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1 はじめに
時系列データとは，時間経過と共に一定間隔で数値が
変化するデータである [1]．時系列データを分析すること
で，株価の予測 [2]などが可能となる．時系列データに対
する非類似度として，Dynamic Time Warping(DTW)[3]

および Shape-based distance(SBD)[1]といった，時系列
データの形状に着目した非類似度が知られている．
時系列データの分析手法の 1つであるクラスタリング

は，データ間の類似度もしくは非類似度に基づいて，デー
タをクラスタと呼ばれるまとまりに分割する手法である．
クラスタリング手法の 1つに，階層的クラスタリングが
ある．階層的クラスタリングはクラスタを逐次的に結合
する手法であり，クラスタの結合過程が樹形図として出
力される．樹形図を用いることで，クラスタ生成の順序
やデータのまとまりが可視化される．
階層的クラスタリングにおける計算手法の 1つにWard

法 [4]がある．Ward法は，ユークリッド空間を仮定した手
法であることが知られており，DTWおよび SBDといっ
たユークリッド空間を仮定していない非類似度を扱うこ
とは不適切である．この問題を解決するため，DTWおよ
び SBDより得られた非類似度を変換し，カーネルWard

法 [4]に適用する手法が提案されている [5]．
階層的クラスタリングを用いた分析手法の 1つにHier-

archical DBSCAN(HDBSCAN)[6] がある．HDBSCAN

では，樹形図を基にデータを一定以上の個体を含むいく
つかの領域に分割する．この領域のうち，データが多く
存在する密度の高い領域をクラスタとみなす．密度の閾
値を設けるのではなく領域同士を比較するため，密度の
異なる領域が複数ある場合でもクラスタを発見しやすい
ことが知られている．ここで，HDBSCANでは最短距離
法 [7]を用いて樹形図を生成しているが，最短距離法は 1

つのクラスタに 1つずつ個体が結合されていく鎖効果が
発生しやすい性質がある．鎖効果が発生している樹形図
を基にデータの分割を行うと，個体が 1つずつ分割され
ることで，領域が発見しづらくなる場合があるという問

題がある．
本稿では，この問題を解決するため，カーネルWard法

をHDBSCANに適用させる手法を提案する．Ward法は
最短距離法に比べて鎖効果を回避しやすい性質があるた
め，データを分割するときに一定以上の個体を含む領域
を発見しやすくなる可能性がある．提案手法の有用性を
検証するため時系列データに対して数値実験を行う．
2 カーネルWard法
カーネルWard法 [4]は，Ward法における非類似度の計

算にカーネル関数を用いる手法である．データ x, yの入
力空間Rpから高次元の特徴空間Hへの写像 φ : Rp → H

を考える．このとき，k(x, y) = 〈φ(x),φ(y)〉を満たす φ

が存在するとき，k(x, y)をカーネル関数という．
カーネルWard法では式 (1)に示すクラスタ内分散を用

いる．式 (1)はクラスタ内分散を変形した式である．ク
ラスタの集合を G = {G1, ..., Gm}としたとき，クラスタ
Gi, Gj ∈ G の非類似度を，式 (2)のようにクラスタが結
合したときのクラスタ内分散の増加分で定義する．カー
ネルWard法では d(Gi, Gj)が最小のクラスタ同士を，クラスタ数が 1つになるまで逐次的に結合する．

E(G) =
∑

x∈G

k(x, x)− 1

|G|
∑

x∈G

∑

y∈G

k(x, y) (1)

d(Gi, Gj) = E(Gi ∪Gj)− E(Gi)− E(Gj) (2)

3 HDBSCAN
HDBSCAN[6]は，密度ベースのクラスタリング手法と

して知られる DBSCANを階層的クラスタリングを用い
て拡張した手法である．HDBSCANのアルゴリズムを，
データX = {x1, ..., xn}および 2以上の整数で与えられ
るパラメータmptsを用いて説明する．まず，個体 xi ∈X

と xj ∈ X の非類似度を式 (3)で示す相互到達可能距離
dmreach(xi, xj)で定義する．ここで，dcore(xi)は，xiからmpts 番目の近傍点と xi との非類似度である．
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dmreach(xi, xj) = max(dcore(xi), dcore(xj), d(xi, xj))

(3)

次に，相互到達可能距離を基に最短距離法を用いて樹
形図を生成する．最短距離法は，最小の非類似度を持つ
クラスタ同士を逐次的に結合する手法である．生成され
た樹形図を入力として，Algorithm 1 を用いて，図 1の
ように樹形図をいくつかのクラスタに分割する．
Algorithm 1 HDBSCANにおけるクラスタの分割

Input: 生成された樹形図
Output: 分割された樹形図

1: Cparent ← 親クラスタ
2: Cleft ← 親クラスタが持つ左側の子クラスタ
3: Cright ← 親クラスタが持つ右側の子クラスタ
4: N(Cleft)← Cleft が含む個体数
5: N(Cright)← Cright が含む個体数

/*Cparent が子クラスタを持たないとき，
N(Cleft) = 0, N(Cright) = 0とする*/

6: function SPLIT(Cparent)

7: if N(Cleft) ≥ mpts and N(Cright) ≥ mpts then

8: Cparent が含む個体に新しいラベルを付ける
9: Cparent を頂点とするクラスタを記録する

10: SPLIT(Cleft), SPLIT(Cright)

11: else if N(Cleft) ≥ mpts and N(Cright) < mpts

then

12: Cright が含む個体に外れ値ラベルを付ける
13: SPLIT(Cleft)

14: else if N(Cleft) < mpts and N(Cright) ≥ mpts

then

15: Cleft が含む個体に外れ値ラベルを付ける
16: SPLIT(Cright)

17: else if N(Cleft) < mpts and N(Cright) < mpts

then

18: Cparent が含む個体に外れ値ラベルを付ける
19: end if

20: end function

21: Ctop=最も大きい非類似度で結合しているクラスタ
22: SPLIT(Ctop)

分割された樹形図では，大きなクラスタがいくつかの
小さなクラスタを含んでいる．分割された樹形図から密
度の高いクラスタを抽出するために，式 (4)に示すクラス
タ安定性 S(Cm)を用いる．ここで，λp(xi, Cm)は，個体

図 1: 分割された樹形図 (数値はクラスタ安定性)

xiがクラスタ Cmとは異なる新しいクラスタラベルを付けられたとき，もしくは外れ値ラベルを付けられたとき
の非類似度の逆数を表す．λbirth(Cm)は，クラスタ Cmの親クラスタが分割されたときの非類似度の逆数を表す．

S(Cm) =
∑

xi∈Cm

{λp(xi, Cm)− λbirth(Cm)} (4)

Algorithm 2のようにクラスタ同士のクラスタ安定性
を比較することでクラスタが抽出される．例えば，図 1

を入力としてAlgorithm 2を用いると，C1,C3,C4がそれぞれクラスタとして抽出される．
4 カーネルWard法の適用
4.1 時系列データに対する非類似度のカーネルWard

法への適用
時系列データ {x1, ...,xn}に対して DTWを用いて得

られた非類似度を並べた行列DDTW を考える．DDTWの要素 (DDTW )ij は，i番目の個体 xiと j番目の個体 xjの DTWによる非類似度に対応する．Ward法はユーク
リッド空間を仮定した手法であるため，DTWを用いて
得られた DDTW をWard法に適用することは不適切で
ある．ここで，ユークリッド空間を仮定していない非類
似度であっても，カーネル関数として利用可能であれば
カーネルWard法に適用できることが知られている [4]．
この性質から，DDTW を変換することで，カーネルWard

法に適用する手法が提案された [5]．
まず，DDTW の要素 (DDTW )ij を，式 (5)のように類

似度 (Sα)ij に変換する．なお，αは最大の (DDTW )ij より大きい数である．
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Algorithm 2 HDBSCANにおけるクラスタの抽出
Input: 分割された樹形図
Output: 抽出されたクラスタ

1: Cparent ← 親クラスタ
2: Cleft ← 親クラスタが持つ左側の子クラスタ
3: Cright ← 親クラスタが持つ右側の子クラスタ

/*Cparent が子クラスタを持たないとき，
S(Cleft) = 0, S(Cright) = 0とする*/

4: function EXTRACT(Cparent)

/*Cparent が Croot であるとき，
S(Cparent) = 0とする*/

5: if S(Cparent) ≥ S(Cleft) + S(Cright) then

6: Cparent をクラスタとして抽出する
7: else if S(Cparent) < S(Cleft) + S(Cright) then

8: EXTRACT(Cleft), EXTRACT(Cright)

9: end if

10: end function

11: Croot ← 分割された樹形図における根のクラスタ
12: EXTRACT(Croot)

(Sα)ij = α− (DDTW )ij (5)

(Sα)ij を並べた行列 Sα は正定値行列になることが保証されていない．ここで，式 (6)のように十分大きな正
の値 β を単位行列 I を用いて Sα の対角成分に加えることで，正定値行列 Sβ に変換できる [4]．

Sβ = Sα + βI (6)

Sβ の要素 (Sβ)ij はカーネル関数 k(xi,xj)として扱えるため，カーネルWard法に適用できる．
4.2 カーネルWard法に基づくHDBSCAN

HDBSCANでは，最短距離法を用いて樹形図を生成し
ている．最短距離法は 1つのクラスタに 1つずつ個体が結
合されていく鎖効果が発生しやすい性質がある．鎖効果
が発生しているとき，Algorithm 1において，N(Cleft)もしくはN(Cright)が 1になり，mpts未満になる状態が連続する場合がある．このとき，クラスタを分割して新
しいラベルを付けることができないため，小さな領域が
発見できない可能性がある．
この問題を解決するため，カーネルWard法を HDB-

SCANに適用させる手法であるK-W-HDBSCANを提案
する．Ward法は鎖効果を生み出しにくい性質があるた

め，Ward 法と同様の樹形図を生成するカーネル Ward

法を用いることで，鎖効果を回避し小さな領域を発見す
ることが期待できる．非類似度に DTWを用いた場合の
K-W-HDBSCANにおけるクラスタリングの手順を Al-

gorithm 3に示す．
Algorithm 3 K-W-HDBSCAN

STEP1: DTWを用いて非類似度行列DDTW を計算する．
STEP2: 式 (6)の変換を用いてDDTW から

Sβ を得る．
STEP3: Sβ を基にカーネルWard法を用いて

樹形図を生成する．
STEP4: 生成された樹形図を基にAlgorithm 1を

用いて分割された樹形図を得る．
STEP5: 分割された樹形図を基にAlgorithm 2を

用いて密度の大きいクラスタを抽出する．

5 数値実験
提案手法を用いて，UCR Time Series Classification

Archive[8]で公開されている時系列データセットに対し
てクラスタリングを行った．実行結果は，Adjusted Rand

Index(ARI)[9]を用いて評価した．ARIは 2つのクラス
タリング結果の類似性を評価する指標であり，結果が類
似しているほど 1に近い値を取る．本稿では，実験によ
るクラスタリング結果と，データセットの正解ラベルと
の一致度が高いほど良好なデータ分割ができているとみ
なす．
5.1 実験条件
実験に使用したデータセットを，表 1に示す．C はク

ラスタ数を表す．クラスタ数とはデータセットの正解ラ
ベルの種類である．

表 1: 実験データの一覧
データセット名 C データ数 データの長さ
BME 3 30 128

CBF 3 30 128

Plane 7 105 144

今回の実験では，提案手法であるK-W-HDBSCANに対
して，非類似度をそれぞれDTW, SBD,ユークリッド距離
(ED)としたものを用いる．比較手法として，HDBSCAN

に対して，非類似度をそれぞれ DTW, SBD, ユークリッ
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ド距離 (ED)としたものを用いる．また，各手法のパラ
メータmpts は全て 3としている．
5.2 実験結果
表 2に各データセットに対してクラスタリングを行っ

た結果に対するARIの評価を示す．同じデータに対する
クラスタ分割で，最もARIの高かった手法を太字で表し
ている．

表 2: 実験結果の ARI一覧
BME CBF Plane

K-W-HDBSCAN(DTW) 0.466 0.744 0.925

K-W-HDBSCAN(SBD) 0.266 0.375 0.379

K-W-HDBSCAN(ED) 0.266 0.165 0.209

HDBSCAN(DTW) 0.397 0.519 0.231

HDBSCAN(SBD) 0.266 0.421 0.819

HDBSCAN(ED) 0.266 0.000 0.735

表 2から，K-W-HDBSCAN(DTW)を用いた場合に比
較的良好なクラスタ分割ができる傾向にあることが示唆
された．非類似度に着目すると，DTW，次いで SBDが
それぞれユークリッド距離よりも良好なクラスタ分割が
できる傾向にあることから，時系列データの形状に着目
した非類似度の方が，データの特徴を捉えられているこ
とが示唆された．クラスタリング手法に着目すると，K-

W-HDBSCANの方が良好なクラスタ分割ができる傾向
にあることから，カーネルWard法が最短距離法よりも
クラスタを発見できていることが示唆された．
6 おわりに
DTWや SBDといった，時系列データの形状に着目し

た非類似度をカーネルWard法に適用させる手法を用い
て，カーネルWard法に基づく HDBSCANを提案した．
実験結果より，カーネルWard法を用いることで，最短
距離法を用いた手法よりも比較的良好なクラスタ分割を
行えることが示唆された．今後の課題として，カーネル
Ward法を用いたことによる鎖効果の軽減が良好なクラ
スタ分割に寄与したかどうかの検証が必要である．
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照度測定ロボットの自動走行における狭路通過のための制御系の検討
○坂本倖規 1，戸田雄一郎 1, 松野隆幸 1 （1岡山大学）

Examination of control system for narrow passage in automatic driving
of illumination measurement robot
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第6回継続学習と知能の創発研究会

12

非公開



3次元空間知覚システムのためのオドメトリを用いた
Growing Neural Gasの補正手法の検討

Investigation of a Correction Method of Growing Neural Gas Using Odometry
for 3D Spatial Perception Systems
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最小費用流問題の観点に基づくサイズ均等クラスタリングの検討
© 青木 悠真 1, 濵砂 幸裕 2,3

© Yuma Aoki1, Yukihiro Hamasuna2,3

1近畿大学大学院総合理工学研究科
1Graduate School of Sci. and Eng., Kindai University
2近畿大学情報学部
2Faculty of Informatics, Kindai University
3近畿大学情報学研究所
3Cyber Informatics Research Institute, Kindai University

1 はじめに
k-meansを代表とするクラスタリングは与えられた

データをデータ内の類似性尺度に基づき，データをクラ
スタと呼ばれるグループに分割する教師なし学習の手
法である [1]．各クラスタに含まれるデータ個体数を均
等になるように制限するクラスタリング手法としてサ
イズ均等クラスタリング (Even-sized Clustering Based

on Optimization; ECBO)がある [2]．ECBOでは線形
計画問題を解くことで帰属度の更新を行う．
クラスタリングの対象となるデータをクラスタへ割
り当てることは二部マッチング問題と解釈することがで
きる．また，二部マッチング問題を解く手法として最小
費用流問題への変換が知られている．最小費用流問題
はネットワークにフローを流した際のコストの総和が最
小となるフローを求める問題である [3]．最小費用流問
題は負閉路消去法などの専用のアルゴリズムによって
解くことができる．また，最小費用流問題のひとつであ
る輸送問題と k-meansや ECBOなどの目的関数最適化
に基づくクラスタリングの相関が示されている [4]．本
稿では ECBOにおける帰属度更新を最小費用流問題と
して捉えることを検討する．さらに帰属度の更新に最
小費用流問題を解くパッケージを用いることで高速化
が可能であるかを検討する．
2 準備
2.1 サイズ均等クラスタリング
ECBOは，k-meansにクラスタサイズを均等にする
制約条件を加えたものである．以下の式においてデー
タセットX = {x1, . . . ,xn}は p次元の実ベクトルの集
合であり，nはデータ数である．cはクラスタ数，C =

{C1, . . . , Cc}をクラスタ集合とする．K はクラスタサ
イズ，ukiは k番目の個体のクラスタ iへの帰属度，viは i番目のクラスタ中心を表す変数である．クラスタサ
イズとはクラスタ内の個体数を指す．ECBOではクラ
スタリングを行う前にクラスタサイズK を算出し，K

に基づいて帰属度を制限する．個体数 nとクラスタサ
イズK の関係式を式 (1)に示す．

0 < n ≤ (K + 1) · n− (n mod K)

K
(1)

式 (1)を満たすとき，cは式 (2)となる．
c =

n− (n mod K)

K
(2)

ECBOの目的関数を式 (3)，制約条件を式 (4)，(5)に
示す．

min . J =
c∑

i=1

n∑

k=1

uki‖xk − vi‖2 (3)

s.t.
c∑

i=1

uki = 1, uki ∈ {0, 1},∀ k (4)

K ≤
n∑

k=1

uki ≤ K + 1,∀ i (5)

ECBOでは整数計画問題を解いて帰属度の更新を行う．
ECBOにおけるクラスタ中心の更新式は式 (6)で表
される．

vi =

n∑

k=1

ukixk

n∑

k=1

uki

(6)

ECBOのアルゴリズムをAlgorithm 1に示す．
Algorithm 1 ECBO

STEP1 クラスタサイズK を定めクラスタ数 cを算
出し，vi の初期値を個体からランダムに選択する．
STEP2 整数計画問題を解き，uki を決定する．
STEP3 式 (6)に従い，vi を更新する．
STEP4 収束条件を満たしていれば終了する．そう
でなければ STEP2に戻る．
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2.2 最小費用流問題
最小費用流問題はネットワークにフローを流す際の
コストが最小となるフローを求める問題である．以下
の式では頂点の集合を V，枝の集合を Aとする有向グ
ラフG(V,A)において，枝 aにフローを流す際のコスト
は cost(a)，枝 aに流すフローを ϕ(a)，枝 aのフローの
下限を ϕlower(a)，上限を ϕupper(a)，ϕ(a)，ϕlower(a)，
ϕupper(a)はそれぞれ 0以上の整数値をとる．vをノード
とし，Ain(v)をノード vを終点とする枝の集合，Aout(v)

をノード v を始点とする枝の集合とし，供給量を b(v)

とする．．最小費用流問題の目的関数を式 (7)，制約条
件を式 (8)，(9)に示す．

min . J =
∑

a∈A

cost(a)ϕ(a) (7)

s.t. ϕlower(a) ≤ ϕ(a) ≤ ϕupper(a),∀ a∈A (8)
∑

a∈Aout(v)

ϕ(a)−
∑

a∈Ain(v)

ϕ(a) = b(v),∀ v ∈ V (9)

このとき ∑
a∈Aout(v) ϕ(a) はノード v の流出量，

∑
a∈Ain(v) ϕ(a)はノード vの流入量を表す．

3 最小費用流問題の観点に基づくサイズ均等
クラスタリング

ECBOにおける帰属度の更新は以下のような最小費
用流問題と考えることができる．

• データを表す n個のノードとクラスタを
表す c個のノードからなる二部グラフに，
始点 sと終点 tを追加した図 1のような
ネットワークとする．

• 始点 sの供給量 b(s)を n，終点 tの供給
量 b(t)は −nとする．

• 始点 s とデータを表すノード k(k =

1, . . . , n) への枝 ask の容量 ϕupper(ask)を 1，コスト cost(ask)を 0，ϕ(ask) = 1

とする．
• データのノード k とクラスタのノー
ド i(i = 1, . . . , c) への枝 aki の容量
ϕupper(aki) を 1，コスト cost(aki) を
‖xk − vi‖2，ϕ(a) ∈ {0, 1}とする．

• クラスタのノード iから終点 tのノードへ
の枝 aitの容量 ϕupper(ait)をK，コスト
cost(ait)を 0，ϕ(ait) = 1とするとする．

図 1: 帰属度の更新に用いるネットワーク

上記の最小費用流問題におけるデータのノード k か
らクラスタのノード iへの流量をデータ kのクラスタ i

への帰属度とする．
4 おわりに
本稿では k-meansを発展させたクラスタリング手法
である ECBOと最小費用流問題の関連性について検討
した．今後，クラスタサイズに下限と上限の制約を設け
たサイズコントロールについても検討する．
参考文献
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[3] 繁野 麻衣子，ネットワーク最適化とアルゴリズム，
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筋電位を用いたソフトマニピュレータにおける姿勢推定手法の検討
Study of pose estimation method for soft manipulator using EMG signals

©伊藤 裕太 1, 須郷 賢 1，古田 優泰 1，戸田 雄一郎 1，脇元 修一 1，松野 隆幸 1

©Yuta Ito1，Ken Sugo1，Yudai Furuta1, Yuichiro Toda1，Shuichi Wakimoto1,Takayuki Matsuno1

1岡山大学
1Okayama University

Recently,Japan’s declining birthrate and aging population have increased the demand for robots
in various industries. However, the rigidity of commonly developed robots makes it difficult to ensure
safety for complex movements and objects.Therefore various types of soft manipulators characterized by
mechanical softness have been developed. Since these manipulators are composed only of flexible materials,
they are expected to play an active role in environments where safety is required, such as medical care and
nursing care. In this study, we propose the method using machine learning with time-series data as input
for classifying the posture estimation of soft manipulators based on myoelectric potentials. Specifically, we
calculate several features from time-series data of muscle potentials, and verify their effectiveness through
comparative experiments using Neural Networks (NN) and Recurrent Neural Networks (RNN).

1 緒言
近年，近年日本では少子高齢化が進み様々な業種でロ
ボットの需要が高くなっている．しかし，一般的に開発
されているロボットでは剛性が高いため複雑な動作や対
象物への安全性の確保が難しいのが現状である．そこで
機械的な柔らかさを特徴とする多様なタイプのソフトマ
ニピュレータが開発されてきている．これらのマニピュ
レータは柔軟な材料のみで構成されるため，医療，介護
などの安全性が要求される環境での活躍が期待できる．
そのため本研究では，筋電位を用いたソフトマニピュ
レータの姿勢推定の分類に，時系列データを入力とした
機械学習を用いる手法を提案する．具体的には，筋電位
の時系列データからいくつかの特徴量を算出し，Neural

Network(NN) や Recurrent Neural Network(RNN) を
用いた比較実験を行うことでその有用性を確認する．
2 特徴量の算出
本研究では，姿勢推定分類の精度を向上させることを
目的として，予め筋電位から複数の特徴量を算出してい
る．これらの特徴量は組み合わせることで説明変数が増
えるため，姿勢分類の正解率が上昇することが一般的に
知られている．Tkachらはいくつかの特徴量を組み合わ
せる際，特徴量の組み合わせは 4つが最も正解率が高く
なると示している [1]．したがって本研究では，特徴量
の組み合わせを 4つまでに制限し実験を行う．以下に本
研究で用いた特徴量をそれぞれ示す．ただし，xk はある EMGセンサにおける k番目のデータを表している.

・Mean Absolute Value(mAV)

mAVは EMGセンサにおける N個の時系列データ

を用いた絶対値の平均に平均で表される．
mAV =

1

N

N∑

k=1

|xk| (1)

ただし経験的にNは 250とする．・Zero Crossings(ZC)
ZCは EMGセンサの時系列データ内で正負が切り替

わった数の合計である．具体的には，ZCは下記の条件
を満たすときに 1増加する．

{xk > 0 and xk+1 < 0}

or{xk < 0 and xk+1 > 0}and|xk − xk+1|≧ 0 (2)

・Waveform Length(waveLen)

waveLenは EMGセンサにおけるある時刻と１時刻
前のデータとの差分を合計したものである．

waveLen =
N∑

k=1

|xk − xk−1| (3)

・Willson Amplitude(wAmp): 差分のバイナリ化
wAmpは EMGセンサにおけるある時刻と１時刻前の
データとの差分の合計をバイナリ化したものである．

wAmp =
N∑

k=1

f(|xk − xk+1|) (4)

f(x) =

{
1 if x > ε

0 otherwise

ただし,経験的にε = 0.0001とする．
以上で示した特徴量をいくつか組み合わせることで，

実験の入力データに用いている．
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Table 4: Result of NN during test without shuffling

Input TeA TeL TeP TeR TeF1

M 0.7011 5.8051 0.6352 0.7011 0.6441
Z 0.6345 4.7685 0.5543 0.6345 0.5870
W 0.7052 5.2447 0.5916 0.7052 0.6398
A 0.7101 4.8881 0.6396 0.7101 0.6635

M,Z 0.6924 5.6693 0.6002 0.6924 0.6373
M,W 0.7039 5.5362 0.6155 0.7039 0.6421
M,A 0.7182 6.2358 0.6237 0.7182 0.6568
Z,W 0.6879 6.1681 0.5856 0.6879 0.6276
Z,A 0.6809 6.5773 0.6034 0.6809 0.6326
W,A 0.7104 4.2494 0.6416 0.7104 0.6671

M,Z,W 0.6777 6.4124 0.6048 0.6777 0.6329
M,Z,A 0.6893 6.1824 0.6142 0.6893 0.6452
M,W,A 0.7110 6.3607 0.6244 0.7110 0.6583
Z,W,A 0.704 6.1961 0.6036 0.7045 0.6431

M,Z,W,A 0.6976 6.5130 0.6083 0.6976 0.6429

Table 3: Result of NN during training without shuf-

fling

Input TrA TrL TrP TrR TrF1

M 0.9366 0.1589 0.9346 0.9366 0.9222
Z 0.9175 0.2206 0.9130 0.9175 0.9031
W 0.9278 0.1778 0.9289 0.9278 0.9088
A 0.9257 0.2004 0.9297 0.9257 0.9033

M,Z 0.9597 0.0916 0.9563 0.9597 0.9551
M,W 0.9568 0.0980 0.9532 0.9568 0.9512
M,A 0.9564 0.1027 0.9526 0.9564 0.9536
Z,W 0.9606 0.0918 0.9574 0.9606 0.9575
Z,A 0.9533 0.1170 0.9480 0.9533 0.9472
W,A 0.9578 0.1087 0.9578 0.9578 0.9500

M,Z,W 0.9680 0.0749 0.9662 0.9680 0.9660
M,Z,A 0.9626 0.0895 0.9612 0.9626 0.9617
M,W,A 0.9688 0.0758 0.9675 0.9688 0.9679
Z,W,A 0.9666 0.0862 0.9672 0.9666 0.9622

M,Z,W,A 0.9694 0.0683 0.9684 0.9694 0.9688

Table 5: Result of NN during training with shuffling

Input TeA TeL TeP TeR TeF1

M 0.9305 0.1750 0.9270 0.9305 0.9281
Z 0.9128 0.2415 0.907 0.9128 0.9012
W 0.9227 0.1904 0.9154 0.9227 0.9082
A 0.9222 0.2106 0.9165 0.9222 0.9091

M,Z 0.9598 0.1005 0.9603 0.9598 0.9506
M,W 0.9571 0.1036 0.9550 0.9571 0.9557
M,A 0.9586 0.1003 0.9556 0.9586 0.9566
Z,W 0.9642 0.0887 0.9615 0.9642 0.9602
Z,A 0.9524 0.1189 0.9463 0.9524 0.9475
W,A 0.9584 0.1099 0.9578 0.9584 0.9519

M,Z,W 0.9678 0.0731 0.9687 0.9678 0.9627
M,Z,A 0.9720 0.0762 0.9707 0.9720 0.9696
M,W,A 0.9679 0.0756 0.9683 0.9679 0.9628
Z,W,A 0.9681 0.0763 0.9673 0.9681 0.9640

M,Z,W,A 0.9691 0.0712 0.9687 0.9691 0.9651

Table 6: Result of NN during test with shuffling

Input TeA TeL TeP TeR TeF1

M 0.9230 0.1891 0.9203 0.9230 0.9208
Z 0.8962 0.2694 0.8903 0.8962 0.8837
W 0.9148 0.2014 0.9078 0.9148 0.8989
A 0.9142 0.2287 0.9075 0.9142 0.9005

M,Z 0.9567 0.1070 0.9570 0.9567 0.9475
M,W 0.9560 0.1073 0.9540 0.9560 0.9547
M,A 0.9523 0.1075 0.9493 0.9523 0.9505
Z,W 0.9599 0.0961 0.9571 0.9599 0.9554
Z,A 0.9452 0.1299 0.9383 0.9452 0.9398
W,A 0.9531 0.1197 0.9525 0.9531 0.9464

M,Z,W 0.9647 0.0808 0.9652 0.9647 0.9597
M,Z,A 0.9707 0.0793 0.9694 0.9707 0.9687
M,W,A 0.9645 0.0827 0.9652 0.9645 0.9589
Z,W,A 0.9641 0.0845 0.9633 0.9641 0.9596

M,Z,W,A 0.9651 0.0806 0.9649 0.9651 0.9606

参考文献
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NeuroEngineering and Rehabilitation, VOL. 7,

NO. 21, 2010
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入力データセットの詳細はTab. 1 に示す. Eq. (8)

に示したように, Xsin(t) は単純な正弦波を用いる. 従来の CLA の予測の収束を考慮し, 正弦波
200 周期分にあたる 20,000 入力を全入力数とし
て設定した. Eq. (9) に示したように, Xtrend(t) は時点が進むにつれて平均が増加していく正弦
波を用いる. 増加量が多すぎると CLA での予
測が困難となるため, 20,000 時点で合計 1 増加
するように設定した. Eq. (10) に示したように,

Xchange(t) はある時点で変化する正弦波を用いる. 学習のため, 前半と後半で 20,000 時点ずつ用
意し, 20,000 時点において平均が 0.5 から 1.5 に
変化するように設定した. Eq. (11) に示したよう
に, Xchanges(t) は複数時点で変化する正弦波を用いる. Xchange(t) に変化前の平均値に戻る部分を加えた正弦波であり, 学習のため, 各 20,000 時点
で計 60,000 時点を用意した.

Table 1 入力データセット
データ名 最小値 最大値 時点数 範囲 中心
Xsin(t) 0 1 20000 [0, 1] 0.5
Xtrend(t) 0 2 20000 [0, 2] 1
Xchange(t) 0 3 40000 [0, 3] 1.5
Xchnages(t) 0 3 60000 [0, 3] 1.5

5.2 アルゴリズム
Table 2 実験設定

アルゴリズム [Xmin, Xmax] range

CLA(Fit) [中心-範囲/2, 中心+範囲/2] -
CLA(Wide) [中心-5*範囲/2, 中心+5*範囲/2] -
CLA(Narrow) [0, 1] -

CLA-DR [0, 1] 201

従来 CLA として，決定論的にシナプスを配置
する初期化及びカラムに基づくデコーダを適用
した CLA を用いる．また，従来 CLA に提案手
法を導入した CLA-DR を提案法とする．
本稿では， Tab. 2 に示すように, 最小値 Xmin

と最大値 Xmax を変更した三つの従来 CLA と
CLA-DR を比較する. CLA(Fit) では, 入力デー
タ全体の最小値と最大値を Xmin および Xmax

として使用した．CLA(Wide) では，Xmin およ
び Xmax は事前に設定した最小値と最大値の 5

倍とした. CLA(Narrow) では, 入力値が設定した
最小値もしくは最大値を超えた場合, それぞれを

最小値もしくは最大値に丸める. また，提案法
CLA-DR では range を 201 に設定した．
5.3 パラメータ
CLA のパラメータは Tab. 3 に示す. また, 試

行回数は 10 を設定し平均で比較する. 評価指標
として，入力値と予測値の差を予測誤差として
算出する.

Table 3 CLA のパラメータデータビット長 n 421

チャンクの長さ δ 21

カラム数 nc 2048

カラムのシナプス数 ncy 22

カラムのシナプスの接続閾値 θc 0.1

6 結果および考察
6.1 正弦波における結果
正弦波における結果を Fig. 9 に示す. Fig. 9(a)

に示したように, CLA(Wide) は他手法よりも予
測精度が悪化する．実際の入力値よりも大きい
範囲の最小値と最大値を設定したため, 予測値の
解像度が落ちたと考えられる．また, CLA-DR

は設定した最小値と最大値がデータビットの
範囲内のため, ビットが追加されない. よって,

CLA(Fit), CLA(Narrow) および CLA-DR の結果
は同じとなる.

6.2 トレンドを持つ正弦波における結果
トレンドを持つ正弦波における結果を Fig. 10

に示す. Fig. 10 に示したように, CLA(Narrow) は
他手法よりも予測精度が悪化する. Fig. 10(b) に
示したように, CLA(Narrow) は設定した最小値
と最大値を超えた際に丸めるため，想定した範
囲外の値を予測できないことがわかる.

次に, Fig. 10(d) に示したように, 提案法の
CLA-DR は CLA(Fit) と比較すると，予測前期
は予測誤差が増大するものの, 予測後期におい
て予測誤差を低減することがわかる. これは,

CLA-DR はトレンドによる値域の変化によりビッ
トが追加されていくため，最初から値域全体を網
羅する CLA(Fit)よりも1ビットあたりの値域が
細かく，詳細な予測が表現できたと考えられる.
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(a) １周期ごとの予測誤差合計

(b) 予測値と真値(拡大図１) (c) 予測値と真値(拡大図２)

Fig. 9 正弦波における結果

6.3 ある時点で変化する正弦波における結果
ある時点で変化する正弦波における結果を

Fig. 11 に示す. Fig. 11 に示したように, 提案法
の CLA-DR は予測精度が最も良いことがわか
る．これは，変化前の値域に対して最小値と最大
値を初期化し，その上で変化後の値域に対して
ビットを追加することで詳細な予測表現を維持
できたと考えられる．一方，CLA(Fit) では変化
前後にかかわらずすべての値域を網羅するため，
入力が存在しない値域にもカラムを割り当て，
有効活用できないカラムが現れると考えられる．
6.4 複数時点で変化する正弦波における結果
複数時点で変化する正弦波における結果を

Fig. 12 に示す. Fig. 12 に示したように, 提案法
の CLA-DR では予測精度が最も良く, 従来法で
ある CLA(Fit) を上回ることが分かった.

以上より，様々な人工時系列データに対して，
CLA-DR が良好な予測精度を示すことがわかった．

7 まとめ
CLA における入力の値域の制限を撤廃するた

め，入力データビットおよびカラムのシナプス
を動的に追加する方法を提案した．カラムとシ
ナプスの関係に周期境界を仮定することで，類
似した値におけるカラム表現の類似度を維持し
ながら，あるカラムが複数の値を表現できる．
時系列データを用いた実験の結果，提案法で

ある CLA-DR が値域の変化にあわせてシナプス
を追加し，設定した最小値・最大値を超えても
予測できることがわかった．また，入力の離散化
粒度を維持したまま値域を拡張することで，粒
度を下げることで前もって値域を調整した従来
CLA よりも予測精度を改善できることを示した．
今後の予定として, 実世界の時系列データセッ
トを用いて提案法を検証する．
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(a) １周期ごとの予測誤差合計

(b) 予測値と真値(拡大図１) (c) 予測値と真値(拡大図２)

(d) １周期ごとの予測誤差合計(一部抜粋)

(e) 予測値と真値(一部抜粋・拡大図１) (f) 予測値と真値(一部抜粋・拡大図２)

Fig. 10 トレンドを持つ正弦波における結果
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(a) １周期ごとの合計の誤差

(b) 予測値と真値(拡大図１) (c) 予測値と真値(拡大図２)

Fig. 11 ある時点で変化する正弦波における結果
2) J. Hawkins, A. Subutai, and D. Dubinsky. “Hierar-

chical Temporal Memory including HTM Cortical
Learning Algorithms.” Technical report, Numenta,
Inc., 2010.

3) J. Hawkins and A. Subutai. “Why Neurons Have
Thousands of Synapses, a Theory of Sequence Mem-
ory in Neocortex.” Frontiers in Neural Circuits,
Vol.10, pp.1-13, 2016.

4) NuPIC.
https://github.com/numenta/nupic
Accessed on 2023/09/02.

5) Takeru Aoki, Keiki Takadama, and Hiroyuki Sato.
“Adaptive Synapse Arrangement in Cortical Learn-
ing Algorithm.” Journal of Advanced Computational
Intelligence and Intelligent Informatics (JACIII),
Vol.25, No.4, pp.450-466, 2021.

6) Takeru Aoki, Keiki Takadama, and Hiroyuki Sato.
“Column-Based Decoder of Internal Prediction
Representation in Cortical Learning Algorithms.”
Joint 11th International Conference on Soft Com-
puting and Intelligent Systems and 21st Interna-
tional Symposium on Advanced Intelligent Systems
(SCIS&ISIS2020), pp.1-7, 2020.

第6回継続学習と知能の創発研究会

36



(a) １周期ごとの合計の誤差

(b) 予測値と真値(拡大図１) (c) 予測値と真値(拡大図２)

Fig. 12 複数時点で変化する正弦波における結果
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Abstract—Shape recognition is a main challenging problem
in computer vision. Different approaches and tools are used to
solve this problem. Most existing approaches to object recognition
are based on pixels. Pixel-based methods are dependent on
the geometry and nature of the pixels, so the destruction of
pixels reduces their performance. In this paper, we construct a
graph that captures the topological and geometrical properties
of the object using growing neural gas(GNG). Then, using the
coordinates and relation of its vertices, we extract features that
are robust with respect to rotation and scale variation. We applied
distortion and noise to some shapes and tried to match them to
the original image, the results show that matching using this
method is feasible.

Index Terms—Shape Recognition, GNG Graph, Graph-Based
Features, Robot vision systems, Mobile robots

I. INTRODUCTION

Shape is a significant concept in image understanding. It
includes considerable meaningful properties of an object and
provides stability to different object deformations (such as
articulation, occlusion, and noise) and transformations (such
as rotation, translation, and scale). In this paper, we study
object recognition from a graph theory viewpoint. Graphs
are robust with respect to rotation, articulation, and noise, so
they can be effective tools to capture image properties. We
use the growing neural gas (GNG) algorithm to construct a
GNG graph model of input data incrementally. The number
of vertices of the graph does not depend on the size of the
image and it is not sensitive to articulation and noise on the
boundary. In this graph, every vertex has a coordinate, so we
can use the geometrical properties of the graph as well. We
use both topological and geometrical properties of this graph
to extract meaningful features from the image. Both theoretic
discussions and experimental results show that our method is
invariant to articulation, noise, occlusion, rotation and scale.

II. METHODOLOGY

In this section, we introduce our proposed GNG method.
We use a graph to approximate the object. The vertices are
scattered almost uniformly inside the object. The main steps
are:

1) Constructing a graph that models the object using the
growing neural gas (GNG) algorithm. The constructed
graph is called GNG graph.

2) Extracting the outer boundary of the GNG graph, us-
ing computational geometry approaches and extracting
geometrical and topological features from this graph.

3) Measuring the similarity between objects using a dy-
namic programming algorithm.

The system consists of three main parts, the first part is floor
guide map recognition and intelligence extraction, the second
part is the matching of robot local map (generated by slam) and
guide map information, and the third part is the path planning
based on area distribution.

A. Advantages of GNG Graph

Our method is based on a GNG graph. This graph must
have the following properties:

- The vertices are placed almost uniformly inside the object
and the edges have almost equal lengths.

- The number of vertices is fixed and does not depend on
the size of the object.

- The graph is robust with respect to noises. It ignores holes
and cracks inside and on the boundary of the object.

Different approaches can be chosen to construct this graph.
We used the GNG algorithm because it satisfies the mentioned
properties, the running time is satisfiable, and can be extended
to 3D object representation and object tracking. Also, since
the structure is not fixed but adaptable, GNG can learn new
evolving patterns in an online learning process and is able to
adapt to dynamic changing operating conditions.

B. Boundary Extraction

In this phase, we extract the outer boundary of the GNG
graph. If the graph is 2-connected, then the outer boundary
is a cycle, otherwise, it is a closed walk. So, we can store
its vertices in a cyclic array, C, in a clockwise order of
appearance. The idea is similar to the idea of a convex hull
algorithm. The full steps are like:

1) Find the rightmost vertex v and its neighbor u with the
smallest clockwise angle with the vertical upward ray
starting at v. Insert v and u in C.

2) Consider the two last vertices i and i � 1 in C, and
for all vertices j, adjacent to i, compute the size of the
clockwise angle between the edges i, i � 1 and i, j.
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Select a vertex with a minimum angle as the next vertex
on the boundary and insert it in C.

3) If the last two vertices in C are equal to initial vertices
(u and v), exit otherwise go to step 3. (This helps pass
the cut vertex if it exists.)

Fig. 1 shows an example of a GNG graph and its outer
boundary.

Fig. 1. GNG structure and contour detection on a binary image.

III. FEATURE EXTRACTION

Although the vertices on the outer boundary of a GNG
graph capture special information about the object, the rela-
tion between the boundary and internal vertices can provide
new topological features that lead to better recognition. We
introduce features for each vertex on the outer boundary, then
compute and combine these features to describe the global and
local properties of the shape. The features are perimeter(P ),
boundary-in-disc (B) and convex hull-area (CH) for outer
boundary vertices of GNG. Given the GNG graph of an
object, let U = u1, u2, ..., un define the sequence of outer
boundary vertices in clockwise order. A feature vector Fi =
(Pi, Bi, CHi) is computed for every outer boundary vertex
ui, i 2 1, ..., n. Fi consists of three features Pi, Bi, CHi and
Ci with lengths|Pi| = m1, |Bi| = m2, |CHi| = m3 andP3

j=1 mj = m. So Fi can be considered as a m-dimensional
vector. We compute Fi for every outer boundary vertex
ui, i 2 1, ..., n and define F = F (U) = (F1, F2, F3, ..., Fn)
which is a m ⇥ n matrix. Let G be the GNG graph of an
object and V (G) be the set of vertices in G. For every two
vertices v, u 2 V (G), d(u, v) shows their distance in G. For
every outer boundary vertex ui and for every integer j, let
Dj(ui) = v 2 V (G) : d(v, ui)  j be the discrete disc of
radius j around ui and Dj(ui) = v 2 V (G) : d(v, ui) = j

be the boundary of the discrete disc. Figure 3 shows the
discrete discs around a vertex in a sample image. We define
four features P, B, and CH for a given GNG graph with outer
boundary vertices U = u1, u2, ..., un as follows (shown as
fig. 2:

Fig. 2. Upper-left: feature P for a single node; Upper-right: feature B for a
single node; Bottom: comparison between two nodes of feature CH , a larger
value means a convex area.

- Perimeter (P ): For each outer boundary vertex ui

,perimeter counts the number of vertices that are in
Dj(ui) for j 2 1, ...,m1. Small values of j describe local
properties, while larger values represent global properties
of the shape. (See Fig.4a).

- Boundary-in-disc (B): The number of outer boundary
vertices inside Dj(ui) for each outer boundary vertex
ui where j 2 1, ...,m2 is called boundary-in-disc. If
the boundary has peaks and troughs inside the disc, this
number is bigger, so this feature can keep the shape of
the boundary if it is computed for different radii.

- Convex hull-area (CH): For each outer boundary vertex
ui and integer j 2 1, 2, ...,m3, let S be the convex hull
of vertices in Dj(ui) that are on the outer boundary of
G. The number of vertices of Dj(ui) that are inside S is
called convex hull-area.

To determine the scale number mi (maximum radius), they
follow this condition: If the average difference of features
between neighboring scales mi and mi + 1 is less than a
threshold, the scale m is enough.

IV. MATCHING

To carry out matching between the two contour sets, we
simply slide one feature sequence on the other and search
for the point that minimums the distance between the vectors.
Letp1, p2, ..., pn and q1, q2, ..., qm be the boundary sequence
of two objects A and B, respectively. A matching ⇡ from
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A to B is defined as a mapping from p1, p2, ..., pn to
q1, q2, ..., qm where pi is mapped to q⇡(i) if ⇡(i) = 0 and
otherwise pi remains unmapped. The cost of ⇡ is defined
as

Pn
i=1 c(pi, q⇡(i)), where c(pi, q⇡(i)) equals the Euclidean

distance between feature vectors pi and q⇡(i). Fig. 3 shows part
of the matching between two patterns, one of which is partially
cut away and rotated by 180 degrees. Another matching in
fig. 4 is made in a situation close to real conditions, where the
pattern on the left represents one of the areas on the floor and
another is a simulation of the metric map constructed by the
robot. We consider this result acceptable as The area referred
to can be marked on the map more or less correctly.

Fig. 3. A matching example

V. ATTEMPTS ON SCALE-INVARIANT

Considering that in real-world usage scenarios, we will
sometimes need to match parts of the pattern to the whole,
in addition, the scale of the input data (the scale of the image)
is likely to be inconsistent. In order to maintain the consistency
of the feature vector dimensions, the scale-invariance of the
algorithm is very important. We have tried in several ways,
but have not yet achieved the desired results. Here we give a
brief description of the methods we have tried.

A. Density Control

Our initial idea was to control the generated GNG structure
by setting an error parameter, the value of which is calculated

Fig. 4. A real-world condition simulation

by the following equation:

E =
nX

i=0

I(x, y)�M(x, y) (1)

Where I(x, y) stands for the pixel value at position(x, y),
and

M(x, y) =

⇢
1, 8ni, |(x, y)� ni| < (ei/2),
0, otherwise.

(2)

This method turns out to be useful while the shape of the
input data is the same, which means it is only robust towards
rotation and scaling, but shows a bad reaction to cutting and
deformation. Experiments have been done between different
scales while the shape of the input image remains unchanged,
Fig. 5 shows the result between two different scales, where
the data scale in the lower chart is 4 times the upper one. By
controlling when to stop generating new nodes according to
the error, we could get a similar amount of nodes as a result.

B. PCA of local point set

Another method we have tried is using PCA(Principal com-
ponent analysis) to compare the similarity between local and
global structures, the algorithm could be roughly summarized
as follows: For a given node i, let nk

i be the set of nodes in the
ksteps range. Perform a principal component analysis on the
set nk

i and set its first principal component vector to w
k
i , its
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Fig. 5. Node number controlled by ’Error’

first and second eigenvalues to �
k
i 1, �k

i 2 and its first principal
component relatedness to

r
k
i =

�
k
i 1

�
k
i 1 + �

k
i 2

For each node, the evaluation factor k is calculated as follows
The result is shown in Fig.6) We have tried to use this method

Algorithm 1 Similarity calculation
k = 0
while True do

if |rki � r
0
i | > 0.1 then

break
end if
if (k + 1)dis0i � dis

k
i > vi then

break
end if
if r0i > 0.7and10� < arccos(w0

i · wk
i ) < 160� then

break
end if

end while

to remove points that do not contribute much to the local
structure, meaning that we would get fewer points in a sparse
structure and more points in a dense structure. However, it
proved difficult for us to reconstruct the topology between
points in this process, and the new structure generated was
difficult to use for matching.

Fig. 6. Similarity between local and global structure, where redder nodes
stand for higher similarity.

C. Image Descriptor

The last method was inspired by SPE(Screened Poisson
Equation). We tried to build an image descriptor. Firstly we
calculate the distance between the pixels and the contour and
let the result be I

0, then calculate �I
0.Some results are shown

in Fig.7. Although we believe that this descriptor can describe
the structure of shapes to some extent relatively well, we did
not proceed further. The reason is mainly that it completely
abandons the advantage of the fast response of GNG, and its
computational effort is unacceptable in practical applications.

Fig. 7. Similarity between local and global structure, where redder nodes
stand for higher similarity.

D. Summary of the attemption

Summarizing the research experience so far, we believe that
constructing scale-space may be the most effective way to
simultaneously satisfy the robustness of shearing, scaling, and
deformation. In fact, the idea of scale-space is also implicit
in our feature extraction algorithm, where the feature values
contain both local and large-area features. Therefore, in the
following research, we may try to construct a method that
can assign the optimal scale to each feature point in order to
realize scale invariance.

VI. CONCLUSION AND FUTURE WORK

In this paper, we proposed a method using both topological
and geometrical properties of a graph to extract meaningful
features and apply these features in the shape matching.
Results have proved that this method is feasible. In future
work, we want to apply this method in an in-door navigation
based on building maps, with which we could carry out
matching between the robot’s local map generated by its
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SLAM algorithm and However, to meet the requirements of
our further work, some problems remain to be solved:

1) Dense of the nodes is controlled manually, an algorithm
that could automatically control the density is needed.

2) The nodes are matched one by one, we need to consider
the situation in which the numbers of the contour nodes
are not the same.

3) The transformation matrix between the two figures, i.e.,
the relationship between the sample image and the image
remaining to be matched is not clearly described with
mathematics formulas.
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