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Предлагается алгоритм обучения для самоорганизующихся карт (SOM), который позволяет ускорить 
процесс обработки информации благодаря рациональному выбору параметра величины шага обучения, об-
ладает возможностью работы в случае неизвестного количества кластеров, а также при их пересечении, 
что достигается благодаря использованию процедуры нечеткого вывода, определяющей степени принад-
лежности классифицируемого наблюдения ко всем кластерам.  

Ключевые слова: кластеризация, самообучение, конкуренция, синаптическая адаптация, кооперация, 
нечеткий вывод. 
 

b"еде…,е 

В задачах интеллектуального анализа данных, 
связанных с кластеризацией, диагностикой, сжатием 
информации и т.п. широкое распространение полу-
чили самоорганизующиеся карты, введенные Т. Ко-
хоненом [1].  

Свойства самоорганизации SOM связаны с тем, 
что настройка синаптических весов происходит без 
внешнего обучающего сигнала, т.е. в режиме само-
обучения, при этом каждый поступающий образ 
вызывает настройку тех или иных параметров. 

В случае пересекающихся и невыпуклых кла-
стеров решение о принадлежности входного образа к 
одному из кластеров, принимаемое в соответствии с 
правилом «победитель получает все», может давать 
неточную кластеризацию, так как некоторые образы 
могут принадлежать одновременно к нескольким 
кластерам с определенной степенью принадлежно-
сти. В связи с этим целесообразно обеспечить SOM 
свойства и возможности нечеткой кластеризации [2]. 

В [3, 4] была предложена нечеткая самооргани-
зующаяся карта, в которой нейроны SOM заменены 
нечеткими правилами и множествами. Эта сеть по-
казала достаточно высокую эффективность, однако 
свойства ее обучения, особенно в реальном времени, 
были в значительной мере утеряны. В [5, 6] была 
предложена нечеткая сеть Кохонена для кластериза-
ции, являющаяся, по сути, схемой реализации C-
means метода кластеризации. 

Постановка задачи. Целью настоящей работы 
является синтез алгоритма самообучения, позво-
ляющего повысить быстродействие обработки ин-
формации, улучшить качество кластеризации в слу-
чае пересекающихся кластеров, а также обеспечить 
возможность работы в случае отсутствия априорной 
информации о количестве кластеров. 

Процедура самообучения, описанная ниже, ба-
зируется на принципах конкурентного обучения. 
Общепринятая процедура самоорганизации состоит 

из трех основных этапов: конкуренции, кооперации 
и синаптической адаптации [7]. 

j%…*3!е…ц,  , “,…=C2,че“*=   
=д=C2=ц,  

Рассмотрим SOM, содержащую n рецепторов и 
m нейронов в слое Кохонена, каждый из которых 
характеризуется собственным n-мерным вектором 
синаптических весов jw , j 1,2...,m= , при этом все 

нейроны в процессе самообучения-кластеризации на 
свои входы получают входной вектор-образ 
x(k) (здесь k 1, 2...=  – либо номер образа, либо но-
мер такта текущего дискретного времени) и генери-
руют на своих выходах сигналы T

j jy (k) w (k)x(k)= , 

j 1,2...,m= , зависящие от текущих значений векто-
ров jw (k) , настраиваемых с помощью принятого 

алгоритма самообучения на определенную область 
пространства jX . Близкие в смысле принятой метри-

ки входные векторы могут активировать либо один и 
тот же нейрон jw , либо пару нейронов-соседей. 

Процесс конкуренции начинается с анализа об-
раза x(k) , поступающего с рецепторного слоя на 
все нейроны слоя Кохонена. Для каждого из нейро-
нов вычисляется расстояние  

j jD(w (k), x(k)) x(k) w (k)= − ,                 (1) 

при этом, если входы и синаптические веса норми-
рованы так, что  

jx(k) w (k) 1= = ,                         (2) 

а в качестве расстояния используется евклидова 
метрика, то мерой близости между векторами x(k)  
и jw (k)  может служить скалярное произведение 

T
j j
T

j j

w (k)x(k) y (k)

cos(w (k), x(k)) cos (k).

= =

= θ
                   (3) 
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Далее определяется нейрон-победитель, «бли-
жайший» по входному образу, такой, что 

jD(w (k), x(k)) min D(w (k), x(k))∗ = ,           (4) 

после чего (временно пропуская этап кооперации) 
можно настроить синаптические веса сети с помощью 
правила самообучения «победитель получает все»: 

w (k 1) w (k) (k)(x(k) w (k))∗ ∗ ∗+ = + η − ,        (5) 

где w (k)∗  – нейрон- победитель, а (k)η  – параметр, 
определяющий величину шага обучения, который 
обычно выбирается эмпирически и уменьшается со 
временем. 

Несложно видеть, что такое обучение в процес-
се настройки минимизирует критерий 

k 2K K
j j j

k p 1

1E E (k) x(p) w
2 =

= = −∑ ∑ ,           (6) 

т.е. фактически в качестве оценки синаптических 
весов используется среднее арифметическое 

k
j

p 1

1w (k) x(p)
k =

= ∑ .                         (7) 

Таким образом, (5) фактически является проце-
дурой стохастической аппроксимации [8], а коэф-
фициент (k)η  должен выбираться в соответствии с 
условиями А. Дворецкого [9], хотя при этом выбор 

(k) 1/ kη =  приводит к явно заниженной скорости 
сходимости. 

Требованию монотонного уменьшения пара-
метра величины шага поиска соответствует введен-
ная в [10] процедура 

1(k) r (k)−η = , 2r(k) r(k 1) x(k)= α − + ;         (8) 

0 1≤ α ≤ , 
при этом 1α =  приобретает форму, предложенную 
в [11] для адаптивного алгоритма с повышенной 
скоростью сходимости. 

Варьируя фактором забывания α , несложно 
обеспечить достаточно широкий интервал измене-
ния шага поиска 

1 (k) 1
k
≤ η ≤ . 

j%%Cе!=ц,  , “,…=C2,че“*=  =д=C2=ц,  

Одной из особенностей SOM является возмож-
ное наличие этапа кооперации в процессе самоорга-
низации, когда нейрон-победитель определяет ло-
кальную область топологического соседства, в ко-
торой обучается не только он сам, но и его ближай-
шее окружение. Эта топологическая область опре-
деляется функцией соседства ( j, l)φ , зависящей от 

расстояния lD(w (k), w (k))∗  между победителем 

w (k)∗  и любым из нейронов lw (k) , l 1, 2..., m=  и 

параметра σ , задающего ее ширину.  
Обычно ( j, l)φ  – это ядерная функция, симмет-

ричная относительно максимума в точке 

*
*

l
w (k) w (k)( (l , k) 1)∗ = φ =  и убывающая с ростом 

расстояния lD(w (k), w (k))∗ . Наиболее часто в каче-
стве функций соседства используются гаусиан, 
«Mexican Hat», косинусообразная и им подобные 
функции. 

Использование функции соседства приводит к 
правилу обучения 

l l lw (k 1) w (k) (k) (l, k)(x(k) w (k))+ = + η φ − ; 
l 1, 2..., m= ,                                 (9) 

минимизирующему критерий 
2k k

K K
j l l

p 1 p 1

1E E (p) (l, p) x(p) w
2= =

= = φ −∑ ∑      (10) 

и реализующему принцип «победитель получает 
больше». Анализ сходимости процессов самообуче-
ния, проведенный в [12 – 14], показал, что в процессе 
настройки синаптических весов должен уменьшаться 
не только шаг поиска (k)η , но и параметр, опреде-
ляющий ширину функций соседства, которая таким 
образом становится зависимой от времени. Так для 
наиболее популярной гауссовской функции соседства 

2*
l

2

w (k) w (k)
( j, l) exp

⎛ ⎞−⎜ ⎟
φ = −⎜ ⎟

σ⎜ ⎟
⎝ ⎠

            (11) 

в [13, 14] было предложено для настройки парамет-
ра ширины σ  использовать выражение  

(k) (k 1)σ = βσ − , 0 < β < 1,                 (12) 

где β  – скалярный параметр, определяющий ско-
рость уменьшения влияния нейрона-победителя на 
свое окружение. 

В процессе обучения SOM можно вообще отка-
заться от этапа конкуренции, настраивая синаптиче-
ские веса сети в зависимости от их близости к теку-
щему предъявляемому образу x(k) . В этом случае 
функция соседства (l)φ  привязывается не к нейро-

ну-победителю w (k)∗ , а к вектору x(k) , при этом в 

точке T
jx(k) w (k) ( j) 1= φ = , а с ростом 

lD(w (k), x(k)) (l)φ  убывает подобно обычной ядер-
ной функции. 

В качестве основы такой функции может быть 
использована радиально-базисная конструкция типа 
«поднятый косинус» [15]:  

1 cos ,если 0 ;
( ) 2

0,в _ противном _ случае,

+ θ⎧ − π ≤ ≤ π⎪φ θ = ⎨
⎪⎩

              (13) 
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приводящая к функции соседства 

l
l

l
l

1 cos(w (k), x(k))
(k)

2
1 cos (k) 1 1 y (k).

2 2 2

+
φ = =

+ θ
= = +

                  (14) 

Алгоритм самообучения в этом случае приоб-
ретает вид 

l
l l

l l

l l

l

1 y (k)
w (k 1) w (k) (k) ;

2
1(x(k) w (k)) w (k) (k);
2

1(x(k) w (k)) (k)y (k);
2

(x(k) w (k))

+
+ = + η

− = + η

− + η

−

             (15) 

и состоит из двух частей, первая из которых 
l(k)(x(k) w (k))η −  соответствует правилу самообу-

чения T. Кохонена, а вторая – 

l l
1 (k)y (k)(x(k) w (k))
2
η −  – правилу обучения вход-

ной звезды С. Гроссберга [16], минимизирующему 
при выполнении условия (2) критерий 

k
G G T 2

l l l
k p 1

k
2

l
p 1

1E E (k) (w x(p))
2

1 y (p).
2

=

=

= = =

=

∑ ∑

∑
            (16) 

Таким образом, алгоритм самообучения (15) в 
процессе своей работы оптимизирует аддитивную 
целевую функцию 

K G
l l l

1 1E E E
2 2

= + .                       (17) 

Возможности SOM могут быть расширены, ес-
ли вместо целевой функции использовать более об-
щую конструкцию 

K G
l l lE E (1 )E ,= γ + − γ  0 1≤ γ ≤ ,            (18) 

приводящую к алгоритму настройки 

l l l

l l

w (k 1) w (k) (k)( (x(k) w (k))
(1 )y (k)(x(k) w (k)))

+ = +η γ − +
+ − γ −

     (19) 

с функцией соседства 
ly(l) (1 ) cos (k).= γ + − γ θ                   (20) 

Варьируя параметром γ , можно реализовать ту 
или иную форму компромисса между обучением по 
Кохонену и обучением по Гроссбергу. 

С тем, чтобы обеспечить сходимость процеду-
ры (19), необходимо предусмотреть возможность 
уменьшения ширины функции соседства ly (k)  по 
ходу процесса обучения. Вводя в (19) параметр ши-
рины (k)σ , приходим к окончательной форме ком-
бинированного алгоритма настройки SOM: 

[ ]
1

l l l1,1

1
l l

w (k 1) w (k) (k) ( (k) (k))

(x(k) w (k)) ( (1 )cos( (k) (k))),

−
−

−

+ = + η δ θ σ

− ⋅ γ + − γ πθ σ
 

1(k) r (k)−η = ,                           (21) 
2r(k) r(k 1) x(k)= α − + , 0 1≤ α ≤ , 

(k) (k 1)σ = βσ − , 0 < β < 1, 
где функция [ ]a,b (x)δ  определена как 

[ ] [ ]a,b (x) 1,если _ x a, b i;

0,в _ противном _ случае.

δ = ∈
 

В случае, если задана обучающая выборка 
x(1), x(2),..., x(N)  (с классификацией или без нее), в 
результате процесса самоорганизации будет полу-
чен набор синаптических весов l lw (N 1) w+ = , 
l 1, 2,...,m= , определяющий координаты центроидов 
сформированных кластеров. 

mече2*,L "/"%д 

Обученная SOM может быть использована для 
классификации вновь поступающих наблюдений 
x(p), p N 1, N 2,...= + +  В случае пересекающихся 
кластеров решение типа «победитель получает все» 
может оказаться некорректным, в связи с чем целе-
сообразно ввести оценку уровня принадлежности 
наблюдений каждому из имеющихся кластеров на 
основе функции принадлежности [17]: 

l
wl

1 cos(w , x(p))(x(p))
2

+
µ = ,              (22) 

ограниченной интервалом wl0 (x) 1≤ µ ≤ , а, следо-
вательно, отвечающей требованиям к нечеткой 
функции принадлежности. 

Для оценки принадлежности предъявленного 
вектора x(p)  каждому из кластеров используется 
нормированное выражение 

l
wl m

ll 1

y (x(p))
(x(p))

y (x(p))=

µ =
∑

.                  (23) 

Функция принадлежности wl (x)µ  является ча-
стным случаем квадратичной радиально-базисной 
функции [18, 19]: 

2
l

l 2
l

T
l
2

l

x w
(x) max 0,1

1 w x
max 0,1 2 .

⎧ ⎫−⎪ ⎪φ = − =⎨ ⎬
σ⎪ ⎪⎩ ⎭

⎧ ⎫−⎪ ⎪= −⎨ ⎬
σ⎪ ⎪⎩ ⎭

              (24) 

В случае, если в обучающей выборке имеется 
классификация наблюдений, то для дальнейшей бо-
лее точной настройки радиусов кластеров может 
быть использована простая градиентная процедура 
оптимизации, как, например, введена в [18 – 20]. 
Настройка радиусов кластеров будет выражаться в 
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получении более точной нечеткой классификации 
наблюдений. 

b/"%д/ 

Предложен алгоритм самообучения самооргани-
зующейся карты, отличающейся повышенным быст-
родействием и позволяющий осуществлять класси-
фикацию наблюдений в условиях пересекающихся 
кластеров. Важной особенностью алгоритма является 
возможность определения количества кластеров в 
данных при отсутствии априорной информации (при 

0, 45 0,5γ = ÷ ) в случаях раздельных и пересекаю-
щихся кластеров. Эксперименты подтверждают эф-
фективность предложенного алгоритма. 

qC,“%* л,2е!=23!/ 
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meipnmm` lepef` Š.jncnmem` g me)PŠjhl bhbedemm“l Š` ̀ kcnphŠl ЇЇ q`lnm`b)`mm“  

Є.В. Бодянський, В.В. Волкова, К.В. Махіборода 
Пропонується алгоритм навчання для самоорганізувальних мап (SOM), що дозволяє прискорити процес обробки 

інформації завдяки раціональному вибору параметра величини кроку навчання, може працювати при невідомій кількос-
ті кластерів, а також якщо вони перетинаються. Це досягається завдяки використанню процедури нечіткого виве-
дення, яка визначає ступінь належності спостереження, що класифікується, до всіх кластерів.  

Ключові слова: кластеризація, самонавчання, конкуренція, синаптична адаптація, кооперація, нечітке виведення. 
 

T.KOHONEN’S NEURAL NETWORK WITH FUZZY INFERENCE AND ITS SELF-LEARNING ALGORITHM  

Ye.V. Bodyanskiy, V.V. Volkova, Ye.V. Mahiboroda  
A learning algorithm for a self-organizing map (SOM) is proposed. The algorithm accelerates information processing due 

to the rational choice as the learning rate parameter, and can work when the number of clusters is unknown, as well as when the 
clusters are overlapping. This is achieved via the introduction of fuzzy inference that determines the level of membership of the 
classified pattern to each of the available classes. 

Keywords: clustering, self-training, competition, synaptic adaptation, co-operation, unclear conclusion. 


