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摘　要:自适应模式识别系统具有大规模并行分布处理能力 、通用性和自适应性 ,因而显示了巨大

的潜力.但由于其结构的原因 ,系统性能受到了一定的限制.利用 P .Kanerva提出的稀疏分布存贮

原理对自适应模式识别系统进行改进 ,提出了一种新的系统模型 ,并就新系统的工作过程和主要

特点作了较为详尽的叙述.
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A Kind of Improved Adaptive Pattern Recognition System
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Abstract:Adaptive pattern recognition system (WISA RD)has found ex tensive applications in various

areas because of i ts massive parallel dist ributed processing ability , versatili ty and self-adaptability .

However , it has the weakness in the system structure.In this paper , a WISARD sy stem was improved

wi th the principle of the sparse dist ributed memo ry(SDM), proposed by P.kanerva.The main feature

and w ork process of the new system has been described in detail.
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　　自适应模式识别系统(WISARD)是英国 I.

Aleksander教授等人经过 10 余年的不懈努力于

1985年研制成功的 ,它采用了 RAM 网络实现的极

度并行结构 ,使系统能以 25帧/ s的速率处理电视

分辨率图象.另外系统的实现与问题无关 ,它不需

要预先定义的面向问题的算法 ,而只是通过对模式

数据样本的直接学习而获得识别的知识 ,因此系统

具有良好的通用性和自适应性.该通用系统推出并

商品化后 ,引起了学术界和工业界的很大兴趣 ,并

在工业视觉 、字符识别 、安全监视等诸多领域充分

显示了它的应用潜能.然而这种系统由于其结构的

原因 ,存在着固有的缺陷 ,比如:在大维数模式识别

问题中 ,一般 n 元要求较大 ,系统所需的 RAM 单元

太多;由于同类模式数据分布的凝聚性 ,使 RAM 单

元的利用率不高;不能区分频繁出现和较少出现的

模式 ,降低了模式识别能力等.P.Kanerva 于 1988

年提出了稀疏分布存贮(SDM)的概念模型[ 1] ,它的

基本思想是:当存贮器地址空间很大时 ,要构造相

应的存贮器是不实际的 ,此时可构造一个稀疏存贮

器 ,采用分布访问方式 ,即当 2n 个地址中的某个地

址寻址存贮器时 ,与该地址相似的若干稀疏存贮单

元同时被访问 ,并进行相应的读写工作.作者借助



SDM 思想 ,用稀疏存贮器替代 WISARD 的常规

RAM 网络 ,提出了一种既能保持WISARD 原有优

越性 ,又能克服其固有缺陷的新的系统模型.本文

通过简例较为详细地介绍了新系统的训练和识别

过程 ,并简要分析了其性能的改进和提高.

1　WISARD系统模型简介

WISARD的逻辑结构如图 1 所示.输入模式一

般是 m 1×m 2 的二值数据阵列 ,该阵列可以是一幅

图象 、一个字符或其它类型的模式数据.它被随机

或确定地划分成 k 个子模式 ,每个子模式为 n 维 ,

故称为 n 元子模式.每个 n 元分别连接到具有 2n

个存贮单元的 RAM 地址端.这样 , k =m 1 ×m 2/ n

个内容寻址的 RAM 部件就构成了一个分类器的存

贮空间.对于 T 类问题一般需要 T 个分类器与之

对应.它们的训练单独进行 ,而分类则同时进行.

图 1　WISARD的逻辑结构

Fig.1　The logical structure of WISARD

在网络训练阶段 ,各分类器 RAM 置为“写”状

态 ,当训练样本的 n 元模式数据寻址 RAM 时 ,被选

中单元置为“1” .当一个模式类数据训练完毕后 ,再

以同样的方式进行其它分类器的训练.在分类阶

段 ,各分类器 RAM 置为“读”状态 ,当未知模式输入

系统时 ,各 n 元子模式同时寻址各分类器的 RAM ,

相应单元的内容被读出 ,每个分类器的所有 RAM

输出之和形成该分类器的响应.决策逻辑根据各分

类器的响应按最大响应决策原理对未知模式进行

分类.有关WISA RD系统更为详细的介绍 ,请参见

文献[ 2 ,3] .

2　稀疏分布式联想记忆模型

P.Kanerva在文献[ 1]中提出了稀疏分布式联

想记忆模型———SDM ,其实质是 3层神经网络 ,见

图 2.其中第一与第二层神经元间的连接权值是固

定的 ,即采用预置的方法产生 ,它可用矩阵 A 表示 ,

而第二 、三层神经元间的连接权值阵 C则通过推广

Hebb学习规则而建立 ,见图 3.

图 2　SDM的多层结构

Fig.2　The multilayer structure of SDM

图 3　SDM模型

Fig.3　The model of SDM

　　令输入层的节点数为 n ,则 n 维输入地址 a
 

可

构成 2
n
个地址的地址空间 ,当 n 较大时 ,该地址空

间很难实现.为解决该问题 ,SDM 采用“稀疏存贮”

的方法 ,即从 2n 个地址中随机选取 m 个地址 A1 、

A 2…Am 构成稀疏地址阵 A ,而网络的学习过程如

下:

设有 M 个(地址 、数据)模式对 ,即训练集为
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), d

 
1
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2
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2
), …(a

 
M
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M
)},其中 a

 
i
∈{0 ,

1}n , d
 
i ∈{-1 , 1}n(1≤i≤M),将该训练集作为输

入 ,与 A中预置内容逐个比较 ,选取 A中落在以a
 
i

为中心 、海明距离为 D 的超球 V(a
 
i , D)内的地址

作为数据 d
 
i的存贮地址 ,即若 A 中的某一地址恰

好落在 V(a
 
i , D)中 ,则对应单元输出 1 ,否则输出

为0 ,从而形成一个新的 m 维矢量 s
 

,其形成过程可
描述为:

s
 
i=(s1

i , s2
i , …sm

i)T

　　其中 s
i
j =

0　若 ρ(a
 
i
, A j)>D 　(1≤j≤m)

1　若 ρ(a
 
i , A j)≤D
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　　ρ(X , Y)表示 X , Y 间的海明距离.

在矢量 s
 

形成的同时 ,数据 d
 
i写入由 s

 

的“1”分

量所指的 C 存贮器相应单元中.显然 , C 中数据是

稀疏分布地存贮的 ,当遇到 C中的存贮单元重复写

入时采用按位加再写入原则 ,此过程直至 M 个模

式的学习完毕为止 ,从而建立了第二层到第三层的

连接权值阵 C ,即 C=∑
M

i=1
s
 
i
d
 
i.

当网络训练了 M 个模式对后 ,其联想过程如

此进行:对任一给定的地址 a
 

,仿学习过程以 a
 

作为

输入 ,从 A 中选取落在超球 V(a
 

, D)中的地址 ,然

后形成矢量 s
 

,并将 s
 

中“1”分量所指向的 C中存贮

单元内容按位加到矢量 e
 

中 ,经取阈值得到一输出

数据 d
 

,即 d
 

=g(h
 

),其中 h
 

=s
 
t
C , g 为某一阈值

函数.若 a
 

与 a
 
i近似 ,则 d

 

与 d
 
i相似 ,这样就完成了

联想记忆.

3　基于 SDM 思想的改进系统

WISARD系统有许多优良特性 ,也有自身的弱

点:

1)在WISARD系统中 n 是一个重要参数.一

般而言 , n 元取得越大 ,模式类间的可分性就越好.

对于诸如手写字符 、动态脸谱等非确定性模式数

据 ,常要求每类型 100 个甚至数百个训练模式以提

高训练集的代表程度 ,这时为了避免因推广集过大

而引起的分类错误 ,以及 RAM 存贮器的“饱和”问

题(即置“1”的 RAM 单元过多),就必须将 n 取得较

大.但通过分析 ,我们可以得出系统所需容量为:V1

=m 1 ×m 2/(n·2
n
T),它将随 n 呈指数上升 ,系统

成本增加很快.

2)在实际应用中 ,真正代表模式数据性质的子

模式总是频繁出现(称之为强子模式),而因噪声 、

畸变出现的子模式总是偶尔出现(称之为弱子模

式).但WISARD系统并未记录子模式出现的频率 ,

从而也就无法分辨强子模式和弱子模式 ,限制了系

统的识别能力.

借助SDM 的思想对系统加以改进 ,则可较好

地弥补上述缺陷.

3.1　改进后的系统结构

改进后的系统结构如图 4所示 ,和WISARD一

样 ,输入模式被映射成 k 个子模式 ,每个子模式为

n 维 ,这些 n 元子模式分别与子矩阵Ai(i=1 ,2 , …

k)相连 , Ai 的输出连接Si ,而 Si 则和 Ci相连 ,其中

Ai 、Si 、Ci 分别和 SDM 中的 A 、S 、C 矩阵结构相

同.在新系统中 , A i 具有 m 个单元 , n 位字长 , A1 、

A 2…Ak 构成了矩阵 A.Si 字长为 1位 , S 1 、S 2…Sk

构成了矩阵S , Ci 为b位字长(b的大小取决于训练

集的大小 ,一般不会超过一个字节), C1 、C2…Ck 构

成C矩阵.和原系统一样 ,对于 T 类问题 ,则有 T

个分类器 ,每个分类器均有 A 、S 、C 3 个矩阵和一

个求和 ∑部件构成.分类器的训练单独进行 ,而在

识别阶段 , T 个分类器同时工作 , T 个求和结果经

决策逻辑得出相应识别结果.

图 4　改进后的系统结构

Fig.4　Improved system structure
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　　在上述结构中 ,输入模式到 A矩阵的映射基于

WISARD的 N 元原理 ,而 A 、S 、C矩阵的构造和连

接则遵从 SDM 概念.不难看出 ,该系统实际上是

WISARD的 N 元原理和 SDM 概念思想相结合的

产物 ,当 A i 的地址单元数为 2n ,海明距离 D =0

时 ,系统退化为WISARD系统 ,所以新系统可以看

成是原WISARD系统的推广.

3.2　训练 、识别过程

为叙述方便 ,现以一简化的两类分类器为例来

说明.例中输入模式大小为 3×3位 ,输入模式和矩

阵 Ai(i=1 ,2 ,3)以相同的线性映射方式连接 , n 元

子模式的形式为 n i={x i , y i , z i}, i =1 , 2 , 3.Ai 矩

阵为 4×3矩阵 ,即每个子矩阵有 4个地址的存贮空

间 ,它们均被预置为 000 、010 、101 、111 ,如图 5 所

示.C矩阵的各单元均预置为 0.训练模式如图 6的

T 1 、T 2 、T 3 所示 ,测试模式为图 6中的 T 4 ～ T 11.海

明距离 D =1.

图 5　简化的两类分类器

Fig.5　Simplified two-class classifier

图 6　训练和测试样本

Fig.6　Training and testing patterns

　　在训练阶段 , C矩阵的 RAM 为计数状态.当训

练 T 1 时 , n1 ={1 , 1 , 1},由于 ρ(101 , 111)≤1 , ρ

(111 , 111)≤1 ,故 S1 被置为(0 ,0 , 1 , 1)
T , C1 被相

应地写成(0 ,0 , 1 ,1)
T
.同样 , n2 ={0 , 1 , 0}, S 2 被置

为(1 , 1 ,0 , 0)T , C2 被置为(1 ,1 , 0 , 0)
T.n 3={0 , 1 ,

0}, C3 也被写成(1 , 1 ,0 , 0)
T.当训练 T 2 时 , S1 仍

被置为(0 , 0 , 1 , 1)T , C1 中被选中的单元加 1 ,即成

(0 ,0 , 2 ,2)T.同样 , C2为(2 ,2 ,0 ,0)
T , C3为(2 , 2 , 0 ,

0)T.当训练完毕时 , C1 ～ C3 分别为(0 , 1 , 2 , 3)
T 、

(2 ,3 ,0 ,1)T 、(3 ,3 ,0 , 0)T ,如图 5所示.

在测试阶段 , C为读状态 ,当输入 T 1 时 , C1 的

第3 、第 4单元被选中 , C2 、C3 的第 1 、第 2 单元也

被选中.被选中的单元经求和输出响应 rT 1=16.图

6中所有样本的响应值见表 1.

根据表 1的各模式的响应值 ,很容易找到一个

阈值将它们分成两类 ,即 T 1 ～ T 8 为一类 , T 9 ～ T 11

为另一类.取得上述响应值是合理的 ,事实上 T 1 、

T 2 、T 3为训练样本 ,它们可认为是字符`T ' 和它的

变形 ,而 T 4 ～ T 8 则和字符`T' 相似 ,它们是训练集

的推广 , 是识别系统智能的体现 , 而 T 9 为字符

`H' , T 10为字符`O' , T 11为字符`I' ,它们均不属于

O1.

　　上述简化模型仅是为了说明系统的工作过程

而设计的 ,而在实际应用中 ,系统将工作在模式维

数较大的情况下 ,只有这时才能充分体现系统的优

越性.
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表 1　新系统的测试结果

Tab.1　The testing results of new system

样本 响应 分 类

T 1 16

T 2 16

T 3 14

T 4 14

T 5 15 O1

T 6 15

T 7 15

T 8 15

T 9 6

T 10 6 O2

T 11 10

3.3　性能改进

从系统结构图 1和图 4 的比较中 ,可以看出新

系统仍将保持原WISARD系统的优良特性 ,如大规

模并行处理 、实时性 、通用性 、自适应性等 ,并且其

性能将有如下改进.

1)新系统所需的物理存贮器要少得多 ,其计算

式为:V2=m 1×m 2/(n·m·(n +1+b)·T).其中

m 为稀疏地址矩阵的单元数 , b 为每个分类器

RAM 的字长 , T 为分类器的个数.因为在实际应用

中各分类器的 A 矩阵一般选取相同的随机地址 , S

矩阵相应单元的置位情况也相同 ,所以 A 和S 矩阵

可以为各分类器所公用 ,此时 V 2 =m 1 ×m 2/(n·

m·((n+1)+b·T)).而当分类器数目很大时 , V2

=m 1×m 2/(n·m·b·T),它随 m 线性增长.实际

应用中 n 较大 ,此时 m <<2n , V 2<<V1.例如:当

n=16 , m =64 , b=8时 , V2 为 V1 的 1/128.

2)新系统能记忆子模式出现的频率 ,因此能有

效地区分强子模式和弱子模式 ,从而进一步增强整

个系统的模式识别能力.这一点通过下面的例子可

得到初步的证实(所做的工作均在仿真软件包上完

成).

①简单示例

对上述训练 、识别例子 ,使用原WISARD 系统

识别 ,在训练模式 、n 元大小等条件均不变的情况

下 ,各测试模式的响应情况如下表 2所示:
表 2　WISARD系统的测试结果

Tab.2　The testing results of WISARD

样本 T 1 T 2 T 3 T 4 T 5 T 6 T 7 T 8 T 9 T 10 T 11

响应 3 3 3 1 3 2 3 2 0 1 2

　　表 2中两类模式的响应值较为相近 ,判别逻辑

难以作出正确的判别.而在新系统中 ,两类模式的

响应值反差较大 ,其敏感性和识别能力明显优于原

系统.

②手写字母识别实例

本实验仅针对小写的 26个英文字母 ,每个字

母均有 20个训练样本 ,即共有 20套 520个样本 ,

这些样本分别由 20个人工整书写获得 ,样本被规

格化成 24×24的点阵.在新系统中取 n =12 , m =

64 , D =6 ,而在原系统中取 n=8 ,此时两个系统的

识别率分别达到最佳.当直接使用训练样本作为测

试样本时 , 新 、旧系统的识别率分别为 97.4%和

93.1%,而使用另外提供的 5套工整书写的样本测

试时 ,则识别率分别为 89.1%和 81.3%.

4　结　语

作者利用 SDM 的概念和思想 , 改进了 WIS-

ARD系统 ,大大提高了原系统的记忆容量和识别能

力 ,使系统能有效地分辨强子模式和弱子模式 ,更

加符合人脑的记忆 、识别特性.目前基于新模型的

仿真软件包正用于印刷体 、手写体汉字及实时图象

的识别工作 ,并已取得了初步的成果.有关该模型

严格的理论分析和应用研究还有待进一步深入.
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