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内!容!简!介 

这是一本关于人工神经网络、模糊逻辑系统，以及模糊神经网络研究成果的专著。

作者在简要介绍神经网络理论与模糊集合理论的基础上，对人工神经网络与模糊逻辑控

制系统的设计及其应用，以及两者之间的相互关系和相互结合，进行了较深层次的理论

分析与综合，并结合其在运动控制中的建模与控制的各种实际应用，使读者能够从中了

解和掌握运用模糊神经系统的理论与技术进行实际的系统设计和灵活应用的方法。 

本书内容新颖，材料翔实，自成体系。既有理论分析与综合，又有实际系统的设

计与应用。本书既可作为高校自动化专业、机械专业、电力电气专业、计算机应用专业

及其他相关专业的高年级本科生和研究生教学用书，也可供从事智能科学、系统科学、

计算机科学、应用数学、自动控制等领域研究的广大科技人员阅读。 
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前!!言!

!!!!智能控制是一门新兴的交叉学科，模糊逻辑和神经网络正是该学科发展和研究的关键
技术内容。在最近的几年中，我们已经看到模糊逻辑和神经网络以各自的优势进行相互渗

透，所形成的模糊神经系统在各种优化技术的配合下，其应用在数量和种类上都得到迅速

的增长，其范围涉及到各行各业。模糊神经系统在智能系统的概念和设计中起到越来越大

的重要作用。!
运动控制也是近十年来国际上形成的一个研究热点，它是一门综合性多学科的交叉技

术。由于运动控制本身并不产生新的理论，它主要是应用先进的智能控制策略达到高质量

的运动控制效果，所以，将其作为模糊与神经系统应用对象是非常典型和合适的。本书在

前后章节的衔接上强调相互之间的联系和系统性，注重分析各种不同理论和方法之间的相

关性，讲究概念和思路的清晰。 

笔者根据多年来从事先进控制策略及其在运动控制中应用的研究工作，特别是在模糊

神经网络和遗传算法的研究中所取得的研究成果，撰写了这本关于人工神经网络、模糊逻

辑系统以及模糊神经网络理论与应用的专著。全书共分 ’4章，系统地介绍了模糊逻辑与神
经网络的基本概念和理论、各种高效率的神经网络的学习算法；近年来最新发展的模糊神

经网络的理论，包括模糊神经系统的构成、原理以及与其他函数之间的相互关系；介绍了

神经网络、模糊逻辑、模糊神经，结合遗传算法在运动控制中的应用，给出了许多代表性

的应用实例，在对人工神经网络与模糊逻辑控制系统的设计及其应用，以及两者之间的相

互关系和相互结合上，进行了较深层次的理论分析与综合，对在校高年级本科生和研究生

以及相关专业的科技人员了解和掌握智能策略与方法、解决复杂控制的实际问题具有指导

意义。!
本书取材新颖，内容深入浅出，便于自学与应用，既可作为高校自动化专业、机械专

业、电力电气专业、计算机应用专业及其他相关专业的高年级本科生和研究生教学用书，

也可供从事智能科学、系统科学、计算机科学、应用数学、自动控制等领域研究的广大科

技人员阅读。 

本书的部分内容由已发表的学术论文改编而成，在此对论文的合作者高雪鹏、钱镇、

胡晟、林航、向微表示感谢。!
本人才疏学浅，对于疏漏不妥之处，恳请读者指教。!
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第(章!典型前向神经网络!

人工神经网络( Artificial Neural Network, 简称 ANN）是由大量简单的处理单元组成的

非线性、自适应、自组织系统，它是在现代神经科学研究成果的基础上，试图通过模拟人

类神经系统对信息进行加工、记忆和处理的方式，设计出的一种具有人脑风格的信息处理

系统。人脑是迄今为止我们所知道的最完善最复杂的智能系统，它具有感知识别、学习、

联想、记忆、推理等智能，人类智能的产生和发展经历了漫长的进化过程，而人类对智能

处理的新方法的认识主要来自神经科学。虽然人类对自身脑神经系统的认识还非常有限，

但已设计出像人工神经网路这样具有相当实用

价值和较高智能水平的信息处理系统。 

按其信息流向来分类，人工神经网络可以

被分成前向网络和反馈网络。本章将对典型前

向网络的结构、功能及其性能予以介绍，其中

包括感知器、自适应线性元件和反向传播网络。 

人工神经网络是通过计算机软件或电子线

路硬件构成的。它是由最简单的人工神经元并

联，或者再加上串联组成。人们通常用图形来          

图 ’"’!单个神经元模型结构 

表示网络系统的输入到输出的转化关系。单个神经元可以表示为如图 1.1所示的模型结构，

其中，神经元输入矢量用矩阵形式可以表示为： 

P = T
rppp ][ 21 � ,  权矩阵 W = ][ 21 rwww �  

   单个神经元输出 A与输入 P之间的对应关系可表示为： 

A = f ( ∑
=

r

j
jpjw

1
+ b ) = f( W*P + b)                  （ 1.1） 

其中，b称为阀值，或偏差，f代表某种激活函数关系式。 

可以说单个神经元就是一个多输入/单输出的系统。两个或更多的单神经元相并联则构

成单层神经网络，如图 1.2所示。 

两个及其以上单层神经网络相级联则构成多层神经网络，如图 1.3所示。 

由于在网络输入/输出关系式中对所使用的变量采用了矩阵形式来表达，所以对于单层

多输出神经网络，其表达形式与单个神经元时完全相同。如图 1.2所表示的神经元个数为 s

的单层神经网络的输入/输出关系式可写为： 

)*( 111 ×××× += srrss BPWFA                         （ 1.2） 

一个多层神经网络的输入/输出关系，可以以单层神经网络的关系进行递推。将前一层

的输出作为后一层的输入，并采用与单层的神经网络同样的书写方式即可方便地写出。如

n
af( ).

p
r

......
b

1

w1

2w

p1

p2
wr

输入 神经元
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图 1.3所示的一个具有 3层神经网络的输入/输出关系可写为： 

 

输入!!!!!!!!!!!!!!神经元层!

图 ’"%!单层神经元网络模型结构图 

 

（ :）!三层的神经网络结构图!

!

输入!!!!!!!隐含层 ’!!!!!!!!!!!!隐含层 %!!!!!!!!!!!!!输出层!
（ ;）!（ :）所示神经网络结构的简化图!

图 ’".!多层神经网络!

[ ]{ }321*11*22*33

32*333

21*222

1*111

BBBPWFWFWF

BAWFA

BAWFA

BPWFA

+++=
+=
+=

+=

）（

）（

）（

）（

                (1.36!

对于这种标准全联接的多层神经网络，更一般的简便作图是仅画出输入节点和一组隐
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含层节点外加输出节点及其连线来示意表示，如图 1.4所示。图中只标出输入、输出和权矢

量，完全省去激活函数的符号。完整的网络结构则是通过具体的文字描述来实现的，如：

网络具有一个隐含层，隐含层中具有 5个神经元并采用 S型激活函数，输出层采用线性函 

 
图 ’"8!神经网络结构示意图!

数，或者更简明的可采用“ 网络采用 2-5-1结构”来描述，其中，2表示输入节点数；5表

示隐含层节点数；1 为输出节点数。如果不对激活函数作进一步的说明，则意味着隐含层

采用 S型函数，而输出层采用线性函数。 

    特别值得强调的是，在设计多层网络时，隐含层的激活网络应采用非线性的，否则多

层网络的计算能力并不比单层网络更强。因为在采用线性激活函数的情况下，由于线性激

活函数的输出就等于网络的加权输入和，即 BPWA +∗= ，如果将偏差作为一组权值归为

W中统一处理，两层网络的输出 A2则可以写为： 

A F W A
W F W P
W W P
W P

2 2 2 1
2 1 1
2 1

=
=
=
=

( * )
* ( * )
* *

*

                          (1.4) 

其中，F1 = F2 = F 为线性激活函数。上式表明两层线性网络的输出计算等效于具有

权矢量为 W = W2*W1的单层线性网络的输出。 

由此可见，人工神经网络工作时，所表现出的就是一种计算，利用人工神经网络求解

问题时所利用的也正是网络输入到网络输出的某种关系式。与其他求输入/输出关系式方法

不同的是，神经网络的输入/输出关系式是根据网络结构写出的，并且网络权值的设计往往

是通过训练而不是根据某种性能指标计算出来的。所以，应用神经网络解决实际问题的关

键在于设计网络，而网络的设计主要包括两方面的内容，一是网络结构，另一个是网络权

值的确定。第一个方面涉及到对不同网络结构所具有的功能及其本质的认识，第二个方面

涉及到对不同网络权值训练所用的学习规则的掌握。所以无论是作为学习、应用，还是作

为更深层次的理论研究，这两步都是最重要的。正因为如此，人们对人工神经网络进行分

类时，也是有两种方法，一种是根据网络结构分为前向网络和反馈网络两大类，另一种是

按训练权值方法分为监督式（ 或有教师）网络和无监督式（ 无教师）网络两种。 

在神经网络的输入与输出之间所存在的关系函数，类似于控制系统中的转移函数，称

为激活函数，由它决定网络的线性和非线性，它是网络特性及功能的关键所在。在控制系

统中，一般对控制器的设计是根据某个性能指标来设计控制器的结构或参数，与此不同，

在神经网络信息处理系统中，设计者是根据期望网络完成的目标（ 或任务）以及某种调整

网络权值所采用的学习规则来确定网络的结构与权值。由于网络的权值一般不是计算出而

是训练出的，所以利用神经网络解决问题时，对于采用监督式学习的网络，网络的设计要
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经过两个阶段，首先是网络权值的训练（ 即学习并修正）阶段，然后才是网络的运行工作

阶段。而对于采用非监督式学习的网络，则将网络权值的训练与工作合二为一，即在网络

工作的同时，调整网络的权值，所以神经网络具有自学习、自适应的特性。 

    一般而言，由人工神经网络组成的信息处理系统所具有的特性为： 

!!!!$）非线性!
    神经网络对非线性控制领域问题的解决带来了希望，这主要是由神经网络理论上能够

任意逼近非线性连续有理函数的能力所决定的。神经网络还能够比其他逼近方法得到更加

易得的模型。 

!!!!"）并行分布处理!
    神经网络具有一个使其自身进行并行实施的高度并行结构，如此的实现结构使其能够

达到比常规方法所获得结果具有更高的容错性。另外，虽然一个神经网络中的基本处理单

元是非常简单的结构，然而将其进行并行实现的连接，则产生了极快的整体处理效果。 

!!!!%）硬件实现!
    神经网络不仅能够进行并行处理，还可以通过引入大规模集成电路将其进行硬件实现，

这将带来附加的速度，并且可以增加应用网络的规模。 

!!!!&）学习与自适应!
    神经网络是通过采用被研究系统的数据记录进行训练而获得的。对于一个训练好的网

络，对其输入训练中未知的数据时，具有很好的泛化能力。 

!!!!’）数据融合!
    神经网络能够同时操作定量和定性的数据，这一特性使神经网络可以处理处在传统的

系统工程（ 定量数据）与人工智能领域的处理技术（ 符号数据）之间的问题。 

!!!!(）多变量系统!
    神经网络本身就是一个多输入/多输出系统，这个系统为解决复杂的多变量系统的建模

和控制等问题开辟了一条新的途径。 

$)$!感知器网络!

    我们已经知道，人工神经网络是在人类对其大脑神经网络认识理解的基础上人工构造

的能够实现某种功能的神经网络。它是理论化的人脑神经网络的数学模型，是基于模仿大

脑神经网络结构和功能而建立的一种信息处理系统。人工神经网络吸取了生物神经网络的

许多优点，它具有高度的并行性、非线性的全局作用，以及良好的容错性与联想记忆功能，

并且具有很强的自适应、自学习能力。随着人工神经网络技术的不断发展，其应用领域也

在不断拓展，主要应用于模式信息处理、函数逼近和模式识别，以及联想记忆、最优化问

题计算和自适应控制等方面。在前向网络中，最典型的网络是反向传播网络，不过，它也

是在最早的人工神经网络——感知器基础上发展起来的，并且在线性分类问题中，感知器

仍然发挥着重要的作用。 
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()()(!感知器的网络结构及其功能!

!!!!最早用数学模型对神经系统中的神经元进行理论建模的是美国心理学家麦卡洛克(W. 

McCulloch)和数学家皮茨（ W. Pitts）。他们于 1943年在分析和研究了人脑细胞神经元后用

电路构成了简单的神经网络数学模型（ 简称 MP 模型）。感知器（ Perceptron）是由美国计

算机科学家罗森布拉特（ F. Rosenblatt）于 1957年提出的。感知器是在MP模型的基础上，

加上学习功能，使其权值可以连续调节的产物。它是一个具有一层神经元、采用阀值激活

函数的前向网络。 
    感知器的网络结构是由单层 s个感知神经元，通过一组权值 { }wij ( i = 1, 2, ...,s； j = 1, 

2, ... , r)与 r个输入相连组成。对于具有输入矢量 Pr q× 和目标矢量 Ts q× 的感知器网络的简化

结构如图 1.5所示。阀值激活函数如图 1.6所示。 

 

 

 

 

 

 

图 ’"(!感知器简化结构图!

 

 图 ’"4!阀值激活函数

    感知器输入/输出函数关系式为： 
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bPW
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A                      (1.5) 

由上式可知，通过对网络权值的训练，可以使感知器对一组输入矢量的响应达到元素

为 0或 1的目标输出，从而实现对输入矢量分类的目的。 

感知器的这一功能可以通过在输入矢量空间里的作图来加以解释。以输入矢量 r = 2

为例，对于选定的权值 w1、w2和 b，可以在以输入矢量 p1和 p2分别作为横、纵坐标的输

入平面内画出 W*P + b = 0，即 w1p1+w2p2+ b = 0的轨迹，它是一条直线，此直线上的以

及线以上部分的所有 p1、p2值均使 w1p1+w2p2+b ≥ 0，这些点若通过由 w1、w2和 b构成的

感知器则使其输出为 1；该直线以下部分的点则使感知器的输出为 0，如图 1.7所示。 

所以当采用感知器对不同的输入矢量进行期望输出为 0或 1的分类时，其问题则转化

为：对于已知输入矢量所处输入平面的不同点的位置，设计感知器的权值 W 和 b，将由

W*P + b = 0的直线放置在适当的位置上使输入矢量按期望输出值进行上下分类。推而广

之，阀值函数通过将输入矢量的 r 维空间分成若干区域而使感知器具有将输入矢量分类的

能力。对于不同的输入神经元 r 和输出神经元 s 组成的感知器，当采用输入矢量空间的作
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图法来解释网络功能时，其分类的一般情况可以总结为： 

 

图 ’"-!感知器的图形解释 

    ①当网络输入为单个节点，输出也为单个神经元，即 r = 1，s = 1时, 感知器是以点作

为输入矢量轴线上的分割点； 

    ②当网络输入为两个节点，即 r = 2时，感知器是以线对输入矢量平面进行分类；其中：

当 s = 1，分类线为一条；s = 2，分类线为两条，依此类推。输出神经元个数 s决定分类的

直线数，可分成的种类数为 2s； 

    ③当网络输入为三个节点，即 r = 3时，感知器是以平面来分割输入矢量空间，而且用

来进行空间分割的平面个数等于输出神经元个数 s。 

()()*!感知器权值的学习规则与训练!

学习规则是用来计算新的权值矩阵 W及新的偏差 B的算法。感知器利用其学习规则来

调整网络的权值，以便使网络对输入矢量的响应达到数值为０或１的目标输出。 

对于输入矢量 P、输出矢量 A、目标矢量为 T 的感知器网络，感知器的学习规则是根

据以下输出矢量可能出现的三种情况来进行参数调整的。 

①如果第 i个神经元的输出是正确的，即有 ai = ti，那么与第 i个神经元联接的权值 wij

和偏差 bi保持不变； 

②如果第 i个神经元的输出是０，但期望输出为１，即有 ai =0，而 ti =1，此时权值修

正算法为：新的权值 wij为旧的权值 wij加上输入矢量 pj；类似地，新的偏差 bi为旧偏差 bi

加上它的输入１； 

③如果第 i个神经元的输出为１，但期望输出为０，即有 ai =0，而 ti =1，此时权值修

正算法为：新的权值 wi等于旧的权值 wi减去输入矢量 pj；类似地，新的偏差 bi为旧偏差

bi减去１。 

由上面分析可以看出，感知器学习规则的实质为：权值的变化量等于正负输入矢量。

具体算法总结如下： 

对于所有的 i和 j, i＝１, 2, ⋯, s； j = 1, 2, ⋯, r，感知器修正权值公式为： 

1)(
)(
×−=∆
×−=∆

iii

jiiij
atb

patw
                    (1.6) 
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用矢量矩阵来表示为： 

EBB

EPWW

+=
+=�

                               (1.7) 

此处，E为误差矢量，有 E = T - A 。 

感知器的学习规则属于梯度下降法。已被证明：如果解存在，则算法在有限次的循环

迭代后可以收敛到正确的目标矢量。 

要使前向神经网络模型实现某种功能，必须对它进行训练，让它逐步学会要做的事情，

并把所学到的知识记忆在网络的权值中。人工神经网络权值的确定不是通过计算，而是通

过网络的自身训练来完成的。这也是人工神经网络在解决问题的方式上与其他方法的最大

不同点。借助于计算机的帮助，几百次甚至上千次的网络权值的训练与调整过程能够在很

短的时间内完成。 

感知器的训练过程如下： 

在输入矢量 P的作用下，计算网络的实际输出 A，并与相应的目标矢量 T进行比较，

检查 A 是否等于 T，然后用比较后的误差 E，根据学习规则进行权值和偏差的调整；重新

计算网络在新权值作用下的输入，重复权值调整过程，直到网络的输出 A等于目标矢量 T

或训练次数达到事先设置的最大值时训练结束。 

若网络训练成功，那么训练后的网络在网络权值的作用下，对于被训练的每一组输入

矢量都能够产生一组对应的期望输出；若在设置的最大训练次数内，网络未能够完成在给

定的输入矢量 P的作用下，使 A = T的目标，则可以通过改用新的初始权值与偏差，并采

用更长训练次数进行训练，或分析一下所要解决的问题是否属于那种由于感知器本身的限

制而无法解决的一类。 

感知器设计训练的步骤可总结如下： 

①对于所要解决的问题，确定输入矢量 P，目标矢量 T，并由此确定各矢量的维数以

及确定网络结构大小的神经元数目：r, s和 q； 

②参数初始化：a) 赋给权矢量 W在(-1, 1)的随机非零初始值； 

     b) 给出最大训练循环次数； 

③网络表达式：根据输入矢量 P以及最新权矢量W，计算网络输出矢量 A； 

④检查：检查输出矢量 A与目标矢量 T是否相同，如果是，或已达最大循环次数，训

练结束，否则转入⑤； 

⑤学习：根据(1.7)式感知器的学习规则调整权矢量，并返回③。 

下面给出例题来进一步了解感知器解决问题的方式，掌握设计训练感知器的过程。 

例 1.1  考虑一个简单的分类问题。 

设计一个感知器, 将二维的四组输入矢量分成两类。 

输入矢量为：P = [ -0.5  -0.5  0.3  0;  

        -0.5  0.5  -0.5  1]; 

目标矢量为：T = [ 1.0   1.0  0   0 ], 

解： 通过前面对感知器图解的分析可知，感知器对输入矢量的分类实质是在输入矢

量空间用 W*P + B = 0的线性表达式对其进行分割而达到分类的目的。根据这个原理，对

此例中二维四组输入矢量的分类问题，可以用下述不等式组来等价表示出： 
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实际上可以用代数求解法来求出上面不等式中的参数 w1、w2 和 b。 经过迭代和约简，

可得到解的范围为： 
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一组可能解为：      
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而当采用感知器神经网络来对此题进行求解时，意味着采用具有阀值激活函数的神经

网络，按照问题的要求设计网络的模型结构，通过训练网络权值 W = [w11 w12] 和 b，并根

据学习算法和训练过程进行程序编程，然后运行程序，让网络自行训练其权矢量，直至达

到不等式组的要求。 

鉴于输入和输出目标矢量已由问题本身确定，所以所需实现其分类功能的感知器网络

结构的输入节点 r，以及输出节点数 s已被问题所确定而不能任意设置。 

根据题意，网络结构图如图 1.8所示。 

由此可见，对于单层网络，网络的输入神经元数 r和输出神经元数 s分别由输入矢量

P 和目标矢量 T 唯一确定。网络的权矩阵的维数为：W Bs r s× ×, 1，权值总数为 s r× 个，偏

差个数为 s个。 

在确定了网络结构，设置了最大循环次数并赋予权值初始值后，设计者便可方便地利

用适当软件，根据题意以及感知器的学习、训练过程来编写程序，并通过计算机对权值的

反复训练与调整，最终求得网络的结构参数。 

 
 

图 ’"1!网络结构图!
上面的结果似乎表明只要增加输出神经元数 s，就能够解决任意数目的分类问题。事

实上，对于输出为 0或 1的感知器，其功能可以典型化为对各种逻辑运算的实现。当网络


