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基于连通结构与动力学过程的知觉记忆层次模型
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Abstract: One of the interferences between inheritance and concurrency is inheritance anomaly. From the view of 
cognitive computational neuroscience, a direct information representation method is presented based on neural 
system dynamics and graphic theory. A group of neurons and their connections representing perceptual information 
directly and the dynamical behaviors of neurons are defined firstly, and then a two-layer neural network is designed 
to record characteristics of stimulus and connect a specialized neural circuit that responding to the perception of that 
stimulus respectively. This could be achieved by the structure learning algorithm. The circuit constituted by neurons 
in two layers is also served as an associative memory of stimulus whose credibility is decided by the degree of 
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connection of the circuit. The direct representation method is of very significance to the research of semantic 
representation and inference driven by semantics in artificial intelligence. 
Key words: associative memory; representation; computational neuroscience; dynamic system 

摘  要: 根据认知的计算神经科学的观点,提出了一种基于神经系统动力学理论和连通图的信息的直接表达方

式.它首先定义了知觉信息直接表达的神经结构和动力学模式,然后提出一个双层的网络计算模型,分别用于记录外

界刺激的特征信息和连通对应的特定神经回路的连接模式,这是通过结构学习来实现的.在两层神经元间建立起来

的连通结构同时起到联想记忆的作用,记忆的可靠程度由神经回路的连通度来决定.这种直接表达方式对于人工智

能中关于语义表达和基于语义的推理研究具有重要意义. 
关键词: 联想记忆;表达;计算神经科学;动力学系统 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

记忆是整个心智的核心,它对以感知为代表的低级脑功能活动和以言语为代表的高级脑功能活动具有基

础性意义.由于脑结构与功能的极端复杂性,对记忆物质基础的研究是极其困难的[1,2].目前,神经生物学界与生

理心理学界对记忆机制的研究或是集中在细胞和分子水平上[3,4],如突触传递效能、可塑性的生化基础等,或是

集中在对参与记忆的脑区功能定位上[5,6],如海马在学习与记忆过程中的作用等.它们分别处于微观和宏观两

端,由于解剖学、电生理学、脑功能成像等实验手段上的不足,神经元输入与输出的信号投射路径的精细连接

跟踪困难,所以处于中间层次的细胞网络组织上的记忆机制研究相对不足.而正是这个中间层次的研究[7,8]对计

算机科学家或人工智能学家有巨大的吸引力,使得他们试图给出种种记忆算法模型来弥补这个差距.这种努力

在人工神经元网络方面的实践是极其丰富的[9]. 
联想记忆的计算模型是人工神经元网络研究的中心内容之一,时下该领域研究的焦点集中在联想记忆的

模型[10,11]、局部极小问题[12]、权值与门限值的修改算法[13]、容量问题[14]等方面.然而在记忆的生理基础与心

理过程研究、记忆的人工神经元网络模型研究间存在的差距,导致许多记忆现象不能由给出的模型获得解释,
比如重要的心理学发现:近期定律(law of recency)和重复定律(law of repetition).如果对比人的记忆实践与记忆

的人工计算模型,我们会发现几个重要的问题:(1) 人的记忆系统对样本集合性不敏感;(2) 人的记忆系统对样

本顺序性不敏感;(3) 人的记忆系统对样本模式一致性不敏感;(4) 人的记忆系统对样本的组合性不敏感;(5) 人
的记忆系统对损伤仅局部性敏感;(6) 人的记忆系统对单一特殊样本的增加、删除、部分修正没有全局性影

响;(7) 人的记忆系统在异联想上有感觉通道的模态性.这些事实虽然是现象上的,并且还无法看到脑内部导致

这些特征出现的细节是什么,但有理由相信在以特征编码、直接表示、结构学习、激励扩散为基础的面向结构

形态的记忆模型比面向权值调整的记忆模型更接近真实情况,对结构学习的研究[15~17]需要将微观的亚结构与

宏观的集群联系起来,即将存在于分子与细胞水平上的信息加工机制与存在于脑功能分区水平上的信息加工

机制联系成一个整体,科学意义明显.对于知觉信息表达的方法研究请参阅文献[18~20].将记忆与表示问题结合

在一起进行的研究正日益受到关注[21]. 
本文所描述的就是基于已知的生物神经元信息传递与连接特性,面向知觉信息表达与知觉信息加工过程

的记忆模型,它提出和具体完成一种可以对知觉信息进行直接表达且同时实现联想记忆功能的方法.第一,提出

了一种基于神经系统动力学理论和连通图的信息的直接表达方式.它首先定义了知觉信息直接表达的神经结

构和动力学模式,然后提出一个双层的网络计算模型,分别用于记录外界刺激的特征信息和连通对应的特定神

经回路的连接模式,这是通过结构学习来实现的.在两层神经元间建立起来的连通结构同时起到联想记忆的作

用,记忆的可靠程度由神经回路的连通度来决定.这种直接表达方式对于人工智能中关于语义表达和基于语义

的推理研究具有重要意义.第二,实现了上述方法.实现过程是基于一个神经系统动力学和矩阵特征值和特征向

量的数学模型.它首先设计了单个神经元模型的动力学特征及其通过将输入输出配对特征向量化的连通构建

操作和对应的矩阵计算过程,然后给出对于整个网络的结构学习算法.它克服了基于权值改变的学习算法的一

些缺陷.连通结构的建立在进行表达的同时也使得联想记忆得以实现.第三,还进行了回忆与纠错实验,以及作
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为记忆载体的连通结构的规模与学习次数的关系,发现基于结构表达和学习的连通结构的建立速度较之连通

结构本身规模的变化表现出稳定性,而且所需的学习步数相对较少.然后,对网络模型的容量和建立不同连通程

度的连通结构的概率进行分析,发现能够以很高的概率保证在一定的学习步数内实现单侧弱连通,同时在增加

学习步数和连通结构的规模的情况下也能以稳定的概率得到强连通结构.此模型可以解释许多记忆现象. 

1   基于生物神经元信息传递及其组织特性的记忆层次模型设计 

1.1   动力学过程的连通结构形式 

神经元是人脑中唯一进行决策的结构,它们数量庞大,彼此间连接众多,生物物理学发现发生在它们内部和

之间的复杂的电化学过程完成了信号的变换与传递,这表明神经系统是一个动力学系统.虽然脑神经系统动力

学目前尚无公认的定义,但它的研究对象可定为从神经元到功能柱及其联结的时空结构和演化机能,动力学过

程的研究有助于了解脑的整体性原则[22~24].动力学过程同时发生在不同的层次上,这取决于我们所观察的认知

行为的精细尺度,就对某一外界刺激(如景物)产生知觉、建立记忆、形成回忆这样层次的问题而言,我们设想它

们的动力学过程发生在一个局部的神经回路上,就是分布在各个层次间纵向局部和同层次内横向局部中的一

个神经连接结构,这个连接结构表达和记忆特定的刺激,回路的形成、全部或部分活跃等微观的物理事件就对

应到产生知觉、形成记忆或回忆等心理事件上.下面要提出的就是这样一个局部连接结构的形态、形成和动力

学过程. 
网络结构上的每一个节点都有自己的行为特征,它们接受、处理和发送信息,各自以特定的方式影响着与

其相连的其他节点的行为,从网络的运行模式上来看,就是有许多信息在节点和它们的连接线上有向地流动.因
此,用有向图来刻画这种网络结构及其运行模式是非常自然的.那么可以设想:对一个刺激物的知觉表达是一个

特定的神经回路模式,对这个刺激物形成了记忆就对应于这个神经回路能建立稳定的连接和确定性地被再次

唤起,而这个神经回路可以对应到一个有向图上,神经元的轴突和树突可视作连接线,如图 1 所示. 

2

3 

1

D

C

B

A · {A,B,C,D} are four neurons needing connecting, at 
first they lie in two connecting branches with weak 
connectivity; 

· New connections were built in neurons pair 〈1,B〉,
〈1,3〉 and 〈3,A〉; 

· The dot lines are those new connections, trace D2C1B
and D2C13A make {A,B,C,D} connect along only one 
direction; 

· Sparks can be delivered along paths between neurons. 

Fig.1  Formation of a connecting structure on a directed graph 
图 1  有向图上的连通结构建立 

1.2   随机连接的双层网络结构 

在人的中枢神经系统中,神经元在功能上有分工,在分布上有层次性,在不同层间和同一层内存在着广泛的

联系,这种等级组构对信息进行逐级的加工.图 2 就是这样一个受神经生理学启发的网络结构模型,主要讨论其

上面两层,即特征响应神经元阵列和连通神经元阵列.此网络结构的设计有生理学依据,但由于是计算机的算法

模型,所以图 2 中的结构并不专门对应于某一特指的生理神经组织.在图的 I 层和 II 层中设计了两种功能不同

的神经元,分别起到沟通和记录刺激特征的作用;激励关系沿着已经存在的连接传播,新的传播途径由学习算法

来添加;连通结构就在分属 I 层和 II 层的神经元间建立起来.即使位于同一区域的真实神经元所联系的其他神

经元在数目和范围上也仅有大致的规律,所以基本上可以视为随机连接.此模型也是如此,因此和传统的人工神

经元网络结构(如 BP 网络)有很大的不同.此处,每个神经元都有不同的个性,需要个别处理,这也正是说它们表

现出动力学特征的原因之一.生理神经元的树突和轴突随着学习和经验是经常发生变化的,表现为数量的变化

或者形态的变化,这反映出它们本质上是通过结构的改变来实现学习的.本文中设计的网络模型也是结构学习,
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而不是权值学习.也可以说是用结构来表示,而不是用权值来表示.被记忆的东西对应于特定的结构,而不是对

应于特殊的权值.传统的人工神经元网络在结构和学习算法上存在着一些缺陷:(1) 神经元间的连接是固定的,
学习算法所改变的是连接的权值,而不是连接的方向;(2) 学习样本带有顺序性,同一样本集合不同的学习排列

顺序对最终学习结果有影响;(3) 学习样本间存在相关性,学习通常是对一个样本集合进行的,更换其中的一个

或几个样本对最终的学习效果有影响,而这些相关性并不是语义性质的,或者说这种相关性的存在并不是依据

逻辑的必然性;(4) 改变网络局部的连接或权值会产生整体性影响;(5) 学习算法的收敛速度慢.目前人工神经

元网络与神经科学的联系还较弱,网络结构僵硬、不灵活,权值的调整技巧很难预料与掌握.而本文中的网络模

型就是针对这些缺陷的改进,也即结构学习的特点所在.当一个刺激物出现后,它激活了大量特征响应神经元阵

列上的神经元,这些神经元又连锁激活连通神经元阵列中的其他神经元,这时需要这个联想记忆的网络模型判

别:这个神经活跃模式是新的模式呢,还是旧的模式?前者需要记忆,后者实现了回忆. 
(a) Linking neurons array, they act as linker and distribute their axons and dendrites

randomly in (I) and (II), which take part in the construction of connected graphs

or neural circuits. All neurons and their connections are shareable, that makes

association spreading over scale variable circuits possible. Axon outputs signals

and dendrites bring out signals in. 

(b) Feature corresponding neurons array, it is similar to the hypercolumn in visual

cortex or frequency neuron in aural cortex, which can be activated by special

aspects of outer stimulus. Receptive field of these neurons falls in next layer, the

topological shape and size of it is variable because neurons connected randomly. 

(c) Receptors array in sensing channel, they can be visual, aural or haptic sensors

group, or their mixture. There is a stimulus drawn in it for the sake of

demonstration. 

Axons and dendrites 

Respective field 
Fig.2  A hierarchical model for associative memory 

图 2  联想记忆的层次模型 

1.3   单个神经元的动力学过程算法 

在下文中,神经元专指在联想记忆双层网络模型中设计的人工计算单元,而不是指真实的生物神经元.各个

神经元具有相似的形态特征和行为规律,但它们的参数各不相同.本节单个神经元的计算模型如图 3 所示. 

Fig.3  Structure characteristics of a neuron 

R, IT 
λ Synapse 

Terminal branches of axon 

Axon

UoM Ui 
Neuron body

Other neurons 

Dendrites

图 3  神经元的结构特征 

每个神经元有两种状态:休眠或活跃.一定强度的输入信号所具备的能量可以激活神经元,即从休眠状态变

成活跃状态.当状态为活跃时,神经细胞体能进行一些操作.每个神经元有数量不定的树突以接收不同的输入信

号,以及一个轴突(多个轴突末梢)来输出信号.图 4 做了简化,在不影响问题性质的前提下,假设所有的突触连接

都在树突上;假设所有的神经元都受一个共同的离散时间脉冲的同步,信号的接收和发送由时钟使能(enable),

整个网络的动力学演进步骤就由此共同时钟来协调.每个神经元活跃时都具有一定的能量 E,表示其活跃的程

度,但在活跃期内会持续单调衰减,直至衰减到 0 而恢复成休眠状态.也可以说,神经元的活性随时间延长而递

减,每个神经元都有一个用时钟周期个数来衡量的最长活跃期限.Ui表示信号输入端的电势,Uo表示信号输出端

的电势,树突和轴突上是否有信号通过由它们两端的电势差决定,前提是方向不能反转(树突只承载输入,轴突

  



 1620 Journal of Software  软件学报  2004,15(11)    

只承载输出).当神经元休眠时,Ui 与 Uo 是相等的;而当神经元由休眠变成活跃时,细胞体的活动会使电势 Ui 降

低,同时使电势 Uo 升高,Ui 与 Uo 间保持−POT_D 的电势差(potential difference),这样做的目的是使信号此刻更容

易从输入端进入,从输出端流出;神经元具有一个简约电阻 R;任意两个通过轴突和树突在突触处传递信号的神

经元间,其连接线上的电流这样来计算:Ik=(Uo−Ui)/R,其中 Uo 和 Ui 分别来自信号前后端两个神经元,且 Uo≥Ui.

每个神经元都有要被激活所需的门限电流 IT,若所有输入信号的总电流数∑ kI 大于 IT,神经元即由休眠状态进

入活跃状态,否则维持休眠状态.连通矩阵 和 记录信号的流向,是结构学习的结果.它的维数是可变的,

受树突数和轴突末梢数影响.神经元细胞体对信息的处理围绕这两个连通矩阵进行.图 4 演示了神经元在不同

状态下各项属性的变化,其中的数学曲线只反映其变化的趋势,具体解析形式由各个神经元的特性定义.图中的

中间段为活跃期,前、后两段为休眠期. 

inM outM

Time 

IT 

Ui

Uo

Uo=Ui 
Uo=Ui

The summation of current injecting from fan-in

The potential of fan-in/fan-out

The energy of a neuron

Fig.4  Variation of several items of a neuron under different status 
图 4  不同状态下神经元中各项属性的变化 

单个神经元执行算法 1,即单个神经元的动力学特征算法. 
算法 1. 
(1) 在时刻 0,神经元初始化各项参数,处于休眠状态,开始等待任意一个树突分支的信号输入. 
(2) 时刻 t1 有一个或数个树突分支有信号到来,若它们的强度之和小于等于 IT,则继续等待,循环执行(2);反

之,当现在输入的强度之和大于 IT 时,该神经元被激活,转向(3). 
(3) 记录被激活时刻为 t,神经元获得一个活跃的能量 E,降低信号输入端电势 Ui,对输入信号进行处理,升高

信号输出端电势 Uo,将处理结果从轴突输出. 
(4) 检查 E 是否耗尽,若没有,则维持输入端和输出端的电势,继续接受、处理和发出信号,t=t+1,持续活跃状

态,循环执行(4);否则转向(5). 
(5) 当 E 耗尽时,记录时刻 t2,转入休眠状态,重新初始化该神经元各项参数,转向(2). 
因为每个神经元都是高度可重用的,可参与对多个知觉状态的记忆,同一个神经元在不同的神经回路或在

同一神经回路的不同时刻都扮演不同的角色:它的输入和输出来自不同的方向,即需要沟通不同的方向.所以,
每个神经元都要记住不同时刻激励的传导走向.神经元的工作分为两类:学习与记忆、识别与回忆.这两类工作

分别更改连通矩阵和使用连通矩阵.学习与记忆过程发生在先,当一个刺激物出现并激活大量的特征和连通神

经元时,首先要在它们之间建立起一个连通结构.假设这个连通结构已经建立,如图 5 所示,画出了连通图的局部

(虚线以上)以及其中一个神经元与其他神经元的连接关系. 
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Oj 
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Fig.5  Function of a neuron in a connection structure 
图 5  连通结构中一个神经元的作用 

落实到每个活跃的神经元上的任务是记住:当且仅当如此这些树突有这样的输入时,哪几个轴突末梢有那

样的输出.图 5 中神经元 N,n 是其树突的数目,m 是其轴突末梢分支的个数,其所有输入端的输入组成一个输入

向量V ={Iin 1,…,Ik,…,In},所有输出端的输出组成一个输出向量V ={Oout 1,…,Oj,…,Om},其中 Ik和 Oj的计算如前所

述,如果 Ik 或 Oj 所代表的连接不属于正在被记忆的连通结构,那么 Ik 或 Oj 的值就是 0.在神经元的轴突上信号的

强度是 O= .当一个尚处于学习或说被记忆阶段的、针对样本 s 的连通结构逐渐成型时,任意一个神经元 N

的树突和轴突的输入/输出的分布在相对时刻 t 呈现为一个向量对偶,称为路由对偶:route ={V ,O

∑
=

m

j
jO

1

N

ts
N
, ts ,

in
s,t,V }.这

样,该神经元在其参与记忆的任意样本、任意时刻下所有的路由对偶必然组成一个按出现时刻先后的有序队

列:route_queue ={route |

ts ,
out

ts
N
, ts∀∀ }.实际上,队列 route_queue 不可能无限长,我们认定在队列长度(设为 L)全满

的情况下后来的路由对偶会替代队列中被激活次数最少和相对最为陈旧的路由对偶,换句话说,被替代的也就

被遗忘了.神经元的任务是记住各自的队列 route_queue .此时可以发现,对任何一个神经元的路由对偶队列而

言都是独特的 ,任何一个对偶的 3 个分量也是一一对应的 , 因此将集合 {{ ,O

N

N
tsV ,

in
s,t}| }和集合

{{ ,O
t∀s∀

ts ,
out

M
V
N
in

s,t}| }分别看作是由两个矩阵的特征向量与特征值组成的对偶的集合.这两个矩阵就是连通矩阵

和 ,使它们满足: 
ts∀∀

N
outM

(1) 由集合{{V ,O }|ts,
in

ts , ts∀∀ }得到满秩矩阵 IN=(V ,…,V ),且 IN ⋅ ⋅IN= ,可
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要使上述想法得以实现,还必须确定以下 4 个细节.第一,鉴于矩阵计算的要求不妨设定每个神经元树突的

数目等于其轴突末梢分支的数目,记为 n;两个连通矩阵 和 的阶数因此也为 n;该神经元路由对偶队列

route_queue 的长度 L 也等于 n.第二,矩阵 IN 和 OUT 是由队列 route_queue 累积起来的,而且还要满秩,即要

分别存在 L 个线性无关的特征向量,而理论上神经元未发生学习之前,队列 route_queue 应当是空的.但一个神

经元在形成之初总是有许多预制连接的 ,这些连接的输入 /输出排列数是巨大的 ,当学习发生后队列

route_queue 开始增长,可以从预制的排列中随机选择若干对向量作为队列 route_queue 剩余空间的补充,使

它们线性无关满足矩阵 IN 和 OUT 满秩的条件,简单的做法是选择一些单位向量作为补充,这是容易实现的.若
IN=( ,…, ) 满秩 , 则又记为 IN=( ,…, ); 同理 , 若 OUT=( ,…, ) 满秩 , 则可记为

NM in

L
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NM out
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OUT=( ,…, V ).随着学习的继续,学习得到的向量将逐步填充并替代队列 route_queue 中随机选择的向

量.第三,若新学习得到的向量与以前学习得到的向量线性相关,即输入向量V

1
outV L

out N

in′ = ,其中 { 是不全为 0 的

常数集,就淘汰新向量,即放弃通过这个神经元建立连通的企图,还可以从其他神经元建立连通.大量连通神经

元与神经连接的存在和结构可变学习保证了这一点的实现.但在实际使用中,若网络规模不大或 n 的数值较小,
则发生线性相关的可能性和频率会增大,这时可以逐次增加向量的位数.这些位是虚拟的, V 的虚拟位设为 1,
其他V 的对应虚拟位设为 0.这就消除了线性相关性,随之 的阶数也虚拟扩大.当然,只有向量的前 L 位发挥

实际的控制流向作用.第四,由于连通矩阵 和 是构造出来的,所以通过简约电阻 R 的调整,可以避免矩

阵的特征多项式方程出现重根的情况,使得特征矩阵 和 的秩为 L−1. 

∑
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学习与记忆过程是由多个特征向量和特征值求两个矩阵,反过来的回忆和联想过程是由一个矩阵的一个

特征向量求另一个矩阵的另一个特征向量.由 ⋅V =O i ⋅ 求出 O i ,再由 ⋅V =O i ⋅V 求出V ,其中

表示的正是往后的激励传播路径.至此可以得到算法 2,即基于矩阵特征值的单个神经元结构学习算法. 

M i
out

iVout

算法 2. 
(1) 如果神经元处于休眠状态,则等待,循环执行(1);否则,转向(2). 
(2) 神经元处于被激活状态,提取输入向量V ,如果V 是 的特征向量,转向(3);否则转向(5). 

(3) 根据V , 和 ,依前述方法求出输出向量V . N
in

NM out

(4) 回忆过程:执行单个神经元动力学特征算法(算法 1),维持V 和V 的连接关系,直到算法 1 结束或新的

输入向量到来,均转向(1). 

(5) 记忆过程:记录此刻输出端要求建立连通的扇出请求,记为V ,将新得到的路由对偶 route ={ V ,O, 
}加入对偶队列 route_queue ,然后判断由新队列得到的新矩阵 IN 和 OUT 是否满秩;否则,依前述方法调整

其中的向量对,使它们满秩,再求取新的连通矩阵 和 . 

N in

outV N

(6) 执行单个神经元动力学特征算法(算法 1),维持V 和V 的连接关系,直到算法 1 结束或新的输入向量

到来,均转向(1). 
基于突触活跃组合排列的统计,将排列靠前的默认设定为特征向量,这是动态变化的,也即有概率因素参

与.处理向量是矩阵优势,这也是选择矩阵运算作为神经元细胞体运算方式的原因. 

1.4   自主的、并行分布式连通求取算法 

在新生儿的脑生理发育过程中有一个突触的爆发生长期(bloom bursting),会产生极为巨量的神经连接.在
新生儿以后的认知发展过程中,随着对外界刺激的加工的增加,这些神经连接会进行自行调整和裁剪[25].不仅如

此,认知发展成熟以后,神经元树突的形态也是经常变化的,使得神经元能够改变接收信息的对象的范围.这些

显然都是对结构的学习. 
在前一节中讲述的是关于单个神经元的动力学行为和结构学习行为,那么,作为知觉信息的直接神经表达

模式,即整体上众多神经元的连通结构是怎样建立起来的呢?这就是自主的、并行分布式连通求取算法.它的核

心就是建立连通结构,逐步发展到强连通结构.要知道,仅靠各个神经元独自反复运行算法 1 和算法 2,虽然可能

实现局部的连通,但不能保证最后可以得到一个连通结构.一个未经过学习的网络中的连接是神经元间初始的

预制连接,连通结构开始只能依靠这些,通过学习,要使连通程度得到提高.如果开始不能得到一个包含所有活

跃神经元的连通结构,那么它们必定分布在几个连通分支中,通过寻找沟通神经元进行接力沟通. 
所有神经元的活跃状态只能持续一段时间,如图 5 所示.连通神经元需要反复激励才能改变其连通特性,这

有两个途径:第一,神经元的激活门限值以一定的概率随信号由输入端输入进行激活尝试次数的增加和输入强

度的增加而降低;第二,根据发育神经科学,神经元输入野与输出野的范围发生变化,也即树突和轴突的形态会

发生变化,从而导向需要连通的方向,这需要一个实际的物理场的帮助,在算法上可以用随机改变连接的办法来

实现.现在详细说明第 1 种方法,即算法 3.1. 
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算法 3.1. 

(1) 计算输入端的输入强度,I= >0,如果 I 大于 I∑
=

n

k
kI

1
T,则执行算法 1,结束算法 3.1;否则转(2). 

(2) 计算概率 ,Ip β−= e β 是一个常数,产生一个随机数 0<a<1,如果 p<a,结束算法 3.1;否则转(3). 

(3) 上凸的双曲函数的极限 1
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第 2 种方法很明了,即算法 3.2. 
算法 3.2. 
(1) 如果一个沟通神经元有输入,但它的输出端平静,则此刻随机地改变(包括增加)该神经元的 1 个或几个

轴突末梢;结束. 
(2) 如果它的输出端的其他神经元活跃,而输入端平静,则随机地改变它的 1 个或几个树突;结束. 
以上两种存在诱导的情况,通过结构的改变使此神经元可能同时与两个连通分支建立连接.算法 3.1 和算

法 3.2 结合起来就得到诱导沟通神经元改变连通特性的算法. 
最后,经过前面几种算法的准备,得到自主的、并行分布式连通求取算法,即算法 4. 
算法 4. 
(1) 被激活的所有神经元各自进行激励的传导计算,即算法 2,若干步后,若所有的活跃神经元都在一个连

通结构中,则转向(5);否则,可以得到几个连通分支. 
(2) 位于各个连通分支内的神经元,按照算法 3.1 改变其他神经元的门限值,使连通分支外的神经元可能被

激活而建立新的沟通,实现连通分支的合并,如果所有连通分支都合并了,则转(5),否则进行下一步. 
(3) 得到若干经过合并后的连通分支,按照算法 3.2改变某些神经元的连通方向,可能实现新的合并,如果所

有分支都合并了,则转(5),否则进行下一步. 
(4) 若刺激存在,维持激励,再转(1);否则,算法结束. 
(5) 连通求精算法:反复执行算法 3.1 和算法 3.2,建立可能的新连接,由单侧连通或弱连通向强连通的方向

发展,直到刺激消失,激励源消失为止,算法结束. 
算法 3.1、算法 3.2 和算法 4 不一定每次都能成功,但只要刺激反复出现,强化激励源,使神经元活跃,经过多

次尝试就能使连通的状况得到改善,这和人的记忆特征相符.连通结构是否成功建立,连通的程度如何,要靠能

否成功回忆来检验.当给出原先刺激的局部时,且其激活神经元位于整个弱连通结构的下位,那么整个结构就不

能被激活,对知觉的神经表达模式回忆失败;反之,若是强连通结构,则激活结构的任何局部都能唤醒整体,回忆

成功. 
结构学习的优点是:结构可变,网络规模可在不影响已有学习成果的情况下扩充,学习过程中任何一步都有

明确的指向意义,样本之间不会发生非语义因素的互相干扰,且不存在学习的次序性,学习速度快且学习效果可

随时独立改进,连通结构具有冗余度,表达稳定牢靠,任何局部损伤不影响其余部分的运行和其余记忆的结果,
生理和心理意义明显. 

2   实验结果及其分析 

在程序实现中,设定特征神经元阵列的规模为 10×10,沟通神经元阵列的规模为 30×30,所有神经元树突和

轴突末梢分支的数目均为 20,同一阵列内和不同阵列间的树突与轴突的连接是在层次网络模型构建之初随机

形成的.所有神经元的内部信息和结构特征数据都保留在由 Access 的数据文件中,通过 ODBC 进行访问.图 6 是

此联想记忆模型的程序界面,其中有特征神经元阵列和沟通神经元阵列(整齐排列纯粹是为了方便观察),以及

对一个刺激进行的连通结构表达,所建立的连通图和部分激励传播路径也显示了出来.由于黑白打印的关系,用
于区别神经元特性的颜色已被忽略了. 
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Fig.6  Interface of the associative memory model 

图 6  联想记忆模型的界面 

2.1   回忆与纠错实验 

图 7 给出了一次联想记忆的实验结果.为了方便观察,假设被记忆模式由呈直线排列的 10 个特征神经元组

成(如图 7(a)所示),它们经过 6 步结构学习形成一个连通结构(省略);图 7(b)为测试用的模式,假设它只有 4 个特

征神经元活跃,但只有两个是属于原模式的有效激励,另外两个是多余的干扰;经过联想记忆,针对初始模式形

成的连通结构被活跃的两个神经元激活了结构中的其他部分,并排除了干扰,成功地回忆出原来的模式(如图

7(c)所示),其中 0 表示休眠的神经元,1 表示被激活的神经元,与图 7(a)完全一样. 

 
(a) An original sample

(a) 一个原始样本 
(b) A test sample 

(b) 一个测试样本 
(c) Result after association

(c) 联想以后的结果 

Fig.7  An experimental result of associative memory 
图 7  联想记忆的一次实验结果 

2.2   连通结构建立的速度与规模 

图 8是不同规模的连通结构学习次数、路径条数等指标的对比,其记忆样本为 20个,其中分别用 10,15,20,25
个特征神经元来表达的样本各占 1/4.可见,学习次数稳定在 9 以下,基本上不随连通结构规模的扩大而变化,这
是结构学习的优越性所在,其他指标基本上呈单调上升的趋势.这是由于联想学习的网络模型中预制连接的随

机性均匀分布造成的. 
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Fig.8  Number of learning steps of different connected structures 

图 8  不同连通结构的学习次数 

2.3   学习次数与连通程度的对比 

图 9 显示了对应于图 7 所用连通结构的建立过程与学习次数之间的关系.左边是只学习了一次的情况,可
见,所激活的特征神经元(由 F 标识,内圈)和连通神经元(由 C 标识,外圈)数目相对于右边要少,而且还没有出现

由特征神经元到特征神经元的单侧连通路径;右边是经过 6 次学习以后的情况,激活的神经元数量有很大的增

加,而且出现了许多路径,模式中所有 10 个特征神经元均出现在路径的末端,表示它们都可能被同一模式中其

他活跃的特征神经元激活. 

  
Fig.9  Figuration of connected structure 

图 9  连通结构的建立 

3   容量、纠错率分析及记忆现象解释 

3.1   容量分析 

由于此联想记忆网络模型中有动力学过程、随机连接、连通结构表示和结构学习等概念,所以其中可变因

素非常多,要进行一个网络可以存储多少个样本模式这样的容量分析非常困难.结构表示和学习使得记忆模式

所需要的神经元个数不同、连通形式不同,神经元还可以高度重用,因此只能在限制的情况下来讨论这个问题. 
首先,假设已经设定好了预制连接,且不考虑第 4 节中采用的连通矩阵增加虚拟位的情况,那么每个连通矩

阵 和 线性无关的向量数最多为 n(沿用前文的设定),这样,每个神经元能稳定实现的沟通模式数最大就

为 n.然后,假设联想记忆的神经元网络总数为 M,那么可能作为连通结构中一个节点的扇入/扇出形态的沟通模

式总数为 n⋅M,区分不同的神经表达模式就由不同的神经元和不同的扇入/扇出形态决定.由于神经元和彼此间

NM in
NM out
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的连接都是可重用的,假设由 k(0<k<M)个神经元构成的连通结构,单从神经元的不同来看,可能的容量是 k
MC .它

还可以有不同的沟通模式,最简单的是单侧弱连通形式(如单条路径),需要 k−1个连接,这些连接最少需要 1个沟

通模式实现(如果 k−1等于 n),最多需要 k−1个沟通模式实现;最复杂的是强连通形式(受树突与轴突数量的限制,
当 k>n 时就不可能形成全连接形式),最少需要 k−1 个沟通模式(环),最多需要 k⋅ 个沟通模式.现在考虑,从确保

能够建立连通结构的沟通模式数 k−1 开始,直到 k⋅C ,每多使用一个沟通模式就可视为一种新的连通结构,那么

在数量级上连通结构形式的变化有 k⋅ −(k−1)种.因此,对于选择 k 个神经元的情形,有 ⋅[k⋅ −(k−1)]种不同

的神经元连接模式.这样,可能的组合数就是可能的最大容量:
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3.2   纠错分析 

纠错包含由不完整刺激样本回忆和剔除多余的干扰刺激两个方面.对不完整样本能否可靠地实现联想回

忆取决于所对应连通结构的形式,如果是强连通的,则无论是样本哪一局部的信息出现都能完成整个样本的完

全回忆.所以,可以把问题转化成:刺激样本出现后,在给定的学习步内形成强连通的概率是多少.假设有 k 个特

征神经元被激活,每个神经元的输入野集合 Nfan_in/输出野集合 Nfan_out 的分布都是随机形成的(因此,任意其他神

经元被选作其输入或输出的概率是均等的),沿用以前的设定,这两个区域的尺寸为|Nfan_in|=|Nfan_out|=n,它们在神

经元总数为 M 的网络上扩散激励从而构成连通结构;同时,设定一个神经元活跃可能激活其输出野中 1/L 
(0<L<n)的其他神经元,时刻 t 每增加一次都会发生结构学习.由于激励的传递像链式反应一样,所以,由一个活跃

神经元激活的位于其输出野中的其他神经元可以激活更多的神经元 ,称为衍生输出野 ,与时刻 t 一起记为
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t
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fan_out),所以在时刻区间 [0,T]中活跃的衍生输出野是这样一个并集 : = 

,此集合所表示的区域尺寸(在激励传导的动力学发生的过程中会有一些神经元失去

活性 ,但只要刺激的不断呈现 ,它们又会活跃起来 .活跃神经元的数量变化可以保持在一个可预测的范围
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L
n ≤M,增加的趋势呈上凸曲线型,趋近于 M.而且在有多个特征神经元被激活的情

况下,由于存在输出野的相交,所以实际每个输出野中活跃神经元的数目要大于 n/L.求和时的偏大与加数本身

的偏小可以平衡掉一些误差,因此近似地,在时刻区间[0,T]后,独立事件“任意一个其他神经元正好位于此衍生

输出野 ”的概率是 p=
M
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代替. 
当 k 个特征神经元被激活时,事件“形成单侧弱连通”等价于事件“k 中任意神经元或是位于 k 中其他神经元

的衍生输出野中或是其自身的衍生输出野包含 k 中其他神经元”,进一步等价于事件“k 中不存在一个神经元同

时不位于 k 中任何其他神经元的衍生输出野中且其自身的衍生输出野不包含 k 中任何其他神经元”,这个条件

概率为1 ;当在实验中设定参数M=1000,L=5,n=20,T=4,k=10时,上述概率等于 99.945%.更高的

要求是,当 k 个特征神经元被激活后“形成强连通”,这个事件等价于事件“k中任意一个神经元均位于 k中其他神

经元的衍生输出野中且其自身的衍生输出野包含 k 中其他任意神经元”,这也是条件概率,为 ;当我们

设定参数 M=1000,L=5,n=20,T=5,k=30 时,此概率等于 27.95%,当 T=7 时,此概率为 72.71%.对比这两个概率可见,
要得到一个一般的连通结构(仅“留下个印象”的记忆)是很容易实现的;而要得到一个强连通结构(要“刻骨铭

心”的记忆)是不容易的,学习次数越多、参与的神经元越多就越容易实现,这在直观上很好解释. 

11 )1()1( −− −−− kk pp

kkp )1−

两个有相同局部分支的连通结构可能不能被正常分开,当所呈现的刺激正好是以前学习的若干样本的共
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同局部时,可能激活若干个有相似之处的知觉的神经表达模式,它们会产生干扰.出现这种情况是正常的,它是

由外部世界在具有多样性的同时又具有相似性决定的.人的记忆经常会出现这种现象,就像看见轮子会使人联

想到各种不同的车一样. 

4   进一步的讨论 

从实验中可见,基于结构的表达决定了为了建立一个实现对知觉进行记忆的连通结构表达,其所需学习的

次数稳定,不随样本尺度规模的变化而变化,而且快.这种快速性和稳定性是和网络能以很高的概率保证在一定

的学习步数内实现单侧弱连通相一致的,前者是后者的体现;而且在增加学习步数和连通结构规模的情况下也

能以稳定的概率得到强连通结构,收敛性好. 
本文虽然讨论的起点是一种自联想记忆模型,但其实它还仅是直接表达方式的一个侧面,将其看作知觉信

息的直接表达方式就能与许多问题发生密切的联系,因为知觉问题是其他认知问题的基础,是一个核心问题.对
这个问题的研究使得可以在一个一致的认知结构模型的框架内讨论知识表示与概念化、认知过程是否可分开

来研究、学习是否能和知识获取过程分离、思维过程是否为可语言化的等人工智能的最基本问题.将其应用到

语义的直接表达上进行基于语义相关而不是基于符号匹配的推理方式的研究,这种推理方式所表现出来的是

语义模式变化的演进.作为一种直接的表示方式对知觉单元进行表达,在神经连接形态上是统一的,从而超越了

不同感觉通道的模态限制,可以使得图像、声音等信息在一个表达方式下表示.此联想记忆模型通过设定动力

学方式、矩阵特征向量这两种方法来保持连通结构,是为了保持神经元的高度可重用性、非专一性.这同理于

任何单个神经元所承担的语义都非常微小,沟通神经元甚至根本不承担语义,语义的呈现是大量神经元整合的

结果,整合的方式设想为建立在有向连通结构上的动力学过程. 
文献[26]对于概念语义的表达也有类似于本文直接表达的观点.它认为“语言的笔触就是思维的笔触”,高

层次的意义组合和迁移同构于低层次的固定的神经过程,只不过同构已经变得极其复杂、微妙、精巧和多面化.
如果按他的说法把神经表达看作“活跃的符号”,那么所有基于传统符号逻辑的形式化人工智能方法都能映射

到神经表达上,这是很好的还原和回归,因此这些模拟智能的方法在哲学上就不再是用来解决问题的方法,而是

用来描述问题的抽象,是对本质上由神经活动支配(neuron-bounded)的思维的宏观抽象描述. 
本文所述的模型更多的是基于生物神经元网络模型(BNN),而不是传统的人工神经元网络模型(ANN).为

了使对神经元网络模型的研究更多地由“把 ANN 当作一般的并行分布式处理手段”转向“将其作为显现智能的

物质基础”方面,我们应当更深入地了解智能的本质. 
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