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摘　要　将适用于欧氏空间的经典ＳＯＭ模型，借助于黎曼指数及对数映射，推广至一般黎曼流形空间中，得到了
广义ＳＯＭ模型（ＧＳＯＭ），给出了ＧＳＯＭ模型的序列及批量学习算法．ＧＳＯＭ能够在输出空间中保持模式在输
入空间中的内蕴拓扑邻域特性，因此，当输入空间为非线性流形时，ＧＳＯＭ的性能理论上将优于ＳＯＭ．ＦＥＲＥＴ人
脸图像库上的性别鉴定实验支持了理论结果．
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１　引　言
Ｋｏｈｏｎｅｎ［１］提出的自组织映射（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇ

Ｍａｐ，ＳＯＭ），又称为拓扑保持映射，是一种无监督
学习模型．ＳＯＭ的一个重要特性是可以在没有任何
分类信息的条件下，自适应地学习模式在输入空间

中的分布特性，并在ＳＯＭ输出空间中保持输入模
式的拓扑邻域信息．鉴于其学习规则的简单性、学习
效果的有效性，ＳＯＭ已经在很多领域得到广泛应
用，例如：数据挖掘［２］、人脸识别［３］、动态系统辨识［４］

等等．
ＳＯＭ模型默认模式的输入空间是线性欧氏空

间．亦即，ＳＯＭ在输出空间中只能保持模式在输入



空间中的欧氏拓扑邻域关系，而不能有效发现非欧
拓扑邻域信息［５］．为了能够在ＳＯＭ的输出空间中
揭示模式在输入空间中的非欧拓扑邻域信息，有学
者提出了ＫｅｒｎｅｌＳＯＭ［６７］：使用核函数将输入空间
中的模式变换到一个高维（甚至是无限维）的特征空
间中；然后将该特征空间作为ＳＯＭ的输入空间．然
而，这种方法是核函数依赖的，使用不同的核函数，
ＫｅｒｎｅｌＳＯＭ在输出空间中保持的输入模式的拓扑
邻域信息将是不同的．换句话说，ＫｅｒｎｅｌＳＯＭ在输
出空间中保持的依然不是模式在输入空间中内蕴的
拓扑邻域结构．

因此，当模式所在的输入空间是非线性流形空
间时，ＳＯＭ以及ＫｅｒｎｅｌＳＯＭ模型均不能很好地在
输出空间中保持输入模式的内蕴拓扑邻域结构．文
献［８］提出了基于测地距离的ＳＯＭ（ＧＤＢＳＯＭ），在
学习阶段寻找ＳＯＭ的最佳匹配单元（ＢＭＵ）时，使
用测地距离而不是欧氏距离，以期在输出空间保持
输入模式的内蕴邻域信息．然而ＧＤＢＳＯＭ在进行
输出节点的原型向量更新时，并不能保证更新后的
原型向量依旧位于输入空间中，从而降低了在输出
空间中保持模式内蕴邻域信息的能力．

本文借助于黎曼对数及指数映射，将ＳＯＭ从
线性欧氏空间推广到一般的非线性黎曼流形空间，
得到广义ＳＯＭ（ＧＳＯＭ）．ＧＳＯＭ使用黎曼距离
度量模式在输入空间中的相似程度，并在权值更新
阶段保证更新后的原型向量依旧位于输入空间中，
从而最大程度上在输出空间中保持输入模式的内蕴
邻域结构信息．

我们在ＦＥＲＥＴ人脸图像库上进行了人脸性别
鉴定实验：使用ＰＧＡＳＦＳ［９］技术从２Ｄ人脸图像重
构３ＤＮｅｅｄｌｅｍａｐ，重构出的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ位于黎
曼流形犛２（狀）上；使用ＧＳＯＭ对Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ进行
学习及分类．实验结果表明，当模式所在的输入空间
为非线性流形时，ＧＳＯＭ的性能优于ＳＯＭ．

２　自组织映射犛犗犕
ＳＯＭ由两层构成：第１层为输入层，第２层为

输出层．通常，输出神经元在输出层以一维或是二维
规则网格结构排列，并且输入神经元和输出神经元
是全互联的．ＳＯＭ能够将输入空间中（欧氏空间）的
模式以非线性的方式映射至输出空间，并在输出空
间中保持输入模式的拓扑邻域特性．

设ＳＯＭ有犱个输入神经元，犓个输出神经元，
称输出神经元犻（１犻犓）的权向量狑犻∈犚犱为原型

向量．ＳＯＭ模型可以使用序列学习算法或是批量学
习算法进行学习［１］．
２．１　序列学习算法

给定训练数据集｛狓犻｜狓犻∈犚犱｝犖犻＝１，ＳＯＭ序列学
习算法的第狋次学习步骤如下［１］：

（１）从训练数据集中随机选择一个样本作为当
前学习样本狓（狋）．

（２）从输出神经元中找到输入为狓（狋）时的最佳
匹配单元（ＢＭＵ），记为犮（狓（狋））：

犮（狓（狋））＝ａｒｇｍｉｎ
１犻犓

‖狓（狋）－狑犻（狋）‖ （１）
即在所有输出神经元中，ＢＭＵ的原型向量与当前
学习样本最为接近．

（３）更新ＢＭＵ及其邻域内输出神经元的原型
向量：
狑犻（狋＋１）＝狑犻（狋）＋α（狋）·犺犮（狓（狋）），犻（狋）·（狓（狋）－狑犻（狋））

（２）
其中α（狋）为学习效率，邻域函数犺犮（狓（狋）），犻（狋）可以使用
高斯型：

犺犮（狓（狋）），犻（狋）＝ｅｘｐ－‖狉犻－狉犮（狓（狋））‖
２

２σ２（狋（ ）） （３）
式（３）中的狉犻和狉犮（狓（狋））分别是输出神经元犻和

犮（狓（狋））在输出层的坐标位置．
２．２　批量学习算法

序列学习算法中，每一步学习只将训练集中的
一个样本输入ＳＯＭ，然后更新ＢＭＵ及其邻域中输
出神经元的原型向量；而批量学习算法每次学习将
训练集中所有样本一次性输入ＳＯＭ，然后对所有输
出神经元的原型向量更新．一轮批量学习的基本步
骤简要描述如下［１］：

（１）划分训练数据集．依据输出神经元的原型
向量集｛狑犼｝犓犼＝１构建Ｖｏｒｏｎｏｉ图｛犞犼｝犓犼＝１；若训练样本
狓犻（１犻犖）的ＢＭＵ为输出神经元犼，则将狓犻划分
到Ｖｏｒｏｎｏｉ区域犞犼．

（２）计算每个犞犼中样本的均值．用狀犼表示
Ｖｏｒｏｎｏｉ区域犞犼中学习样本的个数，样本的均值记为

狓－犼＝１狀犼∑
狀犼

犻＝１
狓犻 （４）

（３）更新输出神经元的原型向量．

狑犻（狋＋１）＝
∑
犓

犼＝１
犺犼犻（狋）·狀犼·狓－犼

∑
犓

犼＝１
犺犼犻（狋）·狀犼

（５）

ＳＯＭ由于结构简单及有效性，已经在众多领域
得到广泛应用．当数据分布在欧氏空间中时，ＳＯＭ
可以较好地学习得到模式的拓扑邻域结构信息；然
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而，当数据分布在一般的黎曼流形上时，直接应用
ＳＯＭ就不再适合．

３　广义犛犗犕：犌犛犗犕
３．１　黎曼指数映射及黎曼对数映射

设犕是一个黎曼流形，犐是黎曼流形犕上的一
点，犜犐犕表示在该点处的切平面，狏是该切平面上的
一个向量（狏∈犜犐犕，狏≠０），γ狏犐为通过点犐并沿着狏
方向的测地曲线．那么，狏在点犐（基点）处的黎曼指
数映射［１０］犈狓狆犐（狏）是指：将向量狏以犐为基点沿着
测地线γ狏犐映射到犕上的一点犐，并且犐与犐之间
的黎曼距离犱（犐，犐）为‖狏‖，亦即

犐＝犈狓狆犐（狏）且犱（犐，犐）＝‖狏‖ （６）
黎曼对数映射［１０］是黎曼指数映射的逆映射：

狏＝犔狅犵犐（犐） （７）
以二维单位球面流形犛２为例：欧氏空间中的单

位向量犐∈犚３可以看作是位于二维单位球面流形上
的点，亦即犐∈犛２．流形犛２上以犐为基点的黎曼指数
映射及黎曼对数映射可以用图１表示．

图１　二维单位球面流形上黎曼指数及对数映射

给定犕上的犖个点｛狓１，狓２，…，狓犖｝，其内蕴均
值定义为

狓－＝犐狀狋狉犻狀狊犻犮犕犲犪狀狓１；狓２；…；狓（ ）犖
＝ａｒｇｍｉｎ狓∈犕∑

犖

犻＝１
犱２（狓，狓犻） （８）

内蕴均值可以使用基于梯度下降的迭代法进行
求解［１１］：

狓－狋＋１＝犈狓狆狓－狋τ犖∑
犖

犻＝１
犔狅犵狓－狋（狓犻（ ）） （９）

其中，τ为迭代步长．
若狑犻是狓犻的权重，带权内蕴均值：

狓－＝犠犐狀狋狉犻狀狊犻犮犕犲犪狀狑１，狓１；狑２，狓２；…；狑犖，狓（ ）犖
＝ａｒｇｍｉｎ狓∈犕∑

犖

犻＝１
狑犻·犱２（狓，狓犻） （１０）

可以使用下面的迭代式（１１）加以求解：

狓－狋＋１＝犈狓狆狓－狋
τ
∑
犖

犻＝１
狑犻
∑
犖

犻＝１
狑犻·犔狅犵狓－狋（狓犻烄

烆
烌
烎
）（１１）

３２　犌犛犗犕
３．２．１　序列学习算法

当数据分布于弯曲的黎曼流形犕上时，ＳＯＭ
不能正确学习得到输入模式的内蕴拓扑邻域结构信
息．以流形犕＝犛２为例，若使用ＳＯＭ序列学习算
法，那么迭代式（２）的学习结果是将原型向量狑犻（狋）
对应的点沿着方向狓（狋）－狑犻（狋）移动距离‖Δ‖到达
狑′犻（狋＋１）所对应的点．这样存在的问题是：学习后的
原型向量狑′犻（狋＋１）所对应的点不能够保证仍然位于
流形犛２上，从而导致不能准确学习得到输入模式的
内蕴拓扑邻域结构信息．在这种情形下，最佳的方法
是将原型向量狑犻（狋）对应的点沿着狓（狋）与狑犻（狋）之间
的测地线移动距离‖Δ‖到达狑犻（狋＋１）所对应的点．
这一目标可以用以下３步来实现（如图２所示）：

图２　ＧＳＯＭ序列学习示意图
（ａ）使用黎曼对数映射将点狓（狋）映射到切平面犜狑犻（狋）犕

上：狏＝犔狅犵狑犻（狋）（狓（狋））．
（ｂ）计算在切平面上的调整量：Δ＝α（狋）·犺犮（狓（狋）），犻（狋）·

犔狅犵狑犻（狋）（狓（狋））．
（ｃ）再以狑犻（狋）为基点，使用黎曼指数映射将Δ映射回

流形犕上．
上述３个步骤可以使用下面的迭代学习公式来

统一描述：

狑犻（狋＋１）＝犈狓狆狑犻（狋
烄

烆
）α（狋）·犺犮（狓（狋）），犻（狋）·犔狅犵狑犻（狋）（狓（狋

烉烇 烋））
（ａ

烐烏 烑

）

（ｂ）

烌

烎

烉烇 烋

Δ

（ｃ）

（１２）
需要注意，在确定狓（狋）所对应的ＢＭＵ时，需要

使用黎曼距离而不是欧氏距离，即
犮（狓（狋））＝ａｒｇｍｉｎ１犻犽

‖犔狅犵狓（狋）狑犻（狋（ ））‖（１３）
使用ＧＳＯＭ的迭代学习公式（１２），一方面可
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以达到将原型向量向当前学习样本移动的目的
（ＳＯＭ的学习目标）；另一方面，亦可以保证学习得
到的原型向量仍然位于输入流形上．
３．２．２　批量学习算法

图　３

当数据分布于弯曲黎曼流形上时，ＳＯＭ的批量学
习算法步骤中的（４）和（５）同样不能保证学习得到的原
型向量所对应的点仍然能够位于流形上．为此，Ｇ
ＳＯＭ的批量学习算法在ＳＯＭ的批量学习算法基础
上改进如下：用式（１４）来代替式（４）计算每个Ｖｏｒｏｎｏｉ
区域犞犼中所有样本的内蕴均值狓－犼；用式（１５）来替换
式（５）计算狓－犼（１犼犓）的带权内蕴均值．

狓－犼＝犐狀狋狉犻狀狊犻犮犕犲犪狀（狓１；狓２；…；狓狀犼）（１４）
狑犻（狋＋１）＝
犠犐狀狋狉犻狀狊犻犮犕犲犪狀（狑１，狓－１；狑２，狓－２；…；狑犓，狓－犓）（１５）

其中，狑犼为狓－犼的权重，定义如下：
狑犼＝犺犼犻（狋）·狀犼 （１６）

实际上，ＧＳＯＭ是ＳＯＭ的推广；而ＳＯＭ是
ＧＳＯＭ的一种特殊情形．以序列学习算法为例，当
犕为线性流形时，我们有

犔狅犵狑犻（狋）（狓（狋））＝狓（狋）－狑犻（狋） （１７）
犈狓狆狑犻（狋）（Δ）＝狑犻（狋）＋Δ （１８）

由此，式（１２）的右端为
犈狓狆狑犻（狋）（Δ）＝狑犻（狋）＋Δ

＝狑犻（狋）＋α（狋）·犺犮（狓（狋）），犻（狋）·犔狅犵狑犻（狋）（狓（狋））
＝狑犻（狋）＋α（狋）·犺犮（狓（狋）），犻（狋）·狓（狋）－狑犻（狋（ ））（１９）

亦即
狑犻（狋＋１）＝狑犻（狋）＋α（狋）·犺犮（狓（狋）），犻（狋）·（狓（狋）－狑犻（狋））

（２０）
式（２０）完全等同于式（２），亦即，流形犕退化为

线性流形时，ＧＳＯＭ的序列学习算法就等价于
ＳＯＭ的序列学习算法．批量学习算法亦有类似的结
论，不再赘述．

４　实验及分析
４．１　数据集及预处理

ＦＥＲＥＴ［１２］数据库在人脸识别领域已经成为标
准的数据库．ＦＥＲＥＴ数据库中包含有大量的人脸
图像分属于不同的人；每个人均有多幅包含不同姿
态、视角、表情、照明的人脸图像．此外性别及种族类
别信息在该数据库中也得到很好地表达．在下面的
实验中，使用ＦＥＲＥＴ的一个子集，该子集包含２００
个人的２００幅图像（１０３个男性，９７个女性，每人一
副图像）．数据集中的每幅图像均进行预处理：使用
剪切、旋转、缩放、对准等几何运算最终得到解析度
为１４２×１２４的图像，并对图像进行直方图均衡化．

图３（ａ）给出了数据集中的５幅典型的经过预
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处理后的人脸图像．图３（ｂ）是使用ＰＧＡＳＦＳ［９］人脸
形状恢复技术得到的对应于图（ａ）中第一幅和最后
一幅人脸图像的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ．
４．２　犛２（狀）上的黎曼指数及对数映射

我们已经知道，给定２Ｄ人脸图像｛狓犻｜１犻
犖｝，那么使用ＰＧＡＳＦＳ［９］技术，可以得到一个对应
的３ＤＮｅｅｄｌｅｍａｐ集｛狀犻｜１犻犖｝，其中狓犻∈犚狀×１
为图像向量，其对应的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ为狀犻∈犚狀×３，并
且狀犻的第狆行（１狆狀，狀是人脸图像像素的个
数）狀狆犻∈犚１×３是单位向量，其含义是：图像狓犻中第狆
个像素在人脸表面上对应点处的单位法向量．

向量狀狆犻∈犚１×３是位于二维单位球面流形上的
点，亦即狀狆犻∈犛２；因此，狀犻∈犚狀×３是位于流形犛２（狀）
上的点，即狀犻∈犛２（狀），其中犛２（狀）＝∏

狀

犻＝１
犛２．

对于流形犛２，当基点犐＝（０，０，１）时，那么切平
面犜犐犛２上的一个向量可以记为狏＝（狏１，狏２，０）．因此
黎曼指数映射为［１１］

犈狓狆犐（狏）＝狏１·ｓｉｎ‖狏‖‖狏‖，狏２·ｓｉｎ‖狏‖‖狏‖，ｃｏｓ‖狏（ ）‖
（２１）

对于犛２上的一点犐＝（狓，狔，狕），当基点为犐＝
（０，０，１）时，黎曼对数映射为

犔狅犵犐（犐）＝狓·θｓｉｎθ，狔·
θ
ｓｉｎ（ ）θ （２２）

其中θ＝ａｒｃｃｏｓ（狕）．
若给定的基点犐＝（狓，狔，狕）≠（０，０，１），必定可

以通过连续的两步旋转（先绕狓轴，再绕狔轴，反之
亦可）运算将犐的坐标变换为（０，０，１），然后再利用
上述两式得到黎曼指数和黎曼对数映射．流形
犛２（狀）上的黎曼指数映射等价于狀个犛２流形上黎曼
指数映射的直积，黎曼对数映射类似［９］．
４．３　训练及识别

基于减少ＳＯＭ输入维数及使用人脸局部特征
的优势的目的［３］，在学习阶段，将每个Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ
分割为犔＝犺犺′·

狑
狑′个互不重叠的子块，其中犺和

狑分别是图像的高度和宽度，犺′和狑′分别是子块的
高度和宽度．每个子块是分布在流形犛２（犿）上的一
个点，犿＝犺′·狑′．需要注意的是，在训练阶段，是将
每个子块作为输入模式，共有犖·犔个输入模式．

模型学习完毕后，可以得到犖个用于训练的
Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ的ＢＭＵ矩阵：

犅＝
犫１１犫１２ …犫１犔
犫２１犫２２ …犫２犔
… …犫犻犼 
犫犖１犫犖２ …犫

烄

烆

烌

烎犖犔

（２３）

其中犫犻犼表示将第犻个训练Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ的第犼个子
块作为输入时ＳＯＭ模型的ＢＭＵ．

在识别阶段，对于一个待识别的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ，
首先将它划分为犔个子块；依次将这些子块输入
ＳＯＭ模型，可得到一个ＢＭＵ向量：

犅′＝（狋１，狋２，…，狋犔） （２４）
其中狋犻是第犻个子块作为输入时ＳＯＭ模型的ＢＭＵ．

基于犅′和犅，使用ＳｏｆｔＫＮＮ机制［３］，可以得到
一个信度矩阵，用于度量待识别的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ与
所有训练样本在各个子块上的相似程度：

犆＝
犮１１ 犮１２ …犮１犔
犮２１ 犮２２ …犮２犔
… …犮犻犼 
犮犖１犮犖２ …犮

烄

烆

烌

烎犖犔

（２５）

其中犮犻犼是表示待识别的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ与第犻训练样
本在第犼个子块上相似的信度值．

用犕表示训练样本中男性的集合，犉表示女性
的集合，那么测试样本属于男性或是女性的信度可
以用下面两式分别求得：

犛犮狅狉犲犕＝１
‖犕‖·∑狓犻∈犕∑

犔

犼＝１
犮犻犼 （２６）

犛犮狅狉犲犉＝１
‖犉‖·∑狓犻∈犉∑

犔

犼＝１
犮犻犼 （２７）

依据犛犮狅狉犲犕和犛犮狅狉犲犉值的大小，可以完成测试
样本的性别判定．
４．４　结果及分析

图４　ＧＳＯＭ在子块配置为４×４时１０次实验的
错误识别样本个数分布

为了便于比较，在实验中，ＧＳＯＭ及ＳＯＭ的
输出层神经元统一配置为３０×２０的正六边形网格，
且均使用批量学习算法．对于每种不同的子块配置
（犺′×狑′），实验进行１０次；每次实验中，随机选择
５０％的样本作为学习样本（为降低学习过程的偏向
性，在随机选择学习样本时，同时需兼顾男女性样本
数的平衡），识别正确率取１０次实验结果的平均值．

表１中给出了ＧＳＯＭ与ＳＯＭ在不同子块配
置下识别结果的比较．图４则给出了ＧＳＯＭ在子
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块配置为４×４时１０次实验的错误识别样本个数分
布情况．

表１　犌犛犗犕与犛犗犕的性能比较

子块大小
犺′×狑′

ＧＳＯＭ
错误

识别个数
识别

正确率／％

ＳＯＭ
错误

识别个数
识别

正确率／％
４×４ ９７ ９０３ １６２ ８３．８
８×８ １２４ ８７．６ １７３ ８２．７
１６×１６ １５３ ８４．７ ２１２ ７８．８
３２×３２ １７５ ８２．５ ２６８ ７３．２
注：表中错误识别个数是指１０次实验中累计识别错误的样本个数；
识别正确率是指１０次实验的平均识别正确率．

从表１可以看出，在子块配置为４×４时，ＧＳＯＭ
及ＳＯＭ的识别正确率均为最高，此时，ＧＳＯＭ的
识别正确率为９０．３％，比ＳＯＭ的识别正确率高
６．５个百分点．同时，可以发现：随着子块规模逐步
变大，ＧＳＯＭ和ＳＯＭ的识别率都呈下降趋势，但
是在相同子块配置下，ＧＳＯＭ的识别率总是高于
ＳＯＭ的识别率．图４则给出了ＧＳＯＭ在子块配置
为４×４时１０次实验的错误识别样本个数分布．观
察图４可以发现，１０次实验中，每次识别错误的样
本个数差异不是很大，表明ＧＳＯＭ的学习结果是
比较稳定的．

在实验中，模式分布的输入空间是弯曲的黎曼
流形．ＧＳＯＭ能够在输出空间中保持模式在输入
空间中的内蕴拓扑分布特性；而ＳＯＭ总是假设输
入空间是线性的欧氏空间，性能劣于ＧＳＯＭ在理
论上是可以预见的，而实验结果完全支持我们之前
的理论分析．

我们还在同样的数据集（恢复得到的２００幅
Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ）上实现了ＰＣＡ＋ＬＤＡ［１３］及ＰＧＡ＋
ＬＤＡ［１４］的性别识别方法．实验同样进行１０次，每次
实验中，随机选择５０％的样本作为学习样本，识别
正确率取１０次实验结果的平均值．表２给出了对比
结果．

表２　犌犛犗犕与其它方法的性能比较
错误识别个数 识别正确率／％

ＳＯＭ １６２ ８３．８
ＰＣＡ＋ＬＤＡ １４３ ８５．７
ＧＳＯＭ ９７ ９０３

ＰＧＡ＋ＬＤＡ ７６ ９２４

文献［１４］提出的ＰＧＡ＋ＬＤＡ方法是基于人脸
形状信息的性别识别的最新研究成果，ＧＳＯＭ的
识别正确率（９０．３％）非常接近ＰＧＡ＋ＬＤＡ方法的
正确率（９２．４％），并且明显地优于通常的ＰＣＡ＋
ＬＤＡ方法．这表明，将ＧＳＯＭ用于人脸性别识别

是一种有效且可行的方法．

５　结　论
本文将经典的适用于线性输入空间的ＳＯＭ算

法推广到一般黎曼流形输入空间得到ＧＳＯＭ，给出
了ＧＳＯＭ序列学习算法及批量学习算法．理论分析
表明：ＧＳＯＭ是ＳＯＭ的推广；ＳＯＭ是ＧＳＯＭ的
特殊情形．ＧＳＯＭ能够依据模式的实际输入空间特
性，在输出空间中保持输入模式的内蕴拓扑分布特
性；ＳＯＭ则总是假设模式的输入空间是线性流形．
因此，当输入模式位于非线性流形上时，ＳＯＭ势必
要劣于ＧＳＯＭ．在基于人脸形状的性别识别上的
实验结果支持了上述结论．

需要指出的是，对于ＧＳＯＭ的序列学习算法
及批量学习算法而言，重要的一个步骤是需要知道
输入模式所在流形之上的黎曼指数映射及黎曼对数
映射．如果能够准确知道输入模式位于何种流形之
上（如文中的Ｎｅｅｄｌｅｍａｐ必定位于流形犛２（狀）上），
应用ＧＳＯＭ是自然的．但是，在很多应用中，往往只
能知道输入模式位于某个特定的流形上，却并不能准
确知道是何种流形；也就是说，我们不能显式给出黎
曼指数映射及黎曼对数映射．这时，应用ＧＳＯＭ就
会存在困难．如何根据训练模式集找到或是逼近数
据所在流形的黎曼指数映射及黎曼对数映射，这是
我们需要进一步研究的工作．

参考文献

［１］ＫｏｈｏｎｅｎＴ．Ｔｈｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｍａｐ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ，
１９９０，７８（１）：１４６４１４８０

［２］ＫｏｈｏｎｅｎＴ，ＫａｓｋｉＳ，ＬａｇｕｓＫ，ＳａｌｏｊａｒｖｉＪ，ＨｏｎｋｅｌａＪ，
ＰａａｔｅｒｏＶ，ＳａａｒｅｌａＡ．Ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｆａｍａｓｓｉｖｅｄｏｃｕ
ｍｅｎｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
２０００，１１（３）：５７４５８５

［３］ＴａｎＸｉａｏＹａｎ，ＣｈｅｎＳｏｎｇＣａｎ，ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａＺｈａｎｇＦｕ
Ｙａｎ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｐａｒｔｉａｌｌｙｏｃｃｌｕｄｅｄ，ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｖａｒｉａｎｔｆａｃｅｓ
ｆｒｏｍｓｉｎｇｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｉｍａｇｅｐｅｒｐｅｒｓｏｎｗｉｔｈＳＯＭａｎｄｓｏｆｔ
ＫＮＮｅｎｓｅｍｂｌｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
２００５，１６（４）：８７５８８６

［４］ＢａｒｒｅｔｏＧｕｉｌｈｅｒｍｅＡ，ＡｒａｕｊｏＡｌｕｉｚｉｏＦＲ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｏｆｄｙｎａｍｉｃａｌｕｓｉｎｇｔｈｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｍａｐ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００４，１５（５）：１２４４１２５９

［５］ＡｎｄｒａｓＰ．ＫｅｒｎｅｌＫｏｈｏｎｅｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＮｅｕｒａｌＳｙｓｔｅｍ，２００２，１２（２）：１１７１３５

［６］ＭａｎｕｅｌＡＭ，ＡｌｂｅｒｔｏＭ．ＥｘｔｅｎｄｉｎｇｔｈｅＳＯＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏ
ｎｏｎＥｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅｓｖｉａｔｈｅｋｅｒｎｅｌｔｒｉｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

４２７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年



ｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃａｌｃｕｔｔａ，Ｉｎｄｉａ，２００４：１５０１５７

［７］ＰａｎＺｈｉＳｏｎｇ，ＣｈｅｎＳｏｎｇＣａｎ，ＺｈａｎｇＤａｏＱｉａｎｇ．Ａｋｅｒｎｅｌ
ｂａｓｅｄＳＯＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｉｎｐｕｔｓｐａｃｅ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００４，３２（２）：２２７２３１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（潘志松，陈松灿，张道强．原空间中的核ＳＯＭ分类器．电
子学报，２００４，３２（２）：２２７２３１）

［８］ＳｈｉＣｈｕｎＱｉ，ＺｈａｎｇＳｕＬａｎ，ＺｈｅｎｇＺｈｅｎｇ，ＳｈｉＺｈｏｎｇＺｈｉ．
ＧｅｏｄｅｓｉｃｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄＳＯＭｆｏｒｉｍａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｎｓｉｎｇ，Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００６：２４８３２４８８

［９］ＳｍｉｔｈＷｉｌｌｉａｍ，ＨａｎｃｏｃｋＥｄｗｉｎＲ．Ｆａｃｉａｌｓｈａｐｅｆｒｏｍｓｈａｄ
ｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐａｌｇｅｏｄｅｓｉｃａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２００８，７６（１）：７１９１

［１０］ＰｅｎｎｅｃＸ．ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｎＲｉｅｍａｎｎｉａｎｍａｎｉ
ｆｏｌｄｓ：Ｂａｓｉｃｔｏｏｌｓｆｏｒｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＮｏｎｌｉｎｅａｒＳｉｇｎａｌａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｎｔａｌｙａ，Ｔｕｒｋｅｙ，１９９９：１９４１９８

［１１］ＦｌｅｔｃｈｅｒＰＴ，ＬｕＣｏｎｇＬｉｎ，ＰｉｚｅｒＳＭ，ＪｏｓｈｉＳ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｇｅｏｄｅｓｉｃａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆ
ｓｈａｐｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２００４，２３
（８）：９９５１００５

［１２］ＰｈｉｌｌｉｐｓＰＪ，ＭｏｏｎＨ，ＲａｕｓｓＰＪ，ＲｉｚｖｉＳ．ＴｈｅＦＥＲＥＴｅｖａｌ
ｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０００，２２（１０）：１０９０１１０４

［１３］ＢｕｃｈａｌａＳａｍａｒａｓｅｎａ，ＤａｃｅｙＮｅｉｌ，ＧａｌｅＴｉｍＭ．Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｆａｃｅｉｍａｇｅｓｆｏｒｇｅｎｄｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｄｅｐａｒｔ
ｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＴｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＨｅｒｔｆｏｒｄｓｈｉｒｅ，
ＵＫ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ４０８，２００４

［１４］ＷｕＪｉｎｇ，ＳｍｉｔｈＷｉｌｌｉａｍ，ＨａｎｃｏｃｋＥｄｗｉｎＲ．Ｆａｃｉａｌｇｅｎｄｅｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｈａｐｅｆｒｏｍｓｈａｄｉｎｇ．ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，２８（６）：１０３９１０４８

犢犝犇狅狀犵犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍ．

犠犝犡犻犪狅犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犎犃犖犆犗犆犓犈犱狑犻狀犚，ｂｏｒｎｉｎ１９５６，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犢犃犖犌犑犻狀犵犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９４１，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｒｏ
ｂｏｔｖｉｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄａｔａｆｕｓｉｏｎ，ａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｍａｐｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｍａｎｙ

ｆｉｅｌｄｓ．ＡｄｅｆｅｃｔｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＳＯＭｉｓｔｈａｔｉｔｓｕｐｐｏｓｅｓｔｈｅｉｎ
ｐｕｔｓｐａｃｅａｌｗａｙｓｂｅａＥｕｃｌｉｄｅａｎｓｐａｃｅｔｈｕｓｃａｎｎｏｔｒｅｖｅａｌｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｐａｔ
ｔｅｒｎｓｗｈｅｎｔｈｅｉｎｐｕｔｓｐａｃｅｉｓａｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｎｉｆｏｌｄ．Ｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒａｉｍｓｔｏｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＳＯＭｔｏａｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｎｉ
ｆｏｌｄｉｎｐｕｔｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｃｏｒｅｉｄｅａｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＳＯＭｉｓｔｏｍｏｖｅｔｈｅｃｏｄｅｂｏｏｋｖｅｃｔｏｒｃｌｏｓｅｒｔｏｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅａｌｏｎｇａｇｅｏｄｅｓｉｃ．ＴｈｅｏｂｔａｉｎｅｄＧＳＯＭｉｓｔｈｅｇｅｎｅｒ
ａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＳＯＭ，ａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＳＯＭｉｓｔｈｅｓｐｅ

ｃｉａｌｃａｓｅｏｆｔｈｅＧＳＯＭ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅＧＳＯＭｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＳＯＭ
ｗｈｅｎｄａｔａｌｙｉｎｇｏｎｃｕｒｖｅｄｍａｎｉｆｏｌｄｓｐａｃｅ．

ＴｈｅｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＫｅｙｇｒａｎｔＰｒｏｊｅｃｔｏｆＣｈｉ
ｎｅｓｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ（ＧｒａｎｔＮｏ．６０９７３０９４），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｏｆ
ＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ（ＧｒａｎｔＮｏ．ＢＫ２０１１１７７），ｔｈｅＮＵＳＴＲｅ
ｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｉｎｇ（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１１ＹＤＸＭ１９），ａｎｄＡＰｒｏｊｅｃｔ
ＦｕｎｄｅｄｂｙｔｈｅＰｒｉｏｒｉｔｙＡｃａｄｅｍｉｃＰｒｏｇｒａｍＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆ
ＪｉａｎｇｓｕＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ．

５２７１９期 於东军等：广义ＳＯＭ及其在人脸性别识别中的应用


