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ART2wNF及其稳定性–

可塑性动态平衡性能分析

陈 众 1 莫 红 1

摘 要 稳定性 –可塑性两难问题的核心是系统如何在不削弱或忘记

已学习模式的同时, 自适应地学习新事物. 目前公认自适应谐振理论

(Adaptive resonance theory, ART) 能够部分解决稳定性 –可塑性两

难问题, 但依然存在学习受样本输入顺序影响大, 且存在学习中心渐变

样本时, 带来的所谓模式漂移的问题. 受进化生物学关于人类学习的幼

态延续特征的启发, 本文为每个 F2 层节点配备活跃度指示器 λ, 并将其

反馈回 F1 层参与 STM(Short term memory) 向量的计算, 使这种

新型 ART2 网络在行为特征上具备幼态延续的显著特征, 本文称之为

ART2wNF (Adaptive resonance theory with neoteny feature).

论文从理论上证明算法的可行性, 并通过分析对随机生成样本集合的学

习过程, 对比了 ART2wNF 算法与常规 ART2 网络在可塑性、稳定性

方面的差异以及 ART2wNF 在克服样本输入顺序影响等方面的优势.
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Abstract Stability-plasticity dilemma is how to build a sys-

tem that is adaptive enough to learn new things while not dilut-

ing/forgetting previously learned patterns. It is well known that

ART (adaptive resonance theory) network can partially solve the

stability-plasticity dilemma, but the behavior of ART network

is uncertain due to the input order of samples and the pattern

drift problem which is also notable for patterns with gradually

changed center. Inspired by the human neoteny phenomenon

discussed in evolution biology, in order to record the stimulating

degree, we suggest that each node in F2 layer be accompanied

by an activity indicator λ, which is also fed back to F1 layer

as a parameter of the calculation of STM (short term memory)

vectors. The modified ART2 network has the remarkable fea-

ture of neoteny during learning process and is called ART2wNF

(adaptive resonance theory with neoteny feature) in this paper.

The feasibility of the arithmetic is theoretically proved for the

introduction of λ at first. Then the performance and distinct-

ness of ART2wNF in stability and plasticity are compared with

ART2 by analyzing the learning process for randomly generated

samples. It also shows the distinctive ability to overcome the

shortage of ART2 caused by different input orders.
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1 引言

1.1 稳定性–可塑性两难问题

竞争学习网络学习得到的类别通常很难保持稳定, 一个

定型的类别仍然可能由于新样本的影响不断地发生变化[1].

为了稳定学习过程, 就必须将学习率设置得很小, 但这又会

使网络难以学习新的模式, 从而失去了可塑性, 这就是 “稳

定性 –可塑性” 两难问题 (Stability-plasticity dilemma). 简

单地讲, 稳定性 –可塑性两难问题就是系统如何在学习新

事物的同时尽可能地保持原有的记忆. 在模式聚类研究领

域, 通常认为这个概念是由 Carpenter 等在自适应谐振理论

(Adaptive resonance theory, ART) 的研究中提出的[2]. 自

适应谐振网络的带反馈的两层结构使其能够部分地解决稳

定性 –可塑性两难问题, 目前已发展出多种不同类型网络形

式[2−6]. 在ART 网络中, 所谓稳定性 (Stability) 是指经学习

产生的编码具备稳定性,避免系统不停地进行编码操作.而可

塑性 (Plasticity) 则是系统依据一系列的环境输入自适应地

进行认识编码 (Recognition codes), 在学习的过程中, 输入

和系统的交互作用产生新的稳定状态或吸引区域[2−3]. 一个

成熟的 ART 系统必须能够在两种模式之间自适应地切换[2]:

它必须具备可塑性以学习系统所面临的有意义的变化, 同时

对于不相干的或重复出现的变化要能保持稳定性. 目前普遍

认为 ART2 网络能够部分解决稳定性 –可塑性两难问题, 主

要体现在以下两个方面:

1) 包括匹配 –重置机制的两层结构体系使得对当前活跃

节点的 LTM (Long term memory) 向量修正不会影响其他

节点, 但前提是网络能够正确聚类, 不恰当的参数设置会影

响聚类结果, 从而对编码过程带来影响.

2) 稳定性 –可塑性切换: F2 层节点在定型前保持高可塑

性, 在定型后的慢速再编码阶段则以保持稳定性为主. 因此,

目前的切换能力并不强, 仅仅体现在定型前后.

一般来说, 为了抑制噪声的影响, ART2 网络需要保持

稳定性; 而为了克服样本输入次序对分类结果的影响, 则需

要具有一定的可塑性. 但 ART2 的稳定性 –可塑性平衡点

(Stability-plasticity trade-off) 是由其网络参数所决定的, 不

具备可调整性. 近十年来, 国内对 ART2 网络的研究也主

要集中在应用领域, 也有部分算法改进或结构改进方面的研

究[7−11], 但都使用固定的网络参数, 因此, 在聚类过程中是

不具备稳定性 –可塑性自适应切换能力的. 此外, 许多文献

包括 Carpenter 的论文中都提到 ART2 网络聚类结果会受

到样本输入顺序影响, 本文研究认为恰当的稳定性 –可塑性

平衡点切换, 即可削弱样本输入顺序的影响.

1.2 幼态延续特性

进化生物学的研究表明人类的婴儿比其他灵长目动物的
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幼体需要更多的照料和更长时间的发育才能达到成熟, 例如

大猩猩两岁即可独立外出觅食, 3∼ 4 岁即离开母亲独自活

动, 但显然人类做不到. 人类在其他生理机能 (例如性) 接近

成熟时, 大脑的发育和心智的成长仍在持续, 研究者们引入

了 “幼态延续” (Neoteny) 的概念来解释这种现象[12].

幼态延续是指在成年期保持孩童时代特征的趋向, 它是

人类进化的显著特点, 它使人能够长期保持好奇心, 为进化

过程中机体的新变化提供了时间和机会, 以应对人类社会的

复杂性. 对照稳定性 –可塑性两难问题, 也可以认为幼态延

续特性使智人在相当长的成长期内保持较强可塑性, 以便于

更好地形成复杂的知识概念, 甚至直到成年期, 依然保留一

定可塑性.

举例而言, 门外来了只乌龟, 小孩会跑出去看, 而成年人

则选择坐着不动, 但如果门外有只两个头的乌龟, 则大人小

孩全都会跑出去看. 因此, 我们说儿童可塑性强, 稳定性弱,

成年人可塑性弱, 稳定性强. 但对陌生的事物, 成年人也会表

现出较强的学习兴趣, 保持与儿童相当的可塑性水平. 综上

所述, 我们可以得到两个与 “稳定性 –可塑性平衡” 有关的事

实:

1) 随时间推移, 在智力发展的初期与后期, 学习主体的

稳定性 –可塑性平衡点是不同的;

2) 同一时刻, 主体为两个不同类别建立的概念可以处于

不同的稳定性 –可塑性平衡点.

我们将这种特性称之为 “多点动态平衡”, “动态”是指对

同一事物, 随熟悉程度的加深, 平衡点会发生改变, 而 “多点”

则是指在同一时刻, 根据学习主体对不同类别事物的熟悉程

度不同, 对应的可塑性 –稳定性平衡点可以处在不同位置.

1.3 本文工作

本文作者在前期研究中使用 ART2 网络模拟了皮亚杰

图式理论中的 “同化”、“顺应” 等基本心理学过程, 并在图像

处理等方面给出了一些应用实例[13−15], 并认为 ART2 网络

具备了实现多点动态平衡的基本条件. 根据幼态延续的概念,

我们来设想解决稳定性 –可塑性两难问题的最好效果:

1) 在刚开始学习一类样本时, 网络保持较强的可塑性,

单个样本不会对 LTM 向量的定型产生决定性的作用;

2) 在连续输入一定数量的样本, 找到样本的聚类中心后,

学习该类别的样本越多, 稳定性越强, LTM 向量越不容易被

单个奇异样本的干扰.

为此, 本文提出了具有幼态延续特性的 ART2 网络

(ART2 with neoteny feature, ART2wNF). 它能够在学习

的初级阶段保持较强的可塑性, 随着网络对某一模式逐渐熟

悉, 可塑性减弱, 稳定性逐渐加强. 聚类后得出的不同类别在

同一时刻可以处于不同的稳定性 –可塑性平衡位置, 有利于

区别对待熟悉程度不同的类别, 合理地、有区别地进行学习.

这种学习方式整体上表现为 “多点动态平衡” 的特性, 抗干

扰能力比 ART2 有明显提高, 可有效克服样本输入次序对聚

类结果带来的不良影响.

2 ART2网络

2.1 结构

ART2 网络的典型结构如图 1 (a) 所示, 其中, 空心圆

点表示求和运算, 实心圆点表示求模运算. 图 1 中沿用文献

[2] 使用标量 (例如 Ii) 表示运算关系, 输入向量应表示为 III,

www、xxx、vvv、uuu、qqq 和 ppp 为短期记忆 (Short-term memory, STM)

向量, zzziJ 和 zzzJi 分别代表当前激活节点 J 的 F1 层到 F2 层

和 F2 层到 F1 层的连接权重分量, 它们的初始值不相同. F2

层的第 J 个节点被定型后, 有 zzzJi = zzz′iJ 为长期记忆系统
(Long-term memory, LTM) 向量, 在不引起歧义的情况下,

本文中简记为 zzzJ .

图 1 ART2 网络典型结构

Fig. 1 Typical Structures of ART2 network

图 1 中, STM 向量 ppp 可视为 LTM 向量 zzzJ (“回忆” 模

式) 与输入向量 III 的组合, 网络通过向量 rrr 监视 III 与 ppp 的匹

配程度, 与系统警戒值比较, 从而判断系统 F2 层当前 “回忆”

结果是否正确. 其调整原则 (学习规则) 是网络性能的关键.

函数 f、g, 参数 a, b, c, d 的含义以及系统的运行原理见文献

[3−4].

图 1 (b) 中的网络相对图 1 (a) 增加了一个 F0 的预处理

层, 结构与 F1 中的低层和高层圈相似. 除了输入向量 III 是预

处理层的输出向量外, 这样的结构允许 III 自己作为调整子系

统的输入, 而非图 1 (a) 中的向量 uuu. 这样做的优势在于当 F1

活跃时, III 不变, 因此, 在试验中 III 向调整子系统提供了比 uuu

更稳定的输入.

2.2 ART2学习规则

2.2.1 慢速学习

文献 [3] 中明确给出, 当 F2 层第 J 个节点被激活, 对应

的 LTM 向量 zzzJ 的学习规则表达为

dzzzJ

dt
= d(1− d)

[
uuu

1− d
− zzzJ

]
(1)

图 1 中, 当 F2 层激活第 J 个节点, g(yJ) = d, 其他的节

点 g(yJ) = 0, 且 0 < d < 1[3]. 由式 (1) 可知, 与其他神经

网络相比, ART2 网络的显著特点之一就是它是一种连续网

络[8]. 将式 (1) 离散化, 可以得到离散形式的慢速学习 (Slow

learning) 规则:

zzzJ(t + ∆t) = ∆tduuu + (1−∆td(1− d))zzzJ(t) (2)

许多文献使用了符号 α 取代 ∆t, 并明确地称 α 为学习

速率 (Learning rate). 慢速学习规则具有保留 LTM 向量 zzzJ

原有值的趋向, 这种特性称之为慢速再编码 (Slow recoding).

再编码的速率在连续网络中取决于样本呈现的时间, 在离散

网络中则取决于学习速率.

2.2.2 快速学习

当输入样本持续的时间足够长, 即时间 t → ∞ , 等价于

令式 (1) 等于 0, 可得:

zzzJ =
uuu

1− d
(3)
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即众多 ART2 研究文献通常采用快速学习 (Fast learning)

规则[8]. 如果图 1 中的函数 f (·) 为线性函数, 由文献 [4], 可

以证明在采用快速学习条件下, LTM 向量 zzzJ 与 F1 层的

中间向量 uuu 方向相同. 快速学习的显著特征是 LTM 向量

zzzJ 的幅值一次性达到 1/(1−d), 称之为快速定型特性 (Fast

commitment).

但需要说明的是由于 STM 向量 uuu 的迭代计算中用到了

F2 层的 LTM 反馈, 因此, 快速学习规则也具有使 LTM 向量

zzzJ 保持原有存储信息的能力. 在后续章节中, 我们将说明这

种保持能力取决于 ART2 的网络参数.

2.2.3 ART2-A的折中学习

在实际应用中, ART2 网络经常需要有一个合适的学习

速率来应对噪声和保持系统稳定性, 同时克服样本输入次序

对分类结果的影响. 文献 [4] 指出, 相对过激的快速学习方式

不适合处理噪声水平较高的数据集, 而慢速学习虽然可以较

好地处理噪声问题, 但可能存在无意义的搜索过程, 导致计

算速度慢. 为此, 基于图 1 (b) 结构 (F1 层阈值 θ ＝ 0), 文献

[4] 提出了 ART2 网络的折中学习 (Intermediate learning)

概念, 并称之为 ART2-A 算法.

令 zzz∗J 表示一个比例缩放后 LTM 向量, zzz∗J = (1− d)zzzJ ,

则式 (1) 慢速学习修正为

dzzz∗J
dt

= d(1− d)(uuu− zzz∗J) (4)

根据式 (4), zzz∗J 以固定的速度接近 uuu. 当 J 为非定型节

点时, 在整个输入提交期间, uuu 恒等于 III, 因此, 向量 zzz∗J 以指
数级速度接近 III. 如果相对 1/(1 − d), 输入提交的时间间隔

长度很长, 那么最后将满足 zzz∗J ≈ III [4] (针对模拟形式网络而

言). 另一方面, 文献 [4] 已经证明, 在图 1 (b) 结构中向量 uuu

满足:

uuu = N(εNΨΨΨ + (1− ε)zzz∗J) (5)

其中, N 为归一化操作. 从而有:

dzzz∗J
dt

≈ εd(1− d)(NΨΨΨ− zzz∗J) (6)

如果 J 为定型节点, 由于 ε 的因素, zzz∗J 接近NΨΨΨ 的速度

比未定型节点的速度慢. 显然较小的 ε 可以使得向量 uuu 更靠

近向量 (1 − d)zzzJ , 削弱了新输入向量的影响, 系统的稳定性

得到加强. 在数字仿真计算中, 文献 [4] 将上述过程简化, 制

定了 ART2-A 的折中学习:

zzz
∗(new)
J =





III, 若 J 为未定型节点

N(βNΨΨΨ + (1− β)zzz
∗(old)
J ),

若 J 为定型节点

(7)

其中, Ψi, =





Ii, 若 zzz
∗(old)
Ji > θ

0, 否则
,且 0 ≤ β ≤ 1.

如果 J 是一个定型节点, zzz
∗(old)
J 指的是 zzz∗J 在输入开始

提交时的值, zzz
∗(new)
J 是更新后的值. 需要说明的是快速定型

特性是指在激活了未定型 (Uncommitted) 节点时, 采用快速

学习, 使 LTM 向量的模 ||zzzJ || 一次达到 1/(1− d). 慢速再编

码特性则是在激活了已定型 (Committed) 节点时, 采用近似

慢速学习的学习规则, 解决噪声和样本输入顺序带来的影响.

折中学习的主要行为特征是同时具备快速定型特性和慢速再

编码特性, 但不能被视为是介于快速学习与慢速学习的中速

学习, 而是快速学习和慢速学习的结合体. 虽然折中算法只

能适用于图 1 (b) 结构的 ART2-A, 但其推导过程能够带给

我们一些启示, 在下文中我们将继续进行讨论并加以利用.

3 具有幼态延续特征的ART2wNF

具有代表性的 BP 网络, 从其结构特征来看, 整个网络

是一个密不可分的整体. 假定在权值调整结束后, 已经能够

正确分类已学习类别, 而此时如果有新的类别加入, 则需要

再次学习所有样本, 并重新调整全部的权值. 由于原有网络

权值会被修改, 显然 BP 网络不具备实现多点动态平衡的基

本能力. 对比之下, ART 系列网络与生物神经系统比较接近,

记忆模式也与生物的记忆形式类似. ART 模型的短期记忆

系统 (STM) 和长期记忆系统 (LTM) 的概念在认知发展论的

图式理论中也有对应的概念以及功能描述[16−17]. 在前期的

工作中, 我们将幼态延续学习的概念引入 ART2[18], 本文正

式提出 ART2wNF 的基本构架和算法. 与 ART2-A 的折中

学习不同, 这种改进方法适用于所有 ART2 网络的变形体.

3.1 F2F2F2 层节点活跃度模型

首先, 我们提出为每个 F2 层节点配备活跃度 λ (λ ∈
(0, 1]), λ 代表了该节点受到持续刺激的程度. λ = 0+ 为初始

状态 (通常取一个非常小正数即可), 表示该节点处于休眠状

态, λ = 1 表示该节点进入完全活跃状态. 在节点受到刺激

时, λ 上升, 反之则下降. 式 (8) 提供了一个相对简单的活跃

度调节方法:

λj+1 =





λj + (1− λj)× α, 若 j = J




λj + (1− λj)× α/n1, 若 λj > λm,

λj + (1− λj)× α/n2, 若 λj ≤ λm,
若 j 6= J

(8)

令 λm = 0.6, α = 0.05, n1 = 100, n2 = 10, 活跃度变

化曲线如图 2 所示 (下降曲线中, 初始值 λ = 0.95). 横轴坐

标既可以理解为时间也可以理解为学习次数, 取决于该网络

工作在连续模式还是离散模式.

本组参数使得对某类样本学习 18 次左右, 活跃度上升

到 λm = 0.6 (可根据需要调整), 此后学习次数增多, 可以继

续上升. 如果某类样本只是最初出现几次后就消失了, 记忆

该类别的 F2 层节点活跃度会按上升速率的 1/10 衰减, 但如

果对一类样本学习次数足够多, 活跃度超过 λm, 此时活跃度

下降速率将下降到上升速率的 1/100. 这意味着刺激次数超

过 18 次后, 衰减速度将大大减缓.

活跃度的设计在生物学和心理学都有一定的理论基础支

持. 通过不断重复, 大脑中的化学信号系统会把一种反应结

合蛋白 (CAMP-resporoe element binding protein, CREB)

推入神经元的核心[19]. 研究人员发现长期记忆能力较强的

老鼠, 其大脑中所含有的 CREB 蛋白质经常保持活跃的状

态[20]. 德国实验心理学家赫尔曼·艾宾浩斯也指出了记忆保

持和诵读次数的关系: 诵读次数越多、时间越长, 则记忆保持

越久[21].
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图 2 F2 层节点活跃度变化曲线

Fig. 2 Trace of activities of F2 nodes

3.2 ART2wNF结构

3.2.1 结构变化

文献 [4] 在证明折中学习算法过程中, 说明式 (6) 中 ε 的

大小由参数 a 和 b 决定. 一般情况下, 参数 a 和 b 都被设置

得足够大, 以获得一个较小的 ε 值, 从而削弱新输入向量的

影响. 在常规 ART2 网络应用中, 参数 a 和 b 均恒定. 本文

认为在不同的学习阶段新输入对 LTM 向量的影响应有所不

同. 由进化生物学幼态延续学习的特征可知, 人的认知具备

早期可塑性强、后期稳定性强的特征, 因此, 动态变化 a 和 b

的值能使得网络特性有所改变. 在图 1 ART2 网络结构的基

础上, 本文将当前胜出节点的活跃度 λJ 反馈回 F1 层, 参与

STM 向量计算, 结构如图 3 所示.

图 3 ART2wNF 结构

Fig. 3 Structure of ART2wNF

类似 F2 → F1 反馈函数 g(yJ), 定义函数 h(yJ), 用于反

馈当前被激活节点的活跃度.

h(yJ) =

{
λJ , 若当前胜出节点 J 没有被复位

hold, 否则
(9)

h(yJ) 相当于一个选通器, 将当前被激活节点 J 的活跃

度反馈回 F1 层. 而在还没有节点被激活 (正在进行第一次

F1 层计算) 的情况下, 保持原有的输出 hold. 该选通器的初

始输出值设置为一个大于 0 的正数即可, 下一节的定理 1 将

证明该值的设置对 F1 层的第一次稳定运算没有影响.

在 ART2wNF 中, 实际参与运算的参数 a∗ = aλJ ,

b∗ = bλJ , 且 λJ < 1. 由于活跃度随学习过程改变, 等价

于参数 a 和 b 在动态变化, 同时代表不同类别的 F2 层节点

具有不同的活跃度, 从而实际运算的 a∗、b∗ 参数值也随着当
前被激活的节点不同而不同.

3.2.2 算法可行性证明

然而在 ART2 的离散算法中, F1 层经历了两次 STM 向

量的稳定过程, 分别在 F2 层活跃前后. 在 F2 层激活前, 由

于尚未确定被激活的节点 J , λ 的取值也无法确定, 因此, F1

层的 a∗、b∗ 亦无法确定, 计算将无法进行.

在 ART2-A 中, 由于结构的特殊性, Carpenter 直接给

出了在 F2 没有激活之前, 图 1 (b) 中向量 ppp = III 的结论, 运

算不受参数 a、b 大小的影响. 我们将在定理 1 给出证明, 对

常规 ART2 网络, λJ 在 F2 层激活前的取值也不会影响 F1

层的计算结果.

定理 1. 在 F2 层未激活时, F1 层 STM 向量 uuu 的计算

结果仅与输入向量 III 相关, 而与 a 和 b 的取值无关 (a > 0,

b > 0).

证明. 在 F2 层未激活时, 由于所有 g(yi) = 0, 故 ppp = uuu,

进入匹配度计算的关键是向量 uuu 的值.

1) 如果阈值 θ = 0, 由文献 [4] 式 (71) 可知:

uuu = N(N(III + auuu) + bN(uuu)) =

N

(
III + (a + bA)uuu

A

)
=

1

B
(III + a + bAuuu)A

其中, A = ||III + auuu||, B = ||III + (a + bA)uuu||.
由于 a、b 均为正数, 输入只有一个 III, 显然 uuu 的方向与

III 相同, 同时 ||uuu|| = 1, 故 uuu 与参数 a、b 大小无关.

2) 如果 0 < θ ≤ 1/
√

m , 令 Ω = {i, Ii/||III|| > θ} , Ii 为

输入向量的第 i 个分量, 定义向量ΨΨΨ 为

ψi =

{
Ii, 若 i ∈ Ω

0, 若 i 6∈ Ω

由图 1 的 F1 层结构和计算过程可知, F1 层底层 (Bot-

tom layer) 和中间层 (Middle layer) 之间的迭代, 即在

III → www → xxx → vvv → uuu 的过程中, 易知 uuu = N(ΨΨΨ), 等价于输

入向量为 ΨΨΨ. 此后, www = III + auuu, 因为 a > 0, 故 wi (i ∈ Ω)

的值增加, 并导致 xi (i ∈ Ω) 被增强, 而 xi (i 6∈ Ω) 的值在

www → xxx → vvv 的计算过程中继续被削弱, 迭代计算后, 仍然有

uuu = N(vvv) = N(f(xxx)) = N(ΨΨΨ).

由于 F2 层不活跃, F1 层的中间层和顶层 (Top layer)

之间的迭代, 即 uuu → ppp → qqq → vvv 的过程中, 有 qqq = ppp =

uuu = N(ΨΨΨ), 则 vvv = (qqq) + f(xxx) = (b + 1)N(ΨΨΨ), 进而有

uuu = N(vvv) = N(ΨΨΨ), 也等价于实际输入向量为 ΨΨΨ. 由 1)

可知, uuu 的稳定值与 a 和 b 无关. ¤
在定理 1 的支撑下, 当 F2 层没有有效激活节点时, 式

(9) 中函数 h 的输出保持原有值 hold 即可. 这样对使用集成

电路实现模拟型 ART2wNF 来讲也非常便利. 除了以上变

化, 其他均与常规 ART2 相同, LTM 向量的学习算法也采用

快速学习规则即可. 由于每个 F2 层节点都配备了一个活跃
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度指示器, 并且同一时刻每个 F2 层节点的值可以不同. 如果

是一个学习多次的熟悉类别胜出, λJ 较大, 系统表现出较强

的稳定性; 反之, 如果是一个相对陌生的类别胜出, λJ 较小,

系统表现出较强的可塑性.

3.2.3 算法总结

首先为 F2 层的每个节点附加了一个活跃度指示器, 初

始化为略大于 0 的正数.

采用下述幼态延续算法:

1) 向量输入. F1 层第一次稳定过程中, 令 h(yJ) = 1, 等

同常规 ART2 网络, 计算 F1 层各 STM 向量. 此后, h(yJ)

直接使用上轮保留下来的 λJ ;

2) F2 层激活. 按常规 ART2 网络选择 F2 层被激活节

点 J , 在返回 LTM 向量 zzzJ 的同时, 返回对应的活跃度 λJ ;

3) F1 层 STM 向量的再次计算. F2 层返回 LTM 向量

后, 与 STM 向量 ppp 相加, 再次进行其他 STM 向量的计算.

此时, 按式 (9) 返回激活节点对应的活跃度 λJ 至 F1 层;

4) 谐振产生或重置. 若发生谐振, 更新活跃度指示器, 若

发生重置则重复 2) 和 3);

5) 更新活跃度. 按式 (8) 或其他设计模式更新活跃度,

转入 1).

除此之外, ART2wNF 的计算步骤与常规 ART2 网络相

同, LTM 向量的学习规则可采用快速学习或者慢速学习.

4 ART2wNF的学习过程示例

4.1 学习样本

我们在 30◦ 角附近按标准差 σ = 5 的正态分布随机产生

单位长度为 1 的 50 个向量 IIIi = [cos(θi), sin(θi)], 如表 1 所

示. 其中, 44 号样本 (*) 角度最大, 48 号样本 (∇) 角度最小.

样本集空间分布如图 4 所示.

常规 ART2 网络参数设置为: a = b = 5, c = 0.1, d =

0.9, ρ = 0.8 (有意降低警戒值, 将所有 50 个样本归为一类),

ART2wNF 的活跃度变化规律按式 (8) 设置. 图 1 中 zzziJ 和

zzzJi 均以 zzzJ 代表, 其初始值为 0, 初始相角也定义为 0◦.

4.2 稳定性–可塑性分析

4.2.1 可塑性

4.2.1.1 单一样本集合实验

完成以下两个步骤的仿真实验:

步骤 1. 将角度最小的 48 号样本与 1 号样本对调位置,

然后, 按编号顺序分别送入快速学习的 ART2、慢速学习的

ART2 和 ART2wNF 网络学习, 记录 F2 → F1 层 LTM 向量

zzzJi 的相角变化曲线;

步骤 2. 将角度最大的 44 号样本与 1 号样本对调位置,

重复上一步实验.

两次学习的 LTM向量 zzzJ 的相角轨迹分别如图 5中 30◦

相角直线的上下两边所示, 由图 5 可知:

1) 慢速学习和快速学习都容易受到样本输入顺序的影

响, 仅仅一个样本输入顺序不同, zzzJ 分别从两侧缓慢逼近样

本中心 (30◦ 角), 慢速学习受影响程度尤其明显.

2) 相对而言, ART2wNF 受样本输入顺序的影响明显减

弱. 这正是因为在学习的初期, 该类别的活跃度 λ 还不高, 等

价于式 (6) 中的 ε 相对较小, 网络的可塑性强. 虽然第一个

特殊样本对 zzzJ 进行快速定型, 但在此后学习过程中, 剩下的

输入样本按随机顺序产生, 在连续输入多个样本后, λ 上升,

系统很快克服第一个样本带来的不良影响, 样本中心基本确

定. 两次实验中, zzzJ 逐渐重合, 进入稳定状态.

图 4 样本的空间分布

Fig. 4 Distribution of samples

表 1 服从正态分布的 50 个角度样本

Table 1 50 samples belong to normal distribution

No. θi No. θi No. θi No. θi No. θi

1 25.68 11 24.55 21 26.92 31 37.10 41 24.26

2 30.39 12 30.16 22 33.74 32 31.46 42 30.52

3 23.93 13 32.76 23 29.04 33 30.99 43 33.61

4 24.43 14 35.50 24 34.44 34 37.94 44∗ 42.93

5 29.97 15 37.72 25 26.18 35 25.98 45 26.67

6 37.66 16 30.43 26 22.99 36 33.48 46 30.94

7 26.15 17 22.54 27 22.89 37 34.18 47 29.59

8 31.86 18 26.29 28 32.44 38 28.78 48∇ 20.33

9 28.87 19 24.69 29 29.11 39 31.09 49 27.80

10 35.59 20 41.75 30 29.02 40 24.17 50 21.03
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图 5 三种网络的 LTM 向量 zzzJ 轨迹

Fig. 5 LTM vector traces of three networks

要说明的是本文仅讨论自上而下的 LTM 向量 zzzJ , 自

下而上的 LTM 向量 zzzJ 情况有所不同 (例如其初始相角为

45◦), 由于不影响本文结论, 不单独绘制图形说明.

4.2.1.2 统计实验

进一步, 随机产生 500 组数据 (每组 50 个样本, 不进行

任何次序交换) 送入三种网络进行学习, 观察在三种网络中

LTM 向量 zzzJ 的轨迹集合, 如图 6 所示.

从 LTM 向量 zzzJ 的轨迹包络线来看, 面对同样的输入样

本集合, ART2wNF 受样本差异和输入顺序的影响明显小于

常规 ART2 网络, 能够更快地找到类别中心. 这样的结果得

益于在初始状态的高可塑性.

4.2.2 稳定性

只要待聚类样本的同一类对象持续刺激 F2 层同一个节

点, 其活跃度 λ 将非常接近 1. 这意味着此时 ART2wNF 的

参数 a∗ 和 b∗ 已分别接近常规 ART2 网络的 a 和 b, 达到与

常规 ART2 网络几乎相同的稳定性水平. 而常规 ART2 网

络想要达到 ART2wNF 在学习初期的活跃度水平, 参数 a 和

b 就只能设为一个较小值, 但此时稳定性又得不到保障.

在与 ART2 的横向对比中, 为了获得更好的稳定性,

可以为 ART2wNF 设定一个更大的参数 a 和 b. 例如

将 ART2wNF 的参数设置为 a = b = 10, ART2 保持在

a = b = 5, 重复图 5 的对比实验后, 再将第一个样本送入系

统学习 50 次, 有意破坏网络的知识结构 (即所谓模式漂移),

结果如图 7 所示 (第 51∼ 100 个输入均为 48 号或 44 号).

由图 7可知, 采用了较大的参数 a 和 b, ART2wNF依然

在学习初期保持了类似图 5 非常好的可塑性, 而在学习后期,

稳定性也比常规ART2强. 因此,对比ART2, ART2wNF兼

顾了可塑性和稳定性, 能够更大限度地满足实际应用需求.

4.3 动态平衡能力

将角度最大的 44 号样本取出, 作为 “干扰样本” 插入表

1 第 1 号样本前面. 图 8 (a) 中 30 度角上方曲线中的黑点是

学习最大相角的 44 号样本后, LTM 向量 zzzJ 的相角值. 在继

续输入其他样本后, LTM 的轨迹变化如后面的细线所示. 第

二次实验插入到第二个样本前面, 第三次实验插入到第三个

样本前面, 如此类推重复 50 次.

图 7 LTM 向量 zzzJ 的稳定性说明

Fig. 7 Stability of LTM vector zzzJ

50 次实验中, 在快速学习的 ART2 和 ART2wNF 在学

习 44号样本后,立刻标识出 LTM向量 zzzJ 的位置,如图 8 (a)

和 (b) 中的黑点所示.

在文献 [2] 第 XII 小节关于稳定性 –可塑性平衡问题的

讨论中, 主要分析了几种非正常参数 (例如 a 或 b 参数为 0,

警戒值 ρ 为 0 等) 情况下, ART2 网络的稳定编码能力. 我

们认为对于正常网络参数, ART2 也存在可塑性与稳定性平

衡问题, 主要体现在:

1) 定型之前 ART2 的 F2 层节点具备强可塑性. ART2

通过快速定型完成类别学习, 如图 8 (a) 中横线上方, 如果第

一个输入的是表 1 中最大相角的 44 号样本, LTM 向量的相

角被定型在 43◦ 左右, 此后的输入通过慢速编码, 将其缓慢

地校正到 30◦ 附近.

2) 定型之后具备强稳定性. 如图 8 (a) 中横线下方, 第一

个输入是表 1 中的 1 号样本, 则快速定型在 26◦ 左右, 此后

44 号样本无论出现在哪个位置, 对 LTM 的学习轨迹来讲,

都没有明显的差异. 说明一旦定型, ART2 已经进入强稳定

性状态, 单个奇异样本不足以使 LTM 向量发生显著变化.

对比图 8 (a) 中先输入 44 号样本, 再输入 1 号样本和先

输入 1 号样本, 再输入 44 号样本两种情况, 在学习完前两个

样本后, 两种情况下 LTM 向量的相角位置确实差异很大, 几

乎完全取决于第一个进行快速定型的样本的相角. 这正是许

多研究都提到的 ART2 受样本输入次序影响较大的缺陷.

图 6 LTM 向量 zzzJ 的轨迹对比

Fig. 6 LTM comparison of LTM vector zzzJ tracks
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图 8 ART2 与 ART2wNF 的 LTM 向量稳定过程

Fig. 8 Stabilizations of LTM vector of ART2 and ART2wNF

图 8 (b) 中 ART2wNF 的聚类行为则不同:

1) 先输入 44 号样本 (42.93◦), 然后, 再输入 1 号样本

(25.68◦), LTM 向量 zzzJ 的相角调整到 29◦ 左右; 反之, 则调

整到 39◦ 左右. 对比图 8 (a) ART2 的强稳定性, 在仅学习

两个样本时, ART2wNF 更趋向于相信第二个样本的准确性

(LTM 调整幅度取决于活跃度上升速率);

2) 图 8 (b) 中, 当 44 号样本排在第 3 个输入时, 相对排

在第 2 个的情况, 其对 LTM 向量的偏移作用更弱. 随着对特

定类别的认识逐渐深入, 干扰样本对 LTM 向量的影响越弱.

由上述分析可知, 常规 ART2 直接快速定型, 此后, 按相

同的速率进行慢速编码, 缓慢寻找聚类中心. 而 ART2wNF

的长期记忆系统在刚开始的时候, 具有较高的可塑性, 随着

学习样本数量的增多, 稳定性 –可塑性平衡点在不断变化, 具

有类似人类幼态延续的认知发展特点.

5 结论

5.1 创新性

ART2wNF 网络的学习也应属于折中学习规则, 与

ART2-A 的学习方式对比: 1) ART2-A 修改了重置波发

生的判定方式 (比较 III 与 ppp), ART2wNF 的重置波发生条件

不变 (仍比较 uuu 与 ppp); 2) ART2-A 在激活节点为未定型节点

和已定型节点时, 分别使用不同的权值更新方式, ART2wNF

只使用形式最简单的快速学习.

ART2wNF 具有以下显著特点:

1) 稳定性 –可塑性的多点动态平衡

根据实际出现的频率, 可以动态调整 ART2 网络中不同

类别的平衡点. 在同一时间, 对不同呈现频率的类别具有不

同的适应性. 既可保证对新出现的类别具有较强可塑性, 又

能使已定型的类别保持较强的稳定性;

2) 适用性

Capenter 用具有折中学习方式的 ART2-A 完成快速定

型与慢速编码特性, 只能应用于特定类型的 ART2 网络结构.

ART2wNF 无需对 ART2 网络本身的算法修改, 只添加一个

活跃度变化机制即可 (如果活跃度始终是 1, 就是常规 ART2

网络), 这种改进方法也使得它可以应用于任何一种 ART2

网络的变形结构.

在本文中, 我们通过一个相对简单的二维数据样本集合

来说明 ART2wNF 与常规 ART2 的性能差异, 并随机产生

500 组样本数量为 50 的集合从统计的角度观察结果. 通过

仿真分析结果不难看出, ART2wNF 模拟了人类认知发展的

特点, 抗干扰和聚类能力得到提升. 但必须承认, 这种改善

是针对可能存在特殊输入顺序的. 对于具有正态分布特性

的样本, 如果首先输入系统的是出现概率较小的样本, 使用

ART2wNF 处理具有明显优势, 但一般的输入次序则与常规

ART2 网络区别不显著. 因此, ART2wNF 在聚类能力方面

的提升, 在统计层面上更容易观察到其性能的改进.

5.2 研究展望

Tenebaum 等在回顾最近 30 年来关于人是如何获取知

识方面的研究时[22], 认为认知模型设计者已经开始正视先

天主义论和联结主义论两种传统的认知发展理论在认知建

模问题不足, 尝试将之前提到的结构化的知识表示和最先进

的贝叶斯统计工具结合起来, 运用层次贝叶斯模型来处理数

据[23−24].

本文的前期工作主要研究如何依据认识心理学中的图

式理论基本原理, 使用 ART2 网络对人类认识过程进行建

模[14]. 本文提出的 ART2wNF 网络具备了稳定性 –可塑性

动态平衡能力, 为基于图式理论的认知建模奠定网络结构基

础. 下一步的研究中, 计划结合贝叶斯原理和语言动力学理

论[25−27] 来完善 ART2wNF 认知过程的动态建模.
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