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  摘  要:  自组织特征映射(SOM)是 Kohonen 提出的一种人工神经网络模型,其整个学习过程是在输入样本空间

内进行,并以欧氏距离为度量. 这将导致当输入样本分布结构呈高度非线性时, 其分类能力下降.核方法通过核函数实

现了一个从低维输入空间到高维特征空间的映射, 从而使输入空间中复杂的样本结构在特征空间中变得简单. Donald

等人通过核映射将低维输入空间中的非线性问题变换至高维特征空间中, 从而使 SOM聚类形成于映射后的高维特征

空间中.但其缺点是失去了对原输入空间聚类中心及结果的直观刻画;本文采用核方法的目的是为原输入空间诱导出

一类异于欧氏距离的新的距离度量,并使原SOM成为特例. 而核的多样性进一步可诱导出原空间中不同的度量, 导致

各种对应 SOM分类器的生成. 最后,本文侧重通过几种经典的核函数在 Benchmark 上的试验, 对该分类器的性能及可

靠性进行了验证.

关键词:  SOM; 核方法; 分类

中图分类号:  TP183   文献标识码:  A    文章编号:  037222112 (2004) 0220227205

AKernel2Based SOMClassification in Input Space

PAN Zhi2song1, CHEN Song2can1, 2, ZHANG Dao2qiang1

( 11Department of Computer Science and Engineering ,Nanj ing Universi ty of Aeronautics& Astronautics, Nanjing, Jiangsu 210016, China ;

21National Laboratory of Pattern Recognition , Institute of Automation , Chinese Academy of Sciences , Beijing 100080, China)

Abstract:  Classical Self2Organizing Maps presented by T. Kohonen is performed in the input sample space based on the Eu2

clidean norm. It fails as the distrubution of input patterns becomes highly nonlinear. Kernel means, performing a nonlinear data transfor2

mation into some high dimensional feature space, increases the probability of the linear separability of the patterns within the feature

space. Donald and others map the data in input space into a high2dimension feature space, where SOM algorithm are performed. How2

ever, its disadvantage lies in lack of direct descriptions about the clustering. s center and result. In this paper, a novel kernel2based

SOM algorithm is proposed. we replace the Euclidean norm in the SOM training procedure with kernels, which is equivalent to change

the metric of distance in input space.Multiformity of kernels leads to different metrics of distance in input space , and correspondingly

results in SOM classifications. Finally we discuss the robustness and reliablity of KSOM by experimenting on Benchmark based on sev2

eral classical kernel functions.
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1  引言

  Kohonen 提出的自组织特征映射理论 ( Self2Organizing

Maps, SOM) [ 1]具有聚类、自组织、自学习以及可视化的功能,

已广泛的应用于模式识别、数据挖掘、故障诊断等邻域. 该算

法在对竞争获胜的神经元及其邻域内的神经元的权值进行调

整时, 以欧氏距离为度量.对于欧氏距离来讲,等距面是超球

体,因而包括 SOM在内的基于欧氏距离的分类器, 其分类面

是一个垂直于两类超球体中心连线并通过连线中点的/ 超平

面0 . SOM在样本分布类似超球体的数据集上能达到比较好的

分类效果. 然而众多实际问题, 数据集的分布呈多态形式, 具

有高度线性不可分, 尤其在含有野值点(Outlier )的情况时, 传

统的 SOM算法显示出较差的鲁棒性和可靠性.

基于核方法[ 2]的学习是近年来发展起来的一种新的机器

学习方法, 其实质是通过由核诱导的隐映射将低维输入空间

中的非线性问题变换至高维(甚至无穷维)特征空间中的较易

解决的(可能的)线性问题. 并以内积形式刻画. 核方法通过核

代入最终在特征空间中获得原问题的解决, 既避免了计算上

的维数灾难, 又使问题简化并得到有效的解决. 因此, 核方法

已开始广泛地应用于模式分类器设计, 如支持向量机
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( SVM) [2] ,主分量分析(PCA) [ 3]、神经网络设计及聚类分析[ 4] .

核方法的主要技巧一是先将低维(内积)输入空间非线性

地变换至高维(内积)特征空间, 然后在该空间中的内积可以

用原空间中的变量直接计算得到, 而无需知道该非线性变换

的具体形式.二是将获胜神经元权值采用对偶表示形式[ 4,5] ,

即获胜神经元权值以训练数据的线性组合表示. 当在高维空

间中进行学习时,获胜神经元的权值调整过程在该空间中进

行.其缺点是无法在原输入空间中获得相应获胜神经元和相

应邻域的刻画,并且聚类结果不易在输入空间中获得直观的

解释.其根本原因是在特征空间中的获胜神经元并不一定在

原输入空间中存在相应的原像(Pre2 image)
[ 3]
;在文[ 5]中, Don2

ald 等人即用此法实现了基于核的 SOM聚类, 其 SOM聚类的

结果难以在原空间中表示,即可能无法确定其聚类中心 .为了

克服
[ 5]
的不足,我们提出了原空间的核 SOM算法, 让学习过

程仍在原输入空间中进行, 而核代入仅用来为原输入空间诱

导出一类不同于欧氏距离的新的距离度量. 而核的灵活性和

多样性又可导出不同的距离度量, 构建出基于不同度量的分

类器, 并且分类结果可以在输入空间中获得直观刻画. 进一

步,笔者通过几种核函数在 Benchmark 上的试验, 讨论了该分

类模型的可靠性和鲁棒性.同时发现在选择核函数时, 针对不

同的数据集,各核函数分类效果不同. 说明核函数选择是问题

依赖的, 即针对不同的问题, 可以选用不同的核函数,使模型

具有推广能力.

2  基于核函数的 SOM(kernel SOM)算法

  自组织特征的映射( self2organizing feature maps, 简称 SOM)

根据样本的内在联系,能够对样本自动进行聚类. 设网络输入

模式为 X= [ x1, x2, , , xm ]
T . M 为输入向量的维数. SOM权

值为 wj= [wj1, wj2 , , , wjm]
T , j = 1, 2, , , l, l 为总的神经元个

数.

SOM算法[ 1]中的核心步骤为:

(1)选择具有最小距离的节点 j * 作为获胜节点:

d j* = min
j

+ X- wj+ ,  j= 1, 2, , , l (1)

(2)调整输出节点及其几何邻域内的节点所连接的权值

矢量:

wj( n+ 1)= wj ( n) + G( n) hj, i( x) ( n) ( X- wj ( n) ) (2)

G( n)为 n 时刻的学习率, 随着训练的进行逐渐减少.

hj , i( x ) ( n)为邻域调整函数.

由公式(2)可见, SOM学习算法在对竞争获胜的神经元

j * 及其邻域的调整时, 依赖于 X 到各神经元权值 wj 之间的

欧氏距离+ X- wj + .由前面的分析可知, 当样本在输入空间

中分布不规则或呈高度非线性分布时, 依赖于欧氏距离的

SOM分类器分类效果差, 且对噪声和野值点( Outlier)极为敏

感.为此, 核方法提供了解决上述问题的可能性.

如果训练样本集在输入空间线性不可分,基于核方法,可

通过由核诱导的非线性映射 5 将输入空间中的非线性问题

变换至高维(甚至无穷维)特征空间 F 中的较易解决的(可能

的)线性问题.

定义非线性映射 5 : X y 5 ( X) I F ,其中 X I R, R 为样

本集, F 为特征空间.可以用形式化目标函数代替欧氏距离:

J ( wj )= + 5 ( X) - 5 ( wj) + 2 (3)

求其极小值. 其中式(3)中的范数可另写为:

+ 5 ( X) - 5 ( wj) + 2= 5 ( X) T 5 ( X) + 5 ( wj)
T 5 ( wj)

- 2 5 ( X) T 5 ( wj ) (4)

其中的每一项都可看成是特征空间中的内积, 再依据满

足Mercer条件的核函数的定义:

K( x i, xj )= 5 ( x i )
T 5 ( xj ) (5)

将式( 5)代入( 4) , 则有

  J ( wj ) = + 5 ( X) - 5 ( wj ) + 2

= K( X, X)+ K( wj , wj) - 2K( X, wj ) (6)

求函数 J ( wj)极小值,可以利用梯度下降法
[ 1]
.推导得到

wj 的新的调整公式 :

wj ( n+ 1) = wj ( n) - Gc ( n) J̈ ( wj )

= wj ( n) - Gc ( n) (
5K( wj, wj )

5 wj
- 2

5K( X , wj)
5wj

) (7)

这样, 我们就按照梯度下降法推导出基于核的 SOM算法

(Kernel SOM, 简称 KSOM) . 与其他基于核函数的算法( SVM、

KPCA等)一样,我们仅在推导过程中概念性的使用非线性变

换从低维空间变换到高维空间,由于核变换后只是改变了内

积运算, 不需要知道非线性变化的具体形式, 并没有使算法复

杂性随着维数的增加而增加. 而与这些基于核函数的算法不

同的是:KSOM的整个学习过程依然在原空间中进行, 保持了

整个权矩阵在原空间中的直观刻画.

根据核映射的灵活性,不同的核函数又可以诱导出不同

的距离度量. 我们采用以下 4 种经典的满足Mercer 条件的核

函数:

(1)多项式  K( x, y)= ( xT# y) d ,  d E 2 (8)

(2)径向基   K( x, y)= e- + x- y + 2/ 2R2 (9)

(3)柯西   K( x, y)=
1

1+ + x- y + 2/ R2
(10)

(4)对数形式   K( x, y) = log( 1+ + x- y + 2/ R2 ) (11)

分别将式( 8) , (9) , ( 10) , (11)代入式(7) , 有

wj ( n+ 1)= wj( n) - Gc ( n) ( 2d ( wTj )
d- 1wj - ( XTwj)

d - 1X)

(12)

wj ( n+ 1) = wj( n) - Gc ( n)# 2/ R
2
# e

- + X - w
j

+ 2/ R2
# ( X- wj )

(13)

 wj ( n+ 1) = wj ( n) + Gc ( n)# 1
( R2# (1+ + X- wj + 2 /R2) 2)

#( X- wj ) (14)

 wj ( n+ 1) = wj ( n) + Gc ( n)#
1

R2# (1+ + X- wj+
2/ R2)

#( X- wj ) (15)

以上式(12)、( 13)、(14)、( 15)就是基于以上四种核函数

的 KSOM的权值调整公式. 和 SOM不同之处在于:

由公式( 4) , 在新的距离度量下, 重新定义获胜神经元

j * :

dj* = min + 5 ( X) - 5 - ( wj ) + 2
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= min(K( X, X) + K( wj , wj) - 2K( X, wj ) ) , j = 1, 2, , , l

(16)

调整获胜神经元及其邻域内的节点所连接的权值矢量.

以径向基核函数为例, 将 SOM算法中式 (2)的权值调整部分

修正如下:

  wj( n+ 1)= wj ( n) + Gc( n)# h j, i( x) ( n)#2/R
2

# e - + X- w
j

+ 2/ R2# ( X- wj( n) ) (17)

令 Gd( n)= Gc ( n)# 2/ R2, 则

  wj( n+ 1)= wj ( n) + Gd( n)# h j, i( x) ( n)

# e
- + X- w

j
+ 2/ R2

# ( X- wj( n) ) (18)

算法其余部分不变. 当 Ry ] 时, KSOM退化为 SOM, 即

SOM可作为 KSOM 的特例. 由式 ( 18) 和式 ( 2) 比较可见, 在

KSOM算法中, 虽然我们使用了核函数代替了样本空间中的

内积运算,但从本质上说, 其聚类的过程仍然在原样本空间中

进行,不同的是, 其度量样本和权向量之间的尺度不再使用欧

氏距离, 而是使用核代入方法, 这是一种新的核方法的应用.

文献[5]在使用核方法时,获胜神经元的在高维特征空间中形

成,故无法在原输入空间中获得相应神经元和相应邻域的刻

画,其根本原因是在特征空间中的获胜神经元并不一定在原

输入空间中存在相应的原像;此外, 聚类结果不易在输入空间

中获得直观的解释. KSOM 克服了文 [5]的不足, 其权矩阵的

调整过程仍在原输入空间中进行, 整个学习过程在输入空间

中获得了直观的刻画. 下面针对几个 Benchmark 数据集对不

同的距离度量的 KSOM进行了测试,并就不同核函数下分类

器的鲁棒性和可靠性进行了分析.

3  实验结果及分析

311  Ir is数据集

实验采用 Iris数据集[8] , Iris数据集包括3 个类,每个类由

50 个 4 维模式组成;并且第 2、3两类是线性不可分的. 我们使

用 75组数据训练, 75组数据用于测试.

在实验中,我们分别对四种核函数进行了 10次独立的无

监督学习的分类实验.其实验结果如表 1.表中列出了各个核

函数每次实验的错分模式数及平均错分数和平均错分率. 同

时,为了保证实验的可行性、有效性和可比性对模式的一些参

数作了如下的规定:

表 1 SOM,及四种核函数的 KSOM的 Iris分类实验结果

模型

次数
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

平均

错分数

平均

错分率

SOM 4 5 7 10 2 8 6 2 11 3 5. 8 7. 733%

多项式核 5 5 12 3 5 1 3 3 4 2 4. 4 5. 866%

径向基核 2 6 5 3 9 1 7 1 11 1 4. 6 6. 133%

柯西核 7 6 4 4 1 6 0 7 3 4 4. 2 5. 200%

对数核 3 6 7 3 2 4 1 4 3 2 3. 5 4. 666%

  ( 1)二维神经元矩阵为 9@9; ( 2)排序阶段:学习的最大次

数为 1000;学习率的初始值为 019;学习率的最终值为 0105;

邻域的初始值为 8;邻域的最终值为 1; (3)收敛阶段:学习的

最大次数为 2000;学习率的初始值为 0105;学习率的最终值为

0101;邻域的初始值为 0;邻域的最终值为 0; (4) d = 3, R= 2.

我们发现对数核函数对 Iris 效果较好, 错分率下降了

31067% ,但由于参数选择的多样性,其他的核函数形式对不

同的问题通过参数的调整,可能有更好的效果.

由于 KSOM的聚类的过程仍是在原样本空间中进行的,

所以分类的结果在输入空间中可获得直观的刻画. 通过对输

出结果可视化[ 7]后发现, KSOM输出的二维神经元的映射图

和 U矩阵[ 7,9]和传统的 SOM模型有较大的不同 .见图 1- 4.

U 矩阵表示了 SOM映射图上相邻结点之间的距离, 因此

可以从 U 矩阵看出映射图的聚类结构. 由图 1 可以看出, 在

类别映射图上被明显分为两类,两类间的分界面在 U矩阵中

对应的邻结点距离比较大, 即颜色比较深. 而二三类的分类边

界很模糊, 直接导致两类间的高错分率.

图 1  SOM的 U 矩阵和带标记的 SOM映射图

图 2( a )为该 SOM的 9@9 的神经元的网格;图 2( b)为三

维的 U矩阵图;图 2( c )为 SOM的原型图;图 2( d)为原型和数

据图. 从图 2( c)的 SOM原型图上也可看出, 二三类的神经元

聚类的效果较差.

图 2  传统 SOM的 U矩阵和输出原型
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  而基于核函数的 KSOM对可靠性有较高的特性. 我们以

径向基核 SOM为例, 从图 3 中可以看出, 在 KSOM的 U 矩阵

中,一二类以及二三类的边界都较明显,从图 4( b)的 U 矩阵

三维图中,可以更直观的看出. 从图 4( c)的 KSOM原型(Proto2

types) [ 18]图中, 第二类和第三类的神经元自动聚类后明显被

分为两类.

图 3  基于径向基核 SOM的 U 矩阵和带标记的 SOM映射图

图 4  基于径向基核 SOM的 U 矩阵和输出原型

衡量分类器的好坏由两个因素,一个是错分率, 另一个就

是可靠性.在 KSOM算法中, 定义可靠性度量如下:

D=
1
M E

M

i= 1

d j* - d j* c

d j*
(19)

其中 M为输入样本的个数, 而 dj* 定义见公式(16) , dj* c

为X 到次匹配单元的距离:

dj* c= min(K(X, X) + K( wj , wj) - 2K(X, wj ) ) ,

j= 1, 2, , , j
*
- 1, j

*
+ 1, , , l   (20)

应用公式(19)计算了各个核 SOM分类器的可靠性. 传统

的SOM为 613443@10- 5,径向基核为 11 2484@10- 4, 柯西核为

111198@10- 4, 对数核为 11929@10- 4 .我们发现三种核函数都

能明显的提高对 IRIS数据集的可靠性.而由图 1 和图 3, 比较

两者带标记映射图可以更直观地看出,图 1 中 SOM映射图的

分布密集,而图 2 的KSOM映射图稀疏,将导致误识率下降以

及可靠性提高.在图 4( c)的KSOM原型图上,三个类别的神经

元明显地被从上至下地聚类为三层 ,这些都从直观上验证了

KSOM分类器的可靠性.

312  Wine Recognition 数据集

Wine Recognition数据集[ 8]是三种意大利葡萄酒的化学分

析结果. 该数据集含有 178 个样本, 每个样本具有 13 维特性.

KSOM初始设置同试验一. 我们采用 90 个样本训练, 88 个样

本测试, 试验结果如表 2.

表 2  四种核函数的KSOM的Wine recognit ion分类实验结果

模型

次数
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

平均

错分数

平均

错分率

SOM 5 9 4 9 9 8 10 12 10 9 8. 5 9. 659%

径向基核 5 6 6 5 6 5 7 9 8 6 6. 3 7. 159%

柯西核 6 6 5 8 3 6 5 7 5 8 5. 9 6. 704%

对数核 36 41 27 37 35 32 42 41 34 40 33. 03 37. 54%

  从表 2 可以看出,基于两种核函数 KSOM对Wine recogni2

tion 数据的分类效果比 SOM好, 错分率分别下降了 2. 5% 、2.

955% ,达到了较好的效果 . 而对数核和多项式核(结果未列

出)的KSOM对于Wine recognition 无法正确识别, 误分率达到

37%和 50% , 当二维神经元矩阵为 5@5、R= 6 时, 对数核的

KSOM错分率为 17. 6% , 这也说明参数的调整也是影响分类

结果的重要因素. 从上面的分析可以看出, KSOM算法是问题

依赖的, 并不是对所有问题都适用,但由于核方法的灵活性,

针对不同的问题, 可以使用不同的核函数, 或通过经验调整参

数, 从而使 KSOM模型具有更好的推广能力.

313 对野值点的处理

为了比较 KSOM对野值点的处理能力, 我们在如下人工

数据集上做了模拟实验. 数据集 D 是以( 0, 0)和 ( 3, 0)为中心

呈高斯分布两类二维随机数, 并且包括三个野值点( Outlier)

(200, 200) , ( 200, 190) , ( 200, - 100) [10] .

SOM算法对数据集 D 的聚类结果如图 5 所示, 而 KSOM

算法对数据集 D 的聚类结果见图 6 所示, KSOM中使用的核

函数均为径向基核, 参数 R= 2.从两图的比较可看出, SOM受

到野值点的干扰非常严重, 把本属于两类的样本看成是一类,

野值点则作为另一类. 而基于核的聚类算法则完全避免了野

值点的影响, 从 U 矩阵中可看出, 两类间隔颜色较深, KSOM

将两类样本正确分开. 错分率为 0. 说明 KSOM算法的抗野值

点性能相比传统的 SOM算法有明显的提高, 具有鲁棒性[ 10] .

图 5  SOM的聚类结果
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图 6  KSOM的聚类结果

4  结论

  本文使用核技巧设计了一种新的基于核的 KSOM 分类

器.KSOM算法的实质是核代入为原输入空间诱导出了一类

不同于欧氏距离的新的距离度量, 和一般的基于核的算法不

同的是,其聚类过程是在原输入空间中形成, 而核的灵活性可

导出不同的距离度量,从而在原空间中实现不同度量的聚类,

这是一种全新的应用核的观点.进一步, 文章讨论了该度量的

高可靠性和鲁棒性.而诱导新距离度量的新观点可应用于其

它类似问题, 如 K 均值的聚类算法的设计, 矢量量化以及对

于高度线性不可分的异常检测问题等. 最后上述算法在

Benchmark 实验中获得了令人满意的结果. 另外, 从文中可以

看出, 对于不同的数据集,而可以采用不同的核函数,以求达

到较好的效果.
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