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随机神经网络发展现状综述 
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(中国科学技术大学 自动化系，安徽 合肥 230027) 

摘要：随机神经网络(RNN)在人工神经网络中是一类比较独特、出现较晚的神经网络，它的网络结构、学习算 

法 、状态更新规则以及应用等方面都因此具有自身的特点．作为仿生神经元数学模型，随机神经网络在联想记忆、 

图像处理 、组合优化问题上都显示出较强的优势．在阐述随机神经网络发展现状、网络特性以及广泛应用的同时， 

专门将 RNN分别与 Hopfield网络 、模拟退火算法和 Boltzmann机在组合优化问题上的应用进行了分析对比，指出 

RNN是解决旅行商(TSP)等问题的有效途径． 
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Survey of current progress in random neural network 

C0NG Shuang，WANG Yi—Well 

(DeDanmeI1t of Automation，University of Science＆Technology of China，Hefei Anhui 230027，China) 

Abstract：Random neural network(RNN)is a special kind of artificial neural network，which is developed recently and 

has its own peculiarities on the structure，the learning algorithm，the state—updating rule and the applications．As a biological neu— 

ral mathematical model，RNN has particular advantages of associative memory，image processing an d combinatorial optimization． 

The current progress，the characteristics and the broad applications are elaborated in this paper．The applications on the combina— 

torial optimization problems solved by different networks such as Hopfield network，simulated annealing algorithm，Boltzmann 

machine and RNN are analyzed an d contrasted ．RNN is pointed out tO be an effective approach tO travelling saleman problem 

(TSP)． 

Keywords：random neural network(RNN)；Hopfield network；simulated annealingalgorithm；Boltzmannmachine；COITI- 

binatorial optimization 

1 随机神经网络的发展(Progress in random 

neural network) 

按照神经生理学的观点，生物神经元本质上是 

随机的．因为神经网络重复地接受相同的刺激，其响 

应并不相同，这意味着随机性在生物神经网络中起 

着重要的作用．随机神经网络 (Random neural net— 

work，r~-N)正是仿照生物神经网络的这种机理进行 

设计和应用的．人们所说的随机神经网络一般有两 

种：一种是采用随机性神经元激活函数；另一种是采 

用随机型加权连接，即是在普通人工神经网络中加 

入适当的随机噪声，例如在 Hopfield网络中加入逐 

渐减少的白噪声．第一种主要是指由美国佛罗里达 

大学(UCF)教授 Erol Gelenbe于 1989年提出的一种 

随机神经网络⋯，也是人们公认的 Gelenbe随机神 
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经网络(GNN)。 

GNN的重要意义在于：仿照实际的生物神经网 

络接收信号流激活而传导刺激的生理机制而定义网 

络．对于实际的生物细胞来说，它们发射信号与否与 

自身存 在 的电势有关．历史 上，曾经有 著名 的 

Hodg~n—Huxley方程【 J描述过这一行为，但没有一 

个独立的数学模型能够准确的描述神经元发射信号 

这一特征．Gelenbe的 RNN模型填补了这个空白． 

1991年 Gelenbe等人L3_3提出了一种前向型二值 

随机神经网络(Bipolar random neuml network，BRNN) 

模型．BRNN是由一对互补的标准的 GNN构成，这 

对互补的GNN神经元节点的作用刚好相反：正神经 

元的运行机制同GNN初始定义相同，负神经元的运 

行机制与 GNN初始定义对称相反．当负信号 
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到来时，可以增加这个神经元的势，正信号到来时则 

抵消负信号的作用．已被证明 BRNN可以作为连续 

函数的广义函数逼近器． 

1994年，Gelenbe等人 J又提出动态随机神经网 

络(Dynamical neural network，DRNN)，它是建立 在 

GNN基础上，通过设定初始值以及增加一个Cohen— 

Grossberg型的动态方程作为负反馈回路来提高网 

络性能解决问题的．DRNN和 GNN的主要区别在 

于：GNN外界信号的输入在初始化以后就保持恒定 

不变，是一个开环系统，而 DRNN是一个闭环负反 

馈系统．DRNN已被成功的应用于解最优化的标志 

性问题——旅行商问题(TSP)上． 

1999年，Gelenbe等人l 5l5再次提出多类别随机神 

经 网 络 (Multiple class random neural networks， 

MCRNNs)．这个网络是 GNN网络模型的一种合成， 

是为了建立一个神经网络的数学构架来同时处理不 

同种类的信息．不同的信号代表复合网络中的不同 

类别，可以表示声音处理网络中的不同频率，图像处 

理网络中的不同颜色，或者多传感器信号中不同传 

感器的信号输入． 

2 GNN 模型描述 (Description of Gelenbe 

RNN) 

GNN是一种具有 n个神经元的开放随机网络． 

在这个网络中，神经元 i(i：1，2，⋯，n)的状态由 

其在t时刻的兴奋水平k (t)∈： 来表示，它是一个 

非负整数，称之为“势”．GNN中的正信号(+1)表示 

兴奋，负信号(一1)表示抑制．当正信号到达第 i个 

节点，该神经元的势加 1，负信号到达使之减 1(到 0 

时不再减)．同时，如果一个神经元的势是正值，它将 

不断地释放信号，释放信号的时间间隔服从均值为 

1／r (r >0)的指数分布，并同时使自己的势减 1． 

若神经元释放一个信号，它作为正、负信号被传 

递到神经元． 的概率分别为P 和P ，这个信号也可 

能离开网络，此概率为 d(i)．神经元通过彼此发送 

和接受正或负信号来完成信息交换，而不自身传递 

信号，所以有P =Pfi=0(1≤i，J≤凡)．而信号在 

传递过程中存在损耗，即 d(i)>0，显然， 

∑ (P +P )+d(i)=1，1≤ i≤n． 
J=i 

若令 w =riP~j， i=r ，用来表示节点发射正、 

负信号的速率，它们与一般神经网络模型中的连接 

权值相似，并且是非负的．从网络外部到达神经元 

i的正、负信号的强度分别服从参数为 A ， 的 

Poisson过程．根据以上的描述，可以画出如图 1所示 

的GNN随机神经网络结构图，图中只画出第 i个神 

经元在t~,-tN接受和发出信号的情形．网络中其他 

节点的状态和此点类似．图中用虚线省略． 

图 1 第 i个随机神经兀被作用的结构 

Fig．1 Structure of the i-th acted neuron’s in RNN 

3 RNN 的学习算法(Learning algorithm of 

RNN) 

3．1 随机神经网络标准学习算法(Leaming algo— 

rithrn ofGNN) 

1993年 Gelenbe提出了随机神经网络的学习算 

法E6]．其主要目的是为了得到一个适当的权值矩阵， 

使得输入为一对兴奋和抑制的信号流速率的矢量 

时，网络输出为期望值，或者其与期望值的二次方差 

最小．即对于 Q组输入输出对(P，Y)，( =(A ， 

)，k=l，2，⋯；Q为n对兴奋和抑制的信号流速率 

构成的矢量；Y 为n个网络节点的期望输出构成的 

矢量)，网络在训练过程中调整 n×n的权值矩阵规 

则为 

(i，J)一W一(i，J)q 
W = — — ． 

r(j)+ 一(J) 

规则为 

e“e (“， )= 。l (“， )一7· ， 

使得性能函数 ={∑0 (q —Y访) (q 为网络输 
厶

I=I 

出，a ≥0)为最小．这种算法每一步计算的复杂度 

为 O(n )，小于梯度迭代法计算的复杂度 O(n )． 

3．2 随机神经网络强化学 习算法(Reinforcement 

learning algorithm of RNN) 

3．2．1 R规则(R-rule) 

1996年，Halici提出了随机神经网络强化学习 

算法的概念【 ．1997年 Halici又提出了基于“奖励” 

和基于“奖惩”两种 RNN模型的线性权值更新规 
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则[ ．“奖励”线性权值更新规则又称 R规则，即 

P +l(i， )= 

P (i， )+ 尺 ( )(1一P (i， ))， 

J=k； 

Pm(i， )一 尺 (k)P (i， )， 

≠k，J=1，⋯ ，Ⅳ ． 

这里，m表示尝试的次数．k表示在第m次尝试时到 

达的某个节点．尺 (n )是从外界获得的强化，即奖 

励．77+为奖励的学习速率．这个算法的缺点是，强化 

尺 (n )随着迭代步数的增加而 日趋复杂并且这种 

算法不是各态遍历的，另外网络的收敛和初始的条 

件有关． 

3．2．2 L规则(L．rule) 

“奖惩”线性权值更新规则(又称 L规则)与 R 

规则的不同之处在于，第一种规则只有奖励，而 L 

规则奖励惩罚皆有 

『 (i，k)+矿 尺 ( )(1一Pm(i，k))一7一(1一尺 (k)) (i，k))， J=k， 

i )一矿 )Pf『f( )+7_(1一 (上Ni-1一gm(i )， ≠ ： 一，Ⅳ 
这里，叩一为惩罚的学习速率，(1一尺 (k))是从外 

界获得的惩罚．这种综合了奖励和惩罚的更新规则 

使得系统对于外界的变化更加敏感．可以看出，当 

77一：0时，L规则退化为 R规则． 

3．2．3 E规则(E．role) 

前两种算法在静态情况下的训练效果很好．但当 

Pm+l(i，J)= 

处于动态时，训练就会受到以前学习行为的干扰，而 

不能将其遗忘．2OO0年，Halici又提出了一种基于奖励 

的内部期望更新规则l9j(又称 E规则)对强化学习算 

法进行扩展：当学习行为的“奖励”不低于内部期望 

时，网络按照“奖励”的模式进行学习；否则按照惩罚 

的模式进行学习，以此来考虑所有其他可能的情况． 

P (i，k)+矿 (尺 ( )一尺 ， )(1一P (i， ))， _，=k，尺 ( )>尺 ， ， 

P (i，k)一7一(尺 ， 一尺 ( ))Pm(i，k)， _，=k，尺 ( )≤ 尺 ．J9， 

P (i，_，)一矿 (尺 ( )一尺 ， )Pm(i，k)， _，≠k，尺 ( )>尺 ，J9， 

Pm( )+7一( J9一尺 ( ( 一Pm( ))，J．≠ ，尺 ( )≤ J9． 

其中，当 尺 (k)>尺 ，口(第 m步的相关奖励期望)， 

则权值用奖励 尺 (k)一尺 ．8来更新；否则，用惩罚 

尺 (k)=尺 ，口一尺 (k)来更新．尺击口的初值为 0， 

它的更新规则为 

尺 +1
，口=(1一卢)尺 ，口+ (k)． 

其中，口是一个小的正常数，并且有 

rain(矿，7一)≤卢≤max(矿，7一)． 

仿真试验表明，E规则明显优于前两种规则，系 

统对外界变化敏感，能更快、更准确的收敛到最优 

值，并且能够解决遗忘的问题，即网络能够丢弃已经 

无用的信息，只对有用的信息做出反映． 

3．3 多类别随机神经网络学习算法(Learning algo． 

rithm of MCRNN) 

2002年，Gelenbe提出了多类别随机神经网络 

(MCRNN)的学习算法[m]．这种基于梯度下降法的 

学习算法同时适用于递归和前向 MCRNN网络．其 

目的依然是为了得到一个适当的权值矩阵，使得输 

入为一对兴奋和抑制的信号流速率的矢量时，网络 

输出为期望值，或者与期望值的二次方差 ： 

{∑n ( (g )一 ( )) (其中 (g )为网络输 
(i．c) 

出的函数，n ≥0)最小．与先前RNN的学习算法相 

比，不同之处在于这里输入的信号是多种类的．即对 

于 Q组输入输出对(P，Y)，( =(A ， )，k=1， 

2，⋯；Q为nC对兴奋和抑制的信号流速率构成的矢 

量； 不 同 的 是，Y = (Yll(k)，⋯，Ylc(k)，⋯， 

Y l(k)，⋯，Y c(k))为 rt个网络节点的C种类别期 

望输出构成的矢量)，网络在训练过程中调整 nC× 

nC的权值矩阵，其权值更新规则为 

“ (M，d： ，e)= 

3E 

可以看 出与 GNN学 习算法不 同之处在于，77· 
F 

_7_ 号 是一个对不同类别信号的多变量微 
u ＼u ，u ； ， ， 

分．在这个算法中，需要求解 nC个线性方程和nC个 

非线性方程．对于递 归网络，其计算 复杂度为 

0[nc] ；对于前向网络，其计算复杂度为 0[nc] ． 

g RNN的应用(Applications of ) 

随机神经网络与一般神经网络相比，具有以下 
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特性：信号以脉冲形式传递，因而更加接近生物神经 

网络的实际情况．由于 RNN的每个神经元可以用一 

个累加器来表示，所以硬件实现较方便．1996年 

cerkez[11]提出了一种用 TTL IC实现单个神经元的 

方法．1997年，Badaroglu和 Halici等人l ’ 』使用 

CMOS技术实现了一个有 l6个神经元的 RNN芯片 

设计．随着 RNN的不断扩展，随机神经网络模型已 

经被成功运用到很多领域．下面给出RNN一些具体 

的成功应用实例． 

4．1 人工纹理生成(Artificial texture generation) 

人工纹理生成在图像合成系统中是一项很重要 

的功能．在文献[14，l5]中，RNN被用于各种不同性 

质的纹理生成．作者为了得到不同特征的纹理(如粒 

度，倾角，随机性)，提出了不同的迭代方程．这些迭 

代方程的初值均是随机生成的灰度图像．实验结果 

表明RNN能够得出理想结果的同时，计算机资源的 

花费要小于 Markov random fields(MRF)等方法．在 

MCRNN提 出 以 后l引，Gelenbe E 等 人lmj又 将 

MCRNN的学习算法应用于彩色纹理模型，设计一 

个拓扑结构和图像象素直接对应的 MCRNN，直接 

从彩色纹理图像中提取纹理特征、信号类别对应色 

彩的类别，使用递归 MCRNN的权值学习规则来生 

成一个合成的与原始纹理相似的纹理，并且对多个 

人工和自然纹理进行实验．最后通过一个表达原始 

纹理和基于 MCRNN生成的纹理两者统计特征的同 

现矩阵(cooccurrence matrix)来检测这种实验方法的 

适用性．通过比较发现，虽然生成的纹理和原纹理并 

不完全相同，在很多细微的地方仍有差异，但是从直 

觉上判断已非常接近．实验还表明，MCRNN可以有 

效地对彩色同类小纹理范畴内的图像进行建模，学 

习规则是有效的，而且计算时间短． 

4．2 磁共振图像特征信息抽取(Morphometric infor— 

marion extraction of MRI) 

在文献[16]中，RNN被用于从人脑的磁共振图 

像(Magnetic resonance imaging，MRI)扫描中抽取正 

确的形态特征信息．作者提出一种从磁共振图像中 

灰度分类的办法识别磁共振图像的不同部分，用定 

量估计来确定某一部分所占的大小，从而判断此部 

分图像是否指示了病理损伤．实验表明，使用 RNN 

分类的结果与现在已知的人类专家对于大脑 MR图 

像人工容量分析的结果十分接近． 

4．3 图像编码器(Image coder) 

1996年，Cramer和 Gelenbe等人首先提出了 

RNN的图像编码器_1 ，并且取得了较满意的结果． 

在图像压缩中训练 I 网络来对输入数据进行编 

码和解码，能够使输入／输出的图像之间差别减小． 

网络的输入和输出层神经元节点数相同，中间层神 

经元节点数较少．输入层和中间层的节点个数比为 

压缩比．网络通常训练很多个图像，这样图像压缩的 

结果不局限于某一个图像，而是适用于一类图像．在 

文献 [17]中，作者采用含有一个中间层的前 向 

RNN，输入层和中间层之间的权值对应于压缩处理， 

中间层和输出层之间的权值对应于解压缩处理．文 

章通过权值的改变来检测静态图像压缩网络的鲁棒 

性．训练权值的一部分是随机选取的，其值在规定的 

范围内波动．鲁棒性分析表明了RNN的并行结构使 

得此图像压缩器／解压缩器在硬件执行上有很强的 

适用性．结果表明，无论是在技术上还是在视觉上， 

这样使用 RNN设定的输入／输出对处理静态图像压 

缩都有着满意的结果，与其他神经网络相比，使用 

RNN的编码解码时间快．一旦离线训练完成，压缩 

和解压缩过程也显著增快．文献[18]将神经网络编 

码和变换编码相结合，提出了一种基于离散余弦变 

换(Discrete cosine transform，简称 DCI")的随机神经 

网络编码器．其思想为，针对输入图像先取均值，然 

后进行分块进行 DCI"变换．变换后的直流(DC)系 

数利用差分脉冲编码调制(DPCM)进行编码，而交 

流(AC)系数利用随机神经网络进行编码．实验获得 

了优于 Cramer和 Gelenbe等人的结果，同时利用一 

般 BP神经网络、Cramer和 Gelenbe等人的随机神经 

网络和改进的编码器对标准测试图像 Lenna的实验 

结果进行比较，在图像压缩中使用随机神经网络得 

到的结果优于一般 BP神经网络． 

4．4 增强图像放大(Enhanced image enlargement) 

增强图像放大是将小 的输入图像象素扩大 

Rx×R 倍(通常 R=R =足 ，称扩大倍数 R 为放 

大率)输出新图像 ．在文献[6]中，作者训练了一 

个3层的前向网络．对应于原图像中的象素点(／Z， 

)，新的图像由两部分构成：一部分是零阶内插值 

获得的放大图像 Js ． (／Z， )，另一部分是此放大图 

像和假设放大图像 (／Z， )的区别 埘
． 
(／Z， )．作 

者使用 RNN 的学 习 算 法使 网络在 输 出得 到 

71di (／Z， )，定义性能函数为期望图像与训练输出 

结果在每一个象素点的二次方差．实验结果表明， 

RNN方法在数值计算结果上要比零阶内插值法好 

的多． 

4．5 其他应用(Other applications) 

运用 RNN在联想记忆方面的功能可以检验一 
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个网络联想记忆的能力以及重组错乱模式的能力． 

文献[19]中展示了在未知情况下利用分散的联想记 

忆进行决策的应用．此外，随机神经网络还被应用于 

矿藏探测．实验证明，使用一种无参数的鲁棒方法训 

练网络探测十分有效而且能够排除错误的警报．在 

军事上，通过对雷达的特征分析数据训练 RNN网 

络，能够成功的在干扰中准确的区分探测出目标． 

MRCRNN还可以用于多传感器的数据融合 j． 

5 其他随机网络(Other stochastic networks) 

随机神经网络仿照生物神经元细胞，表达了神 

经元接受刺激产生兴奋或抑制的生理机制，第一次 

系统地引入了随机的概念建立细胞神经元数学模 

型．在此之前的 1982年，美国加州工学院物理学家 

Hopfield提出的反馈网络中，也同样使用了神经元 

节点的输出来表达兴奋或抑制的状态，并将其成功 

地应用于联想记忆和优化计算中．对于 Hopfield网 

络在解最优化问题时容易陷入局部极小点的问题， 

研究者们开始考虑将随机的概念引入神经元网络改 

变神经元状态更新规则，首先引入的是模拟金属退 

火的算法——模拟退火算法(Simulated annealing al— 

gorithm)，它是把神经网络的状态看作金属内部的 

“粒子”，把网络在各个状态下的能量函数看作是粒 

子所处的能态．在算法中设置一种控制参数 ，当 

较大时，网络能量由低向高变化的可能性也较大；随 

着 的减小，这种可能性也减小．如果把这个参数 

看作温度，让其由高慢慢的下降，则整个网络状态变 

化过程就完全模拟了金属的退火过程．将模拟退火 

算法的公式反复进行网络状态更新足够多的次数 

后，网络状态出现的概率将服从 Boltzanann分布，并 

且满足 Boltzanann分布的特点：最小能量状态以最 

大的概率出现，即 1985年 Hinton提出的 Boltzmann 

机模型。简称 BM(Boltzanann machine)网络．在模拟 

退火算法、Boltzmann机模型中，神经元的输出不像 

Hopfield网络那样由激活函数来决定，而是随机改 

变的，即由以能量函数 E 为变量的概率 P (0)或 

P (1)来决定输出为兴奋或者抑制的，其输出为简 

单的{l，0}． 

Hopfield网络、模拟退火算法、Boltzmann机和 

RNN从网络结构上的区别在于，模拟退火算法仅仅 

是一种将能量函数跳出局部最小值的算法，而其他 

三种都是有着固定的网络结构：Ho e1d网络是一 

种单层全反馈网络；Boltzmann机是一种双向联接网 

络，一般分为可视层与隐含层两大部分，可视层又可 

分为输入部分和输出部分．但它与一般的多层网络 

结构不同之处在于网络没有明显的层次界限；RNN 

是一种开放型的单层递归网络．三种网络节点之间 

都是双向联接，权值对称相等．所不同的是，在 Hop— 

field网络和Boltzanann机中，权值连接代表神经元之 

间的连接强度，而 RNN中权值连接引入了随机的概 

念，表示被激活的神经元之间发射信号的概率，更接 

近细胞的生理机制． 

为了使网络输 出达到期望值，Hopfield网络、 

Bollzanann机和 RNN都能通过调整权值来达到联想 

记忆的功能．在 Ho eld网络中，通常采用其离散型 

使任意输入矢量经过网络循环最终收敛到网络所记 

忆的某个稳定样本上．在网络训练过程中，运用的是 

海布(Hebb)调节规则： = +f ，即对于第 k 

个样本，当第 个神经元输出与第 个神经元输出同 

时兴奋或同时抑制时，f ≥o；连接强度则增强，否 

则减弱，这与海布提出的生物神经细胞之间的作用 

规律相同．Boltzmann机的学习规则可以模拟学习样 

本的状态概率．网络训练过程中，权值调节规则为 
，、 

： “)： “t一叩· ，其中，G为一个交叉熵函数， 
‘ w／j 

当它为0时表示无论外界是否有输入，可见神经元 

出现某状态的概率均是相同的，学习的目的是使 G 

趋于0．RNN学习算法是为了得到一个适当的权值 

矩阵，使得输入为一对兴奋和抑制的信号流速率的 

矢量时，网络输出为期望值，或者其与期望值的二次 

1 一 一 

方差( ={∑n (q —Y ) ，n ≥0)最小，这里权 
厶  

=1 

值的调整规则为 (̈ ， )= 0J (̈ ， )一叩· 

弋．可以看出，三种网络调整权值时，都是在 
“ ¨ ， 

原权值上加上一个修正量．但是，相比较而言，Hop— 

field的学习速度快，Boltzanann机计算工作量大且过 

程较慢，而RNN的计算复杂度较小． 

Hopfield网络、Boltzmann机和 RNN都可以解决 

最优化的问题．旅行商问题(TSP)一般被认为是复 

合最优化问题中使用启发式算法解决问题的基准． 

1985年 Hopfield和 Tank两人用连续 Hopfield网络 

(CHNN)为解决 TSP难题开辟了一条崭新的途径， 

获得了巨大的成功．其基本思想是把 TSP问题映射 

到 CHNN网络中去，使用换位矩阵表示有效路径， 

并设法用网络能量代表路径总长作用于反馈回路调 

节输入变化，从而使得网络能量为最小——得到最 

短路径．由于 Hopfield网络状态更新规则只能使能 

量函数往减小的这一个方向变化，能量函数很容易 
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陷人局部最小值，使得网络解不能够达到路径最优． 

因此，使用 Boltzmann的工作规则，选择适当的温度 

参数和能量函数的定义，按照交换两个城市位置 

或者改变一段路径顺序等规则更新网络状态后，按 

概率接受能量函数的小波动，从而使能量函数跳出 

局部最小点达到最优．不过当求解城市数量较大的 

TSP时，由于网络状态更新选择的新路径随机性增 

大，使得网络求解的时间很不稳定l2 ． 

在解决 TSP问题上，RNN与 Hopfield网络有很 

大的相似性，同样也是使用换位矩阵表示有效路径， 

定义适当的参数和能量函数．但是由于反馈回路方 

程的变化，使网络能在一定范围内接受能量函数的 

小波动，从而跳出局部最小值，克服 Hopfield解 TSP 

的缺点．而且 RNN网络输出是由一组无穷多个 

Chapman—Kolmogorov方程推出的严格的解，使得能 

量函数变化连续，不会出现城市数 目多时类似 

Boltzmann机路径随机选择的求解时间不稳定的情 

况，因此采用 RNN来解决 TSP问题是一种有效 

途径 ． 

6 研究前景(Further work) 

人们在随机神经网络的理论研究和应用上已经 

做了不少工作，并且提出了许多新的研究课题．比如 

利用 RNN网络和 MCRNN网络抓住人工神经网络 

信号发射的特征，对网络模型进行 自然扩展而获得 

新的模型，对于所扩展的新的数学模型是否还拥有 

分析计算上的易操作性?这个新模型是否能够发展 

出一个有效的学习算法来应用于工程?这些都是值 

得考虑的问题． 

RNN网络曾被用于增强图像放大，实验表明 

RNN方法在数值计算结果上要比零阶内插值法好 

得多．一个可以研究的方向是将这种方法和高阶内 

插值法做比较研究． 

RNN网络已被证明可以作为连续函数的广义 

函数逼近器_J ，考察 MCRNN在这一领域是否能够 

有更强大的功能也是一个有趣的问题． 

考虑到纹理生成方面的应用，注意到某些动物 

在受到外界不同刺激的情况下能够改变皮肤的外观 

和颜色，可以仿照这种动物的颜色控制，为不同条件 

下纹理的外观和色彩变化建模． 

RNN作为一种分析计算上的易操作的神经网 

络模型，如果继续更加细致的研究，相信会出现更多 

有前景的研究方向，从而在现实中得到有效的应用． 

7 总结(Conclusion) 

对RNN网络在网络结构、学习算法、状态更新 

规则以及应用等方面分别予以了详尽的阐述．随机 

神经网络模型信号以脉冲的形式传递更接近生物神 

经网络的实际，具有出色的仿生特点．用非负函数而 

非二值状态表示神经元的兴奋水平，对系统状态描 

述更为细致．作为前馈网络结构，随机神经网络比起 

于标准的网络算法计算简便，易于学习．此外它易于 

硬件仿真，应用领域十分广泛．特别地，在组合优化 

的问题上的应用，将 RNN分别与 Hopfield网络、模 

拟退火算法、Boltzmann机和 RNN网络进行了分析 

对比并指出了进一步研究方向．RNN作为与其他网 

络截然不同的仿生的神经元数学模型，它所具有的 

独特的学习算法和工作规则使得它在联想记忆、图 

像处理、组合优化问题上有着独特的优势．但是关于 

随机神经网络，还有很多理论问题，目前只对一些特 

殊网络有确定结论，这还需要进一步去探索． 
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5 结论(Conclusion) 

将系统分解 n 为 n—n 和维等价的两个子系 

统，并通过估计子系统的状态获得原系统的状态估 

计．常规子系统的状态估计采用现代时间序列分析 

方法，基于 ARMA新息模型、白噪声估值器和观测 

预报器，得出了Wiener状态滤波 、预报和平滑器．由 

于分解使滤波器的维数降低，减少了计算量．并且由 

于分解过程可预先完成，因此本文的算法可用于实 

时估计． 
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