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引入竞争机制的连续Hopfield神经网络矢量 

量化算法设计与实现 
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摘 要 本文对照经典的矢量量化算法的不足，讨论 了基于竞争机制的连续Hopfield神经网络矢量量化算法的设计 

与实现 。详细描述 了网络映射过程、网络能量函数的刻画和神经元状 态转换 方程。实验结果表明，与经典的 LBG 算法 

相比，本文所提算法具有更好的性能和强大的并行处理能力以及更优 良的全局优化能力。 
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Abstract This paper discusses the implementation of vector quantization algorithm based on competitive continuous 

Hopfield neural network contrasting to the defects of traditional VQ algorithm．At the same time，the details on net— 

work mapping．energy function constructing and neuro state changing equation have been described·The results of the 

experiment indicate the performance of the algorithm proposed in this paper is more efficient with powerful parallel a- 

bility and workable global optimization effect contrasting tO LBG． 
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1 引言 

自从 Y．Linde，A．Buzo与R．M．Gray在1980年给出矢量 

量化码书设计的LBGt~ 算法以来，矢量量化作为图像压缩编 

码中的一种重要的技术得到广泛的关注和研究。从数学的观 

点看，矢量量化中的码书设计实质上就是把系统的率失真函 

数看成目标函数的一个在高维空间使率失真函数最小的全局 

优化问题。LBG算法在给定初始码书的前提下，采用动态聚 

类的思想，通过不断对码书进行迭代，直到收敛，并把收敛时 

的码书取为最终码书。这样就导致 LBG算法不可避免地具有 

如下两个缺陷：一是对初始码书敏感；二是容易陷入局部极小 

点。 

本文从全局寻优的角度，利用连续 Hopfield网络的优化 

计算能力，给出了基于竞争机制的连续Hopfield神经网络矢 

量量化算法设计和实现过程，详细介绍了算法操作过程中的 

网络映射和能量函数构造以及神经元状态转换方程等细节。 

2 矢量量化 

矢量量化可以定义为从 五维欧几里得空间R̂ 到其一个 

有限子集 C的映射，即Q： 一C，其中C一{C。，C：，⋯，CNI G 

∈ }称为码书。C 称为码字。该映射满足：Q(vIvE ， 一 

( -， 2，⋯，饥))一 cI，其中 c．一(cI。，C∞⋯，C )为码书 C中 

的码字，并满足d(V，C．)一min(d( ，C ))。其中，d(V，C，)为 

矢量 与码字C 之间的失真测度。常见的失真测度为均方误 

差。定义为 
 ̂

_、 

d(V，C )一IIv- ll一厶 ( ，一q) (1) 

码书设计过程即是要寻找子集C，使得 

(C)=rain{2A mind(V，C)，C。∈ } (2) 

5 基于竞争机制的连续 Hopfield神经网络矢量量 

化算法设计与实现 

5．1 连续Hopfield神经网络 

连续Hopfield神经网络是由美国物理学家J．Hopfield于 

1984年提出的。由于连续HopfMd网络成功地应用于TSP问 

题的求解，从而使得它在组合优化问题计算中得到广泛应 

用[2 】。组合优化问题就是在给定的约束条件下，求出使目标 

函数极小(或极大)的变量组合问题。将Hopfield网络应用于 

求解组合优化问题，就是将优化的目标函数转化为网络的能 

量函数，把问题的变量对应于网络的状态，然后让网络按照状 

态方程进行转化，当网络收敛时，其能量函数达到极小值，而 

网络的状态就对应于问题的最优解． 

令 ． 表示神经元(z， )的输出， 表示神经元(z，f) 

*)本文得到中国科学院知识创新工程方向性研究项目基金(名称：大型效字对象应用环境及其并行模拟．批准号：KGCX2．JC,-o9)I~支持．余春 

东 博士研究生t主要研究方向为并行计算与效据库技术、图像压缩编码技术．李 磊 研究员．博士生导师．主要研究方向为效据库和图像压 

缩编码技术．孙世新 教授，博士生导师，主要研究方向为并行计算技术．王茂芝 硕士，讲师。主要研究方向为图像压缩技术．邓洪撕 高级工 
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和神经元( ， )之间的连接权， ．。表示神经元(z， )的偏置。 

对于二维的全互连连续 Hopfield网络，其能量函数和神经元 

( ， )的状态转换方程分别为【9]： 

E一一 1∑∑∑∑W～ V V ． +∑∑ 
z J l 

rg ( )d 一∑∑0 V (3) 

c～訾 =一 +∑∑ 。 (4) 
其中g为S形函数，一般定义为 g(z)= 1／(1+e-kZ)， 为一 

个调节参数。R 和CJ，。为网络的性能参数，其含义可参考文 

[93⋯U 。为神经元(z， )的状态值。 

5 2 矢量量化码书设计的 Hopfieid网络映射 

若把一幅图像分成 n块，每块的大小和码书中码字的维 

I I ⋯  · 1． 

：L 1．： 一．．一一 · I · 
： ： ： ： ● ● ● 

．  ： ． 
·  ： ． ： · ： · 

l l ! 

0 三-一 ‘ l · 
n 一 I n 

数一致 ，设为 =z×z。假定码书的大小为C。那么对训练矢量 

规模为n，码书大小为C的图像进行矢量量化，转化为二维连 

续 Hopfield神经网络来实现时，对应的神经元个数为 n×C。 

这是由于矢量量化的过程其实就是把n个训练矢量分别归入 

码书中C类的某一类的过程。在二维连续 Hopfield神经网络 

中，以列代表码书中的类，行代表训练矢量。若限定二维连续 

Hopfield网络神经元的状态只能为0和1，为0表示某个训练矢 

量不属于某一类，为1则意味着训练矢量归入相应的类。同时， 

限定每一行所有神经元最终只能有一个神经元的状态值为1， 

即某个训练矢量只能归入某一类中。这样就完成了矢量量化 

的二维连续 Hopfield神经网络映射过程。如图1所示。映射后 

网络的连线方式在3．3小节中介绍。 

— — — — — — ' 

：fi-J-．s~ n 块 后 的 康 柏 田 像 =：’隹连 墙 H·，fi·14网 络 (析 ．c列 ) 

图1 码书设计映射成二维连续Hopfield网络 

5．5 矢量量化码书设计的 Hopfieid网络能量函数刻画 

和状态转换方程的描述 ． 

由于在聚类的过程中，追求的是同类元素之间“距离”最 

小，或不同类元素之间“距离”最大。在此，采用同类元素之间 

“距离”最小的策略。又因为在映射后的二维连续 Hopfield网 

络中列的含义为类，行则对应为训练矢量。为了把优化的目标 
— — 同类元素之间的“距离”最小——转化为网络的能量函 

数，需要对 Hopfield网络全互连连线方式进行调整，即只对 

相同列的神经元进行互连，这样就可以把同类元素之间的“距 

离”转化为网络的能量函数。图1示出了第一列神经元的互连 

情况。 

3．3．1 能量函数的刻画和状态转换方程的描述 在上 

述互连方式下，二维连续 Hopfield网络能量函数的定义由 

(3)式修改为如下方式： 

E一一专∑∑∑Wx ． +∑∑ 
。  

I1 I1 iI1 I1 i--1 

l g (洲 一∑∑ ⋯V．． (5) 
其中n为训练矢量个数，C为码书中类的数 目。改变之处在于 

把下标( ， )修改为( ， )，从而实现对相同列(即同类元素) 

计算“距离”的约束。其它量的含义和(3)式相同。同时，神经 

元的动态转换方程则由(4)式修正为如下形式： 

一 笔+妾‰ (6) 
神经元(z， )的状态迭代按下式进行 ： 

Ux,i(t+ 1)一 (t)+ (7) 

由于 是对称的，即Wx = ，所以能量函数E关于 

输出 ．．的偏微分由(5)式得： 

一 耋 。+ U．,-- 一c 
(8) 

在基于矢量量化的图像压缩过程中，目标函数是同类元素(iJIl 

练矢量)之间的“距离”最小，从而映射后的二维连续 Hopfield 

网络能量函数为： 

E一 ∑∑∑士  D ．。+导∑∑∑ ， “ 
∑ ．。 “ 

．，+ [(∑∑ )一 ]z 
厶 I1 I- 1 

∑∑ 一n)一o 
I 1 i一 1 

∑∑ )一o 
il1)--1 

∑∑∑ )一0 
⋯ 1 — 1 J一 1 

(9) 

(9．1) 

(9．2) 

(9．3) 

1  

其中厶 、。表示属于码书中第 类的训练矢量的个数， ．， 

表示训练矢量 x和 y的平均失真，表示为： 
■ 

．  

1 

． 

一 E ( ， )]一-=_JL厶 ( ，Yi) (10) 

(10)式中 ( ，Y．)的定义和公式(1)一致。 

在(9)式中，第一项表示码书中C类的总平均失真。第二 

项表示在最后的分类中，每个训练矢量只能属于某一类中。它 

分两步来实现：第一步保证某个(如第 z个)训练矢量归入 f 

个类的某一类中，它是通过第 z(z一1，2，⋯，n)行(代表第 

个训练矢量)的所有元素两两相乘之和应为0的约束来实现的 

(见约束9．2式)；第二步是保证每个训练矢量都只归入某一类 

中，它是通过 n个行(对应n个训练矢量)所有元素两两相乘 

之和也应为0来实现的(见约束9．3式)。第三项保证所有的n 

个训练矢量只能归入码书中的C个类中，也就是说在网络中 

最后只有n个神经元的值为1，它是通过约束(9．1)式来保证 

的，取平方是为了符合能量表达形式，也体现了对不符合约束 

条件时的一种惩罚，同时也是计算上保证能量函数非负性的 
一

种手段。综合地讲，第一项是使所有类中训练矢量的平均失 

真最小，这是借助于对每一类的总平均失真求和后最小来实 
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现的，第二和第三项分别是惩罚项，是通过拉格朗日乘子法来 

转化为能量函数(9)式的。 

对于二维连续 Hopfield网络的能量函数(9)式，按照状 

态方程(6)和(7)进行迭代直到收敛，其收敛结果和参数 A， 

B，c的取值有很大关系，而寻找参数 A，B，c的最优权值是 

费时和困难的，文[101对此进行了探讨。在此，通过引入竞争 

机制把能量函数中的惩罚项简化。从而很好地解决这一问题。 

3．3．2 竞争机制的引入 处于相同行的所有神经元对 

于同一输Xi／ll练矢量相互竞争，竞争获胜的神经元采取胜者 

全取(WTA：Winner—Take—Al1)的策略使其输出为1，相同行 

中其它神经元输出都为0。即对于相同行的神经元输入输出关 

系如下式： 

f 1，if j=m=arg{max( ．．(t))} 

y (t+1)一{ ’ (11) 
l 0，if ≠m 

通过竞争机制的引入，可以保证每行只有一个神经元的输出 

为1，即竞争获胜的神经元；同时，它还可以保证 个训练矢量 

都将归入c类中。而且，可以使网络快速收敛到能量函数的极 

小值。下面分析引入竞争机制后对网络能量函数的影响，以及 

如何实现网络的快速收敛。 

把(11)式代入网络能量函数(5)和(9)式中，网络能量函 

数可以简化为如下形式： 

E一 ∑∑∑士 y ． ．j (12) 
一 ∑y 

连接权值简化为： 

W ．一 __ 一  ． (13) 

∑y 

把(12)式代入(8)式，得到： 

一 专 。 
厶 y，．i 

所以，通过引入竞争机制，使得二维连续 Hopfield网络 

的能量函数转化为(12)式，而且网络的状态迭代方程按照(7) 

和(14)式进行。这样，大大简化了网络能量函数的复杂性，减 

少了计算代价，使得网络收敛速度加快。 

5．4 算法描述 

综合上述分析和推导，基于竞争机制的连续 Hopfield神 

经网络码书设计算法可描述如下： 

(1)初始化。随机赋予网络中 ×c个神经元的初始输入 

值，并随机给定初始码书。 

(2)利用(11)式的输入一输出关系，计算每一个神经元新 

的输出。 

(3)根据网络动态状态转换方程(7)和(14)，迭代计算网 

络神经元的新的状态值。 

(4)返回算法第(2)步，直到网络收敛。 

(5)利用网络c列中每一列神经元的输出对应的训练矢 

量计算最终码书。 

5．5 算法实现 

3．5．1 初始化的实现 神经元的初始状态实现：给定一 

个 uo的值，按 U 一U。。+ 取各神经元的初始状态，式中 

Uoo一÷Udn(nc一1)， 为(一1，1)之间的随机值。 

初始码书的实现：按等间隔方式在 维训练矢量空间中 

选取。对于分块大小为4×4的情况，其中间隔长度为8。这是由 
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于对于原始的512×512图像，分成4×4的块后，转化为128× 

128的 维训练矢量图像矩阵。由于码书大小为256的 维矢 

量，而256—16×16，从而可以从128×128的训练矢量中以行、 

列步长都为8来选取。对于其它分块大小，同样处理。由于图像 

在空间域具有相关性，这种选取方式在一定程度上考虑了这 

种相关性，是一种除分裂法之外的较好方法 

3．5．2 网络收敛性判断 可以通过多种途径实现。一是 

可以通过网络中神经元的状态是否再改变来实现；二是可以 

通过网络能量函数是否收敛来判断。本文采用第二种方式。即 

取定一个判定能量函数是否收敛的收敛阈值 ￡一0．0001，看 

能量函数收敛序列的相邻差值是否小于所给定的收敛阈值。 

小于则认为收敛，否则继续迭代。 

3．5．3 最终码书的计算 网络收敛后，把每一列(对应 

码书中的每一类)中状态为1的神经元所对应的训练矢量全部 

加起来，然后求平均即得到最终码书。 

4 实验结果 

本文利用256个灰度等级(即8位量化)的512×512标准 

Lena图像进行实验。实验方案设计为在不同子块大小和不同 

码书大小的情况下，对比本文所提算法和矢量量化码书设计 

经典算法 LBG算法的相关性能。具体地讲，图像子块大小取 

为4×4和8×8，也就是矢量的维数 一16和 一64，从而导致 

训练矢量大小分别为 =16384和 一4096；码书c则分别取 

为64、128和256。本文主要利用峰值信噪比进行对比。峰值信 

噪比(PSNR)定义In]如下： 

PSNR=101g 255zMN (dB) 

∑∑[，(m，n)-f'(m， )]。 
---1 _- 1 

其中，f(m， )为原始图像数据(像素值)；尸(m， )为经过算法 

复原图像数据；M，N为图像的总行数和总列数。性能对比如 

表1所示。 

实验环境：东芝笔记本电脑mTOSHIBA Genuine Intel 

CPU 600MHz；64MRAM ；WIN98 OS；VC 6．0。 

表1 竞争连续 Hopfield算法和 LBG算法对比 

峰值信噪比(PSNR：dB) 

分块大小 算法 码书大小(c： 

64 128 256 

竞争连续Hofield 31．0144 32．2436 33．9675 4×4 

LBG 29．6516 30．5612 31．6784 

竞争连续Hopfield 28．3576 29．4820 30．5310 8
×8 

LBG 26．4540 27．0128 28．1905 

图2示出了码书 c一256时，不同分块大小的压缩后还原 

效果图。 

结论 本文给出了一种基于竞争机制的连续 Hopfield 

神经网络矢量量化算法设计与实现，给出了算法具体操作过 

程中的网络映射过程以及网络能量函数和神经元状态转换方 

程的详细描述，最后通过实验对比了所提算法和经典的LBG 

算法在不同码书大小应用于图像压缩的矢量量化码书设计实 

际时的实验性能。如在码书大小为256时，对于分块大小为4X 

4时，所提算法 PSNR比LBG提高2．2891dB；在分块大小为8 

×8时，所提算法 PSNR比LBG算法提高2．4405dB。由此也 

验证了 Hopfield网络能够有效地回避 LBG算法的局部收敛 

性，具有更优良的全局优化能力，取得了令人满意的结果。实 
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验结果表明，基于竞争机制的连续 HopIield神经网络矢量量 化算法具有更好的性能以及强大的并行处理能力。 

一■■■ 
(a) (b) (C) (d) 

(a)：分块大小为4 x 4的LBG算法还原图(PSNR=31．6784) 
(b)：分块大小为8 x 8的LBG算法还原图(PSNR=28．1905) 

(C)：分块大小为4 x 4的竞争连续HopfieId算法还原图 (PSNR=33．967 5) 
(d)：分块大小为 8 x 8的竞争连续HopfieId算法还原图 (PSNR=30．5 31 0) 
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图7 改进的 KH推理方法的推理结果 

图8 基于几何相似的推理方法的推理结果 

通过对以上推理结果图形的对照比较，我们的基于几何 

相似的推理方法的良好的推理效果是显而易见的。从输入事 

实和推理结果与规则间图形的关系，可以明显看出基于几何 

相似的推理方法的推理结果远优于改进的KH插值推理方法 

的推理结果和KH线性插值推理方法所获得的推理结果，从 

图中可看出，基于几何相似的推理方法的推理结果B。与 A。 

的关系和推理规则中B 与 A ， 与 的关系一致；而且 B。 

与 ， 的关系和 A。与A-， 的关系也完全一致。但改进的 

KH插值推理方法却没有这种关系的一致性 这也表明我们 

的基于几何相似的推理方法更能得到满意的推理结果。 

结论 Koczy和 Hirota提出的 KH线性插值推理方法的 

推理结果在许多情况下是非凸的，甚至不是模糊集。而改进的 

KH插值推理方法的推理结果不够满意。本文在相似性原理 

的基础上，提出了基于几何相似的插值推理方法 ，推理结果具 

有凸性和正规性，该方法既具有计算方法上的简单与高效，又 

有满意的推理结果，而且插值方法具有直观的物理意义解释。 

这为智能系统在稀疏规则条件下进行模糊推理提供了一个十 

分有用的工具。 
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