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РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ 
С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ СЕТИ КОХОНЕНА 

Аннотация. В статье рассматриваются вопросы распознавания образов с 
использованием сети Кохонена. Самоорганизующая карта Кохонена - си-
стема нейронной сети часто используется для классифицирования входов 
на различные категории. Нейронная сеть Кохонена работает отличным 
образом в отличие от нейронной сети с прямой связью. Использование 
карты Кохонена состоит из двух шагов: обучения и тестирования. При обу-
чении входные примеры последовательно используются в качестве входа 
в нейронной сети, каждый раз, когда изменяются веса связей. Входные 
данные используются до тех пор, пока не достигнется сходимость нейрон-
ной сети. При тестировании веса не изменяются, и выход нейронной сети 
используется в качестве ответа нейронной сети для заданных входных 
данных. 
Ключевые слова: распознавание образов, сеть Кохонена, самоорганизу-
ющая карта, нейронная сеть, тестирование. 
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Туйшдеме.Макалада Кохонен жел1с1н колдану ар-ылы бейнеж тану суракта-
ры карастырылган. Кохонен жел1а - нейрондык жел1 жуйеа болып табы-
лады. Бул жуйе эр категориядагы енпзуд1 ж1ктеу ушш колданылады. Кохо-
нен нейрондык жел1с1 лкелей байланысты жел1 жумысын орындайды. Ко-
хонен картасын колдану ею рдамнан турады: оцыту кадамы жэне тесттеу 
кадамы. Окыту барасында енпзу мысалдары лзбек туршде орындалады, 
эр енпзу сайын катынастар салмагы esrepin отырады. Енпзу мэл1меттер1 
нейрондык; жел1мен уксастьщ тапканга дей1н орындалады. Тесттеу бары-
сында салмак езгермейд1 жэне нейрондьщ жел1 непзшде енпзу мэл1мет-
Tepi колданылады. 
Туйшд1 сездер: тану, бейне, Кохонен желк ездИнен уйымдастырылатын 
карта, нейрондык желк 
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Abstract. In the article are considered the matters of recognition of the patterns 
using the Kohonen network. Kohonen self-organizing map - neural network 
system developed by Kohonen, which is often used to classify inputs into various 
categories. A neural Kohonen network works in different way in contrast to a 
neural network with a direct link. Use of the card Kohonen consists of two 
steps: a step of training and a step of testing. During the training, input examples 
are sequentially used as inputs to the neural network, each time, when the 
weight of relations changes. The input data are used as long as no convergence 
of neural network is achieved. During the tests, the weights are not changing, 
and the output of the neural network is used as the reply of the neural network 
for the given input data. 
Key words: recognition, image, kohonen network, self-organizing map, neural 
network. 

Введение. Одним из типов конкурентоспособного само-
произвольного обучения является карта признаков Кохонена, 
или самоорганизующуюся карта (СОК). В неконтролируемом 
обучении нет никаких ожидаемых выходов, представленных в 
нейронной сети, как в контролируемом алгоритме обучения с 
учителем типа обратного распространения. Самоорганизую-
щаяся карта Кохонена (СОК) - система нейронной сети, кото-
рую разработал Кохонен, часто используется для классифи-
цирования входов на различные категории. Она работает от-
личным образом в отличие от нейронной сети с прямой свя-
зью. Нейронная сеть Кохонена содержит только слой входа и 
выхода нейронов, при этом нет ни одного скрытого слоя 
(рис. 1). 

Подобно любой другой нейронной сети, использование кар-
ты Кохонена состоит из двух шагов: шага обучения и шага тес-
тирования. При обучении входные примеры последовательно 
используются в качестве входа в нейронной сети каждый раз, 
когда изменяются веса связей. Входные данные используются 
до тех пор, пока не достигается сходимость нейронной сети. При 
тестировании веса не изменяются, и выход нейронной сети ис-
пользуется в качестве ответа нейронной сети для заданных вход-
ных данных. Карта Кохонена сформирована двумя слоями: вход-
ной слой и слой выхода. 
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Каждый нейрон слоя выхода связан с каждым нейроном 
входного слоя. Каждый нейрон определяет свой выход согласно 
взвешенной сумме в уравнении (1): 

Веса и входы обычно нормализованы, т. е. величина веса и 
входных векторов установлена равной единице. Нейрон с наи-
большим выходом - «победитель», имеет заключительный вы-
ход 1, и все другие нейроны имеют выход 0. 

Мексиканская функция Хэт 
Мексиканская функция «шляпа» показывает отношения меж-

ду силой связи и расстоянием до нейрона победителя. В резуль-
тате выполнения данной функции должна установиться конкурен-
тоспособная среда для обучения. Только победившие нейроны и 
соседи участвуют в изучении для заданного входного образца, как 
показано на рис. 2 в области '+'. Другие нейроны не участвуют. 

Обучение нейронной сети Кохонена 
Процесс обучения для карты признака Кохонена является 

прямым процессом. Для каждого набора обучения устанавлива-
ется один нейрон на выходном слое, который «победит» с мини-
мальным расстоянием между его весами и входным вектором: 

Размер окрестностей используется для моделирования 
эффекта мексиканской функции «шляпа» (рис. 2). Те нейроны, 
которые находятся в пределах расстояния, указанного разме-

п 

(1) 
1=1 

п 

(2) 

Self-Organizing Map Input + + 

Рис. 1. Карты Кохонена Рис. 2. Мексиканская функция HAT 
(шляпа) 

41 



Кибернетика 

N(t0) 

N(t,) 

N(t2) 

ром окрестностей, участвуют в обучении и обновлениях векто-
ров веса уравнением (3): 

wij{t + \) = wij(t)+x\{xi-wij{t)) (3) 

Нейроны, которые находятся вне данного расстояния раз-
мера окрестности, не участвуют в обучении. Обычно размер ок-
рестности запускается в качестве начального значения. И да-
лее, например 50 % карты берется в качестве выходов и умень-
шается в такой же пропорции в течение цикла обучения. 

Коэффициент ско-
рости обучения - значе-
ние между 0 и 1, кото-
рый дает скорость схо-
димости. Фиксирован-
ный, победивший ней-
рон, будет иметь скор-
ректированный вес та-
кой, что он будет реаги-
ровать более строго на 
входе на следующий раз 
(рис. 3). Поскольку раз-
личные нейроны побеж-

дают для различных образцов, то будет увеличена их способ-
ность распознать специфический образец. 

Приложение 
Здесь приводится пример двоичных рукописных цифр раз-

мера 28x28 пикселей (рис. 3). Приложение РСА для каждой 
цифры было выполнено в двух направлениях: по направлению 
строки и по направлению столбца с изучением скорости г/= 0.05. 
Алгоритм сходился после третьей итерации. Выходы данного 
алгоритма стали уменьшенным изображением размером 7x7. 
На рис. 6 изображение, восстановленное от собственных векто-
ров. Уменьшенное изображение использовалось во входном уров-
не сети Kohonen. 

Процесс распознавания организуется так, что образам из 
различных классов соответствуют различные нейроны «побе-

О о о о о о о 1 
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Рис. 3. Соседние окна победившего узла 
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дители», а настройка Н Н Н И И Н И И И Д 

о Г т ° а В к ° ч т о ? " Г в ы " 0 П Е И И В И И Е И 
сить качество распоз- И О Н 0 И Е И И И П 
навания от шага к Рис. 4. Восстановленные цифры от О до 9 
шагу процесса. Каче-
ство предлагаемого Q Ц | | [ | g | | J Ц | [ ] | ] 
в данной части разде- 1 1 т ш ш т " ш " I " шш 
ла алгоритма, прове- Рис. 5. Уменьшенная размерность цифр 
рялось на задаче рас- от 0 до 9 размера 28x28 пикселей 
познавания рукопис-
ных цифр размер ^ Ц В Ц • Э • • Н У 
картинки 28x28 пик-
селей (рис. 4). После Р и с - 6. Уменьшенная размерность цифр 
применения алгорит- от 0 до 9 размера 7x7 пикселей 

ма I этапа по сокра-
щению размерности, на который потребовалось лишь 3 шага, 
размерность образа сократилась до размерности 7x7 пиксе-
лей (рис. 5). Реконструированный образы по сокращенному пред-
ставлению также показаны рис. 6. Эти сокращенные изображе-
ния использовались как данные входного слоя карты Кохонена. 

Заключение 
Прикладная область диктует выбор датчика, методики пред-

варительной обработки, схемы представления и модели приня-
тия решения. Вообще принято соглашение, что четкая и доста-
точно ограниченная проблема распознавания (маленькие раз-
новидности внутри класса и большие разновидности между клас-
сами) будет вести к компактному представлению образцов, об-
разующих класс, и простой стратегии принятия решения. Обуче-
ние из набора примеров (обучающийся набор) - важный и жела-
тельный атрибут большинства систем распознавания образов. 
Четыре самых известных подхода для распознавания образов: 

— Сравнение с шаблонами. 
— Статистическая классификация. 
— Синтаксическое или структурное соответствие. 
— Нейронные сети. 
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Эти модели не обязательно независимы, и иногда один и 
тот же метод распознавания образов существует с различными 
интерпретациями. 
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