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　　摘　要：　人脑认知过程机制建模是人工智能研究领域的重要方向，当前基于统计模板分析与反向传播神经网络
（ＢＰＡＮＮ）的认知方法在聚类计算与知识理解方面存在不足．针对上述问题，提出了一种基于模拟退火神经网络（ＳＡ
ＡＮＮ）的认知过程机制建模方法．对人脑认知物理过程及其基本特征进行了分析，建立了面向认知过程的 ＳＡＡＮＮ推
理模型．提出了一种改进的模拟退火神经网络（ＩＳＡＡＮＮ）识别优化算法，对认知过程信息特征提取、知识学习训练等
关键环节进行了模拟研究．设计了认知过程机制算例，开发了相应的原型软件系统，对理论结果进行了验证．结果证
明，该方法具有较好的聚类性能，可以针对具体测试对象进行准确识别，能够得到相对精确的认知演化规律．
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１　引言
　　人脑认知是一个典型的信息加工过程，其机制建
模与算法设计是人工智能研究领域的重要方向．对于
信息加工处理，人与计算机在功能结构及其处理过程

方面有诸多相似之处．两者都是由信息输入、输出、存储

等模块组成的特殊系统，且需要遵照特定的规程对信

息进行加工，才能完成对信息的提取与认知［１］．信息加
工理论的实质是以计算机系统为心理认知模型，得到

认知过程与计算机处理存在的对应关系，进而发现具

备一般性的信息加工规律．人与计算机是由操纵符号
组成的信息加工系统；所谓操纵符号是对语言、标记、记
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号等概念模式的统称，它的功能是代表、标志或指明外

部世界的事物．
人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）是人

工智能领域的突出研究成果，它是对实体神经元网络

的抽象模拟，具有容错性、高效性及自适应性等特点，且

具有较好的学习、记忆等认知功能；ＡＮＮ的信息处理、
运行机制与心理认知过程非常相似，因此它比较适合

对认知过程进行模拟研究［２，３］．利用ＡＮＮ模型不仅可以
对相关实验性结论进行验证，也能够对感知、联想、学

习、记忆等认知过程的发生机理进行深入研究．Ａｌｔ
ｍａｎｎ［４］利用简单再现网络（ＳｉｍｐｌｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｔｗｏｒｋ）
对婴儿学习语法的发展过程进行了模拟研究，其有效

性需要大量的词汇作为训练数据支持．Ｈａｌｌｎｅｒ＆Ｈａｓｅｎ
ｂｒｉｎｇ［５］利用 ＡＮＮ技术对慢性腰腿痛（ＬｏｗＢａｃｋＰａｉｎ，
ＬＢＰ）进行了分类模拟研究，他们引入心理风险因素作
为ＡＮＮ的输入神经元，利用误差逆向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａ
ｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法进行网络训练；结果证明，其对 ＬＢＰ的
分类准确率可以达到８３１％．Ｋａｐｌａｎ等人［６］提出了一

种混合 ＡＮＮ模型，即利用由海明距离（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓ
ｔａｎｃｅ）组成的海明网络（ＨａｍｍｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ）来产生问题
假设，然后通过 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络用于联想记忆与优化计
算，进而实现对具有重复言语、注意力分散症状对象的

模拟研究．Ｌｅｖｉｎｅ［７］阐述了面向情感计算的神经网络建
模方法，并对情感神经机制及认知加工过程进行了系

统探讨．Ｃｈａｒｔｉｅｒ等人［８］将非线性动力系统引入到 ＡＮＮ
领域，提出了一种非线性动力人工神经网络（Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ＤｙｎａｍｉｃＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＤＡＮＮ），有效弥补了
传统ＡＮＮ在处理非线性推理方面的不足；模拟计算结
果证明，ＮＤＡＮＮ对多值、定点、限定区域对象及非周期
（包括混沌）行为进行有效展示．江虹等人［９］提出了一

种基于径向基（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络的
认知无线电引擎设计方法，通过对经验知识和环境的

学习，重配置通信参数，以达到资源合理分配，提高系统

性能．Ｔｓａｇｋａｒｉｓ等人［１０］提出了一种面向可认知无线电

系统的神经网络学习方案，从而实现了对无线电系统

的能力预测与智能化管理．汪玲玲等人［１１］将 ＡＮＮ用于
自适应测试中，知识状态估计采用极大似然估计，选题

策略采用后验加权的 ＫＬ信息量指标．模拟结果表明，
基于ＢＰ神经网络的ＣＤＣＡＴ的判准率较为理想．

通过上述分析可以发现，ＡＮＮ技术已经在认知领
域获得了广泛应用，并已取得了不错的研究结果．但上
述研究多集中在利用ＡＮＮ来解决某些认知方面的具体
应用问题，尚未对认知过程机制及其内在规律进行系

统研究．因此，通过 ＡＮＮ技术进行认知过程的模拟研
究，提出相应的认知机制建模方法，得到深层次的人脑

心理认知演化规律是可行且必要的工作．此外，当前基

于统计模板分析与 ＢＰ神经网络的认知方法在聚类计
算与知识理解方面存在不足，易于陷入局部最优解，使

得认知识别结果的准确性收到限制．
针对以上问题，本文将模拟退火（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａ

ｌｉｎｇ，ＳＡ）理论引入到认知机制建模领域，提出了一种基
于模拟退火神经网络（ＳＡＡＮＮ）的认知机制建模方法，
建立了面向认知过程的ＳＡＡＮＮ推理模型．基于上述模
型，提出了一种改进的模拟退火神经网络（ＩＳＡＡＮＮ）识
别算法，与传统的 ＢＰＡＮＮ、ＳＡＡＮＮ算法相对比，对认
知过程中的知识学习、模式识别等关键因素进行了模

拟研究．本文研究功能可以为人工智能与 ＡＮＮ领域的
理论研究提供有益参考，也可以为拟人机器人控制器、

类脑处理算法等方面的系统研发提供技术支持．

２　基于ＳＡＡＮＮ的认知推理模型

２１　ＡＮＮ与人脑认知
ＡＮＮ具有较好的学习、并行处理及联想记忆能力，

现已广泛地应用于自动控制、信号处理、模式识别［１２］等

领域．ＡＮＮ的各神经元之间通过权值和阈值连接，通过
其自身的非线性映射能力对经过预处理的外部输入信

息进行自适应计算，直到输出满足要求为止．它可以利
用预先提供的一批或多批标准样本数据，得到与之相

对应的标准输出数据，进而分析输入／输出之间存在的
规律，然后以这些规律为判据，对输入的实时数据进行

判断，上述处理过程被称为学习．神经网络通过对经验
样本的学习将知识以权值和阈值的形式存储在网络

中，形成记忆库，从而具备一定的判断、识别能力．一般
情况下，ＡＮＮ的输人是被处理对象的特征值或序列，输
出则为目标对象的所期望特征数据．

通过上述分析，可以发现 ＡＮＮ的信息处理过程与
人脑心理认知具有以下相同点：（１）进行某一次学习或
识别的输入信息是有限的；外部信息只有经过一定复

杂度的信息加工处理，得到某个特征值或序列，才能够

被接受．（２）对输入信息的判断与识别决定于记忆，而
记忆是建立在不断学习基础上的，因此学习是在整个

信息加工处理过程中的关键环节．（３）学习与识别的处
理方式是联想思维与非线性识别，具有自适应性；学习、

识别可以同时进行，因此也具有实时性．（４）经过信息
加工得到的特征参数并不一定有效，系统的实时处理

结果只依赖于部分特征信息；信息加工系统对有效的

特征是敏感的．
２２　ＳＡＡＮＮ认知推理模型

ＳＡ是一种启发式随机搜索方法，它在搜索策略上
与传统的统的随机搜索方法不同．它不仅引入适当的
随机因素，而且还引人物理系统退火过程的自然机理．
在迭代过程中不仅接受使目标函数值变“好”的点，而

２１０２
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且还能够以一定的概率接受使目标函数值变“差”的

点，接受概率随着温度的下降逐渐减小．ＳＡ的这种搜索
策略有利于避免搜索过程陷入局部最优解，用它来训

练神经网络，可使相应的算法跳出局部优解而获得全

局最优解，有利于提高求得全局最优解的可靠性．
ＳＡ处理支持跳跃式搜索，且可以按照Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分

布规律接收恶化解．鉴于上述处理模式与认知过程中
的知识演化机制具有较高的相似度，本文将 ＳＡ理论引
入到认知机制建模领域，建立了基于ＳＡＡＮＮ的认知推
理模型，如图１所示．模型分为三个基本层次：环境层、
感官层、特征提取与识别层．（１）环境层是客观世界存
在的诸多事物，即需要判断或识别的对象；（２）感官层

由感官知觉模块（ＳｅｎｓｏｒｙＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＳＰＭ）与感
官效应模块（ＳｅｎｓｏｒｙＥｆｆｅｃｔＭｏｄｕｌｅ，ＳＥＭ）组成，它的作
用是系统从环境层获取信息的途径，对于人是通过视

觉、听觉、触觉等获取外界事物信息，而计算机系统则是

通过相应的传感器或者数据采集子系统获取外界事物

的信息；（３）特征提取与识别层由特征信息提取模块
（ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＣＥＭ）、知识学习与识
别模块（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＳｔｕｄｙ＆ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＫＳＲＭ）、
输出结果处理（ＯｕｔｐｕｔＰｒｏｃｅｓｓＭｏｄｕｌｅ，ＯＰＭ）模块组成，
它是模型的核心部分，完成信息提取、知识学习、模式识

别等关键认知过程处理步骤．

　　ＳＡＡＮＮ认知模型的数据依赖关系和处理流程可
以描述如下：ＳＰＭ从环境层获取信息，传送至 ＣＥＭ进
行初步加工，得到范围确定的特征值或序列，作为

ＫＳＲＭ的输入数据；ＫＳＲＭ接收特征数据，进行非线性
分布计算与状态识别，经过 ＯＰＭ处理得到期望状态空
间的某个状态数据，最后由 ＳＥＭ显示系统处理的最终
结果．ＣＥＭ是一个海量算法集合，其每一个元素相当于
某种信息获取手段．上述过程中，针对具体对象进行处
理时，需要抽取某种或几种算法进行特征提取；显然，

初步抽取的算法不一定是最优或有效的（例如某些事

物用视觉不易分辨，但用听觉却比较容易区分），这时

需要对算法进行优化或者替换，相当于转换／调整手段
来处理问题，此方面的内容将在第二节进行详细讨论．
ＫＳＲＭ作为系统的核心构件，需具备对知识学习、模式
识别并行处理的能力，其算法的合理性与效率确定系

统处理的有效性，也是本文研究的关键内容．

３　ＡＮＮ认知计算与快速收敛算法

３１　基于ＢＰ算法的认知计算
在ＡＮＮ技术的实际应用过程中，绝大部分的神经

网络模型都是采用 ＢＰ网络和它的变化形式．ＢＰ网络
是由输人层、隐含层和输出层组成的无反馈前向网络，

其隐含层的数量可以大于１输人层、隐含层和输出层

单元之间通过前向方式连接，每一层的神经元个数可

以不同．在输人层和隐含层以及隐含层和输出层之间
神经元的连接权值是可以通过误差 ＢＰ算法来训练，三
层之间的阈值也是可以通过这种方法来改变．ＢＰ网络
一般采用最快梯度下降法（ＳｔｅｅｐｅｓｔＤｅｓｃｅｎｔＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｍｅｔｈｏｄ，ＳＤＧＭ）来修正权值和阈值［１３］．

ＢＰ网络通过一个使误差函数最小化过程完成输
人到输出的映射．误差函数（代价函数）通常可定义为
所有输出层单元的期望输出与实际输出的误差平方

和，即

ε＝１２∑ｐ （Ｏ
∧

ｐ－Ｏｐ）
２ （１）

式（１）中：ｐ为样本个数，Ｏ
∧

ｐ为网络期望输出，Ｏｐ为网络
实际输出．ＢＰ网络学习过程与人类的学习过程有一定
的相似性，因为人类学习也是一种不断摄取外界信息

而逐渐积累，最后达到对相似信息认知识别的过程．
利用ＢＰ网络对相应的目标事物进行认知与识别，

首先要确定识别目标所能提供信息的特征量即 ＢＰ网
络的输入以及识别目标状态即 ＢＰ网络的输出．根据本
文２１节的分析可知，目标事物所包含的所有信息是部
分有效的，需要进行一定的预处理加工后，然后选取 ｍ
个静态或动态参数作为 ＢＰ网络的输入，由符号 Ｘ＝
｛ｘ０，ｘ１，…，ｘｍ－１｝表示；同时由符号 Ω＝｛ω０，ω１，…，

３１０２
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ωｎ－１｝表示所识别目标的各态历经状态信息（见图２）．

基于上述分析，基于 ＢＰ网络的认知算法流程
如下：

（１）对网络输入的特征数据（ｍ个参数）与网络输
出期望值（ｎ种状态）进行归一化处理，使其便于计算
机处理与识别．

（２）根据识别目标特征，选择合适的作用函数．本
文选取的作用函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（２）

该函数具有以下特征：值域ａ∈（０，１）；非线性、单调性；
无限次可微；当 ｘ较小时可近似线性函数；当 ｘ较大
时可近似阈值函数．

（３）在一定范围内选择权值、阈值的初始值，对网
络进行初始化．

（４）输入识别目标特征数据由输入层输入，经网
络的权值、阈值和神经元的传递函数作用后得出网络

输出，并计算网络输出与期望输出之间的误差平方和

ε．如果 ε小于期望误差则结束算法，否则进入下一步
操作．

（５）修改输出层至隐层的权值和输出神经元的
阈值

ωｊ（ｎ＋１）＝ωｊ（ｎ）＋ηｎ∑
ｐ
δｊＯｐｊ＋α［ωｊ（ｎ）－ωｊ（ｎ－１）］

（３）

θ（ｎ＋１）＝θ（ｎ）＋ηｎ∑
ｐ
δｊ＋α［θ（ｎ）－θ（ｎ－１）］

（４）
ηｎ＝η０［１－１／（Ｎ＋Ｍ）］ （５）

式（３）～（５）中：ωｊ为隐层节点到输出层节点的连接权
值，ｎ为调整次数，ηｎ为迭代步长，δｊ为隐层神经元误
差，ａ∈（０，１）为动量因子，θ为输出层神经元的阈值，Ｎ
为迭代次数，Ｍ为任意大整数．

（６）修改输入层至隐层的连接权值和隐层神经元
的阈值

ωｉｊ（ｎ＋１）＝ωｉｊ（ｎ）＋ηｎ∑
ｐ
δｉｊＯｐｊ＋α［ωｉｊ（ｎ）－ωｉｊ（ｎ－１）］

（６）

θｊ（ｎ＋１）＝θｊ（ｎ）＋ηｎ∑
ｐ
δｉｊ＋α［θｊ（ｎ）－θｊ（ｎ－１）］

（７）
ηｎ＝η０［１－１／（Ｎ＋Ｍ）］ （８）

式（６）～式（８）中：ωｉｊ为输入层节点到隐层节点的连接
权值，δｉｊ为输出层神经元的误差，θｊ为隐层神经元的
阈值．

（７）判断算法是否达到最大训练步数．如果是则
结束计算，否则转第（３）步．
３２　可快速收敛的ＳＡＡＮＮ识别算法

虽然ＢＰ算法具有简单、易用、高效等特点，但其在
处理复杂问题时易于出现局部最优问题而无法获得全

局最优解，最终无法得到正确的识别结果．如前所述，
基于ＳＡ的搜索策略有利于避免搜索过程陷入局部最
优解，用它来训练神经网络，可使相应的算法跳出局部

优解而获得全局最优解，有利于提高求得全局最优解

的可靠性．
因此，本文采用快速模拟退火组合优化算法（Ｆａｓｔ

ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇｗｉｔｈＣｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＳＡ
ＣＯ）进行神经网络训练．Ｐｏｗｅｌｌ算法具有较强的局部搜
索能力，尤其是在求解变量、样本数及隐层神经元数相

对较少的条件下，其搜索效率的提升较为明显，因此可

以用它来搜索一个局部最优解．基于上述假设，提出了
一种改进的模拟退火人工神经网络（ＩＳＡＡＮＮ）认知处
理算法，以期能够解决ＢＰ网络可能在局部极小点收敛
的问题，从而提高目标参数的预测实时性与精度．改进
算法的流程如图３所示，具体计算步骤描述如下：

（１）利用ＦＳＡＣＯ把网络中所有权重的集合看成是
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一个解向量，然后构造目标函数

Ｅ＝１２ｐ∑ｐ∑ｋ （ｔｐｋ－ｏｐｋ）
２ （９）

上述目标函数的最小值对应于问题的最优解；式（９）
中，ｐ为训练样本数，ｋ为输出层神经元的个数，ｔｐｋ为第
ｋ神经元关于第ｐ个样本的期望输出，ｏｐｋ为第 ｋ神经元
关于第ｐ个样本的实际网络输出．

（２）初始化，随机产生一组初始网络权值 Ｓ０，设置
初始温度Ｔ０＞０，迭代次数 ｉ＝０，检验精度为 ε，当前最
优解为ｆｏｐｔ，并令ｆｏｐｔ＝ｆ（Ｓ０）、Ｓｐ＝Ｓ０

（３）将网络权值 Ｓｐ作为初始点 Ｓ（０），利用 Ｐｏｗｅｌｌ
算法进行优化，快速搜索到某一个局部极小点，得到一

组新的网络权值Ｓ′ｐ，令Ｓｉ＝Ｓ′ｐ、ｆｏｐｔ＝ｆ（Ｓｉ）．
（４）将网络权值Ｓｉ作为迭代值ｘ，设当前解Ｓ（ｉ）＝

ｘ，令Ｔ＝Ｔｉ，进行最佳保留模拟退火操作；按照 Ｍｅｔｒｏｐｏ
ｌｉｓ抽样准则，得到一组新的网络权值 Ｓｉ＋１；令 ｉ＝ｉ＋１，
其下降实现方法为：

Ｔｉ＝
Ｔ０

１＋ｌｎ（ｉ） （１０）

（５）若经过模拟退火操作后所得的网络权值 Ｓｉ＋１
满足精度要求或迭代次数，则算法结束；否则，若 ｆ
（Ｓｉ＋１）＜ｆｏｐｔ，则令Ｓｐ＝Ｓｉ＋１，转入步骤（３）；若 ｆ（Ｓｉ＋１）≥
ｆｏｐｔ，则令Ｓｉ＝Ｓｉ＋１，转入步骤（４）．

如图３所示，所提出的 ＩＳＡＡＮＮ算法的处理流程
可以分为三个阶段：Ｐｏｗｅｌｌ搜索、Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样、ＳＡ处
理．对于第一个阶段，通过 Ｐｏｗｅｌｌ算法得到一个初始的
局部最优点．由于此阶段的数据采样率较低，Ｐｏｗｅｌｌ算
法可以充分发挥其在搜索效率方面的优势，以减少 ＳＡ
处理的搜索范围与计算负荷，进而提高整个优化过程

的收敛效率．对于第二阶段，Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样算法可支持
柯西（Ｃａｕｃｈｙ）代价函数；与 Ｇａｕｓｓｉａｎ分布相比，Ｃａｕｃｈｙ
具有更陡峭的尖峰与更平坦的侧翼，可以实现更为精

确的局部搜索，且具有跳出局部最优的能力．对于第三
阶段，在下一步迭代结果优于当前最优解的情况下，保

存当前的ＳＡ结果并跳出当前搜索范围，在通过 Ｐｏｗｅｌｌ
算法锁定下一个局部最优解，直到获得全局最优解

为止．

４　认知过程算例
　　根据上述分析结论，本文设计了面向人脑认知过
程机制的算法实例．实例实现方案主要是通过机器视
觉方法采集目标影像信息，然后利用图像分割技术得

到其特征区分区域，最后实对目标的识别、判断．
如图４所示，识别目标为４种常见动物：马、驴、骡

子与山羊，因为它们有较多的相似特征（四足、有蹄、有

尾、两耳、体形轮廓相似），对其进行认知、区分过程能

够较好的反应人类认知的一般过程．针对上述识别目
标，本文设计的心理认知过程模拟算法实例主要包括

以下３个步骤．
（１）首先对马、驴进行认知识别．上述２种动物的

共有特征为：四足、有蹄、有尾、两耳．根据日常经验可
知，马的耳朵是很短的，而驴的耳朵却很长，因此通过

它们耳朵的长度就可进行区分．针对此问题，可确定认
知识别的特征向量为：

　　Ｘ１ ＝｛ｘ１１，ｘ１２，ｘ１３，ｘ１４｝
＝｛四足，有蹄，有尾，长耳｝ （１１）

因为式（１１）的组成元素均为存在性定性特征，所
以马、驴对应的特征向量可分别记作为：Ｘ１ｈ＝｛１，１，１，
０｝与 Ｘ１ｄ＝｛１，１，１，１｝，上述２个特征向量即为进行此
次认知识别所需要的训练数据（输入模式）．这时需要
识别的对象范围只涉及两种动物，而对应的期望输出

（输出模式）为：Ω１ｈ＝｛１，０｝与 Ω１ｄ＝｛０，１｝，如表 １
所示．

表１　第一步模拟计算输入／输出对应关系

对象 输入模式 输出模式

马 Ｘ１ｈ＝ １，１，１，{ }０ Ω１ｈ＝ １，{ }０

驴 Ｘ１ｄ＝ １，１，１，{ }１ Ω１ｄ＝ ０，{ }１

　　（２）第二步是对马、驴、骡子进行认知识别．上述３
种动物的共有特征为：四足、有蹄、有尾、两耳．根据日
常经验可知，马的耳朵是很短（占头部长度比例 １０～
２０％），驴的耳朵很长（占头部长度比例６０～８０％），而
骡子的耳朵长度是介于二者之间的（占头部长度比例

３０～４０％），因此通过它们耳朵的长度就可进行区分，
但式（２）所表示的特征向量却不能满足此次识别的要
求．针对此问题，需要对式（２）中的元素 ｘ１４进行向量元
素细化操作 Ｒｅｆ（），可确定此时的认知识别特征向
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量为：

　　　Ｘ２ ＝ ｘ２１，ｘ２２，ｘ２３，Ｒｅｆｘ１４，( ){ }１
＝ 四足，有蹄，有尾，{ }耳长 （１２）

因为式（１２）的组成元素ｘ２１、ｘ２２、ｘ２３为存在性定性特征，
ｘ１４经过细化后转化为定量特征分量 ｘ２４，所以马、驴、骡
子对应的特征向量为：Ｘ２ｈ＝｛１，１，１，０１～０２｝、Ｘ２ｄ＝
｛１，１，１，０６～０８｝、Ｘ２ｍ＝｛１，１，１，０３～０４｝，上述３
个特征向量即为进行此次认知识别所需要的训练数据

（输入模式）．这时需要识别的对象范围涉及３种动物，
而对应的期望输出（输出模式）为：Ω２ｈ＝｛１，０，０｝、Ω２ｄ
＝｛０，１，０｝、Ω２ｍ＝｛０，０，１｝，如表２所示．

表２　第二步模拟计算输入／输出对应关系

对象 输入模式 输出模式

马 Ｘ２ｈ＝ １，１，１，{ }０１～０２ Ω２ｈ＝ １，０，{ }０

驴 Ｘ２ｄ＝ １，１，１，{ }０６～０８ Ω２ｄ＝ ０，１，{ }０

骡 Ｘ２ｍ＝ １，１，１，{ }０３～０４ Ω２ｍ＝ ０，０，{ }１

　　（３）第三步是对马、驴、骡子、羊（雄羊）进行认知识
别．上述４种动物的共有特征为：四足、有蹄、有尾、两
耳．根据日常经验可知，羊的耳朵长度绝对尺寸虽然比
较小，但其占头部长度的比例却与骡子非常接近，因此

式（１１）、（１２）所表示的特征向量都不能满足此次识别
的要求．针对此问题，需要对式（１１）进行行向量维数追
加操作Ａｅｐ（），增加一个维度：“是否有角”，可确定此
时的认知识别特征向量为

Ｘ＝Ａｅｐ（Ｘ１，１）＝｛ｘ３１，ｘ３２，ｘ３３，ｘ３４，ｘ３５｝
＝｛四足，有蹄，有尾，长耳，有尾｝ （１３）
因为式（１３）的组成元素均为存在性定性特征，所

以马、驴、骡子、羊对应的特征向量可分别记作为：Ｘ３ｈ＝
｛１，１，１，０，０｝、Ｘ３ｄ＝｛１，１，１，１，０｝、Ｘ３ｍ＝｛１，１，１，０，０｝、
Ｘ３ｓ＝｛１，１，１，０，１｝，上述４个特征向量即为进行此次认
知识别所需要的训练数据（输入模式）．这时需要识别
的对象范围涉及４种动物，而对应的期望输出（输出模
式）为：Ω３ｈ＝｛１，０，０，０｝、Ω３ｄ＝｛０，１，０，０｝、Ω３ｍ＝｛０，０，
１，０｝、Ω３ｓ＝｛０，０，０，１｝，如表３所示．

表３　第三步模拟计算输入／输出对应关系

对象 输入模式 输出模式

马 Ｘ３ｈ＝ １，１，１，０，{ }０ Ω３ｈ＝ １，０，０，{ }０

驴 Ｘ３ｄ＝ １，１，１，１，{ }０ Ω３ｄ＝ ０，１，０，{ }０

骡 Ｘ３ｍ＝ １，１，１，０，{ }０ Ω３ｍ＝ ０，０，１，{ }０

羊 Ｘ３ｓ＝ １，１，１，０，{ }１ Ω３ｓ＝ ０，０，０，{ }１

５　原型系统与对比实验

５１　原型软件系统
根据本文所提出的算法与算例，开发了基于 ＳＡ

ＡＮＮ的认知计算原型软件系统，其主控界面如图５所
示．软件可提供系统参数设置、认知与识别、处理过程
优化等Ｔａｂｗｉｄｇｅｔ选项．针对本文４节所描述的识别目
标（马、驴、骡子、羊），通过计算机视觉技术进行目标数

据采集，然后对原始图像进行灰度及矢量化等预处理

操作，再根据既定的图像区域对经过预处理的图像数

据进行区域分割．本实例所规定的目标特征区域为头
部，因此在获得目标原始数据后，可得到其特征区域轮

廓（见图５）；在此基础上提取４节所设定的特征值组成
特征向量，然后通过ＩＳＡＡＮＮ处理算法进行识别，最后
给出识别结果．

５２　聚类对比实验
聚类过程是体现 ＡＮＮ处理算法性能的关键参数．

对于ＢＰ算法来讲，可供选择的聚类函数主要有：最速
下降函数、动量函数、可变学习率函数、弹性函数等．对
于一个给定的网络和样本，使用哪一种聚类方法使得

收敛速度最快、误差最小是难以预知的，需要根据具体

情况来选择．经过多次演算与反复尝试，本文最终选用
最速梯度下降算法（ＳＤＧＭ）来实现本算例的样本初始
化与知识学习，其实现过程如下：首先根据样本文件中

的网络模型参数，创建一个 ＢＰ网络，然后用 ＳＤＧＭ聚
类函数来对建好的神经网络进行训练．ＳＤＧＭ就是利用
负梯度方向来决定每次迭代的新搜索方向，使得每次

迭代能使待优化的目标函数逐步减小，其基本形式为：

ω（ｎ＋１）＝ω（ｎ）－η·［ω（ｎ）］ （１４）
式（１４）中，ω为网络节点权值，ｎ为迭代计算次数（调整
次数），为向量微分算子，η为学习速率，即沿负梯度
方向的迭代计算步长．η大小的选择对ＳＤＧＭ算法的成
败起到非常重要的作用．若 η取值过大，误差函数值可
能发生振荡，甚至无法得到计算结果；若 η取值过小，
收敛速度较慢，影响计算效率，使计算结果的实时性难

以保证．对于ＳＤＧＭ算法学习速率 η的选取标准，相关
研究认为取０～１之间较合适，但缺乏可靠的理论依据

６１０２



第　８　期 陈树婷：基于ＳＡＡＮＮ的认知机制建模与识别优化算法

作为支撑．本文通过对多次计算结果的比较分析，取 η
＝０６５
对于本文所提出的 ＩＳＡＡＮＮ算法，首先通过 ＦＳＡ

ＣＯ进行初始化与聚类计算，然后结合Ｐｏｗｅｌｌ算法进行迭
代过程优化，从而较好了弥补了传统ＳＡＡＮＮ算法在收
敛速度方面的不足．基于上述假设，以算例中的３个计算
步骤为对象，进行了聚类过程对比实验，结果如图６所
示．从图中可以看出，随着算例复杂度的加大，聚类收敛
的计算次数迅速增加，这与人类认知学习的趋势相符；相

对于ＢＰ算法，本文所提出的ＩＳＡＡＮＮ算法具有较好的
收敛性能，尤其是在算例复杂度较高的情况下．

５３　识别对比实验
为了验证本文所提出建模与识别方法的有效性，

进行了相应的对比实验．根据算例中的四个识别对象，
将实验样本集分四组，每组３０个样本，共计 １２０个图

像．对比实验分为３个阶段，分别对应第３节算例中的
３步模拟计算，其流程步骤如下：（１）根据识别实验需
求，从样本集中随机选择所需个数的样本；（２）采集所
选样本的头部区域图像，然后进行灰度平滑、色彩平均

等预处理操作；（３）对经过预处理的区域图像进行锐
化、分割，提取目标区域的边缘轮廓；（４）提取目标轮
廓的特征数据作为 ＡＮＮ的输入，通过 ＢＰ算法与 ＩＳＡ
ＡＮＮ算法进行在线识别，并得到识别结果．

第一阶段对比实验：马、驴作为识别对象，分别以目

标模式代号 ω１、ω２来表示．针对上述识别对象，进行了
２００次对比实验，结果如表４所示．由于第一阶段识别对
象比较简单，运算复杂度低，因此ＢＰＡＮＮ与ＩＳＡＡＮＮ方
法均可以获得１００％的识别成功率，无明显差异．

表４　第一阶段对比实验结果

识别

目标

识别结果

ω１ ω２
识别成功率 ／％

ＢＰ
ＡＮＮ

ＩＳＡ
ＡＮＮ

ＢＰ
ＡＮＮ

ＩＳＡ
ＡＮＮ

ＢＰ
ＡＮＮ

ＩＳＡ
ＡＮＮ

ω１ ２００ ２００ ０ ０ １００ １００

ω２ ０ ０ ２００ ２００ １００ １００

　　第二阶段对比实验：马、驴、骡子作为识别对象，分
别以目标模式代号ω１、ω２、ω３来表示．针对第一阶段对
比实验结果，提升了计算难度与负荷，进行了３００次对
比实验，结果如表５所示．通过表５中的对比实验数据，
可以得到如下规律：由于ＢＰＡＮＮ方法记忆与学习能力
相对较差，在本阶段实验开始出现错判结果；驴子具有

显著的长耳特征，因此两种方法都可以获得较高的识

别成功率；由于对特征向量进行了针对性细化操作，本

文方法能够精确的识别３个目标对象．
第三阶段对比实验：马、驴、骡子、羊作为识别对

象，分别以目标模式代号 ω１、ω２、ω３、ω４来表示．针对第
一、二阶段对比实验结果，继续提升计算难度与负荷，

进行了５００次对比实验，结果如表６所示．通过表６中
的对比实验数据，可以得到如下规律：随着计算复杂度

的不断增加，ＢＰＡＮＮ方法的识别成功率明显下降，在
对骡子与羊的识别方面尤为明显；由于不同的目标样

本存在差异，随着实验难度与次数的增加，本文方法开

始出现误判；经过元素细化与维数追加操作，本文方法

可以稳定的识别山羊对象，其识别性能与人脑相近．
为了进一步验证本文方法的有效性，将识别对象样

本集扩充一倍，并通过提高透明度、改变ＲＧＢ平衡、调整
对比度、增加误差点、降低分辨率等方法，对识别对象进

行有损处理，形成所谓的有损样本集，如图７所示．
针对上述有损样本集，进行第三阶段识别实验，并

与ＢＰＡＮＮ方法进行对比，具体结果如表７所示．通过
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表７中的对比实验数据，可以得到如下规律：由于在容
错处理方面的缺陷，ＢＰＡＮＮ方法的识别成功率降低至
９０％以下；随着识别对象复杂度的增加，本文所提出的

ＩＳＡＡＮＮ算法可以保持９９％以上的识别成功率，说明
该方法具有较好的容错识别能力．

表５　第二阶段对比实验结果

识别目标

识别结果

ω１ ω２ ω３
识别成功率 ／％

ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ

ω１ ２９６ ３００ ０ ０ ４ ０ ９８６７ １００

ω２ ０ ０ ２９８ ３００ ２ ０ ９９３３ １００

ω３ ５ ０ ３ ０ ２９２ ３００ ９７３３ １００

表６　第三阶段对比实验结果

识别目标

识别结果

ω１ ω２ ω３ ω４
识别成功率 ／％

ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ

ω１ ４８０ ４９７ ２ ０ １０ ３ ８ ０ ９６００ ９９４０

ω２ ０ ０ ４８８ ４９９ ９ １ ３ ０ ９７６０ ９９８０

ω３ １２ ２ １０ ２ ４４３ ４９６ ３５ ０ ８８６０ ９９２０

ω４ １０ ０ ２ ０ ４０ ２ ４４８ ４９８ ８９６０ ９９６０

表７　有损样本第三阶段对比实验结果

识别目标

识别结果

ω１ ω２ ω３ ω４
识别成功率 ／％

ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ ＢＰＡＮＮ ＩＳＡＡＮＮ

ω１ ４２８ ４９８ ３２ １ １５ ０ ２５ １ ８５６ ９９６

ω２ ２２ ２ ４１３ ４９２ ５３ ２ １２ ４ ８２６ ９８４

ω３ ３ １ ２９ １ ４３５ ４９８ ３３ ０ ８７０ ９９６

ω４ １２ ０ ４０ ２ ２３ ２ ４２５ ４９６ ８５０ ９９２
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６　结论
　　（１）针对信息加工过程中的若干关键环节，提出了
一种基于ＳＡＡＮＮ的人脑认知机制建模方法．

（２）对认知物理过程及其基本特征进行了分析，建
立了面向认知过程的ＳＡＡＮＮ推理模型，并对其层次结
构、功能模块组成及数据依赖关系进行了详细描述，并

指出ＫＳＲＭ为模型的核心构件，需具备对知识学习、模
式识别并行处理的能力，其算法的合理性与效率是决

定模型有效性的关键所在．
（３）基于所建立的ＳＡＡＮＮ认知推理模型，提出了

一种可快速收敛的 ＩＳＡＡＮＮ处理算法，发现特征提取
的最终目标就是在最小的向量范围内，利用最少维数

的向量，得到能够满足实际识别要求的覆盖率，且具备

足够的通用性．
（４）设计了面向人脑认知的具体算例，设计开发了

基于ＳＡＡＮＮ的认知计算原型软件系统．基于上述系
统，针对认知过程中的信息特征提取、知识学习训练、

实物模式识别等关键环节进行了对比研究．实验结果
证明，该方法具有较好的聚类性能，可以针对具体测试

对象进行准确识别，能够得到相对精确的心理认知演

化规律．
（５）后续的研究工作将围绕自主学习、创造性学习

过程等方面的模拟研究展开．
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