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1. はじめに

大脳視覚野の第 1次視覚野 (V1野)，および下部側頭
葉皮質（IT野）における生理学的知見 (1)(2)から，視覚
野における物体の形状分類は，V1野が抽出した線分の
情報を IT野が統合することによって行なわれていると
考えられている．
我々はこれらの知見に基づき，V1野から IT野に至る

神経結合モデルであるV1-IT SOMを提案している (3)．
このモデルは，Kohonenの自己組織化マップ (SOM)(4)

を階層的に用いたものである．本稿では，パターン認
識問題の 1つである手書き数字認識を取り上げ，V1-IT
SOMの適用を行ない，V1野から IT野への階層的な視
覚情報処理に基づいた階層型 SOMの有効性について議
論する．

2. V1-IT SOMの概要

2.1 ネットワーク構造

V1-IT SOMの構造を図 1に示す．入力層には n× n

個の入力ユニットが 2次元格子状に配置され，第 1競
合層および第 2競合層にはm× m，l × l個のノードが
それぞれ 2次元格子状に配置されている．入力層では，
各ユニットが 0.0～1.0までの値をとることで n × n画
素の視覚イメージを表現する．第 1競合層は V1野に，
そして第 2競合層は IT野にそれぞれ相当し，第 1競合
層を V1層，第 2競合層を IT層と呼ぶ．

V1層の各ノードは，それぞれ部分的に重複する局所
的な受容野を持っている．これは，V1層に対して入力
パターンの部分的な特徴を学習させるためである．入
力層のユニット iと V1層のノード j には結合重み wij

が与えられている．V1層と IT層は完全結合しており，
V1層のノード j と IT層のノード k には結合重み wjk

が存在する．

2.2 学習方式

V1-IT SOMにおける入力パターンの学習は，以下に
示す 2つの段階に分けられる．このとき，V1層あるい
は IT層の各ノードにおける結合重み wijおよび wjkの
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図 1: V1-IT SOMの構造

更新には，Kohonenの自己組織化マップにおける学習
アルゴリズム (4) を用いる．
第 1段階

V1層に対して，入力パターンが持つ局所的な特徴の
抽出機能を持たせるためのものであり，図 2(a)に示す
V1層に対して行なわれる．V1層の各ノードは，局所的
な受容野を通して呈示された入力パターンの部分的構
造に応じて，結合重み wij を適切に調節し，入力パター
ンの部分的特徴を学習する．
第 2段階

IT層に対して，個々の入力パターンに対する選択性
を持たせるためのものであり，図 2(b)に示す 3層構造
の V1-IT SOMに対して行なわれる．このとき，V1層
は特徴抽出層として用いられ，新たな学習をしない．

V1層の役割は，入力層に与えられた入力信号から何
らかの出力信号を生成し，IT層に送り出すことである．
V1層が IT層に与える入力信号は，図 2(b)に示すよう
に，入力層に手書き数字が呈示された時の，V1層各ノー
ドの反応値からなる反応パターンである．IT層は，V1
層の反応パターンを入力ベクトルとして wjkを更新し，
学習を行なう．

3. V1-IT SOMによる手書き数字認識

3.1 手書き数字データベースおよび SOMの構成

認識実験には，手書き数字データベースであるMNIST
handwritten digits database(5) を用いた．60,000字分
の訓練用サンプルから，10,000字を学習用としてラン
ダムに抽出し，同様に 10,000字をテスト用として抽出
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(a) 第 1段階：V1層における入力パターンの部分的特
徴の学習
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(b) 第 2 段階：IT層における入力パターンの学習

図 2: V1-IT SOMの学習方式

した．

V1-IT SOM では，入力層に 30 × 30 個のユニット，
中間競合層に 10 × 10 個，出力競合層に 20 × 20 個の
ノードをそれぞれ格子状に配置した．V1-IT SOMの場
合，実際に手書き数字の学習を行なうのは IT層であり，
その際の特徴空間の次元数は V1 層のノード数と等し
く 10× 10次元である．従って，パターン認識に用いら
れる競合層における特徴空間の次元数を揃えるために，
基本 SOMでは入力層のサイズを 10 × 10，競合層のサ
イズを 20 × 20とした．基本 SOMによる学習時には，
10× 10画素に解像度を落とした文字パターンが入力層
に呈示される．基本 SOMおよび V1-IT SOMの第 1段
階と第 2段階における学習回数はいずれも 1,000,000回
とした．また，学習時の近傍半径 dおよび学習率 αの
初期値は，基本 SOMおよびV1-IT SOMの第 2段階に
おいては dini = 2，αini = 0.2とし，V1-IT SOMの第 1
段階では dini = 5，αini = 0.2とした．

表 1: 手書き数字に対する認識率の比較

Training accuracy(%) Testing accuracy(%)

V1-IT SOM 93.28 92.98

Basic SOM 92.39 91.89

3.2 学習終了後の文字認識手法および認識実験結果

学習およびラベル付けが終了した後に，テスト用の
文字データに対する認識率を求める．認識には，最近傍
決定則による認識手法 (1-NN法)を用いた．このとき，
基本 SOMの競合層，あるいはV1-IT SOMの IT層の
各ノードが持つ重みベクトルが，認識クラス決定のため
のプロトタイプとなる．今回の実験では，いずれの場合
もプロトタイプ数は 400個である．
表 1 に，基本 SOMおよび V1-IT SOMそれぞれに

おける，学習用およびテスト用サンプルに対する認識
率を示す．V1-IT SOMでは，基本 SOMの場合に比べ
て若干良い認識率が得られている．このことは，V1-IT
SOMにおいて入力信号の部分的特徴を利用することが
パターン認識に有効に作用している可能性を示唆して
いる．

4. むすび
本稿では，視覚情報の部分的特徴を学習するV1層と，

それらを統合する IT層から構成されるV1-IT SOMに
対して，手書き数字認識問題への適用を試みた．認識実
験の結果から，V1-IT SOMは基本 SOMよりも若干で
はあるが精度の高い認識が可能であることが分かった．
関連研究として，Wuらによる階層型 SOMの提案お

よび手書き数字認識への適用があげられる (6)．Wuら
の手法は，第 1層の SOMで特徴空間を粗く分割してお
き，第 2層の SOMで適応的に細かい分割を行なうこと
で，入力パターンの効率的な学習を行ない，認識精度の
向上や，認識処理の高速化を図るものである．
現在，Wuらの階層型 SOMとV1-IT SOMに対して，

パターン認識問題における基本性能の比較を行なってお
り，その結果については当日発表する予定である．
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