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SOM 算法、LVQ算法及其变体综述 
Survey on SOM Algorithm、LVQ Algorithm and their Variants 
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Abstract Self—Organizing M apping is an important neural network model，it has been applied widely in areas such as 

pattern recognition．signal processing．data mining．etc．LVQ algorithm is a kind of supervised clustering method 

which originates from SOM．In recent years．many variants of SOM and LVQ have been proposed·In this paper· 

SOM ．LVQ．and some of their variants are surveyed． 

Keywords Neural networks．SOM algorithm．LVQ algorithm 

1．引言 

SOM E (Self—Organizing feature Map．简称 SOM)网络是 

一 种 自组织竞 争型人工神经网络．它是 由著名神经网络专家 

T．Kohonen教授 于1981年提 出的 ．因此 SOM 网络 又称 为 

Kohonen M ap。 

SOM 算法是一种非监督(unsupervised)的聚类方法 ．自 

2o年前该算法提出至今 ．很多研究者围绕该算法在模式识别 ． 

信号处理 ．数据挖掘等理论和应用领域做了大量工作 ．并且取 

得 了大量研究成 果 ]。这些成 果的取 得很大程度 上归功于 

SOM 算法 本身 的简 明性 和实 用性 。 

本文将首先描述 SOM 算法及其变体。LVQ[2](Learning 

Vector Quantization)算法 的基本思想源于 SOM 算法 ．作为 

SOM 算法的一种重要扩展 ．本文也对 LVQ算法及其几种变 

体进行介绍。 

2．SOM 算法及其变体 

SOM 网络的典型拓扑结构如图1所示．它由输入层和输 

出层(竞 争层 )两层 网络组成 (本文 以典型的二维输 出层为 

例 )．两层神经 元之 间实现全互连 ．输入层有 N个神经 元．输 

出层有 M 个神经元 ．并均匀地排列成矩形 。 

图 1 SOM 网络的典 型拓 扑结 构 

层 

层 

记所有输 出神经元 C组成的集合为 ．神经元 C与输入 

层神经元之问的连接权向量为 W 。SOM 算法作为一种非监 

督聚类方法 ．理论 上可以将任意维 的输入模式在输 出层映射 

*)本文工作得到江苏省自然科学基金(BK2OO1406)资助。 

成一维、二维 甚至更高维 的离散 图形 ．并保持其拓扑结构不 

变 。 

该算法的聚类功能主要是通过 以下两个简单的规则实现 

的 [ ： 

1)对于提供给 网络的任一个输入向量 g．确定相应的输 

出层获胜神经元 s．其中 s=argmir~ 一 lIV ∈ 。 

2)确定获胜神经元 s的一个邻域范围 Ⅳ，．按如下公式调 

整 Ⅳ，范围内神经元 的权向量 ：W 一W +e( —w )V f∈N，． 

该调整过程使得 Ⅳ，内神经元的权向量朝着输入向量 g的方 

向靠拢 。 

随着学习的不断进行 ．学习率 e将不断减 小．邻域 Ⅳ，也 

将不断缩小．所有权 向量将在输入向量空间相互分离．各 自代 

表输入空间的一类模式 ．这就是 Kohonen网络特征 自动识别 

的聚类功能。 

自 SOM 算法提出至今．出现了多种该算法的变体 ．下面 

就其中几种常见的变体做一个介绍。 

2．1 Growing SOM 

由前面 的介绍可 知．SOM 算法作 为一 种通 用的聚类方 

法 ．理论上可以完成任意输入空间向量的特征 自动提取 。但是 

将该算法应用于特定的数据集时却存在两个问题[3]：一是在 

训练开 始之前就要求确定一个合适 的网络大小是很困难的。 

二是预先确定好的输 出层拓扑结构(通常情况下是矩形)可能 

无法很好地反应输入数据的特征。针对这两个问题 ．人们提 出 

了一种新的 SOM 网络一Growing SOM-3 (Growing Self—Or— 

ganizing network)。该算法的基本思想是把 n维空间的单形 

体 ．比如一维空 间的线段 ．二维空间的三 角形 ．三维空 间的四 

面体作为基本的构建模块 ．随着训练的不断进行 ．渐进 、动态 

地生成 SOM 网络。 

图2就是将 Growing SOM 算法 应用于一个圆形概率分 

布的数据集上所得到的最初几步结果[5]。 

由上例可 以看出．随着学习过程的不断进行 ．SOM 网络 

也 在不断“增长”．平均每隔200个训练例就有新的单形体(上 

例为三角形)插入到 SOM 网络中 ．那 么这些单形体应该 在什 

么位置插入就成了 Growing SOM 算法所面临的一个关键问 

题 ．一般而言 ．可以通过下述方法解决[3]： 

·对于整个 SOM 网络定义一个可以度量的期望 日标 。 

·对于每一个输出神经元(比如上例中的三角形的顶点)． 
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正确预测提供给网络的测试例的分类。LVQ网络的训练过程 

如 下 ： 

1)初始化权向量 WjV J∈n，设置初始学习率 a—a(0) 

2)从训练集中选取一输 入向量 X，找出与 X具有最小 Euclidean 

距离的权向量 w ，̂其中 一argminAIX-WAIV，∈l'I 

3)按如下规则调整神经元 k的权向量 ： 

· 如果 丁一 (即输出神经元 k所代表的类别与输入模式 

一 致 )Wz,(new)=W~(old)+口(X—X (̂old)) 

· 如果 丁≠ (即输出神经元 k所代表的类别与输入模式 

不一致 )Wz,(new)=W,(old)一口(X--W,(old)) 

4)训练集中选取另外一个输入向量提供给 LVQ 网络 ．返回步骤 

2)直到所有的向量都提供了一遍为止。 

5)减小学习率 a，并且测试停止条件是否满足，如果满足则停止 

训练 ，否则返 回步骤2)。 

由过程3)中所采用的权向量调整策略可以看 出．当被选 

中的输 出神经元 对应 的类别和输入 向量 X所对应的类别 
一 致时 ，将调整权 向量使其 向输入 向量的方向靠拢 ．反之 ，调 

整权向量使其偏离输入向量。过程5)中所指的停止条件一般 

为训练达到了固定的迭代次数或者学习率降至预设的最 小 

值 。 

上面介绍了什么是 LVQ算法 ，它作为与 S0M 对应的监 

督型聚类算法 ，也存在多种变体 ，下面对其中几种常见的变体 

做一个介绍 ： 

5．1 LVQ2 

在本文第三部分介绍的 LVQ算法中，对于某个输入 向 

量 X，算法只对与其具有最小 Euclidean距离的权向量 w。进 

行调整。 

在 LVQ2[2]中，算法还要考虑与 X具有次近 Euclidean距 

离的权 向量 w，，X与 w·及 w 问的距 离分别记为 d。与 d 。 

如果下述3个条件都满足的话 ，算法就对 w。及 w 同时进行 

调整，否则就按照原先的 LVQ算法调整权向量 w。： 

1)w·及 w，代表不同的分类。 

2)次近权 向量 w 与 X代表同一个分类。 

3) 与 d，大致相等 。一般来说 ．如果 d。与 d 能够满足 

d,／d >(1一￡)且 d，／ <(1+￡)，我们就认为 d。与 d 是大致 

相等的 ，其中 ￡的取值依赖于训练例的多少。 

在上述3个条件都满足 的情况下 ，按下述公式调整 w。及 

w ，使得 w·远离输入向量 X，而 w，向输入向量的方向靠近 ： 

1)W (̂new)一 W (̂old)一 口(X— W 。(0ld)) 

2)W ，(?lezo)一 W (0ld)+ 口(X—W ，(old)) 

LVQ2算法通过同时考察两个权值向量 w。及 w，，可以 

加快算法的收敛速度 ，使得各个权 向量快速的向 目标位置移 

动 。 

5．2 LVQ2．1 

LVQ2．1[2 在 LVQ2的基础上做了一些改进 ．LVQ2．1也 

是 同时 考察与 某个输入 向量 X最近 的两 个权 向量 w ，及 

wrz，但 并不关心 W -及 w 。哪一个离 X更近 (对应的距离分 

别 为 z及 。)。当下面两个条件 同时满足时将对 w ，及 w 。 

进行调整 ： 

1)w -与 w 。中．有一个权向量代表的分类和 X所表示的 
一

致 ，而 另一个 不 一致 。 

2)max[d,l／d,2． 2／ 1]<(1+￡)且 rain[d,l／ 2． ／ 1] 

> (1一￡)。 

如果上述条件满足 ，不妨设 w ，与 X代表的类别相同，算 

法将调整权向量 w，z及 w rz．使得 w 向输入向量 X的方向靠 

近 ，而 w 。远离输入 向量 ．调整公式为 ： 

1)W l(new)一 W l(old)+a(X— rfl(old)) 

2)W  (new)一 W 2(0／d)一 口(X—W 2(0／d)) 

5．5 LVQ3 

LVQ3E~ 也是同时考虑与输入向量 X距离最近的两个权 

向量 w l及 wm 当条件 min[d l／a,2．d 2／a,1]>(1一￡)(1+e) 

满足时(￡的一个典型取值 为0．2)。权向量将按照下述规则进 

行调整 ： 

·如果 w ，及 w 。两个权向量中有一个对应的分类与输入 

向量 X 一 致，另 一 个 不 一 致 ，则 权 向 量 的 调 整 规 则 同 

LVQ2．1。 

·如果 w 。与 w 代表相同的分类，则权 向量 w 。及 w 。均 

采用公式 W (new)一w (old)+ (X—W (old))进行调整 ，其 

中 一 2，0，1< <O．5。 

LVQ3算法通过对标准 LVQ算法学习过程的修改 ，可 以 

使得在网络学习过程不断进行的同时．网络的权 向量能够很 

好地反映输入空间的概率密度分布 ，并且防止权 向量偏离最 

优的位置。 

5．4 G—LVQ 

G—LVQ[2 将遗传算法应用于 LVQ算法 中，以克服 LVQ 

算法本身的一些缺陷。 

优化 一个 LVQ网络可以从优 化它的初始权 向量，学 习 

算法以及网络规模(权向量的数 目)3个方 面来考虑 ，总的来 

说 ，LVQ网络本身的学 习算法 已经 很理想了 ，所 以只从优化 

初始权向量及网络规模两方面来考虑 。为了将遗传算法用于 

LVQ 网络的优化 ，必须对个体 LVQ网络编码 ，编码 时，个体 

LVQ 网络对应 的染色体 中应包含网络的权向量及其对应的 

分类信息；在得到初始的染色体群体以后，即可应用遗传算法 

进行进化 ，经过若干代 之后找出具有最高适应值的个体作为 

最优解 。 

在 G—LVQ中，有两个问题是值得注意的 ： 

1)个体适应值 的确定。在 G—LVQ 中 ，个体 LVQ 网络的 

适应值的确定应该综合考虑多方面的因素 ，包括该网络的分 

类正确率，权向量的数 目，以及网络的失真等等 。一般而言 ．网 

络的分类正确率是在确定适应值时优先考虑的因素。 

2)遗传算法的改进 。为了更好地应用遗传算法，除了应用 

常规的变异及杂交算子外 ，G—LVQ又添加了三种遗传算子 ： 

· 复写算 子。对 于个体 LVQ网络而言 ，如果 它的某个权 

向量在训练过程中“胜 出”的次数 明显大于其它权 向量 ，则可 

应用复写算子．先将该权向量进行变异 ，然后再把变异体进行 

编码添加到相应的染色体中。 
· 灭除算 子。对 于个体 LVQ网络 ．如果它的某个权向量 

在训练的过程中“胜 出”的次数少于其它任何一个权 向量 ，或 

者根本无法“胜 出”，则可利用灭除算子．将该权向量的编码信 

息从对应的染色体中删除。 
·随机增 长算子。在遗传算法执行过程中．可 以应用随机 

增长算子，随机 的增加某个 LVQ网络的权 向量(对应的分类 

也是随机产生的)，将随机生成的权向量的信息编码放入对应 

的染色体中。 

将遗传算法和 LVQ算法结合起来可 以有效地避免普通 

神经 网络学习中存在的局部最小问题．并且可以更快更精确 

地得到特定问题的解。 

结束 语 本文首先介绍 了 SOM 算法 以及 它的几种变 

体，紧接着对 SOM 算法的一种重要扩展一LVQ算法进行了 

·99 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


描述 ，最后对 LVQ算法的几种变体也做了介绍 。 

除了已经介绍的几种以外 ．还有许多由 SOM 算法发展 

而 来 的 变 体 ．例 如 ASSOM Ll (Adaptive—Subspace SOM)． 

PSOM [。‘](Parametrized SOM )，SSOM L。 (Stochastic SO M )， 

GTM Ll (Generative topographic mapping)等 ；最近发展起来 

了一种新兴的 SOM 变体 一WEBSOM[1 ，主要用于对 Inter— 

net上存在 的海量文档进行组织，在所有 已经实现的应用系 

统中。最多的已经对大约700万份文档作 了有效的组织 。限于 

篇幅 ，对于这些变体就不一一介绍了。 
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直接转换成存储地址了。 

理论分析和试验结果证明：P应取小于存储区容量的素 

数 (质数)。例 如对前所述 的四个关 键字 ，若存储 区为000到 

999，则 P应取为小于1000的素数，取 P一997。则可得 以下结 

果 ： 

关键字 内部代码 H(k)一k MOD 997 
KEyA 1 1052501 756 
KEyB 1 1052502 757 

AKEy 01110525 854 

可见。这些结果是比较好的。所以，除留余数法是经常使用的。 

数字分析法构造哈希 函数的思想是 ：对各个关键字内部 

代码的各个码位进行分析。若第 i位上 ．各个关键字中出现的 

数码种类 比较多 。则可选中该值为哈希函数值的一部分 。需要 

选多少位来组成哈希函数值 ，应视存储区地址范围而定。这种 

方法 比较简单、直观 ，但 需要预先知道关键字的情况，这就限 

制了它的应用范围。 

解决冲突的方法有两大类：一类称为开放地址法 ，当发生 

冲突时，用某种方法形成一个探测的序列，沿着这个序列一个 
一 个单元地查询，直到找到这个关键字或找到一个开放的地 

址(即没有进行存储的空单元)，如果是插入操作 ，则遇到空单 

元就可进行插入操作 ；如果是查询操作 ，遇到空单元就是查询 

失败。另一类称为链地址法 ，当发生冲突时．就拉出一条链，建 

立一个链接方式的子表，则具有相同哈希函数值的关键字被 

链接在一个子表中。 

2．禁用词表的使用 

禁用词表是很小的 ，没有价值作为索引词的词构成表。一 
·100 · 

般地，介词、冠词、连词、副词和代词等 虚词都在所 收 -列 ．据 

统计．大约有120个左右 。如 ：of．if．able，about．after．a．been． 

Certainly等 。禁用词表按 字母顺序 排列，并计算 出每个词的 

长度 ，将禁用词表存入计算机中，作为一个待查用的禁用词表 

文件，对于禁用词表 ，要有建表和修改表的程序进行控制。 

5．抽取词干 

在建立索引过程中，抽取词干是很重要的 ，它可在索引过 

程中减少词数 ，即可减少存储空间 。抽取词干主要采取移去后 

缀(有时是前缀)。例如从一个文档里来的词 ：reformation、re— 

formative、reformatory、refored和 reformism。抽 取 词 干 得 到 

字根 ：reform，所有这5个词在索引里将映射到 reform。在索引 

过程中节省了4个词的存储空间。 

已经发 明了几种 自动抽取词干的算法 ，例如 ：除去词缀 

(最长匹配、简单除去)，后继变化，表查找和 n—gram。 
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