,x2>が 内 蔵 して い る,積 集 合 Φ ×

Ω か ら単 位 区 間 集 合{slO≦s≦1}へ の,2文 献[3],[4]で のaxiom2を 満 た す の5種 類 の 写 像

SM(similarity-measurefUnction)

SM:Φ × Ω →{slO≦s≦1}(4 .1)

が 説 明 され る.こ こ に,

Ω={ω[j]lj∈J}(4.2)

は,第j∈ 」番 目 の カ テ ゴ リの 代 表 パ ター ン ω[j]の 集 ま りで あ り,ま た,カ テ ゴ リの 総 数 をmと して,

」={1,2,…,m}.(4.3)

は カ テ ゴ リ番 号 の 全 集 合 で あ る.

4.1相 互 情 報 量MIを 使 っ たSM

全 カ テ ゴ リ集 合 内 の 第j∈J番 目の カ テ ゴ リ(is)jの持 つ 諸 性 質 を典 型 的 に代 表 す る代 表 パ タ ー ン を

ω[j]={ω[j]kl}と し,2つ の パ タ ー ンモ デ ルTψ,Tω[j]に つ い て,Tq内 にTω[j]が 含 まれ る程

度 を情 報 量 と して 計 量 す る 相 互 情 報 量(mutUalinformation)を

MI(Tq,Tq[j])≡ 一(1/2)・lo9,[1-lnip(T(iρ,Tω[j])12](4 .4)

と定 義 す る.式(4.4)に 登 場 して い るnip(Tq,Tω[j])はTqとTω[j]と の 間 の規 格 化 内積(normalized

i皿erproduct)と い わ れ る もの で あ り,

nil)(Tq,Tω[j])≡ …

0…llTωIl●11Tω[j]ll=0の 場 合

(Tq,Tω[j])/llTψll、ITω[j]ll .・、1TgPll・llTω[j]ll>0の 場 合(4.5)

と定 義 さ れ る。そ して,こ の 相 互 情 報 量 を用 い て構 成 す るSMが

SM(Tgp,Tω[j])i

① ΣMI(Tgo,Tω[j])=0な ら ば
　　　

P((S]j)

② ΣMI(Tψ,Tω[j])>0な ら ば　　　
MI(Tψ,Tω[j])/ΣMI(Tψ,Tω[i])'、(4.6)

　　エ

と定 義 され る.な お,P((羚 は(Eljの生 起 確 率 で あ り,等 確 率 に

P((Slj)=1/m・(4.7)

と与 え て い る.

4.2各 カ テ ゴ リ に 帰 属 す る 複 数 個 の パ タ ー ン を 使 っ たSM①

こ こ で は,第j∈J番 目 の カ テ ゴ リ ◎jに 帰 属 す や パ タ ー ン ψ[j;q]の 集 合

Ψj={ψ[j;1],ψ[j;2],…,ψ[j;r]}

を 導 入 し,

ψ[j;q]={ψ[j;q]k-k=o,±1,±2,…,±p,1=o,±1,±2,・ 。・,±q}

こ こ に

ψ[j;q]k匡 ≡ ψ[j;q](x1+k,x2+1)

(x1,x2は 固 定 さ れ て い る こ と に 注 意)

(4.8)

(4.9)

(4.10)
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とす る.次 に,i≠jで あ れ ば,

IlTω[i]一Tω[j]ll>0(4.11)

と選 ば れ て お り,Tψ[j]とTψ[i]と が 共 通 の 要 素 を持 た ない よ うに 各 ψ[j;q]を 選 定 す る.

カ テ ゴ リ番 号j∈Jを 助 変 数 とす る 関 数91(ψ)を

gj(ψ)=min{11↑ ～ρ一Tψlllψ ∈ ψ[j:q],q=1～r}(4.12)

と定 義 す る.こ こで,

ndis(Tψ,Tψ)、Tψ 一Tψll1(4 .13)

と定 義 さ れ るndis(Tψ,Tψ)は ノ ル ム距 離 と呼 ばれ,パ ター ンTψ とTψ 間 の 距 離(相 違 の程 度)を 測

定 す る1つ の 方 法 で あ る.

次 に,関 数 鈬 ψ)を

鳥(ψ)=、 幽 、,9・@)・(4・14)

と定 義 す る.そ の 後,SM(ψ,ω[j])を

SM(ψ,ω[j])≡

fj(ψ)/Σf,(q)… Σf,(q)>0の と き
ヒ　　 ヒ　　

P((5j)』 … Σf`(q)>0の と き
i∈J

と定 義 す る.

こ の と き,す べ て のj∈Jに つ い て

SM(ψ[j;q],ω[j])=1

が す べ て のq(;1,2,…,r)に つ き成 り立 つ.ま た,任 意 に 固 定 したj∈ 」につ き

SM(ψ[i;q],ω[j])=0(i≠j)

が す べ て のq,す べ て のi(≠j)に つ き成 り立 っ て い る.

(4.15)

〈4.16>

(4.17)

4.3量 子 化SM

本 節 で は,類 似 度SM(ψ,ω[j])の 値 を2つ の 閾値s。(j),s1(j)を 使 い,s。(j)以 下 は0に1ま た デ

s1(j)以 上 は1に 量 子 化 す る方 法 を述 べ る.Axiom2を 満 た す 類 似 度 関 数SMか ら得 られ た 式(4.23)の

量 子 化 類 似 度 関 数SM・ はaxiom2を 満 たす.こ の 量 子 化 に よ り,パ タ ー ンの変 形 を吸 収 し,多 段 階

認 識 過 程 の収 束 を速 め る こ とが で きる.

4.3.1SMを 量 子 化 す る方 法

本 項 で は,閾 値s。(j),Sl(j)を 導 入 し,SM(ψ,ω[j])の 値 を量 子 化 す る 方 法(量 子化 方 法)を 述 べ る.

第j∈J番 目の カテ ゴ リに帰 属 して い る パ タ ー ン

(4.18)ψ[j,t]={ψ[j;t]kllk=0,±1,±2,…,±p,1=0,±1,±2,・ ・。,±q}

の 集 合

Φj={ψ[j;t]lt=1～N}

を 導 入 し,閾 値S。(」)(<Sl(j)),SI(j)を 不 等 式

Sl(j)≦ 魍
、SM(ψ ・ω[」])

、騨 、、 懸SM(ψ ・ω[j])≦ ・・(j)

を 満 た す よ う に 決 め る.そ の 後,SM(ψ,ω[j])を

爭(ψ,j)≡

1…Sl(j)≦SM(ψ,ω[j])≦1の と き

(4.19)

(4.20)

(4.21)

[SM(ψ,ω[j])一so(j)]/[s1(j)一s。(j)]…so(j)<SM(ψ,ω[j])<s1(j)の と き

0…0≦SM(ψ,ω[j])≦s。(j)の と き(4.22)
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「
へ と変 換 し,

SM(ψ,ω[j])≡

s(q,j)/Σs(ψ,k)… Σs(q,k)>0の と き
　　　 　　エ

P(◎j)…'Σs(q,k)=0の と き
　ミ　

を求 め る.こ のSM'(ψ,ω[j])の 値 がSM(q,ω[j])を 量 子 化 した 値 で あ る.

なお,S。(j)<S1(j)が 成 り立 つ よ うに 選 定 さ れ て い な け れ ば な ら な い こ と に注 意 す る.

4.3.2閾 値S。(j),S1(1)の 選 び方

(4.23)

前 節4.2ρ 第j∈J番 目の カ テ ゴ リに帰 属 す る パ タ ー ン の,式(4.8)の 系 列 Ψjを4.3.1の Φjど して採

用 す る場 合 等 を考 慮 し,閾 値S。(j),S1(j)の 与 え 方 を以 下 の よ う に決 め る.

①a(j)<b(j)

a(j)=
k∈私i}囎 監SM(q・ ω[j])

b(j)=minSM(ψ,ω[j])
り 　　　

が成 り立っていることを確認する.

(4.24)

(4.25)

② 上 述 の ① の 不 等 式 が す べ て のj∈Jに つ い て 成 り 立 っ て い な け れ ば,量 子 化 し な いSMで

行 う.

③ 上 述 の ① の 不 等 式 が す べ て のj∈ 」に つ い て 成 り 立 っ て い て,し か も

b(j)<1カ 、つ0<a(j)

で あ れ ば,

So(j)=a(j)●)9』(4.26)

s1(j)=b(j)・yま' .(4.27)

とす る.こ こ に

)臼=[Jl/(lJl-1)馳 、(4.28)

防=min{(lJI-1)/lJl,1/b(j)}(4.29)

lJi=m(カ テ ゴ リ 総i数)(4.30)

④b(j)=1の 場 合

So(j)=a(j)・ 】陽 .(4.31)

s1(j)=(lJl-1)/iJl(4.32)

⑤(1/IJI)・(1/防)<bG)か つa(j)=0の 場 合

So(j)=1/lJlら 』r喀(4.33)

Sl(j)=b(j)・yj 、.(4.34)

⑥ そ の 他 の と き

So(j)=a(j),(4。35)

s1(j)=b(j)(4.36)

と 選 ぶ.

4.4各 カ テ ゴ リに 帰属 す る複 数 個 の パ タ ー ン を使 っ たSM②

本 節4.4か ら4.6は,4.2と 同 じ く各 カ テ ゴ リ に帰 属 す る複 数 の パ タ ー ン を使 っ てSMを 求 め る式

(4.15)に よ る 万 法 で あ る.従 っ て,4.2の,式(4.12)の 関 数 綺(ψ)の 与 え 方 を変 え!るだ けで,式(4.8)

の Ψjや 式(4.14)の 関 数 鐓g)な どは ま っ た く同 じで あ る た め,9j〈 ψ)の 選 び 方 の み 示 す.
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関 数9」(ψ)は,

&(ψ)=

鶴 、一2、'1・9・lnip(Tψ ・Tψ)12

… す べ て の ψ ∈ Ψjに つ い て

llT～oll・ITψll>0か つ[nip(T～ ρ,Tψ)12>ε>0の と き

一2-1・log
eε

… あ る1つ の ψ ∈ Ψjに つ い て

llTψll、ITψll=0か つ[nip(Tψ,Tψ)12≦ ε の と き

と,'定 義 され る.定 義 式(4.37)に 登 場 して い る 閾値 εは

0<・<曹 曹minmin{lnip(Tψ ・Tψ')121ψ ∈Ψ[i]・ ψ∈Ψ5]・i≠j]

∴ ・=(1/IJD曹 曹mi・m並{1・ip(Tψ ・Tψ')i2

1ψ ∈ Ψ[j],ψ ∈ Ψ[j],i≠j}

と 与 え る.

(4.37)

(4.38)

(4.39)

4.5各 カ テ ゴ リに 帰 属 す る複 数 個 の パ タ ー ン を使 っ たSM③

前 節4.4と 同 じ く,本 節 で は,g(ψ)を

gj(ψ)=min{1、nip(Tψ,Tψ)12[ψ ∈ Ψ[j].(4.40)

と与 え る.こ こ で,

idis(T～ρ,Tψ)=1-lnip(Tψ,Tψ)12(4.41)

と定 義 さ れ るidis(Tψ,Tψ)は 内 積 柑 違 度 と呼 ば れ,パ ター ンTψ とTψ 問 の 違 い を計 測 す る1つ の

方 法 で あ る.

4.6各 カ テ ゴ リに 帰 属 す る複 数 .個の パ タ ー ン を使 っ たSM④

本 節 で は,各 カ テ ゴ リ につ い て 砺(」∈J)を,

亀=3-1・minmin{11Tψ 一Tψ'II21ψ ∈ Ψ[i],ψ ∈Ψ[j],Ψ[i]≠ Ψ[j]}>0

と求 め た後,前 節4.5と 同 じ くg(ψ)を

9(争)=min{1-exp[一 砺一1・llT～o-Tψll21ψ ∈Ψ[j]}

と選 ぶ.

(4.42)

(4.43)

5.各 カテゴリの代表パターンの学習による決定法

本章では,第j∈J番 目の代表パ ターンω[j]を式(5.7)の 訓練パ ターンの集合に適応 させる形式

で決定する手法(学 習による決定法;文 献[3]で の付録1で の学習アルゴリズム)が説明される.

5.1各 代 表 パ タ ー ン ω[日 の 学 習 アル ゴ リズ ム

本 研 究 で 構 築 され る 認 識 シ ス テ ムRECOGNITRONで は,入 力 さ れ る パ タ ー ンの 意 味 は この パ タ

ー ン か ら想 起 さ れ る パ ター ン で あ る .そ して,正 し く認 識 さ れ る入 力 パ タ ー ン につ い て は,こ の

入 力 パ タ ー ンが 帰 属 す る カ テ ゴ リの代 表 パ タ ー ン の モ デ ル で あ る.

mを カ テ ゴ リ総 数 と し,カ テ ゴ リ番 号 の 集 合JをJ={1,2,…,m}と す る.代 表 パ タ ー ン ω
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[j]は,REcoGNITR6Nが 第j∈J番 目の カ テ ゴ リ に帰 属 す る パ タ ー ン を正 し く認 識 す る場 合 に想

起 さ れ る モ デ ルTω[j]に 対 応 す るパ タ「 ン で あ る.こ こで は,第j番 目の カ テ ゴ リの代 表 パ ター ン

ω[j]={ω[j]k-k=0,±1,±2,…,±P,1=0,±1,±2,…,±q}'(5 .1)

を学 習 に よ っ て求 め る 方 法 を述 べ る.

な お,任 意 の 訓 練 パ タ ー ンを各 ω[j]に 視 察 で選 ぶ こ と も可 能 で あ る.

[代表 パ タ ー ン ω[j]の 学 習 アル ゴ リズ ム]

① 初 期 化(initialiZ翻On)

第t学 習段 階 にお い て 求 め られ た ω を ω[j;t]と 表 し,

ω[j;t]k蓋lt=0=ω'[j]kl(5 .2)

とす る.ω'[j]は 第j∈J番 目の カ テ ゴ リ に帰 属 す る 訓 練 パ タ ー ン(trainingPattem)の う ち,

最 もそ の カ テ ゴ リ の特 徴 を よ くあ ら わ して い る パ タ ー ンで あ る.

② 帰 納 段 階(recursion)

ω[j;t+1]kl=ω[j;t]kl+△ ω[j;t]k1

(k=0,±1,±2,…,±p,1=0,±1,±2,…,±q)F,(5.3)

とす る.△ ω[j;t]klに つ い て は5.2で 述 べ る.

③ 終 了(te㎜ination)

Iiω[j;t+1]一 ω[j;t]ll2<δ1 、(5.4)

δ1=(2p十1)(2q十1)十1(5.5)

が 満 た さ れ た と き,ω[j]と して,ω[j;t]を 採 用 す る 。

52△ ω[j;t]klの 求 め 方

式(5.3)の 更 新 分 △ ω[j;t]klを

△ ω[j;t]k1=α[j;t]kビ[ψ[j;t]ki一 ω[j;t]kl]

と お く.

こ こ で,ψ[j;t]は あ ら か じ め 用 意 さ れ る 訓 練 パ タ ー ン の 系 列(sequence)

9ク[j;0],9ク[j;1],・ 一一,9ク[j;t]

で あ り,

ψ[j;t]={～o[j;t]k亙lk=0,±1,±2,・ 。・,±p,1=0,±1,±2,…,±q}

と 定 義 さ れ る も の で,α[j;t]は

α[j;t]={α[j;t]klik=o,±1,±2,…,±p,1=o,±1,±2,…,±q}

は 不 等 式

0≦ 『α[j;t]<1

を 満 た す よ う に 適 切 に'与 え ら れ る も の で あ り,

α[j;t]k1=C[j;t]kビexp[一{(k*一k)2+(1*一1)2}/(V[j;t]k1)つ]

(便 宜 的 にC[j;t]kl=0.9と お く)

で あ り,k*,1*は,

ma冬kll～ ρ[j;t]k1一 ω[j;t]k-2=1～0[j;t]k・1・ 一 ω[j;t]k・1・i2

を 満 た す も の で あ る.V[j;t]は,

DklV[j
;t]=

(2P)2十(2q)2・loge[2-1-t]

(5.6)

(5.7)

(5.8)

(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)
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と選 ぶ.Dklは あ らか じめ 適 切 に与 え られ る もの で あ り,本 シ ミュ レー シ ョ ンで は

Dk1=1

とお い て い る.

5.3終 了条 件 の補 正

各 代 表 パ ター ン ωの 学 習 の 終 了 条件 は式(5.4)で あ る が,不 等 式(5.4)を 満 た すtが 見 つ か らず,

循 環 ・振 動 す る こ と も しば しば 起 こ る.そ こで,訓 練 時 刻tが100を 超 え た ら以 下 の 条 件 を終 了 条

件 に加 え る.

d=llω[j;t+1]一 ω[j;t]ll2

とお き, .カテ ゴ リj∈Jに 帰 属 す る訓 練 パ タ ー ン の総:数 をrと して,tが1つ 進 む度 に,こ れ まで のd

の 中 で の最 小 値mini _dと の比 較 を行 い,

d〈minid

が 成 り立 つ と き,mini _d=dと し,mini_dと 同 じ値 のdをr+1回 繰 り返 した ら終 了 させ る.

も し,mini _dを 最 後 に更 新 した と きのtか ら訓 練 パ ター ン を2順 して も最 小 値 を繰 りか え さ な い,

と き は,訓 練 パ タ ー ン を2順 した 時 点 で のdをmini _dと 選 び,最 小 値 を再 び求 め 直 す.

6.採 用 し た フ ァ ジ ィ推 論 ニ ュ ー トラ ネ ッ トと し て の 大 分 類 関 数BSC

本研 究 で構 成 され,文 献[3],[4]で のaxiom3を 満 た す大 分 類 関数BSC(binarystateclassifier)

は,画 像 理 解 シ ス テ ムRECOGNITRONが 持 っ て い る知 識 が 処 理 の対 象 と して い る画 像 内 に存 在 す

る か ど うか を 判 定 す る た め の 知 識 抽 出 ネ ッ トワ ー ク(㎞ow豆edge-extractionnetwork)と して 働 き,フ

ァジ ィ推 論 規 則 を表 現 す るニ ュ ー ラ ル ネ ッ トと して,以 下 の ご と く構 成 され る.

6.1BSCの 構 造 形 式

2値 関 数BSCは Φ ×Jか ら 集 合{0,1}へ の 写 像

BSC:Φ ×J→IOi1}

で あ り,次 の よ う に 定 義 さ れ る:

BSC(ψ,j)iiipsn(y(q,j)).

こ こ に,1実 数 値uの2値 関 数psn(positivesignfunction)は

psn(u)=

1…u≧0の 場 合

0・`・u<0の 場 合

と定 義 さ れ て お り,現 実 出 力y(q,j)は

y(ψ,j)≡.Wmean(q,j)一b[j]

と定 義 さ れ,
　　 ホ　

Wmean@,j)≡ Σ ΣW[j]k1・pk艮@,j)
　ニ　　 　コ　　

pk1(q,j)≡qk1(q,j)/Σqk1(q,i) こ　　

qk1(ψ,j)≡exp[一{(Tq)kr一(Tq[j]ki)}2/(σ[j]k1)2]

とす る.

(6.1)

(6.2)

(6.3)

(6.4)

(6.5>

(6.6)

(6.7)
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y^(j)を カ テ ゴ リに 関 す る理 想 出力(des廿edoutPut)と す る と,理 想 的 なfuzzy推 論 規則

if{TψisTω[j]}then{y^(j)klisW[j]krb[j]}

を表 す よ う に,式(6.2)の 大 分 類 関数BSC(ψ,j)の 構 造 が 設定 され て い る.

上 述 のneuro-fuzzysystemと して の構 造 形 式 を備 えて い るBSC内 の聊 変 数W[j]kl,b[j],σ[j]klを

次 節6.2の 最 急 降 下 学 習 に よ っ て求 め る.

な お,本RECOGNITRONで は注 目 して い る ど の 画 素 〈xl,x2>に つ い て も共 通 に学 習 して お り,

どめ 画 素 に つ い て も共 通 の 学 習 結 果 を使 っ て認 識 を行 っ て い る.

6.2BSC内 のW[j]kl,b[jl,σ[j]kiの 最 急 降 下 法 に よ る 学 習

本 節 で は,6式(6.2)～(6.7)で 定 義 さ れ るBSC内 のW[j]k1,b[j],σ[j]klを 最 急 降 下 法(methodof

steepes‡descent)に よ っ て 学 習 す る 方 法 を 述 べ る が,そ の た め,あ ら か じ め 訓 練 パ タ ー ン の 系 列

～ii)[j、,t]={ψ[j,,t]kllk=0,±1,±2,…,p,1=0,±1,±2,…,q}(6.8)

t=0,1,2,・ ・。

を 用 意 す る.j、 は 時 刻tに 入 力 さ れ る 訓 練 パ タ ー ン が 帰 属 す る カ テ ゴ リ 番 号 で あ る.『

6.2.1重 みW[1]klの 最 急 降 下 法 に よ る 学 習

あ ら か じ め

① δ,>0(6.9)

② ε2[j、,t]kl>0か つ ε2[j、,t]ki≧ ε2[j、+1,t+1]kゴ ,(6.10)

③W[」 、,t]kllt=0≡0.1(6.11)

を 用 意 す る.・ そ し てW[j、,t]klを

W[j・+1,t+1]kl=W[j、,t]kl+△W[j,,t] ,kl(6.12)

と,時 刻t+1のW[j、+1,t+1]klへ と修 正 し て い き,不 等 式

　　 ホ　

、ΣP1旦,IW隔 ・t+1]『W[j・'t]・,12≦ δ・ ・(6・13)

が 成 立 し た 時 点tで 終 了 す る.

こ の ど き,W[j]klと し て,

W[j]kl=W[j`,t]kl(6。14)

と,終 了 し た 時 刻tに お け るW[j、,t]klを 採 用 す る.

△W[jt,t]kiの 求 め 方 は,最 急 降 下 法 に よ れ ば,次 の と お り で あ る.

△W[j・,t]ki=一 ε2[j・,t]kl・[y(ψ[jt,t],j・)一y〈(j・)]・pk・(ψ[j・,t],」 ・)
、(6.15)

こ こ に,y八(j、)は カ テ ゴ リtに 関 す る 理 想 出 力 で あ る.

現 実 出 力y(q[jt,t],j、)の,理 想 出 力y^(j、)]か ら の 違 い[y(q[j、,t],jt)一y〈(j、)]の 自乗 の1/2

を 最 小 と す る よ う に,更 新 式(6.12)を 設 け て い る こ と に,注 意 し て お く.

6.2.2閾 値b[j]の 最 急 降 下 法 に よ る 学 習

あ ら か じ め

① δ3>0.(6.16)

② ε3[j、,t]>0か つ ε3[j,,t]≧ ε3[j、+1,t+1](6。17)

③b[j、,t]1、 一。≡0(6.18)

を 用 意 す る.そ し てb[j、,t]を

b[j、+1,t+1]=・b[j、,t]+△b[j、,t](6.19)

と,時 刻t+1のb[j,+1,t+1]へ と修 正 し て い き,不 等 式
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lb[jt+1,t+1]一b[j、,t]【<δ3(6.20)

が 成 立 し た 時 点tで 終 了 す る.

こ の と き,b[j]と し て,

b[j]=b[j、,t](6.21)

と,終 了 し た 時 刻tに お け るb[j、,t]を 採 用 す る.

こ こ で 求 め ら れ たb[j]は 仮 の 値 で あ り,最 終 的 に6.3の 方 法 で 選 び な お す.

△b[j・,t]の 求 め 方 は 次 の と お り で あ る.『

△b[jt,t]=ε3[j、,t]'[y(q[j・,t],j、)一y^(j、)](6.22)

現 実 出 力y(q[jt・t]'j・)の ・ 理 想 出 力yA(j・)〕 か ら の 違 い[y(ψ[j`'t]・jt)
,一yA(j・)]の 自 乗 の1/2

を 最 小 と す る よ う に,更 新 式(6.19)を 設 け て い る こ と に,注 意 し て お く.

6.2.3標 準 偏 差 σ[1]k[の 最 急 降 下 法 に よ る 学 習

あ ら か じ め

① δ、>0(6.23)

② ε、[j,,t]kl>0か つ ・、[j、,t]、、≧ ・、[j,+1,t+1]kl(6.24)

③ σ[j、,t]it=0=1

を 用 意 す る.そ して σ[jt,t]k1を

σ[j、+1,t+1]kl=σ[j、,t]kl+△ σ[jt,t]kl(6.25)

と,時 刻t+1の σ[j、+1,t+1]klへ と修 正 し て い き,不 等 式

齧 智1。[j、+,,t+1]一 。[jt,t],,1・<δ4(6.26)
　ニ　 　 　ニ　 　

が 成 立 し た 時 点tで 終 了 す る.

こ の と き,σ[j]klと し て,

σ[j]k匡=σ[j、,t]k1(6.27)

と,終 了 し た 時 刻tに お け る σ[j、,t]klを採 用 す る.

こ こ で,△ σ[j、,t]klの 求 め 方 は 次 の とお り で あ る:

△ σ[j、,t]kl=ε4[j、,t]kl・(一1)・[y(9[」 、,t],j、)一y^(j、)]

・W[j
t]kl・qkl(ψ[jt,t],jt)

・2・{(Tψ[」'
t,t]k1)一(Tψ[jt]kl)}2・(σ[j`,t]k1)一3

・[1-pkl(ψ[lj
t,t],jt)]・ 匚Σqkl(ψ[jt,t],i)]一1(6.28)

　　　

現 実 出 力y(ψ[j,,t],j、)の,理 想 出 力y〈(」、)]か らの違 い[y(ψ[jt,t],j、)一y^(j,)]の 自乗 の1/2

を最 小 とす る よ う に,更 新 式(6.25)を 設 け て い る こ と に,注 意 して お く.

6.3式(6.4)内 の 閾 値b[1]の 最 適 化

式(6.2)の 大 分 類 関 数BSCが2文 献[3].,[4]のaxiom3を 満 た し,2文 献[3],[4]で い う カ テ ゴ

リ 問 の 相 互 排 除 性Bsc(ω[i],j)=o(ij)が 達 成 され る よ う に機 能 させ る た め に は,学 習 に よ っ て最

終 的 に求 め ら れ たW[j]kl,σ[j]klに 従 っ て 適 切 な値 を選 び な お す 必 要 が あ り,そ の 選 び方 に よ っ て

BSCの 様 相 も違 っ て くる.こ こ で は採 用 した 式(6,4)の 閾値b[j]の4種 類 の選 び方 を示 す.

6.3.1代 表 パ タ ー ン を考 慮 したb[j]の 決 定 法

式(6.4)の 閾 値b[j]の 値 を,第j∈ 」番 目の カ テ ゴ リ に帰 属 す る代 表 パ タ ー ン ω[j]を 考 慮 し て決 定

す る 方 法 に つ い て述 べ る.
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b1[j]=Wm。 ㎝(ω[j],j)(6 .29)

b・[j]=
、陥 、、Wmean(ω[i]・j)'(6.3・)

と して,b[j]を .

b[j]=

(bl[j]+bo[j])/2…b1[j]≧bo[j]の 場 合

b1[j]一 …b1[j]<b。[j]の 場 合(6 .31)

と決 め る.こ の と き,カ テ ゴ リ間 の 相 互 排 除 性Bsc(ω[i] ,j)=o(i≠j)が 満 た さ れ て い る.

6.3.2訓 練 パ タ ー ン を考 慮 したb[j]の 決 定 法

b[j]の 値 を,第j∈J番 目の カ テ ゴ リ に帰 属 す る代 表 パ タ ー ン ω[j]を 含 む パ タ ー ンの 系 列 ψ[j;q]

(q=1,2,…,r)を 考 慮 して決 定 す る方 法 につ い て述 べ る.

・・[j]=
,.鱒..,,W・ 一(ψ[j;q]・j)(6.32)

co[j]=
i警繕j}q卑 嬰..,rWmean(ψ[i;q]・j)・(6.33)

と して,b[j]を ・

b[j]=

(c1[j]+c。[j])/2…c、[j]>co[j]の 場 合

c1[j]『 …cl[j]≦ 『・[j]の場 合(6 .34)

と決 め る.こ の と き,少 な くと も,カ テ ゴ リ間 の 相 互 排 除 性Bsc(ω[i] ,j)=o(i≠j)が 満 た さ れ て

い る.

6.3.3全 て の訓 練 パ タ ー ン に つ い てBSCを1に す るb[j]の 決 定 法

b[j]の 値 を,第j∈J番 目 の カ テ ゴ リ に帰 属 す る代 表 パ タ ー ン ω[j]を 含 む パ タ ー ンの 系 列 ψ[j;q]

(q=1,2,…,r)の 全 て のqに つ い てBSC(ψ[j;q],j)=1と な る よ う に,

b[j]=
,導..,,Wmean(ψ[j;q]・j)、(6.35)

と決 め る.こ の と き,少 な く と も,カ テ ゴ リ問 の 相 互 排 除 性Bsc(ω[i]
,j)=o(i≠j)が 満 た され て

い る.

6.3.4学 習 に よ るb[1]の 決 定 法

学 習 に よ っ て 求 め られ たb[jt,t]の 値 をそ の ま まb[j]と して,

b[j]=b[j、,t]'(6 .36)

と決 め る.こ の と き,カ テ ゴ リ間 の 相 互 排 除 性BSC(ω[i] ,j)=0(i≠j)が 満 た され て い る と は 限 ら

な い.

6.4・学習の計算機シミュレーション

大分類関数BSC内 の助変数W[j]kl,b[j],σ[j]klに お互いに影響 を与え合い,相 互の関係の中で

適切な値が定まって くるものである.あ る1つ のカテゴリについて学習 を行 う場合 にも,他 のカテ
ゴリについての学習結果から影響 を受けるため,あ る1つ のカテゴリの学習 もまた,他 のカテゴリ

とのお互いの関係の中で値が定 まって くる.従 って,単 独 の学習変数,単 独 のカテゴリについて

学習するのではなく,W[j]k1,b[j],σ[j]kl,そ れぞれの変数をそれぞれのカテゴリについて,並

列的かつ逐次的に学習を行 えるアルゴリズムで処理手順 を構成する必要がある.そ こで,画 像理

解 システムが実際に行 っている学習処理の流れについて説明する.

学習を開始す ると画像理解 システムはまず代表パターンを決定する.代 表パターンを学習によ
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っ て決 定 す る場 合 は,求 ま っ た代 表 パ ター ン は各 カ テ ゴ リ に属 す る訓 練 パ タ ー ンの最 後 の もの ,つ

ま り ψ[j;r](rは1つ の カ テ ゴ リに 属 す る 訓 練 パ タ ー ンの 総 数)の 記 憶 場 所 に記 憶 さ れ る.代 表 パ タ

ー ン を視 察 か ら選 ぶ 場 合 は
,代 表 的 な訓 練 パ ター ン ψ[」;o]を 代 表 パ タ ー ン ω[j]と して 採 用 す る.

代 表 パ タ ー ン が 決 定 した後,W[j,0]kl,b[j,0],σ[j,0]k置 の 初 期 化 を行 い,そ の 値 を 一 時 的 にW

[j]kl,b[j],σ[j]klと して 採 用 す る.

次 に,時 刻tを 固 定 し,最 も若 い カ テ ゴ リ番 号 か ら時刻t-1に お い て求 め て お い た,W[j,t+1]kl,

b[j,t+1],σ[j,t+1]klの 値 を,今 回 のW[j,t]姐,b[j,t],σ[j,t]klの 値 と して採 用 し,そ の値 か ら

W[j,t+1]kl,b[j,t+1Lσ[j,t+1]klの 順 で 値 を計 算 し,カ テ ゴ リ番 号 を1つ 進 め 同様 の処 理 を行 う.

全 て の 汐 テ ゴ リに つ い て のW[j,t+1]k1,b[j,t+1],σ[j,t+1]k1を 計 算 し終 え た な ら ば,そ の 値

を次 の時 刻 まで の一 時 的 なW[j]kl,b[j],σ[j]klと して採 用 し,時 刻tを1つ 進 め る.

こ の と き,も しW[j,t]k1,b[j,t],σ[j,t]klが それ ぞ れ の 終 了 条件 を満 た して い れ ば,W[j]kl,b

[j],σ[j]klの 値 の 更 新 は行 わ な くて,次 の 時 刻 か らそ の変 数 の 学 習 は 行 わ な くて,終 了 した 時 刻t

で の 値 を学 習 結 果 と して 採 用 す る.た だ し,b[j]に 関 して はb[j]を 学 習 に よ って 決 定 す る場 合 以外

の と きは,全 て の学 習 が 終 了 した と.き最 適 化 を行 うた め,同 じカ テ ゴ リに つ い て のW[j]klと σ[j]kl

の 両 方 の学 習 が 終 了 した 時 点 で終 了 させ て し ま う もの とす る.

σ[j,t]klの学 習 に 関 して は,も し時 刻tに お け る訓 練 パ ター ン ψ[j,t]が ω[j]と 同 じ もの で あ る な

らば 無 条 件 に 終 了 条 件 を満 た レて して し ま う た め,そ の 時 刻 で の学 習 は 行 わ な い も の とす る .

す べ て の カ テ ゴ リ に つ い てW[j]kl,b[j],σ[j]k1の そ れ ぞ れ の学 習 が 終 了 した な ら ば,b[j]の 最

適 化 を行 い,学 習 処 理 全 体 が 終 了 す る.

6.5非 逐 次 学 習

本 研 究 で は6.4で 述 べ た 逐 次 学 習(sequentialleaming)の 他 に,一 括 学 習(batchleaming)を 一 部 取 り

入 れ た 非 逐 次 学 習(non-sequentiallearning)を も取 り入 れ て い る.そ の 説 明 は 次 の とお りで あ る.'

W[j]k1,b[j],σ[j]klの 値 を初 期 化 した後,時 刻tを 固 定 し,カ テ ゴ リ番 号 の 若 い 番 号 か ら順 に

W[j、+1,t+1]k至 の 値 を 求 め て い く.す べ て の カ テ ゴ リ にっ い てW[j,+1,t+1]klを 求 め た な ら ば ,W

[j、+1,t+1]klの 値 を次 の 時 刻 ま で の 一 時 的 なW[j]klと して採 用 し時 刻tを1つ 進 め る.次 に,前 段

階 で のW[j,+1,t+1]klの 値 を,今 回 のW[j、,t]klと して,今 回 のW[j、+1,t+1]k1を 求 め,こ の 処 理 を繰

り返 す.も し,終 了 条 件 を満 た して い る な ら ばW[j,,t]k1をW[j]llと して 採 用 し,以 後 そ の カ テ ゴ

リに つ い て は 時 刻tが 進 ん で も学 習 を行 わ な い.全 て の カ テ ゴ リが 終 了 条 件 を満 た した な ら ば ,

W[j]の 学 習 は終 了 し,次 にb[j]をW[j]klと 同 様 の 方 式 で学 習 を行 う.

b[j]の 学 習 が 終 了 し た後,σ[j]klをW[j]klやb[j]と 同 様 の 手 順 で学 習 を行 う.

σ[j]klの学 習 が 終 了 した後,b[j]の 最 適 化 を行 い,学 習 処 理 全 体 を終 了 す る.

7.RECOGNITRONに よる画素認識(不 動点連想形多段階認識)に よる画像内容の理解手法

RECOGNITRONは パ タ ー ン(1枚 の 画 像 内 の 事 物)ψ の モ デ ルTψ を 多 段 階 認 識 法(multi-stage

recognition)で,或 る カ テ ゴ リ,〔 Σj)の代 表 パ タ ー ン ωjの モ デ ルTω1へ と連 想 変 換 し,パ タ ー ン ψ

を 認 識 す る.第t認 識 段 階 にお け る想 起 パ タ ー ン ψtと,そ のパ タ ー ン ψtの帰 属 す る可 能 性 の あ る

カ テ ゴ リ番 号 リ ス ト λtと の 対(pair)に よ っ て 表 現 さ れ る"カ テ ゴ リ 帰 属 知 識"(categorica1
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membership㎞owledge)<ψt,λt>を 第t、 段 階 で の カ テ ゴ リ帰 属 知 識<ψt、,λt-1>か ら
『〈

ψt、,λt、 〉 →<ψt,λt>

t=0,1,2,…(7.1)

と求 め,つ ま り,段 階 的 に連 想 して い き,こ の カ テ ゴ リ帰 属 知 識 が 不 動 点 とな る認 識 段 階tが 発

見 され た と き,す な わ ち

<(;ρt+1,λt+1>=△<《;ot,λt>,つ ま り

¢)t+1=ψt+1カ 、つ λt+1=λt・(7.2)

が 成 立 す る と き,多 段 階 認 識 が 完 了 す る.こ の 方 法 が カ テ ゴ リ帰 属 知 識 を用 い た不 動 点 連 想 形 多 段

階 認 識 法 で あ る.<ψt,λt>が<ψo,λo>か ら式(7.7)の 構 造 受 精 変 換TA(μ)Tの 木 動 点 と して 連

想 され た カ テ ゴ リ帰 属 知 識 で あ る.2元 関 係=△ の 意 味 は 文献[3]の 定 義3.1で 説 明 さ れ て い るが,

カ テ ゴ リ帰 属 知 識 間 の恒 等 関係 で あ る。

式(7.1)の 変 換 に つ い て は,7.1で 説 明 さ れ る.

7.1不 動 点 の 探 索

RECOGN【TRONの 注 目 し て い る 入 力 画 像 の 画 素x=<x1,x2>に お け る 入 力 パ タ ー ン

～ρ={ψklIk=0,±1,±2,・ 。・,±p,1=0,±1,±2,…,±q}

に 対 す る,第t(=0,1,2…)認 識 段 階 に お け る 出 力 パ タ ー ン を

～ρt={～ ρtkllk=0,±1,±2,・ 。・,±p,1=0,±1,±2,・ ・㍉ ±q}

と 表 現 す る.こ こ で,

～ρo=T～ ρ

～01=TA(μ)T～oo

～ρt+1=TA(μ)T～ot

と 求 め て 行 き,パ タ ー ン モ デ ル に 関 す る 不 動 点 方 程 式

～が+正=～ グ

(7.3)

(7.4)'

(7.5),

の 成 立 す る パ タ ー ン ψtを 求 め る.こ の と きtは 最 終 認 識 段 階番 号(Hnalrecogni廿onstagenumber)で

あ り,ψtは 画 素xに お い て不 動 点 と して探 索 ・想 起 さ れ た パ タ ー ン モ デ ル で あ る.

た だ し本 研 究 で は,不 等 式

ll～乙)t+1一ψtll2<ε2(ε=0.001)(7.6)

が成 立 した 時 点 で 不 動 点 と み な し,終 了 す る こ と に して い る.

こ こ に ψtは,モ デ ル 構 成 作 用 素 ↑を7.4の 構 造 受 精 作 用 素A(μ)の 両 側 に 配 置 して得 られ,構 造

受 精 変 換 と 呼 ば れ る写 像

TA(μ)T:〈 Φ,2」〉 →<Φ,2J>(7.7)

Φ:処 理 の対 象 とす る全 て の パ ター ン ψ の 集合

2J:集 合Jの 全 て の 部 分 集 合 の 集 ま り(べ き集 合)

に よう て,

～ρt=TA(μ ∩ λt一豆)T～ρt、(7.8)

と求 め られ る もの で あ る.な お,本 研 究 で は,カ テ ゴ リ番 号 リス トμ を

μ=J(J=1,2,・ ∵,m)(7.9)

と して い る.
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このように,カ テゴリ帰属知識に関する不動点方程式(7.2)が 成立する認識段階番号tが見つかっ

たとき,入 力画像の,処 理の対象 としている画素x=<x1,x2>は,

カテゴリ集合 ◎j,j∈ λt=CSF@t、,μ ∩λt-1)の内の一つに帰属する

という認識結果が得 られるという.

画像内の個々の物体についてRECOGNITRONの 持っている知識 と学習能力 とに応 じ,

認識可能(該 当するカテゴリが唯1個 あること;1λtl=1)

認識不定(該 当するカテゴリが複数個あること;1λtI≧2)

認識不能(該 当するカテゴリが1個 もない こと;1λtl=0)

とい う3解 釈結果が得 られ,何 が何で も,認 識可能,つ まり,該 当するカテゴリを唯1つ 求める

とい う解釈結果を出力す ることはない.こ こに,IB【 は集合Bに ふ くまれる要素の個数の意であ

る.

7.2線 形 探 索

式(7.1)の カ テ ゴ リ帰 属 知 識<ψt,λt>に お け る,カ テ ゴ リ番 号 リス トλtを

λ・一CSF(～ 乙)t-1,μ∩ λt-1)(7・10)

と選 ん だ探 索 で あ る.登 場 して い る カテ ゴ リ選 択 関 数CSFに つ いて は,7.5で 説 明 さ れ て い る.

7.3修 正 線 形 探 索

式(7.1)の カ テ ゴ リ 帰 属 知 識<ψt,λt>に お け る,カ テ ゴ リ番 号 リ ス ト λtを

λt=CSF(ψt-1,』 、μ ∩ λt一正)一{i}

と 選 ん だ 探 索 で あ る.こ こ に,カ テ ゴ リ番 号iは

①}CSF(ψt、,,μ ∩ λt-1)1>1の と き

i=argminkSM(ψt-1,ωk)

k∈CSF(ψt　 1,μ ∩ λt一り

と 選 ば れ る が,

②ICSF(ψt、,μ ∩ λt-1)1≦1の と き は

{i}≡ φ,つ ま り λtを 式(7.10)の よ う に 設 定 す る

と し て い る.

(7.11)

(7.12)

(7.13)

(7.14)

7.4構 造 受 精 作 用 素A(p)

構 造 受 精 作 用 素

A(μ):Φ → Φ(μ ∈2J)

は,任 意 の ψ ∈ Φ につ い て,

①q=0ま た は μ=φ(空 集合)の と き

A(μ)ψ ≡0

② ψ ≠0か つ μ ≠ φ(空 集 合)の と き

② 一1ΣBSC@,k)=0な ら ば
　　 が

A(μ)ψ 气 書
。SM@・ ω・)'Tω ・

② 一2ΣBSC(q,k)>0な らば
　　が

A(μ)ψr書
。SM(q・ ωヒ)'BSC(ψ ・k)●Tω ・

と定 義 さ れ る.
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7.5カ テ ゴ リ選 択 関 数CSF

2文 献[3],[4]で のaxiom4を 満 た す カ テ ゴ リ選 択 関 数(category-selectionfunction)

CSF:Φ ×2J→2J

は,任 意 の ψ ∈ Φ,λ ∈2Jに つ い て

① ψ=0幽 また 億 λ=φ(空 集 合)の と き

CSF(～ ρ,λ)≡ φ(空)

② ψ ≠0か つ λ≠ φ の と き

② 一1ΣBSC(ψ,k)=0な ら ば
　ど　

CSF(ψ,λ)≡{k∈ λlSM(ψ,ωk)>0}

② 一2ΣBSC(ψ,k)>0な ら ば
　　　

CSF(～ ρ,λ)≡{k∈ λ/SM(ψ,ωk)>0か つBSC(ψ ,k)=1}

と 定 義 さ れ る.

(7.19)

(7.20)

(7.21)

(7.22)

7.6任 意 の 画 素 の 各 認 識段 階 につ い て 詳 細 に検 討 す る 際 に必 要 な 諸 量

任 意 の 画 素 に つ い て の 認 識 が どの よ う な様 相 を経 て 行 わ れ て い るか を詳 細 に検 討 す る た め に
,

7.6.1～7.6.4で の 諸 量 を求 め な け れ ば な ら な い .こ れ らの 諸 量 は 本 シ ミ ュ レ ー シ ョン で 求 め られ て

い る が,そ の検 討 は 紙 面 の都 合 上 ,割 愛 され る.

7.6.1認 識 情 報 量RGetpy

認 識 情 報 量(recognitionentropy)RGetpyは

RG・ 卯y(ψt)=
、書,SM(ψt・ ω・)・1・9・[SM(ψt・ ω・)/P(◎ ・)](7.23)

と定 義 され る.た だ し,

SM(～ot,ω[j])=0の と きは

SM(ψt,ω ・)・1・9・[SM(ψt,ω、)/P(◎ 、)]一〇(7 .24)

と して 計 算 す る.

認 識 が 正 常 に進 ん で い る と きは 通 常,

RG・ Φy(～ρt)≦RG・ Φy(ψt+')(7
.25)

が 成 立 して い る と予 想 さ れ,値 は 増 加 し て い く.

7.6.2認 識 情 報 量RAIN

ψtを 基 準 に し て の ψt+1の 認 識 情 報 量RAINは

RAIN(ψt+1・gt)=
、書,SM(ψt+1・ ω・)・1・9・[SM(ψt+1・ ω・)/SM@㌧ ω・)]と 定 義 さ れ る

.

た だ し,SM(～ot+1,ωj)=0ま た はSM(～ ρt,ωj)=0の と き

SMゆt+',ωj)・1・9。[SM(ψt+1 ,ωj)/SM(ψ ・,ωj)]一 〇

と し て 計 算 す る.

認 識 が 正 常 に 進 ん で い る と き は 通 常,

RAIN(～Ot+1,～ ρt)≧RAIN(ψt+2,got+正)

が 成 立 し て い る と予 想 さ れ る.

7.6.3カ テ ゴ リ帰 属 知 識 の ポ テ ン シ ャ ル エ ネ ル ギ ーE(ψt ,λt)

カ テ ゴ リ 帰 属 知 識<～ ρt,λt>の ポ テ ン シ ャ ル エ ネ ル ギ ー(energy)E(ψt
,λt)は

① ψt=0あ る い は λt=φ(空 集 合)の と き

(7.26)

(7.27)

(7.28)

一94一



E(ψt,λt)=0

② ψt≠0か つ λt≠ φ(空 集 合)の と き

E(ψt,λt)=1ψtヒ 詠SM(ψ ～ ω・)

と 定 義 さ れ る.

認 識 が 正 常 に 進 ん で い る と き は 通 常,

E(ψt,λt)≧E(ψt+1,λt+1)

が 成 立 し て い る と予 想 さ れ る.

7.6.4カ テ ゴ リ 帰 属 知 識 間 の 距 離SMdis

2つ の カ テ ゴ リ 帰 属 知 識 間 の 距 離SMdisは

SMdis(<～os,λs>,<ψs+1,λs+1>)≡ 一log,Σ 」[SM(～ ρs,ωj)・SM(ψs+1,ωj)]1/2

j∈CSF(ψs,λs)∩CSF((1)s+1,λs+1)

と 定 義 さ れ る.

認 識 が 正 常 に 進 ん で い る と き は 通 常,

SMdis(<ψs,λs>,<ψs+1,λs+1>)≧SMdis(<～os+1,λs+1>,<～os+2,λs+2>)

が 成 立 して い る と 予 想 さ れ る.

(7.29)

(7。30)

(7。31)

(7.32)

(7.33)

(7.34)

7.7認 識 過 程 に お け る振 動 発 生 の 可 能 性

式(7.1)の 認 識 過 程 にお い て, 、7.1で説 明 さ れ て い る不 動 点 探 索 を行 っ て い る と ぎ,

ΣjSM(ψt,ωj)=0

こ こ に,式(7.35)に お い て は,カ テ ゴ リ番 号jは 集 合

J-CSF(¢)t-1,λt-1)

に属 す る

が 成 立 し て い れ ば,不 動 点 方 程 式(7.5)は 必 ず 成 立 し,認 識 は い ず れ 終 了 す る.

(7.35)が 成 立 して い な け れ ば,認 識 が 振 動 し続 け 終 了 しな い可 能 性 が あ る.

(7.35)

(7.36)

しか し上述の式

本 シミュ レーションにおいては,式(7.35)は 必ず しも成立 してお らず,多 段階認識過程 におい

て稀 に振動が発生 し認識が終了しない場合が ある.な お画像理解 システムはカテゴリ数の10倍 認

識段階が進んだならば振動 しているとみなし,認 識の中止を決定す る.

8.シ ミュ レーシ ョン結果 とその検 討

本研究で構築 された画像理解 システムには多種多様なモデル構成作用素T,類 似度関数SM,学

習方法,探 索法 などが用意 されてお り,シ ステムに与える各種パ ラメータや,訓 練パ ター ンや代

表パ ターンの選び方,そ の大きさなど,少 な くない選択肢が存在する.こ れらはマウスをクリッ

クすることによってその1つ が選択され,実 行 されるようになっている.従 ってシミュレーション

は,多 数の選択肢の組み合わせの中から,1つ1つ の選択が どのような影響 を及ぼすかを,予 測 と

実験 を繰 り返 しその傾向を読み取 りなが ら進め られた.ど の選択 も一長一短で,常 に最良の結果

を出す ということはほとんどなく,対 象 とする画像 の性質によって も理解の性能が変動する.あ

る程度,認 識率の向上を犠牲にしなが らも,学 習 したパ ターンに近いものはなるべ く正確に認識

することがで きて,し か もできるだけ誤認識 を少な くできると思われる ものを採用 し,シ ミュレ
ーションを繰 り返 した.
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本章ではその繰 り返 しをとお して読み取ることがで きた傾向を明らかにしつつ,検 討 を進めて

い く.一

8.1ど のモデル構成作用素Tを 採用すべきかについての検討

モデル構成作用素Tは3に おいて説明されているとお り,本 研究では3値,5値,Sを 採用す る3種

類 を構成 した.

8.1.13値 のTの 傾向

3値のTは その量子化のあ らっぽさか ら変形 を吸収す る機能が一番高いため,認 識時のカテゴリ

問の分離が最 も良い.人 工画像(毋ti貸cialoロnanmadescene)な どの単純な画像では認識結果の良好

性 ・不良性が明確に判明 し,学 習の働 きや諸設定条件が適切 に調整 ・整合 されていれば良好な結

果 を期待することができる.し か し,自 然画像(naturalscene)は パターンの微妙な変化が重要であ

る場合が多 く,5値 のTな どに比べると,認 識がやや正確 さに欠け大雑把である傾向がある.実 際,

風景画像で3値 のTを 採用 した場合,大 部分が電柱 になって しまった り,空 になって しまったりと

いった事態が生 じた.

閾値h㌔ を学習によって2助 変数k,喊 分ごとに適当な値 を求めることも可能であるが,本 研究

では一貫 して±0.5を採用 している.今 後、k,1成 分ごとに適応的な値 を求める学習研究 をしなけ

ればならない.

8.t25値 のTの 傾向

5値 のTは 変形を吸収する機能は3値 のものに比べ劣 るが,そ の反面認識が正確である.形 状の

抽出が精密であるため,別 カテゴリとの分離があいまいになり,認 識が進むにつれ例えば木から

道路へ徐々に移って しまったり,電 柱が空と区別がつかなくなった りもす る.

しかし,自 然画像ではかなり優れた性能を示す.

8.1.3Sを 採用するTの 傾向

Sを 採用するモデル構成作用素Tは 変形を吸収する機能が無いため,訓 練パ ターンを用いたSM

を使 うかぎりでは,訓 練パターン以外の ものは認識不定 になりやすい.こ のTを 用いて不動点連

想形多段階認識 を行 う場合,未 知の画像に対する順応性 は弱 く,不 動点への収束 に多 くの認識段

階を要するが,学 習が上首尾になされれば,誤 認識が少ない精密で良好な認識結果 を期待できる.

8.2ど の類似度関数SMを 採用すべきかについての検討

本研究で採用 した類似度関数SMは,例 えばパ ターンモデルの値が全 て1と 全て一1の ものな ど

正反対のパ ターンを区別で きないため,空 と道路 とい ったような正反対の濃度値 をもつ傾向のあ

るもの同士が区別で きないときがあ り,SMで 混同するパ ターンを分離す るのに大分類関数BSCの

カテゴリ抽出機能を利用で きた.白黒の度合いは風景画像ではパ ターンの帰属するカテゴリを特定

するための重要な手がか りであ り,パ ターン分離 に関する"SMとBSCと の相互補完機能"を 今後,

詳細に,研 究 しなければならない.

4.2,4.3～4.6に は,「 各カテゴリに帰属する複数個のパターンを使ったSM① ～④」が説明され

ているが,訓 練パターンの系列 と称される式(4.8)の 系列 を使っていることに注意する.

訓練パターンを使うSMで は,1つ のカテゴリのみが高い値 にな り,そ れ以外のカテゴリの値 は

全 て同じになる.つまり帰属する可能性のあるカテゴリ以外は,す べて同じ類似度を示 して しまう.

ところが,式(4.4)の 相互情報量MIを 使 ったSMで は,こ のような不都合な事態は生 じないことが
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判明 している.従 って,あ るカテゴリのSMの 値が1.0に ならない限り,他 のカテゴリ.につビての

SMの 値が0に なることがないため,BSCで 分離 されない限 り,SMの みではあるパターンが1つ の

カテゴリに帰属す る可能性 を排除することがで きない.4.2,4.3～4.6のSMを 使 う場合 はBSCの カ

テゴリ間の分離性能が非常に重要になってくる.

8.2.1式(4.4>の 相互情報量Mlを 使ったSMの 傾向

代表パ ターンのみを考慮するためか,パ ターン間の違いに対する反応は最 も大きいのが,4.1の,

式(4.4)の 相互情報量MIを 使った式(4.6)のSMで ある.た だ,代 表パ ターンのみを使用す るため,、

同 じカテゴリに帰属するパターンであって も,代 表パ ターンに似ていないならば,SM値 は小 さく

なって しまう.そ れで,な るべ く多 く¢)変形 を吸収 させたいのであれば,代 表パターンを入念 に

学習 しなければならない.そ の場合はSMの 値 は視察で代表パターンを決めた ときよりもカテゴリ

間の分離性が失われるが,パ ターンの違いについてのSM値 の変動幅が大 きいので,大 きく認識結

果が間違 うことも少なくない.パ ターン間の違いに対 しやや鈍感に5の代表パ ターン学習法で決定

したほうが良い認識結果になる傾向がある.

8.2.2訓 練パターンを考慮 したSM① の傾向

訓練パ ターンを考慮す るSMの 中では,2番 目に全般的にSM値 の変動が小 さく,SM値 を抑 える

ところは抑え,跳 ね上げるところは跳ね上げ られる.それで,使 い勝手が よく,パ ダーン間の変動

について安定 した印象を与 える誤 認識をある程度抑 え,認 識すべ きところもなるべ く認識 させる

標準的な結果 を望 むときに使うと良いとの結論 を得た.・

8.2.3量 子化するSMの 傾向

量子化するSMは,式(4.19)の Φjに,SMに 用いる式(4.8)の Ψjを採用 したためか本シミュレーシ

ョンでは使用不可の事態 を招いてしまった.

MIを 使ったSMで は,2不 等式(4.20),(4.21)を 満たさなければならない2閾 値s。(j),s1(j)が不等

式s。(j)<s1(j)を 満 たさず使用できなかった し,訓 練パ ターンを考慮するSMで は,2式(4.24),

(4.25)でのa(j),b(j)が それぞれ0,1に な り,s。(j)=0,s1(j)=0.83333… になってしまった.こ

れは,訓 練パ ターンを考慮するSMを 使 う場合は,訓 練パターンが帰属するカテゴリとのSMの 値

(SM(ψ[j;q],ω[j]))を1に するようになっているためである.あ るカテゴリでSMの 値が1を 示

すととで,帰 属するカテゴリ以外 とのSMの 値(SM(ψ[j;q],ω[i],(i≠j))が 全て0に なってしま

うためである.

閾値so(j)が0で はどんなSMの 値 も量子化 されない し,閾 値s1(j)が約0.8で は,量 子化するまでも

な く次の認識段階でSMの 値は1.0に なることは,実 際 にこの閾値で量子化 したものとしないもの

の実行結果 を比較 した ところ,ま ったく同じ結果になったことか ら,推 測 される.

SMに 使 っているパターンの系列 とは別のパターンの系列を用いれば,SMの 量子化が有効 にな

る可能性がある.

8.2.4訓 練パターンを考慮 したSM② の傾向

訓練パターンを取 り入れ構成 されるSMの 中では,も っともSM値 の変化が大 きい.ほ かのSMで

は認識 されず不定になって しまうもので も,こ のSMを 使えば,認 識できることがある.少 しで も

正認識可能性のあるカテゴリとのSMの 値を大 きくし,そ れ以外 のSMの 値を抑 える働 きが強いの

で扱いが難 しい.認 識 されにくいものでもよく認識が進んで認識で きて しまう反面,間 違 ったま

ま多段階認識が進んでしまうと修正ができな くて,そ のまま誤認識されて しまう.

特定の画素について認識性能 を確 かめる場合やBSCの 分離が悪い ときは威力 を発揮するが,正

確な画像解釈 を得たい場合使わないほうが無難である.
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8.2.5訓 練パ ターンを考慮 したSM③ の傾向

訓練パターンを考慮するSMの 中では,2番 目にSM値 の変動が大 きい.正 確 な認識 を求めるより

もむしろ,訓 練パターンの妥当性を確かめる場合など試験:的に画像解釈を行 う場合 に効果的であ

る.

8.2.6訓 練パターンを考慮 したSM④ の傾向

訓練パターンを考慮するSMの 中では,最 もSM値 の変動が小 さい.か な り適切な画像解釈 を行

うことができるが,大 分類関数BSCの 備 えているカテゴリ間の分離があまりよくないときはほと

ん ど認識不定になることがあ り,ま た,当 然分離が よい と思われるときも,認 識不定 になって し

まった りす る.し かしながら,大 抵の場合,適 切 な解釈結果を期待できる.

8.3代 表パターンω[1]を学習で決定すべきか,視 察で決定すべぎか?

代表パターンを5の 学習法 を適用 して決定すべ きか,視 察で選ぶべ きか,そ のどちらが適切であ

るかは一概 には言えないが,学 習によって決定 した方が,全 体的に良い結果になる場合が多かっ

た.

唯,カ テゴリ総数が大 きくな り,代 表パ ターン問の分離をもたらす特徴 を視察で決定すのが困

難になる場合,例 えば5.の 学習で決定するしか方法が残 されていない.

8.4修 正探索について

画像の理解 ・解釈 は2次 元平面上で展開されるため,多 数の同一ゐカテゴリラベルが集まれば,
多少の別カテゴリが紛れ込んでいた として も,す べて同じカテゴリとみなして しまうこともでき

る.し か し誤認識が増えて くると正 しく認識 された部分が埋 もれて しまい,そ の物体の帰属す る

カテゴリを特定す ることがで きな くな り,物 体の存在する領域 も不明確 になって くる.誤 認識が

増 えるなら,認 識不定になったほうがよりその画像 について正確に理解で きるといえる.

修正線形探索は,そ の認識段階で最 も可能性の少ないと思われるカテゴリを1つ ずつ削 ってい く

ため必ず1つ のカテゴリを求めることができる.一 見望まれる結果が出るように思われるが,訓 練

パ ターンに含 まれないような微妙な部分があるパ ターンや ,視 点の移動 によって訓練パターンの

中心か ら外れたパターンなど,元 々認識不定になってよいパ ターンさえカテゴリを確定 してしま、

うため,誤 認識が非常 に多 くなる.本 シミ『ユ レーションでは振動を回避 したい場合や ,訓 練パタ
Lン に近いパ ターンの中心付近などの認識 しやすい特定の部分を確実 に認識させたい場合以外は

,
あまり使用する価値が見 られなかった.

8.5重 みW[j]kiの 学 習 に つ い て の 検 討

2式(6.1),(6.2)の 大 分 類 関 数BSC内 の 式(6 .5)のW[j]k置 の,6.2.1で 説 明 済 み 学 習 にお い て は,式

(6.5)の 更 新 分 △W[j、,t]kl内 の係 数 ε2の与 え 方 次 第 で,収 束 す る か ど うか が 決 ま る.ε2の 初 期 値 と

して0.1を 採 用 し,そ れ 以 降 学 習 時 刻tが 進 む ご と に減 少 して い く よ う に,つ ま り,式(8.3)の よ・う

に ε2を変 化 させ て行 くと,上 首 尾 に 収 束 す る こ とが 判 明 した .

式(8.1)の よ う に,ε2の 初 期 値 を1に な る よ う に与 え た 場 合 を説 明 す る.こ の場 合 ,△W[j;t]k置

の 値 が 訓 練 パ ター ン を2順 す る位 ま で ,例 え ば10,一30,100,一200の よ う に,時 刻 が 進 む た び

に正 と負 の 値 を繰 り返 し なが らそ の 絶 対 値 が 増 加 しつ づ け,や が て 変 動 が お さ ま っ て 来 る と
,今

度 は 変 動 が 大 きか っ た と きにW[j;t]k、 に もた ら され た 変 動 分 を修 正 す る こ とが で き な い ま ま学 習
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が 終 了 して し ま う.W[j;t]klの 値 が 大 き くな る と,σ[j;t]k、 の 値 も大 き くな り,そ う な る と,異

常 な学 習 結 果 を得 て し ま う.そ こ で,訓 練 パ タ ー ンの 数 を12か ら6に 減 ら して 見 る と,正 常 と思

わ れ る学 習 結 果 が 得 られ た.7個 で も正 常 と思 わ れ る学 習 結 果 が 得 られ た が ,8個 以 上 に訓 練 パ タ
ー ン を増 加 させ る と異 常 な 学 習 結 果 を得 て し ま う

.

そ こで,ε2の 値 が0.1以 下 に な る よ う に,

ε2[j・,t]kl=1/(1+q)(8 .1)

こ こ に,q=t÷rの 商(8 .2)

と い う ε2の値 に に0.1を か け,改 め て

ε2[jt,t]kl=0.1・{1/(1+q)}・(8 .3)

にす る と,正 常 と思 われ る学 習 結 果 が 得 られ る よ うに な っ た .ち な み に,0.1の 代 り に0.5や0.2を

か け て み た が,0.2や0.5で は △W[j;t]klの,異 常 な 変 動 を抑 え きれ な か っ た.ε2の 組 織 的 選 定 方

法 を研 究 す る 必 要 が あ る.

8.6閾 値b[j]の 学習についての検討,

式(6.4)内 の閾値b[j]を6.2.2の 最急降下学習で求めると,訓 練パ ターンと同じパターンしか正 し

く認識できないことが判明 した.訓 練パ ター ンを含 まない画像について画像解釈 を行ってみたが ,

訓練パタ「ンと同 じパ ターンを持つ空だけがSMに よって1段 階で正認識 されただけで,そ れ以外
のカテゴリを表す画素 については全て認識不定 になった.大 分類関数BSCが ほとんどの場合1を

示 して しま、い,式(7.17)か らわかるように,類 似度関数SMに よってしか帰属する可能性能あるカ

テゴリを絞 り込めな くなるからである.

代表パ ターンのみ を使用 し,b[j]を 決定する方法では訓練パターンを必ず しも認識で きない.

訓練パターンの数が多 くした場合で,訓 練パターンを使用するb[j]の 決定法ではカテゴリ問の分

離 が悪 くな りす ぎるときに,採 用するのが よい.本 シミュレーションでは,代 表パターンのみを
・使用するb[j]の 決定法と

,訓 練パ ターンを使用するb[j]の 決定法 とを比較 ・検討 し,全 ての訓練

パターンについてBSCを1に するb[j]の 決定法を標準的に採用 したが ,画 像の性質によってこの両

者の方法 を使 い分けるべきである.

8.7標 準 偏 差 σ[1]k[にの 学 習 に つ い て の 検 討

式(6.7)内 の 標 準 偏 差(の1/2)σ[j]klの,6.2.3で 説 明 さ れ て い る最 急 降 下 学 習 で は,初 期 値 の選 び

方 が 学 習 過 程 の 収 束 に大 き な 影 響 を与 え る.初 期 値 は,1.0か ら10.0位 ま で の 問 に した 方 が 良 い .

あ ま り大 き く選 ぶ と,学 習 時 の △W[j;t]klの 値 がk,1成 分 ご と に差 が で な くな っ て しま う.そ の た

めW[j;t]klが あ ま り変 化 せ ず,結 果 と して σ[j;t]k置の 値 もあ ま り変 化 しない ま ま学 習 が 進 ん で し ま

う.グ[j]k1の 初 期 値 を100く らい に大 き く選 ん で しま う と,式(6.28)の 更 新 分 △σ[j;t]klの 値 が 非 常

に小 さ くな っ て,例 え ば10の6乗 な ど をか け な い と ほ とん ど変 わ らな い ま ま学 習 が 終 了 し,W[j]k、

な ど もほ と ん ど変 わ らな くな っ て し ま う とい っ た こ とが起 こ る逆 に初 期 値 を0 .1な どに小 さ く と り

過 ぎる と,△ σ[j;t]k1が 負 の 値 に な っ た り,W[j;t]klの 値 が 非 常 に大 き くな っ て し ま っ た り もす る

の で,1.0位 に選 ぶ の が 適 当 で あ った.

8.8理 想 出力y^(j)に つ い て の 考 察

3式(6.15),(6.22),(6.28)内 に登 場 して い る理 想 出 力yA(j)は ,本 シ ミュ レ ー シ ョン で は標 準 的
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に5/8を 採用 したが,1/8と した場合 との違いは次のように説明される.条件を全 て同 じにして,

理想 出力だけを5/8と1/8に した2つ の実行結果を比べてみると,1/8た した方の学習結果が,

5/8に した方の学習結果に くらべ,全 体的にW[j]k匪,b[j],σ[j]klな どの値がやや小 さかった.

解釈結果では,5/8の 場合で誤認識 した画素が,1/8の ものでは認識不定にな り,誤 認識が少

なくなったが,逆 に5/8が 正 しく認識で きた画素 も1/8の 場合では認識不定になってしまうこと

があった.理 想出力を小 さくとる と,学 習の結果得 られる諸量が全体的に小さ くなるため,パ タ
ー ン間の差異が抑制され

,各 カテゴリ間についてBSC間 の距離が縮 まり,認 識不定 になりやす く

なった.

8.9訓 練パターンにの選定について

訓練パダーンが少なければ代表パ ターンに比べて変形 した未知の画像に対する適応性が弱 まる.

しか し訓練パターンが多 くなれば,そ れだけ幅広 くパ ターンを同一カテゴリとして扱わなければ

な らな くなるため,カ テゴリ問の分離が悪 くな り,認 識不定が増えたり,認 識段階が進むにつれ

似 ている別カテゴリへ移行 し誤認識 された りする.そ こで,本 シミュレーションでは1つ のカテ

ゴリにつ き,カ テゴリ数の2倍 ～3倍 くらいの数の訓練パターンを大体同 じような傾向をもたせて
'作

ってい くことにした.例 えば車 といっても全体像が視野 に収まらなければ,視 点によってフロ

ン トガラスであった り,タ イヤであった りする.本 研究ではフロントグリルやボンネッ ト,前 照

灯付近の車の 「顔」の部分 を一貫 して車 として学習させた.そ のため,車 の 「顔」以外の部分は

空や家 になって しまったりもしたが,車 の 「顔」 に関 しては未知の画像であってもかな り良 く認

識することができた.

8.10非 逐次学習について

・65の逐次学習では学習係数 ξ2の値 を式(8 .3)のようにおさえないで学習する式(8.1)の ような場

合,重 みW[j;t]の 値が増加 し続ける.学習がある程度進む と次第におさまって くるが,値 の増加が

落ち着いて きてか らでは増加 し続けていたときに受けた影響 を修正できないときがあるため,重

みW[j;t]を 先に決定 してから,標 準偏差 σ[j,t]を求めてみ ようという考えから,馳6.5の非逐次学習

方式 を考案 したのであるが,実 際実行 してみて も,逐 次学習 と比べ,格 別によい画像理解結果は

得 られなかった.

8.11実 行時間について

パソコン処理系 を6台 ,用 意 し,本 シミュレーションを実行 している.

処理系が同じであって も使用するTやSM,カ テゴリ数や訓練パ ターンの数や,視 野の大 きさな

ど,諸 条件によってその各処理系 による実行時間は大 きく変わって くる.学 習の相では,カ テゴ

リごとに終了する時刻がまちまちで,あ るカテ ゴリについては,時 刻41で 終わっているのに,最

後 に終了 したカテゴリは時刻13720ま で単独で進んでいたりすることもあり,時 刻tが1進 むのに

どれ くらいの時間がかかるかは不明である.認 識の相では,用 いたTやSMや,BSCの 分離の度合

いによってもその各処理系 による実行時間まった く違って くる.

そこで,学 習の相についてはカテゴリ数を6,視 野の大 きさを11×9(p=5,q=4)と して,全 てのカ

テゴリについての全てのW田,bO],σ 団 の学習が時刻1000に なれば同時に全て終了するようにして,

クロック周波数が12GH乞 のパソコンで実行させてみたところ,24分55秒 かかった.幽従って,時 刻tが1
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進 む の に約1495秒 か か る こ とが わ か った.さ らに カテ ゴ リ数6で 割 る と,1つ の カテ ゴ リの学 習 につ き,

約0249秒 か か って い る事 が わ か った.こ の 間 の事 情 を表6.1に ま とめ てい る.

表8.1学 習に要する時間

①計算機のクロック周波数 1.2GHz

② カテゴリの数 m=6

③視野の大きさ p=5,q=4(11×9=99画 素)

④モデル構成作用素T 5値 のT

⑤学習時刻が1進 むためにかかる時間 約1.495秒

⑥1つ のカテゴリの学習にかかる時間(⑤/②) 約0.249秒

画像の解釈にかかる時間については,本 研究で用いた比較的標準的な条件で行 った解釈結果で

は,ク ロック周波数1.2GHzの 計算機上で,画 像1枚 の解釈にかかった時間が2時 間18分38秒 となっ

ている.画像サイズが101×81で あるか ら,1画 素あた りの認識にかかる時間は,平 均約1 .Ol7秒 で

あることがわかる(表8.2を 参照).

表8.2画 像解釈に要する時間

①計算機のクロック周波数 1.2GHz

② カテゴリの数 m;6

③視野の大きさ p=5,q=4(11×9=99画 素)

④画像の大きさ 101×81(=8181画 素)

⑤モデル構成作用素T 3値のT

⑥類似度関数SM 訓練パ ターンを考慮するSM①

⑦カテゴリごとの訓練パ ターンの数 r=12

⑧画像一枚 の解釈 にかかる時間 2時 間18分38秒

⑨1画 素あた りの認識 にかかる時間(⑧/④) 平 均 約1.017秒

8.12シ ミ ュ レー シ ョ ン結 果 の 実例

空,木,車,家,道 路,電 柱 の 計6種 類 の カ テ ゴ リ を採 用 し計 算 機 シ ミュ レ ー シ ョン を行 っ た .

シ ミ ュ レ ー シ ョン結 果 の 内,以 下 に,幾 つ か を説 明 し よ う.

処 理 を行 っ た 画 像 の 内,図8.1に は,訓 練 パ タ ー ン を含 む二 つ の 画 像 で あ る人 工 風 景 画 像A.bmp

と実 際 の風 景 自然 画 像035.bmp,並 び に,訓 練 パ ター ン を全 く含 ま ない 画 像 で あ る実 際 の 風 景 自

然 画 像002.bmpが 示 され て い る.風 景 画 像OO2.bmpは シ ス テ ム に とっ て は 未 知 の 画像 で あ る .

人工風景画像A.bmp 002.bmp

図8.1処 理 画 像 の3例

035.bmp
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解釈結果の色 とカテゴリの対応関係は図8.2の とお りである.

図8.2カ テ ゴ リラベ ル と色 の 対 応 関 係

処 理 画 像 とそ の 結 果 の 下 に書 か れ て い る各 種 の 「Selector」 は,学 習 ・認 識 ・解 釈 を行 う と き に

与 え た 条 件 を示 す もの で あ る.各 「Selector」 の説 明 は次 の とお りで あ る:

・Tselector:1=3値 のT
,2=5値 のT,3=Sを 採 用 す るT,4=移 動,回 転,伸 縮 を修 正 す るT,

5=カ テ ゴ リ ご と に修 正 す るT

・SMSelector:1-MIを 使 っ たSM
,2=訓 練 パ タ ー ン を考 慮 したSM①,3一 な し,4=訓 練 パ

タ ー ン を考 慮 したSM②,5=訓 練 パ ター ン を 考 慮 したSM③,6=訓 練 パ タ ー ン を考 慮 した

SM④

・QUANTIZATION:true=SMを 量 子 化 す る
,f註lse=SMを 量 子 化 しな い

・omegaSelector:1=学 習 に よる ω[j]の 決 定
,2=視 察 に よ る ω[j]の 決 定

・bSelector:1=代 表 パ ター ンの み を考 慮 したb[j]の 決 定 法
,2=訓 練 パ タ ー ン を 考 慮 したb[j]

の 決 定 法,3=全 て の 訓 練 パ タ ー ン に つ い てBSCを1に す るb[j]の 決 定 法,4=学 習 に よ るb

[j]の 決 定 法

・linerSearchSelector:1=線 形 探 索
,2=修 正 線 形 探 索

・leamingSelector:1=逐 次 学 習
,2=非 逐 次 学 習 □

以 下 に,7結 果1～7が 示 され て い る
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[結果1]

結 果03-01↓modelA

TSelector=2

SMSelector=2(QUANTIzATION=血lse)

omegaSelector=2

bSelector=3

1inerSearchSelector=1

1eamingSelector=1

dispSelector=1

[結果2]

結 果03-09-5-035

TSelector=2

SMSelector=2(QuANTIzATION=false)

omegaSelector=l

bSelector=3

1inerSearchSelector=1

1earningSelector=1
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[結果3]

結 果03-05-3-002

TSelector=1

SMSelector=5(QUANTIzATION=false)

omegaSelector=2

bSelector=3

1inerSearchSelector=l

leamingSelector;1

[結 果4]

結 果03-08-3-002

TSelector=2

SMSelector=5(QUANTIzATION=飴lse)

omegaSelectoナ=1

bSelector=3

1inerSearchSelector=1

1earningSelector=1
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[結果5]

結 果03-08-5-002

TSelector=2

SMSelector=1(QUANTIzATION=f包lse)

omegaSelector=1

bSelector=3

1inerSearchSelector=1

1earningSelector=1

[結 果6]

結 果03-09-2-002

TSelector=2

SMSelector=6(QUANTIZATION=飽lse)

omegaSelector=1

bSelector=2

1inerSearchSelector=1

1earningSelector=1
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[結果7]

結 果03-10-6-002

TSelector=3

SMSelector=6(QUANTIZATION=false)

omegaSelector=1

bSelector=3

1inerSearchSelector=1

1earnillgSelector=1

9.お わ り に

s.suzukiは 万能性認識 システムREcoGNITRoNに 関する数理[3],[4]を 展開済みである.実

は,7.1の 不動点探索の,REcoGNITRoNに よる認識過程 はs .suzukiが考案 したある連想形認識方

程式を解 く過程である.こ の点については,文 献[3]の 付録GのG7,G8両 節 に説明されている.

RECOGNITRONに よる認識の,求 解過程 による意味付 けは、人工知能言語Prologを 使 って書かれ

たプログラムの実行が論理(導 出原理)に よって問題 を解決する反駁証明になっていることと対応

している.こ のような対応付けはパ ターン情報処理分野では,s.Suzuki以 外の研究では全 く見 られ

ない.

本論文では,文 献[6]で 提案 されている"画 素単位 に画像内容を理解するシステムの一設計理

論 を基盤 として,JAVA言 語で計算機シミュレーションされた結果が報告 された.文 献[6]で 解

析 された数式のささいな間違いも訂正 され実行 された.式(6.11)の 大分類関数BSCが 学習的に形

成されることに,画 像内容理解能力の一源泉があることが確認された.

事物の存在する領域 を大 きさ(2p+1)(2q+1)の 画像成分 と仮定 し,領 域抽出(セ グメンテーシ

ョン)が 自動的になされる画素単位の認識方式を内蔵 している認識システムRECOGNITRONに つ

いてその性能を確かめる計算機 シミュレーションをJAVA言 語で実行 し,そ の結果 を検討 した.モ

デル構成作要素T,類 似度関数SM,大 分類関数BSC,カ テゴリ選択関数CSFは それぞれ,axioml
～4を 満たす ように構成されているので

,2文 献 匚3],[4]で 解析 されているRECOGNITRONの 基

本的な認識性能は保証 されている.
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JAVA言 語でRECOGNITRONの 動作 を記述 し,graphicuserinterface(GUI)を 設けたことによ

って,マ ウスをクリックすることによってその殆 どの動作 をコントロールするようにできた.例

えば,画 像内の任意の一つの画素をクリックすることによってこの画素が帰属するカテゴリを7.1

の不動点探索で決定で きるようになっている.

3.1での3値 のモデル構成作用素Tに ついてその助変数である閾値h±klを学習によってk,1成 分ご

とに適当な値 を求めることも可能であるが,本 研究では一貫 して±05を 採用 している.今 後の研

究では,適 応的な設定を考えなければならない.

8.1.3におけるSを 採用するTの 場合,学 習が適切に機能 していれば誤認識が少ない精密な認識結

果を期待できる(結果0340-6-002を 参照〉.し か し,自 然画像 はパターンの微妙な変化が重要であ

る場合が多 く,5値 のTな どに比べると,認 識がやや正確 さに欠け大雑把である傾向がある.実 際,

風景画像で3値 のTを 採用 した場合,大 部分が電柱 になって しまった り,空 になってしまった りと

いった事が起 こった.な お,処 理対象パ ター ンの変形 ・回転 ・伸縮 を修正するTを 採用すれば,

画像理解に関す る性能が良 くなる.こ のTに ついては文献7)の2付 録A,Bで 研 究されているが,

本研究では処理時間が多大であることが判明 し,途 中でその処理 を中止 している.

本シミユ レーションにおいては,7.の 認識方法による認識結果に,

認識可能(該 当するカテゴリが唯1個 あること)・認識不定(該 当するカテゴリが複数個 ある

こ「と)・認識不能(該 当するカテゴリが1個 もないこと)という3結果

が生 じたが,こ れは、採用 した類似度関数SMが いずれもミックスチュブ条件 を満たす ことが保証

されていないためである(文献[4]の 定理6.6を 参照).

また,7.7で 説明されている認識過程の振動は,実 際生 じたが,こ れは次の ように説明される.

採用 した類似度関数SMが いずれも直交条件 を満 たす ことが保証されていないため,7.6.3の カテゴ

リ帰属知識<ψt,λt>の ポテ ンシャルエネルギーE(ψt,λt)が 認識段階番号tの 非増加関数である

とは限らないかちである(文献[4]の3定 理8.1,8.3,8.5を 参照).

今回構築 された画像理解 システムRECOGNITRONは,2次 元平面に投影 された物体の濃淡値か

ら得 られる形状情報のみを手がか りに認識 ・解釈を行 うが,代 表パ ターンに対する変形をある程

度おさえた画像であればかな り高い認識率 を得 られることが今 回のシミュレーシ ョンにおいて確

認 された.本 研究では認識対象を自動的に縮小 ・拡大 しマッチングをとる処理や,2次 元の投影像

からもとの3次 元形状 を脳内で復元 し新 しい視点か らの像 を作 り上げる感覚運動的な知能処理 も取

り入れていないし,遠 近 ・高低 ・大小 ・明暗 ・色 ・カテゴリ同士の関係(雲 は空にある等)な どの

人間の常識 も・RECOGNITRONに 反映 させていない.こ れらの空間的 ・知能的 ・知識工学的操作 を

扱 えるようにするためには,モ デル構成作用素,類 似度関数,大 分類関数等を改良することと,

ある程度の時間内で処理で きる計算機の処理速度や記憶容量などの向上が求められるが,こ の様

な操作 を取 り入れることがで きれば今回の結果 よりもさらに優れた認識 を期待で きることは容易

に予想できる.ま た本研究で提案されてい る処理方式の特徴のひとつに,処 理画像 を限定 しない
一般性 を挙げることができるが,こ れらの処理 を取 り入れることができれば,こ の一般性 を更に

高めることもで きる.

本研究はSS理 論を風景画像の理解 に適用 した計算機シ ミュレーション研究の初期の段階の もの

であり,認 識率の改善 よりもむ しろ画像解釈 における限界点を模索 し,問 題点を露呈させ ること

に,主 力が注がれた.本 シミュレーシ ョンの段階では無作為 に撮影 した変形の大 きい自然画像で

は満足のい く解釈結果は得 られなかった.し か し,物 体の大 きさや向きをある程度規格化 した画
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像 であれば,あ る程度の成果を得る事が可能であるといえる.風 景画像は一般に顔画像 などに比

べ遥かに自由度が高 く,撮 影者 と対象物 との距離により生ず る大 きさの変動や,対 象物に向かう

撮影者の位置 による像 の回転や左右反転,青 空 と曇 り空'・白い車 と黒い車 などの同一カテゴリ内

でめ色(明 暗)の 逆転や,物 体同士の重 な り合いなどが常に起 こり得 る.む しろそれらの変形が含

まれない風景画 を撮影す るこ との方が稀 であ る.従 って,こ れ らの変形
.を如何 に処 理 し,

RECOGNITRONに 代表パターンのモデル を想起させるかが今後の課題であろう.

無造作に撮影 された自然画像を正 しく認識させるためには,ま ずある程度規格化 された画像 を

認識 させることがで きるようになっては じめてその可能性が見えて くる.よ ってジ本 シミュレー

シ
.ヨンでは,あ る程度規格化された風景画像の解釈がRECOGNITRONに 可能か どうかの検討に重

点を置いた.今 回のシミュレーション結果 を参考とし,改 良を重ねなければならない.

尚,本 研究で扱った入力は風景画像のみであるが,画 像理解システムの従来構成法 とは異な り,

学習に用いる訓練パ ターンと,あ らか じめ用意するカテゴリラベルを変更するだけで,顔 画像の

理解や,指 紋解析,文 字認識 などに適用することも可能である.今 後 もパソコン能力の向上 にあ

わせて改良 を重ね,よ り高度な画像理解 システムを実現 してい く努力 をしていかねばならない.
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