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Abstract: Cascaded neuro-computational model (CNC) is a neural network model originally proposed for speech recognition. In this 

paper, we investigate the applicability of CNC to image recognition and report the simulation results of binary character recognition 

using CNC. 

 

１． 概要 

画像の分類および認識の分野に 2 値画像認識がある．

本研究では 2 値文字画像の認識を行う上で， cascaded 

neuro-computational model(CNC)モデルにハミング距離

の概念を取り入れたモデルを使用して実験を行い，認

識率およびデータ量をPNNとRAN(修正版)を用いた場

合と比較した．元来 CNCは音声認識の分野で提案され

た心理学的アプローチを用いたニューラルネットワー

クモデルである． 

２． 2値画像認識 

2値画像認識とは，2値すなわち 1と 0または黒と白

のみで表される 2 値画像の認識である．2 値画像の認

識では，通常，元画像の正規化や特徴抽出を行った後，

画像間の距離または類似度を計算することにより分類

を行う．そのような距離の計算法として主に，１）2

画像間のある範囲で一致する 1 の個数を加算して求め

る内積を用いる手法，２）一致しない 1 と 0 の合計の

個数を加算して表すハミング距離[1]を用いる手法，お

よび３）1 と 0 の一致や不一致に対し乗算を用いる相

関係数を用いる手法，の 3 つがある[2]．このような距

離に対し加算や乗算を用いたモデルによって分類する
[2]． 

３． PNNと RAN(修正版) 

PNN
[3]を 2 値画像に用いた場合，画像全体を 1 つの

データとし 1 ピクセルごとの差(ハミング距離と等し

い)を用いた RBF 

                
 
     (1)  

の加算平均によりテストデータを分類する，といった

ことが考えられる．一方，RANの修正版[4]では PNNと

同じ構造および RBF が用いられている．この場合は

PNNと異なり，学習データを入力する際に，現時点で

のモデルを用いて正しく分類できる学習データに対応

するユニットは構築されない． 

４． CNC(cascaded neuro-computational model) 

CNCは神経構造を基にした 3層構造のニューラルネ

ットワークである[5]．Figure 1のように CNCの Layer1

は RBFユニット，Layer2は単語候補ユニット，Layer3

は単語ユニットから構成される．CNCを用いた 2値画

像認識では，まず 1 つの画像を一定の方法で分割し，

分割されたデータ 1つを”1まとまり”とする．Layer1

では 1 まとまりを 1 つのユニットとするが，学習時に

既存のユニットとの RBF を計算し，発火したものは

Layer1 ユニットとして新たに追加されない．一方，

Layer2 のユニットは 1 画像の該当するデータに対し最

大発火するユニットに付加されるラベルの集合から構

成されるが，学習時に既存のユニットで正しい認識結

果になるものはLayer2ユニットとして新たに追加され

ない．Layer3 のユニットは出力としてあり得る全ての

分類結果に対し 1 つずつ構成され，Layer2 からの出力

を各分類結果ごとに集計することにより算出される． 

５． ハミング距離を適用した RBF 

本研究では，画像を CNCで認識するため，以下のよ

うに従来の CNCにおける Layer1の RBFを改良した：

データを読み込むとき，従来の CNCでは 1データごと

に計算を行うので 1 または 0 を 1 データとして読み込

むことになる．しかしながらこのような手法では距離

を適切に計算することが出来ないので， 1または 0の

データの集合を，各桁が 1 または 0 をとる 2 進数の集

合に変換する必要がある．本論文では，このように変

換し 1 データにしたものを 2 値ブロックと呼ぶ．その

ような変換は，1と 0の画像をブロックにより分割し 2

進数として扱うことで行う．なお，実験ではこの 2 値

ブロックのサイズを(1×4，1×8，2×2，4×4)の 4 種

類を用いて比較した．また，従来の CNCで用いられる

式(1)の代わりに，本研究では式(2)を用いる．なお，式

(2)においてD(a,b)は aと bのハミング距離を意味する． 

                  
 

 

      (2)  
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Figure 1．Cascaded Neuro-Computational Model 

６． シミュレーション実験 

実験では Optdigits-orig(The University of California at 

Irvine(UCI) Machine Learning Repositoryで配布されてい

る 32×32 のサイズの 2 値数字画像 0～9 のデータセッ

トであり，サイズと傾きの両方について正規化が成さ

れている)
[6]を用いた．また，CNCのパラメータθは 0.7

で固定し，σは[7]を参考に 0.6×σmaxを上限とした．  

さらに，実験では 2値ブロック及び Layer1の読み取

り方(1まとまりの形)により場合分けを行った．2値ブ

ロックのサイズは全部で 4 通り(1×4，1×8，2×2，4

×4)あり，ブロックが正方形でない場合には向きを変

え 2 方向から読み取るようにした．つまり，2 値ブロ

ックが正方形でない場合には，それぞれ正方形である

ものの 2 倍のデータを読み込む．一方，Layer1 の読み

取り方は 9通り(Table 1 参照)あり，実験ではそれぞれ

平行 1 行・垂直 1 行は圧縮方向と平行・垂直に 1 行分

読み込み，h×hは正方形のブロック(一辺の長さ h)とし

て読み込んだ．ここで，h×h(2回)とは h/2ずつ右下に

画像をずらして 2 回目の読み込みを行った場合を指す． 

７． 実験結果 

実験結果をまとめたものが Table 1である．全体的に

読み込み回数を増やしたパターンが認識率が高くなっ

ている．さらに，認識率が高い 3 パターンの認識率と

データ量をPNNおよびRAN(修正版)とを比較したのが

Table 2である．なお，Table 2の下 2行は PNNおよび

RAN(修正版)にも 2 値ブロックおよび式(2)を適用して

実験した場合である．実験では CNCを用いた場合，認

識率はPNNおよびRAN(修正版)より低くなった．一方，

データ量は最も認識率が良かった場合のデータ量

(33448)と比較して，PNNの約 3/20，RAN(修正版)の約

1/5のデータ量に削減できた．ただし，2値ブロック適

用の RAN(修正版)と比較するとデータ量は逆に多くな

った． 

８． 結論 

本研究では，CNCを用いた 2値画像認識では，デー

タ量を減少させつつ 90%以上の認識率の保持が可能で

あることが分かった．今後は，ハミング距離以外を用

いた RBFを用いた実験や，2値画像よりもデータ量が

多いカラー画像への拡張について検討する予定である． 

Table 1．認識結果のまとめ 

 

Table 2．PNNおよび RANとの比較 
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平行1行垂直1行1×1 2×2 4×4 8×8 2×2(2回) 4×4(2回) 8×8(2回)

2方向 1×4 91.33 87.00 91.12 89.43 90.91 78.54 91.65 93.02 91.65

1×8 92.81 81.71 92.60 93.34 86.89 92.71 93.66

1方向 2×2 90.38 同左 86.79 84.99 76.64 80.87 87.00 86.26 84.04

4×4 86.58 同左 84.04 76.43 82.35 90.17 86.79 85.31

読み込み方法 Layer1 Layer2

2値ブロック->Layer1 認識率 長さ 数 長さ 数 データ量

CNC 1×8->4×4(2回)(σ=18.2) 93.66 16 232 72 413 33448

1×8->2×2(σ=10.0) 93.34 4 31 64 307 19772

1×4->4×4(2回)(σ=15.3) 93.02 16 9 108 493 53388

比較 PNN 98.94 1024 1934 1980416

RAN 96.93 1024 151 154624

参考 PNN(2値:4×4) 99.15 64 1934 123776

RAN(2値:4×4) 96.41 64 143 9152
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