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基于稀疏 RAM 的 N—tuple神经网络模型 
N·tu。k Neural Net ， 。rk M odel with Sparse RAM 

彭宏京 陈松灿 

(南京航 空航天大学计算机科学与工程系 南京 21001 6) 

Abstract W ISARD system ，which needs many hardware by virtue of every c[ass having oIle discrimina— 

tOY device，is a N·tup[e classifier with RAM without any abi[ity of approximating continue func— 

tions Kolcz．A et a1．have presented a regression algorithm ／or the N tuple neura[network(NTNN)c。 

be used to interpolate arbitrary functions by canceling any discriminator concept and derivated a N tuple 

kerne[function to be applied to the general regression neura[network(GRNN ) However when N is a 

very large number tmany storages will be inva[id and a hash technology has to be used This paper pre 

sents a noYe!adaptive pattein recognition system N Tuple neural network model with spaise RAM 

which cart be applied to pattern recognition as well as function approximation tasks．It is a genera[model 

to sollle extent in which both NTNN and SDM can he regarded 8．s a special c ．Finally，experiments 

have shown the ability。』approximatiug Junctions f。r this novel model 

Keywords N—tup[e，Sparse RAM ．SDM tFunction approximation．Neural network 

1，引言 

N·tuple结构首先由 Bledsoe＆Browing(1959)提 

出 r．并由英 国帝国理工学院的 Alexsander教授等人 

通过用 RAM 式神 经元代替常规的神 经元，利用 N元 

(H tuple)分解技术 和可扩展 的并行体系结构设计井 

宴现 了一十单层 自适应模式 识别 系统 (WISARD)D J． 

使其具有大规模并行分布处理能力 ，以及通用性 和 自 

适应性 适合 于大维数输A模式和大样本集类识别问 

题 ．并在工业零件和人脸识别方面获得 成功的应月。 

该 系统的学习是通过 样本的一次提 交完成的 固 此速 

度快 ，识别具有实时性且对 已学样本具 有完全 的识别 

精度 。但不足是 ：(1)存在过泛化现象 ．造成误识 ；(2)因 

学 习算法的限制 ，RAM 神经元的空 间存在饱和问题 ； 

(3)对每类模式分配 一个分类器．硬件成本高；(4 对 

元分解方法的敏感性；(j)在模式 识别中 由于 同类数 

据分 布的凝聚性 ，常规 RAM 中只有很 小比例的存储 

单元被使用 ．造成存储空间的很大浪费。 

本文作者之一 在文[3]中考虑到 文[2j的不足 ．用 

基于 SDM 思想的稀疏 RAM 代替常规 RAM，设计 了 
一 个硬件可实现 的双 层 自适应模式识别 系统，该 系统 

缓解 了前者的饱 和同题 ．扩充 了 元值 的选取 范围 ． 

并提高了系统的识别性能。但不足 的是同 WISARD一 

样仍然要为每类样本设置一，r分类 器，且缺乏对连续 

函数的逼近能力． 

文[43．[5]推 广 WISARD造种基 于 RAM 的 N 

tuple分类器 ，取消了分类器的设置，用于函数内插 。由 

于 是基于常规 RAM 的 ．同样存 在上述 (1)、(2)、{4)、 

(5)的缺点。 

结合上述推广 ，本 文构造了一十一般性的新 型自 

适应模式识别系统模 型．它既能用于模式识别也 能用 

于函数逼近 ．并且 很大程度上可 克服上述模型 的不 

足 

2．相关工作的回顾 

2．1 Kanerva的稀疏分布存储器模型(SDM) 
一 般地 ，常规的 RAM 是存储位置的阵列 ．其 主要 

特征是在读写数据时 ，对每一个输人地址 ．仅有一十存 

储位置被选择 SDM 模型与常规的 RAM 主要 区别在 

于它的稀疏性和分 布性 。如图 1是 SDM 的用于联想 

记忆的模型 地址矩阵 A 包含 M 个地址 ．这 M 个地址 

是趴 2 全 局地址中稀疏地选择得到的 当输 入地址向 

量 x时，在 A中的所有与输入地址 向量 x邻近的地址 

均被选中。如果视 N位地址向量为N维地址空间中的 
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点．删被选 择的地址点稀疏分 布于 以输入地址  ̂为中 

心． 定海 明半径 r的超球内。这些地址置选择 量 S 

的相应位 为 1．其余位为 0 数据就依 s中的指币分布 

式地 写入矩 阵 C中 读 操作时 ．所有故选 择的数据位 

置的 内容按 午}J舢 得到 向量 ．最后 经过 一个 闽 

值运算得到输 出数据 。 

图 1 SDM 的 白联想记’见模型 

由于 ．联想记忆的 SDM 采用的是外积 法 ．不能用 

于函数逼近 ．文[7：修改学习结构后推广了在函数逼近 

中约应 用 

2 2 WISARD系统 

该系统是一十由常规的 RAM 实 现的单屡 自适应 

逻辑网绐。输入模式 x经二进制转换 后．随机从中选 

取 N 个位形成地址，称为 N tup[e 这样 ．二值化后 的 

模式 空间被划分为若干个这样的 N tuple，每个均与一 

十⋯位数据长 的 RAM 相连 ，所有的 RAM 形 成一个 

分类器 通过训练挺式来设置 RAM 的数据位 被 N 

mple子模式选 中(激活)的置 1。未知模式澈括分娄器 

中的 RAM．并将数据位求和输出．比较所有分娄器 的 

输 出．具有最大输 出响应的分类器所示 的类别就是未 

知模式所属的类别。 

文[3]用 基于 SDM 思想 的稀疏 RAM 代 替常规 

RAM，降低 丁硬件开销 ．提 高 了识 别精度 ．增 大 N 

的选 取范围。但 是，还 是为每个类保 留了一个分类器 。 

文[{ 5 取消分类器的设置后 ．修改 系统的结构 

和学习算法使得 可用于函数逼近 习惯上 ，称为逼近型 

N—tup!e网 络 。 

5．基于 稀疏 RAM 的 N—tuple神经 网络模型 
～ 一 SR—NTN N 

5 1 SR—NTNN的体系结构的构造 

本文提出的 SR—NTNN 系统结 构如 图 2。它与文 

[4，5．7]逼近型 NTNN不同的是用稀疏 RAM 代替常 

规 RAM．而与文[3]的区别是取消 了分类 器的设置 ． 

因为它凳能用于模式识别。 

与 WISARD系统 ⋯样 ．输入样本模式经二值 化后 
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被映射为 n十子 模式 ，每个 子模式大小 N维 这 个驶 

射 实际就是 N tup~e的采样 过程 第 1个 兀子 模式 

与 A． (1—1，-一，m)圬 相连 ，A．，t】一1 ．1 )组成稀疏 

RAM 神经元。每个 A 与 SDM 中的稀疏地址矩阵相 

同．有 M 个单元 ，N位 字长 w 是与 A．对应的极值矩 

阵．M 十单元 ．每个单元大小依问题而定 A． 读写操作 

遵从 SDM 的概念 ．即当 N 元于模式提交培 A 时．位 

于此子模式为 中心、半径为 r的海 叫球 中的地 址单元 

(A 的行 向量)处 于礅话状 态 ．同时写^ 相应 的权 值。 

读状 卷时 ，把稀疏 RAM 神经元的所有激活状 态的椒 

值经过 某种运算后输} Y的一十于}量 

5 2 SR—NTNN的学习算法及其特点 

将 要介绍的学习算法仍然采削 一次提交完成约算 

法 (oNE—sHoT) 保证学习的 速性 

图 2 基 于稀 疏 RAM 的 N—tupLe神 经 网 

络模型的体系结构 (SR NTNN) 

记训练模式空 间为 D，模式 v∈D的 第 J个 一“卜 

pJe二进制于模式记为 v．(】一1．⋯，n)。记 

f 1 H (口 ”， )≤ 
。‘ 』’ 一1 0 Hfa~, ， )> ‘ 

这里 是 A ， 中第 1个 二值地址向量．H(．+)为海 

明距离 ，r为存取半径 

在训练阶段 ，第 J个 N—tuple 应的杈值矩阵 ．． 

的第 个位置的权重设置为 ： 

埘  一 ∑y【 )． ( )／∑ ( r) (2) 
vED 

则对测试模式 t-，网络输 出为 ： 
 ̂ M  ¨  

Y(u)一1̈∑(∑ IJ)_∞( ． ∑日(u．， ) 
n j-- l fm1 — 1 

(3) 

从 SR NTNN 的体系结构和学 习算法分析 ，它有 

下几十特点 ： 

I 当 (2)式中的 Y(v)是类别指 示器时 (网络输 

出需要作必要的闻值运算 )．SR—NTNN用于模式分类 
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问题 。 

Ⅱ 当取 rt=1时 即没有 N元 分解 阶段 ，整 个模 

式样本 v作 稀疏分布存储 得到 SDM 的 函数内插模 

型 此时 ，v．一v (2)式变为： 

w  一 ∑Y( )， (v，r)／∑q(v，，) (4) 

测试样本 u的输出为 ： 

Y(u)：∑毗． ( ) ∑ ( ) (5) 

对于模式识别 问题 ，y( )是一个类指示器 {对于 自联 

想记忆问题 ，则有 y( )一 

Ⅲ 当 M 一2 ，r=o时 ，即是基于 RAM 的 N—tu— 

pie(NTNN)的函数逼近模型 ，则(1)式变为 

v1．。)=』 H‘ -vl ～ (6) 。’。 i 0 否则 ％ 

记 ： 

(v)= 2 l̈ ，2。 (7) 

f 中 v Ⅲ指模式 v被划分到第 J个 N—mple中的第 t 

构值 。 

式 (7)实际上是将 二进制 于模式 v．化 为十进制 ． 

也化为十进制数记为 ，则式(6)即为： 

)一 [8) ’ 一I。 否则 
则 N—mple的函数逼近算法为： 

w  ∑Y( )． ／∑ (9) 

Y(u)一上∑ ·} 。 

s j 逼近能力实验 

不失一般性 ，我们考察 一R的函数逼近 情况 

例如 ：非线性函数 【10) 

一 。。 s 些带导 ! ⋯) 
再生方程 ． 

y，( + 1)一g(y (̂ )，y ( 一 1)，Y (̂ 一 2)，u(k)- ( 一 

1)) ‘1 2) 

这 里 Y (k)和 u(k)分别 表示第 k次的输 出和输 

入。本网络选取 i000个样车对来训练 ．控制输入 由下 

式培 出 ： 

Ⅱ(̂ )= 

』 (2 ／ 。 ≤ 。。(13) 
【0．8·sin(2 ̂ ／250)+0．2·sin(2 ／25) > 5O0 

输入变量到二进制转换使用 thermometer编 码，取 N 

一31 n一】6 各输入变量均量化为 Q：512等级 ，稀疏 

RAM 的地址分布采用均匀预置 如图 3给 出了 M= 

1000 r一8和 M一500，r—lO时的逼近结果 我们看到 

M<< 2 ，表 明原 NTNN 的 RAM 存储单 元 浪 费很 

大+由于数据 的凝聚性 ，实际只需要部分存储单元 另 

外 ，在新模型中，可 适 当增加存储单元数量来提高逼 

近的精度 ，同时 r也可 以适 当小些 在我们的实验 中， 

因为预置 的地址过于稀疏 ，所以 r不能取太小(r>51， 

而且我们 看到随着 M 的成倍增加 ，逼近精度不会 显著 

提高 

结 论 结合 文 [3～5]的改进 ，我 们提 出 了一个 
一 般性 的既可用于函数逼近 ，也可用于模式识别 的基 

， 

i 

0 1O0 200 300 400 5O0 600 7o。 800 900 1000 

图 3 SR—NTNN 在稀疏 RAM 的地址 个数不同、选取半径不同下的逼近效果 

于稀疏 RAM 的 N—t~ple神经 网络模 型(SR—NTNN)。 

通过实验证实丁芭的逼近能力。优于现有结构的是 大 

大减少 了存储空间 ，井通过调 整选取半径 r，预置地址 

数量 M，可 以达到理想的逼近效 果。以后进一步的工 

作是继续 探讨 SR—NTNN在模式 识别方面 的应用及 

相关性能的研究。 
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