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�厦门大学物理系

,
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摘 要

把 压��
。
符号表示引入四态离散复数神经网络模型 中

,

从理论和数值模拟上初步考察 了模型

的稳定性
,

存贮容量和容错能力
�

四态离散复数神经网络模型可应用于 四态灰度或彩色图象的识

别中
,

该模型也可应用于具有矢量点特征的图象识别中
�

关锐词
�

复数神经网络模型
� � �� �� �� 模型

�
图象识别

� 前 言

自 � � � � 年 �
� � �� ��  提出了他的神经网络模型 �� 后

,

神经网络成了一个世界性的跨学科的

研究热点
�

由于 � � � �� �� � 模型具有许多优点
,

如具有分布式存贮
、

并行处理
、

联想记忆
、

分类与

误差自动校正等智能功能
,

从而成为当前最主要的一种人工神经网络模型
,

人们在此基础上进

行了大量的研究工作
,

如模型各种性质的理论和计算机模拟研究
、

各种改进
、

各学科中的应用
、

光电器件的实现 �� 等
�

二值 � ��  !∀ �� 模型可应用于二值黑白图象的联想记忆识别中
,

文献「�
,

�〕认为 � 态模型

有可能应用于灰度 图象的联想记忆 中
�

但对 由 � �� � 规则连结的 � 态模型
,

具有随 。
�

��
一 ’

下

降的低存贮容量和很小的容错能力�� 
�

神经元的取值可从实数推广到复数域
,

取值为 �士 � 士

� �
,

其中 �表示复数单位 丫二万
,

也即神经元具有四种存在状态
,

从而可建立离散复数神经网络

模型 �� 
�

我们对该模型引进了 �� ��
�
符号表示

,

从理论上证明了当神经元数 目远大于存贮样本

数时
,

存贮样本为复动力学神经 网络的稳定吸引子
,

并应用信噪比理论分析 了模型的存贮容

量
,

结果与 � � � �� � �� 模型的一样
,

同时用计算机模拟分析 了模型在较少神经元数 目时的存贮

容量和容错能力
,

且与 � ��  !∀ �� 模型进行了比较
�

二值 � �� ��
� �� 模型把一维输入空间分为正

负两半映射到输出空间
� � 态模型则把一维输入空间分为 � 部分

,

从而增加了噪声
,

而要正确

映射到输出空间 � 段 中的某一区间
,

也造成了对噪声的敏感性增加
,

且 � 越大影响越大
�而在

本文提出的四态离散复数神经 网络模型中
,

由于把输入输出空间扩展为二维
,

从而避开了 �

态模型所面临的困难
,

使网络对噪声的敏感性与二值 � � � ��  ! ∀ 模型相当
,

我们认为该模型可

应用于四态灰度或彩色图象的识别中
,

本文运用该模型
,

进行了一些四态英文字符识别的计算

机模拟
,

实数型神经网络能较好地应用于对由标量点所组成的图象的识别记忆中
,

而复数是一
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个二维矢量
,

所以该四态离散复数神经网络模型
,

也可应用于具有矢量点特征的图象
,

如二维

运动图象或具有方向性的各种图象的识别中
�

� 离散复数神经网络模型

设 有 � 个神经元的复数神经网络
,

存储 � 个随机记忆模式 夕一 �士 � 土 � �
� ,

�产一 �
,

�� 二

� �
,

我们在神经网络中引入 �� ��
。
符号表示

,

即基态矢 夕一 �产�
,

连接矩阵则表示为总投影算

符
�

� 一 】� � � �� � �� � � �� � … � �� � � � � 一 艺 �产 � � 川
� � �

�� �

从量子力学来看
,

若 �产� 为正空间的基矢
,

则 � 川 为共扼 空间的基矢
,

对于实数空间来

讲
,

正空间与共扼空间是 同一个空间
,

但对于复空间来讲
,

则是两个不同的空间
�

这样由于引入

了 � �� �� 符号表示
,

我们自然在连接矩阵算符中引入了复数 的共扼空间
�

当用复数阶跃算符 日

表示复数阐值函数 日� �时
,

矩阵表示的网络的动力学方程则写为算符动力学方程
�

�� � � � 一 田 �� � � �

对于复数神经网络
,

态矢 �产� 具有实部和虚部
,

故其模为
�

� 川 � � 一 �� ���

对随机存储基矢 �产�
,

伪正交性表示为

� 川
。 � � � �� 尹 。� �� �

因分为实部和虚部两部分
,

则其伪正交性的均方误差为

� 川
� � � �

�产 � 一 � 川产 �
�
一 了厄天 ���

下面我们应用信噪比理论
,

对模型的稳定性和存贮容量进行分析
�

� 复数神经网络的信噪比分析

为考察网络的稳定性
,

不失一般性
,

令态矢 � 一 �
’
�

�
’‘
一 日了�

’
一 日� �� � � 口��� �� � �

,

代入 ��� 式得

� 川 � � �产 � � �� �

�刀一目�丫乙衅

信号
一

噪声展开式 ��� 中右边第一项为信号项
,

第二项为噪声项
�

在信号项中
,

�� 表示向基

矢 �� � 迭代的可能性大小
,

即向 �� � 迭代的权重
�

在噪声项中
,

� 川 � � 表示 向 �产� �产护”迭

代的权重
,

由式�� � ��� 知该权重的平均值为 。
,

均方差为了厄而
�

下面以基态矢 �� � 的各分量的实部为例
,

进行具体分析

�二
� �

� 日��� �才
�

� △�

且
� △ 一 习 ��分

·

云 ��产
·

�二
�·

� � �
,二
�三

, �
� � �纷

。

习 ��梦� �二�’ 一 �严
·

�二
,·
� �

户护 �

其中 �
�
表示取实部

,

�� 取虚部
�

由于随机存储模式具有伪正交性
,

所以上式噪声项 △ 右边 �

��二 �� 个小括号中为对具有随机分布的士 � 求和
,

这些和值大小表示了复动力学系统向 �犷

和 �尝�产护� 迭代的权重
�

易知各权重的平均值为 。
,

均方差为扼万
�

则得 △平均值 � 一。
,

均方

差
, � 不亦瓦丽二万

,

故信噪比 � �  为
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�� � �
一 �� 一 �

口
�� �

当 � 》� 时信噪比远大 于 �
,

网络向具有 �� 权重的信号 �梦收敛
,

于是有 �� � 一日� �� �
�

而

当输入一个与存储基矢 �� � 相差不大的图象时
,

上述关系仍近似成立
,

故经一次或数次迭代
,

网络自动地收敛于存储基矢 �� �
�

即存储样本为复动力学系统的稳定吸引子
�

由于存贮模式的独立随机性
,

得噪声项 乙 具有正态分布

� �� � �
�

了乏牙
。

� � � �一 鱼二� 犷
�

�叮
‘ 司

�� �

不失一般性
,

令 �黔一 �
�

要 �二几 也为 �
,

也即要求信号项与噪声项的和不小于零
,

其几率为

�
一 了�� �� 二 一 书些�

一 � � � � � �一 髻〕
� 一 �� 了 � 汀 � 一�� � 乙

当 �
,

� 远大于 � 时
,

�� � 、 丫万�丽一 了刃五
,

这里
� 一� � �

,

表示存贮容量的大小
�

所以 �二伦

迭代错误
,

为一 � 的几率 � 为
�

一
, 、 一

「一
, , 、 ,

� �叨
� ’ 气� � � � 一 � � �工 � � � � 一二二二 � � �

� 一 �� 了 �冗� 刀� 万

� � �〔一 专〕
‘

�� �

文献� � �运用信噪 比理论对 � �� �� �� 模型的存贮容量进行了分析
,

这里我们运 用该理论分析

离散复数神经网络模型的存贮容量
�

由式 ��� 可得态矢 �夕 � 中出错的总数约为 �� 只�
,

若假

设 �夕 � 中负分量的个数具有 �� � �� �
分布

,

可得非负分量个数的几率
,

也即 �夕 � 为稳定吸引

子的几率为

� � � � � �一 �� � �� � � �� � �

则

了�而 � �
一 ,
�一 �� 产� �� � �� � �

若设 p~ 0
.
99 9999 ,

一 ln 川ZN 为一很小的正数
,

由近似关 系 p
一 ‘

(对一 艺荻死刃刃 得

1/a ~ Zln ZN

当 N 远大于 1 时
,

In Z
N 、In N

,

则有

1
ZlnN

(12 )

该结论与文献[7〕中所得的 H oP fie ld 模型的存贮容量 1/2 In N 相同
.

类似 H
opfi el d 网络

,

若不考虑神经元的自反馈
,

即连接矩阵的对角元 J ~ ~ o
,

它对动力学

方 程 的 影 响 表 现 为 信 号 项 的 权 重 是 2 ( N 一 1 )
,

总 噪 声 平 均 值 为 O ,

均 方 差 为

六N 一1 ) (M 一 1 )
,

信噪 比 s N R 一 了(N 一 1)/( M 一 1)
.
当 N ~ co 时

,

信噪比与考虑反馈时的情

况只相差 1/N ~ o 的量级
,

所以结论与上面一样
.

4 计算机数值模拟

下面我们用计算机数值模拟说明上述离散复数神经网络模型的联想能力
.
计算中取对角

元 J~ ~ 0.

网络中设有 N 个神经元
,

多次随机产生 M 个存贮图象夕一 (士1士 i}
万 ,

把存贮图象作为
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l8

16

O HO
p6eld模型

. 。。
m p le

x
模型

O M 一 3

衬 M = 5

. M 一7

l 4

1 2

0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0 0 2 0 4 0 6 0 8 0 1 0 0

图 1 临界值 P ~ 50 %
,

N 一 1。
,

…
,

10
0 时的 M ~

一N 存贮容量统计曲线

图 2 临界值 p ~ 85 %
,

M 固定不变
,

N 一 10
,

20

,

…
,

10
。时的 R ~ N 容错半径统计曲线

.

输入
,

计算其正确回忆率
,

统计出对不同的 N 其正确回忆率大于某一临界值夕的最大 M
,

可得

临界值 夕下的 材~
一

N 统计曲线
.
本文取 夕~ 50 %

,

图 1 画出了当 N 一 10
,

…
,

10
0 时的 材~

一

N

统计曲线
,

由图可得离散复数神经网络当其复神经元的个数较小时
,

其最大可存贮的图象数近

似为一直线
:
即
;

M co
aN (13)

且有
a、0

.
14 ,

它与 H
opfi el d 模型的结果一样[8]

.
图中也画出 H

o pfi el d 模型的数值模拟结果
,

由图知
,

两模型的存贮容量曲线虽具有 同样的
a
值

,

但复数模型比 H 叩fiel d 模型的存贮容量

略低
.

对于离散复数神经网络模型
,

为表征输入图象 S 与存储样本 了 的差别大小
,

须先定义一

个距离函数 D
:

D 一 艺 IR
e(S、 一 S川 + l, m ( S

‘
一 S川 (14)

它表示对矢量的实部和虚部的汉明距离求和
.

为考察离散复数神经网络容错能力
,

先定义容错半径 R
:
当系统存有 M 个图象

,

分别用与

存贮图象相差的距离 D 为 1
,

2

,

3

,

…的图象
,

作为初态输入
,

记下收敛到相应存贮图象的比例
,

以图象收敛百分数大于某一临界值 占为标准所允许的最大 D 就是该临界值 古下的容错半径

R
.
本文取 占一 85 %

,

图 2 画出了当 N 簇10 0 时
,

对多次随机产生 M 一 3
,

5

,

7 个存贮图象时的三

条容错半径统计 R ~ N 曲线
.
由图可知

,

当 N 较小时
,

容错半径 R 随 M 的增大而减小
.
但当 N

远远大于 M 时
,

容错半径 R 与 M 无关
.
可知当网络中存贮的图象数目M 远小于其最大可存
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贮的图象数
aN 时

,

网络的纠错能力主要由神经元数目N 决定
,

而与图象数目M 关系不大
.

由于该模型具有四态
,

故可应用于四值灰度或彩色图象的识别中
,

我们对该复数离散神经

网络模型的四值图象识别也进行了初步的计算机模拟
,

如对 7x 10 点阵英文字母 A 的识别
:

网络中存贮有三种字母 A
,

模拟表明
,

这三种不同灰度或颜色的 A 均为该网络的的稳定存贮

图象
.
而若输入一些其汉明距离达 20 的稍有变形的字母 A

,

模型正确识别率约为 ”%
.
若输

入一些其汉 明距离达 40 的稍有变形的字母 A
,

正确识别率为 “ %
.
图 3(a )为存贮字母

,

(
b) 为

具有近 15 % 噪声(即 20 bi t 误码)的字母
,

(
。
)为具有近 30 % 噪声(即 40 bi t 误码)的字母

,

结果

表明 (b )(
。
)所示字母均可被正确识别

,

图中(一 1一l’) 设为背景色
,

( 一 1 + i) 表示为 1
,

(l 一i) 为

2 ,

( l 十i)为 3
.

QJnjQJ,J,dCJ,d
,d,J,d,J几J,J,Jnd

,J,口八」

,JljdO

二JCJCJ

,口八j,d,J丹J叮J口LJ叹」

,J,J,J,d,d,J,J,‘夕�,自0‘O‘勺‘,自

,臼,曰,自,山,‘,曰Q匀,口

‘勺,‘,自

,‘,山,曰

,口,‘Q山
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�1.�1.1.1..11.1, .111

�
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�.二一
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一
1.

1
111
1
1.11.
1
.11
1
�.111

, ,五, .111, 11.11.111

(

a

)

,�勺dgJ几
�
J‘.1怪J口J11,‘,曰,J内jqJ八j勺J11吸J,d

口d丹
�
J
1.二,‘勺‘

OJnj,‘的j丹JJ
j.1

勺J,JCJ

,曰1111CJOJnJJCJJ,JCjCJ

,dCJ11
1.1,J111
.1

O山,�,曰O‘

,山,翻

,‘,山Q‘,‘,�」怪

,白‘心O‘,曰,自,‘Q‘,曰Q‘

9�,‘,目

2 2

勺‘勺‘

,�

Q山勺‘

,‘

,�11
‘
.几11,111CJ八Jd

,J11OJ11
‘
.1
d
.1
1.
1
1
1

IJ
11,Jg‘,‘

1111,自JQ,目

,J1111,妇

11
1.111, .五马J11内j, 1

,UO山11,1,d
1..二勺J,11.1

( b )

11,曰6‘119一
,口O‘,口,白,d口dg自,一,一0d0自,dg自

,Jg�11tJ1
1
9叼

,d, 1
1.1,曰

口Jg�,曰11

11弓.11.1,dJCQ乙O‘Qd,d八j11119曰八Jg曰,Jg‘1二,曰,曰,曰,d11内」,自,‘,‘O‘,曰,曰QJg自

,‘,曰O‘11

110山,曰,口叮‘勺‘1通n
j1
1, .二nj11,目,J,�,一dQ11,曰,‘,臼

,tg‘,�,J,自

2 2

3 2 1 1

3 3 1 3 2

1 1 1 2 1

3 1 1 1 1 1

1 1 1 3 2

3 1 2 3 1 2

l l

3 l

1 3 3 3

(
e
)

图 3 复数模型用于四态字符识的数值模拟实例

(a )网络稳定存贮的三个字符 A .(b) 加有近 15 % 嗓声(即 20 bi t误码)的箱入字符 .

(c )加有近 30 % 噪声(即 40 bi
t
误码)的拍入字符

,

网络对 (b )(c)图象均能正确识别

5 结 论

本文把 Di
ra。
符号表示引进了离散复数神经网络模型中

,

应用信噪比理论分析 了模型的

稳定性和存贮容量
,

同时用计算机模拟分析了模型的较少神经元数 目时的存贮容量和容错能
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力
,

该模型与 H 叩fie ld 模型具有相同的存贮容量和容错能力
.
并运用该模型进行了四态灰度

或彩色字符的识别模拟
.

复数在物理学中有着广泛而深刻的应用
,

近代物理的发展离不开复解析函数
,

而在近些年

来兴起的分形学和混沌学中
,

复动力系统也倍受重视
.
从而我们认为

,

混沌现象在复数神经网

络 中也存在着
,

而这样一种混沌复数神经网络模型对于我们更好地认识生物大脑的复杂现象

可能会有所启发
,

所以我们认为复数在神经网络中也将扮演一个重要的角色
,

值得我们从理论

和应用上去认真研究和探讨
.
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