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第 1章

序論

1.1 はじめに

現在?神経回路網の研究は様々な分野で注目を集めている [1][4][5][6].人間の脳への関心は古

くからあり?さまざまな研究がされてきた.脳が記憶や推論などの知的活動を行ない?身体を制

御する機能を持つことは知られていたが?それがどのようにして行なわれているかは長い間謎

であった.これは?脳が他の器官と異り?脳の機能がその形状から容易に推測出来ないことに起

因する.

人間の身体はよく機械に例えられる.目はカメラであり?心臓はポンプ?耳と口はマイクとス

ピーカーに例えられる.そしてそれらを模して，発明された機械もある. また逆に?そこから人

間の身体の構造や機能を理解することもできる [7].

例えば心臓について考えてみよう.心臓は血液を身体中に送り出すポンプの働きをする.人

間の場合では 4つの部分に分かれ?それが筋肉の働きにより交互に拡大・縮小を繰り返し血液

を移動させる.この場合?機能と形状に明らかな関係性が存在する.また，胃や腸なども機能と

その形状の間にはっきりとした関係が見える.

しかし?脳に関してはそれが当てはまらない.脳に一番近い機械は電子計算機であると言われ

るが?電子計算機から脳を理解することは不可能である.

最近になり 7脳の構造や仕組みはおぼろげながらも解明され始めてきた.その動作のメカニズ

ムに関する研究も盛んになっている.また?それを工学的に応用しようとする研究も数多くされ

ている.

これらは医学や生物学の進歩?高性能の電子顕微鏡の発明など?様々な理由もあるが?電子計

算機の発達によるところも大きい.なかでも?電子計算機の発達により 3モデル化された脳のシ

ミュレーションが可能となった.モデル化された脳?神経回路網 (neuralnetwork)の研究には

幾つかの側面がある.一つには?神経団路網を研究することにより 3実際の脳についての理解を

深めるための研究である.解剖学などの進歩により?脳の構造は大部解ってきた.また?脳の機

能地図も既に得られている.しかし?それだけでは脳による複雑な情報処理のメカニズムを解明

することは困難である.単純化された神経団路網を用いることで?シミュレーションが容易にな

りう情報処理のメカニズムの解明につながる.

もう一つは 3神経回路網を工学的に応用し?情報処理などに応用しようとする研究である.現
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在主流のノイマン型の電子計算機は一般に人間の行なう暖昧な情報処理には不向きだと言われ

ている. また?処理すべき問題が多様化し複雑になるにつれて F情報の量の膨大さや計算速度?

情報処理のアルゴリズム上の問題などから?様々な困難が生じる.これらの問題を解決するため

のlつとして神経回路網が期待されている.また最近では?脳を複雑系のーっとして捉えた新し

い研究も模索きれ始めている.

6 

1.2 神経回路網

脳の構造は?ゴルジ (CamilloGolgi)の神経細胞の発見に始まり 3高性能の電子顕微鏡による

シナプス連結や細胞間間隙の発見などを通して?次第に明らかになってきた.それによると?脳

は膨大な数のニューロン (neuron.神経素子)による巨大な回路網を構成している.また?巨大

ヤリイカによる実験から?その神経素子の動作のメカニズムも解明された.それによると?神経

素子の挙動は複雑な非線形の微分方程式で記述出来る [33].更に?解剖学などの発達により 3脳

のどの部位がどのような情報処理を行なっているのかも明らかになってきた.

しかし?脳を情報処理装置として考え?その機能を数理的に解析し?応用しようとしたとき 7上

記のような直接的なアプローチは様々な理由により困難である.そこで 1ニューロンを簡単なモ

デルで置き換え?それを元に解析を行なう手法が考えられる.

この手法によるアプローチは?マカロック (W.S.McCulloch)とピッツ (W.Pitts)による形式

ニューロンモデルが始まりであると言われている.彼らはこのモデルで構成された回路網で論

理演算子などを表現出来ることを証明した.現在用いられているほとんどのニューロンの基礎

となるモデルである.

神経回路網の最大の特徴の一つに可塑性がある.ヘツブ (O.D.Hebb)によると?ニューロンが

興奮し 3シナプス結合を通し刺激が伝わると?その結合は強化され次回以降はさらに刺激が伝わ

りやすくなる.これは?ヘッブの学習則と呼ばれ?以降の神経団路網の学習モデルへ用いられる.

これらの理論を基にローゼンブラッド (Rosenblatt)により?パターンを学習・識別するパー

セプトロンが提案される.

パーセプトロンに関する研究は?その後のミンスキー (M.L.Minsky)，パパート (S.A.Papert)

の研究により決着する [9].彼らはその著書の「パーセプトロン」の中で3数学的な解析を行な

い，その限界について述べている.その後?しばらくは神経団路網の研究は下火になる.

しかし 1970年代以降?中野のアソシアトロン(連想素子)や福島のコグニトロン(認識素子)

などが次々と提案される.そして，1980年代に入り物理学者のホップフィールド (Hopfield)の

提案した 7 ホップフィールド回路網の登場で?再び神経回路網の研究が注目されるようになる

[2][3] 

以下に神経回路網の研究の基礎となる?神経素子について簡単に解説する. ニューロンの大

まかな形はイタリアの解剖学者ゴルジにより明らかにされた.彼は組織に色付けし 3顕微鏡のイ

メージにコントラストを与えることによって?神経組織のスケッチを得た.それにより?神経組

織はニューロンと呼ばれる個々の神経細胞から成り立っていることが明らかになった.

ニューロンは細胞体 (soma)・樹状突起(dendrite)・軸索 (axon)から構成される(図1.1).ニュー

ロンを情報処理素子として考えた場合3樹状突起は入力装置にあたる.樹状突起から得た他の

ニューロンからの信号を?細胞体で処理し?軸索を通して他のニューロンへ出力する. 軸索は

枝分かれしており?各校の末端部分の小さな太い足の部分はシナプス (synapse)と呼ばれ?他の

ニューロンの樹状突起と結合している.シナプスはニューロンからの情報を他のニューロンへ

伝達するだけでは無く?結合しているニユーロン間との関係性を学習する能力を持つ.

ニューロンの細胞膜の内外には電位差が存在し?内部の電位は外部よりも低い.外部の電位を

0としたときの内部の電位を膜電位と呼ぶ.ニューロンが静止状態にある時の膜電位は通常は
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軸索

樹状突起

図1.1:ニューロンの概念図

-70ミリボルト程度である.外部からの入力が入り 3膜電位が15~ 20ミリボルトほど高くなる

にニューロンは興奮し 1内部の電位が突然高くなる.しかし 3外部からの入力信号が小さく 1膜

電位の上昇がしきい値を超えないとヲニューロンは静止した状態を維持する.

このように?個々のニューロンの動作は極めて単純である.しかし生体の脳内では3これらの

ニューロンが多数結合し 7相互に影響を与えながらう極めて複雑な情報処理を行っている.前述

したように?ニューロンは非線型の微分方程式で記述される.つまり?この方程式を解くことに

により 7その挙動は明らかになる. しかし 7情報処理の観点からいえば?得られた解はほとんど

意味はなさない

情報処理の分野における神経団路網の研究はマカロックとピッツの提案したモデルに端を発

する(図1.2).

先に述べたように 7ニューロンはその状態として興奮状態と静止状態の 2つの状態を持つ.そ

して 3それは結合している他のニューロンからの入力によって決定される.ニューロンにはしき

い値があり?他のニューロンからの入力の総和がそのしきい値を超えた場合にのみ?ニューロン

は発火を許される.形式ニューロンはこの性質をモデル化したものである.発火状態に 1を?静

止状態には 0を対応させる.ニューロン tへの他のニューロンからの入力 ujは

di = LWi内 -8 、、hI
j

寸
1
ム

-
E
-
L
 

f
t
t
、

で与えられる.ここで¥切りはニューロン聞の結合の強度を表す量で?シナプス荷重あるいは結合

荷重と呼ばれる.シナプス荷重が正の値のとき?この結合は興奮性結合3負の値のときには抑制

性結合と呼ばれる.また，出力は

r 1 if di > 0 
Ui = i 0 otherwise (1.2) 
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図 1.2:形式ニューロン

と表せられる.

上記のモデルは2値モデルとも呼ばる.また?連続値をとるモデルもしばしば用いられる.

このようなニューロンを複数結合することで
F神経回路網は構成される.神経回路網は?その

結合方法によって能力が変わってくる.結合方法は 2種類に大別出来る.そのうち最も一般的

なものは相互結合型の回路網である(図1.3).相互結合型の回路網において?回路網を構成する

全ての素子は互いに結合している.

この回路網は連想記憶や最適解探索などに良く用いられる.特に
7ホップフィールドはこの相

互結合型の回路網とスピングラスとの類似性から?回路網に対しエネルギーの概念を導入した.

回路網のエネルギ一関数は
3量子化されたスピンをもとに考えられた強磁性体のモデル (Ising

Model)のハミルトニアンとほぼ同じ形で与えらる.そして?そのようなエネルギ一関数を持つ

神経団路網は結合の対称性を仮定すれば
1スピングラスと同じようにエネルギーの減少する方

へ動作することを証明し?巡回セールスマン問題などの最適解探索に使えることをしめした.

相互結合型の回路網において
7素子は互いに結合し 1 1つの回路網を構成する.しかし，これと

は別にニューロン聞の結合がl方向の結合で構成された回路網がある.このような回路網は層

状結合型の回路網と呼ばれる通常
3層状結合型の神経回路網は入力層・中間層・出力層から構

成される(図1.4).

この回路網は複数の階層状の回路網で構成され?ニューロン間の結合は前層から後層への l

方向に限られる.
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図1.3:相互結合型神経回路網:各ニューロンは他のニューロンと相互に結合している.

入力層 中間層 出力層

図1.4:層状結合型神経団路網 (3層):各層のニューロンは他の層のニューロンに結合している.
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光

網膜
視覚野

図1.5:位相保持写像:網膜と視覚野の関係.網膜上の受光細胞とそれに対応する視覚野上の

ニューロンの位置関係は保存されている.

1.3 神経回路網における位相保持

1960年代のヒューベル (Hubel)とウイーゼル (Wiesel)の研究により?視覚野には特定の傾

きを持つ直線に反応する細胞が存在することが明らかになった また?それらは大脳皮質の表

面上にコラム構造を形成し配列している.そして?その構造の少なくともある部分は学習によっ

て形成される.さらに?その後の研究により?その配列と入力された情報と位置関係が保存され

ていることも発見された.この入力信号と神経団路網の出力の位置関係を保存する構造は 3位相

保持写像と呼ばれる.例としては?網膜の受光細胞と 3その受光細胞によって発火させられる視

覚野のニューロンの位置関係が一致している構造があげられる(図 1.5).図に示すように?網膜

上の受光細胞とその受光細胞によって発火させられる視覚野上のニューロンの位置関係は一致

している.

さて?このような位相保持写像がいかなる機構で自己組織化されるかは?多くの研究者にと っ

て関心を集める問題であった.
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マルスブルグ (Malsburg)とウイルショウ (Willshaw)は位相保持写像の自己形成のためのア

ルゴリズムを提案し?位相保持写像がメキシコ帽子型の結合とへツブ則を用いて実現出来るこ

とをしめした [10]

また?コホーネン (Kohoncn)は入力信号を抽象化し?その位相保持写像を実現できる簡略化

されたアルゴリズムを提案した [11][12]

その後7マルチネス (Martinetz)により位相表現回路網のアルゴリズムが提案された [18日19]
位相表現回路網は入力データ空間の特徴を近似的な被覆ドローネ三角形で表現する.

現在?これらの回路網を用いて最適解探索やベクトル量子化?クラスタリングモデルなどへの

応用が研究されている [8][13] [25] [26] [27] [28] また 3最近では?位相表現回路網を用いた 3次元

画像などの研究も行なわれている [29]
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1.4 本研究の目的

生体における自己組織化現象 [10][11]及び，位相保持を行なう神経回路網は多くの研究者の

関心を集めている.

前述したように〉生体において位相保持写像は基本的かつ重要な機能の一つで、ある.

例えば?誕生直後の生体の脳には無秩序な状態が存在する.しかし成長に伴い，秩序が形成さ

れていくことが知られている.また?必要な能力獲得のために必要な莫大な量の情報を遺伝子の

中に記憶させる余裕は無い.そのため?視力や運動能力を獲得するためには?自己組織的に学習

していく必要がある.能力獲得のメカニズムの解明のためには自己組織化現象の研究は必須で

ある.

また前節で述べたように?その工学的な応用も盛んに模索されている.位相保持写像を応用し

て情報処理を行なう研究は数多く報告されている.そして高い評価を受けている. しかし 3位

相保持写像の定義が暖昧であり 3その測度がはっきりしないためう理論的な解析はなされていな

い.そのため?得られた回路網の評価も「見た目の良さ」に従う暖味なものとなっている.

現在の位相保持写像の研究は?もっぱらその応用が中心である.また?回路網の評価も荷重空

間での見た目とう処理された情報の正確さにのみに委ねられている.

つまり位相保持写像に関する研究は 7その応用に関する研究だけが先行してしまし¥位相保持

の定義やその測度に関する研究が疎かにされてきたと言える.

コホーネン回路網に関して言えば?コホーネン自身による無秩序指数など幾つかの測度が提

案されている. しかし，これらは神経回路網における自己組織化の測度と見なすべきものであ

り?位相保持に関する波IJ度とは言えない.

マルチネスは自らの論文の中で1位相保持の考え方に対して一つの方向性を示し 3それを自己

組織的に実現する神経回路網を提案している.しかし 3その測度については述べていない.

本論文では?神経回路網における位相保持の考え方に対し?一つの指針を示し 3 その妥当性に

ついて論じる.
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1.5 本論文の構成

前述したように?本論文は自己組織化特徴写像に関して?位相保持の新しい考えを提案し 3そ

の妥当性を様々なシミュレーションにより裏付けたものである.

まず7第 1章で、神経回路網の研究の概要について解説し?その基礎となる形式ニューロンとそ

れから派生した回路網について簡単に解説する.次に自己組織化回路網の研究の概要とその問

題点を明らかにする.

第2章では位相保持写像を実現するアルゴリズムとして提案された?自己組織化特徴写像に

ついて解説しうそれぞれの利点と欠点をシミュレーション結果を交えて指摘する.

第3章では現在までに提案されている位相保持の考え方について紹介し，その問題点を指摘
する.

第4章では位相保持の新しい考え方を提案した.入力データ空間において節点 tと隣接して

いる節点のうち出力回路網上でも節点 tと隣り合っている節点の割合として局所位相保持率を

定義した.そして，種々のコホーネンネットの位相保持の程度を測定し?以下のことを示す実験

例を示した，

1.入力データ空間の近傍関係を表す被覆ドローネ三角形と神経回路網の近傍関係を表す回

路網の形が一致した時に位相保持が完成したことになる?

2.我々の局所位相保持率の定義によると正方格子では一様入力に対して位相保持は実現で

きないが7六方格子状の結合を持っていれば位相保持が実現できる.

第5章では第4章で定義した位相保持率を?マルチネスの位相表現回路網に拡張して用い、位

相表現回路網の性質の解析を行い?次のようなことを明らかにした位相表現回路網は入力デー

タの特徴を近似的な被覆ドローネ三角形で表現するが，完全ではなく 10%弱の欠損結合が存在
する.

第6章では結果の考察及び結論について述べる.
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第 2章

自己組織化神経回路網

2.1 はじめに

誕生直後のヒトはものを見ることはできない.網膜に入った光は網膜上に配置された受光細

胞によって感知され?大脳にある視覚野にその信号は送られる.そして各受光細胞に対応したニュー

ロンが興奮することによって光を感知する.しかしp誕生直後の視覚野のニューロンと受光細胞

の関係はランダムな状態である.そのため?受光細胞からの信号に全てのニューロンが等 しい確

率で反応してしまう.

しかし時間と共に学習によって 3特定の受光細胞に対応するニューロンが反応するようにな

り?視力を獲得していく.また?そのときの受光細胞とニューロンの位相関係は一致した構造を

持つ.このような関係は位相保持写像と呼ばれ?自己組織化神経団路網の特徴の一つで、ある.

特徴抽出写像で用いるニューロンは?一般的な神経団路網で用いられるニューロンと異なる.

コホーネン回路網や位相表現回路網に至っては 7ニューロンの存在そのものが希薄化している.

これらの回路網においてpニューロン聞の結合はイメージ的なものでしかなく?相互間の入出力

は存在しない.しかし?側抑制の結合などを考慮し7ニューロン聞の信号の入出力が存在するよ

うに動作することを考えると 3形式ニューロンで置き換えることも可能である.この場合7入力

データは外部入力として処理される.

本章では先ず?ウイルショウとマルスブルグが提案した古典的モデルを紹介する.そして Fそ

の特徴を抽象化したコホーネンの自己組織化写像について解説し7最後にマルチネスによる位

相表現回路網について述べる.
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シナプス前層

シナプス後層

図 2.1: ウイルショウとマルスブルグの古典的モデル:シナプス前層 3シナプス後層の 2層から

成り?前層と後層はシナプス荷重で結合している.

2.2 ウィルショウとマルスブルグによる古典的モデル

ウイ jレショウ (Willshaw)とマルスブルグ (Malsburg)は網膜上の受光細胞と視覚野の関係を

モデル化した神経回路網を提案した

彼らのモデルは入力層であるシナプス前層と?出力層にあたるシナプス後層の 2枚の回路網

で構成される(図 2.1). シナプス前層は受光細胞から?シナプス後層は前層の各々の受光細胞に

対応するニューロンから構成されている.

入力層(前層)の各受光細胞は?出力層(後層)の全てのニユーロンとシナプス強度 Wiで結合

している

シナプス後層の各ニューロンはシナプス前層の全ての受光細胞からのシナプス結合を受ける.

また
7
シナプス後層の自らの近傍のニューロンからは興奮性の結合を?その周囲にあるニューロ

ンとは抑制性の結合している(図 2.2).興奮性の結合と抑制性の結合が合わさった結合をメキ

シコ帽子型結合とも呼ぶ.

このモデルは?シナプス前層の受光細胞が発火すると?前層と後層のシナプス結合の強度に従っ

て?シナプス後層のニューロンが動作する.

初期状態において?前層から後層へのシナプス結合は位相保持の関係は無く?ランダムな状態

である.これは前層からの入力に関係無く p後層の素子は等確率で発火することを意味する.

しかし?回路網は最終的にはシナプス前層のある受光細胞が発火した場合3シナプス後層にお

いても?前層に対応したニューロンとその近傍にあるニューロンが発火するように学習しなけ
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図 2.2: シナプス後層内のニューロンの結合関係:後層のニューロンは位相的に近傍にある他の

ニューロンと興奮性の結合を持ち 7その外側にあるニューロンとは抑制性の結合を持つ.

w 

k 

図 2.3:メキシコ帽子型結合

17 



ればいけない.

このモデルは以下のアルゴリズムを用いて?位相保持関係を自己組織的に決定する.

l.初期状態として 7前層と後層のシナプス結合叫にランダムな値を与える.

2.シナプス前層の隣接する 2つの素子を選び7発火させる. このとき 7前層の他の素子は静

止状態にあるとする.また?発火している素子は抗 =1，Yi = 0をとる.

3.シナプス後層のニューロン tの膜電位は次の式で表せる.

uz(t)N  M M 

τ=-ht(t)?川 )+EGKUK(t)-pk(t)(21)

シナプス後層におけるニューロン tの値弘はYi(t)= [同(t)-ejとする.但し?

である.また?ここで

• N:シナプス前層の受光細胞数

• M:シナプス後層のニューロン数

if x > 0 

otherwise 

・Xj(t):シナプス前層の受光細胞jの活動度
• Yi(t):シナフ。ス後層のニューロン tの活動度

• Ui(t):シナプス後層のニューロン tの膜電位

• s:膜電位の減衰定数

• eik:シナプス後層内でのニューロン kからニューロン tへの興奮性結合

• ~ik: シナプス後層内でのニューロン k からニューロン 2 への抑制性結合

・ωり:シナプス前層の受光細胞jから後層のニューロン tへの結合
である.

4. シナプス結合の強度をヘツブの強化則を用いて更新する.

5.シナプス結合の規格化を行う

以上をシナプス強度が変化しなくなるまで繰り返す.

(2.2) 

シナプス前層の特定の領域に含まれる受光細胞の集団の発火は 7シナプス後層の特定の領域

のニューロンの集団の発火を誘発する.その結果?シナプス結合が強化され?最終的に位相保持

写像が完成する.
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図 2.4:コホーネン回路網の概念図

2.3 コホーネンによる自己組織化特徴写像

コホー不ンはメキシコ帽子型の結合とヘツブの学習則を融合し簡略化することで?簡単でし

かも効率のよいアルゴリズムを導入した.

回路網は入力層と出力層から成り 3荷重ベク トルで結ぼれている(図 2.4).

コホーネン ・回路網は処理層に属するニューロンの中から 「勝者」を選び出す.処理層のニュー

ロンは入力層からベク トルv= {xd(x = 1…M)の形で受け取るが?その中の一つのニューロ
ンが発火する事が許されている.そのニューロンが勝者であり?入力情報の特徴と勝者の出力と

の対比は一つの写像を定義する.

荷重ベク トルを Wj= {ωij} とすると?勝者を選ぶ条件は

L Wijりj (2.3) 

が最大であるようなニューロンを見つけることである.

勝者が決定されると勝者とその位相的に近傍(図 2.5)にあるニューロンの荷重ベクトルが更

新される.

切i(t+ 1) = Wi(t) +α(t) (υ -Wi(t)) (2.4) 

またう勝者のニューロンと位相的近傍でないニューロンの荷重は更新されない.
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図 2.5:コホーネン回路網の位相的近傍:(a)マンハッタン距離.(b)将棋板距離.
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図 2.6:平面状の一様入力に対する 300素子の l次元結合のコホーネン回路網の学習結果
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図 2.7: 平面状の一様入力に対する 100素子の平方格子状の結合を持つコホーネン回路網の

学習結果
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切i(t+1)=ωi(t) (2.5) 

上記の操作を繰り返すことによりう位相保持写像は完成する.

コホーネン回路網において?勝者を選び勝者とその近傍にあるニューロンの荷重を更新する

ことは?マルスブルグとウイルショウのモデルでの隣り合う受光細胞を同時に 2つ発火させる

ことに対応する.また 3コホーネン回路網では抑制性の結合は含まれない.

図2.6は2次元の平面状の一様入力に対する， 1次元の紐状の結合を持ったコホーネン回路

網の 2次元平面上の一様入力に対する学習結果である.入力に対し結合関係が不適切なため 7回

路網はねじれた形になる.

図2.7は2次元平面状の一様入力に対する， 2次元の平方格子状の結合を持ったコホーネン回

路網の学習結果を示したものである.初期のランダムな回路網が時間と共に?平面状に整然と並

んでいく.最終状態において?回路網は入力空間とほぼ同じ位相構造が保持されていると考えら

れた.

さて7コホーネン回路網ではニューロンの位相的な構造は天下り的に決められている.荷重ベ

クトルはその位相構造に従って更新される.そのためヲこのアルゴリズムが上手く働くためには

入力ベクトルに適した位相構造をコホーネン回路網は持つ必要がある.

コホーネン回路網は自己組織化写像 (Self-OrganaizingMap:SOM)，自己組織化特徴写像 (Self-

Organizing Feature Map)と呼ばれる.また，特徴抽出機能に重きをおいて?特徴抽出写像と呼

ばれることもある.本論文ではコホーネン回路網という名称を主として使用するが?他の名称を

用いる場合もある.ここであげた名称が出てきた場合には同じものと理解されたい.
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(a) b
 

図 2.8:(a)ボロノイ図，(b)ドローネ三角形.ただし厳密にはこれらは矩形の領域で、マスクされ

ているので被覆ボロノイ図と被覆ドローネ三角形である.

2.4 マルチネスによる位相表現回路網

コホーネン回路網においてニューロン聞の結合関係は予め決定されており?入力データによっ

ては特徴をうまく表現出来ないことが多々あった.そこで，マルチネスは出力回路網の位相的構

造は入力に応じて適応的に決められるべきであるとした.また?入力データの位相関係は被覆ド

ローネ三角形で表現されると考えた.

2.4.1 被覆ボ口ノイ図と被覆 ド口ーネ三角形

まず準備として 3荷重ベクトル間の隣接関係を表現するために必要な 7被覆ボロノイ図と被覆

ドローネ三角形について説明する.

入力データはある有限の k次元空間 M に限定されているとする. 自己組織的に η 個の

ニューロンを持つコホーネン回路網が形成された時?η 個の参照ベクトル叫が得られる.コ

ホーネンの回路網では入力データに最も近い参照ベク トルを持つニューロンが応答する.各ニュー

ロンの応答する範囲は各素子の勢力範囲(受容場)と考えられ，勢力範囲図は情報処理の分野

では参照ベクトルを母点とするボロノイ図として知られている.九個の参照ベクトルの集合

w= (叫li= 1，2，.・・ ?η) (2.6) 

が与えられたとする.参照ベク トルの集合 W に対し?どの参照ベクトルが一番近いかによって

k 次元の全空間を分割することをボロノイ分割という~番目の参照ベクトルに対するボロノイ
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(a) voronoi Parti七ion

(c) Delaunay triangulation 

(b) masked Voronoi Partition 

(d) masked Delaunay triangulatior 

図 2.9:被覆ボロノイ図と被覆ドローネ三角形.
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領域 Lうは k次元空間の点 υと参照ベクトル叫とのユークリッド距離を d(り?叫)として

1な={υε 沢kld(v，ωi)三d(り μj)}， for j 1= i (2.7) 

と定義する.情報処理の分野ではボロノイ図と双対な図形であるドローネ図が重要な役割をす

るがこれは参照ベクトルを頂点としボロノイ領域が隣接している参照ベクトル同士を結んで辺

としたグラフである.ドローネ図の辺 Cijは以下の式

ハ J1， for vi n vj 1=φ 
じり=l 0: for vi n巧二 φ (2.8) 

で与えられる. 図2.8は300個の母点でのボロノイ図とドローネ三角形である. ただし 3厳

密には正方形の領域でマスクしているので?被覆ボロノイ図と被覆ドローネ三角形である.図

2.8のボロノイ図の外縁部に位置する母点同士は描画された領域の外部で領域が接している可能

性がある.さらにドローネ三角形はその部分も考慮すべきである.その場合?ドローネ図の外形

は凸多角形になる.

位相表現回路網では入力は有限な空間に限定されているので無限に広い k次元空間で考える

事は出来ない.従って上のボロ ノイ図は以下のように変更されなければならない 3

~(M) = {υε Mld(v，叫)三d(v，叫)}， for j 1= i. (2.9) 

無限空間 W ではなく有限空間 M で考えたボロノイ図のことを被覆ボロノイ図と言う.被覆

ボロノイ図 (VM と言う)ではボロノイ分割線或いは面が入力データ空間 M で覆われて無効

化されるので隣接していた領域が隣接していないという場合がでてくる.各被覆ボロノイ領域

は閉集合で?入力データ空間 M の完全な分割を構成する?

M = U?=l~う(M) ε 況k (2.10) 

被覆ボロノイ図で隣接している領域の参照ベクトルを結んで辺としたグラフを被覆ドローネ図

DMという.節点 tとjの結合関係は

CH)M) = J 1 
"J I 0， 

for只開門りM)手φ
for Li(M)η 17(M)=φ 

、、B
t
''

t

，A 
1
E
A
 

q
，ム
〆
'
E
E

、、

で与えられる.各参照ベクトルを母点とする被覆ボロノイ領域(受容場)の隣接関係を表して

いる.参照ベクトル叫と ωjが隣接しているとは被覆ドローネ図 DM上でつながっていること

を指すつまり cfM)=1ならば隣接していて?CFM)=Oなら隣接していない k= 2の時?

被覆ドローネ図のことを被覆ドローネ3角形と言う(図 2.9).

2.4.2 位相表現回路網

マルチネスはニューロン間の結合を自己組織的に決定し?入力データ空間の形状や次元数に

関係なく?入力データの特徴(つまり位相構造)を表現できる位相表現回路網 (TopologyRepre-

senting Network:TRN)を提案した.位相表現回路網は学習の最終状態において?近似的な入力

データの被覆ドローネ三角形を得る.

25 



図 2.10:位相表現回路網の学習結果.素子数 1000.

k次元空間沢kから選ばれた入力データ U の特徴を同じ空間に取られた N個の参照ベクトル

で適応的に表現することを考える.

まず，初期状態として荷重ベクトル叫にランダムな値を与え?各々の結合CijをO(未結合状

態)にする.

次に入力データりに対し?ユークリッド距離で最も近い順に参照ベクトルをソートし順位丸ε
{O，・・・ ，N-1}をつける.荷重ベク トルの更新は以下の式に従い行なわれる.

wtew = Wio1d +ε e-kd入(v-Wio町 ，~= 1，・.，N; (2.12) 

ここで、ム入は更新量を決定するためのパラメータで?時間と共に滅衰する関数を用いる.

次にニューロン間の結合を適応的に決定する. 入力ベクトルvとの距離が 1番目，2番目の

ニューロンをそれぞれ ~o，むとする

Cioi1 二 Oならばβioil 1とし結合の年齢 tiOi1 二 Oとする，すなわち，ZoとZlを結合する.
Cioi1 = 1ならば，tioi1= 0とする?すなわち7結合io-11を若返らせる;

Cioj = 1を満たす全てのjについて1んの全ての結合の年齢を次式にしたがって増加させる

tioj = tioj + 1; (2.13) 

Cioj > 0とおoj> Tを満たす全てのjについて Cioj= 0とすることにより?年齢がTを超え
た素子t。の結合を削除する.
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(a)Kohonen Network (b)1くohonen Network 

工npu七 Data

(c)TOpology Representing Network 

図 2.11:(a)l次元結合のコホーネン回路網(素子数 lOO).(b)平方格子状の結合を持つコホー

ネン回路網(素子数 lOO).(c)位相表現回路網(素子数 10 0) 

そして再び入ってきた入力データに従いう荷重ベクトル及び結合の更新加齢・削除を行なう.

以上を繰り返すことで位相表現回路網が完成する.

上記のアルゴリズムを用いて得られた回路網は入力データ空間の特徴を近似的な被覆ドロー

ネ三角形で表現している.

図 2.10は1000個のニューロンで構成される位相表現回路網の 2次元の入力データにおけ

る学習結果である.入力データの特徴を十分に表していることが分かる.

図 2.11は非一様入力に対するコホーネン回路網と位相表現回路網の学習結果である O 入力デー

タの特徴がこのように文字に類似した図形で表される場合、 1次元結合のコホーネン回路網は

そこそこの特徴抽出が可能である O しかし、この例のように分離した領域や領域の形状が1次

元的でない場合にはやはり矛盾が生じるO さらに、平方格子状の結合を持つコホーネン回路網

では、入力の次元数が2次元の場合でも特徴抽出がなされていないことが分る O それに対し、

位相表現回路網は先に述べたように結合関係を適応的に求めるため、このような入力に対しで

も高い特徴抽出の能力を示す。
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第 3章

位相保持測度の変遷

3.1 はじめに

コホーネン回路網などの位相保持写像に関する測度は 2種類に大別できる.

.自己組織化を表す測度

ーコホーネンによる無秩序指数

一バゥアーらの位相積

-位相保持測度

ーマルチネスの完全位相保持写像

ーピルマンらのイ立キ目関数

一位相保持率(提案方法)

まず3コホーネンの導入した無秩序指数[12]などのように入力データ空間に一様分布を仮定し
た測度がある.このような定義では回路網のみを問題としヲその順序関係により測度が求まる.

しかし?自己組織化特徴写像は入力データの特徴を抽出するための回路網である.そのためう入

力データとの比較は不可欠で、あると思われる.そこでマルチネスは入力データ空間の特徴も考

慮した完全位相保持写像を定義した.それを元に位相関数などが定義されている.

本章では以下にこれまでに提案された自己組織化特徴写像に関する?無秩序指数と位相保持

測度について考察する.

28 

W W 

1 1 

図 3.1:無秩序指数:1次元のコホーネン回路網.(a)荷重ベクトルの順序とニューロンの番号が

一致していない (D> O).(b)荷重ベクトルとニューロンの番号が一致している (D= 0). 

3.2 コホーネ ンによる無秩序指数

3.2.1 次元の場合

l次元結合を持つコホーネン回路網は l次元の入力ベクトルに従って回路網中のニューロン

を整然と並べようとする性質がある.

コホーネンは 1次元結合のコホーネン回路網の順序付けの程度を測る量として?無秩序指数

Dを導入した[12].
各ニューロンの荷重ベクトルを叫とすると?無秩序指数は次のように表される.

D=乞|ωt一叫-11-1ωl 切11 (3.1) 
i=2 

完全に叫が昇順もしくは降順に順序付けられたとき，D= 0が成立し位相保持写像は完成する
とみなされていた(図 3.1).しかし，Dには無秩序指数という名称が与えられており，D= 0は
自己組織化の終了を意味すると考えるのが妥当と思われる.

もし，Wiの順序付けが正確に成されていないなら無秩序指数Dは正の値を持つ.

コホーネンの提案した無秩序指数は l次元結合の回路網においてのみ有効である.また?回路

網の荷重ベク トルも 1次元のスカラー量である必要がある.それ以外の回路網3例えば多次元

格子状の結合7ニューロンの順序関係が暖昧になりう無秩序指数を求めることはできない.また7

無秩序指数は自己組織化の程度を示す指数であり?位相保持を示す指数ではない.
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0=0 0>0 

図 3.2: 2次元平方格子状のコホーネン回路網の無秩序指数:ユークリッド距離で測って最近傍

にある素子が回路網上においても最隣接の素子である場合に無秩序指数は Oとなる.

3.2.2 測回らによる多次元位相保持写像の無秩序指数

コホーネンの導入した無秩序指数を基に 3淵田・村島・宮島・豊平[16]によって提案された
多次元空間において7荷重ベクトルの順序関係を検出することは困難である.そこで?位相的

近傍にある荷重ベクトル同士は 3そうでないものよりも近くにあるべきであると考える.多次元

結合のコホーネン回路網での無秩序指数は以下のように定義される.

ふ Il (dist( Wk， Wi) - dist(叫?叫))ωjε NkD=ち、dkdk {-'----'-'" -') ----，-"， -J))  -，J1 (3.2) 
KIl  o otherwise 

ここで，dist(Wi，叫)は荷重ベクトル切れtiJ3聞のユークリッド距離である.また?

r u if u > 0 
l(u) = ~ : '.Llw~ ~ (3.3) 
I 0 otherwise 

である.

2次元の平方格子状の回路網を例に考えてみよう(図 3.2). ある素子に着目して考えた場合?

その素子とユークリッド距離で最隣接にある素子が回路網上でも第一近傍にある場合に秩序が

形成されている.その他の場合には秩序は形成されていないと考える.全ての素子においてこ

のような関係を満たすとき?無秩序指数は Oとなる.
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無秩序指数Dは入力空間の形状に依らず?完成された回路網だけで求めることができる. し

かし?コホーネン回路網は入力データ空間の特徴を抽出するための回路網である.入力データ空

間を無視した位相保持測度は適当ではない.

また?多次元の結合を持つ回路網では?回路網のねじれを判断出来ない.位相保持が完成した

場合にも無秩序指数が必ずしも 0にならないため?それが判断出来ないことが予測される.

31 



3.3 バウアー (Bauer)らの位相積

パゥア-[17]らは入力データ空間の形状に関係なく?位相保持写像の近傍関係を測る潰IJ度と

して?位相積を提案した.

位相積は以下の手順で求められる.

まず?回路網A上において 7節点jとk番目に近い節点π:(j)を次のように定義する.

nt(j) : dA(j， ηt(j)) = ~~n， dA(j，jつ
j'ε{j} 

(3.4) 

イ(j): dA(j， nt(j)) = min.. dA(j，jつ
j' モ {j ，n~ (j)}

ここで，dA(i，j)は節点tから節点jに到着するための最短ステップ数である.

同様に?入力空間 V上において?節点、jとk番目に近い節点 η:(j)を次のように定義する.

(3.5) 

η了(j): dV (ωj ，切η~ (j)) = .~~n， dV(ωjヲ叩j') 
fε{j} 

(3.6) 

ni (j) : dV (ω) ，ωn:; (j)) ニ mi~ . _ dA(ωρωj' ) 
2 ，-" j'ε{j，ni (j)} 'J  ' J 

上記の隣接節点から?節点 Z，)の隣接率を次のように定義する.

dV(ω) ， ωη~ (j) 
Qlバ(j，k刈 _11.r

ω) ，初ηk(j) 

(3.7) 

(3.8) 

dA(j?η:(j) 
Q2(jpk)=(3.9)  

dA(j，ηr(j) 
ここで，dV(i，j)は入力空間での tとjとの距離である.但しヲこの定義では入力空間は N次元上

で一様であることを前提としている.

この定義から，Q1(i，j)，Q2(i，j)はう共に k番目の隣接点が入力空間と出力空間で一致したと
きに 1をとる.

さて?節点j，kが回路網上で最隣接でないかぎり?節点jから節点kに至るまでは複数の節点

が存在する.このときヲ節点 j からその内部にある節点との隣接率は様々な値を持つ • Q1(j;，k)ぅQ2(j，k) 
を用いて， 2つの節点j，kでの位相積は次のように規格化される.

P1 (j， k) = (I1 Ql (j， l) )l/k (3.10) 

九(jうた)= (I1 Q2(j， l))l/k ¥
tl
'
 

1
E
A
 

寸

l
ム

丹
、

υ
/
l
¥
 

またうその値の範囲は

P1(j， k)三1

九(j，k)三1

(:3.12) 

(:3.13) 
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となる.

次に，P1(j，k)と九j，kから P3(j，k)を次のように定義する.

九(j，k) = (I1 Ql(j， l)Q2(j， l))1/2k (3.14) 

また?回路網全体の位相積は以下のように定義される.

可 N N-l 

P=  i¥T{i¥; 1\~~log(P3 (jJk)) 
(N-1)J=lk二l

(3.15) 
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¥f'M叫

¥f' A->M 

Input Data Manifold M 
Network A 

図 3.3:完全位相保持写像:順方向の写像争M→A と逆方向の写像争A→M が同時に近傍関係を満

たす.

3.4 マルチネスの完全位相保持写像

これまでの定義は全て?入力データの分布に関係無く?回路網の隣接関係だけに着目したもの

である.

しかし 7それだけで位相保持を考えると?入力データの特徴抽出という当初の目的から離れた

神経回路網が得られる恐れがある.そこで?ピルマンはマルチネスの位相保持写像の定義に基

づき?入力データ空間 M から回路網 Aへの写像と回路網から入力データ空間への写像の双方

を考慮に入れた測度を提案した [20].

被覆ドローネ三角形を用いて?位相保持写像は次のように定義できる.

Aをニューロン 13t=L・・・ ，Nの結合関係を表す回路網とする.Mε?RDは与えられた D
次元の多様体とする.また

3
ニューロン tの荷重ベクトル叫は多様体M 上に分布している.M

から Aへの写像 φM→A を考えたとき?次の条件を満たすなら写像 φM→A において近傍保持さ

れている.多様体M 上で隣接している(被覆ボロノイ領域が互いに接している)荷重ベク トル

切れ切3に対応するニューロン 'l，]が回路網A上でも隣接している.

また，Aから M への写像争A→M においても隣接している?即ち回路網A上で隣接するニュー

ロン 'l，]の荷重ベクトル Wi，叫が多様体M 上で被覆ボロノイ領域が隣接しているなら?近傍保

持されている.
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M から A への写像 φM→A と A から M への写像 ~A→M が共に近傍保持される回路網は位相

保持写像を形成する(図3.3).
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3.5 ビルマン (Villman)らによる位相関数

マルチネスの完全位相保持写像は入力データの特徴も考慮に入った極めて厳密な定義になっ

ている.しかし完全位相保持写像が実現している具体的な例は示していない. ビルマンらはコ

ホーネン回路網に対し位相関数を定義し?完全位相保持写像が実現している具体例を示そうと

試みた.

位相関数は次のように定義される. まずF神経回路網は k次元の格子状の結合を持つものと

する.k : (k = 1，2，3，.. .N)隣接までを各格子点での最隣接と仮定する.入力データ多様体

M から回路網A，Aから M への写像について五(k)，五(-k)を k近傍における位相保持のされ
ていない領域の個数とする.

ム(k)三 #{jllli-jllmax > k， dDM(i，j) = 1} 

五(-k)三 #{jllli-jllEニ 1，dDM (川)> k} 

但し，#{j}は集合jの個数である.
位相関数 φ1f(k)は次の式で与えられる.

(.3.16) 

(.3.17) 

(走乞jεAん(k) (k>O) 

争';!(k)三{争1f(1) +φ1f(-1) (k=O) 
l走乞JεAん(k) (kく 0)

位相が完全に保持されている場合に値0をとり?位相保持がされなくなるにつれて大きな値を

とる.

図3.4に正方格子を持つ場合の学習結果とその被覆ボロノイ分割(受容場)の典型例を示す.

出力回路網 A を各節点が参照ベクトルの位置に来るように配置し?各参照ベクトルを母点とし

てボロノイ分割をしたものである.M→ Aの写像を考える場合ヲ対角の位置にある節点 tとj

の参照ベクトル叫と ωjの受容場が隣接していることは明らかであるが出力回路網 A土で、は

tとjは隣り合っていない7つまり最隣接近傍ではない.これでは前述の位相保持の定義に反す

る.このため最大値距離

(:3.18) 

ρ)(i，j)二台I(ir -jr) I (:3叫

を採用し?直接結合していない節点 tとjを無理に最隣接近傍に してしまう.この際7受容場が

隣接していない切j と ωkが写像される節点 3とkが最隣接近傍になってしまうのは問題にし

ない.逆に A→M の写像を考える時は叫と Wkは明らかに受容場は隣接していない.従って

jとkを最隣接近傍とするわけにはいかない.そのためには最大値距離ではなく?ユーク リッド

距離又はマンハッタン距離

d(A) (日)=乞 Iir -jr I 、.hl
，ノ
ハU
勺
L
q
J
 

F
t
t
t

、r=l 

を採用しなければならない.マンハツタン距離では A上で隣り合っていない節点 tとjが DM

上で隣接している受容場 iとjに写像されることも問題にしない.この様に順方向と逆方向で

距離の測度を変えるのは不自然である.このような矛盾した定義の原因は正方格子を持つ 2次

元コホーネンネ ットは一様入力に対し?位相保持を実現できるという前提である.
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M->A 

A 

R在

A->M 

図 3.4:正方形の入力空間の神経素子の正方格子への写像
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第 4章

自己組織化特徴写像の位相保持測度

4.1 はじめに

位相保持写像の自己組織化 [6][10]は神経団路網の分野の中心的なテーマとして多くの人に
興味を持たれ?さまざまなアルゴリズムが提案されてきた.コホーネンは従来のアルゴリズムが

かなり複雑な形を取っていたのを簡潔にしたもの[11]を提案した.特徴抽出?画像処理や巡回
セールスマン問題 [13][14]等?種々の応用がなされている.リッターとシュルテン [15]はアルゴ

リズムのマルコフ性に注目して?学習過程をフオツカ一一プラン夕方程式で記述し?位相保持写

像の収束性?安定性を議論した

しかしながら位相保持の数学的な定義は長い聞はっきりしないままであった.これまでも位

相保持の測度に関する多くの提案がなされてきた [17][18] [19] [20]が出力回路網の格子の位置と 3

参照ベクトルの位置のみに基づいて考えていた.これに対しマルチネスは 1994年位相表現

回路網という入力に反応する形で位相的近傍を自己組織的に決定するアルゴリズムを提案した

[18][19]. マルチネスはこの論文の中で被覆ボロノイ図?被覆ドローネ 3角形を用いて位相表現

回路網における位相保持の厳密な定義を試みている.これは入力データ空間の形にも注目した

という意味で定義の厳密化にかなりの寄与をしたといえる.さらに 1997年ビルマン等はマ

ルチネスの定義を参考に正方格子状の結合関係を持つコホーネンネットに対して位相保持関数

を提案している [20].ここではデータ入力空間 M とネットワーク Aの聞の写像MコAとその
逆写像AコMの双方で近傍関係が保持されていなければならないとの考え方で位相保持関数を
定義しているがネットワーク A上の距離の定義が順写像と逆写像で、は違ったものを採用してい

る.つまり順写像では最大値距離(将棋板距離)を採用し?逆写像においてはユークリッド距離

或いはマンハツタン距離を採用するという不思議な定義になっている.ネットワーク上での神

経素子(節点 'l とjが隣り合っているかどうかの判定のものさしが}II貢方向と逆方向の写像で

違うのはいかにも無理な定義であると言わざるをえない.

この原因には正方格子状の位相的近傍をもっコホーネンネットの方形の一様分布入力に対す

るよく知られている応答は位相保持が出来ているという前提がある.本章の目的はこの前提を

はずして位相保持測度の無理のない定義が可能かどうか考察した結果を報告することである.

第2節では位相保持の新しい測度を提案した.入力データ空間において節点 tと隣接してい

る節点のうち出力回路網上でも節点 tと隣り合っている節点の割合として局所位相保持率を定

38 

義した.第 3節では種々のコホーネンネットの位相保持の程度を測定し，以下のことを示す実験

例を示した?

1.入力データ空間の近傍関係を表す被覆ドローネ三角形と神経回路網の近傍関係を表すネ ッ

トワークの形が一致した時に位相保持が完成したことになる?

2.我々の局所位相保持率の定義によると正方格子では一様入力に対して位相保持は実現で

きないが?六方格子状の結合を持っていれば位相保持が実現できる.

本章での位相保持の定義は 2次元と限らず7一般的に k次元でも適用される. しかし p現実

的な問題として 3次元以上の空間においてボロノイ図やドローネ網を求めることは困難である

[23].本章では入力データの次元を 2次元に限定してシミュレーションを行なった.
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4.2 位相保持測度の提案

4.2.1 入出力の位相構造の一致による位相保持

Data Manifold Network 

図 4.1:入出力の位相構造の一致による位相保持:入力データの特徴を表す被覆ドローネ三角形

と得られた神経団路網を比較することで位相保持を定義する.

本章では無理のない自然な位相保持の測度と考えるものを提案する.最隣接近傍は最初に近

傍と定義されたものだけを指し(つまり A でつながっているものだけが最隣接近傍とする)， 

距離の定義を順方向と逆方向で変えるようなことはしない.

入力側では各神経素子が持つ参照ベクトルの受容場の隣接状態で近傍関係は決まる.出力側

ではコホーネンの回路網の結合状態で近傍関係は与えられている.両者が一致した時に位相保

持は実現したと言うことができるというのが我々の考え方である.

この考えに従えば「もし M 上で隣接している二つの参照ベクトル叫?叫がA上で隣り合っ

ている二つの節点 tとjに写像され，A上で隣り合っている二つの節点 tとjは M 上で隣接

している二つの参照ベクトル Wi，切3に写像される」ことになる.

ここで受容場が隣接していないこつの参照ベクトルがグラフ A上で隣り合う二つの節点に写像

されることやグラフ A上で隣り合わない二つの節点の参照ベクトルの受容場が隣接することは

起こらない.

k=2の時?被覆ドローネ図のことを被覆ドローネ 3角形と言う.

4.2.2 出力回路網の節点聞の近傍関係

出力側の回路網 Aの結合行列の要素cr)は
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ψ)=(;1 for iとjは結合している
for iとjは結合していない.

( 4.1) 

となる.出力回路網の節点tとjが隣り合っているとは回路網 Aでつながっていることを指

すつまり cr)=1ならば隣りあっていて， cy)=Oなら隣りあっていない
出力側の回路網Aの節点 Zとjの間の離散的距離d(A)(i， j)は節点iから節点jへ到達するの

に最低何本の辺を経由するかで距離を測る.これは被覆ドローネ図の節点聞の距離 d(DM)(i，j)

を測る場合も同じである.

位相保持とは叫と ωjの受容場が隣接している場合1 グラフ A上で節点 iと3が隣りあっ

ていて 7叫と ωjの受容場が隣接していない場合 7節点tとjはグラフ上で隣り合っていないと

同時に逆方向も同様のことが言えるとする.このようなことが成立するには出力回路網の形 A

と被覆ドローネ図 DMが位相的に一致することが必要である.我々の局所位相保持率の計算で
は入力側も出力側も同じ"位相的距離"を使っている.

4.2.3 位相保持率

Input Data Manifold Network 

図 4.2:位相保持率:被覆ドローネ三角形において直接継っている節点(最隣接にある)と回路網

上で結合している節点との比で求められる.

先の定義に応じてJ番目の神経素子の局所的位相保持率 ψ(i)は

1{jld(DM)(i，j) = 1; d(A)(i，j) = 1} 
ゆ(i)= 

ti{jld(DM)( i， j) = 1} 
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(4.2) 



とする 7ここで ti{jld(A)(i，j)= 1}はd(A)(i，j)= 1を満たすjの個数である

つまり節点 tを固定した時?被覆ドローネ図において d(DM)(丸j)= 1を満たす錘点のうち出

力回路網上で d(A) ( i， j) = 1を満たす節点の割合として定義される.定義より

O三ψ(i)三1.0 (4.3) 

であることがわかる.全ての神経素子で ψ(けが1.0になれば被覆ドローネ図と回路網の形が一

致したことになり?位相保持が出来あがる.部分的にしかψ(i)が1.0にならない場合がある.こ
の場合は平均位相保持率宙開肌

世間ean 乞ψ(i)/η ( 4.4) 

を使う.
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4.3 コホーネンネットの自己組織化に関する数値実験

4.3.1 被覆ド口ーネ 3角形の計算

いくつかのコホーネンの自己組織化特徴写像 [11]のシミュレーションを行い?局所位相保持

率及び平均位相保持率を求めた.受容場の計算は渡透と村島が提案したボロノイ分割法[21]を
用いた.この方法は母点からの距離の順に整列した距離表を見ながら母点に近いところから順

次どの母点の勢力範囲かを示す色を置いていく方法である.母点数に関りなく 一定の計算時間

でボロノイ図を描くことが出来る.

2次元離散画面をボロノイ分割し 7入力データ空間 M に含まれない部分でボロノイ分割線を

覆い，隠れた部分を消去した.その上で各被覆ボロノイ領域の隣接関係を調べ?被覆ドローネ 3

角形を得た.

4.3.2 次元格子

入力データ空間 M を縦横の正方形領域とし?出力側は 100個の神経素子がl次元で結合

したコホーネンネットに一様分布のデータ入力に対する学習結果を図4.3に示す.図4.3(a) 

は被覆ボロノイ分割と l次元の鎖(出力回路網)を重ねて示しである.

次元的に矛盾があり?位相保持は出来ないことが知られている.我々の定義でも同様である.

( b )の局所位相保持率の平均は 0.43である.

入力データ空間を縦 0.2横1.0の長方形領域とし?出力側の神経素子は 1次元的につながった

格子を仮定しコホーネンネットのアルゴリズムで自己組織化の実験を行った.神経素子の数は

5 0， 2 0，1 0とし，収束した結果と局所位相保持率の計算結果を図4.4，4.5，4.6に示した それ

ぞれの図で上から?出力回路網の形 A，被覆ボロノイ図 VM，被覆ドローネ 3角形 DM，n1匝の
素子に対する局所位相保持率(横軸は素子の番号)である.

図4.4では素子数が多いため参照ベクトルの位置は曲がりくねった形に収束している.各参照

ベクトルの受容場の隣接関係 DMはl次元的ではなく複雑な形をしている.これは局所位相保

持率からも示されている.平均位相保持率は 0.50である.

図4.5では素子数が少なくなったためわずかに波打つ形に収束し，被覆ドローネ 3角形の隣接

関係も l次元的な形に近ずいているが部分的に 1次元ではない.この場合の平均位相保持率は

0.76である.

図4.6ではさらに素子の数が少なくなり?出力回路網の形と被覆ドローネ 3角形が完全に一致

し3位相保持が出来上がっている.この場合各神経素子の受容場は l次元的に並んで、いることを

意味する.どの神経素子についても局所位相保持率は1.0になっている.

この実験で入力データの次元数は2で出力回路網では l次元のつながりを仮定している場合で

も神経素子数を減らせば位相保持が実現することを示している.

図4.7には入力データ空間が長方形領域の時， 1次元格子で位相保持写像が実現する最大の神

経素子数を示す.これより少ない神経素子数では必ず位相保持が実現する.図 4.7はニューロン

数や領域の形を変えて?膨大な回数の数値シミュレーションを実行して得た結果である.ニュー

ロン数を ηとすると?一回のシミュレーションのステッフ数は 200η である.図 4.7のデータは
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図 4.4: 5 0個の l次元コホーネンネットの学習結果:

被覆ドローネ3角形 (d)局所位相保持率
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図 4.6: 1 0個の l次元コホーネンネットの学習結果:(a)出力回路網 (b)被覆ボロノイ図 (c)

被覆ドローネ 3角形 (d)局所位相保持率
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rate 

図 4.5:2 0個の 1次元コホーネンネットの学習結果:(a)出力回路網 (b)被覆ボロノイ図 (c)

被覆ドローネ 3角形 (d)局所位相保持率

preservation 
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5 0回のシミュレーションの平均である.横軸は長方形領域を l*DXとした時の幅 DXであ

る.縦軸は位相保持が実現できる最大神経素子数Ntpである.両軸とも対数日盛りで目盛って直
線になっている.図 4.7から読み取ると
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が成り立つことがわかる.細長い長方形領域だが2次元的なデータ領域と l次元的な出力回路

網とで位相保持ができることは長方形領域を 1次元とみなすことができると解釈できる.神経

素子数の多い出力回路網は 1次元性が強いとみなすことができる.1次元性が強い回路網とは

位相保持は実現出来ないがI次元性の弱い回路網とでは位相保持が実現できることは示唆的で

ある.
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(b)local topology preservation rate 

O 
正方格子

神経素子 10*10個で正方格子状のつながりを持つコホーネン回路網で正方形の領域への一様

入力を仮定し 7アルゴリズムの収束実験を行った.そこで得られた自己組織化の過程の始めと中

盤及び終盤における(a )参照ベクトルの位置に置いた出力回路網及び¥ ( b )局所位相保持

4.3.3 

図 4.8:平方格子を持つコホーネンネットの 2次元入力に対する学習経過:(a)出力回路網 (b)

局所位相保持率率を図4.8に示す.

図4.9には自己組織化実験の最終結果に対する(a)被覆ボロノイ図， (b)被覆ドローネ 3

角形， (c)出力回路網を示す.出力回路網が正方形のつながりを持っているのに対し?得られ

た被覆ドローネ 3角形は正方格子状のつながりに加えて対角線がつながった形になるので複雑

になり一致しない.つまり p我々の位相保持の測度は正方格子状のつながりを仮定しでも一様入

力に対して位相保持は出来ないという結果をもたらす.平均位相保持率は 0.67程度までしか

上がらない.これまで提案されている位相保持の測度ではコホーネンが最初に提案した正方格

子状の隣接関係をもっ回路網は一様入力に対して位相保持が実現できるという前提で考えられ
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図4.10:非線形データ入力に対する正方格子状の結合のコホーネンネットの学習結果:(a)入力

データ空間 M(b)被覆ボロノイ図(受容場)(c)被覆ドローネ 3角形

(c)ne七work

図 4.9:平方格子を持つコホーネンネットの 2次元入力に対する学習結果:(a)被覆ボロノイ分

割 (b)被覆ドロー不 3角形 (c)出力回路網

(b)masked Delaunay triangulation (a)masked Voronoi partition 

図4.11に示す.時間の経過とともに平均位相保持率は上がり1.0に達する.図 4.12には平方

格子(図 4.8) と六方格子(図 4.11)の数値実験で平均位相保持率がどのように上がっていっ

たかを示す.横軸はシミュレーションのステップ数を対数で表したものである.グラフでは六方

格子では1.0になっているが平方格子の場合は平均位相保持率1.0には達しないことわかる.

図4.12に描かれている線は一つの試験における平均位相保持率の推移で、位相保持率が上がった

り下がったりしている 位相保持が早くから高くなる場合とかなかなか大きくならない場合と

かがあり単純に平均することは避けた.

図4.13には参照ベクトルを母点として求めた(a )被覆ボロノイ分割， ( b )被覆ドローネ
3角形及び(c )出力回路網を示す.この被覆ドローネ 3角形は出力回路網と結合関係が完全

に一致し?完全に位相保持が達成されていることがわかる.

てきた. ピルマンやマルチネスの研究 [20]で明らかな様に順方向と逆方向の写像において隣

接関係の評価に違った測度を採用するという無理な定義にならざるを得ない.つまり JII買方向に

於いては最大値距離を採用し?逆方向に於いてはユークリッド距離やマンハッタン(街路)距

離を採用している.我々はこの様な無理な定義を避けるため 3正方格子で一様入力に対して位

相保持ができるという前提をはずして 3我々の位相保持測度に到達した 自然界には正方形の

受容場は見られないが?六角形の受容場は多く見られる. これは今まで単に量子化誤差の問題

であるような説明がなされてきたが7 正方格子では位相保持が出来ないという事実も付け加え

る必要があることになる.平方格子のつながりをもっコホーネン回路網で得られた学習結果は

自己組織化の終了ではあるが位相保持の実現を意味するわけではないと考える.では正方格子

はどういう意味があるのだろうか.正方格子でも位相保持が実現できる例を考えよう.神経素子

10 * 10個で正方格子状のつながりを持つコホーネン回路網に対し?正方形領域の内部にデータ

が発生しない方形領域 100個を中心の位置が正方格子上にくるように設けて(図4.10(a) 

参照)，入力データを発生させた(つまり 7このように入力空間を設定した)場合に得られた被

覆ボロノイ分割を図4.10(b) に示す.これに対応する被覆ドローネ 3角形を図4.10(c) に

示す.出力回路網の形と完全に一致している.局所位相保持率も1.0になっている.つまり図 9

( a )のようにデータ発生に意図的な誘導を行えば正方格子状の隣接関係を持つ受容場が形成

されヲ位相保持が実現する.図4.10(a)では4隅の矩形を円形に置き換えているのは矩形状

にデータ入力を抑制したのでは完全な位相保持が実現しなかったからである.

六方格子

六方格子状の結合を持つ神経団路網は既にコホーネンによ って提案きれており?教科書aにも

載っている.コホーネン自身も正方格子より六方格子の方の自然、さを認識していたものと見え

る.平方格子の部分を六方格子に置き換えたシミュレーション結果を

4.3.4 
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図4.13:六方格子を持つコホーネンネットの2次元入力に対する学習結果:(a)被覆ボロノイ分

割 (b)被覆ドローネ3角形 (c)出力回路網
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(b)masked Delaunay triangulation (a)masked Voronoi partition 
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4.4 まとめ

自己組織化特徴写像の位相保持測度を提案したこの定義では入力データ空間の近傍関係を

示す被覆ドローネ 3角形と神経団路網の近傍関係を表す格子構造が一致した時に位相保持が完

成したと判断する.この測度によれば2次元的に一様に入力するデータに対しては正方格子の

近傍関係では位相保持が出来ない.位相保持が出来るためには六方格子状に結合していること

が必要であるとの結論になる.この位相保持測度は自然界には正方形の受容場は見られないが

六角形の受容場は多いという事実を反映している.
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第 5章

位相表現回路網の位相保持率

5.1 はじめに

これまでに神経回路網分野において自己組織化[6][10]に関して多数の研究者によって研究
がなされてきたコホーネンによって提案された自己組織化特徴写像[11]は?そのアルゴリズ
ムの単純さと優れた特徴抽出能力で高く評価されている. また?巡回セールスマン問題[13]や

ベクトル量子化などさまざまな分野への応用が研究されている.

しかしヲコホーネンの回路網は結合関係が予め決定されているため，入力データの特徴がうま

く表現出来ない場合がある.これに対し?マルチネスは回路網の結合関係を自己組織的に決定す

る位相表現回路網 [18][19]を提案した
マルチネスの位相表現回路網は入力データ聞の位相的なつながりを抽出する.回路網の結合

が自己組織的に決定され?荷重ベクトル聞の隣接関係が学習終了時に得られる.この荷重ベクト

ルの位置と隣接関係が?入力データの特徴ということになる.

自己組織化写像における位相保持の程度の目安としてはピルマンによる位相関数 [20]など過

去に幾つかの提案がなされている [17][18] [19]. しかし 1それらは回路網に格子状の結合が有る
事を前提としているため?位相表現回路網のように?結合が自己組織的に求まる回路網ではその

まま用いることは出来ない.

本章では位相保持の測度に関する前章での定義をマルチネスの位相表現回路網に拡張して用

いる.位相保持率は入力データ空間において節点 tと隣接している節点のうち出力回路網上で

も節点tと隣り合っている節点の割合を計算したものである.位相保持の程度は 3位相表現回路

網と参照ベクトルを母点として得られる被覆ドローネ 3角形とを比較する事で得られる.
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(d)lost connections 

図 5.2:平面状の一様な入力に対する 300素子の位相表現回路網の学習結果.
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図 5.1:参照ベクトルの受容場(ボロノイ領域)と位相表現回路網

位相表現回路網での入出力の位相構造の一致5.2 

コホーネン回路網では位相構造は予め決められており 7その構造により位相的近傍が定義さ

れる.しかし7位相表現回路網では回路網の結合関係は自己組織的に時間と共に決められるため.

コホーネン回路網とは位相的近傍の定義が若干異なるここで、は?位相表現回路網の位相的近信

(c)Topology representing network (d)lost connections (b)masked Delaunay triangulation (a)masked Voronoi partition 

図 5.3:非線形入力データに対する 200素子の位相表現回路網の学習結果.

Wmeαπ = 0.916 

位相表現回路網における数値実験5.3 

は最終的に完成した回路網のグラフ A上において距離が lであるもの?すなわち Aにおいてー継っ

ているものだけを最隣接近傍と定義する.位相表現回路網では?最終的に完成した回路網A上

において距離が 1であるもの，すなわち Aにおいて直接つながっているものだけを最隣接近傍

と定義する.一方?入力データ空間を代表する参照ベクトル聞の聞の位相構造は 3被覆ドローネ

三角形で与えられる.両者が一致したときに特徴抽出が成功 したとみなす.別の言葉で言えば? 被覆ド口ーネ三角形の計算とパラメータ

本章では位相表現回路網に対し 3一様・非一様な 2次元の入力ベクトルを与え?その結果とし

てできる回路網における位相保持率を求めた結果について報告する.

被覆ドローネ三角形の計算には渡透と村島により提案されたボロノイ分割法 [21]を利用した.

学習回数は tmax= 200Nである.パラメータ入3 ステップサイズqそして寿命Tは7既に実
行された学習ステップ数tに依存する.この時間依存は全ての 3つのパラメータについて同じ

型であり?以下の通りである.

5.3.1 

受容場の隣接状態

入力データの位相が出力空間でも保持されていると解釈する.

図5.1に参照ベクトルの受容場(ボロノイ領域)と位相表現回路網を示す.

から，点線部分は実線で、なければならないが?つながっていない.

入(t)=入i(入f/入i)t1tmaヘん =0.2N，入f= 0.01 

ε(t)=Ei(εf/ι) tltmaヘι=0.3，Ef = 0.05 
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(吟maskedVoronoi partition (b)maskl吋 Delaunaytri笹'lgulation (c)Topology representing network (d)l侃 tconnections 

(五)ニュー口ン数 150

(ゆmaskedVoro∞i partition めmaskl剖 Delaunaytriangulation (c)Topology repr田町tingnetwork のlostconnections 

(A)ニュー口ン数 50

(ゆmaskedVoronoi partition (b)masked Delaunay triar宅ulation のTopologyrepresenting network (d)lost∞nnections 

(A)ニュー口ン数 20

図 5.5:U字型形状の一様入力に対する位相表現回路網.

(A)素子数150(B)素子数50(C)素子数20
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T(t) = Ti(Tj/Ti)t/t… 

5.3.2 シミュレーション結果

図 5.2は300個のニューロンに平面状の一様な入力を与え?学習を行なった結果である.)11買

に(a)被覆ボロノイ図，(b)被覆ドローネ三角形，(c)位相表現回路網， (d)欠損部分である.位相

保持の程度は (b)と(c)の異なり具合から求まる.このとき回路網の位相保持率は 0.914であ

る. (d)は被覆ドローネ三角形と比較した時?位相表現回路網に欠けている結合を示す.かなり

の数の結合が欠損していることがわかる.しかし?この欠損部分を考慮にいれでも入力データの

特徴を十分良く表現しているものと思われる.

図5.3は200個のニューロンで構成される回路網へ非一様な入力データを与え?学習させた

結果である.入力データは被覆ボロノイ図(図 5.3(a))中の円形の領域には存在しない.その他

の部分には一様に入力データは分布している.(a)の被覆ボロノイ図で母点の存在しない白い領

域以外に入力データの集合は存在する.どちらの結果も荷重ベクトルとその結合は入力データ

集合でマスクされる領域にのみ存在する.位相保持率は 0.914で?一様入力での結果との差は殆

ど無い.

一般に位相保持率は素子数に依らずほぼ一定の値を取る.つまり?入力データが一様に分布し

ている場合7位相保持率は素子の密度に依存しないため?図5.3で用いた非一様な入力データ空
間でも平面状の一様入力とほぼ同じ結果が得られる.

しかし?入力データ空間が極端な形状を持つ場合には位相保持率も変わってくる.図 5.4は帯

状の狭い領域にのみ入力データが存在するときの素子数と位相保持率の関係を表した図である.

領域のサイズは横幅を1.0，縦幅を各々 DY= 0.1 "-0.5とした.領域の幅が広い場合 (DY= 
0.5)には?構成される回路網も素子数が極端に少ない場合を除いて?一様入力とかわらない結果

が得られる. しかし，領域の幅がある程度狭くなると 7素子数が少なくなるにつれて， 2次元的

なつながりが少なくなり， 1次元的な紐状の回路網が構成されるようになる.そして?紐状の回

路網が構成されると?その形状は被覆ドローネ三角形と完全に一致するため 7完全な位相保持が

実現される.さらに?領域の幅が極端に狭い場合 (DY= 0.1)，素子数がある程度多くても?紐状
の回路網が構成され?完全位相保持が実現する.

図5.5はU字状形型の入力データ空間を用いて学習を行った結果である.素子数 150の場合

(図 5.5(A))，回路網は入力データの存在する領域では?一様な入力空間における回路網と同じよ

うな形状を持つ.また?そのときの位相保持率も一様入力とほぼ同じ値をもっ. しかし?素子数

が少なくなるにつれて回路網は 2次元的な広がりを持つ形状から，1次元的な紐状の形状へと変

化する.またpそれに伴なって位相保持率は徐々に上がり?回路網の形状が紐状に近くなったと

ころで完全に位相保持がなされる(図 5.5(B)，(C)) この結果はアルフアベット?ひらがな等の文
字認識等への応用の可能性を示している.
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5.4 まとめ

本論文では 2次元の入力データ空間に対し?マルチネスの位相表現回路網を求め?それについ

ての位相保持率を計算した.位相表現回路網は被覆ドローネ 3角形を適応的に求める働きがあ

る.しかし:完全ではなく?約 1割弱の欠損部分が出来る.入力データが一様に分布している場

合?位相保持率は素子数によらず¥ほぼ一定の値をとる. また?入力データ空間の形状にはあま

り依らない.
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第 6章

結論

本論文では脳内における位相保持写像に関する研究について述べた.脳内における位相保持写

像はう自己組織化のアルゴリズムを用いて実現される.位相保持写像を実現するためのアルゴリ

ズムは?これまでに数種類提案されている.第2章ではこれら位相保持写像を実現するためのア

ルゴリズムを紹介した.

また?第3章では位相保持の測度の変遷について紹介した.

第4章では?自己組織化写像についての位相保持について?新しい考え方を提案し3それに基

づいた位相保持の測度を導入した位相保持は入力データ空間の近傍関係を表す被覆ドローネ

三角形と神経回路網の近傍関係を表す回路網の形が一致した時，位相保持が完成する.また?そ

の測度は両者の比を求めることで得られる.

さらに?その測度をコホーネン回路網に適用して妥当性を論じた.一般的に， 2次元の平面上

に一様に分布した入力データの完全な位相保持は， 2次元の平方格子状の結合を持つコホーネ

ン回路網で可能であるとされてきた. しかし?本論文で導入した定義に基づくと?正方格子では

一様入力に対して位相保持は実現できないが?六方格子状の結合を持っていれば位相保持が実

現できることが明らかになった.

また，第 5章では第4章で導入した位相保持率をマルチネスの位相表現回路網に適用し?位相

保持率の妥当性について述べた.位相表現回路網は入力データの特徴を近似的な被覆ドローネ

三角形のかたちで表現する.実験の結果?位相表現回路網は入力データの特徴を良く抽出してい

ることが明らかになった.
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