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分 裂 2合 并 竞 争 学 习 的 研 究
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摘　要: 针对竞争学习在给定的输出节点数目少于实际类数目时的学习结果会在几类数据之间振荡的问题,提出了

M PTOC 策略以及基于此策略的分裂2合并竞争学习算法. 在假设数据集中的数据对其相应节点产生大小等于二者

距离“吸引力”的基础上,算法通过计算网络中获胜节点在不同方向的“吸引力合力”分布,间接描述该节点附近数据

的分布情况;采用高维空间模糊熵的方法确定该节点主要的“合力”方向,并将该节点在这几个方向上进行分裂2合并
学习,从而实现M PTOC 策略. 通过对二维随机分布数据的实验结果验证了所提出算法的正确性和有效性.
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Abstract: A n M PTOC strategy is p resen ted, w h ich guaran tees each cluster has an ou tpu t un it a t least during

learn ing. T he concep t of“attract ive fo rce”in m echan ics is adop ted to describe the rela t ion betw een a un it and its

co rresponding data, w h ich equal to their Euclid distance. Based on M PTOC sp lit t ing2m erging competit ive learn ing

the distribu tion of data around their w inn ing un it is est im atea indirectly th rough computing the un it a t tract ive fo rces.

A nd the un it sp lit t ing directions are assigned th rough m ethod of fuzzy en tropy in h igh dim ension space. T hen the

un it is sp lit and learned along these directions. To avo id over2segm entat ion of inpu t dataset, the resu lts of sp lit t ing2
learn ing are m erged w ith the help of their m eans and variances. Experim ents in 2D space validate the p ropo sed

algo rithm.
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1　引　　言
　　数据聚类分析的目的是确定样本数据集内部的

结构关系,主要包括确定数据集的类数目,各类数据

的类中心以及它们在样本空间内的分布情况3部分

内容. 通常,聚类分析是一个无监督学习过程,传统

的聚类算法大致分为以下 2 类: 1)基于参数统计特

性和概率分布的模型识别方法; 2)基于向量量化的

方法, 如自组织映射 ( SOM ) , 自适应共振理论

(A R T )系列和模糊逻辑等[1～ 3 ]. 作为单层自组织映

射网络,在已知类数目的前提下,竞争学习能够较好

地解决上述第2个问题. 从神经网络的观点出发,数

据集的类数目对应于竞争学习网络的输出节点数

目,类中心为各节点的权值. 对于类数目已知的数据

集,竞争学习聚类就是通过迭代使输出节点的权值

收敛到数据集的类中心[4, 5 ]. 传统竞争学习网络的输

出节点数目在学习过程中是固定的. 若给定的节点

数目少于实际类数目时,学习结果会在几类数据之

间振荡,不能获得真正的类中心[2, 3, 6 ]. 因此,对于类

数目未知的数据集,传统竞争学习仍有较大的局限.

针对此问题,本文在传统竞争学习的基础上,提



出了M PTOC (M u lt ip ro to types2take2one2clu ster)策

略,保证每类数据在学习过程中至少有一个节点与

之对应. 通过借用力学中“吸引力”的概念描述节点

与其对应数据在样本空间内的相对分布情况,提出

了分裂2合并竞争学习算法. 该算法较好地解决了聚

类分析的前两个问题,实现了数据集类数目及类中

心的自动确定,对类数目未知的数据集有较好的聚

类结果.

2　传统竞争学习
2. 1　竞争学习的模型

设数据集X = {x
→

1, x
→

2,⋯, x
→

n}, x
→

i∈R d为d维向

量. 对于包含 k 个输出节点的单层自组织映射网络,

每个输出节点记为Λi,权值记为Ξ
→

i∈R d , i∈ [ 1, k ].

那么标准竞争学习算法包含以下 2步[4 ]:

1) 从数据集X 中任意选取一个输入数据 x
→

,对

于每个输出节点 Λi有

Λi =

1,如果 i = c,使得

‖x
→

- Ξ
→

c‖2 = m in j‖x
→

- Ξ
→

j‖2;

0,其他.

(1)

　　2) 更新输出节点的权值 ∃Ξ
→

i = ΑiΛi (x
→

- Ξ
→

i) ,即

　　　　∃Ξ
→

i =
Αc (x
→

- Ξ
→

i) , Λi = 1;

0,其他.
(2)

式中: Λi = 1 的节点称为获胜节点, Αc 为学习速率.

为保证算法收敛,通常 Αc 取比较小的值. 目前,研究

人员已提出许多基于标准竞争学习的学习算法, 主

要区别在于学习规则和类数目的选取方式两方面.

2. 2　竞争学习的学习规则

竞争学习的学习规则分为W TA (W inner2take2
all) 与W TM (W inner2take2mo re) 两种, 分别称为

“硬”竞争学习 (H ard com pet it ive learn ing) 与“软”

竞争学习 (Soft com pet it ive learn ing) [2, 3 ]. 在W TA

规则下,数据集中的任意数据的获胜节点只有一个,

如标准竞争学习和 k均值算法等. W TA 规则存在一

个重要问题:对于不同初始权值的节点,学习过程中

可能存在死节点 (D ead2nodes) 或不充分利用

(U nder2u tiliza t ion) 的现象. 为此, 研究人员提出了

W TM 规则,它放宽了W TA 规则的限制,数据的获

胜节点数目从一个变为多个, 如 SCS ( Soft

com pet it ion schem e ) [7 ] , N GN ( N eu ral gas

netw o rk ) [8, 9 ] 和 FCL ( Fuzzy compet it ive

learn ing) [10, 11 ] 等算法. W TM 规则削弱了学习对节

点初始权值的依赖;但造成数据的获胜节点不确定,

使得部分节点可能偏离其实际的类数据. 频率敏感

竞争学习 (FSCL ) 与模糊频率敏感竞争学习

(FFSCL ) 引入了节点的获胜频率,使获胜频率较低

的节点增加了获胜的机会, 在某些情况下可以显著

地改善这个问题. 但是, FSCL 和FFSCL 采用非欧氏

距离确定获胜节点, 可能导致一些节点收敛到同一

类数据中. 针对该问题,文献[ 5 ] 提出了惩罚对手的

竞争学习 (R PCL ) : 对于数据集中的每个数据, 不仅

其获胜节点以一定的学习速率向该数据“靠近”, 而

且其竞争对手 (第 2获胜者) 以更小的学习速率 (惩

罚速率) 被“推离”该数据. 通常,获胜节点的竞争对

手会被“推”到远离该类数据的位置,减小了对学习

过程的干扰. 然而, R PCL 对惩罚速率比较敏感, 如

果惩罚速率选择不当, 则对某些节点可能造成过度

惩罚或惩罚不充分[7 ].

2. 3　类数目的选取

竞争学习的另外一个关键问题是数据集类数目

的选取,也就是网络输出节点个数的选取. 对于上述

竞争学习算法,类数目需要在学习前正确指定,否则

聚类效果会很差. 尽管R PCL 对于较大的初始类数

目是有效的, 但它不能解决初始类数目小于实际类

数目的情形.

对于数据集类数目的选取, 一个可行的办法是

在竞争学习中引入网络节点自生成机制 ( Self 2
creat ing m echan ism ) , 即在学习过程中网络可以根

据数据集自动地增加新的节点[6 ]. 如 GCS (

Grow ing cell structu re ) , GN G (Grow ing neu ra l

gas) , SSCL ( Self2sp lit t ing compet it ive learn ing ) ,

SSM CL ( Self2sp lit t ing and m erging competit ive

learn ing ) 和BCL (B ranch ing compet it ive learn ing)

等算法[1～ 3, 6～ 9 ]. GCS 与 GN G 缺乏节点增加与停止

增加的有效准则,而且要求初始类数目至少为 2,不

适合只包含一类数据的数据集. BCL 认为, 当某个

节点为几类不同数据的获胜者时, 其学习轨迹会在

这几类数据方向之间振荡. 通过判断节点学习轨迹

在样本空间中的变化,BCL 对包含几类数据的节点

进行分裂来自动调整网络的规模, 对各类数据的数

目基本相近的数据集BCL 是有效的. 但当类间数据

的数目相差较大时, 节点的学习轨迹不足以充分反

映节点附近数据的分布. SSCL 和 SSM CL 每次仅采

用一个初始类中心来确定数据集中的一类数据, 通

过多次迭代实现多类数据的聚类. 为防止对数据集

的过度分割, SSM CL 根据 SSCL 分类结果的均值和

方差合并相应的类. SSCL 和 SSM CL 需要对数据集

进行多次聚类,使得运算量显著增加,而且 SSCL 算

法对控制迭代聚类过程的阈值比较敏感.

3　分裂 2合并竞争学习
3. 1　OPTM C,OPTOC与M PTOC

在数据聚类分析中,当指定的节点 (类中心) 数
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目少于实际数目时, 至少会有两类数据拥有同一节

点, 该现象称为O PTM C ( O ne 2p ro to type 2 take 2
m u lticlu sters ) [1 ]. 这种情况会使得该节点在两类或

几类数据之间振荡. 图 1 (a) 给出了一个初始节点 p

对数据集 X = {X 1, X 2, X 3} 的学习轨迹. 当指定的

节点数目与实际类数目相等时, 节点的学习轨迹还

受其初始位置的影响,仍然可能出现O PTM C现象.

对于X ,假定 3个节点分别为 p 1, p 2和 p 3,图 1 (b) 和

图 1 (c) 分别给出了两种不同初始位置情况下3节点

的学习轨迹. 可以看出,图 1 (b) 中 p 3 正确地收敛到

类 X 3 中, 而 p 1 没有参与学习, p 2 则仍出现了

O PTM C 现象. 在图 1 (c) 中实现了每个节点对应一

类数据,这是聚类分析最理想的结果,称为O PTO C

(O ne2p ro to type2take2one2clu ster) [1 ]. 但是, 在不知

道数据集实际类数目和数据分布情况的条件下,

O PTOC 的实现有较大的难度. 基于此,本文提出了

M PTO C (M u lt i p ro to types2take2one2clu ster) 策略:

在学习过程中,一类数据可能有多个节点与之对应;

但保证每类数据至少要有一个节点与之对应. 图

1 (d) 给出了对数据集 X 采用M PTOC 策略的节点

学习轨迹. 然而,采用M PTOC策略可能会使数据集

被过度分割, 使原本属于一类的数据分为两类或几

类. 因此,应该对采用M PTOC策略获得的聚类结果

进行合并,从而实现O PTO C. 下面给出基于此策略

的分裂 2合并竞争学习算法.

图 1　二维数据聚类中节点的几种学习轨迹示意图

3. 2　样本空间内节点的“合力”分布

分裂 2合并竞争学习通过计算获胜节点与其附
近数据的相互位置关系, 自动调整网络的输出节点

数目. 为了方便地进行上述位置关系的分析、计算,

本文引入力学中“吸引力”的概念.

定义 1　 令 f
_

i = (f i1, f i2,⋯, f id ) , f
_

j = (f j1,

f j 2,⋯, f jd ) 分别为两个 d 维向量, f i与 f j 为二者在

d 维空间中对应的点. 假设二者之间存在“吸引力”,

称向量 f
_

ij 为点 f i 对点 f j 的“吸引力”,有

f
_

ij = f
_

i - f
_

j =

(f i1 - f j1, f i2 - f j2,⋯, f id - f jd ). (3)

　　定义 2　对于 d 维向量 f
_

= (f 1, f 2,⋯, f d ) ,称

d + 1维向量 p
_

= (f , Η1, Η2,⋯, Ηd ) 为 f
_
的极坐标形

式向量,有

f = ‖f
_
‖2, Ηi = co s- 1 (f iöf ) , Ηi ∈ [ 0, Π]. (4)

其中:分量 f 为 f
_
的 22范数,即 f

_
的模;其余 d 个分

量 Ηi是 f
_
与 d 维空间各坐标轴的夹角. 此处, f

_
的极

坐标形式向量 p
_
是 2维空间极坐标在 d 维空间的推

广.

设数据集X = {x
→

1, x
→

2,⋯, x
→

n}, x
→

i∈R d ,竞争学

习网络包含 k 个输出节点,每个输出节点记为 Λi,权

值记为Ξ
→

i∈R d , i∈ [ 1, k ]. 在每次迭代学习过程中,

根据W TA 规则,数据集X 分为若干个数据子集,每

个数据子集对应不同的输出节点. 设数据子集 Z i =

{z
_

i1, z
_

i2,⋯, z
_

im }包含m 个数据,其对应的输出节点

为 Λi,即

‖z
_

il - Ξ
_

i‖ = m in‖z
_

il - Ξ
_

j‖,

z
_

il ∈X , l∈ [ 1,m ], j ∈ [ 1, k ]. (5)

设子集 Z i中的每个点对节点 Λi存在“吸引力”. 根据

定义 1, Z i中所有点对节点 Λi 的“吸引力”子集为

F i = {f
_

i1, f
_

i2,⋯, f
_

im };

f
→

il = z
→

il - Ξ
→

i, l∈ [ 1,m ]. (6)

　　可以看出,子集 F i 为节点 Λi 所受到的所有“吸

引力”的集合. 为了计算节点 Λi 在 d 维空间中各方

向上的“吸引力合力”,将“吸引力”子集 F i中的各元

素转换为其极坐标形式 J i = {p
_

i1, p
_

i2,⋯, p
_

im }. 根据

力学中关于质点受力分析的方法,计算节点 Λi 在 d

维空间中不同方向上的“合力”子集H i = {h
_

i1, h
_

i2,

⋯, h
_

iM },其中M ≤m 为节点Λi所有的受力方向. 此

处,令向量 p
_

i1, p
_

i2,⋯, p
_

im 的各分量角 Ηi取整数,则

h
_

ij = {f , Η1, Η2,⋯, Ηd ) , f = ∑p
_

il (1) ,

如果

p
_

il (w ) = h
_

ij (w ) ,w ∈ [ 2, d + 1 ],

l∈ [ 1,m ], j ∈ [ 1,M ]. (7)

其中 p
_

il (w ) 和 h
_

ij (w ) 分别表示向量 p
_

il和 h
_

ij的第w

个分量.

如果数据集 X 的数据分为若干类,则这些数据

在 d 维空间内会形成若干“团”点的集合, 并且各

1321第 11 期 安成万等: 分裂 2合并竞争学习的研究



“团”点在其类中心附近具有较高的分布密度. 从分

裂 2合并竞争学习的观点出发,上述情况可表述为:

对于数据集 X , 根据W TA 规则可确定其确定数据

子集 Z i及对应的输出节点 Λi,并且节点 Λi的“合力”

子集 H i 在数据子集 Z i 的方向上具有较大的“合

力”. 因此,一定程度上节点的“合力”子集可以反映

该节点与其对应数据子集在 d 维空间中的相对分布

情况. 图 2为 2维数据的示意图. 图 2 (a) 中节点 p 附

近有 3类不同的数据 X 1, X 2, X 3. 图 2 (b) 中的各点

表示各类数据对节点的“吸引力”相对于p的大小与

方向; d 1, d 2, d 3 分别表示节点主要的 3个“受力”方

向. 可以看出,节点p 的“合力”子集元素主要集中在

这 3类数据的方向上.

图 2　节点“吸引力”分布示意图

3. 3　分裂准则

通过 3. 2节的分析,可得出如下结论:如果节点

Λi 在某些方向上具有较大的“合力”, 则表明在这些

方向上有不同类的数据, 或者是具有不同局部分布

密度的某类数据与之对应. 为了保证每类数据至少

有一个节点与之对应, 该节点应该在这几个主要方

向上进行分裂, 以生成其数据子集中不同部分数据

的获胜节点. 因此, 节点的分裂问题就变为其主要

“合力”方向的提取.

定义3　对于d + 1维向量p
_

i与p
_

j ,称Η(p
_

i, p
_

j )

为 p
_

i 与 p
_

j 的夹角,有

Η(p
_

i, p
_

j ) = co s- 1 〈p
_

i, p
_

j〉
‖p

_
i‖23 ‖p

_
j‖2

. (8)

其中〈p
_

i, p
_

j〉表示 p
_

i 与 p
_

j 的内积.

定义 4　在 d + 1维空间中,若满足条件

ûΗ(y
_

, y
_
’) û < Ηth resho ld (9)

的所有向量 y
_
’有 y

_
(1) > y

_
’(1) ,则称 y

_
为给定阈值

Ηtheresho ld 条件下的局部极大值点, 简称局部极大值

点. 其中 Ηtheresho ld 为给定阈值, 是为了求取“吸引力”

局部极大值,主要针对高维空间中“吸引力”的一些

局部“振荡”现象. 其主要作用是为模糊熵方法确定

“吸引力”的模糊区域, 其值越大, 确定的模糊区域

越宽, 对“吸引力”子集的平滑作用越大, 但可能会

造成几类样本对应一个节点的情况. 反之,则平滑作

用较小,模糊熵方法对“吸引力”子集造成的“失真”

程度较小, 但同时带来计算量增加的问题. 通常,

Ηtheresho ld 应采用比较小的值.

本文节点 Λi 主要“合力”方向的提取采用基于

高维空间模糊熵的方法. 设节点Λi的“合力”子集H i

= {h
_

i1, h
_

i2,⋯, h
_

iM },则基于高维空间模糊熵的主要

“合力”方向提取分为以下 3步:

Step 1: 最大模糊区域 ∃Η的确定. 设 S i = { s
_

1,

s
_

2,⋯, s
_

N }为子集H i在定义 4下的局部极大值点子

集,根据定义 3,计算各极大值点与其他极大值点的

最小角度差集

T = { t1, t2,⋯, tN },

ti = m in (Η( s
_

i, s
_

j ) ) ,

i∈ [ 1,N ], j ∈ [ 1,N ], i≠ j , (10)

则最大模糊区域 ∃Η= m ax ( ti) , ti ∈ T.

Step 2: 以 ∃Η为固定的模糊区域宽度, 在不同

渡越点[12 ]情况下计算S i的模糊熵E (S i) = {E ( s
_

1) ,

E ( s
_

2) ,⋯, E ( s
_

N ) }.

　　 Step 3: 根据模糊熵原理,在 E (S i) 中确定主要

“合力”方向.

　　Step 2 和 Step 3 阶段的计算与二维空间的模糊

熵方法相仿,详见文献[ 12～ 14 ]. 设节点 Λi 经上述

阶段确定的分裂向量D S = {d
_

1, d
_

2,⋯, d
_

N }, d
_

i ∈

R d ,则该节点分裂为N 个新的节点 Λi1, Λi2,⋯ΛiN. 各

节点的权值确定如下:

Ξ
_

ij = Ξ
_

i + Α3
c d

_
j , j ∈ [ 1,N ], (11)

其中 Αc 为网络的学习速率. 从式 (11) 可以看出, 当

节点只有一个分裂向量时, 它仅在其最大的“合力”

方向上学习,这与标准竞争学习算法基本相同.

对于任意数据集, 经过充分地学习初始类中心

可能分裂为整个数据集中的点, 但此程度的分裂结

果对聚类没有实际意义. 因此,需要控制节点的迭代

分裂. 在不知道数据集的类数目及其在样本空间中

分布的情况下, 本文采用节点与其对应的数据子集

的特征距离控制迭代分裂. 设经过一定的学习,数据

集X 中对应于节点 Λi的数据子集与它的最大、最小

距离为 l1, l2, X 中数据之间的最小距离与最大分裂

距离阈值分别为 lm in , l theresho ld. 停止分裂的准则为:

1) 若 l1 ≤ l theresh ld 且 l2 ≤ lm in, 则该节点停止分

裂;

2) 其他情况,则继续分裂.

若所有节点都满足该准则,则分裂学习结束.

lm in , l theresho ld 的作用是为了控制分裂学习的终止

与否. 取值越大,分裂的节点数目越少;反之则多. 如
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果产生的分裂节点少, 则可能产生几类分为一类的

情况. 但是,分裂节点多的情形可用后续的合并学习

加以校正. 因此, lm in, l theresho ld 应取比较大的值. 通常,

可以采用输入样本的一些统计值,如方差、样本与均

值的最小距离等, 或采用分类问题所要求的具体分

类精度等.

3. 4　合并准则

经上述分裂获得的聚类结果, 可能存在过度分

割的情况,因此需要对分裂结果进行合并. 本文采用

文献[ 3 ] 中提出的合并准则,设经过分裂,数据集 X

分为 K 类, X = X 1∪X 2∪⋯∪X K ,类X i数据的

均值与方差分别为 c
_

i, ∆i. 对于任意给定的两类X i和

X j ,若满足

‖c
_

i - c
_

j‖2 ≤
1
2

(∆1 + ∆2) , (12)

则二者合并. 对于所有的分裂结果,运用上述条件将

所有相互相邻的类合并, 并根据合并结果计算各类

的类中心,获得最后的聚类结果.

4　仿真结果
　　本文采用3类2D随机分布数据进行分裂2竞争
学习算法的仿真实验. 输入数据及节点初始位置如

图 3 (a) 所示,输入数据集X = {X 1, X 2, X 3},初始节

点为 3个,其初始位置任意给定. 其中 l theresho ld取输入

数据的标准方差. 图 3 (b) 为节点的学习轨迹及分裂

结果, 图 3 (c) 为分裂节点合并结果, 最后的聚类结

果如图 3 (d) 所示.

图 3　采用 3类 2D 随机分布数据的仿真实验

　　从图 4可以看出,在任意给定初始位置的 3个

节点 P 1, P 2, P 3 中,节点 P 1 与 3类数据集的距离最
小,因此只有 P 1 成为 3 类数据的获胜节点, 这与只
给定一个初始节点情况相同. 随着不断地学习, P 1

根据其附近数据的分布情况最终分裂为 7 个节点,

且每类数据至少有一个节点实现了M PTOC 策略.

但是,对于 X 1 及 X 2 类数据,对应的节点多于 1个,

产生了过度分割现象. 采用本文给出的合并准则,这

两类数据的 6 个节点分别合并为二者各自的类中

心. 可以看出, 3类的类中心基本都保持在各类数据

的中心位置附近. 图 4 分别给了 3 个节点在不同初

始位置的分裂 2学习过程及结果.

图 4　本文方法的仿真实验

　　从上述两个仿真示例可以看出,在节点不同初

始数目和位置的情况下, SM CL 算法能对输入样本

数据实现较好的分类, 通过节点的分裂使得每类样

本数据都能有各自的类中心. 特别是在第 2个示例

中,即使节点p 1的初始位置位于3类样本数据之间,

但在 3类数据 3个不同方向“吸引力”的作用下,从

分裂开始, p 1 就在这 3个方向分裂为 3个不同的节

点,并最终形成各类的类中心.

对于分裂 2竞争学习, 节点的分裂学习受

l theresho ld的影响. 从图3 (c) 可以看出,对于X 2和X 3类

数据,它们的分裂结果并没有进入类数据中,而只是

位于其边缘附近. 如果 ltheresho ld 取较小的值, 则分裂

结果可以进入对应类数据中, 但会造成分裂节点的

数目过多;如果取得太大,又容易使类间距离较小的

相邻类拥有同一节点, 造成错分. 对于 ltheresho ld 的选

取,可以采用输入样本的一些统计值或不同分类问

题相应的分类精度等具体要求.

5　结　　论
　　本文借用力学中“吸引力”的概念,通过计算竞

争学习网络中获胜节点在不同方向上的“合力”分

布,间接反映该节点附近数据的分布情况. 基于本文

提出的M PTOC 策略,并采用高维空间模糊熵的方

法,提出了分裂2合并竞争学习算法. 该算法无需事
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先指定网络输出节点的数目,且不受节点初始权值

的干扰,能够自适应地确定数据集的类数目和各类

类中心. 在 2 维空间内的实验结果表明了该算法的

正确性和有效性. 下一阶段将从节点对应样本数据

的分布密度出发,对停止分裂准则以及分类结果的

合并准则作进一步的研究,以进一步提高该算法的

鲁棒性.
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