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摘要: 传统的人工神经元网络连接结构是固定的,是对权值的学习.提出一种基于生理神经元特征的人工神经元模
型,并在以此为单元构成的用于实现自联想记忆的神经网络上进行对结构的学习.学习算法以设定神经元的输入/输
出感受野、调整突触和轴突末梢的连接、并行的自投影迭代为特征.给出了此网络模型的矩阵描述和实验结果. 
关 键 词: 联想记忆;人工神经元网络 
中图法分类号: TP18      文献标识码: A 

目前,人工神经元网络与神经科学的联系还较弱,权值的调整技巧被称作是一种“black arts”,很难预料与掌
握.通常的人工神经元网络的学习方式是“对权值的学习”,本文讲述一种“对结构的学习”.它将“用数值隐含表示
记忆模式”转向“用结构连接表示记忆模式”. 
在新生儿的脑生理发育过程中有一个突触的爆发生长期(bloom bursting),产生极为巨量的神经连接.在新

生儿以后的认知发展过程中,随着对外界刺激的加工的增加,这些神经连接会进行自行调整和裁剪[1];不仅如此,
认知发展成熟以后,神经元树突的形态也是经常变化的[2],使神经元能改变接收信息的对象的范围.这些显然都
是对结构的学习. 
联想是一种记忆,心理学中进行的再认实验是一种自联想,再认的成功率比回忆的成功率要好很多,比如对

测试“回忆国家的名称”和“根据词头回忆国家的名称”的成绩进行比较,后一个包含可供联想的依据的测试成
绩会好许多,这似乎能隐含地说明实现联想记忆的机理是结构表示和结构间的激励.已有的联想记忆模型[3]无

论是映射式,还是将联想记忆过程看成是非线性动力系统的演化过程,都是基于连接固定、对连接权值进行优
化计算的方法,那么能否将自联想记忆建立在对结构学习的网络模型上呢? 

1   网络结构设计 

1.1   逻辑神经元设计 

经典的神经元模型是数值计算型的,它的活跃函数和输出函数通常选择连续型的函数.用权值表示突触的
连接强度.由于神经网络连接关系固定、均质和呈现高度规律性,所以,权值成为网络中唯一可以通过学习来改
变的部分,这也就决定了对模式的记忆是通过权值而不是通过结构来进行的.当把模式的表示基础转向通过结
构来进行时,权值的设置就不必要了,对权值进行学习的低效率的算法也就可以放弃了. 
生理神经元在信息处理上有以下几个特点[2,4]:(1) 神经元的轴突和树突的形态是可变的,使其能改变接收

信息的神经元范围,也能改变其输出信息的范围.在神经科学中感受野的概念是非常重要的,所以,文中称接收
信息的范围为输入野,称输出信息的范围为输出野.(2) 突触连接间传递信息是通过神经递质的释放来改变生
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物膜的通透性,从而引起膜两边正负离子的流动来实现的.如果能使正(负)离子流入(出)突触后端(postsynaptic 
dendrite),那么这是一个兴奋性的突触连接,它总给出更多的动作电位(action potentials);相反,如果能使正(负)离
子流出(入)突触后端,那么这是一个抑制性突触连接,它总是减少动作电位的数量.(3) 轴突传递动作电位时,由
于管道膜交替改变两边的电势,钠离子不断地进入轴突,使动作电位能不衰减地被传递.动作电位到达其他神经
元的树突后,由那些突触的性质来解释它,动作电位的强度并不被再次传递.由(2)和(3)可见,生理神经元处理的
信息更注重它们的性质,而不是具体的数值;抑制性突触是对轴突信号的求反运算,表现出一种布尔运算的特
征,它似乎是一种逻辑神经元,这与通常的数值神经元有根本的不同.而且用权值来表示突触连接强度的方法似
乎其生理基础并不牢靠.虽然说人工神经元的模型取自生理神经元,但从前者身上反映出的后者的痕迹还是很
少,自然也就有本质的不同. 
在人工神经元和生理神经元之间存在一个“模糊的暗喻(metaphor)”[5]:前者可以自称为一个“node”,至于这

个“node”是一个神经元,一个膜结构,还是一个计算单元,并不明确加以说明.其原因在于,就并行分式处理而言,
这一细节明确与否并不妨碍计算.由前述对生理神经元的讨论而引出逻辑神经元设计将改变这种模糊性.如
图 1 所示为一个进行布尔运算的逻辑神经元,它有两种类型的突触而没有权值,兴奋型突触不改变所接收到的
信号,抑制型突触对所接收到的信号求反;神经元体对树突输入的信息进行某种逻辑演算,若结果为真,则轴突
有输出,否则没有输出;每个神经元有兴奋和被抑制两种状态,只有当兴奋时,轴突才有输出;每个神经元都有自
己的、独特的输入野与输出野.可见,神经元的轴突只有在神经元的输入野(另外一群神经元)的活动呈现恰当的
模式时才会有输出,也就是说,此神经元对此模式有选择性响应;对这个模式的记忆不是通过权值,而是通过连
接的结构,所以,网络的学习就变成对突触类型的学习,这当然是对结构的学习. 

Excitatory synapse⑧ Inhibitory synapse⑨

Terminal branches of axon⑥ 

Axon③ 
Logic calculation④

Neuron body⑤

Dendrites②

Output field⑦ Input field① 

①输入野,②树突,③轴突,④逻辑运算,⑤神经元体,⑥轴突末梢,⑦输出野,⑧兴奋型突触,⑨抑制型突触. 

Fig.1  A neuron which performs Boolean calculation 
图 1  一个进行布尔运算的逻辑神经元 

1.2   网络结构设计 

Pylyshyn 说:“发现思维的认知结构是
认知科学的中心问题”,从生理心理学中
“神经对精神的决定论”和构造主义的观点
出发,对联想记忆考察的核心是可能完成
这一高层心理机能的神经结构.在人的大
脑中,平行的等级结构是一种普遍存在的
对信息进行处理的结构 [6].它为认知心理
学基于信息加工的观点寻找底层神经活动

对高层集体行为(如概念)的整合作用提供
了一个精确的模型,这就是计算神经科学
的内涵. 
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matrix① 

AA 

Outer level 
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①内层神经元阵列,②轴突连接,③树突连接,④外层神经元阵列. 

Fig.2  The hierarchical neural networks of associative memory 
图 2  实现联想记忆的层次网络模型 

以上述进行逻辑演算的神经元为结构

单位的网络结构和一些说明如图 2 所示.
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它是一个两层的层次结构.特别强调:外层神经元的功能性质可以是像感光细胞那样的传感器,也可以是像复杂
细胞那样的特征提取器;内层神经元发挥联想记忆的作用;网络的学习就发生在对突触性质的确定上;外层神经
元阵列的规模决定了学习样本的复杂度,在它具有足够多的轴突与树突和内层神经元阵列连接的情况下,内层
神经元的数量决定了记忆的容量,通过扩充内层神经元可使网络的容量增加. 
图 2 作了简略,两层神经元的结构细节被省略了.N1 和 N2 是两个神经元的编号,椭圆区域 AA 和 BB 分别

是 N1的输入野和输出野,椭圆区域 CC和 DD分别是 N2的输入野和输出野,在 N1的输出野 BB和 N2的输入
野 CC 间有交差重叠的部分.内层神经元在外层神经元上的输入/输出野的拓扑形状可以是任意的,如不连续的
几个区域.内层和外层神经元阵列的规模是可拓展的,由于没有权值的设置问题,任何拓展的影响都是局部的,
没有全局连锁效应.从图 2可见,N1将 AA区域的输入处理后投影到 BB区域,BB的部分信息又和 CC中其他信
息一起经N2处理后投影到DD区域.这样的区域交替投影过程是可以一直进行下去的,作者称其为迭代自映射.
本文所述联想记忆算法的核心就是这个迭代自映射过程,它将局部的信息以某种方式和其他区域的信息联系
起来,使要被记忆的模式发生内部关联,当只出现局部信息或发生局部的信息损伤时,可通过内部关联恢复全部
信息或由已知区域的信息对损伤部分进行修正,这就是自联想过程. 
本文所述算法无论是在网络结构还是在学习算法上与“交替投影算法(alternative project neural network)” 

都是根本不同的,后者还是属于传统权值学习的范畴.其区别的细节不是本文重点,在此略去,可参看文献[3]. 

1.3   学习与回忆算法 

首先,必须构造出整个网络,产生大量可供学习的突触.基于结构学习的网络构造算法: 
第 1步.按预置数量随机产生外层神经元阵列,每一神经元的突触数目是随机的,类型为未确定; 
第 2步.按预置数量随机产生内层神经元阵列,每一神经元的突触数目是随机的,类型为未确定,在外层神经

元阵列中随机选择与突触数目相同的外层神经元作为输入野,并将它们的轴突末梢指向那个内层神经元的突

触(多对一),这些连接用矩阵表示是 in=
















0/

0/

"
#%#

"

ff

ff
, ff / 表示未确定型突触,0 表示不在输入野范围内;再随机

选择一定数量的外层神经元作为输出野,并将内层神经元的轴突末梢指向外层神经元的一个突触(一对多),这

些连接用矩阵表示为 out=
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, ff / 表示未确定型突触,0表示不在输出野范围内. 

学习算法分两部分来叙述:单个神经元的突触学习和整个网络的学习.首先假设若神经元活跃,则它的轴突
发出一个高电位(记作 1);若神经元被抑制,则它的轴突发出一个低电位(记作 0);兴奋型突触进行一次恒等运算,
抑制型突触进行一次逻辑求反运算.高/低电位分别模拟轴突中动作电位的增加和减少,这是逻辑神经元进行运
算的基础. 
单个神经元的突触学习内层和外层分别发生两次,如图 3 所示,突触学习只发生在未确定类型的突触上,其

基本原则是:“内层神经元的突触类型由外层神经元的输入决定,外层神经元的突触类型由自身和来自内层的反
馈共同决定”;突触学习的顺序是先内层,后外层.单个神经元的突触学习算法: 

第 1 步.内层的一个神经元,对任何一个未确定型的、和输入野中某一外层神经元轴突相连的突触,即对矩

阵 in中任意 ff / :若外层神经元的状态为兴奋,则此突触的类型设为兴奋型 (输出时保持原值);若外层神经元

的状态为抑制,则此突触的类型设为抑制型

f

f (输出时逻辑求反). 
第 2步.按第一步,对内层神经元与其输入野中所有外层神经元轴突相连的未确定型突触进行学习. 
第 3步.内层神经元对所有突触的输入进行逻辑与运算,若结果为 1,则它的轴突有高电位输出;否则,它的轴

突输出低电位(在模式学习阶段与运算的结果一定是 1). 

第 4步.对与内层神经元的轴突相连的、其输出野中任意一个外层神经元的未确定类型突触,即对矩阵 out

中任意 ff / :若轴突的输出为 1,且外层神经元是活跃的,则将此未确定类型突触的类型设定为兴奋型 ;若轴突f
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的输出为 1,且外层神经元是抑制的,则将此未确定类型突触的类型设定为抑制型 f ;若轴突的输出为 0,则不进

行学习(此种情况仅在网络应用阶段出现). 
第 5 步.按第 4 步,对与内层神经元的轴突相连的、位于其输出野中所有外层神经元的未确定类型突触进

行学习. 
当在外层神经元阵列上给定一个模式要求网络记忆时就是记忆(样本学习)算法: 
第 1 步.在内层神经元阵列中寻找一个对整个外层神经元阵列的覆盖,即使这些神经元输入野的并集覆盖

整个要记忆的样本模式,记录这个神经元的集合; 
第 2步.外层神经元向集合中内层神经元映射,按突触学习算法第 1、2步进行; 
第 3步.集合中内层神经元向外层神经元投影,按突触学习算法第 3步进行; 
第 4步.外层神经元突触学习,按突触学习算法第 4、5步进行. 
由于输入样本是稳定的,所以学习算法会很快收敛.对图 3 中的例子,内层神经元 N 的突触 A 和 B 分别被

设为兴奋型和抑制型;外层神经元的突触 C和 D分别被设为兴奋型和抑制型.当所有突触的类型被确定后,N所
记忆的模式就等同于那样一个由 0和 1构成的矩阵. 

BA 

A part of inner neurons matrix, 
there is a sample in it④ 

The learning of synapse of outer neuron③C D 

A inner neuron called N, which 
perform logic AND calculation① 

The learning of synapse of inner neuron②

Excited⑦ Axon⑥Type undecided synapse⑤ Inhibited⑧ 

①一个内层神经元 N,设定它进行逻辑与运算,②内层神经元的突触学习,③外层神经元的突触学习,
④外层神经元阵列局部(其中有一样本),⑤未确定类型突触,⑥轴突,⑦活跃,⑧被抑制. 

Fig.3  The learning of synapse 
图 3  突触学习 

当学习了一些样本模式之后,可以给出一个测试样本让网络进行识别.它可以是不完整的或是被部分污损
的,这时就要进行自联想了.以下是回忆迭代算法: 
第 1步.所有内层神经元对各自突触的输入进行逻辑运算,若计算结果为 1,则它的轴突有输出. 
第 2 步.任何有输出的轴突对各自输出野中所有外层神经元进行投影,按所连接的、外层神经元突触的类

型改变外层神经元的状态:若突触是兴奋型,则将其状态置为 1;若是抑制型,则将其状态置为 0. 
第 3步.以改变的外层神经元阵列进行迭代,继续从第 1步开始,直到外层神经元阵列的状态不再改变为止,

算法停止时的外层神经元状态为回忆结果. 
关于算法终止的讨论请参看第 2节,关于实验结果请参看第 3节. 

2   网络结构和迭代过程的数学描述 

2.1   网络结构及算法的矩阵描述 

对前述网络模型最好的数学描述工具是矩阵.假设:(1) 供给网络模型学习和记忆的样本是这样一个由 0和

1 组成的 n 阶矩阵,Sample= ,它是从与传感器相连的外层神经元阵列得到的,其中 1 代表对应位置的

神经元状态为活跃,0 则代表对应位置神经元被抑制;(2) 对于每一个内层神经元的输入野,它相当于这样一个
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矩阵 Synapse=

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,其中 和f f 分别代表兴奋型和抑制型突触,在逻辑上分别表示恒等运算和求反运

算,0 代表对应位置的外层神经元不在此内层神经元的输入野范围之内;(3) 对于它的输出野,则相当于这样一

个矩阵 Axon= ,1代表对应位置的外层神经元在此内层神经元的轴突输出范围之内,0所代表的反之. 
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每一个内层神经元先通过树突对样本进行采样,然后在神经元内进行逻辑与运算,最后再通过轴突投影到
外层神经元上的过程就是这样一个矩阵运算过程: 

(1) 输入 Input=Sample ∧ Synapse,其中 ∧ 为按位与运算和按 ff / 运算,所以 Input仍是一个 n阶的 0/1矩阵. 

(2) Middle= ] ( )∧∗ Input ,其中 和 是元素全为 1 的向量矩阵,新运算 表示

在进行矩阵乘法的过程中用逻辑与代替算术加的运算,所以 Middle 是一个将输入野中所有突触的采样输入进
行逻辑与的结果,它或是 0或是 1. 
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(3) Project=Axon*Middle,其中运算 *代表矩阵乘法 .完整表示该内层神经元的运算就是 :Project= 
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在意义明确的前提下,我们把每一个内层神经元(用 j标识)对样本矩阵所进行的运算看作一个变换,并将其

函数化,设为 P(Sample),同时不妨把计算结果用分块矩阵的形式表示:Project(j)=P(j)(Sample)= ,其

中 M
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(j)是元素为∩ 的子矩阵,k 的值随 j 而异.当数量规模为 N 的内层神经元阵列的所有有效神经元(突触

类型确定的神经元)对一个样本进行一次计算时,就对应这样一个矩阵运算: ,

其中 ∪ 是矩阵按位逻辑或运算 .那么 ,回忆迭代算法就是这样一个过程 :Mode
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Mode(1)= ,…,Mode(x+1)= ,…我们希望当 x 迭代到一定次数时迭代算法结

束,Mode
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(x)等于 Sample.由于每个经过学习的内层神经元都对应一种特定的输入模式,且两层神经元阵列间轴突
与突触的连接是按要求记忆的模式匹配好的,所以通常不会出现矩阵中的某一位或某些位被交替更改而致使
算法不收敛的可能.但当若干个内层神经元的输入野与输出野彼此相交和形成一个“映射环”时,在输入野与输
出野彼此相交区域中几个严格一致的对应位上,它们的几个学习样本恰恰出现 0/1 交替的现象,同时又存在另
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外几个学习样本在上述相交区域中那几个对应位上的 0/1变化和前面几个学习样本正好配对相反,且测试样本
正好包括了几个学习样本的敏感局部,就会出现不收敛的情况,但实际使用中这些事件同时发生的概率非常小. 

2.2   模型纠错能力与网络容量的说明 

模型对有噪音样本的纠错能力主要受 3 个因素影响:(1) 噪音的数量与分布(越不均衡越好);(2) 内层神经
元输出野的分布(越均衡越好);(3) 不存在噪音的内层神经元输入野个数,以及这些内层神经元输出野的分布.
由于是随机分布,也许会出现任何一个内层神经元的输入野中都有噪音的极端情况,噪音如此之多而不能成功
回忆也属难免.我们来看一下图 4中另外两个与输入/输出野分布相关的极端的样本纠错例子. 

Correct information④

Noise 2 

Noise 1
(b)

(a) 
Correct 
information①

Noise② 

If there is a neuron which input field covers the
‘correct information’ part in Exp.a and its output
field covers all other part filled with noise, then all
noise error will be corrected③ 

The ‘noise 1’ part and ‘noise 2’ part are covered by
only one inner neuron’s input and output field
respectively, and those parts are irrelevant with
other inner neurons’ output fields, then the noise
can not be corrected in spite of it is tiny⑤ 

①正确的信息,②噪音,③若存在一个输入野为“正确”范围的内层神经元,它的输出野完全覆盖其余部分,
所有噪音部分都能被纠正,④正确的信息,⑤噪音 1和噪音 2部分仅被一个内层神经元的输入野和输出野
分别覆盖,而与别的内层神经元输出野无关,则这少量的噪音也不能被纠正. 

Fig.4  The extreme examples of correcting error 
图 4  纠错的极端例子 

在如图 4 所示的例子中,随机分布被均匀化的概率更大,所以我们仅考虑更常见的纠错失败:“噪音出现在
外层神经元阵列的 y个地方,且它们均不被任何一个内层神经元输出野覆盖;或图 4(b)的情况”.一个噪音出现在

何处的概率是相等的,设为
nn *

1 ,n*n 是外层神经元阵列的规模;一个外层神经元不被一个内层神经元输出野覆

盖的概率是
nn
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*

* −
,其中 O 是一个内层神经元轴突末梢的数量;两个噪音相关的概率等于两个区域有输入/

输出野相关的概率,是
nn
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*
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,其中 I 是一个内层神经元树突的数量.那么成功纠错的概率便是不出现上述情
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1 ,m 是用于记忆该样本的内层神经元个数,w 是

出现图 4(b)类噪音相关的次数,这种相关是可传递的.此概率是不知道噪音是否会发生的前提下的理论值.当我

们已经知道有 y个噪音,又没有出现图 4(b)的情况时,纠错的概率是 ym

nn
Onn *)

*
*

(
−

−1 ,当 n=10,y=2,m=12, O =10

时,纠错概率是 92.1%,由它所反映出来的成功纠错的可能性还是令人满意的. 
在对一个样本进行学习之前要选择一定数量的内层神经元作为记忆的载体,按记忆算法的陈述,这种选择

是随机的,条件是所选择的那些神经元的输入野的并集形成一个对外层神经元阵列(样本在此呈现)的覆盖.那
么,现在的问题是平均需要多少个神经元才能形成一个覆盖呢?这是一个求随机事件——“需要多少(记作 x)个
神经元才能覆盖整个输入样本”——的数学期望(记作 Ex)的问题.在网络的构造算法中,内层神经元的输入野和
输出野是随机选择的,每个内层神经元轴突选择外层神经元的突触作连接在概率上都是独立事件,所以每个突
触被选中的概率相同;同理,每个外层神经元轴突选择内层神经元的突触作连接在概率上也是独立事件,所以每
个突触被选中的概率也相同.若外层阵列的规模是 n*n,每个神经元具有的突触数平均为 k,且突触的分布均匀,
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那么上述问题可改为:需要多少个(用 x 表示)这样的神经元同时作用才能使整个输入样本以接近 100%的概率
被覆盖呢?这类似于“空盒问题”[7]:有 n*n个盒子,把 kx个质点随机地分配到 n*n个盒子中去,假设每个质点落入
各盒的概率相等,求事件 ={恰好有 v个空盒}的概率.当我们把 v设为 0,即设事件“恰好有 0个空盒”的概率为

100% 时 , 本 文 的 问 题 就 完 全 等 效 于 “ 空 盒 问 题 ” 了 . 根 据 “ 空 盒 问 题 ” 的 概 率 计 算 公 式

有:P(A
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iC =1,这是一个复杂的指数方程.在本文的例子中 n=10,k=20,

将它们代入上述指数方程,得∑
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−−
100

0

20
100 )

100
1()1(

i

xii iC =1.用试探法求解,让 x=1,2,3,…,当 x≥35时,P(A0)已经很接近

100%了;而且 x越大或 k越大,让 P(A0)接近 100%的速度就越快,这从直观覆盖实验上是很容易解释的.这是作为
古典型概率事件计算的理论值,5 是所需的最小值(n*n/k),在真实的实验中以 20 个神经元就覆盖了这个输入样
本的例子也多次出现,甚至少到 17个也行. 

由于对每一个输入模式的记忆都选择不同的内层神经元来完成,所以网络容量
Ex

NNR *
= ,其中 N*N 是内

层神经元阵列的规模,Ex 是前述随机事件的数学期望.我们这样来求 Ex:前述事件等同于“当增选到 kx 个质点
时,n*n个盒子至少都有一个质点的概率”,这是一个还原、无次序的分配问题[7].它是一个条件概率:在“n*n个盒

子中各有一个质点”的前提下,“剩余的质点随机分配”,所以,概率 =xp nnkx
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
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nnx

xpx
*

* ,代入前式即得理论容量.只要树突的数量不变、外层阵列的规模确定,Ex 就是确定的,容量

随内层阵列的规模线性变化.当我们不要求记忆时所选择的内层神经元的输入野并集一定要完全覆盖外层神
经元阵列时,容量可以扩大许多,这可以应用在对小样本的记忆上. 

3   实验结果 

在前述理论和算法的指

导下,作者在Visual C++开发环
境下设计并实现了一个进行联

想记忆的系统 ,网络结构的所
有细节都是通过开放数据库连

接(open date base connection)
保存在 Access 数据库中,程序
代码复杂 ,在此仅呈现一个程
序运行界面(如图 5 所示).界面
中呈现了内层神经元阵列对外

层神经元阵列的覆盖作用 ,所
示学习样本使用汉字(此例中
为“开”)仅是为了实验观察的
需要. 
在界面图所展示的例子

中 ,左上角的“开”表示一个学
习样本,中间是测试样本(一个
部分残缺的“开”),而中间的对

话框所列出的一个 0/1 矩阵是自联想回忆的结果,它补齐了在测试样本中残缺的部分,和学习样本一致.在图 6

Fig.5  The interface of experimental program 
图 5  实验程序界面 
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中,学习样本是一个国际象棋的棋盘图案,
中间是测试样本,在其中既有缺少的部分
也有新添加的部分,也就是说,为回忆设置
了干扰,在右边的对话框中列出的位矩阵
准确地回忆起了学习样本,添上了原本有
的点,去掉了原本没有的点.当然,用图案作
为例子并不表示这个网络模型仅是用来记

忆图案模式的,在视觉和听觉皮层中普遍
存在着提取和表达某种微小特征的神经细

胞 [6,8,9],而从视觉和听觉获取的信息占所
获信息总量的 90%以上,作为用特征进行知觉信息表示的例子,若将外层神经元阵列作为前述特征响应细胞,学
习样本就可看成是用多个局部特征来组合表达某一知觉模式的产生,那么网络就可以用来记忆这些知觉模式. 

Fig.6  The result of correcting experiment 
图 6  纠错的实验结果 

4   讨  论 

经典神经网络用权值分布来表示所记忆的模式,对一个模式的记忆计算涉及所有的神经元和连接,而且所
有模式的表示是交织在一起的;而本文所用方法是基于结构的,对一个模式的记忆仅涉及部分网络结构.这种网
络具有以下几个优点:网络结构是部分可变的、学习速度快、学习样本间不存在顺序性和相关性、在回忆的同
时具有容错性、增加新的或部分更改或部分损坏网络结构都不影响以前的学习或仅是部分影响.所有这些优点
都是由于采用了不同于权值学习的结构学习思想,且具有神经生理上的支持,有明显的认知意义.无论在生物学
还是在工程应用中都存在强烈的证据:神经网络处理信息的能力是由它的结构决定的,所以,目前也有学者通过
诸如遗传算法来实现网络结构的进化[10].在文献[11]中就开发了一种基于 Fogel 进化编程、将结构进化和权值
学习联系起来的方法,以优化前馈网络的结构.神经网络单元的同质、高度规律性的和固定的连接、可任意调
整的权值参数是连接主义的特征,也是计算上的需要.如果每个神经元的结构和功能带有随机性,那么在计算上
就没有高度的重复性,为了保持应有的计算效率,就需要一一对应的计算硬件的支持,而这是对当前计算机结构
的一种挑战,或说是“可变结构连接”还不适应目前计算机系统结构的之处. 
图灵在 1948 年撰写(1968 年才发表)的一篇论文中就提出一种称为“B 型无组织机(B_type unorganized 

machine)”的神经网络[12],其中的每一个神经元执行简单的与非逻辑运算,而且整个网络以随机的方式连接起
来,网络的学习就是改变每一个连接的调节器状态,或是让数据通过而不发生变化,或是破坏被传送的信息.本
文所述的方法和图灵的设想类似. 
表示问题是人工智能和认知科学中最核心的问题[13].对于计算机而言,它的用户和系统设计者都是所需信

息的提供者和解释者,他们可以解释形式语义,这一点没有问题;然而用同样的想法来说明大脑中精神活动的过
程是不行的,它应该是形式语义终结的地方,对认知模型的研究必须建立在对语义的直接表达基础之上.本文所
用方法在作为记忆载体的同时,也是一种基于认知心理的特征学说和神经生理上关于神经元具有的高度模式
选择性和可靠性理论的信息直接表达方式.知觉的神经元学说[14]对核心细胞表征与群编码表征的讨论都证明

了建立一种基于局部微结构、微结构有独特功能且结构可组合的神经网络模型对认知行为研究的重要性. 
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Abstract: The connections of traditional ANN (artificial neural network) are fixed, and the learning algorithm is 
to change the weight of every connection. In this paper, a new model is presented which is based on the 
characteristic of physiological neuron, and as a unit, a homogenous associative memory neural network was built, 
the learning algorithm was performed to change the structure of the neural network. The characteristic of this 
algorithm sets the input and output field of a neuron, adjusts the connection between synapse and axon and parallel 
iterative self-mapping. The matrix model of the network and the experiment results are also presented in this paper. 
Key words: associative memory; artificial neural network 
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