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Аннотация. В статье предложена гибридная искусственная нейронная сеть, объединяющая в себе идеи 

ядерных систем и самообучения и построенная на основе радиально-базисной нейронной сети и самоорганизу-

ющейся карты. Предложенная система позволяет решать задачу on-line кластеризации в условиях, когда об-

разуемые исходными данными классы имеют произвольную форму. 
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МЕРЕЖІ 

 
Анотація. У статті запропонована гібридна штучна нейронна мережа, яка об'єднує в собі ідеї ядерних 

систем і самонавчання та побудована на основі радіально-базисної нейронної мережі і самоорганізовної мапи. 

Запропонована система дозволяє вирішувати задачу on-line кластеризації в умовах, коли утворені вихідними 

даними класи мають довільну форму. 
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KERNEL SELF-ORGANIZING MAP BASED ON RADIAL-BASIS NEURAL NETWORK 

 
Abstract. A hybrid artificial neural network is proposed in the present paper. The network combines the principle of 

kernel systems and self-learning, and is based on radial basis  neural networks and self-organizing maps. The proposed sys-

tem allows to solve the problem of on-line clustering under the conditions, when the classes formed by the initial data have an 

arbitrary form. 
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Введение: В настоящее время самообу-

чающиеся системы вычислительного интел-

лекта [1, 2] и, прежде всего, искусственные 

нейронные сети, настраивающие свои пара-

метры без учителя [3, 4], получили широкое 

распространение при решении различных 

задач интеллектуального анализа данных 

(Data Mining, Exploratory Data Analysis). 

Здесь особо следует отметить нейронные се-

ти Т. Кохонена (самоорганизующиеся карты, 

SOM) [5], предназначенные для решения за-

дач кластеризации больших массивов ин-

формации, благодаря своей вычислительной 

простоте, эффективности и возможности ра-

боты в on-line режиме путем последователь-

ной обработки данных по мере их поступле-

ния. 

Процесс настройки этих сетей реализу-

ется в режиме самообучения на основе 

принципов «Победитель получает все» 

(WTA) или «Победитель получает больше» 

(WTM), при этом априорно предполагается, 

что исходная структура данных такова, что 

формируемые кластеры взаимно не пересе-

каются и имеют выпуклую форму, т.е. в про-

цессе обучения нейросети могут быть по-

строены разделяющие гиперплоскости, четко 

разграничивающие разные классы. 
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В случае пересекающихся классов могут 

быть использованы методы нечеткого (fuzzy) 

кластерного анализа [6, 7], в том числе не-

четкие самоорганизующиеся карты [8-11], 

реализующие в той или иной форме метод 

нечетких C-средних (FCM) [12].  

 

В случае невыпуклых классов ситуация 

представляется более сложной. Здесь следу-

ет отметить, что сети Кохонена фактически 

реализуют классический метод К-средних 

[13, 14], а потому клетки Г. Вороного, фор-

мируемые в процессе самообучения, ограни-

чены гиперплоскостям Здесь следует отме-

тить, что сети Кохонена фактически реали-

зуют классический метод К-средних [13, 

14],а потому клетки Г. Вороного, формируе-

мые в процессе самообучения, ограничены 

гиперплоскостям Естественно, что суще-

ствуют методы кластеризации для классов 

произвольной формы [15-19], однако реали-

зующие их алгоритмы достаточно сложны с 

вычислительной точки зрения и никоим об-

разом не предназначены для решения задач 

Dynamic Data Mining и Data Stream Mining 

[20], где информация должна обрабатывать-

ся в реальном времени. 

На сегодня известны, так называемые, 

ядерные самоорганизующиеся карты (Kernel 

SOM) [21- 23], построенные с использовани-

ем ядер Дж. Мерсера [24] (обычно типа по-

тенциальных функций) [25]) и основанные 

на минимизации критерия эмпирического 

риска [26], лежащего в основе машин опор-

ных векторов (SVM) [27, 28]. 

Нейронные сети-машины опорных век-

торов являются весьма эффективным аппа-

ратом для решения широкого класса задач 

Data Mining, однако при этом они страдают 

от, так называемого, «проклятия размерно-

сти», поскольку количество нейронов в 

SVM-нейронной сети совпадает с числом 

векторов наблюдений в выборке данных, 

подлежащих кластеризации. 

В связи с этим представляется целесооб-

разным вместо традиционного SVM-подхода 

в ядерных системах использовать идеи, ле-

жащие в основе радиально-базисных 

нейронных сетей [29-31] и связанные с тео-

ремой Т.Кавера [32], утверждающей, что ли-

нейно неразделимая задача распознавания 

образов в исходном пространстве nR  может 

стать линейно разделимой в пространстве 

более высокой размерности ( 1 )hR n h N   . 

Свойства такой нейронной сети полностью 

определяются радиально-базисными функ-

циями  , используемыми в качестве актива-

ционных и формирующими некоторый базис 

для входных векторов-образов.  

Архитектура ядерной самоорганизу-

ющейся карты на основе радиально- ба-

зисной нейронной сети. 

 

 

 
 

Рис. 1. Ядерная самоорганизующаяся карта на основе радиально-базисной нейронной се-

ти 
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На рис. 1 приведена архитектура рас-

сматриваемой ядерной самоорганизующейся 

карты на основе радиально-базисной 

нейронной сети. 

Исходной информацией в данном случае 

является центрированная выборка (возможно 

растущая) векторов наблюдений (1),x  (2),...,x  

( ),...,x k  ( ),...;x N  ( )x k    1( ),...,x k  ( ),...,ix k  

( )
T n

nx k R  таких, что 1 ( ) 1ix k   , 

1

1

1
( ) 0

N

k

x k
N 

 , которая должна быть разбита на 

m  кластеров произвольной формы, при этом 

k  здесь может быть как номером наблюде-

ний, так и моментом текущего времени. 

Векторы наблюдений ( )x k последова-

тельно поступают на слой радиально-

базисных функций 1, полностью совпадаю-

щий по структуре с первым скрытым слоем 

стандартной радиально-базисной сети и 

сформированный ядерными (колоколообраз-

ными, потенциальными) функциями актива-

ции 
1,  

2  ,...,  ,...,l h   ( 1 )n h N   , с помо-

щью которых производится повышение раз-

мерности исходного пространства входов. В 

качестве таких функций могут быть исполь-

зованы традиционные гауссианы 
2

22

l

l

x c

l e





  

(хотя, конечно могут применяться и другие 

колоколообразные функции), а в качестве их 

центров 
lc  в простейшем случае могут быть 

взяты h  произвольно выбранных векторов 

наблюдений ( )lc x l  (концепция «нейроны в 

точках данных»[33] ). Таким образом, при 

подаче на вход системы вектора наблюдений 

( )x k на выходе первого слоя формируется 

векторный сигнал ( )k    1( ),...,k  ( ),...,l k  

( )
T

h k  hR  , где 

 

 

2

2

( )

2

l

l

x k c

l k e





 . 

 

Второй слой системы – слой нормализа-

ции 2 реализует элементарное преобразова-

ние 

 

( )
( )

( )

l

l

l

k
k

k





 , 

 

необходимое для эффективной работы тре-

тьего слоя – самоорганизующейся карты 3. 

Именно в этом слое и решается задача 

кластеризации, т.е. разбиения последова-

тельности образов (1),...,  ( ),...k , на m  кла-

стеров с нахождением в процессе самообу-

чения прототипов – центроидов классов 
K h

jc R , 1,2,...,j m .  

Основная проблема состоит в том, чтобы 

эффективно сформировать базис, образован-

ный радиально-базисными функциями, в ко-

тором можно было бы произвести кластери-

зацию с помощью карты Кохонена. Для это-

го, прежде всего, необходимо оценить 

насколько удачно было выбрано количество 

h  и центры 
lc  радиально-базисных функций 

первого слоя. 

Для этого предназначен слой восстанов-

ления входного пространства 4, представля-

ющий собой по сути выходной слой ради-

ально-базисной сети с h  входами и n  выхо-

дами и содержащий nh  настраиваемых си-

наптических весов и n  сумматоров. 

Таким образом, первый и четвертый 

слои образуют многовыходовую радиально-

базисную нейронную сеть, отличием кото-

рой от стандартной является то, что в каче-

стве обучающего здесь используется вход-

ной сигнал, т.е. сеть работает в режиме авто-

ассоциации [3]. На выходе четвертого слоя 

формируется сигнал ˆ( ) Rnx k  , являющийся 

оценкой входного сигнала ( )x k . Качество 

восстановления оценивается на основе век-

торной ошибки 

 

ˆ( ) ( ) ( )k k ke x x   

 

с помощью скалярного критерия 

 

  
1

ˆ( ) ( )1
.

( )

N

k

k kx
e

k

x

N x


        (1) 
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Если окажется, что значение e  превы-

шает некоторый заданный порог 
Te , прини-

мается решение о том, что количество 

нейронов в первом слое должно быть увели-

чено. Этот процесс продолжается до обеспе-

чения требуемого качества восстановления 

входного пространства. Результатом обуче-

ния четвертого слоя является ( )n h - матрица 

синаптических весов ( )W N , полученная на 

основании N  наблюдений. 

Эта матрица является исходной инфор-

мацией для пятого слоя восстановления про-

тотипов кластеров в исходном пространстве 
nR . При этом прототипы, сформированные 

самоорганизующейся картой в h-мерном 

пространстве, проецируются в исходное n-

мерное пространство с помощью элементар-

ного преобразования 

 

( ) ( ) ( ) 1,2,...,K K

j jc k W N c k j m   . 

 

Таким образом, рассматриваемая здесь 

система является по сути объединением двух 

нейросетей: эволюционирующей радиально-

базисной нейронной сети (ERBFN) и самоор-

ганизующейся карты Кохонена (SOM), кото-

рые параллельно настраивают свои синапти-

ческие веса в режиме самообучения, одно-

временно с этим решая задачу кластеризации 

данных, образующих классы произвольной 

формы. 

 

Обучение ядерной самоорганизую-

щейся карты на основе радиально-

базисной нейронной сети. Обучение вве-

денной системы может рассматриваться как 

две относительно независимые задачи: само-

обучение радиально-базисной подсистемы и 

самообучение собственно самоорганизую-

щейся карты. 

Задача слоя восстановления входного 

пространства состоит в нахождении ( )n h -

матрицы синаптических весов  ilW w  по 

выборке, содержащей N  наблюдений путем 

минимизации критерия обучения 

 

2

1 1

2

1

1
( ) ( ) ( )

2

1
( ) .

2

N N
N

k k

N

k

E E k x k W k

e k


 



   



 


(2) 

 

 

(2) 

 

Минимизация критерия (2) в пакетном 

варианте ведет к оценке наименьших квадра-

тов вида 

 

1

1 1

( ) ( ( ) ( ))( ( ) ( ))
N N

T T

k k

W N x k k k k   

 

    

 

либо в рекуррентной форме [34] –  

 

( ) ( 1)

( ( ) ( 1) ( )) ( ) ( 1)
,

1 ( ) ( 1) ( )

( ) ( 1)

( 1) ( ) ( ) ( 1)
.

1 ( ) ( 1) ( )

T

T

T

T

W k W k

x k W k k k P k

k P k k

P k P k

P k k k P k

k P k k

 

 

 

 

  


  
  


  
  


 

   (3) 

 

 

Улучшить качество восстановления 

входного пространства можно, настраивая не 

только синаптические веса четвертого слоя, 

но и параметры центров 
lc  и ширины 

l  ак-

тивационных функций первого слоя. 

С учетом очевидных соотношений 

     

       

   
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   

 
   
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2

2

2 2

2

2

1 , 

( 1 )

1
,

2

1 ,
2

,

,

1

ˆ

22

l

h

il l

l

h

i i il l

l

n

i

i

l l

i il

l l

l l

i il

c

l l

k w k k

k x k w k k

E k e k
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e

x

e
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




 
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 






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 

  



     
 
 

  
 


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

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
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


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



  

 
 






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можно ввести рекуррентные градиентные 

алгоритмы обучения вида: 
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(4) 

 

где    ,c k k   – скалярные параметры 

шага обучения. 

Таким образом, соотношения (3), (4) есть 

алгоритм обучения всех параметров ради-

ально-базисной нейронной сети, при этом 

процесс обучения (включая изменение числа 

радиально-базисных функций) продолжается 

до достижения требуемого значения крите-

рия (1). 

Обучение слоя 3 – собственно карты Ко-

хонена состоит в разбиении последователь-

ности векторов - образов ( )k  на m  класте-

ров, каждый из которых характеризуется 

собственным прототипом-центроидом 

( )K h

j kс R , 1,2,...,j m , непрерывно уточняе-

мых при подаче очередного наблюдения 

( )k . Число же кластеров m  полагается 

априорно заданным.  

Как и любая другая процедура самообу-

чения, процесс настройки начинается с ини-

циализации синаптических весов сети, в ка-

честве которых и выступают начальные зна-

чения прототипов (0)K

jc . При этом эти значе-

ния в процессе обработки нормируются по-

добно входным образам, т.е. 

( ) 1K

jc k  . 

 

При подаче на вход третьего слоя сигна-

ла  k  в начале вычисляется m  расстояний 

 

( ( ), ( 1)) ( ) ( 1)K K

j jD ck kck k       

1,2,..., ,j m                   (5) 

 

(

5) 

 

при этом если в качестве расстояний ис-

пользуется евклидова метрика, то вместо (5) 

гораздо удобнее использовать меру подобия 

 

      

 

,  1 ( ) 1

cos( ( ), 1 ) cos ( ).

K T K

j j

K

j j

k c k c k

k

M

c

S

kk

k 

 

   

  

 

 

(6) 

На основании (5) или (6) определяется 

нейрон-победитель, «ближайший» ко вход-

ному образу такой, что 

 

         *,  1 min ,  1K K

j
j

D k k D c kc k     

 

или 

 

*( ( ), ( 1)) max ( ( ), ( 1))j

K K

j
SM k k SMc ck k    . 

 

Далее настраиваются веса этого нейрона 

с помощью правила самообучения Кохонена 

[5] в форме 

 

        
        

 

1 1
,

1 1

,)

1 .

(

K K

j j

K K

j j

K

j

K

j

k k k k

k k k k

если j й нейрон победил

k

c c

c

в пр

c

отивном случ

k

ае

c

c

 

 

   

   










 





(7) 

 

 

(7) 

 

Наличие знаменателя в первом соотно-

шении (7) автоматически обеспечивает про-

текание процесса обучения на единичном 

гипершаре. 

 Процедура (7) реализует принцип 

«Победитель получает все» (WTA), при этом 

вектор синаптических весов нейрона-

победителя 
* ( 1)Kс k   «подтягивается» ко 

входному образу (k)  на расстояние, опреде-

ляемое шагом поиска 0 ( ) 1.k   Регулиро-

вание шага поиска обычно производится, ис-

ходя из эмпирических соображений, а общая 

рекомендация сводится к тому, что шаг дол-

жен монотонно уменьшаться в процессе са-

мообучения. Это условие может быть обес-

печено при выборе шага согласно соотноше-

нию [35] 

 
1( ) ( )k r k  ,

2
( ) ( 1) ( ) ( 1) 1r k r k k r k        , 0 1  , 
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при этом при 1   параметр шага 

1
( )k

k
   удовлетворяет условиям 

А. Дворецкого, а получаемые результаты 

совпадают с оценками K-средних. 

Варьируя фактором забывания  , можно 

обеспечить широкий интервал измененения 

шага 

 

1
( ) 1k

k
  . 

 

В результате предъявления самооргани-

зующейся карте N  образов ( )k  будет полу-

чено m  прототипов-центроидов ( )K

jc N , кото-

рые далее из пространства повышенной раз-

мерности hR могут быть спроецированы в 

исходное пространство nR  с помощью про-

стого соотношения 

 

( ) ( ) ( )K K

j jc N W N c N  1,2,...,j m  . 

 

Заключение. В статье предложена ги-

бридная искусственная нейронная сеть, объ-

единяющая в себе идеи ядерных систем и 

самообучения и построенная на основе эво-

люционирующей радиально-базисной 

нейронной сети и самоорганизующейся кар-

ты. Предложенная система позволяет решать 

задачу on-line кластеризации в условиях, ко-

гда образуемые исходными данными классы 

имеют произвольную форму. Введенная 

нейронная сеть проста в реализации и позво-

ляет решать достаточно широкий класс задач 

динамического интеллектуального анализа 

данных (DDM) и интеллектуального анализа 

потоков данных (DSM). 
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