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基于改进SOM网络的聚类算法

蒋　锐 范姝文 王小明 徐友云

南京邮电大学通信与信息工程学院　南京２１０００３
　
摘　要　在自组织映射(SelfＧorganizingMap,SOM)模型的训练过程中,不同类数据对权重矩阵的更新有不同作用,某一类数据

对权重矩阵的更新会对其他类获胜神经元特征向量产生偏离其数据特征的影响,从而降低算法聚类精度.针对以上问题,提出

一种改进的基于置信度 SOM 模型(ImprovedConfidenceＧbasedSOM Model,icSOM).样本数据首先由 KＧmeans算法初步分

类,为模型训练提供更多的数据信息;然后将预分类后的数据分别训练相互独立的SOM 模型,以消除不同类之间的影响;最后

在传统SOM 模型基础上提出置信度矩阵概念,通过综合判断获胜神经元的置信度及其与输入数据间的欧氏距离最终得到置

信神经元,根据置信神经元所属类别给数据分配聚类标签.在鸢尾花数据集(Iris)及葡萄酒数据集(Wine)上利用icSOM 进行

聚类分析,实验结果表明,所提算法可以更好地处理样本数据,取得了较好的聚类效果.
关键词:机器学习;无监督学习;聚类;自组织特征映射神经网络
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ClusteringAlgorithmBasedonImprovedSOM Model
JIANGRui,FANShuwen,WANGXiaomingandXUYouyun
SchoolofCommunicationsandInformationEngineering,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China

　
Abstract　InthetrainingprocessoftheSelfＧOrganizingMap,differentclassesofdatahavevaryingeffectsontheupdateofthe
weightmatrix．Therefore,theupdateoftheweightmatrixforacertainclassofdatawillhaveanimpactonthefeaturevectorsof
thewinningneurons,whicharecorrespondingtootherclassesofdata．Thisimpactcausesthewinningneuronstodeviatefromthe
featuresofthedata,thusreducingtheclusteringaccuracyofthealgorithm．Regardingtheaboveissue,thispaperproposesanimＧ

provedconfidenceＧbasedSOM model(icSOM)．Firstly,thesampledataisclassifiedbytheKＧmeansalgorithmtoprovidemoreinＧ
formationformodeltraining．Secondly,thepreＧclassifieddataisusedfortrainingdifferentclassesSOM modelstoeliminatethe
influencecausedbydatafromdifferentclasses．BasedonthetraditionalSOM model,theconceptofconfidencematrixisthenproＧ

posed．BycomprehensivelyevaluatingtheconfidenceofthewinningneuronsandtheirEuclideandistancetotheinputdata,the
confidentneuronisfinallyobtained．Theclusteringlabelthatassignedtothisinputdataissameasthisconfidentneuron’sclass．
UsingicSOMforclusteringanalysisoftheIrisdatasetandtheWinedataset,theexperimentalresultsshowthattheproposedalＧ

gorithmcanhandlesampledatamoreeffectivelyandachievebetterclusteringperformance．
Keywords　Machinelearning,Unsupervisedlearning,Clustering,SelfＧorganizingfeaturemapneuralnetwork

　

１　引言

随着大数据时代的到来,作为人工智能(AI)[１Ｇ２]的子集

之一,机器学习(MachineLearning,ML)受到广泛关注.ML
这一概念由Samuel提出,其核心思想是无需对计算机进行精

确编程就可使其具有学习能力[３Ｇ４].ML模拟人类学习行为,
使计算机获取新的知识和技能,重新组织已有的模型结构并

优化自身性能[５],是一种可以基于过去预测未来的方法,即将

历史数据及先验知识作为训练数据来训练模型,然后使用模

型对测试数据进行预测并不断优化算法自身[６].模型是 ML
的基本要素,构建具有准确预测数据能力的模型,离不开大量

具有代表性 的 训 练 数 据[７].根 据 训 练 数 据 是 否 带 有 标 签

信息,可以将 ML分为有监督学习(SupervisedLearning)[８]和

无监督学习(UnsupervisedLearning)[９]两大类.
有监督学习是指利用具有标签的数据训练模型,即已知

输入变量和输出变量,通过建立输入输出的对应关系来预测

测试数据的输出变量.若输出变量是对真实值的逼近(即定

量分析),则为回归问题;若输出变量是一种类别(即定性分

析),则为分类问题.有监督学习中的经典算法[１０]包括:K 近

邻 算 法 (KＧNearestNeighbor,KNN)[１１]、决 策 树 (Decision
Trees,DTs)、朴素贝叶斯(NaiveBayes,NB)等.

无监督学习是指利用只有特征向量且不携带标签信息的

样本数据训练模型,其最大特点是从数据出发理解数据本身,
分析数据的目的不局限于分类,而是按照不同维度的特征寻



找数据规律,这与有监督学习中通过已有标签的数据集去训

练得到一个最优模型是不同的,同时,这也是无监督学习应用

更为广泛的原因.无监督学习常用于对数据进行降维和聚

类.降维[１２]是压缩数据信息的过程,即在尽量保留数据结构

的同时去除冗余数据以降低数据复杂度,主要算法有主成分分

析法(PrincipalComponentAnalysis,PCA)[１３]、奇异值分解法

等.聚类是将未被标记的数据进行自动分类,常见聚类算法有

K均值聚类(KＧmeans)[１４]、DBSCAN聚类[１５]、层次聚类等.

自组织映射(SOM)[１６Ｇ１９]是无监督学习中的经典聚类算

法,近年来被广泛应用于各个领域,如数据可视化、聚类分析、
对高维数据进行特征提取、异常检测、为其他无监督学习提供

数据预处理等.国内外学者不断对其进行深入研究以提升算

法性能.Zhou等[２０]提出了一种基于 SOM 网络的遥感影像

分类算法,该算法将像素转换为“量子像素”,并提出用 PE系

数表征量子像素间的关系,建立 SOM 模型对量子像素间的

关联性进行分析,以实现图片分类.该算法有效改善了传统

SOM 模型只考虑神经元之间的欧氏距离而不能真实反映遥

感影像中像素的类关系的问题,但该算法的聚类效果十分依

赖初始数据,不同的遥感影像数据使得模型的最优参数难以

确定,影响了分类效果.Li等[２１]提出了一种自监督的自组织

聚 类 网 络 (SelfＧsupervised SelfＧorganizing Clustering NetＧ
work,OCNet),该网络将特征提取和聚类过程相结合,将自组

织层的权重作为聚类中心,将自组织层的输出作为特征与聚

类中心之间的相似度,级联多层自组织层以实现在不同特征

维度下的多个聚类空间的特征聚类.该算法解决了传统聚类

中特征提取和聚类过程相互独立导致的特征提取时没有考虑

如何促进聚类的问题,但该算法必须设定超参数以限制聚类

簇的大小,否则会产生大型聚类,且该算法要求不同类别的数

据分布尽量均衡,因此,在处理特征分布不均匀的数据集时聚

类效果不理想.Yan等[２２]提出了一种改进自组织映射算法,

该算法先用小波变换去除数据中的噪声以降低对聚类效果的

干扰,然后对去噪数据进行特征提取并将其作为初始权重矩

阵用于后续SOM 模型的聚类分析,此外,通过设置输出层各

神经元之间的映射权重,增强了输入数据与各节点权重之间

的关系,减少了未充分利用或完全未使用的神经元.该算法

可用于处理规模较大且含有噪声的幂时序数据集,且一定程

度地避免了传统SOM 模型中权重分配不均匀持续累加导致

某些神经元始终不能获胜的问题,但其修改了神经元权重分

布规则,使得高权重神经元不易获得更高权重,因此在处理具

有明显特征差异的数据时,算法的收敛速度慢且时间复杂度

高.Xie等[２３]提出了SOMＧAdaDBSCAN 算法用于对数据进

行二次聚类,初始数据首先由SOM 模型初步聚类,然后根据

每个类集群的大小对事件进行比例抽样以减少训练样本的数

量,最后结合SNN 密度和欧氏距离来减少训练样本的数量,

以形成改进的 DBSCAN 算法 AdaDBSCAN 用于辅助聚类.

该算法解决了传统 DBSCAN难以处理多密度聚类、第一步聚

类计算速度慢的问题,但用于完成一次聚类的 SOM 模型增

加了算法复杂度,且初步聚类后按类群大小对样本进行抽样,

损失了部分信息量,造成了误差传递.Khan等[２４]提出的混

合SOM 算法将传统SOM 模型与 KNN 模型相结合,在含有

少量噪声的健康数据集上训练SOM 算法,拟合健康数据后,

剔除过于稀疏或低于阈值的节点,避免获胜神经元被噪声污

染.该算法在SOM 模型之后增加一层 KNN模型,基于质心

与观测数据点之间的欧氏距离对数据进行分类.其具有良好

的可扩展性,通过阈值判断减少算法输入输出数量及运算时

间,降低了算法复杂度,但剔除节点可能会损失部分有用的数

据信息.Bendjama等[２５]提出PCAＧSOM 算法,该算法先利用

PCA将数据矩阵投影到较小的子空间中,以降低原始数据维

度;然后,通过建立数据间的统计相关性,将更能代表数据特

征的特性作为SOM 模型的输入;最后,SOM 根据数据间的欧

氏距离将其分类.相较于直接减少输入数据数量的做法,该
联合算法提高了不同类别数据间的区分度以及算法的准确

性,但在处理低维数据时,维度的减少在一定程度上会影响数

据处理的准确度.

传统SOM 模型属于无监督学习,具有很强的自适应性,
通过输出层中各神经元的竞争可以实现将高维数据特征映射

到低维空间,保持拓扑结构,但其也有一定的局限性,如当训

练样本的类别较少时,聚类结果会受到不同类别输入的先后

顺序的影响,在没有完成学习之前,不能加入新的训练数据类

别,且SOM 模型在学习训练数据用于更新权重矩阵时,不同

类别的数据会相互影响.综上所述,本文提出了一种改进的

基于置信度 SOM 模型(icSOM),样本数据先由 KＧmeans算

法初步分类,然后用分类后的数据分别训练SOM 模型,以消

除不同类之间的影响.该算法可以更好地处理样本数据,通
过对数据进行预分类来为传统无监督学习提供更多的数据信

息量,实现了更高的聚类结果准确度.

２　SOM 模型

２．１　SOM模型原理简介

SOM 模型通过无监督学习,将高维输入数据映射到低维

空间节点上,每个神经元节点都有相应的权重向量,该权重向

量表征了神经元节点在输入层的位置,特征相似的样本数据

会映射到相邻的神经元节点上,使得输出层保持了输入数据

的拓扑结构,反映了输入数据间的关系.因此 SOM 模型被

广泛用于数据可视化、降维、聚类分析等.SOM 模型采用的

Kohonen算法[２６],由 Kohonen提出,其核心思想是“自组织”

和“竞争”:输出层的各神经元进行竞争,最终获胜的神经元获

得对输入数据的响应机会;且获胜神经元对其余神经元节点

的影响符合“墨西哥草帽”函数(见图１),获胜神经元周围的

神经元节点为兴奋状态,距离获胜神经元较远的神经元节点

为抑制状态,这使得与获胜神经元有关的权重向量可以朝着

更有利于其竞争的方向更新.通过不断学习输入数据,输出

层最终形成可以表征输入数据分布的拓扑结构.
传统SOM 模型包含输入层与输出层,结构如图２所示.

输入层接收样本数据,其维度与输入数据的维数相同;输出层

由神经元节点构成,通过竞争得到响应输入数据的机会,也被

称为竞争层.输入层与输出层的各节点之间通过权重向量全

连接,权重向量表征连接强度,反映输入数据的拓扑结构.训

练开始前,首先初始化权重矩阵,为每个权重向量分配随机数

值;然后输入样本数据,计算其与各神经元节点间的欧氏距

离,距离最小的节点为激活点,即获胜神经元;最后更新激活

点及其邻域内节点的参数,以实现各权重向量的更新.每次

３６１蒋　锐,等:基于改进SOM 网络的聚类算法



迭代过程中均对邻域函数和学习率进行更新,经多次迭代训

练后将其输入测试数据,映射在输出层上的获胜神经元代表

了该数据的聚类类别.

图１　“墨西哥草帽”函数示意图

Fig．１　Schematicdiagramof“Sombrero”function

图２　SOM 结构

Fig．２　ArchitectureofSOM

２．２　SOM模型训练过程

步骤１　模型初始化.输入层由D 个节点组成,其中 D
与输入特征维度相同;输出层包含 M 个神经元节点,形成二

维矩阵,其中 M＝N１ 􀅰N２,依据经验公式,令 N１ ＝N２ ＝

５ N ,其中 N 为训练样本数量.随机初始化各神经元节

点对应的权重向量值wij(i＝１,２,􀆺,D;j＝１,２,􀆺,M),生成

初始化权重矩阵W,其大小为 M􀅰D.设置初始学习率η０、邻
域衰减率δ０、迭代次数T.

步骤２　样本数据预处理.输入训练数据并进行归一化

和正则化预处理,使样本数据特征有相同的度量尺度并避免

数据过拟合.
步骤３　寻找获胜神经元.选取一个样本数据x,计算与

其各神经元节点间的欧氏距离.

dis＝‖x－wij‖ (１)
选取距离最近的点(ix,jx)作为激活点,即样本x映射在

输出层的获胜神经元.
步骤４　计算权重系数,更新邻域函数.令激活点的权

重系数为１,其他神经元节点通过计算与激活点间的距离得

到自身的权重系数,进而得到本次迭代对应的邻域函数.

g(i,j)＝e
－

(ix－i)２

２δ２

e
－

(jx－j)２

２δ２ (２)
其中,δ随迭代次数的增加而减小,以降低影响程度,其更新

方式如下:

δ＝δ０
１－t
tmax( ) (３)

步骤５　更新学习率.

η＝η０
１－t
tmax( ) (４)

步骤６　更新权重矩阵.该过程类似于寻找聚类中心,
每次更新都使wij更接近x.

W(t＋１)＝W(t)＋ηg(x－W(t)) (５)
步骤７　当满足迭代终止条件后,完成训练.此时输出

层上的每个神经元的权重向量都与映射在其上的输入数据的

均值无限相似,因此各神经元可以用于表征输入数据的特征.

lim
t→T
　wij(t)≈xmean (６)

SOM 模型训练流程如图３所示.

图３　SOM 模型训练流程

Fig．３　FlowchartofSOM modeltraining

假设训练数据分为３类,在SOM 模型训练过程中,各神

经元节点的权重向量变化趋势如图４所示.

图４　SOM 模型中神经元权重向量变化的示意图

Fig．４　Schematicdiagramofneuronweightvectorchangesin

SOM model

图４中,xI,xII,xIII分别代表不同类别的训练数据;不同

的色块代表不同类别的输入数据映射在输出层的对应获胜神

经元位置;线条粗细及虚实代表式(２)和式(５)的权重向量更

新规则,即距离获胜神经元越近的神经元节点,其权重向量更

新程度越大.由图４可知,不同类数据在训练模型权重矩阵

的过程中会相互影响,使得某类别数据所对应的获胜神经元特

征向量向其他类别数据的特征方向进行更新,在一定程度上降

低了该神经元对此类别数据特征的代表性.因此,icSOM 模型

以消除不同类数据之间的影响,实现更好的聚类效果.

３　icSOM 模型

icSOM 模型是在传统SOM 模型的基础上进行创新,以
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消除不同类数据在模型训练过程中对权重矩阵更新所产生的

影响.训练数据先由 KＧmeans算法进行初步分类,为模型训

练提供更多的数据信息;其次将预分类后的数据用于不同类

别的SOM 模型的训练,以消除不同类之间的影响;然后在传

统SOM 模型的基础上提出置信度矩阵概念,并综合判断获

胜神经元的置信度及其与输入数据间的欧氏距离,得到置信

神经元;最后根据置信神经元所属类别为数据分配聚类标签.

３．１　预分类

作为无监督学习中的经典算法,KＧmeans算法的原理简

单且易于实现,算法复杂度低,收敛速度快,适用于对样本数

据进行预处理.尽管预分类结果的精度较低,但通过简单预

分类可以在一定程度上将特征相近的数据分为一类,为之后

的无监督学习提供更多数据信息量.将样本数据作为 KＧ
means算法的输入,初始化聚类中心,每次迭代都将数据点分

配给距离最近的聚类簇,然后重新计算簇中心点,随着迭代次

数增加,数据完成聚类,簇中心点的特征权重表示该类数据的

特征.KＧmeans算法迭代终止后,样本数据实现预分类.

３．２　置信度矩阵

传统SOM 模型中的权重矩阵用于计算样本数据x与神

经元节点间的欧氏距离,以找到对应的获胜神经元.而在icＧ
SOM 算法中,将原有权重矩阵作为搜索矩阵,并提出置信度

矩阵的概念,其内容为:为每个SOM 模型初始化一个零矩阵

并将其用于存储各神经元节点的置信度;对应数据x的获胜

神经元置信度增加１,其他神经元节点通过计算与获胜神经

元间的距离得到自身的置信度增量.

Δc(i,j)＝e
－

(ix－i)２

２δ２

e
－

(jx－j)２

２δ２ (７)

其中,δ为衰减率,随着训练迭代次数增加而减小.

遍历完所有训练数据后,可以得到该SOM 模型的置信

度矩阵,然后对其进行归一化处理,统一度量尺度,以便后续

横向对比不同SOM 模型的置信度矩阵.

３．３　icSOM模型训练过程

步骤１　对样本数据进行归一化和正则化预处理.

步骤２　使用 KＧmeans算法对数据预分类.首先随机选

取k个点作为初始聚类中心;然后将每一个样本数据分配给

距其最近的中心点,并重新计算该类的中心;最后,当达到迭

代终止条件后,即实现将数据预分类为k类,每类数据的特征

可由其中心点权重向量表示.

步骤３　利用k类数据分别训练SOM 模型,得到SOM１,

SOM２,􀆺,SOMk.每个模型的训练流程如下.

步骤３．１　初始化输出层大小,随机初始化权重矩阵W,

设置初始学习率η０、初始邻域衰减率δ０、迭代次数T,设置一

个零矩阵作为初始置信度矩阵.

步骤３．２　如式(１)所示,计算输入数据与各神经元间的

欧氏距离,寻找获胜神经元.

步骤３．３　按式(２)更新各神经元节点的邻域函数,并更

新式(５)的权重矩阵.

步骤３．４　按式(７)更新各神经元节点的置信度增量 Δc.

步骤３．５　当满足迭代条件后,训练完成,得到各 SOM
模型对应的权重矩阵W、置信度矩阵C.

假设 KＧmeans算法将训练数据分为３类,在icSOM 模型

训练过程中,各神经元节点权重向量的变化及置信度如图５
所示.其中,xI,xII,xIII分别代表不同类别的训练数据.３种

类别的数据分别训练SOM 模型得到各自的权重矩阵及置信

度矩阵.图中不同颜色的圆形表示不同类别的数据映射在输

出层的获胜神经元节点的范围;颜色深浅变化代表了当前神

经元与该类数据特征均值的相似度;每个神经元节点上所标

出的数字表示经过训练后该节点的归一化置信度.需要注意

的是,图中获胜神经元位置以及置信度值仅为假设,且神经元

节点的置信度值如果过小,则未在图中标注.对比图４发现,

icSOM 模型将不同类数据分别用于训练,消除了不同类别的

数据在权重矩阵更新过程中所产生的相互影响,使得获胜神

经元更能表征该类数据的特征.

图５　icSOM 模型中神经元权重及置信度的示意图

Fig．５　Schematicdiagramofneuronweightandconfidencein

icSOM model

３．４置信神经元

同样假设数据集中有３类数据的情况下,首先将不同类

别的数据分别用于训练,得到 SOMI,SOMII和 SOMIII.如

图６所示,当某一测试数据输入模型中时,红色标记代表该测

试数据分别在３个SOM 模型输出层上映射所得的获胜神经

元winnerI,winnerII和winnerIII的位置,同时可知测试数据与

获胜神经元之间的距离分别为disI,disII和disIII;映射获胜神

经元所对应的置信度cI,cII和cIII.此时,假设有:

disII＜disIII＜disI

cII＜cIII＜cI
{ (８)

观察发现,虽然测试数据与获胜神经元 winnerII之间距

离最短,代表该测试数据与获胜神经元winnerII相似度最高,

但是其对应置信度cII却最低,代表该获胜神经元 winnerII并

不能很好地表征第II类数据特征,因此不能将测试数据聚为

此类;同理,虽然测试数据映射的获胜神经元winnerI 对应的
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置信度cI 最高,代表该映射获胜神经元 winnerI 能最好地表

征第I类数据特征,但是测试数据与获胜神经元winnerI 之间

距离最远,代表该测试数据不符合第I类数据特征,因此也不

能将测试数据聚为此类.最终,在综合考虑数据与获胜神经

元之间的相似度及获胜神经元的置信度后,将该测试数据聚

类为第Ⅲ类.

图６　icSOM 模型中寻找置信神经元的示意图(电子版为彩图)

Fig．６　SchematicdiagramoffindingconfidentneuronsinicSOM

model

综上所述,为了更好地实现测试数据聚类,综合考虑数据

与获胜神经元之间的相似度及获胜神经元的置信度,在icＧ
SOM 算法中提出置信神经元.将测试数据输入训练好的不

同类别的SOM 模型中,根据搜索矩阵得到在当前SOM 模型

中对应的获胜神经元,同时可由置信度矩阵得到该神经元对

应的置信度;设定合理的置信度阈值,筛选保留符合条件的置

信度所属的神经元,再比较测试数据与保留神经元间的欧氏

距离,选取距离最近的节点作为该测试数据的置信神经元,将
该神经元所在的SOM 模型类别作为该数据的聚类结果.

３．５　icSOM模型

传统SOM 模型在训练过程中,在更新权重矩阵时不同

类别数据彼此间产生影响,式(２)展示了各神经元节点通过计

算与获胜神经元间的欧氏距离得到邻域函数,并将其用于

式(５)中各节点权重向量的更新.而icSOM 算法使用经过预

分类的数据分别训练属于不同类别数据的 SOM 模型,消除

了上述影响,同时其通过为传统无监督学习提供更多的数据

信息量来改善聚类效果,缩小了无监督算法与有监督算法间

的信息差.此外,传统SOM 模型对于模糊点难以判定,当一

个训练样本与多个神经元节点的欧氏距离相等时,该数据是

属于不同类的边界点,传统方法只能随机选取其中一个节点

作为获胜神经元,这种做法会产生判决误差.icSOM 算法基

于置信度与欧氏距离综合判定输入数据所对应的置信神经

元,可以解决上述问题,降低因数据模糊而引起的聚类误差.

icSOM 模型训练过程及聚类分析数据过程如图７所示.

图７　icSOM 模型流程图

Fig．７　FlowchartoficSOM model

４　实验分析

４．１　实验设置

本文借助 PyCharm 开发工具,使用 Python编程语言进

行仿真实验.导入鸢尾花数据集(Iris)[２７]及葡萄酒数据集

(Wine)[２８]作为待分析数据,按７∶３的比例将其随机划分为训

练数据与测试数据.将icSOM 算法分别与传统SOM 算法、

KＧmeans算法、混合 SOM 算法以及 PCAＧSOM 算法进行对

比,使用散点图将聚类结果可视化,可更直观地观察不同样本

数据之间的聚类关系以及各算法的聚类效果.采用内部评价

指标轮廓分数(SilhouetteScore,S),外部评价指标调整兰德

指数 (Adjusted RandIndex,ARI)、F１、准 确 度 (Accuracy,

ACC)来分析模型聚类效果及算法复杂度,并以平均运算时间

(AverageOperationTime,AOT)表征算法复杂度,对算法性

能进行综合分析.

Iris中包括１５０个样本且均匀分为３类,每个样本由４个

特征数据组成,分别表征该样本的花萼长度、花萼宽度、花瓣

长度、花瓣宽度４个特征;Wine中包括１７８个样本且不均匀

地分为３类,每个样本由１３个特征数据组成,分别代表该样

本的酒精、苹果酸、灰、灰分的碱度等成分.这两个数据集中

均已给出各样本的真实标签并以０,１,２作为标识.首先分析

Iris及 Wine中各数据的特征向量,将训练数据聚类;然后通

过引入数据的真实标签,为其映射在输出层上的获胜神经元

分配聚类标签;最后输入测试数据,经算法处理后得到聚类标

签,将其与该数据真实标签进行比较,计算各外部评价指标,
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进而分析算法性能.

内部评价指标是当数据真实标签未知时,仅利用由聚类

结果得到的相关统计特性来评估算法性能.轮廓分数通过计

算样本与同类簇内其他数据间的平均距离a,以及样本与邻

近簇中各数据点的距离b,来计算每个样本数据与自身聚类

簇和邻近聚类簇间的紧密度和相似性关系,其取值范围为

[－１,１].轮廓分数数值越高,说明簇内紧凑且簇间数据差异

越大,模型性能越好,其计算式如下:

s＝ b－a
max(a,b) (９)

S＝１
N ∑

N

i＝１
s(i) (１０)

其中,N 为聚类簇数.

外部评价指标是指通过计算预测标签与数据真实标签的

符合程度来评估算法性能.ARI是在兰德指数的基础上进行

调整的,使其可以评估簇数量大于２的聚类算法将数据点分

配到聚类簇的准确程度,取值范围为[－１,１],这使得聚类结

果与真实情况有更高的区分度,其值越大表示聚类结果越准

确,值越接近０表示结果越接近随机聚类.其计算式如下:

RI＝a＋b
Cn

２
(１１)

ARI＝
(RI－E(RI))

(max(RI)－E(RI)) (１２)

其中,a代表在真实标签和预测标签中都属于同一簇的样本

对数;b代表在真实标签和预测标签中不属于同一簇的样本

对数;Cn
２ 表示数据集中数据可以组成的总对数.

F１指标是精确度(Precision,P)和召回率(Recall,R)的加

权调和平均值,它综合考虑了P 值对算法误判率的衡量以及

R 值对正类样本识别率的衡量.其计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(１３)

R＝ TP
TP＋FN

(１４)

F１＝２PR
P＋R

(１５)

其中,TP 为被预测为正类的正样本;FP 为被预测为正类的

负样本;FN 为被预测为负类的正样本.

ACC是指所有预测正确的样本数与全部样本数的比例,

它衡量了模型的整体预测准确程度,其计算式如下:

ACC＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１６)

其中,TN 为被预测为负类的负样本.

AOT是指模型处理每个测试数据所用的平均时间,该指

标用于衡量算法复杂度.

４．２　聚类结果可视化

图８分别展示了传统 SOM 算法、KＧmeans算法、混合

SOM 算法、PCAＧSOM 算法以及icSOM 算法在Iris的训练集

和测试集上的聚类结果.

(a)传统SOM 算法 (b)KＧmeans算法

(c)混合SOM 算法 (d)PCAＧSOM 算法

(e)icSOM 算法

图８　不同算法在Iris上的聚类结果可视化(电子版为彩图)

Fig．８　VisualizationofclusteringresultsofdifferentalgorithmsonIris
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　　图８中不同颜色的点代表不同的数据类别;图８(b)中,

红色叉号代表 KＧmeans算法中的聚类簇中心节点;横轴和纵

轴分别代表花瓣长度和花瓣宽度,不同的特征数据可以通过

横纵坐标表示在散点图的相应位置,选取这两个特性表征数

据是因为通过计算Iris数据集中４个特性与类的线性相关性

的皮尔逊相关系数后,发现花瓣长度和花瓣宽度这两个特性

的类相关程度高,更能表征类.

图９分别展示了各算法在 Wine的训练集和测试集上的

聚类结果.通过计算 Wine中１３个特性与类的线性相关性的

皮尔逊相关系数可得,葡萄酒中的酒精和苹果酸成分更能表

征类,因此选择这两个特征作为散点图的横纵轴.

通过观察图９可知,用类相关性高的特征来表征样本

数据时,可通过其在散点图中的分布位置展示不同类别数

据的特性.用训练集训练模型时,不同的颜色代表了不同

的种类,输入测试数据检验其聚类效果后可以发现:测试

数据是由与其特征近似的训练数据的颜色所表示,即测试

数据会聚为与其特性相同的训练数据的同一类,这与实验

结果得到的评价指标值基本相符.散点图中呈现的点数

量略少于实验代码设置的训练数据及测试数据的数量,这

是由于Iris中不同 数 据 的 花 瓣 长 度 和 花 瓣 宽 度(或 Wine
中不同数据的酒 精 含 量 和 苹 果 酸 含 量)极 其 接 近 或 完 全

一致时,它们会在散点图上呈现于同一位置,且由于特征

一致,它们会 聚 类 为 同 一 类 别,在 散 点 图 中 呈 现 相 同 的

颜色.

(a)传统SOM 算法 (b)KＧmeans算法

(c)混合SOM 算法 (d)PCAＧSOM 算法

(e)icSOM 算法

图９　不同算法在 Wine上的聚类结果可视化(电子版为彩图)

Fig．９　VisualizationofclusteringresultsofdifferentalgorithmsonWine

４．３　聚类效果分析

表１、表２列出了传统 SOM 算法、KＧmeans算法、混合

SOM 算法、PCAＧSOM 算法以及icSOM 算法对Iris和 Wine
数据集进行聚类分析后得到的各评价指标结果.传统SOM
模型通过寻找获胜神经元并更新权重矩阵,将输入数据拓扑

结构映射到输出层,特征相似的数据被聚类为同一簇.输入

测试数据后,根据权重矩阵得到对应的获胜神经元,该神经

元所属类别即为 此 数 据 的 聚 类 标 签.KＧmeans算 法 聚 类

Iris数据集时,设定k值为３,经过多次迭代形成３个聚类

簇,且簇中心节点的特征向量表征了该簇数据所属类别.

混合SOM 算法首先训练SOM 模型,拟合数据后对过于稀

疏或低于阈值的节点进行剔除,在 SOM 模型之后增加一

层 KNN模型,基于质心与观测数据点之间的欧氏距离对

数据进行分类.PCAＧSOM 算法先利用 PCA 将数据矩 阵

投影到较小的子空间中以降低原始数据维度;然后通过建

立数据间的统计相关性,将更能代表数据特征的特性作为

SOM 模型的输入;最后SOM 进一步根据数据间的欧氏距

离将其分类.icSOM 模型使用 KＧmeans算法对 数 据 进 行

预分类,分别训练得到属于不同类别数据的SOM 模型,随

后,测试数据在不同的SOM 模型中寻找获胜神经元,并通

过计算比较得到置信神经元,该神经元所属类别即为此数

据的聚类标签.
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表１　不同算法聚类Iris效果对比

Table１　ComparisonofclusteringeffectsonIrisdatasetby

differentalgorithms

算法 S ARI P R F１ ACC AOT/ms
传统SOM ０．５１０９ ０．９５８３ ０．８８ ０．８５ ０．８６ ０．８９８６ ０．０３１８
KＧmeans ０．５２２１ ０．９６１０ ０．９０ ０．８８ ０．８９ ０．９０９３ ０．０２４５
混合SOM ０．５１４３ ０．９７２４ ０．９３ ０．９０ ０．９１ ０．９２６８ ０．０６７５
PCAＧSOM ０．５１２７ ０．９６０２ ０．９１ ０．８８ ０．８９ ０．８９９９ ０．０５９１
icSOM ０．５２６２ ０．９６９７ ０．９３ ０．９２ ０．９２ ０．９３３３ ０．２２１７

由表１可知,icSOM 算法的S值最高,为０．５２６２,高于传

统的SOM 和 KＧmeans算法,表明经过 KＧmeans算法预分类

后的改进SOM 模型可以实现更高的簇内紧密度以及簇间疏

离度.引入Iris数据集的真实标签用于外部评价指标分析.

从广义上说,ARI衡量的是两个数据的吻合程度.表１中混

合SOM 算法的 ARI值最高,为０．９７２４,这是由于在其用

SOM 模型对数据去噪时,舍弃掉了一部分不符合阈值设定的

神经元节点以及映射到这些节点的样本数据,式(１１)中的Cn
２

值相比其他算法发生了变化,有可能影响最终 ARI值的计

算.icSOM 算法的 ARI值次之,为０．９６９７,也十分接近１.

传统SOM 模型的F１值为０．８６,ACC 值为０．８９８６.先利用

PCA算法将数据投影到低维子空间,消除各特征向量间的相

互影响,再将更能表征数据特点的向量作为 SOM 模型的输

入,则可将F１指标提升至０．８９,ACC值也略有提高.将传统

SOM 模型与 KNN算法结合后改进为混合SOM 模型后,上

述两个指标值均有所提高,分别为０．９１和０．９２６８,说明通过

阈值判断除去部分数据信息以提高数据集有效性的方法是可

行的,但可能会存在因损失部分有效信息而产生聚类误差的

情况.icSOM 算法的F１值为０．９２,ACC 值为０．９３３３,这表

明根据本文算法所提出的数据预分类,综合判断神经元的置

信度及其与数据间的欧氏距离进而得到置信神经元,并据此

给数据分配聚类标签的过程分析数据可以取得较好的聚类效

果.PCAＧSOM 算法通过对数据降维,减小计算开销.混合

SOM 算法通过阈值筛选,减少输入输出数量,降低了算法复

杂度.icSOM 算法分别训练得到属于不同类别数据的权重

矩阵,但测试数据需要在各类别权重矩阵中寻找获胜神经元

并进一步分析判别,增加了时间开销,因此算法的AOT 值较

大,但依然符合数据实时处理要求.

由表２可得,相较于处理Iris,在聚类 Wine时,与 SOM
模型相关的各算法的F１值与ACC值均略有降低,AOT 值有

所增加.这是 Wine数据集的特性导致的,各类别样本数据

数量分布不均匀可能会使得SOM 模型在训练过程中各类别

产生的影响不均匀,更多的特征向量组成高维数据,增加了算

法运算时间.KＧmeans算法在两个数据集上的效果基本一

致,说明该算法对于高维数据有较好的可扩展性,且收敛速度

快、算法时间复杂度较低.传统SOM 算法的ACC 值下降程

度大,原因在于其仅对数据进行SOM 聚类,各个特征间彼此

影响且影响程度受数量分布不均而不同,增大了聚类误差.

icSOM 算法中,数据先经过 KＧmeans算法预分类,再分别用

于训练属于不同类的 SOM 模型,最后通过置信神经元判断

数据类别,减小了因样本分布特性而产生的聚类误差,ACC
值仅有轻微下降.PCAＧSOM 算法的AOT 值基本不变,其通

过降维处理控制SOM 模型输入数据的维度.icSOM 在处理

Wine时,AOT 值增大为０．２２６２ms,尽管符合数据实时处理

要求,但也反映出该算法在处理大规模复杂数据时有一定局

限性.

表２　不同算法聚类 Wine效果对比

Table２　ComparisonofclusteringeffectsonWinedatasetby

differentalgorithms

算法 S ARI P R F１ ACC AOT/ms
传统SOM ０．５０８４ ０．９５７０ ０．８７ ０．８５ ０．８６ ０．８８７３ ０．０３２１
KＧmeans ０．５２１９ ０．９５９８ ０．９０ ０．８８ ０．８９ ０．９０９１ ０．０２４８
混合SOM ０．５１４５ ０．９７２１ ０．９３ ０．９１ ０．９２ ０．９２６６ ０．０６８０
PCAＧSOM ０．５１２２ ０．９５９４ ０．９０ ０．８８ ０．８９ ０．８９６１ ０．０５９７
icSOM ０．５２６１ ０．９６９７ ０．９２ ０．９１ ０．９１ ０．９２９８ ０．２２６２

结束语　本文在经典无监督学习SOM 模型的基础上进

行创新,提出了icSOM 模型,可用于对数据进行聚类分析.

样本数据先由 KＧmeans算法进行初步分类,然后将预分类后

的数据分别用于训练以得到不同的 SOM 模型,在提出置信

度矩阵概念后,通过综合判断获胜神经元的置信度及其与输

入数据间的欧氏距离得到置信神经元,根据置信神经元所属

类别给数据分配聚类标签.该算法通过对数据进行预分类,

为传统无监督学习提供了更多的数据信息量;分类训练SOM
模型在一定程度上消除了不同类之间的影响;对获胜神经元

的综合判断方法使得数据集中的模糊点更易被聚类.本文以

Iris和 Wine数据集为例,依据各内部、外部评价指标对icＧ

SOM 算法性能进行分析,实验结果表明,该算法可以更好地

处理样本数据且有较好的聚类效果,但其处理大规模复杂数

据时在算法复杂度方面存在一定局限性.未来可以将icＧ

SOM 算法与降维算法相结合,以进一步降低处理数据的算法

复杂度.

参 考 文 献

[１] SCHANKRC．WhatisAI,anyway? [J]．AIMagazine,１９８７,

８(４):５９．
[２] MCCARTHYJ．Generalityinartificialintelligence[J]．CommuＧ

nicationsoftheACM,１９８７,３０(１２):１０３０Ｇ１０３５．
[３] SAMUELAL．Somestudiesinmachinelearningusingthegame

ofcheckers [J]．IBM JournalofResearchandDevelopment,

１９５９,３(３):２１０Ｇ２２９．
[４] SAMUELAL．Machinelearning[J]．TheTechnologyReview,

１９５９,６２(１):４２Ｇ４５．
[５] BAŞTANLARY,ÖZUYSALM．IntroductiontomachinelearＧ

ning[J]．miRNomics:MicroRNABiologyandComputationalAＧ

nalysis,２０１４:１０５Ｇ１２８．
[６] ELNAQAI,MURPHY MJ．Whatismachinelearning? [M]．

SpringerInternationalPublishing,２０１５．
[７] ZHOUZH．MachineLearning[M]．Beijing:TsinghuaUniversiＧ

tyPress,２０１６．
[８] NASTESKIV．Anoverviewofthesupervisedmachinelearning

methods[J]．Horizons．B,２０１７,４:５１Ｇ６２．
[９] DAYAN P,SAHANI M,DEBACK G．Unsupervisedlearning

[J]．TheMITEncyclopediaoftheCognitiveSciences,１９９９:８５７Ｇ

８５９．

９６１蒋　锐,等:基于改进SOM 网络的聚类算法



[１０]BZDOKD,KRZYWINSKIM,ALTMAN N．Machinelearning:

supervisedmethods[J]．NatureMethods,２０１８,１５(１):５Ｇ６．
[１１]LAAKSONENJ,OJAE．ClassificationwithlearningkＧnearest

neighbors[C]∥ProceedingsofInternationalConferenceon

NeuralNetworks．IEEE,１９９６:１４８０Ｇ１４８３．
[１２]LIUCX,SHIDM,SONG WJ．ResearchthreadandlatestproＧ

gressofthemethodsofdimensionalityreductioninhighＧdimenＧ

sionaldata[J]．JournalofStatistics,２０２３,４(３):１１Ｇ２１．
[１３]WOLDS,ESBENSENK,GELADIP．PrincipalcomponentanaＧ

lysis[J]．ChemometricsandIntelligentLaboratorySystems,

１９８７,２(１/２/３):３７Ｇ５２．
[１４]BAIYX．TheapplicationofkＧmeansinfeatureselection[J]．EＧ

lectronicTechnology & SoftwareEngineering,２０１８,１２３(１):

１８６Ｇ１８７．
[１５]ESTER M,KRIEGEL H P,SANDERJ,etal．AdensityＧbased

algorithmfordiscoveringclustersinlargespatialdatabaseswith

noise[J]．KDD,１９９６,９６(３４):２２６Ｇ２３１．
[１６]KOHONENT．TheselfＧorganizingmap[J]．Proceedingsofthe

IEEE,１９９０,７８(９):１４６４Ｇ１４８０．
[１７]KOHONENT．Thingsyouhaven＇theardabouttheselfＧorganiＧ

zingmap[C]∥IEEEInternationalConferenceonNeuralNetＧ

works．IEEE,１９９３:１１４７Ｇ１１５６．
[１８]KOHONEN T．ExplorationofverylargedatabasesbyselfＧorＧ

ganizingmaps[C]∥ProceedingsofInternationalConferenceon

NeuralNetworks．IEEE,１９９７,１:１Ｇ６．
[１９]KOHONENT．EssentialsoftheselfＧorganizingmap[J]．Neural

Networks,２０１３,３７:５２Ｇ６５．
[２０]ZHOUG,YANGF,XIAOJ．Studyonpixelentanglementtheory

forimageryclassification[J]．IEEETransactionsonGeoscience

andRemoteSensing,２０２２,６０:１Ｇ１８．
[２１]LIS,LIUF,JIAOL,etal．SelfＧsupervisedselfＧorganizingclusＧ

teringnetwork:anovelunsupervisedrepresentationlearning

method[J]．IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearＧ

ningSystems,２０２２,３５:１８５７Ｇ１８７１．

[２２]YANJ,ZHANGC,LIY．Aclusteringmethodforpowertime

seriescurvesbasedonimprovedselfＧorganizingmapalgorithm
[C]∥２０２３IEEE３rdInternationalConferenceonElectronic

Technology,CommunicationandInformation(ICETCI)．IEEE,

２０２３:４５１Ｇ４５５．
[２３]XIED,FANL,FUC,etal．NonintrusiveloadmonitoringalgoＧ

rithmusingSOMＧAdaDBSCAN [C]∥２０２３６thInternational

Conference on Energy,Electrical and Power Engineering
(CEEPE)．IEEE,２０２３:９０５Ｇ９１０．

[２４]KHANS,MAILEWAAB．DiscoverbotnetsinIoTsensornetＧ

works:AlightweightdeeplearningframeworkwithhybridselfＧ

organizingmaps[J]．MicroprocessorsandMicrosystems,２０２３,

９７:１０４７５３．
[２５]BENDJAMA H,BOUHOUCHES,AOUABDIS,etal．MonitoＧ

ringofcastingqualityusingprincipalcomponentanalysisand

selfＧorganizingmap[J]．TheInternationalJournalofAdvanced

ManufacturingTechnology,２０２２,１２０(５):３５９９Ｇ３６０７．
[２６]FORTJC,PAGÉSG．AbouttheKohonenalgorithm:strongor

weakselfＧorganization? [J]．NeuralNetworks,１９９６,９(５):７７３Ｇ

７８５．
[２７]ANDERSONE．Theirisesofthegaspepeninsula[J]．Bulletin

ofAmericanIrisSociety,１９３５,５９:２Ｇ５．
[２８]AEBERHARDS,COOMANSD,VELOD．ComparativeanalyＧ

sisofstatisticalpatternrecognitionmethodsinhighdimensional

settings[J]．PatternRecognition,１９９４,２７(８):１０６５Ｇ１０７７．

JIANGRui,bornin１９８５,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor．His mainresearchinＧ
terestsincludeartificialintelligenceand
wirelesscommunication．

(责任编辑:何杨)

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５


