
k近傍の最大距離に基づくノイズにロバス トな自己組織化マッ

プに基づくクラスタリング手法

AClusteringMethodBasedonaSelfl0rganaizlngMapwithMaximumDis-
tanceofkNeighbors

今 村 弘 樹I, 藤 村 誠 †, 正会員 黒 田 英 夫 †I

Hirokilm amuraT,MakotoFujimuralandHideoKurodalT

Abstract Clusterlngmethods,whicharebasedonSelf-OrganaizlngMap,Can notpreciselyclassifydatawhen

noisedataisincluded･Wedescribeaclusteringmethodthatcanpreciselyclassify dataevenwhennoisedataare

included.

キーワード:クラスタリング,自己組織化マップ,ノイズ,ロバスト性

1. ま え が き

クラスタリング手法の主な手法として,k-means法 1)- 3),

fuzzy-C平均法 4)～ 8)がある.これらの手法は,クラスタリ

ングするデータの分布が正規分布状であることが前提となっ

ている.これに対 して,クラスタリングするデータの分布

が任意の形状においても高精度にクラスタリングを行うた

めに,任意形状クラスタリング法が提案された 9)10)

しかしこれらの手法は,本来,同じクラスに含まれるデー

タ間の距離は,本来,異なるクラスタに含まれるデータ間

の距離よりも短いという前提でクラスタリングを行ってい

るため,異なるクラスタ同士が接近している場合,本来異

なるクラスタが同じクラスタにクラスタリングされてしま

うことがある.

そこで筆者らは,自己組織化マップ (SOM)を用いて,

SOM の各コー ドベク トルをコー ドベクトル間の距離の間

借により,分離 ･結合するSOM に基づくクラスタリング

手法を提案した 11)12).この手法は,SOM のアルゴリズム

に基づきコードベクトルを分離 ･結合させながら各クラス

タにフィッティングさせ,各データに最近傍となるコー ド

ベクトルのラベルをそれぞれのデータに割り当てることに

より,クラスタリングを行う.この手法により,異なるク
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ラスタ同士が接近している場合でも良好にクラスタリング

することが可能となった.ただしこの手法は,クラスタか

らの外れ値であるノイズとなるデータに対するロバスト性

は考慮されていないため,ノイズとなるデータが存在する

場合,クラスタリング精度が著 しく低下する.この課題を

残 したまま,この手法を,例えば,画像の領域分割に適用

した場合に,本来,異なる領域が同じ領域として領域分割

されたり,本来,同じ領域が異なる領域として領域分割さ

れる恐れがある.

ここでは,ノイズとなるデータに対 してロバス トなSOM

に基づ くクラスタリング手法として,k近傍の最大距離に

基づ くノイズにロバス トな自己組織化マップに基づくクラ

スタリング手法を提案する.この手法は,クラスタリング

する各データのk近傍の最大距離の平均と分散に基づく開

催により,ノイズとなるデータを選定し,コー ドベクトル

をフィッティングする際に,それらのデータからの影響を

除外する.これにより,ノイズに対するロバス ト性が向上

することが期待できる.

2. 提案手法のアルゴリズム

ここでは,提案手法のアルゴリズムを示す.図1に提案手

法の処理の流れを示す.なお,提案手法のアルゴリズムは,

ノイズとなるデータを除外するための開催の決定とSOM

の処理以外は,従来手法 11)におけるアルゴリズムと同じで

あるので,ノイズとなるデータを除外するための開催の決

定,コー ドベクトルの生成とSOM の処理の個所のみ,以

下に示すこととする.なお,コー ドベクトルの先端,末端

のフラグに関する記述は省略することとする.
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図 1 提案手法の処理の流れ図

Flowortheprocessinthepl･OpOSednlethod

2.1 ノイズとなるデータを除外するための闇値の決定

まず,ノイズとなるデータを除外するための開催の決定

のアルゴリズムを以下に示す (図1(1)).ただし,クラスタ

リングするデータはd次元のベクトルaIとし,データ数は

n個とする.また,開催 ThdlS上を決定する際に考慮するk

近傍のデータ数をK_NEIGHBORとする.

Stepl.i-1とする.

Step2.k･-1i+i.

Step3.

x5k'-argl≦還 InTj幸距 - Il ( 1 )

を満たすデータxfk)を抽出する.ただし,x5k)軋 i番目

のデータxlに対 してk番巨=こ近いデータを表す.

Step4.もし,kがK_NEIGHBORならばStep5.へ,そ

うでなければ,k-k+1として,Step3.へ.

Step5.

k-maxl-arg2<kくK_TB芋GHBORllxfk-1'-拙 l(2)

ここでは,k_ma3:tがThd.stより大きい値となったデー

タをノイズのデータとして扱う.また,Step8.において単

位の異なるEkと1ん を足 しているが,係数の 人が単位を

調整する係数も兼ねるため,問題はないと考える,

2.2 コー ドベク トルの生成とSOM の処理

次に,コー ドベクトルの生成とSOMの処理のアルゴリ

ズムを以下に示す.

Stepl･d次元のコー ドベクトル戒を定義域内においてラ

ンダムに生成する(図1(2)).ただし,mいま,コー ドベク

トルのラベル l(1≦l≦Cl)におけるp(1≦p≦numl)番目に

おけるコー ドベクトルを表す.初期値として,Cl-1,全

てのコー ドベクトルのラベルを1とする.

Step2.以下をt-1,2,- .;i-1,2,- ･nについて繰 り返す

(図1(3)).

Step3.次の式

(l',p*)-argl<l<C悪 くn叩 =mt一捌 (3)

を満たす-;･をj番目のデータ中 二対する勝利コー ドベ

クトルとする.

Step4.勝利コー ドベクトルとその周辺のコー ドベクトルを

川上

mと+α(i)(x,･一m;)βllx,･-mt'･=2
if(p∈p'+Nc)∧(i-l')

∧(k-axJ<Thdist)

TILtt.

if(pgp*+Nc)∨(l≠l')

∨(k-maxJ≧ThdlSt)

(4)

により更新する.ただし,Ncは,p+に対するNc近傍を

表し,km axJは,xjのk近傍におけるデータ中の最大距

経を表す.また,βは重み係数を表す.

α(i)-
0.7

1+[t/7]
(5)

とし,lq]は,qを超えない最大の整数を表す･

Step5.以下をp-1,2,･-n,i-1,2,-CLについて繰 り

返す.

Step6.次の式

j'-arglgT,l<nnllmを-x,Il

を満たす xj･をmいこ対する勝利データとする

Step7･mととその周辺のコー ドベクトルを

を抽出する.

Step6.もし,iがnならStep7.へ,そうでなければ,i-i+1

として,Step2.へ

step7.km axi(1≦i≦n)の平均 Ek と分散 VA,を算出する. mもn=
Step8.Thd甘さだ Ek+入Vkとする.ただし,人は重み係数と

する.

Step9.アルゴリズム終了.

min+α(i)(x,･一mをnhl13,,･書一m釧2
if(pnep+Nc)

∧(kmax3<ThdlSt)

川.I.
if(pngp+Nc)

∨(k-maxJ･≧ThdisL)
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により更新する.ただし,Tは重み係数を表す.

Step8.

distt-arg max Hmと-x,.=
1<l<CL

l<p5;numL
l<2<n

を算出し,

distt<Thdねtt

(8)

(9)

を満たす場合,アルゴリズム終了 (図 1(4)).

式 (4)と式 (7)において,k-max3≧Thdistとなるデータ

をノイズのデータとして処理している.これにより,コー

ドベクトルを更新する際にノイズのデータの影響を除外 し

ている.

3.実 験

提案手法の有効性を評価するために,コンピュータに

より生成 した人工データに対 して,クラスタリングを

行った.ここでは,文献 12)の手法を従来手法とし,堤

案手法との比較を行った.また,ここで用いる人工デー

タは,文献 12)で用いられているデータと同等のもの

にノイズを付加 したものとした.なお,従来手法 と提

案手法のパラメータは予備実験により決定 した.従来

手法のパラメータは,コー ドベク トル数は 40,Nc-3,

β-0.2,7-0.2,Thdtst8-5.0×10~3 とし,提案手法のパラ

メータは,コードベクトル数は40,ⅣC-3,β-0.4,7-0.4,

K-NEIGHBOR-2,A-2･5×10-1,ThdistL-510×10I3

とした.

まず,図2に示すデータに対 して,実験を行った.この

データは,中央の二つのクラスタが近接 し,その周辺にノ

イズとなるデータが分布 している.図3は,従来手法にお

ける繰 り返し計算終了後におけるコー ドベクトルの状態を

示 している.従来手法では,コー ドベクトルが,ノイズと

なるデータの影響を受け,クラスタリングすべきデータ以

外のデータにもフィッティングしていることがわかる.図

4は,従来手法におけるクラスタリング結果を示している.

なお,クラスタリング結果では,同じクラスタには同じ記

号を,異なるクラスタには異なる記号で表している.従来

手法では,全体が一つのクラスタとして抽出された.これ

は,ノイズとなるデータにコー ドベク トルがフィッティン

グしてしまったためであると考える.また,図5は,提案

手法における繰 り返 し計算終了後におけるコー ドベクトル

の状態を示している.図6は,提案手法におけるクラスタ

リング結果を示している.なお,×印で示されているデー

タは,ノイズとして処理したデータを表 している.提案手

法は,コー ドベクトルがクラスタの形状にフイットできて

いることが分かる.

次に,図7に示すデータに対 して,実験を行った.この

データは,中央のクラスタの端の密度が高 く,その周辺に
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図 2 生成した人工データ#1
GeneratedsyT】thesisdata#1

ノイズとなるデータが分布 している.図8は,従来手法に

おける繰り返 し計算終了後におけるコー ドベクトルの状態

を示 している.従来手法では,コー ドベクトルが,ノイズ

となるデータの影響を受け,クラスタリングすべきデータ

以外のデータにもフィッティングしていることがわかる.図

9は,従来手法におけるクラスタリング結果を示 している.

従来手法では,全体が一つのクラスタとして抽出された.こ

れは,ノイズとなるデータにコー ドベクトルがフィッティ

ングしてしまったためであると考える.また図10は,提案

手法における繰 り返 し計算終了後におけるコー ドベクトル

の状態を示している.図 11は,提案手法におけるクラスタ

リング結果を示 している.提案手法は,コードベクトルが

クラスタの形状にフイットできていることがわかる.クラ

スタリング結果から提案手法は,従来手法に比べ,良好に

クラスタリングが行われていることがわかる.

次に,従来手法と提案手法を用いて図 12に示す実画像

の領域分割を行った.実験に用いた実画像は,水色の背景

に赤の球体 (左上,右下)と青の球体 (左下,右上)が存

在する32×40[pixel]のカラー画像とした.この画像の各画

素のRGB値の内,RとBの値で2次元のデータとし,全

画素のデータをクラスタリングし,クラスタ毎ラベル値を

る領域分割の結果を図13に示す.従来手法では,赤と青の

球や球体の影の箇所が一つの領域として抽出された.これ

は,球体の輪郭と影の箇所のデータの影響を受けて,赤と

青の球体の箇所のデータが一つのクラスタとして抽出され

たためと考える.次に,提案手法の領域分割の結果を図14

に示す.提案手法では,提案手法に比べ,背景,青の球体,

赤の球体,球体の影の箇所が良好に領域分割できているこ

とがわかる.これは,提案手法では,球体の輪郭と影の箇

所のデータの影響を除外することができたためと考える.
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図 3 繰り返し計算終了後におけるコードベクトルの状態(従
来手法)

Thestateofcordvect.orsafter月nalrepetitioncalculat,ュon

(theCOnVentionalmetllOd)･

y

図 4 クラスタリング結果(従来手法)
Theresultofclustering(theconventionalmethod)

4. む す び

従来の分離 ･結合するSOM に基づ くクラスタリング手

法は,クラスタリングするデータにノイズとなるデータが

含まれる場合,著 しくクラスタリング精度が低下するとい

う課題があった.この課題を解決するために,k近傍の最

大距離に基づ く自己組織化マップに基づ くクラスタリング

手法を提案 した.提案手法の有効性を評価するために,コ

ンピュータにより生成 したノイズとなるデータを含む人工

データに対 して,従来手法と提案手法を用いてクラスタリ

ングを行った.実験の結果,提案手法は,従来手法に比べ,

ノイズとなるデータの影響を除外 して良好にクラスタリン

グできたと考える.また,従来手法と提案手法を用いて実

画像の領域分割を行い,提案手法は,従来手法に比べ,良

好に各領域を領域分割できたと考える.
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図 5 繰り返し計昇終了後におけるコードベクトルの状態 (提
案手法)
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図 6 クラスタリング結果(提案手法)
Theresultofclusterillg(theprolnSedmethod)
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図 9 クラスタリング結果 (従来手法)

Theresultofclustering(theconventionalmethod)
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図 10 繰り返し割算終了後におけるコードベクトルの状態 (堤

案手法)
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図 11 クラスタリング結果 (提案手法)

Theresultofclustering(thepl･OpOSedmethod)･

図 12 瑛;験に用いた実画像
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図 13 従来手法による錦城分割の結果
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図 14 提案手法による領域分割の結果
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