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摘　要　基于传统的认知心理学的 AS模型,提出了一种新的学习记忆模型.该模型基于 AS的记忆原理,结合大脑

皮层的记忆机制来细化记忆的过程,进而提出针对该模型的学习记忆算法.实验结果表明,该算法的性能良好,其机

制符合人脑思维,实用、有效且可行.
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Abstract　Inthetraditionalcognitivepsychology,anew memorymodelwasproposedonthebasisofASmodel．This

methodusesthememoryprincipleofASmodelandthemnemonicmechanismofcerebralcortextodetailtheprocessof

memory．Andthenanewmemoryalgorithmonthebasisofthemodelwasproposed．ExperimentsshowthatthealgoＧ

rithmsarepractical,effectiveandfeasible,andthemechanismofthealgorithmisclosetothehumanthoughts．
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　　自１９世纪末以来,学术界和工业界对人脑的记忆机制进

行了大量的研究,提出了许多相关的记忆模型.Atkinson
等[１]于１９６８年提出的 AtkinsonＧShiffrin模型是描述记忆结

构的心理学模型,随后研究人员将其衍生为三阶段记忆模型,

本文将此模型及其衍生模型均称为 AS模型.如图１所示,

AS模型由瞬时记忆、短时记忆和长时记忆３个阶段[２]组成.

在该模型中,瞬时记忆阶段记录的信息量大且精准,但持续的

时间短,较多信息会被遗忘[３];短时记忆阶段是指将在瞬时记

忆过程中被遗忘的信息重新组合成信息块的过程,持续时间

短,信息块的组合过程是指根据信息之间的相似性和关联性

而进行信息的选择过程,遗忘部分信息可以提高记忆的容量

和效率[４];长时记忆阶段则是对短时记忆处理后的信息进行

进一步的整合,将有意义的信息进行长时间的存储,以便识别

和记忆新的信息[５].

图１　记忆的 AS模型

Fig．１　ASmodelofmemory

近年来,基于上述记忆模型的各种衍生或拓展的模型在

各个领域都有一定的应用[６Ｇ１１],文献[８]将 AS模型引入到粒

子滤波器的更新替代模板中,提出了一种基于记忆的粒子滤

波器;文献[９]提出了一种基于 AS模型的聚类算法;文献

[１０]提出了一个带有学习和遗忘的视觉 AS模型,并将其用

于视觉记忆冗余信息的删除,但 AS模型对记忆过程并没有

进行深入的分析,即 AS模型的记忆形成机制不清晰,这限制

了 AS模型的进一步拓展.

本文在 AS模型的基础上结合大脑皮层的工作原理[１２],

探讨了记忆形成的过程,构造了一种深入记忆的学习记忆模

型,并基于此模型提出了一种新的学习记忆算法,通过实验证

明了该算法实用、有效且可行.

本文第１节介绍了新的学习记忆模型;第２节给出了基

于大脑皮层工作原理的学习记忆算法;第３节通过实验验证

了本文算法的可行性;最后总结全文并展望未来.

１　学习记忆模型

学习记忆模型是基于记忆机制和大脑皮层原理所构建的

模型(见图２),该模型由下层、中层、顶层３层记忆空间组成,

其中包含学习记忆过程和识别预测过程.该模型为一个树形

的存储结构,其３层结构对应３个不同的信息处理模块,且随

着层次的上升,其对应的信息单元[１０]数减少.其中,下层为

信息接收层,对信息进行初步特征提取;中层接收下层信息特

征并学习记忆;顶层则进一步学习记忆中层的信息特征,从而



形成最终的记忆模式.所提模型的基本思想是:在输入信息

中寻找共有的模式并不断学习和记忆这些模式,同时根据记

忆的模式预测下一步的输入信息.

图２　记忆学习模型

Fig．２　Memorylearningmodel

１．１　学习记忆的基本概念

在所提模型中,内部学习记忆的机制是根据大脑皮层的

记忆理论设定的,即每层记忆空间的学习记忆规则是一致

的[１２],构成每层记忆空间的内部信息单元[１０]是相同的.此

信息单元模拟生物学上的人脑神经元,由文献[１２]可知,神经

元是由细胞体和树突区域两部分组成,因此定义相关信息

如下.

定义１　定义记忆细胞T,即信息单元,其有３种输出状

态:１)非激励状态 NS;２)由下层特征输入激活的记忆学习状

态LS;３)由邻近记忆细胞的激励而触发的预测状态 CS.其

中,记忆细胞输出的状态LS模拟神经元动作电位的短脉冲,

预测状态CS则模拟神经元中平缓的动作电位.

定义２　定义T 的树突集S,S分为近体树突(接近细胞

核的树突)St 和末端树突Sd,近体树突接收自下而上的输入,

而末端树突则接收邻近T 的激励.两者接收的输入或激励

后的状态构成突触Syn.

St＝{Sti
,i＝１,２,􀆺,m} (１)

Sd＝{Sdi
,i＝１,２,􀆺,n} (２)

定义３　定义记忆细胞集Ts,用于接收输入信息的特征

子集,是k个T 构成的集合(见图３),每层所划分的区域代表

一个Ts,其中每个Ts 包含多个T,即图３中小框里所表示的

椭圆以及T 相关的功能模块,即一个或多个Ts 可表示输入

信息形成的学习记忆模式.

Ts＝{Ti,i＝１,２,􀆺,q} (３)

图３　记忆单元图

Fig．３　Memoryunitdiagram

１．２　学习记忆的原理

由定义３可知,一个学习记忆模式在模型中是由一个或

多个Ts 表示的,即每个Ts 对应输入中的唯一一个特征子集,

不同的输入模式会形成激励程度不同的Ts.

在学习记忆模型的形成过程中,首先是模型的激励机制,

用于初步处理输入的特征,接着对激励后的Ts 产生一个抑制

作用,抑制作用类似三阶段记忆模型中的遗忘原则,亦类似生

物神经元的抑制作用.Ts 通过抑制作用可形成一个离散稀

疏的学习记忆模式,其抑制作用有一定的范围和力度,由Ts

的状态决定.这种抑制作用可以有效控制Ts 的激励程度,当

输入的特征很多或者输入的模式变化不大且存在较多该种情

况时,在抑制作用下整个表示的学习记忆模式仍然可以维持

在一个稳定的状态.

在学习记忆模式形成后,当有后续的输入时,查找Ts(处

于学习记忆状态)中是否有处于CS状态的T,如果没有,则激

活Ts 中全部T 的LS状态,最终活跃T 的集合就是当前输入

在先前的输入环境下的学习记忆模式;如果有,则找到处于

CS状态的T 并激活其LS状态,以形成激励程度不同的Ts,

从而再次形成新的学习记忆模式.查找流程如下:对于Ts 中

的每个T 的Sd,统计连接到活跃T 的Syn数量,如果该数量

超过阈值,那么标记该Sd 为活跃树突,对应的活跃Sd 的细胞

则被置为CS状态.其中,已经被输入激活的T 无法被置为

CS状态,没有活跃S 并且没有因输入而活跃的细胞则维持

NS状态.

最后是模型的预测机制,以当前的输入和已经构成的特

征学习模式为基础进行预测,当输入的模式随着时间发生变

化时,不同状态下的T 会按一定的顺序变得活跃.当其中一

个T 处于激励状态时,该T 随即与周围的T 建立连接并传送

激励,周围的T 接收到激励时进入预测状态,进而将这样一

种机制推衍到Ts 上,当一个Ts 有输入的特征激励时,以相同

的机制使得周围的Ts 进入预测状态.最后处于活跃状态的

多个Ts 将组合成上一层输入的特征,激励上一层的Ts,从而

形成上一层新的学习记忆模式.

２　学习记忆算法描述

根据１．２节所阐述的原理,本文提出了一种学习记忆算

法,该算法主要分为学习记忆过程和预测匹配过程.

２．１　学习记忆过程

学习记忆过程主要形成学习记忆模式,具体步骤如下.

Step１　 输入从空间columns中选取的一 个 随 机 子 集

C(c１,c２,c３,􀆺,ck),并设定节点(即记忆细胞集Ts)的初始状

态及其T 的St 连通值集合的随机初始化值.

Step２　输入C,计算得到C′,计算方法如下:

当输入为底层时:

C′ [i]＝exp(－‖Ti－C‖２ ∕σ２) (４)

当输入为中间层时:

C′ [i]＝∏
k

j＝１
Cj􀅰[Ti[j]] (５)

其中,σ２ 为节点形成速率的控制参数.

Step３　通过抑制作用参数DActivity选择得到离散特征

集,即学习记忆序列C′→Cs;

Cs[i]＝∑
q

i＝１
C′[i]􀅰DActivity[i,j] (６)

其中,∑
q

i＝１
C′[i]＝１,DActivity[i,j]为 T 结合St 所构建的矩

阵,即DActivity[i,j]＝P(Sti|Tj).

Step４　更新参数DActivity,其过程如下:

５２２第５期 吴小景,等:一种新的学习记忆模型的研究



　　　DActivity[i,j]＝
P(Sti

), Sti ∈Tj

０, 其他{ (７)

其中,P(Sti
)表示Sti

对应的T 所激活的概率.

　　　DActivitynew [i,j]＝ DActivity[i,j]

∑
m

k＝１
DActivity[k,j]

(８)

Step５　输入下个子集,返回Step２,直到输入结束.

２．２　预测匹配过程

该过程以T 为预测单元,即通过计算Ts 中T 的当前状

态来决定预测匹配的基础,具体步骤如下.

Step１　初始化集合Sd,赋予较小随机数并进行归一化

处理.

Step２　自下而上地输入C,计算C中的ci 和所有输出节

点的欧氏距离d,并选择与Ci 距离最小的节点,即ci－Sdi ＝
min{di},Ti 即为最佳匹配节点.

Step３　调整Sdi
的权值,其方法如下:

ΔSdi ＝σ(ci－Sdi
) (９)

Step４　对应的节点为预测匹配结果p,返回学习记忆过

程的Step２.

预测即为对已有记忆和输入的综合判断,以便进一步学

习记忆,从而得到一个良好的预测结果.

３　实验及结果分析

３．１　实验数据的设定

为了评估本文提出的学习记忆算法,本文采用 UCI标准

评测数据集,并选取１０个数据集进行实验,针对每个数据集,

随机选取７０％的数据作为训练集,选取其他３０％的数据作为

测试集,实验所用数据集的信息如表１所列.

表１　实验所用数据集的信息

Table１　Datasetinformationusedinexperiment

数据集 样本数 特征数 类别数

Balance ６２５ ４ ３
Parkinson １９７ ２３ ２

ILPD ５８３ １０ ２
Vertebral_c ３１０ ６ ３

Soy_a ３０７ ３４ １９
Ionosphere ３５１ ３５ ２

Statlog_heart ２７０ １３ ２
Audiology ２２８ ６９ ２４

Breast_cancer ６９９ ３２ ２
Backup ６８３ ３５ １９

３．２　比较分析

本文对BP算法、BFGS算法、RPROP算法与所提算法的

预测精度进行对比.其中,BP算法是一种有导师学习的多层

神经网络算法,在实际中被广泛应用;而BFGS算法是一种拟

牛顿算法,利用 Hessian矩阵来进行优化计算;RPROP算法是

一种局部自适应学习率的前馈网络算法,具有良好的鲁棒性.

算法流程设定训练的节点数为１００,其对比分析结果如

表２所列.从整体角度分析,本文算法在平均预测精度方面

比 RPROP高３．０６％,比 BFRS高４．４％,比 BP 高５．５６％.

从单一数据集角度分析,除了 Audiology和Backup这两个数

据样本的预测表现略低于 RPROP算法和 BFRS算法,在其

他数据样本测试中,本文算法均能提高其预测精度.通过比

较分析可知,本文算法在预测方面表现良好,表明其细化记忆

的模型构建机制具有一定的实用性.

表２　实验统计结果

Table２　Experimentalstatisticalresults
(单位:％)

数据集 BP BFRS RPROP 本文算法

Balance ７５．２５ ７７．２０ ７６．４１ ８３．６２
Parkinson ７８．３４ ７９．８３ ８４．５２ ８７．５３

ILPD ７６．０９ ７６．４５ ７９．６４ ８３．５０
Vertebral_c ７７．６９ ７９．８９ ７８．０４ ８０．１０

Soy_a ７８．３０ ７８．４６ ７９．６９ ８０．６８
Ionosphere ７３．４５ ７４．３７ ７７．５６ ８０．８６

Statlog_heart ７２．５０ ７３．７２ ７７．４０ ８１．４３
Audiology ７９．８０ ７９．９８ ８０．３２ ７９．８０

Breast_cancer ７２．７８ ７４．６８ ７３．２４ ８０．５６
Backup ７９．４８ ８０．６９ ８１．８５ ８１．２５
平均值 ７６．３７ ７７．５３ ７８．８７ ８１．９３

本文进一步对抑制参数DActivity进行相应的实验验证

分析,设置不同的节点个数,在 Soy_a数据集上进行预测分

析,其结果如表３所列.

表３　参数DActivity的分析结果

Table３　AnalysisresultsofparameterDActivity

训练节点数 DActivity对应矩阵 预测精度/％
１０ ３４×２０ ７１．７３
５０ １３０×５２ ７８．５６
１００ ３０１×１１７ ８５．７６
２５０ ８３４×２６５ ９４．６２
５００ ２０３４×６４３ ９５．７８
７５０ ３４２１×１１２３ ９７．４３
１５００ ７５８９×３０７６ ９８．６５

由实验结果可知,整体上随着节点数量的增加,预测精度

随之提高,说明节点的数量对预测精度有着重要的作用,但当

节点数量为５００乃至更大时,预测精度的提升趋于平缓.
结束语　本文结合 AS模型和大脑皮层的工作原理,提

出了一种细化记忆过程的学习记忆算法,该算法能有效提高

预测的精度,实验结果表明本文算法实用、有效且可行.同

时,本文还在细化记忆过程方面拓展了 AS模型.但所提算

法在学习记忆模型的其他构建环节中还存在不足,如在记忆

空间有效利用、记忆空间层次衔接等方面.因此下一步的工

作是完善本文的学习记忆模型,以提出预测精度更高的算法.
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　　结束语　针对 K 近邻相似图构造过程中 K 近邻搜索的

效率瓶颈问题,本文提出了一种基于堆的 K 近邻搜索方法;

另外,K邻域易带入噪声边,本文根据邻域共存信息选择每个

点的局部邻域来代替原来固定大小的k近邻邻域,提高了相

似图的可靠性和稳定性,经过阈值截断的相似图更稀疏,加快

了谱聚类特征向量分解的速度.

相似图不仅能够用于谱聚类,还能用于 LLE[１８Ｇ１９]等提出

的相似矩阵算法.此外,本文的邻域选择方法在流形数据[２０]

上能够较大程度地保留局部特征,因此下一步工作就是将该

算法应用于图像检索等领域.
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