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第二版前言

第一版问世至今，本学科又有了长足发展，为了反映最新的科技成果和便于读者学

习，本版改正了第一版中的差错，调整了部分内容，重写了第十二章。

尽管如此，书中仍难免有不足之处，企盼读者批评指正。

编 者

２００７年８月
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第一版前言

随着科学技术的高速发展，人们对自动控制和优化计算等方面的要求越来越高，迫切

需要提高对信息处理的智能化水平。由于人工神经元网络是模仿人的脑神经功能而提出来

的，它具有很强的自学习能力，能适应于复杂环境和多目标控制的要求，所以引起了人们

广泛的关注，并在许多领域中起到了很大的作用。

本书作为人工神经元网络方面的入门书，由浅入深详细地介绍了人工神经网络的原理

与特点，对于每一种常用的网络都给出了详细的计算方法。本书共分十二章。第一章介绍

了人工神经元网络的发展史，并以一个例子讲述了它的主要特点；第二章介绍了生物神经

元网络的基本原理，可使读者对于真实的神经元网络有一些基本的概念，这对于理解和研

究人工神经元网络是必不可少的；第三章叙述了人工神经元网络的结构和分类；第四章至

第十一章讲述了几种主要的人工神经元网络的原理和具体计算方法；最后一章介绍了一些

编程实例。

本书第一章至第五章由王宏编写；第六章至第十二章由王旭编写，第一、二、七章习

题由王旭编写；第三、四、五、六、八、九、十和十一章的习题由王文辉编写。全书由王

旭负责统稿。在编写过程中，参阅了国内外大量的文献和资料，对此编者表示衷心地感

谢。

由于编者水平有限，加之人工神经元网络理论本身还处于发展阶段，书中如有不妥之

处，恳切欢迎读者批评指正。

编 者

２０００年１２月
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书书书

第一章　绪　论

１１　为什么要用人工神经元网络

自从２０世纪８０年代初以来，人工神经元网络技术就在全世界范围内迅速地发展起来。
其中的主要原因是人工神经元网络的结构和它的计算方法是在模拟人类大脑的结构和思维

方式的基础上建立起来的。
人的大脑实际上是由很复杂的神经元网络所组成的，正是因为这些神经元网络的作用，

人才能以很高的速度理解感觉器官传来的信息，尽管这些信息有时含糊不清。比如：人的听
觉神经网络能够在喧闹的环境中识别清楚对方的声音；人的视觉神经网络能够在不到１秒
钟的瞬间认出多年未见的老朋友；人的智能神经网络能够归纳出某一长篇文章的中心思想；
另外还有一个最重要的方面，就是人脑的学习能力和创造能力，它能从环境中学习，从书本
中学习，从所经历的事件中学习，并能利用所学到的知识去创造新的知识。这所有的一切都
是目前任何一种人造的机器所望尘莫及的。人脑之所以有这些能力，主要取决于人脑本身
的构造，加之多年以来的学习过程。因此，为了解释人脑的奥秘，也为了提高目前人造机器
的能力，人们对人脑的工作机理进行了长期不懈的探索和模拟，逐渐发展起来了一门新兴的
学科———人工神经元网络。这一学科的研究目的在于模拟大脑神经网络的原理来构成一种
人造的“大脑”，或者说将目前的电脑变成“大脑”。
到目前为止，人工神经元网络系统已经具有一些同人脑相类似的特点，在信息的分布式

存储、数据的并行处理以及利用外来的信息进行自学习的能力等方面都同人脑很相似。所
以它在智能控制、信息处理、模式识别等领域已经起着重要的作用并有着广阔的应用前景。
今天，随着科学技术的迅猛发展，对神经元网络研究的重要意义不亚于对数字计算机的研
究。
与人脑相比，数字计算机有许多不及人脑的方面。首先人脑有很强的自学习能力。例

如，人刚出生时除了本能的动作之外，大脑中并没有存储多少信息，也没有什么知识，但是随
着时间的推移，通过对外界环境的感知以及读书学习的过程，人脑中存储的信息会逐渐增
多，变得越来越聪明。这种学习的能力是人脑自身的功能，是自然而然的事情。在这一方面
数字计算机就显得那样的机械和无能。
人脑的联想记忆能力也是很卓越的。人脑在存贮大量的信息（包括图像、语言、文字、形

状等）之后，能对这些信息进行综合分析与处理，当有感官信号进入时，脑神经系统能够自行
组织，很快地联想到一系列相关的存贮信息，并迅速做出反应。例如，见到一位老朋友时，人
脑就能联想到老朋友的名字、爱好与特长，或许还能想起曾经共同度过的一段美好时光。
人脑具有很强的识别能力。它能够对变形的、模糊的、残缺的信息进行快速而正确的识

别，复原出原来记忆的形状。在这方面传统的计算机就显得无能为力。
高稳定性。尽管每天大脑中都有神经细胞的正常死亡，但这并不影响大脑的功能。大

１
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脑的局部损伤也只会引起某些脑功能的减弱，而不会使功能突然全部丧失，这与传统的数字
计算机是不同的。对一般的数字计算机来讲，不同的数据信息是按地址存放在存贮器中，它
们是互不相关的。仅当程序运行时某些信息才能相互关联。这种联系要通过复杂的算法才
能实现，而且受运行程序的限制很大。软件、硬件上的任何微小差错都可能导致严重的错误
结果。所以，传统的数字计算机的稳定性比人脑要差得多。
人脑具有很强的分析能力和判断能力。人脑善于利用获取的信息和学到的知识进行综

合分析，并利用分析的结果来处理日常遇到的事件，有时甚至能产生出创造性的想法。例
如，早晨出门前看到天气阴得很，这时人们会考虑是带雨伞还是不带。若带雨伞，天不下雨
岂不累赘？若不带雨伞，一旦下雨挨淋怎么办？会不会感冒？等等。对此事的判断，反映了
人的分析判断能力。分析判断不仅仅是一个简单的逻辑推理过程，它与人已有的经验以及
许多因素有关。人脑所具有的这种分析、判断能力以及创造能力是数字计算机无法达到的。
人脑有大规模并行处理能力。人的大脑中有上百亿个神经细胞，它们可以同时起作用，

并行处理信息，并利用处理的结果作出判断。所以它的工作速度要比传统的计算机快许多
倍。
由于人脑的神经网络有以上这么多非凡的能力，所以人们想模拟人脑神经网络的原理

和结构来研究出人工神经网络，以解决目前科学技术上日趋复杂的难题。
实际上，对人工神经网络研究的另一个重要目的是要创造出另一类的计算机，一种具有

人脑功能的新型计算机———神经计算机。神经计算机是基于人们对人脑的组织结构、活动
机理的认识而提出来的一类全新的计算机。它与目前的数字计算机相比有许多本质的区
别，它能模仿人脑神经系统的组织结构和活动机理，可以通过学习获得对外界事物的认识；
它以分布式存贮的方式存贮数据、积累知识。当给它以很少的提示信息时，便能很快地回忆
出其整体信息和相关信息。
神经计算机的硬件部分是基于人工神经网络的原理，利用现有的微电子技术以及正在

发展的分子生物器件来实现的。它采用集成电路芯片模拟脑神经细胞，并将这些细胞元件
按一定的结构连接起来，构成一个并行分布式的网络系统。神经计算机具有很强的对外界
环境的适应能力。当外界环境发生变化时，经过一段时间的训练或感知，神经网络能自动调
整网络的结构和参数，使它始终处于一种最佳的工作状态。
神经计算机是由大量的简单处理元件构成的一个大系统，在信息处理时依据神经网络

的原理，具有大规模并行处理的特征。因此，也就具有很强的容错能力，部分信息的丢失或
模糊信息的输入仍可以得到完整的结果，表现出很强的错容性。
神经计算机与现有的数字计算机相比，它们有各自的适用场合。数字计算机善于处理

结构化问题，在逻辑推理、数值计算方面表现出很强的能力，并非人脑可比拟的。神经计算
机则善于处理形象思维领域非结构化的问题，二者的处理能力具有互补性。其次，处理问题
的方法不同。传统计算机是基于算法、顺序执行程序求解的；神经计算机不用事先编写程
序，它是通过学习、自适应来求解问题的，采用大规模并行处理。因此，神经计算机与数字计
算机将在各自不同的领域中为科学技术的发展起到重要的作用。
目前，自动控制领域面临的主要难题是控制对象越来越复杂，有多种不确定的、难以确

切描述的非线性问题。这样就对控制系统的要求越来越高，要求智能化的控制方法。由于
人工神经网络源于对脑神经的模拟，有很强的适应于复杂环境的能力和对多目标控制有很

２ 人工神经元网络原理与应用



好的自学习能力，并可以任意精度逼近任意非线性连续函数的特性。这正好能解决控制领
域的许多难题。

１２　人工神经元网络的发展

人们对神经元网络的研究是从２０世纪４０年代初就开始了，至今已有半个多世纪的历
史。１９４３年，心理学家 ＭＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和数学家 ＷＨＰｉｔｔｓ采用数理模型的方法首先提出
了一种人工神经元模型，简称 Ｍ—Ｐ模型，迈出了人类研究神经元网络的第一步。１９４９年
心理学家ＤＯＨｅｂｂ在他所著的《行为组织学》（ＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｆＢｅｈａｖｉｏｒ）一书中提出了神
经元之间连接强度的变化规律，即：当细胞Ａ的轴突传导的神经信号刺激细胞Ｂ时，如果细
胞Ｂ因此而产生动作电位，则ＡＢ间的突触连接加强；如果细胞Ｂ不产生动作电位，则ＡＢ
间的连接将减弱。这就是我们所说的 Ｈｅｂｂ学习规则。这一规则在当时是作为假设提出来
的，其正确性在３０年后得到了证实，至今它在各种神经元网络模型研究中仍起着重要作用。
第一个智能型的人工神经元网络系统是在１９５８年由ＦＲｏｓｅｎｂｌａｔｔ提出的感知机（Ｐｅｒ

ｃｅｐｔｒｏｎ）模型网络。在这种人工神经元网络中，记忆的信息存贮在连接权上，外部刺激通过
连接通道自动激活相应的神经元，以达到自动识别的目的。虽然感知机模型比较简单，但已
经具有神经元网络的一般性质，如可学习性、并行处理、分布式存贮等，这些性质与当时流行
的串行、离散的符号处理的电子计算机与人工智能技术完全不同，因此，引起了研究人员的
极大兴趣。而且这种网络一直到现在还在广泛应用。１９６０年，ＢＷｉｄｒｏｗ和 ＭＨｏｆｆ从工
程角度出发发表了“自适应开关电路”一文，提出了一种自适应线性神经元模型（Ａｄａｌｉｎｅ）以
及一种有效的网络学习方法，即通常所说的 Ｗｉｄｒｏｗ—Ｈｏｆｆ学习规则（或称δ学习规则）。
而且他们对神经元网络硬件系统的开发也有相当深入的研究。
随着人工神经元网络研究的不断深入，人们曾遇到过来自各方面的各种困难和许多一

时难以解决的问题。对神经元网络的学习能力问题，引起了学术界的很大争议。人工智能
的创始人之一———ＭＭｉｎｓｋｙ和ＳＰａｒｐｃｒｔ于１９６９年发表了对神经元网络研究产生重要影
响的《感知机》（Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）一书。书中提出了感知机网络的局限性，它大大地影响了人们
对神经元网络研究的兴趣。使人工神经元网络的研究在７０年代处于低潮。
但是，在神经元网络研究处于低潮的这一时期，仍有为数不多的学者不遗余力地致力于

神经元网络的研究。１９６９年，美国学者ＳＧｒｏｓｓｂｅｒｇ与ＧＡＣａｒｐｅｎｔｅｒ提出了自适应共振
理论（ＡＲＴ）模型，并在以后的若干年发展了 ＡＲＴ１，ＡＲＴ２，ＡＲＴ３三种神经元网络模型。

１９７２年，芬兰学者ＴＫｏｈｏｎｅｎ提出了自组织映射（ＳＯＭ）理论网络。ＳＯＭ模型是一类很重
要的无监督学习型人工神经元网络，主要用于模式识别、语音识别、数据分类等方面。
在人工神经元网络的研究被冷落了１０年之后的１９８２年，美国物理学家 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ教授

发表的一篇突破性的学术论文，他提出了一种新的神经元网络模型，并指出可以用微电子器
件来实现它，这个神经元网络是基于磁场的结构特征而提出来的，很容易被工程技术人员理
解，引起了人们的普遍关注。后来人们称它为 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元网络。在其网络模型中，定
义了神经元网络的“能量函数”，并给出了网络稳定性的判据，使所提出的网络具有联想记忆
和对优化问题求解的能力。特别是 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ将这种网络成功地运用于著名的“巡回推销
商”（ＴＳＰ）问题的求解，取得了很好的效果。Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元网络的出现为神经计算机
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（Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｅｒ）的研制奠定了基础，并开创了神经元网络用于联想记忆和优化计算的新
途径。同时也使被冷落１０年之久的对人工神经元网络的研究复兴起来了。
在１９８４年之后的三年内，美国ＡＴ＆Ｔ公司贝尔实验室宣布了利用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络原理

实现了第一个基于硅芯片的硬件神经元网络。ＧＥＨｉｎｔｏｎ和ＴＪＳｅｊｎｏｗｓｋｉ借助统计物
理学的概念和方法提出了一种随机神经元网络模型———波尔茨曼机，学习过程中采用模拟
退火原理，有效地克服了 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络存在的能量局部极小问题，使整个网络系统最终能
达到能量全局最小点，也就是可以获得一个最优解。

１９８６年至１９８８年ＤＥＲｕｍｅｌｈａｒｔ与ＬＬＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ领导的ＰＤＰ研究小组出版了
《并行分布处理》一书，全面介绍了ＰＤＰ理论。他们将神经元网络模型归结为具有三个基本
属性：结构、神经节点传递函数及学习算法。并发展了适用于多层网络学习的误差逆传播
（ＢＰ）算法，为解决多层网络学习难的问题开辟了一条道路。ＢＰ算法是迄今为止应用最普
遍的神经元网络学习算法。由于在２０世纪８０年代大量而深入的开拓性工作的出现，大大
发展了人工神经元网络的理论，使人们对模仿大脑来进行信息处理充满了希望。
近几年来，神经元网络理论的研究与实现引起了美国、日本、中国及西欧一些国家的科

学家、研究机构和企业界的普遍关注。并且各个学科的研究人员都想利用人工神经元网络
的特殊功能来解决本学科的难题，很多的工程项目都采用和正准备采用人工神经元网络的
解决方案。同时不同学科的科学工作者正在积极地联合起来进行各种学术交流。可以说，
目前对人工神经元网络的研究出现了更高的热潮。
目前，各种有关人工神经元网络的专著逐年增加，许多期刊上不断推出研究人工神经元

网络的专集。在世界范围内已经形成了研究神经元网络的前所未有的热潮。可以预言，２１
世纪初人工神经元网络理论将会有更大的发展，它的应用将推动科学技术的大步前进。

１３　人工神经元网络是怎样工作的

为了让大家对人工神经元网络有一个具体的印象，下面我们以一个例子来描述一下人
工神经元网络的工作方式。比如说在天气预报中有这样一段广播：“……今天下午将有一股
强冷空气袭击沈阳上空，受它的影响今天下午到夜间我市将有中到大雨……”。
这时可能将出现这样一段情景：首先看到窗外一片黑云，随后气温下降、下起雨来，由于

天气变坏，去露天游泳的计划就得取消了，想去游泳的人的心情就会不好。
对于这个例子，我们可以用人工神经元网络技术来讨论天气与人们行动和情绪的关系。
图１１示出了由两层组成的一个模型。每层有三个神经元。底层叫输入层，顶层叫输

出层。输入层的三个神经元从外界获得信息，而输出层的三个神经元将模型中的信息向外
界发出。输入层的每个神经元与输出层的每个神经元相连，
这个模型的信息处理过程是从下层向上层进行的。即输入层得到了天气信息，对此，输

入层的每个神经元可以处于不同的状态，即不兴奋状态（天气不好，或天气不变化，或不下
雨）或者处于兴奋状态（天气好，或天气变化，或下雨）。输出层发出模型处理的结果。输出
层的每个神经元也可以处于不同的状态，即不兴奋状态（不能游泳，或情绪不好，或没带雨
伞）或者处于兴奋状态（可以游泳，或情绪好，或带雨伞），图１２示出了一种输入与输出均处
于兴奋状态的框图。

４ 人工神经元网络原理与应用
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图１１　两层结构模型
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图１２　输入与输出均处于兴奋状态的框图

图１３示出了一种期望的输入和期望的输出模型，即“天气不好———不能游泳”；“天气不
变化———情绪不好”；“下雨———带雨伞”。我们看一下这个模型是怎样工作的。
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图１３　一种期望输入和期望输出模型

图中的输入是“下雨”，得到的输出结果应是“带雨伞”（即情绪不好和不能游泳）。那么
首先输入和输出就确定了。为了计算，我们定义“兴奋状态”用＋１代表；“不兴奋状态”用

－１代表。这样一来，图１３可表示为图１４的形式。
在这个模型中，每个神经元最少有一个输入信息。对于输入层的神经元来说，信息是从

外界进入的。而输出层的神经元中的信息来自下层神经元。通常一个神经元可能有多个输
入突触，但只有一个输出端。这个输出值是对所有输入值处理后的结果。而对输入信息进
行处理的第一步是对输入值的求和，如图１５所示。
由图１５可见，对输入结果简单地求和是不能得到期望的输出结果的（图中输入信息为

下雨，但输出竟是没带雨伞）。那末为了得到理想的结果，必须对每个神经元的输入值进行
特殊地处理———加权处理。每个神经元都有不同的加权值，加权处理在实际应用中有很重
要的意义。比如可能有这样一个人（这里简称为Ｋ），虽然此刻在下雨，但因为几个小时以后
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他将乘飞机去南方旅游。所以此时Ｋ的心情很好，也就是说外出旅游带来的喜悦心情比下
雨而产生的失落感影响要大得多，所以对Ｋ来说外出旅游的加权值要大于下雨的加权值。
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图１４　将图１３中的“兴奋状态”用＋１代表；“不兴奋状态”用－１代表

图１５　对输入值进行求和处理

考虑加权后的处理过程如图１６所示，在这个模型中，对输入信息先进行加权后再做求
和处理。因为我们不能预测实际处理的结果是否如同假设的一样，所以在处理中还要引入
一个阈值，如结果大于阈值输出则为兴奋状态（＋１），如结果小于阈值输出为不兴奋状态
（－１）（如图１７所示），这里阈值取为０。这样在输入为“下雨”时，就可以得到理想的输出结
果———带雨伞（如图１８所示）。
我们还可以对下面的期望输入和期望输出进行训练，即“天气好———游泳，天气不变

化———情绪好，不下雨———没带雨伞”。若只考虑加权值和阈值，这个模型如图１９所示，即
对输入为“天气不变化”而输出则是“情绪不好”，可见没有得到期望的输出，所以还应考虑其
他的因素。

６ 人工神经元网络原理与应用
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图１８　一种期望输入与期望输出的处理过程

因为神经元网络是模拟大脑进行工作的，所以它具有学习的能力。这样，可以让神经元
网络根据输入和期望的输出值进行学习训练。通过学习训练得到合适的加权值。其中的学
习规则是根据 Ｈｅｂｂ假说，即：如果神经元ｉ和ｊ同时兴奋，则神经元ｉ和ｊ间的连接加强。
加强的程度可以用一个叫学习系数的实数来表示。
对于上面的例子，我们也可以根据 Ｈｅｂｂ假说再进行修正。在上例中，输入层左边的神

经元和期望输出层左边、中间神经元都是兴奋的。根据 Ｈｅｂｂ学习规则这些神经元之间的
连接权的值应加强，比如取学习系数为１（即提高了１），结果如图１１０所示可见加权以后求
和的结果对第一个神经来说是２，对第二个神经是０。因这里学习系数取为１，所以输出层
的神经元没有达到期望的输出值。如果重新学习，使学习系数的加权值再提高１，则可以得
到期望的输出值。这样一来，整个模型的连接强度也发生了变化，就会得到图１１１。
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图１１１　对连接权再一次修正

这样就得到了最后的期望输出结果，如图１１２所示。

８ 人工神经元网络原理与应用
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图１１２　实际输出与期望输出相符

虽然对于这样一个简单学习过程的学习目的很快就达到了。但当三个输入都是兴奋状
态，并且三个期望输出都是不兴奋状态时，上述就不适用了。即用目前的连接强度和阈值给
出的是三个兴奋的输入引起三个兴奋的输出（如图１１３所示）。
由图１１３可见，仅使用上述的学习规则得不到期望的输出值，所以必须还要考虑其他

因素，即要考虑到神经元的期望输出值与实际输出值的差别。这个差别叫误差。根据这个
误差值与学习系数的乘积在图１１３的基础上再来确定新的加权值。

误差值＝期望输出值－实际输出值
新的加权值＝旧的加权值＋（学习系数×误差值）

对于上面的例子，令：学习系数＝０５
Ｗｉｊ＝神经元ｊ到神经元ｉ的连接权

在第一次学习中，计算结果如下：

Ｗ 出１，入１＝３＋０５×（－１－１）＝＋２
Ｗ 出１，入２＝０＋０５×（－１－１）＝－１
Ｗ 出１，入３＝０＋０５×（－１－１）＝－１
Ｗ 出２，入１＝２＋０５×（－１－１）＝＋１
Ｗ 出２，入２＝１＋０５×（－１－１）＝０
Ｗ 出２，入３＝０＋０５×（－１－１）＝－１
Ｗ 出３，入１＝０＋０５×（－１－１）＝－１
Ｗ 出３，入２＝０＋０５×（－１－１）＝－１
Ｗ 出３，入３＝１＋０５×（－１－１）＝０
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图１１３　实际输出与期望输出不相符

学习结果如图１１４所示，再在图１１４的基础上进行第二次学习训练，计算结果如下：

Ｗ 出１，入１＝２＋０５×（－１＋１）＝＋２
Ｗ 出１，入２＝－１＋０５×（－１＋１）＝－１
Ｗ 出１，入３＝－１＋０５×（－１＋１）＝－１
Ｗ 出２，入１＝＋１＋０５×（－１＋１）＝＋１
Ｗ 出２，入２＝０＋０５×（－１＋１）＝０
Ｗ 出２，入３＝－１＋０５×（－１＋１）＝－１
Ｗ 出３，入１＝－１＋０５×（－１＋１）＝－１
Ｗ 出３，入２＝－１＋０５×（－１＋１）＝－１
Ｗ 出３，入３＝０＋０５×（－１＋１）＝０

可见在第二次学习中，结果没有发生变化，即误差是零，这时学习训练结束。这样对于
三个输入都是兴奋时的计算结果如图１１４所示。这个模型是对三个兴奋输入值进行的训
练。最后它学会了识别这个模型并产生期望的输出（三个不兴奋输出）。根据这样的学习训
练取加权值，可以用在图１１５的例子中。
可见“带雨伞的例子”已正确识别了，那么“天气好的例子”也将正确地被处理（如图１１６

所示）。

０１ 人工神经元网络原理与应用
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图１１４　考虑误差因素后的处理结果
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图１１５　一种期望输出与实际输出相符的情况
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