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追加学習型自己組織化マップにおける不要ニューロンの削除法
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� はじめに

1�	��%� らが提案した自己組織化マップ（�%�)�

*���
+
�� ,"2�*,）は，ニューラルネットワークの

ひとつで，中間層のない �層型の教師なし競合近傍学習

モデルである 345．�*,の学習法は，一括学習型と追加

学習型に分類でき，本稿では後者の追加学習型 �*,の

ひとつである密度可変型自己組織化マップ（&(�*,）

3�5を取り扱う．&(�*,は，連続的に入力される学習

ベクトルに対して，適応的にニューロンを追加しなが

ら自己組織化学習を達成できる �*,である．一方で，

ニューロンの追加時に，初期に学習したデータ間の位相

関係が破壊されるという問題が生じていた．

そこで本稿では，マップ内で元データ空間の位相を破

壊しているニューロン不要ニューロン候補として探し出

し，それらのニューロンがマップから削除された場合に

マップに影響を及ぼす誤差エネルギーを定式化し，エネ

ルギー最小化問題を解くことで不要ニューロンを決定

し，削除する手法を提案する．

	 不要ニューロンの削除法

	
� ニューロンのラベル付け

マップの位相誤差を式 �4�で定義する 365．
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ここで，� は学習データ数，�� は学習データの入力ベ

クトルである．位相誤差が小さいと �� は �に近づく．

次に，ニューロン �� に対して，位相誤差に関するラ

ベル（式 ���）と勝者ノードに関するラベル（式 �6�）を

定義する．
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ここで，��
�
� ��� はそれぞれ，�番目の学習データに対す

る第 4勝者，第 �勝者ノードである．
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以上のラベル付けにより，マップ上のニューロンはラベ

ルの組み合わせにより 7種類に分類される．これらの

ラベルは，次節でマップの誤差エネルギーを計算する際

に利用される．最後に，ニューロン �� が不要であれば

4，必要であれば �となるラベル �	� を定義しておく．

	
	 マップの誤差エネルギー

マップの誤差エネルギーを式 �8�により定義する．
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上式右辺第 4項はニューロンのラベル �	
�
に関するデー

タ項であり，第 �項はラベルに対する平滑化項である．

	�
はそれぞれ，全ニューロンの集合および近傍ニュー

ロンの集合である．

データ項は，次式 �:�によって計算される．

����
	
� � �9 ��� �

�����������������������������������������

�� 
) ��� � 4� ��
�
� �

4� 
) ��
�
� �� ��

�
� 4

4�� � ��� 
) ��� � �� ��
�
� �

�� 
) ��
�
� 4� ��

�
� 4

��� � ��� 
) ��� � 4� ��
�
� �

4��� ��	%�/
�%

����
	
� � 49 ��� � 4 � ����

	
� � �9 ���

�:�

ここで，��� � � � 4�は ��
�
� 4かつ ��

�
� 4であるニュー

ロンの必要度を決めるパラメータである．また，��
�
� �



の場合は，第 4勝者と第 �勝者ノード間のマップ座標

距離 � � �� に応じて第 �勝者ノードの必要性を下げるよ

うにしている．

平滑化項は，式 �7�によって定義され，近傍のニューロ

ンのラベルに近くなるようにエネルギーが計算される．
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ここで，�� はニューロン ��の結合係数ベクトル，�は，

平滑化項の影響度を調整するパラメータ � � 4である．

	
� グラフカットによる最適化とニューロンの削除

マップの誤差エネルギー���	9 ��の最小化を，全ニュー

ロンのラベル �
	 に対して同時に行うことは，組み合わ

せ最適化問題である．本研究では，グラフカット 38� :5

によりこの最適化問題の大域的最適解を求めている．最

後に，グラフカットで求まった最適解で，�	� � 4である

ニューロンをマップ上から削除する．

� 実験結果

��;�<の 6次元からなる色ベクトルを 4�:色生成し，

それらを &(�*,に一色ずつ追加学習させた．初期の

マップサイズは 8 	 8（ニューロンの数 47）とし，文献

3�5における各パラメータは，�� � ���� �� � 4��� � � �

��6� � � ��6とした．学習後，マップには 6�=個のニュー

ロンが生成された．図 4��では，各ニューロンの結合

係数ベクトルを 6次元色ベクトルとして着色している．

このマップに対して，位相誤差と量子化誤差を計算した

ところ，�� � 4�= 	 4���，�� � ��7 	 4���であった．位

相誤差を大きくしている要因となっている箇所の一例を

同図内に矩形で示している．色のグラデーションが壊さ

れ，いくつかの色が混在していることがわかる．

次に，マップの誤差エネルギー最小化により不要ニュー

ロンを削除した後の位相誤差と量子化誤差を表 4に示

す．ここでは，式 �:�において，� � ���とし，式 �7�

の �を変化させて実験をしている．表から，�を変化さ

せると位相誤差が変化することがわかる．いずれの場

合でも，ニューロン削除前よりも位相誤差は小さくなっ

ており，��� � � � 4のとき，その値は最も小さくなっ

た．これにより，平滑化項が有効に働いていると考察で

きる．一方で，量子化誤差はニューロン削除前から変化

しなかった．このことから，マップの誤差エネルギー最

小化により，不要なニューロンのみを削除することがで

きることが示された．また，�が大きくなるにつれ，削

除されるニューロンの数も増加していることがわかる．

図 4�'�は，� � 4のときのニューロン削除後のマップの

様子である．図 4��に示した矩形領域内の色の混在が

緩和されていることがわかる．

Topographic Error Area

��削除前 �'�削除後

図 42 ニューロン削除前後のマップの様子

表 42 ニューロン削除後の位相誤差，量子化誤差，ニュー

ロン数の関係
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� おわりに

自己組織化マップの学習後のマップに対して誤差エネ

ルギーを計算し，エネルギー最小により不要なニューロ

ンを削除する手法を提案し，実験によりその有効性が示

された．今後の課題としては，追加学習過程でニューロ

ン削除のフェーズを適用するタイミングの検証や，削除

後の追加学習への影響度の検証などが挙げられる．
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