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概 要

現在までに提案 されている2次 元座標変換 に対する不変パターン認識を行 うニ ューラルネッ ト

のアーキテクチャは基本的にアフィン変換に含 まれ る座標変換に対する不変認識を扱 ってお り,

パターン全体 に施される非線形座標変換に対する不変認識を行 うニューラルネッ トはこれまで

に提案されてない.そ こで本論文では線形および非線形変換に不変なパターン認識を行 う多層

競合 ネットワークを提案する.ま た非線形座標変換 の具体例として射影変換 を用 い,提 案す る

ネッ トが射影変換 に対する高 い不変認識能力を獲得す ることをシ ミュレーシ ョン によ り示す.

さらに本論文では,こ のネッ トの学習アルゴ リズムとして用 いるベク トル量子化(VQ:Vector

Quantization)ア ルゴリズムを新たに提案する.従 来か ら提案 されている数多 くのvQア ルゴリ

ズムは,収 束が遅 い,任 意の確率分布をもつ入力 に対 しては局所解 に陥る,時 間的に変化す る

入力ベク トルの分布に適応できないなどの問題がある.提 案アル ゴリズムは,入 力ベク トルに

対す る荷重ベク トルの歪を逐次的に観察 し歪の大きな荷重ベク トルを再初期化するとい う手法

と,局 所最適化を行 う勾配法を統合 したものである.本 論文では,入 力分布が時間変化する2

次元ベク トルや,画 像などの高次元ベク トルを用いたシ ミュレーシ ョンによ り,提 案アルゴ リ

ズムが上述の問題点を解消 し従来 のVQア ルゴリズムよ りも高 いVQ性 能を持つことを示す.
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第1章 序論

1.1背 景 と 目 的

現 在 まで に提案 され て いる2次 元平面 パ ターン の様 々な変形 に対 して不変 な認 識 をニ ュー ラ

ルネ ッ トを用 いて実現 しよ うとす る代表的 な研 究 と して文献[1]一[5]な どがあ る.こ れ らの研 究

は,2次 元画像 理解 のた めの包括 的研究 同 や実用 的文字認識 を 目指す大規模 ニ ュー ラル ネ ッ ト

の研 究[7]と 異 な り,よ り基本 的な不 変認 識 の原 理や アーキテ クチ ャをその学習法 とともに検討

す るこ とに特徴 が あ る.

これ まで に提案 され て いる不変認 識 を行 うア ーキテ クチ ャとそ の機能 には次 の よ うな ものが

あ る.福 島のネオ コグニ トロン[1]は 視覚 系 を模 倣 した多層神 経回路 モデル を用 いて位 置ずれ や

局所 的な変形 に対 して不変 に認識 する ことができ る.Widrowら の多層 ネ ッ ト[2]は,ADALINE

と呼 ばれ る素子 か らな るイ ンバ リア ンスネ ッ トと多層 パ ーセ プ トロン か らな り,平 行移 動,回

転,拡 大縮小 や投 影(水 平方 向 のみ の拡大 縮小)に 対 す る不変性 を得 るための ものであ る.Giles

とMaxwell[3]やPerantonisとLisboa[4]のHONN(High-OrderNeuralNetwork)は,画 素 間

の高次 多項 式 で実現 で き る不変性 を用 いて平行移 動,回 転お よび拡大縮小 に不 変 な認 識 を行 う

手法 で あ る.1〈onenら のDLA(DynamicLinkArchitecture)[5]は 多 層 ネ ッ トの層 間 の結合 を

動的 に 自己組織 化す るこ とに よ り平行移 動,回 転,鏡 面対称 お よび歪 み に対 して不変 認識 を行

う.一 方,Kurogiは これ らのネ ッ トとは異 な るア ーキテ クチ ャを もつネ ッ トとして,ア フィン

変換 に不 変 な認識 を行 う多層競 合 ネ ッ ト[8]を 提案 して い る.こ のネ ッ トは構造 的 にはWTA

(Winner.Take-All)機 能 を もつ層 を用 い る点 でネオ コグニ トロンに類似 して お り,ク ラス タ と

呼 ばれ るセル の集合 ごとに同値 な パ ター ンを記憶 させ て不 変性 を実現 す るとい う点 でslabと 呼

ばれ るセル の集合 を用 い るWidrowら の多層 ネ ッ トに類似 して い る.ま た不 変認識 を行 う上述

のすべ て のニ ュー ラル ネ ッ トは,そ の特徴 的 な学 習機能 と して次 の よ うな汎化 能力 を もつ:ま
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ずい くつかの例を用いて不変性を学習 させ,そ れを未知 のパ ターンの不変認識に適用 させるこ

とができる.さ らに多層競合ネッ トは,あ る変換のクラス(正 確 にはアフィン変換で構成 した

群)に 関する不変性 と識別能力を汎化学習する能力 をもつことが示 されている[8].よ り具体的

には,こ の能力 はTC汎 化(GeneralizationofTrainingClasses)能 力と呼ばれ,つ ぎのように

定義 され る:い くつかの訓練パターンをあるクラスに属するすべての変換により変形 し学習さ

せ ると,こ のクラスに属す る変換のみに対する不変認識 を未知のテス トパターンに対 して行 う

ことができる.し かし上述のネッ トは入力パターンの部分的な歪に対す る頑健性を持つものも

あるが,い ずれも基本的にはアフィン変換 に含まれ る座標変換 に対す る不変認識を扱ってお り,

パターン全体に施 され る非線形座標変換に対する不変認識を行 うニューラルネ ッ トのアーキテ

クチャはこれまでに提案 されてない.そ こで本論文では,上 述のTC汎 化能力をもつ従来の多

層競合ネッ トが適用可能な変換のクラスを一般の座標変換群 にまで拡張し,線 形および非線形

な座標変換群 内の変換に不変な認識を行 うことのできるネッ トを提案す る.

ところで,非 線形変換 に対する不変認識の研究 としてKanatani[9]は カメラの回転変換(射

影変換集合の部分集合 の要素)に 対する不変性について3次 元シーンの画像復元 の観点から研

究を行 っている.し かしそこで扱 っているのは3次 元シーンを構成す る要素(点,線 テンソ

ル,対 称多項式,オ プテ ィカルフローなど)に 対する不変性 とその性質を用いた画像復元 であ

り,本 稿で扱 うような画像パターン全体 を一度に処理 して不変認識を行 う手法ではない.な お,

本研究で不変性 のために座標変換群を考 えるのは,座 標変換前後でパターンが属するクラスが

同一でなければパターン分類が正し く定義できないか らであるが,こ の問題設定はKanatani[9】

が指摘す るように 「幾何学的概念は座標変換群 に関する不変性 の性質 の抽象化である」 ことに

関係 してお り,幾 何学的パターンを扱 う観点か ら一般性があると考 えられる.

さて,上 述 したTC汎 化能力 を獲得するために,ネ ットは数種類 の訓練パ ターンをあるクラ

スに属す るすべての変換 によ り変形 し学習させ る必要があるが,一 般にこの変換パターンの数

はネッ トの記憶容量 よりも非常に多 く,全 てを記憶することはできない.そ こで提案 ネッ トは

訓練パターンの学習 にベク トル量子化(vQ:vectorQuantization)ア ルゴリズムを用いる.す な

わち,VQア ル ゴリズムによ り各 セル の荷重ベク トルは入力ベク トル との誤差を最小化す るよ

うに更新 され,ネ ッ トは有限の記憶容量 に対 して非常 に多 く存在する訓練パターンを効率良 く
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学習す る.し かし,現 在 までに数多 く提案 されているVQア ル ゴリズムには,入 力信号の確率

分布によっては局所解 におちいる,収 束が遅 い,設 定すべきパラメタが多いなどの問題があ り

[27],提 案 ネッ トが座標変換 に対 して高 い不変認識能力 を獲得す るためには これ らの問題 を解

決す る必要がある.そ こで本論文では,提 案ネッ トの学習アル ゴリズムとして上述の問題を解

決す るためのVQア ルゴ リズムを新たに提案す る.

1.2論 文 構 成

前節で述べたように,本 論文では2次 元平面パターンの線形および非線形座標変換 に不変な

認識を行 う多層競合 ネッ トを提案 し,さ らにこのネッ トの学習アル ゴリズムとして用 いるVQ

アル ゴリズムを新たに提案する.た だし後者のVQア ルゴリズムは競合 ネッ トの学習アル ゴリ

ズムとして用 いられ るだけでな く,画 像圧縮や情報伝送 における情報量 の圧縮 など,よ り広範

囲な分野での応用が可能であるため,本 論文では前者のネッ トに関する提案 とは独立 して述べ

ることにす る.

本論文の構成 を以下 に示す.ま ず第2章 で一般の座標変換 に対する不変性を獲得す るための

原理 と,そ れを実現す るための多層競合ネッ トの構成 について述べ る.ま た,非 線形変換 の具

体例 として射影変換施 した文字パターンを用い,こ のネットの認識シ ミュレーションを行 う.次

に第3章 において,再 初期化法を用いる適応ベク トル量子化アル ゴリズムの原理について述べ,

従来 アル ゴリズムとの性能比較を行 う.そ して最後に第4章 で結論 を述べる.本 論文の構成を

Fig.1.1に 示す.図 中の破線は,そ の破線で指 された節がもう一方の章と関連することを示 して

いる.す なわち,2.4項 と2.5項 は第3章 に述べるアル ゴリズムを用 い,3.5項 は第2章 で述べ

るネッ トを用 いてシ ミュレーションを行 う.
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第1章
序論

第2章 第3章
座標変換 に不変なパ ターン認識 を行 う 再初期化法 を用 い る

多層競合 ネ ッ ト 適応 ベ ク トル量子化 アル ゴ リズム

2.1は じめに

2.2Jacobianを 用 いた座標変換 に対 して3・1は じめに

不変 なパ ターン認識3。2勾 配法 と局所解 問題

2.3ネ ッ トワークの構造3。3再 初期化法 を用 いた適応VQ
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Fig.1.1:Relationsbetweenthechapters.
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第2章 座標変換に不変なパターン認識を行

う多層競合ネッ ト

2.1は じ め に

本 章 では,ま ず2.2で 一般 の座標 変換 に対 す る不変 パ ター ン認 識 の方 法 を示 し,そ の後 非線

形座 標変換 の例 として射影変換 にっ いて述 べ る.さ らに,2.3で ネ ッ トの構造 お よび2.4で その

学 習 につ いて述 べ る.最 後 に構 成 したネ ッ トの不 変認識 とTC汎 化能 力 につ いての シ ミュレー

シ ョン結果 を2.5に 示 す.

2.2Jacobianを 用 いた座標 変換 に対 して不変 なパ タ ーン認識

2次 元空 間x=(x,y)T∈R2上 でパ ター ンPi(x),お よび座標 変換g(x)=(g1(x),g2(x))Tに

よ り変 換 したパ ター ン 諏g(x))を 考 え る.こ こでi=1,2,… は 区別 す べ きパ ターン の番 号,

@,y)Tは 行 ベ ク トル(x,y)の 転 置す なわ ち列ベ ク トル を表 す.ま た ここで考 え るパ ター ンは文

字な どの濃度 や輝度 のパターンであ り,Pi(g(x))は 非負 かつ有 限で あ り,あ るパ ター ンPi(g(x))

とそ の定 数倍 のパ ターン α蝋g(x))(α>0)は 区別 しな い.さ らに蝋g(x))≠0と な るす べての

点Xは 変換 前後 で,あ る与 え られた正方 領域D={(X,y)Tllxl≦ △D,lyl≦ △D}の 中 にあ る

とす る.

以 下 に,従 来 の線形 変換 に対 す る不変 認識 の手法[8]を 拡 張 し,任 意 の座標 変換群C内 の変

換9に 対 して不 変認識 を行 うため の手法 を示す.こ こで,線 形変換 を9(x)=Ax,ア フィン変

換 をg(x)=Ax+b(A∈R2×2,b∈]R2)と して 区別 し解 析 す る場合 があ るが本論 文 で は これ

らの用語 を区別 せず に用 いる.な お,以 下 で は恒等 変換 をe(x)=xと し,簡 単 のた めPi(z)や

g(x)な どをPiやgな どと も書 く.
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2.2.1一 般 の 座 標 変 換 に対 す る 不 変 認 識

まず座標変換g(x)∈GのJacobian

lgx1一劣 一筈 留 一筈 讐(叫

を訓練 パ ター ンPi(g(x))に 乗 じたパ ター ン

P・9(x)-Pi(9(x))19x1(2・2・2)

をす べてのg∈(7に ついて作成 し,そ れ らを正規化 したパ ターンの集合Piσ={Pi9/jlPiglllg∈

G}を 記憶 す る.こ こでllp(X)ll=(∫p(X)2dx)1/2は パター ンp(X)の ノル ムを表 す.ま た訓練 パ

ター ンPi(x)の 番 号iの 集合 を1={1,2,…}と し,そ の要素数Iilは 有 限で あ るとす る.さ ら

に,パ ターンの非零値が存在 す る正 方領域D内 で19x1は 非零,有 限かつ連 続 であ るとす る.こ

こで座標 変換z=g(x)が 面積S皿 の微小領 域Dxを 面 積Szの 微小領 域D、 に写す とす ると

Sz一 ムd・ 一 ム19xld-19xlS・(2・23)

よ り

19xlrvSz/Sx(2.2.4)

とな ることを注意 して お く.こ れ に よ り式(2.2.2)の 記憶 パ ター ンPi9(x)は 座標 変 換 に よ り拡

大(縮 小)さ れ た部分 のパ ターン の値 を小 さ く(大 き く)す るよ うに変換 パ ター ンPi(g(x))を

修 正 して い るこ とが分 る.

次 に,テ ス トパ ター ンPj(x)を α(>0)倍 し,座 標 変 換 ん(x)∈Gを 施 したapゴ(ん(x))と

Pi9/llPigll∈Piσ との 内積 の最大値

・,両 一酬 ・醐)lllii舞iil舞}1【 面}(2・2・5)

を計 算す る.こ こで 」∈ 」であ り,」 はテ ス トパ ターンP」(x)の 番 号 」の集 合 で あ る.す る と

ん(x)∈Gで あるか らGの 中 にはz=h(x)の 逆変換 が存在 す るので,g(x)=g(h-1(z))=f(z)
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お よび1fzl=1∂g/∂xl・1∂X/∂zl=19xi・1hxl-1を 用 い る と,

・・(・,h)・ ・{ll9.zg{/・P・(ん(x))llliili霊　1舞lll伽}

一饗{/・P」(・)llilili:lllll箒}≡lihXld・}

=饗{/aPj(z)

(∫@ご 畿1鴇1虚)瑠 刷
=饗{/ap・(')

(∫(Pi(f(1鰐謝1繭 瑠'1　ll雛lll喝

一 贈(11p、(ル))lf。ll12

∫(Pi(ル))1の 悔1伽)瑠/碗)1　 lli舞1;1ξll伽}

一 饗{・(/(
ll;ilii;ll)21ん忽ld・)ウ 乃(・)ll;ili霧lld・}

一 饗{

〈1ん診1>1/・1P」(・)lll:li磐lld・}(2・2・6)

となる.こ こで

〈lhxl>i-/(ll　 li霧1)21h・1d・(2・2・7)

であ る.以 下,こ の値 が い くつか の仮 定 の もとで 乞に対 して ほぼ一 定 とな る こと を示 す.ま

ず,式(2.2.6)の 右辺 の最 大値 を与 え る変 換 ノ ∈Gをf*と し,パ ター ンpげ ・(z)の 非零領 域 を

Dげ ・一{zlPif・(z)≠o}・ パ ターンPゴ(z)の 非零領 域 をDゴ={z1P」(z)≠o}と す る・ さらに・

通常 の文 字認識 にお いて仮定 され る平行移 動や拡大 縮小 な どを含 む合成変換 が σ に含 まれ ると

す ると,式(2.2.6)の 最 大値 を求 め る操作 に よ りDゴ とDげ ・は かな り大 きな共 通部 分 を もっ こ

とにな る.こ の とき変 換h(x)が 線形zニh(x)=Ax+bな らば,〈1hx1>i=IAIはiに 無 関係

な定 数 にな る.変 換h(x)が 非 線形 な らば,∫(pげ(z)/11Pif(z)ID2dzニ1で あ るか ら,式(22.7)

よ り くlhxl>iはDげ ・におけ る1hx1の 最小値 と最 大値 の中 間値 を とる・ よつてDげ ・とDjが 大

きな共通部 分 を もちかつ変換h∈Gが 連 続で あ るとい う条件 のも とでは,〈lhxl>iはD」 の 中心

付近 に おけ るlhx1の 値 に近 い値 を もちiに 対 す るば らつき はかな り小 さ くな ると考 え られ る.
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そ こでiに 無 関係 な定数 αん を用 いて 〈lhx1>1/2ntαhと お くと,式(2.2.6)は

袖 鯉(&)響{/P・(・)llllli≡;llゐ}

一(毒 》(2・2・8)

と な る.こ こ で 伽 は 変 換 前 の テ ス トパ ター ン 以z)とPi9/11Pi911∈PiGと の 内積 の最 大 値,す

な わ ち ん(X)と して 恒 等 変 換e(X)=Xを 用 いた と き の8ゴ(1,e)iで あ る・ す る とS」'(。,h)iをiEIに

つ い て並 べ た ベ ク トル

・、@ん)一(Sj(
α,ん)、,・鯛 、,…,・ 脚1)(2・2・9)

を正規化したものは,

Ill鴛:1;ll「塞;i:1;i:i≡:謂lrlll;II(2・2…)

とな り,α お よび んに関 して不変 な値 を もつ.

さて,こ のベ ク トル を用 いて不変認 識 を行 うには不変性 だ けでな く異 な るパ ターン を識別 す

る能 力 も必 要 であ る.こ のための前提 条件 として,あ るパ ターン番 号k∈1uJを もつ パ ター

ンが σ に属 す る座標 変換 お よびパ ターン値 の定数倍 に よ り他 の パターン番号 を もつ パターン に

な ることはな い とす る.こ れはk,1∈IUJに 対 して

轟{Pk(9(x))Pl(ん(x))/dxl1Pk(9(x))lll1Pt(ん(x))ll}≦ ・(2・2・11)

の等 号 が成立 す るのは ん=♂ の ときに限 るこ とを意 味す る.す る と,以 下 の よ うに,テ ス トパ

ターン に非 常 に良 く似 たパ ターンを記憶 す ること によ り識別 能力 が得 られ る.す なわ ち,極 端

な場合,1=」,す なわ ちテ ス トパ ター ンをすべ て記憶す れば,式(2.2.6)の 積 分 の最 大値 は式

(2.2.11)の 条件 か ら,iニ 」お よび ノ(z)=e(z)=zの とき得 られ,そ の値 は5ゴ(。,e)」=allpゴ(z)ll

にな る.従 ってテ ス トパ ター ン αP〆ん(x))に 対 す る式(2.2.10)の ベ ク トル はそ の第 」要素 のみ

が最 大値 を と るので,こ のパ ターンを識別 で き るこ とにな る.

以上 は訓練 パ ター ンに 内在 す る変 換群Gの み に対 す る不変 認 識,す なわ ちTC汎 化 に よ る

不変認 識 を行 うため の本 手法 の基本 原理 で あ り,第 」パ ターンを認識 す るには8ゴ/11Sjllだ けを
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記憶 して おけ ばよい ことが分 か る.こ れ に よ り各 パ ターンが正 し く不変認 識 され るか ど うか は

式(2.2.8)に お け る不変性 のた めの近似 と式(2.2,11)左 辺 のパ ター ン間の類似度 との関係 に依存

す る.

一方
,実 際 の文字 認識 な どでは式(2.2.8)に よ り十分 な不 変性 が得 られ ない よ うな変形 文字 や

異 な る書体 文字 を用 い る場 合 もあ る.そ の よ うな場合 には それ らのパ ターン αPk(h(x))に 対 す

るSle(。
,h)/11s,(。,h)llも第 」パ ターン と して記憶 す る ことが必 要 とな る.す なわ ち第 」パ ターン

として認 識すべ きパ ターンで あ りなが ら8ゴ/ll8州 を用 いて認 識で きな い場合 は,そ れ らに対 す

るSiC(。
,h)/11s,(。,h)llも記憶 す る(迫 加学 習す る)こ とに よ り所 望 の不 変認識 が可能 にな ると考

え られ る.

2.22射 影 変 換 と そ のJacobian

射影変換g(x)は 一般に次の式で表 され る非線形座標変換である[12].

9(x)一 轟 碧(2・2・12)

ここで,

A一 ω,b==(1),P-(1)(2・2・13)

で あ り,a,b,c,d,e,f,p,q∈Rで あ る.な おpニq=0と す る と射 影 変 換 は線 形 変 換 と な る

こ と が 分 る.ま た 射 影 変 換 され た パ タ ー ンPi(g(x))=Pi(z)は 射 影 変 換 に よ り変 換 前 の 点z

が 変 換 後 にxニ(zpT-A)-1←z+b)に 写 る.例 え ば,式(2.2.13)の 各 パ ラ メ タ が α ニ1,

d=1,p=0.03で そ の 他 が零 の と き,Fig.2.1(a)の パ タ ー ン は 同 図(b)の パ タ ー ン に射 影 され

る.Pi(z)=Pi(9(x))に よ り点z=(x',y')Tは 点x=9-1(z)=(妖 〃')T/(1-0.03x')に 写 る.な

お こ の例 お よび 後 述 す る シ ミ ュ レ ー シ ョン で はFig.2.1(a)と 同程 度 の大 き さ の パ タ ー ン が 正 方

領域D={(x,y)TIlxl≦30,lyl≦30}内 に存 在す るよ うにP=0.03等 のパラ メタの上 限値 が決

定 され た ことを注 意 してお く.
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次 に,式(2.2.12)で 与 え られ る射 影 変 換g(x)のJacobianは,

19x1-(IMIpTx十1)、(2・2・14)

とな る.こ こでMは 射 影 変 換 行 列

M-(;
.9)(2・2・15)

で あ る.従 って,例 え ば 前 述 の例 で 与 え られ る射 影 変 換 に対 す るJacobianはFig.2.1(c)の よ う

に な る.

2.3ネ ッ ト ワ ー ク の 構 造

ここで用 いるネ ッ トはア フィン不変認識 を行 う多層競合 ネッ ト[8,10,11]と 同じ くFig.2.3に 示

す3層 構造 を もつ(た だ しFig.2.3は 認識時の様子 を表 し,学 習時の信号 は これ とは異 な ることに

注意).第2層 と第3層 は複 数 のクラス タか ら成 り,各 クラスタは複数 の競 合 セル(competitive

cell)と1つ の統合 セル(integrationcell)を もつ.

まず前 節 で考 えた連続 空間IR2の かわ りにNxl>画 素 の離 散空 間を考 え る.す なわち実 際 の

ネ ッ トは有 限 の容量 しか持 たないため,第1層 にお いてはR2空 間 におけ る入力 パ ターン をN2

次元 ベ ク トル に離散化 して出力す る.こ こで訓練 パ ターンPi(g(x))の 学 習 時には 式(2.2.2)を

離散 化 した

pl3-(P、9(x・),P、9(x・),…,P、9(XN・))T(2.3.・)

を出力 し,テ ス トパターン αpゴ(h(x))の入力時にはこのパターンをそのまま離散化 した

pll鉱 ん)一 ・(P・(h(x・)),物(h(x・)),…,P・(h(XN・)))T(2・3・2)

を 出力 す る とす る.

次 に第2層 の第i(∈1)ク ラス タは,そ の クラスタ内の競合 セル の荷重 ベ ク トル の集 合 ㎎(2)=

{(2ω1ゴ)lj∈K(2)}が 第i番 目の訓練 パ ターンPi(9(x))に 対 す る第1層 の 出力 ベ ク トル を正規化

した集 合 瑠)={p留 川p鋤Ilg∈G}に ほぼ等 し くな るよ うに学 習す る(学 習 の詳 細 は2.4を
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参照 の こ と).こ こでK(2)={1,2,…,IK(2)1}は 第2層 の各 ク ラス タ内の競 合 セル の番号 の集

合 であ る.す ると学習後 の ネ ッ トにテス トパ ター ン αPゴ(ん(x))が入力 され ると・ 各競合 セル は

硬 ベク トル 曙 ∈呵2)と 入力ベク トノレpl編 との内積を計算 し・統合セノレがそれ らの内積

の最 大値 を出力 す る.こ の計算 は式(2.2.5)を 離散化 した もの と見 ることがで き るので,結 局 ・

第2層 は式(2.2.9)に ほ とん ど等 しいベ ク トル

pl.il
,h)… 」(a,h)(2・3・3)

を出力す る.

第3層 で は,そ の第 」(∈ 」)ク ラス タ内 の競合 セル の荷 重ベ ク トル ω禦(k∈K(3))の ひ とつ

が,変 換 して いない筋 テス トパ ターン 醐 に対 す る第3層 へ の入 力 ベ ク トルP}3)≡ 魂 。)

を正 規化 したp!.3)/11pl.3)llを記 憶す る.こ こでK(3)は 第3層 の各 クラス タ内 の競 合 セル の番 号

の集 合 であ る.す ると式(2.2.10)よ り

llll:　llrll鴛:1;1[ll;ll「 　::ll(234)

が成 り立 つので,学 習後 のネ ッ トに第 」テ ス トパ ターンの変換 パ ターン αpゴ(h(x))が 入力 され る

と・すべてのクラスタ内の正規化 された硬 ベク トルのなかで第3層 への入力パターン魂 ん)

との 内積 が最大 にな るの はpl.3)/11pl.3)llを記憶 して い る第 」クラス タ内の荷重 ベ ク トル にな る.

よって内積の最大値をもつクラスタの番号をネッ トが認識するパターン番号であると解釈する

と上の過程により訓練 した座標変換に対する不変認識ができることにな る.ま た前述 したよう

に実際の文字認識などで異なる書体の文字 αPk(ん(x))を第 」パターンとして認識させるには,第

3層 のm」 クラス タ内 にP競1
,ん)/11pll'。,h)llを讃 させ れ ば よい・

2.4エ ネル ギ関数 と学 習

ここでは第 五層 の第 ¢ク ラスタで の学 習 を考 え ると し,層 番号 五お よび クラス タ番 号 乞を省

略 して説 明す る.こ こでLニ2ま た はL=3で あ りL=2の ときi∈1,Lニ3の ときi∈ 」

であ る.さ らに記憶 すべ きベ ク トル の集合 をPG={p,111Pg11=1,g∈G}と 表 す.こ こでG

は記憶すべきベ ク トルの添字集合である.こ れは2.3の 議論か ら座標変換以外 のパターンも含
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む必 要 があ るため ここでは座標 変換 に限 らな い ことにす る.さ て各 クラ スタ内 の荷 重ベ ク トル

ωk(k=1,2,…,IKDの 個 数IKIは 記憶 す べ きベ ク トル の集合PGの 要素 数IPGIニ1(71よ り一

般 に小 さ く,す べ て の変換 パ ターン を記憶 す る ことはできな い.そ こでエ ネルギ 関数

E一 Σ ΣlllP,一 ω・ll・ノ(9)(2・4・1)

k∈Kg∈GiC

を最小化す ることを考 える.こ こで σ和は集合 σを ω鳶に関して次のように分割 したもの,す

なわちPgに 最 も近い荷重ベク トルが ωkと なるg∈Gの 集合=

G・ 一{一 一 ・rli)llili・11Pg一ωmll,9∈G,m∈K}(2・4・2)

であ る.さ らに!(g)はgが 現れ る確 率 であ る.こ こで,も しセル数 が十 分大 き くてIKI≧IGI

であ り,す べて のg∈Gに 対 し ωmニPgと な る ωm(m∈K)が 存 在す ればエ ネル ギEを 零 に

でき る ことを注 意 してお く.(2.4.1)式 よ り荷 重変化 に対す るエ ネルギ の勾配 は

∂E
砿=一(P・ 一ω・)!(9)(2・4・3)

とな る.し たが って勾配 法 または確率近似 法(例 えば文献[13]参 照)に よ り,

dE∂E

正=一 ∂ωk(2・4・4)

の解 す なわ ちEの 極小 値 に到達す るため の次 の手順 が与 え られ る.す なわ ち時刻t=1,2,…

にお いて,学 習 のた めの入 力Pg(t)が 与 え られ た とき,そ れ に最 も近 い荷重 ωk(t)を 選 び

ωle(t十1)=ωk(t)十 α(t)(Pg(t)一 ωk(t))(2・4・5)

に よ り変更すれ ば よい.こ こで α(のは小 さな定数,あ るいは時刻 オにおけ る入力信 号 の確率密度

の変化 にと もな って調 整 され る変数 とす る.ま た多層 競合 ネ ッ トの学 習で は記憶 すべ きp,(t)が

正規化 されて い ることか ら ωk(t+1)を 正規 化 す る必要 があ る ことに注意 しなけれ ばな らな い.

さて,以 上 の勾配 法 に基 づ いて得 られ るアル ゴ リズムでは局所解 に陥 る恐れ が あ るため,本

研 究 では ネ ッ トの学 習 アル ゴ リズ ム としてCRLア ル ゴ リズム[27]を 用 いる.CRLは 勾 配法 に

おけ る局所解 問題 の解 決や収束速 度 向上 のた めに我 々が提 案す るベ ク トル 量子化 の手 法 であ る.

す なわ ち,CRLは 入力信号 の分布 に対 す る荷 重ベ ク トル の歪 を逐次 的 に計算 し,そ れ を勾配 法

と非利 用 セル の再 配置 とい う2種 類 の操作 の切 り替 えと学 習率 α(t)の値 の決 定 に用 い るアル ゴ

リズムで あ る.こ れ らの詳細 は3章 にお いて述 べ る.
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Fig.2.3:Patternsets.

2.5シ ミ ュ レ ー シ ョ ン

2.5.1使 用 す る パ タ ー ン セ ッ ト

MicrosoftWindows98に 付属 の フォン ト(TimesNewRoman)を 用 いてFig.2.3に 示す パ ター

ンセ ッ トを構成 した.Plは`0'か ら`9'の 数 字パ ターンセ ッ ト,P2は`A'か ら`J'の パ ターンセ ッ

トで あ る.P3は 回転す ると等 しい`b'と`q',`d'と`p'お よび`n'と`u'の パ ターンセ ッ トであ る.

これ らのパ ターンは,各 フォン トの画像 を60×60画 素 の背景 の中央 には め込 み2値 画像(0ま

たは1)と した ものであ る.

2.5.2射 影 変 換 に 対 す る 不 変 認 識

(1)第2層 出 力の不変性

まず射影 変換 パ ターン に対 す る第2層 出力 の不変性 を得 るため,射 影変換 行列

1+△ 。 △b△ 。

M==△,1+△d△f(2.5 .1)

△P△q1
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とその逆 変換行列 を

1△。1≦0.1,1△bl≦0.1,1△ 。「≦2,

1△,1≦0.1,1△ 、1≦0.1,1ム ノ1≦2,(2・5・2)

1△pl≦0.03,1△ql≦0.03,

の範 囲で ラン ダム に生成 してPlの 各 パ ター ンにつ いて それ ぞれ70000通 りの変 換 パ ター ンを

作成 し,第2層 の対応 す るク ラス タにそれ ぞれ学習 させ た.第2層 の各 クラス タの競合 セル の

数 はそれ ぞれ20と した.

この後,テ ス トパターン として式(2。5.1)の 変換行 列Mの △Pと △qの 値 をそれぞれ 一〇.025か

らO.025ま で0.005間 隔で変化 させ,こ れ ら以 外 のパ ラメタの変化分 は0に 固定 してP2の 各 パ

ターン の射影 変換 パ ターンを生成 した.こ こで,射 影変換行 列 の パラ メタにつ いて訓練 パ ター

ンをテ ス トパ ターン のそれ よ りも少 し広 い範 囲 の値 を用 いて生成 した のは,学 習 時 に第2層 に

お いて形成 す る訓練 パ ターン に対す る射影 変換 群 を,テ ス トパ ターンの射影 変換 群 に対 して余

裕 を持 って形成 す ることで よ り高 い汎化能 力 を獲 得す るためで あ る.P2の`A'か ら生成 され た

テ ス トパ ターンの一部 をFig.2.5.2(a)一(d)に 示 し,こ れ らを含 む変換 パターン に対す る第2層 の

出力結 果 を(e)に 示 す.こ の結果 は第2層 で学習 されたPlの 変換 パ ターン に施 され た変換 を未

学習 のテス トパ ター ン`A'に 施 して ネ ッ トに入力す ると,第2層 の出力は ほぼ一定 とな るが,完

全 な不 変性 は得 られて いな いこ とを示す.こ の不完全 な不変性 は,式(22.8)の αhのiに 対 す

るば らっ きや,実 際 のネ ッ トは連続 な パ ター ンや変換 群 を記憶 できな いため に生 ず る離散化 誤

差 な どに起 因す ると考 え られ る.テ ス トパ ターン`A'以 外 のパ ターン に対 して も同様 に不完 全

な不変性 が得 られ るが,こ れ らの不変認 識へ の影 響 は次 節で検 討 す る.

(2)不 変認 識

変換 を施 して いな いP2の 各 パ ターンを,前 節2.5.2で 訓練 した第2層 を もつネ ッ トの第3層

の対 応 す るクラス タにそれ ぞれ ただ一度 ず つ学 習 させ た.次 に,乃 の各 パ ターン に対 して前節

のテ ス トパ ター ンの生成方 法 と同様 に △P,△qを 変化 させ て生成 した射影 変換 パ ターン を用 い

て認 識 テ ス トを行 った.全 テス トパ ターン に対 す る認識率 は92.4%と な り,よ り詳細 な認識 率

と してFig・5の(a)と(b)が 得 られ た.(a)は パ ターンに よ って認 識 率 が異 な ることを示 し,(b)
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Fig.2.4:(a)一(d)Transformedpatternsandtheparametersofprojectivetransformationsapplied

to`A'inP2,and(e)invariance.

は △pと △qの 絶対値 が大 きい とき認識率 が低 いこ とを示す.こ れ ら結果 は それ ぞれ次 のふたっ

の誤認 識 の原 因 と対策 を示 唆す る.ひ とつの原 因 は訓練 パター ン とテス トパ ターンの関係 に起

因 して い る.す なわ ち2.2.1の 議論 に よると,各 テ ス トパ ターンに非常 に類似 した訓練 パ ターン

を記 憶 す ると,そ のテス トパ ター ンに対 す る識 別能力 が得 られ るので,逆 に任 意 に選 んだ訓 練

パ ター ンを用 い ると各 テ ス トパ ターンの認識 率がFig.5(a)の よ うにそれ ぞれ異 なる ことが理 解

で き る.こ のこ とを考慮 し,第2層 へ の訓練 パ ターンセ ッ トとしてPlの 代 わ りにテ ス トパ ター

ンセ ッ トろ を用 いて上 と同様 の実験 を行 った結果,す べて のパ ター ンが認 識で きた.こ の結果

はテ ス トパ ター ン と訓練 パ ターン を等 し くす ることに よ り得 られ た もので あ り,不 変認 識 にお
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け るネ ッ トの高 い学習能 力 を示 して いる.

も うひ とつの原 因は前 節 で示 した第2層 出力 の不完全 な不変性 で あ る.特 に射影 変換行 列 の

△Pと △qの 絶対値 が大 き くなると式(2.2.8)の 近似 誤差 が大 き くな るのでFig.5(b)の 結果 が理解

で き る.こ れ らの誤認識 は,2.2,1の 議論 か ら,大 きな △Pと △qに 対 す る第2層 の出力 も第3層

で学習 す る ことに よ り除去 で き ると考 え られ る.そ こで第3層 に(△p,△q)=(士0.015,土0.015)

を用 いた4通 りの組 合せ に対す るP2の 変換 パ ターン を追加 学習 させ認 識テ ス トを行 った結 果,

Fig.5(c)が 得 られ全体 の認識率 は97.o%に 増加 した.こ れ は ネ ッ トの高 い汎化 能力 を示す と言

える.

2.5.3回 転 変 換 に 対 す るTC汎 化 能 力

提 案 す るネ ッ トはTC汎 化 能力,す なわ ち訓練 パ ターンに内在 す る変換群 の み に対す る不変

性 を獲得す る能力 を もつ.こ こでは 回転 を含 まな い変換群 と回転 を含 む変換群 を用 いた 君 の変

換 パ ターン を学習 させ,回 転 して位 置 を調整す ると等 し くなるパ ター ンを含 む 島 を用 いてテス

トす るこ とによ りこの能力 を検討 す る.

まず 回転 を含 まな い変換群 と して式(2.5.1)の 変換 行列Mの 各 パラ メタを

1△α1≦0.1,1△,1≦0.1,1△el≦2,

1△cl≦0.1,1△d1≦0.1,1△ ∫1≦2,(2・5・3)

1△pl≦0.01,1△ql≦0.01,

の範 囲 で ラン ダムに生成 した.実 際 には この範 囲 の変換 行列Mに よ り構成 され る射影 変換群

は 一5.74。か ら+5.74。 までの回転変換 を含 む が,こ の範 囲は離散化 や入力 パ ターン間 の回転 中

心 のず れな どの影 響 を除 くため の もので あ り,こ の節 では上式 の範 囲 によ り生成 され る変換群

を非 回転変換 群 と呼ぶ こ とにす る.こ れ に対 し回転 を含 む変換群 は上式 の範 囲 のMと 回転角 θ

が0。 ≦ θ<360。 の範 囲 のラン ダムな値 を とる回転変換Meを 合成 した

cosθ 一sinθ0

001
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Tab.2.1:Reslutsoftherecognitontestsforrotations.

非 回転パ ターン認 回転 パ ターン認識

識テ ス ト テス ト

非 回転 パ ター ン学 習 ネ ッ ト100.0%47.6%

回転 パ ターン学習 ネ ッ ト50.0%100.0%

によ り生成 した.

第2層 には,上 記 のMとMMeを それ ぞれ用 いて2.5.2と 同様 の方法 でパ ター ンセ ッ トPlの

各パ ターンを学習 させ た.以 下 では学習後 の これ らのネ ッ トをそれ ぞれ非 回転パ ターン学習 ネ ッ

トお よび回転 パ ター ン学習 ネ ッ トと呼 ぶ.次 に これ らのネ ッ トの第3層 にP3の 各 パ ター ンをそ

れぞ れ別 のク ラス タに1回 ずっ学習 させた場合 と,P3の`b',`d',`n'だ け をそ れぞれ別 の クラ

スタに1回 ずつ学習 させ た場合 につ いて認識 テス トを行 った.前 者 はP3の 各 パ ターンの変 換パ

ターン をネ ッ トに入 力 した とき第3層 の対 応す るクラスタのセル が最大値 を出力 した場合 を正

しい認 識 と し,後 者 は`b'と`q',`d'と`p',`n'と`u'の 変換 パ ター ンをネ ッ トに入力 した ときそ

れぞ れ`b',`d',`n'に 対応 す る第3層 の クラス タのセル が最大値 を出力 した場 合 を正 しい認 識

とす る.以 下 で は これ らをそれ ぞれ非 回転 パ ター ン認 識テ ス トお よび回転 パ ター ン認識 テ ス ト

と呼 ぶ.な お非 回転 パ ターン認識 テス トは離散 化 な どに起 因す るわず かな 回転 変動 に対 して も

うま くい くこ とを確 か め るため,P3の 各 パ タ…一ンにつ いて 一5。か ら5。 まで の範 囲で1。 間隔

で生成 した回転 を含 む 変換 パターン を用 いて行 った.ま た回転 パ ターン認 識テ ス トは 一180。 か

ら180。 まで の範 囲で1。 間 隔で生成 した回転 を含 む変換 パ ターンを用 いて行 った.Table1は

以上 の認 識 テス トの結果 を示 す.こ の表 に よ り,学 習 した変換群 のみに対 して高 い不変認 識能

力,す なわ ちTC汎 化 能力 が得 られて い るこ とが分 る.
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2.6ま と め

本章では,多 層競合ネットの訓練パターンに不変認性を獲得 しようとする座標変換のJacobian

を乗 じて学習す ることにより,線 形および非線形座標変換 に対す る不変認識能力 を獲得す るこ

とができることを示 した.さ らに非線形座標変換の具体例 として射影変換 を用い,提 案手法を

用いて学習 を行 った多層競合ネッ トが射影変換 に対する不変認識能力およびTC汎 化能力 を獲

得することをシ ミュレーションにより示 した.
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第3章 再初期化法を用いる適応ベク トル量

子化アルゴリズム

3.1は じ め に

VQと は,連 続信号 もし くは大量 の離散 ベ ク トル信号 であ る標本 デー タを有 限個 の代表 ベ ク ト

ルを用 いて量子化 す ることで情報 伝送 にお け る情報 量や保 存デ ー タ量 の圧縮 を行 お うとす るも

ので あ り,画 像 デ ー タや音 声デ ー タな どの大量 の信号 のデ ィジタル コーデ ィン グに有用 であ る

ことが示 され て いる[14].し か し従来 の多 くのVQの 手法 には,局 所解 に陥 る,収 束 が遅 い,ま

たは入力信 号 の確 率分 布 が一定 で あ ることを前提 としてい るため,実 際 の多 くの応 用 におけ る

時間変化 す る入 力信号 の確 率分布 に対 して直接 これ らの手法 を用 いる ことは 困難 で あ るとい っ

た問題 があ った.し たが って,近 年,こ れ らの問題 を解決 す る ことを目的 とした非 定常入 力信

号 に適応 す るため のVQア ル ゴ リズム(適 応VQア ル ゴ リズ ム)が 多 く提 案 され て い る.現 在 ま

でに提案 され て い る適 応VQの 手 法 は,バ ッチ処理 に よる手 法 とオ ンライ ン処理 によ る手 法 に

大 き く分類 され る[14,15].前 者 の手法 は,一 定時 間区間 ごとに一定 の入力信号 をバ ッファに蓄

え,こ れ に対 す る最適 なVQを 順次行 うものであ り,入 力信 号 の変化 へ の適 応 は各一定 時 間 ご

とに行 われ る.代 表 的な もの としてLBG(Linde-Buzo-Gray)法[161を 拡 張 したGershoら の手

法[17]やCSL(CompetitiveandSelectiveLearning)[18]な どがあ る.こ れ に対 し後 者 の手法 は

Grossberg[19]やKohonen[20]に よ る競合学習 を発展 させ た ものであ り・各 時刻 の入力信号 に対

して逐次 的 に適応 しVQを 行 う手法 であ る.こ の手法 は全て の入力 デー タを バッファに蓄 えてお

く必要 がな いため,バ ッチ処 理手法 では一度 に扱 うことができな い ような多 くの入力信 号 のVQ

に用 い るこ とができ,ま たバ ッチ処理手 法 の代替 として用 いるこ ともでき る.現 在 まで に提案

され て いるオ ンライン処理 型 の適応vQア ル ゴ リズムにはOPTM(OptimalAdaptiveK--Means

Algorithm)[21]やDOCL-II(DiversityOrientedCompetitiveLearning)[22]な どが あ る.OPTM
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は時間変化す る歪変数を導入 し,こ れ を用いて勾配法 の学習率を逐次的に計算することで適応

VQを 可能 にしている[21].し かしOPTMに よるVQは 入力信号の変化 によっては局所解に陥

ることが芳澤 ら[22]に よって指摘 されてお り,こ の問題を解決するための手法 としてDOCL-II

が提案された.DOCL-IIは 発火回数に基づ くエン トロピーを導入 し,代 表ベク トルの数が十分

多 い場合 の最適解条件(漸 近的最適解条件)[18,24]の 近似条件である等発火回数条件を満たす

解に近付 ける工夫によって適応VQを 達成 しようとするものである.し かしDOCL-IIは 決定す

べきパラメタの数が多 く,入 力信号の時間変化 に対す る適応が遅いという問題があ り,さ らに

等発火回数条件 によるVQは 漸近的最適性 を保証 しないことがUedaら[18]に よって示 されて

いる.そ こで,本 論文では漸近的最適解のための条件を与える等歪原理[18]を 理論的背景 とす

る再初期化法 と,局 所最適化を行 う勾配法 を統合 したオンライン処理型の適応VQの 手法を提

案す る.提 案手法は入力信号の逐次学習が可能であるニューラルネッ トワークを用 いて実現 さ

れ,従 来 の手法よ りもアル ゴリズムが比較的簡潔であると同時に,迅 速 に入力信号の変化に適

応す ることができることに特徴がある.

以下では3.2で 時間変化す る入力信号の確率分布に適応す るための勾配法 について述べる.

3.3で は提案手法の理論的背景 となる等歪条件 を説明 した後,競 合学習 に組み込む再初期化法

について述べ る.3.4で は2次 元ベク トルに対するVQに ついて,入 力が一定時間区で切 り換わ

る場合 と連続的に変化す る場合 について提案手法とDOCL-II,OPTMの 性能比較を行 う.3.5

では画像データのコーディングと高次元ベ ク トルVQに おける提案手法の有効についての検証

を行 う.

3.2勾 配法 と局所解問題

ニ ュー ラル ネ トワー クを用 いたVQを 行 う場合 には,標 本デ ー タを入 力ベ ク トル に,代 表 ベ

ク トル を各 セル の持 つ荷重 ベ ク トル に それ ぞれ対 応付 け し,入 力 ベ ク トル に最近 隣 の荷 重 ベ

ク トル のみ を勾配 法 に よ?て 更新 す るとい う競合 学習法 を用 い るのが一般 的であ る・ ここでは

x∈Rleを 確 率密度 関数P(x)を 持 つk次 元 の入 力ベ ク トル と し,荷 重 ベ ク トルWi∈Rk(i∈

1={1,2,…,N})を 持 つ競合 セル か らな るニ ューラル ネ ッ トワー クを考 え る.こ のニ ュー ラル
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ネッ トワークの学習においては入力ベク トル 記と荷重ベク トル 鱗 の歪

ヱ　 ハド

D一 去1

-,f.,11x-w・112P(x)dx一 ΣD,(3・2・1)
1=11=1

を最小化することを目的とする.こ こでDiはWiに 対するボロノイ領域Vzに おける歪(部 分歪)

を表 し,砺 は以下の式で与 えられ る.

V,一{xlllx一 ω・ll≦11x一 ω」llf・・ea・hブ ≠i}(3・2・2)

この歪Dの 最 小化 を行 うため の勾配法 に よる荷重 ベ ク トル の更新法 は,確 率近似 法[13]よ り

ωc(t十1):=ωc(t)十 α(t)(x(t)一 ωc(t))(3.2.3)

で与 え られ る.た だし ω,の は離散 時刻 孟におけ る入力 雌)に 最近 隣 の荷 重ベ ク トルで あ り":="

は代入 を意味 す る.ま た α(オ)は刻み幅 であ り学習率 とも呼ぶ.し か し勾配法 のみ に よる荷重ベ

ク トル の配置 は確率 密度 関数 で重 み付 け され た各 ボ ロ ノイ領域 の重心

… 鴇 壽(3・2・4)

に収束す るため,大 域的最適解ではな く局所最適解 にしかならない[23].す なわち,こ の手法

のみによる荷重ベク トルの最終配置は初期配置 に大き く依存 し,例 えば一度 も競合に勝てない

セルが存在す るような状況が生ずる場合があることが知 られている.ま たこの式を荷重ベク ト

ルの更新 に用 いる多 くのVQア ルゴ リズムでは収束のために学習率cr(t)をt→oOで α(t)→o

とするが,こ れでは本研究で考 えるような時間変化す る入力信号の確率分布 に対 しては適用で

きない.す なわち,長 い時間が経過 しα(t)が0に 非常に近 い値 となると ω,(t)はほとんど更新

されな くな り,新 たな確率分布 を持 った入力 には対応できな くなる.そ こで本研究では勾配法

の局所解問題 を解決するための再初期化法 を導入 し,ま た時変入力分布に適応するため学習率

を学習の収束の度合 によって逐次的に決定す る(学 習率 の計算法の詳細 は3.3.3(1)で 述べる).
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3.3再 初 期 化 法 を 用 い た 適 応VQ

3.3.1等 歪 条 件

最適 な荷重ベ ク トル配置 の条件 は式(3.2.1)で 定義 され た歪 を用 いて以下 の よ うに与 えられ る

[18,24];入 力 ベ ク トルxの 確 率 密度 関数P(x)は 連続 で あ り,荷 重 ベ ク トルWi(i∈1)の 数N

は十分大 き く・全 て のx∈V,と 全 てのi∈1に つ いて近似P(x)rvP(ωi)が 成 り立 つ とす る .

この ときDの 下 限 も し くは最小 値 はi∈1に お いて全 てのDiが 互 いに等 し くな った時 に得 られ

る.以 上 の最 適VQに 関す る条件 を等歪条件 とい う.

3.3.2再 初 期 化 法

まず ω、を持 つセル は各 離散 時刻tに おけ る入 力ベ ク トル に対 す る歪 を加算 した歪 変数d,(t)

を

di(t十1):=

{
ηdi(t)十11x(t)一 ωz(t)1121fzニc

(331)

ηdT(t)otherWlse

と し て蓄 え る こ と とす る.こ こ で η(0<η<1)は 忘 却 率 で あ り,ω,(t)はx(t)の 最 近 隣 荷 重 ベ

ク トル で あ る.ま たdi(t)(i∈1)の 初 期 値 は非 常 に小 さな値 とす る.式(3.3.1)よ りWi(t)(i∈1)

の平 衡 状 態 に お け るd,(t)は,

di(t)-1≒ 差1忽(t)-w・(t)ll2P(x)dx

kDz
ニ

1一 η(3・3・2)

に収束するため,等 歪は歪変数 娠 のが全てのi∈1で 等 しい時に達成されるといえる.そ こで,

等歪 に対す る全体的な歪変数の状態を評価する指標 として歪変数 娠 オ)のエン トロピー 丑(オ)を

導入す る.H(t)は 以下のように計算 され る.

昨 一書 Σ器(t)ln(Σ 鍋(t))(333)
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これを正規化して

・(t)-1畿(3・3・4)

とし1(t)を 学習収 束度 と呼ぶ こ とにす る.こ の値 は0≦1(t)≦1で あ り,全 て の歪変 数di(t)が

等 しい時のみ1と な り,歪 変数 娠 オ)の値 の ば らつき が大 き いほど この値 は小 さ くな る.そ こで

学 習収束度 の閾値Ithを1よ りも小 さなあ る定数 で定 め,時 刻tに お いて

1(t)〈Ith(3.3.5)

を満 たす場 合 は,全 体 的 な荷重 ベ ク トル の配置 は等歪 の状態 か ら遠 いと判 断す る ことにす る.

さて式(3.3.5)と は対照 的 に,以 下 の よ うな条件 に よって も各 セル の歪 変数 の等歪 か らの偏 り

を逐次 的か つ容易 に判 断す ることがで き る.す なわち,競 合学 習 では各 時刻 で入力 ベ ク トル に

最近 隣 であ る荷重 ベ ク トル を持 っセル を探 索す るので,そ のセル の歪変数 が

dc(t)>dthdmean(t)(3.3.6)

を満 たす とす ると,こ の歪 変 数 が等歪 を満 た さな い要 因 と なって い ると判 断す るこ とにす る.

こ こ でdmean(t)=Σ 証od信(t)/1>で あ り,dthは1よ り大 き な 定 数 で あ る.以 下 で はdthを 歪 変

数 の閾値 と呼 ぶ.

最後 に,こ れ ら2種 類 の等 歪 に対 す る歪 変数 の判 断基 準 を以下 の よ うに統 合す る.す なわ ち

式(3.3.5)と 式(3.3.6)を 同時 に満 たす場合 には全 て のセル の中 で最 小 の歪 変 数dl(t)を 持 っ第1

番 目のセル の持 つデ ー タと競合 に勝 つセル の歪変数d,(t)を 以下 の よ うに更 新す る.

ω1(t十1):=x(t)

姻 一{驚 の擁z=z

(3.3.7)

これを第Z番 目のセルを再初期化す るという.す なわちこの処理は,歪 変数が小さいセルのデー

タを初期化 し,大 きな歪変数 を持つセルの近傍に再配置することを意味する.ま た,こ の処理

によって歪変数が平均化 され ることで歪変数のエン トロピーH(t)が 上昇 し,1(t)も 上昇するこ
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とにな る.な お,こ の処 理 を行 った直後 の歪変数 は正 しい値 を持 たな いが,時 間 が十分 経過 す

ると式(3.3.1)よ り式(3.3.2)が 成立 す るよ うにな り,正 しい値 を持 つ よ うにな ると考 えられ る.

以上 を まとめ ると以下 のアル ゴ リズム とな る;各 時刻tに お ける入力x(t)に 対 して,式(3.3・5)

と式(3.3。6)を 満 たす場 合 は式(3.3.7)に よ り第Z番 目のセル を再初期 化す る.そ の他 の場合 は式

(3.2.3)に よ り ω。(t)を修 正 し,式(3.3.1)に よ りdi(t)を 更新 す る.以 下,こ の アル ゴ リズ ムを

CRL(CompetitiveandRe-initializationLearning)と 呼ぶ ことにす る.

3.3.3各 パ ラ メ タ の 決 定 法

(1)学 習 率

前述 した よ うに,式(3.2.3)の 学 習率 α(t)を 単 に学 習 回数 や学 習時刻 に対 して減 少 させ るよ

うなアル ゴ リズムでは入 力分布 の変化 に対応 できな い.理 想 的には,学 習率 はベ ク トル配置 が

収束 す るに したが って減 少 し,も し入力 分布 に変化 が生 じ,入 力信 号 に対 す る荷重 ベ ク トル の

歪 のば らつ きが大 き くな った場合 には増 加す るべ きであ る.し たが って,学 習収束度 を用 いて

学 習率 を以 下 の よ うに決定 す る ことにす る.

α(t)一'n(需(t)一 ・一 ・(t)(3・3・8)

これは文献[21]に おいて提案 された手法 と同様 のものであるがH(t)の 導出法は異なる.こ の

式によって逐次的に求められ る学習率は学習の進行状態によって自動的に調節 される.

(2)学 習収束度の閾値 と歪変数の閾値

学習収束度の閾値Ithと 歪変数 の閾値dthの 設定のために,ま ず各時刻における歪変数d,(t)

と学習収束度1(t)の 値の変動の性質 について述べる.

まず歪変数di(t)(i∈1)の 値は,初 期時刻 もしくは入力分布が変化 して しば らくは荷重ベク

トル ωi(t)の更新 に応 じて変動 し,時 間経過 とともに式(3・2・4)を満たす解 に収束 してい く・こ

こで各 娠 のの収束値は入力分布 と荷重ベク トルの数に依存 して決ま り・一般にはそれぞれ異な

る値 に収束す る.例 えば,入 力分布に対 して等歪を満 たす荷重配置が存在せず,d,(t)を 等 しい
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値 に収束 させ ることが原理 的 にできな い場合 が あ り(3.4.1参 照),こ の よ うな場合 には最適 な荷

重 配置 で も 娠 の の収束値 はば らっ く.し たがって,各 時刻 において競合 に勝 っ荷重 ベ ク トル の

歪 変数d。(t)の 値 は確 率 的 に入力 され るベ ク トル に対 応 してd,(t)の 中か ら選 択 され るため,各

娠 孟)の収 束後 も変動 す る.こ れ に対 し1(t)は すべ ての 娠 オ)のば らつきを計 る尺度 で あ るので,

蝋 の が収 束す ると1(t)も 収束 す る.よ り詳 し く言 うと,初 期 時刻 や入 力分布 が変化 して しば ら

くは 娠 の が かな りば らつ いて い るので かな り低 い値 にな るが,娠 孟)の収束 に対応 して 時間 と

ともにあ ま り変動 しな くな り,あ る程 度高 い値 にな って い く.

さて以上 の ∫(t)とd,(t)の 変 動 の性 質 を考 慮 して,入 力信 号 が一定 時間 区間 ご とに変化 す る

場 合 と連 続 的 に変化 す る場 合 のIthとdthの 値 の設 定 に っ いて考 え る.ま ず前者 の場 合 には,

同一 の入 力信 号 の学 習 を一定 時間行 うこ とが でき るため,よ り高 い最適化 が可能 で あ り,各 処

理 の後 半 には再初 期化 はな るべ く起 こ らない方 が よい.そ こで,d。(t)は 学 習収 束後 もかな り

変動 す るが1(t)は あま り変 動 しな くな ることに注意 して,式(3.3.5)と 式(3.3.6)の 閾値 の値 を

具 体 的 に3.4.1で 用 い る値dth=1.4,Ithニ0.985と す る こ とを考 える.す ると式(3.3.5)の

1(t)<Ith=0.985と い う条件 は,di(t)が 一様 にば らつ いて い るとす る とdi(t)/dmeanの 値 の

ば らつ く範 囲がお よそ1土0.53以 上 で あ ることを示 してお り,こ の条件 が満 た され る時 には式

(3.3.6)のd。(t)/dmean≧dth=1.4と い う条件 も高 い頻 度 で満 た され るこ とにな る.し た が っ

て,こ れ らの閾値 を用 いて式(3.3.5)と 式(3.3.6)を 同時 に満 たす とき にのみ再初期 化 を行 うこ

とにす ると,初 期 時刻付 近 あ るいは入力 分布 が変化 して しば ら くは式(3.3.5)と 式(3.3.6)が 同

時に満 た され て高 い最 適性 を達 成す るよ うに再 初期化 が起 こ る.し か し時 間が十分経過 す る と

1(t)がIth=O.985よ りも高 い値 に収 束 して い くことに よ り再 初期化 が起 こ らな くな り,勾 配法

だけで最適化 が行 われ る.な おdthを 小 さ くしすぎ る と再 初期化 すべ きで ない荷重 も再初期化

し,Ithを 小 さ くしす ぎ ると入 力分布 の変化 が検 知 で きな くな るこ とに注意 しなけれ ばな らな

い[25].次 に入 力信 号 が連 続 的 に変化 す る場 合 には,高 い最 適性 や少 ない再初期 化 よ りも適応

速度 の方 が重視 され る.し た が って収 束 の遅 い1(t)を 用 い る式(3.3.5)の 条 件 は用 いず(あ るい

はIth=1.000と し),式(3.3.6)のdthに よる条件 だけを用 い ると勾配法 と再初期 化 に よ り適応

の速 さが保 たれ る.
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(3)忘 却率

忘却率 ηは過去の入力ベク トルを徐 々に忘却 し,入 力分布 の変化 に適応するために1に 近 い

値で与 えられ るパラメタである.各 荷重ベク トルが更新 され るのに要する平均時間は荷重ベク

トルの数Nに よって異なるので,忘 却率を

η 一 ・xp(一1!V7一)(3・3・9)

で与 えることにす ると,η は1>丁時刻後に元 の値をe-1倍 に減衰 させる効果を持ち,Tで この忘

却率 を決定できるので直観的に理解 しやすい.こ の τは,入 力分布 の変化する場合 などに過去

の入力分布 の忘却 を行 う必要があるならば小 さくし,逆 に入力分布があま り変化 しないような

場合 には大 き くす るといった調節が必要である.

3.42次 元 ベ ク ト ル へ の 適 用

3.4.1一 定 時 間 区 間 ご と に 変 化 す る 入 力 分 布

まず 一定 時 間 区間 ごとに変化 す る入 力分 布 に対 す るCRLの 性 能 の検 討 を行 う.こ こでは比

較 の た め に文 献[22]と 同様 のデ ー タセ ッ トを用 い(Fig.3.1(a)参 照),こ れ らは以 下 の よ う

に して生成 した.ま ず ガ ウス分布N(0,0.0025)に 従 う2000の ベ ク トルxo」=(澱oゴ,yo」)T(」=

1,2,…,2000)を 生成 し,そ の集合 をXoと す る.次 に これ らをXi3=mi+XOj,mi=(ai,bi)と

して平行移動 し生成 され る入力 ベ ク トル の集合 をそれ ぞれX1,…,X4と した.た だ し(ai,bi)=

(0,士0.5),(土0.5,0)で あ り,以 下 で は これ らのベ ク トル集合 を クラスタ と呼ぶ.こ れ らのクラス

タの組合 せ を300000回 の学習 回数 ごとにFig.3.1(a)の よ うに切 り換 えて入 力 し,CRL,DOCL-

II,OPTMの3種 類 の アル ゴ リズ ムを用 いてVQを 行 った.荷 重ベ ク トル数 は1v=24と し,

学 習 に必要 なパ ラ メタの値 はOPTM,DOCL-IIに お いて はそれ ぞれ の文 献 に挙 げて あ るもの

を用 い,CRLに お いて はIthニ0.985,dth=1.4,τ=300と した.各 荷 重 ベ ク トル の各 要素 の

初期値 は 一1か ら1の 間 の ラン ダムな値 とした.Fig.3.1(b)～(d)に それぞれ300000回,600000

回,900000回 の学習 が終 った後 の各 アル ゴ リズム による荷重 ベ ク トル の配置 を示 し,Fig.3.2に

入 力 デ ータセ ッ トと荷重 ベ ク トル の 自乗 誤差 の平均(MSE:MeanSquaredError)の 推移 を示 す.
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Fig・3・1:ResultofVQforabruptlychanginginputdistributions:(a)inputvectors,the丘nal

weightvectorsobtainedby(b)CRL,(c)DOCL-II,(d)OPTM.

た だ しMSE=kD/1Vで あ り,Fig.3.1(b)～(d)に お け る各 ク ラ ス タ付 近 の数 字 は配 置 され た ベ

ク トル の 数 を表 して い る.ま ずFig.3.1(d)よ り,OPTMで は 同 図(b)のCRLや(c)のDOCL-II

と は異 な り,各 ク ラ ス タ に対 す る荷 重 ベ ク トル 配 置 に偏 りが 生 じ局 所 解 に 陥 って い る こ とが わ

か る.ま た,各 ク ラ ス タ に対 す る荷 重 ベ ク トル 配 置 が うま くい って い るDOCL-IIに お い て も,

Fig.3.2で は 最 も低 いMSEに 収 束 す る ま で に多 くの学 習 回 数 を必 要 と し て い る こ と が わ か る.

これ らの結 果 よ り,CRLは 局 所 解 に 陥 る こ と な く,変 化 す る入 力 分 布 に最 も速 く適 応 して い る

こ とが わ か る.

3.4.2連 続 的 に 変 化 す る 入 力 分 布

次 に連 続 的 に変 化 す る入 力 分布 に対 す るCRLの 性 能 につ いて 検 討 す る.連 続 的 に変 化 す る入 力

分布 と してFig.3.3(a)に 示 す よ うな デ ー タセ ッ トを用 い た.す な わ ち,入 力信 号 は初 期 時刻 に中心

が そ れ ぞ れ(-0.5,0.5),(-0.5,0.0),(-0.5,-0.5)で あ る3つ の ク ラ ス タか らな り・これ らは水 平

方 向 の移 動 に よ って50000回 の 学 習 の後 に それ ぞ れ の ク ラス タ中 心 が(0.5,0.5),(0.5,0.0),(0.5,-0.5)
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に移 り,さ らに次 の50000回 の学習 の後 に水平方 向の移動 に よって再 び元 に戻 る.こ の入力信号 に

対 してCRL,DOCL-II,OPTMを 用 いてvQを 行 った.こ の とき3.3.3(2),(3)の 議論 よ り,連 続

的に変化 す る入 力分布 に対 す る適応 を考 慮 してCRLの パラメタをIth=1.OOO,dth=1.4,7ニ50

とし,Ithに よる再 初期 化 の発動条件 を用 いず,ま たTを 小 さめに定 めた。他 のアル ゴ リズム

のパ ラメ タは3.4.1と 同様 とした.100000回 の学習後 の荷重 ベ ク トル の配 置 をFig.3.3(b)～(d)

に示 し,MSEの 推移 を同図(e)に 示す.ま ずFig.3.3(b)～(d)よ りDOCL-IIやOPTMで は荷重

ベ ク トル が最終 時刻 には全 く入力 の無 い領域 に留 まって い るが,CRLの 荷重 ベ ク トル の配置 は

入力 分布 の変化 に適応 で きて い ることが わか る.次 に同図(e)の 結 果 よ りCRLに よるMSEの

推移 が3っ のアル ゴ リズムの中で最 良の もの とな って いる ことがわか る.そ れ に対 しDOCL-II

では入 力信号 の変化 に適応 が追 い付 かず大 きなMSEの 値 で推移 して お り,ま たOPTMに お い

て もMSEが 低 い値 に推移 す るまで には多 くの学 習 回数 が必要 であ るこ とがわ か る.

3.4.3異 な る パ ラ メ タ 値 に 対 す る 性 能

ここで はCRLの パ ラ メタIth,dth,7に よって・ そ の性 能 が どの よ うに変化 す るか を検討

す る.ま ず,3.4.1の 一定 時間 区間で入力信 号 が切 り換 わ る場合 についてそれ ぞれIthとdthに

ついて値 を変化 させ シ ミュ レー シ ョン を行 った時のMSEの 推移 をFig.3.4に 示す.た だ し同図

(a)の シ ミュレー シ ョンで はdth-1.4,(b)で はIthニ0・985と し・他 の条件 は3・4・1と同様 と
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した.Fig.3.4(a)よ り,Ith=0.980と した場合 にはFig.3.2のIth=O.985の 場合 とほ ぼ同様 に

MSEが 推移 したが,Ith=0.990,1.000と した場合 にはMSEが 振動 的 に推移 して いる ことがわ

か る.こ のMSEの 振 動 は過度 の再初期化 が生 じた ことを示 して い る.し か しFig.3.2の 結果 と

比較 して,最 も大 き く振 動 したIth=1.000に お いて もOPTMと 同等 以下 のMSEを 維持 して

い ることが わか る.ま たFig.3.4(b)よ り,dth=12の 場合 はFig.3.2のdth=1.4と した場合

とほぼ 同様 にMSEが 推移 したが,dthニ1.6,1.8の 場 合 には学習 回数600000回 以後 にMSEが

高 い値 に留 ま り局所 解 に陥 って いるこ とがわ か る.こ れ はdthの 値 が大 きす ぎたため,各 クラ

スタに対 す る荷重 ベ ク トル の配置 の偏 りによって生ず る各 セルの歪変数 のば らっ きが許容 され,

局所解 に陥 った のだ と考 え られ る.こ の よ うな場合 にはdthを さらに低 く設定 す る必要 があ る

といえ る.

次 に3.4.2の 連続 して変化 す る入 力分布 に対 して,そ れ ぞれdthとTを 変化 させ て シ ミュレー

シ ョンを行 った時 のMSEの 推 移 をFig.3.5に 示す.た だ し同図(a)の シ ミュレー シ ョンで は

T=50,(b)で はdth=1・4と し,ま たIthの 値 は いずれの場合 も1・000と した・ この結果 よ り・

いず れのMSEの 推移 も振 動的で はあ るがCRLに よるMSEはFig.3.3(e)のDOCL-IIよ りも小

さ く,ま たOPTMと 同等程度 の値で推移 してい ることがわか る.以 上 よ り,CRLの パ ラメタ値

の設定 には あ る程 度 の許容 範 囲が あ り,望 ま しい値 と多少異 な って いて もDOCL-IIやOPTM

と同等 以上 の性能 が望 め る ことがわか る.
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3.5高 次 元 ベ ク ト ル へ の 適 用

3.5.1画 像 デ ー タ の コ ー デ ィ ン グ

ここでは画像 デ ータの コーデ ィン グにおけ るCRLの 性能 の検討 を行 った.比 較 のた めに,文

献[21]と 同様 の"Lena"画 像(Fig.3.6(a)参 照)を 用 いた.こ れ は512×512画 素 か らな るグ レー

スケ ール の画像 で あ り,1画 素 は8bit(256階 調)で 表現 され る.こ の画像 に対す るVQは 文 献

[21]と 同様 の手順 に よ り,ま ず画 像 を4×4画 素 の方 形 ブロックに分割 し,そ れ ぞれを16次 元 の

一 っの入力ベ ク トル とした.さ らに図形 の中心 を原点 として画像 を256×256画 素 の4象 限 に分

割 し,そ れ ぞれ左 下,右 上,左 上,右 下 の画像 の順 にバ ッチ 的なVQを 行 って い くもの とした.

それ ぞれ の象 限 のVQに お いては,入 力 ベ ク トル をラン ダムに選択 し80000回 の学習 を行 った.

この回数 は各象 限 に含 まれ る4096の ベ ク トルを約20回 学 習す る ことに相 当す る.32個 の荷重

ベク トル を用意 し,初 期 の荷重ベ ク トルは ランダムに生成 した.ま たここで もCRL,DOCL-II,

OPTMに つ いての性能比 較 を行 った.CRLの パラ メタはIth=0・985,dth=1・4,7=300と し,

他 は それ ぞれ の文 献 の高 次元VQを 行 うためのパ ラ メタの値 を用 いた.こ れ らの結果 をFig.3.6

に示 す.ま た 同図(b)～(d)に は,静 止 画像 の品質 測度 と して用 い られ る ピー ク信 号対雑 音 比
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(PSN比)を 示 した.た だしPSN比 は以下のように計算 される.

PSN-・ ・1・9・・艦)(3・5・1)

これ らの結果 よ りCRLは 他のアルゴ リズムよ りも高 い品質で画像のコーディングを達成 して

お り,同 図(e)に 示 したMSEの 遷移 よ り,各 象限の画像 のVQに おいても最 も速 く低 いMSE

への推移が達成されていることがわかる.さ らに他 の画像 に対す るVQに おいても,CRLの パ

ラメタを調節することで高 いVQが 達成 されることも示 されている[28].

35



(a)Original.(b)CRI、PSN=18.60

(c)DOCL-IIPSN=17.29(d)OPTMPSN=18.30

MSE

2562,ミ

0.035● ・≒

0.005080000160000240000320000

t

(e)MSE ●
Fig.3.6:ResultofVQfbrthe"Lena"image:(a)originalimage,codedimagesby(b)CRL,

(c)DOCLII,(d)OPTM,and(e)MSEofthethreeVQalgorithms.
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(a)(b)

Fig.3.7:(a)pattern`0,and(b)pattern`1, .

3.5.2回 転 変 換 パ タ ー ン の 学 習

ここでは多層競合 ニ ュー ラル ネ ッ ト[26]を 用 いて回転変換 されたパ ターン集合 の学習 を行 い
,

高次元VQに お け るCRLの 性 能 の検 討 を行 った.こ のネ ッ トへの入力 ベ ク トル はFig 。3.7に示

す2値(0,1)パ ターンを 回転 した ものを用 いた.こ れ らのパター ンは60×60画 素 の背景 の中央

にTimesNewRomanBoldフ ォン トの数 字`0',`1'を は め込 み回転 した もので あ り,3 .5.1の 入

力ベ ク トル よ りもさ らに高 次元 であ る3600次 元 のベ ク トル と して1パ ター ンが扱 われ る.以 下

のシ ミュレーシ ョンでは36個 の荷重 ベ ク トル を用 いた.こ のネ ッ トの訓練は,Fig .3.7の パ ター

ンに0。 か ら360。 まで の間で ランダムな回転変換 を施 す と同時 に正規 化 し,各 時刻 に1パ ター

ンずつ入力 す るこ とで以下 の よ うに行 った.ま ず訓練 パ ターンを`0'と して訓練 を10000回 繰 り

返 した後,訓 練 パ ターンを`1'へ と変化 させ,再 び10000回 の訓練 を行 った.こ こで も比較 のた

めにOPTM,DOCL-IIに つ いて 同様 のテ ス トを行 った.各 アル ゴ リズムのパ ラメタは3.5.1と

同様 の値 を用 いた.

まずMSEの 推移 をFig.3.8に 示 す.こ れはテ ス トパターン として3。 ごとに120通 りの回転変

換 パ ターンを生成 し,各 時刻 におけ る荷重 ベ ク トル とテス トパ ター ンとのMSEを 求 めた もので

ある.こ の結 果 よ りCRLに よるVQが 最 も迅速 に変化 した入力分 布 に適応 してお り,DOCL.II

やOPTMに よるVQに は収束 のた めに,よ り多 くの学 習回数 が必要 であ ることがわか る.次 に

10000回,20000回 の学習 が終 った 時点 で の荷重 ベ ク トル をそれ ぞれFig.3.9(a)～(f)に 示す.

まずFig.3.9(a),(b)よ りCRLに よるVQで は全 て の荷重 ベ ク トル にお いて入 力信号 の変化 に

適応 で きて いる ことがわか る.そ れ に対 しDOCL-IIは 同図(c)に お いては学 習 が収束 して い る

が,入 力信 号 が切 り換 わ った後 の図(d)で は学 習が収束 してお らず,10000回 の学習 回数 では
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入力信号 の変化 に適応 しきれて いな い.ま たOPTMは 学習 に うま く利用 され て いな い荷 重ベ

ク トルが存在 し,入 力信 号 が変化 した後 にも適応 で きない荷重 ベ ク トル が多 く存在 す るこ とが

同図(e),(f)よ りわ か る.以 上 よ り,非 常 に高 い次 元 にお け るVQに 対 して もCRLは 有効 で あ

るこ とが わか る.

3.6ま と め

本章では入力信号の確率分布の変化に適応可能なVQア ルゴ リズム,CRLを 提案し,従 来の

適応VQア ルゴ リズムよりも高い性能 を持つことを示 した.CRLに よる適応VQは ・適応が迅

速である,設 定す るパラメタが少ないなどの特徴がある.ま たCRLに よるVQは 局所解に陥ら

ず,高 次元ベ ク トル に対する応用が十分に行えることをシ ミュレーシ ョンにより確認 した.た

だし,3つ のパラメタ(忘 却率,学 習収束度 の閾値,歪 変数の閾値)の 最適な値 を決定する方

法の検討は今後の課題 として残 されている.
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第4章 結論と今後の課題

4.1結 論

本論文では,非 線形変換に対す る不変パターン認識を行 う多層競合 ネットを提案 し,ま た提

案ネッ トの学習アルゴ リズムとして用いる適応ベク トル量子化 アルゴリズム,CRLを 新たに提

案した.

第2章 では,訓 練パターンに不変認性を獲得 しようとする座標変換のJacobianを 乗ず ること

により,線 形お よび非線形座標変換 に対する不変性が獲得できることを示した.ま た,こ こで

示した原理を実現す るための多層競合 ネッ トの構成 とその学習法を示 した.そ の後,非 線形座

標変換の具体例 として射影変換 を用 い,提 案手法を用いて学習を行 った多層競合ネ ットが射影

変換 に対す る不変認識能力を獲得することをシミュレーションを行 い検証 した.そ の結果,ネ ッ

トは射影変換 に対す る高い学習能力および不変認識能力を獲得す ることが示された.

第3章 では,提 案ネ ットの学習アルゴ リズムとして用いる入力信号の確率分布の変化に適応

可能なVQア ルゴリズム,CRLを 提案 した.CRLは 漸近的最適解条件を与える等歪原理を理論

的背景 とす る再初期化法 と,局 所最適化を行 う勾配法を統合 したオンライン処理型の適応VQ

アルゴリズムである.CRLに よる適応VQは 他 のアルゴリズムのそれと比較 して,適 応が迅速

である,設 定するパラメタが少ないなどの特徴がある.ま たCRLは 従来の適応VQア ルゴリズ

ムよりも高 いVQ性 能 を持 ち,さ らに局所解に陥 らず,高 次元ベク トルに対する応用が十分に

行えることをシ ミュレーシ ョンにより確認 した.
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4.2今 後 の課題

第2章 で構成 したネ ッ トは異なる書体の文字が混合 され る場合の文字認識や手書 き文字認識

[11】などへ も応用できることが2.2.1の 議論か ら理解できる.こ のとき,よ り高 い認識能力や汎

化能力を得 るには使用す る訓練パターンの数と種類,訓 練する変換 の種類などをうま く選ぶ必

要があるが,こ れ らについての考察や実験は今後の課題である.さ らに,射 影変換以外の非線

形座標変換 に対する不変認識 例 えば,ビ ンのラベル,ボ ールの表面に描かれた文字パターン,

衣服などの柔 らか く変形 しやすい物体 の表面 の文字パターンなどの不変認識への応用 も考えら

れる.こ のとき記憶すべき訓練パター・一ンを生成す るためのJacobianlgx1は 考慮する座標領域

D内 の主な点 における変換前後の微小面積の比を式(2.2.4)に より計算すればよいと考 えられる

が,こ の手法の検討 と実際の場面への応用実験 も今後の課題である.

また,第3章 で提案 したCRLア ル ゴリズムには3っ のパラメタ(忘 却率,学 習収束度の閾値,

歪変数の閾値)が あることを述べた.し か しこれ らの最適な値を決定する方法の検討は今後の

課題 として残 されている.
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