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論文要旨

画像の認識には、対象に関する適切な知識の獲得と利用が必要であり、人間は高度

な判断をそれまでの経験や学習に基づく多くの知識を利用して行っている。従来の画

像認識システムの多くは、あらかじめ登録されているルールやデータとのパターンマッ

チングにより処理を行う。そのため、限定された場面では優れた性能を発揮する一方、

想定されていない状況では正しい処理は困難である。本論文ではこうした知識獲得、

統合、利用に起因する画像認識システムの汎用性の限界を解決するために、ニューラ

ルネットワークの学習能力を利用する研究について述べる。

まず、適度な複雑さをもつ風景画像を対象に、画像認識および認識のためのルールの

自動生成を行った。この研究ではニューラルネットワークの学習能力に、論理的処理の

記述が可能なファジィの長所を融合したファジィ推論ニューラルネットワーク（�����

����� ��������� ���� ! ��"#$�%）を用いることによって、画像に対する明示的な知識を

必要とせずに高精度の画像認識を実現した。生成されたルールはファジィ��&"'��形式

で可読性も高く、ルールベースとの親和性も高い。次に、精度を高めるためにより多

くの特徴量を用い、また ����を並列に複数用いることでスケーラブルに認識精度を

向上できる事を確認した。また、この研究では認識から一歩踏み込み、画像の内容を

複数の単語の組み合わせで説明する結果を得た。

一方、認識する対象を風景画像のみではなく一般的な画像も含めた場合、認識すべ

き物体の種類が大幅に増加するために、扱わなければならない情報量も増加する。従

来の基本枠組みであった ����には、推論の汎用性向上に必要な推論のモデリング機

能や、高次元のデータへの対応がなされておらず、課題として残されていた。そこで

����のメリットを残しつつ、これらの機能を追加し、大量のデータを効率よく、かつ

高度な知識処理が可能な新しいニューラルネットワークである適応ファジィ推論ニュー

ラルネットワーク (
�����  ) *"�+� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,を提案した。

学習システムは画像認識問題に効果的ではあるが、様々な状況に適切に対応するた

めには、ルールベースもしくは、マッチングの手法の併用も必要であると考えられる。

本論文の最後には、優れたパターンマッチングの手法で知られるアクティブ探索法に、


����を組み合わせた画像認識手法を示した。この研究では、コンピュータ等が設置

された研究室内部の画像を例題に扱い、学習システムにパターンマッチングの手法を

効果的に組み込むことで、高速で高精度の認識実現を確認した。

�



序論 �

第 �章

序論

本論文はコンピュータの学習機能および、知識処理に基づく画像認識、画像理解実

現を目指した研究である。本章では、本論文に関連する研究の歴史と背景について概

観する。

���節では、画像認識問題について概要を述べる。���節では、画像認識問題に関して、

従来行われてきた研究の歴史と現状、課題について系統立てて簡単に紹介する。���節

では、本論文の重要事項である学習と知識処理の双方を可能にしたファジィニューラ

ルネットワーク研究について、研究背景と歴史について述べる。���節では、従来の画

像認識の研究を踏まえた本研究の位置づけと目的について述べる。���節で、本論文の

構成を述べる。



序論 �

��� はじめに

画像認識問題は、入力画像に対して何らかの判断を与える処理である。これらの処

理は目的別に以下の様に分類することができる ���。

� 画像全体を分類する。 (例：-線写真を「健康」と「要精査」に分ける,

� 画像の中から必要なものを探す。 (例：画像中から特定の人を探す,

� 画素単位で分類する。 (例：衛星写真からの土地利用分類,

� 画像シーンの状況を説明する。 (例：ロボットの視覚,

これらの結果は文字や記号、あるいは結果を記録した画像であったりする。一般的

に画像認識のプロセスは以下の様なステップに分けて行われることが多い。

�� 前処理

画像に含まれる望ましくない成分の除去、補正 (明るさ、歪みの補正や、ノイズ

の除去,、注目している物体や範囲の抽出 (.�/0��" �$�,、後の処理で必要な特徴

の強調などが行われる。幾何学変換や画像強調、画質改善などの多くの処理もこ

こに含まれる。

�� 特徴抽出

画像認識の目的を達成するために用いる特徴量を、前処理が終わった画像データ

から抽出する。これまでパターン認識問題で広く使われている代表的な特徴量お

よび、表現方法を表 ���にまとめた。これらの特徴量、データ表現手法は一般的

なものの例であり、用途によって効果的なものを選択する必要がある。また、特

徴抽出を行った後では入力データは画像ではなく、特徴量のデータ組として扱わ

れる。

�� 決定

この段階では、抽出された特徴量を用いて認識結果を得る。主な方法に、論理の

組み合わせ (枝分かれ論理、決定木などのルールベースを含む,、パターンマッチ

ング、統計的決定法 (� ��.推定など,、識別関数法 (回帰分析、判別分析など,、

学習アルゴリズムを用いるもの (���� ! ��"#$�%.など,がある。

前処理と、特徴抽出は、画質改善や、画像計測など単体で用いられ役に立つ場合が多

い。画像認識を行うには、これらの処理に加え、最後の決定部分が非常に重要となる。

決定部分を構成する手法にはそれぞれ長所、短所があるが、どれを扱うにしても画

像認識を行わせる機械には何らかの知識を与える必要がある。この知識の適切な獲得、

利用は非常に困難な問題である。対象に関する知識を多く持てば、対象物に対する認

識精度の向上が期待できる一方で、その知識がない場合の処理が難しくなり汎用性は
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低下する。知識の獲得および付与の処理は自動化が難しく、人間が行っているような

非常に多くの経験と知識の上に成り立っている画像認識、画像理解を実現するには多

くの課題が残されている。

表 ��� パターン認識の代表的な特徴量とデータ表現法の例
代表的な特徴量

色情報 12�3 4���53 6��3 � 5

7�8(色相、彩度、輝度,、7��(色相、彩度、明度,

エッジ検出 �階差分に基づく方法 (�$5�! フィルタ等,

�階差分に基づく方法 (� *! �� � フィルタ3 ���$&��$..��/法等,

領域分割 エッジ追跡法、エッジ予測法、ハフ変換

分割、統合法 (�平均法など,

"�6"���解析 構造解析法、統計的解析法

動きの検出 オプティカルフロー

代表的なデータ表現方法

境界線の表現 折れ線近似、�' �� �$)��/3 フーリエ級数展開法 など

領域表現 リスト表現、�進木表現、骨格表現 など

立体表現 境界線による表現

境界面による表現 (面パッチ法、翼エッジ法など,

立体の組み合わせ (一般化円筒法など,
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��� 画像認識研究の歴史と概要

机の上のコップを認識するためには、それぞれの物体を境界線で囲まれた個々の物

体に区別し、かつ物体に関する適切な知識を利用する必要がある。画像認識問題は、

対象とする画像から何らかの特徴を抽出し、知識に基づいて対象を概念と結びつける

ことに相当する ���。

前節で述べたように画像認識は、前処理、特徴抽出、決定の �段階に分けられ段階

的に処理が行われることが多い。この画像認識問題は、画像から抽出されたパターン

を元にした、パターン認識問題に帰着でき、決定段階に相当する知識処理をより高度

にしたものにしたものが画像理解といえる。なお、本論文では、画像理解を画像認識

よりも、高度な知識処理によってなされている処理と定義する。

パターン認識の基本は、与えられたパターンを特徴を反映した別の表現で記述する

ことである。与えられた記号列もしくは画像、音声などの特徴データの組を分類する

場合、画像認識問題で要求されるような高度な知識処理は必ずしも必要とされないこ

とも多い。

����� 初期の画像認識研究

画像認識および理解研究の歴史は、基礎となるパターン認識研究から始まった。パ

ターン認識の研究は ���	年ごろ、米国での文字認識の研究に始まり、����年には世

界発の数字の 9�1($*"�� ! �' � �"�� �� )��,が開発された。日本でも ��
	年頃から

研究が始まり、手書き文字認識もこの時代から研究が始まった ���。表 ���に初期のコン

ピュータとパターン認識研究、実用化の歴史をまとめた。当初は、計算量の問題などか

ら文字や、簡単な幾何学図形、単純な物体の検出などが中心であった。しかし ��
�年

の ��:の開発 ���やコンピュータの進歩などから計算量の課題は改善され、また ��
�

年に採用された郵便番号制度の導入などの要因から、パターン認識を含む画像認識関

連の研究は急速に発展した。

画像認識に必要な基礎技術としてのデジタル画像処理は、これらの関連技術の進歩

により、��
	年代後半から始まった。この当時の画像処理の主な対象は、宇宙探査用

の人工衛星画像であり、画質改善や画像復元、補正などが中心であった。その他の分野

として、医用画像の解析や分類といったパターン認識が試みられた ���。�次元物体の認

識は、線画の解釈の研究に始まり ���、個々の積木の位置関係を理解するいわゆる;5!$�%

#$�!);の問題として、後のコンピュータビジョン、ロボットビジョンの基礎となった。
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表 ��� 初期のコンピュータと、パターン認識研究、実用化の歴史
(文献 ������より抜粋,

年 内容

���
 <��
�(世界初のコンピュータ,完成

���� トランジスタの発明 (�'$�%!��,

情報理論提唱 (�' �$�,

���	 文字読取り研究開始 (アメリカ,

���� 数字 9�1発売 (アメリカ,

���
 ダートマス会議。人工知能 (パターン認識含む,の提唱と研究開始

��
	 文字読取り研究開始 (日本,

光学的画像処理研究開始

染色体写真解析

��
� レンジャー �号 月面写真撮影に成功

��
� ��:アルゴリズム開発 ���

航空写真解析

��

 ��� 9�1開発

��
� 郵便番号の自動読み取り開始 (日本,

漢字、かな読み取り研究開始 (日本,

線画の解釈による �次元物体認識研究の提案 ���

��
� 画像処理アルゴリズムの体系化 ���

���	 ���国内開発成功。集積回路の時代へ
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����� 画像認識問題における知識処理

画像認識、理解をコンピュータで行うには、対象に関する適切な知識が推論機構

(��������� 0��' ��.0,によって適切に使われる必要がある。一般的に、コンピュータ

上で画像認識や画像理解のような知的機能を実現するためには、以下の �つの条件が

必要であり、これらを表現する枠組のことを知識表現 (%�$#!�)/� ��*��.��" "�$�,とい

う ���。

�� 人間のもつ知識を素直に表現できる。

�� 推論の効率が高い。

�� 知識を記述しやすく、修正しやすい。また記述が分かりやすい。

人間の知識をコンピュータ上で表現する方法としては、リスト表現、意味ネットワー

ク表現、ルール表現といった情報をシンボルで表す記号表現が多く用いられ、これら

の知識は �つに分類できる。一つは「りんごは赤い」などの宣言的な表現による宣言

的知識 ()��! � "�+� %�$#!�)/�,であり、もう一方は「もし円筒状で上部が空いている

ガラスの物体ならコップである」のような手続き的な表現であらわされる知識で手続

き的知識 (*�$��)� ! %�$#!�)/�,と呼ばれる。�章以降、本論文で扱うファジィ��&"'��

ルールは手続き的知識に分類できる ���。

一般的に、人間の知識をコンピュータ上に実装するにあたっては、その獲得と表現

が困難であった。これらの知識を必要とする画像認識において、ルールベースのシス

テムは表現された知識をそのまま数値化するなどしてシステムを実現化する。� ��.

推定に代表される統計的処理では、与えられた知識から事前確率などを求めることで

知識を反映させている。判別分析やニューラルネットワークのように、識別境界を学

習などによって求め、それを元に推論を行う手法は、最終的な入出力のみの関係を与

えるだけで、明示的な知識を必要とせずにその関係を近似することができる。しかし

ながら効果的な入力データの特徴を選択する必要があり、また知識の埋め込み、特に

手続き的知識を表現するのが非常に難しい。また、これらの議論はいかに知識を表現

するかに着目したものであって、知識の獲得はまたこれとは別の大変困難な課題である。
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����� 画像認識研究の現状

画像認識技術は文書画像処理から始まり、産業用画像処理、ロボティクス、軍事、医

療、セキュリティー、物体認識など様々に利用されている。近年では顔認識や生体情

報認証技術 ���&�	�、自動運転のための車両、道路認識技術 ��
�、大容量データベースで

のメタデータ自動作成や画像検索 ����&���� 等の研究が実社会からの要望も高く注目さ

れている。

これまでの多くの画像認識システムは、画像から対象とする物体の何らかの特徴を

抽出し、予めシステムに登録されたルール ����&���� や参照モデルとの照合によって認

識を行うもの �	���
�����&���� が多い。

ルールベースのシステムは限られた条件下では優れた認識結果を行える反面、汎用

性に乏しい。従ってより一般的な認識問題を扱おうとした場合、その対象に与える適

切な知識の定義や表現など、より困難な問題を解決する必要がある。�次元参照モデ

ルを利用して照合を行うシステム �������&���� は、光源や遮蔽などによって多様に変化

する対象物を認識できるというメリットを持つ。しかし、モデルの照合に時間がかか

り、また認識対象が変わる場合新たに登録する �次元モデルを構築しなければならな

い。一方、�次元参照モデルを用いるシステム ��
��������� は、適切に認識を行うため

には非常に多くの参照画像が必要であり、やはり計算量や記憶容量などの問題があっ

た。村瀬らは、�次元の参照画像を複数用いて画像の中から所望の物体を高速に検出

するアルゴリズムを開発している ��	���
�。特にアクティブ探索法 ��
�は、高速で汎用

性が高いアルゴリズムであるため、多くの応用がなされて来た ��������。

一方、画像認識問題の � つの応用例である、画像検索システム (���1 .�."�0 �

�$�"��"&5 .�) �0 /� ��"���+ ! .�."�0, の研究が ���	 年初頭より盛んに行われるよ

うになってきた ����。初期の研究では、画像毎にあらかじめ付与されているテキスト情

報を元に画像を検索するものがほとんどであり、これを応用したものがすでに###の

検索エンジンである /$$/!��	��等で実現されている。これらの画像 �枚 �枚に予め解釈

の情報を付与する方法は、高い検索精度を実現するがインターネットや大規模データ

ベースでの利用を考えると、データ作成などのコストが問題になる。/$$/!�の画像検

索システムは、画像ファイル名やコンテンツ内のテキスト情報などを用いて #�5上の

莫大なデータから検索を行うため、システム作成コストは低く抑えられ、検索範囲が

広いため実用に耐えうるシステムになっている。しかしながら、予め与えられたキー

ワード以外の検索が適切に行えない等の課題もある。

こうしたキーワードを元にした検索ではなく、画像のみから内容を自動認識し、検索

が行えるシステムも研究されている。これらは画像が何から構成されているかを自動

的に識別する必要があるため、知識に基づいた処理が必要である。これらの研究の初
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期のものは画像の類似性のみに着目し、言語的、概念的な類似を考慮していないもの

多かったが、今日では物体を表す概念も考慮された研究が行われている ����&����。こう

した画像データの言語による自動変換には、近年主に統計的手法が用いられる ��������。

= �/の ���>����"�����は、統計手法を用いて画像をカテゴリ毎に分類し、データ

ベースの検索範囲を削減している。しかしながらこれらの手法は問題に特化したシス

テムであり汎用性、拡張性に課題が残っていた。��ら ����は、階層構造を持つ �次元

隠れマルコフモデルを用いて、
万枚にのぼる大規模な画像データを用いて、
		もの

コンセプトの自動付与を実現する画像のインデキシングシステムを提案している。

こうした画像検索システムは、パターン情報である画像を、テキスト情報へ変換す

る必要があるため、画像の認識、理解問題を含む困難な問題である。また、対象とな

る画像範囲が広いために、汎用性と精度の両立には多くの課題が残っている。

コンピュータの処理能力の向上や、数多くの有効なアルゴリズムの開発によって、

個々の場面での画像認識能力は人間をはるかに凌ぐレベルに達しているものの、様々

な場面に対応する能力、様々な知識を統合することが要求される画像理解は人間に遠

く及ばないのが現状である。

����� ニューラルネットワークの利用

一方で、システム毎に専用の設計が必要であったルールベースシステムの限界から、

ニューラルネットワークの学習機能を利用した様々な用途の画像認識研究も盛んに行

われて来ている ��������&�����

誤差逆伝播法 (�>�� �% *�$* / "�$�,���� に代表される典型的な階層型ニューラル

ネットワークは、十分な数の中間層ニューロンを準備すれば学習によって任意の入出

力関係を近似することが可能である。このため画像認識問題に適切に適応させた場合、

認識対象に関する明示的な知識や情報を与えなくとも優れた認識結果を得ることがで

き適用例は数多い。

���% ら ����は、競合学習のニューラルネットワークを用い、クラスタリングを階

層的に行う画像検索システムを提案しているが、汎用性、精度に課題があった。?��/

ら ����は領域分割からパターンマッチングまでの階層構造を持つ手法を提案している。

この手法は、学習によって良好な領域分割のパラメータを獲得し、例題として背景が

複雑な一般的な画像から車両の検出を行っている。しかしながら認識の部分でパター

ンマッチングを行っており、ルールベースのシステムとなっている。

椋木ら ����は、風景画像検索問題にニューラルネットワークを適用し、その過程で

優れた認識結果を実現している。しかしながら、この研究の様にバックプロパゲーショ

ン学習アルゴリズムを用いた階層型ニューラルネットワークを使用しているシステム

は、中間層ニューロンの役割が不明であり入出力の関係の解析が困難である。したがっ
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て必要に応じた機能の追加や、変更、ルールベースとの親和性などに難点があり、拡

張性、汎用性に課題が残る。

これらの研究の多くは、ニューラルネットワークを単なる判別器、あるいはクラス

タリングのための道具として用いているに過ぎず、画像認識で本当に必要とされる知

識処理と呼べる処理を行っていない。つまり、与えられた学習データから誤差が最小、

あるいはそれに準じる状態になるような識別境界を作るという従来の判別分析や重回

帰分析などで行っていたものと、根本的には差異がない。

����� ファジィニューラルネットワーク

我々人間は様々な経験や学習を通して知識を獲得し、それを基に様々な決定を行っ

ている。コンピュータによる画像認識や理解といった高度情報処理実現のためには、

知識の自動獲得は非常に重要な課題である。そのような中で、優れた学習能力を持つ

ニューラルネットワークと論理的な処理を得意とするファジィの融合により、双方の

長所を活かしたファジィニューラルネットワークが提案されている。ファジィニュー

ラルネットワークは、動作を決定するメンバシップ関数等のパラメータを、ニューラ

ルネットワークの学習機能を利用して決定するもので、����年に �������らによって

最初に提案された ����。そして �>が提案された後の ���	年ごろから多くの研究がな

されるようになった ��������。

ニューラルネットワークとファジィの融合には、形態や融合の度合によって系統的

に分類されている ����。本論文で扱うファジィ推論ニューラルネットワークは、この

分類に従うとニューラルネットワークの一部がファジィ化した「ファジィ化ニューロ」

に属する。ファジィニューラルネットワーク研究の詳細については続く第 ���節で紹介

する。本論文は、このファジィニューラルネットワークの知識獲得機能に着目し、外

部からの明示的な知識の付与を必要としない画像認識システムの実現を目指したもの

である。
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��� ファジィニューラルネットワークの研究の歴史

ファジィニューラルネットワークは、その名が示すようにファジィの持つ言語記述

能力と、ニューラルネットワークの学習能力を融合することで、効果的な情報処理の

実現を目指したネットワークである。以下、その構成要素であるファジィと、ニュー

ラルネットワークそれぞれ研究の経緯から順に述べる。

����� ファジィ理論研究の経緯

曖昧な情報や言語情報をそのまま扱う「ファジィ理論」は � !��$��� 大学の @ )�'

によって ��
�年に提言された ��	�。当初はあまり注目されることも無かったが、���	

年代ごろから実システムへの応用が報告され工学分野で注目をされ始め ��
�、����年

には国際ファジィシステム学会が結成されるに至った ����。そして ����年に高木、菅

野 ����らによってファジィの数値的解釈が行われて以来、多くの実用的な応用研究が

なされてきた。

それまでの厳密さを求めていた情報処理と一線を画し、曖昧さを積極的に扱うファ

ジィは以下の様なメリットがあり、制御分野を中心に研究が進み、���	年代初期には

それらを実応用した数多くの家電などが実用化された。

� 扱う対象のモデリングを行う際に厳密な数学的な解析が不要。

� 人間のノウハウをそのままシステムに記述でき、また動作の解釈が容易。

� 部分的なシステム変更が容易である。

ファジィの実応用を考えた場合、制御あるいは注目する対象に対する処理を知識と

してシステムに与える必要がある。人間の知識をコンピュータで表現するには、前節

で触れたようにシンボルで表された記号を用いることが多い。ファジィ制御で用いら

れるルールは、記号化された知的表現であり、手続き的知識を表現するのに適してい

る。ファジィルールが他の知的表現と大きく異なるのは曖昧さをもつ点で、これをファ

ジィ理論では�������..と呼ぶ。これまでの工学、理学など一般の学問分野において不

確かさというのは、ノイズであったり確率的な不確かさを指すことがほとんどであっ

た。ファジィ理論の �������..は、これらとは異なり、「大きい」とか「若い」などに

見られる言葉の意味や概念の定義の曖昧さを指す。

この曖昧さを効果的に利用することによって、制御する対象の複雑さや、データの

不完全さ、様々な状況に対する我々の判断や思考を手続きとして表すことが可能にな

る。しかしながら、ファジィはその動作を決定する最も重要なメンバーシップ関数の

形状や、パラメータの決定などを開発者自身の手で行わなければない。ファジィ技術
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の一部はすでに実用段階を過ぎ成熟期を迎えており、基礎技術の一つとして他の分野

と融合した研究が行われている。

����� ニューラルネットワーク研究の経緯

人間の脳で行っている情報処理機能をコンピュータ上で模倣、あるいは実現すること

で、新しい情報処理手法の確立と従来の問題点の解決を目指し、ニューラルネットワー

ク (���� ! ��"#$�%,の研究は始まった ����。ニューラルネットワークは、コンピュータ

上のソフトウェア、あるいはハードウェアそのものであるため、人工ニューラルネッ

トワーク ( �"�A�� ! ���� ! ��"#$�%.,と呼び区別することもある。ここでは、ニューラ

ルネットワークの研究の経緯について簡単に述べる。

����年の :����/による:����/機械の基本的構想の発表、����年の ���0 ��によ

るプログラム内蔵方式の提唱による今日のコンピュータの歴史が始まった頃とほぼ時

を同じくして、ニューラルネットワーク研究も始まった ����。

����年に����!!$�'と>�"".が人間の脳細胞 (����$�,の特性を単純化し、数理的に

とりあつかいやすい形で発表した ����。この形式ニューロンの提案は、脳機能の構成要

素としてニューロンを位置付けたことで、それらを複数接続させることにより情報処

理を行うニューラルネットワーク開発にとって極めて重要な成果であった。����年に

は 7�55が、ニューラルネットワークの可塑性に関する仮説を発表した ��	�。この仮説

はニューロンの興奮 (発火,に関与したシナプスの伝達効率が増加するというものであ

り、学習や記憶をシナプスの伝達効率の変化と捉えた画期的な考え方であった。����

年には1$.��5! ""がこうした学習機能をニューラルネットワークモデルに組み込んだ

>����*"�$�を発表した ��
�。>����*"�$�は、学習、認識のできる識別器として大いに

注目を集め、学習収束定理など様々な理論整備が進んだ。ところが、��
�年���.%�

らが著書;>����*"�$�;の中で、>����*"�$�が線形分離不可能な問題に対して学習が行

えない限界 ����を指摘することによりブームは後退し、ニューロコンピュータの研究

は次第に人工知能 (
�,にとって代わられるようになった。

多くの研究者が 
�に関心を移していったが、地道な研究は続けられ、連想記憶モ

デルとして ����年に中野ら ����により
..$�� "�$�が提案され、同年に�$'$�������3


�)��.$�����によって相関行列を元にした連想記憶モデルが提案された。����年には

� !.5��/によって競合学習モデルが提案された ����。���	年には福島らによって生体

の視覚構造を模擬した ��$�$/��"�$�が提案された ����。

そして ����年に7$*A�!)が7$*A�!) 0$)�!����を発表したことにより、組み合わせ

最適化問題など新しいニューラルネットワークの利用法が示され、再び研究者の注目
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を集めるようになった。7$*A�!)の発表から �年遅れた ���
年、1 0�!' �"らによっ

て、誤差逆伝播法 (�>�� �% >�$* / "�$�,法が発表された ����。

�>は、>����*"�$�では不可能であった中間層の学習を可能にし、非線形問題に対

応できる汎用性の高い強力なアルゴリズムである。��B�$#.%���	�らが �> を用いた、

アルファベットの発音を出力する実応用例;�<:" !%;を示したことによって急激に広

まった。

�>はその学習能力と汎用性を活かして、様々なパターン識別問題や制御分野など

に応用されている。また �>の様な階層構造を持つニューラルネットワーク以外で重

要なモデルとして、7$*A�!) ��"#$�%に代表される相互結合型のネットワークとして、

�$.%$ の �
�(��)����"�$� ! 
..$�� "�+� ��0$��,��
�3 確率的に動作する 
�%!�� の

�$!"�0 �� 0 �'�������や、�$'$���の自己組織化マップ ����に代表される競合学習

型ネットワークなどがある。

また �>に対して、学習の高速化や汎用性向上の様々な改良研究や、モデル提案が

なされてきたが、現在になってもそれらは大きな枠組で見ると �>の派生研究であり

根本的に新しいアルゴリズムは提案されていない。

近年、�>の様にニューロンが発火した信号を重み付け加算し、閾値処理をする現在

のニューラルネットワークの根本的なアルゴリズムに代わり、発火信号を実際のニュー

ロンと同じようにパルスで行うモデルであるパルスニューラルネットワークの研究も

行われて来ている ����。しかしながら、�>の様な確立された学習アルゴリズムは提案

されておらず、また多くの信号処理は従来の �>で可能であり、計算量が極端に大き

くなるパルスニューラルネットワークの明らかなメリットは現在までのところ発見さ

れていない。パルスニューラルネットワークの汎用的学習則、および適切な応用例が

発見されれば、次のニューラルネットワーク研究の中心になるとも考えられる。
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����� ファジィニューラルネットワーク研究の経緯

�>は優れた学習能力を持ち、様々な分野に応用されているが、学習後のネットワー

ク状態を解析するのは非常に困難である。つまり、学習後のネットワークはブラック

ボックスであり、必要に応じて機能を追加したり変更するといった作業は困難である。

また人間が通常行っている論理的な知識処理も行えない。

一方、この言語処理を得意とするファジィに、学習能力をもつニューラルネットワー

クの長所を組み合わせたファジィニューラルネットワークが提案されている。これは

ファジィの弱点であるモデル構築を、あらかじめ与えられた入出力関係を学習して獲

得したニューラルネットワークによって行うもので、����年に �������らによって最

初に提案され ����、���	年頃から盛んに研究され始めた ��������。

ファジィニューラルネットワークは、�>のような単なるパターンの分類器としての

利用だけではなく、学習後のネットワークから、学習データ中にあるルールを抽出す

ることも可能であり、さまざまな応用が期待できる。

初期のファジィニューラルネットワークの中で、�������は ����年、�$'$���の自己

組織化アルゴリズム ����を基にネットワーク構成を仮決定し、�>によってパラメータ

を調整する現在のファジィニューラルネットワークモデルに良く見られる構造を提案

している。また代表的なものに、����年 ? �/らによって提案された 
��������があ

る。
����ではメンバーシップ関数の形状やファジールールの抽出にニューラルネッ

トワークが用いられている。しかし事前の入力空間の分割が必要であり、システムの

特性は前処理に大きく依存する。これに対し= �/らによって、入力空間を自動分割

しファジールールを抽出する方法が提案されている ����。しかしこれらの手法は出力

空間が考慮されていないため、得られたルールが必ずしも最適とは言いがたい。

また、より精度が高く、適切なルールが得られるファジィシステム構築を目指し、学

習データの中から有力な情報や生成するルールの効果的な選択をするシステムも提案

されてきた ����&����。不要なルールおよび、入力の適切な削除は、計算量の削減の他

に、ファジィの大きなメリットの一つである獲得されるルールの解釈を容易にする。

これらの中で、���%��ら ���� は、有効な入力選択、ルール選択を実現し、鉄の強度

を題材にした実問題でも優れた精度と、適切なルール抽出が可能であることを示した。

しかしながらこの手法は、最終的にルール数を決定する場面で菅野 ����や > !����等の

ファジィニューラルネットワークと同様に、���(����� �&0� �.,をベースにしたアル

ゴリズムを使用している。このために、これらのシステムではあらかじめ適切なルー

ル数が既知である必要がある ����。またアルゴリズムが複雑な上に、明示されたアル

ゴリズムならびに結果は出力が �次元のものに限られている。

一方で仁科ら ����は、入出力空間を自動的に分割し、ファジールールを自動抽出する
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ことができ、しかも構成が簡易なファジー推論ニューラルネットワーク（����� �����

��������� ���� ! ��"#$�%,を提案している。����は、他の多くのファジィニューラル

ネットワークと同様、自己組織化によって初期ルールを決定した後、ルール間のユー

クリッド距離を基に不要なルールの削除を行う。その後、誤差降下法である���(!� ."

0� � .C� ��,アルゴリズムを用いてパラメータの決定ならびに、精度の向上を達成し

ている。����は、重要な入力の選択やルール数の調整などのモデリング機能が十分で

ない点もあったが、様々な用途に応用しやすい簡易な構成のため、推論機能の拡張 ����

や画像認識などの問題に対して基礎コンポーネントとして用いられて来た ����&����。本

論文において基礎コンポーネントとして用いたこの ����の構造や動作、学習につい

ては、付録 
で詳しく述べる。
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��� 本研究の目的と位置づけ

本研究は、ファジィ推論ニューラルネットワークの学習能力、ルール生成能力に着

目した画像認識の研究である。

図 ���に、ルールベースのシステムと学習によるシステムとの比較を示す。

多くの画像認識システムは、あらかじめ登録されているルールやデータとのパター

ンマッチングにより処理を行うため、限定された場面では優れた性能を発揮する半面、

想定されていない場面の対応が困難である。つまり様々な場面に柔軟に対応するには、

膨大な数のルールを登録する必要があり、与える適切な知識の定義や表現など、より

困難な問題を解決する必要がある。

学習によるシステムは、特定の場面の認識において、専用のルールが用意された知

識ベースのシステムに対して精度の面で不利である。しかしながら、データから必要

なルールを自動的に構築し利用することができるために、事前のルールの獲得や組み

込みが不要という大きなメリットを持つ。様々な状況、場面に対応できるコンピュー

タビジョンの実現のために、無数のルールを逐次入力するのはコスト、実用性を考慮

すると現実的でないため、学習機能が必須であると考えられる。こうした背景を踏ま

え本研究は、認識に必要な特徴成分や知識をニューラルネットワークの学習能力で獲

得して利用する、新しい流れの研究である。

本研究と、これまでの画像認識、ニューラルネットワーク関連の研究との関係を図

���に示した。ニューラルネットワークの学習能力を利用した画像認識の研究は過去に

も多くあったが、データからの知識獲得を念頭においた研究は見られなかった。本研

究では、コンピュータの学習と、知識獲得に重点を置き、従来のルールベースのシス

テムでは必須であった前提の知識の付与がない状態で、精度良い画像認識、および認

識を発展させた画像理解実現を目指している。

Rule-based system

Learning -based system

System generality

Sy
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em
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ur
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y

Learning

図 ��� ルールベースシステムと学習ベースシステム
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Fuzzy theory

Fuzzy sets
L.A.Zadeh (1965)

Fuzzy control
E.H.Mamdani (1974)

TSK model
T.Takagi et al. (1985)

Neural network

Neuron model
W.S.McCulloch et al.
(1942)

Hebb learning
D.O.Hebb (1949)

Perceptron
F.Rosenblatt (1958)

Back propagation
D.E.Rumelhart et al.
(1986)

Fuzzy neural network
Speech recognition
A.Amano et al. (1989)

Logic control
C-T.Lin et al. (1991)

ANFIS
R.Jang et al. (1993) 

FINN
T.Nishina et al.
(1997)

Modeling
Linkens et al.
(1999, 2001)

AFINN
H.Iyatomi et al. (2003)

Image processing / recognition

Learning-based
image recognition system

Scnenery image recognition and
knowledge extraction
H.Iyatomi et al. (1999)

Scnenery image recognition and
interpretation
H.Iyatomi et al. (2002)

Learning-based multipuropose 
image recognition 
H.Iyatomi et al. (2003)
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recognition
system

2D-model
matching
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enhancement
adjustment 
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object search

Eigen space
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(1994)

Active search
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(1998)
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(2002)

Image retrieval
system

図 ��� 本研究の位置付け
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��� 本論文の構成

本論文は全 �章から構成される。

第 � 章では、風景画像を例題に認識と、学習によって自動生成される知識の抽出

に関する研究について述べる ��������。本研究はファジィ推論ニューラルネットワーク

(����� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,����を基本要素として用いることによって、認

識対象に関する明示的な知識などを必要としない画像認識と、認識に関するルール抽

出が行えることを示す。本研究では認識のアプローチとして、前処理の影響を受けに

くく、認識物体に対する事前の知識が不要な画素単位の認識手法と、画像中の物体毎

など、意味のある領域を処理の単位とした認識手法の双方について述べる。まず、基

本的な画素単位の認識問題において、学習システムの有効性を検証する。次ににその

結果を踏まえ、画像を複数の領域の集まりとして扱い、また利用する特徴量を大幅に

増やすことによって、認識精度の向上と、複数の単語の組み合わせによる画像の説明

を行っている。また、推論ネットワークを複数並列に利用することによってスケーラ

ブルに性能が向上することを確認している。

第 �章では、これまでの学習システムによる画像認識問題で基本要素となる����の

弱点を補う新しい処理モデルである適応推論ファジィニューラルネットワーク (
�����

 ) *"�+� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,��	�について述べる。
����は、学習データ

から適切な入力要素の選択やルール数、パラメータの調整等のモデリングを自動的に

行い、より一般性の高いルールを生成することのできるファジィニューラルネットワー

クである。本章では、� !��$��� 大学 ��+���校 � �'��� �� ����/ 1�*$.�"$���	��で公

開されているいくつかの例題を用いて有効性を確認している。

第 �章では、
����と有効なパターンマッチング手法であるアクティブ探索法 ��
�

の長所を融合した画像認識法 ��
�について述べる。本研究は、学習システムと、従来

のパターンマッチング手法の双方の長所を利用することで、汎用性と精度の両立を目

指している。本章では、コンピュータ等が多数設置された情報系の研究室内部の認識

を例題として扱い、優れた認識結果を確認している。

第 �章で、本論文のまとめを行う。
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第 �章

ファジィ推論ニューラルネットワークを用いた風

景画像の認識とルール抽出

本章では、適度な複雑さを持つ風景画像を例題にコンピュータの学習機能を利用し

た、画像認識および認識に関するルールを生成することのできる新しいシステム ��������

について述べる。

これまでの画像の認識手法の多くは、あらかじめ与えられたルールやパターンを元

にマッチングを行うものがほとんどであった。こうしたルールベースや、パターンマッ

チングを利用した手法は、想定された場面では優れた効果を発揮するが、状況ごとに

適切なルールや知識の付与が必要であり、汎化性に非常に大きな課題があった。

本研究はこうした知識獲得の問題に、学習能力を有するニューラルネットワークと、

ルールや知識などの言語を表現するのに優れたファジィの長所を融合し解決を目指し

た研究である。

本章ではまず、画像の画素単位での認識および、認識に関するルールの自動生成、抽

出を行う ����。画素単位の認識手法は、領域分割などの前処理の結果の影響を受けに

くく、また対象となる物体に対する明確な知識などを必要としないというメリットを

もつ。各画素が何であるかの推論には、ファジィ推論ニューラルネットワーク (�����

����� ��������� ���� ! ��"#$�%,����を用いて、学習システムを画像認識問題に適用し

た場合の基本的な効果について検証する。

続いて、一般的な画像認識手法として広く行われている前処理、特徴量抽出、決定

の手法に基づいた画像中の物体を処理の単位とした学習ベースの認識システムの有効

性を検証する ����。このシステムは、�,領域分割過程 �,画像認識過程 �,画像解釈過

程 の �過程から構成される。前処理である領域分割過程では、領域分割アルゴリズム

として広く知られている�平均アルゴリズム ����を基に画像を適当な領域に分割する。

画像認識、解釈各過程では ����を基にしたネットワークを利用している。画像認識

過程では、より高い認識精度を実現するために、複数のネットワークを並列的に動作

させる。それらの結果を用いて、最終的に画像解釈段階において、画像の言語的な解

釈が行われる。

本章では、これらのシステムについて内容と実験結果を評価し、学習によって獲得
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されたルールのみを利用して汎用性の高い良好な認識、解釈結果が得られる事を確認

した。またシステムは追加学習が可能であり、汎用性の向上も確認している。

��� はじめに

画像理解は高度情報化社会において非常に重要なテーマであり、従来から多くの研

究が行われている。しかし、それらの多くは、認識のためにあらかじめ画像中の対象

領域に関するヒューリスティックな知識を必要としている ����&����。また前処理として、

領域分割という別の問題を解決しなければならない ����&����。そのため限られた条件下

では優れた認識を行える反面、汎用性に乏しい。従ってより一般的な認識問題を扱お

うとした場合、その対象に与える適切な知識の定義や表現など、より困難な問題を解

決する必要がある。

その様な考えのもとに、階層型ニューラルネットワークの学習能力を利用して、画

素単位で対象物の認識を行う方法が提案されている ����&����。画像中の画素を単位とす

る認識法は、画像中の対象の領域について明確な知識や定義が必要なく、処理を自動

化しやすい。2'$.'����は、自己組織的に領域を分割し物体の抽出を行い、ファジィ測

度を用いることにより、耐ノイズ性を高めている。しかしながら扱われているのは形

状が比較的単純な物体のみである。野上 ����は、複数のニューラルネットワークを組

合せた画像の領域認識の手法が提案されている。しかし、対象画像は衛星写真に限ら

れている。椋木 ����は、対象に関する知識を必要とせず風景画像の優れた認識結果を

報告している。しかしこれらは、バックプロパゲーション学習アルゴリズムを用いた

階層型ニューラルネットワークを使用しているため、中間層ニューロンの役割が不明

である。従って、学習後のネットワークの解析は困難であり、人間に有益なルールや

知識の抽出は難しい。

一方、コンピュータによる知識の自動獲得は大変困難ではあるが、さまざまな応用

が期待され多くの研究がなされている。そのような中で、知識獲得の問題解決のため

に、優れた学習能力を持つニューラルネットワークと、言語的処理を得意とするファ

ジィの融合により、双方の長所を活かした手法が提案されてきている。

本章では、これらを融合したファジィ推論ニューラルネットワーク (����� �����

��������� ���� ! ��"#$�%,����を基本要素として用いることにより、適度な複雑さを持

つ風景画像を例題に、認識および、認識に必要な言語形式によるルールの抽出法につ

いて述べる。

まず、画像を画素単位で扱う最も基本的な認識手法について述べ、知識処理が可能

な学習システムの効果を検証する ����。その後、領域分割を行い、対象物の形状情報



ファジィ推論ニューラルネットワークを用いた風景画像の認識とルール抽出 ��

等を扱うことによって、より高いレベルのルール抽出および画像解釈を目指した研究

����について述べる。この研究において領域分割には、多くの特徴量を一括して扱え、

広く一般的に知られている�平均法 ����を拡張して、パラメータ依存性の低い ����の

手法を用いた。

本章で述べる学習ベースの画像認識システムは、

�� 学習によって画像認識、解釈を自動的に行える。

�� 追加学習により汎用性向上が可能。

�� システムから画像認識に関するルールを抽出することが可能。

�� システムにルールを組み込むことができ、ルールベースとの統合が可能。

という特徴を有している。

これらの研究は画像理解実現のために、自動学習の側面からアプローチしたもので

あり、例題として適度に複雑さを持ち実画像応用への一段階として考えられる風景画

像を扱った。画像認識問題は、知識ベースのシステムのみでは限界があり、高い汎用

性実現のためにはシステムの自動学習が必要不可欠であると考えられる。本章では学

習機能によって獲得されたルールのみを使用して画像認識を行うシステムについて述

べ、成果と課題について検討する。
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��� 画素を処理単位とした画像認識システム

画像の認識には、航空写真の分析などの画素単位で行われる処理と、領域分割など

の処理によって画像中の注目している物体を切り出してから認識を行う方法がある ���。

画素単位の処理は、周囲の状況や物体の形状情報などが扱いにくい半面、前処理の影

響を受けにくく、また対象とする明示的な知識を必要としない。

本節では、コンピュータの学習機能と言語処理能力を融合したファジィ推論ニュー

ラルネットワーク (����� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,����を用いて、画素単位での

最も基本的な画像認識を行い、また学習によって獲得された画像認識に関するルール

の抽出を行い、学習システムの有効性を検証する。本論文では、この画素単位で処理

を行う画像認識システムを画素単位認識システムと呼ぶ。

����� システム概要

図 ���に画素単位認識システムの概要を示す。図中の�<�と書かれた各要素が、����

を拡張して構成された知識抽出ネットワーク (�<�� %�$#!�)/� �6"� �"�$� ��"#$�%,で

ある。画素単位認識システムは複数の �<�が学習により認識に関するルールを獲得

し、それらをもとに画像の認識を行う。ルールの抽出は、各ネットワークの学習が終

了した時点で生成されたファジィルールが言語形式に変換されることで行われる。画

像の認識は、認識したい画像を学習の終わった各 �<�に入力し、それぞれの推論結

果を統合し行われる。最終的なルールの抽出は、学習段階によって各 �<�が獲得し

たルールを統合して得られる。����の動作アルゴリズムについては付録 
において

詳述する。また、このシステム構成の詳細については付録 �で詳述する。

Knowledge

Knowledge Extraction
           Process

   KEN 1

   KEN n

   KEN N

Sub Networks

Recognition Process

Input Image Recognition

   KEN 1

   KEN n

   KEN N

Learning Images

Learning Process

図 ��� 画素単位認識システムの概要



ファジィ推論ニューラルネットワークを用いた風景画像の認識とルール抽出 ��

����� 画像の認識結果

システムは、�<�を用いて入力された画像を画素ごとに空、山などの �	種類の認

識ラベルの内 �つを決定する。全画素についてこの処理を行い、認識結果として出力

する。未学習画像に対するシステムの認識結果と、人間による認識結果を表 ���にまと

めた。表中の数値は対応する各要素と判定されたピクセル数で �	枚の画像の平均値で

ある。風景画像での適切な �	種類のラベルつけは人間が行っても難しい部分が多く、

評価の基準として必ずしも絶対的なものではないが、参考のため記載している。

また、画素単位認識システムによって得られた風景画像の認識結果例を図 ���&���に

示す。それぞれの画像対において、左側が入力画像で、右側が認識結果である。図中

の数値は評価用に与えた人間による認識結果との一致ピクセル数の割合を示している。

全未学習データの画素単位での認識において人間との一致度は ���	Dであった。

表 ��� 人間とシステムの認識の違い（��枚の画像の平均）

システムによる認識

空 雲 水 山 岩 木 草 影 雪 他

人
間
に
よ
る
認
識

空 �

� ��� 	 �� �� � � �� �� ��

雲 ��� �� 	 � �� � 	 	 �� 	

水 � �	 ��� �	 � �� 	 � � 	

山 ��� �� � ��� �� �	� 	 � �� ��

岩 �� � � �	 ��� �	� 
 �� �	 ��

木 �� �	 �� �	� �� 
�� �	 
� � �	

草 � � � � ��� ��
 ��� �� �	 �

影 �� � �	 �� �	� �
 �� ��� � 	

雪 �� �� � � � � 	 	 ��� 	

他 �� 	 � � 
 � 	 	 � �
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����� 抽出されたルール

画素単位での認識手法で獲得された、画像認識に関するルールの例を表 ���にまとめ

る。表中の E F内の値は、そのファジィルールを出力したニューロンの数で、この値が

大きい程一般的なルールであると言える。

表 ��� 獲得したルールの例

空は、

右で、上のほうにあり、白系統の色です。E �F
左右中央で、上のほうにあり、白系統の色です。E �F
左で、上下中央にあり、白系統の色です。E �F
左はじで、上にあり、青系統の色です。 E �F
雲は、

左はじで、上のほうにあり、灰色系統の色です。E �F
左で、上のほうにあり、にぶい 緑系統の色です。 E �F
左右中央で、上にあり、白系統の色です。E �F
水 �海、川等 	は、

右はじで、下にあり、青系統の色です。 E ��F
左右には、ほぼ関係なく 下にあり、青系統の色です。 E ��F
左で、下にあり、青系統の色です。 E ��F
遠くの山 �等	は、

左右中央で、上のほうにあり、暗く 青系統の色です。 E ��F
右で、上のほうにあり、暗く 青系統の色です。 E ��F
左で、上下中央にあり、暗く 青系統の色です。 E ��F
土砂類、岩山は、

左右中央で、下にあり、にぶい あまり色に依存しないものです。E �F
左はじで、上下中央にあり、明るく オレンジ (黄色,系統の色です。 E �F
右はじで、下にあり、にぶい 黄色系統の色です。 E �F
左右には、ほぼ関係なく 下にあり、明るく 黄色系統の色です。 E �F
林�樹木等は、

右で、上下中央にあり、暗く 灰色系統の色です。E �F
右はじで、上下中央にあり、黒系統の色です。E ��F
右はじで、下のほうにあり、暗く 灰色系統の色です。E �F
草�草原は、

左はじで、下にあり、暗く 灰色系統の色です。E �F
左で、下にあり、にぶい 黄色系統の色です。 E �F
右で、下にあり、暗く にぶい あまり色に依存しないものです。E �F
かげの部分は、

左右中央で、下のほうにあり、黒系統の色です。E �F
右はじで、下のほうにあり、暗く 灰色系統の色です。E �F
右はじで、上下中央にあり、灰色系統の色です。E �F
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����� 画素単位認識システムのまとめ

本システムは、画素ごとの処理を行うため、従来の前処理での領域分割などの前処

理を必要としない。また、����の学習能力とルール記述能力によってデータから認

識に関するルールを自動生成するために、明示的な知識を必要としないで、未知の画

像の認識を行うことができた。画素単位での認識において人間との一致度が ���	Dと

いう精度は、数値だけとりあげると十分ではない。しかし多くの領域において空と雲、

木と草原など人間が行う認識でも曖昧な部分が多く、それらを考慮すると学習のみの

システムとしては良好であると考えられる。

ただしこの手法は、物体の形状に考慮していないため、人工物などの対応に大きな

課題が残る。また、色情報と位置情報という最も初歩的な情報のみを用いて処理を行っ

ているため、より高い精度で認識を行うためには、周囲の情報の考慮や、効果的な特

徴量を利用し、洗練されたルールの獲得が必要である。

画素単位認識システムにおけるルール抽出は、学習画像というパターン情報のみか

ら、ルールという形でテキスト形式の情報を抽出する、パターンからシンボルへの自

動変換の初歩であると言える。
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��� 領域を処理単位とした画像認識システム

本節では、多くの画像認識システムで行われている、前処理、特徴抽出、決定の手

法に基づく手法に、学習システムを適用した結果について述べる。本論文ではこのシ

ステムを領域単位認識システムと呼ぶ。領域単位処理システムは分割された各領域を

処理単位として認識を行い、また画像が何から構成されているかの情報を複数の単語

の組み合わせとして出力する。

「広大な空」「雄大な山」「沢山の木がある」等の言語による画像の構成要素の提示

は、画像理解実現に向けた大きな成果であり、応用例として画像検索システムなどへ

も応用できる。近年の画像検索システムにおいて、画像の内容を自動的に識別しキャ

ラクタ情報に変換する技術は重要であり、本システムが出力する結果は、画像を説明

するメタデータに相当する。本論文では、キャラクタ情報である文字列による画像の

構成情報表示結果を解釈結果と定義する。

領域単位認識システムでも、前節で利用した ����を基礎ネットワークとして利用

しているが、認識精度向上のため、より多くの特徴情報を利用し、また複数のネット

ワークを並列に動作させている。基本となる ����には、適切なルール抽出に利用す

るために若干の変更を加えた。これについては、付録の 
����に詳述する。

以降、まずシステム構成について述べ、続いて結果と考察を述べる。

����� システム構成

図 ���に領域単位認識システムの概要を示す。システムは �つの過程からなる。

�� 領域分割過程 (��/�$� ! .�/0��" "�$� *�$��..,

�� 画像認識過程 (�0 /� ���$/��"�$� *�$��..,

�� 画像解釈過程 (�0 /� ��"��*��" "�$� *�$��..,

システムはこれらの処理を行うことによって、風景画像を認識しその解釈を行う。

システムはまず、領域分割段階において入力画像をいくつかの領域に分割する。こ

の過程で分割された各領域を、本システムでは処理の単位として扱う。そのため、画

像を画素単位で扱うよりも物体の形状や大きさ、その他の様々な特徴の利用が可能と

なっている。

画像認識過程では、各領域ごとに並列化されたネットワークによる推論が行われ、

画像の認識結果が得られる。画像解釈段階においては、認識過程の結果を基に複数の

解釈語からなる解釈文を出力する。さらに、ネットワーク構造から風景画像認識、解

釈に関するルール抽出もなされる。
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図 ��� 領域単位認識システムの概要
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����� 領域分割過程

本システムでは領域を処理の単位として扱うために、前処理として領域分割を行う。

分割された各領域から特徴量を抽出し、それを元に推論が行うため、領域分割は非常

に重要な前処理である。

入力された画像は適当な数の領域に分割される。この領域分割過程は

(
, �平均法による領域分割

(�, 多数決フィルタによる領域統合

(�, 小領域の統合

(G, 原画像とのエッジ比較による領域統合

の �段階で構成される。

この領域分割手法は、最初に細かく分割しそれらを統合していくボトムアップ的なも

のである。

�平均法 ����は、アルゴリズムが簡単で複数の特徴量を �次元的に扱える長所を持っ

ているが、領域を細かく分割しすぎたり、分割結果が初期クラスタやパラメータに大

きく影響する等という欠点もある。そこで堺田ら ����の手法を参考に (�,3(�,を利用

し、最後にさらに (G,の原画像のエッジと比較して不要な分割を統合するという処理

方式を採用した。以下、領域分割過程のそれぞれの処理について述べる。

�� �平均法による領域分割

�平均アルゴリズムについての詳しい説明は付録�に譲り、ここでは簡単に説明する。

本システムでは�平均アルゴリズムでの領域分割に色情報として (��� ��� ��,��������、

位置情報である (�� �,の計 �次元を用いる。��� ��� ��は、各々に輝度情報を持つ���

色表示系と比べ、互いに独立性が高く、テクスチャを含む自然画や人物画などの領域

分割で優れた結果が報告されている ����。

��� ��� ��は、それぞれ以下の式 (���,で求められる。

�� H (�I �I�,	��

�� H �� �� (���,

�� H (���� ��,	��

これらの値を用いて、画素とクラスタの距離 
は次式によって計算される。


 H
�
���(�� � J��,

�
I (�� � J��,

�
I (�� � J��,

��I ���(�� J�,� I (� � J�,��� (���,

ここで、��� ��は特徴量への重み付け係数であり、予備実験の結果より、�� � �� H �		 � �

をパラメータとして採用し、また�平均法における初期クラスタ数は �� �とした。
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�� 多数決フィルタによる領域統合

�平均アルゴリズムは、大きな領域の周囲などに粒状の小さい領域が多数発生する

という欠点がある ����。その不必要に多くなりすぎた小領域を統合する手段としてま

ず、多数決フィルタと呼ばれる処理を行う。多数決フィルタの概念図を、図 ��
に示す。

この処理では注目しているピクセルを中心とした正方形を用い、中心のラベルの属性

をその周囲の属性の中で最も多いものに変化させる。これにより、領域の境界線上に

あった細かい多数の小領域が統合できる。フィルタのサイズを大きくすることにより、

その効果を調整できるが、大きくしすぎると境界が崩れてしまう。本システムでは予

備実験の結果、フィルタサイズを �� �とした。

�� 小領域統合

多数決フィルタを用いることによって、かなりの領域数を減らす事ができるが、ま

だ領域数が多く、対象を切り出すという目的を考えた時に不十分である。そこでこの

処理では、領域の大きさが画像全体の画素数の ���Dを下回る小さい領域を隣接する最

も大きな領域に統合する。

�� エッジ比較による領域統合

ここまでの処理によって、領域分割の精度は高くなっている。しかしながら、例え

ば空のように緩やかなグラデーションがある様な大きな領域では�平均法で生成され

た不要な境界線が残ってしまう。意味のない多数の領域は、誤認識を引き起こす恐れ

があるのでここで統合する。

そこで小領域統合まで終えた分割結果と、元画像のエッジとの比較を行う。エッジ

画像との比較の際の画素のズレを考慮し、扱うエッジ画像にはあらかじめぼかし処理

を加えておく。エッジ比較による領域統合の概念図を図 ���に示す。ここでは、分割結

果の境界線上にある強度
��以上のエッジが領域の境界線の���D以上なければ、それ

らの領域は単一のものとして統合する。

10

3

3

4

6

図 ��� 多数決フィルタ ��� �	

Segmented image Edged image

Result

図 ��
 エッジ比較による領域統合
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����� 画像認識過程

領域分割された画像は、この過程でそれぞれの領域に対して認識ラベルが与えられ

る。この過程では、��������を画像認識用に拡張したネットワークを使用し、本章で

はこのネットワークを ����&1(1��$/��"�$�,と呼ぶ。

������の入出力

����&1の入力および、推論によって出力される認識ラベルを表 ���にまとめ、図 ���

に構造図を示す。

����&1は画像分割によって分けられた各領域ごとに、予め予備実験によって選択

された領域の大きさ、位置、形状、色、テクスチャ性の計 �	次元を入力として受け、

認識ラベルである �	種類のうち一つを推論結果として出力する。本システムで利用し

たテクスチャ情報は、「木目、砂地、芝生の様にその要素も規則もまったく判然としな

いものを解析するのに有効で、その画像の統計的性質により特徴を記述する」統計的

解析で用いられる特徴量である �	��。

この ����&1による領域ごとの推論を、すべての領域で行うことよって画像全体の

認識を終える。����は、それぞれの入力に対してメンバシップ関数が学習によって

自動的に調整される。メンバシップ関数の幅が小さいことは、その入力値の変動に対

してシステムが敏感であることを表すため、この幅の大きさによって各入力が有効な

ものか否かを判別できる。入力情報の選択の予備実験には、この性質を利用した。

表 ��� ��

��の入出力

入力

領域の大きさ 


領域の重心位置 �� �

領域の形状 ��� ��

領域の平均色 � (輝度,��(彩度,� �(色相,

テクスチャ性 �$�"� ." (コントラスト, 	 °3 �� °3 �	 °3 ��� °

����$�0�"� (一様性, 	 °3 �	 °

�$���! "�$� (相関, 	 °3 �	 °

��"�$*� (エントロピー, 	 °3 �� °3 �	 °3 ��� °

出力

出力ラベル .%�3 �!$�).3 # "��3 0$��" ��.3 �$�%.

#$$).3 /� ..3 !�/'" K .' )$#3 .�$#3 .$�! K .��.�"
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ネットワークの並列化

本システムでは、この ����&1を学習画像の種類により複数使用している。

提案システムで用いた、複数の����&1を用いた認識システムの概念図を図���に示す。

図中のそれぞれのルール層が、一つの ����&1に対応しており、入出力は一つにま

とめられている。入力された特徴情報はすべての ����&1に入力され、最もルール適

応度�(式 (
��,参照,が高いルールを持つネットワークの出力を利用する。����の特

性と、この複数のネットワークを利用する事によって、以下の様な多数のメリットが

得られる

� 領域毎に適切なネットワークの出力が得られるため正確さが向上する。
� 各ネットワーク規模を小さくでき、学習できる合計画像数が大幅に向上する。
� 各領域の認識の信頼度をルールの適応度�から推定できる。
� 学習画像の追加 (ネットワークの追加,が容易であり、汎用性向上が可能。

� 追加するネットワークに予め、ファジィルールの形で知識を埋め込む事ができる。

本システムでは ����&1を �	個用いている。

ネットワークの数を変化させる実験により、並列化による汎用性の向上ならびに、正

確さの向上が確認されている。この結果は �����節に掲載している。

����は学習した画像の種類に、推論結果が大きく左右される。そこで、ネットワー

クを複数用意して、学習画像数を増やす事によってこの問題を解決すると同時に、各

ネットワークに学習させる画像について考慮する必要がなくなる。また、大規模なネッ

トワークを作成するには大変長い学習時間を必要とし、かつ学習容量の面でも小規模

のネットワークを複数作成した方が優れている。
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図 ��� 画像認識ネットワーク
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����� 画像解釈過程

画像解釈過程の概要を図 ���	に示す。画像認識過程が終了すると各領域には、表 ���

の出力ラベルの内どれか �つが割り当てられる。この画像解釈過程においては、各ラ

ベル毎の領域情報が取り出され、画像解釈用の ����に入力されることにより、詳細

なラベル付けが行われる。この詳細なラベル付けの結果、各画像は詳細なラベルによっ

てインデキシングされる。本論文ではこの与えられた詳細のラベルの集まりを、画像

の解釈結果としている。使用した解釈ラベルを表 ���に示す。

この過程の推論に用いる画像解釈用 ����を ����&�(��"��*��" "�$�,と呼ぶことに

する。����&�は各認識ラベル毎に用意され、本章で扱うシステムのの場合認識ラベル

と同数の �	個使用する。

����&� の入力には、大きさ (
,、位置 (�� �,、形状 (���� �
�

� � �
�

�� �
�

�,、色情報として

7�8基底の色相 (�,、彩度 (�,、輝度 (� , さらに、色分散 (���� �
�

�� �
�

� ,の計 ��次元を

用いた。出力には各ラベル毎に適当と思われる解釈語 �～�種類に、それぞれその他を

加えた計 �～�種類を使用した。

各ラベル毎の����&�からもっとも高い推論結果がそのラベルの解釈結果となる。そ

して、全 ����&�の出力の推論値 �	(式 (
��,,参照,の高い上位 �位までで、かつ 	��

以上のもののみが解釈文に使われる。例えば、空の����&� (����&����,が「広大な空」

(	��,、山の����&� (����&���������,が「雄大な山」(	��,、水の����&� (����&������,

が「湖」(	��,とそれぞれ出力を示した場合、「広大な空」「雄大な山」という解釈結果

が得られる。
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図 ���� 解釈文生成部の流れ
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表 ��� 付与する解釈語 ���

��の出力	

学習ラベル 付与する言葉

空 広大な空

晴れ渡った空

曇った空

夕焼けの (夜の,

雲 晴れた

雲のある

曇った

夜の空

水 海

湖

川

その他の水

山 雄大な山

険しい山

遠くに山のある

半島状の

岩 岩山

砂利 (土,のある

砂浜の

道状の

学習ラベル 付与する言葉

木 森

木がたっている

沢山の木がある

枯木 (紅葉,がある

草 草原

花畑

暗い草原

畑

影 暗い

影のある

山の影の

雪 雪山の

雪がつもった

光 太陽

何かが輝いている

光がまぶしい
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����� 画像認識、解釈に関するルール抽出

領域単位認識システムでは、推論の基礎に ����を用いているために学習後のネッ

トワーク状態からファジィ��&"'��ルールを抽出できる。つまり、ネットワークを解析す

ることによって、どの様な入力条件からどの様な出力が得られているかが導出できる。

本システムでは、認識過程で認識された各領域毎の結果を用いて解釈を行っている

ので、認識過程部の入力を得られるルールの前件部、解釈過程で得られる結果をルー

ルの後件部とした。ルール抽出の流れを図 ����に示す。

システム全体像である図 ���および、図 ����を用いながらルール抽出のプロセスを説

明する。画像認識過程において、領域分割された画像の各領域の情報は ����&1に入

力される。すべての����&1の中で、最もルール適応度�が高いルールをもつ ����&1

が選択され、その領域の推論は選択された ����&1で行われる。図 ����の例において

は、上部にある空領域に対して「とても大きな領域で青く、相関が高ければ空」とい

うルールが最も大きなルール適応度を持ち、そのルールを持つ ����&1が推論に用い

られている。

続く解釈過程において「空 (.%�,」と認識された領域は、解釈段階で空領域の認識

����&����によって「広大な空 (#�)� .%�,」と解釈される。この認識段階で選択された

����&1のルールの前件部を抽出するルールの前件部。解釈段階で選択された ����&�

のルールの結果を抽出するルールの後件部として統合した。従ってこの場合、抽出さ

れるルールは「大きな領域で青く、相関が高ければ広大な空」となる。

これらの獲得されたルールは、別途他の知識としてルールベースのシステムに組み

込むことも可能である。ルールベースのシステムでは、こうした多くのルールを人間

が入力しなければならないが、本システムでは学習によって自動的にこれらのルール

を獲得し、利用することができる。
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図 ���� システムからのルール獲得の流れ
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����� 計算機実験

提案システムをコンピュータ上に実装し，評価を行なった。

�� 実験条件

表 ���に画像分割過程のパラメータを示す。

画像認識用 ����(����&1,および、画像解釈用 ����(����&�,の構造パラメータ

を以下の表 ��
に示す。また ����&13 ����&�の学習パラメータを表 ���に示す。学習

画像には無作為に選んだ �	枚を、�	個の ����&1に �枚ずつ振り分けた。

表 ��� 画像分割、統合時のパラメータ

�平均法の初期クラスタ �� �

多数決フィルタの格子 �� �

�� � �� (式 ���3付録 ���参照, �		 � �

領域毎の最小ピクセルの画像全体 ��� 	��

エッジ統合時の有効最低輝度値 
�� �	 (0 6���,

エッジ統合時の統合閾値 ��� �	D

表 ��� ��

��� ��

��の構造パラメータ

項目 ����&1 ����&�

ネットワークの数 �	 �	

入力部のニューロン数 �� �	 ��

ルール層のノード数 �� ��� (��� ��, �		 (�	� �	,

出力部のニューロン数 �� �	 �

ネットワークが学習した画像の枚数 計 �	枚 (各 �枚� �	, 計 �	枚
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表 ��
 ��

��� ��

��の学習パラメータ

項目 ����&1 ����&�

入力次元数 �� �	 ��

出力次元数 �� �	 �	

ルール層のサイズ �� ��� (�� � ��, �		 (�	� �	,

自己組織化学習係数 �
��� 	�� 	��

自己組織化学習回数 �			 �			

�
� (式 
���, 参照 ��	 ��	

���� (式 
���, 参照 ��	 ��	

���学習係数 (重み, ����� 	�		� 	�		�

���学習係数 (メンバシップの幅, ����� 	�	� 	�	�

���学習回数 
			 �			

学習パターン (領域,数 ��	～�		程度 �	

�� 領域分割・統合結果

図 ����3 ����に領域分割・統合の例を示す。各 (�,&(�,の注釈の後にある数値は、そ

れぞれ領域数を表す。画像中の主な対象毎に切り出しが行われており、風景画像認識

の前処理として良好な分割結果と考えられる。他の様々な画像に対しも、ほぼ同様の

結果が得られている。複雑な画像の場合、�平均法および領域統合処理に時間がかか

るが、長くても �	秒程度であり、最終的な領域数はほぼ一定である。

なおパラメータに関しては予備実験結果から、この多数決フィルタのサイズを �� �

とし、小領域統合の閾値 ��� H 	��D、エッジ統合時のパラメータをそれぞれ 
�� H

�		���� ��� H �	Dとしている。
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��� 原画像 ��� エッジ抽出�ぼかし処理後

��� �平均法後�	��
 ��� 多数決フィルタ後����

��� 小領域統合後�	
 � � エッジ比較後�	�

図 ���� 画像分割例 その �
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� ��� 多数決フィルタ後����

��� 小領域統合後��
 � � エッジ比較後��	

図 ���� 画像分割例 その �
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�� 画像認識・解釈結果

未学習学習データに対する認識・解釈結果の例を図 ����～���
に示す。それぞれに

おいて、左側が入力画像、右側がそれに対応した認識結果である。

図の下にある解釈語群が、それぞれの画像の解釈結果であり、数字は人間が認識し

た結果とシステムの出力を比較した際の一致したピクセル数の割合 (ピクセル認識率,

である。認識性能の絶対的指標にはならないが、参考までに併記している。

また、�	枚の未学習画像の認識結果と人間の認識結果の一致ピクセル数の割合の平

均値は ����Dであった。

人間の認識との一致度が約 �	Dという値は、認識対象の多様性を考慮すると学習の

みによって到達できるレベルとしては良好な結果と考えられる。また、画素ごとに処

理を行った手法 ����と比較 (���	D,しても大きく向上している。また、提案システム

は ����を基本要素としているので、認識の誤りの部分、あるいは、ルールの適応度

が低い部分に対して、ルールを新たに組み込む事ができる。

画像の認識・解釈問題は、人間の知識がなければ困難な場合が多い。本システムが

認識・解釈を行い、それに付加する形で組み込み式のルールを利用できれば、さらに

精度は向上できると考えられる。
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Sky Cloud Water Rocks Mountains
Woods Grass Shadow Snow Light

(�列目の画像, 広大な空・草原・遠くに山 ピクセル認識率：���
D

(�列目の画像, 夕焼け空・太陽が輝く・暗い ピクセル認識率：����D

(�列目の画像, 曇った空・海・砂浜・木 ピクセル認識率：�	��D

(�列目の画像, 広大な空・沢山の木・遠くの山 ピクセル認識率：����D

図 ���� 画像認識・解釈結果例 � �未学習	
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Sky Cloud Water Rocks Mountains
Woods Grass Shadow Snow Light

(�列目の画像, 広大な空・道・沢山の木 ピクセル認識率：����D

(�列目の画像, 晴れ渡った空・沢山の木・花畑 ピクセル認識率：����D

(�列目の画像, 広大な空・海・紅葉 (枯木,・雪が積もった ピクセル認識率：����D

(�列目の画像, 夕焼け空・曇った・遠くの山・砂利・沢山の木・太陽が輝く ピクセル認識率：

����D

図 ���� 画像認識・解釈結果例 � �未学習	
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Sky Cloud Water Rocks Mountains
Woods Grass Shadow Snow Light

(�列目の画像, 曇った空・木・雪が積もった ピクセル認識率：
���D

(�列目の画像, 森・川・雪が積もった ピクセル認識率：
���D

(�列目の画像, 晴れ渡った・雲・海・雪山 ピクセル認識率：����D

(�列目の画像, 晴れ渡った空・海・沢山の木 ピクセル認識率：�
��D

図 ���� 画像認識・解釈結果例 � �未学習	
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�� ルール抽出結果

本システムによって得られた画像認識、解釈に関するルールの例を図 ����～���	に

示す。ごく自然なルールが抽出できていることが確認できる。またシステムは、これ

らの学習によって自動的に獲得したルールを用いて画像の認識、解釈を行っており、そ

の結果が良好なことからも抽出されたルールが妥当なものであると言える。

� 草原： 黄色・彩度が低い・一様性が低い

� 広大な空：上にある・青色・画素値のばらつき (エントロピー,が小さい

図 ���
 ルール抽出例 �

� 花畑：やや下の方・ピンク色・一様性が低い・画素値のばらつき (エントロピー,

が大きい

図 ���� ルール抽出例 �
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� 海： 輝度が高い・水色・水平方向以外のコントラストが高い・一様性が低い

� 木：輝度が低い・緑色・画像の中央部付近にある・画素値のばらつき (エントロ

ピー,が大きい・一様性低い

図 ���� ルール抽出例 �

� 積もった雪： 下の方にある・輝度が高い・横方向に一様性が高い

図 ���� ルール抽出例 �
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����� 考察

�� システムの並列性について

本システムは、����&1を並列化させる事で認識精度を高めている。

図 ����に �	枚の未学習画像に対する ����&1の数と、平均ルール適応度J�、認識精度

の関係のグラフを示す。

平均ルールの適応度J�は、画像中の各領域におけるファジィ推論において使用したルー

ルの適応度�の平均値である。この値が高いことは、システムがその入力に対する適切

な処理方法を獲得していることを意味する。

図 ����より、用いた ����&1の数が増えるほど平均ルール適応度J�および、認識精

度が上昇している事が確認できる。このネットワーク追加による精度の向上は、本シ

ステムの拡張の有効性を示しており、汎用性が求められるシステムには重要な機能で

ある。

また、平均ルール適応度J�と、認識精度の関係を調べたグラフを図 ����に示す。図

����は ����&1の数を �～�	まで変化させ、それぞれ各 �	枚ずつ、のべ �		枚の未

学習画像に対するルールの適応度と認識精度の関係図である。これらの図より、平均

ルール適応度J�と、認識精度には正の相関があることが確認できる。図中の青いプロッ

トが、����&1の数が �	個の提案システムの結果 (J� H 	�
��平均認識精度 H ����D,

を表しており、全体的に適応度、認識精度共に高い場所に多く存在している。

平均ルール適応度J�が 	��を超える領域では、平均認識精度が �	Dを超える結果が得

られている。したがって、ルールの適応度は認識結果の信頼度を表す指標になってい

ると考えられる。
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��の数とルール適応度・認識精度の関係
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図 ���� ルール適応度と認識精度の関係
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�� 認識結果の分析

表 ���は、提案システムにおいて �	枚の未学習画像に対して認識を行った際の人間

の認識結果と、システムによる結果の比較結果である。表中の値は、�	枚の画像の総

ピクセル数 ((��
 � ���, � �	,を �		とした �		分率で表され、対角成分の数値が多

い程認識精度が良いと言える。また、各認識ラベルの認識の詳細についての結果を得

るために、その要素ごとを �		とした結果を表 ���とした。

表 ���より、認識テスト画像には空領域や草原領域が相対的に多く存在している事が

分かる。また多かった誤りは、草を岩との間違い、またその逆のケースであった。こ

れらは色、テクスチャ共に似たものが多く、また領域分割によって形が現れにくいと

いう点が原因として考えられる。

次に、各項目ごとに着目して結果について考察する。空領域は、認識一致度が �	D

を越えており、領域分割によって適度な特徴を抽出でき、それらを認識過程で有効に

利用できたと考えられる。一方で実験した画像すべてに対して、山と考えられる領域

は全体の �D程度であるが、山の認識は非常に難しく、認識精度は � 割弱となってい

る。山は、木や水、空等との誤りが多くなっている。遠くにある山は青い色をしてい

るものが多く、その中でテクスチャ性が類似するものが誤って水と判断されたと考え

られる。また一方で、山領域と多くの木が存在する領域の厳密な区別は人間にとって

も難しい。これは、空と雲の認識が難しいのと同じである。雲に関しては、空、雪と

誤る場合が多い。似た色を持ち、存在している場面も多く、形も捉えにくい。学習の

みのシステムでこれらの問題の解決を計るならば、有効な特徴量の追加導入が必要で

あると考えられる。



ファジィ推論ニューラルネットワークを用いた風景画像の認識とルール抽出 ��

表 ��� システムと人間との認識の差 �全体	 ��	

システムによる認識

空 雲 水 山 岩 木 草 影 雪 他 合計

人
間
に
よ
る
認
識

空 ���� 	�� 	�� 	�� 	�� 	�� 	�	 	�	 	�	 	�	 �	��

雲 ��
 
�
 	�	 	�� 	�� 	�� 	�� 	�� ��� 	�� ���

水 	�� 	�	 
�
 	�� 	�� 	�� 	�� 	�	 	�� 	�	 ���

山 	�� 	�� 	�� ��� 	�� ��� 	�
 	�	 	�	 	�	 ���

岩 	�� 	�� 	�� 	�� ��� 	�� ��� 	�� 	�� 	�� ����

木 	�� 	�� 	�	 	�� 	�� ��� ��� 	�	 	�	 	�	 ���

草 	�	 	�	 	�	 	�	 ��� ��� 
�� 	�	 	�	 	�� ���	

影 	�	 	�	 	�	 	�	 	�� 	�	 	�	 ��� 	�	 	�	 ��	

雪 	�	 	�� 	�� 	�	 	�� 	�	 	�	 	�	 ��
 	�	 ��	

他 	�	 	�	 	�	 	�	 	�� 	�	 	�	 	�	 	�� ��� ���

表 ��� システムと人間との認識の差 �ラベル毎	 ��	

システムによる認識

空 雲 水 山 岩 木 草 影 雪 他

人
間
に
よ
る
認
識

空 ���� ��� ��� ��� 	�� 	�� 	�	 	�	 	�� ���

雲 ���� 

�� 	�� 	�� 	�� ��� ��	 ��� ���
 	��

水 �	�� 	�
 �
�� ��	 ��� ��	 ��� 	�	 ��
 	��

山 ���� 
�� ���� �
�� ��� ���� �	�
 	�	 	�� 	�	

岩 ��� ��� ��
 ��� 
��� 
�� ���� 	�� ��� 	��

木 ��� 	�� 	�� ��� ��� ���� ���� 	�	 	�	 	�	

草 	�	 	�	 	�� 	�� �
�� ���� ���� 	�	 	�	 ���

影 	�	 	�	 	�	 	�� ��� 	�	 	�� �
�� 	�	 	�	

雪 	�� ��� ��� ��	 ��� 	�	 	�	 	�	 ���� 	��

他 	�	 	�	 	�	 	�	 ���� 	�	 	�	 	�	 ��� ���
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��� 結論

本章では、画像認識および解釈をファジィ推論ニューラルネットワークの学習機能

を利用することによって行う手法について述べた。この研究は画像理解実現のために

コンピュータの自動学習の側面からアプローチをしたものであり、例題として風景画

像を扱っている。画像認識や理解問題は、知識ベースのシステムだけでは汎用性に限

界があり、高い汎用性実現のためには自動学習機能が必要不可欠であると考えられる。

画素単位の認識手法では、画素の色情報と位置情報という最も基本的な情報のみか

ら、未知の入力画像に対する認識が行える点と、認識に関する適切なルールの抽出が

行えることが確認できた。これは学習機能を持つ ����が入力データ群と、認識結果

であるラベルに対する入出力関係を学習でき、かつその結果を外部で解釈可能である

ことを意味している。精度の限界はあるものの、認識対象に対する明示的な知識を人

間が与えることなく、画素の色と位置という非常に単純な情報のみから、画像の認識

が行えたことは、学習システムの有効性を示唆する結果であると言える。

続く領域毎にデータを扱う認識システムでは、形状やテクスチャ性など、より多く

の特徴量を扱う点とネットワークの並列化により、さらに大幅に良好な結果を得る事

ができた。また、階層的な推論を行うことにより、認識対象に対してより詳細なにラ

ベル付けが可能であることを示した。これらのシステムは構成要素に ����を用いて

いるため、トップダウンでの知識を埋め込むことが可能となっている。

本章では、知識組み込みの拡張性を持つ学習による認識システムについて述べた。

システムは学習により、認識に関するルールを自動的に獲得するため、画像に対する

明示的な知識の付与を必要とせずに、認識を行うことが可能である。
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第 �章

適応ファジィ推論ニューラルネットワーク

�������

本章では、学習によって適切な処理構造や、パラメータを自動的に決定し、獲得した

ルールを抽出できる適応ファジィ推論ニューラルネットワーク (
�����  ) *"�+� �����

��������� ���� ! ��"#$�%,��	�について述べる。

前章で述べた研究では、��������を基礎ネットワークとして用い、風景画像を例題

に、外部からの明示的な知識の付与なしに良好な認識結果を得た。しかし、風景画像

以外の一般的な画像の認識も行う場合、認識対象に関する制約が大幅に減少するため、

より高度な推論機能が必要となる。従来扱って来た ����は対象に関するモデリング

機能の不足などから、獲得できるルールの一般性等に課題が残っていた。

本章で述べる 
����は、多様な実アプリケーションの基礎コンポーネントとして

使用できるよう、学習データに応じて処理に適したネットワーク構造やパラメータを

自動的に決定する。また従来ファジィニューラルネットワークでは困難であった多次

元データの処理も可能である。

本章では
����の構造と動作、モデリング機能について述べる。続いて
����の

ファジィモデル獲得能力を確認するために、例題としてまず数式の近似問題を扱った。

また、L� ��+���が一般に公開している試験データ �	��を用いて 
		次元を越える音

声認識問題や車の評価問題を扱い、優れた分類精度と、抽出されたルールの妥当性を

確認した。
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��� はじめに

本研究は、ファジィニューラルネットワークの学習機能と知識獲得機能に着目し、画

像認識や理解を目指す上での基礎ネットワークの強化を目的とした研究である。

前章で基礎ネットワークとして用いて来た��������は、他の多くのファジィニュー

ラルネットワークと同様、自己組織化によって初期ルールを決定した後、ルール間の

ユークリッド距離を基に不要なルールの削除を行う。その後、���(!� ." 0� � .C� ��,

アルゴリズムを用いてパラメータの調整ならびに、精度の向上を実現している。しか

しながら ����には、有力な入力要素を選択するようなモデリング機能が備わってお

らず、大規模データを一括して扱うには課題が残されていた。

一方、適切なファジィ推論モデルを構築するためには以下の問題を解決する必要が

ある ����。

�� 適切な入力特徴の選択

�� 最適なルール数の決定

�� パラメータの決定

適切な入力特徴の選択は、ファジィモデリングに限らず全てのパターン分類問題に共

通する問題で、大きな次元数を持つ情報を扱う際の入力要素の選択および圧縮は必須で

ある ����。有名な入力選択手法には >�
(*�����* ! �$0*$���"  � !�.�.,や�G�(0�!"�

)�0��.�$� ! .� !��/,を用いる方法があげられる。これらの手法は入力要素の選択に、

要素間の線形の結合や相関を元に選択が行う。このため、非線形の相関を持つデータ

セットから適切な選択が行えない。一方、線形、非線形問わずどんな方法にも広く利

用できる ."�*#�.�法は、元の入力次元数が増えるに従って階乗的に計算量が増加する

ため、大規模システム、特に非線形システムでの適用は現実的ではない。一方、適切

なルール数の設定はニューラルネットワークのモデリングの課題として残っていた。

本章では、構成が簡易で汎用性の高い ��������をベースに上記の特徴を実装した、

適応ファジィ推論ニューラルネットワーク (
�����  ) *"�+� ����� ��������� ���� !

��"#$�%,について述べる。

また、他のファジィニューラルネットワークでも当てはまるが、これまでのネット

ワークは動作アルゴリズムの中でファジィ推論を行っているために、およそ数十次元

以上の多次元の入力に際して、学習が十分に行えない欠点があった。
����ではこの

部分についても推論アルゴリズムの若干の変更によって解決している。
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��� ���		の構造と動作

����� �	
��の構造


����は、入出力層とルール層の２層から構成され、構造的にはファジィ推論ニュー

ラルネットワーク (����� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,と全く同様である。����

の構造については、付録 
��に詳述する。

����� �	
��の動作


���� の推論アルゴリズムも、���� とほぼ同様であるため、変更部分のみを示

す。
����では、従来のファジィ推論では困難であった高次元推論の実現のために、

����でのルール適応度�の計算式 (
��,を以下の式 (���,に変更している。

�� H
���



�
�

����


� � (���,

ここで����は、入力次元に応じた数で��	�程度である。ファジィ推論においてルー

ルの適応度�は、メンバシップ値の最小値を利用するものと、積を利用するものが多

い。ただしこれらのファジィ推論の定義に基づいた方法は、入力次元が多くなった場

合に、�が大変小さくなり、場合によっては計算機の精度を越え 	となることも多い。

この場合学習が行えないばかりでなく、誤動作の原因となる。
����では入力次元に

応じたバイアス����を導入することによって、こうした問題を解決している。詳細は

�����節で述べる。
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��� ���		のモデリングと学習


����は以下の �段階から構成され、適切な入力選択およびルール生成、パラメー

タの調整が行われる。

�� 初期ルール仮決定段階

�� 入力要素選択段階

�� ネットワーク構造決定段階

�� パラメータ調整段階

以下、それぞれの段階について述べる。

����� 初期ルール仮決定段階

初期ルール決定段階では、�$'$���の自己組織化アルゴリズム ����を簡易化したア

ルゴリズムを用いて 
����の初期ルールを仮決定する。このアルゴリズムは、入力

データによってより動的にルール数を決定でき、また�$'$���の自己組織化アルゴリ

ズムよりも動作が高速である。以下にそのアルゴリズムを示す。

準備�

入力空間と出力空間を総合的に扱うために、�番目の入力ベクトル� �とそれに対応す

る希望のベクトル� �

� H (��
�
� ��

�
� � � � � ��	� � � � � ����

,� � (���,

� H (��
�
� ��

�
� � � � � ��	� � � � � ����

,� � (���,

を以下のように (�� I��,次元の学習ベクトル� �に統合する。

�
� H E� �� �F� I E��� �F�� (���,

ここで �は、� � � � 
であり、
は学習するベクトルの個数である。つまり学習ベ
クトル�は 
個の �� I ��次元のベクトルとなる。
����ではこれを E	3�Fに正規化

してシステムへの入力とする。

また、表記の簡易化のために入力部、出力部それぞれからマップ層上のニューロン

�への結合ベクトル�
� ���	をまとめて重みベクトル��(�� I ��次元, と書くことに

する。

�� H E�
�� �F
� I E����	F

�� (���,
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現在のルール数 ��を 	とし、� H �とする。このアルゴリズムの動作の中で、�番

目のルールが更新される回数を��と定義して、すべての �に対して�� H 	で初期化

する。

������

まず、最初の入力ベクトル� �(H ��,を最初のルール��として登録する

�� H �
�� (��
,

������

�番目の入力ベクトル� �に対して、すでに生成されているすべての �番目のニューロ

ンへの重みベクトル��とのユークリッド距離を計算し、最も距離の小さくなる勝ち

ニューロン�を探す。

��
 � � �� H 0��
�
��� � � ��� (���,

������

."�*�で得られた勝ちニューロン�の重みベクトルと、入力� �とのユークリッド距離

��
 � � ��が閾値�����以下であれば、勝ちニューロンの重みを更新する。そうでな
ければ、その入力ベクトルを新しい重みベクトルとして登録し、�� H �� I� とする。

�
(�I �, H�
(�, I �


���� (�

� ��
(�,, (���,

M�������
 � � ��  ����� �

���� H � � M ��!������� (���,

ここで������は、勝ちニューロンとして重みを更新した回数��に応じて減少する学

習係数で以下の式で与えられる。ただし、�����
�
�は学習係数の初期値である。

������ H �����
�
�

�

���



��
� (���	,

まだ、入力ベクトルが残っていれば、."�*�にもどる。

これらの簡易自己組織化処理を終えることにより、ネットワークの初期ルールが仮

決定される。
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����� 入力要素選択段階

適切なファジィモデリングを行うにあたって、適切な入力要素の選択は必要である。

不必要な入力情報は、ノイズになるばかりでなく、学習や推論時間の無駄につながり、

またファジィのメリットである有用なファジィルールの生成も妨げる。
����の入力

要素選択段階では、���%��ら ��������が行った単次元出力システムに対する手法を拡

張した処理を行う。

この処理は �段階に分かれ、まず各入力が出力に与える影響の大きさを求めて、あ

る閾値以下のものを削除する。続いて、残された入力要素間の相関を調べて、ある一

定以上の相関を持つもの同士を、入力の影響度の大きいもので代表し、一方を削除す

る。以下、それぞれの詳細について述べる。

�� 出力への影響度から入力の選択

初期ルール仮決定段階で得られたネットワークの初期重み (�
�� ��	,および、
個の

入力ベクトル� � H ���
�
� ��

�
� � � � � ��
� � � � � ����

�� (� � � � 
, を用いて、各入力要素が、各
出力� � H ���

�
� ��

�
� � � � � ��	 � � � ����

�へ与える影響度 "�
	を以下の計算式で求める。

"�
	 H

���

� �
���	���

� �
�
� (����,

ここで、�
�は、入力�と重みの前件部 �
�によって求められるメンバシップ値であ

り、式 (
��,で計算される。

次に #番目の入力が �番目の出力に与える影響度 $
	を計算する。

$
	 H ��
		�	� (����,

ただし

��
	 H 0 6
�

("�
	,�0��
�
("�
	,� (����,

�	 H 0 6


��
	� (����,

最後に、以下の式で入力の影響度を表す $
を求め、その最大値 0 6
 $
と入力選択

の閾値決定率�
����の積を下回る入力要素を削除する。

$
 H
���
	

$
	� (����,

0 6
 $
 � �
���� % $
� � 該当 #番目の入力の削除
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�� 入力間の相関による不要入力の削除

ここでは各入力の相関&(#� �,� (� � (#� �, � ��,を調べ、ある一定�����以上であれば

それらの入力の内 $
の大きい方のみを利用する。これにより、必要な情報は残し冗長

な入力を取り除くことができる。

&(#� �, H
�

��

���


 (�
 � J�
,(�� � J��,

������
� (���
,

ただし、J�
 H �	��

�
�
 3 ��� H

�
J��
 � ( J�
,� である。

����� ネットワーク構造決定段階

これまでの処理により、システムにとって有効な入力特徴が求められたので、ここ

で再度自己組織化アルゴリズムによってシステムの初期ルールを生成する。これによ

り、そのデータを処理するための入力要素およびルール数が定まり、ネットワーク構

造が決定する。ルール数の決定に際しては数々のクラスタリングの手法が検討されて

いるが、適切なルールの数が事前に不明であること、全体の構成を簡単にする目的か

ら、�����節で述べた自己組織化アルゴリズムを採用する。

����� システムパラメータの決定

この段階で、構造が決定されたネットワークに対して、���(!� ." 0� � .C� ��,ア

ルゴリズムを用いてパラメータ調整を行う。


����を構成する各重み係数は、����を、���学習における学習定数として

��	(�I �, H ��	(�, I �
�
���(�	 � N�	,

�����

� ��
� (����,

�
�(�I �, H �
�(�, I �
�
���

�
���
	

(�	 � N�	,

�
���	���

� �� ����

� (��	��,

(
���

� ��
�

,

�
	

� �

����
��

�(�
 � �
�,
�
��

� (����,

�
�(�I �, H �
�(�, I �
�
���
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�
���
	

(�	 � N�	,

�
���	���

� �� ����

� (��	��,

(
���

� ��
�

,

�
	

� �

����
��

�(�
 � �
�,�
�
��

� (����,

で更新される。

この時����は、時間とともに減少するように設定する。多くのファジィニューラルネッ

トワークでは、ルールの適応度�の計算に、各メンバシップ値の最小値 (�� H 0�� �
�,

もしくは積 (�� H O�
�, をとるようになっている。入力次元数が大きい問題を扱う場

合、特に積を取るモデルでは、ルールの適応度�は非常に小さくなりすぎ、計算機の有

効桁数を越え 	になってしまうことも多い。また ���学習では、誤差の減少のみに

着目して学習が進行するため、メンバシップ関数の幅�が負になる事も発生し得る。こ

うした状況を防ぐためには、学習を途中で中断する方法や、�
�の最小値� 
��を設ける

方法がある。

しかしメンバシップ関数の幅に制限を用いる場合、ある一定以上学習が進行しないと

いう問題点があった。特にルールの適応度に最小値をとるアルゴリズムの場合、���

学習のアルゴリズムによって重みの更新対象になるのは、�� H '#(E�
�Fが成り立つ �

番目のルールに関してのみであるために、ある一定以上学習が進行しないことが多い。


����では��の決定に式 (���,を用いているために、学習はすべての重みに対して

行われる。このため�の範囲の制限である� 
��を設定しても学習を進めることが可能

であり、また ����導入の効果で��が 	になるのを防ぐことができる。
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��� 計算機実験


����の有効性を検証するために �つの実験を行った。本節では、実験結果につい

て述べ考察する。

����� 数値モデルの近似とモデル構築

� つの冗長入力を含む �入力 �出力の以下の非線形モデルを用いて、
���� が適

切にモデル構築を行えるか、また得られる結果が適切なものかどうかを検証した。式

(���	,に対象とした数式モデルを挙げる。

�� H ��
�
I ��� � � .�� ��

�� H �$.� �� � " �� �� I �� (���	,

�� H
	
�� I �� I ��

冗長入力 ��を含む入力には E	3�Fのランダムの値を用い、出力も各次元ごとに E	3�Fに

正規化して 
����の入出力とした。また各パラメータは表 ���の通りである。


���� の構造の決定結果を表 ���に示す。また、このモデルに対して ��� アル

ゴリズムを用いてパラメータの調整を行った結果、ならびに �		 個の未学習テスト

データで推論した結果を表 ���に示す。表中の数値は、E	3�Fに正規化された出力に対

する�
<(0� �& 5.$!�"�&���$�,を百分率で表したものである。各欄において、上段が

���%��.の手法 ����の結果であり、下段が提案手法である
����の結果である。学習

結果の矢印を挟んだ左右の数値は、それぞれ ���学習前後の誤差を示す。また図 ���

に、誤差の収束と、実行誤差について従来の学習アルゴリズムとの比較を行った。ま

た図 ���は、ルール数を固定した場合の学習収束曲線と、実行誤差をまとめたグラフで

ある。

表 ���より、ルール統合比率�����を大きくするにつれ、生成されるルールの数が減

少することが確認できる。またいずれの場合においても �入力のうち、必要な正しい

�入力が選択されていることが分かる。
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表 ��� 非線形関数近似問題のパラメータ

�� �

�� �


 (P $� +��"$�., �			

����� �&�	D

�����
�
� 	��

�
���� 	�	�

�����! 	��

����
�
� 	�		�

�
�
� 	��

����� 	�	�

P $� ��� !� ��� �			

表 ��� モデル構築の結果 �関数近似問題	

����� (D, � � �	 �� �� �	

P $� ��!�. (���"� !, ��� �	� �	� ��� 
� ��

P $� ��!�. (��, ��� ��� �	 �� �� �

$� 	��	 	��	 	��� 	��� 	��� 	���

$� 	��� 	��� 	��� 	��� 	�
	 	���

$� 	��� 	��� 	��� 	��� 	��� 	���

$� 	��� 	��� 	��� 	��� 	��� 	���

$� 	�	� 	�	� 	�	� 	�	� 	�	� 	���

.�!��"�) ��� �� ��� �� ��� �� ��� �� ��� �� ��� ��

��*�" ��� �� ��� �� ��� �� ��� �� ��� �� ��� ��

表 ��� 誤差収束と実行誤差 ��	
上段����%��.����、下段������

学習結果欄内の左右の数値は���学習前後の誤差を示す

����� (D, � � �	 �� �� �	

P $� ��!�. ��� ��� �	 �� �� �

学習結果 ��
�
	��� ����
	��� ��
	
	�
� 
���
	��� ����
��	� �����
����

(誤差 D, ���

���� ����
���� ����
���� ��


���� ��
�
���� ����

��
�

実行結果 ��
� ���� ���
 ���� ���	 ����

(誤差 D, ���� ��

 ��
� ���� ���
 ��
�
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表 ���および図 ���より、
����の学習アルゴリズムの方が良好に誤差を収束させ、

未学習のテストデータに対しても優れた結果を出力していることが確認できる。また、

同じルール数で学習の収束を比較した図 ���より、
����は �ルールで、���%��.����

の ��ルールのシステムに匹敵する収束を見せている。

これらの結果から、この数値近似問題に対しては�����は �	&�	D程度が妥当である

と考えられる。必要以上のルールを持つシステムは、無意味な計算量増加をもたらし、

さらに多くのルールを持たせた場合、評価データに対する誤差が逆に増加に転じる。

これは �>等でも良く知られている、ルール数の増加に伴う過学習状態に陥ったため

と考えられる。

以上の非線形多入力多出力の数値データの学習実験により、
����は入力データか

ら適切に入力要素の選択、ルール数の調整、パラメータの調整が行えることが確認で

きた。
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����� 音声認識問題への適応

次に 
����が、多入力多出力の系において学習を適切に行えるかを検証する。シ

ステム評価に客観性をもたせるために、L� ��+���が公開しているデータベース �	��か

ら音声分類問題を取り上げ、評価実験を行った。

扱ったデータは ��9�<:(�.$! "�) !�""�� .*���' ���$/��"�$�,データで、
�� の特徴

をもつデータを �
のアルファベットに分類する 
��入力 �
出力の問題である。この

��9�<:データセットは、�以外の
&@のアルファベットが各 ��	、�が ���の計 
���

の学習データと、それとは別の
&@各 
	ずつ計 ��
	の評価データがから構成される。

本実験では、それらをそのままの割合で利用した。

表 ���に、この実験で用いた 
���� のパラメータを示す。この学習セットは、同

じアルファベットに属するデータが ��	個あることから、学習回数は �		回と少ない

が、十分に誤差を収束させることができた。����� H ��D時に、
��の入力要素の内

��
が選択され、ルール数は ��	となった。���学習前、後、未学習のデータに対す

る各�
<は、それぞれ ����D3 	���D、��		Dで、�
のアルファベットの分類精度は

�����Dであった。

��	ルールでの ���%��.のモデルと 
����の誤差収束曲線を図 ���にまとめた。た

だし、通常のファジィ推論を行うこの ���%��.のモデルはこの様な高次元の入力に対

応できないため、ルール適応度�を求める式を (
��,に変更して評価している。

この結果は、これまでに報告されている結果の中で最も良好な、�>による ����D�	��

にやや及ばないが、ファジィニューラルネットワークの有するルール生成能力やネッ

トワークの解析利便性を考慮すれば優れた結果であると言える。
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表 ��� 音声認識問題のパラメータ
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����� 車の評価問題

最後に、
����が生成するルールが適切なものかどうかを確認するために、先程と

同様に L� ��+����	��の � � �+ !� "�$� ) " 5 .�を用い評価実験を行った。

このデータは、以下で述べる 
つの基準と、�段階の車の評価から構成され、
入

力 �出力のクラスタリング問題として利用できる。このデータセットにおける車を特

徴づける 
 つの指標は、 Q5����/ *����;3 Q0 ��"�� ��� �$.";3 QP $� )$$�.;3 QP $�

* ..��/��.;3 Q!�// /� .���;3 Q. ��"�;であり、それぞれの評価が �～�段階で記述され

ている。一方、車の評価は Q+��� /$$);3 Q/$$);3 Q ���*" 5!�;3 Q��& ���*" 5!�;の �

種類であり、それぞれ ���	3���3
�3
� 個からなる合計 ����データである。本実験で

は、これらの �割を学習に用い、残りをテストに利用した。

この実験の条件を表 ���にまとめた。実験の結果、����� H �	Dで、
 つすべての

入力が選択され、計 �	個のルールが作成された。未学習データに対するテストでは、

�
<が ����Dで、分類の正答率は �
��Dと良好であった。このデータベースを用いた

最も新しい報告 �	��では、ほぼ �		Dの正当率を実現しているが、この手法は事前に

データを手動で複数に分類する前処理が必要とする。またこの手法は単に分類結果を

提示するだけであり、そこからルールや他の情報を引き出すことはできない。


����が学習によって獲得した �	個すべてのルールを表 ��
に示した。このデー

タベースで +��� /$$)あるいは /$$)と評価されている車は低コスト、低メンテナンス

コスト、多くの人が乗れて、荷物がつめ、ドアが多く、安全という傾向がある。直接

的に獲得されたルールが適切である点、また獲得されたルールを用いて得られた分類

結果の正答率の高さから適切なルールが抽出されていると言える。
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表 ��� 車評価問題のパラメータ
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��� 結論

本章では、学習によって処理に必要な適切な構造やパラメータを決定し、データか

ら自動的にルールを生成できる適応ファジィ推論ニューラルネットワーク (
�����

 ) *"�+� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,について述べた。

計算機実験の結果、非線形の多入力多出力の数式近似ならびに、音声認識、車の評

価といった例題を用いて、
����のモデル構築が適切であること、推論が高い精度で

行えること、また得られるルールの妥当性を確認した。

データの解析や推論を行う場合、与えられたデータから重要な情報のみを選択する

事は、精度と汎用性確保の面において大変重要であり、ニューラルネットワークを用

いた場合でも同様である。
����は、入力要素の選択ならびに、ファジィニューラル

ネットワークでは重要な要素であるルール数の決定を自動的に行うことにより、汎用

性の高いルールの生成および推論を実現している。
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第 	章

適応ファジィ推論ニューラルネットワークとアク

ティブ探索法を用いた画像認識

本章では、従来のパターンマッチング手法と、学習システムの両方を利用した、画

像認識手法 ��
�について述べる。画像認識システムを構築する場合、事前に認識対象

に関する全ての情報をルールや知識の形で登録しておくことは大変困難であり、これ

らの自動化を担う学習システムは必須であると考えられる。一方、認識精度に重点を

おいた場合、特定の状況に特化した処理方法が記述されたルールベースシステムの利

用や、パターンマッチングの手法が有利である。

本章では、これらの長所を融合して幅広い用途で、高い精度の画像認識実現を目指

した統合型画像認識システムについて述べる。まず、パターンマッチング手法を利用し

て、画像中から所望の物体がある候補領域を高速に探索し、次に学習システムを利用

しそれらの検証を行う。パターンマッチング手法には、目的とする物体を複数の �次元

の参照画像を用いて高速に抽出する「アクティブ探索法」を利用し、学習システムには

第 �章で述べた知識処理が可能な適応ファジィ推論ニューラルネットワーク (
�����

 ) *"�+� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,を用いる。
����は、必要な入力情報の選

択等の推論モデル構築を自動で行い、学習によって推論ルールを自動的に獲得する。

このため 
����を画像認識問題に適用した場合、認識のための明示的な知識を必要

とせずに認識が可能になる。また本システムは、登録する参照画像を用いて 
����

が学習を行う構成のため、それらを変えることにより認識対象を変更、追加できると

いう柔軟性を持つ。本章では、コンピュータやモニタ、椅子などが存在する研究室内

の画像を例題に扱い、高い認識精度の実現を確認した。
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��� はじめに

第 �章で、学習機能と知識処理の両方の能力を持ったファジィニューラルネットワー

クを用い、風景画像を例題とした画像認識ならびに認識に関するルール抽出に関する

研究について述べた。これらの研究は、コンピュータの学習機能のみを利用して高い

認識精度と汎用性の両立を目指したものである。

一般にファジィニューラルネットワーク ��������������	�は、学習によって任意の入出

力関係を近似可能なだけではなく、ニューロンの結合加重上に獲得したルールが生成

されるために、それらの抽出や解釈、加工が容易に行える。したがって、�>����等の

代表的な階層型ニューラルネットワークでは困難であった追加学習や動作の一部修正、

ルールベースシステムとの融合が容易である。また、ファジィニューラルネットワー

クを利用した画像認識システムは、認識に関するルールや知識を学習によって自動的

に獲得するため、システム設計時に明示的に与える必要がないという大きな特長を持

つ。このように、ファジィニューラルネットワークの様々な特長は画像認識問題におい

ても大きな効果を発揮するが、高精度での認識と汎用性の両立のためには、必要に応

じてトップダウンの知識の利用やパターンマッチングなどの手法との融合も必要である。

これまで画像認識、探索の研究で主に行われてきたパターンマッチング手法には、�

次元参照モデルを利用するものと、�次元参照モデルを利用するものがあったが、それ

ぞれ計算量や精度の面で問題点があった。こうした問題に対して村瀬らは、複数の �

次元参照画像を用いて非常に高速に所望の物体を抽出するアルゴリズムを提案してい

る ��	���
�。特に「アクティブ探索法」��
�は、大きさも位置も分からない物体を、し

らみ潰し的探索と同じ精度を保証しながら �	～�			倍高速に検出できる優れたアル

ゴリズムである。この手法は、非常にシンプルで効果的なために、さらなる高速化の

検討 ����や音声やビデオといった時系列処理にも応用がなされている ����。

そこで本章では、より用途の広い高精度な画像認識法を目指し、パターンマッチン

グ手法と学習システムを統合したシステムについて述べる。本論文では、このシステ

ムを複合型画像認識システムと呼ぶ。

本システムはまず、登録された参照画像を用いてアクティブ探索と形状比較を行い、

着目している物体の候補領域を限定する。次にその候補の中から学習システムを用い

て適切な部分の選択を行う。

学習システムには、第 �章で述べた適応ファジィ推論ニューラルネットワーク(
�����

 ) *"�+� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,��	�を用いる。
����は、学習によってルー

ルを自動的に生成して推論に利用できるだけではなく、与えられた学習データから適

切な入力要素の選択、ルール数の決定といった適切なモデリングを自動的に行うこと

ができる。画像認識問題は、一般的なパターン分類問題に帰着でき、分類精度の向上
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には有効な特徴量の選択は重要である。無駄な入力要素は系の自由度を不必要に増加

させ、汎用性を低下させる。
����は、出力に与える影響の大きい入力要素のみを自

動的に選択して利用するために、推論の汎用性を向上させ一般性の高いルールを生成

することができる。本章で述べる複合型画像認識システムで用いる 
����の学習に

は、パターンマッチングで使用する参照画像を用いるため、利用者は認識対象に関す

るいくつかの参照画像を登録するだけで別途学習データを必要としない。またその画

像の種類を変えることで他の用途でも利用可能となる。

��� 複合型画像認識システム

本章で述べる複合型画像認識システムはアクティブ探索法 ��
� と第 �章で述べた


����を元に構成される。

アクティブ探索法は村瀬らによって提案され、画像中にある大きさも位置も分から

ない �次元物体を、複数の �次元参照画像を用いて非常に高速に検索するアルゴリズ

ムである。探索には形状変化の影響を受けにくい色ヒストグラム特徴を用い、また高

速化のために、ある参照画像の照合結果を利用して他の参照画像の照合回数を適応的

に削減する。

�次元物体の照合に複数の �次元画像を用いる場合、拡大、縮小なども考慮すると

莫大な照合回数になり、処理時間が課題となっていた。アクティブ探索法は上記の工

夫により理論的に精度を保証しながら、�	～�			倍の高速化が図られている。

����� システム概要

本章では画像の認識を、「画像の中から利用者が指定した物体の位置と大きさを示

すこと」と定義する。対象とする物体の種類は、計算時間が許容される範囲であれば、

種類を多くすることが可能である。図 �����に �種類の物体を扱う例を用い提案システ

ムの概要を示す。本システムは、以下の �つの過程から構成される。

�� 探索過程 (�� ��' *' .�,

�� 検証過程 (8 !�) "�$� *' .�,

探索過程では、アクティブ探索法と新たに定義する形状比較処理によって、注目す

る物体の候補を画像中からおおまかに探索する。検証過程では、
����を用いて探索

過程で候補になった部分の検証を行い、適切な部分の検出を行う。
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図 ��� 複合型画像認識システムの概要
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����� 探索過程

探索過程では、事前に登録された参照画像を元にアクティブ探索 ��
�と、形状比較

を行って、所望の物体を高速に抽出する。アクティブ探索法は、画像から対象とする

物体を含むウィンドウ状の部分を切り出すため、画像認識の前処理として従来広く行

われている領域分割等と異なり、光の状態や位置、遮蔽の影響等を受けにくい。しか

しこの探索法は、色ヒストグラム特徴のみを利用したアルゴリズムであるため、参照

画像と同じ特定の画像を探すには非常に効果的である半面、一般画像認識問題に単体

で用いるのは十分ではない。例えば、似た形状の物体でも色が異なる場合排除されて

しまう。そこで本システムでは、物体の形状を反映するために、画像の輝度分布に基

づく類似の比較法を考案し、評価に加えた。

今、対象となっている領域の画素数を�とする。12�空間をそれぞれ均等に )分

割し、合計 � H )�色の代表色を軸とした色ヒストグラムを作成する。アクティブ探索

法の適応度 $"�は、入力画像中から抽出された領域のヒストグラムを�3 参照画像の

ヒストグラムを�とすると、

$"� H
�

�

#�

��

0��(�
��
,� (���,

で求められる。ここで�
��
の値は、色 # � � に属する画素数で、0��(*��,は、*と

�の小さい方、あるいは同等ならその値を表す。

一方、形を考慮するための輝度分布の一致度 $�を、その領域内の画素 �の輝度を

���3 参照画像のピクセルの輝度を ���として

$� H
�

�

��
���

0��(��� � ���,

0 6(���� ���,
� (���,

で求める。ただし、各画素の輝度 �は、� H 	��	�I	����I	����である。これらの

積 $ H $"� � $�がある閾値�
�����以上の領域を、物体が存在する領域の候補とする。
しかしながら、これだけの情報で優れた認識を行うことは困難である。そこで探索

過程では、多くの候補を高速に検出し、続く検証過程で精査する。
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����� 検証過程

検証過程では、探索過程によって得られた各物体の候補を、
������	�を用いて精

査する。
����には、注目している候補領域内の色やテクスチャといった特徴量が入

力され、出力の各ノードは、抽出したい個々の物体に対応する。出力ノードのそれぞ

れの出力値は、対応する物体が注目している領域にあるかの度合を表す。
����の学

習には、アクティブ探索法で用いた参照画像を用いる。これによりシステム利用者は、

学習のための新たなデータを準備する必要がなく、参照画像を登録するだけで認識結

果を得ることができる。また、より高度な認識を行うために、学習データを追加する

ことも可能である。
����は学習によって自動的に生成されたルールを用いて、各対

象物体の候補が適切かどうかを判断する。注目している各候補領域ごとに推論を行い、

各物体に対応する
����の出力ノードの値が閾値�"�#��を超えた候補領域には、対

象物体があると判断し検出する。
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��� 計算機実験

����� 概要と準備

本章で述べた複合型画像認識システムの有効性を検証するために、コンピュータな

どが多く設置された情報系研究室内で撮影された ��
 � ���画素の画像を例題に、認

識実験を行った。実験には、フラッシュ等の映りこみがなく、カメラから対象とする

物体までの距離が最低 � メートル以上確保された写真を利用した。

認識対象とするのは、「椅子」「コンピュータ」「モニタ」「キーボード」の �種類で

あり、合計 �	枚の画像からオブジェクト毎に �	～�	個の参照画像を抽出して用いた。

利用した参照画像の例を図 ���に示す。また、実験パラメータを表 ���に、
����への

入力要素を表 ���に示す。

同じ種類の物体でも、個々の機種や色、撮影状況の違いにより様々であり、一般に

こうした多様さが画像認識問題を困難にしている。探索過程でのマッチングは、参照

画像を縦横共に約 �倍に拡大した �	
��	
画素から、基本サイズである �����画素

まで縦横比を保存しながら 
段階に縮小しながら行った。

結果の評価には、以下の様に定義した �つの指標を用いた。

� 画面中の物体が抽出された割合 (�<,

� 結果として得られた領域が適切である割合 (�>,

�<(���.�"�+�"�,は、画像中の物体が見落とされずに正しく抽出されるかの指標で、例

えば画像中に � 個のモニタがあり、その内 � つが抽出されている場合 �	Dとなる。

�>(�*���A��"�,は、抽出された領域の正当性を評価する指標で、例えば選択された �	

個のコンピュータ候補領域の中で、適切なものが �つであれば �	Dとなる。ここで適

切な抽出とは、対象とする物体をピクセル数換算で �	D以上含んだ結果を指すものと

する。�<と �>は相反する関係にあり、双方共に高い値を実現することが望ましい。

����!���� ������"����� ����������� ������������

図 ��� 参照画像例
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表 ��� 実験パラメータ

入力画像サイズ ��
 � ���

対象画像の基本サイズ �� � ��

ウインドウサイズ �����～�	
��	
 (
段階,

利用した参照画像数 ��� (�	枚の画像から抽出,

色ヒストグラム階調 � ��� (��,

�
����� 	�


���� ��	�

�"�#�� 	��

�����
�
� 	��

���� 	�		�

����� �	

�
���� 	��

����� 	���

表 ��� ���

の入力特徴量

色情報 ����3 �� �3 <E1F3 �E1F

(計 ��次元, 0 623 �� !3 "#!$3 �E2F

����3 �� �3 <E�F3 �E�F

1323�それぞれ最大、最小、平均、標準偏差

テクスチャ性 �$�"� ." � °3 �
 °3 �� °3 ��
 °

(計 �
次元, ����$�0�"� � °3 �
 °3 �	 °3 ��
 °

�$���! "�$� 	 °3 �� °3 �	 °3 ��
 °

��"�$*� � °3 �
 °3 �	 °3 ��
 °

エッジ強度 (
�
+� ,

(�次元, エッジ強度の和

輝度ヒストグラム ��� ���%��%��%�

(計 �次元, 輝度分布を �段階のヒストグラム化

合計 ��入力中 �	入力 (太字が選択された入力,
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����� 実験結果

�	枚の未学習画像を用いた認識結果を表 ���3 ���に、検証過程における 
����の

モデリング結果を表 ���に示す。
����の入力要素の選択結果については、表 ���に

おいて、選択された入力を太字で表記した。

また認識結果例を図���～図���に示す。それぞれ図中の上段が、探索過程の結果で、下

段が検証過程結果である。なお�枚の画像の処理に要する処理時間は>��"��0�(���27�,

の計算機を用い、探索段階でおよそ �秒、検証段階でおよそ �秒であった。

表 ��� 探索過程結果

�< �>

椅子 �	��D ( ��R 
�, ���
D ( �
R �
,

コンピュータ ���	D ( ��R ��, ���	D (�
�R���,

モニタ �
��D ( 
�R �	, ����D ( ��R���,

キーボード ����D ( 
�R 
�, ����D (���R�	�,

表 ��� 検証過程結果

�< �>

椅子 �	��D ( ��R 
�, ���
D ( �
R ��,

コンピュータ ���	D ( ��R ��, ����D ( ��R 
�,

モニタ ����D ( ��R �	, ����D ( ��R ��,

キーボード ����D ( 
�R 
�, ����D (���R�	�,

表 ��� ���

のモデリング結果

参照画像数 ���

入力特徴量数 ��

選択された入力要素数 �� �	

生成されたルール数 �� �


出力次元 �� �

���学習回数 �				

最終学習総誤差 (��<�D, ����
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�' ��. �$0*�"��. 0$��"$�. %��5$ �).

��� 結果例 	#�

��� 結果例 	#�

��� 結果例 	#�

図 ��� 出力結果例 � 上段：探索過程 下段：検証過程
それぞれ左から「椅子」「コンピュータ」「モニタ」「キーボード」
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�' ��. �$0*�"��. 0$��"$�. %��5$ �).

��� 結果例 �#�

��� 結果例 �#�

��� 結果例 �#�

図 ��� 出力結果例 � 上段：探索過程 下段：検証過程
それぞれ左から「椅子」「コンピュータ」「モニタ」「キーボード」
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��� 考察と課題

表 ���から、探索過程において必要な物体はほぼ抽出され高い �<を実現している一

方で、誤抽出領域が多く �>が低くなっていることが分かる。しかし表 ���から確認で

きるように、続く検証過程において、�<の低下を少なく抑えながら大幅に �>が改善

できている。これは、探索過程で必要な候補が外れてしまわないように多くの候補を

抽出し、検証過程でその中から適切な候補のみが検出できているためである。

����� 物体ごとの認識結果について

図 ���～���からも、探索過程では不適切な部分を含む多くの領域が抽出され、続く検

証過程でおおむね適切な部分のみが検出されていることが確認できる。しかし図 ���( ,

の結果では、探索段階で椅子が正しく抽出されておらず、また背景のロッカーをコン

ピュータとして認識してしまっている。

各物体後毎の認識結果を見ると、椅子とモニタに関しては �<、�>共に約 �割から

�割と高い値を実現できていることが分かる。一方で、コンピュータとキーボードは

同レベルの �<を実現しようとすると �>が低くなってしまっている。これは、ある程

度もれがないように抽出しようとすると、多数の他の領域も一緒に検出されてしまう

ことを意味している。コンピュータやキーボードは他の �つの物体に比べ、形状が複

雑で、図 ���の参照画像の例にあるように機種により外見が大きく異なるためと考えら

れる。また本手法は正方形のウィンドウのみを利用しているため、ウィンドウ内の注

目している物体以外の影響も無視できない。例えばキーボードの様に全体が収まらな

い場合、ウィンドウ内の背景の影響などで他の類似する部分が誤抽出され �>が低下

したと考えられる。本論文では、システム設計の利便性のために正方形のウィンドウ

に限定しているが、他の形状の利用についても今後、検討が必要である。
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����� 認識誤りについて

誤抽出結果を詳しく見ると、白色領域の多いコンピュータ、キーボードに関する誤

りが目立ち、またブラインドやロッカーなどの背景の誤抽出も多かった。誤りをより

解析的に評価するために、各物体間の分類の困難さを線形判別分析を利用して比較し

た。今回用いた �種類の物体中の任意の �種類で判別分析を行い、判別得点から求め

たグループ間分散��$と全分散�
�

�の比 (��$	�
�

� ,を表 ��
に示した。この比率が高い程、

判別分析において両者の分類が容易ということを示している。

この結果、この実験において椅子は比較的他の物体と区別しやすく、コンピュータ

とキーボードの区別は他の区別に比べて困難であることがわかった。

また、検出過程での抽出パラメータ�"�#��をオブジェクト毎に調整することで、表

���の結果から �<をほぼ維持しながら �>をさらに �～�D向上できた。こうしたパラ

メータの調整は、システム利用の利便性とのトレードオフとなる。一方で、参照画像

を追加した場合に �<3�>の向上が期待されたが、現状では追加した参照画像に類似す

る誤抽出領域も増加し、参照画像を単純に追加するのみでは明確な精度向上は確認で

きなかった。確実な性能向上を図るためには、先に述べた正方形に限定されたウィン

ドウ形状の改善の他に、より正確に物体を抽出できる特徴量についてさらに検討する

必要があると考えられる。

表 ��� オブジェクト特徴量のグループ間分散、全分散比 ���
�
���

�
	

�' ��. �$0*�"��. 0$��"$�. %��5$ �).

�' ��. S 	���� 	���� 	���	

�$0*�"��. 	���� S 	���	 	����

0$��"$�. 	���� 	���	 S 	���


%��5$ �). 	���	 	���� 	���
 S
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����� 検証過程とシステム構成について

次に検証過程で用いた
����のモデリング、推論について考察する。
����が選

択した入力要素を表 ���の中で太字で表示した。検証段階において、多くの候補領域か

ら適切な領域が抽出されていることから、
����が適切に画像認識問題に対してモデ

リングを行えていることが確認できる。

また、本システムがアクティブ探索法と
����を用い、探索過程での検出パラメー

タ�
�����H	�
 を選択した点について、その妥当性を検証するために以下の �つの比較

実験を行い、これらの最終的な結果を表 ���に示した。

�� 探索過程のみ実行 (�
����� H 	��,

�� 提案法と同手法の実行 (�
����� H 	��,

�� 検証過程のみ実行 (�
����� H 	,

(�, はアクティブ探索法のみで、認識を試みる実験である。ここでは必要な領域の

みを選択できる様に、�
����� H 	��に設定した。その結果、椅子、コンピュータ、モニ

タ、キーボードそれぞれについて�
����� H 	�
時とほぼ同等の �>を実現する一方で、

選択される候補領域が大幅に減少し、�<が大幅に低下した。このことから、探索過程

のみでは十分な結果が得られず、本手法のより多くの特徴情報を利用した検証過程が

効果的に作用していることが確認できた。

(�,は探索過程のパラメータを下げた場合の実験である。パラメータを下げることに

よって、探索過程において候補領域が非常に多く選択される。この影響で検証過程後

に、若干の �<の上昇は見られるものの、多くの誤抽出を取り去ることができず �>が

低下した。

(�,はアクティブ探索を行わず、すべての領域に対して
����による推論を行う実

験である。つまり�
�����H	に相当する。探索過程がなくウィンドウを �画素毎ずらし

ながら検証が行われるため、大変冗長で非常に多くの領域が最終的に選択された。そ

のため今回の実験ではすべての物体に対して �<H�		Dとなったが、不適切な領域も

非常に多く抽出され、�>はどの物体に対してもさらに低下した。これは選択される領

域数が極端に増加したためであり、検出部分の重なりを削除する等の改善の余地はあ

る。しかし最も大きな問題は、検証の回数の爆発的増加に伴う処理時間の増加である。

探索段階がある時には、画像 �枚あたり検証の回数が、�種類の物体、
種類のウィン

ドウサイズに対して �	回程度であったが、全検証の場合にはおよそ �	万���
H��	

万回にもなる。この時処理に要した時間は �	分にも達した。

(�,(�,の結果は、選択される領域の形状が正方形のみという制限もあるが、
����

に与えられた �	種類のデータのみでは十分な検出ができず、アクティブ探索と組み合
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わせ、ある程度適切な領域が選択された上で利用することで効果が高められることを

示している。

検証過程を構成する推論部分は、判別分析や、ニューラルネットワーク等に、."�*#�.�

法や主成分分析などによる入力選択、圧縮手法を組み合わせた方法でも実現可能であ

る。しかしながら 
����は、これらの処理モデルの構築から推論までを一貫して行

うことができる。また、入出力の関係を明示的に記述できるだけでなく、本論文では

取り上げていないが機能の一部追加やルールベースとの統合が容易という利点を持つ。

汎用性の高い画像認識実現には、必要に応じた機能拡張は必須であり 
����はこれ

を可能にしている。
���� とパターンマッチングを組み合わせた統合型画像認識シ

ステムは、認識に関しての明示的な知識を与えること無く、参照画像を与えただけで

認識を行うことができる。これはシステム構築に際し、学習用画像を新たに準備する

必要がなく、システム構築時の負担を軽減している。また、アクティブ探索と
����

の組み合わせと適切なパラメータが、速度面でも、精度面でも効果的に作用している

ことが確認できた。

表 ��
 パラメータ別の認識結果
(�<3�>共に欄内の数字は左から順に

椅子、コンピュータ、モニタ、キーボードに対応,

�
����� �< (D, �> (D,

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

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

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

	�	 �		 �		 �		 �		 ���	 ��� �	�� ���	
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��� 結論

画像認識システムを構築する場合、事前に認識対象に関する全ての情報をルールや

知識の形で登録しておくことは大変困難であり、これらの自動化を担う学習システム

は必須であると考えられる。一方、認識精度に重点をおいた場合、特定の状況に特化

した処理方法が記述されたルールベースシステムの利用や、パターンマッチングの手

法が有利である。本章では、汎用的な画像認識システムの実現を目指し、効果的なパ

ターンマッチング手法であるアクティブ探索法と、優れた学習機能、論理処理機能を

持つ
����( ) *"�+� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,を利用した統合型画像認識シス

テムについて述べた。本システムは、画像認識に関する知識やルールの埋め込みが不

要で、参照画像を提供するだけで認識を行うことが可能である。また、登録する参照

画像を変えることで、様々な状況での認識が可能であり、従来の様な専用のシステム

設計が不要である。

計算機実験では、コンピュータ等が設置された研究室内の画像を例題に扱い、およ

そ ��	枚の参照画像を利用し、例えば椅子やモニタに関しては、�割以上の認識率を実

現できることを確認した。本手法は誤抽出領域の削除や実利用時における速度面など

で課題は残るが、登録する参照画像を追加や変更することで、他の用途でも適用が可

能という柔軟性を有し、利点は大きい。また、本システムは 
����を構成要素とし

て用いているために、必要に応じて追加学習や知識ベースとの融合も可能であり、精

度の向上を図ることができると考えられる。
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第 
章

結論

本論文は、ファジィニューラルネットワークの学習機能および知識処理に基づく画

像認識、画像理解を目指した研究である。画像認識の実現には、対象に関する適切な

知識の獲得と利用が必要である。従来の画像認識システムの多くは、あらかじめ登録

されているルールやデータとのパターンマッチングにより処理を行うため、想定され

ていない状況では正しい処理は行えない。本論文ではこうした知識獲得、統合、利用

に起因する画像認識の汎用性の限界を解決するために、ファジィニューラルネットワー

クの学習能力と論理的処理機能を利用する研究について述べた。

第 �章では、風景画像を例題に認識と、学習によって自動生成される知識の抽出に

関する研究について述べた。学習能力を持つニューラルネットワークと、論理的処理が

可能なファジィの長所を融合した、ファジィ推論ニューラルネットワーク (����� �����

��������� ���� ! ��"#$�%,を基礎要素として構成された画像認識システムを作成し、獲

得されたルールのみを用いて良好な認識結果および、単語の組み合わせによる画像の

解釈結果を得た。これらの研究は、一般的に知識の付与が必要と言われている画像認

識問題に、ファジィニューラルネットワークを利用することで、明示的な知識を与え

ずに高精度の結果を目指したものであり、認識実験の結果からその有効性を確認した。

第 �章では、画像認識問題で基本要素として用いて来た ����の弱点を補う新しい

処理モデルである、適応ファジィ推論ニューラルネットワーク (
�����  ) *"�+� �����

��������� ���� ! ��"#$�%,について述べた。
����は、学習データに応じて、処理に

適したネットワーク構造やパラメータを自動的に決定することが可能であり、また従

来ファジィニューラルネットワークでは困難であった多次元データの処理も可能であ

る。評価実験の結果、非線形の多入力多出力の数式近似、ならびに公開されている音

声認識、車の評価といった例題において、
����のモデル構築が適切であること、推

論が高い精度で行えること、また得られるルールの妥当性を確認した。

第 � 章では、学習システムの持つ汎化能力と、特定の場面で高精度な認識が行え

るパターンマッチングの手法の長所を融合した、複合型画像認識システムについて述

べた。画像認識システムを構築する場合、事前に認識対象に関する全ての情報をルー

ルや知識の形で登録しておくことは大変困難であり、これらの自動化を担う学習シス
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テムは必須であると考えられる。一方、認識精度に重点をおいた場合、特定の状況に

特化した処理方法が記述されたルールベースシステムの利用や、パターンマッチング

の手法が有利である。このシステムは、これらの長所を融合して幅広い用途で、高い

精度の画像認識実現を目指している。評価実験ではコンピュータなどが設置された研

究室内の画像を例題に扱い、認識に関する明示的な知識やルールの埋め込みを必要と

せず、参照画像を提供するだけで優れた認識率を実現できることを確認した。本手法

は誤抽出領域の削除や実利用時における速度面などで課題は残るが、登録する参照画

像を追加や変更することで他の用途でも適用が可能という柔軟性を有し、利点は大き

い。また本システムは
����を構成要素として用いているために、必要に応じて追加

学習や知識ベースとの融合も容易であり、精度の向上を図ることができると考えられる。

画像の認識は人間にとっても難しい部分が多く、知識処理などこれから解決すべき

問題も多い。人間はそれまでの経験や学習に基づく多くの知識から総合的に判断して、

状況の認識を行っており、人間に匹敵する認識、理解を実現するためには、莫大な知

識の獲得とそれらの効果的な利用が必要である。これらを量的に実現するには、ある

程度の自動化が必要であり、何らかの学習システムは必須であると考えられる。一方、

個々の場面での対応には、状況に応じたトップダウンの処理が効果的である。これらの

ことから高い汎用性と正確さの両立には、ルールベースと自動学習の両方の統合が必

要であると考えられる。本論文で扱った ����や
����等のファジィニューラルネッ

トワークは、学習システムでありながらルールベースとの親和性が高いことから、画

像認識という大きな課題解決に向けた効果的なアプローチの �つになると考えられる。
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付録 �

ファジィ推論ニューラルネットワーク ������

本章では、コンピュータの学習機能、知識獲得に基づく画像認識、理解実現を目指

す本研究の基礎となるファジィニューラルネットワーク (����� ����� ��������� ���� !

��"#$�%,����を紹介し、その構造、動作原理について概説する。

��� ��		の構造

図 
��に ����の構造を示す。����は、多入力に対しても自動的に入出力空間を

分割しファジィ推論規則を生成、抽出する能力を持っている。

����は、入出力層とルール層の �層から構成される。入出力層は、入力部と出力部

からなり入力部とルール層間、ルール層から出力部間は全結合となっている。入力部

からルール層にはメンバーシップ関数が配置され、ルール層から出力部には後件部定

数が配置されている。ルール層上のノードは、それぞれが �つのファジィ推論規則を

表している。つまり入力部からルール層で ��&"'��型のファジィ推論規則の前件部を表

し、ルール層から出力部で後件部を表現している。
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の構造とメンバーシップ関数
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��� ��		の動作

次に ����の動作について述べる。入力する変数の数を��、ファジィルールの数を

��、出力変数の数を��とすると、����への入力は

� H (��� �� � � � � �
 � � � � ���
,� � (
��,

と表される。また入力部ノード #から、ルール層上のノード �に対しての前件部メン

バーシップ関数は、次式に与えられるような��!!型の中心値�
�分散�
�で与えられる。

�
� H �6*



�(�
 � �
�,�

��
�

�
� (
��,

� H (�� �� � � � � ��,

ルール層では、各ノードに入力される『あいまいさ』�
� の最小値をとり、『適応度』

と呼ばれる確かさ��を計算する。

�� H 0��E��� � ��� � � � � �
�� � � � � ����F� (
��,

そして後件部定数��	と各ファジィ推論規則の適応度��の荷重平均をとることによっ

て最終的な推論出力 N�	を得る。

N�	 H

���

� (��	��,���

� ��
� (
��,

� H (�� �� � � � � ��,

ファジィ推論ルール �は、次の様に与えられる。

�& �� �. W��� 3  �) �� �. W��� 3  �) � � � 3�
 �. W�
�3 � � �3 ���
�. W���� �'� N�	 �. ��	

ここで、W�
�は、�
�の大きさによる �
�の近傍である。
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��� ��		の学習

��������の学習は、自己組織化過程、ルール抽出過程、���学習過程の �段階か

らなる。

����� 自己組織化過程

図 
��に自己組織化過程の概念図を示す。図では、概念が分かりやすいように、マッ

プ層を �次元に拡張した。自己組織化過程では、�$'$���のアルゴリズム ����を用い

てメンバーシップ関数の中心値 �
�と後件部定数 ��	を仮決定する。

　入力空間と出力空間を総合的に扱うためにまず式 (
��,で表される入力ベクトル

�とそれに対応する希望のベクトル�

� H (��� ��� � � � � �	� � � � � ���
,� � (
��,

を以下のように (�� I��,次元の学習ベクトル�に統合する。

� H E� ��F� I E��� F�� (
�
,

つまり学習ベクトルは��I��次元のベクトルとなる。これを提案システムでは E	3�F

に正規化してシステムへの入力とした。学習ベクトルに対して�$'$���の自己組織化

特徴マップを用いることによって、類似したベクトル同士をマップ上の近くに配置す

ることができる。
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わかりやすくするために入力部，出力部それぞれからマップ層上のニューロン �へ

の結合ベクトル� %
�
(��次元,，� &

�
(��次元,を以下の式の様にまとめて重みベクトル

��(�� I��次元,と書くことにする。

�� H E�
�� �F
� I E����	F

�� (
��,

　まず �への重みベクトル��と、入力ベクトル�のユークリッド距離を計算し、最も

距離の小さくなる勝ちニューロン !を探す。

��
 � �� H 0��
�
��� � ��� (
��,

続いて勝ちニューロン !とその近傍を以下の式で更新する。

��(�I �, H��(�, I �
����(�� !� �,(� ���(�,,� (
��,

ここで�
���は、自己組織化段階における学習係数であり、�(�� !� �,は次式で表わされ

る近傍関数である。

�(�� !� �, H �6*



�
� � !


�

�(�,�

�
� (
��	,

ここで、�(�,は学習の進行とともに�
�
�
��から��
���まで指数関数的に減少する値であ

る。そのため、学習の初期では重みの更新が広範囲で行われ、次第に狭くなっていく

ことになる。以上の手順を繰り返すことにより、入力と出力の関係を特徴ごとに自動

的に分類する。このようにして得られた、入出力層から各ニューロンの重みベクトル

はファジィルールの前件部と後件部を合わせたものに相当する。
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����� �
�学習過程

自己組織化過程でおおまかにメンバーシップ関数の中心値と後件部定数を決定した。

ここでは �� ." �� � �C� ��(���,学習則を用いて、メンバーシップ関数の分散を決

定し、その中心値と後件部定数の最終的な調整を行う。過学習を防ぐためにこの過程

は最小限にとどめることが望ましい。�������� ���学習では、総誤差関数 
を最小に

するように各パラメータを最適化する。実際には次式で定義される誤差関数
�を最小

化することによって総誤差 
の最小化とみなす。


� H
�

�

���
	

(�	 � N�	,
�� (
���,


 H
�
�


�� (
���,

ここで �	は教師信号すなわち希望信号であり、N�	は推論結果であるネットワークの出

力である。また ,は学習に用いたパターン数であり、提案システムでは学習する画像

の領域数に相当する。

最適化したい変数を �とするとき、���アルゴリズムによって更新される変数の変

化量は�'�
'�
に比例した量になる。従って更新式は次式で与えられる。

�(�I �, H �(�,� ���� -

-�
� (
���,

ここで、����は、���学習における学習定数である。

(
���,式に基づいて後件部定数は、(
��,式より

��	(�I �, H ��	(�, I �
�
���(�	 � N�	,

�����

� ��
� (
���,

で更新される。

メンバーシップ関数の分散の更新は同様に (
��,～(
��,式より

�
�(�I �, H �
�(�, I �
�
���

�
���
	

(�	 � N�	,

�
���	���

� �� ����

� (��	��,

(
���

� ��
�

,

�
	

�.
��
� �(�
 � �
�,
�
��

� (
���,

�
�(�I �, H �
�(�, I �
�
���

�
���
	

(�	 � N�	,

�
���	���

� �� ����

� (��	��,

(
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,
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で行われる。

このとき�����と�
�
���はそれぞれ、後件部定数、メンバーシップ関数の中心値に対する

学習係数と、分散に対する学習係数である。また .
�は、

.
� H

�
�� �$� ��(H 0��E��� � ��� � � � � ����F, H �
� 3

	� �!.�
� (
���,

である。

����� 画像認識システム適用時の 	
��の変更点

提案システムで用いているネットワークは ����を元に構成されているが、より多

くのデータを扱う本研究において、動作アルゴリズムに若干の修正を加えた。本節で

はこの修正について説明する。

変更点 � �自己組織化学習時の距離係数

提案システムで用いる ����は入力と出力の次元数の差を考慮するために、前章と

同様に、入出力にそれぞれ係数�
�� ����を掛け、式 (
��,の代わりに式 (
���,を使用

した。

��
 � �� H 0��
�

(�
��� %
�
���I ������ &

�
� � �,� (
���,

変更点 � �()*学習の学習係数

����の ���学習には、式 (
��,～(
��,が用いられていたが、ここで、����が大

きすぎると、自己組織化段階で得られたメンバーシップ関数の中心値を大きく更新し

てしまい、ルール層上に知識として得られるべき数値情報が正規化された E	3�Fから外

れることがしばしば起こり得る。そうなると、適切な知識の抽出が行えなくなってし

まう。逆に学習係数が小さいと学習がなかなか進行しない ����。

そこで提案システムでは、自己組織化で得られた各ニューロンへの結合重みの値を

有効利用するために、学習係数をメンバーシップの中心値と分散で別の値を用意し、

前者を小さくすることでこれらの問題の解決を図った。
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付録 �

画素単位画像認識システムの詳細


�� システム概要

論文本文、第 �章の図 ���がシステム構成の概要である。図中の �<� と書かれた

各要素が、�������� を拡張して構成された知識抽出ネットワーク (�<��%�$#!�)/�

�6"� �"�$� ��"#$�%,である。本システムでは複数の �<�が学習によりルールを獲得

し、それをもとに画像の認識を行う。知識の抽出は、各ネットワークの学習が終了し

た時点で生成されたファジィルールが言語形式に変換されることで行われる。画像の

認識は、認識したい画像を学習の終わった各�<�に入力し、それぞれの推論結果を統

合し行われる。最終的なルールの抽出は、学習段階によって各 �<�が獲得したルー

ルを統合して得られる。

����� 知識抽出ネットワークの構成

�<�は、ファジィ推論ニューラルネットワーク(����� ����� ��������� ���� ! ��"#$�%,����

を基本に構成される。図���に �<�の構成図を示す。知識抽出ネットワークは、知識

生成の精度を高めるために、�次元のルール層を大小 �つ持つ。また、画像の認識率

向上および、総結合数を減らすことによる学習と認識時間の低減 ��	�のため、�<�を

学習する画像の種類により複数用意し、最終的にそれらの出力を統合する。

各�<�は、入出力層と大小 �つのルール層からなる。入出力層において、入力部に

は注目するピクセルの 6座標、�座標、輝度 (��"��.�"�,、色相 (7��,、彩度 (� "�� "�$�,

が入力される。出力部にはそのピクセルの属性、すなわち空、山、樹木等といった情

報が出力される。学習時においては、これらが同時に入力され ����のアルゴリズム

に基づいて学習が行われる。まず、�$'$���の自己組織化アルゴリズムによって大小

�つのルール層にマップが形成される。その後 �� ." �� � �C� ��(���,学習により、

抽出される知識 (ファジィルール,の調整が行われる。

大きさの異なる �つのルール層は、役割が異なる。大きいマップは、より細かい知識

が表現されているので、細かい部分の知識抽出および画像の認識を行う。小さいマッ
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プはより大局的で普遍的なルールが集まると考えられるので、大きなマップで得られ

た知識で矛盾のあるものや、細かいものを削除するために使われる。

知識は、���学習段階が終了したときの各知識抽出部の大小 �つのマップの持つ情

報が統合され、言語に変換されることにより得られる。

未学習画像の認識時には、入出力層の入力部のみに入力され、出力部に推論結果が

出力される。

Saturation

X
Y

Intensity
Hue

Sky
Mountains

Woods
etc..

Input / Output Layer Rule Layer

Input Part

Output Part

Connected Weight having
Membership Function 

Rule Layer  1

Rule  Layer  2

図 ��� 知識抽出ネットワークの構成

����� 風景画の認識

提案システムでは、�<� が学習する画像の種類により複数個用意する。用意した

ネットワーク数を����とする。つまり各ネットワークは、それぞれ得意な分野を持つ

ことになる。例えば、ネットワーク �は山岳部や樹木の多い画像の認識を得意とする

ネットワークという具合である。これは、?$�) �らが提案している��6"��� $� <6* �".

��"#$�%�	
�の考えを利用したものである。

図���に認識過程の概念図を示す。入力画像は、水平方向に/分割され特徴量が算出

される。特徴量として用いられるのは、各領域の画素の色情報を平均して得られる12�

色情報ベクトルである。入力画像が入力されると、0(H �� �� � � � �/,ブロックの �次元

(�����,の特徴ベクトル��が取り出される。一方、ネットワーク(��(H �� �� � � � � ����,
が学習画像の 0ブロックより生成した特徴ベクトルを、��(���とする。

��と��(���のユークリッド距離の比から次式により、入力画像の 0ブロックにおけ

るネットワーク (��の適応度 $�(���が求まる。

$�(��� � ��� ���(������� (���,
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これらの処理により未知の画像に対して、/分割された部分ごとに認識が得意と考

えられるネットワークの出力を、重要視することができる。

Recognition

Input Image

1
2

D

division

d
Fd,n

Sub Networks

Network N

Network 2

Network 1

Network n

図 ��� 入力画像の認識過程

水平方向に入力画像を分割するのは、一般的な風景画では水平方向よりも垂直方向

の変化が、画像中の領域に大きな影響を与えると考えられるからである。例えば、『空』

の場所は画像の中で水平方向にはあまり依存しない。実際に、学習結果からも自動的

に水平方向に関するメンバーシップ関数の幅が縦方向のものよりも明らかに大きくなっ

ている。画素 (�� �,の最終的な認識結果�(�� �,は、以下のようにして与えられる。

�
 H
�����
���

(N�
(��� � $�(���,�
�(�� �, H � � ����� �	 H 0 6



�
� (���,

ただし、!� �(H �� �� � � � � ��,は、空、山、樹木等の属性であり、��は前記の通り出力

部のノード数である。またN�
(���は、ネットワーク (��におけるそのピクセルの属性 !

の推論結果である。

����� ルール抽出過程

知識抽出過程では、学習が終了したネットワークから ��&"'��型のルールが取り出さ

れ、言語化されルールとしてまとめられる。

本システムで抽出される認識に関する知識とは、得られたファジィルールのパラメー

タである入力部&ルール層間のメンバシップ関数の中心値、および分散の値を用いて言

語によるラベル付けされたものである。
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いま図���のように、あるルール層上のニューロン �への結合重みを考える。ニュー

ロン �へは、入力部からメンバシップ関数をもった重みによって結合され、ファジィ

ルールの前件部を表している。また出力部との重みで結合され、後件部を表し、これ

らをまとめて一つの ��&"'��型のファジィルールが形成される。

得られるファジィルールは ����と同様に、

�& �� �. W��� 3  �) �� �. W��� 3  �) � � � 3�
 �. W�
�3 � � �3 ���
�. W���� �'� N�	 �. ��	

である。ここで、W�
�は、�
�の大きさによる�
�の近傍であり、言葉で表現すると「�
�
くらい」となる。

各メンバシップ関数の中心値�
�� (# H �� �� � � � � ��,および、の各値は E	3�Fに正規化

されているのでその範囲内において言語を機械的にそして適切に割り当てることが出

来る。具体例を表 ���3 表 ��� に示す。実際には、これらの組み合わせによる処理を

行っている。
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u 2

y 1

y 2
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図 ��� ニューロン �への結合とメンバーシップ関数

表 ��� 知識の数値と言語の対応の例 �

数値 �対象 ���(6座標, ���(�座標,

	&	��� 左はじ 上

	���&	��	 左 上の方

	��	&	��	 左右中央部 上下中央部

	��	&	��� 右 下の方

	���&��		 右はじ 下

数値 �対象 ���(色相,

	&	�	� 黄色系統

	�	�&	��	 緑系統

	��	&	��� 青系統

	���&	�
� 紫系統

	�
�&	��	 赤系統

	��	&	��� オレンジ系統

	���&��		 黄色系統
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表 ��� 知識の数値と言語の対応の例 �

数値 �対象 ���(左右の分散, ���(上下の分散, ���(色相の分散,

	&	�
	 S� S� S�

	�
	&���	 左右にはほぼ関係ない 上下にはほぼ関係ない あまり色には依存しない

���	& 左右には依存しない 上下には依存しない 色は関係ない


�� 計算機実験

����� 実験条件

風景画像

本論文中では椋木ら ����の場合と同様に、風景画像をと同様に「屋外の情景を写し

た画像で、木・木立・湖・草原などの自然物が主な対象であるカラー画像」と定義す

る。また、画像は地面に対して水平に撮影されていることを仮定し、航空写真や上下

の反転した画像などは考えないものとする。

対象物のラベル付け

教師あり学習と認識結果の出力のために、風景画像中に多く見られたものを大きく

分ける。提案システムでは、分類不能を含む �	種類に分類しラベル付けを行う。それ

ぞれを表 ���にまとめた。

利用する特徴量

画像の学習および認識に用いる特徴量として位置（座標）と色（輝度、彩度、色相）

を用いた。周波数情報の利用も考えられたが、予備実験の結果、風景画像に対しては

有効な特徴量が得られなかったので取り入れなかった。

入力される画像のデータは、学習に要する時間などを考慮し、���ピクセルを単位

として用いた。本章の実験で扱った画像サイズは �		���	画素なので、�枚の画像の

学習には �	���の計 ���	データを用いた。認識時には、必要とする解像度に応じて

処理を行うことが可能である。本実験では、���画素を単位として実験を行った。

実験パラメータ

表 ���に提案システムの構造パラメータを示す。



画素単位画像認識システムの詳細 ���

用意した知識抽出ネットワークの数����と入力画像の分割数/は、予備実験により

適切と判断された �つにした。ルール層のニューロンの数も同様に、必要最低限と考

えられる数にした。

表 ��� 画像認識で用いられるラベル

空

雲

遠くの山 (もの,等

水 (海、湖,等

土砂、岩山等

樹木、森等

草原等

影

雪、雪山

分類不能

表 ��� 提案システムの各パラメータ

知識抽出ネットワークの数 ���� � (同形態,

入力部のニューロン数 �� �

各ネットワークのマップ層 �のノード数 ��	�
�
�	�� (��� ��,

各ネットワークのマップ層 �のノード数 ��	�
�
�� (� � �,

出力部のニューロン数 �� �	

各ネットワークが学習した画像の枚数 �	枚 (� I �	 I � I 
,

画像の分割数 / �

Mountains
Water

Sky
Cloud

Rocks  Unknown
Snow

Shadow
Grass
Woods

図 ��� 使用ラベル



画素単位画像認識システムの詳細 ���

����� 学習結果

全部で �	枚の画像を学習させたシステムに対して、認識能力の評価を行った。その

結果を掲載するとともに、自己組織化過程、���学習過程のそれぞれの途中の状況に

もここで触れる。

自己組織化段階

自己組織化過程で用いたパラメータを表 ���にまとめる。

学習回数および学習係数を決めるにあたって、予備実験を行い、学習後のネットワー

クの結合荷重を調べた。　学習回数は �	回と一般的に�$'$���のアルゴリズムが用

いられる場合に比べて著しく少ない。しかし学習の ��*$�'に、画素数である �	� ��

に枚数 �	を掛け合わせた数である約 �	3			個の ��次元のベクトルが入力されるこ

とになる。一般的な風景画像の場合、これらの入力ベクトル同士の相関が高く、実際

に画像の認識上分類されるべき特徴の数は、��*$�'のベクトル数に比べて大幅に少な

い。従って、学習回数は少なくても ��*$�'中に同じようなベクトルが何度も入力され

ていることから、等価的に多くの学習がなされていると考えられる。　

学習係数����および、学習の近傍関数�の初期値、最終値も予備実験の結果、適当

と思われる値に設定した。

なお、�	枚の画像の自己組織化に要した時間はG<� �<�<�1�� 2�&� (>��"��0��

�

�7�,を用いて約 ��	分であった。

表 ��� 自己組織化段階の各パラメータ

自己組織化過程の学習回数 1
��� �	

学習係数の初期値 (自己組織化段階, �
��� (� H 	, 	��

学習係数の最終値 (自己組織化段階, �
��� (� H 1
��� , 	�		�

学習の近傍関数 �(�� !� � H 	, 	��� マップ層の辺の長さ
自己組織化での位置重要度係数� ���
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()*学習段階

���学習で用いたパラメータを表��
にまとめる。���学習段階はパラメータの最

終調整およびファジールールの抽出の為に用いられるものである。誤差を減らすこと

で画像の認識結果も良くなるが、学習を進めすぎると学習画像固有のネットワークが

出来上がってしまい汎用性に欠けることになる。そこで学習の回数を画像の理解結果

と比較しながら �回が最適であると判断し、この回数にとどめた。

なお、�	枚の画像の ���学習段階に要した時間は、G<� �<�<�1�� 2�&� (>��&

"��0�� �

�7�,を用いて約 �	分であった。

表 ��� ���段階の各パラメータ

���学習過程の学習回数 1��� �	

メンバーシップ関数の分散の初期値�
�
�
�� 	��

メンバーシップ関数の中心値の学習係数の初期値 �����(� H 	, 	��

メンバーシップ関数の分散の学習係数の初期値 �����(� H 	, 	�	�

メンバーシップ関数の学習係数の最終値 ��(����(� H 1���, 	�		�
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�� 知識抽出と画像認識結果に対する考察

����� 知識抽出に関して

学習によって得られた知識は、�<�の結合荷重の形であらわされる ����� ��&"'��形

式で表現される。このため、ルールを構成するメンバーシップ関数の形状から、色や

位置情報といった各入力要素が、結果にどの程度影響されるかも含んだものになって

いる。またルール層上その知識が発火した回数によってその知識自体の重要性、普遍

性が判断できる。

本手法は、大小 �つのルール層を用いた階層的な知識の処理を行うことにより、言

語による知識表記の矛盾などの問題解決を目指した。その結果、小さいルール層で得

られた普遍的なルールと考えられる情報から、矛盾を含む細かい知識の削除が行える

ようになった。人間が見て自然な形での知識が得られ、また、これらの知識を利用し

て行われた画像認識結果が良好であることから、適切な知識が得られたと考えられる。

本手法は ����を基本コンポーネントとして用いているために学習および、知識抽出

が容易であり、またその構成が簡単であるため適用できる範囲が広い。

しかしながら、人間が持っているような知識は当然その様な情報だけではなく、一

般的な知識と呼ぶにはまだまだ未熟である。本研究における知識抽出は、学習画像と

いうパターン情報のみから、知識という形でテキスト形式の情報を抽出する、パター

ンからシンボルへの自動変換の初歩であると言える。

����� 画像認識に関して

図 ���～��� (第 �章,から画像は、未学習画像であるにもかかわらず、良好に各領域

が認識されていることが言える。

認識結果について細かく見ると、図 ���( ,は認識結果は良好そうであるが、人間に

よる認識結果との一致度が良くない。これは空とも雲とも取れる上半分の広い領域を

人間が雲と判断したのに対し、システムは空と認識したからである。図 ���(5,(�,では

夕焼け空の画像であるが良好に認識されている。これは、夕焼け画像を扱う専門のネッ

トワークの存在によると考えられる。

表 ��� (第 �章,からは、空と雲、木と草などについては認識誤差が多いことが分か

る。しかしながらこれらは、人間にとっても厳密な違いの認識が難しいと考えられる

部分である。
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����� 画素単位認識システムの課題

システム構成として、本手法の様に得意な認識領域を考慮するのではなく、万能な

大きなネットワーク一つ用意し、数多くの画像を学習させて処理させることも試みた。

ところが学習する画像数が大きくなると、ネットワークの規模もそれに応じて大きく

なるため、拡張性と、学習および処理時間短縮のために複数のネットワークの並列処

理形式を採用した。

本手法は、ピクセルごとの処理を行うため、従来の前処理での領域分割や、その領

域に対する知識を全く必要としない。そのため、各画像の認識は精度の面で従来の手

法に劣る部分もあるが、基本的な手法として様々な場面で利用できると考えられる。

欠点としては、識別結果が学習データに大きく依存してしまう点がまず挙げられる。

また、ピクセルごとの認識で特徴として用いているのが位置情報と色情報のみである

ので、経験による状況判断ができる人間に比べて、どうしても認識能力が劣ってしま

う事が挙げられる。図 ���(�,を例にとると、山にある雪の部分が空と認識されてしまっ

ている。人間が見れば周囲の状況から雪であると判断できるが『上のほうにあって白い

ものは空、雲』という知識を持つネットワークはこれを空と判断した誤った例である。

また、物体の形状に考慮していないため、人工物などの対応に大きな課題が残る。

今後、より高い精度での認識を行うためには、周囲の情報の考慮や、効果的な特徴量

の獲得などを行いより洗練されたルールの獲得が必要である。
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付録 �

領域分割とテクスチャ

��� �平均アルゴリズム

�平均アルゴリズム ����は、画像内の各画素の有する特徴量でクラスタリングを行

う代表的手法である。�平均アルゴリズムには、色情報や位置情報など多様な特徴量

を一元的に取り扱うことができ、簡単な計算で処理が実行できるという利点がある。

以下に、�平均アルゴリズムによる領域分割法を示す。

�� 初期状態として画面を矩形に分割したクラスタ (領域,を与える。

�� 各クラスタごとに特徴量の平均値を計算する。クラスタリングの特徴量として画

素の色情報と位置情報を用いる。

�� 全画面の画素ごとにその画素の特徴量がどのクラスタの特徴量の平均値と最も近

いかを式 (���,の距離
によって調べ、そのクラスタに統合することで、クラス

タを再構成する。


 H
�
���(�� � J��,

�
I (�� � J��,

�
I (�� � J��,

��I ���(�� J�,� I (� � J�,�� (���,

�� 再構成されたクラスタごとに平均値を調べ、同様な処理を繰り返しても平均値が

変化しなくなったときクラスタリングを終了する。

領域の分割は、初期クラスタの形状、数、またパラメータ ��3��の比により大き

く変化する。��の値が大きくなると領域分割するにあたって色よりも位置の情

報が重要視され、結果が初期のクラスタ形状に大きく依存する事になる。本研究

では、遠く離れた同じ領域を別のものとして扱い、後に統合を行うために、意図

的に��の値を大きくし色情報を重要視する。
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��� テクスチャ

テクスチャ("�6"���,は、要素が一定の配列規則に従って配列された繰り返しパター

ンである。画像処理においてテクスチャ情報は衛星写真による地形や森林の解析、生

体組織の顕微鏡写真の解析などで重要視されている �	��。

テクスチャ解析法を適用する対象によって大きく分けると、�,統計的手法 �,構造

的手法 �,スペクトル的手法 の �つに分類される。

本研究では、要素も、規則もはっきりしない風景画像の様な画像の解析に用いられ

る、統計的テクスチャ解析手法を用いた。

その統計的手法の中に、濃度変化の様子を画像上のあらゆる点について統計的に調

べて、これを総括的に見ることの出来る手段の �つに共起行列 �	���	��を利用するもの

がある。

本システムでは、画素の輝度と位置をパラメータとした同時濃度生起行列 (/� � !�+�!

�$&$��������� 0 "��6,に基づくテクスチャ情報を利用した。

これはまず、輝度 #の画素から距離 �角度2にある輝度 �である頻度 3)(#� �,を要素と

する同時生起魚行列を求め、E	3�Fに正規化してテクスチャ特徴量を計算する。

本システムでは、+を � H �� 2 H 	°� ��°� �	�°� ���°の場合に限って行列を求め、各行

列から各角度において以下の特徴量を求めた。

.� H
�



�
�

(#� �,�3)(#� �, (���,

.� H
�



�
�

3)(#� �,
� (���,

.� H
#�3)(#� �,� �
��

�
��
(���,

.� H ��



�
�

3)(#� �, !$/3+(#� �, (���,

(��
,

ただし、�	� �	は �についての平均と標準偏差である。

.�� .�� .�� .�は、それぞれ コントラスト (�$�"� .",3一様性 (����$�0�"�,3相関 (�$���&

! "�$�,3エントロピー (��"�$*�,であり、一様性と相関については 	 °と �	 °について

のみ計算し、計 ��種類の特徴量として抽出した。
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