
修 士 論 文

相互情報量で修飾された自己組織化
マップによる概念構築

指導教員 廣瀬 明 教授

電子工学専攻 66466 北原　邦紀

平成 20年 2月 4日 提出



目 次

第 1章 序論 1

1.1 研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1.1 言語に関する研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1.2 機械による言語コミュニケーションの研究 . . . . . . . . . . 2

1.2 概念構築とは . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 研究の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

第 2章 相互情報量を考慮する SOMによるマッピング 4

2.1 SOMのアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 相互情報量を用いた SOMの提案 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3 テストデータでの実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.1 対応一つ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.2 対応三つ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4 実際の画像と音声のデータで実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.4.1 画像特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4.2 音声特徴量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.5 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

第 3章 SOM of SOMs への拡張 31

3.1 SOM of SOMs の原理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.2 実験 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.3 相互情報量を用いた SOM of SOMs . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.4 テストデータでの実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5 実データでの実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

第 4章 まとめ 46

謝辞 47

発表文献 52



第1章 序論

1.1 研究の背景
ここ数年,ヒューマノイドロボットの研究が盛んである. 二足歩行をはじめ,その

研究成果は目を見張るものがある. 現在のロボットは工業用のロボットアームの研
究からの流れでつくられており, 動き等をすべて作りこんでいったものが多い.作
りこんだロボットは, ある決まった作業の繰り返し等には非常に強い. しかし,汎
用性があまりないというデメリットもある. ヒューマノイドの形状は,あるひとつ
の作業に従事するためには, あまり向いていない.ヒューマノイドに求められてい
るものは,人間と同程度, もしくはそれ以上に柔軟に様々なことを行えることであ
る. そのため,作りこまなくても学習によって様々なことができるようになってい
くロボットが, これから求められていくと思われる. 特にコミュニケーションの学
習に焦点をあた場合, 言語獲得が重要となる.言語獲得のためには,認知言語学の観
点から考えると, 概念獲得についての研究を行わなくてはならないと考えられる.

本研究では,概念獲得に焦点をあて, 複数モダリティから概念構築をするための, 相
互情報量を考慮した自己組織化マップについて研究を行った.

1.1.1 言語に関する研究

言語に関する研究は昔からおこなわれていたが,言語発達研究の詳細な記録は,19

世紀の中頃にドイツで始まったとされている. 先駆者は哲学者のティーディマン
で, 彼は実子の誕生から詳細な発達記録を残した. この研究は,「事例研究にもとづ
く記述研究」とよばれ,今でも行われている.

一方,同時期に, スイスのフェルディナン・ド・ソシュールが構造主義言語学と
呼ばれる研究を始めている. 一般に,ソシュールは言語の共時的な構造を重視した
ことで知られる. すなわち,言語の起源や歴史ではなく,ある一時点における言語
の内的な構造が, 言語を理解する鍵だと考えた.

一方,アメリカでは, ネイティブ・アメリカンの言語を研究していくなかで生ま
れた構造主義文法から生まれたアメリカ構造主義言語学が主流であった. 文字す
ら存在しない全く未知の言語を記述するには, 音の採取から始め,形態の整理,統語
の記述, 意味の記述という段階を経るのが一般的である. 構造主義文法はこの段階
を遵守するため,始めに音韻論ありきで, 音韻論が一通り整備された段階で形態論,

次に統語論とステップアップしていく分析手法を取る. しかし,実際は統語情報が
無いと形態論がうまく記述できないなど, ステップは必ずしも一方向的なものでは
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ないことが次第に明らかとなった. その結果,ついには形態論の段階から先へはな
かなか進展できない事態が生じることとなった.

そんな中,チョムスキーの生成文法論が生まれた. チョムスキーの考え方は,以下
のようなものであった.

• 言語は数学モデルのように明確に説明できる

• 言語獲得は,初期状態から定常状態である個別言語への遷移である

• 普遍文法（初期状態）はヒトに固有で,言語獲得は,そのパラメータを変えて
いくことである

生成文法論の考え方は,コンピュータと非常に相性がよく, 文章理解や対話システ
ムで現在よくつかわれている. しかし,言語には例外があまりに多いことや, 時代
とともに変わっていくことを説明しきれないことなど,批判も多く, アンチチョム
スキーともいえる研究も多くなされた. その中のひとつとして,認知言語学が研究
されている. 認知言語学は, 人間の認知活動の一部としての言語を通して, 人間と
文化の本質を探究する言語学の一分野.主に意味を扱うので認知意味論ともいう.

認知言語学は,生成言語学の統語論中心主義への反省から, カリフォルニア大学の
レイコフらによって 70年代に提唱された. 生成言語学が無視したメタファーやレ
トリックなどの言語現象を, 認知心理学のプロトタイプ理論によって読み解き, さ
らにその言語現象が生成文法のようなメカニズムに起因するのでなく, 人間の現象
学的・民俗的な身体感覚に起因するとして体系的な記述を試みた. 現代言語学・哲
学における意味論の伝統を独創的に発展させた認知言語学は, 狭隘な客観主義的言
語モデルの限界を指摘し, 人間心理や身体・空間感覚に即した言語観に, 現代思想
的特色が見られる. 本研究では,この認知言語学の考え方をもとに,概念空間の形
成の仕方について研究を行った.

1.1.2 機械による言語コミュニケーションの研究

従来の人と機械の言語によるコミュニケーションの研究は, 大きくわけて二種類
の流れがある. ELIZA[Weizenbaum 66]は,話題を限定せず,シンプルな規則にした
がって, 人に次の発話を促す単純な応答文を生成するプログラムである.人工無能
などもこの種類であるとかんがえられる. SHRDLU [Winograd 72]は環境を限定
し,「積み木をもちあげて」というと,理解して動く. しかしこれらの対話コミュニ
ケーションは, 基本的には作りこみによるものであり, はじめから言葉をしゃべっ
たり理解したりすることができるが, 知らない言葉などに弱かったり,人間がすぐ
に飽きるといった弱点がある. そのため,学習によって言語を獲得していくロボッ
トが近年注目されている. たとえば,infanoidは３,４歳児とほぼ同じ大きさ（座高
480mm）の上半身ヒューマノイドが研究されている [1]. 頭部には左右の目があり，
目から得られる画像は，コンピュータによって処理され，人間の顔やオモチャを
検出・追跡する.耳にあたる左右のマイクロフォンから人間の声を聞きとり，その
韻律情報や音韻情報を抽出すること，また，それらの情報を音声合成装置に入力
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することで，いわゆるオウム返しができるようになっている. 人間学習機能は現在
も不明な点が多く,新しい発見が非常に多い. ロボット,特にヒューマノイドロボッ
トの研究には, 人間の脳や身体の研究が非常に参考になると思われる. 今後,より
汎用性の強いロボットの実現のため,作りこみ以外の, 学習を基本としたロボット
がますます重要視されていくとかんがえられる.

1.2 概念構築とは
何をもって概念とよび,何をもって概念構築を定義するかは議論の分かれるとこ
ろではあるが, 現在の研究は,おおまかに二種類に分けられる. どのように環境を
捉えるのか,というものと,捉えることによってえられた情報をどのように蓄積す
るか,というものの二種類である.

どのように環境をとらえるのか？という研究は,どのように事物を特徴量に落と
すのか,その方法を探すという形で研究が行われている. たとえば,岩橋らは,認知
言語学の考え方に基づき,抽象的な概念 (飛び越える,のる,あがる)を, 物体の相互
の関係から特徴に落とし込むことを研究している [2]～[4].

もうひとつの情報をどのように蓄積していくのかという研究は,どう経験を蓄積
し,それらの関係をどう保存していくのかという形で行われている. 特に概念構築
の研究では,,得られた情報の蓄え方＋シンボルグラウンディングと考える方法が
一般的となっている. 情報の蓄積方法は,今後得られる情報にどのようにバイアス
をかけるようになるのか,ということにもつながる. また,ラマチャンドランの説
明するブーバー・キキ理論 [43]や,大脳のコラム構造等を参考にすると,多モダリ
ティの類似性を考慮したマッピングが創造性につながる可能性があり,非常に重要
となる.

シンボルグラウンディングは,基本的には,画像データに音声を文字データにし
たものをタグづけしていく形で行われているものが多い. しかし,この方法では,文
字データに落とし込んだものしか使えないため,未知言語に対応することがむずか
しくなる.

Royたちの研究では,情報の構築はしていないが,音声と画像の対応付けに相互
情報量を用いている [5]. 彼らの研究では,文字をつかっておらず,対応付けの正誤
を与えなくても良いことから,新しい言葉にも対応できる柔軟な方法であると考え
られる. 今回の論文では,基本的な対応付けのベースは,このRoyたちの考え方に
基づいて,相互情報量を用いて構築を行う方法を提案する.

1.3 研究の概要
本研究では複数モダリティを扱う手法として,相互情報量を考慮する SOMを提
案する. 第 2章では,その原理について説明し,テストデータでの実験,および実デー
タでの実験を行った. 第 3章では,非線形データにも応用可能にするために,SOM

を　 SOM2に拡張した. 第 4章で,まとめをおこなった.
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第2章 相互情報量を考慮するSOM

によるマッピング

d-dimensional visual feature space d-dimensional audio feature space

   mutual

information

visual som audio som

図. 2.1: 全体の流れ
各特徴空間を二次元にマッピング,さらに相互情報量をみることによって相互の対
応を検出.それに応じてまとまりを構築. 実際には,マッピングとまとまりの構築

は同時並行で行われる.
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今回提案する相互情報量を考慮する SOMによる構築の全体の流れを図 (2.1)に
示す. 各特徴空間を,いったん SOMによって低次元にマッピングを行う.その後,

対応している箇所を相互情報量をみることにより検出する. さらに,対応している
箇所が,一箇所に集まってくるようにマッピングをしていく. これにより,一方のモ
ダリティがもう一方の教師の代わりとなるため,教師なしの構築が可能となる.

たとえば画像データと音声データの場合, 画像データのどこからどこまでを一つの
同じカテゴリとしてみるか, ということを,音声データとの相互情報量をみること
によって得ることができる. 音声側も,どこまでを同一データとしてみるのかを画
像データから取得することができる.

2.1 SOMのアルゴリズム
自己組織化マップ (Self-Organizing Map, SOM)は,T.Kohonenにより 1981年頃
に発表された教師なし学習ニューラルネットワークで, 入力パターン群をその類似
度に応じて分類する能力を自律的に獲得していくニューラルネットワークである
[7],[8]. n次元の入力データ群をニューロンの１次元配列にマッピングするものを１
次元 SOM，２次元配列にマッピングするものを２次元 SOMという．SOMでは，
入力データに対して，そのデータの特徴を最もよく捉えたある１つのニューロン
が発火する．SOMは，入力データ間の近さが, １次元または２次元配列上で発火
するニューロンの近さに反映される「トポロジー保存性」という特徴を持つ．
以下にそのアルゴリズムを示す.
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 The neuron with weight

 vector most similar to

 the input is called the 

 best matching unit (BMU). 

The weights of the neurons are 

initialized to random values

The weights of the BMU 

and neurons close to it 

in the SOM lattice are adjusted 

towards the input vector

input vector

図. 2.2: SOMのアルゴリズム
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• 各ノードは,入力データと同じ次元の重みベクトルW iをもっている.

• すべてのノードの重みベクトルをランダマイズする

• 入力ベクトル xjを一つ用意する

• マップ上の全てのノード一つ一つに対して, 入力ベクトルと各ノードの重み
ベクトル間の距離を計算する.一致値にはユークリッド距離が用いられる.

• 各ノードを検査して,最も一致値が小さい（ベクトル間の距離が短い=もっと
も良く一致した）ノードを見つける.このノードをBMUと呼ぶ (Best Maching

Unit).

• BMUの近傍のノードの重みベクトルを次のように変更し,入力ベクトルに近
付ける

W i(t + 1) = W i(t) + Θ(t)α(t)(xj −W i(t)) (2.1)

ここで,α(t)は時間に対して単調減少する関数で,Θ(t)は近傍関数とよばれる.

Θ(t)は主にBMUからの距離に比例して減少していく関数を用い,時間に対しても
単調減少していくものを用いる場合が多い. α(t),Θ(t)の式は,たとえば以下のよう
になる.

α(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))
∗ α(0) (2.2)

Θ(t) = exp

(
−(a− b)2

2δ2(t)

)
(2.3)

δ(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))
∗ δ(0) (2.4)

ここで,aは更新する素子の座標,bはBMUの座標である.

以上を繰り返していくことにより,入力データ間の距離を反映したマッピングが
できる.
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2.2 相互情報量を用いたSOMの提案
複数モダリティの関係性を考慮したマッピングの実現のため,相互情報量を用い

た SOMを提案する.

まず,複数（今回は二つ,audioと visual用に用意）の SOMを用意する.

ソムの学習をそれぞれ行うが,学習の際の近傍関数の決定に,相互情報量を用いる.

相互情報量は,以下の式によって計算する.

I(A; V ) =
∑

i

∑
j

P (A = i, V = j) log

(
P (A = i, V = j)

P (A = i)P (V = j)

)
(2.5)

P (A = i) =
| A = i |

n
(2.6)

P (V = j) =
| V = j |

n
(2.7)

P (A = i, V = j) =
| A = i, V = j |

n
(2.8)

A =

{
0, if dA(x, y) > rA

1, if dA(x, y) ≤ rA

(2.9)

V =

{
0, if dV (x, y) > rV

1, if dV (x, y) ≤ rV

(2.10)

I(A, V )が相互情報量,nは入力データ数である.rA,rV は中心データからの距離で,

これらを変えていき,I(A, V )が最大値 Imaxになるものを探す.

この Imaxの値によって,近傍関数をかえていく.
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acoustic radius, ra visual-radious, rv

speech prototype shape-prototype

図. 2.3: 相互情報量

本来は周囲との相互情報量をみて,相対的に動作をかえるべきだと思われるが,

今回は,相互情報量 Imaxが閾値H以上になったところで,そのときの中心データか
ら rA,rV 以内の範囲 φに含まれる入力データ xiの学習については, 近傍関数Θ(t)

の δを小さな値にする.

Θ(t) = exp

(
−(a− b)2

2δ2(t)

)
(2.11)

if xj ⊆ φ δ(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))2

∗ δ(0) (2.12)

else δ(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))
∗ δ(0) (2.13)

2.3 テストデータでの実験

2.3.1 対応一つ

実際にテストデータを用意し,普通の SOMと提案手法の両方にかけて,その動作
を実験した.

テストデータは,図 (2.4),(2.5)のような二次元データを用意した. ０から１の範
囲のデータを５０点ずつ用意した.そのうち,はじめの１０点は input1,input2共に
0.25以上 0.75以下にランダムに分布しており, １１点目以降はそれ以外の範囲に
ランダムに分布している.

9



0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

図. 2.4: testdata1

はじめの１０点は 0.25以上 0.75以下にランダムに分布しており, １１点目以降は
それ以外の範囲にランダムに分布している.
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図. 2.5: testdata2

はじめの１０点は 0.25以上 0.75以下にランダムに分布しており, １１点目以降は
それ以外の範囲にランダムに分布している.
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このテストデータを,普通の二次元の SOMにかけた. SOMは,素子を 100× 100

平面にならべたものを用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δ(0) = 30,学
習回数は 200回とした.

テストデータ１とテストデータ２をSOMにかけた結果は,それぞれ,図 (2.6),(2.7)

のようになる. また,そのときの相互情報量の値を計算すると,図 (2.8)のようにな
る.SOMの結果のみをみるとデータ間の違いはみられないが, 1番～10番のデータ
は,他のデータに比べて,相互情報量が高いことがわかる.
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図. 2.6: testdata1を SOMにかけた結果
縦軸,横軸はそれぞれ SOMの素子の番号をあらわし,プロットした点は,最終的

な各データに対するBMU(Best Maching Unit)の位置を示している
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図. 2.7: testdata2を SOMにかけた結果
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図. 2.8: mutual information

このテストデータを,今回の提案手法にかける. SOMは,素子を 100× 100平面に
ならべたものを二つ用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δ(0) = 30, H =

0.2,学習回数は200回とした. 結果は,図 (2.9),(2.10),このときの相互情報量は (2.11)
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のようになった.
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図. 2.9: 提案手法による input1の結果
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図. 2.10: 提案手法による input2の結果
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図. 2.11: 提案手法による outputのmutual information

この結果から,今回の提案手法で相互情報量の高いものがまとまっていくマッピ
ングが可能であることがわかる. しかし,図 (2.9),(2.10)をみると,一箇所にまとまっ
てきている数が,１０個より多い. これは,相互情報量をみてまとめる範囲をきめ
ているため,ランダムに配置したデータも範囲に含まれてしまうものがでてきたた
めだと思われる.

2.3.2 対応三つ

相互情報量が大きくなる箇所が,一箇所のみではなく,複数個所あっても今回の
提案手法が有効であるかどうかを調べるため, 図 (2.12)(2.13)のようなテストデー
タを用意して実験を行った.

それぞれ 250点のデータを用意し,最初の 1～10,11～20,21～30番目のデータは特
定の場所に分布し,残りはランダムに分布している.
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図. 2.12: testdata3

250点のデータ
1～10番目は xは 0～0.2,yは 0.2～0.4の範囲

11～20番目は xは 0.2～0.4,yは 0.6～0.8の範囲
21～30番目は xは 0.6～0.8,yは 0.6～0.8の範囲

残りのデータはそれ以外の場所にランダムに分布している
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図. 2.13: testdata4

250点のデータ
1～10番目は xは 0.2～0.4,yは 0.2～0.4の範囲
11～20番目は xは 0.4～0.6,yは 0.6～0.8の範囲
21～30番目は xは 0.6～0.8,yは 0.2～0.4の範囲

残りのデータはそれ以外の場所にランダムに分布している

このテストデータを,普通の二次元の SOMにかけた. SOMは,素子を 100× 100

平面にならべたものを用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δ(0) = 30,学
習回数は 200回とした.

テストデータ１とテストデータ２をSOMにかけた結果は,それぞれ,図 (2.14),(2.15)

のようになる. また,そのときの相互情報量の値を計算すると,図 (2.16)のように
なる.
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図. 2.14: testdata3を SOMにかけた結果
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図. 2.15: testdata4を SOMにかけた結果
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図. 2.16: mutual information

このテストデータを,今回の提案手法にかける. SOMは,素子を 100× 100平面に
ならべたものを二つ用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δ(0) = 30, H =

0.2,学習回数は 200回とした. 結果は,図 (2.17),(2.18),このときの相互情報量は
(2.19)のようになった. 図 (2.17),(2.18)それぞれ３箇所にまとまりができているこ
とがわかる. この結果から,対応が複数個ある場合にも,今回の手法は有効である
と考えられる.
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図. 2.17: 提案手法による input3の結果
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図. 2.18: 提案手法による input4の結果
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図. 2.19: 提案手法による outputのmutual information
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2.4 実際の画像と音声のデータで実験

MFCC

KLHLAC

mutual information

som som

図. 2.20: 画像と音声のデータによる実験の手順
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今回の提案手法が実際の画像と音声のデータを用いた場合どうなるかを実験し
た. 手順としては,図 (2.20)のようになる. まず画像データは,いったんエッジ処理
をほどこし,その画像から高次局所自己相関をとり,35次元の特徴量にする. 音声
データは,特徴量としてMFCCをとる.このままだと音声データの時間長によって
特徴量の次元が異なるため,KL展開によって 26次元に落とす. これら二つの特徴
量を今回の提案手法にいれる.

2.4.1 画像特徴量

画像にエッジ処理を施した後,高次局所自己相関をとることによって 35次元の
特徴量を得る.

高次局所自己相関特徴 (HLAC)

図. 2.21: hlacのとりかた
これにより,35次元の特徴量が得られる
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自己相関関数を高次へ拡張したものを,高次自己相関関数という [13]. 参照点 r

の対称の値を I(r)とすると,Ｎ次自己相関関数は,参照点周りのＮ個の変位 (a1,…
, aN)に対して,

x(a1,…, aN)

∫
I(r)I(r + a1)…I(r + aN)dr (2.14)

で定義される.

この次数Ｎや変異 (a1,…, aN)の取り方は無数に定義できるが, 次数Ｎを２ま
でに,変異 (a1,…, aN)を参照点 rの周りの 3× 3の領域に限定したものを, 高次局
所自己相関（high order local autocorrelation）という (図 (2.21)). この特徴量のと
り方により,対象物の位置に不変な特徴量をとることができる.

2.4.2 音声特徴量

音声データは,特徴量としてMFCCをとる.このままだと音声データの時間長に
よって特徴量の次元が異なるため,KL展開によって 26次元に落とす.

MFCC

ケプストラムパラメータには, 多様な計算方法がある. その中の一つとして
MFCC(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient)がある. MFCCの計算では,スペク
トラル分析は周波数軸上に三角窓を配置し,フィルタバンク分析により行う. すな
わち, 窓の幅に対応する周波数帯域の信号のパワーを, 単一スペクトルチャンネル
の振幅スペクトルの重みづけ和で求める. さらに,窓はメル周波数軸上に等間隔
に配置される. 最終的に,フィルタバンク分析により得られた帯域におけるパワー
を離散コサイン変換することで,MFCCが求められる. 現在の音声認識において最
も一般的に用いられているスペクトル距離尺度は, LPCケプストラム,MFCC(Mel

Frequency Cepstrum Coefficient)の 2 つ. しかし,いずれもケプストラム距離であ
ることに変わりはなく,両者の本質的な相違は小さいと考えれている.

ci =

√
2

N

N∑
j=1

mj cos(
πi

N
(j − 0.5)) (2.15)

N はフィルタバンクチャンネの数を表し,mj は対数フィルタバンクの振幅を表
す. 今回はMFCCをとるのに,HTK tool kit を用いた.
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図. 2.22: MFCCの手順

K-L展開

MFCCをとったままでは音声データの長さによって次元が異なるため,音声同士
の比較が難しい. そこで,K-L展開（Karhunen-Loeve展開)によって,次元圧縮を
行って,それぞれの音声から得た特徴量を同一次元に落とす.

K-L展開とはKarhunen-Loeve(カルーネンレーベ)変換を用いる固有分解の手法で
ある．パターン認識のための次元削減法として用いられるKL展開は,分散最大基
準もしくは原点移動を許した平均二乗誤差最小基準により求まる部分空間を使う.

すなわち共分散行列Σの上位固有値に対応する固有ベクトルを基底とする部分空
間を使う.
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KL展開のアルゴリズム　KL展開は大きく分けて３つの処理からなる. まず空
間中の全データの共分散行列C を計算し, 次にC の固有値ベクトル行列Eを求
め,最後にEを基底として全データを部分空間に射影する. 以下にそれぞれの処理
の概要を説明する.

x1

x2
y1

図. 2.23: KL展開

• 共分散

　まず,与えられたデータの原特徴空間における共分散行列 を求める.Cは以下
の式で求めることができる.

C ＝
1

n

∑
(xi −m)(xi −m)t (2.16)

　ここでmはデータの平均を,ｎはデータの総数を,ｘiは i番目のデータを表す.

• 固有行列

　次に,得られた共分散行列Ｃの固有値ベクトル行列を求める. 固有値を求めるた
めには行列の行数次の多項式を解かねばならないが, 数百,数千といった高次の多
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項式の解を求めるのは非常に困難であるため通常は近似解析手法を用いる. 固有
値の近似解析法にはさまざまなものがあるが, ここでは簡便な解法のひとつである
べき乗法を用いる.

　べき乗法は逐次固有ベクトルuに初期値u0を与え (通常は単位ベクトルを与
える), 近似処理の逐次繰り返しを行って固有値ベクトル行列の近似解を求めると
いう手法である. べき乗法は固有ベクトルを１つづつ求める手法であるが, これを
ｎ個づつに拡張したものが現在広く用いられている部分空間反復法であり,その基
本的な考え方はべき乗法と同じである.

　λu ＝ Au (2.17)

を解く場合を考える.ただしuは列ベクトル,Aは対称行列である.

uに初期値u0を与え,以下の式に適用する.

uk+1＝
Auk

c(uk)
(2.18)

　ここで,c(uk)は ukの絶対値が最大である要素の値を返す関数である. (2.18)式
を繰り返し処理することによって c(uk)は最大固有値 λ1に, また
V ecukは対応する固有ベクトルに収束する.

　行列Aの第２以下の固有値を求めるには,

Aleft＝A－λ1u
T
1 u1 (2.19)

　この式で求められるAの残差行列Aleftに対して同様の処理を行えばよい.

　
　精度および処理速度を改良するための研究が続けられており,現在ではQR法
やQZ法,修正Newton法などさまざまな手法が提案されている.

• 基底変換

　最後に,得られた固有値ベクトル行列から基底を求め,次元縮小を行う. 原特
徴空間をｄ次元部分空間に射影するためには, 固有値ベクトル行列から固有値の大
きい順にｄ個の固有ベクトルを取り出して, それを基底としてデータを部分空間に
射影すればよい.
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2.5 実験

図. 2.24: 画像データ（アヒル）
5度ずつ回転したもの

実験では,この中から無作為に 20枚を選んだ

ahiru ahiru

ahiru ahiru

ahiru ahiru

図. 2.25: 音声データ（アヒル）
実験では,同一話者による音声を 20回録音したものを用いた.
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実データによる実験を行った.画像データは,Amsterdam Library of Object Images

(ALOI)のものを用いた. 図 (2.25)が使用した画像で,対称を様々な角度からとった
データを使用している.実際に使用したものは,この中から２０枚である. 音声デー
タは,同一話者による音声 (アヒルと発話したもの)を,20回録音したものを用いた.

サンプリング周波数は 16kHz,16bitLPCで録音した. これらのデータを,入力の 1番
～20番とし,そのほかに８０個のランダムなデータ（画像,音声それぞれ様々なデー
タ）を用意し,各 100個のデータから特徴量を抽出した. MFCCはHTKtoolkitの
HCopyを用いることによって抽出した. MFCCをとる際のフレーム間は 10msec,

フレーム幅は 25msec,窓関数はハミング窓を用いて,プリエンファシス係数は 0.95

とした.

まず,このデータを,普通の二次元の SOMにかけた. SOMは,素子を 100× 100

平面にならべたものを用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δ(0) = 30,学
習回数は 200回とした.

画像データと音声データを SOMにかけた結果は,それぞれ,図 (2.26),(2.27)のよ
うになる. また,そのときの相互情報量の値を計算すると,図 (2.28)のようになる.
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図. 2.26: 画像データを SOMにかけたもの
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図. 2.27: 音声データを SOMにかけたもの
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図. 2.28: mutual information

このテストデータを,今回の提案手法にかける. SOMは,素子を 100× 100平面に
ならべたものを二つ用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δ(0) = 30, H =

0.2,学習回数は 200回とした. 結果は,図 (2.29),(2.30),このときの相互情報量は
(2.31)のようになった.
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図. 2.29: 画像データを提案手法にかけたもの
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図. 2.30: 音声データを提案手法にかけたもの
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図. 2.31: mutual information
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第3章 SOM of SOMs への拡張

相互情報量計算の際,中心データからの等距離の領域の相互情報量を計算し,相
互情報量の値が最も高くなる範囲を一つのまとまりとしている. これは,一つのま
とまりに対し,中心データがひとつだけあり,残りがガウス分布状になっていると
仮定している. しかし,実際には対称物体が回転しているときなどは,特徴量は必
ずしも円形には分布しない (図 (3.1)). そのため,分布が非線形となり,今回の手法
ではうまくいかない場合がある. これを解決するために,SOMを SOM of SOMsへ
拡張し,SOM of SOMsに今回の手法を採用することを考える.

図. 3.1: 中心データが複数ある場合
中心データが一つの場合は,データは円形に分布しているが,中心データが複数あ

るような場合には,１つの円の形には分布しない.
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3.1 SOM of SOMs の原理
従来の SOMでは入力ベクトル xを入力単位としてマッピングを行っていたが,

SOM2は,入力ベクトルの集まりである,エピソードDを入力単位としてマッピン
グを行う [?]～39.

すなわち,i番目のエピソードはDi = (xi;1, ..., xi;J)とあらわされ, エピソード集合
｛D1, ..., DI｝が,全入力となる.

parent map

child map

図. 3.2: SOM2

SOM2 は従来型の SOM (Basic SOM) が多数並んだ構造を持つ.

この並んでいる SOMを,child SOM と呼ぶ．また child SOM の並びを parent map

と呼ぶ.．今，1 個の SOM2 がK 個の child map を持ち，各 child map には各々L

個の参照ベクトルがあるとする．

wk;l を k番目の child map の l番目の 参照ベクトルとすると，参照ベクトルを
連結して得られる連結参照ベクトルW k = (wk;l, ..., wk;L) は k番目の child map

全体を表現する．
SOM2 の目的はエピソード集合｛D1, ..., DI｝を与え，連結参照ベクトル集合｛
W1, ..., WK｝を自己組織的に（教師なしで）学習することである．またこれらの
他に，episode map と呼ばれる SOM を用意する．これは各 episode ごとのデータ
分布を表現するための SOM である．episode map の参照ベクトルおよび連結参照
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ベクトルをVi = (v1
i , ..., v

L
i )とする．

episode map はエピソード数 I だけあると考えれば良い．episode map はアルゴリ
ズムを導出するために必要な概念であり，実際の学習に際しては計算しなくて良
い．
SOM2 のアルゴリズムは次のように記述される．

■勝者の決定
k番目の child map における i番目の エピソードの j番目の データ xi;j に対する
勝者は次式で定義される．

l∗(xi;j , k) = arg min‖xi;j −wk;l‖ (3.1)

これにより量子化誤差は次のように定義される．

ek(xi;j) = ‖xi;j −wk;l˜(xi;j ;k)‖2 (3.2)

エピソードと child map 間の距離は，平均量子化誤差をもって推定値とする．す
なわち

Êk(Di) =
1

J

J∑
j=1

ek(xi;j) (3.3)

である．そして平均量子化誤差を最小にする child mapが「勝者マップ」になる．

k∗(Di) = arg minÊk(Di) (3.4)

また真の勝者ユニットは，勝者マップ中の勝者ユニット，すなわち

l∗∗(xi;j) = l∗(xi;j , k∗(Di)) (3.5)

として定義する.この勝者定義は，SOM2 が表現するファイバー束に対して，与
えられたエピソードをもっとも良く近似する section を見つけ，かつそのエピソー
ドの各データをもっとも良く近似するファイバーを見つけることに相当する．
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■ episode map の推定

次に，勝者マップを元に episodemap を推定する．すなわち勝者マップの参照ベ
クトルを初期値とする basic SOM を用意し，エピソードのデータを学習させるこ
とでそのエピソードのデータ分布を近似する．SOM の学習回数を多く取ればそれ
だけ episodemap を正確に表現することになる．もっとも簡単な方法は，SOM の
バッチ学習アルゴリズムを 1 回だけ実行することであり，実はこれでも十分な性
能が得られる．すなわち

vli =
J∑

j=1

βl
i,jxi;j (3.6)

とする．ここで βl
i,j は規格化された近傍関数によって計算される学習配分率で

あり，

βl
i,j =

hc (dc(l, l
∗∗(xi;j)); δc(T ))∑J

j′=1 hc (dc(l, l∗∗(xi;j0)); δc(T ))
(3.7)

で与えられる．ここで hc(; ) は child map レベルでの近傍関数で通常はガウス関
数を用い，また δc(T ) は近傍半径である．近傍半径は学習時間T に従って狭くす
る．また dc() は child map 上でのユニット間の距離を与える関数である．episode

map の参照ベクトルが求まるので，その連結参照ベクトル Viも得られる．Vi は
エピソードDi のデータ分布をベクトル化したものと見ることができる．

■参照ベクトルの更新
続いて parent map レベルでの学習分配率 αk

i を近傍関数から求める．これは次式
で与えられる．

αk
i =

hp (dp(l, k
∗(Di)); δp(T ))∑J

j′=1 hp (dp(l, l∗∗(xi;j0)); δp(T ))
(3.8)

これを用いて SOM2 の参照ベクトルは次のように更新される．

W k =
I∑

i=1

αk
i Vi (3.9)

wk;l =
I∑

i=1

J∑
j=1

αk
i β

l
i,jxi;j (3.10)
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(3.10)にはもはや episode map Vi が含まれていない．したがってαk
i , β

l
i,j を求め

れば SOM2 の参照ベクトルを更新することが可能になる．上記の 3 つのステップ
を，近傍半径を狭めながら繰り返し，定常状態になったところで学習を停止する．

3.2 実験
実際に SOMSOMがどのように動作するのかを実験した. 図 (3.3)のようなテス

トデータを用意した.
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図. 3.3: テストデータ
3種類のエピソードを用意した

それぞれ４０個,全部で１２０のエピソードからなる
それぞれのエピソードは３つの入力データからなる

1種類目のエピソードは,1つ目のデータが xが 0.2～0.4,yが 0～0.2,2つ目のデー
タが xが 0.2～0.4,yが 0.2～0.4,3つ目のデータが xが 0.2～0.4,yが 0.8～1

2種類目のエピソードは,1つ目のデータが xが 0.6～0.8,yが 0～0.2,2つ目のデー
タが xが 0.6～0.8,yが 0.6～0.8,3つ目のデータが xが 0.6～0.8,yが 0.8～1

3種類目のエピソードは,1つ目のデータが xが 0～0.2,yが 0.4～0.6,2つ目のデー
タが xが 0.4～0.6,yが 0.4～0.6,3つ目のデータが xが 0.8～1,yが 0.4～0.6

の範囲にある

parent SOM は,素子を 50× 50,child SOM は 5× 5個平面にならべたものを用
意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δp(0) = 30, δc(0) = 3,学習回数は 200

回とした.
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図. 3.4: SOM2にかけた結果
parent map のみを表示している

縦軸,横軸はそれぞれ child SOMの座標をあらわしており,プロットした点は,勝
者マップを表す

3.3 相互情報量を用いたSOM of SOMs

SOM2の学習の際,SOMのときと同様に相互情報量によって学習範囲をかえてい
く. 相互情報量の計算は,child mapに採用することもできるが,今回は parent map

のみに採用した. つまり,学習範囲 δc(t)と δp(t)は以下の式のようになる.

δc(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))
∗ δc(0) (3.11)

ifI(A, V ) > H δp(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))
∗ δp(0) (3.12)

else δp(t) =

(
1−

(
t

TMAX

))
∗ δp(0) (3.13)

3.4 テストデータでの実験結果
図 (3.5)(3.6)のようなテストデータを用意して実験を行った.
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図. 3.5: テストデータ input1
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図. 3.6: テストデータ input2

parent SOM は,素子を 50× 50,child SOM は 5× 5個平面にならべたものを用
意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δp(0) = 30, δc(0) = 3,学習回数は 200

回とした. テストデータ１とテストデータ２を SOMにかけた結果は,それぞれ,図
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(3.10),(3.11)のようになる. また,そのときの相互情報量の値を計算すると,図 (3.9)

のようになる.
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図. 3.7: SOM2に input1をいれた結果
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図. 3.8: SOM2に input2をいれた結果
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図. 3.9: mutual information

このテストデータを,今回の提案手法にかける. parent SOM は,素子を 50×
50,child SOM は 5× 5個平面にならべたものを用意した. 学習の際のパラメータ
は,α(0) = 1, δp(0) = 30, δc(0) = 3,学習回数は200回とした. 結果は,図 (3.10),(3.11),

このときの相互情報量は (3.12)のようになった.
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図. 3.10: 提案手法に input1をいれた結果
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図. 3.11: 提案手法に input2をいれた結果
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図. 3.12: mutual information
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3.5 実データでの実験結果
実データで実験を行った.画像データは,図 (3.13)のように,三方向からとった
データを１組のエピソードとする. 入力エピソードは,5°ずつ回転させた,全７組
を入力データとし,その他ランダムデータな画像のエピソードを 35組用意した. 音
声データは,7つの同内容の音声データ (くるま)と,ランダムな音声データのデータ
35個を用意した.

episode 1

episode 2

episode 3

図. 3.13: input dataのエピソード

画像データは SOM2で,音声データは SOMでマッピングを行った. SOM2のほ
うは,parent SOM は素子を 25× 25,child SOM は 3× 3個平面にならべたものを
用意した. SOMは素子を 25× 25用意した. 学習の際のパラメータは,SOM2は
α(0) = 1, δp(0) = 3, δc(0) = 1,SOMは α(0) = 1, δ(0) = 3学習回数は 200回とした.

相互情報量を用いない結果は,それぞれ,図 (3.14),(3.15)のようになる. また,そ
のときの相互情報量の値を計算すると,図 (3.16)のようになる.
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図. 3.14: 画像データを SOM2にいれた結果
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図. 3.15: 音声データを SOM2にいれた結果
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図. 3.16: mutual information

今回の提案手法にかけた. parent SOM は,素子を 25× 25,child SOM は 5×
5個平面にならべたものを用意した. 学習の際のパラメータは,α(0) = 1, δp(0) =

30, δc(0) = 3,学習回数は 200回とした. 結果は,図 (3.17),(3.18),このときの相互情
報量は図 (3.19)のようになった. 今回の実験では入力データ数が少ないため,分か
りづらいが, 図 (3.17)では左下に,図 (3.18)では左上に集まってきていることが分
かる. このことから,実データでもSOM2に拡張した今回の提案手法は有効である
と考えられる.
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図. 3.17: 画像データの結果

0

5

10

15

20

25

0 5 10 15 20 25

図. 3.18: 音声データの結果
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図. 3.19: mutual information
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第4章 まとめ

概念構築手法として,相互情報量を用いた SOMを提案し, これにより,教師なし
での概念構築ができることを示した.また,SOM2に拡張することにより非線形デー
タにも対応できることを示した.

現在,SOMをつかってロボットの概念研究している研究は多くあるため,単純な
拡張で利用できるのは利点であると考えられる. また,今回は画像と音声の２種類
のみを扱ったが,モダリティはなにも画像と音声でなくともよいし,もっと多くの
種類を一度に扱うことも可能である. 触覚や味覚なども追加でき,その拡張は容易
にできる.

また,学習する言語は何語でも良く,言語の変化にも柔軟に対応できる.

将来的に言語をしゃべる方向の研究も行わなくてはならないと考えられるが, パ
ラメトリックな手法との相性は良いと思われる.gnuspeechや,早稲田のロボットや
ら, 実際の口とのどの形を扱えるパラメトリックな方法は,かなり実用に近いレベ
ルで研究されている. これらのパラメータを構築していく空間としての応用が期
待される.

また,SOM of SOMsに提案手法を拡張したため,この多段型の SOMの使い方を
色々考えれば, 複雑な対応を学習させることも可能であると考えられる. これは,

複雑な対応を必要とする概念構築には不可欠な性質であると考えられる.

また,今回は主に概念構築方法として相互情報量を用いた SOMを提案したが, 複
数モダリティに対して幅広く応用可能である. たとえば,複数モダリティを用いて
いるものとして,ウェブやテレビがあげられ,それらのマッピングに応用できるこ
とも期待される.
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