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摘　要　聚类算法被广泛应用于模式识别、信息检索、图像处理,以及自然语言处理等领域,GCS和SOM 是两种常用的基于神

经网络思想的聚类方式,很多学者在它们的基础上提出了不同的改进算法,GHTSOM(GrowingHierarchicalTreeSOM)便是

其中之一,对于数据分类较为清晰的应用场景效果良好,但不适用于干扰数据或者噪声数据较多的应用场景.利用图像处理中

的腐蚀算法对 GHTSOM 算法进行优化,即在调用 GHTSOM 过程之前,先用腐蚀算法对数据进行处理,去除掉不同类别的数

据交界位置处的干扰数据或者噪声数据,使不同类别数据之间出现较为明显的界限.为使表达更加直观,采用二维数据进行处

理分析,结果表明,优化后的 GHTSOM 模型可有效避免由于类间局部连接造成的无法分类的问题,以及由于神经元过多所造

成的误分类问题.
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Abstract　Clusteringalgorithmiswidelyusedinpatternrecognition,informationretrieval,imageprocessingandnaturallanguage

processing．TwocommonclusteringmethodsbasedonneuralnetworkareGCSandSOM．Manyscholarshaveproposeddifferent

improvedalgorithmsbasedonthem．GHTSOM(GrowingHierarchicalTreeSOM)isoneofthem．GHTSOM workswellforapＧ

plicationswherethereisaclearclassificationofdata,butitisnotsuitableforapplicationswherethereisalotofnoiseordisturＧ

bingdata．ThecorrosionalgorithminimageprocessingisusedtooptimizetheGHTSOMalgorithm,thatis,beforecallingthe

GHTSOMprocess,thedataisprocessedbythecorrosionalgorithmtoremovetheinterferencedataornoisedataatthejunction

ofdifferentclassesofdata,makingadistinctionbetweendifferentcategoriesofdatamoreobvious．Tomakethepresentationmore

intuitive,twoＧdimensionaldatasareused．TheresultsshowthattheoptimizedGhsom modelcaneffectivelyavoidtheunclassifiＧ

ableproblemscausedbylocalconnectionsbetweenclassesandthemisclassifiedproblemscausedbytoomanyneurons．
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１　引言

１．１　聚类算法

为了解决 GSC算法聚类速度慢且难以表达的缺点,文献

[１]提出了 TreeGCS算法.文献[２]对 GCS和 HiGS模型中

的节点插入、节点删除等策略进行了对比分析.HiGS模型

中的节点删除概率取决于上一次删除操作对网络产生的影

响,加快了网络的自组织过程.文献[３]对 PRSOM 模型中

STVQ算法的价值函数做了改进(加入一个正则项),使输出

向量更加平滑.文献[４]采用了 PＧSOM 算法来进行流形学

习,成功地做到了学习数据的内在流形结构,并且具有一定的

鲁棒性,能够在一定程度上有效容忍噪声的影响.LI等提出

了基于 oneＧhot模 型、核 主 元 分 析 (KPCA)和 自 组 织 映 射

(SOM)网络的RBC系统智能故障诊断方法,并成功用于轨道

交通列控 RBC系统常见故障诊断,其准确率和处理效率得到

进一步优化提升[５].GHTSOM(Growing HierarchicalTree

SOM)是 AlbertoForti在SOM 模型的基础上改进的一种聚

类模型算法[６].

１．２　数据腐蚀算法

数学形态学最初被用于处理二值图像,是二值形态学的

理论基础[７].文献[７]将SOM 模型与图像处理相结合,在城

市道路卫星图片中识别主干道.膨胀运算、腐蚀运算、开运

算、闭运算是数学形态学中的４种基本运算.其中,腐蚀运算

用于削减边缘像素,使图形向内部收缩,还可消除噪声点[８].

其定义如下:假设X,B是域ε２ 中的二值像素集合,X 被B 腐

蚀产生新的像素集合Y.X,B,Y 中的像素点分别用x,b,y
表示.则腐蚀被定义为[９]:

Y＝XΘB＝{p∈ε２:p＝x＋b∈Xforeveryb∈B} (１)



例如:二维数据 X和腐蚀核在图中分别表示为:

(a)二维数据 X (b)腐蚀核b

(c)数据腐蚀过程

图１　数据腐蚀原理示意图

Fig．１　Effectofcorrosionoperationonbinaryimage

由上述例子可以看出,将二值图片进行腐蚀后,图片边缘

被削减了一部分,而非边缘部分得以完全保留.

２　GHTSOM 聚类过程

GHTSOM 大体分为两个步骤:训练过程和聚类过程.

２．１　训练过程

该过程的目的是使数据样本映射到神经元向量空间,从

而使神经元能够准确地体现数据样本的分布情况,主要步骤

如下:

(１)在首层随机建立一个三角形全连接神经元(称之为

SOM 结构),其结构如图２所示.

图２　首层三角形全连接神经元结构示意图

Fig．２　StructureofSOM withthreeneuronsfullyconnectedi

thefirstlevel

(２)在首层中,对于每一个数据样本Ai,分别计算其与各

个神经元 Nj 之间的欧氏距离.距离最短的神经元为获胜神

经元.

(３)首层SOM 结构中的每个神经元在一定范围内随机

生成３个子SOM 结构,作为第２层,形成SOM 结构树,如图

３所示.图３中,实心圆表示首层神经元,空心圆表示第２层

神经元.我们称上一层神经元(例如 A)为下一层神经元(例

如１,２,３)的父神经元,反之称为子神经元.

图３　SOM 结构树生长示意图

Fig．３　AtreeoftriangleSOMswithtwolevels

(４)利用每个数据样本对其所属的获胜神经元的子神经

元及其邻域神经元进行训练,计算式如下:

Nj(n＋１)＝Nj(n)＋α(n)􀅰λi,j(n)􀅰(Am－Nj(n)) (２)

其中,Am 表示第m 个数据样本;Nj 表示第j个神经元,且其

父神经元为Am 的获胜神经元;n表示迭代步数;α表示学习

速率,随迭代步数的增加而增大;λ为邻域方程,其表达式为:

λi,j(n)＝exp(－ d２
i,j

２σ(n)２) (３)

其中,di,j表示第i个神经元与第j个神经元的欧氏距离;σ表

示高斯函数标准差,且随迭代次数的增加呈指数下降趋势.

获胜神经元的邻域范围越大,学习速率也会越高,但同时

最终的神经元分布也越不均匀.针对这一点,文献[１０]用实

验的方法做了验证.

(５)利用所有数据样本重新寻找第２层中的获胜神经元,

并再次利用式(２)对神经元进行训练.

(６)评估第２层中所有神经元,如果获胜次数太少,则将

其定义为叶子神经元,不再继续生长出子SOM[６].

(７)第２层中所有的非叶子神经元继续生长,产生下一层

的SOM,然后参照步骤２－６不断迭代,形成多层的SOM 树.

２．２　聚类过程

该过程的目的是对当前层中所有神经元进行聚类,从而

体现数据样本的分类情况,大体过程为:

(１)对于任意一个神经元 Nj１,计算所有使其获胜的数据

样本Ai 与Nj１的子神经元的欧氏距离.

(２)对于另外一个神经元 Nj２,计算Ai 与其所有子神经

元的欧氏距离.

(３)如果步骤(２)中所得到的最小距离小于步骤１中所得

到的最大距离,则将 Nj１与 Nj２聚为一类.

２．３　标准GHTSOM模型聚类结果

为表达清晰,用二维数据对文献[６]中的 GHTSOM 模型

进行实例化,原始数据如图４所示.

图４　原始数据布局图

Fig．４　Distributionmapofinputpatterns

不难看出,图４中的数据分为两类:圆环和菱形.且两类

数据之间存在着一定的连接.利用标准的 GHTSOM 模型对

数据进行聚类,结果如图５所示,其中绿色小点表示数据样

本,彩色大点表示神经元,用直线连接起来的所有神经元聚为

同一类,不同类的神经元用颜色予以区分.

经过９层迭代后,依然没有将两类数据区分出来.由图

可见,第２－５层中,所有数据始终被归为一类,这是由于两类

数据之间存在局部连接所导致的,标准的 GHTSOM 模型算

法无法忽视这种局部连接.从第６层开始,出现了误分类,这

并不是我们想要的结果.之所以出现误分类,是因为神经元

数量随着层数的增加而剧增,导致两个数据之间很小的间隙
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也被识别出来.

(a)第２层 GHTSOM 聚类结果 (b)第３层 GHTSOM 聚类结果 (c)第４层 GHTSOM 聚类结果

(d)第５层 GHTSOM 聚类结果 (e)第６层 GHTSOM 聚类结果 (f)第７层 GHTSOM 聚类结果

(g)第８层 GHTSOM 聚类结果 (h)第９层 GHTSOM 聚类结果

图５　标准 GHTSOM 聚类结果(电子版为彩色)

Fig．５　ClusteringresultsofstandardGHTSOM model

３　优化的GHTSOM 聚类算法

通过对标准 GHTSOM 聚类算法结果的观察与分析,如

果能够将两类数据之间的局部连接去除掉,聚类效果应该会

有所提升,而图像处理中的腐蚀算法能够较好地满足这一点.

３．１　数据腐蚀过程

选取腐蚀核,核选取范围越大,被腐蚀掉的数据样本就越

多.如果被腐蚀掉的数据样本过多,神经元就无法真实地反

映数据样本的分布情况.相反,如果被腐蚀掉的数据量过少,

则可能无法成功将两类数据连接处的干扰数据清除掉.通过

对数据范围和密度的考虑,经过多次测试,最终选取边长为

０．１７的正方形作为腐蚀核的锚区域,向４个方向各延伸０．３４
的范围作为判断区域,如图６所示.

图６　腐蚀核示意图

Fig．６　Corrosionkernel

用腐蚀核顺序扫描数据样本空间,如果核中的９个区域

均有数据存在,则锚区域５中的数据保留.腐蚀后的数据分

布如图７所示.

图７　腐蚀后的数据分布

Fig．７　Distributionmapofinputpatternsaftercorrosion

经过腐蚀运算,两类数据的连接部分得到了明显的削减,

同时数据边缘也略有削减.

３．２　优化的GHTSOM聚类结果

将标准的 GHTSOM 算法应用于腐蚀后的样本数据,聚

类结果如图８所示.由图８可知,从第５层开始就成功将两

类数据区分开来,而且持续到第９层也没有出现误分类现象.

这是因为聚类过程中充分利用腐蚀核的作用,将欧氏距离小

于腐蚀核锚区域的数据样本也进行了聚类,有效避免了由于

神经元过多导致的误分类现象.当两类数据样本成功区分出

来之后,再对被腐蚀掉的那部分数据样本依据就近原则进

行聚类运算.最终的全部数据样本分类结果如图９所示.
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所有圆环形数据全部归为一类,用星号表示,所有菱形数 据归为另一类,用圆圈表示.

(a)第２层优化后的 GHTSOM 聚类结果 (b)第３层优化后的 GHTSOM 聚类结果 (c)第４层优化后的 GHTSOM 聚类结果

(d)第５层优化后的 GHTSOM 聚类结果 (e)第６层优化后的 GHTSOM 聚类结果 (f)第７层优化后的 GHTSOM 聚类结果

(g)第８层优化后的 GHTSOM 聚类结果 (h)第９层优化后的 GHTSOM 聚类结果

图８　优化后的 GHTSOM 聚类结果

Fig．８　ClusteringresultsofimprovedGHTSOM model

图９　优化后的 GHTSOM 数据分类最终效果

Fig．９　Clusteringresultofalltheinputpatterns

结束语　利用腐蚀算法对数据进行处理,可有效消除类

间连接,提高 GHTSOM 模型的聚类效果,同时有效避免了由

于神经元过多所造成的误分类问题.但如何更有针对性地选

择腐蚀核及优化腐蚀算法,仍然是一个值得深入研究的问题.
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