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核化的自联想反馈神经网络
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摘　要: 将M ercer的核思想与自联想反馈神经网络的理论相结合,提出了核化的自联想反馈神经网络 KA RN ,它是

对多值自联想反馈神经网络M R EM 的有效扩展. 实验结果证明,相对于自联想反馈神经网络,核化的自联想反馈神

经网络的主要优势在于有效扩大了网络的容量.
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Abstract: T he kernelized au toassocia t ive recurren t neural netw o rk (KA RN ) is p resen ted, w h ich is an ex tension of

the au toassocia t ive recurren t neural netw o rk M R EM. Compared w ith M R EM , the m ajo r advan tage of KA RN is the

en larged m emo ry capacity. Experim ental resu lts m anifest th is advan tage.
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1　引　　言
　　Hopfield [1, 2 ]于 1982 年首先提出了离散型

Hopfield 网络,因其简单和快速收敛的特性,该网络

在各个领域广泛运用并快速发展. Caserm eiro 等[3 ]

提出了多值自联想反馈神经网络 (M R EM ) ,它是对

Hopfield 神经网络的扩展, 使其不仅能像Hopfield

网络那样存储二进制样本和两极样本,而且能够存

储多值样本,如 red, green, b lue. M R EM 中神经元

之间相互作用通过相似函数来体现,其容量与传统

的Hopfield 神经网络相差不多. 如何有效地扩大

M R EM 的存储容量是值得研究的问题.

为了进一步提高M R EM 的容量,本文提出了核

化的多值自联想反馈神经网络 (KA RN ) ,该网络利

用核函数把维数较低的样本映射到高维空间,再通

过能量函数来计算经过核化的多值网络的容量. 理

论与实验结果表明,核化后的KA RN 与M R EM 相

比,能够有效地提高网络的容量,并且在收敛速度方

面也有所改善.

2　多值自联想反馈神经网络
　　令H 是由P 个结点组成的反馈神经神经网络,

其中每个神经元的状态为V i, i ∈ I , I = {1, 2,⋯,

P },其取值都属于集合M ,M 中的元素可以是任意

值, 如M = {b lack,w h ite, red}. 网络在 k 时刻的状

态可以这样给出: V ( t) = (V 1 ( t) ,V 2 ( t) ,⋯,V P ( t) )

∈M P ,这个网络是完全连接的,并且 Ξij 是从 j 节点

到 i节点的连接权值. 网络的能量函数如下:

E = -
1
2∑

P

i= 1
∑

P

j = 1
Ξij f (V i,V j ) + ∑

P

i= 1
Ηi (V i). (1)



其中: i, j ∈ I; f :M ×M →R , Ηi:M →R , R 为实数;

Ξij = ∑
k∈K

f (x k i, x k j ) ; 函数 f (V i,V j ) 是一个相似函

数,表示第 i个和第 j 个神经元的相似程度. 最简单

的相似函数是

f (x , y ) =
1, x = y ;

0, x ≠ y.

或

f (x , y ) =
1, x = y ;

- 1, x ≠ y.

Π x , y ∈M . (2)

　　M R EM 的动态调整是在离散时刻内异步进行

的,即在时刻 t内, 只有一个神经元的状态被改变.

在 t时刻,计算所有神经元能量函数的值,取其最小

值作为需要更改状态的神经元. 设 t时刻第Α个神经
元是能量最小的神经元,对于所有其他神经元 ( i≠

Α) , t + 1时刻的状态都与 t时刻一样 (V i ( t + 1) =

V i ( t) , Π i≠Α). 为了决定第Α个神经元在第 t + 1时

刻的状态,定义第Α个神经元在 t时刻的潜在增加函

数

U Α, l ( t) =
1
2∑

i= P

i= 1
[ΞΑiF l,V i

( t) + ΞiΑFV i
( t) , l ] -

1
2

ΞΑΑF ll. (3)

这样潜在增加函数是一个向量U Α = (U Α, 1,U Α, 2,⋯,

U Α,N ) ,它有N 个元素. U Α, l ( t) 由能量函数演化而来,

于是使用下面的神经元状态更新规则:

V Α( t + 1) = lΖ U Α, l ( t) ≥U Α, i ( t) ,

Π l∈M . (4)

　　要取得能量函数的最小值,即要取得潜在增加

函数的最大值,规定如果第Α个神经元与M 集合中 l

的潜在增加函数的值为最大,那么第Α个神经元 t +

1时刻的状态为 l;如果在M 集合中有几个元素与第

Α个神经元的潜在函数同样大, 则取这几个元素中

最前的一个元素值为第 Α个神经元 t + 1时刻的状

态.

考虑到相似函数中 F v i
( t) , l 与 F l, v i

( t) 的值是一样

的, F ll = 1和 1
2

ΞΑΑ是共有的,将其省略,所以式 (3)

最终可以写成

U Α, l ( t) =
1
2∑

i= P

i= 1

(ΞΑi + ΞiΑ) FV i
( t) , l. (5)

　　同Hopfield神经网络的分析[4 ] 相似,多值反馈

神经网络的存储容量也是用估计网络产生错误概率

的方法来计算. 文献[ 3 ] 通过对能量函数的讨论,得

到容量大小, 也就是样本数目与样本维数之比, 即

K öP 的比例. M R EM 模型已被证明可以动态收敛

于一个极小值状态[5, 6 ]. 通过研究发现,M R EM 的样

本容量与传统Hopfield神经网络的样本容量大小相

似,为了解决这个问题,本文尝试通过引入核函数和

核化概念来扩大网络的容量.

3　核化的自联想多值反馈神经网络
　　对于多值反馈神经网络的算法,基于核思想对

其进行改进,将满足M ercer条件的核函数代替两向

量间的内积运算,把向量映射到高维空间,从而扩大

网络的存储容量.

3. 1　对潜在增加函数核化

注意到式 (5) 是将向量 ΞΑi 和向量 FV i
( t) , l 做内

积,于是根据核化的思想将式 (5) 核化,得到核化的

潜在增加函数.

多项式核函数 K (X õ Y) = (X õ YT + c)m , X 与

Y为做内积向量, c和m 为常量.

径向基核函数 K (X õ Y) = exp ( - ‖X -

Y‖2ö2Ρ2
1) , X 与 Y为做内积向量, Ρ1 为常量.

将式 (5) 核化为:

U ′Α, l ( t) =
1
2

( (ΞΑõ F T
v ( t) , l) + c) m , (6)

U ′Α, l ( t) =
1
2

exp (- ‖ΞΑ - F V ( t) , l‖2ö2Ρ2
1). (7)

3. 2　KARN 权值

KA RN 的权值计算与 Hopfield 神经网络的权

值计算相似, 都是求样本向量的外积, 再把 K 个样

本通过外积得到的矩阵求和. 这里使用相似函数

Ξij = ∑
k∈K

f (x k i, x k j ) , (8)

其中 x k i 和 x k j 是第 k 个样本的第 i个和第 j 个神经

元.

4　KARN的稳定点分析
　　在Hopfield 神经网络中,样本向量的相反向量

也是网络的稳定点,但这个稳定点却是不需要的. 为

了不使网络产生其他不需要的稳定点, 将初始样本

扩充N 个M 集合中的元素.

初始样本 X = {x 1, x 2,⋯, x P },M = (m 1,m 2,

⋯,m N ) , X′= {x 1, x 2,⋯, x P ,m 1,m 2,⋯,m N }. 例如

两极样本向量X = {- 1, 1, 1, - 1},M = (- 1, 1) ,

X′= (- 1, 1, 1, - 1, - 1, 1) , - X′= (1, - 1,

- 1, 1, 1, - 1).

通过这样的变化, 相反向量和原来的样本向量

在计算其权矩阵时,得到的矩阵是不一致的,从而有

效地避免了网络最后稳定到错误的样本上.

5　KARN的容量分析
　　多值反馈神经神经网络的能量函数为

E = -
1
2∑

P + N

i= 1
∑
P + N

j= 1
∑

K

k= 1
f (X k i, X k j ) f (V i,V j ). (9)
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考虑 k个样本向量被引入网络,假设向量V 3 与输入

的样本向量一致,而V Κ与V 3 之间只有第Κ个神经元
不一致,其他的神经元都一致. 定义

D = 2∃E = 2 (EV Κ - EV3 ). (10)

如果D > 0,则说明V Κ加入网络后网络没有产生错

误, 当V Κ这个含有噪声的向量被还原时, 能正确还

原出其初始状态. 可根据式 (9) 将式 (10) 改写为

D = ∑
P + N

i= 1
∑
P + N

j = 1
∑

K

k= 1
f (X k i, X k j ) f (V 3

1 ,V 3
i ) -

∑
P + N

i= 1
∑
P + N

j = 1
∑

K

k= 1

f (X k i, X k j ) f (V Κ
i ,V Κ

j ). (11)

　　当 j > 1时,定义V 3
j = V Κ

j ,即V 3
1 ≠V Κ

1. 这样可

将式 (11) 再次简化为

D = 2∑
P + N

i= 2
∑

K

k= 1

f (X k i, X k j ) (f (V 3
1 ,V 3

i ) -

f (V Κ
1,V Κ

i ) ). (12)

用与样本向量X k0 一致的V 3 来替换X k0,则有

D =

2∑
P + N

i= 2
f (V 3

1 ,V 3
i ) (f (V 3

1 ,V 3
i ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) ) +

2∑
P + N

i= 2
∑

K

k≠k0
f (X k1, X k0) (f (V 3

1 ,V 3
i ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) ).

(13)

5. 1　使用核函数进行核化

为了提高网络的样本容量, 根据本文提出的核

化思想, 使用上述多项式核函数和径向基核函数对

式 (13) 进行核化. 令

S = {f (V 3
1 ,V 3

1 ) , f (V 3
1 ,V 3

2 ) ,⋯, f (V 3
1 ,V 3

N + P ) },

S i = f (V 3
1 ,V 3

i ) ; (14)

T = {f (V Κ
1,V Κ

1) , f (V Κ
1,V Κ

2) ,⋯, f (V Κ
1,V Κ

N + P ) },

T i = f (V Κ
1,V Κ

i ) ; (15)

Q = {f (X k1, X k1) , f (X k1, X K 2) ,⋯,

　　f (X k1, X K (N + P ) ) },

Q i = f (X k1, X K i). (16)

　　根据式 (14)～ (16) 可将式 (13) 核化为

D = 2 (K (S , S ) - K (S , T) + 2K (Q , (S - T) ).

(17)

其中 k 为核函数.

5. 2　多项式核函数的计算

5. 2. 1　K (S , S ) 的计算

K (S , S ) = (S õ S T + c) m = (N + P - 1 + c) m ,

∑
P + N

i= 2
f (V 3

1 ,V 3
i ) f (V 3

1 ,V 3
i ) = N + P - 1. (18)

5. 2. 2　K (S , T) 的计算

K (S , T) = (S õ TT + c) m.

　　首先计算∑
P + N

i= P + 1
f (V 3

1 ,V 3
i ) (f (V Κ

1,V Κ
i ) , i∈ (P +

1, P + N ) , 扩充元素为{m 1,m 2,⋯,m N }, 这里存在

m p ≠m q, p , q∈ {1, 2,⋯,N }. 如果V 3
1 = m p ,V Κ

1 =

m q, 则当 i = P + p 或 i = P + q 时, f (V 3
1 ,

V 3
i ) f (V Κ

1,V Κ
i ) = - 1;否则, f (V 3

1 ,V 3
i ) f (V Κ

1,V Κ
i ) =

1. 所以可得

∑
P + N

i= P + 1
f (V 3

1 ,V 3
i ) (f (V Κ

1,V Κ
i ) ) =

(N - 2) × 1 - 2 = N - 4,

2≤ i≤ P.

考虑随机样本, 因为样本中每个元素出现的几率相

等,所以定义 f (V 3
1 ,V 3

i ) f (V Κ
1,V Κ

i ) 是一个随机值 <.
f (V 3

1 ,V 3
i ) f (V Κ

1,V Κ
i ) 的概率分布如表 1 所示, 根据

表 1,可以计算出当 < = 1或 < = - 1时的概率.

表 1　f (V 3
1 ,V 3

i ) f (V Κ
1,V Κ

i ) 的概率分布

第 1项 第 2项 概率 值

V 3
1 = V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 0 1

V 3
1 = V 3

i V Κ
1≠V Κ

i 1öN - 1

V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 1öN - 1

V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1≠V Κ

i (N - 2) öN 1

　　因为V 3
1 ≠V 3

i ,V Κ
1 ≠V Κ

i , i > 1,而且是独立分

布,所以 p (V 3
1 = V 3

i ,V Κ
1 = V Κ

i ) = p (V 3
1 = V 3

i ) ×

p (V Κ
1 = V Κ

i ) = 1öN . 根据表 1 得到 p (< = - 1) =

2öN , p (<= 1) = (N - 2) öN ,由此得到 <的数学期
望和方差分别为 E (<) = (N - 4) öN . V (<) = 8 (N

- 4) öN 2. 所以

∑
P + N

i= 2
f (V 3

1 ,V 3
i ) f (V Κ

1,V Κ
i ) = N - 4 + ∑

P

i= 2
<i,

由此可得

K (S , T) = N - 4 + ∑
P

i= 2
<i + c

m

. (19)

5. 2. 3　K (Q , (S - T) ) 的计算

K (Q , (S - T) ) = (Q õ (S - T) T + c) m.

　　首先令A = f (X k1, X k i) (f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,

V Κ
i ) ) , i∈ (2, P ) ,注意到A 是一个随机变量为Ε独立
分布,可以得到A 的概率分布如表 2所示.

　　可以写出A 的概率分布为 p (Ε= 2) = p (Ε=

- 2) = 1öN , p (Ε= 0) = (N - 2) öN . 通过计算得

到数学期望与方差为 E (Ε) = 0,V (Ε) = 8öN ,所以

有

∑
P

i= 2
∑

K

k≠k0

f (X k1 , X k i
) (f (V 3

1 ,V 3
i ) ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) =

∑
(P - 1) (K - 1)

l= 1
Εl, i∈ (2, p ).
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表 2　A 的概率分布

第 1项 第 2项 第 3项 概　　率 值

X k1 = X k j V 3
1 = V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 0 0

X k1 = X k j V 3
1 = V 3

i V Κ
1≠V Κ

i 1öN 2 2

X k1 = X k j V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 1öN 2 - 2

X k1 = X k j V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1≠V Κ

i (N - 2) öN 2 0

X k1 ≠X k j V 3
1 = V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 0 0

X k1 ≠X k j V 3
1 = V 3

i V Κ
1≠V Κ

i (N - 1) öN 2 2

X k1 ≠X k j V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1 = V Κ

i (N - 1) öN 2 - 2

X k1 ≠X k j V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1≠V Κ

i (N - 1) (N - 2) öN 2 0

令

B = f (X k1 , X k i
) (f (V 3

1 ,V 3
i ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) ) ,

i∈ (P + 1, P + N ) ,

则B 也是一个随机变量为 Ε的独立分布函数, 限于

篇幅,这里直接给出结果

B = ∑
P (K - 1)

l= (P - 1) (K - 1) + 1
Εl.

当 i∈ (P + 1, P + N ) 时,B 的值与 i∈ (2, P ) 时

一样,且属于同一个分布, 数学期望和方差一致. 结

合A 与B ,可以得到

K (S , T) = (S õ TT + c) m = (∑
P (K - 1)

l= 1
Εl + c)

m

.

(20)

5. 3　对于使用多项式核函数后容量的讨论

通过式 (18)～ (20) 得到式 (19) 的值为

D = 2 ( (N + P - 1 + c) m - (N - 4 + c +

∑
P

i= 2
<i)

m

+ (∑
P (K - 1)

l= 1

(Εl + c) m ). (21)

　　根据中心极限定理,当P 和K (样本个数) 很大

时, ∑
P (K - 1)

l= 1
Εl 变成一个高斯分布, 期望为 0, 方差为

8P (K - 1) öN .∑
P

i= 2
<i也是一个高斯分布,期望为 (P

- 1) (N - 4) öN ,方差为 8 (P - 1) (N - 2) öN 2. 网

络中错误的概率为

P e = p rob (D < 0) =

p rob ( (N + P - 1 + c) m - (N - 4 + c +

∑
P

i= 2
<i)

m

+ (∑
P (K - 1)

l= 1
Εl + c)

m

< 0) ,

此时可以代入m 值来计算错误率. 为了讨论方便,

不妨设m = 1,此时

p rob (N + P - 1 + c - (N - 4 + c +

∑
P

i= 2
<i) + ∑

P (K - 1)

l= 1
Εl + c < 0) =

p rob (P + 3 + c < ∑
P

i= 2
<i - ∑

P (K - 1)

l= 1
Εl) ]

p rob = (P + 3 + c < Υ).

其中 Υ为∑
P

i= 2
<i 和∑

P (K - 1)

l= 1
Εl 叠加后的一个分布,因为二

者都是高斯分布,所以

Υ→N (Λ, Ρ) , Λ =
(P - 1) (N - 4)

N
,

Ρ =
8 (P - 1) (N - 2)

N 2 +
8P (K - 1)

N
.

将 Υ变为标准正态分布

Z =
P + 3 + c - Λ

Ρ ]

P + 3 + c -
(P - 1) (N - 4)

N

8 (P - 1) (N - 2)
N 2 +

8P (ΑP - 1)
N

= Z Α]

Α=
1
P

+
(A 2öZ 2

Α - B )
PC

. (22)

其中

A = P + 3 + c - (P - 1) (N - 4) öN ,

B = 8 (P - 1) (N - 2) öN 2,

C = - 8P öN ,

Α是网络的容量 Α= K öP ; Z Α一般取 1. 645. 可以通

过式 (22) 得到Α. 当m = 2或 2以上时,式 (21) 将很

复杂,受篇幅限制,这里不展开讨论.

5. 4　径向基核函数的计算

5. 4. 1　K (S , S ) 的计算

K (S , S ) = exp (- ‖S - S‖2ö2Ρ2
1) = 1. (23)

5. 4. 2　K (S , T) 的计算

K (S , T) = exp (- ‖S - T‖2ö2Ρ2
1).

　　首先计算

∑
P

i= 2

(f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) ) 2,

令R = f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) ,设随机变量为 <, R

是一个随机变量为<的独立分布. 于是可以得到<的
概率,当 2≤ i≤ P 时,根据表 3的R 概率分布得到

<的概率
P (< = 2) = P (< = - 2) = 1öN ,

P (< = 0) = (N - 2) öN .

表 3　R 的概率分布

第 1项 第 2项 概率 值

V 3
1 = V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 0 0

V 3
1 = V 3

i V Κ
1≠V Κ

i 1öN 2

V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1 = V Κ

i 1öN - 2

V 3
1 ≠V 3

i V Κ
1≠V Κ

i (N - 2) öN 0
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　　令Z = R 2,可以得到Z 的概率, Z 也可写成随机

变量为 <的独立分布,即 p (<= 4) = 2öN , p (<= 0)

= (N - 2) öN . 于是得到 Z 的数学期望和方差分别

为 E (<) = 8öN ,V (<) = (32N - 64) öN 2. 当 2≤ i

≤ P 时,

∑
P

i= 2

(f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) ) 2 = ∑
P

i= 2
<i.

　　 然后计算当 P + 1 ≤ i ≤ P + N 时,

∑
P + N

i= P + 1

(f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) ) 2 的值. 注意到扩充

元素为{m 1,m 2,⋯,m N }, 存在m p ≠m q, p , q ∈ {1,

2,⋯,N }. 如果V 3
1 = m p ,V Κ

1 = m q,则当 i = P + p

时,

f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) = 2,

当 i = P + q时

f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) = - 2,

否则

f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) = 0,

∑
P + N

i= P + 1

(f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) ) 2 = 8,

K (S , T) = exp (- (∑
P

i= 2
<i + 8) ö2Ρ2

1). (24)

5. 4. 3　K (Q , (S - T) ) 的计算

首先计算当 i∈ (2, P ) 时,∑
K

k≠k0

∑
P

i= 2

(f (X k1 , X k i
)

- (f (V 3
1 ,V 3

i ) - f (V Κ
1,V Κ

i ) ) ) 2 的值. 令

J = f (X k1 , X k i
) - (f (V 3

1 ,V 3
i ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) ) ,

可知 J 是一个随即变量为 Ε的独立分布. 限于篇幅,

直接给出结果

p (Ε= 1) = (2N - 3) öN 2,

p (Ε= - 1) = ( (N - 1) (N - 2) + 1) öN 2,

p (Ε= - 3) = (N - 1) öN 2,

p (Ε= 3) = 1öN 2.

　　令U = J 2,则U 的数学期望和方差为 E (Ε) =

8öN ,V (Ε) = (N 2 + 80N - 64) öN 2. 可以得到

∑
K

k≠k0

∑
P

i= 2

(f (X k1 , X k i
) - (f (V 3

1 ,V 3
i ) -

f (V Κ
1,V Κ

i ) ) ) 2 = ∑
(P - 1) (K - 1)

l= 1
Εl.

　　然后计算当 i ∈ (P + 1, P + N ) 时, f (X k1 ,

X k i
) - (f (V 3

1 ,V 3
i ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) ) 2 的值. 令

I = f (X k1 , X k i
) - (f (V 3

1 ,V 3
i ) - f (V Κ

1,V Κ
i ) ) ,

可知 I也是一个随机变量为Ε的独立分布. 同样直接

给出结果

∑
K

k≠k0

∑
P + N

i= P + 1

(f (X k1 , X k i
) - (f (V 3

1 ,V 3
i ) -

f (V Κ
1,V Κ

i ) ) ) 2 = ∑
P (K - 1)

l= (P - 1) (K - 1) + 1
Εl,

当 i∈ (P + 1, P + N ) 时, I 的值与 i∈ (2, P ) 时一

样,并且属于同一个分布,数学期望和方差一致,故

K (Q , (S - T) ) = exp (- ∑
P (K - 1)

l= 1
Εlö2Ρ2

1). (25)

5. 5　对于使用径向基核函数后容量的讨论

通过式 (23)～ (25) 得到式 (17) 的值为

D = 1 - exp (- (∑
P

i= 2
<i + 8) ö2Ρ2

1) +

exp (- ∑
P (K - 1)

l= 1

Εlö2Ρ2
1). (26)

　　根据中心极限定理,当 P 和 K 很大时,∑
P

i= 2
<i变

成一个高斯分布,期望为 8 (P - 1) öN ,方差为 (P -

1) (32N - 64) öN 2. ∑
P (K - 1)

l= 1
Εl也是一个高斯分布,期望

为P (K - 1) (N + 80) öN ,方差为P (K - 1) (N 2 +

80N - 64) öN 2. 网络中错误的概率为

P e = p rob (D < 0) =

p rob (1 - (- (∑
P

i= 2
<i + 8) ö2Ρ2

1) +

exp (- ∑
P (K - 1)

l= 1
Εlö2Ρ2

1) < 0) ]

p rob (1 < exp (- (∑
P

i= 2
<i + 8) ö2Ρ2

1) -

exp (- ∑
P (K - 1)

l= 1
Εlö2Ρ2

1) ). (27)

　　为计算简便,先对不等式

1 < exp (- (∑
P

i= 2

<i + 8) ö2Ρ2
1) -

exp (- ∑
P (K - 1)

l= 1
Εlö2Ρ2

1)
两边取对数,可以得到

ln1 <

ln [exp (- (∑
P

i= 2
<i + 8) ö2Ρ2

1) ] -

ln [exp (- ∑
P (K - 1)

l= 1

Εlö2Ρ2
1) ]]

0 < (- (∑
P

i= 2
<i + 8) ö2Ρ2

1) - (- ∑
P (K - 1)

l= 1
Εlö2Ρ2

1) ,

整理得到

8 < ∑
P (K - 1)

l= 1
Εl - ∑

P

i= 2
<i. (28)

　　根据式 (30) ,可将式 (29) 改写为

p rob (8 < ∑
P (K - 1)

l= 1
Εl - ∑

P

i= 2
<i) = p rob (8 < Υ) ,
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其中 Υ为∑
P (K - 1)

l= 1
Εl 和∑

P

i= 2
<i叠加后的一个分布. 因为二

者都是高斯分布,所以

Υ→N (Λ, Ρ) ,

Λ = P (K - 1) N + 80
N

- (P - 1) 8
N

,

Ρ =

(32N - 64) (P - 1)
N 2 +

P (K - 1) (N 2 + 80N - 64)
N 2 .

　　将 Υ变为标准正态分布

Z =
8 - Λ

Ρ ] Z Α =

8 - P (ΑP - 1) N + 80
N

+ (P - 1) 8
N

(32N - 64) (P - 1)
N 2 +

P (ΑP - 1) (N 2 + 80N - 64)
N 2

.

(29)

其中: Α是网络的容量, Α= K öP ; Z Α一般取 1. 645.

可以通过式 (29) 得到 Α.

6　实验结果与分析
　　式 (22) 和 (29) 在理论上给出了KA RN 网络在

使用多项式核函数和径向基核函数情况下的容量分

析,从两式中不易直接看出 KA RN 与M R EM 在容

量比较上的优势,因此通过一些样本来试验. 经过计

算,得到反馈神经网络容量的比较如表 4所示. 错误

概率 P e取 0. 05, Z Α取 1. 645. 可以看到,使用多项式

核函数,当c= 0时,网络可以退化为M R EM ,当c= 1

表 4　反馈神经网络容量比较 (P e = 0. 05)

N P Α

M REM
4 1 000 0. 186 4

5 5 000 0. 148 1

KA RN

(多项式)

c = 0
4 1 000 0. 186 4

5 5 000 0. 148 1

c = 1
4 1 000 0. 186 7

5 5 000 0. 1494

KA RN

(径向基)

4 1 000 0. 405 5

5 5 000 0. 354 2

时, 网络的容量有一定的提高, 这说明 KA RN 是对

M R EM 的有效扩展.

　　通过表 4的数据比较,可以明显地看到,当使用

核函数时,网络的容量 Α都有不同程度的增加,尤其

是当用到径向基核函数时,网络的容量明显增加,这

便达到了预期目的.

7　结　　论
　　M R EM 不仅能像Hopfield 网络那样存储二进

制样本和两极样本,而且能够存储多值的样本, 但

是由于其容量与传统的Hopfield 神经网络相差不

多,所以本文将M ercer的核思想与M R EM 相结合,

提出了KA RN. 与M R EM 相比, KA RN 将样本映射

到高维空间,有效地提高了网络的存储容量,这样便

改进了多值反馈神经在网络容量方面的特性.
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