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式是文本，附图也通常需要配加文字说明，而专利的

技术信息80%包含于专利文本中[2]。因此，本文聚类

研究的对象为专利文献的文本信息。

本文尝试将基于神经网络自组织映射（Sel f -
Organizing Map，SOM）的聚类方法应用到专利分析

中，以支持专利聚类效率的提高，增强深层挖掘内涵

效果，使分析结果更形象直观。

2 自组织映射（SOM）

自组织映射（SOM）是一种基于人工神经网络

的聚类算法，在1981年由芬兰人卡汉（T. Kohonen）
提出，也被称为Kohonen自组织映射[3-5]。Kohonen认
为人脑的特定区域只对特定的行为反应，该行为会正

向刺激临近区域，同时反向抑制远离区域，大脑通过

“聚类”过程针对性地响应和识别外界信号。自组织

映射正是模仿这一生物学特征，无需监督和先验知识

自动分析样本的内在特征，揭示样本的相似性，将高

维数据映射到低维，实现模式识别和聚类映射。SOM
的特性使其在模式识别[6]、优化问题求解[7]和智能控

制[8]等自然科学学科得到了一定研究和应用。
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1 引言

专利制度在技术革命中起到了非常重要的作用，

它分享了人类的智慧财富，缩短了研发时间和开发成

本，减少了重复劳动。但是，由于技术创新周期更

短、创新过程更加复杂，决策管理者对专利信息的需

求越来越快速和精确；同时，专利分析面临着专利数

量巨大、篇幅庞大、技术与法律术语并存、用词晦

涩、人工阅读专利文献耗费时间长，及人工成本高等

问题。以上原因使得专利分析的自动化、规模化、可

视化的需求越来越迫切[1]。聚类分析将分析的粒度从

单个专利提升到相同类簇上，在保证聚类结果可靠的

基础上能有效降低工作强度、提高分析效率、实现自

动监测，同时也可以从较宏观角度解析不同类簇的联

系，将定量分析和定性分析结合，挖掘数据内涵的意

义。此外，专利文本聚类作为文本挖掘的典型应用，

能够为专利文档聚合确定相应类别，方便用户准确定

位所需信息和分流信息，便于专利数据清洗、专利检

索、主题分析和专利地图生成等众多领域，已经成为

一项具有较高实用价值的关键技术。

专利信息虽然包含说明书附图，但是主要存储形

摘要：自组织映射（SOM）是一种基于人工神经网络的聚类方法，通过将相似的输入数据映射到相

同或者相近神经元达到相似相聚的目的，有着不需要先验知识、保持拓扑结构不变、无监督自我学习

和易于可视化的优点。由于专利文献有着数量大、文字晦涩冗长、专业性强等特点，分析难度较大，

自动聚类分析能挖掘专利文献内在相似性，作为基础性处理用于后期应用，例如专利数据清洗、专利

检索、主题分析和专利地图生成等众多领域。基于SOM的专利文本聚类与传统聚类方法相比效率和准确

率较高，并且易于可视化展示。本文使用了SOM、k-means和TwoStep算法分别在专利文本聚类中作了对

比，得出SOM较优的结论。
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2.1 拓扑结构

典型的SOM拓扑结构如图 1所示，分为输入层和

输出层。输入层节点数等于要输入向量个数，每一个

节点接收一个输入向量X的分量xi；输出层一般是一

维或者二维的的阵列。对于二维输出层，其拓扑结构

以六边形为常见，也可以是矩形或者任意形状。对于

每一个输入向量都会在输出层通过竞争的方式得到一

个最佳匹配单元（Best Match Unit，BMU），同时模

拟生物刺激，通过临域函数（图 2）控制对临近的神

经元正强化，远离的神经元负强化，达到相似相聚的

目的。

 

2.2 算法流程

（1）连接权值初始化 对初始权值向量w(0)取
(0,1)区间上的随机值，j=1,2,…,m，其中m是网络输出

层神经元数目。

（2）输入 一次将预处理过后向量化的文档xi作

为输入向量输入，其中xi是l维向量，l是网络输入层神

经元的数目。

（3）训练 步数n（n=0,1,2,…），输入向量为

x(n)，权值向量为wj(n)，则进行如下操作：

① 竞争：计算对应x(n)的获胜节点i(x)，即使得

x(n)和wj(n)之间的欧氏距离最小的那个神经元节点为

BMU。

i(x)=argmin||x(n)-wj(n)||, j=1,2,…,n                  公式 1
通过这种方式就实现了从高维向量空间映射到二

维的点，并保持了其拓扑有序性。

② 合作：计算获胜节点i(x)的临域大小。如果采

用正方形临域，临域宽度σ(n)是动态变化的，随时间

n增加而逐渐下降。

σ(n)= σ0e
-n/τ1                                                   公式 2

其中σ0为初始临域宽度，初始临域宽度一般为平

面的一半；τ1为时间常数。

③ 调整：更新②中求出的所有临域内神经元的权

重向量

Wj(n+1)=wj(n)+η(n)hi(x), j(n)(x(n)-wj(n))         公式 3
其中学习率 随着时间n增加而逐渐下降，并且：

η(n)= η0e
-n/τ2 ，τ2为时间常数                      公式 4

神经元i(x)的临域函数hi(x),j(n)=e-di,j
2/2σ2(n)，d(i,j)为i和

j之间的距离 图1 SOM拓扑结构图 

j

图2 临域函数调整示意图 图3 权值调整示意图 图4 临域函数调整示意图
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是灰度值。在颜色和距离之间对应一个映射，距离越

远，颜色越深，反之，距离越近颜色越淡。通过颜色

标注，可以非常形象地展示神经元之间的距离，这个

距离反映了不同类簇的差别。

4 基于SOM的再聚类

整体看来，基于SOM的文本处理是一种对大规

模文档进行聚类特别适合的方法。SOM训练后，生

成了一个二维的权值矩阵，每一个列向量对应一个类

别。当文本数不多，而且文本集合的选择非常精细时

可能进行一次聚类就可得到比较理想的分类结果。但

是，由于文本实际类别数少于我们设定的输出层神经

元的个数，所以还需要进行再次聚类，将不同的神经

元合并为一个类（图 6所示）。有实验证明，如果神

经元个数非常少，甚至为一维的情况下，SOM的算法

和K-means算法几乎是相似的，体现不出其优势来，

这样一来要求SOM应该有较多（适度）的神经元以

便更好地体现其特性。这使得单独一个神经元作为一

类更加不合理，因此需要将内容相似的神经元合并到

一起得到较少的聚类簇（图 6所示）。对神经元手工

归类，虽然能提高准确率，但是工作强度非常大，所

以Juha Vesanto提出了基于SOM的再分类的方法[9]，将

SOM输出层神经元权重作为输入数据使用第二种聚类

方法（例如k-means）进行显式地再聚类。 

（4）余下的每一个输入向量重复上述过程(3)，
n=n+1，直到W收敛或者达到既定的训练次数。

当所有输入都完成的时候，网络就进行了一次迭

代。要得到稳定状态通常需要迭代若干次。在排序阶

段，一般迭代1000次或者更多；学习率η(n)初始值较

大，接近1.0，然后逐渐减小到大于0.1；临域函数hi(x), 

j(n)初始几乎包括所有神经元，然后随步数逐渐收缩。

在收敛阶段，迭代次数一般为网络输出神经元的500
倍；学习率η(n)应该在0.01的数量级上，但是不能为

0；临域函数hi(x), j(n)应该仅包括获胜神经元的最近临

域，最终减到一个。

3 SOM可视化

SOM网络竞争层的每个神经元都拥有一个二维坐

标，分别计算每个神经元与相邻神经元的距离取均值

（或者最大值）作为第三维坐标，即高度坐标其平面

拓扑如图 5所示。U-matrix的本质是三维空间中用高

度展示神经元的相似度，距离越远相似度越低。 

图5 U-matrix拓扑示意图

假设SOM网络输入层位n维，竞争层结构为nx

×ny，每个神经元的坐标为b(x,y)，其权值向量为

wi(x,y)，则神经元(x,y)与其相邻神经元（x+1,y+1）的

距离为： 

dxy(x,y)=    [                                +                               ]
             
                                                                          公式 5
U-matrix结构有(2nx-1)×(2ny-1)个节点，其中神经

元的高度值有两种表示方式，一种是RGB颜色，一种

1
2

||b(x,y)-b(x+1,y+1)||

2

||b(x,y+1)-b(x+1,y)||

2

图6 基于SOM的再聚类

关于再聚类的类别数确定方法，一种理想状态

是从SOM可视化结果中明显地看到类别数；另一种

方法是通过类别数判定指数（例如Davies-Bouldin 
Index[10]）来确定。

5 实验和结果

5.1 实验设计和操作

在文本聚类领域，一直缺乏公认的非常优秀标准

15



http: // www.dlf.net.cn

2010年第9期（总第76期）

本期话题

测试集，很多学者在聚类测试中通常要自己用类别已

知的数据构造，并在此基础上引用信息检索领域的

召回率（R）、准确率（P）来衡量算法的性能。因

此，本文从专利文献库中随机抽取A-H八大部类（精

确到大组）的专利文献各50篇，取专利名称、摘要、

主权利要求为文本采集字段。每篇专利文献处理为一

个文本文档，共包括三个段落，分别是名称、摘要、

主权利要求，保存为“部类+序号.txt”（A01.txt,A02.
txt,…,B01.txt,B02.txt,…,H50.txt）存放在一个文件夹

中，共计400篇。

摘要是对专利的综合说明，权利要求书是专利申

请人请求专利保护的范围，记载了解决技术问题的必

要技术特征，是保护专利权利的重要依据。它们的区

别度大，适合作用于专利文献聚类。

对既得的测试集进行分词处理、向量化表示后作

为SOM的输入层神经元，使用SOM算法排序、收敛。

待训练结束后，统计每个神经元映射进来的向量，将

每个神经元内的文档都作为一个单独的聚类簇。这样

在聚类簇数目多于原来的类别个数时候，对于一个聚

类簇i和类别j，F1(i，j)表示i作为j类时候的F1值，对于

类别j而言哪一个聚类簇i的F1值最高，就认为聚类簇i
是类别j的映射。

F1(i，j)=                                                           公式 6

聚类过程使用K-means和TwoStep算法结果作为对

比实验，步骤如下：

（1）分词和词性标注：使用ICTCLAS30工具对

专利文本分词并标注一级词性。

（2）去停用词：通过TF和TF/IDF结合的方式自

动构建停用词表，并进行人工修改。

（3）特征选择：特征选择不但能有效降低维

度，并且可以提高聚类的精度。通过对分词后的专利

文本进行分析发现，大多数有意义的词都是名词或者

动词，它们或者是对对象的描述或者对技术的改进，

区分度比较大。本试验通过词性筛选的方式选择实词

构造词空间向量。

（4）文档向量化：文档向量化就是把文本内容

数据转换为便于计算机处理的结构化数据的形式。目

前，在信息处理领域，向量空间模型（VSM）是应用

较多且效果较好的表示方法之一[11]。最基本的思想就

是用词袋法（bag of words）表示文本，所有单词不区

分文档间的结构关系和先后关系等。文本D用特征项

t1,t2,t3,……,tn来表示，其中，特征项tk(1≤k≤n)指的是文

档中的字、词、短语。然后对每一项tk赋予一定的权

重wk表示它们在文本D中的重要程度，即D=D(t1:w1,t2:
w2,…,tn:wn)。在此wk是使用多重因子加权的TF/IDF的
特征项权重表示VSM。

TF-IDF是一种用于信息检索与文本挖掘的常用加

权技术。TF-IDF是一种统计方法的经验公式，其基本

思想是：一个词在特定的文档中出现的频率越高，说

明它区分该文档内容属性方面的能力就越强（TF）；

一个词在文档中出现的范围越广，说明它区分文档内

容的属性就越低（IDF）。公式7是TF/IDF的经典计算

方式

TF-IDF=tfi,j×idfi=                ×log                   公式 7

本文对TF/IDF进行了补充完善，使其更符合当前

语料，加入了位置权重和词长权重：

① 位置权重

国内有人抽样统计，国内中文期刊自然科学论文

的标题与文本的基本符合率为98%，新闻文本的标题

与主题的基本符合率为95%[11]。所以单词d位置权重

location(d)设置为

location(d)=                                                      公式 8

② 词长权重

一般来说，一个词语的词长越短，它出现的频率

就越高，多义现象就更严重，其专指性低，区分度就

差；而一个词语的词长较长，频率低，则指代明确，

区分度强。因此长词更能精确地反映特征词在文章中

的重要程度，应该具有较高的权重，设置词长权重表

达式为：

Wi(d)=ln(len(词)+1)                                          公式 9
得到改进的TF/IDF公式为：

TFIDF' =tfi(d)*locationi(d)*wi(d)*idfi(d)    公式 10
 经过处理后，得到400行3671列的改进TF/IDF

矩阵作为输入向量。

（5）聚类操作

① SOM聚类 SOM的输入向量400×3671，设置参

数如下：

1, 神经元个数为9行11列；2, 神经元形状为六角

2×P(i,j) ×R(i,j) 
P(i,j)+ R(i,j)

ni,j

∑ k  nk,j

|D|
|{d:ti∈d}|

1.2   term在标题中出现

1.0  term在普通原文出现

16



2010年第9期（总第76期）

http: // www.dlf.net.cn
本期话题

形；3, 神经元权重初始化函数为随机函数；4, 临域函

数为高斯函数；5, 排序训练1000步，初始学习率0.8，
初始半径9；6, 收敛训练1000步，初始学习率0.02，初

始半径4
② 使用k-means聚类 指定聚类数为8，迭代1000次
③ 使用TwoStep聚类TwoStep是spss公司在BIRCH层

次聚类算法基础上做了改进，取类簇数为8的聚类结果

④ SOM训练结果k-means聚类 将训练结束后的

SOM输出层神经元权值作为k-means的输入向量，指

定分类数8进行再聚类

5.2 实验结果及分析

① SOM训练结束后，落入各个神经元中的文档向

量如表 1所示。

从表 1可以发现，同一个神经元中映射的文档纯

表1 SOM神经元映射结果（部分截取）

1

2

3

4

5

6

……

16

……

41

……

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

B04,B09,B10,B15,B19,B20,B22,B31,B32,B33,

B07,B23,B43,

B02,B11,B16,B17,B44,B48,

B29,

B14,B26,B34,

A50,D28,

B12,B49,D49,F21,

D06,D08,D10,D13,D16,D18,D20,D22,D23,D25,D32,D34,D37,D38,D40,D43,F28,

E03,E04,E08,E17,E21,E22,E23,E24,E25,E26,E28,E32,E33,E34,E36,E38,E39,E41,E43,E44,E46,E48,

E06,E07,E14,E19,E20,E30,E31,E37,E47,

E02,E05,E09,E10,E11,E12,E13,E15,E18,E27,E40,

D07,D11,D17,D21,D33,D35,D42,D46,D47,D50,

D04,D15,D41,

H42,H43,H47,

H12,H24,H25,H26,H30,H38,H44,

H04,H08,H09,H13,H15,H17,H18,H19,H20,H22,H32,H35,H45,H49,H50,

度非常高，几乎都是同类别的，说明SOM在自组织映

射方面非常优秀，无监督的自我学习效果非常好。

根据公式6将每个神经元中隶属于某个类F值最大

的类作为该神经元的分类，经过整理合并为8大类，

统计召回率、准确率结果为表 2。
② K-means算法的聚类结果不十分理想，其中有

393篇聚为一类，其余7篇各自为类。究其原因，有学

者指出，K-means在进行高维稀疏矩阵聚类的时候由

于相似性和差异性表现不明显，容易导致聚类不准

确，聚类效果较差。

③ TwoStep算法指定聚类簇为8的时候，得到的聚

类结果如图 7所示。 
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表3是对聚类结果进一步处理，统计召回率R，准

确率P和F值。

④ SOM训练结果k-means聚类可视化如图 8所
示，左侧是神经元之间距离的u-matrix视图，理想状

态是类簇间隔明显，表现为图 9中的①②等，山脊位

置作为类簇的界定分割线。如果视图明显则可以人工

识别类簇数目，解决k-means需要指定聚类数目的缺

陷。当分割线不明显时，可以借助很多界定类间距离

的指数来确定最优类簇数目，本文使用Davies-Bouldin 
Index。图8右侧是使用该指数计算最佳聚类簇为15类
时候的分簇颜色标记结果。

6 结论

综合比较上述3种方法，特别是表 2和表 3的对比

表2 SOM聚类效果评估

类别

A

B

C

D

E

F

G

H

94.23%

96.15%

96.15%

95.65%

100.00%

91.49%

100.00%

94.12%

98.00%

100.00%

100.00%

88.00%

100.00%

86.00%

100.00%

96.00%

召回率R 准确率P F值

96.08%

98.04%

98.04%

91.67%

100.00%

88.66%

100.00%

95.05%

图7 TwoStep聚类结果

表 3 TwoStep聚类效果评估

类别

A

B

C

D

E

F

G

H

55.81%

48.28%

51.79%

48.28%

43.48%

60.00%

31.37%

71.43%

48.00%

56.00%

58.00%

28.00%

60.00%

54.00%

32.00%

70.00%

召回率R 准确率P F值

51.61%

51.85%

54.72%

35.44%

50.42%

56.84%

31.68%

70.71%

图8 SOM可视化展示

图9 距离3D视图
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中发现，SOM的聚类效果非常好，优于层次聚类算法

BIRCH（TwoStep）和K-means算法。

本次的测试文档仅仅是用词性对词空间进行了筛

选，可能会产生高维稀疏现象，同时也会含有噪声

词；而专利文献选择的随机性又增添了异常数据出现

的可能性，对实验数据的质量都一定影响。在这种

实验条件下，基于平面划分的k-means算法夸大了异

常点的影响，且忽略了高维向量的相似度，表现较

差；SOM算法有效地克服上述问题，聚类效果佳；

TwoStep（BIRCH）算法效果居中。

有关本试验的问题，由于SOM只是界定了输入向

量的相似性，其实是一个隐性的分类，并没有给出一

个明显的边界界定，想要得到显而易见的结果通常

还需要借助其他的算法辅助。本文SOM的较高的评测

结果是建立在每个神经元都会在界定边界的时候分配

到极佳的、正确的簇里，这在实际应用中是比较有难

度的。

另外，对SOM输出层再聚类后，可以通过提取类

簇中TF/IDF值较大的词（或其他抽取算法）作为类簇

的标签，实现聚类结果自动标引，并生成专利主题地

图。

综上所述，基于神经网络理论基础的SOM算法，

在专利文献的聚类中表现了良好的拓扑保序性，不需

要先验知识无监督进行自组织自学习和反馈，拥有良

好的高维数据处理能力，将其引入到专利分析领域中

是一个成功的尝试，值得进一步研究和推广使用。
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A Research on Patent Document Clustering-analysis Using Self-Organizing Map

Qu Junwei, Qiao Xiaodong, Gui Jie / Institute of Scientific and Technical Information of China, Beijing, 100038

Abstract: Self-Organizing Map (SOM) is a method for clustering based on ANN, which maps the similar data to the same or close neurons in order to categorize 
the inputs. SOM has several advantages: requiring no prior knowledge, topological structure mapping, unsupervised, visualization, etc. Using SOM, the patent document 
clustering is easier, more automatic and efficient. 
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