
 

 

 
Kapitola 6 

 

Kohonenova samoorganizujúca sa 

mapa 

 
SAMOORGANIZUJÚCE SA SYSTÉMY ZALOŽENÉ NA 

SÚŤAŽNOM UČENÍ 



TÉMY

• modifikácia stimulu laterálnou spätnou väzbou
• topológia siete
• usporiadanie neurónov (pravouhlé, hexagonálne)
• meradlo zhody
• víťaz
• topologické okolie (susedstvo)
• učenie

o priestorovo korelované
o všeobecné pravidlá učenia

o ilustrácie mapovania pomocou SOM

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Kohonenova samoorganizujúca sa 
mapa

• patrí medzi:

SAMOORGANIZUJÚCE SA SYSTÉMY ZALOŽENÉ NA 
SÚŤAŽNOM UČENÍ

• samoorganizované učenie

– t.j. učenie bez učiteľa

• SOM, Self-Organizing Map



Modifikácia stimulu laterálnou spätnou 
väzbou

• laterálna spätná väzba - závisí od laterálnej vzdialenosti 
z bodu jej pôsobenia

• jednorozmerná mriežka neurónov s doprednými
spojeniami a laterálnymi spätnoväzbovými spojeniami 
(laterálne sú zobrazené iba pre stredný neurón):

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Modifikácia stimulu laterálnou spätnou 
väzbou

• laterálna spätná väzba - zvyčajne vyjadrená funkciou 
mexického klobúka (“Mexican hat function”)

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Účinky laterálnej spätnej väzby opísanej funkciou 
mexického klobúka sa nahrádzajú zavedením 
topologického okolia (“topological neighborhood”) 
aktívnych neurónov

Tri typy laterálnych interakcií medzi 
neurónmi:

1) úzka oblasť laterálnej 
excitácie

2) oblasť laterálnej inhibície
3) oblasť slabšej excitácie, 

ktorá obklopuje inhibičné 
pásmo (táto oblasť sa 
zvyčajne zanedbáva)



SOM

• Princíp vytvorenia topografickej mapy:
o poloha výstupného neurónu korešponduje s príznakom vstupných dát 

• 1D, 2D, 3D, ..., mriežka
o umožňuje mať susediace neuróny
o pravouhlé al. hexagonálne usporiadanie neurónov

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

pT

p Rxxx  ],...,,[ 21x  - vstupný vektor, ktorý je spojený 

paralelne so všetkými prvkami i  v sieti 

pT

ipiii Rwww  ],...,,[ 21w  - váhový vektor prvku i  



Pravouhlé usporiadanie prvkov 
samoorganizujúcej sa mapy

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Hexagonálne usporiadanie prvkov 
samoorganizujúcej sa mapy

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



SOM

• meradlo zhody
o skalárny súčin
o euklidovská vzdialenosť

• víťaz
o minimálna vzdialenosť definuje "víťaza" wc

• priestorovo korelované učenie
o učiace sa neuróny nepracujú od seba nezávisle, ale ako 

podmnožiny neurónov vo vzájomnom topologickom vzťahu

• topologické okolie (susedstvo) Nc(n)

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU N je z angl. neighborhood

 i
i

c wxwx  min



Topologické okolie

Príklady topologického okolia  N nc , kde n n n1 2 3   

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Okolie je veľmi široké na 
začiatku a s časom sa 
monotónne zmenšuje.

Začiatočné široké okolie 
dovolí mape približné, 
"hrubé" globálne zoradenie 
siete, potom zmenšenie 
okolia zlepší priestorovú 
rozlíšiteľnosť mapy, pri 
ktorom však získané 
globálne zoradenie nie je 
narušené



Topologické okolie

Príklady topologického okolia  N nc , kde n n n1 2 3   

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Učenie SOM

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU
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  n  je parameter rýchlosti učenia 

 0 1  n ,   n  má s časom klesať 

hci(n) - skalárna kernelová funkcia 

• hci(n):
   h n nci    vnútri okolia  N nc  a  h nci  0  mimo okolia Nc  

kde  h h n0 0  a  n   sú vhodné klesajúce funkcie času 

vektory cr  a ir  sú súradnice prvkov c  a i  



Učenie SOM
• všeobecné pravidlá pre učenie mapy:

– inicializácia váh

– počet krokov učenia

– parameter rýchlosti učenia
• fáza globálneho zoradenia mapy
• fáza jemného ladenia mapy

– topologické okolie
• fáza globálneho zoradenia mapy
• fáza jemného ladenia mapy

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Učenie SOM

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

 Inicializácia váh: 
 

o náhodný výber inicializačných váh  wi 0 , jediným 

obmedzením je, že by mali byť rôzne 
 

 Počet krokov učenia: 
 
o počet krokov (krokom rozumieme privedenie jednej vstupnej 

vzorky) aspoň 500 krát väčší ako počet prvkov siete 
 
o ak je k dispozícii iba malý počet vzoriek, musia byť opakované, 

aby sa splnil požadovaný počet krokov 



Učenie SOM

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

 Parameter   n : 

 

o pre približne prvých 1000 krokov môže byť hodnota   n  blízko 1, potom 

musí monotónne klesať 
 

o presné pravidlo nie je dôležité,    n  môže byť lineárnou alebo 

exponenciálnou funkciou, alebo môže byť nepriamo úmerné n 
 

o napr.     n n 0 9 1 1000. /   

o Počas tejto úvodnej fázy prebehne zoraďovanie w i , ostatné kroky sú 

potrebné pre jemné vylepšenie mapy 
 
o po procese zoradenia môže    n  nadobúdať malé hodnoty (napr. 0,01) 

počas dlhej doby učenia 



Učenie SOM

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

 Topologické okolie  N nc : 

 
o Ak je okolie na začiatku učenia príliš malé, mapa nebude zoradená 

globálne. Namiesto toho bude rôzne "rozparcelovaná". 
 

o Tomuto javu môžeme predísť, ak na začiatku bude okolie  N Nc c 0  

dostatočne široké, a potom sa s časom zmenšuje.  

o Začiatočný polomer Nc  môže byť dokonca väčší ako polovica priemeru 

siete. 
 

o Počas približne prvých 1000 krokov, keď nastáva správne zoradenie siete a 

   n  je dostatočne veľké, sa môže polomer Nc  zmenšovať lineárne, 

až bude obsahovať iba jeden prvok mapy.  

o Počas procesu jemného vylepšenia môže Nc  ešte stále obsahovať 

najbližšie susedné prvky prvku c . 
 



Poznámka

• SOM netrpí pretrénovaním

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



ILUSTRÁCIE MAPOVANIA 
POMOCOU SOM

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



2D priestor vstupov -> 2D mapa

mapa 10x10 
2D rovnomerne rozdelené vstupy  
vstupy x = [x1, x2] 

-1<x1<1 
  -1<x2<1 
 

a) náhodne inicializované váhy 
b) SOM po 50 iteráciách 
c) SOM po 1000 iteráciách 
d) SOM po 10000 iteráciách 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Kohonen,T.: The Self-Organizing 

Map, Proc. of the IEEE, Vol.78, 

No.9, 1990, str. 1464-1480



2D priestor vstupov -> 1D mapa

mapa 1x100 
2D rovnomerne rozdelené vstupy  
vstupy x = [x1, x2] 

-1<x1<1 
  -1<x2<1 
 

a) náhodne inicializované váhy 
b) SOM po 10000 iteráciách 
c) SOM po 25000 iteráciách 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Kohonen,T.: The Self-Organizing 

Map, Proc. of the IEEE, Vol.78, 

No.9, 1990, str. 1464-1480



2D priestor vstupov -> 2D mapa

2D rovnomerne rozdelené vstupy  
vstupy x = [x1, x2], -1<x1<1,  -1<x2<1 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Kohonen,T.: The Self-Organizing 

Map, Proc. of the IEEE, Vol.78, 

No.9, 1990, str. 1464-1480



2D priestor vstupov -> 1D mapa

2D rovnomerne rozdelené vstupy  
vstupy x = [x1, x2] 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Kohonen,T.: The Self-Organizing 

Map, Proc. of the IEEE, Vol.78, 

No.9, 1990, str. 1464-1480



3D priestor vstupov -> 2D mapa

3D vstupy x = [x1, x2, x3] 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Kohonen,T.: The Self-Organizing 

Map, Proc. of the IEEE, Vol.78, 

No.9, 1990, str. 1464-1480



3D priestor vstupov -> 2D mapa

3D vstupy x = [x1, x2, x3] 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU

Kohonen,T.: The Self-Organizing 

Map, Proc. of the IEEE, Vol.78, 

No.9, 1990, str. 1464-1480



Matlab

• democ1
o Neurons in a competitive layer learn to represent different 

regions of the input space where input vectors occur

• demosm1

• demosm2

• nctool
o Neural Network Clustering Tool

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Matlab – ilustrácie máp

• som.m

• som_bloky2krat1.m

– pre obraz oko.bmp

– pre mapy 2x2, 4x4, 8x8

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Oko: bloky 2x1, SOM 2x2, 4x4, 8x8, 16x16

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Nella: bloky 2x1, SOM 2x2, 4x4, 8x8, 16x16

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Nella: bloky 2x1, SOM 8x8, 16x16 – zväčšené

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



baboon: bloky 2x1, SOM 16x16 

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU



Dajte do vyhľadávača

• web traffic self-organizing map

• social behaviour self-organizing map

• customer behaviour self-oranizing map

• ...

SUNS, M.Oravec, ÚIM FEI STU
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KOHONENOVA SAMOORGANIZUJÚCA SA MAPA 

 

Dôležitou črtou neurónových sietí je schopnosť učiť sa z prostredia a pomocou učenia v 

nejakom zmysle zlepšiť svoju činnosť [Hay94]. Viacvrstvový perceptrón a RBF sieť sú 

príkladmi sietí, ktoré sa učia s pomocou učiteľa (majú teda počas trénovania k dispozícii na 

privádzané vstupy požadované odpovede). 

Kohonenova samoorganizujúca sa mapa je príkladom siete pracujúcej bez učiteľa, 

prostredníctvom samoorganizovaného učenia. Účelom algoritmu pre samoorganizované 

učenie je objaviť vo vstupných vzorkách dôležité príznaky, pričom sa toto objavovanie robí 

bez učiteľa.  

 

6.1 Modifikácia stimulu laterálnou spätnou väzbou 

 

Pri samoorganizujúcej sa mape má dôležitú úlohu laterálna spätná väzba. Pod týmto 

pojmom rozumieme špeciálny druh spätnej väzby, ktorá závisí od laterálnej vzdialenosti z 

bodu jej pôsobenia. Uvažujme jednorozmernú mriežku neurónov zobrazenú na obr. 6.1, 

ktorá obsahuje dva typy spojení - dopredné spojenia od zdroja excitácie (od vstupov) a 

interné spojenia vnútri siete, ktoré reprezentujú spätnú väzbu každého jednotlivého 

neurónu a laterálnu spätnú väzbu medzi neurónmi. 

 

 
 

Obr. 6.1 Jednorozmerná mriežka neurónov s doprednými spojeniami a laterálnymi 

   spätnoväzbovými spojeniami (laterálne sú zobrazené iba pre stredný neurón) 

 

Tieto dva typy spojení slúžia k úplne rozdielnym účelom. Suma váhovaných vstupných 

signálov pre každý neurón slúži na detekciu príznakov. Každý neurón takto vytvára 

selektívnu odpoveď na určitú konkrétnu podmnožinu vstupných signálov. Spätnoväzbové 

spojenia vytvárajú buď excitačné, alebo inhibičné efekty - to závisí na vzdialenosti od 

neurónu. 

 Laterálna spätná väzba je zvyčajne vyjadrená “funkciou mexického klobúka” 

(“Mexican hat function”), ktorá je uvedená na obr. 6.2.  

 



 

 
 

Obr. 6.2 Funkcia “mexický klobúk” pre laterálne spojenia 

 

Podľa tohto obrázku rozoznávame tri typy laterálnych interakcií medzi neurónmi: 

1) úzka oblasť laterálnej excitácie 

2) oblasť laterálnej inhibície 

3) oblasť slabšej excitácie, ktorá obklopuje inhibičné pásmo (táto oblasť sa zvyčajne 

zanedbáva) 

 

 Neurónová sieť podľa obr. 6.1 vykazuje dve dôležité vlastnosti. Sieť má tendenciu 

koncentrovať svoju aktivitu do zhlukov (klastrov), ktoré sa zvyknú nazývať “aktivačné 

bubliny” (“activity bubbles”). Druhou vlastnosťou je, že poloha aktivačných bublín je určená 

charakterom vstupných signálov. 

 Analýzou vlastností aktivačných bublín (viď napr. [Hay94] alebo [Kva97]) je možné 

dospieť k nasledovným skutočnostiam: 

 Výstup neurónu j  sa môže idealizovať ako 

 

 y
a j

j
j 





ak neurón  je vnútri bubliny

ak neurón  je mimo bubliny0
    (6.1) 

 

kde a  je hraničná hodnota nelineárnej funkcie, ktorá určuje vstupno-výstupnú 

charakteristiku neurónu j . 

 Účinky laterálnej spätnej väzby opísanej funkciou mexického klobúka sa nahrádzajú 

zavedením topologického okolia (“topological neighborhood”) aktívnych neurónov. Toto 

okolie korešponduje s aktivačnou bublinou, a keďže zahŕňa účinky laterálnej spätnej 

väzby, takto zadefinovaný model siete už nemá laterálne spojenia. 

 Povolené sú zmeny veľkosti topologického okolia. Väčšie okolie zodpovedá silnejšej 

kladnej laterálnej spätnej väzbe, menšie okolie zodpovedá silnejšej zápornej laterálnej 

spätnej väzbe. Analogická úvaha platí pre dvojrozmernú mriežku neurónov, kedy je však 

topologické okolie aktívneho neurónu dvojrozmerné. 

 

6.2 Samoorganizujúca sa mapa 

 

Hlavným cieľom činnosti Kohonenovej samoorganizujúcej sa mapy (“Kohonen self-organizing 



 

map”) [Koh90], [Hech90], [Rit92], [Hay94], [Kva97] je transformovať vstupnú vzorku 

ľubovoľného rozmeru do jednorozmernej alebo dvojrozmernej mapy, toto transformovanie 

sa robí adaptívne a má charakter topologického zoraďovania [Hay94]. 

 

 
a) 

 

 
b) 

 

Obr. 6.3 Usporiadanie prvkov samoorganizujúcej sa mapy: 

a)  pravouhlé 

b)  hexagonálne 

 

Princíp vytvorenia topografickej mapy možno sformulovať nasledovne [Koh90]: Poloha 

(súradnice) výstupného neurónu v topografickej mape korešponduje s určitým príznakom 

vstupných dát. 

Výstupné neuróny sú usporiadané zvyčajne v jednorozmernej alebo v dvojrozmernej 

mriežke. Táto topológia umožňuje, aby každý neurón mal množinu susedných neurónov. 

 Uvažujme dvojrozmernú sieť prvkov [Koh90] zobrazených na obr. 6.3. Prvky môžu 

byť zoradené hexagonálne, pravouhlo a pod. Takýmto schematickým obrázkom máme teraz 

na mysli mriežkové štruktúry neurónových sietí. 



 

 

 
 

a) 

 

 
 

b) 

 

Obr. 6.4 Príklady topologického okolia  N nc , kde n n n1 2 3   

a)  pre pravouhlo usporiadané prvky mapy 

b)  pre hexagonálne usporiadané prvky mapy 

 

Nech x  [ ]x x x Rp
T p

1 2, , ,  je vstupný vektor, ktorý je spojený paralelne so 

všetkými prvkami i  v tejto sieti. Váhový vektor prvku i  označme 

w i i i ip
T pw w w R [ ]1 2, , , . 

 Najjednoduchším analytickým meradlom pre zhodu x  a w i  je súčin x w
T

i . V 

mnohých prípadoch je však vhodnejším meradlom kritérium založené na euklidovskej 

vzdialenosti medzi x  a w i . Minimálna vzdialenosť definuje "víťaza" wc . 

 Je veľmi dôležité, že prvky realizujúce učenie nepracujú od seba nezávisle, ale ako 

topologicky vztiahnuté podmnožiny (“topologically related subsets”), ktorým je vnútená 

podobná forma korekcie. Je to vlastne priestorovo korelované učenie, pri ktorom majú 



 

váhové vektory tendenciu dosiahnuť hodnoty usporiadané (zoradené) pozdĺž osí siete. 

Definuje sa preto okolie (“neighborhood set”) Nc  okolo prvku c . Počas každého kroku 

učenia sú prvky patriace okoliu Nc  upravované, zatiaľ čo prvky ležiace mimo okolia Nc  

ostanú nedotknuté. Okolie Nc  je sústredené okolo prvku, ktorý je v najväčšej zhode so 

vstupom x  (v euklidovskom zmysle): 

 

 x w x w  c
i

imin       (6.2) 

 

Šírka (alebo polomer) okolia Nc  je časovou premennou, okolie Nc  je veľmi široké na 

začiatku a s časom sa monotónne zmenšuje. Vysvetlenie tohto prístupu je nasledovné: 

Začiatočné široké okolie dovolí mape približné, "hrubé" globálne zoradenie siete, potom 

zmenšenie okolia zlepší priestorovú rozlíšiteľnosť mapy, pri ktorom však získané globálne 

zoradenie nie je narušené. To je znázornené na obr. 6.4. Je dokonca možné ukončiť proces 

učenia pre  N n cc  , (kde n  je poradové číslo cyklu pri procese učenia); to znamená, že 

bude upravovaný iba prvok s najlepšou zhodou, t.j. víťaz. V tomto prípade ide o jednoduché 

súťažné učenie. 

 Proces adaptácie (v zápise pre poradové číslo cyklu n ) je 
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 (6.3) 

 

kde   n  je parameter rýchlosti učenia nazývaný aj skalárny adaptačný zisk (“scalar 

adaptation gain”)  0 1  n ,   n  by malo s časom klesať. 

Alternatívny zápis využíva skalárnu funkciu (“scalar kernel function”)  h h nci ci : 

 

           w w x wi i ci in n h n n n   1      (6.4) 

 

kde    h n nci    vnútri okolia  N nc  a  h nci  0  mimo okolia Nc . Definícia môže ale byť 

omnoho všeobecnejšia. Ak označíme súradnice prvkov c  a i  vektormi rc  a ri , potom 

vhodný tvar pre hci  môže byť 

 

      h n h nci i c 0

2 2exp - r r /        (6.5) 

 

kde  h h n0 0  a    n  sú vhodné klesajúce funkcie času. 

 Všeobecné pravidlá pre učenie mapy sú uvedené v [Koh90]. 

 Inicializácia váh: 

Proces adaptácie môže začať náhodným výberom inicializačných váh  wi 0 , jediným 

obmedzením je, že by mali byť rôzne. 

 Počet krokov učenia: 

Pretože učenie je stochastický proces, konečná štatistická presnosť mapovania závisí od 

počtu krokov, ktorý musí byť dostatočne veľký, táto požiadavka sa nijako nedá obísť. 



 

Istým empirickým pravidlom je, že pre dobrú štatistickú presnosť by mal byť počet krokov 

(krokom rozumieme privedenie jednej vstupnej vzorky) aspoň 500 krát väčší ako počet 

prvkov siete. Počet prvkov vektora x  nemá vplyv na počet iteračných krokov, povolený je 

veľký počet prvkov vektora x . Ak je k dispozícii iba malý počet vzoriek, musia byť 

opakované, aby sa splnil požadovaný počet krokov. 

 Parameter   n : 

Pre približne prvých 1000 krokov môže byť hodnota   n  blízko 1, potom musí 

monotónne klesať. Presné pravidlo nie je dôležité,    n  môže byť lineárnou alebo 

exponenciálnou funkciou, alebo môže byť nepriamo úmerné n . Príkladom je 

    n n 0 9 1 1000. / . Počas tejto úvodnej fázy prebehne zoraďovanie w i , ostatné 

kroky sú potrebné pre jemné vylepšenie mapy. Po procese zoradenia môže    n  

nadobúdať malé hodnoty (napr. 0,01) počas dlhej doby učenia. 

 Topologické okolie  N nc : 

Mimoriadna pozornosť musí byť venovaná výberu  N N nc c . Ak je okolie na začiatku 

učenia príliš malé, mapa nebude zoradená globálne. Namiesto toho bude rôzne 

"rozparcelovaná". Tomuto javu môžeme predísť, ak na začiatku bude okolie  N Nc c 0  

dostatočne široké, a potom sa s časom zmenšuje. Začiatočný polomer Nc  môže byť 

dokonca väčší ako polovica priemeru siete. Počas približne prvých 1000 krokov, keď 

nastáva správne zoradenie siete a    n  je dostatočne veľké, sa môže polomer Nc  

zmenšovať lineárne, až bude obsahovať iba jeden prvok mapy. Počas procesu jemného 

vylepšenia môže Nc  ešte stále obsahovať najbližšie susedné prvky prvku c . 

 


