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１． 緒  言 

近年，パターン認識の技術は文字認識・画像認識など

様々な分野で使われている．パターン認識における代表

的な手法の一つにニューラルネットワークがあげられる．

自己生成ニューラルネットワーク(SGNN)は，競合学習に

より自己生成ニューラル木(SGNT)を自動的に生成するた

め，高速な学習特性を有し，ネットワーク設計が容易で

ある 1)．ニューラルネットワークを用いたパターン認識の

方法も多種多様であるが，本研究では T.Kohonen によっ

て提案された自己組織化マップ（SOM）2)を応用し，SGNN

を複数用いてアンサンブル学習によって認識精度を高め

た自己組織化ニューラル木立(SONG)3) を扱うことにする．

SGNN は与えられた訓練データセットより，自動的に SGNT

を構築することで，訓練データの特徴空間を木構造内に

写像し，高速な学習特性を持つ識別器である．本研究で

は，SONG を用いた追加学習によるパターン認識の認識率

の向上について検討する． 

2 ．自己組織化ニューラル木立 

SGNT は根，節点，葉からなる木構造のモデルである．

根は SGNT 内に 1 つだけ存在し，入力データが提示され

る部分である．葉は未学習データに対する出力候補とな

る部分であり，競合学習により選択される．根と葉を結

ぶ部分が節点であり，SGNT の生成過程で自動的に生成

される．生成過程において競合学習により p 次元訓練デ

ータ ejkに対する SGNT 内の勝者ニューロン nwinを決定す

る．根から nwin に至る節点に存在するニューロン nj の重

み wjk は次式を用いて更新する． 

 
ここで，k=1，2，...，p であり，cj は nj に含まれる 

葉の数である．テスト過程において，未学習テストデー

タセットを SGNT の根に入力する．訓練と同様に根より

各階層ごとに再帰的に競合学習を行い，到達した葉の持

つ出力を SGNT の出力とする．ここで，訓練時は子とそ

の親のニューロンを候補として根から葉へ再帰的に競合

学習を行うのに対して，テスト時は SGNT の出力が存在

する葉まで到達させるため，親を除いた子のニューロン

を候補として競合学習を行う．図 1 に例として，1 次元デ

ータを e01=1，e11=2，e21=3， e31=4 の順番で学習した

SGNT を示す．図 1 において，丸がニューロンを表し，

丸の中の数はニューロン番号を表し，ニューロンの左下

の数は重みを表し，ニューロンの右下の数はその木に含

まれる葉の数を表している． 

 

 

 

擬似 C 言語による SGNT 生成アルゴリズムは図 2 のよ

うに表される． 

       
図 1  SGNT の生成例 

 

 
図 2  SGNT 生成アルゴリズム 
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3．実験結果 

今回の実験では UCI 機械学習リポジトリ 4)の iris デー

タ（データ数 150，4 次元，3 クラス）と letter データ

（デ―タ数 20000,16 次元，26 クラス）を用い，SGNT

を生成し認識率を測定する．データを非復元抽出を用い

てランダムにファイルを 10 分割し，そのうちの 9 個のフ

ァイルは SGNT の生成，残りの 1 個のファイルはテスト

データとし，認識率を測定するのに用いた．9 個のファイ

ルのうちまず 1 個のファイルから復元抽出を用いてラン

ダムにデータを取り出し，SGNT を生成した．生成した

SGNT にテストデータを入力し認識率を測定した．さら

に木の数を 1，3，5，7，... ，25 個と増やしていき，それ

ぞれの認識率の平均を測定した．次に，生成した SGNT

に 1 個のファイルを追加学習させ，SGNT を生成し，同

様に認識率を測定した．この作業を 9 個のファイルで

SGNT を生成するまで繰り返した． 

図 3 に iris データによる実験のデータ数と木の数の変

化による認識率を示す．SGNT を生成するデータ数を増

やすほど，また，生成した木の数が多いほど認識率は高

くなっていることが分かる．また，木の数を 25 個以上に

増やしても認識率に大きな変化はなかった．以下がその

理由と考えられる．平均 2 乗誤差はバイアス誤差と分散

の和で表される．アンサンブル学習法により，木の数，

データ数を増やした場合バイアス誤差に大きな変化はな

く，分散は木の数，データ数を増やしていくと次第に減

少し，限りなく 0 に近づくことが証明されている．従っ

て木の数が 25 個付近で分散の値がほぼ 0 となり，認識率

に大きな変化が見られなくなったと考えられる．また，

今回用いた iris データは平均認識率は高いが，データ数

が少なく，テストデータも 15 個のみである．従って，1

回認識を誤ると約 6.667%の誤差が生じてしまうことにな

り，中にはデータ数や木の数に比例しない結果もあった． 

図 4 に letter データによる実験のデータ数と木の数の

変化による認識率を示す．データ数，木の数が増加する

につれ認識率が高くなっていることが分かる．また iris

データと比べると認識率がデータ数，木の数にほぼ比例

しており，非常に安定した変化をしていることが読み取

れる．データ数が多いことで 1 回の認識ミスによる認識

率の低下の影響が少なくなり，追加学習による認識率の

変化を高い精度で測定することができたと考えられる．

しかし letter データのような膨大な数のデータは計算コ

ストが大きくなってしまうので枝刈り法を用い，効率の

良いパターン認識を行う必要がある． 

 

4．結  言 

本研究では，iris データ及び letter データを用いて追加学習

によるパターン認識を行い SGNT の認識率の変化を検討した．

実験結果より SGNT を生成するデータ数を増やすほど，また，

生成した木の数が多いほど平均認識率は高くなっていることが

確認できた．また，データ数，クラス数が増大することでの追加

学習による認識率の安定化を確認できた． 

今後は letter データを用いクラスごとに木を生成し, 追加学

習した場合の認識率の変化を測定する予定である． 

 

 

 

 

 
図 3  iris データの認識率 

 

 
図 4  letter データの認識率 
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