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データのクラス近傍を保存する SOMとそのパターン識別への応用 
SOM that preserves class-proximity and its application to pattern classification 
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This paper presents a modified Self-Organizing Map algorithm which can preserve in addition to 

proximity-relation also the so called class-proximity in addition. In the learning process, CPSOM refers not 

only to the feature vectors of input data but also their classes. As a result, CPSOM is capable of building a 

clustered map of the data. Therefore, CPSOM can be used for data classification using nearest neighbor 

method. The proposed CPSOM is applied to several benchmark problems and compare its performances 

with MLP.  

1. 背景と目的 

本研究の目的は、高精度な識別能力と同時に解析結果を視

覚的に提示できるパターン識別手法を構築することである。そ

のために、高次元データの類似性を可視化する手法である自

己組織化マップ(Self-Organizing Map,SOM) [Kohonen 1997]

の改良を行った。SOM とは T.Kohonenにより提案された教師な

しのニューラルネットワークの一種であり、その最も特徴的な能

力は与えられる高次元データをその位相関係を保持したまま１

～３次元の競合層に射影することである。高次元データの可視

化能力に優れているが、SOM はパターン識別に不向きである。

その理由の一つは、競合層にデータを射影する際にデータの

所属クラスを考慮していないからである。そこで、本研究ではク

ラス近傍も保持できる Class-Proximity SOM(CPSOM)を提案し、

それをパターン識別へ応用した。CPSOM の目的は、同一のク

ラスに属し、さらに類似するデータ同士を競合層上で近接に配

置することである。これにより、マップ上ではクラス別のクラスタが

形成され、その上で LVQ や近傍法などの識別アルゴリズムを

実装することができ、可視化能力とパターン識別能力を備える

SOMを構築することができる。   

SOM をクラスタリングに用いる研究は近年盛んに行われてき

た。例えば Self-Organizing Map considering False Neighboring 

Neuron、FNN-SOM [松下 2007]は競合層上のニューロン間の

幾何学的な距離とそれらが代表する入力ベクトル間の距離の整

合性をより良く反映できる学習アルゴリズムを提案した。しかし、

この手法では入力データの位相関係をマップ化できるが、デー

タのクラスを考慮しないため、識別には不向きである。それに対

して、本研究で構築した CPSOM は入力サンプルのクラスも特

徴ベクトルの要素として扱うことにより、マップ上でのクラスタを形

成することが出来る。実験では本研究で提案した CPSOM を

様々なベンチマーク問題に適用し、評価を行った。 

 

 

 

2. CPSOM 

2.1 構造と学習アルゴリズム 

CPSOM は従来のＳＯＭと異なり、サンプルのクラスも特徴とし

て扱う。そのため入力層はサンプルの特徴ベクトルの受容部分

とクラスベクトルの受容部分から構成される（図１）。ここでは、サ

ンプル s の特徴ベクトル、
sX とそれのクラスベクトル、 sC を式

(1)と(2)に示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図１．CPSOMの構造 

 

  ns

n

sss RxxxX  ,,, 21                           (1) 

 

   ks

k

ss ccC 1,0,,1                            (2) 

 

上の式では、n はデータの次元を示し、k はクラス数を示す。

このとき、 sC は k 次元のベクトルで表現している。このベクトル

はサンプル sのクラスがｊならば、j番目の要素のみが 1の値をと

り、それ以外は 0 である。競合層の i 番目のニューロンは結合

負荷ベクトル iW と iU で入力層の特徴ベクトル受容部分とクラ

スベクトル受容部分と結合し、式(3)、(4)に示される。 
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CPSOM は、高次元空間において、互いの特徴ベクトルが類

似し、かつ所属クラスが同一のデータをマップ上で近接に配置

されるよう学習を実行する。 

学習過程で、サンプル s が与えられたとき、競合層上のニュ

ーロン iとの距離を式(4)に表す。 

 

    (4) 
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ここでは T は学習 epoch を表し、1 epoch では全てのサンプ

ルを任意な順番で学習する。式(4)で定義した距離は従来の

SOM と異なり、時間の関数となる。ここでは、学習の初期段階で

はクラスベクトルに大きな重みを置き、学習が進行するに従い、

クラスベクトルと特徴ベクトルによる距離の重みを同等な大きさ

に徐々に変化させる。これにより、学習の初期段階では特徴ベ

クトルの値にかかわらず、同一クラスのデータを競合層上の特

定のニューロンに射影し、学習が進むに従い、そのニューロン

の周りに同一クラスに属するデータに対応するニューロンが集

中し、クラスタを形成する。 

入力サンプルは式(8)に従い、最も距離 ),( isDT が短い競合

層上のニューロンを勝者ニューロン、i*とする。 

 

                      (8) 

                                     

CPSOM では、競合層上の全てのニューロンはクラスカウンタ

ーというパラメータを持つ。入力データに k 種類のクラスが存在

するとき、i 番目のニューロンのクラスカウンター iP は、式(9)に

示される。 

(9) 

 

ベクトルの要素     はニューロン iのクラス cに対するクラスカ

ウンターとする。 

クラスカウンターは 1 epochの学習が終了する度に、式(10)に

従い更新される。ここでは、distc(s(c),i)の値は[0,1]に正規化

する。また、s(c)はクラス cに対応するクラスベクトルである。 

 

      (10) 

 

 

クラスカウンターを用いて、ニューロン i がクラスｃに所属する

確率、尤度  を式(11)に定義する。 
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CPSOM では、クラス別のクラスタを形成するために、式(11)

で定義した尤度が重要となる。この尤度は式(12)、(13)に示すよ

うに結合負荷ベクトルの更新時に起用する。クラス cに属する入

力サンプルに対し、勝者ニューロンとその近傍ニューロンの更

新強度は、式(12)、(13)に示すよう尤度の影響を受ける。 

   

(12) 
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上の式ではαを学習係数、を近傍関数とする。 

2.2 CPSOMが形成するマップの特性 

CPSOM で生成されるマップにはクラス毎のクラスタが形成さ

れ、その中でサンプル同士の位相関係が保たれる。 

CPSOM で形成されるマップの特徴を理解するために、図２

に示す人工的なデータに対し、学習を実行した。この 2 次元デ

ータでは、各点の座標を特徴とし、クラスを色で表現した。この

データに対し、従来の SOMで生成したマップを図４ (a)、提案

する CPSOMによるマップを図４(b)に示す。図４(a)のマップには、

データ本来の位相関係が反映されているのに対し、図４(b)は位

相関係を保存すると同時にクラスタを形成していることが明らか

である。図３は CPSOM の学習時のエラーを表し、ここから学習

の収束状況がわかる。CPSOM が形成するマップをより明確に

説明するため、9 次元データである、glass 問題[UCI]に対し、従

来の SOM と CPSOMによる学習を実行し、形成されたマップを

それぞれ図５(a)と図５(b)に示す。この２つのマップから明らかで

あるように、CPSOMはクラスに基く分離されたクラスタを形成し、

クラスタ内ではデータの位相関係が保持される。 

CPSOM で形成されたマップの特性を利用し、近傍法[Cover 

1967]によるパターン識別をマップ上で実装することができる。 

2.3 パターン識別への応用 

本研究では、クラス付きの学習データに対し、CPSOM の学

習を行い、マップを形成する。その後、そのマップを用いて、ク

ラスが不明であるデータに対し、識別処理を実行する。クラスが

不明なサンプル s が与えられたとき、まずそのサンプルがクラス、

c に属すると仮定し、クラスベクトルをサンプルに付ける。そのと

きのサンプル sとニューロン iの距離を式(14)に示す。 

 

 (14) 

 

上で説明した仮定クラスに対し、勝者ニューロンとサンプル s

の距離を Dｃ(s)とする。上記で説明した過程を全てのクラスに

対して実行し、(15)式に示すように勝者ニューロンとの距離が最

小となる仮定クラス jをサンプル sのクラスとする。 

 

(15) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２．螺旋の画像        図３．ＣＰＳＯＭの学習曲線 
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(a) SOM                                         (b) CPSOM 

図４．2種類の SOMによる螺旋のマップ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) SOM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) CPSOM 

 

図５．２種類の SOMによる glass問題のマップ 

 

3. UCIのベンチマーク問題を用いた実験 

実験では、上で説明した識別処理をマップ上で実装する。 

識別能力の評価を行うため、MLP[Rumelhart 1986]との比較

実験を行った。実験では性質の異なる５つのベンチマーク問題

に対し、評価を行った。各問題に対し、30 実験を繰り返し、学習

に用いないデータの平均識別率を評価の尺度とする。」 

CPSOM の学習時のパラメータは全ての問題に共通し、マッ

プサイズを 25×25、学習係数α=0.9、近傍係数σ=15 、学習

回数は 2000回とした。 

MLP に対しては、10 通りの学習パラメータで、学習と識別を

30 試行ずつ行い、最も平均識別率の高いものを選んだ。また、

本実験では学習回数を経験的に 5,000 回とし、エラーが 0.001

を下回った場合はその時点で学習を終了した。 

実験の結果は図５に示すとおりである。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図５．未学習データに対する識別能力の比較 

4. 考察と今後の展望 

図５より、CPSOM は MLP に匹敵する高精度の識別率を持

つことが確認できた。さらに、本手法は定量的なデータだけでな

く、定性的なデータにも適用できるため、感性情報処理への応

用も検討する。 
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