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  摘  要:  本文提出了一种具有时空混沌控制的联想记忆网络. 实验结果表明:具有目标信息的一部分知识的初

始输入能在时空混沌的参数控制中成功地完成联想记忆, 根据提出的学习算法,该网络的记忆搜索性能和记忆容量比

Hopfield模型有较大改善. 同时发现联想记忆成功率与强化因子、样本数、信息率、学习阈值以及初始混沌参数有关.
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Abstract:  An associative memory network with spatiotemporal chaos control is investigated in this paper. Experimental results

show that initial input with the knowledge of only a part of the target information can successfully complete associative memory by spa2

tiotemporal chaos parameter control. By means of our proposed algorithm, memory search performance and memory capacity possess

more powerful improvement compared with the Hopfield model.Meanwhile we find that success rate of associative memory depends on

reinforcement factor, sampling number, information quantity, training threshold value and initial chaos parameters.
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1  引言
  最近在脑神经系统研究中, 从微观的神经元到宏观的脑

电波,理论和实验两方面都发现了混沌现象的存在[ 1, 2] , 混沌

动力在神经网络的信息处理中起着很重要的作用[ 3~ 5] . 例如:

Tsuda认为皮层的混沌对真实记忆和记忆搜索动态地联系很

有用[ 6] ; Aihara等提出一种混沌自身地响应的混沌神经网络,

并认为混沌动力可用于神经网络的信息处理中[ 7] ; Toyoda[ 11]

等提出一种混沌神经网络联想模型 ,并指出该模型能非周期

性地联想记忆模式; Nakamura[ 12]等认为凭借神经网络参数控

制技术的联想记忆能逃离局部最小 ,该方法要求全部目标信

息中的内容.为此, 本文提出一种具有混沌控制的联想记忆网

络,文中首先简要地介绍一下使用的混沌神经网络, 为了描述

网络的混沌特性,引入 Lyapunov指数谱分析理论;接着在此基

础上重点讨论用于联想记忆的混沌控制方法, 为了快速回忆

起目标模式,在输出模式接近目标模式的一定程度时通过引

入强化因子来增加神经元的激活率 ,从而为下一步搜索作准

备;最后进行计算机仿真实验得到有关结果和结论.

2  混沌神经网络及 Lyapunov指数谱分析

  为了进行时空混沌控制, 本文采用 Aihara提出的混沌神

经网络模型, 该模型由离散时间和连续空间方程定义为:

yi ( t+ 1) = k( t) y i( t )+ E
M

j= 1

wijxj ( t) - A( t ) x i( t)+ a i( t ) ,

i= 1, 2, , , M     (1)

x i ( t+ 1) = f ( y i( t+ 1) ) (2)

其中: yi ( t)和 x i ( t)分别为第 i 个神经元的内部状态和输出;

M 为网络中全部神经元数目; k( t )为记忆常量, 0[ k( t) [ 1,

它保证迭代的收敛性; A( t)为相对抑制常量,A( t)> 0,它抑制

神经元兴奋后的激活; wij为网络中第 i 个神经元与第j 个神经

元间的连接权值; ai( t)为第 i 个神经元的外部输入; f ( y )为

转换函数, 取为 s型函数,即 f ( y) = tanh ( y/E) , E 为 s型函数

的确定参数.

方程(1)右边的第二项为常规 Hopfield项, 方程(1)、( 2)定

义的模型在 k( t) = A( t )= ai ( t) = 0的情况下变为Hopfield 模

型, 方程(1)中右边最后一项是对神经元的偏置, 方程(1)中右

边第一项和第三项引入是为了在系统中产生混沌动力.因此,

可以认为混沌神经网络模型是将混沌动力引入到 Hopfield 模

型中, 作为Hopfield 模型的自然扩展.

混沌神经网络的混沌特征由 Lyapunov 指数谱来度量, 由

文献[8]可知: n 维离散系统中存在 n 个 Lyapunov指数 Ki ( i=
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1, 2, , , n) , 若其中最大的 Lyapunov指数 Kmax> 0,则该系统一

定存在混沌.Kmax计算式如下:

Kmax= lim
n y ]

1
n E

n- 1

t= 0
ln| J t | (3)

这里 J t 为 t 阶 Jacobian 矩阵.

J t=

5 y1( t+ 1)
5 y1( t)

5 y1 ( t+ 1)
5 y2( t )

,
5 y1( t+ 1)
5 yM( t )

5 y2( t+ 1)
5 y1( t)

5 y2 ( t+ 1)
5 y2( t )

,
5 y2( t+ 1)
5 yM( t )

s s s s

5 yM( t + 1)
5 y1( t)

5 yM( t+ 1)
5 y2( t )

,
5 yM( t+ 1)
5 yM( t )

其中:
5 i ( t+ 1)
5 yj( t)

=
k( t) + ( wii - A( t ) ) fc ( y i( t) ) ,

wijfc ( yj( t) ) ,

当 i = j

当 i Xj

3  联想记忆的混沌控制方法
  在讨论混沌控制方法之前, 有必要对混沌神经网络中的

连接权值 wij作一简要说明.

(1)连接权值 wij的确定  这里介绍一种用广义逆矩阵法

来确定连接权值 wij的方法. wij定义为:

wij=
1
N E

N

L= 1
N
L
iN

+ L
j (4)

其中: NLi 为第 i 个神经元在第 L 个记忆模式中的状态, NLi 取

? 1中的一个, L= 1, 2, , , N、i = 1, 2, , , M; N 为记忆模式

数;N+ L
j 为第j 个神经元在第 L 个记忆模式中的伴随值(Ad2

joint) ,它满足 E
M

j= 1
NLjN

+ s
j = DLs , DLs为 Kronecker 的 D 函数, DLs=

1, L= s

0, LX s
.有关广义逆矩阵法来设计权值 wij详细内容参见文

献[9] .

(2)参数 k( t )、A( t )和 ai ( t)的控制  混沌神经网络的混

沌动力主要取决于网络参数 k( t)、A( t )和 a i( t) ,因此可以考

虑通过控制网络参数 k( t )、A( t )和 ai ( t )来达到对混沌神经

网络中混沌行为的时空控制,并将它应用于联想记忆中.

对正确的记住记忆模式有许多种方法, 这里采用输出模

式和目标模式(记忆模式)中随机选中部分的一致性程度来产

生控制信号的一种方法. 定义第 L 个记忆模式的控制信号

BL( t)为:

BL( t) =
1
L E

L

i= 1

f L( t, Qi ) (5)

式中:

f L( t, Qi )=
1,当 N

L
Q
i
# xQ

i
( t) > 0 时,

0,其它,
 
表示能正确回忆

表示不能正确回忆
.

其中: L 为第 L个记忆模式中为产生控制量所取的样本数, L

< M; Qi 为1 到M间随机分布的整数; xQ
i
( t ) , NLQ

i
和M的含义

同以上.

在控制结构中,网络的参数值是控制信号 BL( t)的函数,

其函数关系式为:

k( t )= (1- BL( t) ) k(0)

A( t )= (1- BL( t) ) A( 0)

ai ( t) = ( 1- BL( t) ) ai (0)

(6)

其中: k(0)、A(0)和 a i(0)为网络初始混沌参数.

(3)学习算法的选择  对方程( 1) ,当 k(0)、A( 0)和 a i( 0)

均接近零时, 系统从混沌神经网络模型向 Hopfield模型转化.

因此, 这里定义的网络既有可能逃离具有混沌演变的/ 伪状

态0, 又有象Hopfield 模型一样联想目标模式的功能 (当网络

的输出接近目标模式时) .

神经元激活后抑制兴奋的参数 A( t )的大小对当前神经

网络模型的性能起着决定性的影响. 在回忆过程中为了成功

地避开/ 伪状态0, A( t )必须相当大. 但同时对大的 A( t)值, 系

统有时不能逃离混沌态而达到 Hopfield 网络状态.因此, 为了

改善网络的记忆搜索能力, 需要采用一种有效的学习算法. 在

搜索目标模式期间, 该算法修改外部输入值 a i( t ) .

若 BL( t ) \ Q

则  ai ( t) = (1- BL( t ) )# [ a i( 0)+ SNLi ] , i I H (7)

其中: Q称为学习阈值, 0< Q< 1; S 称为学习过程中的强化因

子; H 为第L 个记忆模式中所取样本的神经元集. 这样方程

(1)可改写为:

  yi ( t+ 1) = k( t )y i( t )+ E
M

j= 1

wijxj ( t)

- [ A( t) xi ( t) - S( t )NLi ]+ ai ( t) , i I H (8)

yi ( t+ 1) = k( t )y i( t )+ E
M

j= 1

wijxj ( t)

       - A( t ) xi ( t) + a i( t ) ,

i | H    (9)

其中: S( t)定义为 S( t) = S(1- BL( t ) ) .

当神经元的输出状态接近目标模式一定程度时, 即

BL( t) \ Q, 该学习算法起作用, 它可以增加神经元的激活率,

能更容易、更快地使目标模式恢复.这样,一方面网络在目标

模式的邻域处能更容易逃离混沌动力 ;另一方面当输出状态

图 1 实验的目标模式集

远离目标模式时, 强化因子 S 的引入对网络动力没影响.

4  计算机仿真实验

  实验的目标模式集为英文字母/ A0 ~ / H0 , 如图 1.即记忆

模式数 N = 8,神经网络的结点数 M= 100. 对目标模式随机地

将若干单元取相反像素(白色取反为黑色, 黑色取反为白色) ,

从而得到初始输入模式. 在本仿真实验中, 主要考虑强化因子

和为产生控制量所取的样本数(以下简称为样本数)对联想记

忆的影响、初始输入模式含目标模式的信息量(以下简称为信

息率)和学习阈值对联想记忆的影响以及初始混沌参数 k( 0)

和 A(0)对联想记忆的影响这三个方面. 联想记忆的成功率定

义为在不同初始输入模式下联想成功的试验次数与全部试验
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次数的比率. 实验中取 100 次试验, 每次试验的搜索次数为

100,若搜索 100 次仍没联想到目标模式, 则认为联想不成功.

(1)强化因子和样本数对联想记忆的影响

试验中设初始输入模式含目标模式 70%的随机信息, 网

络参数初值 k(0)= 018, A( 0) = 016, ai ( 0) = 012(对所有神经

元) , 学习阈值 Q= 015. 试验结果如表 1:

表 1  强化因子和样本数对联想成功率的影响

样本数

强化因子
013 014 015 016 018 1

40 / 30% 68% 80% 88% 92%

50 / 40% 91% 92% 95% 98%

60 4% 62% 94% 96% 97% 100%

80 5% 75% 99% 100% 100% 100%

  从表中可以看出:随着强化因子和样本数的增加, 联想记

忆成功率明显提高.

(2)信息率和学习阈值对联想记忆的影响

试验中设为产生控制量所取的样本数为 60, 网络参数初

值 k(0)= 018, A( 0)= 016, ai (0) = 012, 强化因子 S= 018. 试验

结果如下表 2.

表 2  信息率和学习阈值对联想记忆的影响

信息率

学习阈值
014 015 016 017 018

40% 96% 94% 92% 90% 60%

50% 86% 82% 74% 48% /

70% 100% 100% 98% 64% /

80% 98% 98% 98% 98% 40%

  从表中可以看出:随着学习阈值的减小和信息率的增加

联想记忆成功率基本上在提高, 但在信息率为 50%时联想记

忆成功率有所下降. 这是因为在信息率大于 50%时, 初始输

入模式较靠近目标模式;在信息率小于 50% 时, 初始输入模

式较靠近目标模式的相反模式, 这两种情况均能较容易地成

功联想,而在信息率为 50% 时, 记忆搜索在模式空间中混沌

地游荡,不知道向哪个模式收敛, 因此造成信息率为 50%时

联想记忆成功率有所下降.

(3)初始混沌参数 k( 0)和 A(0)对联想记忆成功率的影响

图 2  ( a )不同网络初始混沌参数 k ( 0)与联想成功率的关系图,

图中虚线表示 Hopfield模型的联想成功率; ( b )不同网络初

始混沌参数 k( 0)对应的Lyapunov指数曲线图,另两个参数

固定为 A( 0) = 016, a i( 0) = 012(对所有神经元) .

试验中设初始输入模式含目标模式 70%的随机信息, 为

产生控制量所取的样本数为 60,学习阈值 Q= 01 6, 强化因子

S= 018. 为了描述初始参数 k(0)和 A(0)的混沌动力, 我们在

图 2和图 3 绘出了不同网络初始混沌参数对应的 Lyapunov指

数谱曲线图;同时为了观察初始混沌参数对联想记忆的影响,

不同网络初始混沌参数对应的联想记忆成功率也绘于图 2 和

图 3.

图 3 ( a)不同网络初始混沌参数 A( 0) 与联想成功率的关系图,

图中虚线表示Hopfield模型的联想成功率; ( b)不同网络初

始混沌参数 A( 0)对应的 Lyapunov指数曲线图,另两个参数

固定为 k( 0) = 018, a i( 0) = 012(对所有神经元)

从图 2 和图 3中可以看出:网络的记忆搜索性能比 Hop2

field 模型有较大改善, 联想成功率高的区域出现在那些网络

初始混沌参数使系统为混沌(正 Lyapunov指数区域 )的地方.

但同时也发现正的 Lyapunov 指数并不一定保证联想的高成功

率. 这是因为在记忆恢复过程中,联想到目标模式的过程取决

于控制参数的偏差, 当网络成功地联想到目标模式时, 该偏差

从 0 到原始指定值之间变化, 因此只有初始混沌动力并不能

足够保证网络的高联想成功率.

下面说明一下具有时空混沌控制的联想记忆网络的记忆

容量问题. 所谓记忆容量是指在网络结构参数一定的条件下,

要保证联想功能的正确实现, 网络所能存储的最大样本数

m.记忆容量不仅与结点数 n 有关, 还与连接权值的设计有

关, 适当地设计连接权值可以提高网络的记忆容量. 对 Hop2

filed 网,Hopfiled[ 13]提出了一个数量范围, 即 m [ 01 15n= 0115

@100= 15,这就是说 Hopfiled 网络能存储的最大样本数 m=

15;而对于本文提出的这种网络, 其连接权值按广义逆矩阵法

来设计, 根据文献[7]中的实验, 可得到在不同噪信比时其联

想记忆成功率的统计结果如表 3.
表 3  不同噪信比时网络的联想记忆成功率统计结果

噪信比 0105 0110 0115 0120 0125 0130 0135 0140

网络的联想

记忆成功率
100% 100% 100% 98% 92% 75% 58% 26%

  从表 3 可以看出:在噪信比为 01 25 时, 网络的联想记忆

成功率仍高达 92% , 这说明该网络模型的联想记忆容量与

Hopfield 网相比有明显的提高.

5  结论

  本文提出了一种具有混沌控制的联想记忆网络, 实验仿

真结果表明:具有目标信息的一部分知识的初始输入能在时

空混沌的参数控制中成功地完成联想记忆, 凭借提出的学习

算法, 网络的记忆搜索性能和记忆容量与 Hopfield 模型相比

均有很大改善, 同时得到如下结论:

( 1)随着强化因子和样本数的增加, 联想成功率明显提

高.

( 2)随着学习阈值的减小和信息率的增加联想记忆成功

率基本上在提高, 但在信息率为 50%时联想记忆成功率有所
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下降.

( 3)联想成功率高的区域出现在网络初始混沌参数使系

统为混沌的地方,但正的 Lyapunov 指数并不一定保证联想的

高成功率.

因此上述结果暗示着在神经网络中适当地应用柔性混沌

动力可能避免局部最小问题,本文提出的联想记忆网络在图

像压缩和编码数据通信等神经网络的实际应用中由部分信息

来恢复图像是很有用的.
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