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一 种高效的自组织特征映射图的初始化方法 ) 

张群洪 陈崇成 

(福建省空间信息工程研究中心，福州大学数据挖掘与信息共享教育部重点实验室 福州 350002) 

摘 要 自组织特征映射图~ (SOFM，self-organizing Feature Map)在模式识别中有着广泛的应用。本文首先讨 

论了网络结构的初始化设置对 自组织特征映射图构造的影响以及加速 SOFM 网络学>-j训练过程的主要方法，然后提 

出一种从边界到中心的自组织特征映射图初始化方法，该方法形成的自纽织特征映射图能够真实地表示输入样本内 

在关系，大大减少学习训练次数，从而有效改进 了传统的 SOFM 算法。 
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Abstract Self-Organizing Feature Map algorithm (SOFM)is widely applied in various areas such as pattern recogni— 

tiorL The paper first discusses the influence of initialization on self-organizing feature map and the main methods to ac— 

eelerate learning phase of self-organizing feature map．Then an efficient initialization scheme for forming a topologically 

ordered feature map from boundary to center is proposed．The scheme can enormously reduce the training epochs of 

self-organizing feature map which can present the true inherent relation of the input data space，and improve the SOFM 

algorithm． 
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Kohonen的自组织特征映射图(SOFM)是由一组排列成 

长方形或六边形、形成格子网状的神经元组成。每个神经元 

含有一个权重向量，即神经元从输人样本中得到的特征向量。 

神经元在格子网状中的相邻关系，即这些权重向量的相邻关 

系，也是通过 自组织映射图来表示。构造的自组织映射图中 

神经元阵列的排列方式是否恰当，神经元的数量是否足够且 

必要，成为一个相当重要的问题，一直以来都是神经网络的一 

个研究热点。 

成功构造自组织映射特征图很大程度上依赖于初始权值 

以及算法主要参数(主要指学习速率和邻域函数)的选择。如 

果这三个影响自组织特征映射图的参数设定得不合理，则无 

法形成具有能够保持输入样本拓扑关系的特征映射图，也就 

是自组织特征映射图会出现彼此纠缠、打结的情况。在自组 

织特征映射 SOFM算法的一般实现过程中，处理实际问题时 

还存在一些缺陷，如网络在学习时收敛速度较慢，而且不同的 

初始条件和样本输入次序对网络的学习过程和学习结果都有 

很敏感的影响_lj。 

自组织映射图的初始化方式对最终形成的表示输入样本 

内在关系的自组织映射图有着极强的影响，而神经元的权值 

向量的初始值通常是随机设定的，并且将权值向量的初始值 

限制在很小的范围之内，然后对初始权值进行训练。如果得 

到的自组织特征映射图无法令人满意，就重新随机设定初始 

权值，进行新一轮的训练学习循环。由于SOFM神经网络通 

常需要很多次学习训练过程，这种试误法(trial&error)c幻的 

最大缺点是浪费大量的时间和计算资源，因此，在 Kohonen 

的SOFM算法中，尽可能不要以随机的方式来初始化网络结 

构中神经元的权值向量。几种有效的利用训练样本来设定初 

始权值的方法可用于改进传统的SOFM算法。文[3]提出使 

用遗传算法来构建特征映射图。文E4]提出几种邻域函数使 

得自组织神经网络尽快收敛。文Es]提出使用圆形特征映射 

图来解决因边界问题而引起的无效拓扑表示问题。文E2]提 

出一种“线性初始化”方法来加快学习训练过程，这种方法首 

先确定具有最大特征向量的输入向量的自相关矩阵的两个特 

征向量，然后使这些特征向量分布在二维线性子空间中，沿着 

这个与输入向量均值一致的子空间来定义矩形数组，接着根 

据这个矩形数组来设定连接值向量的初始值。这样得到的初 

始权值已经是有序的，而拓扑分布与输入向量大致一致，所以 

可以根据这个初始权值直接进行收敛阶段的学习过程。这种 

线性初始化方法的主要问题是需要大量计算输入向量的自相 

关矩阵的特征向量。 

1 加速 SOFlVl网络学习过程的主要方法 

为了加快学习训练的过程，通常使用特定的初始化方式 

来初始化自组织神经网络结构，即 SOFM 训练开始前，首先 

构造一个“好”的初始特征映射图，然后依据 SOFM算法来加 

以细调特征映射图。加快 SOFM神经网络自适应过程主要 

需要考虑以下几个方面。 

1．1 合理选择学习速率’，(t) 

*)国家自然科学基金资助项目(60602052)、福建省重点科技项目(2005H086)。张群洪 博士研究生，主要研究方向为数据挖掘、神经网络；陈 

崇成 博士，教授，研究方向为资源与环境信息工程、空间信息集成技术、计算机仿真技术等。 
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在SOFM网络白组织的过程中，如果学习速率 叩(￡)一直 

过大(接近1)，则会使权重向量的更新过程来回振荡，学习稳 

定性较差；反之，如果学习速率 T／(￡)过小(趋向 O)，虽然可以 

增强学习稳定性，但是会使收敛时间过长。因此，可以采用在 

快速学习和稳定性之间的折衷方法，即在刚开始训练时，选择 

比较大的学习速率(叩(￡)接近于 1)，使神经元能够很快地训练 

输入的向量。随着训练的进行，学习速率逐步减小，在学习后 

期过程中，叩(￡)应趋于 0，以保证学习过程的收敛性，从而取得 

较好的学习稳定性。 

在神经网络学习的排列阶段(order phase)，大约前 1000 

次，学习速率应该保持接近于1，然后随着时间的推移，学习 

速率逐步递减。学习速率函数并没有固定的形式，可以是线 

性的递减函数，如叩(￡)一7／(0)*(1--t／T)，或指数型的递减函 

数，如 叩(￡)一7／(0)*exp(一￡)，或是与时间t成反比的递减函 

数，如 (￡)一7／(0)／(t+1)。各神经元会依据输入样本间的拓 

扑关系，形成初步的特征映射图。而此时的学习过程，可以看 

作是算法的排列阶段，也即所谓的粗调阶段。往后的学习过 

程为收敛阶段(convergence phase)，此时网络 的学习过程只 

是执行细调特征映射图的工作。在收敛阶段，学习速率应该 

保持在相当小的范围之内(小于 0．1)，而且维持相当长的时 

间。通常收敛阶段大概需要数千次的学习循环。 

1．2 邻域函数的设定 

在白组织特征映射图网络中，邻域函数的设定特别重要。 

如果邻域函数一开始设定得太小，则所形成的特征映射图可 

能无法真实反映出输入样本问的整体拓扑关系。邻域函数通 

常采用包含着获胜神经元 的正方形或六边形的形式，还可 

以采用高斯函数的形式。一般来说，N *(￡)在初始时可以选 

择范围宽一些，约为1／2的输出平面。随着时间的推移，NJ* 

(￡)向以神经元 为中心的小范围逐步收缩。 *(￡)收小到 

最后可以只包含竞争获胜神经元J 本身，这样既加速了白组 

织学习过程，又保证了学习过程的必然收敛，并且大大降低了 

造成网络特征图扭曲的可能性。 

对邻域函数进行正确估计的目标是使 SOFM实现保持 

拓扑特性的映射，即SOFM特征图中各个神经元的几何距离 

越小，则相应权值向量的 Euclidean距离也越小，反之亦然。 

因此，合理选择邻域函数对权值向量有着直接的影响。一般 

来说，高斯拓扑邻域函数比矩形或者圆形拓扑邻域函数更合 

适，选择高斯邻域函数作为邻域函数使SOFM算法的收敛速 

度更快。 

1．3 收敛准则的确定 

由SOFM网络所形成的拓扑映射图，在数理统计方面能 

够反映出输入样本的概率分布特性，所以白组织学习训练最 

后形成的拓扑映射图与学习过程的次数相关，而学习过程的 

次数没有明确的确定方法。为了使拓扑映射图具备良好的数 

理统计特性，Kohonen建议学习过程的次数大约可以设定为 

神经元个数的500倍以上L6]。 

对于SOM网络训练的结束与否，通常取决于用户给定 

的迭代次数，这给应用造成了许多不便。对于具有复杂内在 

结构的输入样本，若给定较小的迭代次数，则迭代往往还没有 

收敛学习就结束了；若给定太大的迭代次数，又会造成过拟 

合，当样本数目很大时，这是极大的浪费。因此，有必要确定 
一 个准则，判断迭代是否已经收敛。在学习过程中，如果迭代 

已经收敛，则在后续的迭代中，所有输入样本矢量的归属类别 

应该不发生变化，而且权值的调整量应该很小或为零。 

2 一种从边界到中心的自组织特征映射图初始化 

方法 

首先需要使用 SammonE ]非线性映射方法将高维样本数 

据投影到平面中。把输入向量从高维空间投影到低维空间 

时，,~mmon非线性映射是一种能够保持样本数据内部相邻 

关系的非线性转换算法。输入样本相邻关系的保存是通过维 

持向量之间的距离得以实现的。本文采用 Mao和 Jain提出 

的一种两层感知器神经网络_7 来实现 Sammon映射。如图 

1所示，神经网络的输入单元数是输入数据的维度，输出单元 

数表示抽取的特征空间维度，但是隐含层数以及神经元数的 

确定并没有一定的规则。 

yi(1) 

图1 实现Sammon映射的神经网络模型 

Mao和 Jain实现的神经网络在训练后能够把高维数据 

映射到低维空间，得到的投影结果如图 2。该方法包括两个 

阶段训练过程：在第一阶段使用标准的BP算法；在第二阶段 

使用改进的无监督的BP进行细微调整。 

0．1 0．2 0．3 0．4 0．5 0．6 0．7 0．8 

图 2 SaniInon映射下训练样本在平面上的投影 

假定白组织特征映射图的大小为M×N，该算法是根据 

训练样本来初始化神经元的权值向量，使得该初始映射图用 

Kohonen的SOFM算法进行训练，能够快速收敛。如图3所 

示，该方法根据一定的准则，一般是距离度量，首先初始化四 

个角落神经元的权重向量，接着是边界上的神经元，最后是其 

他神经元，具体描述如下： 

●OOO● ●●●●● ●●●●● ●●●●● 
OOOOO ●OOO● ●●●●● ●●●●● 
OOOOO ● ●OOO● + ●●O●● 一- ●●●●● 
OOOOO ●OOO● ●●●●● ●●●●● 
●OOO● ●●●●● ●●●●● ●●●●● 

步骤 1 步骤2 步骤 3 步骤4 

图3 三步骤神经元连接权值初始化过程 

步骤 1 初始化特征映射图的四个角落神经元的权值向 
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量 

如图4所示，首先从训练样本中，挑选出两个距离最远的 

输入样本，并且以这两个输入样本来初始化特征映射图中的 

左下角以及右下角的两个权值向量 ，记为 ， 和 叫 ， ，再从 

其余训练样本中挑选一个与上述两点距离最远的样本，并且 

以这个输入样本来初始化特征映射图中的左上角神经元的权 

连接值向量 叫̈ ，再从其余的训练样本中挑选出一个与上述 

三点距离最远的资料，并且以这个样本来初始化特征映射图 

中的右下角的连接值向量，记为 ， 

图4 映射图中角落神经兀连接权值的初始化方式 

步骤 2 初始化特征映射图中的四个边界 

接着按照下列公式，依序来初始化特征映射图中四个边 

界上的各神经元的连接值向量： 

叫 ， 一 ( 一 十叫 ， 一 三 ， + ， 

( 一2⋯N一1) (1) 

， 一 ( 一1)~-wM， 一 三 ， + 

，1( 一2⋯ N一1) (2) 

Wl,1= c 一1)-t-w~， 一 蛳 ， + 砌
， 

( 一 2⋯ M一 1) (3) 

， 
一 c 一 1)-4-Wl，w一 ， + 

叫1．N( 一2⋯M一1) (4) 

步骤3 初始化特征映射图中的其余神经元的权值向量 

这些神经元的初始化方法的基本思想很直观。由于在空 

间中的两点可以形成一条直线，因此我们就依据连接值向量 

的坐标，平均地将次线段均分为(N一1)等分。我们依照由上 

往下、由左往右的方式，来初始化其余的连接值向量。如果我 

们交换初始化的顺序，最后的结果也是一样的。描述公式如 

下 ： 

W／,j一 ( 一1)+让 一 三 ， + ， 

( 一2⋯M一1， 一2⋯N一1) (5) 

结合式(1)～(5)，可以用以下公式来表示： 

=  

， 
+ + 

(N--j)(i--1) ．(N--j)(M—i) 
下 ， 十 叫̈  

( 一2⋯M一1， =2⋯N一1) (6) 

3 实验结果及分析 

本文以某市地下热水 103多个井孔水质的21个特征值 

(如取样深度、总硬度、pH值、各种离子等)作为 21维输入训 

练数据，水质类型分为 5类，设定自组织映射图大小为 15× 
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15，根据上述方法初始化神经元的权重向量，得到初始映射 

图，如图 5所示。 

在本文中，采用高斯函数作为邻域函数。高斯邻域函数 

形式如下： 
* (￡)：exp(一 ～／2o2(￡))， 

其中 为获胜神经元 ， 获胜神经元 与神经元 i的 Eu— 

clidean距离；口(f)为邻域半径，采用指数衰减函数：口(r)一 × 

exp(一t／T)，其中 T为算法的迭代次数，t为当前学习次数， 

0"o为邻域半径的初始值。学习函数 '7(￡)= ×(1／(1+￡))， 

其中 一1．0。这样可以将连接值向量的调整公式修正为 

叫，* (f+1)=叫，* (￡)+刁(￡)×N，*(￡)×( 一叫 * (￡)) 

采用这种方法初始化神经元的权重向量，使初始映射图 

能够概要地表示输入训练数据的拓扑关系 ，因而用 Konohen 

的SOM算法对神经元的权值向量进行微调训练只需要较少 

的训练次数就可以收敛。图6和图7分别为迭代次数￡一50 

次和f=98次的特征映射图。可以看出，当f=98，该自组织 

映射图基本收敛 ，从而得到能够表示输入训练数据拓扑关系 

的自组织特征映射图。经过比较，使用传统的Kohonen算 

法，形成大致收敛效果的自组织映射图至少需要 1000次，所 

以这个初始化方法可以有效改进传统的SOFM算法。 

， ， t 

：j： I ， ，j I 2{ 
I l 2 2 2 

一

，一r 3 2 I 

3 L立～ _1 

3 _』王 3 
J I 3 

一!L j 三 了 ⋯ J J J 
● J ÷卜} 5 l J J J 

一 ] ■ 了一 I s 

图5 初始神经元映射图 
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图 6 经过 5O次循环调整后的神经元映射图 
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图7 经过98次循环调整后的神经元映射图 

结论 本文提出一种有效的自组织特征映射图初始化方 

法，该方法首先初始化特征映射图的四个角落神经元的权值向 

量，然后是边界神经元，最后初始化内部神经元的权值向量。 

这种方法形成的初始映射图基本保持了输入样本的拓扑关系， 
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从而在细调阶段只需要较少的学习训练次数就可以使自组织 

特征映射图收敛，所以提高了SOFM算法的学习效率。 
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(上 接 第 127_贞) 

A 一“室温低”一 

{ + + + + )， 
一 “高电压” 

{ + + + + )， 
A “宰 温较低”一 

J ： ! ： ! ： ! ： I 1 。 2 。 3 ．(0．2，0．7) 十— ___一 ．(0，1)1 十丁 ／ 

这里以式(17)和式(18)为例，计算 X×Y上的直觉模糊 

蕴含关系尺，对于式(17)， 

Rm—
x!y( B( )，拈( ))／( ， ) 

r(0，1) (0，0．9) 

l(0，1) (0，0．9) 

一 l(0，1) (0，0．9) 

l(0，1) (0，0．9) 

L(0，1) (0，0．9) 

B =A。R= ((1，0) 
～  

0．7) (0，1)) 

(0．4，0．4) 

(0．4，0．4) 

(0．4，0．4) 

(0．4，0．4) 

(0．4，0．4) 

(0．6，0．3) 

r(0，1) (0，0．9) (0．4，0．4) 

l(0，1) (0，0．9) (0．4，0．4) 

。 l(0，1) (0，0．9) (0．4，0．4) 

l(0，1) (0，0．9) (0．4，0．4) 

L(0，1) (0，0．9) (0．4，0．4) 

B 一((0，1)(0，0．9)(0．4，0．4) 

即 

(0，1)．(0，0． 
1 。 9 

9)．(0．4，0． 

(0．7，0．2) (1，0) 

(0．7，0．2) (1，0) 

(0．7，0．2) (1，0) 

(0．7，0．2) (1，0) 

(0．7，0．2) (1，0) 

(0．4，0．4) (0．2， 

(0．7，0．2) 

(0．7，0．2) 

(0．7，0．2) 

(0．7，0．2) 

(0．7，0．2) 

(0．4，0．9) 

+ 

所以需要调整较高的电压，符合实际。 

对于式(18)，列方阵可计算得 

RLx= 

(1，0) 

(1，0) 

(1，0) 

(1，0) 

(1，0) 

(1，0)) 

． (1，0) 

(0，1) (0，0．9) (0．4，0．4) (0．7，0．2) (1，0) 

(OI 3，0，8) (0．3，0．8) (OI 4，OI 4) (0．7，0．2) (OI 7，0．2) 

<OI 6，0．6) <O．6，0．6) <OI 6，0．4) <O．6，OI 4) <OI 4，0．4) 

(1，0．1) (1，OI1) (OI 6，OI 8) (OI 3，OI 8) (0，0．9) 

(1，O) (1，O) (O．6，0．6) (OI 3，OI 8) (0，1) 

B—A。R一((0．4，0．6) (0．4，0．6) (0．4，0．4) (0．7， 
～  ～  

0．2) (1，0)) 

因此可以调整较高的电压，符合实际。从上面两式的结 

果看出，这两个方法在解决此类问题都取得了较好的效果。 

式(8)，(10)，(12)和(14)同样可以解决上述推理问题 ，这里从 

略。 

结论 在具体问题中，选择哪一种模糊蕴含式的运算方 

法，可以根据具体问题选择。直觉模糊集是对经典模糊集的 

有效扩展，其数学描述较之经典模糊集理论更加符合客观世 

界模糊对象的本质，因而形成新的研究热点。但 目前直觉模 

糊集的研究处在发展阶段，直觉模糊集的模糊推理仍然有许 

多问题需要解决。本文从扩展二值逻辑出发，给出扩展的二 

值逻辑与模糊蕴含关系式的关系，进而给出基于扩展二值逻 

辑的模糊蕴含关系运算方法，再将经典模糊集拓展到直觉模 

糊集，提出了基于扩展二值逻辑的直觉模糊集的模糊蕴含式 

的计算方法，通过一个具体的简单模糊推理示例验证了这些 

直觉模糊集蕴含方法的正确性和有效性。 

从基于卡诺图化简的扩展二值逻辑蕴含式出发，得到传 

统模糊逻辑蕴含式的运算方法，进而拓展到直觉模糊集下的 

模糊蕴含式，这个过程的思路简洁直观。基于直觉模糊集的 

多维模糊推理，多重模糊推理等可进一步进行研究。 
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