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一 种生长型 自组织神经网络的聚类研究 

傅 雪，张少白 
(南京邮电大学 计算机学院，江苏 南京210003) 

摘 要 ：自组织特征映射神经网络 SOM(Self—Organizing Feature Maps)是一种优 良的聚类工具，但其存在着一些限制，如需 

要预先定义网络大小、网络的收敛性较差和结构不灵活等。为了克服这些不足，在 自组织神经 网络理论的指导下 ，提出了 

一 种基于生长型白组织神经网络的聚类方法。在无监督的情况下，该方法采用阈值控制的触发机制实现网络中神经元的 

生长和删除，并通过神经元权值的有效调整 ，以期得到数据对象的聚类结果。实验以二维空间中的数据对象为输入样本， 

验证了该方法的有效性和优越性。 
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Clustering Study of a Growing Self——Organizing Neural Network 

FU Xue，ZHANG Shao-bai 

(Compumr College，Nanjing University of Posts&Telecommunications，Nanjing 210003，China) 

Abstract：The serf-organizing feature maps is a good clustering tool，but there are some restrictions，such as it needs to pre—define the net— 

work size，its convergence is poor and the structure is not flexible．To overcome these shortcomings，a clustering method based on a growing 

self-organizing neural network is proposed by the knowledge of serf-organizing neural network．Th is method controls neural s growths and 

deletions by implementing trigger mechanism of the threshold value without supervision，and through making adjustments of neural weight， 

it can get clustering results of data objects．The experiment results prove the method"s effectiveness and superiority by choosing data objects 

in two—dimensional space as input samples． 
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O 引 言 

聚类是把大量的数据对象按照“物以类聚”的原 

则划分成若干个类别，使得同一类别内数据对象的相 

似性尽可能大而不同类别内数据对象的相似性尽可能 

小⋯。聚类方法有多种，如神经网络法 、矢量量化 

法 J、C均值法等 J。Kohonen提出的 SOM(Self—Or． 

ganizing Feature Map)神经网络 是一种最主要的神经 

网络聚类方法，该网络能够模拟大脑神经系统自组织 

特征映射的功能 ，通过神经元之间的交互作用和相互 

竞争，自动地对输入的数据对象进行聚类 。但是 

SOM神经网络用于聚类存在三个主要问题 ： 

(1)网络的大小(即神经元 的总数)需要预先设 

定 ，而在没有先验知识的情况下，很难一次性设定出 
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最佳大小，必须经过不断地尝试修改才能获得较为理 

想的聚类效果； 

(2)网络的学习速率和邻域大小等参数在网络学 

习过程中会逐渐衰减，因此其初始值的设定对网络的 

收敛性能有很大的影响； 

(3)网络的结构固定，不能灵活调整，对未来数据 

的学习能力弱，当学习模式较少时，网络的聚类效果取 

决于输入模式的先后顺序。 

针对 SOM在聚类分析中的三个缺陷，文中提出了 
一 种生长型自组织神经网络的聚类方法。这种生长型 

自组织神经网络是以 Fritzke提出的成长型单元结构 

(Growing Cell Structures)作为基础 ，在无监督的情 

况下通过神经元的生长、删除和权值的调整，使得最终 

的网络能反映出数据对象的聚类结果。 

l 生长型 自组织神经网络 

1．1 网络拓扑结构 

初始网络结构是一个 维单形，由后+1个结点及 

两两连接的一些边组成。结点代表神经元 ，边代表神 

经元之间的邻接关系。k的值可以任意选择，例如，当 
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k=1时，是一条线段；k=2时，是一个三角形；k=3时， 

是一个四面体。文中只分析较为典型的二维单形网络 

结构，即 k=2的情况。图 1为网络学习到一定阶段后 

的拓扑结构。在网络学习的过程中，每个神经元的位 

置不断调整，网络逐渐生长出新的神经元，并删除“无 

用”神经元 ，但是经过任何一次的修改操作，网络结构 

总是维持一个由一系列三角形组成的二维单形。 

图 1 k=2时的 网络拓 扑结构 

1．2 网络学习规则 

网络的学习过程主要包括神经元位置的移动、神 

经元的生长和神经元的删除 。假设输入样本也是二 

维的，为了使网络能准确学习到输入样本的分布，需要 

不断地从输入样本中选取一个二维矢量，通常，这种选 

择是随机的，因此，只有当选取的二维矢量的数目足够 

多时，网络的学习结果才能达到一定的精确性。 

1．2．1 神经元位置的移动 

每个神经元都有一个对应的错误变量值 ，值的大 

小将决定神经元如何移动位置，也决定着新的神经元 

的生长位置。每个神经元的错误变量的初始值是预先 

给定、大小相同的。当选取了输入样本中的一个二维 

矢量时，网络中将产生一个最佳匹配单元 ，即与该二维 

矢量的欧式距离最小的那个神经元。然后使最佳匹配 

单元与其所有邻接神经元朝着二维矢量所在位置的方 

向移动，其余神经元位置保持不变。这样，称网络“学 

习”了一次。期间，最佳 匹配单元 与其所有邻接神经 

元的错误变量值也将增加。 

1．2．2 神经元的生长 

定义一个计数器 Numl和一个阈值 Thresholdl， 

Numl用来记录从输入样本 中选取的二维矢量数 目。 

当Numl=Thresholdl时，网络中将生长出一个新的神 

经元。此时，Numl清零 ，重新开始计数。生长一个新 

的神经元的规则为：选择当前网络中错误变量值最大 

的一个神经元 ，并在其所有邻接神经元 中选取与其 

连接权值最大的一个神经元 b，通过分裂 。与 b生长出 
一 个新的神经元 i， 初始位于 。和 b的中心点，为了使 

网络结构维持一个二维单形 ，相应的边也要作一些增 

加和删除。同时，新的神经元与其所有邻接神经元的 

错误变量值将作修改。 

1．2．3 神 经元 的删除 

定义一个计数器 Num2、一个获胜计数器 WinNum 

和一个阈值 Threshold2，Num2用来记录当前从输入样 

本中选取的二维矢量数 目，也可以看成是二维矢量编 

号，WinNum用来记录每个神经元最近一次成为最佳 

匹配单元所对应的二维矢量编号。当网络学习了一定 

次数以后 ，如果网络中的某个神经元从来没有成为最 

佳匹配单元或者成为最佳匹配单元的次数极少时，这 

个神经元就为“无用”神经元，因为它不能代表输入样 

本的模式 ，相反，会影响聚类的效果。当 Num2一win． 

Num=Threshold2时，该神经元将从网络中删除，相应 

的边也随之删除。 

1．3 算 法 

生长型 自组织神经网络的算法记述如下 ： 

Stepl确定网络的维数并初始化网络。这里取 k= 

2，因此初始化的网络是一个三角形。集合A包含三个 

神经元，A={cl，c2，C3}。 

Step2从给定的二维输入样本中随机选取一个二 

维矢量 。 

Step3计算 与每个神经元的欧式距离 lI 一 Il 

( 为神经元 i的位置矢量)，从中选择最佳匹配单 

元，即满足 lJ 一 II=mip fl 一“ Il。 

Step4修改最佳匹配单元的错误变量：／XE =ll 一 

∞ lI 。 

Step5修改最佳匹配单元及其所有邻接神经元的 

位置矢量： 

△ = ( 一 ) △ =s ( 一 ) (Vi∈N) 

这里，由于位置矢量一次性修改的幅度不大，所以 

参数 s 和 的取值很小，一般在 0．0005至0．2之间， 

Ⅳ 代表神经元 s的所有邻接神经元。 

Step6当选取 的二 维矢量数 目 Numl达 到阈值 

Thresholdl时，即 Numl=Thresholdl，Numl清零 ，并且 

按照如下方式新增一个神经元 ： 

a)选择网络中错误变量值最大的神经元 q：q=arg 

maxE
， o 

c∈ A 

b)在 q的所有邻接神经元中，选择距离 q最远的 

(即与 q的连接权值最大)神经元_厂o 

c)新的神经元 r的初始位置位于q和I厂的中心，即 

，
= (∞ + r)／2。 

d)删除边(q，_厂)，增加边(q，r)，(，，r)。找出q 

和．厂的共同邻接神经元 ，将每个共同的邻接神经元和 

新的神经元 r连接。 

e)修改 r的每个邻接神经元的错误变量值 ： 

AE =一 E (Vi∈Nr)，这里，IⅣ I代表神经 
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元 r及其所有邻接神经元的总数量。 程 ，最终形成的聚类结果。图4为 SOM的聚类结果。 

f)修改 r的错误变量值 ，使其为所有邻接神经元 通过比较两种网络的聚类结果发现，相同的输入样本， 

的错误变量值的均值： 
1 

， 

Step7当 Num2一WinNum = 

Threshold2时，删除这个神经元及 

所有包含该神经元 的边。Num2 

为当前从输入样本中选取的二维 

矢量数 目，WinNum为每个神经元 

最近一次成为最佳匹配单元所对 

应的二维矢量编号。 

Step8修改网络中所有神经元 

的错误变量值 ： 

△E =-／3g (V c∈A) 

Step9如果当前网络中的神经 

元数还未达到规定的最大值 max— 

Nodes，则返回Step2。 

2 聚类分析仿真实验 

▲  1 ●▲ JL ●▲ JL 
．

=== -1 ■ 

1-* ■—r 、 p  _ - 
JL ■ -I- ● JL 

应用JAVA仿真该网络，实现对数据的聚类分析。 

JAVA语言是面向对象的，可以将神经元、神经网络模 

型的属性和运算抽象出来 ，封装成类。另外，JAVA语 

言又具有继承性，可以从最为抽象的神经元、神经网络 

模型中方便地扩充出各种有 自己特点的神经元、神经 

网络，通过神经元对象之间的消息传递，可以实现神经 

元之间的侧向交互原理⋯ 。 

如图2所示，输入样本向量集中分布在几个形状 

各异的图形区域 。首先初始化网络的竞争层，三个 

神经元在二维空间内随机分布，初始的网络拓扑结构 

是一个三角形，设 s6：0．1，s ：0．001， ：2．0， =0． 

0005，max Nodes= 100，Threshold1=25，Threshold2．： 

500。图2所示的是前 11个新的神经元的生长过程， 

各图中的白色结点代表新生长的神经元，可以看到，在 

网络的学习过程中，除了神经元个数逐渐增加外，神经 

元的位置也在不断调整。输人样本向量越集中的地 

方，神经元个数越多，因为原来分布在输入样本向量集 

中区域的神经元成为最佳匹配单元的可能会更大，而 

且最佳匹配单元和其邻接神经元总是朝着输入样本向 

量的位置移动。网络在神经元的生长过程中，始终维 

持一个二维单形的结构。随着网络规模的逐渐扩大， 

网络中会出现一些“无用”神经元，即游离在输入样本 

之外的神经元 ，这些神经元获胜的可能性小，并且会影 

响到网络的聚类结果，采用上述的阈值控制机制可以 

有效地删除它们，得到清晰的聚类结果。 

图3显示了网络经过无监督的自组织、自学习过 

图2 生长型自组织神经网络的生长过程图 

生长型神经网络只要 100个神经元就能得到较好的聚 

类结果，而 SOM网络则需要 225个神经元，也就是利 

用 S0M网络聚类选取的二维输入矢量总数要远远大 

于生长型神经网络；此外，由于生长型神经网络采用了 

“删除神经元”机制 ，因此在聚类效果上要胜于S0M。 

图3 生长型神经网络的聚类结果 

图4 S0M 的聚类结果 

(下转第71页) 
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return listResuh； 

} 

} 

4 结束语 

文中介绍了优秀的开源全文检索引擎 Lucene，并 

在其上根据某军用信息系统的特点和要求进行了二次 

开发 ，按照 Lucene的框架规范，将 Lucene很好地嵌入 

到了该系统中，实践证明，该系统达到了预期的目标 ， 

全文检索效率高，准确率和查全率都达到了设计的要 

求。文中提出的解决全文检索系统的方法，也可方便 

地应用到其他企业的信息系统中，能有利地提高企业 

对 目标文档的管理水平与检索能力。 
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3 结束语 

生长型自组织神经 网络的聚类过程是无监督 、自 

学习和自组织的，不需要事先确定聚类中心。相对于 

SOM网络而言，其优越性在于：(1)不需要预定义网络 

的大小 ，而是通过神经元的增长来逐渐扩张网络直至 

达到某种性能或规模大小 ；(2)该种网络的各项参数 

都是固定值，不会影响到网络的收敛性 ，当然参数的取 

值是否合理会影响到最后的聚类结果，因此需要重复 

调整参数值的大小来不断观察聚类结果；(3)生长型 

自组织神经网络结构可以灵活调整，除了可以新增神 

经元，也可以删除“无用”神经元 ，对未来数据的学 习 

能力强，这样形成的聚类结果更加清晰。网络利用阈 

值控制的触发机制有效地实现了神经元的增删，为了 

进一步提高网络的快速学习能力，如何确定一个相对 

较优的权值调整系数将是下一步研究的重点。 
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