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摘要

根掘对哺乳动物大脑皮层的解音0学和生理学的研究，越来越多的证捌表明虽然大脑

皮层分为／fi同的功能区，但火脑皮层神经细胞和神经细胞的组织结构是相同的。人脑皮

层在解剖学上分为6层，每个信息处理单元是一小片贯穿6层的细胞，称为神经柱

(cortical columns)。处于不同功能区的神经柱可能使用同样算法处理信息；同时大脑皮

层在逻辑上具有层级结构，信息在沿层级结构向上传递的过程中被归纳总结，不同层级

的信息处理单元也使用同样的算法；而且研究表明连续时间信息在大脑皮层的学习和识

别功能中起着重要作用。

基于对大脑皮层的研究JeffHawkins提出了记忆——预测模型，认为大脑皮层层级

结构向上传递证据与存在于记忆中的证据相结合进行识别与推理，同时推理的结果作为

证据向下传递修正记忆以实现预测。George Dileep在记忆——预测模型的基础上提出了

层级时间记忆(Hierarchical Temporal Memory)的数学模型，使用贝叶斯网络和信念传

递实现证据的向上／向下传播。网络中的每个节点使用相同的算法，使用时间信息对证据

进行分类。本文在上述工作的基础上，首先将层级时I’日J记忆模型应用于图像识别，拓宽

该模型的应用领域；然后使用几种聚类方法改进该模型的推理算法和学习算法，提出贝

叶斯网络节点中的聚类算法。

关键词： 大脑皮层贝叶斯网络聚类图像识别



Abstract

After many anantomical and physiological researches of mammalian neocortex，more and

more evidences were found to prove that no matter what function the field of neocortex

provides，the neurons and organizing of cortex cells are uniform．The neocortex can be

divided into 6 layers anatomically．There‘re slices，each slice consist of several neurons

through 6 layers is the unit of information processing，called“cortical columns”．Cortical

columns in different fields process information in same algorithm．Moreover,there’S logical

hierarchy in neocortex．Evidences are summary when passing up through the hierarchy．

Different layers in hierarchy also use same algorithm．Besides，there’re evidences proved that

temporal information plays an important role in learning and inference ofneocortex．

Base on these，Jeff Hawkins proposed the theory of memory-predice framework，
considered that evidences are being passed up in hierarchy,combined with evidences in

memory to achieve inference，meanwhile，evidences are being passed down to revise the
evidences in memory to provide predice．George Dileep proposed mathematical model called

Hierarchical Temporal Memory framework base on memory-predict framework．It has the

topology of bayesian network and using belief propagation to pass evidences in hierarchy．

Every node in network has same algorithm，and using temporal information to categorize the
evidences．In this thesis，base on the work mentioned above，we first implemented this

framework in visual category recognition field，broaden the application area of this

framework，and then we replaced the cluster algorithm in nodes with several other cluster

algorithms to improve to framework，propose the appropriate clustering algorithm in the
nodes of Bayesian network．

Key words：Mammalian neocortex，Bayesian network，clustering，recognition,
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第一章绪论

1．1研究目的和意义

第一章绪论

随着计算机技术与信息技术的发展，图像识别技术获得了越来越广泛的应用。图像

识别技术的涵义很广，主要指通过计算机，采用数学技术方法，对一个系统日,tu．y--,而LtJ获取的

图像按照特定目的进行相应的处理。图像识别包括诸如生物特征识别(人脸识别、指纹

识别等)技术、智能交通中的动态对象识别、手写识别等。可以说，图像识别技术就是

人类视觉认知的延伸，是人工智能的一个重要领域，随着计算机技术及人工智能技术的

发展，图像识别技术越来越成为人工智能的基础技术。它涉及的技术领域也越来越广泛，

应用越来越深入。其基本分析方法也随着数学工具的不断进步而不断发展⋯。

在图像识别技术中，从识别逻辑的观点来看可分为两个类型：组合式的和顺序式的。

前者是把图像的特征全部抽出(或足以判别一个图像的很大一部分特征)之后再进行判

断，给出结果。后者则按所抽出特征的次序，每抽出一次特征，都要进行一次判断(不

是对整个图像)，直到最终结出结果。除了这两类识别外，近年来模糊数学和神经网络

在图像识别领域中也得到了广泛应用比1。

贝叶斯网络是R．Howard矛IJ．Matheson于1981年提出，80年代早期，成功地应用在

专家系统中对不确定性知识的表达，80年代后期，贝叶斯网络得到迅速发展，90年代后，

研究人员开始尝试直接从数据中学习并生成贝叶斯网络的方法，取得了可观的成果。“。

本课题的研究目标是通过设计基于贝叶斯信度传播网络的图像识别框架柬实现图像的

分类与识别。

1．2国内外研究现状分析

贝叶斯网络(也称为信度网络、因果网络或者推理网络)是一组概率变量、节点和其

间的一组有向连接。每一节点有一组有限的排他状态，其似然分配表示为信度值。有向

连接表示它们之间的相关或者推论关系。事件本身的不确定性以节点的信度值表示，专

家知识的确定性以条件概率表示。通过在贝叶斯网络中输入证据，更新节点的后验信度

值，则可以对节点事件进行推理n1。贝叶斯网络目前广泛应用于辅助智能决策、数据融

合、医疗诊断、文本理解以及数据挖掘等领域。在计算机视觉领域，贝叶斯网络也已经

有了广泛的应厂H，如目标检测、目标追踪、视频监视、目标谚{别等n’。

贝叶斯学习也是一种重要的机器学习算法，不确定性知识的表达和推理长期以来一

直被认为是人工智能领域中的一个重要研究问题，在现有的方法中，概率方法是最为流

行的方法，贝叶斯推理提供了推理的一种概率手段，贝叶斯网络为具有不确定性领域的
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建模提供了一种非常有效的工具，它是结合概率理论和图论的一种不确定性知识的表达

和推理的模型，表现为一个赋值的复杂冈果关系|xxJ络图，它一{i要}l{两部分组成：

(1)有向尢环图(directed acyclic graph，DAG)，即网络结构，包括节点集和它

们之11lJ的连接。图中每个节点表示一个有一组状态的随机变晕，各随机变量之flJ的弧表

示事件发生的直接冈果天系：

(2)反映节点之J’日J天联程度的概率参数，即条件概率表(condi tional probabi 1 i ty

table，CPT)，节点通过条件概率表与同它相连的节点关联，并定量地表示关联的程度。

它利用图形模式描述变量集合问的条件独立性，而且允许将变量I’日J依赖关系的先验知识

和观察数据相结合。

混合贝叶斯网络(hybrid Bayesian networks，HBN)就是既含离散节点也含连续节

点的贝叶斯网络。

模式识别是指运用分析算法进行分类和识别呻1。它诞生于20世纪20年代，随着40年

代计算机出现和50年代人工智能技术的兴起，在60年代，模式识别迅速发展成为-f]新

的学科。模式识别所研究的理论和方法在很多科学和技术领域中得到了广泛的重视，拓

宽了计算机的应用领域。近几年来，模式识别研究取得了重要成果，在工业、农业、国

防、科研、医疗卫生、气象、天文等许多领域得到了成功应用。

图像识别作为模式识别的一个分支在研究过程中沿用了模式识别的关键环节。目前

国内外的研究中，一般根据预定义的数据对图像提取关键特征，再使用不同的分类器对

特征的属性数据进行分类，从而实现分类或识别目标。使用贝叶斯网络方法实现的图像

识别即是在分类过程中使用贝叶斯网络作为分类器，使用训练数据训练得到先验概率

表。在推理过程中再使用贝叶斯公式得到后验概率，选择概率最大的作为目标的类别
[71-[12】

o

事实证明这种方法在一定程度上是可行的，针对特定情境下的特定目标能够提供较

高的识别率，并且已经广泛应用在生物特征识别(人脸识别、指纹识别等)技术、医疗图

像识别、手写识别等领域。但是这一类方法存在的关键问题是特征属性的提取是针对特

定情境下的特定目标的预先定义在系统【f1的局部特征的提取(如眼睛n引，玉米叶病害啤1，

电厂n们等)，这样一个系统建立后只能识别一类图像而无法通过不同的训练数据识别不

同类别的图像。所以这一类方法缺乏普遍性，同时也不是人脑进行视觉识别的方法。而

且由于我们无法为现实世界中的每一类物体都建立一个这样的识别系统，而人却可以通

过学习识别每一种学习过的物体(即使经过了严重的形变)，所以可预计未来的图像识

别以及智能计算技术将朝着仿照人脑的运行方法的道路发展。

近几年，针对人脑运行机制的研究在神经医学领域和智能计算领域都有了很大的发

展。其中，J．tlawki nS在总结自，J．人对于人脑的生理学研究的蜒础L，捉n{了一种记忆——

预测模型，认为人是通过记忆在脑中的信息进行预测，再对比感受器官所感受到的信息

来进行判断和控制自身行为的n副。这种理论的数学模型接近于贝叶斯信度传播网络

[14IllS]，记忆的信息为不同类别的模式及对应的一系列先验概率。通过计算得到观测值的
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概率，即为颅测。再用实际脱测到的后验概率计算信度来史新网络中的先验概率，从而

使记忆更接近于现实。现代医学的研究成果证实大腩皮层的神经细胞是成层级式连接的

(其中视觉区域的脑皮层细胞有4个层次，分别足V1，V2，V4，11．层，细胞数量依次由

多到少，单位识别区域由小到大)n3儿m¨盯1，所以有学者提出了层级贝叶斯网络模型来模

拟人脑皮层。l；视觉I天域神经细胞的行为进{J-图像识别¨刈¨⋯。

存储在脑L|_】的事物足通过恒定表征实现的，这样／j‘能实现在4i同光照条件、刁i同观

察角度、物体变形、噪声干扰等条件下仍能够保证对物体的识别，这就需要提取物体的

特征。但有时同一事物在不同状况下的表征差别很大(例如一只狗的正面和侧面，或是

同一个人的脸在正面光照和被阴影遮住一半的情况下)。要将这些识别出恒定表征难度

较大，一般方法是寻找在变化中不变的局部特征进行提取，这就导致了要想实现类似于

人脑的全面的人工智能，就必须对每种事物的每一类变化在系统中定义要提取的特征，

这在现实中是不可行的。并且医学研究发现虽然大脑皮层分为运动区、视觉区、听觉区

等不同的功能区域，但是不同区域的脑皮层细胞内部结构和细胞的组织方式都是相同

的，这说明人脑是通过一种统一的算法来实现恒定表征的识别的(甚至是通过一种一般

化的算法来处理各种感官信息和控制行为的)n 3。。

对此，J．Hawkins认为时间在其中扮演着重要的角色，在参考前人对使用时间作为

参量进行识别的研究的基础上啪儿2Ⅲ2刳，提出在临近时间上观察到的模式因为很可能是由

于现实世界中的同一事物所致所以应当依概率被归为同一组u3¨23l。

据此理论框架Dileep George与Jeff Hawkins提出一种基于贝叶斯信度传播网络

的模型，称为层级时|、日J记忆模型(HTM，Hierarchical Tempora]Memory)n朝n引心4儿25|。

使用HTM模型进行推理时，由于被识别图像具有噪声等原因，输入信息被转化为空间模

式的概率分布，与先验概率结合作为信度随层级结构向上传播，最终得到输入图像属于

某一类别的概率信息。在向上传播的过程中算法为简化将同一层级的不同节点认为是独

立的，采用朴素贝叶斯的方式，在上层节点简单计算其子节点的概率之积啪1。

1．3目前国内外研究所存在的问题

如前所述，普通贝叶斯图像识别方法存在特征属性提取是针对特定情境下的特定目

标的预先定义在系统中的局部特征的提取，系统建立后只能识别一类图像而无法通过不

同的训练数据识别不同类别的图像，缺乏普遍性和扩展性，同时对于形变较严重的目标

识别率低，鲁棒性较差。

而记忆一预测模型模仿大脑皮层的运行机制，具有很强的神经生理学研究成果鉴

础，又具有贝叶斯网络作为其数学基础，使其理论具有很强的健壮性。同时，从HTM模

型的原型程序可以看到其已经初步实现了许多其他方法没有实现的功能，但是几处关键
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算法采用了简化的方法，例如假设同一层节点问相互独立(但实际上腑皮层细胞同一层

级之问有非常多的连接，证明其吒桐有非常紧密的联系⋯”)：使用时l’IJJ邻接钳!阵将空问

模式分组时使用贪婪算法，其为近似算法并不一定能够达至0最优；此外，HTM模型包含

了上行和F行两条信度传播途径，但原型程序为了简化只实现了上行¨引。其中某些原冈

导致了系统的识别率较低，某些人能够I刃显ij{别的图像系统谚{别}f{错。

另一方面，由f会在较低层保存人量的模式，并存在管人鞋的矩阵村1乘、矩阵与向

量相乘的运算，使得系统的性能较低，训练和识别的时问延长心州幽儿3⋯。

1．4本文的研究内容和组织

记忆一预测模型模仿大脑皮层的运行机制，具有很强的神经生理学研究成果基础，

又具有贝叶斯网络作为其数学基础，使其理论具有很强的健壮性。因此本论文将沿用这

一理论基础，根据记忆——预测模型理论，设计一种基于贝叶斯网络的图像识别框架，

对不同种类物体采用统一的训练识别方法，在具备识别严重形变物体类别，及识别同类

的不同物体的基础上，提供较高的识别率和较好的计算性能。

本课题的研究目标就是把现在的算法进行改进，简化不必要的或低效的计算，加强

关键部分算法的精度，以期能够在提高系统精度的同时提高系统效率或者使二者更好的

平衡以达到实际应用的目的。

因此这罩要解决的关键问题有：

(1)通过寻找适合的阈值参数降低系统计算量；

(2)寻找全局最优的图分割算法处理空间模式分组的问题；
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第二章大脑皮层的生理学基础与贝叶斯网络

2．1研究大脑皮层的意义

了解新大脑皮层的运行方式是制造智能机器的必不可少的一步。可以从机器学习的

角度来讨论研究大脑的必要性。在机器学习中，研究者首先针对需要建模特定数据构建

一个参数化适应模型。初始模型基于领域知识构建，包含有能够根据训练数据调节的参

数。而后研究者设计出能够调整这些参数的算法。通常参数调整的目标是使错误最小化
口h
3圳。参数调整后的模型被用来为新的模式分类，预测未来的模式，压缩，重建等。但

是这种方法遮掩了一些与学习相关的基本问题。

一个方面是学习的样本的复杂性，即为模型的性厶匕匕厶匕I=JIS够达到一定水平所需的训练样

本。如果一个学习问题的假设空间是非常大的，那么构建一个完成学习的模型的需要大

量的训练数据和较长的训练时间。我们可以看到，面对不同的学习问题时，没有一种学

习算法的优越性全面超越其他所有的算法。如果一个算法对某一特定问题优越，只是因

为利用该算法假设，这一问题是合适的。同样的算法将不好的一个问题，已经假定从原

来的不同。这意味着，使有效的算法，机器学习研究人员对编码到最初的模型结构的问

题领域知识。先验知识越多，就是把，越容易学习。某一算法在解决特定问题时的优越

性是因为设计这种算法所基于的假设原理更加适合于这一类问题。而在面对不适合的问

题时，这一算法就可能无法表现出优越性。这意味着为了设计出有效的算法，机器学习

研究人员需要将一部分涉及到领域问题的领域知识设计到初始状态模型的结构或算法

当中去。而在初始状态模型中置入的先验的领域知识越丰富，模型就会越容易训练并且

更通常能达到更好的性能。但是我们却无法做到为每一个需要解决的问题设计一种单独

的机器学习模型。

另一方面，人类和其他哺乳动物似乎在用一种完全不同的方式来解决这些问题。人

类可以学习和适应初始状态模型(大脑皮层)成立时并不存在的问题这一事实，是由人

类大脑采用这种通用机制的证明。此外，大量的现在研究使研究人员推测新大脑皮层在

学习不同问题时使用一种基本相同的算法。也就是说在面对不同的学习模式的问题，如

听觉、视觉、体感知觉和语言时使用了同一种算法。

虽然没有被最后证明，但是越来越多的证据证明了一种通用大脑皮层算法的存在。

存在一个通用的皮层算法的推测首先由一位研究了4：l刚由乳动物皮层组织的神经科学

家提出。硌】。不同功能区之间，甚至在不同的物种之间皮层连接方式的显著的相似性构成

了这一猜想的基础。对雪貂的实验结果为这一理论提供了进一步的支持∞利。在实验中，
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雪貂的视觉神经纤维被连接到了大脑皮层的听觉区域。经过一段时问视觉信号的刺激，

雪貂的听觉区发展出了祧觉感受区，并能够借此进行H常行为。

从这两方血分析可以看出如果我们项设计出一种通用的机器学习的模型和算法来

解决各类问题，如视觉、听觉和语言I、UJ题，而大脑皮层可以使用一种通用算法来解决各

类问题，所以找剑人腑皮层在处理I、uj题时采川的通用办法是非常火键的。l忻从另一方面

看，大脑皮层能够以用一种通用机制米解决类型广泛的I、口J题，那么我们也可以肯定在看

似不同的各种问题中应该存在一种共性。而这一共性是与大脑皮层解决问题的机制相契

合的。

建立一个通用学习理论的关键是一个通用的建设理论。学习算法的归纳偏置是指模

型在遇到一个未曾见过的输入后使用假设集来预测输出[35]o我们预先设定的假设越多，

模型学习起来越容易，但是同时模型能够解决等问题越少。所以如果要设计一种能够解

决各种问题的算法，那么问题的关键就在于如何找到最小的假设集来保证模型学习的能

力和解决问题的广泛性之问的平衡。所以我们需要研究大脑皮层来找到存在于我们大脑

中的关于周围世界的假设集。

仿制大脑皮层的逆向工程是非常困难的，我们无法确定这种通用假设集。此外我们

也无法确定关于大脑的众多解剖学和生理学的研究中的哪些是至关重要的，哪些我们可

以从中发掘出这种通用算法。．

一种较好的策略是同时研究大脑皮层与周围世界，对于大脑皮层的解剖学和生理学

的研究可能会为我们提供大脑自然产生假设的重要线索，通过研究脑皮层的组织结构，

我们可以以学习的视角找到与机器学习相关的一般规则，再从中选取与周围世界相关的

部分。如果内部脑皮层的组织形式与外部世界的组织形式相吻合，那么就可以认定我们

找到了需要的假设规则。

．6．
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2．2大脑皮层和神经细胞

2．2．1大脑皮层和神经细胞结构

中央沟

图2．1人脑皮层解剖图【36】

单个的神经细胞呈现一种树形结构，其形似一条主干并在其上分离出很多树枝。神

经细胞中的主干部分称作轴突。神经冲动以一种电信号的方式在神经细胞内传播，神经

冲动的电脉冲只有十分之一伏，，并且只能持续约千分之一秒，电脉冲在轴突内的传播速

度能达到500公罩／小时。

单个的神经细胞呈现一种树形结构，其形似～条主干并在其上分离出很多树枝。神

经细胞中的主干部分称作轴突。神经冲动以一种电信号的方式在神经细胞内传播，神经
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冲动的电脉冲只有十分之一伏，，并且只能持续约千分之一秒，电脉冲在轴突内的传播

速度能达2-0 500公IR／小时。

图2-2神经细胞结构

从整体上来说神经冲动是以一种接力赛的形式传播的。相邻的神经细胞的轴突与树

突相连，组成一种细胞链形式，而大脑就是通过这种神经细胞链最终连接到各种感官的

感受器上的。神经冲动传播时，轴突中的电脉冲信号发生瞬间电压变化触发其木端突触

从而向与之连接的另一神经细胞的树突释放一种称为神经递质的化学物质(主要组成成

分包含乙酰胆碱、Y氨基丁酸等)。

接收到神经递质的细胞会在其内部产生电压变化，但这一变化并不能简单造成神经

冲动的继续传播。由上图可以看到每一神经细胞有一个轴突和许多个树突，这意味着单

个神经细胞可能会同时接收到许多输入信号，并且输入信号还包括正电压(刺激信号)

和负电压(抑制信号)两类。神经细胞如同计算器般累积的所有输入的正、负电压之后，

所得的最终电压是『F的并且达到一定阈值后才会触发神经冲动在细胞中的继续传播。此

外输入信号的累积电压还会决定神经冲动的脉冲频率(脉冲频率在0—1300次／秒之间变

化)。

大脑皮层厚度只有几毫米，一般认为可以分为6层，分别用卜VI表示，一些层也

可以细分为子层，如lVc层。较大的神经细胞一般存在于更深的层，如层V。从感觉习

惯输入的信号一般被发送到固定的层次，例如由眼输入的信号被输送到视觉皮质的IVc

层。而接近于大脑表面的工， II，III层目前还没有被充分的了解。
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2．2．2神经系统的调节

网状激动系统具有调，1，输入人肭的信息流的能力，这是通过‘。系列的一F#J二连接实现

的。这种F行连接能够通过对于感觉输入中的异常调节感觉系统的敏感性‘361。这种机制

的好处在于帮助大脑存连续彳：断的刺激中少0断承要性市物，例如在人腑持续地接收皮肤

同农物接触的感觉信弓的川时能够及时判断出蚊子落在身L产√I的一。种新的感觉。这种

功能在生物的生存和进化中的功能足相当重要的。

网状激动系统也以同样的方式调节对于疼痛感觉的输入。所以，治疗剧痛的一种方

式就是通过改变网状激动系统中对于疼痛的敏感性来达到减弱疼痛的目的。从重复感觉

输入中辨别异常的能力是非常重要的，所以网状激动系统不是神经系统中唯一负责此项

功能的机制。弱化重复感觉的机制存在于神经系统许多层次中，从最低的单个神经细胞

的层次此机制就开始存在。当神经冲动在神经细胞间传播时，发送方释放一定量的神经

递质到接收方，经过一段长时间的神经冲动刺激后，每次神经冲动脉冲所释放的神经递

质的量会产生变化，在某些情况下升高，而在另外的情况下会降低。对于一种称为“雨

虎”的海参的神经系统的研究为这种调节机制提供了很好的例子。它具有一种简单的退

避反射，当它腮周围的皮肤被触摸时就会收回，但是当这种触摸以每12秒一次重复进

行时，它停止继续大幅度地收回腮的动作。这种对于持续刺激的反应的逐渐减弱被称为

“习惯化”。对于皮肤刺激的效应减弱的原因在于经过一定数量的刺激后，传感神经细

胞的轴突术端每次脉冲所释放的神经递质越来越少。但同时当遇到异常刺激时会恢复原

先状态，在本例中如果在对腮部的持续刺激导致“习惯化”之后触摸“雨虎”的头部，

它会恢复强烈的反射状态。

2．2．3神经柱

首先介绍新大脑皮层的解剖学特性。新大脑皮层是人类和其它哺乳动物智能的基

础。它看起来像一张薄片，只有几毫米厚度，包含有多层神经细胞。感知和运动过程在

新皮层中是按区域组织的，这意味着邻近的神经元通常负责相关的功能。例如，视觉区

V1皮质区中的神经元按特定结构排列，相邻神经元对应视网膜上的相邻接受区。不同的

区域对应于不同的功能形式或信息处理的不同阶段。玎1。

皮层区域具有薄片状的组织形式，也就是说新大脑皮层是由许多薄层组成的，特定

薄层的神经元符合规定了其从何处接受连接及向何处连接的正规模式。一般情况下认为

新大脑皮层是由6个不同的薄层组成的。洲。这些薄层被赋予了1到6的编号。层1是最接近

头骨最远离白质的一层，层6最接近白质。在水平方向一卜，层1位于最高层，层6位于最

底层，层卜3经常被称为表面层，层54丢u6被称为深层。

除了水平方向，皮质区域还具有垂直方向的组织，称为神经柱∞引。这种垂直组织的

特征是同一垂直柱中不同薄层的神经元具有高度的共性。同一柱中的神经元具有高度的
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解剖学上的连通性。同一杜中的神经／亡还反映了牛理学的属性。基本的视皮层神经柱无

法识别形状的边缘。在更高层级的皮层区域如TT，币个的神经柱能够识别整个物体的视

觉特征。虽然柱状的组织形式被广泛认同，但是它的功能还有争论。

现在被广泛认可的是不I司的视皮层区域是以层级的形式连接起来的⋯。例如基本视

皮层，称为V1，是第⋯步处理视觉信号的皮层区，Vl区处理的结果被发送2-I]V2区之后足

皮层的V4区。不同皮层区域f’UJ的连接穿过门质或皮质本身。并且皮质不同区域11|J的连接

是相互的。事实上，视皮层不同区域在层级中的位置是基于前馈和反馈传播映射的模式

在解剖学上确立的。

2．2．4大脑皮层中的时间与空间层级结构

自然和人造的动力系统常常具有嵌套的多尺度组织结构。在这样的系统中，同时具

有大尺度系统级的变化和小尺度子系统级的变化。通常大尺度系统级的变化相较于小尺

度子系统级变化得更慢。

空问和时间都是按层级组织的，空问上的层级可以被理解为由子系统构建复杂系

统，子系统提供了稳定且可重用的部分并通过装配组成了大系统。Herbert Simon是首

先指出这种组织形式的人之一H¨。他指出时间上的层级可以认为是子系统以特征频率组

织的。不同的子系统因动力学特征具有不同的特征频率。通常情况下空间组织和时间组

织也有所对应，空问尺度较小的子系统通常具有较高的频率，而较大的子系统具有较低

的频率。

层级系统的不同层级之间具有双向的互动，较高层级的状态变量不是简单的低层状

态变量的平均。低层的变量决定了高层变量的变动的频率，而高层变量为低层变量提供

了参考信息。

可以确定的是视觉系统的组织是具有解剖学上的层级结构的H引。视觉皮层的层级组

织结构是经过充分研究的，视觉信息离开视网膜后通过外侧膝状体核首先进入V1皮层区

“别。在腹侧通路信息通常被认为是对于物体识别具有意义的，随后被继续传送到V2，V4

和IT皮层区。v1区的神经细胞只能识别视野内的--d,部分，V2区的每个神经细胞从几个

V1区的细胞中接收信息。所以一个V2区细胞的有效接受范围几倍于Vl区的单个细胞。随

着信息的沿层级向上传播，单个细胞的有效接受范围越来越大。一个IT区的神经细胞的

接受范围几乎相当于整个视野范围。当我们观察一个物体时，一个V1细胞可能只能观察

其中的-d,部分，如一条边线，而一个IT则能观察到整个物体。

视觉皮层内的信息流不仅由下至上传播。在不同层级间前馈和反馈连接同时存在。

不同层级间的互动以周期性的方式发生，较高层次为较低层次提供参考信息。

与视觉皮层的层级结构同时存在的是时|1jJ层级。当我们在观察的同时慢慢移动物

体，Vl区的神经细胞会发现局部特征出现在接受范围随后又离开，而IT细胞能够一直观

察到整个物体，这说明在较低层次特征变化较快而在高层次保持稳定，也就是说随着层
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级的上升时l'日J特性减慢。

The No Free Lunch(NFL)理论俐捉小对一J．|所仃的学习¨题没有一种。’产习算法比其他。学习锋法具

有内红优势。如果一种算法针对某一特定ld题jI有优势，那么只能是住算法中加入丫适合这一|'uJ题

的假设。另～方面，神经科。学的研究成果表明人脑皮层很_J，能使Hj同一种算法来解；火诸如视觉、听

觉笛：各种不同的问题。同时人脑皮层也足』I有层级结构的。对]：这一现象的一种合理解释足米臼不

同领域和感觉样式的信息虽然农而一卜T-筹万刖，内d：A-IJ呵能具有同一种统计学属性。这w能是由丁．

外部f廿=界的信息生成机制网物理定律和白组织规则I面具有内在的层级造成的。人脑皮层可能通过进

化发现了这一事实并利J{j它为层级结构的数据建立了有效的模型。

2．2．5皮质微通路

皮质神经元按不同的组织方式形成了由垂直神经柱和水平薄层构成的微通路连接。

这些微通路的许多属性是固定的并且不随年龄、皮质区域、物种而变化。这说明神经微

通路是由一般微电路模板演变而来的。计算神经科学的一个重要难题就是理解固有皮质

微通路中特定薄层突触连接的计算功能。

关于薄层内部和薄层之间神经元的连接有许多解剖学和生理学上的研究。许多研究

者通过整合大量解剖学数据提出了关于这些连接的图表。图2—3展示了其中的一种H 41。

在这一通路中，兴奋的前馈路径是通过如图所示轴突的投射模式这一解剖学证据得到

的。

LI r一·◆

图2—3皮质微通路一个示例图¨“。

：；

u

一

¨

u
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!薹
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2．3大脑皮层的运作理论

2．3．1记忆一预测模型

Jeff．tlawkins在他的On Inte]1 igence¨引--15qI依据!L物学中的研究成果提出了一

种解释大脑皮层运行方式的理论，称作记忆——预测结构。这一结构具有以下特征：

1．大脑皮层为其所接触到的时空模式构建一个模型，目的在于通过这一模型为输入

模式的下一步进行预测。

2．大脑皮层的构建是通过复制一种被称为标准皮层回路的基础计算单元完成的。从

计算机的角度，这种计算单元可以被看作重复出现的节点。

3．脑皮层是按一种层级结构组织的，这意味着这些计算单元，即节点，是以一种树

形结构连接在一起的。

4．脑皮层通过在节点中记忆模式并序列化建立一种层级化的时空模式最终为皮层

所接触到的外部世界建立一个模型，这一模型被用来对输入模式进行预测。

5．大脑皮层建立外部世界模型是一种无监督学习。

6．每个节点储存了大量的模式序列，大脑皮层就是使用这些模式序列进行模式识别

的。

7．节点所学习到的模式序列决定了该节点的输出。

8．在层级结构中信息被向上或向下传递来实现对信息的识别和消除信息的模糊性。

2．3．2时阳J信息在大脑学习和识别中的作用

视觉是人和哺乳动物感受世界的最基本感觉形式。与视觉处理相关的区域占了人类

大脑皮层总数的30％。由物体反射的光线进入我们的眼睛在视网膜上形成一个像，我们

的大脑接着通过解释这些图像来感受外部世界。虽然这看上去是自动切毫不费力的，但

是在这一过程中我们的大脑解决了许多计算机至今未能解决的问题。

视觉的不变模式识别就是其中的一个问题。人类和哺乳动物在位置、大小、光线条

件、形状变化的情况下以及存在大量噪声的情况下都可以做到识别。对于这些问题在计

算机上进行过一些尝试，其中许多把不变模式识别问题归为分类问题。在大多数情况下，

分类问题有固定种类数量的样本，赋予其中的每个种类一个标签，每个种类中包含了此

类物体位移、变形、大小变化的情况。通过使用这些样本对分类器进行训练，使其能实

现对于样本类别的物体能充分识别。

通过对于人类和其他哺乳动物处理视觉问题的方式进行分析可以发现，许多早期研

究忽视了时|’日J在视觉问题上的重要性。人类-叮以通过静止图片识别物体是在研究中忽视

视觉的时间部分的主要原因。虽然人类能够识别静止图片，但是在我们学习认知该物体

时是通过持续变化的观察实现的并且通过时间信息我们可以学习认识到物体重要的共
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有特征。哺乳动物学习的另一重要方面是无监督学习的性质。动物并不会为物体分类做

标签。

为／fil司的类别作标签并加以训练的分类问题称为自‘监督学爿。视觉模式识别问题一

般按有监督学习问题处理，这i玎能是冈为人类为世界上的每种物体都使用标签命名了的

缘故。然而其它哺乳动物进行不变视觉模式谚{别的学习过秤显示了视觉问题的学习是一

种无监督学习。

例如一只哺乳动物朝着它食物走去，它每走一步，就会有一个食物的不同的像映到

它视网膜上。两幅连续映在它的视网膜上的图像的欧几旱得距离可能会很大，然而它仍

然知道他在看着同一食物。动物无法为食物命名，也没有人教它食物叫什么，它对于事

物的识别完全是一种无监督学习的过程。

?吣圆 圈2‰匮I-&

矗

图2-5分类后的两类物体H6

物体A

物体B

如图2-4所示，左侧是不同种类的物体，包括三角、圆柱形和类似房子的形状，那

么如何使用无监督学习把这些物体像图2—4右侧部分那样分成三类：简单的像素八度的

度量无法实现这～目标，因为很多非同类物体的像素空问的重叠大于同类物体。属于同

一类物体的不同图像只是形状和大小发生了变化。假设哺乳动物的视网膜上的像素数量

为N，则输入的图像可以被认为是一个N维向量。由物体产生的不同图像对应于N维向量
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空|’日J的不I刊的点。属F同一物体的点集町以被看作是N为空间中的一个数集。这些数集

可以包含无数的点，冈为它们包括同一物体不I司图像中的细微变化。不『司的物体属丁不

同的数集。在动物的视网膜上形成的碗的图像可以被认为是“食物”这一数集中的样本。

如图2—5所示

在l矧2—5中，有两个数集，对应于物体A年IIB。数集A中的不同，_足物体A所产生的不

同图像，数集B中的彳ij司点足物体B所产生的小J司图像。如果要正确地识别物体A和B所产

生的图像，那么它必须能够使用无监督的方式分离这两个数集。

‘A

图2—6三种不同的数集分裂方式¨6

无监督学习要求在一个高维空间分离数集。给定数集上未标记的属于不同物体的

点，有几种方式将它们分裂为不同的数集。图(A)所示一个高维空间中的未标记点。

图(B)到(D)说明了几种将这些点分裂为两个数集的方式。

使用无监督方式分离数集的难点在于不同物体的数集相互交叉或过于接近。例如，

物体A和B从某些角度看来是一样的。那么这些点就属于这两数集共有。如果两个数集的

点有交叉并且点没有使用标签标注，那么在没有附加信息的情况下就无法分离这些数

集。图2-6中显示了交叉数集的三种分割。所以如果我们将图像作为N为空间中的点来处

理，那么我们就无法用无监督方式分离物体的数集。
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(A) n墨

图2-7时间信息如何用来分割物体的数集

图2-7中时fBJ的转换用箭头表示，图(A)和(B)显示了两种不同的时间转换模式。分割数

集需要识别通过时问转换连接在一起的点。两幅图中空心点表示一个物体，实心点表示

另一个物体。

但是哺乳动物并不用此类方式解决这一问题。它们观察到的外部世界的图像是连续

的，当它们和食物之间产生相对运动时在它们的视网膜上产生了不同的图像，然而这些

图像在时间上是接近的。这意味着不同图像中的同一物体比不同图像中的不同物体更可

能在邻接时间上连续发生。此外，因为世界中的物体运动遵循一定的物理定律，如惯性

定律，两个连贯的图像更可能是来自同一个物体。这一信息已足够为分离数集消除模糊

性。图2—7展示了时问信息如何帮助我们分离属于不同数集的点。

虽然不同的图像没有被标记，但是它们在时间上接近的事实可以作为它们是由同一

物体产生的证明被用在学习的过程中，所以时间可以被看作是学习中的一种监督。

物体的不同图像属于同一数集，数集可以被看作是这一物体的不变表示。物体识别

可以看作是为输入图像确定其所属物体的数集。

一旦通过借助于时间信息的学习将这些数集分离，那么对于静止图像的识别也就变

成了很简单的工作。只有使用无监督方式分离数集的过程需要时问信息，也就是说，在

识别过程中时间信息只能起到帮助改进识别准确性的作用。

通过使用时间作为监督我们能够分离物体A和B的数集，但是对于物体A数集的学习

并不能对物体B的数集的学习提供帮助。哺乳动物的视觉系统却很擅长借助于对一物体

识别的学习来学习另一物体。很多情况下我们能归纳一种我们从未见过的物体。因此实

现视觉系统的这一能力比实现无监督学习和使用时间作为监督更加重要。

这就是要使用层级结构的原因。世界中的大部分物体共享着同样的组成模块，假设

这个系统能够学会识别这些基础组成模块的不变性表示(数集)，并且能学习又较小模

块组成的较大模块的不变性表示，那么对不同物体的学习可以被认为是对不变性表示的

基础模块的蕈新配置。在学习一个物体的同时我们也能够学习到其它物体的一些组成模

块。而且组成模块的／fi变性谚{别对学习一个新物体有很大的帮助。

以上的论述可以被总结为两点：

·使用时问信息来发现两个不同的图像(模式)是否属于同一个物体的数集，进



第二章人脑皮层的生理。学基础ij贝叶斯网络

而完成4i变性识别。

·在层级结构中学习不／蔓性识别这样在较高层级埘较大物体进行不变性谚XJ呈／J0时町

以利用已在较低层级习得的较小部分的／fi变性表示。

哺乳动物视觉系统中另一重要的方面足视觉的感知运动特性。动物的视觉与运动紧

密联系，询：多睾见觉问题岁￡能在白发运动F才能解决。我们头脑中关于物体的模型不只是

静止的图像，还包括由于运动产生的变化的图像。

贝叶斯网络是一种将贝叶斯概率方法和有向无环图的网络拓扑结构有机结合的表

示模型，描述了数据库中数据项及其相互之间的依赖关系，贝叶斯网络就是根据各个变

量之间的概率关系建立起来的图论模型，随着近年来数据库规模的不断扩大，研究发现

应用贝叶斯方法进行数据库的知识发现要优于目前应用在数据库的知识发现的方法，这

主要表现在以下几个方面。

1．贝叶斯网络能够处理不完备数据集。这是传统的指导性学习方法所无法解决的

问题，对于一般的指导性学习方法而言，必须知道所有可能的数据输入，如果缺少其中

的某一输入就会对建立的模型产生偏差，贝叶斯方法则可以解决这个问题，因为贝叶斯

网络反映的是整个数据域中数据问的概率关系，即使缺少某一数据变量仍然可以建立精

确的模型

2．贝叶斯网络是根据因果关系进行学习的。在数据分析处理中获得变量域的理解

是十分重要的，而且贝叶斯网络可以在缺少插入值的情况下进行决策。

3．贝叶斯网络和贝叶斯统计是紧密相关的。这促进了知识和数据域之间的关联关

系，通常必须在知道处理数据域的先验知识的基础上才能建立正确的预测模型，由于贝

叶斯网络具有语义的因果关系因而可以直接地进行因果先验知识的分析，所以在贝叶斯

网络中可以获得较全面的先验知识。

4．贝叶斯网络可以有效地避免数据溢出的情况。

2．4贝叶斯网络

2．4．1贝叶斯网络定义

贝叶斯网络亦称信念网络(Belief Network)，于是1985年由Judea Pearl首先提

出。它足一种模拟人类推过程中因果关系的不确定性处理模型，其网络拓朴结构是一个

有向无环图(DAG)。它的节点用随机变量或命题来标识，认为有直接关系的命题或变量

则用弧来连接，表示结点间的依赖关系。例如，假设结点E直接影响到结点H，即E—H，

则建立结点E剑结点lI的有向弧(E，H)，杖值(即连接慢度)用条件概率P(H／E)束表示，

该条件概率指明了变量与父结点之间的依赖关系。
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2．4．2贝叶斯网络图形表示

2．4．3贝叶斯公式和规则

E 璺坐!．H

幽2．1有两个结点的贝叶斯网络永意图

X4

图2-2有6个‘肖点的贝叶斯网络

先验概率和后验概率：

根据历史的资料或主观判断所得到的概率，该类概率没有经过检验，属于检验前的

概率。分为客观先验概率和主观先验概率。

后验概率一般是指根据贝叶斯公式，结合调查等方式对先验概率进行修正后得到的

比较符合实际情况的概率。

全概率公式：

设Ai．彳：，．．⋯A，是两两互斥的事件，且P(4)>o，f=l⋯2．．，，l，A。+4+．．．+以=Q，

另有一事件B：BA。+弘+．．．+BA。，

P(B)=ECPCAi)·P(B14)) (2—1)

成为满足上述条件的Ai,爿：，．．一A完备事件组
由此可以把全概率公式认为是由原因推结果，每个原因都对结果的发生有一定的作

川，即结果发生的-，j．能性与各种原凶作用的大小有关系，全概率公式表示了它们之fllJ的

关系。
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P(A，I口)=P(爿，B)／(PCAl)．P(Bf Ai)+···+P(A。)．P(Bf爿，，))，i=l，2，⋯，疗 (2-2)

该公式于1763年由贝叶斯(Bayes)给出，它是在观察到事件B已发生的条件下，寻

找导致B发生的每个原因的概率。
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第三章层级时间记忆模型

George．Di leep在记忆——预测结构的g：物学基础上设计了满足这一结{={：J的算法和

数学模型n引。因为这种方法是一种使用了层级和时间记忆系统，所以被命名为层级时间

记忆模型(Hierarchical Temporal Memory)简称HTM。这一方法可以被想象成现实世

界的层级结构与记忆系统的映射。这种方法不只是把视觉问题看作是单纯的空间问题，

而且使用时间维度在层级结构的每一个层次当中解决不变性表示的问题。

3．1 HTM网络的拓扑结构

HTM网络具有树形拓扑结构，图3—1展示了一个三层的HTM网络。第一层有4个节点，

第二层有2个节点，第三层有1个节点。输入信息首先被发送到第一层。

，一／I 1一点r彳、j f彳、／
图3-1一个含有7个节点，具有3层结构的简单HTM网络

输入信息首先被发送到处于网络层级中最底层的节点，接着在网络中被逐层向上传

递直到顶层的节点。HTM网络中的节点是网络的基础算法与记忆模块。所有节点都有输

入输出并且包含有相似的算法。节点也包含有记忆，这些记忆用来储存的节点环境信息。

节点中的学习算法通过对输入空间的学习抽象出特征信息并储存在节点的记忆中。
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图3—2用于进行不变性识别的简单网络结构

图3—2所示网络的level一1层有64个节点，按8x8排列。每个节点显示为一个小正方

形。一个level一2节点的输入来自于4个leve卜1节点，4+level一2节点的输出进入一个

level-3节点。

3．2新大脑皮层层级结构与HIM网络层级结构的映射

这里将层级时I’日J记忆的理论和运作方式与新大脑皮层不同层级的微通路的组织细

节相对应。从皮层层级结构到HTM的层级结构、从皮质区域HTM的节点集合、从神经柱HTM

节点中存储的模式都具有高度的对应。

剀3．3信息住层级化的皮层区域问的传播

理想化的视皮层区域的层级结构连接应该如图3—3(A)所示，V1，V2和V4区是包含许
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多种经柱的单个连续区域。但是．娃而易见的足较低的层级中一组神经柱的“激活”是独

‘移其他的。例如在Vl中层半部分町以看到‘4条乖．自的线，右半部分可以看到一条水，F的

线。冈为它们之问不会互相干扰，所以VI左侧的神经柱反映垂fi线的同时右侧也可以反

映水平线¨引。

一个皮质区域可以被认为是编码一组处于上下层级模式与序列关系中的模式和序

列。这晕的模式对应fHl’M节点中存储的模式，序列对应于马尔叮夫链。类似V1的区域

能够编入许多互不排斥的模式。在理想模型中，这些模式集可以被划分为几个集合，每

个集合内部的模式是互相排斥的，而属于不同集合的模式是互不排斥的。(互相排斥指

一个假设的增强会使其他的假设强度减弱)

一组互相排斥的模式可以用一个随机变量来表示。在理想状态下，一个神经柱代表

这个随机变量的特定值。在每个瞬间一个神经柱中的一组细胞的活动表现了一个特定模

式“激活”的概率。与一组神经柱相连的前馈和反馈连接负责输送信念传播消息。皮质

中任何位置的观测信息通过这些消息被传播到其它区域，并可以根据其他神经柱所包含

的假设信息对概率值进行修改。

一个具有简化形式的HTM节点包含一组相互排斥的模式和马尔可夫链。皮质中同一

区域数个模式同时激活的情况可以通过数个HTM节点实现。图3-3(B)显示了使用tlTM实现

的图3—3(A)中的皮质层级结构。在这一映射中V1区域应用了4个HTM节点，V2区域应用了

2-'；'"HTM节点。通常情况下需要维持的非排斥模式的数量随着层级的上升而减少。所以高

层的皮层区域在应用时需要较少的HTM节点。图4．1中只是简单示例，实际应用中要实现

视皮层在V1和V2层各需要数干个HTM节点。

3．3节点的运作方式

口卫田口口口口口口丑叩口口
时问——————————马、、
口口日目口口口，
时问——————————j型1．／

口口口口叩衄口
时同—————————————马

图3—4输入序列

图中所示一个level一1节点接受的长输入序列中的一段。每个输入模式是一个包含

16备元素的向量，代表4x4个像素的区域。

HTM网络使用物体的运动图像作为输入，训练时任一时刻的输入是训练影片中的一

帧。一个level一1节点的视野范围是被输入图像中的一个4x4的像素阵列。通常物体会大

于这一视野所以这一节点只能看到物体的一部分。当物体运动时，节点的视野范围内会
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出现不同的模式，每个模式是一个16像素的向链。图3—4显示了一个level一1节点输入序

列的一部分。

节点的运行包含两个阶段，在学习阶段节点观察输入它的模式并建立其在内部的表

示，在这一过程中节点不产，l二任何输出。节点完整的学习过程足在感觉／推理阶段完成

的。在这一阶段，节点为每个输入的模式产生输出，下面介绍rII了点在无噪声的状况下学

习和感知阶段处理过程的细节。

3．3．I节点的学习

学习过程中向节点的输入是一个长的模式序列。节点每次处理一个输入的模式。对

于每个输入的模式，节点进行三个操作：

(1)记忆输入的模式

节点内的存储部分保存视野范围内出现过的模式，并且赋予每一个模式一个不同的

标签，如模式的编号。节点将由视野范围输入的模式与已经存储的模式加以对比，通过

对比如果发现输入的是未存储的新模式的话，则把此模式加入到存储区中并为其添加一

个标签。这一标签是任意的并不反映模式的任何属性。我们假设存储在节点中的模式是

矩阵中的行，用C来表示这一矩阵。C中的每一行表示一个不同的模式，用cl'c2’⋯表示。

(2)学习转换概率

这样节点构建了一个马尔可夫图(图3-5)。马尔可夫图中的顶点表示存储的模式，

两个顶点之l、日J的马尔可夫链表示的是两顶点之间发生转换事件的次数。当首次输入模式

f与输入模式／被连续输入时，顶点f和．，之间的链的转换事件次数被设置为1，此后每当

f和．，之间发生这样的转换时，j和／之问的链就会被计数。

将每个链上的转换事件次数除以顶点上所有转换事件的总合，能够得到归一化的马

尔可夫图。相应地，两个顶点之间的链就表示为两个模式间的转换概率。

<A)
(B)

图3-5通过训练得剑的包含时间信息的马尔可大图
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图3—5(A)所示一个末p_j一化的。弓尔可犬罔。图巾的顶点时节点中存储的模式对应

的编号。一个顶点剑另一·个顶点之11jJ的链标记的足由一顶点到另一顶点的转换事件次

数。(B)是由(A)得到的归一化‘5尔可夫图。链卜的标记表示了它链接的两个模式问的转

换概率。

(3)按时间分组

节点依据转换概率将马尔可夫图中的顶点集划分为一个时I’日J组集，每个时间组是顶

点集的子集。划分的目标在于把输入时间连续性较高的模式分到同一组中。

节点使用称为分层聚类法(Agglomerative Hierarchical Clustering，AHC)H引

的分类方法形成时间组。AHC聚类算法将模式和模式的成对相似性作为输入，把单个的

模式看作一个个的类，依据相似性进行合并，使类的数目逐渐减少，直到最后聚到所需

的类数并且保证同一类中的模式较为相似。

两模式间的转换概率在这罩被用来作为AHC算法中的相似性尺度。聚类是基于这一

衡量模式连续发生可能性的相似性尺度进行的。时间上连续发生概率较高的模式会被分

到同一聚类中，因此单个聚类也被称为时间组。

AHC初始时将每个储存着的模式作为一个单独的类，然后按照最大相似性的原则递

归地合并聚类。最终将形成一个称为系统树图的树状结构。在树的顶部是包含所有模式

的唯一聚类，底部是每一模式作为一单独聚类。按时间分组的目标分类位于树状系统项

部和底部之间的某一位置。这一位置是按一定适当的准则得到的，例如可以将得到的最

大一个类的大小不超过某一特定值作为准则。节点有参数设置其分类(即时I’日J分组)的

最大数量，在系统树图中选择特定层次使得时I’日J分组的数量最接近但小于设置的节点最

大分组数则可以得到需要的目标分组。

这里使用一个简单的节点输入序列来阐述按时间分组的过程。图3—6所示的输入序

列是由四个长度为3的子序列随机重复出现构成的。这样输入序列具有12个不同的模式。

图3-6所示输入序列的一部分来阐释时间分组，在此长的输入序列在此例中随机选取4组

长为3的子序列，记为“subseq”

塾!苎!：!．一Subseq=2一
Subseq-3

广————]广————]广————]

口口口口田团口口口口阳圆臼阳叩
——————百蕊面r一时问—————————_一、、
叩圆口目国口团圆口口口口日目口，／

，●————————————————————————～时『Hl——一·l，f

口嗣P口田曜口焉守F盯团口口口

图3-6输入序列
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这些模式被储存到节点中并被赋予cI，c，，．．．，cl，作为标汜。由这一序列得到的马尔可夫

图如图3—7所示。与马尔可大图对应的系统树图如图3—8所示。图}9表示的足根据系统

树图截取得到的时问分组。图3—10总结了节点在学习阶段的操作过程。

节点内的时问分组随着马尔可夫转换概牢的更新而更新。节点的三个学习步骤——

记录模式，形成归一·化的马尔可犬图，按时l’HJ分组——是在节点的学习阶段实时进行着

的。在时l、日J分组足够稳定之后学习停止。

也可以以其他的方式完成这三部的学习过程，如可以首先记录所有模式，完成之后

构建马尔可夫图，在马尔可夫图的概率充分稳定后进行归一化并完成按时间分组。

图3—7由3-6序列训练得剑的门一化的马尔可大图

图3—8显示了由l到3-7@马尔可大H得剑的系统树图
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图3-9图中所示根据系统树图水平线切割得剑的时间分组

时间分组是通过把马尔可夫图划分成子图得到的。但在感知／推理阶段每个时间分

组只被认为是一个模式的集合而不考虑分组内部的转换概率。因此本质上说，每个子图

因舍弃了存储的序列信息而可以认为是零阶的马尔可夫链。

对于节点学习过程的总结

1．记忆模式 2．更新马尔可夫图

‘爷煮辇全然黑骗臻熊}—◆嚣喾害蠢冀尝弩赞碧鸳柰等茭卜j分割马豪慧琶兽Ji勰洲组；节点巾，如果不是则将此模式存： 7和’前模，℃编号更新马尔可犬J 7分割马尔可人图．更新时问组：
j储井赋r编号 i图j{=,J-t-化

(a}

图3-11描述了节点的学习过程

图3-1 l显示了节点的实时学习过程，输入节点的是长为7的模式，处于图(a)时节点

已经存储了两个模式。这时的马尔可夫图有两个顶点，划分为时间分组蜀和g：；(b)中

节点存储增加了一个模式，相应地，马尔可夫图增加了一个新的顶点，依然是两个时间
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分组，其中一组包含两个顶点；(C)中节点结束了学习阶段，存储了5个模式，马尔可夫

图有5个节点，划分为两个分组。

3．3．2节点的感知和推理

节点在完成学习阶段后进入感知／推理阶段。感知时的输入特征已经在学习阶段被

节点记录，并且感知时物体是运动的，节点在其自身的视野范围内能够观察到物体的一

部分。最终得到的模式是节点的输入。

在感知／推理阶段节点为每个输入模式产生一个输出。因为此阶段使用己习得的时

间分组而并不会用到马尔可夫图，所以节点既可以对连续的输入序列产生输出，也可以

对瞬时的独立输入产生输出。

对每个输入的模式，节点产生一个向量，向量中的每个分量表示此输入模式属于对

应时问分组的程度。由于基本上输入的模式不会与节点中存储的某个模式完全相同，因

此需要求出输入模式与节点中己存储的每个模式的相似性。用Z表示节点中存储的‘模

式与输入模式问的距离，距离越远，相似性越低。可以认为输入模式符合某一存储模式

的概率符合高斯分布，所以，输入模式符合已存储的‘模式的概率可使用e-a,”2计算，这

里d是节点的一个参数。对每个存储的模式进行这样的计算能够得到输入模式与马尔可

夫图中各个顶点的相似性。

输入模式属于各时间分组的程度是由它与组中各顶点最大相似性决定的。最终得到

长度为时间分组个数的向量，向量的每个分量表示此输入模式属于对应时间分组的程

度。向量通过归一化使得各分量之和为l，这样输入模式属于各时间分组的程度也可以

理解为相应的概率。

3．3．3层次结构中节点的操作

网络结构中的节点是依层次进行训练的。首先对level一1的节点进行训练，训练时

并不产生输出。这时level-2以及更高层的节点处丁二关闭状态。一旦level一1的‘1了点结束

训练就会切换到感知／推理模式，这时节点产生输出，而这些输出即成为level一2节点训

练的输入，对level-2的节点进行训练。网络就是这样逐层向上迸行训练的。
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次结构中一仃点的运作方式H6

这里使用如图3-13(a)这样的一个两层简单网络为例子介绍层次结构中节点的操

作。图中level-1有两个节点，level-2有一个节点。网络的输入是一个4 X 8像素的图

像。Level-1的每个节点对应于图像的一半，即一个4 X 4像素的模式。两个level一1节

点的内部结构是相同的，都包含12个模式和4个时间分组。图中level一1节点处于感知／

推理阶段，level一2节点处于学习阶段。

处于第一层的节点，节点的输入直接来自网络的输入。较高层级的节点的输入其直

接相连的低一级的数个节点输出的串联。图3-13中的每个level—l节点具有长度为4的输

出，所以level-2节点的输入为将两个子节点输出串联起来的长度为8的模式。

为简化表述这里假定输入网络的模式与level一1中存储的某个模式能够完全吻合，

也就是对于一个输入模式，它属于包含与他相同的模式的时间分组的概率为1，而属于

其他时间分组的概率为O。因此，在图3—13中level一2的节点的输入模式中应包含两个

‘1’，其余位为‘0’。

图3-13显示了一个两层的示例网络在t=O，t=l，t=2时刻的输入，通过将两个level—l

节点的视野范围相结合可以看出输入的是一个移动的‘U’形图像的模式序列。图中可

以看出右下节点在这三个时刻的输出同为[0，0，0，1]，输出并没有随输入的变化发生

改变，因为输入的模式cm，clI，cl：属于右level—l节点的同一个时间分组g．。同样，左level一1

节点在这三个时刻的输出也同为[O，1，0，0]。

在任何时刻，level一2节点的输入是由该节点的子节点的输出串联组成的。在上述

的三个时刻，level-2节点的输入为[O，l，0，0，0，0，0，1]，是山左子爷点输出的

[0，1，O，O]和右子节点输出的[0，0，0，1]组成的。由于网络接触到了三幅不同的U

的图像，但是到了level-2节点的输入却是相同的，这一输入即是‘U’三个变换位移的

一

■

一
，

～
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一i变性表示。

Leve卜2节点汇忆模式的过f早与level—l节点是付j吲的。在学习过程中如果节点发现

一个末被存储的新模式则将其添加到节点的存储中并赋予其一个编号。在从t=O至lJt=2时

刻的输入序列中，一个新的模式被添JJH至-0了level一2的存储中。
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f广一一酉一]f

l：I．L L}i
《：FTJ-．_j!
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图3—14显示了另～个模式的序列，其对应于由t：lO到t=12时间段的输入和输出。在

这一时间段中图形‘L’在由level—l节点组成的视野内移动。

如同‘U’模式的情况一样， ‘L’模式在自身变化的情况下向level一2的输入是相

同的，这一输入也是‘L’在这一时间段内变化的不变性表示。但是‘L’序列向level一2

节点的输入与‘U’序列向level一2节点的输入是不同的。也就是说，level一2的节点在

能够区别‘U’和‘L’不同模式的同时保证它们模式自身的不变性识别。

对于学习转换概率和按时间分组的方法，level一1节点与更高层的节点是相同的。

在多层网络的学习过程中这一过程按层级重复地进行。

3．4噪声处理

3．4．1有噪声输入的学习

前面所述的存储过程适用于无噪声的情况。Level-1的节点与更高层次节点为了处

理噪声所作的修改有所不同，这里先介绍level一1的修改，然后介绍更高层次的修改。

当输入具有噪声时，就需要在聚类之前加入一步预处理过程。预处理的算法是基于

一

■

了
，

^坩

一●

■

一●■
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输入的模式属于一定的向量窄fHJ。向量窄问中的小f刊模式使用欧几罩得距离来判断属于

哪个模式的集群。这样瞅几甲得距离彼此接近的模式会被划如同一个集群当中。

节点使用女均值聚类算法使输入的模式聚集成k个集群，k在这罩被设计为节点的一

个参数。节点通过k均值算法从输入模式中得到k个集群，这批集群中心将会存储到节点

当中并且赋予小同的标签标记。将k个集群中心代替自，J-面所述无噪声学习时的存储的模

式，之后的学习步骤1j尢噪声学习时相同。

向更高层节点的输入是反映了网络输入的模糊性的概率分布。在学习过程中，高层

节点通过稀疏化来处理这种模糊性，这种稀疏化是通过为每个子节点选取一个“优胜者”

实现的。子节点向上输入的数据中，“优胜者”的位置设为l，其他位置设为0。通过这

一预处理，在节点进行学习时可以使用与无噪声学习时同样的方法。

3．4．2有噪声输入的感知／推理

在之前4．3．2介绍level一1节点感知／推理过程中，已经假设输入的模式不是完全符

合已存储的模式，所以level—l节点可以直接处理有噪声的情况，其输出能够反映输入

模式的噪声情况。这时输出是反映有噪声输入属于每个事件分组可能性的概率分布。

高层节点计算输出的方法与level—l节点有轻微的不同，如图3—13中所示向level一2

节点输入的向量，来自左子节点的‘1’对应它内部的group-2，来自右子节点的‘1’

对应它内部的group一4。如果来自子节点的输入是概率分布的情况，那么来自两节点输

出串联的这一个输入的模式的发生概率就与左子节点输出向鼍的第2个分量和右子节点

的第4个分量之的乘积成『F比。

以公式表示，向level一2输入的第i埔个模式表示为q：【，，l：，⋯m■，其中碱表示向量中

非零的位置，M表示子节点的个数。第一个模式发生的概率为

M

尸(q)=，ninput(m'k)
t=l

(3-1)

其中，是归一化常数。

当得到所有已存储模式的概率分布之后，其余的计算步骤与level-1的推断步骤相

同。从已存储模式的概率分布，特定时间分组内概率最高的模式的概率将作为该分组的

发生概率。将所有时间分组的概率归一化后得到时间分组的概率分布。
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来自，￡f节点的输入 柬自fi于节点的输入

来自J：节点的输入足子节点中时『日】分组的概率分伽

图3-15说明了高层节点的结构和一般推理机制

每个模式可以认为能够用一个类似神经元的单元表示。神经元与输入的连接类似于

模式与输入的连接，如c，与左子节点输入消息的3rd位置有连接，同时连接着右子节点

的2nd位置。这意味着c，代表了左子节点第3组和右子节点第2组的同现。同现的神经元

通过对输入进行相乘得到输出，类似地，每个时|'日J组可以被认为是一个神经元。时间分

组由它连接到的模式决定。在图中时问组gl由模式cI和c，组成，时间组g：由模式c2，气和

&组成。时间组的输出通过在输入中求最大值得到。

这种不确定性的传播在识别时比“赢家通吃"(winner—take—a11)规则更具优势。

模糊性能在更高层次被解决因为只有一部分的低层时间分组式高层的有效模式输入。贝

叶斯信念传播(Bayesian belief propagation)H卅在网络中传播这种不确定性以获得

最优识别性能。同时沿着网络层级向下传播证据消除下层的不确定性。

3．5 HIM网络中的信念传播

贝叶斯信念传播首先由Judea Pearl提出并在他所著{Probabilistic Reasoning i rl

Intelligent Systems))一书中作了详细的论述H8I。HTM中的信念传播公式是通过对贝叶

斯信念传播的公式进行改进得到的。HTM像贝叶斯网络一样将随机变量间的关系编入自

身。H，I’M中这些随机变量对应于网络各个层次的模式和马尔可夫链。

向网络中的输入通常叫做证据。例如向网络呈现的一个新的图像就叫做网络的证

据。网络在层级中传播这些证据来调整每个节点的信念状态。信念状态被定义为每个节
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点中的模式的后验概率。

信念传播算法存在两个主要变体，它们基于同f丫!的模型解决不同的要求。一个变体

叫做sum—prop，利，}{j诅：据计算／母个节点中的信念状念；另一个叫{&kmax—prop，也称为信

念修正，这一算法利用证据寻找节点状态的分配的最佳可能组合。信念修一计算的结果

被认为是当d，J．证据的最l叮能解释¨⋯。这两种变体具有细微的／fi同，sum-prop的方法，节

点中的信念状态计算的足不假设其他节点处于特定状念情况下节点中信念状态。

max—prop的方法，节点的信念状态需要处于最佳配置下，这就要假设其他节点处于特定

的状念。

一个完成学习的HTM节点可以认为是存储了一组模式和一组关于模式的序列(马尔

可夫链)。例如对应于V1中不同区域部分的HTM节点中不同的模式能够代表不同的垂直

方向边缘和不同的水平方向边缘。马尔可夫链中的一条可能能够表现垂直边缘的运动序

列而另一个可能表现水平边缘的运动序列。

网络节点中的信念状态反映了这一证据。当呈现一幅新图像时，这些信息通过信念

传播沿着层级向上和向下传递，节点中的信念状态发生改变来匹配新证据。

总体来说一个HTM节点获得的来自于子节点的消息表现了该子节点对于其所含马尔

可夫链的确定程度，而这个节点又将这一消息转换为对其自身所含模式的确定程度。基

于收到的消息的历史，节点可以计算其所含马尔可夫链的确定程度。之后这一信息被传

送到更高层节点。节点从父节点接受的是夫节点对该节点各马尔可夫链的确定程度。随

着信息自顶向下的传递各模式的概率分布被逐渐确定，这一概率分布将参与到关于节点

自身模式和马尔可夫链确定程度的计算当中。静态情况的信念传播公式

符号

∥ 七埔节点中代表模式的随机变量，在某些情况下也表示∥节点中代表模式的随

机变量的集合。

口 七晴节点中的f，^模式

Gt ∥节点中代表马尔可夫链／时间分组的随机变量，在某些情况下也表示七埔节

点中代表时fHJ分组的随机变量的集合。

g? 七聃节点中的i旃马尔可夫链／时间分组

e一和一P 来自节点下面的证据，由所有这一节点的后代节点的所有观察证据组

成。

P+和+P 来自节点上面的证据，由所有这一节点的前辈节点的所有观察证据组

成。

尸(P—I G‘) 在节点k的马尔可夫链／时间分组给定条件下来自下面的证据的条件概

率，这是一个长度等于时间分组数的向量。

P(e—l岔) 在节点k的i曲时I．日J分组给定条件下来自下面的证据的条件概率，这是一

个标量。
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尸(e—I C‘) 在节点^的模式给定条件下来自下面的证据的条件概率，这是一个长度

等J：模_II=数的m黾。

P(P—IC) 在节点^的，模式给定条件下米自下由i的证掘的条件概率，这是一个标

量。

PCC‘IG‘) 矩阵的行对应于马尔可犬链／时问分组，列对应于存储的模式。矩阵的

(，，／)“元Pic，|gI)表示给定马尔町夫链／时I'HJ分组g．条件下，观察到模式c，的条件概率。

∥ 节点km向父节点发送的消息，是一个与HP—lGt)成『F比的向量。五t(，)是

该向量的∥分量，『F比于P(P—I矿)

一f竺⋯‘，

肌以多kP邯～
完成学习的节点

存储的模式和马尔可夫链／时间分组构成了完成学习的节点。

模式eI子节点的马尔可夫链／时I、日J分组的特定同现，可以用向量[p⋯P]表示，，：表

示子节点的时间分组的编号。例如M=2，来自子节点m。的第2组和子节点m：的第5组同

现组成c4，那么C4代表的模式就为[2，5]。

■～{：：二兰：卜1f◆一I
肌P缘慕P(e Gi≮每乒一孓二二乒二譬
五嘶。亡P(P G岫)

彳”2馑
一

”：) 万”1 万”’

对于静态情况的信念传播，需要一个由时间分组得到的条件概率矩阵，用P(ClG)表
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示。矩阵的im行对应节点中的im时|1lJ分组，广列对应，m模式。一行使崩如F方式计算：

属于这组的模式的对应的位胃肘陔模式的发7t-次数进行累JJ【l，其他位胃累加()，之后对

该行归一化得到i，，，行。C和P(ClG)共同组成了完成学习的HTM悔点。

信念传播计算

图3一16展示了H1’M网络的一部分，这部分包含有3个节点，’Il。I-，．1^"女有两个子节点——巩

和用：。考虑一般性假设符点女具有M个子节点，以ml，m2⋯研。表示。

此节点从子节点中获得M个消息。来自子节点m．的消息五啊：

五啊oC以P—IG”) (3-2)

这一消息讵比于给定节点mI的时间分组G矾的条件下来自下面的证据的条件概率。

这是一个长度等于节点以时间分组数的向量。

前馈计算

获得这些消息后，首先计算模式的确定性程度，用y表示且与P(P—Ic)成正比。向量y

的in分量对应于模式q。一般情况下可以认为模式具有M个分量，以向量[p⋯P]表示，

，．表示对应子节点的时间组编号。，的一分量用以下方法计算

M

只(f)=qn五q(矿)

(3-3)

q任意度量常数。这个度量常数是设定用来防止消息产生浮点下溢的。

这里假设来自节点的证据在给定模式的条件下是相互独立的。因为

e(e-Ig)=n尸(P+|站)且五一对于所有f与P(e—I G”r)成正比，所以这一计算能保证y与Jp【P—I C)成
』=l

j下比。

节点计算后输出Y，正比于尸(P—IG)，向量y的长度为M，等于节点中时间分组的数

量。向量的i腑分量计算如下

Ⅳ‘

∥(归∑P(q I蜀)J，(／)
』；l

(3-4)

^，

因P(e—I g，)=∑P(‘I g，)尸(e‘Ic,)，所以z‘与P(e G)成讵比。
J—l

反馈计算

反馈计算使用来自父节点的自上而下的消息矿计算要发送到子节点的消息。这个过
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一———————————————————————————————————————————————————一
程中节点的信度是通过将模式的自，J．馈概率与模式的反馈概率相乘得到的。首先用如下方

式计算∥

自上而F的模式概率为

z(扣∑P(cf，I g，)Tr’(／)
g E6

节点内模式的信度是自上而下和自下而上的概率的乘积

Bel(q)=y(f)×z(f)

向子节点传播的万消息通过对信念分布和模式的计算得到

其中

7fchild(簖埘)=∑l(c,)Bel(ci)
(一∈C

讹)：{l，矿∥麓=绷何c『

(3-5)

(3-6)

(3-7)

(3-8)

信念修jF的计算可以通过将公式A．3，A．5 and A．7中的求和替换为求最大值得到。

Node k L一一：I⋯卜]⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．■divide

幽3—18动态情况httTM’1了点的信念传播
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3．5．1动态情况下的信念传播公式

当证掘以序列化的方八--'--E17现时，就需要使川动态规划的方法[t弓，53，93]得到顺序

推理的公式。

符号

图A．2显示了动念情况下节点进行信念传播汁算的框图。

矗，一《，+矗 这些代表从0到，时刻相关变量的可能的序列组合

q，Be‘，只，届 所有的内部变量在每个时步都要进行更新，特定的时刻用下标，

表示

c(r) 代表t时刻模式所有可能得到的值，马尔可夫链也有类似的符号

q(f) 代表t时刻的模式q

P(C I醴．，哦。) 代表节点中马尔可夫链集的所有内部马尔可夫链转换概率

模式和马尔可夫链

动态情况下的模式与静态情况下相同。静态情况下的时间分组是零阶马尔可夫链，

而动态情况下是一阶马尔可夫链。马尔可夫链集的转换概率是已习得的数据，用

JP(CIt。，瞰．)表示。

动态规划公式

节点k随时间接收到消息，为简化计算假设自底向上的消息到达节点的时间符合时

步t=O，t=l，⋯⋯来自父节点的消息到达的时间问隔是0的倍数，这里吒是节点k的时间

常数。类似地，假设自底向上的消息足以“为时I、HJ跨度传递。

假设自项向下的消息在t=O时刻到达，而来自子节点的自下而上的消息同时到达。

我们得到从t=O到瓦时刻用于进行节点内部状态和输出计算的更新公式。

动态舰划变龟屈定义为

毖‘(c，)2 Jp(q(r)f一《，+eo)

2(1 te(一《，+《))∑∑尸(一％t I矗，g，，+％)P(矗，g，I+‰)
,fireG|4-‘

2(1／P(一《，+《))∑以毋I+eo)Xp(一《I c5，gr，+P0)P(《，g，I+eo)
g，EG‘ ‘。

《∑尸(毋I+e0)屈(cf，g，)
g,G6a

(3-9)

层(q，g，)=∑P(+晶It；，g，，+Po)JD(《，g，I+eo) (3—10)
矗’
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所以，史新公式变成

屈(一，g，)=尸(一et cat))∑P(c『(，)I ct，-I，晶)屈。(q，g，)
‘I，¨一f‘

初始状态flo(c,，g，)=尸(一eo¨f=o))∑尸(q(f-o)旧，+％)可以认为是马尔可夫链的初始分御。
f．(卜IlE一

自底向上传播的消息计算如下

尸(一eo(t)l g，(f))2∑尸(一％i，《I gr)
r；

其中口是动态规划变量，更新公式为

2∑尸(一《I矗)P(“lgr)
c；

2∑P(一靠1 I靠1)尸(一q c，)尸(％i-4，CI Igr)
f：

2∑P(。弓I c,)P(q cJ．．，g，)尸(一％l-1]c'o-1)P(co-。I毋)
矗

2∑Jp(一q cJ(f))∑P(q(t)lcj(t—1)，g，)∑P【一《。。州)P(《一|gr)
c。Ef (．∈cI ‘‘

=∑尸(一岛I cf(f))∑P(c，(t)lcj(t-1)，g，k一．(c『，gr) (3—12)
c|E— ciEe

q(q，gr)=P(一e，I c『(f))∑P(c,(t)l cj(t—1)，gr)a't一。(q，gr) (3—13)

cj(t—Ik一

自底向上输出的消息计算方法是

五(毋)=JP【一％t g，(f))OC∑ q(c，，毋)
o(，K一

．．36．．

(3-14)
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3．5．2 HTM网络中的反馈传播

识》j0足通过将图像作为网络的输入，然后侄层级111使用!J!nf斯信念传播m上传播证

据。对于任何呈现过的图像，信息也会在网络中自-J：而下传播。这足通过信念传播公式

实现的，反馈传播用来消除图像中的噪卢或驱动注意力。下图面熟了网络中反馈传播的

过程

产l t=2

Level．3

．∥＼ 一夕＼

，∥飞，矿＼ 一／弋 ／＼一
】． ；：

!l !’
⋯

；’ ：，
奄一奔+砰。彳r一 下。下。令个1
U L U J ；j U 0 {j

图3-19网络中的信念传播

／＼

∥飞 ∥飞
一≮。令一令念
U L d U

信念传播消息可以认为是网络中传播的扰动。在时刻t=0一副新图像被输入网络，

这对level-1节点的均衡产生了扰动并向上层传播；在t=l时刻，消息到达level一2节点，

触发了反馈消息的传播；在t=2时刻，前馈消息到达顶层节点，同时从level一2出发的

反馈消息到达level-1节点；在时刻t=3，来自level一3节点的反馈消息到达level～2节

点，触发另一波的反馈传播；在t=4时刻，结合了整个网络的证据的反馈到达level一1

节点。

3．5．3 HTM节点中的信念传播公式

表3-1 HTM节点内部信念传播的计算过稃

1)计算模式
只(_f)=Jp(-e,Iq(f))芘兀M r，r／") (3—15)

概率
户l

这里模式q足指来自子节点1的r叶，来自子节点2的P，⋯⋯来自

子节点M的∥同时发生。

2)使用动态 硝(毋)=以一《Ig,(t))oc∑Olt(Ct，g，) (3—16)
cf(t)eCK

规划马尔可

夫链的前馈
q(q，毋)=以一一I c，(f))∑P(c,(t)lcj(t—1)，gr)a,一．(Cj，gr) (3—17)

‘，(t-1)ec-．‘

概率 ao(C,，gr)=尸【一eo c,(t=o))P(q(，=o)l毋) (3—18)

3)计算模式 Be‘(q)芘∑P(g，I+eo)fl,(c,，g，) (3—19)
P#G^

的信念分布
屈(q，g，)=P(一P。lq(f))∑尸(q(f)lcy(t—1)，毋)属一。(cj，g，) (3—20)

“(卜”EC‘

Po(C，g，)=P(一％Ic,(t=o))尸(e(f=o)lg，，+ej) (3—21)

＼∥{∥o

／l

N㈡可，1∥关o

2

l

一

一
吣
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4)计算要发 ．∥hdd(‰)oc∑他)BP扯，) (3-22)

送到子节点

的消息
划-1 l(g)=P g乞⋯?蔷淼≯nt(3-23)

≯◇j篡；；

图3．20节点结构和不同层级1，点间的信息传播

图3—20(a)一个经过学习，具有5个模式和2个马尔可夫链的推理节点的结构。假

设这个节点处于level一2并且标记为N互1。这一节点具有2个子节点，子节点l有3个马尔可

夫链，子节点2有4个马尔可夫链。每个存储的模式反映了一种自节点的马尔可夫链的同

现。模式中来自不同子节点的部分用不同背景色加以区分。(b)节点内的矩形对应公式

表4．1的4个处理过程。图中的结点有两个自底向上的输入消息，对应于两个子节点；有

两个自上而下的输出发送到两个子节点。

在公式中模式使用g表示，马尔可夫链使用爵表示。图3-20(a)中的HTM节点包含5

个模式和2个马尔可夫链。马尔可夫链岳的转换概率矩阵是通过公式P(q(f)Ic，(卜1)，毋)表示

的。节点中的缚个模式表现了其了节点中时间分组的同时发生，这也由公式4．1和4．8体

现。

节点从子节点接收前馈消息，随后将前馈消息传播到它的父节点。前馈传递消息用

五“”触佃如1表示。同样地，节点从父节点接收反馈消息再将反馈传播消息传递到它的子

节点。反馈消息用疗如“m川。⋯州“州“表示。表4．1中的公式描述了怎样通过输入消息得到输

出消息。从节点的角度，前馈消息携带了来自底层的证据的信息。在任何时间点，来自

底层的证据用一q表示，类似的来自父节点的消息用+q表示。

公式3一15描述了怎样通过来自子节点的消息计算其模式的可能·陆。在，时刻模式c，

的可能性由公式只(f)=P(一qIg(r))表示。各个模式的可能性通过计算消息中与该模式对应部

分的乘积得到。

引引一们J引引-_纠一
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公式3一16中，，时刻马尔町丈链g，的可能性用P(一《k(m表示，一矗表示从时刻0到时

刻，臼底向，』二的证据序列。这反映了马尔-一J．大链的可能性依赖于1了点接收到的输入序列。

公式3—17不t13—20q：,定义的变量口和∥足随着时l、日J变化不断更新的状念变鼍。这螳是动态

规划变景，每个变量定义了所有模式和马尔叮夫链的成对组合。例如q(印毋)是，时刻对

应于模式。和马尔W夫链g，的fj，J．馈传播动态规划变量的值。在公xl=3-1 79l：3—20中，在每

个时刻状态都进行更新，这更新是通过将包含之自，J．信息的马尔叮夫跃迂矩阵和米自由下

至上／由上至下的证据相结合得到的。
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第四章基于时间层级记忆模型的图像识别

在第|』Lj章中已介绍过节点住尢噪声和有噪声情况卜．学习和推理的方法，山于无噪声

属于理想情况，而在实际识别应用中基本处于有噪声情况，所以这里在对网络参数设计

时假设处于有噪声的情况。

在有噪声情况下，如果不对输入进行预处理，那么有可能在1evel一1层产生大量的

存储的模式，不仅占用大量存储资源，而且过大的计算量可能使学习无法实现。另外由

于模式的类别过多，在学习后也无法体现出模式间的时问相关性，所以即使通过大量计

算实现学习也不乏达到理性的识别效果。

预处理的算法基于输入的模式属于同一向量空间，空间中的不同模式使用欧几罩德

距离来判断模式间空间的相似性。欧氏距离彼此接近的模式会被划如同一个集群当中。

节点使用k均值聚类算法使输入的模式聚集成k个集群，Ji}是节点的参数。||I均值算法首

先从输入中随机选取k个向量作为集群中心，当输入新的向量时就会被划入集群中心与

它的欧氏最为接近的集群当中。然后根据新加入的向量重新计算集群中心，随着加入的

向量越来越多，集群中心的变化量会减小直至稳定。

在感知／推理阶段，由于输入的模式不会与节点中存储的某个模式完全相同，因此

需要求出输入模式与节点中已存储的每个模式的相似性。用一表示节点中存储的‘模式

与输入模式问的距离，距离越远相似性越低。输入模式与存储模式的相似度符合高斯分

布，可使用P劬一计算，这里盯是节点的一个参数。对每个存储的模式进行这样的计算能

够得到输入模式与马尔可夫图中各个顶点的相似性。

4．1对USPS数据集的识别

令王叁蕊H纪窆曩

碧{客主题三弓警乏
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对于2007个识刖图的人jJ：识别准确率为97．5％一”3。几种丰要分类器关于USPS图像的

识别率如表4—1所示。

表4．1儿种士要方法的识刖率

方法 谚j另0：每

相关向越机 94．9％

神经网络 95．8％

不变向量机 97％

KNN分类器 94．4％

混合密度 92．8％

支持向量机 95．7％

因为USPS图像大小为16x16像素，所以我们构建的用于USPS识别的网络包含4层，处

于最底层的level—l层包含有64个节点，8x8排列，每个节点对应USPS图的2x2个像素，

之上的level一2层有16个节点，4X4排列，每节点对应2x2个level-1节点，以此类推，顶

层有1个节点。

由于USPS为二值图像，所以直接将图像信息作为输入进入网络，节点之间的传播方

式选择sumProp方式。我们在实验时首先采用1000幅图作为训练样本进行实验，观察识

别率，如表4-2所示；之后采用7291幅全体训练样本进行实验，观察识别率，如表4-3所

示。

表4．2 1000个训练样本实验

盯 J|}level．1 k level-2 七level．3 识别率

100 200 80 40 76．0％

50 200 80 40 81．3％

0．5 200 80 40 85．5％

0．5 300 100 48 88．1％

0．5 350 150 50 87．9％

0．25 300 100 48 88．6％

O．2 300 100 48 89．0％

O．15 300 100 48 89．6％

0．1 300 100 48 89．7％
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表4-3全体训约：样本实验

盯 ^lex，el一1 ^1e、rel．2 ☆level一3 识别；簪

100 300 100 48 82．2％

50 300 100 48 84．6％

0．5 300 】00 48 91．O％

0．25 ：300 100 48 93．3％

0．2 300 100 48 94．9％

0．15 300 100 48 95．6％

0．1 300 100 48 95．6％

从表4-2可以看出节点中的k并不是越大越好，在超过一定数量后不仅计算量增加，

识别率反而会有所下降。P毋一中的仃作为识别阶段判断模式相似性的参数，在开始阶段

随着数值的减小识别率提高，在到达一定值以后识别率稳定，不再明显减小。在初始阶

段使用1000图的样本以较快的速度进行较多的实验，能够得到参数的合理范围，再使用

7291个全体训练样本进行实验，得到较为准确的识别率。通过与之前几类方法相比较，

虽然此种方法得到的识别率并非最高，但结果还是令人满意的。

4．2对ALOI数据集的识别

ALOI(Amsterdam Library ofObject Images)是包含1000类物体的彩色图集，是专为

科学研究之用搜集的。针对不变性识别研究，物体的视角、照明角度、照明颜色系统地

变化。每类物体有超过100张图片，数据集图片总数超过1 10，250张。在我们的实验中使

用其中的视角变化部分，并且简化为使用灰度图像。图像尺寸为192x144，每类物体包

含72张图片。示例图像OH4—2所示。

幽4—2 ALOI中邛分物体的仇J1j交换

与USPS图集相比，ALOI要复杂的多，并且图片尺寸也更大。针对ALOI图集我们构建

了7层的网络，并将图片尺寸变化为128x128像素，此外，对于输入网络的图像使用Garbor
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滤波进行预处理，得剑图像的轮廓线条，再输入进网络。

由予ALOI共有1000类物体，所以我们r在实验时只随机选取部分类别，并对／{i同类别

数的实验加以比较，每一类物体使J{372幅图像作为识别样本。为简化考虑网络l}I的参数

k和盯使用USPS实验得到的最优设置。实验结果如表4-3所示。

表4-3 ALOI谚!别实验

羔圳教 2 4 8 16 32
训练”木数

l 7I．3％

2 85．5％ 70．9％ 57．9％ 3I．6％

4 93．6％ 88．0％ 77．4％ 58．O％ 53．5％

6 loo．O％ 94．3％ 89．1％ 73．3％ 67．7％

9 100．0％ 100％ 86．9％ 79．4％

12 loo．O％ 90．O％

从上表中可以看出识别率随着类别的增加明显下降，说明还存在着需要解决的问

题。但是同时当类别较少时，增加训练样本可以得到很好的效果实现较高的识别率。

4．3本章小结

作为一种新的模型，层级时间记忆模型在解决图像识别问题是的效果是值得肯定

的。它的优势在于其原理符合生理学上对于大脑皮层的研究，同时由于大脑使用同样的

算法解决不同种类的问题，使得这一模型也可以很容易的应用在其他领域中。但是它的

缺点在于由于具有一定程度的通用性，所以对于视觉问题缺乏针对性，暂时还无法达到

最高的识别率。
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第五章时间层级记忆模型中的改进聚类方法

基于哺乳动物人脑皮层牛理特征建立的层级时fun已。I／．模型，使用了层级结构模仿大

脑皮层的逻辑层级，有助于对学习样本特征的归纳记忆，层级化的结构能够存储大量样

本特征。同时在学习过程中使用时间信息作为参考，由于除最高层之外网络的其他层次

节点的学习都属于无监督学习，因此将时I'HJ的临近性作为分类的重要特征，并且在物体

的不变性识别过程中时问信息也非常重要。这是基于这样一个假设，即“在时间上临近

发生的证据来自于同一物体”。这一点已经在视觉领域得到认可，人类通过视觉对于物

体的认识和识别都是在对物体连续观察的基础上进行的。

无论是大脑皮层还是时间层级记忆模型，在其中每个层次中都存在着对于模式的聚

类，而这一模型所采用的方法可能就是大脑皮层所使用的方法。在此模型中，首先对于

输入模式进行聚类，将无限(或有限但因数量巨大无法计算)量的输入模式聚类为合理

数量的模式并将聚类中心存储在节点中。存储模式稳定后，使用在训练中通过连续观察

得到的模式问的时间相近性信息对已有的存储模式再次聚类，得到时间分组。高层节点

将接收的子节点时间组信息作为输入模式，再进行以上步骤。由于基于“时间上临近发

生的证据来自于同一物体”，因此子节点在向父节点传送时I、日J分组信息时已经对子节点

中的模式进行了很大程度上的归纳，并且由于参考了时间信息，可以忽略物体变形导致

的模式特征的巨大变化，这对于不变性识别的作用是很重要的。

5．1时间层级记忆模型中使用的聚类方法

此模型中主要在两个关键处使用了聚类方法，一是在4．4．1中提到的有噪声学习情

况下使用欧几里得距离作为样本距离对输入模式进行聚类，这里使用了k均值的聚类算

法，因在实际应用中基本都是有噪声学习，所以此聚类基本上都会使用到。另一个是在

4．3．1中提到的节点的学习中使用已得到的转换概率作为样本距离对存储模式进行聚类，

最终得到时间分组，这里使用的是分层聚类算法。

5．1．1 K均值方法

[1]假设要聚成K个类。由人为决定K个类中心z，(1)，z：(1)，⋯，乙(1)；

[2]在第k次叠代中，样本集{Z)用如下方法分类：

对所有i=l，2，．．，K，i≠-，；

若IIZ—Z／(k)11<11Z—Z,(k)II，则z∈t(七)；
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[3]令由[2]得到的S(☆)的新的类中心为z，(七+1)；

令J，：y It Z—Z【☆+”tl：最小，_，=l，2，．．，K；
z‘“’

则Z(k+1)=iI∑Z，N，为s肚)中的样本数；

[4]对于所有的／=l，2，．．，K，若Z(七+1)=Z【后)，则终止。否IA,Jgoto[2]。

开始时K的选择：最初选择哪些样本作为中心，将对叠代产生影响。多次叠代，多

次修正。

5．1．2分层聚类算法

算法的思路是寻找“距离”最近的两个样本结合。

1． 有N个样本的集合乙={ZI，Z：，．．～Z，}；

2． 若想要聚成K个类；

[1]k=N，C=亿}，f-l，．．．．，N；

[2]If k：K then END；

[3]找到C与c，之问的距离d(C，q)最小的一对；

[4]e和c，合成一个类C，并计算新的C的中心；

[5]去除c，，七：k一1，goto[2]；

类间距离d(C，c．)；

1．类中心间距：dj刊l M，一M川，其中M，：一1∑Z，ni是属于C的样本数；
，I．Z#r

2．靠得最近的样本：d2=min IIZ,一Z川；

3．离得最远的样本：以=max IIZ,一乙¨
置eo．zje0

4·类问平均距离：4_-去磊：y。。．IlL—zj II；

距离计算次数簖=N(N一0／2。组合《．I’《∥⋯。

5．2对输入模式的聚类算法进行改进

我们使用几种常见的聚类算法替换在有噪声学习情况下对于输入模式进行聚类的

算法，并通过实验验证算法的可行性。

5．2．1最简单聚类方法

(1)算法描述：
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参考相似性尺度(足巨离)阈值，不需要事先给定K。

有N个样本，Z．：IZ。⋯Z⋯Z、：；

给定一个阂值7’：

任取一个样本，例如Z。，把Z，作为第一个类的中心，Z．=Z．；

依次取z，，i=l，2“3．．N，计算Z．与Z，的距离DI，；

若口，s T，则判定互属于互为中心的那个类；

若DI，>T，则把z．作为新的类中心Z：。

对剩下的样本五分别计算与Zl，Z2的距离DI，，D2，；

若其中较小者s 7’，则判定互属于较小的那一类；

否则，就把Zt作为新的一个类的中心乙；

如此继续，直至对全体样本做完处理。

算法特点：不需要事先决定类数。适用于类内距离小，类间距离大的情况。否则结

果与取样本的顺序有关，亦与7’相关。

(2)复杂度分析

对于第九个输入的模式，最多进行疗一i次比较，因此时间复杂度为D(胛z)。

(3)实验验证

实验仍然使用USPS数据集进行，与K均值方法相比，识别率有所下降，但因计算

量减少训练时间明显缩短。具体如表5—1所示。

表5一l k均值聚类与简单聚类对比

仃 k均值识别率 足训练时间 7’ 简单聚类识别率 简单聚类训练时间

0．25 93．3％ 3h4m4lS 1 89．7％ lh22m47s

O．2 94．9％ 3h39m17s 1 91．1％ lh58m20s

0．15 95．6％ 3h50m40s 1 92．9％ 2h26m6s

0．1 95．6％ 4h11m4s 1 93．6％ 3h5m17s

5．2．2最大距离样本法

(1)算法描述：

算法思路取尽可能离得远的样本做中心。

有N个样本，乙={ZI，Z2，．．．ZⅣ}。

[1]任取一个样本，例如ZI，把Zl作为第一个类的中心，zI=ZI；

[2]从集合Z、中找出到Z。距离最大的样本作为Z：；

[3]对乏中剩余样本Zi，分别计算到Z，，Z：的距离。令其中较小的那个为见；

[4]计算max{D：，}。若其值大于某一计算值或给定阈值，则取此z。为新的类中心。计
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算值可取：大于等于z．和z，问距离的，，／朋倍(I／2 5以／m<1)；

．．[5]重复同样的处雕，直剑i}}也找4i剑符合条件的新的类中心；

[6]把剩余样本分配剑离它最近的那个中心所属的类。

缺点：与首先选取哪个样本有关。

(2)复杂度分析

对于门一i个样奉，每个进行【，一1)+【盯一，)：一一1次比较运算，因此时fllJ复杂度符合D【，，)。

(3)实验验证

聚类原理与简单聚类基本相似，而疗和研的取值具有很大随意性，因此暂取疗=2，

m=3，试验结果如表5—2所示。

表5．2七均值聚类与最人距离样本聚类对比

最人距离样本 最人距离样本
盯 k均值识别率 七均值训练时间

识别率 训练时间

0．25 93．3％ 3h4m41S 89．9％ lh58m6s

0．2 94．9％ 3h39m17s 91．7％ 2h19m37s

0．15 95．6％ 3h50m40s 92．8％ 2h47m9s

0．1 95．6％ 4hllm4s 93．2％ 3h30m28s

可以看到最大距离样本相比于简单聚类识别率有所下降，这可能与初始中心的选取

有关。另外计算量有所增加使得最大距离样本聚类法比简单聚类法训练时间延长。

5．．3对于按时间分组过程中聚类算法的改进

通过实验我们决定选择简单聚类法作为输入模式的聚类方法，接下来要分别使用足

均值和叠代自组织聚类法替换分层聚类法，通过试验检验是否能够显现更好的效果。

5．3．1 K均值方法

(1)算法描述见5．1．1

(2)复杂度分析

由于已经预先分为K个类，因此第七次叠代时，一个模式需要进行K次比较，之后

最多进行刀次的求和计算，所以时间复杂度为O(kKn)。

(3)实验验证

K均值的刚j显优势在于具有线性时ftlJ复杂度，但其劣势H样明强，因为j葬先人为确

定类别数，并且类别中心随机确定，因此K均值方法一般只能达到局部最优，很难实现

全局最优。
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表5．3分层聚类法与k均值法的比较

盯 分层聚类识别率 分层聚类训练时fnJ 矗 k均fl'f谚l别；簪 ☆均价训练时问

0．25 89．7％ l h22m47S 32 80．9％ 59m45s

0．2 91．1％ 1 h58m20s 32 85．7％ lh20m9s

O．15 92．9％ 2h2Bm6s 32 88．0％ 2h5mt3s

0．1 93．6％ 3hSml7S 32 91．5％ 2h19m3lS

5．3．2叠代自组织(ISODATA)聚类法

(1)算法描述：

算法思路给定一些大致参数。

原则：①样本数太少的类一取消；

②类内离散太大的类一分裂；

③距离近的类一合并。

1)给一些参数：

K：期望分类个数的大致范围；

＆：一个类内的最少样本数；

氓：关于类内分散程度的参数；

良：关于类I、日J距离(最小)的参数；

￡：每次叠代允许合并的类数；

，：允许叠代的最大次数。

2)适当选取类中心{ZI，Z2，．．．ZⅣ，，}，Ⅳc：类数。

2)’分配样本。如果有{f：l⋯2一M}；

IIZ—zjll<11z一互¨，则z∈s，，／=1，2，．．，Ⅳc。

3)如果s，类样本数Ⅳ，<瞑，则取消S，类。Ⅳf=Ⅳf一1，goto 2)’

4)重新计算各类中心乙=吉∑z，／2l，2，．．，札。
l’i zEsJ

5)计算类s内平均距离历，=古∑《z一引，／21，2，．．，M。
“i zEsJ

6)对全体样本求类内距离平均值石：七兰M．石，，Jv：兰M。
o’J=1 )-I

7)[a]如果叠代次数≥I，则转向11)(合并)；

[b]若Ⅳ，s K／2，则转向8)(分裂)；

[c]若偶数次叠代或Ⅳ≥K／2，则转向11)(合并)；

8)计算各类中各分量的标准差。
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吒2√0，荟∽t-7J2，f-1，2⋯川，．，：1，2，⋯Ⅳ【“-1，2⋯川，；
以为Z∈s，的第i个分量，z，，为Z。的第i个分量；

吒为第．，类第i个分量标准羞；

9)找到各类的标准差最大的分量。

q。=max{o-¨’o-2∥．．，％}，．，。1，2，．．，U；

lo)分裂：条件1．q。>以且巧>石且M>2(幺+1)。

条件2．q一>珐且M<K／2；

若满足两条件之一，则分裂s，；

(a)建立z?和zi，2个新的类中心，M=Ⅳf+l；

其中巧和彳是沿着q。轴，在原来的乙位置上，分别加上和减去

一个数后盯，。(o<七≤1)。足是经验值。

(b)goto 2) (分配样本)。

11)计算所有各类中心的相互距离岛=tfz,一引，产l，2，．．，M-l，，2f+1，2，．．，M。

12)对于比艮小的DI，从4,N大排队。假定为：

pm≤砬^≤⋯≤Df￡^；

13)按户l，2，⋯，￡的顺序，把Dl』。对应的ZJ『和Zj,合并。

z》瓦{瓦[Ⅳf『z。+Nj,ZJ，M2M一1

计算％时的Z，，乙，若至少其中一个是在本次叠代中合并取得类中心，则越

过此项。

14)若叠代次数≥I，或参数无改变，则终止。

否贝Jlgoto 2)’，需要时可返回1)修改参数。

12)复杂度分析：

叠代自组织在分配样本之后计算类中心、类内平均距离、样本总平均距离等，包括

发生分裂与合并情况下的计算，总体符合D(疗z)时问复杂度，但计算量较大。

表5—4分层聚类法与ISoDATA法的比较

盯 分层聚类识别率 分层聚类训练时间 ISODATA识别率 ISODATA训练时间

0．25 89．7％ l h22m47s 92．4％ 2h45m57s

0．2 91．1％ lh58m20s 93．9％ 3hllm7s

0．15 92．9％ 2h26m6s 95．1％ 3h48mSs

0．1 93．6％ 3h5m17s 95．4％ 4h25m13s

(3)实验验证：
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ISODATA算法通过调整样本所属类别完成样本的聚类，而且自动地进行类别的“合

并”和“分裂”，得到的分类数也比较合理，从丽实现了较高的识别率。另一方而11，能

由ji模』弋之间的距离相差不U月垃会导致大量的“合并”和“分裂”计算，使得训练时I’口J

大大增加。如表5-4：

5．4本章小结

本章分别使用了简单聚类法、最大距离样本法、K均值法和叠代自组织法替换原模

型中使用的K均值法和分层聚类法。分别是在输入模式聚类阶段使用简单聚类法、最大

距离样本法与原有的K均值法相比较；在按转换概率计算划分时间组阶段使用K均值法

和叠代自组织与原有的分层聚类法相比较。6中聚类方法各有其优点与劣势，通过实验

进行了比较。可能由于了解不够深入，实验中的参数设置和初始中心优化等还存在问题，

导致实验结果可能出现偏差。但通过这些实验可以简单比较不同的聚类法，为模型的改

进提供一些参考。实验中可以发现在输入模式聚类阶段较适用简单聚类法，在基本保持

识别率的条件下提高了训练速度；在按时间分组阶段原始的分层聚类法具有相对优势，

能够在识别率和训练速度上保持平衡。如果为追求识别率可以牺牲训练时间的话也可以

使用叠代自组织法。另外通过不同的实验可以推测在两阶段分别使用K均值法和叠代自

组织法应该会得到最高的识别率，当然也相应的需要最多的训练时I’日J。
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6．1本文主要工作

第六章结束语

本论文研究并改进一种全新的解决图像识别问题的方法，从大脑皮层的生理学研究

角度出发，研究基于理解皮层结构和运行机制而构建的贝叶斯网络并加以改进，尝试解

决解决图像识别中的一般性问题。通过研究与实践表明这一模型具有实践意义，能够应

用到模式识别的应用当中。之后我们把此模型现在的算法加以改进，在模型的关键部位

尝试分层聚类、最大距离样本法、K均值、叠代自组织等多种聚类方法并通过试验加以

验证，在模型通用性的基础上加强其识别率和学习效率，得到了使用不同方法测试的数

据，为今后模型的进一步改进提供了参考。

6．2有待进一步研究的内容

此模型较新，另外由于研究力量的限制，研究进行的没有更加深入，有一些内容还

有待进一步研究，主要包括：

1．研究更多的聚类算法对此模型的改进，以期能够更加显著提高识别的准确率和

学习与识别的速度。

2．通过研究更多的大脑生理结构的科研成果，将可能影响视觉识别的皮层机构和

机制加入模型中，以此验证是否能提高模型的识别性能。
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