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あらまし ネオコグニトロンは，階層構造を持つ多層の人工神経回路で，頑強な視覚パターン認識能力を学習によっ

て獲得していく．本報告では，ネオコグニトロンに対するいくつかの改良を提案する: winner-kill-loser則と名付けた

新しい競合学習法を採用，C細胞（複雑型細胞）の受容野の周辺抑制に脱抑制機構を導入，C細胞に平方根型の非線

形入出力特性を採用，などである．これらの改良の結果，ネオコグニトロンの認識率を大幅に向上させることが出来

た．また回路設計に際して定めなければならないパラメータの数も減らした．
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Abstract The neocognitron is a hierarchical multilayered neural network capable of robust visual pattern recogni-

tion. It acquires the ability to recognize patterns through learning. This paper proposes several improvements made

on the neocognitron: new competitive learning method with winner-kill-loser rule, dis-inhibition to the inhibitory

surround of the receptive fields of C-cells (or complex cells), square-root shaped non-linearity in the input-to-output

characteristics of C-cells, and so on. As a result of these improvements, the recognition rate of the neocognitron

has been largely increased. We also reduced the number of parameters that have to be determined in designing a

neocognitron.
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1. は じ め に

ネオコグニトロンは変形に強い視覚パターン認識能力を持つ

人工神経回路である [1]～[3]．その回路は，視覚神経系に関する

Hubel-Wiesel の古典的階層仮説に類似した階層的な多層の回

路構造を持ち，学習によってパターン認識能力を獲得していく．

ネオコグニトロンは，大脳視覚野の単純型細胞に類似した S

細胞の層と，複雑型細胞に類似した C細胞の層とを交互に階層

的に配置した多層神経回路である．つまり，S細胞の層と C細

胞の層とが組になってモジュールが，何段も従属的に接続され

ている．S細胞の入力結合は学習によって変化する可変入力結

合である．学習を終わると，S細胞は特徴抽出細胞として働く

ようになり，入力層に与えられる刺激パターンの局所的な特徴

を抽出する．C細胞は固定した入力結合を持ち，その受容野内

に呈示された刺激の位置ずれにほぼ不変な反応を示す．C細胞

によるこの操作は，S細胞層の反応を，それに続く C細胞層で

ぼかしていると解釈することも出来る．最上位段の C細胞は，

パターン認識の結果を示す認識細胞として働く．学習終了後は
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ネオコグニトロンは，入力パターン変形，サイズの変化，位置

ずれなどのあまり影響を受けずに，頑強にパターンを認識する．

ここでは，従来よりも認識能力を高めた新しいネオコグニト

ロンについて報告する．新しいネオコグニトロンも，従来とほ

ぼ同じ回路構造を持つが，以下のような新しいアイデアを取り

入れている．(1) winner-kill-loser と名付けた新しい競合学習

方式の採用．(2) S細胞から C細胞への結合の抑制性周辺領域

に脱抑制機構を導入．(3) C細胞に平方根型の非線形入出力特

性を採用．これらの改良の結果，ネオコグニトロンの認識率を

大幅に向上させることが出来た．また回路設計時に定めなけれ

ばならないパラメータ数を従来よりも減らして簡素化した．

2. 回 路 構 造

ネオコグニトロンの回路構造を図 1に示す．U0 は入力層で，

ここに刺激パターンが与えられる．UG は網膜神経節細胞（あ

るいは LGNの細胞）に類似したコントラスト抽出細胞の層で，

オン中心型と，オフ中心型の受容野を持つ細胞からなる．その

後ろに，S細胞層 USl と C細胞層 UCl が組になったモジュー

ル（l = 1, 2, 3, 4）が 4段従属的に接続されている．

U0

UC1 UC2 UC3
US2 US3

US4

US1

UG
UC4

input
layer 

recognition
          layer

contrast
extraction edge

extraction

図 1 ネオコグニトロンの回路構造 [3]．

回路の基本的な部分は，従来のネオコグニトロン [3]とほぼ

同じなので，ここでは従来のネオコグニトロンと大きく異なる

箇所を中心に論じる．

3. Winner-Kill-Loser則

“winner-kill-loser”則と名付けた新しい競合学習方式を提唱

する．これは，winner-take-all則に似た学習方式であるが，勝

者は，全てを取るだけでなく，敗者を除去する．

この学習則を，ネオコグニトロンの US2 と US3（すなわち第

2段と第 3段の S細胞層）の学習に用いる．本節では最初に，

この学習則の基本的な考え方を，パターン認識システム全般に

適用可能な形で説明する．次に，共有結合という制約の下で学

習を進める必要があるネオコグニトロンへの導入法について論

じる．

3. 1 S細胞による特徴抽出

winner-kill-loser 則の説明を始める前に，S 細胞の特性につ

いて簡単に述べる．S細胞は，学習終了後は，特徴抽出細胞と

して働く．S細胞に対して抑制入力信号は，図 2の等価回路に

示すように，割り算的に働く．
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図 2 S 細胞の等価回路．

学習則の基本的な考え方を示すために，1個の S細胞に収束

する回路だけを抜き出して，S細胞の反応特性を解析する．図

3がその回路である．S細胞は，前層の一群の C細胞から直接，

興奮性信号を受け取る．それと同時に，S細胞に付随している

V細胞を経由して，抑制信号を受け取る．V細胞は，この同じ

一群の C細胞から興奮性固定結合を受け取っており，常にこれ

らの C細胞の出力の平均値（2乗平均値）で反応する．
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図 3 1個の S細胞（特徴抽出細胞）に収束する入力結合．破線は，回

路内には，同じ一群の C 細胞から入力を受け取っている S 細胞

がほかにもあることを示している．

ここで，n番目の C細胞の出力を xn とし，その C細胞から

S細胞への興奮性可変結合の強度を an とする．また，ベクト

ル表記を用いて，この S細胞に興奮性信号を送っている全ての

C細胞の反応をまとめて xと表わすことにする．すなわち，

x = (x1, x2, · · · , xn, · · · ) (1)

さらに，V細胞の出力を v，その細胞から S細胞への抑制性可

変結合の強度を bと記す．

S細胞の出力 uは次式で与えられる．

u =
1

1 − θ
· ϕ

[ ∑
n

an xn

b v
− θ

]
(2)

ここに ϕ[ ]は ϕ[x] = max(x, 0)で定義される関数である．θは

S細胞のしきい値である（0 < θ < 1）．V細胞の出力は，

v =

√∑
n

cn xn
2 (3)

で与えられる．cn は，n番目の C細胞からの興奮性固定結合

の強度である．

ここで，任意の 2個のベクトル xと y の重み付き内積を次

式で定義する．

(x, y) =
∑

n

cn xn yn (4)
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V細胞の入力結合の強度 cn が内積の重みとして用いられてい

る．またこの重み付き内積をもとに，ベクトルの normを定義

する．

||x|| =
√

(x, x) (5)

このベクトル表記を用いると，式 (3)の V細胞の出力は，次

式のように表わすことも出来る．

v = ||x|| (6)

3. 2 Winner-Kill-Loser則による競合学習

3. 2. 1 学習法の概要

S細胞の学習は，競合学習によって進んでいく．学習時には，

その前段の C細胞の出力X が，S細胞に対する学習ベクトル

になる．

S細胞に対しては，2重しきい値，すなわち学習時と認識時

とで異なるしきい値を用いる [4]．つまり，競合学習時には高

いしきい値 θL に設定し，認識時には低いしきい値 θR に設定

する．ちなみに 2重しきい値法は，ネオコグニトロンだけでな

く，種々の競合学習法全般に対して有効である．

学習ベクトルが 1個与えられる度に，S細胞はほかの S細胞

と競合し，この学習ベクトルに対して最大出力で反応した S細

胞が，競合の勝者となる．勝者だけがその学習ベクトルを用い

て，入力結合を更新する．それと同時に，敗者は回路から除去

される．もし勝者がなければ，新しい S細胞を 1個生成して，

生成した S細胞の入力結合を，その学習ベクトルを用いて形成

する．

しかしこの競合には，すべての S細胞が参加するわけではな

い．学習ベクトルに対して，ゼロでない反応出力を出した S細

胞だけが競合に参加するのである．従って，ある S細胞が，た

とえ認識時の低いしきい値 θR のもとでゼロでない出力を出し

うる状況であったとしても，学習時の高いしきい値 θL のもと

で無反応ならば，その S細胞は競合には参加せず，従って入力

結合が更新されることはない（注1）．競合に参加しないというこ

とは，無反応の S細胞は，回路から除去されることもないとい

うことを意味している．

以下にこの学習法の詳細を述べる．

3. 2. 2 勝者の入力結合の更新

学習ベクトルX に対して，ある S細胞が競合の勝者になっ

たとしよう．n番目の興奮性入力結合 an は，その結合に信号

を送り出している前段の C細胞の出力Xn に比例した値だけ増

加させる．すなわち，

Δan = cnXn (7)

ここに cn は，抑制性 V細胞への入力結合の強度である．

（注1）：ここでは，2重しきい値法を用いることを前提に，学習法を説明した．しか

し別の表現を用いて，この学習法を記述することも出来る．すなわち，S 細胞は学

習時も認識時も常に同一のしきい値 θR を取り，反応出力が一定の値Θを越した S

細胞だけが競合に参加すると仮定するのである．もし Θ = (θL − θR)/(1− θL)

と置くならば，この二つの表現は全く等価である．

S 細胞は通常，学習期間中に何回か勝者になる．この S 細

胞を勝者にした学習ベクトルをX(1), X(2), · · · , X(t), · · · と
して，

X =
∑

t

X(t) (8)

と書くことにする．

これらの学習ベクトルに対して勝者になった後には，入力結

合 an は

an =
∑

t

cnX(t)
n (9)

となる．勝者の抑制性入力結合 bは，興奮性結合 an の強度に

応じて，次式の値に更新される．

b =

√∑
n

an
2

cn
(10)

ベクトル表記と，式 (4)で定義した重み付き内積を用いると，∑
n

an xn = (X, x) (11)

b = ||X|| (12)

を得る．式 (11), (12), (6)を (2)に代入すると，S細胞の出力は

u =
ϕ[s − θ]

1 − θ
, (13)

と表わすことが出来る．ここに

s =
(X, x)

||X|| · ||x|| (14)

である．

多次元の特徴空間内で sは，xとX との間の，ある種の類

似度を表わしている（図 4）．ここで，学習ベクトルの和X を，

この S細胞の参照ベクトルと呼ぶことにする．また，この S細

胞への刺激 xを，テストベクトルと呼ぶこともある．図 4に示

すように，テストベクトル xが，参照ベクトルの周りの許容領

域に入っている場合にのみ，S細胞はゼロでない反応出力を出

す．許容領域の大きさ，すなわち s > θ が成立する領域は，し

きい値 θの値によって制御することが出来る．しきい値 θが高

くなれば，許容領域は狭くなる．

前記のように，S 細胞は学習時には，高いしきい値 θL を取

り，ゼロでない反応出力を出した S 細胞だけが競合に参加す

る．このことは，学習ベクトルとの類似度が θL (> θR)よりも

大きい参照ベクトルを持つ S細胞だけが競合に参加するという

ことを意味している．そして，勝者の参照ベクトル，すなわち

最大類似度を示した参照ベクトルに，学習ベクトルが加算され

ていくのである．

3. 2. 3 敗者の除去

ある学習ベクトルに対して 2個以上の S細胞がゼロでない反

応出力を出したとすると，これらの S細胞は，類似した参照ベ

クトルを持っていて，回路内で冗長な存在になっていることを

意味する．そこで競合の勝者だけを選んで，その学習ベクトル
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図 4 多次元特徴空間内での S 細胞の反応．

によりよく適合するように入力結合を更新する一方，それ以外

の冗長な細胞，すなわち競合の敗者は回路から除去してしまう．

これが winner-kill-loser則の基本的な考え方である．

無反応の S細胞（すなわち学習ベクトルに対する反応がゼロ

であるような S細胞）は競合に参加しないので，たとえそれら

の S細胞が認識時の低いしきい値 θR のもとでは学習ベクトル

に対して反応する可能性があったとしても，回路から除去され

ることはない．これらの細胞は，別の特徴を抽出するときに働

くことを期待されているのである．

3. 2. 4 新しい細胞の生成

ある学習ベクトルに対して，勝者が無かった場合には，新し

い S細胞を生成する．新しく生成する S細胞の興奮性入力結合

の初期値は，

an = cnXn (15)

とする．これは式 (7)で作られるのと同じ結合強度である．抑

制性入力結合 bの値は，興奮性結合値 an にもとづいて式 (10)

によって定める．

3. 2. 5 Winner-Kill-Loser則の利点

学習時には回路に，多数の学習ベクトルが順次呈示される．

この過程で，新しい細胞の生成と，冗長な細胞の除去とが繰り

返される．多次元特徴空間内で特徴抽出細胞が欠けている箇所

には，新しい細胞が作られる．同じような細胞が重複して存在

する箇所では，冗長な細胞が除去される．この過程を繰り返し

ていくうちに，細胞の参照ベクトルは次第に，多次元特徴空間

内に均一に分布するようになっていく．

3. 3 Winner-Kill-Loser則のネオコグニトロンへの適用

この学習則をネオコグニトロンに適用するためには，多少の

補正が必要になる．これは，入力層 U0 に 1個の学習パターン

が与えられる毎に，入力層上の異なる位置に受容野を持つ複数

の S細胞が同時に学習しなければならないからである．また，

ネオコグニトロンが共有結合を持つ回路であるための補正も必

要になる．

新しいネオコグニトロンでは，winner-kill-loser 則を中間層

（US2 と US3）の学習に用いる．今学習しようとしているのは l

段目 (l = 2あるいは 3) の S細胞層であるとする．前段までの

学習はすでに完全に終了している状態を考える．USl 層の S細

胞は学習時の高いしきい値 θL をとる．これに対して，前段の

S細胞は，認識時の低いしきい値 θR をとる．

ネオコグニトロンでは，各細胞層は複数の細胞面に分けられ

ている．一つの細胞面の細胞は，すべて同一の入力結合を共有

する．この共有結合の条件は，学習時に入力結合が更新される

ときにも常に保たれなければならない．この条件を満たすため

に，競合によって “seed-cells”を選んで，学習を進めていく [2]．

その層の S細胞は，学習パターンが入力層 U0 に呈示される

毎に，互いに競合する．層内には複数の細胞面が存在し，また異

なる位置に受容野を持つ S細胞が存在するので，1回のパター

ン呈示に対して通常複数個の seed cell が選ばれる．seed cell

は入力結合を更新し，競合の敗者はその層から取り除かれる．

学習パターンに対してゼロでない反応出力を出した S細胞だ

けが，この競合に参加する．seed cellの入力結合更新と，敗者

の除去とは，勝者（条件を満たせば seed cellになる細胞）の反

応出力が大きい順に，以下のような手順で一歩一歩進めていく．

まず最初は，層内で最大反応出力を出した細胞を seed cellと

する．seed cellは，その細胞に対する学習ベクトルの値に応じ

て入力結合を更新する．seed cellの入力結合が更新されれば，

その seed cell が選出された細胞面に含まれるほかのすべての

細胞も，入力結合を共有しているので，seed cellと同一の入力

結合を持つことになる．

もし seed cell と同じ位置にゼロでない出力を出している細

胞があったら，それらは敗者である．敗者が属する細胞面はそ

の層から除去する．しかし前述のように，無反応の細胞は，競

合に参加しないので，敗者として扱われることもない．

seed cellが 1個選ばれてその入力結合が更新されると，ほか

の seed cell を選ぶために以下の操作を繰り返す．seed cell が

選ばれたことのある細胞面の細胞は除外して，残りの細胞の中

から最大出力細胞を探し，次の seed cell の候補とする．もし

その候補の周辺の半径 D の超コラム型の競合範囲内に，候補

よりも大きな反応出力を出している細胞がなければ，その候補

を次の seed cellとする [1], [2]．もしその候補が，競合範囲内の

ほかの細胞に負けた場合は，その負けた候補を除外して，再び

最大出力細胞を探して，次の候補とする．ちなみに，候補より

も大きい出力を出す細胞があるとすれば，それは，すでに seed

cellを選出したことのある細胞面に属する細胞である．

このようにして seed cellを選出する毎に，seed cellと同じ位

置に敗者があれば，その敗者を含む細胞面を除去する．しかし，

すでに seed cellを選出したことのある細胞面の細胞は，今回の

学習パターン呈示に際しては再度競合に参加することはないの

で，その反応出力がどのような値であっても敗者にはしない．

このようにして seed cellが選ばれる毎に，その seed cellに

対する学習ベクトルの値に応じて，seed cellの入力結合を更新

する．最初の seed cell 選出の場合と同様に，seed cell の入力

結合が更新されれば，その seed cell が選出された細胞面に含

まれるほかのすべての細胞も，入力結合を共有しているので，

seed cellと同一の入力結合を持つことになる．

seed cellの選出，その入力結合の更新，敗者を含む細胞面の

除去，が終了すると，新しい細胞面生成の操作に取りかかる．
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入力信号が来ているのに S細胞が 1個も反応していない場所

があると，新しい細胞面を生成する．換言すれば，前層の C細

胞の出力がゼロでないのに（厳密には，ある小さなしきい値以

上であるのに），その周りの半径 Do の超コラム内の S細胞す

べてが無反応ならば，新しい細胞面を生成する．

この操作を簡単に行なうために，“seed-selecting-plane” と

名付ける仮想的な細胞面を 1個用意する．前層のすべての細胞

面の C細胞の出力を加算して，この seed-selecting-planeの値

とする．このとき，seed-selecting-plane の出力の最大値の何

パーセントかの値をしきい値として，seed-selecting-planeの各

細胞の出力から引き算をする．引き算された値が負であれば，

その細胞の出力はゼロとする．さらに，既存の細胞面の中にゼ

ロでない反応出力を出している S細胞があれば，その周りの半

径 Do 以内にある seed-selecting-plane の細胞の出力を抑制し

てゼロにする．

このような準備をした後に，seed-selecting-planeの中から最

大出力細胞を探し，その位置を seed cell の位置として，新し

く生成する細胞面の入力結合を定める．その後，新しく生成し

た細胞面の，学習パターンに対する反応を計算する．新しく生

成した細胞面内の中にゼロでない反応出力を出している S細胞

があれば，その周りの半径Do 以内にある seed-selecting-plane

の細胞の出力をゼロに抑制する．この操作を繰り返し，seed-

selecting-planeのすべての細胞の反応がゼロになるまで細胞面

の生成を続ける．

以上の操作がすべて終わった後に，次の学習パターンの呈示

に移る．

4. C 細 胞 層

最上位段以外の各段 (l <= 3)では，C細胞の細胞層 UCl は，

S細胞の細胞層 USl と同一個数の細胞面を持っている．すなわ

ち，同一段の二つの細胞層の細胞面間には，1 : 1の対応関係が

ある．

C 細胞は，基本的には，対応する S 細胞の細胞面の一群の

S細胞から興奮性固定結合を受け取っている．この結合によっ

て，S細胞の細胞面の反応は，それに続く C細胞の細胞面で空

間的にぼかされることになる．ぼかしの操作は，頑強なパター

ン認識を行うために欠くことのできない重要な操作である．し

かしぼかしの重要性については，すでにこれまでにも多くの論

文で述べられているので（例えば [5]），ここでは割愛する．

4. 1 周 辺 抑 制

UC1 層と UC2 層では，図 5(a)に示すように，C細胞の興奮

性入力結合の周辺に，抑制性周辺領域を導入している [3]．この

抑制性結合を介して，各 C細胞は一つ前の細胞面の S細胞（す

なわち，同じ最適方位を持つ S細胞）から，興奮性と抑制性の

信号を受け取る．

同心円状の抑制性周辺結合によって，C細胞は end-stopped

cellに似た性質を示すようになる．線やエッジが曲がっている

箇所や端点は，パターン認識を行なうための重要な特徴になる．

入力結合に周辺抑制を持つ C細胞は，ぼかし操作を行ないなが

ら，同時に曲がり点や端点の抽出を行なうのである．その結果

������
�������

(a) C 細胞の入力結合における

周辺抑制．

�������
������

(b) 直行するエッジ刺激があると，

周辺抑制は脱抑制される．

図 5 C 細胞への結合．S 細胞の最適方位を，ハッチの方位で示して

いる．

#�$ #�$ #�$ #!$

図 6 垂直の最適方位を持つ C 細胞の受容野中心部と周辺部に与えら

れた種々の刺激パターン．受容野中心部に与えられた最適方位

の刺激に対する反応が，周辺部に与えられる刺激によって変化

する．

C細胞は，図 6(a)のような刺激よりも，図 6(b)のような刺激

に対して大きな反応を示すようになる．つまり，線分の中央部

に対する反応よりも，端点に対する反応が大きくなる．その結

果，その次の段の S細胞は，線の端点の特徴を，より容易に抽

出できるようになる．

周辺抑制には，また別の利点もある．C細胞によるぼかし操

作は，通常は変形に強いパターン認識に役立つが，同種の特徴

が 2個隣接して存在するような場合には，ぼかされた反応を観

察しただけでは，それが，単一の特徴がぼかされたものなのか，

それとも隣接した 2個の特徴がぼかされたものなのかの判別が

困難になることがある．例えば，1本の直線と，近接した 2本

の平行線とは，ぼかしの結果，どちらも同じような反応になっ

てしまうことがある．しかし C 細胞の結合に周辺抑制がある

と，ぼかされた 2個の反応の間に，無反応の領域が作り出され

る．この無反応領域があると，次段の S細胞は，ぼかされた反

応からでも，もとの特徴の個数を容易に検出することが出来る．

4. 2 周辺抑制に対する脱抑制

第 1段目の C細胞も入力結合に周辺抑制を持つが，周辺領域

への抑制が，直交する最適方位を持つ S細胞からの信号による

脱抑制によって取り除かれる（図 5(b)）．ちなみに第 1段目の

各 S細胞は，特定方位のエッジを抽出するように学習済である．

ところで，その細胞の最適方位と大きく異なる方位の刺激を

古典的受容野の周辺領域に与えると，受容野中心部に与えられ

た最適方位の刺激に対する反応が強められることが，多くの生

理実験によって報告されている．このメカニズムを説明するモ

デルも数多く提唱されており，そのいくつかのモデルでは脱抑

制機構の存在を仮定している．このネオコグニトロンの回路も，

そのような神経生理学的実験結果にヒントを得たものである．

図 6(c)のような刺激が，垂直の最適方位を持つC細胞の受容

野に与えられたとしよう．周辺領域に存在する垂直刺激によっ

て引き起こされる抑制は，周辺部に与えられた水平刺激によっ
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て脱抑制される．その結果，図 (c)の刺激のほうが，図 (b)の

刺激よりも大きな反応を引き起こすことになる．線の折れ曲が

り点はパターン認識において重要な特徴であるが，脱抑制は，

折れ曲がり点を，より目立たせる効果をもたらす．

また，図 6(d) のような刺激が与えられた場合を考えてみよ

う．C 細胞と同じ垂直の最適方位を持つ前シナプス側の S 細

胞の反応は，受容野内に水平の直線成分があるために大きく減

少するので，もし脱抑制がなければ，C 細胞の反応も図 6(a)

のような刺激が与えられた場合に比して大幅に減少する．しか

し，C細胞の周辺部に与えられた垂直直線成分による抑制は，

周辺部に存在する水平直線成分による脱抑制のために取り除か

れる．その結果，直線の交点で生じていた S細胞の反応の減少

が，C細胞の反応においては回復することになる．このような

反応も，認識率上昇に貢献する．

4. 3 C細胞の非線形特性

C 細胞の役割の一つは，その前シナプス側の S 細胞の少な

くとも一つ反応しているかどうかを検出することである．その

ため，C細胞の入出力特性に飽和特性を持たせることが望まし

い．新しいネオコグニトロンでは，この非線形の飽和特性とし

て，平方根関数を採用している．

n 番目の C 細胞への入力の総和，すなわち前シナプス側の

S 細胞の出力の加重和を ξn としよう．この C 細胞の出力は，

xn =
√

ϕ[ξn]で与えられる．

すべての C細胞への入力が一定の割合，例えば β 倍に増加

したとしよう．すなわち，ξが β 倍に増加したとする．その結

果 C細胞の出力 xは
√

β 倍に増加することになる．しかし式

(14)の中の類似度 sは，ξのレベル，すなわち β の影響を受け

ないので，S細胞の出力 uは変化しない．

従来のネオコグニトロン（例えば [3]）では，C細胞の出力は

xn = ϕ[ξn]/(α + ϕ[ξn])で与えられていたので，αの最適値は

入力レベルに応じて変化することになる．しかし新しいネオコ

グニトロンでは，このようなパラメータ αは不要になっている．

5. 計算機シミュレーション

5. 1 回路規模とパラメータ

各細胞層の 1 個の細胞面内の細胞数は，U0: 65×65, UG:

71×71, US1: 71×71, UC1: 37×37, US2: 37×37, UC2: 21×21,

US3: 21×21, UC3: 13×13, US4: 5×5, UC4: 1×1 に選び，細

胞密度は，最上位段を除く各段の S 細胞層と C 細胞層の間で

2 : 1の間引きを行なった．

コントラスト抽出層UGの細胞の入力結合の広がりの半径は，

受容野中心部が AGo=1.5, 周辺部が AG=3.3 である．また C

細胞の入力結合は，UC1 と UC2 でそれぞれ，中心の興奮性領域

の半径が ACo1=ACo2=3.5, 抑制性周辺領域の半径が AC1=9.5,

AC2=6.9 である．なおこれらの値は，前シナプス側の細胞面で

隣接する細胞間の距離を単位に表わしている．UC3 では周辺抑

制がないので ACo3=AC3=4.9, また UC4 では，前層の細胞面

のすべての S細胞から入力を受け取るようになっている．

S 細胞の入力結合の広がりの半径は，AS1=AS2=AS3=3.5,

AS4=4.5 である．また, 学習時の競合範囲の半径は，

D2=D2=3.5, Do2=Do3=2.5に選んだ．

S細胞の認識時のしきい値は，θR
1 =0.50, θR

2 =0.49, θR
3 =0.50

に，学習時のしきい値は，θL
2 =0.71, θL

3 =0.68 に選んだ．最上

位段は θR
4 =θL

4 =0である．

5. 2 認 識 率

手書き数字の大規模データベース ETL1 [6] を用いて，新し

いネオコグニトロンと従来のネオコグニトロン [3]の認識率を

比較した．このデータベースには，約 1400人の異なる筆者が

書いた ‘0’～‘9’の手書き数字が納められている．

学習パターン数を 1000個，2000個，· · ·，5000個にした場合

について，認識率を調べた．実験は以下のような手順で行なっ

た．ETL1 データベースから，ランダムに 1000 個（100 人の

筆者）をサンプルしたパターンセットをmブロック用意する．

そのうちの m − 1 ブロックを学習に，残りの 1 ブロックを認

識率の測定に用いる．測定に用いるブロックを順次変更してm

回実験を繰り返し，その平均値を認識率とする．1000個，· · ·，
5000個学習の場合は，それぞれm=2, · · · , 6である．

以上の実験を，それぞれの学習個数について，異なるランダ

ムサンプルで作製したパターンセットを用いて，3回ずつ繰り

返した．3 回の実験の誤認識率（棄却はないので，認識率 =

100% − 誤認識率）の平均と標準偏差を，新しいネオコグニト
ロンと従来のネオコグニトロンに対して測定した結果を図 7に

示す．このグラフからも，新しいネオコグニトロンの優位性が

確認できる．
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図 7 新しいネオコグニトロン（実線）と，従来のネオコグニトロン

（破線）の誤認識率とその標準偏差．
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