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无论是全局逼近的多层感知器，还是局部逼近的径向基网络，在训练中用到的都是监督学习

的方法。如果将无监督学习引入神经网络中，对应的结构就是自组织特征映射（Self-

Organizing Map），这是芬兰赫尔辛基大学的泰乌沃·柯霍宁于 1981 年提出的一类神经网

络。

相比于前面介绍的神经网络，自组织映射有两个明显的不同。

第一，它能够将高维的输入数据映射到低维空间之上（通常是二维空间），因而起到降维的

作用。在降维的同时，自组织映射妙就妙在还能维持数据在高维空间上的原始拓扑，将高维

空间中相似的样本点映射到网络输出层的邻近神经元上，从而保留输入数据的结构化特征。
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第二，自组织映射采用的是竞争性学习而非传统的纠错学习。在竞争性学习中，对输入样本

产生响应的权利并不取决于预设的权重系数，而是由各个神经元相互竞争得到的。不断竞争

的过程就是网络中不同神经元的作用不断专门化的过程。

竞争性学习的理念来自于神经科学的研究。在生物的神经系统中存在着一种名叫“侧向抑

制”的效应，它描述的是兴奋的神经元会降低相邻神经元活性的现象。侧向抑制能够阻止从

侧向刺激兴奋神经元到邻近神经元的动作电位的传播。什么意思呢？当某个神经元受到刺激

而产生兴奋时，再刺激相近的神经元，则后者的兴奋对前者就会产生抑制作用。这种抑制作

用会使神经元之间出现竞争，在竞争中胜出的神经元就可以“胜者通吃”，将竞争失败的神

经元全部抑制掉。

自组织映射中的竞争性学习模拟的就是上述的侧向抑制机制。自组织映射的拓扑结构并非如

多层感知器般的层次结构，而是一张一维或者二维的网格，网格中的每个节点都代表一个神

经元，神经元的权重系数则是和输入数据的维度相同的向量。在拓扑结构中，每个神经元的

位置都不是随意选取的，而是和功能有着直接的关系。距离较近的神经元能够处理模式相似

的数据，距离较远的神经元处理对象的差异也会很大。

由于神经元在网格中的位置至关重要，因而训练过程就是在空间上对神经元进行有序排列的

过程。自组织映射为神经元建立起一个坐标系，由于每个网格神经元对应一类特定的输入模

式，输入模式的内在统计特征就是通过神经元的坐标来表示的。

因此，自组织映射的主要任务就是将任意维度的输入模式转换为一维或二维的离散映射，并

以拓扑有序的方式自适应地实现这个映射。在训练过程中，自组织映射中每个神经元的权重

系数首先要初始化，初始化的方式通常是将其赋值为较小的随机数，这可以保证不引入无关

的先验信息。当初始化完成后，网络的训练就包括以下三个主要过程。

1. 竞争过程：对每个输入模式，网络中的神经元都计算其判别函数的取值，判别函数值最

大的神经元成为竞争过程的优胜者；

2. 合作过程：获胜神经元决定兴奋神经元的拓扑邻域的空间位置；

3. 自适应过程：兴奋神经元适当调节其权重系数，以增加它们对于当前输入模式的判别函

数值，强化未来对类似输入模式的响应。

竞争过程的实质是找到输入模式和神经元之间的最佳匹配。由于输入模式  和权重系数 

是具有相同维度的向量， 因而可以计算两者的内积作为判别函数。在线性代数中我曾提

x w



到，内积表示的是向量之间的关系，两个归一化向量的相关度越高，其内积也就越大。因而

通过选择具有最大内积  的神经元，就可以决定兴奋神经元拓扑邻域的中心位置。

两个向量的内积越大，它们之间的欧氏距离就越小，因而内积最大化的匹配准则等效于欧氏

距离最小化。从这个角度看，获胜神经元就是对输入模式的最佳匹配。

竞争过程确定了合作神经元的拓扑邻域的中心，合作过程就要界定中心之外的拓扑邻域。借

鉴侧向抑制效应，自组织映射中的拓扑邻域被定义成以最佳匹配神经元和兴奋神经元之间的

侧向距离为自变量的单峰函数。由于神经元在传导时倾向于激活距离较近的神经元，因而拓

扑邻域的幅度在距离为 0 的中心点取到最大值，并随着侧向距离的增加而单调衰减。同

时，拓扑邻域还应该满足平移不变性，也就是邻域幅度不依赖于中心点的位置。

除了单峰值和平移不变性之外，自组织映射中的拓扑邻域还有另一个特点，就是其大小会随

着时间的推移而收缩，也就是幅度值随着时间的增加而下降。这个时变性质的意义在于逐渐

减少需要更新的神经元的数量。

网络的自组织特性要求神经元的权重系数具备自动调节的功能。权重系数的整体变化趋势是

向数据靠拢，因而其分布也将趋于输入模式的分布。权重系数的更新方程如下所示

式中的  是随时间增加而下降的学习率参数，  则是拓扑邻域函数。

因而，自适应过程可以分为两个阶段。第一阶段是排序阶段，权重系数的拓扑排序在这个阶

段形成；第二阶段是收敛阶段，通过微调特征映射实现对输入模式的精确描述。只要算法的

参数没有问题，自组织映射就能将完全无序的初始状态按照输入模式以有组织的方式重构，

这也是“自组织”的含义。

由于自组织映射采用的是迭代的训练方法，初始值的好坏便至关重要。传统算法采用的是随

机方式的初始化，后来又提出了基于主成分的初始化方法。事实上，初始化方法的性能取决

于输入数据集的几何形状。如果数据集在主成分上的投影是线性的，就应该选择主成分初始

化。可对于非线性数据集而言，随机初始化反而是最优选择。
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综合起来，自组织映射的训练算法可以归纳为以下几个步骤：

1. 使用主成分法或随机法初始化神经元的权重系数；

2. 选取训练集中的样本用于激活整个网络；

3. 根据最小距离准则寻找最佳匹配神经元；

4. 通过更新方程调整所有神经元的权重系数；

5. 重复以上步骤直到在从输入模式到神经元的映射关系中观察不到明显变化。

从输入模式到神经元的映射关系被称为特征映射，它具有很多良好的性质。由于权重系数的

维度会远远小于输入数据的可能数目，因而特征映射可以对输入空间提供一个良好的近似，

起到数据压缩的作用。

从这个角度理解，自组织映射可以看成是一个编码器 - 解码器模型：寻找最佳匹配神经元

就是对输入模式进行编码，确定权重系数则是对编码结果进行解码，邻域函数则可以表示对

编解码过程造成干扰的噪声的概率密度。自组织映射的这个性质与信息论中用于数据压缩的

向量量化方法不谋而合。

当算法收敛后，特征映射就能够表示出输入模式的统计特性。如果输入空间上的某些数据出

现的概率较高，它们就会被映射到输出空间中更大的区域上，也就会涵盖更多的神经元。但

这个趋势只有定性的意义，自组织映射不能给出输入数据固有概率分布的精确表示，因而不

具备定量描述的能力。虽然不能定量描述固有分布，但自组织映射依然能够选择出一组最优

的特征，使这组特征在逼近固有分布时具有最佳的效果。

自组织映射通过以无监督方式训练大量数据实现特征映射，以实现不同类型数据的区分。其

简便易行的特性和强大的可视化能力使它在不少需要大规模数据训练的应用中得到使用。自

组织映射一个典型的应用是在图像处理中检测和描述语义目标和目标类之间的存在关系，以

及自然语言中单词的语义规则。

今天我和你分享了自组织特征映射的基本原理，其要点如下：

1. 自组织映射是一类无监督学习的神经网络，模拟了生物神经系统的竞争性学习机制；

2. 自组织映射能将任意维度的输入模式转换为一维或二维的离散映射，得到的特征映射是

拓扑有序的；

3. 在拓扑映射中，输出神经元的空间位置对应了输入数据的模式或特征；

4. 自组织映射网络的训练包括竞争过程、合作过程和自适应过程等几个主要步骤。



自组织映射具有通过时间上的演化在无序中产生有序的内在能力，这与目前同样火热的非线

性科学与复杂系统的研究有几分神似。那么关于复杂性的研究能否应用于人工智能之中呢？

欢迎发表你的观点。
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请问拓扑邻域函数有什么不错的参考资料除了文中的原理阐述，能看到数学公式，代码实
现(最好是基于Python)或伪代码实现吗？能有实例更好。谢谢。

作者回复: 据我所知，似乎没有把拓扑邻域函数专门拿出来作为一个大的题目探讨的书，可以搜索

一下是否有相关的论文。
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