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1. まえがき 

近年、ビッグデータに対する研究が発達して

いる。そのような実世界のデータはノイズが多

く、分布の形状が変化する、データの量が莫大

に増え続けていく等扱いにくい性質がある。よ

り実世界のデータに即した解析手法のなかに、

長 谷 川 ら に よ る SOINN(Self-Organizing 
Incremental Neural Network)[1]という教師な

し学習アルゴリズムがある。これはノイズに強

く、事前に分布の形状を決定する必要がなく、

追加学習が可能という特徴がある。 
SOINNは教師なしの過程を経て形成される

ことが一般的ではあるが、もし学習段階でクラ

ス情報が考慮されるのであれば、データの分類

精度の著しい改良が可能なことがわかっている。

須藤らによって教師データを入力次元に加えて

SOINN と 同 じアル ゴリズムで学習する

SOINN-AM[2]を提案されている。しかしこれ

は重みベクトルの次元数に応じて教師ラベルの

学習への影響が変わってしまう問題がある。と

ころで、同様の問題が自己組織化マップ(Self-
Organizing Map:SOM)[3]でも起きており、佐

藤らによって属性値SOM[4]という重みベクト

ルと属性値情報の競合学習を可能にした手法が

提案されている。 
本研究ではSOINNの高次元データにおける

認識精度向上を目的とし、参照ベクトルと属性

値情報の学習を可能にした教師ありSOINNを

提案する。実験では手書き文字データセット

MNIST[5]を使用し、認識率を従来のSOINNと

比較し、提案手法の有効性を示す。 
2. 従来研究 
2.1.属性値SOM 
 SOM[3]とは、Kohonenが提案した教師ナシ

学習アルゴリズムである。高次元データをベク

トル量子化により特徴空間に写像することでク

ラスタリングや可視化することができる。 
佐藤らによって提案された属性値SOINN[4]

は、属性値を用いて学習可能なSOMである。属

性値とはここでは、SOMのノードが各クラスに

どの程度属しているのかを数値化したものであ

る。属性値情報は学習率に重みを与える際やノ

ードのクラス付けに用いる。属性値SOMのアル

ゴリズムを以下に示す。 

まず、すべての出力層のノード𝑛の重みベク 
トル𝑾𝒏をランダムな値で初期化する。次に各ノ

ードに対応する属性値𝑳を作成し、1で初期化す

る。𝐼個の入力データからランダムに選んだもの

を入力ベクトル𝒙とし、式(1)より勝者ノード𝒔を

求める。 
𝒔 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧

𝒊∈𝑵
‖𝒙 − 𝑾𝒊‖ (𝟏) 

ここでNはSOMの持つノード全体である。 
そして属性値𝑳の更新を行う。更新には式(2)を
用いる。 

𝑳𝒏𝒖𝒎
𝒊  = 𝑳𝒏𝒖𝒎

𝒊 + 𝐞𝐱𝐩 (‖𝒓𝒔 − 𝒓𝒊‖) (𝟐) 
ここで𝒓 はノードiの位置ベクトル、𝑳𝒏𝒖𝒎

𝒊 はノー

ド𝒊のもつ、入力ラベル𝒏𝒖𝒎の属性値である。 
式(3)を用いて近傍関数𝒉𝒔𝒊を求める。 

𝒉𝒔𝒊 = 𝜶𝒕𝐞𝐱𝐩 ቆ
‖𝒓𝒔 − 𝒓𝒊‖

𝟐𝝈𝒕
𝟐 ቇ・𝜼 (𝟑) 

𝝈𝒕 = 𝝈𝟎 ൬𝟏 −
𝒕

𝑻
൰ (𝟒) 

𝜶𝒕 = 𝜶𝟎 ൬𝟏 −
𝒕

𝑻
൰ (𝟓) 

𝜼 =
𝑳𝒏𝒖𝒎

𝒊

𝒎𝒂𝒙 𝑳𝒋
𝒊

(𝟔) 

 
𝜶は学習率、𝝈は学習範囲、 𝒉𝒔𝒊は近傍関数、𝑡は 
学習回数、𝑇は最大学習回数、𝜼は学習率に対す

る重み、jはクラス番号を表す。また𝜶𝟎、𝝈𝟎は共

に事前定義パラメータである。式(7)を用いて出

力層の各ノードの重みベクトル𝑾𝒊を更新する。 
∆𝑾𝒊 =  𝒉𝒔𝒊(𝒙 − 𝑾𝒊) (𝟕) 

この操作をT回繰り返すことで入力データを表

現したマップが構築される。 
2.2.SOINN 

SOINN[1]は、一つの重みベクトルを保持す

るノードが自律的に増殖・消滅し、仮想的なノ

ード同士のつながり(エッジ)を用いて構造化さ

れるニューラルネットワークモデルである。現

在SOINNには複数のアルゴリズムが存在し、そ

の中でもAdjusted SOINNは、他のSOINNと比

べてパラメータ数が少なく、計算時間が短いな

どの優位点がある。そのため本研究では、

Adjusted SOINNについて説明する。 
まず入力𝒙に対して、既存のノードと類似度

が最も近い2つのノードを近い方から勝者ノー

ド𝒔𝟏、 𝒔𝟐として探索する。類似度は一般的にユ

ークリッド距離が使われる。勝者ノード𝒔𝟏、 𝒔𝟐
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はそれぞれ式(8)および式(9)によって計算され

る閾値𝑻𝒔𝟏
、 𝑻 𝒔𝟐

を持ち、類似度と閾値の関係に

より挙動が変化する。 

𝒊𝒇 𝑵𝒊 ≠ ∅  𝒕𝒉𝒆𝒏 

𝑻𝒊 = 𝐦𝐚𝐱
𝒄∊𝑵𝒊

‖𝑾𝒊 − 𝑾𝒄‖ (𝟖) 

𝒆𝒍𝒔𝒆 

𝑻𝒊 = 𝐦𝐢𝐧
𝒄∊𝑨∖{𝒊}

‖𝑾𝒊 − 𝑾𝒄‖ (𝟗) 

ここで、𝑵𝒊はノード𝒊と直接エッジで繋がるノ

ード集合、𝑾𝒊はノード𝒊の重みベクトルを表す。

閾値を求めたら以下の図1のフローチャートに

従ってノード挿入および重み更新を行う。条件

分岐は式(10)を用いて行う。また、図2では条件

分岐の視覚化を表す。 

 
図 1. SOINN 空間更新アルゴリズム 

𝑻𝒔𝟏
>  ฮ𝑾𝒔𝟏

− 𝑾𝒙ฮ ∧ 𝑻𝒔𝟐
>  ฮ𝑾𝒔𝟐

− 𝑾𝒙ฮ (𝟏𝟎) 
 

 
図 2. 閾値の可視化 

類似度が閾値を片方でも超えた場合、分布の

形成が不十分であると認識し、入力値を新たな

ノードとして挿入する。図2で色が塗られてい

ない範囲である。類似度が両者の閾値の内側に

あった場合、勝者ノード間のエッジと重みベク

トルを更新する。図2で赤く色が塗られている

範囲である。エッジの更新は、𝒔𝟏、 𝒔𝟐間にエッ

ジがついていない場合、エッジを年齢0として

挿入する。すでにエッジがある場合はエッジの

年齢を0にリセットする。その後𝒔𝟏につながるエ

ッジの年齢を1増加させる。そして、式(11)、式

(12)に従い勝者ノードとその近傍ノードの重み

ベクトルを更新する。 

∆𝑾𝒔𝟏
 =

𝟏

𝒕𝒔𝟏

൫𝒙 − 𝑾𝒔𝟏
൯ (𝟏𝟏) 

∆𝑾𝒊  =
𝟏

𝟏𝟎𝟎𝒕𝒊

(𝒙 − 𝑾𝒊) (𝟏𝟐) 

 (∀𝒊 ∈ 𝑵𝒊) 
ここで𝒕𝒊はノード𝒊が勝者に選択された回数

である。その後、状態更新によりエッジ年齢が

事前定義パラメータ𝒂𝒈𝒆𝒎𝒂𝒙を超えたエッジを

削除し削除されたエッジに連結されていたノー

ドのうちエッジを持たなくなったノードを削除

する。最後に、入力パターンがノード削除周期

λの倍数ごとに連結ノード数が1以下のノード

を削除する。これらの操作を繰り返すことで、

入力の分布をノードとエッジの集合で近似的に

構成することができる。 
3. 提案手法 
 SOM 系アルゴリズムの問題点としては、追

加学習ができないことが挙げられる。SOINN
は高次元データにおいてノイズ耐性を維持しつ

つ多様な特徴を保持することが困難であるとい

う欠点がある。そこで本研究では高次元データ

に耐性のある追加学習可能な学習方法として教

師あり SOINN を提案する。 
 まず教師ラベルとはデータに付加された所属

クラスを表す。例えば図のようなデータだった

場合、教師ラベルは 5 である。ここで𝑪𝒅𝒂𝒕𝒂を画

像𝒅𝒂𝒕𝒂の持つクラスとし、図 3 の例では

𝑪𝒅𝒂𝒕𝒂  =  𝟓のように表すこととする。 

 
図 3. 画像データと教師ラベル 

ラベルを利用するための手法として、通常の

SOINN に加えて各ノードに属性値𝑳を付与す

る。この属性値𝑳は、現在のノードが各クラスに

どの程度属しているのかを数値化したものであ

る。また、ノードのクラスを式(13)のように属性

値のうち最も高い値のクラスと定める。 

𝑪𝒏𝒐𝒅𝒆  = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙
𝒋

𝑳𝒏𝒖𝒎
𝒏𝒐𝒅𝒆 (1𝟑) 

新規ノードが挿入された際、新規ノードの持つ

属性値は入力教師ラベルの値を 1、それ以外の

値を 0 として初期化する。この属性値は、ある

ノードが第一勝者となった時に式(14)で更新す

る。 
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𝑳𝒏𝒖𝒎  = 𝟏 −
ฮ𝒙 − 𝑾𝒔𝟏

ฮ
𝟐

𝑫
(2𝟒) 

ここで num は入力データの教師ラベル、𝑳𝒏𝒖𝒎

はクラス num の属性値、𝒙は入力データ、𝑾𝑺𝟏

は第一勝者の重みベクトルを表す。重みベクト

ルを更新する場合、式(15)で第一勝者ノードの

もつ重みベクトルを更新する。 

∆𝑾𝒔𝟏
 =

𝟏

𝒕𝒔𝟏

൫𝒙 − 𝑾𝒔𝟏
൯・𝜼 (𝟏𝟓) 

𝜼 =
𝑳𝒏𝒖𝒎

𝒔𝟏

𝒎𝒂𝒙 𝑳𝒋
𝒔𝟏

(𝟏𝟔) 

𝜼は学習量に対する重み、jはクラス番号を表す。 
SOINN は距離ベースのアルゴリズムである

ため、次元が増えるほど共通部分の体積が相対

的に減り、ノードが挿入される確率は高くなる。 
この時、第一勝者の近くに挿入されることがあ

る。類似度の高いノードが複数できると、片方

のノードが𝒔𝟏となったときもう一方が𝒔𝟐となり

やすくなる。すると新しくエッジが作成されず

ノイズと判断され削除されてしまう。本研究で

はこれに対応するため、二つの提案を行う。二

つの提案手法を組み込んだフローチャートを図

4 に示す。 

 
図 4. 提案手法の SOINN 空間更新 

アルゴリズム 
一つ目は、入力教師データと第一勝者のクラ

スが等しかった場合、第一勝者の閾値内に入っ

ていれば更新のみを行うことにする。条件式は

式(17)である。 
𝑻𝒔𝟏

>  ฮ𝑾𝒔𝟏
− 𝑾𝒙ฮ ∧ 𝑪𝒔𝟏

= 𝑪𝒙 (𝟏𝟕) 
従来手法は図 2 のように、共通部分に入力デ

ータが入った場合にエッジ作成および重み更新

を行い、それ以外の場所に入力データがある場

合はノードの挿入を行う。提案手法では共通部

分の処理は変わらないが、入力教師データと第

一勝者のクラスが等しい時かつ、図 5 の薄い色

が付いた領域に入力データがあった場合に重み

の更新のみを行う。 

 
図 5. 提案手法 1 の閾値 

この領域とは第一勝者の閾値内であり第二勝

者の閾値外となる領域である。入力データのラ

ベルと第一勝者のラベルが等しい場合、入力は

第一勝者と類似性の高いノードであるため閾値

を広げる。 
二つ目はノードを挿入することになった場合、

入力データのクラスと第一勝者のクラスが等し

い時に入力データを第一勝者とエッジでつなげ

て挿入する。 

 
図 6. 提案手法 2 の様子 

入力クラスが𝒔𝟏と異なるクラスであれば図 6
左、通常の SOINN と同様に挿入する。入力ク

ラスが𝒔𝟏と同じクラスであれば図 6 右のように

𝒔𝟏とエッジを繋いだまま挿入する。高次元だと

エッジが付きにくいという問題を解消するため

に挿入時に、エッジを第一勝者とつなげて挿入

することを提案する。 
4. 実験環境 
本実験では手書き数字画像データセット

MNISTを用いて、従来手法および提案手法を学

習させる。MNISTは学習データ数60000、テス

トデータ数10000の手書き数字データセットで

ある。784次元の入力で0~9の10つの数字を分類

する。また、事前定義パラメータは𝒂𝒈𝒆𝒎𝒂𝒙 =

100、 𝝀は200および1000の場合で学習を行っ

た。 
認識率の測定方法は以下のとおりである。ま

ずモデルの学習完了後、全ての学習データに最

も近いノードを選び記録する。あるノードに最

も近い学習データ集合において、もっとも多い

クラスをそのノードのクラスと定義する。図7
のように、学習データの4のクラスに似ている
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と選ばれた回数が最も多いノードのクラスは4
とする。 

 
図 7. ノードのラベル付け方法 

次にテストデータに最も近いノードを選ぶ。

テストデータのクラスと選ばれたクラスが一致

した割合が識別率となる。教師あり学習では各

ノードに属性値が付くため、その属性値が最も

大きいクラスをそのノードのクラスとして、属

性値を用いた精度も測った。こちらは推論時に

全学習データとノード間との距離を測る必要が

ないため高速であるという利点がある。 
5. 結果および考察 

SOINNは都度結果の変わるアルゴリズムで

あるため、1エポックを10回学習し、その時のノ

ード数平均、精度平均を記録し従来手法と比較

し、表1、表2にまとめた。SSは教師あり学習を

取り入れたSOINN、1、2はそれぞれ提案手法1
と提案手法2を取り入れたかどうかを表してい

る。属性値精度とは、教師あり学習で取り入れ

た属性値のみを用いて未知データを予測したと

きの精度である。 
表 1. 実験結果λ= 200 

 
表 2. 実験結果λ = 1000 

 
教師あり学習にした場合、SOINNと比べてノ

ード数はほぼ変わらないが精度が上がる傾向が

ある。また、提案手法1を取り入れると教師あり

学習と比べて精度を変えずにノード数が削減で

きた。これは閾値領域が従来手法と比べて広が

ったため、より未知であると判断されたデータ

のみネットワークの形成のために追加されてい

ると考えられる。提案手法2を取り入れるとノ

ード数が増えるが精度は上がることが読み取れ

る。エッジが構築されるため、ノードが削除さ

れにくくなりノードが増える。しかし、同じク

ラス同士にエッジが付きやすくなるため共通し

た特徴が残りやすい。これが精度を上げる要因

になっていると考えられる。それぞれの手法を

組み合わせた場合だと、お互いの短所を打ち消

しあい、ノード数を削減しつつ精度を上げてい

ることが確認できる。従来手法のSOINNと比べ

て精度を𝝀  =200の場合では8.5ポイント、𝝀 
=1000の場合では2.2ポイント向上させること

ができた。 
属性値を用いた予測は全データを用いて予測

した場合と比べて精度が若干落ちてしまう。し

かし、計算量の大幅な削減と学習データを用い

ずに予測することができるため、オンライン学

習に適した推論方法だと考える。 
6. まとめ 
 本研究では、SOINNの高次元空間における認

識精度の向上を目的とし、重みベクトルと属性

値情報双方の学習を可能にした属性値SOINN
を提案した。実験では手書き文字データMNIST
を使用し、認識率で評価を行った。 
 従来手法のSOINNに比べて教師ありSOINN
では属性値情報𝑳によって平均ノード数を増や

さず精度を上げることができた。また、属性値

を用いて推論することでいつでも高速に推論す

ることが可能となった。高次元耐性の提案はそ

れぞれメリットがあるものだが、組み合わせる

ことでノード数平均を小さくしつつ精度を向上

させることができた。そのため高次元データに

対して耐性のあるSOINNを構築できたといえ

るだろう。ところでSOINNにはノイズに対して

ロバストであるという特徴がある。データセッ

トにノイズが付与されていた場合でも本提案が

有効に働くか実験を試みたいと考える。 
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