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前    言 

“人脑是如何工作的？”、“人类如何从现实世界获取知识和运用知识？”、“我们

能否制作模仿人脑的人工神经系统？”。多少年来，人们从医学、生物学、生理学、信息

学、认知学等各个角度试图认识并解答这些问题。 

心理学家和认知科学家从探索人脑加工、存储和搜索信息的机制出发，试图弄清人脑

功能机理，建立人类认识过程的微结构理论；生物学、医学专家试图通过人脑的生理学研

究推动脑科学向定量﹑精确和系统化方向发展，寄希望于临床医学的新突破；信息处理与

计算机科学家则试图寻求新的途径以解决目前计算机不能解决或不善解决的大量问题，构

造更加逼近人脑功能的新一代计算机模型。各学科的发展和相互渗透，逐渐形成了一个新

兴的多学科交叉的技术领域——人工神经网络。 

作为一门新兴的信息处理科学，人工神经网络以人的大脑工作模式为基础，研究自适

应﹑非程序的信息处理方法。这种工作机制的特点表现在通过网络中大量神经元的相互作

用来体现它自身的处理功能，从模拟人脑的结构和单个神经元功能出发，达到模拟人脑处

理信息的目的。 

近十几年来，人工神经网络一直是科学界的研究热点，无论是理论研究还是应用实践

都有大量的成果报道。国内陆续出版了一些有关人工神经网络的书籍，这对人工神经网络

在我国的发展起到了很好的推动作用，它们大多是以专著或译著的形式出版，随着人工神

经网络学科的发展与普及，人工神经网络已成为高等学校电类及相关专业研究生的必修课

程，但目前出版的人工神经网络书籍适合作研究生教材的还较少。本书从研究生教学的实

际出发，结合作者多年来在高校从事神经网络研究和教学工作的经验，重点阐述人工神经

网络的基本原理和实践应用，同时兼顾近年来神经网络的新进展。在内容阐述上有以下特

点： 

· 通俗易懂，条理清晰，便于自学。注重物理概念内涵的阐述，尽量避免繁琐的数

学推导。 

· 注重理论联系实际，加强神经网络应用实例的介绍。以期读者在学习过程中得到

启发，进而将神经网络模型应用到自己的研究课题之中。对选自于科技论文中的

应用实例，都进行了改编﹑分析与说明。 

· 按神经网络类型，逐个阐述其工作原理﹑网络特点及局限性，并提供应用实例，

每章自成体系，便于取舍和教学。 

全书内容共分 10章。其中： 

第 1 章为人工神经网络基础，阐述了人工神经网络的历史、研究概况及发展趋势，介

绍了人工神经网络的基本模型、基本要素及其功能，包括转移（激励）函数、学习算法等。



为后续章节的学习奠定基础。 

第 2章介绍前馈型误差反传 BP神经网络,重点阐述了 BP神经网络的基本结构﹑标准

学习算法及其局限性、改进的 BP学习算法及 BP神经网络的一般性设计原则。同时介绍了

BP网络在各方面的应用。 

第 3章分别对离散型和连续型 Hopfield反馈神经网络的结构﹑工作原理及稳定性进行

了分析；最后从优化计算及联想记忆两方面介绍了 Hopfield神经网络的应用。 

第 4 章针对 Hopfield 神经网络自联想记忆，讨论了 BAM 异联想记忆神经网络，重点

介绍了离散型双向联想记忆神经网络的结构﹑工作原理﹑权矩阵设计方法及稳定性。 

第 5章在讨论 CMAC小脑神经网络基本结构及原理的基础上，从 CMAC网络输出计

算阶段和网络权值调整阶段两个方面，重点介绍了模糊 CMAC神经网络，基于信度分配的

CMAC神经网络，基于平衡学习的 CMAC神经网络及基于信度分配的模糊 CMAC神经网

络的结构﹑工作原理及权值调整学习算法，并给出了具体的仿真算例。本章内容得到了江

苏省自然科学基金“动态非线性系统在线故障诊断的神经网络学习算法研究”课题的资助

（NO.BK2004021）。 

第 6章讨论径向基函数神经网络 RBF的结构﹑工作原理，在此基础上，介绍了一种基

于免疫算法的改进RBF神经网络隐层数据中心个数的确定﹑隐层数据中心位置的确定方法

和输出权值的学习调整算法。最后讨论了 RBF神经网络在热工过程辨识方面的具体应用。 

第 7 章讨论竞争算法的学习过程，在此基础上进一步介绍 SOM 自组织特征映射神经

网络的结构﹑工作原理。最后讨论了 SOM 神经网络在聚类分析﹑复合材料的损伤检测及

模拟电路故障识别中的具体应用。 

第 8 章在介绍简单 CPN 神经网络拓扑结构及训练算法的基础上，进一步讨论了双向

CPN神经网络的结构和工作原理。最后分析了 CPN神经网络在模拟电路故障识别中的具体

应用。本章内容得到了教育部科学技术研究重点项目“鲁棒控制与故障检测及其集成应用”

的资助（NO.105088）。 

第 9章分别讨论了简单的 ART1型神经网络拓扑结构及训练算法﹑用于处理连续型模

拟信号的 ART2型神经网络的结构与工作原理，以及具有 3R功能的综合 ART系统。最后

介绍了 ART神经网络在图像处理及故障诊断中的具体应用。本章内容得到了总装备部国防

科技预研基金“神经网络智能故障诊断专家系统”课题的资助（NO. 413170203）。 

第 10章介绍了近些年受到广泛关注的量子神经网络的一些基础知识及研究现状。并介

绍了相关的一些应用。 

本书由江南大学智能控制研究所朱大奇教授和中国航天科工集团史慧研究员共同撰

写。其中第 1章﹑第 2章﹑第 3章﹑第 4章﹑第 5章﹑第 7章﹑第 8章﹑第 10章由朱大奇

教授执笔，第 6章﹑第 9章由史慧研究员执笔。全书由朱大奇教授统稿。 

本书可作为电子﹑自动化﹑仪器仪表﹑计算机及相关专业研究生教材，书中介绍的相

关算法及应用实践，对相关理论研究者和工程技术人员也具有一定的指导意义。 

由于作者水平所限，时间仓促，书中难免存在不足和错误之处，敬请广大读者和专家
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表 6-1 为 IRBF 与 CMAC 学习结果的误差分析，其误差计算按式（6-16）进行，从中

可见 IRBF在学习 5次、10次、20次及 30次时，其逼近误差均小于 CMAC，特别是在初

始训练阶段尤其明显。也就是说，基于免疫算法的 IRBF 神经网络在非线性函数逼近中，

不仅计算量小、速度快、实时性好，而且精度高、误差小，对动态非线性系统的在线故障

辨识来说，是一种实用而有效的辩识算法。 
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第1章 人工神经网络的基础知识

人类关于认知的探索由来已久。早在公元前 400 年左右，希腊哲学家柏拉图（Plato）

和亚里士多德（Asidtole）等，就曾对人类认知的性质和起源进行过思考，并发表了有关记

忆和思维的论述。在此及以后很长的一段时间内，由于科学技术发展水平所限，人们对人脑

的认识主要停留在观察和猜测的基础之上，缺乏有关人脑内部及其工作原理的科学依据， 因

而进展缓慢。直到 20世纪 40年代，随着神经解剖学、神经生理学以及神经元的电生理过程

等的研究取得突破性进展，人们对人脑的结构、组成及最基本工作单元有了越来越充分的认

识，在此基本认识的基础上，以数学和物理方法以及信息处理的角度对人脑神经网络进行抽

象，并建立简化的模型，称为人工神经网络 ANN（Artificial Neural Network），为叙述方便

将人工神经网络直接称之为神经网络（以下同）。 

目前，关于神经网络的定义尚不统一，按美国神经网络学家 Hecht Nielsen的观点，神

经网络的定义是：“神经网络是由多个非常简单的处理单元彼此按某种方式相互连接而形成

的计算机系统，该系统靠其状态对外部输入信息的动态响应来处理信息”。综合神经网络的

来源﹑特点和各种解释，它可简单地表述为：人工神经网络是一种旨在模仿人脑结构及其功

能的信息处理系统[1]。 

作为一门活跃的边缘性交叉学科，神经网络的研究与应用正成为人工智能、 认识科学、 

神经生理学、 非线性动力学等相关专业的热点。近十几年来，针对神经网络的学术研究大

量涌现，它们当中提出上百种的神经网络模型，其应用涉及模式识别﹑联想记忆、信号处理、

自动控制﹑组合优化﹑故障诊断及计算机视觉等众多方面，取得了引人注目的进展。  

 

1.1 人工神经网络发展的历史及现状

1.1.1 人工神经网络研究阶段的划分

纵观神经网络的发展历史， 其发展过程大致可以概括为如下 3个阶段。 

1．第一阶段——启蒙时期 

这是神经网络理论研究的奠基阶段，1943 年，神经生物学家 McCulloch W.S.和青年数

学家 Pitts W.A.合作，提出了第一个人工神经元模型，并在此基础上抽象出神经元的数理模

型[2]，开创了人工神经网络的研究，以McCulloch W.S.和 Pitts W.A.提出人工神经元的数理模

型（即神经元的阀值模型，简称MP模型）为标志，神经网络拉开了研究的序幕。为了模拟

起连接作用的突触的可塑性，神经生物学家 Hebb于 1949年提出了连接权值强化的 Hebb法

则[3]。这一法则告诉人们，神经元之间突触的联系强度是可变的，这种可变性是学习和记忆

的基础。Hebb 法则为构造有学习功能的神经网络模型奠定了基础。1952 年英国生物学家

Hodgkin和 Huxley建立了著名的长枪乌贼巨大轴索非线性动力学微分方程，即 H-H方程。

这一方程可用来描述神经膜中所发生的非线性现象如自激震荡、 混沌及多重稳定性等问题，

所以有重大的理论与应用价值。1954 年，生物学家 Eccles 提出了真实突触的分流模型[4]，

这一模型由于通过突触的电生理实验得到证实，因而为神经网络模拟突触的功能提供了原型

和生理学的证据。1956年，Uttley发明了一种有处理单元组成的推理机，用以模拟行为及条

件反射。70 年代中期他把该推理机用于自适应模式识别，并认为该模型能反映实际神经系

统工作原理。 

    1958年 Rosenblatt在原有MP模型的基础上增加了学习机制[5]。他提出的感知器模型，

首次把神经网络理论付诸工程实现，他的成功之举大大激发了众多学者对神经网络的兴趣。
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Rosenblatt 证明了两层感知器能够对输入进行分类，他还提出了带隐层处理元件的三层感知

器这一重要的研究方向。Rosenblatt的神经网络模型包含了一些现代神经计算机的基本原理，

从而形成神经网络方法和技术的重大突破。神经网络的研究迎来了第一次高潮期。 

   1960年Widrow和 Hoff提出了 ADALINE网络模型[6]，这是一种连续取值的自适应线性

神经元网络模型，可以用于自适应系统。他们针对输入为线性可分的问题进行了研究，得出

期望响应与计算响应的误差可能搜索到全局最小值；在研究神经网络中会出现的回响现象

时，意大利科学家 Caianiello在神经元模型中引入了不应期特性；为了研究思维和大脑结合

的理论问题，Grossberg从信息处理的角度，研究了自组织性、自稳定性和自调节规律[7-8]；

日本科学家 Amari注重把生物神经网络的行为与严格的数学描述相结合，在数学求解研究上

得到一定成果；Willshaw等人提出了一种称为全息音的模型[9]，为利用光学原理实现神经网

络奠定了理论基础；Nilsson 对多层机即有隐层的广义认知机作了精辟的论述等[10]。上述成

果足以表明神经网络研究已获得了广泛的成功。 

2．第二阶段——低潮时期 

   正当一些科学家怀着极大的热情追求神经网络那遥远但并非不可及的目标时，人工智能

的创始人之一Minsky和 Papert对以感知器为代表的网络系统的功能及局限性从数学上做了

深入研究，于 1969 年发表了轰动一时《Perceptrons》一书，指出简单的线性感知器的功能

是有限的，它无法解决线性不可分的两类样本的分类问题，如简单的线性感知器不可能实现

“异或”的逻辑关系等。这一论断给当时人工神经元网络的研究带来沉重的打击，以致美国

及前苏联的一些科研机构纷纷停止对此类项目提供资助，而使得这个领域的许多学者不得不

转向其他课题的研究。开始了神经网络发展史上长达 10年的低潮期。 

使神经网络研究处于低潮的另外一个原因是，20世纪 70年代以来，集成电路和微电子

技术的迅猛发展，使传统的 Von Neumenn 计算机进入全盛时期，基于逻辑符号处理方法的

人工智能得到了迅速发展并取得显著成绩，它们的问题和局限性尚未暴露，因此暂时掩盖了

发展新型计算机和寻求新的神经网络的必要性和迫切性。 

也许Minsky的评论是过于苛刻了，不过这一评论一定程度上暴露出当时神经网络研究

的局限性，因而有一定的启发性。可喜的是，仍有少数具有远见卓识的科学家持之以恒的继

续这一领域的研究，另有一些科学家在此期间新投入到这一领域中，成为低潮期神经网络研

究的亮点。 

   1976 年，美国 Grossberg 教授提出了著名的自适应共振理论 ART(Adaptive Resonance 

Theory)，其学习过程具有自组织和自稳定的特征。其后的若干年中，他与 Carpenter一起研

究了 ART网络[11]，并有 ART1﹑ART2和 ART3三个 ART系统的版本，ART1网络只能处理

二值的输入，ART2 比 ART1 复杂并且能处理连续型输入。ART3 网络纳入了生物神经元的

生物电-化学反应机制，其结构更接近人脑的工作过程。 

1972 年，有两位学者分别在欧洲和美洲异地发表了类似的神经网络开发结果。一位是

芬兰的 Kohonen T.教授，提出了自组织神经网络 SOM(Self-Organizing feature map)；另

一位是美国的神经生理学家和心理学家 Anderson J.，提出了一个类似的神经网络，称为“交

互存储器”。后来的神经网络主要是根据 Kohonen T.的工作来实现的[12]。SOM网络是一类无

导师学习网络，主要用于模式识别﹑语音识别及分类问题。它采用一种“胜者为王”的竞争

学习算法，与先前提出的感知器有很大的不同，同时它的学习训练方式是无指导训练，是一

种自组织网络。这种学习训练方式往往是在不知道有那些分类类型存在时，用作提取分类信

息的一种训练。 

低潮期另一位重要人物是日本的福岛邦彦（Kunihiko Fukushima）。他开发了一些神经网

络结构和训练算法，其中最有名的是 1980 年发表的“新认知机”(Neocognitron)。“新认知

机”是视觉模式识别机制模型，它与生物视觉理论相结合，其目的在于综合出一种神经网络
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模型，使它像人类一样具有进行模式识别能力。 

在整个低潮时期，上述许多重要研究成果虽然未能得到应有的重视，但其科学价值不可

磨灭，他们的工作为日后神经网络理论研究的又一次高涨打下了坚实的基础。 

3．第三阶段——复兴时期 

   这是神经网络理论研究的主要发展时期。1982年，美国国家科学院的刊物上发表了著名

的 Hopfield模型的理论[13]。Hopfield神经网络是如下的一组非线性微分方程 

               ),,2,1(,/][/
1

NiIRuufTdtdUC
N

i
iiijjijii �=+−= ∑

=

          

其中 iU 是第 i个神经元的膜电位； iC ， iR 分别是输入电容和电阻； iI 是电路外的输入电流； 

ijT 是第 j个神经元对第 i个神经元的联系强度；f（u）是 u的非线形函数。Hopfield构造出

Laypunov 函数，并证明了在 jiij TT = 情况下，网络在平衡点附近的稳定性，还将这种模型

用电子电路来实现。Hopfield的模型不仅对人工神经网络信息存储和提取功能进行了非线性

数学概括，提出了动力方程和学习方程，还对网络算法提供了重要公式和参数，使人工神经

网络的构造和学习有了理论指导，在 Hopfield 模型的影响下[14]，大量学者又激发起研究神

经网络的热情，积极投身于这一学术领域中， 神经网络理论研究很快便迎来了第二次高潮。  

同年，Marr开辟了视觉和神经科学研究的新篇章[15]， 他对视觉信息加工和过程进行了

全面、系统和深刻的描述，并与神经实现机制联系起来。1983 年，Kirkpatrick 等人认识到

模拟退火算法可用于 NP完全组合优化问题的求解[16]，这种模拟高温物体退火过程来找寻全

局最优解的方法最早由Metropli等人 1953年提出的。1984年，Hinton与年轻学者 Sejnowski

等合作提出了大规模并行网络学习机，并明确提出隐单元的概念，这种学习机后来被称为

Boltzmann机[17]。Piggio等人以Marr视觉理论为基础，提出了初级视觉的正则化方法[18-19]。

我国生物物理学家汪云九提出了视觉神经元的广义 Gabor函数模型以及有关立体视觉、纹理

检测、 运动方向检测、超视觉度现象等的计算模型。 

1986年，由Rumelhart和McCkekkand主编的有 16位作者参加撰写的《Parallel Distributed 

Processing：Exploration in the Microstructures of Cognition》出版[20]，该书中，他们建立了并

行分布处理理论，主要致力于认知的微观研究，同时对具有非线性连续转移函数的多层前馈

网络的误差反向传播算法即 BP算法进行了详尽的分析，解决了长期以来没有权值调整有效

算法的难题。可以求解感知机所不能解决的问题，回答了《Perceptrons》一书中关于神经网

络局限性的问题，从实践上证实了人工神经网络有很强的运算能力，BP 算法是目前最引人

注目﹑应用最广泛的神经网络算法之一。该书的出版表明 PDP 理论已达到一个新水平，在

世界各地产生了广泛的影响。 

在神经网络的物理实现方面，Mead和 Conway、Mahowald等人合作，研制一种动物神

经系统的电子电路模拟，即硅神经系统，他们以人的视网膜中锥体细胞的方式来连接一块

VLSI芯片。1988年，Chua和 Yang提出了细胞神经网络（CNN）模型[21-22]，它是一个细胞

自动机特性的大规模非线性计算机仿真系统；Kosko建立了双向联想存储模型（BAM）[23-24]，

它具有非监督学习能力。 

90 年代中后期，神经网络研究步入了一个新的发展时期，一方面已有理论在不断深化

和得到进一步推广，另一方面，新的理论和方法也从未停止过其不断开拓的步伐。Edelman

提出的 Darwinism模型在 90年代初产生了很大的影响，他建立了一种神经网络系统理论，

以 Darwinism Ⅲ为例，其组成包括输入阵列、Darwin网络和 Nallance网络，而这两个网络
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又包含一些功能不同的子网络等；1991 年，Haken 把协同学引入神经网络，在他的理论框

架中，他认为，认知过程是自发的，并断言模式识别过程即是模式形成过程；我国学者吴佑

寿﹑廖晓昕﹑曹进德﹑黄德双﹑戴先中等在这一时期对神经网络进行了大量的研究，1991

年吴佑寿等人提出了一种激励函数可调的神经网络模型，试图对先验知识加以利用。1994

年，廖晓昕关于细胞神经网络的数学理论与基础的提出，带来了这个领域新的进展[25]。通

过拓广神经网络的激活函数类，给出了更一般的时滞细胞神经网络(DCNN)[61]、Hopfield神

经网络（HNN）[62]、双向联想记忆网络（BAM）模型，并借助杨格(Young)不等式、琴生(Jensen)

不等式和 Lyapunov泛函方法, 通过巧妙引入参数，分别就神经网络系统含有常滞量、变滞

量的二种情况，证明了神经网络模型的全局渐近稳定性, 得到了一系列的充分判据，对全局

稳定的神经网络的设计和应用有重要指导意义。这一时期，另一些新的发展方向也非常的引

人关注。 

    以光学方法来实现神经网络，即光学神经网络，由于能充分发挥光学强大的互连能力和

并行处理能力，因而受到重视。Wunsch在 90 OSA年会上提出一种光电 ART，它的主要计

算强度由光学硬件完成。1995年，Jenkins等人研究了光学神经网络（PNN），建立了光学二

维并行互连与电子学混合的光学神经网络系统[26]。其他还有 McAulay 等学者致力于将电子

俘获材料用于光学神经网络等等[27-28]。 

   鉴于非线性系统控制问题的复杂性，一些学者试图通过神经网络方法来解决此类问题。

1990年 Narendra和 Parthasarathy提出了一种推广的动态神经网络系统即其连接权的学习算

法[29]，增强了非线性系统控制的鲁棒性。戴先中等人提出了连续非线性系统的神经网络（α
阶逆系统控制方法）[30]。Miller等人在小脑模型关节控制器（CAMC）基础上，提出的非线

性系统控制方法[31]，具有局部逼近和修改权极小的特点，但存在由于采用间断超平面对非

线性曲面进行逼近而有时会出现精度不够的问题。1993 年 Bulsari 提出以乘积 Sigmodial 函

数作为激活函数[32]，给出了非线性系统用神经网络逼近的构造性描述等等。 

    随着人们发现人脑中存在着混沌现象，一些科学家进而又提出了混沌神经网络理论。

1991年 Aibara等在前人推导和实验的基础上，给出一个混沌神经元模型[33]。1991年 Inoue

等提出用耦合混沌振荡子作为单个神经元构造混沌神经网络模型的方法[34-35]。耦合混沌振荡

子的同步和异步分别对应神经元激活和抑制两个状态。虽然混沌是由简单的确定性规则产生

的，但它包含规则性和不规则性两个方面，耦合的混沌振荡子的同步来自规则性，而不规则

性可产生随机搜索能力。 

   考虑到人的思维及表达上常具有模糊性，一些学者把神经网络的研究与模糊系统联系起

来[36-37]，从而导致了模糊神经网络的产生。Hiroyuki Qkada等人把模糊神经网络模型用于金

融风险评估，他们提出了由 Sigmoid型节点和线性节点构成的模糊神经网络模型[38]，其中的

模糊规则由领域专家给出。该模型具有网络结构简单、模糊规则易于理解、有学习能力及能

充分利用专家知识等特点，不足在于该网络连接结构及其权值的确定过分依赖领域专家的知

识，而专家知识的获取、有时会比较困难的。Cai Yaling等人提出了由三种不同类型节点构

成的模糊神经网络模型[39]，该网络具有能够对学习样本快速记忆，不需要领域专家知识指

导等优点，但在学习样本较多时，规则数量较大时应用不理想。模糊神经网络在工业控制﹑

金融时间序列分析、风险评估等方面预计有较大的应用潜力。 

经过多年的发展，目前已有上百种的神经网络模型被提出，表 1-1列出了神经网络发展

过程中起过重要作用的十几种著名神经网络，它也是神经网络发展史的一个缩影。 

表 1-1 重要影响神经网络

网络名称 发明者 时间 特点 局限性 应用领域

感知器

(Perceptron)

Frank

Rosenblatt

1958 最早的神经网络，

有学习能力，只能

不能识别复杂

字符，与输入模

文字识别

﹑声音识
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（康奈尔大

学）

进行线性分类 式的大小﹑平

移和旋转敏感

别和学习

记忆等

自适应线性

单元

(Adaline)

Bernard

Widrow

（斯坦福大

学）

1960-

1962

学习能力较强，较

早开始商业应用

要求输入-输出

之间是线性关

系

雷达天线

控制﹑自

适应回波

抵消等

小脑自动机

(Cerellatron

)

Marr D.（麻

省理工学院）

1969-

1982

能调和各种指令

系列，按需要缓慢

地插入动作

需要复杂的控

制输入

控制机器

人的手臂

运动

误差反传网络

BP(Back

Propagation)

Werbs P.（哈

佛大学）

Rumelhart D.

（斯坦福大

学）

Mcclelland

（斯坦福大

学）

1974-

1985

多层前馈网络，采

用最小均方差学

习方式，是目前应

用最广泛的网络

需要大量输入-

输出数据，训练

时间长，易陷入

局部极小

语音识别

﹑过程控

制﹑模式

识别等

自适应共振理

论 ART

(Adaptive

Resonance

Theory)

Carpenter G.

Grossberg S.

（波士顿大

学）

1976-

1990

可以对任意多个

和任意复杂的二

维模式进行自组

织学习

受平移﹑旋转

和尺度的影响；

系统较复杂。

模式识别，

长于识别

复杂﹑未

知模式

盒中脑 BSB 网

络 (Brain

State in a

Box)

James

Anderson

（布朗大学）

1977 具有最小均方差

的单层自联想网

络，类似于双向联

想记忆，可对片断

输入补全

只能作一次性

决策，无重复性

共振

解释概念

形成，分类

和知识处

理

新认知机(

Neocognition

)

Fukushima K.

（日本广播

协会）

1978-

1984

多层结构化字符

识别网络，与输入

模式的大小﹑平

移和旋转无关，能

识别复杂字型

需要大量加工

单元和联系

手写字母

识别

自组织特征映

射网络 SOM

(Self-

Organizing

feature map)

Tuevo

Konhonen

（芬兰赫尔

辛基技术大

学）

1980 对输入样本自组

织聚类，可映射样

本空间的分布

模式类型数需

要事先知道

语音识别

﹑机器人

控制，图像

处理等

Hopfield 网络 John

Hopfield（加

州理工学院）

1982 单层自联想网络，

可从缺损或有噪

声输入中恢复完

整信息

无学习能力，权

值要预先设定

求解TSP问

题，优化计

算及联想

记忆等

玻尔兹曼机

(Boltzman

machine);

Hinton J.

（多伦多大

学）Sejnow-

1985-

1986

采用随机学习算

法的网络，可训练

实现全局最优

玻尔兹曼机训

练时间长；柯西

机在某些统计

图像﹑声

纳和雷达

等的模式
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柯西机(Cauc-

hy machine)

ski T. （霍

布金斯大学）

分布下产生噪

声

识别

双向联想记忆

网 BAM(Bi-

directional

Associative

Memory)

Bart Kosko

（南加州大

学）

1985-

1988

双向联想式单层

网络，有学习功

能，简单易学

存储的密度低，

数据必须能编

码

内容寻址

的联想记

忆

双向传播网

CPN(Counter

Propagation)

Robert Hech-

tnielsen（美

国）

1986 一种在功能上作

为统计最优化和

概率密度函数分

析的网络

需要大量处理

单元和连接，要

高度准确

神经网络

计算机，图

像处理和

统计分析

1.1.2 人工神经网络国内外研究状况

随着人工神经网络 20 世纪 80 年代在世界范围内的复苏，国内也逐步掀起了研究热潮。

1989 年 10 月和 11 月分别在北京和广州召开了神经网络及其应用讨论会和第一届全国信号

处理-神经网络学术会议；1990 年 2 月由国内八个学会，即中国电子学会﹑人工智能学会﹑

自动化学会﹑通信学会﹑物理学会﹑生物物理学会和心理学会联合在北京召开“中国神经网

络首届学术会议”。这次大会以“八学会联盟，探智能奥秘”为主题，收到了 300 多篇学术

论文，开创了中国人工神经网络及神经计算机方面科学研究的新纪元。2004 年 10 月在合肥

召开的“人工神经网络学术会议”已是第 14 届学术年会了； 2004 年 8 月在中国大连召开

的 ISNN2004(International Symposium on Neural Networks)国际会议，引起了国内外神

经网络研究者的广泛关注，产生了较大的影响；另外，国内外许多相关的学术会议都设有人

工神经网络专题，如国内的 WCICA﹑CIAC﹑CDC﹑CCC﹑CAA 及国外的 ACC﹑CCA﹑IDEAC 等。

经过十几年的发展，中国学术界和工程界在人工神经网络的理论研究和应用方面取得了丰硕

成果，学术论文﹑应用成果和研究人员逐年增加。

在国际上，1987 年，在美国加州召开了第一届国际神经网络学术会议。此后每年召开

的国际联合神经网络大会 IJCNN（International Joint Conference on Neural Networks），成为

神经网络研究者的重要学术交流平台。另外，十几种国际著名的神经网络学术刊物相继问世，

如：《IEEE Transactions on Neural Networks》﹑《IEEE Transactions on Circuit and Systems》

﹑《IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics》﹑《Journal of Artificial Neural

Networks》﹑《Journal of Neural Systems》﹑《Neural Networks》﹑《Neural Computation》

﹑《Networks: Computation in Neural Systems》﹑《Machine Learning》等，至此神经

网络理论研究在国际学术领域获得了其应有的地位。

1.1.3 神经网络的发展展望

    经过近半个世纪的发展，神经网络理论在模式识别、自动控制、信号处理、辅助决策、

人工智能等众多研究领域取得了广泛的成功。关于学习、联想和记忆等具有智能特点过程的

机理及其模拟方面的研究正受到越来越多的重视。目前神经网络研究与发展主要集中在以下

几个方面[48]： 

1. 神经生理学、神经解剖学研究的发展

通过神经网络研究的发展，我们对人脑一些局部功能的认识已经有所提高，如对感知器

的研究，对视觉处理网络的研究，对存储与记忆问题的研究等都取得一定的成功，但遗憾的

是，这些成功一方面还远不够完善，另一方面，在对人脑作为一个整体的功能的解释上还几

乎起不上任何帮助。科学家已经积累了大量关于大脑组成、大脑外形、大脑运转基本要素等
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知识，但仍无法解答有关大脑信息处理的一些实质问题[40]。整体功能决不是局部功能的简

单组合而是一个质的飞跃，人脑的知觉和认知等过程是包含着一个复杂的动态系统中对大量

神经元活动进行整合的统一性行动。由于我们对人脑完整工作过程几乎没有什么认识，连一

个稍微完善的令人可以接受的假设也没有，这造成神经网络研究始终缺乏一个明确的大方

向。这方面如果不能有所突破，神经网络研究将始终限于模仿人脑局部功能的缓慢的摸索过

程当中，而难以达到研究水平的质的飞跃。 

2. 与之相关的数学领域的研究与发展 

神经元的以电为主的生物过程在认识上一般采用非线性动力学模型，其动力学演变过程

往往是非常复杂的，神经网络这种强的生物学特征和数学性质，要求有更好的数学手段[42-43]。

而我们知道，对解决非线性微分方程这样的问题，稍微复杂一些的便没有办法利用数学方法

求得完整的解[41]。这使得在分析诸如一般神经网络的自激振荡、稳定性、混沌等问题时常

常显得力不从心，更不用说，当我们面对人脑这样的由成千上万个神经元网络子系统组成的

巨系统，而每个子系统（具有某种特定功能）又可能由成千上万个神经元组成，每个神经元

本身是一个基本的非线性环节。因此可以认为，当今神经网络理论的发展，已经客观要求有

关数学领域必须有所发展，并大胆预期一种更简洁、更完善和更有效的非线性系统表达与分

析的数学方法是这一领域数学发展的主要目标之一。 

3. 神经网络应用的研究与发展

从神经网络发展过程来看，理论研究经常走在前列，有时会超出实际使用阶段。虽然说

理论研究和实际应用可以相辅相成，但实际需求总是科技发展的主要推动力。目前，在神经

网络实用上，虽然有不少实际应用成果报道，如智能控制﹑模式识别﹑机器人控制及故障诊

断等[50-52]。但真正成熟的应用还比较少见。 

4. 神经网络硬件的研究与发展

要真正实现神经网络计算机，则神经网络芯片设计与生产技术必须有实质性的进展。目

前，在单片上集成数百个神经元的制作技术已经没有困难，但这种水平与神经网络实际应用

的要求尚有较大距离。神经网络硬件设计和理论研究相比，要落后很多。因此，这也是神经

网络研究发展的重要方向之一。在这方面，光学技术是实现神经网络及神经计算机的一个比

较理想的选择。因为光学技术具有非常好的固有特性，主要体现在：高驱动性﹑较高的通信

带宽﹑以光速并行传递信息等。虽然光学神经计算机实现技术目前还不成熟，其商品化大规

模实现还有待时日，但一些光学神经元器件﹑光电神经计算机研究已表现出广阔的发展和应

用潜力，并引起相应领域的充分关注。

5. 新型神经网络模型的研究

为了推动神经网络理论的发展，除了期待神经生理学等研究突破外，将神经网络与其他

理论交叉结合，研究新型神经网络模型，也是神经网络研究发展方向之一。如将之与混沌理

论相结合产生的混沌神经网络理论[34-35]；再如将量子力学与神经网络的结合，研究量子神经

网络
[44-47]
，实现功能强大的量子神经计算就是目前神经网络研究的热点之一。 

人工神经网络的研究涉及相当广泛的应用数学工具，除线性代数﹑集合论﹑微分与差分

方程﹑状态空间及数值分析等基本方法外，往往需要运用非线性动态系统稳定性理论﹑概率

统计方法和随机过程﹑优化理论﹑非线性规划﹑自适应控制及信息论的初步概念。从研究方

法上看，目前尚未形成统一﹑完整的理论体系。各种网络模型及算法的形成﹑构造﹑设计及

性能评估都是只就具体问题进行具体分析，主要依赖计算机模拟的实验结果，大多数还不能

给出严密﹑科学的一般规律和方法。为推动人工神经网络研究的进展，迫切需要宏观的理论

指导。另一方面，为开展应用系统的研究，迫切需要硬件制作技术的新突破，目前，在这方

面的进展还遇到不少困难。 

虽然神经网络理论研究有着非常广阔的发展前景，但历来这个领域的研究就是既充满诱
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惑又不乏挑战的。没有人能肯定它的发展不会再经受挫折，也没有人知道一旦成功实现其最

终目标会给科技界带来多大的辉煌和巨变。有理由相信，只要坚持不懈地努力，来自神经网

络理论研究的一些新理论和新方法必定会给 21世纪科学研究带来源源不断的动力。 

1.2 人工神经网络的基本模型及其功能 

1.2.1 人工神经元的模型[49]

人工神经元的研究源于脑神经元学说，19世纪末，在生物、生理学领域，Waldeger

等人创建了神经元学说。人们开始认识到，复杂的神经系统是由数目繁多的神经元组合

而成。大脑皮层神经元的类型有多种，它的基本结构如图 1-1所示。 

神经元由细胞及其发出的许多突起构成。细胞体内有细胞核，突起的作用是传递信

息。作为引入输入信号的若干个突起称为“树突”或“晶枝”(dendrite)，而作为输出端

的突起只有一个称为“轴突”(axon)。 

树突

突触

核

轴突

 
图 1-1 神经元结构示意图 

树突是细胞体的延伸部，它由细胞体发出后逐渐变细，全长各部位都可与其它神经

元的轴突末稍相互联系，形成所谓“突触”(synapse)。在突触处两神经元并未连通，它

只是发生信息传递功能的结合部。联系界面之间隙约为(15～50)¡ 1̀0-9m。突触可分为兴

奋性与抑制性两种类型，它相应于神经元之间耦合的极性。每个神经元的突触数目有所

不同，最高可达 105个，各神经元之间的连接强度和极性有所不同，并且都可调整，基

于这一特性，人脑具有存储信息的功能。 

对于这样一种多输入、单输出的基本单元可以进一步从生物化学、电生物学、数学

等方面给出描述其功能的模型。从信息处理观点考察，为神经元构作了各种形式的数学

模型。下面初步介绍经典的MeCulloch-Pitts模型，图 1-2给出这种模型的示意结构。对

于第 j个神经元，接受多个其它神经元的输入信号 xi。各突触强度以实系数 wij表示，这

是第 i个神经元对第 j个神经元作用的加权值。利用某种运算把输入信号的作用结合起

来，给出它们的总效果，称为“净输入”，以 etjN 或 Ij表示。净输入表达式有多种类型，

其中，最简单的一种形式是线性加权求和，即： 

etjN ＝∑ iij xw                                                （1-1） 

此作用引起神经元 j的状态变化，而神经元 j的输出 yj是其当前状态的函数。 
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∑ f

1x

2x

nx
jθ

jy

j1w

j2w

nj
w

.

.

.

 

图 1-2  M-P  模型示意结构 

M-P模型的数学表达式为： 

       




 −= ∑

i
jiijj xwy θsgn                         ( 1 - 2 ) 

式中，θj为阈值，sgn是符号函数，当净输入超过阈值时，yj取+1输出，反之为-1

输出。如果考虑输出与输入的延时作用，表达式可修正为 

   ( ) ( ) 




 −=+ ∑

i
jiijj txwty θsgn1                                  (1-3) 

利用大量神经元相互连接组成的人工神经网络，将显示出人脑的若干特征，人工神经网

络也具有初步的自适应与自组织能力。在学习或训练过程中改变突触权重 wij值，以适应周

围环境的要求。同一网络因学习方式及内容不同可具有不同的功能。人工神经网络是一个具

有学习能力的系统，可以发展知识，以至超过设计者原有的知识水平。通常，它的学习(或

训练)方式可分为两种，一种是有监督(supervised)或称有导师的学习，这时利用给定的样本

标准进行分类或模仿；另一种是无监督(unsupervised)学习或称无导师学习，这时，只规定学

习方式或某些规则，而具体的学习内容随系统所处环境(即输入信号情况)而异，系统可以自

动发现环境特征和规律性，具有更近似于人脑的功能。 

1.2.2 人工神经网络的特性 
人工神经网络与人脑以及冯·诺依曼计算机相比有如下特点[50]： 

1．大规模并行处理 

人脑神经元之间传递脉冲信号的速度远低于冯·诺依曼计算机的工作速度，前者为毫秒

量级，后者的时钟频率通常可达 108Hz 或更高的速率。但是，由于人脑是一个大规模并行与

串行组合处理系统，因而在许多问题上可以做出快速判断、决策和处理，其速度可以远高于

串行结构的冯·诺依曼计算机。人工神经网络的基本结构模仿人脑，具有并行处理的特征，

可以大大提高工作速度。 

2．分布式存储 

人脑存储信息的特点是利用突触效能的变化来调整存储内容，也即信息储存在神经元之

间连接强度的分布上，存储区与运算区合为一体。虽然人脑每日有大量神经细胞死亡，但不

影响大脑的功能，局部损伤可能引起功能衰退，但不会突然丧失功能。 

冯·诺依曼计算机具有相互独立的存储器和运算器，知识存储与数据运算互不相关，只

有通过人的编程给出指令使之沟通，这种沟通不能超越程序编写者的预想。元件的局部损伤

或程序中的微小错误都可能引起严重的失常。 

3．自适应(学习)过程 
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人类大脑有很强的自适应与自组织特性。后天的学习与训练可以开发许多各具特色的活

动功能。如盲人的听觉和触觉非常灵敏，聋哑人善于运用手势，训练有素的运动员可以表现

出非凡的运动技巧等等。 

冯·诺依曼计算机强调程序编写，系统的功能取决于程序给出的知识和能力。显然，对

于上述智能活动要加以总结并编制程序将十分困难。 

人工神经网络也具有初步的自适应与自组织能力。在学习和训练过程中改变突触权重

值，以适应周围环境的要求。同一网络因学习方式及内容不同可具有不同功能。人工神经网

络是一个有学习能力的系统，可以发展知识，以致超过设计者原有的知识水平。 

1.2.3 人工神经网络的基本功能
[53]

人工神经网络是一种旨在模仿人脑结构及其功能的信息处理系统。因此，它在功能上具

有某些智能特点。 

1． 联想记忆功能 

由于神经网络具有分布存储信息和并行计算的性能，因此它具有对外界刺激和输入信息

进行联想记忆的能力。这种能力是通过神经元之间的协同结构及信息处理的集体行为而实现

的。神经网络通过预先存储信息和学习机制进行自适应训练，可以从不完整的信息和噪声干

扰中恢复原始的完整的信息。这一功能使神经网络在图像复原﹑语音处理﹑模式识别与分类

方面具有重要的应用前景。 

联想记忆又分自联想记忆和异联想记忆两种： 

① 自联想记忆（Associative memory）：假定有m个样本矢量 )(iX ，其中 1,...,2,1,0 −= mi ，

若网络输入 ∆+= kj XX ，
kX 表示第 k个样本，∆是由于噪声﹑干扰或图形缺损等

因素引起的偏差。要求输出
kXY = ，也即去掉偏差使信号按样本复原。神经网络所具

有的此种功能称为自联想记忆功能。 

② 异联想记忆（Hetero-associative memory）：与自联想记忆不同，它涉及两组样本，若样

本
kX 与样本 kZ 一一对应，当具有偏差的输入信号为 ∆+= kj XX 时，输出为

kZY = ，此联想为异联想功能。

2． 分类与识别功能 

神经网络对外界输入样本有很强的识别与分类能力。对输入样本的分类实际上是在样本

空间找出符合分类要求的分割区域，每个区域内的样本属于一类。假定神经网络输入 X 有m

类样本，样本元素为 n，输出 ky 相应与m类样本之一， 1,...,2,1,0 −= mk ，输入 X 与输出

Y之间关系如图 1-3所示。 
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⋯⋯

0y
1y 1−my

⋯⋯

],...,,[ 110 −= nxxxX

神经网络

 

                            图 1-3 神经网络分类器 

对于 jRX ∈ 则： 





≠
=

=
jk

jk
yk 0

1 当

此关系表明，当输入样本与标准样本匹配时即可归类，神经网络完成分类功能。

3． 优化计算功能
优化计算是指在已知的约束条件下，寻找一组参数组合，使该组合确定的目标函数达到

最小。将优化约束信息（与目标函数有关）存储于神经网络的连接权矩阵之中，神经网络的

工作状态以动态系统方程式描述。设置一组随机数据作为起始条件，当系统的状态趋于稳定

时，神经网络方程的解作为输出优化结果。优化计算在 TSP 及生产调度问题上有重要应用。

4． 非线性映射功能
在许多实际问题中，如过程控制﹑系统辨识﹑故障诊断﹑机器人控制等诸多领域，系统

的输入与输出之间存在复杂的非线性关系，对于这类系统，往往难以用传统的数理方程建立

其数学模型。神经网络在这方面有独到的优势，设计合理的神经网络通过对系统输入输出样

本进行训练学习，从理论上讲，能够以任意精度逼近任意复杂的非线性函数。神经网络的这

一优良性能使其可以作为多维非线性函数的通用数学模型。如文献[54]的小脑模型神经网络

在线辨识算法，就是一典型的非线性映射。

1.2.4 人工神经网络的应用领域[53]

1988 年，在 Darpa 的“神经网络研究报告”
[55]
中列举了各种神经网络的应用。其中第

一个应用就是大约在 1984 年的自适应频道均衡器。这个设备在商业上取得了极大的成功。

它用一个单神经元网络来稳定电话系统中长距离传输的声音信号。Darpa 报告还列出了其它

一些神经网络在商业领域的应用，如单词识别器﹑过程监控器﹑声纳分类器﹑风险分析系统

等。目前神经网络的应用领域正在不断扩大，它不仅可以广泛应用于工程﹑科学和数学领域，

也可广泛应用于医学﹑商业﹑金融甚至于文学领域。文献[53]在这方面做了比较好的总结。

1.信息领域 

神经网络作为一种新型智能信息处理系统，其应用贯穿信息的获取﹑传输﹑接收与加工

利用等各个环节。

①信号处理

神经网络被广泛应用于自适应信号处理和非线性信号处理。前者如信号的自适应滤波﹑

时间序列预测﹑谱估计﹑噪声消除等；后者如非线性滤波﹑非线性预测﹑非线性编码﹑调制

/解调等。在信号处理方面神经网络有过许多成功应用的实例。第一个成功应用的实例就是

电话线中回声的消除，其他还有雷达回波的多目标分类﹑运动目标的速度估计﹑多探测器信
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息的融合等等。

②模式识别

模式识别涉及模式的预处理变换和将一种模式映射为其他类型的操作，神经网络在这两

个方面都有成功的应用。神经网络不仅可以处理静态模式如固定图像﹑固定图谱等，还可以

处理动态模式如视频图像﹑连续语音等。静态模式识别成功的例子有手写汉字的识别，人体

的生物学识别，如指纹识别系统﹑脸庞识别系统﹑虹膜识别系统及故障模式识别
[56]
等；动态

模式识别的成功实例有语音信号识别。目前电脑市场上随处可见的手写输入和语音输入系统

进一步表明神经网络在模式识别方面的应用已经商品化。 

③数据压缩

在数据传送与存储时，数据压缩至关重要。神经网络可对待传送（或存储）的数据提取

模式特征，只将该特征传送（或存储），接收后（或使用时）再将其恢复原始模式。 

2.自动化领域

20 世纪 80 年代以来，神经网络和控制理论相结合，发展为自动控制领域的一个前沿学

科――神经网络控制。它是智能控制的一个重要分支，为解决复杂的非线性﹑不确定﹑不确

知系统的控制问题开辟了一条新的途径。神经网络用于控制领域，已取得了以下主要进展。

①系统辨识

在自动控制问题中，系统辨识的目的是为了建立被控对象的数学模型。多年来控制领域

对于复杂的非线性对象的辨识，一直未能很好的解决。神经网络所具有的非线性特性和学习

能力，使其在系统辨识方面有很大的潜力，为解决具有复杂的非线性﹑不确定性和不确知对

象的辨识问题开辟了一条有效途径。基于神经网络的系统辨识是以神经网络作为工具辨识对

象的模型，利用其非线性特性，可建立非线性的静态或动态模型。如在动态非线性系统容错

控制中，一般来说要进行非线性系统在线故障辨识，这时可以应用局部逼近神经网络 CMAC

或 RBF 进行在线快速故障学习
[57]
，并在此基础上进行系统控制规律的重构，实现容错控制。

②神经控制器

控制器在实时控制系统中起着“大脑”的作用，神经网络具有自学习自适应等智能特点，

因而非常适用于控制器设计。对于复杂非线性系统，神经网络控制器所达到的控制效果明显

好于常规控制器。近年来，神经网络控制器在工业自动化，航空航天以及智能机器人等领域

有较为广泛的应用。 

③智能监测

所谓智能监测一般包括干扰量的处理﹑传感器输入输出特性的非线性补偿﹑零点和量

程的自动校正以及故障自动诊断等。这些智能检测功能可以通过传感元件和信号处理元件的

功能集成来实现。如复合检测﹑特征提取及识别等，而这类信息处理问题正是神经网络的强

项。在对综合指标的检测（例如对环境舒适度这类综合指标的检测）中，以神经网络作为智

能监测中的信息处理元件便于对多个传感器的相关信息（如温度﹑湿度﹑风向和风速等）进

行复合、集成、融合、联想等数据融合处理，从而实现单一传感器所不具备的功能。如文献

[58]即是利用 BP 网络对多传感器数据进行融合，来提高电子设备故障诊断的准确率。 

3.工程领域

20 世纪 80 年代以来神经网络的理论研究已在众多的工程领域取得了丰硕的应用成果，

①汽车工程 

  汽车在不同状态参数下运行时，能获得最佳动力性与经济性的档位称为最佳档位。利用

神经网络的非线性映射能力，通过学习优秀驾驶员的换档经验数据，可自动提取蕴含在其中

的最佳换档规律。神经网络在汽车刹车自动控制系统中也有成功的应用，该系统能在给定刹

车距离﹑车速和最大减速情况下，以人体感受到最小冲击实现平稳刹车，而不受路面坡度和

车重的影响。随着国内外对能源短缺和环境污染问题日趋关切，燃油消耗率和排烟度愈来愈
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受到人们的关注。神经网络在载重车柴油机燃烧系统方案优化中的应用，有效地降低了油耗

和排烟度，获得了良好的社会效益。

②军事工程

神经网络同红外搜索与综合系统配合后可发现和跟踪飞行器。一个成功的例子是，利用

神经网络检测空间卫星的动作状态是稳定﹑倾斜﹑旋转还是摇摆，正确率可达 95％。利用

声纳信号判断水下目标是潜艇还是礁石是军事上常用的办法。借助神经网络的语音分类与信

号处理上的经验对声纳信号进行分析研究，对水下目标的分辨率可达 90％。密码学研究一

直是军事领域中的重要研究课题，利用神经网络的联想记忆特点可设计出密钥分散保管方

案；利用神经网络的分类能力可提高密钥的破解难度；利用神经网络还可以设计出安全的保

密开关，如语音开关﹑指纹开关等等。 

③化学工程

20 世纪 80 年代中期以来，神经网络在制药﹑生物化学﹑化学工程等领域的研究与应用

蓬勃发展，取得了不少成果。例如，在谱分析方面，应用神经网络在红外谱﹑紫外谱﹑折射

光谱和质谱与化合物的化学结构间建立某种确定的对应关系方面的成功应用比比皆是。此

外，还有将神经网络用于判定化学反应的生成物；用于判定钾﹑钙﹑硝酸﹑氯等离子浓度；

用于研究生命体中的某些化合物的含量与其生物活性的对应关系等大量应用实例。 

④水利工程

近年来，我国水利工程领域的科技人员已成功地将神经网络的方法用于水力发电过程辨

识和控制﹑河川径流预测﹑河流水质分类﹑水资源规划﹑混凝土性能预估﹑拱坝优化设计

﹑预应力混凝土桩基等结构损伤诊断﹑砂土液化预测﹑岩体可爆破分级及爆破效应预测﹑

地下工程围岩分类﹑大坝等工程结构安全监测﹑工程造价分析﹑等许多实际问题中。

⑤制造工程

生产流程控制，产品设计与分析，过程和机器故障的诊断，可视质量监督，焊接质量分

析，计算机芯片质量分析，机器性能分析，项目投标﹑计划与管理等，均是神经网络的应用

领域。

⑥航空航天工程

在现代的交通调度管理系统中，神经网络有相当规模的应用。典型的如航空优化调度系

统，就是利用神经网络的优化计算功能，实现航空运输资源的最佳调配，以提高航空运输能

力，提高生产效益。另一方面，神经网络在航空航天设备上也有广泛应用。如高性能飞行器

驾驶仪，飞行路径模拟，飞行控制系统，飞行器部件故障检测器等。

⑦气象工程

现代的天气预报，地球环境的气候变化与预测，都是一个非常复杂的综合的非线性系统，

神经网络在气象模式识别，环境气候数据分析方面都有很好的应用。 

4．医学领域 

①检测数据分析 

  许多医学检测设备的数据都是连续波形的形式，这些波的极性和幅值常常能够提供有意

义的诊断结果。神经网络在这方面的应用非常普遍，一个成功的应用实例是用神经网络进行

多通道脑电棘波的检测。很多癫痫病人常规治疗往往无效，但其早期发现可得益于脑电棘波

检测系统。脑电棘波的出现通常意味着脑功能的某些异常，棘波的极性和幅值提供了异常的

部位和程度信息，因而神经网络脑电棘波检测系统可用来提供脑电棘波的实时检测和癫痫的

预报；另外，在智能人工呼吸系统中，也可以利用神经网络对呼吸机的参数进行设置[59]。 

②生物活性研究 

  用神经网络对生物学检测数据进行分析，可提取致癌物的分子结构特征，建立分子结构

和致癌活性之间的定量关系，并对分子致癌活性进行预测。分子致癌性的神经网络预测具有



人工神经网络的原理与应用 

 14 

生物学检测不具备的优点，它不仅可对新化合物的致癌性和致突变性预先作出评价，从而避

免盲目投入造成浪费，而且检测费用低，可作为致癌物的大面积预筛的工具。 

③医学专家系统 

  专家系统在医疗诊断方面有许多应用。虽然专家系统的研究与应用取得了重大进展，但

由于知识“爆炸”和冯·诺依曼计算机的“瓶颈”问题使其应用受到严重挑战。以非线性并

行分布式处理为基础的神经网络为专家系统的研究开辟了新的途径，利用其学习功能﹑联想

记忆功能和分布式并行信息处理功能，来解决专家系统中的知识表示﹑获取和推理等问题取

得了良好的效果。

④生物信息学

生物信息学是 20世纪末发展起来的一极具发展潜力的新型学科。人类的基因中蕴涵着

大量有用信息，利用神经网络可以对其蕴涵的信息进行识别与分类。从而得到许多有用的信

息。如利用神经网络分析疾病与基因序列的关系等。 

另外，神经网络在乳房癌细胞分析，EEG和 ECG分析，修复设计等方面均有应用。 

5．经济领域 

①信贷分析 

这类问题中，信用评估机构要针对不同申请公司的各自特点提出信用评价，判断失误的

例子经常发生，给信贷机构带来巨大的损失。采用神经网络评价系统不仅评价结果具有较高

的可信度，而且可以避免信贷分析人员的主观好恶和人情关系造成的错误。神经网络评价系

统将公司贷款申请表中的关键数据编码为输入向量，将实际的信用情况作为输出评价，用数

以千计的历史数据对网络进行训练后，可给出准确客观的评价结果。因此基于神经网络的评

价系统在金融风险分析领域应用十分广泛。 

②市场预测 

  市场预测问题可归结为对影响市场供求关系的诸多因素的综合分析，以及对价格变化规

律的掌握。应用神经网络进行市场预测的一个实例是期货市场的神经网络预测。其做法是根

据某期货市场每月平均期货价格﹑价格不定性和市场心理指标量等因素，建立较为准确可靠

的市场模型。模型的训练数据覆盖了多年时间，它不仅能判断价格的未来走势，而且能在走

势持续一段时间后预测到价格的反转。神经网络市场预测在股票走势预测中也有广泛的应

用。 

     

1.3 人工神经网络的基本要素

在人工神经网络设计及应用研究中，通常需要考虑三个方面的内容，即神经元功能函数、

神经元之间的连接形式和网络的学习(训练)。 

1.3.1 神经元功能函数 
神经元在输入信号作用下产生输出信号的规律由神经元功能函数 f（Activation Function）

给出，也称激活函数，或称转移函数，这是神经元模型的外特性。它包含了从输入信号到净

输入、再到激活值、最终产生输出信号的过程。综合了净输入、f函数的作用。f函数形式多

样，利用它们的不同特性可以构成功能各异的神经网络。 

常见的神经元功能函数有： 

1．简单线性函数 

神经元功能函数 f连续取值，输入 x由连接矩阵 W加权产生输出。 

           xxf =)(                               ( 1 - 4 ) 

2．对称硬限幅函数 
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这是一种非线性模型，输出只取二值，如+1或-1(或 1与 0为硬限幅函数)，当净输

入大于某一阈值θ时，输出取+1，反之，输出取-1，这一作用可借助符号函数表示，如

图 1-4(a)，此时有： 

( )θ−= xxf sgn)(                                            (1 -5 ) 

3．sigmoid函数 (s形函数) 

神经元输出是限制在两个有限值之间的连续非减函数，表达式可写为： 

x

x

e

e
xf −

−

+
−=

1

1
)(                                         ( 1 - 6 ) 

式中 sigmoid曲线由双曲正切函数构成，最大值与最小值分别取+1与-1。如图 1-4(a)所示。 

如果将双曲函数向上平移，即换用以下函数即单极性 S型函数。 

xe
xf −+

=
1

1
)(                                             ( 1 - 7 ) 

则曲线之最大与最小值分别取 1和 0，如图 1-4(b)所示。 

常用的神经网络功能函数如表 1-2 所示。

 

x

)exp(1

1

x−+

2

1

+1

-1

1

x

f(x)

(a)
(b)

s函数

)sgn(x

 
图 1-4   sigmoid函数曲线 

表 1-2 常用的神经网络功能函数

名称 输入输出函数关系 MATLAB函数 

硬限幅函数 





≥
<

=
01

00
)(

x

x
xf  

hardlim 

对称硬限幅函数 

( )θ−= xxf sgn)( =




≥+
<−

θ
θ

x

x

1

1
 

hardlims 

线性函数 
xxf =)(  

purelin 
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饱和线性函数 







>
≤≤

<
=

11

10

00

)(

x

xx

x

xf  

satlin 

对称饱和线性函数 







>
≤≤−

−<−
=

11

11

11

)(

x

xx

x

xf  

satlins 

单极性 S型函数 
xe

xf −+
=

1

1
)(  

logsig 

双曲正切 S型函数 

x

x

e

e
xf −

−

+
−=

1

1
)(  

tansig 

正线性函数 





≥
<

=
0

00
)(

xx

x
xf  

poslin 

竞争函数 





=
所有其它神经元

点积最大神经元

0

1
)(xf  

compet 

1.3.2 神经元之间的连接形式 
前已述及，神经网络是一个复杂的互连系统，单元之间的互连模式将对网络的性质和功

能产生重要影响。互连模式种类繁多，这里介绍一些典型的网络结构。 

1．前向网络(前馈网络) 

网络可以分为若干“层”，各层按信号传输先后顺序依次排列，第 i 层的神经元只接受

第(i-1)层神经元给出的信号，各神经元之间没有反馈。前馈型网络可用一有向无环路图表示，

如图 1-5。可以看出，输入节点并无计算功能，只是为了表征输入矢量各元素值。各层节点

表示具有计算功能的神经元，称为计算单元。每个计算单元可以有任意个输入，但只有一个

输出，它可送到多个节点作输入。称输入节点层为第零层。计算单元的各节点层从下至上依

次称为第 1至第 N层，由此构成 N层前向网络。(也有把输入节点层称为第 1层，于是对 N

层网络将变为 N+1个节点层序号。) 

第一节点层与输出节点统称为“可见层”，而其他中间层则称为隐含层(hidden layer)，

这些神经元称为隐节点。BP网络就是典型的前向网络。 
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⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯ 输入节点

隐层

输出层

图 1-5  前向网络结构 

2．反馈网络 

典型的反馈型神经网络如图 1-6(a)，每个节点都表示一个计算单元，同时接受外加输入

和其它各节点的反馈输入，每个节点也都直接向外部输出。Hopfield网络即属此种类型。在

某些反馈网络中，各神经元除接受外加输入与其它各节点反馈输入之外，还包括自身反馈。

有时，反馈型神经网络也可表示为一张完全的无向图，如图 1-6(b)。图中，每一个连接都是

双向的。这里，第 i 个神经元对于第 j 个神经元的反馈与第 j 至 i 神经元反馈之突触权重相

等，也即 wij = wji。 

⋯⋯

⋯⋯

输入

输出

          （a）                                          (b) 

图 1-6 反馈网络 

以上介绍了两种最基本的人工神经网络结构，实际上，人工神经网络还有许多种连接

形式，例如，从输出层到输入层有反馈的前向网络，同层内或异层间有相互反馈的多层网

络⋯⋯等等。 

1.3.3 人工神经网络的学习(训练) 
学习功能是神经网络最主要的特征之一。各种学习算法的研究，在人工神经网络理论与

实践发展过程中起着重要作用。当前，人工神经网络研究的许多课题都致力于学习算法的改

进、更新和应用。 

四十年代末，D. O. Hebb首先提出了一种神经网络学习算法，称为 Hebb规则。以此规

则为基础，出现了多种形式的学习算法。下面初步介绍这一规则。 

1．Hebb规则 
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在 Hebb学习规则中，学习信号简单地等于神经元的输出： 

∑
=

=
n

i
iijj xwfy

1

)(                                                (1-8) 

权向量的调整公式为： 

      ijijiijij xytwfxtwtw ηη +=+=+ )()()1(                           （1-9） 

上式表明，权值调整量与输入输出的乘积成正比。显然，经常出现的输入模式将对权向

量有较大的影响。在这种情况下，Hebb 学习规则需预先设置权饱和值，以防止输入和输出

正负始终一致时出现权值无约束增长。 

Hebb 学习规则代表一种纯前馈﹑无导师学习。该学习规则至今在各种神经网络模型中

起作重要作用。典型的应用如利用 Hebb规则训练线性联想器的权矩阵。如果假定网络的权
矩阵初始化为 0，然后将m个输入输出对依此应用式（1-9），取学习率η =1，得权矩阵W： 

∑
=

∗=
m

k

T
kk XYW

1

                                                   （1-10） 

假设输入向量 kX 为标准正交向量（向量之间正交，每个向量的长度为单位长）。如果将 jX

输入到网络，则网络产生的输出为： 

∑ ∑
= =

=∗∗=∗=
m

k

m

k
j

T
kkj

T
kkjk XXYXXYXWO

1 1

)(][                      （1-11） 

由于 kX 为标准正交向量， k
T
k XX ∗ =1，则 kk YO = （ kj = ）； j

T
k XX ∗ =0（ kj ≠ ）。此

时，网络的输出等于其相应的目标输出。也就是说，如果输入原型向量是标准正交向量，

Hebb学习规则就能为每个输入生成正确的输出结果。 

但是当输入原型向量不是正交向量时，又将如何？假设输入向量 kX 为单位向量但不是

正交向量，则（1-11）式变为： 

∑ ∑
= =

=∗∗=∗=
m

k

m

k
j

T
kkj

T
kkjk XXYXXYXWO

1 1

)(][ = ∑
≠

+
kj

j
T
kkk XXYY )(       （1-12） 

由于这些向量不是正交的，所以网络的输出有误差。误差的大小取决于原型输入模式之间的

相关总和。 

  例 1-1 假设神经网络的原型输入输出向量为： 







−

=



















−

−
=

1

1
,

5.0

5.0

5.0

5.0

11 yx ；  









=



















−
−

=
1

1
,

5.0

5.0

5.0

5.0

22 yx 。请利用 Hebb规则设计线性联想器。 
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解：①网络的权矩阵设计 

可以验证这两个输入向量为标准正交向量。则网络的权矩阵为： 

∑
=

∗=
2

1k

T
k XYW = 








−−

−−








− 5.05.05.05.0

5.05.05.05.0

11

11
 

   = 







−

−
0110

1001
 

②线性联想器验证 

用上述两个原型输入验证该权矩阵有： 

=1O 







−

−
0110

1001








−

=



















−

−
1

1

5.0

5.0

5.0

5.0

= 1y ； 

=2O 







−

−
0110

1001








=



















−
− 1

1

5.0

5.0

5.0

5.0

= 2y 。 

网络的线性联想获得成功，实际输出与目标输出完全相同。对非标准正交的情况。可对输入

向量进行规格化处理后，设计权矩阵，当采用原型模式进行输入联想时，一般说来其输出会

接近目标输出，但与目标输出不能完全匹配。      

2．误差修正法学习算法 

下面介绍另一种学习算法，称为误差修正法，权值的调整与网络的输出误差有关， 它

包括δ学习规则、Widrow-Hoff 学习规则、感知器学习规则和误差反向传播的 BP(Back 

Propagation)学习规则等。此处仅介绍前面几种算法，BP算法在本书第 2章有详细分析。 

①感知器学习规则 

1958年，美国学者 Frank Rosenblatt首次定义了一个具有单层计算单元的神经网络结构，

取名为感知器(Perceptron)。如果包括输入层在内，应为两层。单计算节点感知器结构如图

1-7所示。 

••• •••

1x 2x ix nx

jy

jw1
ijw njw

 

图 1-7 单计算节点感知器 

在给定样本的条件下，首先随机设置初始权重值(包括 w和θ值)。然后，加入样本矢量。

对于第 j神经元，假设 xi为其输入矢量的第 i元素，而 wij是相应的权重值。如果期望输出为
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dj，而实际输出是 yj，那么，在训练过程中，wij的调整规则由下式给出： 

       ( ) ( ) ( ) ijjijij xydtwtw −+=+ η1                      ( 1 - 1 3 ) 

或 

     ( ) ( ) ( ) ijjijijij xydtwtww −=−+=∆ η1                    ( 1 - 1 4 ) 

对离散感知器，其中 







<−−

≥−
=−=−=

01

0,1
)sgn()(

θ

θ
θθ

XW

XW
XWXWfy

T
j

T
jT

j
T
jj                  （1-15） 

式中，η为调整步幅系数，η＞0，离散感知器学习规则只适用二进制神经元，初始权

值可取任意值。单计算节点感知器仅对线性可分问题具有分类能力，而无法解决线性不可分

问题。如简单的线性感知器不可能实现“异或”的逻辑关系等。这也就是人工智能的创始人

之一 Minsky 和 Papert 在《Perceptrons》一书中指出的简单的线性感知器的局限性。下面对

这一问题作一简单分析。 

（1）设输入向量 







=

2

1

x

x
X ，对逻辑运算节点 j的输出（1-15）式可写为： 







<−+

≥−+
=

00

01

2211

2211

θ
θ

xwxw

xwxw
y

jj

jj

j                                 （1-16） 

（2）逻辑“与”和逻辑“异或”关系，其真值表如下： 

表 1-3 真值表 

逻辑“与” 逻辑“异或” 

1x  2x  
 
y  1x  2x  

 
y  

0 0 0 0 0 0 

0 1 0 0 1 1 

1 0 0 1 0 1 

1 1 1 1 1 0 

对逻辑“与”，由式（1-16）得： 













≥−+∗

<−∗+∗

<−∗+∗

<−∗+∗

01*1

001

010

000

21

21

21

21

θ
θ
θ
θ

jj

jj

jj

jj

ww

ww

ww

ww











≥+

<

<
>

⇒

θ
θ
θ

θ

jj

j

j

ww

w

w

21

1

2

0

θθ 20 21 <+≤<⇒ jj ww   （1-17） 

可见总存在一组 θ,, 21 jj ww 满足式（1-17），也就是说，单计算节点感知器对逻辑“与”

问题具有分类能力。 

对逻辑“异或”，由式（1-16）得： 
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











<−+∗

≥−∗+∗

≥−∗+∗

<−∗+∗

01*1

001

010

000

21

21

21

21

θ
θ
θ
θ

jj

jj

jj

jj

ww

ww

ww

ww











<+

≥

≥
>

⇒

θ
θ
θ

θ

jj

j

j

ww

w

w

21

1

2

0









>

<+

≥+

⇒

0

2

21

21

θ
θ

θ

jj

jj

ww

ww

       （1-18） 

很明显，式（1-18）是无解的，不存在任何一组 θ,, 21 jj ww 满足式（1-18），也就是说，

简单的线性感知器不可能实现“异或”的逻辑关系。 

单层感知器只能求解线性问题，对求解非线性问题时，需要用到多层感知器，即网络应

具有隐层，但对隐层神经元的学习规则尚无所知。就感知器学习规则来说，其权值的调整取

决于网络期望输出与实际输出之差，而对各隐层节点来说，不存在期望输出，因而该学习规

则对隐层权值调整不适用。此时需要用到误差反向传播的 BP学习规则。有关 BP学习规则

将在第 2章作详细分析。 

②δ学习规则 

与离散感知器相对应的是连续感知器学习规则，也称为δ学习规则。其权值调整为： 

( ) ( ) ( ) i
T
jjjijij xXWfydtwtw )(1 ’−+=+ η                      ( 1 - 1 9 ) 

或 

    ( ) ( ) ( ) i
T
jjjijijij xXWfydtwtww )(1 ’−=−+=∆ η                    (1-20) 

对δ学习规则，其中 )( XWfy T
jj = ， )(’ XWf T

j 是功能函数 )( XWf T
j 的导数，要求

功能函数可导，因此它只适用于有导师学习中，定义功能函数为连续函数的情况。 

③Widrow-Hoff学习规则 

1962年，Bernard Widrow 和他的研究生Marcian Hoff引入了 ADLINE（自适应线性神

经元）网络和 LMS（Least Mean Square，最小二乘法）算法的学习规则。 

Widrow-Hoff学习规则的权值修正关系为： 

( ) ( ) ( ) i
T
jjijij xXWdtwtw −+=+ η1                      ( 1 - 2 1 ) 

或 

( ) ( ) ( ) i
T
jjijijij xXWdtwtww −=−+=∆ η1                               (1-22) 

η为学习速度，与算法的稳定性有关，文献[60]已从数学上证明二次函数的最大稳

定学习速度为：
max

1
λη < ，其中 maxλ 是有关输入向量的矩阵特征值。 

例 1-2 假 设 神 经 网 络 的 原 型 输 入 输 出 向 量 为 ： [ ]1,

1

1

1

11 −=
















−
−= yx ；  

[ ]1,

1

1

1

22 =
















−
= yx 。请利用Widrow-Hoff学习规则设计线性模式分类器。 
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解：（1）最大稳态学习速度η  

通过求解输入相关矩阵的特征值可以求得η。假定输入向量是以相等概率随机产生，则
可以如下计算输入相关矩阵： 

[ ] [ ]111

1

1

1

2

1
111

1

1

1

2

1

2

1 2

1

−−
















−
−+−

















−
== ∑

=i

T
ii xxR  

  =

















−

−

101

010

101

。R的特征值为 0.2,0.0,0.1 321 === λλλ 。故最大稳态学习速度

为：  
max

1
λη < = 5.02

1 = ，若保守些，可以取 4.0=η 。 

（2）权值学习训练 

开始时可将所有权值设为 0，然后输入样本进行训练。直到网络权值最后稳定下来。 

输入 11 , yx ： =)0(y [ ] 0

1

1

1

000 =
















−
−=XW T
， 1)0()0()0( −=−= yde ；则新的

权矩阵为： 















−
=

















−
−−+
















=+=

4.0

4.0

4.0

1

1

1

)1(4.0

0

0

0

)0()0()1( 1xeWW η ； 

下一次输入 2x ， 2y ： =)1(y [ ] 4.0

1

1

1

4.04.04.0 −=
















−
•−=XW T

， 

4.1)4.0(1)1()1()1( =−−=−= yde ； 则 新 的 权 矩 阵 为 ：

;

16.0

96.0

16.0

1

1

1

)4.1(4.0

4.0

4.0

4.0

)1()1()2( 2

















−
=

















−
+















−
=+= xeWW η 下 一 次 输 入 11 , yx ：

=)2(y [ ] 64.0

1

1

1

16.096.016.0 −=
















−
−•−=XW T

， 

36.0)64.0(1)2()2()2( −=−−−=−= yde ； 则 新 的 权 矩 阵 为 ：

















−
−−+

















−
=+=

1

1

1

)36.0(4.0

16.0

96.0

16.0

)2()2()3( 2xeWW η
















−
=

016.0

104.1

016.0

按此过程经多次训练
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后，算法将收敛于：
















=∞

0

1

0

)(W 。 

（3）线性分类器验证 

用上述两个原型输入验证该权矩阵有： 

=1O [ ]010 [ ] 11

1

1

1

y=−=
















−
− ； =2O [ ]010 [ ] 21

1

1

1

y==
















−
。 

以上几种学习规则都属于监督类型的学习。可以将这类学习过程用图 1-8表示。图中，

样本训练数据加到网络输入端，同时将相应的期望输出与网络输出相比较得到误差信号，以

此控制权重连接强度的调整，经计算至收敛后给出确定的 w 值。当样本情况发生变化时，

经学习可修正 w值以适应新的环境。 

训练数据 计算误差

调整权值

输入 输出

神经网络

 

图 1-8神经网络学习过程示意 

3．胜者为王(Winner-Take-All)学习规则 

对于无监督学习的情况，事先不给定标准样本，直接将网络置于“环境”之中，学习(训

练)阶段与应用(工作)阶段成为一体。此时，学习规律服从连接权重 w的演变方程 

    [ ]xwf
dt

dw
,=                                            (1 -23) 

选定初始值 w0之后，由于环境不断改变，x，w随之逐渐改变，对于平稳环境 w可达稳定状

态。如果环境发生变化，w也随之改变。这种边学习边工作的特征与人脑学习过程更相似。

此处介绍的胜者为王学习规则，一般将网络的某一层定为竞争层，对于一个特定的输入 X ，

竞争层的所有 p个神经元均有输出响应，其中响应值最大的神经元为竞争中获胜神经元，
即： 

)(max
,...,2,1

XWXW T
i

pi

T
m

=
=                                          （1-24） 

只有获胜神经元才有权调整其权向量 mW ，调整量为：  

          )( mm WXW −=∆ α                                              （1-25） 

式中 ]1,0(∈α 是学习常数，一般其值随着学习的进展而减小。由于两个向量的点积越大，
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表明两者越相似，所以调整获胜神经元权值的结果是使 mW 进一步接近当前输入 X 。显然，

当下次出现与 X 相象的输入模式时，上次获胜的神经元更易获胜。在反复的竞争学习过程

中，竞争层的各神经元所对应的权向量被逐渐调整为输入样本空间的聚类中心。 

在有些应用中，如自组织神经网络，以获胜神经元为中心定义一个获胜邻域，除获胜神

经元要调整权值外，邻域内的其他神经元也不同程度地调整各自的权值。有关胜者为王的竞

争学习规则，在本书的第 7章有更详细分析。 

对以上介绍的神经网络常规学习算法的总结，如表 1-4所示。 

表 1-4 神经网络常规学习算法 

学习规则 权值调整 权值初始

化 

学习方

式 

功能函

数 

Hebb规则 
i

T
jij xXWfw )(η=∆  

0 无导师 任意 

离散感知器 ( ) i
T
jjij xXWdw )sgn( θη −−=∆  

任意 有导师 二进制 

δ ( ) i
T
j

T
jjij xXWfXWfdw )()( ’−=∆ η  

任意 有导师 连续 

Widrow-Hoff ( ) i
T
jjij xXWdw −=∆ η  

任意 有导师 任意 

Winner-Take-All 
)( mm WXW −=∆ α  

随机， 

归一化 

无导师 连续 

 

本章小结 

本章介绍人工神经网络的基础性知识。主要包括三个方面内容：一是人工神经网络发展

的历史及现状，介绍了神经网络从启蒙到低潮，再到重新复兴的曲折发展历程，并对神经网

络的未来发展作出展望；二是人工神经网络基本概念﹑特性及应用的介绍；三是重点介绍了

人工神经网络的三大基本要素，神经网络的结构形式﹑功能函数及学习规则。通过对本章的

学习，使读者对神经网络这门学科有一个整体的认识，为以下各种神经网络的学习打下一个

基础。
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思考题

1． 请介绍人工神经网络的特征与功能。

2． 简要介绍离散感知器学习规则和δ 学习规则。 

3． 简要介绍Widrow-Hoff学习规则。 

4． 请简要介绍常见的四种神经网络功能函数。 

5． 为什么单计算节点感知器不能实现“异或”的逻辑关系？ 

6． 设有某神经网络的功能函数为 )sgn()( netnetf = ，学习率为 1=η ，初始权向量为









=

0

0
)0(W ，两对输入样本为： 








−

=
2

1
1X ， 11 −=d ； 








=

2

1
2X ， 12 =d 。试

用感知器学习规则对以上样本进行 4次训练，并写出每步的输出结果和权向量。 

7． 设有某神经网络的功能函数为双极性 s型函数，学习率为 2.0=η ，初始权向量为






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
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)0(W ，两对输入样本为：
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−
−=

1

2

1

2X ， 12 =d 。

试用δ 学习规则和Widrow-Hoff学习规则对以上样本进行训练，并写出前 3步的输

出结果和权向量。 



第 2章 BP神经网络 

 28 

第 2章 BP 误差反传神经网络

BP(Error Back Propagation Network)神经网络是目前应用最为广泛和成功的神经网络

之一。它是在 1986 年，由 Rumelhant 和 Mcllelland 提出的。是一种多层网络的“逆推”学

习算法。其基本思想是，学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播两个过程组成。正向

传播时，输入样本从输入层传入，经隐层逐层处理后，传向输出层。若输出层的实际输出与

期望输出（教师信号）不符，则转向误差的反向传播阶段。误差的反向传播是将输出误差以

某种形式通过隐层向输入层逐层反传，并将误差分摊给各层的所有单元，从而获得各层单元

的误差信号，此误差信号即作为修正各单元权值的依据。这种信号正向传播与误差反向传播

的各层权值调整过程，是周而复始地进行。权值不断调整过程，也就是网络的学习训练过程。

此过程一直进行到网络输出的误差减少到可以接受的程度，或进行到预先设定的学习次数为

止。 

2.1 BP 神经网络模型及其学习算法
[1-4]

2.1.1 BP 网络结构

    图 2-1 是 BP 网络的结构图。它有输入层﹑输出层和中间层（或称隐层）组成。

⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯

⋯⋯ ⋯⋯ ⋯⋯ ⋯⋯ ⋯⋯ ⋯⋯

1x

2x

nx

1N 2N iN 1+iN mN1−mN

1y

2y

mNy

1 2 i i+1 m-1 m

图 2-1 BP 网络的结构图 

其中： ix ：神经网络输入； iy ：神经网络实际输出； id ：神经网络期望输出； ijkW ：第 i

层第 j个神经元到第 1+i 层第 k个神经元连接权值； ijO ：第 i层第 j个神经元输出； ijθ ：

第 i层第 j个神经元阈值； ijnet ：第 i层第 j个神经元总输入； iN ：第 i层神经元节点数。 

2.1.2 BP 网络学习算法

1．标准 BP算法 

   以图 2-1 的 BP 网络的结构图为例，来推导标准 BP 算法。

①BP 网络前向传播计算：

∑
−

=
−− ∗=

1

1
)1()1(

iN

k
kjikiij WOnet                                               （2-1） 

  
)](exp[1

1
)(

ijij
ijsij net

netfO
θ−−+

==                                      （2-2） 

②BP 网络后退算法（BP 算法）
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基本思想：如果神经元 j在输出层，则 ijO 就是网络的实际计算输出，记为 jy ，通过 jy 与所

期望的输出 jd 之间的误差反向传播来修改各权值。 

误差定义： jjj yde −=                                                   （2-3） 

网络目标函数为： ∑ −=
j

jj
ydE 2)(

2

1
                                   （2-4） 

网络的权值沿 E函数梯度下降的方向修正： 

ijk
ijk w

E
W

∂
∂−=∆ η    其中 0<η  <1为学习效率                           （2-5） 

对此计算要使其能直接编制程序进行计算，必须求出 ijkW∆ 与神经元输出之间的递推关系： 
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其中：  
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2）计算 ikδ ： 
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B.
kiO

E

)1( +∂
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ii)当 kiO )1( + 为隐层节点时：  
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kiO )1( + 为隐节点时，知道节点的实际输出，但无法提前知道其正确输出，只是总的误差

与隐层输出相关，同时隐层的输出，必影响下一隐层的各节点的输入。 
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BP算法的权值调整公式为： 
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第 i层神经元 
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   同样证明： 
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2．改进的 BP算法 

①误差曲面与 BP算法的局限性 

多层前向 BP 网络的误差是各层权值和输入样本对的函数，因此可以表达为：

)dWXFE pp ,,,( θ=                                            （2-20） 

从式（2-20）可以看出，误差函数 E中可调整（改变）参数个数 wN 等于各层权值数加上阈

值数。是多维空间中一个形状极为复杂的曲面，该曲线的每一个点的“高度”对应一个误差

值，每个点的坐标向量对应着 wN 个权值，称这样的空间为误差权空间。为直观描述误差曲

面在权空间的起伏状况，图 2-2给出了二维权空间的误差曲面分布情况。通过这样一个简单

的情况可以看出，误差曲面的分布有以下两个特点，这也是标准 BP算法局限性之所在。 

 

图 2-2 二维权空间的误差曲面分布情况 

(1)局限 1 

在误差曲面上有些区域平坦，此时误差对权值的变化不敏感，误差下降缓慢，调整时间

长，影响收敛速度。这时误差的梯度变化很小，即使权值的调整量很大，误差仍然下降很慢。

造成这种情况的原因与各节点的净输入过大有关，以输出层为例分析，由误差梯度表达式

ijik
ijk

ijk O
w

E
W ηδη −=

∂
∂−=∆ 可知，误差梯度小意味着 ikδ 接近零。而 ikδ 的表达式为：

=ikδ )1()( kkkk yyyd −− ，因此， ikδ 接近零有三种可能：一是 ky 充分接近样本 kd ，此

时应对应于误差的某个谷点（极小点）；二是 ky 充分接近于零；三是 ky 充分接近于 1。对

后两种情况，E可以是任意值，但梯度很小，误差曲面出现平坦区。 

ky →0或 1的原因在于 S转移函数具有饱和特性造成的，从 S转移函数的表达式可知，
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当净输入的绝对值 3
0

>∗∑
=

m

j
jjk yW 时， ky 将处于接近“1”或“0”的饱和区。此时对权值

的变化不敏感，BP 算法是严格按照误差梯度下降的原则调整权值的，训练进入平坦区后，

尽管 ky - kd 仍然很大，但误差下降缓慢，调整时间长，迭代次数多，影响收敛速度。 

(2)局限 2 

存在多个极小点。从两维权空间的误差曲面可以看出，其上存在许多凸凹不平，其低凹

部分就是误差函数的极小点。可以想象多维权空间的误差曲面，会更加复杂，存在更多个局

部极小点，它们的特点都是误差梯度为 0。BP 算法权值调整依据是误差梯度下降，当梯度

为 0时，BP算法无法辨别极小点性质，因此训练常陷入某个局部极小点而不能自拔，使训

练难以收敛于给定误差。图 2-3是某一单权值调整为例的局部极小点。 

E

Emin
a

b

c W
 

                   图 2-3   单权值调整为例的局部极小点 

②标准 BP算法改进 

从上面的分析可知，误差曲面的平坦区将使误差下降缓慢，调整时间加长，迭代次数

增多，影响收敛速度；而误差曲面存在的多个极小点会使网络训练陷入局部极小，从而使

网络训练无法收敛于给定误差。以上两个问题是 BP网络标准算法的固有缺陷。 

针对这一问题，目前国内外不少学者提出了许多改进算法，下面就介绍几种典型的改

进算法。 

(1) 增加动量项 

标准 BP算法在调整权值时，只按 t时刻误差的梯度下降方向调整，而没有考虑 t时刻
以前的梯度方向，从而常使训练过程发生振荡，收敛缓慢。为了提高训练速度，可以在权

值调整公式中加一动量项： 
)1()( −∆+=∆ tWOtW αηδ                                             （2-21） 

式中W 为某层权矩阵，O为某层输出向量，ƒ`称为动量系数，ƒ`∈（0，1）定义动量项
)1( −∆ tWα 反映了以前积累的调整经验。当误差梯度出现局部极小时，虽然 

0→−=
∂
∂−=∆ ijik

ijk
ijk O

w

E
W ηδη ，但 )1( −∆ tW ≠0，使其跳出局部极小区域，加快迭代收

敛速度。目前，大多数 BP算法中都增加了动量项，以至于有动量项的 BP算法成为一种

新的标准算法。 

(2) 可变学习速度的反向传播算法（variable learning rate back propagation，VLBP） 

正如我们所见的，多层网络的误差曲面不是二次函数。曲面的形状随参数空间区域的不

同而不同。可以在学习过程中通过调整学习速度来提高收敛速度。技巧是决定何时改变学习

速度和怎样改变学习速度。 

可变学习速度的 VLBP 算法有许多不同的方法来改变学习速度。这里介绍一种非常直
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观的批处理过程
［11-12］
，它的学习速度是根据算法的性能改变的。可变学习速度反向传播算

法 VLBP的规则如下： 

    1）如果平方误差（在整个训练集上）在权值更新后增加了，且超过了某个设置的百分

数ξ（典形值为1﹪至5﹪），则权值更新被取消，学习速度被乘以一个因子 ρ（0﹤ ρ﹤1），

并且动量系数α （如果有的话）被设置为0。 

    2）如果平方误差在权值更新后减少了，则权值更新被接受，而且学习速度将被乘以一

个因子η﹥1。如果α 被设置为0，则恢复到以前的值。 

  3）如果平方误差的增长小于ξ，则权值更新被接受，但学习速度保持不变。如果α 过

去被设置为0，则恢复到以前的值。 

 (3)学习速率的自适应调节 

上面给出的可变学习速度 VLBP 算法，需要设置多个参数，算法的性能对这些参数的

改变往往十分敏感，另外，处理起来也较麻烦。此处给出一简洁的学习速率的自适应调节算

法。学习率的调整只与网络总误差有关。 
学习速率η也称步长，在标准 BP中是一常数，但在实际计算中，很难给定出一个从始

至终都很合适的最佳学习速率。从误差曲面可以看出，在平坦区内η太小会使训练次数增加，
这时候希望η值大一些；而在误差变化剧烈的区域，η太大会因调整过量而跨过较窄的“凹
坑”处，使训练出现振荡，反而使迭代次数增加。为了加速收敛过程，最好是能自适应调整

学习率η，使其该大则大，该小则小。比如可以根据网络总误差来调整：在网络经过一批次

权值调整后，若 总E ↑，则本次调整无效。且： 

10 <<∗= βηβη                         （2-22） 

若 总E ↓，则有效，且： 

        1>= ααηη                             （2-23） 

(4)引入陡度因子——防止饱和 

从前面的分析可知，误差曲面上存在着平坦区。其权值调整缓慢的原因在于 S 转移

函数具有饱和特性造成的。如果在调整进入平坦区后，设法压缩神经元的净输入，使其输

出退出转移函数的饱和区，就可改变误差函数的形状，从而使调整脱离平坦区。实现这一

思路的具体作法是在转移函数中引进一个陡度因子λ  

λ
net

e
xf −

+
=

1

1
)(                                              （2-24） 

当ΔE→0 而 kk yd − 仍较大时，进入平坦区，此时令λ>1；当退出平均区后，再令λ=1，

使转移函数恢复原状。 

2.2 BP 神经网络设计的一般原则 

虽然 BP 神经网络是目前应用最广泛，研究较多的一种网络。但关于它的开发设计到目

前为止还没有一套完整的理论。大多数是根据使用者的经验来设计网络结构﹑功能函数﹑学



第 2章 BP神经网络 

 34 

习算法﹑样本等。本节在参考诸多文献
[4,13]
的基础上，结合作者的研究成果

[2，10]
，给出 BP 神

经网络设计的一些共性的原则，供读者参考。

2.2.1 BP 网络参数设计

1. BP网络输入与输出参数的确定 

①输入量的选择 

(1)输入量必须选择那些对输出影响大且能够检测或提取的变量。

(2)各输入量之间互不相关或相关性很小。

从输入、输出量性质分类来看，可以分为两类：数值变量和语言变量。数值变量又分为

连续变量或离散变量。如常见的温度，压力，电压，电流等就是连续变量；语言变量是用自

然语言表示的概念。如红，绿，蓝；男，女；大，中，小，开，关，亮，暗等。一般来说，

语言变量在网络处理时，需要转化为离散变量。

(3)输入量的表示与提取

大多数情况下，直接送给神经网络的输入量无法直接得到，常常需要用信号处理与特征

提取技术从原始数据中提取能反映其特征的若干参数作为网络输入。以下是几个典型特征处

理实例。

例2-1 文字符号输入——英文字母识别（C I T）。

如图 2-4，将每个字符纳入 3*3网络，用数字 1-9表示网络序号。设计一个具有 9个分量的

输入向量 X ，其中每个分量的下标与网络的序号相对应，取值“1”或“0”表示网络内字

符笔记有无。则有： 

T
cX )111100111(= ，   T

IX )010010010(= ，    T
TX )111010010(= ， 

对应的期望值输出应为：C类，I类，T类。其中输出也可用编码方式实现，如字母 A，B，

C，¡› Z共有 26个，可用 5位二进制表示（或用 26 位二进制数表示）。这样对应的输出向量

Y 为：

T
cY )00010(= ，

T
IY )00100(= ，

T
TY )10011(=

例 2.模糊数学的隶属度函数表示。

对许多模拟信号，一般可以利用模糊数学的隶属度函数来表示。在模式识别和故障诊断

中常用到这种处理方法。常见的隶属度函数有正态分布﹑三角函数分布和梯形分布等。 

1)正态分布：用 )0()(
2)( >= −− kexf axk
来表示“大约为 a”的模糊概念，如图 2-5。 

 

                         图 2-4 字符的神经网络表示 
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a
x

)(xf

1

图 2-5 正态分布函数 

   a为某模式的特征值， k为调节参数。 

2)三角函数与梯形分布 

  三角函数分布表达式与梯形分布表达式分别为： 













≤≤
−
−

≥≥

≤≤
−
−

=

cxa
ac

xc

cxorxb

axb
ba

bx

xf ,,0)(1 ；















≤≤

≤≤
−
−

≤≤
−
−

≥≤

=

exd

cxe
ec

xc

dxb
bd

bx

cxorbx

xf

1

,,0

)(2   （2-25） 

其相应的曲线图如图 2-6 和 2-7 所示。表示“大约为a”的模糊概念，对图 2-6，a为
某模式的特征值，b和 c为参数的极限偏差；对图 2-7， a为某模式的特征值，b和 c为参
数的极限偏差， d 和 e为待诊断设备参数的正常变化范围。 

ab c

1

0

)(1 xf

x
ab c

1

0 d e

)(2 xf

x

 
图 2-6 三角函数分布                图 2-7 梯形分布 

②输出量选择与表示

（1）输出量一般代表系统要实现的功能目标，如分类问题的类别归属等。

（2）输出量表示可以是数值也可是语言变量：

1）“n中取 1”表示法。（如分类问题）
例 优，良，中，差 ----→0001，0010，0100，1000

直观，简便，当分类的类别不是太多时经常采用。

2）“n -1”表示法。考虑全 0的情况
3）数值表示法：用 0～1 或-1～1 之间的连续的数据表示。即模糊隶属函数表示方法。如：

好→1，较好→0.75，中等→0.5，较差→0.25，差→0。
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2.训练样本集的设计

网络的性能与训练用的样本密切相关，设计一个好的训练样本集既要注意样本规模，有

要注意样本质量。

①样本数目的确定

一般来说样本数 n越多，训练结果越能正确反映其内在规律，但样本的获取往往有一定
困难，另一方面，当样本数 n达到一定数量后，网络的精度也很难提高。
选择原则：网络规模越大，网络映射关系越复杂，样本数越多。一般说来，训练样本数是网

络连接权总数的 5～10 倍，但许多情况难以达到这样的要求。

②样本的选择和组织

（1）样本要有代表性，注意样本类别的均衡。

（2）样本的组织要注意将不同类别的样本交叉输入。

（3）网络的训练测试，测试标准是看网络是否有好的泛化能力。测试做法：不用样本训练

集中数据测试。一般是将收集到的可用样本随机地分成两部分，一部分为训练集，另一部分

为测试集。若训练样本误差很小，而对测试集的样本误差很大，泛化能力差。

3.初始权值的设计

网络权值的初始化决定了网络的训练从误差曲面的哪一点开始，因此初始化方法对缩短

网络的训练时间至关重要。

神经元的作用函数是关于坐标点对称的，若每个节点的净输入均在零点附近，则输出均

出在作用函数的中点，这个位置不仅远离作用函数的饱和区，而且是其变化最灵敏的区域，

必使网络学习加快。从神经网络净输入表达式来看，为了使各节点的初始净输入在零点附近，

如下两种方法被常常使用。

方法一：取足够小的初始权值；

方法二：使初始值为+1 和-1 的权值数相等。

2.2.2 BP 网络结构参数设计

1.隐层结构设计

①隐层数设计 

理论证明：具有单隐层的前馈网络可以映射所有连续函数，只有当学习不连续函数时才

需要两个隐层，故一般情况隐层最多需要两层。一般方法是先设一个隐层，当一个隐层的节

点数很多，仍不能改善网络性能时，再增加一个隐层。最常用的 BP神经网络结构是 3层结

构，即输入层﹑输出层和 1个隐层。 

②隐层节点数设计 

隐层节点数目对神经网络的性能有一定的影响。隐层节点数过少时，学习的容量有限，

不足以存储训练样本中蕴涵的所有规律；隐层节点过多不仅会增加网络训练时间，而且会将

样本中非规律性的内容如干扰和噪声存储进去。反而降低泛化能力。一般方法是凑试法：

（1）先由经验公式确定

ƒ`lnm ++= or nlm = （2-26）

m为隐层节点数，n为输入节点 l输出节点 α 为调节常数在 1～10 之间。
（2）改变m，用同一样本集训练，从中确定网络误差最小时对应的隐层节点数。

2.3 BP 神经网络的应用 

2.3.1 BP 神经网络在模拟电路故障诊断中应用[5，14]

电子设备故障检测与诊断是一十分复杂的模式识别问题，特别是模拟电路的故障诊断存

在广泛的非线性问题，另外模拟电路还存在大量的反馈回路和容差，这都增加了故障模式识
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别的复杂性。人工神经网络由于其本身信息处理特点，如并行性、自学习、自组织性﹑联想

记忆及分类功能等，使其能够出色解决那些传统模式识别方法难以圆满解决的问题，近年来

电子设备故障诊断成为人工神经网络的重要应用领域之一。 

    对于一般规模电路的故障诊断，诊断工作可以分为测前工作与测后工作两部分进行。测

前工作，根据经验，在一定的激励条件下，将常见的各种故障状态及正常状态所对应的理论

值用实验或理论计算求出。并以此作为神经网络的样本，输入给神经网络，将神经网络训练

好，实际诊断时，在同样的激励条件下，测出实际的输出，经处理后输入给神经网络。其输

出即为所对应的故障。由于神经网络具有联想推理的能力，具有很强的泛化能力，它不仅能

识别已经训练过的样本，而且能通过联想推理，识别未出现过的样本。综上所述，用 BP网

络进行电路级故障诊断时，其步骤可以总结为： 

(1)测前，将电路的正常状态及各种故障状态所对应的理论值求出或通过实验测定好，并进

行数据预处理作为样本输入给 BP网络，训练好 BP网络。 

(2)加测试激励，检测实际状态输出，并提供给 BP 网络，BP 网络经过学习后，它不仅能识

别已经训练过的样本，而且能通过联想推理，识别未出现过的样本，这正是神经网络的泛

化能力的体现。 

1. 问题提出： 

某装备雷达喇叭控制继电器板为一由三极管组成的电路。其中有 5 个关键电压测试

点，9种元件故障。要求用一训练的 BP网识别任何一组测试信号，指出故障元器件（模

式）。电路原理图略。 

2.BP网设计 

①输入、输出层和隐层节点数确定。 

利用三层 BP 网络来识别电路故障。取输入节点 N1=5，代表 5 个关键测试点电压信

号；取输出节点 N3=10，分别代表 9种故障元件和正常情况。其 BP网络结构如图 2-8所

示。根据 BP网络隐层节点设计的经验公式，隐层节点数 N2可取为： 

N2= 31 NN ∗ +α = 50 +α = 12 （α =１ ~ 10，N1，N2分别为输入和输出层节点数）           

（2-27） 

X1

X2

X3

X4

X5

N1 N2 N3

Y1

Y2

Y10

�
�

�
�

 

图 2-8  三层 BP网络结构 
②故障特征提取、数据变换 

测试点待测的是电压信号，一般要进行特征提取——模糊化处理。在模拟电路测试中，

同一参数对于不同故障有不同的反映，同一参数在故障的不同阶段也有不同反映。因此对电

路的某一特征参数来说，其模糊子集的故障隶属度函数一般是不同的。常用方法是使用精确

事实规则。例如对于“大约为a”的模糊概念，可用一正态分布函数 )0()(
2)( >= −− kexf axk

表示，如图 2-9（a）。简化形式也可用三角函数如图 2-9(b)或梯形分布如图 2-9(c)。

)1,0()( ∈xf ，表示“ x大约为a”的程度。 k为调节参数。 
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f(x)
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图 2-9 分布函数

3.输入输出样本及其模糊处理。 

①原始数据 

电路原始测试数据如表 2-1所示。 

表 2-1  电路原始测试数据 

X1 X2 X3 X4 X5 故障形式 

11.264 14.134 10.631 14.779 11.331 Y1（无故障） 

0.171 14.78 0 14.78 0.248 Y2（R1开路） 

11.234 10.465 10.452 10.881 10.882 Y3（R2开路） 

11.264 14.134 10.833 14.779 11.536 Y4（R3开路） 

10.264 14.18 14.757 14.78 13.355 Y5（R4开路） 

0.741 14.653 0.153 14.78 0.002 Y6（短路） 

10.341 14.78 9.512 14.78 9.973 Y7（BG1集电极开路） 

11.264 14.78 9.989 14.78 10.689 Y8（BG1射集开路） 

11.333 11.341 12.305 13.020 13.012 Y9（BG1基集与集电极短路） 

11.264 14.058 14.058 14.776 14.767 Y10（BG1发射极与集电极短路） 

②模糊处理 

采用 )0()(
2)( >= −− kexf axk
其中 k对不同测试点选不同数值。此处：k 1=10  k 2=0.3   

k 3=2.5  k 4=0.2   k 5=1；得到网络的训练样本如表 2-2所示。 

表 2-2 BP网络输入、输出训练样本 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

X1 1.0000 0.0000 0.9910 1.0000 1.0000 0.0000 0.0020 1.0000 0.9535 1.0000 

X2 1.0000 0.8823 0.0176 1.0000 0.8823 0.9223 0.8823 0.8823 0.0963 0.9983 

X3 1.0000 0.0000 0.9230 0.9030 0.0000 0.0000 0.0437 0.3569 0.0009 0.0000 

X4 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.5386 1.0000 

故
障
征
兆 

X5 1.0000 0.0000 0.8174 0.9588 0.0071 0.0000 0.1582 0.6622 0.0593 0.0000 

Y1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y2 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y3 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y4 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y7 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

Y8 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 

故
障
模
式 

Y9 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 
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Y10 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 

取学习率η =0.5；动量因子α =0.5；E <0.02起用增加动量项的 BP算法，利用表 2-3给

出的样本训练 BP网。 

4.BP网识别结果分析 

①先用样本自身数据送入训练完成的样本中，其识别结果如表 2-3 所示，从中可见自身数

据检测正确率为 100%。 

表 2-3  自身数据识别结果 

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 

0.0001 0.0000 0.0039 0.0338 0.0000 0.0028 0.0049 0.0044 0.0000 0.0001 

0.0024 0.9285 0.0001 0.0019 0.0064 0.5333 0.0144 0.0004 0.0004 0.0009 

0.0012 0.0004 0.9930 0.0000 0.0063 0.0000 0.0027 0.0000 0.0069 0.0000 

0.0000 0.0000 0.0021 0.9637 0.0000 0.0076 0.0039 0.0086 0.0001 0.0003 

0.0001 0.0039 0.0004 0.0001 0.9820 0.0000 0.0000 0.0009 0.0083 0.0106 

0.0021 0.0598 0.0001 0.0076 0.0003 0.9442 0.0160 0.0006 0.0003 0.0130 

0.0022 0.0019 0.0001 0.0052 0.0005 0.0080 0.9730 0.0093 0.0001 0.0007 

0.0002 0.0000 0.0013 0.0112 0.0001 0.0017 0.0148 0.9847 0.0000 0.0018 

0.0004 0.0141 0.0055 0.0003 0.0065 0.0000 0.0000 0.0006 0.9898 0.0000 

0.0001 0.0000 0.0010 0.0005 0.0156 0.0120 0.0000 0.0087 0.0019 0.9843 

②任取 2组实验数据如表 2-4所示，看其故障识别结果。 

                      表 2-4  任意两组实验数据 

 V1 V2 V3 V4 V5 

（1） 11.33 11.331 12.305 13.002 13.012 

（2） 11.260 14.778 14.747 14.78 13.315 

表 2-5  模糊化数据 

 V1 V2 V3 V4 V5 

（1） 0.9574 0.0947 0.0009 0.5386 0.0593 

（2） 0.9998 0.8830 0.0000 1.0000 0.0166 

表 2-6  输出诊断结果 

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 

0.0004 0.0137 0.0055 0.0003 0.0065 0.0000 0.0000 0.0006 0.9899 0.0000 

0.0001 0.0032 0.0004 0.0002 0.9792 0.0000 0.0000 0.0010 0.0081 0.0120 

输入模糊化后得数据如表 2-5 所示。再将其送入训练完成的样本中，得输出结果如表

2-6所示。可见：第 1组为 Y9故障模式——BG1基数与集电极短路。第 2组为 Y5故障模式

——R4 开路。由此可以看出，本网络不仅能识别出样本自身故障，而且能准确诊断样本以

外数据故障，也就是说，BP神经网络在进行模拟电路故障诊断时，不仅有很强的学习能力，

而且有一定的泛化能力。 

2.3.2 BP 神经网络在多传感器信息融合故障诊断中应用[6-10]

1．多传感器神经网络信息融合故障诊断原理

神经网络信息融合，是将神经网络(如 BP 网)引入信息融合之中,同时结合模糊集合论进

行故障判断。利用多传感器信息，来提高故障诊断的准确性。其具体过程为:通过多传感器

测试被诊断对象，求出每一传感器对故障集中各类故障的隶属度值，将所有传感器的故障隶

属度值矢量作为神经网络的输入，网络输出即为融合后该症状属于各类故障的隶属度值矢
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量，最后利用基于规则的判定原则进行故障决策，其融合诊断过程如图 2-10 所示。其中

A1,A2, ⋯,An 为待诊断的故障模式。μj(A1)⋯μj(An)为传感器 j 测得的各故障模式

A1,A2, ⋯,An所得的隶属度值，μ(A1)⋯μ(An)为融合的隶属度值。

传感器1

传感器j

••••••

( ) ( )nAuAu 111 ⋅⋅⋅

( ) ( )nAuAu j1j ⋅⋅⋅

••••••
神经
网络
融合 ( ) ( )nAuAu 1 ⋅⋅⋅

融合隶属度值
故
障
决
策

故障隶属度值

故障隶属度值

图 2-10 神经网络数据融合故障诊断

①各传感器故障隶属度值确立

通过传感器测试待诊断对象的症状参数，经过一定的变换处理，得到各传感器所测症

状属于各类故障的隶属度值. μj(A1)⋯μj(Ai)⋯μj(An) ；图 2-10 中的μj(Ai)表示传感

器 j 测得症状属于故障 Ai 的隶属度值， n为故障的类型总数。

②神经网络的训练

先用标准样本对神经网络进行训练，其样本由实验测定，训练时网络的输入端为各传

感器测试出的各待诊断对象属于故障的隶属度，网络输出端为各待诊断对象已知的故障隶

属度值。网络的实际结构形式视实际问题而定。

③神经网络信息融合

对某一待诊断对象，将各传感器测试的故障隶属度矢量作为训练后网络的输入，输出

即为融合后的故障隶属度矢量。由此输出可以判断实际故障模式。

④故障决策：

对网络融合后输出的各待诊断模式属于故障的隶属度值，在故障决策时，采用基于规

则的方法，其基本原则有：

（1）判定的故障模式应具有最大的隶属度值。

（2）判定的故障模式的隶属度值要大于某一阈值。此阈值过小，易出现故障误判现象，

而此阈值过大时又易出现故障漏判。一般来说此值至少要大于 1/n（n 为待诊断故障模

式个数），阈值越大故障判断的准确性越高，只是取得过大时测试得到的故障隶属度值

无法满足要求，因此必须针对实际被诊断设备，根据实际诊断结果准确率的统计数据来

选择一大于 1/n 的适当数值。

（3）判定的目标模式和其它模式的隶属度值之差要大于某个门限。此门限的取值类似于

（2）。

2. 简单模拟电路信息融合故障诊断实例

①问题的提出

图 2-11 为实验用待诊断电路原理图，此电路为一弱信号放大电路，其中的三个运放

芯片 OP07 为待诊断元件，称为 A1:元件 1，A2:元件 2，A3:元件 3。取 U1，U2，U3分别为元

件 1﹑2﹑3的电压测试点，以各元件断路（不供电）为故障形式。用运多传感器模糊信息

融合方法进行故障元件搜寻，并与单传感器诊断进行比较，从而通过这一简单电路的故障

诊断说明多传感器信息融合在电路故障诊断中的有效性和优越性。
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3A
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2iu

1U

2U
3U

图 2-11 实验电路原理图

②融合诊断原理

实验中所采用的多传感器信息融合结构框图如图 2-12 所示。首先利用探针测出各待

诊断元件关键点的电压信号，利用热像仪（Inframetrics 600）测试出电路板待诊断元件

的工作温度信号，对每一传感器来讲，被测元件属于故障的可能性可分别用一组隶属度值

来表示，这样会得到两组共六个隶属度值。由于电路中前后元件的相互影响，同一传感器

测得的不同元件的隶属度有的相互接近，如用一种传感器判别故障元件，往往会出现误判，

解决的办法是：应用模糊集合论对两组隶属度值进行融合处理，得到两传感器融合后各待

诊断元件属于故障的隶属度值，再根据一定的判定准则进行故障元件的判定。

电路板

元件电压

元件温度

元件故障
隶属度值

元件故障
隶属度值

模糊信
息融合

故
障
判
定

图 2-12 基于多传感器模糊信息融合的故障诊断框图

③隶属度函数的形式

隶属度函数主要由传感器本身的工作特性及被测参数的特性而定，对电子电路系统某

一特定元器件，当系统正常工作时，其关键点电压值应是稳定的，在环境温度一定时，其

芯片温度值也是一稳定数值，当元器件出现故障时，一般地说其电压值会偏离正常范围，

温度信号也会发生变化（无论是升高还是降低），偏差越大相对来说元器件出现故障的可

能性会变大，为讨论方便，同时结合文献[14]的隶属度函数待定系数法及具体的实验结果，

ijt

x

jiµ
ije

ijx0

1

0

图 2-13 隶属函数分布

定义隶属度函数μji（x）的分布如图 2-13 所示。其表达式如下：
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其中 Xoij为电路工作正常时被测元件的标准参数值，

eij为待诊断元件参数的正常变化范围，即容差。

tij为待诊断元件参数的极限偏差，α为修正系数。
μji为传感器 j测定被诊断元件 i属于故障的隶属度，xj为传感受器 j测定的实际数值。

在此，为处理问题的方便结合实际测试数据取电压传感器α =1，温度传感器α =10；

0=ije , ijij xt 0= ,其中表 2-7 为原始的温度和电压测试数据，其中 T1 ﹑T2 ﹑T3分别为元

件 1﹑2﹑3 的工作温度，U1 ﹑U2 ﹑U3分别为元件 1﹑2﹑3 的工作电压。它是在人为设置

A1﹑A2和 A3故障（即分别使其不供电）的情况下，通过改变输入信号 Ui1,Ui2得到的多组实

验数据。而表 2-8 为按(2-28)式计算后的故障隶属度表格。表 2-9 为归一化的故障隶属度

表格

表 2-7 温度和电压测试数据

电压数据(V) 温度数据(℃)序

号

状

态 U1 U2 U3 T1 T2 T3

A1故障 9.00 4.01 7.81 10.41 11.33 11.251

正常状态 10.33 4.07 9.35 11.01 11.10 11.30

A2故障 10.51 6.50 6.35 11.01 10.30 11.212

正常状态 10.33 4.07 9.35 11.01 11.10 11.30

A3故障 10.40 3.99 4.32 11.11 11.01 10.543

正常状态 10.33 4.07 9.35 11.01 11.10 11.30

A1故障 6.65 2.05 7.52 10.70 11.61 11.454

正常状态 7.48 2.00 8.32 11.40 11.71 11.55

A2故障 7.40 3.25 6.72 11.40 10.81 11.455

正常状态 7.48 2.00 8.32 11.40 11.71 11.55

A3故障 7.41 2.06 4.03 11.60 11.61 10.706

正常状态 7.48 2.00 8.32 11.40 11.71 11.55

A1故障 5.05 3.45 2.75 11.81 12.60 12.557

正常状态 5.50 3.50 3.21 12.61 12.50 12.55

A2故障 5.45 4.40 1.90 12.32 11.60 12.458

正常状态 5.50 3.50 3.21 12.61 12.50 12.55

A3故障 5.44 3.55 1.80 12.50 12.41 11.809

正常状态 5.50 3.50 3.21 12.61 12.50 12.55

A1故障 8.50 3.65 8.50 11.80 12.66 12.5510

正常状态 9.49 3.60 9.56 12.55 12.76 12.55

A2故障 9.55 5.20 7.40 12.40 11.85 12.5511

正常状态 9.49 3.60 9.56 12.55 12.76 12.55
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A3故障 9.56 3.65 5.50 12.60 12.46 11.7412

正常状态 9.49 3.60 9.56 12.55 12.76 12.55

A1故障 7.70 2.45 9.05 12.30 13.12 13.1213

正常状态 8.62 2.50 9.95 13.00 13.02 13.12

A2故障 8.65 4.07 7.75 12.90 12.21 13.1214

正常状态 8.62 2.50 9.95 13.00 13.02 13.12

A3故障 8.70 2.60 6.54 13.00 12.91 12.3215

正常状态 8.62 2.50 9.95 12.91 13.02 13.12

A1故障 5.32 1.45 6.91 11.83 12.74 12.6516

正常状态 6.25 1.52 7.82 12.43 12.44 12.35

A2故障 6.30 2.35 6.52 12.63 11.93 12.6617

正常状态 6.25 1.52 7.82 12.43 12.44 12.35

A3故障 6.32 1.60 5.22 12.82 12.64 11.9418

正常状态 6.25 1.52 7.82 12.43 12.44 12.35

表 2-8 故障隶属度

电压故障隶属度 温度故障隶属度序

号

故障

元件 μ(A1) μ(A2) μ(A3) μ(A1) μ(A2) μ(A3)

1 A1 0.1288 0.0147 0.1647 0.5450 0.2072 0.0443

2 A2 0.0174 0.6225 0.3209 0.0000 0.7207 0.0797

3 A3 0.0068 0.0197 0.5380 0.0908 0.0810 0.6726

4 A1 0.1110 0.0250 0.0962 0.6140 0.0854 0.0866

5 A2 0.0107 0.5854 0.1923 0.0000 0.7686 0.0866

6 A3 0.0094 0.0300 0.5156 0.1754 0.0854 0.7359

7 A1 0.0818 0.0143 0.1433 0.6344 0.0800 0.0000

8 A2 0.0091 0.2571 0.4081 0.2300 0.7200 0.0797

9 A3 0.0110 0.0143 0.4393 0.0872 0.0720 0.5976

10 A1 0.1043 0.0139 0.1108 0.5976 0.0784 0.0000

11 A2 0.0063 0.4444 0.2260 0.1195 0.7132 0.0000

12 A3 0.0074 0.0139 0.4247 0.0398 0.2351 0.6454

13 A1 0.1067 0.0200 0.0905 0.5385 0.0614 0.0000

14 A2 0.0035 0.6820 0.2211 0.0769 0.6221 0.0000

15 A3 0.0093 0.0400 0.3427 0.0000 0.0845 0.6098

16 A1 0.1488 0.0461 0.1164 0.4827 0.2412 0.2429

17 A2 0.0080 0.5460 0.1662 0.1609 0.4100 0.2510

18 A3 0.0112 0.0526 0.3325 0.3138 0.1608 0.3320

表 2-9 归一化故障隶属度

电压故障隶属度 温度故障隶属度序

号

故障

元件 μ′(A1) μ′(A2) μ′(A3) μ′(A1) μ′(A2) μ′(A3)

1 A1 0.4179 0.0477 0.5344 0.6842 0.2614 0.0554

2 A2 0.0181 0.6479 0.3340 0.0000 0.9004 0.0996

3 A3 0.0121 0.0349 0.9530 0.1075 0.0959 0.7966

4 A1 0.4780 0.1077 0.4143 0.7812 0.1087 0.1101



第 2章 BP神经网络 

 44 

5 A2 0.0136 0.7425 0.2439 0.0000 0.8987 0.1013

6 A3 0.0169 0.0541 0.9290 0.1760 0.0857 0.7383

7 A1 0.3417 0.0597 0.5986 0.8880 0.1120 0.0000

8 A2 0.0135 0.3813 0.6052 0.2234 0.6992 0.0774

9 A3 0.0237 0.0308 0.9455 0.1152 0.0951 0.7897

10 A1 0.4555 0.0607 0.4838 0.8840 0.1160 0.0000

11 A2 0.0093 0.6567 0.3340 0.1435 0.8565 0.0000

12 A3 0.0166 0.0312 0.9522 0.0433 0.2555 0.7012

13 A1 0.4913 0.0921 0.4166 0.8976 0.1024 0.0000

14 A2 0.0041 0.7366 0.2593 0.1100 0.8900 0.0000

15 A3 0.0237 0.1020 0.8743 0.0000 0.1217 0.8783

16 A1 0.4780 0.1481 0.3739 0.4993 0.2495 0.2512

17 A2 0.0111 0.7581 0.2308 0.1958 0.4988 0.3054

18 A3 0.0283 0.1327 0.8390 0.3890 0.1994 0.4116

④神经网络训练样本

训练样本的具体数据如表 2-10 所示。表中输入部分左边三行为电压传感器的归一化

隶属度值，右边三行为温度传感器的归一化隶属度值。其输出部分中，0代表元件正常，

1代表元件故障。

表 2-10 BP 神经网络训练样本

输入 输出

电压 温度

序

号

μ′(A1) μ′(A2) μ′(A3) μ′(A1) μ′(A2) μ′(A3) A1 A2 A3

1 0.4179 0.0477 0.5344 0.6842 0.2614 0.0554 1,0,0

2 0.0181 0.6479 0.3340 0.0000 0.9004 0.0996 0,1,0

3 0.0121 0.0349 0.9530 0.1075 0.0959 0.7966 0,0,1

4 0.4780 0.1077 0.4143 0.7812 0.1087 0.1101 1,0,0

5 0.0136 0.7425 0.2439 0.0000 0.8987 0.1013 0,1,0

6 0.0169 0.0541 0.9290 0.1760 0.0857 0.7383 0,0,1

7 0.3417 0.0597 0.5986 0.8880 0.1120 0.0000 1,0,0

8 0.0135 0.3813 0.6052 0.2234 0.6992 0.0774 0,1,0

9 0.0237 0.0308 0.9455 0.1152 0.0951 0.7897 0,0,1

10 0.4555 0.0607 0.4838 0.8840 0.1160 0.0000 1,0,0

11 0.0093 0.6567 0.3340 0.1435 0.8565 0.0000 0,1,0

12 0.0166 0.0312 0.9522 0.0433 0.2555 0.7012 0,0,1

13 0.4913 0.0921 0.4166 0.8976 0.1024 0.0000 1,0,0

14 0.0041 0.7366 0.2593 0.1100 0.8900 0.0000 0,1,0

15 0.0237 0.1020 0.8743 0.0000 0.1217 0.8783 0,0,1

⑤神经网络信息融合故障判定规则

对神经网络融合后输出的各元件属于故障的隶属度值，在故障元件决策时，其基本原

则与模糊融合判定规则基本相同，只是阈值可以取得更大一些：

①判定的故障元件应具有最大的隶属度值。

②判定的故障元件的隶属度值要大于某一阈值。对此处给出的被诊断电路，从实验中发现

当此值取 0.75 时，其融合结果能准确判断故障元件。
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③判定的故障元件和其它元件的隶属度值之差要大于某个门限。对此诊断实例取其值为

0.6。

⑥神经网络信息融合诊断结果讨论

表 2-11 为利用热像仪和探针测试出的的隶属度值分配表及单传感器和双传感器神经

网络融合故障识别结果。对表中每一种故障元件来说，其中第一行，第二行为从电压和温

度所测值得的各元件属于故障的隶属度值，第三行为融合后的隶属度值。从表中可以明显

看出，在本实验电路被诊断的三种故障元件中，两种传感器所提取的故障隶属度值有的很

相近，如果只用一种传感器的隶属度值来识别故障元件，会出现无法确定哪个元件故障的

状况。如元件 1故障时，两种传感器所提取的故障隶属度值十分接近，单独识别时无法判

定故障元件，但融合后元件 1的隶属度值大为提高，且与另两种元件的隶属度值相差很大，

此时就能很准确地识别出故障元件。也就是说，融合后的隶属度值和单传感器的隶属度值

相比，增加了实际故障元件的隶属度

表 2-11 各传感器单独故障识别和神经网络融合故障识别结果比较

故障隶属度故障元件 传感器及

融合 μ′(A1) μ′(A2) μ′(A3)

诊断

结果

电压 0.4780 0.1481 0.3739 不定

温度 0.4993 0.2495 0.2512 不定

元件 1

A1

融合 0.8892 0.0045 0.1065 A1故障

电压 0.0111 0.7581 0.2308 不定

温度 0.1958 0.4988 0.3054 不定

元件 2

A2

融合 0.0518 0.9418 0.0078 A2故障

电压 0.0283 0.1327 0.8390 A3故障

温度 0.3890 0.1994 0.4116 不定

元件 3

A3

融合 0.0097 0.0439 0.9836 A3故障

分配值，相对减少了其它元件的隶属度分配值，这必使待诊断对象的不确定性大幅度降低，

消除了由于单传感器提供信息量少而产生的误诊断现象，在本例这种人为设置的简单电路

故障诊断中，故障识别的准确率达到了 100％。由此可见，基于 BP 网和模糊数学的多传

感器信息融合故障诊断方法，使实际故障元件的隶属度值大为增加，待诊断对象的可分析

性增强，故障元件定位的准确率大为提高。

2.3.3 BP 神经网络在工业生产中的应用[15]

————基于人工神经网络的热轧带钢热流密度预测

在热轧带钢生产中，终轧温度是一个重要的技术指标，其控制精度直接影响整卷带钢力

学性能和微观组织的均匀性。而决定终轧温度控制精度的重要参数是机架间水冷区的带钢热

流密度。轧件在精轧区的温度变化是一个复杂的过程。实际冷却过程中释放的带钢相变潜热

难以用数学模型精确表达，只能依赖经验模型和模型的自适应功能进行修正，因此，生产中

终轧温度控制超差的现象普遍存在。人工神经网络的出现给提高终轧温度的控制精度提供了

可能性。神经网络是以模拟脑神经传递信息的方法建立起来的信息智能化处理系统，具有自

学习、自组织、自适应和非线性动态处理等特性，特别适合处理复杂的非线性过程。国内在

上世纪开始有人工智能在轧制领域应用研究的报导，如冷连轧机组压下规程设定、多辊轧机

板形控制、利用 BP 网络进行板形识别、综合利用神经网络和模糊逻辑进行板形控制、工字

钢孔型设计专家系统
[16-18]
等。此处针对国内某钢铁厂热连轧机架间冷却系统，采用神经网络

与数学模型相结合的方法，通过分析处理实测数据给出优化的带钢热流密度，并据此预测带

钢的终轧温度。
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1． 机架间喷水冷却的数学模型
机架间冷却属于低压喷水冷却，是强迫对流的一种形式。此处采用数学模型描述了建立

在无限大平板热传导方程基础上的冷却过程。在冷却区中，带钢上某一点的表面温度可以由

下面的时间函数近似描述:

tp
afa eTTTtT •−+= )()( (2-29)

其中， )(tT 为时刻 t带钢某点的表面温度；t为带钢进入冷却区的时间； aT 为环境温度； fT

为进入冷却区时带钢的温度； p为模型系数，由式(2-30)确定：

hC
p

ρ
α2= (2-30)

式中，α 为对流散热系数；为 ρ带钢的密度； h为带钢的厚度；C为带钢的热容。为了简

化计算，将式(2-29)线性化：

hC

Qt
T

ρ3600

1000=∆ (2-31)

式中，Q为带钢的热流密度。可以看出，带钢热流密度对终轧温度的计算精度影响很大。

同时，根据现场实际生产经验可知，带钢的热流密度又受带钢的导热系数、对流散热系数、

带钢厚度、水压和带钢速度的影响。可见，只有准确计算出带钢的热流密度，才能提高终轧

温度的预测精度。

2． 神经网络模型
①问题的描述

BP 神经网络可以任意精度逼近连续函数。对于精轧模型参数，如果能设计出适当的网

络结构和算法，就可得到预测模型的优化结果
[17]
。但神经网络在处理问题过程中类似黑箱，

无法表达过程的物理意义，若能将其与能表达某些物理意义的数学模型相结合，对于描述工

艺过程更为有利。带钢热流密度是机架间冷却温降模型的重要参数，可利用神经网络对其进

行预测，并将结果代入数学模型用于计算带钢的终轧温度，其处理过程见图 2-14。这将有

利于提高终轧温度的预报和控制精度，从而达到优化终轧温度数学模型的目的。

BP神经网络

数学模型

带钢数据

预测的终轧温度

图 2-14 神经网络与数学模型的结合

影响带钢热流密度的物理参数很多，如对流散热系数、带钢的厚度、带钢的导热系数、

冷却区的冷却能力、冷却水流量、水压和带钢速度。带钢热流密度与这些影响因素之间存在

着复杂的非线性映射关系，各影响因素对控制目标作用的权重不同。而多层前馈神经网络(BP

神经网络)具有的非线性逼近能力以及用不同的权值表述各权重的大小的特性可解决上述问

题。另一方面，BP 网络的自学习和调整功能，使得实际输出不断逼近期望输出，且性能稳

定可靠，显然 BP 网络是最佳选择之一。
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②模型结构的确定

（1）输入层和输出层的设计

BP 网络输入节点的数目要适量。过多会导致 BP 网络结构过于庞大，不可避免引入更多

的噪声信息；过少则不能保证网络所必须的信息量。带钢热流密度与许多物理量有关，但有

些物理量的实测值很难得到，因此这些物理量不宜作为输入量。此处将带钢厚度、带钢宽度、

轧制速度、入精轧机时带钢的温度、目标终轧温度、水温共 6个物理参数作为神经网络的输

入量，带钢热流密度作为神经网络的输出量。因此，设定输入层节点数为 6，输出层节点数

为 1。

（2）隐层数和节点数的选择

1989 年，Robert Hecht-Nielson 证明了对于任何闭区间内的一个连续函数都可以用一个隐

层的 BP 网络来逼近。因为一个 3层的 BP 网络可以完成任意的 n维到 m维的连续映射，故本

模型采用单隐层。隐层单元数的选择往往靠经验确定。此处应用前述公式（2-26）

ƒ`lnm ++= 式中，m为隐层单元数，n为输入层单元数，l为输出层单元数，α 为 1～

10 之间的常数。据此可取 =m 7。在实际运行网络时未发现某一节点的权值总无变化，而且
神经网络能很好地满足要求，故最终确定隐层单元数为 7。中间隐层神经元的激发函数取为

Sigmoid 函数。

（3）其他参数的确定

样本数：一般来说，样本数据越多，学习和训练的结果越能正确反映输入值与输出值之

间的关系，但是这样会加大收集、分析数据的难度，同时使网络训练的误差加大。这里选择

样本数为 600，其中 325 个训练样本，225 个测试样本，训练 6000 次。

学习步长：学习步长选得足够小可使网络的总误差函数达到最小值。但是太小的学习步

长会使得网络的学习速度非常慢；若学习步长较大，则权值更新幅度较大，有可能加快收敛

速度。但学习步长过大有可能造成算法的不稳定。这里初始步长选为 0.1，在实际运行时加

以调整：若误差函数ΔE＜O，步长乘 2；若误差函数ΔE＞O，步长乘 0.5。

综上所述，所用神经网络为 6×7×1的 3 层网络结构，见图 2-15。图中
1
ijw 和 2

ijw 分

别表示输入层与隐层以及隐层与输出层之间的权值。

带钢厚度

带钢宽度

轧制速度

冷却水温

入精轧时带

钢温度

目标终轧稳

定

带钢热流

温度

1
ijW

2
ijW

图 2-15 BP 神经网络的结构图
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3。应用结果及分析

采用前面所选定的神经网络模型、确定的参数和采自国内某热轧厂 50 卷带钢的生产数

据的样本数据，用式(2-31)可以得到训练和学习样本中带钢热流密度的期望值。先用神经网

络软件得到初步预测结果，再利用带钢热流密度的预测值计算出的终轧温度与实测值进行对

比。可以看出：神经网络预测终轧温度计算值与实测值符合得很好。为了能够定量地评价预

报精度，把预测值与实测值的标准差作为评价指标。通过对比计算可以得到统计结果：采用

BP 神经网络预报带钢热流密度后再计算的终轧温度预测值与实测值的标准差比只用数学模

型的方法降低了 14.08%。由此可见：

①将 BP 神经网络与数学模型相结合用来预测带钢终轧温度的方法效果明显，预测值与实测

值的标准差比仅用数学模型的方法降低了 14.08%。

②另外，此方法具有良好的在线应用前景。先通过建立实测数据库获取现场生产数据；再借

助离线训练获得的不断更新的网络权值矩阵来计算机架间水冷区带钢的热流密度，就可在

线预测带钢终轧温度，达到提高终轧温度控制精度和产品质量的目的。

2.3.4 BP 神经网络在工程建设安全管理中的应用[19]

————基于人工神经网络的工程建设安全管理效果评价

安全因素被列为建设工程的三大主题(质量、安全、环境)之一，一直是困扰建设项目顺

利实施的重要因素。安全管理作为建设项目管理的组成部分，越来越受到行业主管部门和施

工企业的重视。工程建设安全管理关系到项目本身、施工企业、社会等方方面面的问题，是

人民生命与健康和国家财产的基本保障。特别是在 1999 年 4 月第 15 届世界职业安全卫生大

会上，国际劳工组织(ILO)负责人指出，ILO 将像贯彻 IS09000 和 ISO14000 进行认证那样，

研究企业职业安全卫生管理的评价。由此工程建设安全管理效果的评价成为亟待解决的问

题。此处对反映工程建设安全管理效果的状态因素进行分析与处理，应用 BP 神经网络评价

具体工程的安全管理效果，以期对工程建设安全管理实践有所帮助。进而提高建筑行业主管

部门和施工企业的安全管理水平，促进我国企业进入国际市场。

1.评价指标的确定

①评价指标的初选

反映工程建设安全管理效果的指标有很多，各个指标之间又相互关联、相互影响。本例

指标的设置以施工现场安全状态检查表 JGJ59—99《建筑施工安全检查标准》和专家意见为

基础进行修正、补充和综合得出
[20～21]
。具体选择的指标如下：

1t ：公司管理机构对施工安全的重视； 2t ：施工复杂性； 3t ：安全计划； 4t ：工程现场环

境条件； 5t ：安全检查，包括检查的次数和质量； 6t ：特殊自然环境施工条件下的施工安

排与措施； 7t ：安全预算； 8t ：专职安全管理人员，包括数量和素质，职责划分和授权等；

9t ：操作人员的素质； 10t ：分包公司的管理； 11t ：施工管理人员的经验； 12t ：安全教育；

13t ：机械设备的状态与检查维修计划； 14t ：安全会议，包括和业主、监理、分包公司之间

的正式安全会议。

对于不同的工程项目和具体情况(如特殊环境、特殊工程)相应的指标可以有所增减。

②评价指标的分析与处理

反映工程建设安全管理水平的指标由于具体工程的不同会有所不同，同时他们所起的作

用也各不相同，且各指标之间有着不同程度的关联，因此需要进行一定的处理。
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首先对各项指标进行赋值，然后应用主成份分析方法选出那些与安全管理水平关联最密

切的指标。即对赋值的指标进行主成份分析，将主成份对总体贡献较小的指标先删除掉，直

至最小指标的特征值大于事先约定的特征值为止。这时保留下来的指标就是要入选的“最佳

指标”集合，这些指标基本保留了反映安全管理水平的大部分信息。这种指标处理的方法可

以使应用的数据更客观准确。

（1）对指标赋值应该遵循以下原则：

指标的赋值应尽可能具有客观性。即赋值的原始信息应当直接来自客观环境，赋值大小

应能体现指标量大小和它们之间的关系。

(2)用主成份分析法确定最佳指标集合

设安全管理水平用m个状态参量 mxxx ,......,, 21 来表征。每一个指标有 n个典型工程的

测值，这m个指标的n个测值构成一个表征安全管理水平的状态矩阵
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式中 ijC ——代表第 j个指标在第 i个工程的规范值。

其中 ijC 的值是由专家打分后经过一定处理得出的。因为当指标由专家评判给出时，在

很多情况下，专家很难给出一个确定的评价值，尤其是在指标的含义具有较大的模糊性时，

专家更容易给出一个评价区间。为了使 ijC 的确定更具客观性，对专家给出的区间值做如下

处理：

设有 k 个专家，第 h 个专家的评价区间为[ )(
2
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*u 按公式(2-33)，(2-34)区间化处理成[ *
2

*
1 ,uu ]的形式

∑
=

−−=
’

1

)(
1

)(
2

**
1 ][

’2

1 h

h

hh uu
k

uu (2-33)

∑
=

−+=
’

1

)(
1

)(
2

**
2 ][

’2

1 h

h

hh uu
k

uu (2-34)

式中
*
2

*
1 ,uu ——分别表示当专家打分为单一值，即

*)(
2

)(
1 uuu hh == 时，对

*u 区间化处

理后的两个端点值；
’k －专家打分为区间值时(即 )(

2
)(

1
hh uu ≠ )的区间个数。

此时，对于
*)(

2
)(

1 uuu hh == 来说，区间化后所确定的区间为[
*
2

*
1 ,uu ]。根据集值统计方

法，专家对某个指标的群体评价值取为：
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∑

∑

=

=

−

−
=

k

h

hh

k

h

hh

uu

uu
u

1

)(
1

)(
2

1

2)(
1

2)(
2

][

])()[(

2

1
(2-35)

为了考虑指标的客观性和可靠性，u 乘上一个表示指标可靠程度的权值 ib 作为 ijx 的值，

即

iji bux *= (2-36)

ib 为指标 ix 的总置信度(i＝1，2，⋯⋯，m)，计算公式：

∑
=

=
n

j

j
ii nbb

1

（2-37）

其中，n为典型工程的个数；
j

ib 为评价工程 j时得到的指标 ijx 的置信度

i
ji g

b
+

=
1

1
(2-38)

ig 为识别指标 ix 时得到的 g :

∑

∑

=

=

−

−−−
=

k

h

hh

k

h

hh

uu

uuuu
g

1

)(
1

)(
2

1

2)(
1

3)(
2

][

])()[(

3

1
(2-39)

对处理完的 ijx 按对数级差标准化公式规范化

minmax

min

lnln

lnln

jj

jij

xx

xx
C

−
−

= (i=1,2,⋯⋯,n；j=1,2,⋯⋯,m) (2-40)

其中： ijx 代表第 j 个指标在第 i 个工程上处理后的指标值； minjx 和 maxjx 分别代表第 j 个

指标相应于工程评价指数为 0和 100 时的标准值。

根据相关关系公式

])(][)([

))((
22 ∑∑

∑
−−

−−
=

yyxx

yyxx
r ji (2-41)

计算指标之间的相关系数．由m个指标的两两相关系数可构成一个相关系数矩阵
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

















== ×

mmmm

m

m

nmij

rrr

rrr

rrr

rR

�
����

�
�

21

22221

11211

}{ (2-42)

求解相关系数矩阵尺的特征方程

λγγ =R (2-43)

计算出 R的特征值 jλ 和相应的特征向量 )( jγ (j＝1，2，⋯，m)。则 )( jγ 是属于特征值 jλ

的特征向量。将求出来的m个特征值从大到小顺序排列 mλλλ ≥≥≥ �21 ，相应的特征值

jλ 在m个特征总量∑
=

m

i
j

1

λ 中占有的百分比就代表该主成分占有原始变量的总的信息量。一

般说来，前面少数几个主成份对于保留原始变量的信息程度最大。因此，可由前 k个特征值
的累积量占特征值的百分比

∑

∑

=

==
m

j
j

k

j
j

1

1

λ

λ
ρ (2-44)

来确定应选的主成份数， ρ值可根据实际情况确定。
2.评语集的确定

设 },,,{ 4321 SSSSS = 为工程建设安全管理效果的状态集合， iS 表示的状态分别为很

好、好、一般、差。这些状态的取值由专家根据自己对工程的总体评价和经验通过评分确定。

设专家 h对安全管理效果的评价区间为[ )(
2

)(
1 , kh vv ]，则 m个专家的群体评价值取为v，v的

具体数值根据上文的公式(2-33)～(2-39)计算确定。由 v的取值可以判定该工程安全管理效
果的状况。但安全管理效果是一个模糊的概念，为了使 v能够更好地反映安全管理效果，用
一个确切的数字区分两个相邻级别的状态标准是不适当的，两个相邻状态之间应具有模糊的

分界。所以，按上述安全管理效果状态集合 },,,{ 4321 SSSSS = 给出的四种状态实际上是四

个模糊子集，它们可分别用下列四个隶属函数及图 2-l6 表示：










≤

<≤−−

<≤

=

v

v
v

v

S

600

6050
10

60

5001

1
µ (2-45)
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

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
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v
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








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
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>

=

v

v
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v
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








≤

<≤−
>

=

v

v
v

v

S

901

9080
10

80

800

4
µ (2-48)

以 v的值计算所得的{ }
4321

,,, SSSS µµµµ 作为输出{ }4321 ,,, SSSS 的取值．

)(vµ
)(

1
vsµ )(

2
vsµ )(

3
vsµ )(

4
vsµ

0 50 60 70 80 90
图 2-16 很好、好、一般、差四个状态的隶属函数

3.评价方法

选用 F 个工程作为典型工程，应用 BP 神经网络进行训练。其输入根据上文“评价指标

的确定”中得到的最佳指标集 },.....,,{ 21 nTTTT = 确定；输出根据上文“评语集的确定”中

得到的{ }
4321

,,, SSSS µµµµ 确定。BP 神经网络训练的过程如下：

对于 F 个典型工程，得到 F 个样本．把 }{ jii tT = 作为网络的样本输入向量， iS 作为样本

的输出向量，对网络进行训练。选择图 2-17 所示的网络结构。

训练结束后将稳定的训练结果作为知识库，用以评价待识别工程的安全管理效果。即将

待识别工程的最佳指标集了 1+FT 的数值输入稳定的 BP 神经网络，得到识别结果，对该工程

的安全管理效果做出评价。
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N1 N2 N3

�
�

jt1

jt2

njt

jt3

1s

2s

3s

4s

 

图 2-17 网络结构

4.工程实例

本例选取 8个典型类似工程作为数据收集点，数据来源为协作单位协助提供。根据数据

进行处理后采用的评价指标体系为 },,,,,,{ 1312117531 ttttttt 。8个典型工程的观测值处理后作

为 8个样本，对应的每个样本的相应的输入值 ijt 为：

1T ＝[ 0.95 0.88 1.00 0.85 0.98 0.99 0.89 ]

2T ＝[ 0.96 0.85 0.96 0.85 0.87 0.65 0.72 ]

3T ＝[ 0.71 0.86 0.94 0.92 0.94 0.96 0.85 ]

4T ＝[ 0.88 0.80 0.63 0.77 0.79 0.55 0.70 ]

5T ＝[ 0.84 0.96 0.95 0.84 0.83 0.91 0.95 ]

6T ＝[ 0.85 0.93 0.46 0.35 0.85 0.70 0.74 ]

7T ＝[ 0.77 0.78 0.81 0.80 0.84 0.86 0.95 ]

8T ＝[ 0.8l 0.77 0.98 0.87 0.84 0.96 0.86 ]

式中 jT ——为第 j个工程的样本输入值 ( j＝l，2，⋯，8)。

以专家对每个工程的评语集打分结果作为样本输出值，具体结果见表 2-12

表 2-12 输出值及输出状态计算结果

1F 2F 3F 4F 5F 6F 7F 8F

v 0.95 0.89 0.83 0.77 0.86 0.68 0.80 0.85

1Sµ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

2Sµ 0.00 0.00 0.00 0.15 0.00 0.60 0.00 0.00

3Sµ 0.00 0.10 0.70 0.85 0.40 0.40 1.00 0.50
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4Sµ 1.00 0.90 0.30 0.00 0.60 0.00 0.00 0.50

评价 很好 很好 好 好 很好 中 好 (很)好

对网络进行训练，训练过程如下：

(1)初始化．此处选用具有 7个输入节点，5个中间节点和 4个输出节点的三层 BP 神经网络。

取动量项校正系数 5.0=α ，初始权值取随机数，误差 E <0.02。对网络进行训练。网络

稳定后的权值作为知识库。

（2）取 654321 ,,,,, TTTTTT 六组数值作为样本输入， 61 ~ FF 的相应数值
41

~ ss µµ 作为输

出值，对网络进行训练。用 87 TT − 两个样本作为校验样本，在 BP 神经网络达到稳定后用

87 TT − 作为待识别的工程进行检验，得到输出分别为(0.0000，0.0037，0.9925，0.0038)，

(0.0000，0.0002，0.500l，0.4997)。输出结果与相应的由专家打分结果得到的输出

{ }
4321

,,, SSSS µµµµ 状态对比可知，所输出的的数值误差满足精度要求且能够正确反映工

程的实际状态。

(3)取 876543 ,,,,, TTTTTT 六组数值作为样本输入， 83 ~ FF 的相应数值
41

~ ss µµ 作为网络

的输出值，对网络重新进行训练。在网络达到稳定时，用 21 TT − 两个样本作为校验样本

得到输出分别为(0.0000,0.0000,0.0000,1.0000) 和(0.0000，0.0000，0.0985，0.9015)。

把输出结果和 21 ,TT 两个样本的原来专家评价结果对比可知，误差同样满足精度要求且能

够正确反映工程的实际状态。

(4)取 8 个样本对该 BP 神经网络进行训练，待 BP 神经网络稳定后作为知识库。将待识别工

程的指标集 9T ＝ [ 0.88 0.85 0.91 0.87 0.82 0.81 0.85 ]输入，得到的输出结果为

[0.0000，0.0000，0.0810，0.9190]。由此可以判定该工程的安全管理效果对很好的隶属

度为 0.919，对好的隶属度为 0.081，总体评价为很好。

本章小结 

本章介绍误差的反向传播 BP神经网络的基本结构﹑标准学习算法及其局限性；改进的

BP学习算法及 BP神经网络的一般设计原则。最后通过四个实例展示了 BP神经网络在故障

模式识别﹑多传感器数据融合﹑工业过程自动化及管理工程方面的应用。通过本章的学习使

读者不仅对 BP算法有一较全面的了解，而且掌握如何利用神经网络来解决研究课题中遇到

的实际问题。
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思考题

1.BP 网有哪些优点和不足？试各列出三条。

2.什么是 BP 网的泛化能力？用自己理解的语言阐述。

3．在标准 BP 算法中加入动量项，其目的是什么？

3.设计一个神经网络字符分类器对下图中的英文字母进行分类。输入向量含 16 个分量，输

出向量分别用
T)1,1,1( −− 、

T)1,1,1( −− 和
T)1,1,1( −− 代表字符 A、

I、O。试用标准 BP 学习算法训练网络，训练时可选择不同隐节点数及不同的学习率，对

达到同一训练误差的训练次数进行对比。
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4．以本章的实例 1（BP 神经网络在模拟电路故障诊断中应用）的数据，在 MATLAB 中编写程

序，对其结果进行验证。

5．请给出一 BP 网络的应用实例。
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第 3章 Hopfield 反馈神经网络

Hopfield递归网络是美国加洲理工学院物理学家 J.J.Hopfield教授于 1983年提出的,他对

神经网络学科的发展史颇具影响。作为一个著名的物理学家，J.J.Hopfield 在早期学术活动

中，他曾研究光和固体之间的相互作用。后来，他集中精力研究生物分子间的电子转移机制。

他在数学和物理学上的学术研究和他后来在生物学上经验的结合，为他在神经网络上提出的

概念和所作出的贡献奠定了基础。 

J.J.Hopfield分别在 1982年和 1984年发表了两篇非常有影响的研究论文[1-2]，在这两篇

文章中集中了许多前人的观点，如MP神经网络模型[3]，Grossberg的改进模型[4]，Anderson

和 Kohonen的线性联想器模型等[5-6]，并把一些重要思想结合起来进行简明的数学分析，其

重要内容之一就是在反馈神经网络中引入了“能量函数”的概念，这一概念的提出对神经网

络的研究有重大意义，它使神经网络运行稳定性的判定有了可靠的依据。并应用 Hopfield

网络成功地求解了优化组合问题中最有代表性的 TSP问题[7]，从而开创了神经网络用于智能

信息处理的新途径。本章讨论 Hopfield网络的基本原理及其应用。 

Hopfield网络按网络输入和输出的数字形式不同可分为离散型和连续型两种网络,即： 

①离散型 Hopfield神经网络——DHNN(Discrete Hopfield Neural Network)； 

②连续型 Hopfield神经网络——CHNN(Continues Hopfield Neural Network)。 

下面介绍其原理与结构。 

3.1 离散 Hopfield 神经网络模型

3.1.1 DHNN 结构与工作方式

1.DHNN 结构

它是一种单层全反馈网络,共有 n个神经元。每个神经元都通过连接权接收所有其它神
经元输出反馈来的信息，其目的是为了让任一神经元的输出能接受所有神经元输出的控制,

从而使各神经元能相互制约。其结构如图 3-1 所示。

x1 x2 xj xn⋯ ⋯

⋯ ⋯T
1 T2 T

j Tn

 

图 3-1 DHNN结构 

   jT ——神经元 j的阈值； jnet ——神经元 j的净输入； ijw ——神经元 i与 j的连接权值。 

2．DHNN网络状态及工作方式 

① 网络状态 

DHNN中每个神经元都有相同的功能，其输出称为状态，状态用 jx 表示（ jx ——神经
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元 j状态输出），所有神经元状态的集合就构成反馈网络的状态 X = ],.....,[ 21 nxxx ，反馈网

络的输入就是网络的初始状态值，可以表示为： 

)]0(),....0(),0([)0( 21 nxxxX = 。网络在外界激发作用下,从初始状态进入动态演变过程， 

)()1( jj netftx =+ ， )(⋅f ——转移函数，DHNN 的转移函数常用符号函数表达,也有用对称

饱和线性函数来表达，符号函数：







<−

≥
==+

01

01
)sgn()1(

j

j

jj net

net
nettx                          （3-1） 

对称饱和线性函数：









>

≤≤−

−<−

==+

11
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)()1(

j

jj
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net

netsatlinstx （3-2） 

净输入 ∑
=

−=
n

j
jiijj Txwnet

1

)( ；对于 DHNN来说，一般有 jiijii www == ,0 ——对称矩阵 

网络稳定时，每个神经元的状态都不再改变，此时的稳定状态就是网络的输出。 

② DHNN异步方式 ——串行工作方式 

每次只有一个神经元按式（3-1）或（3-2）进行状态的调整计算。其他保持不变. 







≠

=
=+

ijtx

ijtnet
tx

j

j

j )(

)](sgn[
)1(                                      （3-3） 







≠

=
=+

ijtx

ijtnetsatlins
tx

j

j

j )(

)]([
)1(                                   （3-4） 

神经元状态的调整次序可以按某种规定的次序进行,也可随机选定。每次神经元在调整状态

时，根据其当前的净输入值的大小决定下一时刻的状态，因此其状态可能发生变化，也可能

保持原状。下次调整其他神经元状态时，本次的调整结果即在下一个神经元的净输入中发挥

作用。 

③ DHNN同步方式——并行工作方式 

所有神经元同时按式（3-1）或（3-2）进行状态的调整计算。即：   

)](sgn[)1( tnettx jj =+   nj ,,2,1 �=                                  （3-5） 

)]([)1( tnetsatlinstx jj =+   nj ,,2,1 �=                               （3-6） 

和异步工作方式相同，每次神经元在调整状态时，根据其当前的净输入值的大小决定下一时

刻的状态，下次调整其他神经元状态时，本次的调整结果即在下一个神经元的净输入中发挥

作用。网络稳定时，每个神经元的状态都不再改变，此时的稳定状态就是网络的输出。 

为直观地说明离散型 Hopfield 神经网络的运行过程，此处给出一离散型 Hopfield 神经

网络进行简单模式分类的实例[8]。 

例 3-1 基于离散型 Hopfield神经网络的简单模式分类器 
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（1）问题提出 

     某水果货仓存储着各种水果，不同类型的水果可能会混淆在一起，所以希望设计一台

能够将水果自动分类的仪器。分类时可以从水果三个方面进行识别：外形﹑质地和重量。如

果水果基本上是圆形的，其外形测试传感器输出为“1”；如果水果更接近于椭圆形的，其外

形测试传感器输出为“ 1− ”。如果水果表面光滑，其质地测试传感器输出为“1”；如果水果

表面比较粗糙，其质地测试传感器输出为“ 1− ”。当水果的重量超过 1磅时，重量测试传感

器的输出为“1”；当水果的重量轻于 1磅时，重量测试传感器的输出为“ 1− ”。 

将三个测试传感器的输出输入到设计好的 Hopfield神经网络分类器中，待网络稳定后，

其输出则对应水果的类型。为简单起见，现假设只有两类水果：苹果和橘子。每个水果用一

三维向量表示： 
















=
重量

质地
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X                                                            （3-7） 

一个标准的橘子可以表示为： 
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1X                                                           （3-8） 

一个标准的苹果可以表示为： 
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2X                                                          （3-9） 

（2）Hopfield神经网络分类器设计 

Hopfield神经网络的设计在本章第 3小节中将有较仔细的讨论。此处为了说明网络的作

用和工作过程，直接给出网络的权矩阵和阈值矩阵： 
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0.00.02.0

TW                                （3-10） 

对式（3-10）给出的参数，利用对称饱和线性函数可以将 Hopfield神经网络的运算关系写为： 








−=+
=+

+=+

)9.0)(2.0()1(

))(2.1()1(

)9.0)(2.0()1(

33

22

11

txsatlinstx

txsatlinstx

txsatlinstx

                                    （3-11） 

这里希望网络输出要么收敛于橘子的标准模式 1X ，要么收敛于苹果的标准模式 2X 。两个

模式的标准向量的第一个元素均为 1，第三个元素均为 1− ，两者不同之处在于第二个元素。
所以无论给网络输入什么模式，均希望输出模式的第一个元素均为 1，第三个元素均为 1− ，
而第二个元素要么收敛于 1− ，要么收敛于 1，使之最接近输入向量的第二个元素。 

    从式（3-11）看，无论网络初始值是多少，第一个元素的值将不断增加直到最后的值为

1；第三个元素的值将不断减少直到最后的值为 1− ；第二个元素乘上一个大于 1的数，当第

二个元素的初始值为负数时，它将收敛于 1− ，当第二个元素的初始值为正数时，它将收敛
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于 1。必须指出这里给出的（3-10）式并非唯一。 

（3）网络分类功能检测 

此处用椭圆形橘子的实例对 Hopfield 神经网络分类器进行检测。此时待识别水果的特

征向量可以表示为： 
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−
−
−

=
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1

1

)0(x ，也即 Hopfield神经网络初始输入。输入设计好的网络，前三个迭代过程

结束时，Hopfield神经网络分类器的输出分别为： 
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从式（3-12）可见，Hopfield神经网络最终收敛于橘子模式。也是网络的稳定状态。完

成了水果的分类功能。 

3.1.2 网络的稳定性与吸引子[15-16]

作为一个非线性动力学系统，Hopfield神经网络在任一初态下最终可能收敛于一个稳定

状态，也可能产生振荡构成极限环。研究神经网络的演变过程，了解稳定状态存在的规律有

助于进一步认识 Hopfield神经网络用于优化计算及联想记忆的许多性能。 

对联想记忆来说，如果把稳定状态视为一个记忆样本，那么从初态朝稳态收敛的过程就

是寻找记忆样本的过程。初态可以认为是给定样本的部分信息，神经网络的演变过程可从初

态部分信息找到全部信息，以实现联想记忆；对优化计算来说，如果将稳定状态与某种优化

计算的目标函数相对应，作为神经网络能量函数的极小点，那么优化计算过程就是从初态寻

找能量函数极小点的过程，优化计算的目的就在系统的演变过程中自动完成。 

无论是优化计算还是联想记忆，只有神经网络是稳定的时候，才具有实际的意义。反馈

网络作为非线性动力学系统，具有丰富的动态特性，如稳定性、有限环状态和浑沌（chaos）

状态等。下面着重讨论异步工作方式的稳定性。 

1. 吸引子的基本概念 

由网络的工作状态的分析可知，DHNN 网实质上是一个离散的非线性动力学系统，网

络从初态 )0(X 开始，若能经有限次递归后，其状态不再发生变化，即 )()1( tXtX =+ ，则

称该网络是稳定的。网络的稳定状态也称为“吸引子”(attractor or fixed-point)。如果网络是

稳定的，它可以从任一初态收敛到一个稳态，如图 3-2（a）所示；若网络是不稳定的，由于

DHNN网每个节点的状态只有 1 和-1两种情况，网络不可能出现无限发散的情况，而只能

出现限幅的自持振荡，这种网络称为有限环网络，图 3-2（b）给出了它的相图。如果网络

状态的轨迹在某个确定的范围内变迁，但既不重复也不停止，状态变化为无穷多个，轨迹也

不发散到无穷远，这种现象称为浑沌，其相图如图 3-2（c）所示。对于 DHNN网，由于网

络的状态是有限的，因此不可能出现浑沌现象。 

网络达到稳定时的状态 X ，称为网络的吸引子。一个动力学系统的最终行为是由它的
吸引子决定的，吸引子的存在为信息的分布存储记忆和神经优化计算提供了基础。如果把吸

引子视为问题的解，那么从初态朝吸引子演变的过程便是求解计算的过程，若把需记忆的样

本信息存储于网络不同的吸引子，当输入含有部分记忆信息的样本时，网络演变过程便是从

部分信息寻找全部信息，即联想回忆的过程。 

 



人工神经网络原理及应用 

 61 

 
（a）吸引子          （b）有限环              (c) 浑沌 

图 3-2  反馈网络的 3种象图 

下面给出 DHNN网吸引子的定义和定理。 

定义 3-1  若网络的状态 X 满足 )( TWXfX −= ，则称 X 为网络的吸引子。 

定理 3-1  按异步方式调整网络状态，对于任意初态离散 Hopfield神经网络，网络都最终收

敛到一个吸引子。 

证明：为了证明定理 3-1首先需要证明能量函数 )(tE 经有限次异步演变会收敛到一个常数。

能量函数 )(tE 为： 

 TtXtWXtXtE TT )()()(
2

1
)( +−=                                    （3-13） 

令网络能量函数的改变量为 E∆ ，网络状态的改变量为 X∆ ，有 

      )()1()( tEtEtE −+=∆                                             （3-14） 

      )()1()( tXtXtX −+=∆                                            （3-15） 

将式（3-13）和式（3-15）代入（3-14），并展开，则有： 

     )()1()( tEtEtE −+=∆  

          

[ ] [ ] [ ] 



 +−−∆++∆+∆+−= TtXtWXtXTtXtXtXtXWtXtX TTTT )()()(

2

1
)()()()()()(

2

1

TtXtXWtXtWXtX TTT )()()(
2

1
)()( ∆+∆∆−∆−=  

[ ] )()(
2

1
)()( tXWtXTtWXtX TT ∆∆−−∆−=                               （3-16） 

对异步工作方式来说，第 t 个时刻只有一个神经元调整状态，设该神经元为 j，将

[ ]Tj txtX 0...0),(,0,.....,0,0)( ∆=∆ 代入上式，并考虑到W 为对称矩阵，有： 

   jjj

n

i
jijj wtxTwtxtE )(

2

1
)()()( 2

1

∆−



 −∆−=∆ ∑

=

                            （3-17） 

对 DHNN来说，各种神经元不存在自反馈，有 0=jjw ，利用式（3-3），上式可简化为 

    )()()( tnettxtE jj∆−=∆                                                （3-18） 
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下面分析上式中可能出现的所有情况。 

情况 1： 1)1(,1)( =+−= txtx jj ，由式（3-15）得 2)( =∆ tx j ，由式（3-1）知， 0)( ≥tnet j ，

代入式（3-18），得 0)( ≤∆ tE 。 

情况 2： 1)1(,1)( −=+= txtx jj ，由式（3-15）得 2)( −=∆ tx j ，由式（3-1）知， )(tnet j

﹤0，代入式（3-18），得 )(tE∆ ﹤0。 

情况 3： )1()( += txtx jj ，所以 0)( =∆ tx j ，代入式（3-17），则有 0=∆E 。

以上三种情况包括了式（3-18）可能出现的所有情况，由此可知在任何情况下均有

0)( ≤∆ tE 。也就是说，在网络动态演变过程中。能量总是在不断下降或保持不变。由于网

络中各节点的状态只能取1或 1− ，能量函数 )(tE 作为网络状态的函数是有下界的，因次网

络能量函数最终将收敛于一个常数，此时 )(tE∆ =0。 

下面分析当 )(tE 收敛于常数时，是否对应于网络的稳态。当 )(tE 收敛于常数时，有

)(tE∆ =0。此时对应于以下两种情况。 

情况 1： 1)1()( =+= txtx jj ，或 1)1()( −=+= txtx jj ，这种情况下神经元 j的状态不再

改变，表明网络已进入稳态，对应的网络状态就是网络的吸引子。 

情况 2： 0,1)1(,1)( ==+−= jjj nettxtx ，这种情况下网络继续演变时， 1=jx 将不会再

变化。因为如果 jx 由1变到 1− ，则有 )(tE∆ ﹤0，与 )(tE 收敛于常数的情况（ )(tE∆ =0）

相矛盾。 

综上所述，当网络工作方式和权矩阵均满足定理 3-1条件时，网络最终将收敛到一个吸

引子。 

事实上，对 jjw 的规定是为了数学推导的简便，如不做此规定，上述结论仍然成立。此

外当神经元状态取 1和 0时，上述结论也将成立。 

定理 3-2  对于 DHNN网，若按同步方式调整网络状态，且连接权矩阵W 为非负定对称阵，
则对于任意初态，网络都最终收敛到一个吸引子。 

证明：  由式（3-16）得： 

)()1()( tEtEtE −+=∆ [ ] )()(
2

1
)()( tXWtXTtWXtX TT ∆∆−−∆=  

                 )()(
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1
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1
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1
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j
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=
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前已证明，对于任何神经元 j，有 0)()( ≤∆−= tnettx jj ，因此上式第一项不大于 0，只

要W 为非负定对称阵，第二项也不大于 0，于是有 0)( ≤∆ tE 。也就是说 )(tE 最终将收敛

到一个常数值，对应的稳定状态是网络的一个吸引子。 

比较定理 3-1和 3-2可以看出，网络采用同步方式工作时，对权值矩阵W 的要求更高，
如果W 不能满足非负定对称阵的要求，网络会出现振荡，异步方式比同步方式有更好的稳
定性，应用中较多采用，但其缺点是失去了神经网络并行处理的优势。 

2．吸引子的性质 

下面介绍吸引子的几个性质，主要介绍吸引子可能存在或不可能存在的条件。 

性质 3-1  若 X 是网络的一个吸引子，且阀值 0=T ，在 sgn（0）处， )()1( txtx jj =+ ，

则 X− 也一定是该网络的一个吸引子。 

证明：  因为 X 是吸引子，即 )(WXfX = ，从而有 

           [ ] [ ] [ ] XWXfWXfXWf −=−=−=− )(  

所以 X− 也是该网络的吸引子。 

性质 3-2  若 aX 是网络的一个吸引子， ,0=iiw 且 1)0sgn( = 的条件下，则与 aX 的海明距

离 dH（
aX ， bX ） 1= 的 bX 一定不是吸引子。 

证明：两个向量的海明距离 dH（
aX ， bX ）是指两个向量中不相同元素的个数。不妨设

njxxxx b
j

a
j

ba ..,3,2,,11 ==≠ 。因为  011 =w ，由吸引子定义，有： 

)()( 1
2

1
2

1 TxwfTxwfx b
i

n

i
ii

a
i

n

i
ii

a −=−= ∑∑
==

，由假设条件知，
ba xx 11 ≠ ，故： 

)( 1
2

1 Txwfx b
i

n

i
ii

b −≠ ∑
=

。所以
bX 不是该网络的吸引子。 

3．吸引域的基本概念 

为正确实现联想记忆，当样本状态在一定范围内逃离吸引子之后，应有能力自动调整返

回原状态。或者说，对于引入噪声﹑产生缺损之样本状态，网络应有能力自动联想而恢复到

吸引子状态，以实现正确的识别。概括来讲，吸引子应具有一定的吸引范围或称吸引域

(domain of attraction)，否则，对于吸引子的研究将失去意义。下面给出吸引域的基本定义。

定义 3-2 设 aX 为吸引子，若存在一条路径可以从 X 演变到 aX ，则称 X 弱吸引到 aX ；

若从 X 开始每条演变路径都可以到达 aX ，则称这些 X 强吸引到 aX ； 

定义 3-3 若对某些 X ，有 X 弱吸引到 aX ，则称这些 X 的集合为 aX 的弱吸引域；若对某

些 X ，有 X 强吸引到 aX ，则称这些 X 的集合为 aX 的强吸引域。 
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例 3-2 有一 DHNN 网络，n=4，T j =0，j =1，2，3，4，向量
aX 、 bX 和权值矩阵W 分别为

aX =
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检验
aX 和 bX 是否为网络的吸引子，并考察其是否具有联想记忆能力。

解：①检验吸引子
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fWXf a =)(



















6

6

6

6

=



















）（

）（

）（

）（

6sgn

6sgn

6sgn

6sgn

=



















1

1

1

1

=
aX

所以
aX 是网络的吸引子，因为 bX =- aX ，由吸引子的性质 3-1 知， bX 也是网络的吸引

子。

②考察联想记忆能力

设 有 样 本
TX )1,1,1,1(1 −= ，

TX )1,1,1,1(2 −−−= ，

TX )1,1,1,1(3 −−= 试考察网络以异步方式工作时两个吸引子对三个样本的吸引

能力。

令网络初态 )0(X = TX )1,1,1,1(1 −= 。

设 神 经 元 状 态 调 整 次 序 1 → 2 3→ 4→ ， 则 有 ：

)0(X = TX )1,1,1,1(1 −= → TX )1,1,1,1()1( = =
aX 。可以看出该样本

比较接近吸引子
aX ，事实上只按异步方式调整了一步，样本 1X 即收敛于 aX 。

令网络初态 )0(X = TX )1,1,1,1(2 −−−= 。

设 神 经 元 状 态 调 整 次 序 1 → 2 3→ 4→ ， 则 有 ：

)0(X = TX )1,1,1,1(2 −−−= → TX )1,1,1,1()1( −−−−= =
bX 。可以

看出该样本比较接近吸引子
bX ，事实上只按异步方式调整了一步，样本 2X 即收敛于 bX 。

令网络初态 )0(X = TX )1,1,1,1(3 −−= 。它与两个吸引子的海明矩阵相等。若设神经

元 状 态 调 整 次 序 为 1 → 2 3→ 4→ ， 则 有 ：

)0(X =
TX )1,1,1,1(3 −−= → TX )1,1,1,1()1( −−−= → =)2(X
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T)1,1,1,1( −−−− =
bX 。若将神经元状态调整次序改为 3→ 4→ 1→ 2，则有：

)0(X =
TX )1,1,1,1(3 −−= → TX )1,1,1,1()1( −= → =)2(X

T)1,1,1,1( =
aX 。

从本例可以看出，当网络的异步调整次序一定时，最终稳定于哪个吸引子与其初态有

关；而对于确定的初态，网络最终稳定于哪个吸引子与其异步调整次序有关。

3.1.3 DHNN 的设计原则

吸引子的分布是由网络的权值（包括阀值）决定的，设计吸引子的核心就是如何设计一

组合适的权值。为了使所设计的权值满足要求，权值矩阵应符合以下要求：

（1） 为保证异步方式工作时网络收敛，W 应为对称阵；
（2） 为保证同步方式工作时网络收敛，W 应为非负定对称阵；
（3） 保证给定的样本是网络的吸引子，并且要有一定的吸引域。

具体设计时，可以采用以下不同的方法。

1．联立方程法 

以3节点DHNH网为例，说明权值设计的联立方程法。要求设计的吸引子为 aX = T)010(

和
TbX )111(= ，权值和阀值在[-1，1]区间取值，试求权值和阀值。 

考虑到 jiij ww = ， ,0=iiw  对稳态 )()1( txtx =+ 。对于状态
aX = T)010( ，各节点净

输入应满足： 

001 112113121 <−=−×+×= TwTwwnet                                （3-19） 

000 2223122 >−=−×+×= TTwwnet                                   （3-20） 

010 323323133 <−=−×+×= TwTwwnet                               （3-21） 

对于
TbX )111(= 状态，各节点净输入应满足： 

011 113121 >−×+×= Twwnet                                          （3-22） 

011 223122 >−×+×= Twwnet                                         （3-23） 

011 323133 >−×+×= Twwnet                                         （3-24） 

联立以上 6 项不等式, 可求出 6 个未知量的允许取值范围。如取 12w =0.5,则由式

(3-19)，有 15.0 1 ≤< T ，取 1T =0.7；由式（3-22），有 0.2＜ 13w ≤1，取 13w =0.4； 由式（3-20），

有-1≤ 2T ＜0，取 2T = -0.2；由式（3-23），有-0.7＜ 23w ≤1，取 23w =0.1；由式（3-24），
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有-1≤ 3T ＜0.5，取 3T =0.4；可以验证，利用这组参数构成的 DHNN 网对于任何初态最终

都将演变到两吸引子
aX = T)010( 和

TbX )111(= 。 

2．外积和法

当所需要的吸引子较多时，可采用下面的 Hebb 规则的外积和法。设给定m个模式样本

pX ， mp ,......,2,1= ， { }nx 1,1−∈ ，并设样本两两正交，且 mn > ，则权值矩阵为记忆样

本的外积和

W = ∑
=

m

p

TPP XX
1

)(                                                     

（3-25） 

若取 jjw =0，上式应写为 

W  = ∑
=

−
m

p

Tpp IXX
1

])([                                                 

（3-26） 

式中 I为单位矩阵。上式写成分量元素形式，有 

W  =






=

≠∑
=

ji

jixx
m

p

p
j

p
i

,0

,
1                                           （3-27） 

按以上外积和规则设计的W 阵必然满足对称性要求。下面检验所给样本能否称为吸引子。 

因为m个样本 pX （ mp ,......,2,1= ）， { }nx 1,1−∈ 是两两正交的，有：

∑
p

kTp XX )( =




=
≠

kpn

kp

,

,0
，所以 

kWX = k
m

p

Tpp XIXX∑
=

−
1

])([ = ])([
1

∑
=

−
m

p

kkTpp XXXX  

= kkkkkTkk XmnmXnXmXXXX )()( −=−=− 。 因 为 mn > ， 所 以 有 ：

pppp XXmnXmnfWXf =−=−= ])sgn[(])[()( 。可见给定样本
pX （ mp ,......,2,1= ）

是吸引子。需要指出的是，有些非给定样本也是网络的吸引子，它们并不是网络设计所要求

的解，这种吸引子称为伪吸引子。

3.2 连续 Hopfield 神经网络
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在连续型 Hopfield神经网络中，所有神经元都随时间 t并行更新，网络状态随时间连续改变。 
1。连续型 Hopfield神经网络的结构

基于模拟电子线路的连续型 CHNN 拓扑结构如图 3-3 所示。

I1

u1

V1

V1

R 1

C1

I2

u2

V2

V2

R 2

C2

IN

uN

Vn

VN

R N

CN

⋯⋯

ss
ss
ss
ss
ss
ss

w 1N

w 12

w 2N

w 21

w N2
w N1

 

图 3-3 连续型 Hopfield神经网络结构

图中电子线路与神经网络之间关系为：运算放大器——神经元；神经元输入——运放输入电

压 ju ；神经元输出——运放输出电压 jV （输出有正向输出 jV 和反向输出 jV ）； 

连接权 ijW ——输入端电导；阈值——输入偏置电流 jI 。 

2．连续型 Hopfield神经网络的结构模型
图 3-4 为某种神经元 j的结构图。由基尔霍夫定理可得：

( ) jji

n

i
ijjj

j
j IuVWug

dt

du
C +−=+ ∑

=1

                                   （3-28） 

令 j

n

i
ij

j

gW
R

+= ∑
=1

1
得到：

j
j

j
n

i
iij

j
j I

R

u
VW

dt

du
C +−= ∑

=1

（3-29） 
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Ij

uj

Vj

R = 1/gj

Cj

R =1/wij

j

⋯⋯
ij

Vj

Vi

 

图 3-4 CHNN 神经元结构

3．连续型 Hopfield神经网络的能量函数与稳定性分析

①CHNN 能量函数

定义： ( )dVVf
R

IVVVWE
jVn

i j
j

n

j
jji

n

j

n

i
ij ∫∑∑∑∑ −

=== =

+−=
0

1

111 1

1

2

1
                     （3-30） 

函数为神经元转移函数的反1−f 。 

②CHNN 稳定性分析

定理 3-3  若神经元的转移函数 f 存在反函数 ,1−f 1−f 是单调连续递增且有 ,jiij ww = 则由

任意初态开始， CHNN 网络的能量函数总是单调递减的，即 ,0≤
dt

dE
当且仅当

00 ==
dt

dE

dt

dV j
时，有 因而网络最终能达到稳态。 

证明：
dt

dV

V

E

dt

dE j
n

j j

⋅
∂
∂= ∑

=1

 由能量函数的定义可得：

jiij
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n

i
ij

j WW

fu

Rj

u
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=
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∂
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=
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1




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单调递增函数由于
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故网络稳定。即随着状态的演变，网络的能量总是降低的。当网络中所有节点的状态不

再改变时，能量才不再改变，此时到达能量的某一局部极小点或局部最小，该能量对应着网

络的某一稳定状态。 

4。Hopfield 网络的主要功能

Hopfield神经网络的提出就是与其实际应用密切相关。其主要功能在以下两个方面。 
① 联想记忆 
输入—输出模式的各元素之间，并不存在一对一的映射关系，输入—输出模式的维数也

不要求相同；联想记忆时，只给出输入模式部分信息，就能联想出完整的输出模式。即具有

容错性。如前面介绍的应用实例——离散 Hopfield神经网络的模式分类器。 
② CHNN 的优化计算功能

优化计算在实际问题中有广泛的应用。如我们前面提到的 TSP 问题，工业生产和交通运

输中的调度问题等。应用 Hopfield神经网络来解决优化计算问题的一般步骤为：

（1）分析问题：网络输出与问题的解相对应。

（2）构造网络能量函数：构造合适的网络能量函数，使其最小值对应问题最佳解。

（3）设计网络结构：将能量函数与标准式相比较，定出权矩阵与偏置电流。

（4）由网络结构建立网络的电子线路并运行，稳态——优化解或计算机模拟运行。

为说明 Hopfield神经网络的优化计算功能，此处给出一 10城市的 TSP问题的实例。 

例 3-3 Hopfield神经网络用于求解 TSP 问题

（1）问题描述

旅行商最优路径问题是一个经典的人工智能难题。常称为 TSP(Travelling Salesman

Problem)。它假定有 n个城市 ,......,,, CBA 它们之间的相互距离分别为 ...,...,, BCACAB ddd 。

要求寻找一条闭合路径，此路径历经每个城市且仅经过一次，返回起始城市，要求此路径最

短。图 3-5 为 10=n 的一种可能路径，此时，路径的总长度为：

EACBJCAJ ddddd +⋅⋅⋅+++= （3-32）

不难求得在给定 n的条件下，可能存在的闭合路径数目为 )!1(
2

1 −n 。为了寻找最短路径，

按照传统的求解方法利用搜索法需要找出全部路径的组合，随着 n的增大，计算量会急剧增
大，成为一个利用计算机也难以圆满解决的问题。

A
J C

B

D

H

I

F

G

E

 
图 3-5 10=n 的 TSP 路径示例

（2）TSP 问题的 Hopfield神经网络的优化计算 
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1） 置换矩阵 

为了建立用于表明 TSP 状态与结果的人工神经网络模型，首先需要构造 nn × 矩阵，以
5=n 为例，此时矩阵如表 3-1 所示。

表 3-1 置换矩阵 

1 2 3 4 5

A 0 1 0 0 0

B 0 0 0 1 0

C 1 0 0 0 0

D 0 0 0 0 1

E 0 0 1 0 0

表中 A﹑B﹑C﹑D﹑E（对应各行）表示城市名称，1﹑2﹑3﹑4﹑5（对应各列）表示路径顺

序。矩阵中元素“1”者表明该城市在路径全程中所居顺序，其余元素均为“0”。此处路径

顺序为 CDBEAC →→→→→ ，路径总长度为：

DCBDEBAECA dddddd ++++= （3-33）

表 3-1 给出的矩阵称为置换矩阵，它具有如下特点：

*每行只有一个“1”，其余元素均为“0”；

*每列只有一个“1”，其余元素均为“0”；

*全部元素中“1”的总和为n。
利用 nn × 个神经元组成 Hopfield神经网络，网络达到稳定状态时各个神经元之状态对

应置换矩阵的各个元素值。各城市间的距离 ...,...,, BCACAB ddd 作为一组约束信息决定神经

元之间的突触连接强度 ijw 。期望网络演变的最终结果给出最优解，也即以置换矩阵表明最

短距离 mind 条件下路径之顺序。

2）能量函数

为便于和置换矩阵对应，各神经元输出电压 V 以双下标表示，写为 XiV ，其中下标第一

位 X﹑Y 等表示城市名称，下标第二位 ......, ji 表示路径顺序。相应的放大器输入端电压用双

下标表示，写作 Xiu 。

（a）各城市距离信息将通过建立能量函数表达式产生对突触权重之约束。能量函数的建立

原则上应满足以下两方面的要求：

*在最低能量状态神经元输出符合置换矩阵的形式；

*在最低能量状态置换矩阵对应最短路径。为满足第一项要求，能量函数表达式中应包

括以下部分：

∑∑∑ ∑∑ ∑ ∑∑
≠ ≠

−++
X i ij i X XY X i

XiYiXiXjXi nV
C

VV
B

VV
A 2)(

222
（3-34）

上式中 A﹑B﹑C 为实系数。A系数项表示置换矩阵中所有各行每行内各元素两两交叉相乘，

不包含自乘的各种组合。如果同一行中出现两个或两个以上的元素为“1”，则此项不能为零；

当同一行内只有一个元素为“1”时，此项为零，这时在能量函数中 A系数项达最低值。

B 系数项表示置换矩阵中所有各列每列内各元素两两交叉相乘，不包含自乘的各种组



人工神经网络原理及应用 

 71 

合。如果同一列中出现两个或两个以上的元素为“1”，则此项不能为零；当同一列内只有一

个元素为“1”时，此项为零，这时在能量函数中 B系数项达最低值。

C系数项表示置换矩阵中全部元素取和的情况，当全部元素取和等于 n时，也即有 n个
元素为“1”时，此项为零，这时在能量函数中 C系数项达最低值。

(b)为满足距离信息之约束，能量函数中应包括以下部分：

∑ ∑∑
≠

−+ +
X XY i

iYiYXiXY VVVd
D

)(
2 1,1, （3-35）

为了符合置换矩阵形式，式（3-35）中 1=XiV 时， 1, +iYV 与 1, −iYV 只能有一个为“1”，另一

个为“0”，这表明 Y城市与 X城市的路径顺序相邻。 XYd 表示 X城市与 Y城市距离，如果 X

城市与 Y城市不相邻，当 1=XiV 时， 1, +iYV 与 1, −iYV 都为“0”，此项消失。全部相邻的 XYd 取

和之后得到某种路径组合。对应最小距离 mind 在能量函数中 D系数项取得最小值。

（c）综上所述，得 TSP 建立的能量函数表达式为：

=E ∑∑∑ ∑∑ ∑ ∑∑
≠ ≠

−++
X i ij i X XY X i

XiYiXiXjXi nV
C

VV
B

VV
A 2)(

222

+ ∑ ∑∑
≠

−+ +
X XY i

iYiYXiXY VVVd
D

)(
2 1,1, （3-36）

为了便于对照比较，将（3-30）式在积分项为零时的能量函数表达式重写如下：

∑∑ ∑−−=
i j i

iijiij VIVVwE
2

1
（3-37）

由以上两式不难求得利用 A﹑B﹑C﹑D 和d 描述各突触权重w与偏置电流 I的表达式，以约
束 A﹑B﹑C﹑D 对各w值的不同贡献，系数 A只影响同一行各元素之间突触权重w值，系数
B只影响同一列各元素之间突触权重w值，C与全部的突触权重w值都有关，而 D只涉及路
径顺序相邻项。则有：

)()1()1( 1,1,, −+ +−−−−−−= ijijXYXYijijXYYjXi DdCBAw δδδδδδ （3-38）

CnI Xi = （3-39）

其中




≠
=

=
ji

ji
ij 0

1
δ （3-40）

（3）TSP 神经网络的状态方程

借助（3-31）且 jCC = 最后求得：

∑ ∑ ∑∑
≠ ≠

−−−−−=
ij XY X i

XiYiXj
XiXi nVCVBVA
t

u

dt

du
)(
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- ∑ −+ +
Y

iYiYXY VVdD )( 1,1, （3-41）

)]tanh(1[
2

1
)(

0u

u
ufV Xi

XiXi +== （3-42）

这是 nn × 个神经元状态方程式的通用表达式，为求得 TSP 的优化结果，需要求解 nn × 个非
线性一阶联立微分方程式，以得到置换矩阵中 nn × 个元素的全部状态。
（4）实例分析

Hopfield给出了利用数字计算机求解方程组的实例，其参数选择如下： 

10,02.0,500,200,500,1 0 ======= nuDCBAτ 。给出各城市位置和相互距离如图

3-5，起始条件为随机噪声，令起始 Xiu 如下式：





≤≤−
+=

00

00

1.01.0 uuu

uuu

Xi

XiXi

δ
δ

（3-43）

其中 00u 满足在 0=t 时，∑∑ =
X i

XiV 10以利于收敛。利用数值计算方法对此微分方程组求

解，经若干次迭代可求得网络各神经元的最终状态。图 3-6 为计算稳定后的置换矩阵示意图。

其中每行或每列都是只有一个“1”（用一圆圈表示），其它元素均为“0”（用一点表示）。本

例 给 出 的 最 优 （ 或 接 近 最 优 ） 的 路 径 为

DBCJAEGFIHD →→→→→→→→→→ 。

Hopfield对实例计算的统计结果表明，当选择 20组不同数据进行计算时，其中大部分

结果收敛于接近最优的路径，包括最优路径。对于 10=n ，路径的构成共有： 

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

1

1
1

1

1

1
1

1

1

1

A
B
C
D
E
F
G
H
I
J

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1

城市名称

路径中序号  
图 3-6 路径顺序 DHIFGEAJCBD 

181440)!110(
2

1
)!1(

2

1 =−=−n 种可能方案，因而，这种方法改善的计算效率约为：

510

1

181440

20 ≈ ，当 n增大时，从理论上讲计算效率会更好。但网络结构将更加复杂。

3.3 Hopfield 神经网络的应用
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Hopfield神经网络在诸多问题上已有应用报道，此处给出两个代表性应用实例：①基于

Hopfield神经网络的 A/D变换器；②基于 Hopfield神经网络的模式识别问题。 

3.3.1 Hopfield神经网络在 A/D转换器上的应用[9-11] 

作为Hopfield神经网络A/D转换器是Hopfield神经网络在优化计算中应用的又一实例。

和传统的 A/D转换电路相比较，它具有结构简单，转换速度快的优点。

l.问题描述

以 4位 A/D 转换器为例，图 3-7 为 Hopfield神经网络 A/D转换器原理电路图， 

3V 2V 1V 0V

3V 2V 1V 0V

8

8
8

8
8

8

16

16

32
32

32
4
4

4
2

2
2
2

1
5.0 V−

x

参考电源

模拟输入

数字输出  
图 3-7  Hopfield神经网络 A/D转换器 

此处为实现 4位 A/D转换之功能以 4个运放作为神经元构成 Hopfield神经网络。待转

换的模拟量 x以及参考电压源 V− 自右上端输入。经 A/D 转换作用由 4 个运放给出 4 位数

字量以 0123 ,,, VVVV 表示。其运放特性仍为 sigmoid 曲线。这里，取反向输出，其变化范

围从 0到-1。此处取反向输出有利于反馈网络之简化。在反馈线与各运放输入线之交叉点以

一实心圆点表示由运放 j到运放 i的突触电导 ijw ，并注明了 ijw 的数值。

2. Hopfield神经网络电路参数 

为设计 A/D 变换电路，需要建立 Hopfield神经网络的能量函数方程式，由此计算各突触

电导值 ijw 。当 A/D转换功能结束时，模拟量 x与数字量 iV 之间应满足如下关系： 

    ∑
=

≈
3

0

2
i

i
i xV                                                      （3-44） 

能量函数之中包含下式： 

        ∑
=

−
3

0

2)2(
2

1

i

i
iVx                                                  （3-45） 

当近似关系满足最小方差意义下最优条件时，上式取最小值。此外，由于运放输出 iV 取 0

至 1之间的连续值，为保证输出数字量，使 iV 最靠近 0或 1，在能量函数中需附加下式： 
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        ∑
=

−−
3

0

2)2)(1(
2

1

i

i
ii VV                                            （3-46） 

当 iV =1 或 iV =0 时，此式取得极小值。其中系数的选择是为了保证突触电导矩阵W 对角元

素为 0，也即 )(0 jiwij == 。将上面两式合并，整理并除去与变量 iV 无关的项，最后建立

能量函数方程为： 

∑∑ ∑
=

≠
= =

−+ +−−−−=
3

0

3

0

3

0

)12( )22()2(
2

1

j
ji

i i
i

ii
ji

ji VxVVE                     （3-47） 

当 iV 作为 x的最优数字描述时，能量函数E取得极小值。将此处能量函数表达式与 Hopfield

神经网络的能量函数表达式 ∑∑ ∑−−=
i j i

iijiij VIVVwE
2

1
相比较即可求得图 3-7 电路中

各电导值。







+−=

−=
−

+

xI

w
ii

i

ji
ij

22

2
)12(

)(

（3-48）

上式中， ijw 表示反馈网络中各突触之电导值，利用运放的反相输出 iV 刚好实现式中的负号；

iI 中的各项系数表示参考电压源和 x引入线需要连接的电导。若参考电压源为-1V，则由此

引入的电导值为
)12(2 −i
；而 x输入至各运放经过的电流值为 i2 。按以上规律求得各电导值如

图 3-7 所注。很明显，这是一组归一化电导值，如果考虑电路的实际参数还要作如下的修正：

（1）当运放输出电压为 0到 BBV 时，则： BB
ji

ij Vw /2 )( +−= ；

（2）当参考电压源为 RV− 时，则相应的一组电导值为： R
i V/2 )12( −
；

（3）当输入信号 x的最大值为 BBV ，则相应的一组电导值为：
H

i

H

i

VV

+

=
42

16

2
。

3. Hopfield神经网络 A/D转换器性能分析

与一般的串行 A/D 变换电路相比，由于 Hopfield 神经网络 A/D 转换器并行工作特性，

因而它可以达到更高的工作速度；与一般的并行 A/D 变换电路相比，它的优点是需要的运

放数目较少，电路结构简单。图 3-8给出了 4位 A/D转换器正常工作时模拟量与数字量之间

的对应关系。 
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图 3-8  4位 A/D转换器模拟量与数字量对应关系 

但这种电路的严重缺陷是存在迟滞(hysteresis)现象。所谓迟滞是指当输入模拟量 x连续
增长后再连续减小时，对应的数字量是不唯一的，以至 A/D 转换功能出现错误。产生这种

现象的原因是由于在选定 x之条件下，此电路的能量函数存在多个极小值，其中只有一个是
全局最小解，其余为局部最小解，当系统收敛到局部最小解时，可能出现模拟量与数字量的

错误映射。有关如何避免迟滞现象的方法可参考文献[10-11]。此处不再阐述。

3.3.2 Hopfield神经网络在字符识别上的应用[12] 
无论是在日常生活，还是在生产实践中，人们经常会遇到被噪声污染的字符。如：印刷

文字的笔划断开、粘连、油墨深浅不均等；纸张洁白度、光洁度和版面上的污点、行高低不

齐、文字歪曲变形等都会影响对文字的辨识。又如，机器的铭牌或车辆牌照由于长期使用而

造成的磨损和被油污或泥水笼盖，都会使一些字符模糊难辨。可见，找到一种行之有效的方

法实现对噪声字符的识别是有其现实意义的。

应用神经网络进行噪声字符识别已有报道
[13-14]
。此处采用连续 Hopfield神经网络方法进

行噪声字符识别，仿真结果表明，该方法识别率高，鲁棒性好。

1布尔神经网络(BNN)

文献[14]中提出的基于布尔神经网络的监督分类器（NTE），是一个以¡°1-近邻¡–准则为

依据、以汉明距离作为度量的监督分类器。考虑二值特征值的输入模式，结构图如图 3-9

所示。

它是一个三层神经网络。第一层是输入层，共有 n个神经元，对应着输入模式的 n维分
量；第二层是类别层，共有 c个神经元，对应着输入模式的类别数；第三层是输出层，有 2
个神经元，一个是模糊神经元CA，另一个是拒识神经元CR。布尔神经网络的监督分类器
NTE 学习算法包括以下步骤：



第 3章 Hopfield神经网络 

 76 

输出层

类别层

输入层
1
2

n－1 n

CRCA

••••••

••••••

 
图 3-9 布尔网络结构图

①给出训练输入模式 ke （ ck ,......,2,1= ），其中
T

knkkki eeee ),......,,( 21= ;

②计算类别层神经元与输入层神经元之间的权，
T

knkk
k

k wwwew ),,(12 21 �=−= ，其中

)1,1(−∈kiw ；

③设置类别层第 k个神经元的门限 ∑
=

=−=
n

i
kkikik ckwe

1

),,2,1( �ηθ ，式中 kη 是类别层第

k个神经元的吸引半径。
当对所有训练的输入模式完成以上学习过程后，就可以对待识别模式进行测试。

2.连续型 Hopfield 神经网络(CHNN)

图 3-10 是 Hopfield 动态神经元模型的电路图，图中电阻 0iR 和电容 iC 并联，模拟生物

神经元的时延特性；电阻 ijR (j＝1，2，⋯⋯，n)模拟生物神经元之间的突触特性；利用运

算放大器的非线性特性来模拟生物神经元的非线性特性，其输入、输出关系常用如下的两种

单调递增非线性函数表示，对应于(0，1)和(-1，1)观点下的输出分别为：

iUii
e

UfV −+
==

1

1
)(                                                   (3-49) 

)tan()( iii UUV == ϕ                                                   (3-50) 

V1

V2

Vn

Ui Vi

⋅⋅⋅⋅⋅⋅

1iR

2iR

inR 0iR iC

 
图 3-10 Hopfield动态神经元模型图 

CHNN 系统的结构如图 3-11 所示，由与待识别字符的象素相同数量的 Hopfield 动态神

经元并联构成，每个神经元可由同相端或反相端输出。当由反向端输出时，它对其他神经元

将起抑制作用。对于每一个神经元而言，自己的输出信号经过其他神经元又反馈到自己，所
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以 CHNN 是一个连续的非线性动力学系统。

CHNN 的基本结构与 DHNN 相似，但 CHNN 中所有神经元都同步工作，各输入输出量均是

随时间连续变化的模拟量。这就使得 CHNN 比 DHNN 在信息处理的并行性和实时性等方面更接

近于实际生物神经网络的工作机理。同时 CHNN 模型可与电子线路直接对应起来，每一个神

经元可以用一个运算放大器的输入电压 iU 和输出电压 iV ( i＝1，2，3⋯⋯n)表示。而连接

权 ijW 用输入端的电导表示，其作用是把第 i个神经元的输出反馈到第 j个神经元，作为输

入之一。每一个运放均有一个正相输出端和一个反相输出端。与正相输出端相连的电导表示

神经元1

神经元n

神经元3

神经元2

••• •••

• • •

• • •

• • •

• • •
 

图 3-11  CHNN网络结构图 

兴奋性突触，而与反相输出端相连的电导表示抑制性突触。另外，每个神经元还有一个

用于设置激活电平的外界输入偏置电流 fI ，其效果相当于阈值作用。由图 3-5，对第 i个神

经元运用基尔霍夫电流定律可写出以下方程：

( )∑
=

+−=+
n

j
iijij

i

ii
i IUVW

R

U

dt

dU
C

10

(3-51)

上式整理，此处令 ∑
=

+=
n

j iijiii CRCR 10

111

τ
，得：

∑
=

++−=
n

j
ijij

i

ii VW
U

dt

dU

1

θ
τ

（3-52）

其中：
iij

ij CR
W

1= 且
i

i
i C

I
=θ 对于由n个神经元构成的 CHNN，各放大器输入输出关系

可以用矩阵方程来描述：

θτ ++−= − WVUU 1�                                                 （3-53） 
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如果令上式中 ,0=U� 则有： τθτ += WVU�                             （3-54） 

3.分析与仿真

Hopfield 神经网络状态的演变过程是一个非线性动力学过程，在确定连接权之后，若

输入某个矢量，系统将趋向某一定态，即状态空间中的定点吸引子，这个定态便是网络输出

矢量。系统的稳定性可用能量函数，即李雅普诺夫或哈密顿函数来进行分析。在满足一定条

件下，能量函数在网络运行过程中不断地减少，最后趋于稳定的平衡状态。如果将系统的稳

定点视为一个记亿的话，那么从初态朝这个稳定点的演变过程就是寻找该记忆的过程，从而

实现从片段中对数据的完全恢复。

网络的稳定性分析是基于网络的能量函数。如本章前面的分析，定义 CHNN 能量函数为：

∑∑ ∑ ∑ ∫
= = = =

−+−−=
n

j

n

i

n

j

n

j

V

j
jjjiji

j

dVV
R

IVVVwE
1 1 1 1

0

1 )(
1

2

1 ϕ                   （3-55） 

式(3-55)中 )(1 •−ϕ 是神经元转移函数 )(UV ϕ= 的反函数。

对于上式中定义的能量函数，存在以下定理：若神经元转移函数 )(UV ϕ= 存在反函数

)(1 •−ϕ ，且 )(1 •−ϕ 是单调连续递增的，同时网络权值对称，则由任意初态开始，CHNN 网络

的能量函数总是单调递减的，即 0≤
dt

dE
(当且仅当 0=

dt

dE
时，取等号)。因而网络最终能

达到稳态。

如前面所介绍，网络从某一初始状态按一定的运行规则最终可能都稳定在同一个吸引子

上。那么，称这种凡是经过一定时间能够稳定在同一吸引子的所有初始状态集合为该吸引子

的吸引域。吸引半径是指包含在吸引域的最大 Hamming 球半径。

在那些渐近稳定点的吸引域内，离吸引点越远的状态，所具有的能量越大，由于能量函

数的单调下降特性，保证状态的运动方向能从远离吸引点处，不断的趋于吸引点，直到达到

稳定点。如果把欲恢复的模式设置为网络的一个稳定平衡点，那么当网络从距该平衡点较近

的某个初始状态(相当于被噪声污染的待识别状态)出发，便能联想出该模式，从而达到模式

识别的目的。

取文献[14]中数据的¡°0¡–～¡°9¡–十个字符，则 c＝10， n＝63。对不同失真率的数据在两
种情况下用 MATLAB 编程进行仿真，并与 NTE 方法结果进行了比较。若把一个字符设定为 7

×9 大小的黑白图象，每幅 63 个象素，用 1表示黑，0表示白，设给定吸引半径为R＝12，
选择适当的电路参数。其原理框图如图 3-12，仿真结果如表 3-2 表 3-3。

表 3-2 两种失真率下给定吸引半径的识别结果 

识别结果 失真率 方法 

R  2+R  4+R  10+R  

NTE 全部正确 9个正确 

1个模糊 

9个正确 

1个模糊 

8个正确 

2个模糊 

10％ 

CHNN 全部正确 全部正确 全部正确 全部正确 

NET 全部正确 9个正确 

1个模糊 

3个正确 

7个模糊 

2个正确 

8个模糊 

20％ 

CHNN 全部正确 全部正确 全部正确 全部正确 
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输入训练样本，迭代次数
L，吸收半径r，计算权值

令U（0）＝0，
k=1,n=0

对一组待识别模式x，
计算U

求U与U（0）
间的差d

开始

d＝0

输出识别结果d

结束

K=L

k=k+1

N

Y

N

Y

 

图 3-12 仿真计算原理框图 

由仿真结果可得出 CHNN 方法比 NTE 方法有更高的识别率。由于字符识别的特征向量提

取方法的不同，CHNN 和 NTE 具有不同的识别机理。NTE 监督分类器以¡°1－近邻¡–准则为依据，

在模式识别理论中，¡°1－近邻¡–准则是准最优的。NTE 算法对字符的识别有很高的识别率，

但较高的识别率是建立在已知待识别模式的失真率及其相应的吸引半径的基础上的。利用网

络稳定的平衡点来存储记忆样本，按照反馈动力学运动规律唤起记亿，来实现对缺损目标的

恢复，使得 CHNN 联想记忆实现方法有更高的识别率。

表 3-3 两种失真率下自定义给定吸引半径的识别结果比较 

识别结果 失真率 方法 

=R 30 =R 60 =R 10 =R 18 

NTE 全部模糊 全部模糊 全部正确 6个正确 

4个模糊 

10％ 

CHNN 全部正确 全部正确 全部正确 全部正确 

NET 全部模糊 1个正确 

9个模糊 

1个正确 

9个拒识 

6个正确 

3个模糊 

1个拒识 

20％ 

CHNN 全部正确 全部正确 全部正确 全部正确 

同时，由仿真结果也可看出，NTE 方法对吸引半径敏感，随着吸引半径的增大，误识率

明显增加。而 CHNN 方法在失真率较大和吸引半径变化较大的情况下具有较强的鲁棒性。这

是因为反馈网络要具有联想能力，每个吸引子都应该具有一定的吸引域。在较大的吸引半径

情况下，对于带有一定噪声或缺损的初始样本，CHNN 经过动态演变而稳定到某一吸引子状
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态，从而对吸引半径不敏感。

由此可见，用连续型 Hopfiedld 神经网络对噪声字符进行识别，不仅在失真率较大和吸

引半径变化较大的情况下，都能正确识别，而且与 NTE 方法比较，求解质量稳定，速度快，

且对吸引半径不敏感，有较强的鲁棒性。该方法能更有效地对噪声字符进行识别，有一定的

实用价值。
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本章小结 

Hopfield递归网络对人工神经网络的发展有重要而特殊的影响。本章分别对离散型和连

续型 Hopfield神经网络的结构，工作原理及稳定性进行了分析；Hopfield神经网络与前章介

绍的 BP神经网络相比，在学习方式上，网络权值不是经过反复学习而获取，而是按一定规

则进行设计，其权值一经设定就不再改变；运行过程中网络各神经元的状态不断更新演变，



人工神经网络原理及应用 

 81 

网络运行达到稳定时各神经元的状态便是问题的解。 

最后从优化计算及联想记忆两方面介绍了 Hopfield 神经网络的应用，重点阐述了

Hopfield递归网络在经典的旅行商最优路径问题和 Hopfield神经网络 A/D转换器上的应用。 

思考题 

1． Hopfield神经网络与 BP神经网络相比，在学习方式和工作原理上有何不同？ 

2． 何为吸引子？何为吸引域？ 

3． Hopfield神经网络主要应用领域有哪些？请简要介绍。 

4． 何为网络能量函数？能量函数的设计原则是什么？ 

5． DHNN网络权值如下： 























−−
−
−

−
−−−

=

01113

10301

13011

11101

31110

W ，已知各神经元阈值为 0。试计算网络状态为： 


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
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
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



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
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


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














−
−

−
−

=

1

1

1

1

1

2X 时的能量值。 

6．有一 DHNN 网络，n=4，T j =0，j =1，2，3，4，向量
aX 、 bX 和权值矩阵W 分别为

aX =


















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，
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
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






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



−
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1
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， W =



















0222

2022

2202

2220

检验
aX 和 bX 是否为网络的吸引子，并考察其是否具有联想记忆能力。

7．以 3 节点 DHNH 网为例，要求设计的吸引子为 aX = T)011( 和
TbX )101(= ，权值和阈

值在[-1，1]区间取值，试求权值和阈值。 
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第 4章 BAM 双向联想记忆神经网络

神经网络的联想记忆功能可以分为两种，一是自联想记忆，另一种是异联想记忆。第 3

章讨论的 Hopfield神经网络就属于自联想记忆。本章讨论异联想记忆神经网络，重点介绍由

Kosko B.1988年提出的双向联想记忆神经网络BAM(Bidirectional Associative Memory)。BAM

有离散型﹑连续型和自适应型等多种形式。此处主要介绍离散型 BAM神经网络。 

4.1 BAM 结构﹑算法及稳定性

4.1.1 BAM 结构及工作原理

若 N 维矢量 A与M 维矢量B的表达式分别如下：

[ ]T
NaaaA 110 ,...,, −= ， { }NA 1,1−∈ （4-1）

[ ]T
MbbbB 110 ,...,, −= ， { }MB 1,1−∈ （4-2）

构成一组矢量对 ( )kk BA , ， 1,......,1,0 −= Pk ，共有 P对样本矢量。将它们存入双向联想

存储器即可进行由 A到B或由B到 A的双向联想。即给定 A（或B）可以经联想作用得到
对应的标准样本B（或 A）。当有噪声或缺损时，联想功能可以使样本对复原。
1．BAM 神经网络结构

利用人工神经网络实现的 BAM 有多种形式，此处介绍一种最基本的形式，也称 Kosko

型 BAM[1-2]。图 4-1给出了由双层双向网络构成的 BAM结构，其中，与矢量 A相应的一层
有 N 个节点，另一层对应矢量B，由M 个节点构成。两层之间双向连接。假定由B向 A的
传输为正向，正向的突触权重矩阵为W ；反之，由 A向B的传输为反向，反向的突触权重

矩阵为
TW 。 

••••••

••••••

W

TW

0b
1b 1−Mb

0a
1a 2a 1−Na

 
图 4-1 BAM双向联想记忆网络模型 

2．BAM神经网络工作原理[8] 

如果输入矢量由上层加入，且相应于网络中B的状态，则经W 的作用产生 A的稳定状

态。同样，如果输入矢量由下层加入，且相应于网络中 A的状态，则经 TW 的作用产生B的

稳定状态。当任意矢量输入时，网络要经过若干次迭代计算演变到稳定状态。为了说明此过

程，可以将 BAM 与自联想记忆原理相对比，对自联想来说，其演变过程为： 

)1()( +→ tXtWX （4-3）
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)2()1( +→+ tXtWX （4-4）

••••••

)( ktX +→ 。经 k次迭代后收敛，对应网络的稳定状态。

对 BAM 双向联想神经网络，当任意矢量输入时，网络迭代演变过程为：

)1()( +→ tAtWB （4-5）

)2()1( +→+ tBtAW T
（4-6）

)3()2( +→+ tAtWB （4-7）

••••••
直到 A﹑B均为稳定状态，演变过程结束。
4.1.2 BAM 权矩阵设计及稳定性分析

1．BAM 权矩阵设计

BAM 网 络 的 学 习 仍 按 Hebb 规 则 进 行 。 若 给 定 P 个 双 极 性 矢 量 对 ：

),(),(),,( 111100 −−••• PP BABABA 。由这些样本计算权重矩阵表达式为：

∑
−

=

=
1

0

P

k

T
kk BAW （4-8）

∑
−

=

=
1

0

P

k

T
kk

T ABW （4-9）

2．BAM 稳定性分析

如果 BAM 网络神经元函数的阈值等于零，则称为齐次 BAM 网络。定义齐次 BAM 网络的能

量函数为：

AWBWBABAE TTT

2

1

2

1
),( −−= （4-10）

因为 WBAWBAWABAWB TTTTTTTT === )()( （4-11）

所以有： WBABAE T−=),( （4-12）

一般情况下，神经元非线性函数阈值非零，此时构成非齐次 BAM 网络。它的能量函数表

达式为：

µθ TTT BAWBABAE ++−=),( （4-13）

式（4-13）中：

),......,,( 110 −= Nθθθθ (4-14)

),......,,( 121 −= Mµµµµ (4-15)

iθ 为 A的第 i元素 ia 对应的阈值， jµ 为B的第 j元素 jb 对应的阈值，假设神经元非线性函
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数 f 为硬限幅函数特性，则描述 BAM 动态特性的方程式为：

正向传输（由B联想 A）











=−

≠−−
=+

∑

∑ ∑

=

= =

M

j
ijiji

M

j

M

j
ijijijij

i

tbwta

tbwtbw

ta

1

1 1

0)()(

0)(])(sgn[

)1(

θ

θθ

当

当

（4-16）

反向传输（由 A联想B）










=−++

≠−+−+
=+

∑

∑ ∑

=

= =

N

i
jiijj

N

i

N

i
jiijjiij

j

tbwtb

tawtaw

tb

1

1 1

0)1()1(

0)1(])1(sgn[

)2(

µ

µµ

当

当

（4-17）

由以上关系式可以证明，网络在演变过程中能量函数E递减，即 0<∆E 。网络稳定。现分

析证明如下：

设 ia 发生变化，由于 ia 取值为 1或-1，所以 ia∆ 可能为-2，0，+2 三种情况。为书写方

便，在以下的推证中省略时间序号 t。由式（4-13）可求得：

∑
=

−∆−=−∆−=∆+∆−=∆
P

j
ijiji

TTT bwaWBAAWBAE
1

))(())(()()( θθθ （4-18）

① 当 2−=∆ ia 时，则有∑
=

<−
P

j
ijijbw

1

0θ 0<∆⇒ E ；

② 当 2=∆ ia 时，则有∑
=

>−
P

j
ijijbw

1

0θ 0<∆⇒ E ；

③ 当 0=∆ ia 时，则有 0=∆E ；可见，当状态改变时，总有 0≤∆E ，网络稳定。

例 4-1 已知 { }NA 1,1−∈ ， { }MB 1,1−∈ ， 10,15 == MN ，样本对 4=P ，各个样本如下：

[ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,11 −−−−−−−=  

[ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,12 −−−−−−−=  

[ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,13 −−−−−−=  

[ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,14 −−−−−−−=  

[ ]TB 1,1,1,1,1,1,1,1,1,11 −−−−=  

[ ]TB 1,1,1,1,1,1,1,1,1,12 −−−−=  
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[ ]TB 1,1,1,1,1,1,1,1,1,13 −−−−=  

[ ]TB 1,1,1,1,1,1,1,1,1,14 −−−−−= 。请设计 BAM权矩阵W 。 

解：根据式（4-8）可以计算 TT BABA 4411 ,......, 并相加得到权矩阵W 如下： 
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W

 

按此权矩阵参数作 BAM网络即可存储给定的 4对样本。它们是在系统可能形成的 1015 22 ×

个状态中取 4个稳定状态。利用式（4-12）还可以计算出 4个稳定状态的能量函数分别为：

-56，-48，-60，-40。均小于零。 

4.2 BAM 神经网络的应用

4.2.1 基于 BAM 网络的推理方法[3]

人工智能作为当前科学技术发展中的一门前沿学科，日益受到世界各国科学工作者的

重视与关注。为使计算机具有智能，不仅要使它拥有知识，即将知识用某种模式表示出来存

储到计算机中，还必须使它具有思维能力，即能运用知识进行推理，求解问题。因此，关于

推理及其方法的研究就成为人工智能的一个重要研究课题。

神经网络是将信息的处理由神经元之间的相互作用来实现的一类网络。知识与信息的

存储表现为网络元件互连间分布式的物理联系，网络的学习和识别决定于各神经元连接权的

动态演化过程。它的主要特征为连续时间非线性动力学，网络具有全局作用、大规模并行分

布处理及高度的鲁棒性和学习联想能力，同时还具有一般非线性动力学系统的共性，即不可

预测性、吸引性、耗散性、非平衡性、不可逆性、高维性、广泛联结性与自适应性等
[4]
。双

向联想记忆（BAM）神经网络是一类具有双向稳定性的反馈神经网络系统，具有简单、并可

用大规模集成电路实现的特点。此处介绍一种 BAM 神经网络推理方法。

1 常见推理策略及其特点分析

我们在推理求解一个问题时，经常考虑方法（策略）问题，是用正向推导好？还是用反
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证法好，同样，进行推理机设计时，也考虑策略问题，以提高其效果或效率。一般来说，推

理求解的基本策略
[5]
主要有：正向推理、反向推理、和双向推理。

正向推理也称由底向上、数据驱动、前向链、模式制导和前件推理。其基本思想是从

已知的信息出发，选用合适的知识，逐步求解待解的问题。基于推理机的正向推理工作程序

是：首先将与求解问题有关的信息存入数据库，再根据当前状态选用知识，如此反复，直到

求出解为止。正向推理的主要优点是：允许用户主动提供有用的事实信息，而不必等到系统

需要时才提供。它的特点使该控制策略适合于规划、预测、监控之类解空间很大的问题。它

的主要缺点是：知识激活和执行的目的性不强，有可能系统为达到某个目标采用了若干次无

用动作。

反向推理也称由顶向下、目标驱动、方向链、目标制导和后件推理。其基本思想是选

定一个目标，然后去推证此目标成立与否。基于推理机的反向推理程序是：首先提出要推证

的目标（通常称为假设），判断此目标是否在知识库中，然后将所有结论部分含此目标的相

关知识全部找出，检查应用这些相关知识的必要条件是否具备，若不具备则将该知识作为新

的子目标再用上述方法继续寻找，直到问题解决或没有相关知识为止。反向推理的主要优点

是不必使用与目标无关的知识，目的性强，特别适合于解空间小的问题，对于解空间大的问

题，初始目标的提出比较困难。它的主要缺点是初始目标的选择盲目，没有充分利用用户提

供的信息。

双向推理是将正向推理与反向推理同时进行。其基本思想是：根据数据库中原始数据

进行正向推理，但不一直推理到目标；同时从目标出发进行反向推理，也不一直推理到原始

数据，而是希望由正向推理所得出的中间结论，正好满足反向推理对证据的要求，即满足双

向稳定性要求，这也是双向推理成功的终止条件。双向推理克服了正向推理的目标性不强和

反向推理的选择目标盲目的缺点，同时又结合了两者的优点，但其实现却存在以下几个难点：

①由于推理路径不唯一，接合点设计难。②判定正向推理与反向推理是否接合比较困难。③

权衡正向推理与反向推理的比重难。

2 BAM 网络用于推理的理论依据

双向联想记忆（BAM）神经网络
[2]
（如图 4-2）是这样一个两层网络，第一层输出向量 A

通过权矩阵W 作用到第二层得到相应的输出向量B，第二层输出向量B又通过权矩阵

••••••

••••••

W T

W

0b
1b 1−Mb

0a
1a 2a 1−Na

图 4-2 BAM 神经网络结构图

W T
作用到第一层。这在前面图 4-1 中已有介绍。BAM 的基本关系式为：

( )AWFB = （4-19）

( )TBWFA = （4-20）

在神经网络计算中，函数 F 通常被选为 LOGISTIC 型。GROSSBERG 指出该函数的中间高
增益区适合解决处理小信号问题，而它的正负极增益递减的区域正适合处理大信号问题。常
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用的 LOGISTIC 型函数有 SIGMOID 函数 ( )
x

XF ⋅−+
= λexp1

1
，这里λ为决定曲线陡峭的常数，

若λ被取得较大，产生的激励函数接近于一个简单的阀值函数。此时的 BAM 系统为二值 BAM，

它的输出遵循式（4-16）和式（4-17）所表示的规则，令 ( )maaaA �,, 21 为第一层神经单

元的输出向量， ( )mθθθθ �,, 21 为第一层神经单元的阀值， ( )nbbbB �,, 21 为第二层神经单

元的输出向量， ( )nµµµµ �,, 21 为第二层神经单元的阀值，则一个二值 BAM 网络可由如下

传递函数定义：

( )

( )

( ) ( )

( )








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




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=
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∑

∑

∑

=
⋅
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⋅
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⋅
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j
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T
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j
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T
jij
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Wtb

Wtbta
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1

1

1
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,

1

1

θ

θ

θ

如果

如果

，如果

（4-21）

( )

( )

( ) ( )

( )












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=
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=+
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∑

∑

=
⋅
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⋅
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⋅
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i
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i
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Wtbtb
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1

1

1

,1

,

,1

1

µ

µ

µ

如果

如果

如果

（4-22）

为将问题的描述表达成适合于推理的形式，我们采用了基于规则的产生式表示形式
[4]
：

IF〈前件〉THEN〈后件〉

其中〈前件〉：=〈条件〉︱〈条件〉∧〈条件〉︱〈条件〉∨〈条件〉，

〈后件〉：=〈结论〉︱〈结论〉∧〈后件〉

〈条件〉：=（〈断言〉）

〈结论〉：=（〈断言〉）

通过映射原理，可将基于规则的产生式表示形式转化为神经网络可以处理的形式
[6]
。下

面给出规则集——BAM 网络映射原理：设规则集中无重复的前件总数为m，无重复的后件总
数为 n，可设置二个双极性向量 A，B，其中向量 A含有m个元素，向量B含有 n个元素，
规则集中无重复的每个前件和后件分别对应向量 A， B中的一个元素。若某规则第 i 个前

件，第 j个后件存在，则把向量中相应的元素 ia ， jb 置 1，否则置 0。根据 Kosko 的研究 ]4[
，

在用 BAM 进行外积运算前将二值向量变成双极向量，能够取得较好的结果。

从图 4-2 结构上看，BAM 是一个反馈系统。我们知道一个反馈系统极易出现不稳定，即

振荡的情况。对于基于 BAM 的推理系统，若出现振荡则意味着得不到推理的结果，因为正向

推理需要系统具有正向稳定性，反向推理需要系统具有反向稳定性，双向推理需要系统具有

双向稳定性。当然，若一个系统是双向稳定的，则它必同时具有正、反向稳定性。对图 4-2

的 BAM 反馈系统，前已证明：对离散 BAM 网络，无论是同步还是异步更新，每个矩阵都是双



人工神经网络原理及应用 

 88 

向稳定的。

必须指出矩阵W 不一定为正定矩阵，Lyapunov 给出的判断动力系统平衡状态的稳定性
条件只是充分条件不是必要条件。对于离散的神经网络系统，如本文中离散 BAM 网络的稳定

性证明可结合上述的反证法加以证明。对于连续的神经网络系统，可结合如下连续自治动力

系统的稳定性判据
[4]
。

对于有微分方程 ( )xfX
•
= 所表示的系统：

nn RRf →: 是连续的，它是完全稳定的（即

所有的轨迹都趋于平衡点集）条件为：存在一标量函数 ( ) nn RRxV →: ， ( )xV 具有连续的

一阶偏导数且满足：

①
•

V ( ) ( )xf
x

V
x

T

•






∂
∂= 对于平衡点集之外的所有地方均小于零，而在平衡点集处 ( ) 0=

•
xV 。

② ( )xfX
•
= 的所有解都是有界的。

3 BAM 推理系统的运行方式
在进行推理之前，首先要用知识库中的规则集训练 BAM 推理系统。其具体训练方式为：

将知识库中的知识编码为向量对 ii BA , ，一个样本即构成了一个向量对，知识库中所有样本

构成的向量对集合称为训练库。BAM 系统权值是通过计算被设计的，即权矩阵是通过计算训

练集中所有向量对的外积之和而得到的
[7]
。具体计算可参照式(4-8)和式(4-9).

BAM 推理系统在训练好之后即可用于推理。在进行正向推理时，将用户输入的数据作为

前件，然后把此前件编码为向量 A。再将向量 A放到 BAM 系统第一层的输出上，应用网络
的权矩阵W ，通过式（4-19）计算相应的第二层输出向量B，将B解码为相应的后件，即
为正向推理的结果。在进行方向推理时，将目标（或假设）作为后件，编码为双极性向量B，

将B放到 BAM 系统第二层的输出上，应用网络的权矩阵 TW ，通过式（4-20）计算相应的第

一层输出向量 A，再解码为相应的前件，即为反向推理的结果。
在进行双向推理时，首先将输入的数据和目标转化为相应的前件和后件，再把此前、

后件编码为两个向量 A，B。为了得到双向推理的结果，完整的或不完整的向量 A被迅速
强迫地放到第一层的输出上，向量 B被迅速强迫地放到第二层的输出上，然后 A， B被传

播且网络向着稳定的方向进行下去。反复应用 ( )TBWFAAWFB == ),( 公式，即通过

矩阵W ，在第二层的输出上产生一个与第一层输出向量相关的向量 ’B ， ’B 再次通过转置矩

阵
TW 从而在第一层的输出上产生一个与原输入向量相近的向量 ’A ，这样每一次循环使得

第一层和第二层的输出向量逐渐逼近于一个稳定点。令此稳定点向量为 ( )KK BA , ，由于这

个稳定点实质上是一种共振，即向量在两层之间来回流动，总保持目前的输出，因此此稳定

点值 ( )KK BA , 即为双向推理的接合点，具有双向稳定的特性。将 ( )KK BA , 解码为基于规则

的知识表达形式，即为双向推理的结果。BAM 网络的共振点成功地解决了双向推理的结合点

设计难、判断难等问题，并且有实现容易、成本不高的优点。
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4 实例分析

给出的是由如下三条规则所组成的规则集，其中 ( )5,,1�=iX i 表示第 i条条件存在，

( )4,,1�=jY j 表示第 j条条件成立。

规则一：IF 421 XXX ∧∧ THEN 41 YY ∧

规则二：IF 53 XX ∧ THEN 32 YY ∧

规则三：IF 531 XXX ∧∧ THEN 4321 YYYY ∧∧∧

首先通过规则集—BAM 网络映射原理将规则集进行编码，具体做法是若规则的第 i个前

件，第 j个后件存在，则把向量 A，B中相应的元素 ii BA , 置 1，否则置 0。编码后得到相

应的前件向量 A和后件向量B。编码顺序从右到左取 4,3,2,1;5,4,3,2,1 == ji .则有:

前件向量 A： ( )110101 =a

( )001012 =a

( )101013 =a

后件向量B： ( )10011 =b

( )01102 =b

( )11113 =b

根据 KOSKO 的研究
[7]
，在进行外积运算W 矩阵时将二维向量转变成双极向量，能够取

得较好的结果。下面把前件向量 A，后件向量B转换为相应的双极 ’’, BA .

前件向量
’A ： ( )11111’

1 −−=a

( )11111’
2 −−−=a

( )11111’
3 −−=a

后件向量
’B ： ( )1111’

1 −−=b

( )1111’
2 −−=b

( )1111’
3 =b
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





















−−
−−

−−
−−

−−

3113

1331

1331

1331

1331

从而： ( ) ( ) 11 10015775 bWa ebb = →−−= Η

( ) ( ) 22 01102662 bWa ebb = →−−= Η

( ) ( ) 33 11111551 bWa ebb = →= Η

( ) ( ) 11 1101062222 aWb ebbT = →−−= Η

( ) ( ) 22 0010126666 aWb ebbT = →−−= Η

( ) ( ) 33 1010144444 aWb ebbT = →−−= Η

并且若前件向量 1a 的变化量为δ ，它将收敛到最近的后件向量 1b . 例如：

( )00001=δ ， ( )110111 =+ δa 则

( ) ( ) ( ) 11 10014444 bWa ebb = →−−=+ Ηδ

由以上分析可以看出，根据规则集训练好 BAM 网络的权值矩阵W 后，把用户输入的

数据编码为前件向量 ia ，通过式（4-19）即可计算出后件向量 ib ，解码后可得到正向推理

的结果。进行反向推理时，将目标编码为后件向量 jb ，通过式（4-20）计算出相应的前件

向量 ja ，解码后即可得到反向推理的结果。当输入的数据存在偏移量时，系统输出将收敛

到最近的稳定状态。

5 BAM 推理系统的进一步讨论
上述的 BAM 推理系统具有简单，并可用大规模集成电路实现的优点。将它用于推理控制，

特别是双向推理控制之中尤为适合。但该系统只适应用于简单情况下的小容量推理，我们知

道一个有 N 个神经元组成的网络共有 2 N 个状态，但是 BAM 网络的存储量远比这个值小。如

果存储太多的记忆，网络可能产生不正确的输出。关于 BAM 网络所能存储的最大记忆数是目

前一个流行的研究课题。Kosko 曾经估计过
[7]
，在一般情况下，齐次 BAM（即阀值全为 0）存

储的最大记忆数不能超过较小层的神经元的数目。这个估计实际上假定了“偶数编码”，即

每个双极性向量的 1和－1的数目相等。Haines 和 Hecht-Nielsen 通过将每个神经元赋予一

个适当的阀值θ，BAM 的稳定状态可上升到 2 M 个，M 为 BAM 中较小层的神经元的数目。这

种结构称为非齐次 BAM，是对原齐次 BAM 的一种扩展。这里对每个神经元阀值的选择不是随
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机的，因而如何选择阀值使得系统的存储容量达到满足需要是一个有待解决的问题。此外，

在 BAM 推理系统的设计中，我们只考虑了可信度全为 1的精确型推理情况，对可信度不全为

1的不确定性推理和模糊推理情况须进行进一步的研究。

4.2.2 基于 BAM 网络的控制系统故障诊断[9]

1．问题提出 

如图 4-3 的控制系统包括被控对象，调节器，调节阀门和检测仪表，任何一部分出现故

障，都将造成控制系统的故障或异常。

调节器 阀门 被控对象

检测仪表

+

−

 
图 4-3 过程控制系统

为方便起见，这里仅诊断调节器和阀门两部分的故障。它们的故障类型（故障征兆）有：

调节器误指令﹑调节器不工作﹑阀门误操作﹑阀门不工作；对应的解决故障的办法（故障原

因）是：检查调节器的传动机构﹑检修调节器﹑检查阀门的传动机构﹑检修阀门。要求设计

一 BAM 神经网络，用以存储几组故障模式。

2．故障诊断的 BAM 神经网络

①设 ),,,( 4321 iiiii xxxxX = 为输入向量，表示输入的故障现象信息； ),,,( 4321 iiiii yyyyY =

为输出向量，表示输出解决故障的办法。其中：

11 =ix 表示调节器故障； 12 =ix 表示调节器误指令；

13 =ix 表示阀门不工作； 14 =ix 表示阀门误操作；

11 =iy 表示检查调节器的传动机构； 12 =iy 表示检修调节器；

13 =iy 表示检查阀门的传动机构； 14 =iy 表示检修阀门；

②权矩阵设计

样本用双极向量表示：

)1,1,1,1()1,1,1,1( 11 −−−=↔−−= YX ； )1,1,1,1()1,1,1,1( 22 −−−=↔−−= YX

)1,1,1,1()1,1,1,1( 33 −−−=↔−−= YX ； )1,1,1,1()1,1,1,1( 44 −−−=↔−−−= YX 。

这里-1 表示该位代表的操作或设备正常。 )( 11YX 指“调节器有误指令”，相应采取的措施

为“检查调节器的传动机构”。BAM 的权矩阵为：

∑
=



















−−
−−

−−
−−

==
4

1

2222

2222

2222

2222

i
i

T
i YXW （4-23）
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③联想记忆

对（4-23）其相应的正反向计算分别为：

)1,1,1,1()4,0,0,4( 11 −−−=→−= YWX ； )1,1,1,1()0,4,4,0( 22 −−−=→−= YWX ；

)1,1,1,1()0,4,4,0( 33 −−−=→−= YWX ； )1,1,1,1()4,0,0,4( 44 −−−=→−= YWX ；

)1,1,1,1()2,2,2,2( 11 −−=→−−= XWY T
； )1,1,1,1()2,2,2,2( 22 −−=→−−= XWY T

；

)1,1,1,1()2,2,2,2( 33 −−=→−−= XWY T
； )1,1,1,1()2,2,2,2( 44 −−=→−−= XWY T

；

以上说明记忆训练对 iX 与 iY 是一一对应的。当输入任一新的 X 与 iX 中某一个相同时，联

想记忆会很快找到相应的 iY 作为结果；当输入任一新的 X 与 iX 中每一个都不相同时，联想

记忆仍会得到与 X 相近的 iX 作为结果。

本章小结

在 Hopfield 神经网络自联想记忆的基础上，本章讨论异联想记忆神经网络，重点介绍

了离散型双向联想记忆神经网络 BAM的结构﹑工作原理﹑权矩阵设计方法及稳定性。最后

讨论了 BAM双向联想记忆神经网络在规则推理方面的具体应用。 
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思考题

1． 何为双向联想记忆？

2． BAM 是如何实现双向联想记忆的？

3． 请简要介绍如何利用离散 BAM 实现规则推理。

4．已知 { }NA 1,1−∈ ， { }MB 1,1−∈ ， 5,10 == MN ，样本对 4=P ，各个样本如下：
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[ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,11 −−−−−= ； [ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,12 −−−−= ； 

[ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,13 −−−−= ； [ ]TA 1,1,1,1,1,1,1,1,1,14 −−−−=  

[ ]TB 1,1,1,1,11 −= ； [ ]TB 1,1,1,1,12 −−= ； [ ]TB 1,1,1,1,13 −−=  

[ ]TB 1,1,1,1,14 −−= 。请设计 BAM权矩阵W 。
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第 5章 CMAC 小脑神经网络

前面几章介绍的BP神经网络﹑Hopfield神经网络和BAM双向联想记忆神经网络分别属于前

馈和反馈神经网络，这主要是从网络的结构来划分的。如果从神经网络的函数逼近功能这个角度

来分，神经网络可以分为全局逼近网络和局部逼近网络。当神经网络的一个或多个可调参数（权

值和阈值）在输入空间的每一点对任何一个输出都有影响，则称该神经网络为全局逼近网络，前

面介绍的多层前馈 BP 网络是全局逼近网络的典型例子。对于每个输入输出数据对，网络的每一

个连接权均需进行调整，从而导致全局逼近网络学习速度很慢，对于有实时性要求的应用来说常

常是不可容忍的。如果对网络输入空间的某个局部区域只有少数几个连接权影响网络输出，则称

网络为局部逼近网络。对于每个输入输出数据对，只有少量的连接权需要进行调整，从而使局部

逼近网络具有学习速度快的优点，这一点对于有实时性要求的应用来说至关重要。目前常用的局

部逼近神经网络有 CMAC网络、径向基函数 RBF网络和 B样条网络等，其结构原理相似，本书

主要介绍 CMAC神经网络和 RBF神经网络。 

1975年 J.S.Albus提出一种模拟小脑功能的神经网络模型，称为 Cerebellar Model Articulation 

Controller[1-2]，简称 CMAC。CMAC网络是仿照小脑控制肢体运动的原理而建立的神经网络模型。

小脑指挥运动时具有不假思索地作出条件反射迅速响应的特点，这种条件反射式响应是一种迅速

联想。CMAC网络有三个特点： 

① 作为一种具有联想功能的神经网络，它的联想具有局部推广（或称泛化）能力，因此相似的

输入将产生相似的输出，远离的输入将产生独立的输出； 

② 对于网络的每一个输出，只有很少的神经元所对应的权值对其有影响，哪些神经元对输出有

影响则有输入决定； 

③ CMAC的每个神经元的输入输出是一种线性关系，但其总体上可看做一种表达非线性映射的

表格系统。由于 CMAC网络的学习只在线性映射部分，因此可采用简单的δ算法，其收敛速

度比 BP算法快得多，且不存在局部极小问题。CMAC最初主要用来求解机械手的关节运动，

其后进一步用于机械人控制、模式识别、信号处理以及自适应控制等领域[3-4]。 

5.1 CMAC 结构及工作原理
[5]

5.1.1 CMAC 结构 

简单的 CMAC 结构如图 5－1 所示，图中 X 表示 p维输入状态空间， A为具有n个单元的

存储区（亦称为相联空间或概念记忆空间）。设 CMAC网络的输入向量用 p维输入状态空间 X中

的点
Ti

p
iii xxxx ),,,( 21 �= 表示，对应的输出向量用 ),,,( 21

i
p

ii
i xxxFy �= 表示，图中 3,2,1=i 输

入空间的一个点
iX 将同时激活 A中的 LN 个元素（图 5－1 中 LN ＝4），使其同时为 1，而其他

大多数元素为 0，网络的输出 iy 即为 A中 4个被激活单元的对应权值累加和。 LN 称为泛化参数，

反应网络泛化能力大小，也可将其看做信号检测单元的感受野大小。对 CMAC 来说，其工作过

程一般包括两个方面：一是结果输出计算及误差生成阶段；二是权值调整阶段。 

5.1.2 CMAC 工作原理
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1．CMAC 的结果输出计算及误差产生阶段 

一般来说，实际应用时输入向量的各分量来自不同的传感器，其值多为模拟量，而 A中每个

元素只取 0或 1两种值。为使 X 空间的点映射为 A空间的离散点，必须先将模拟量 iX 量化，使

其成为输入状态空间的离散点。设输入向量 X 的每一分量可量化为q个等级，则 p个分量可组 

1X

X

2X

3X

C

A

1a

2a

3a
4a

1w

2w

3w
4w

1−ia

ia

1+ia

2+ia

3+ia

4+ia

1−iw

iw

1+iw

2+iw

3+iw

4+iw

3

)( 1
1 Xfy =

)( 2
2 Xfy =

)( 3
3 Xfy =

 
图 5－1 CMAC网络的结构 

合为输入状态空间 pq 种可能的状态 iX ， ,......2,1=i  pq 。其中每一个状态 iX 都要映射为 A空

间存储区的一个集合
iA ， iA 的 LN 个元素均为 1。从图 5－1可以看出，在 X 空间接近的样本 2X

和
3X 在 A中的映射 2A 和 3A 出现了交集 32 AA � ，即它们对应的 4个权值中有两个是相同的，

因此有权值累加和计算的两个输出也较接近，从函数映射的角度看，这一特点可起到泛化的作用。

显然，对相距很远的样本
1X 和 3X ，映射到 A中的 31 AA � 为空集，这种泛化不起作用，因此是

一种局部泛化。输入样本在输入空间距离越近，映射到 A存储区后对应交集中的元素就越接近

LN ，其对应的输入样本在 A中产生的交集起到了将相近样本聚类的作用。 

为使对于 X 空间的每一个状态，在 A空间均存在惟一的映射。应使 A存储区中单元的个数

至少等于 X 空间的状态个数，即 pqn ≥ 。设将三维输入的每个分量量化为 10 个等级，则

1000≥n 。对于许多实际系统， pq 往往要比这个数字大得多，但由于大多数学习问题不会包含

所有可能的输入值，实际上不需要 pq 个存储单元来存放学习的权值。 A相当于一种虚拟的内存

地址，每个虚拟地址和输入状态空间的一个样本点相对应。通过哈希编码（Hash－coding）可将
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具有 pq 个存储单元的地址空间 A映射到一个小得多的物理地址连接 iA 中。 

对于每个输入， A中只有 LN 个单元为 1，而其余的均为 0，因此 A是一个稀疏矩阵。哈希

编码是压缩稀疏矩阵的常用技术，具体方法是通过一个产生随机数的程序来实现的。以 A的地址

作为随机数产生的程序的变量，产生的随机数作为 iA 的地址。由于产生的随机数限制在一个较小

的整数范围内，因此 iA 远比 A小得多。显然，从 A到 iA 的压缩是一种多对少的随机映射。在 iA

中，对每一个样本有 LN 个随机地址与之对应， LN 个地址存放的权值通过学习得到，其累加和

即作为 CMAC的输出。其表达式为（5－1） 

mixawy
LN

j
jji ,...,1),(

1

== ∑
=

（5-1）

式(5-1)中 jw 为第j个存储单元的权值,若 )(xa j 激活,则其值为1,否则为0,只有 LN 个存储单元

对输出有影响。相近的输入激活的存储单元有交叠,产生相近的输出,不相近的输入将产生不相近

的输出。对应的误差表达式如（5－2）：

mixawyE
LN

j
jjsi ,...,2,1)(

1

=−=∆ ∑
=

（5－2）

2．CMAC 的权值调整阶段

CMAC算法中结果输出阶段从 CMAC存储单元产生一实际输出，学习过程根据期望输出与

实际输出的误差大小来更新 CMAC存储单元中的权值。在常规 CMAC算法中误差被平均分配到

所有被激活的存储单元。设 s为某一状态， )(tw j 是经过第 t次迭代后存储在第 j个存储单元中的

权值。常规 CMAC更新 )(tw j  算法为： 

 ∑
=

−−+−=
LN

j
jjsj

L
jj twxaya

N
twtw

1

))1()(()1()(
α

                              (5－3) 

式(5－3)中 sy 为状态 s的期望输出，∑
=

−
LN

j
jj twxa

1

)1()( 为状态 s的实际输出，α 为学习常数。 

5.2 CMAC 改进学习算法 

在 CMAC 神经网络应用中，一般来说其实时性要求都较高。如非线性动态系统的在线辨识，

不仅要求精度高，而且要求快速学习。但是,常规的 CMAC 仍然需要多个周期才能达到一定的收敛

精度,也就是说,常规CMAC虽然其收敛速度快于BP网络,但作为在线学习来说,仍难满足其快速性

的要求.为此，近些年来，一些学者提出了许多相关算法，大多时在常规 CMAC 算法上进行改进。

下面介绍几种重要的改进算法。

5.2.1 模糊 CMAC 神经网络算法

为提高 CMAC学习的实时性和准确性。Nie J. 和 Geng Z.J.等人将模糊自组织竞争算法引入
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CMAC 中，来改造常规的 CMAC 神经网络。提出了一种模糊 CMAC 算法
[6-7,10]
。作如下定义:

定义 1 设 CMAC 中某个输入 x激活的 LN 个的存储单元可看作中心为 jz , LNj ,...,2,1= ,宽度为

δ2 的一个邻域 jψ ,称 jψ 为联想域。对常规 CMAC 来说,若 jja ψ∈ ,则 1=ja ,否则为 0。联想域

有交叠,使网络有局部泛化能力。

定义 2 设输入 nRx ∈ ,联想域 jψ LNj ,...,2,1= 的中心为 jz ,半径为δ ,将每个存储单元用一与

输入同维的向量 ja 表示,则联想度为:








≤−

−−
=

其它0

, δ
δ

δ
xa

xa

a j

j

fj (5－4)

基于联想度的概念,可获得一模糊化的联想向量
T

fNffj L
aaxa ),...,()( 1= ,进而得到FCMAC的输出:

∑
=

===
LN

j
Lfjji Njmixawy

1

,...,2,1,,...,2,1),( (5－5)

若令 Lfj Nja ,...,1,1 == ,其它情况 0=ia ,则 )(xa fj 退化为二进制向量 )(xa j ,可见常规 CMAC 为

FCMAC 的特殊情况。

对网络权值（存储的数据）学习调整。文献[8,9]采用以下算法：

L

N

j
fjfj

N

j
jfjsjj Njaatwayktwtw

LL

,...,2,1/))1()(()1()(
11

=−−+−= ∑∑
==

η （5－6）
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t

tetet

tetet

t

η
η
η

η                             （5－7） 

由于联想度的引入, 也省去了 CMAC 的离散﹑量化﹑编码﹑HASHING 映射等复杂运算。对于联

想域大小的确定,采用自组织竞争算法来实现,从而完成输入空间的自组织分割。使网络的学习速

度和精度得到较大的提高。

5.2.2 基于信度分配的平衡学习 CMAC 神经网络算法

在常规 CMAC及模糊 CMAC学习算法的权值学习调整中，误差被平均分配给每个被激活的

存储单元，而未考虑各个被激活存储单元对误差的贡献率，也即在经过 t次学习后，对调整次数
不同的激活存储单元其权值的可信度仍被看成完全相同的。这种权值更新算法完全违背了信度分

配的概念，这样的权值学习算法，必然使那些权值不该调整或应该较少调整的存储单元（其权值

可信度高）需反复学习调整；而对误差贡献较大的存储单元（其权值可信度低），本应该使其权

值得到较大调整，但实际上权值学习调整量减少。为了达到预定的逼近精度，网络必须多次反复

学习，从而使 CMAC的学习效率降低，学习时间延长。

为了提高 CMAC 学习速度,文献[11]在分析常规 CMAC 权值调整规则的基础上，考虑到已学习

知识的可信度, 提出一种基于信度分配的 CA-CMAC算法(Credit assignment CMAC)。同时引入

CMAC存储单元地址函数，来解决信度的定义问题。文献[12]在此基础上进一步考虑到网络权值
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调整时，新知识“学习”与旧知识“遗忘”的平衡问题，提出一种基于“平衡学习”的 CMAC

神经网络学习算法。下面以 2维 CMAC为例进行介绍。 

1. 常规 CMAC神经网络的分级量化方法 
   CMAC 的基本思想就是将学习的数据(知识)存储在交叠的存储单元(记忆空间)中, 其输出为相

应激活单元数据的累加和。以 2维 CMAC为例, 定义输入矢量为变量 1x 和 2x 。2维 CMAC结构

如图 5－2所示。在本例中每个变量分成 7个等分区域, 对每个状态变量有 3级, 每级由 3块构成。 

对第 1级, 变量 1x 被划为 3块A, B和C, 变量 2x 被划为 a, b和 c。则Aa, Ab, Ac, Ba, Bb, Bc, Ca, Cb, 

和 Cc 为存储数据的地址或单元(hypercubes)；与此相似, 对第2级, 有存储单元Dd, De, Df, Ed, Ee, 

Ef, Fd, Fe和 Ff；对第 3级, 有存储单元 Gg, Gh, Gi, Hg, Hh, Hi, Ig, Ih和 Ii。必须注意, 只有同级的

不同变量的分块组合才能形成存储单元。像组合 Ad , Db等是不存在的。此处的 2维 CMAC中, 用

27存储单元来存储 49个状态的数据。 
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图 5－2  2维 CMAC结构                       图 5－3.  CMAC的基本原理  

CMAC的基本思想如图 5－3的表达。在 CMAC算法实现过程中有两个阶段：结果输出阶段

和权值学习阶段。在结果输出阶段，CMAC将所有被输入状态激活的存储单元的权值(存储数据)

相加。 

     ∑
=

=
N

j
jjs way

1

                                                          (5－8) 

m为状态变量的级数，存储单元数为 N， n为总状态数。 sy 为 状态 s ( s =1,¡› ¡› ,n)的实际

输出值。 jw 为第 j个存储单元的权值， ja 是第 j个存储单元是否被状态 s激活的指示。由于每

个状态仅被m个存储单元包含，只有这些存储单元被激活，其 ja 为 1，而其他存储单元 ja 全为

0。如图 5－2中，存储单元 Bb, Ee和 Hh被状态 )3,3(s 激活，所以仅有这三个 ja 为 1，而其他存

储单元 ja 全为 0。 

CMAC 算法中结果输出阶段从 CMAC 存储单元产生一实际输出，学习过程根据期望输出与
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实际输出的误差大小来更新 CMAC存储单元中的权值。在常规 CMAC算法中误差被平均分配到

所有被激活的存储单元。设 s为某一状态， )(tw j 是经过第 t次迭代后存储在第 j个存储单元中的

权值。常规 CMAC更新 )(tw j  算法为： 

 ∑
=

−−+−=
N

j
jjsjjj twaya

m
twtw

1

))1(()1()(
α

                                   (5－9) 

(5－9)式中 sy 为状态 s的期望输出， ∑
=

−
N

j
jj twa

1

)1( 为状态 s的实际输出，α为学习常数。

必须注意只有那些被激活的存储单元的权值才被更新。在上面的常规算法中误差被平均分配到所

有被激活的存储单元，但是经过 1−t 次迭代后，最初的存储单元已经包含了一些先前学习的知识，
不是每一个存储单元都有相同的学习历史，所以这些存储单元也不应有相同的可信度。无视这些

差异，所有被激活的存储单元都获得相同的校正误差，那么那些由未学习状态产生的误差将对先

前学习的信息产生“腐蚀”(corrupt)，当然在经过多个训练周期后，这种腐蚀情形会逐渐消失，

这也是许多常规 CMAC 算法应用成功的根据之所在。但是对在线动态系统的学习来说，其实时

性要求非常高，有的情况下只允许在一到两个周期内就完成学习任务，也就没有足够的时间来消

除这种腐蚀。因此其学习结果常常是无法满足在线学习的要求。 

2. 基于信度分配的 CMAC(CA-CMAC)神经网络

为了避免“腐蚀”效应，校正误差必须根据存储单元的可信度进行分配。然而, 在 CMAC学

习过程中，还没有一个好的方法来决定某一存储单元对目前的误差负更多的责任。换句话说，还

没有一个好的方法来决定存储单元权值。唯一可用的信息是该存储单元权值目前更新的次数，文

献[11]假设存储单元学习更新次数越多，其存储的数值越可靠。因此存储单元的学习次数被看成

其可信度。可信度越高，其权值修正越小。由此(5－9)式改写为： 

∑
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此处 )( jf 是第 j个存储单元的学习次数，m是某状态激活的存储单元数。此处权值更新思

想是校正误差必须与激活单元的学习次数成反比。此处用

∑
=

−

−

+

+
m

l

lf

jf

1

1

1

)1)((

)1)((
代替了(5

－9)式的 m
1 ，它有效地改善了学习性能。但这并不是最好的结果，因为它没有进一步考虑已学

习的先前知识与未学习或少学习的知识各自对网络输出误差的影响程度。即“学习”与“遗忘”

的平衡问题。 

3. 改进的基于信度分配 CMAC神经网络（ICA-CMAC） 
根据以上分析, 一种“平衡学习”的概念被提出，由此设计一种改进的基于信度分配的 CMAC

神经网络模型 ICA-CMAC(Improved Credit Assignment CMAC),此时(5－10)式被改写为： 
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(5－11)式中 k是一平衡学习常数,很明显看出当 k为 0或 1时，ICA-CMAC分别为常规 CMAC和

文献[11]的 CA-CMAC。也就是说，CMAC 和 CA-CMAC 是 ICA-CMAC 的一种特殊情形。激活

存储单元的学习次数 )( jf 越大，则其存储的知识（先前学习的信息）越多。平衡学习常数 k越

大，对学习次数 )( jf 较大的存储单元，其权值改变较少。在 k很大时，对学习次数 )( jf 较大的

存储单元其权值基本不变。此时未学习的或者学习次数 )( jf 较少的激活单元在权值修正时，将

获得大多数误差校正值。此种情形下，网络学习中“记忆”即“已学习知识的保持”占主导地位。 

反之当 k值很小时，学习次数 )( jf 对信度分配的影响也较小。当 k＝0时，学习次数 )( jf 对

信度分配的影响为零。此时，误差被平均分配到所有被激活的存储单元。所有被激活的存储单元

都有相同的信度分配，而不管学习次数 )( jf 的大小。这时在网络学习中“遗忘”占主导地位。 

可见 k是一平衡学习常数，它反映了在网络训练过程中，先前学习的信息与未学习或少学习
信息对存储单元权值调整的影响程度。不同的 k将会有不同的学习结果。从后面的仿真结果可知
当 k为某一数值时，其学习速度最快。说明此时网络的“记忆”与“遗忘”达到了最佳平衡。 

4. 地址函数设计 
    在常规 CMAC 中，一般采用 HASHING 技术来压缩存储空间，但 HASHING 映射会造成碰撞的

发生，使得 CMAC 的逼近性能下降。文献[11]采用地址函数来产生所需要的存储单元的标志, 它

通过一定规则为所有可能存储单元编码,是一种简洁的地址方法,而且不存在数据碰撞问题。

以三维(3-D)CMAC为例, 设m是 CMAC的级数, nb是每级包含的块数. 则每维的等分块数

为 1)1( +−∗ nbm 。在本例中，每块包含 m 个状态，仅用 3nbmN ∗=   个存储单元来映射

3)1)1(( +−∗ nbm 状态。 考虑由 ),,( 321 xxx 表达的状态 s，由它激活的存储单元数为 m，各激

活存储单元的地址函数为 )( js , for mj ,...,1= ，则 ),,,()( 321 jxxxFjs = , 定义： 

① if j=1, 则 i=0, 其它 i=m-j+1;  

② )/)int(( 1 mixax += ; 

③ )/)int(( 2 mixay += ; 

④ )/)int(( 3 mixaz += ;  

⑤ 1)1(),,,()( 32
321 +∗−+∗++== nbjnbazayaxjxxxFjs 。  

5. 仿真算例及结果分析 
为了进一步说明 ICA-CMAC的在线学习效果,以下面的非线性函数为例，对不同平衡学习参

数 k比较网络的学习速度。 
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xyxyxz 5sin)(),( 22 −=        －1≤ x≤1 ， －1≤ y≤1              (5－12) 

本例中每个变量包含 64 个等分块。取级数 m =9, 每级包含 nb =8 块。则总状态数

2)1)1(( +−∗ nbm =4096= 6464 ∗ ，存储单元总数为： 2nbm ∗ = 889 ∗∗ =576(仅为总状态数的 

14%). 取 1=α 。其训练数据数为 4096。 

  学习结果如图 5－4 所示，在不同的 k 值下，计算网络的绝对误差TAE (The total
absolute error)和方均根误差 RMSE (root mean square error)。取 k值为：0.0，0.7，1.5，
2.0。其第 1周期到第 6周期和第 20 周期到第 25 周期的计算结果见表 5－1 和表 5－2。 

∑
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                                                          （5－13） 

∑
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1
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                                                  （5－14） 

式中 n为总状态数， sy 是状态 s的期望输出值， sy  是状态 s的实际输出数值。 

 

图 5－4   ICA-CMAC的绝对误差 

表 5－1   ICA-CMAC的绝对误差 

k \cycle 1 2 3 4 5 6  20 21 22 23 24 25 

0.0 84.53 88.70 49.39 63.56 67.27 47.51 ¡›  45.89 45.64 45.13 45.62 44.58 44.22 

0.7 69.67 49.74 43.01 49.60 50.17 44.47 ¡›  45.24 45.16 45.09 45.31 44.79 44.95 

1.5 74.83 60.33 48.87 51.17 49.42 48.72 ¡›  46.34 46.37 46.34 46.38 46.27 46.30 

2.0 193.9 100.1 75.42 66.08 61.52 56.86 ¡›  48.25 48.28 48.26 48.18 48.05 48.01 
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图 5－5   ICA-CMAC方均根误差 

表 5－2   ICA-CMAC方均根误差 

k /cycle 1 2 3 4 5 6  20 21 22 23 24 25 

0.0 0.14 0.14 0.11 0.12 0.12 0.11 ¡›  0.106 0.106 0.105 0.105 0.104 0.104 

0.7 0.13 0.11 0.10 0.11 0.11 0.10 ¡›  0.105 0.105 0.104 0.105 0.104 0.104 

1..5 0.13 0.12 0.11 0.11 0.10 0.11 ¡›  0.106 0.106 0.106 0.106 0.106 0.106 

2.0 0.21 0.15 0.13 0.13 0.12 0.12 ¡›  0.108 0.108 0.108 0.108 0.108 0.108 

从图5－4和图 5－5可以看出, 在网络学习的初始阶段, 不同的 k值, 误差下降的速度有很
大的差别, k＝0时(常规CMAC)收敛速度较慢, 随着 k值的增加, 收敛速度变快,在 k＝0.7时收
敛速度达到最快；k值继续增大, 网络学习速度反而变慢，特别是 k =2.0 其学习速度比常规 CMAC
还慢。 可见 k＝0.7 为最佳平衡学习常数,此时,网络学习时的“记忆”与“遗忘”达到最佳平衡。
文献[11]提出的 CA-CMAC（ 1=k ）的学习速度处于最佳平衡值附近，但它未能分析网络学习时“记
忆”与“遗忘”的平衡问题，其学习结果虽然比常规 CMAC 好，但并非是最好的结果。

从图 5-4 和图 5－5 及表 5－1，表 5－2 还可以看出, 在网络学习的后续阶段(后 10 个周期),

尽管 k值不同，其学习误差区别很小，不同 k值的网络都学习得很好。这是因为网络学习过程中，
权值的调整依赖于误差的分配，误差的分配又依赖于各存储单元的学习次数，而学习次数在学习

时间足够长时，各存储单元将趋于相同。

对于非线性动态系统的在线学习来说，最初的学习速度是极为重要的。因此，CMAC 神经网络

学习算法的改进，对提高非线性系统在线辨识的实时性有一定的指导意义。

5.2.3 基于信度分配的模糊 CMAC 神经网络学习算法
[13]

1．算法设计

基于信度分配的模糊 CMAC 神经网络学习算法，是从 CMAC权值学习遗忘（previous learned 

information be corrupted by unlearned state）的角度出发，将文献[11]的信度分配的思想引入模糊
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CMAC（FCMAC）的权值学习调整之中，提出一种基于信度分配的模糊 CMAC（FCACMAC）

神经网络学习算法，使网络的学习更加合理高效。仿真结果表明 FCACMAC 有较好的学习速度

和较高的学习精度。 

网络的存储单元的激活方式及输出计算方法与模糊 CMAC 完全相同；其权值调整是将式(5

－6)和（5－10）相结合，得到： 
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此处按照信度分配的原则调整权值，对先前学习次数较少，误差贡献较大的存储单元，其权

值可信度低，这时权值学习调整较多；反之，对学习次数较多，对所产生的误差责任较少的存储

单元，权值可信度较高，这时权值调整较少，从而使 CMAC 的权值学习调整更加合理高效；另

外由于模糊联想度的引入,省去了 CMAC 的离散﹑量化﹑编码﹑HASHING 映射等复杂运算。对于联

想域大小的确定,采用自组织竞争算法来实现,从而完成输入空间的自组织分割。使网络的学习速

度和精度得到较大的提高。 

2. 仿真算例及结果分析 
为了进一步说明 FCACMAC 的在线学习效果，以下面的非线性函数为例，研究常规 CMAC

﹑模糊 CMAC（FCMAC）及基于信度分配的模糊 CMAC（FCACMAC）的学习效果。 

①一维非线性学习实例 
   假设有如下的非线性函数： 

ππ ≤≤−+= xxxxy cossin)( (5－16)

在学习过程中，用网络的绝对误差TAE (The total absolute error)和方均根误差 RMSE
(root mean square error)来反映模型的学习速度和精度。其计算式同式（5－13）和（5－14） 

对 CMAC﹑FCMAC 及 FCACMAC，其第 1周期到第 20 周期的计算结果见表 5－3和表 5－4。而图

5－6 和图 5－7 为相应的误差下降曲线。 

          表 5－3  一维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC绝对误差 

周期 算法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CMAC 38.13 27.98 14.15 7.09 4.08 2.53 2.07 1.76 1.65 1.58 

FCMAC 13.66 10.46 5.62 2.98 1.56 0.82 0.43 0.25 0.14 0.086 

FCACMAC 14.82 5.57 1.034 0.219 0.064 0.041 0.034 0.032 0.031 0.030 

周期 算法 

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

CMAC 1.57 1.53 1.51 1.49 1.48 1.46 1.45 1.44 1.43 1.43 

FCMAC 0.057 0.043 0.036 0.033 0.031 0.031 0.030 0.029 0.029 0.028 

FCACMAC 0.029 0.028 0.028 0.027 0.027 0.026 0.026 0.025 0.025 0.025 
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             图 5－6 一维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC绝对误差 

表 5－4  一维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC均方根误差 

周期 算法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CMAC 0.772 0.661 0.470 0.333 0.252 0.199 0.180 0.166 0.161 0.157 

FCMAC 0.462 0.404 0.296 0.216 0.156 0.113 0.082 0.062 0.046 0.037 

FCACMAC 0.481 0.295 0.127 0.059 0.032 0.025 0.023 0.022 0.022 0.022 

周期 算法 

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

CMAC 0.157 0.156 0.154 0.153 0.152 0.151 0.151 0.150 0.150 0.149 

FCMAC 0.030 0.026 0.024 0.023 0.022 0.022 0.022 0.021 0.021 0.021 

FCACMAC 0.021 0.021 0.021 0.021 0.020 0.020 0.020 0.020 0.020 0.019 
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             图 5－7  一维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC均方根误差 

②二维非线性学习实例 

   假设有如下的非线性函数： 

ππ ≤≤−= 212121 ,cossin),( xxxxxxy                   （5－17）

在网络学习过程中，绝对误差TAE (The total absolute error)和方均根误差 RMSE
(root mean square error)与式（5－13）和（5－14）完全相同。对 CMAC﹑FCMAC 及 FCACMAC，

其第 1 周期到第 20 周期的计算结果见表 5－5 和表 5－6。其相应的误差下降曲线如图 5－8 和图

5－9 所示。

     表 5－5  二维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC绝对误差 

周期 算法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CMAC 365.9 376.5 250.7 282.6 235.1 248.4 241.0 240.0 241.9 240.5 

FCMAC 408.0 402.6 276.8 203.1 148.6 118.4 99.12 88.62 85.12 81.35 

FCACMAC 344.9 254.2 153.4 109.5 83.75 71.26 60.69 57.96 53.71 53.76 

周期 算法 

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

CMAC 241.3 241.0 241.2 241.2 241.3 241.2 241.3 241.2 241.3 241.2 

FCMAC 82.04 80.27 80.78 80.14 80.26 80.09 80.10 80.07 80.03 80.06 

FCACMAC 52.63 52.74 52.50 52.40 52.40 52.30 52.31 52.27 52.26 52.25 
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图 5－8  二维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC绝对误差 

             表 5－6  二维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC均方根误差 

周期 算法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

CMAC 0.2989 0.3032 0.2474 0.2627 0.2396 0.2463 0.2426 0.2421 0.2430 0.2423 

FCMAC 0.3156 0.3135 0.2599 0.2227 0.1905 0.1700 0.1556 0.1471 0.1442 0.1409 

FCACMAC 0.2902 0.2491 0.1935 0.1635 0.1430 0.1319 0.1217 0.1190 0.1145 0.1146 

周期 算法 

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

CMAC 0.2427 0.2426 0.2426 0.2427 0.2427 0.2427 0.2427 0.2427 0.2427 0.2427 

FCMAC 0.1415 0.1399 0.1399 0.1398 0.1398 0.1398 0.1398 0.1398 0.1398 0.1398 

FCACMAC 0.1134 0.1132 0.1131 0.1130 0.1130 0.1130 0.1130 0.1129 0.1129 0.1129 
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            图 5－9  二维 CMAC﹑FCMAC及 FCACMAC均方根误差   

③结果讨论 

从表 5－3 到表 5－6，图 5－6 到图 5－9 可以看出, 无论是一维还是二维非线性目标函数，

在网络学习过程中, 不同的 CMAC 模型, 误差下降的速度有很大的差别,其中常规 CMAC 收敛速度

最慢, 而基于信度分配的模糊 CMAC（FCACMAC）收敛速度最快，模糊 CMAC（FCMAC）学习速度处

于二者之间。

同时还可看出 FCACMAC 的学习精度也比常规 CMAC 和模糊 FCMAC 高。随着目标函数维数的增

加，其学习效果的差距更大，这是因为在低维情况下，计算量较小，误差的下降速度均较快，在

20 周期内都能达到了一定的逼近精度；随着维数的增加，计算量巨增，FCMAC﹑FCACMAC 算法的

合理性将发挥更大的效果，使得三者之间的学习速度和学习精度的差距更明显，充分显示出

FCACMAC 在在线学习上的优越性。

由此可见，这种基于信度分配的模糊 CMAC 神经网络学习算法，由于将模糊 CMAC的自组织

竞争算法与基于信度分配的权值调整算法相结合，不仅在 CMAC 的存储单元激活﹑结果计算输出

阶段，省去了 CMAC 的离散﹑量化﹑编码﹑HASHING 映射等复杂运算；而且在 CMAC 的权值学习调

整阶段按各激活存储单元的权值可信度分配误差，使权值学习调整更加合理有效，极大地提高了

CMAC 神经网络的学习速度和学习精度。

5.3 CMAC 神经网络的应用

——基于CMAC的电液负载模拟器自学习控制[14]

1．问题提出

负载模拟器是模拟飞行器舵机所受空气动力负载或舰船舵机所受水动力负载的地面仿真设

备，其功能是在实验室条件下复现舵面所受各种负载，考核操舵系统在实际负载条件下的性能指
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标和可靠性，达到缩短研制周期，节约研制经费，提高可靠性和成功率的目的。

电液负载模拟器（简称加载系统）在加载的同时必须跟随舵机运动，这个运动是作用在加载

系统上的干扰，使其产生多余力。通常在不加任何抑制或补偿的情况下，多余力所产生的误差非

常大，严重影响加载系统的动态加载精度，因此如何抑制乃至消除多余力是电液负载模拟器必须

解决的关键问题之一
[15]
。通常采用结构不变性原理的方法抑制多余力，但由于系统的结构刚度、

时变特性、非线性等的影响，采用该方法抑制多余力达不到理想效果。

小脑模型关节控制器（CMAC）是一种模仿人的小脑功能的神经网络，它是基于局部学习的神

经网络，即对于输入空间的某个局部区域，只有少数几个连接权影响网络的输出。CMAC模拟非线

性连续函数逼近精度高，学习速度快，适合应用于实时控制。文献[16]已将CMAC神经网络成功应

用于电液位置伺服系统的负载干扰抑制。考虑到用结构不变性原理的方法抑制多余力的特点及

CMAC神经网络抑制负载干扰的作用，本文提出了采用结构不变性原理设计补偿环节的基于CMAC神

经网络的电液负载模拟器新型控制结构，并将其应用于加载系统控制中。

2 CMAC结构原理与有关算法

m维输入，一维输出的CMAC结构原理如图5－10所示。图中： ( )tS 为 t时刻m维离散输入状

态空间，A为概念存储空间， ’A 为物理存储空间， iW 为物理存储空间地址对应的权值， ( )( )tSy 为

t时刻CMAC的输出， ( )tyd 为 t时刻的期望输出。

)( tS

)(1 ts

)(2 ts

�
)( tsm

’AA

1W

2W

�

∑

学习算
法 ⊗

�

iW
1+iW

1−nW
nW

)
)

(( tSy

)(tyd

概念映射

实际映射

网络输出

图5－10 CMAC结构原理

CMAC具体工作过程如下：

①输入向量的量化

实际输入向量通常是模拟量，CMAC的输入是量化后的离散状态空间，因此需对输入向量进行

量化。本文采用如

=is round（ i

ii

ii R
ss

ss
’
max

’
max

’
min

’

−
−

） （5－18）

所示的量化算法。式中： is 为第 i维输入的量化值； ’
is 为第 i维输入； ’

minis 为第 i维输入的最小

值；
’
maxis 为第 i维输入的最大值； iR 为第 i维输入的量化级数； round 为取整函数。

②概念映射
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概念映射是将输入状态空间 S中向量 1s ～ ms 作为地址变量映射到空间 A的映射过程.该映

射通过滚动组合得到，具有局部泛化特性，即在输入空间中比较相近的向量，在输出空间中也比

较相近。概念映射算法可由

( ) KNmmCSA
m

i

i

j
sjsis +
















+= ∑ ∏

=

−

=2

1

1
1 （5－19）

=sim floor（
C

CKsi +−
）+K （5－20）

=sjN floor（
C

CKR j 1−+−
） 1+ （5－21）

表示。式中： ( )SA 为输入向量在空间 A的地址； CK ,...,2,1= ；C为泛化参数，也称感受野；

jR 为第 j维输入的量化级数；函数 )(xfloor 取不超过 x的最大整数。

③实际映射

实际映射是从空间 A到空间 ’A 的映射过程。如果输入矢量的维数较少，则空间 A的虚地址

可与空间
’A 的物理地址一一对应，如果输入矢量的维数较大，则空间 A可能很大。由于绝大多

数学习问题并不包括所有输入空间中的状态，故可采用散列编码的映射方法（即Hash-coding方

法），将空间 A映射到一个较小的空间 ’A 中，对应的物理单元数仍为C。

④CMAC输出

CMAC的输出算法为

( ) ∑
=

=
C

l
lWSy

1

（5－22）

式中： ( )Sy 是CMAC的输出； lW 是空间 ’A 中被激活地址所对应的权值。

⑤学习算法

权值调整采用常规CMAC学习算法：

( ) ( )+−= 1tWtW ll

( ) ( )( )( )
C

tSytyd −β （5－23）

式中： ( )tWl 为 t时刻空间 ’A 中被激活地址所对应的权值； β ( )10 << β 为学习系数。

3 电液负载模拟器数学模型

考虑外部干扰对系统的影响时，某飞行器舵机电液负载模拟器与操舵系统联动的动力机构方

块图如图5－11： pI 为舵机系统伺服阀输入电流； FI 为加载系统伺服阀输入电流； pA 为舵机液

压缸活塞有效面积； FA 为加载液压缸活塞有效面积； ( )sWsvp 为舵机伺服阀传递函数； ( )sWsvF 为
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⊗

⊗
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)(sWsvF +

)(1 sG

)(sWsvp
pI

图5－11 电液负载模拟器与操舵系统联动的动力机构方块图

加载伺服阀传递函数； clB 为惯性负载的粘性阻尼系数； ceFK 为加载系统总的流量——压力系数；

1K 为等效舵机联接弹簧刚度； lm 为惯性负载质量； pY 为舵机液压缸活塞位移；F 为加载系统

液压缸输出力。此处，舵机伺服阀和加载伺服阀传递函数均按振荡环节考虑，其固有频率为

760rad/s，阻尼比为0.7。
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(5－27)
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上述各式中， pm 为舵机液压缸活塞质量； Fm 为加载液压缸活塞质量； FK 为传感器刚度； cpB

为舵机液压缸活塞的粘性阻尼系数； cFB 为加载液压缸活塞的粘性阻尼系数； cepK 为舵机系统总

的流量——压力系数； tpV 为舵机液压缸两个油腔的总容积； tFV 为加载液压缸两个油腔的总容积；

eβ 为有效体积弹性数。

由上述分析可得加载系统动力机构传递函数为

)(

)()()1(
1

2

1

sG

YsGIsWs
K

B
s

K

m

K

A

F
F

pdFFsvF
ll

ceF

F −++
= （5－29）

系统主要参数值如表5－7所示。

表5－7 系统主要参数值

参数 数值 单位 参数 数值 单位

lm
14.5

kg pm 2.5
kg

Fm
2

kg clB
100 )//( smN

cFB
500 )//( smN cpB 500 )//( smN

1K 71037.1 ×
mN /

FK 8105×
mN /

pA 41041.6 −× 2m FA 41041.6 −× 2m

cepK 13104 −× )./(5 sNm ceFK 13104 −× )./(5 sNm

tpV 5103.5 −× 3m tFV 5103.5 −× 3m

eβ 690
aMP

4.基于CMAC的控制器结构

由于要求加载系统在随着舵机系统快速运动情况下高精度地跟踪各种指令加载函数，而干扰

源的强度非常大，且加载系统的时变特性和非线性使得 )(sGdF 是变化的，这就说明单独采用对

消的方法来消除它比较困难。通常，电液负载模拟器采用结构不变性原理的方法抑制多余力，即

通过确定图5-12的补偿环节 )(sGe 来实现对消 )(sGdF pY 项的影响。由于 )(1 sG 中的二阶微分环
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节和振荡环节的频率很高，加载伺服阀的频带也较宽，在设计补偿环节时可以忽略，因此可得补

偿环节 )(sGe 的表达式为 )(
)(

sW

sK

U

U
sG

e

e

pf

e
e == （5－30）

+⊗ ＰＩＤ
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pI pY
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⊗
+

ＰＤ

控制器

PDU eU
FI F⊗ 伺服放大器

+ +

+
阀控液
压缸

CMAC函数计算

CMACU

CMAC记忆 学习算法

量化 映射地址

力传感器

FfU
−

prU

图5－12 基于CMAC的电液负载模拟器控制系统

式中： pfU 为舵机位移传感器输出电压； eU 为补偿环节输出电压； eK 为补偿环节增益； )(sWe

是考虑物理可实现因素而串联的一个滤波器。

基于CMAC的电液负载模拟器控制结构，如图5-12所示。其原理是：初始状态时，CMAC的所有

权值为零；控制时，将加载系统的偏差信号和舵机位移信号量化后，作为地址输入到CMAC，激活

空间
’A 中与之对应的C个地址单元，并将这C个地址中的权值相加，得到CMAC的输出。即

∑
=

=
C

l
lCMAC WU

1

（5－31）

然后与PD控制器的输出 PDU 和补偿环节的输出 eU 相加，得到电液负载模拟器控制器的总输出。

即：

ePDCMAC UUUU ++= （5－32）

被激活单元的权值调整规则为
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C

U
kWkW PD

ll β+−= )1()( （5－33）

实际应用中，应设计一个允许误差极限δ ，当 δ≤PDU 时，权值不变，否则按式(5-33)修

正权值。

5 仿真研究

为了验证所提出基于CMAC的自学习控制策略的有效性，需要进行对比仿真分析。仿真中，加

载系统PID控制参数为： pk =1， ik =0.005， dk =0.001。CMAC控制器参数为 pk =1， dk =0.001，

β =0.005，C=100, 加载系统的偏差信号和舵机位移信号量化级数分别为2000和1000，物理存储

空间
’A =10000，加载系统力函数为 pr yF 5105.2 ×= 。

被测舵机输入信号 ry =0.008sin(πt) 时的仿真结果比较发现，仅采用PID控制时，加载误差

比较大；采用PID与结构不变性原理混合控制或采用基于CMAC的控制器，在舵机运动频率较低时，

都可以有效地抑制多余力，系统加载精度较高。

被测舵机输入信号 ry =0.002sin(20πt)时的仿真结果可知，仅采用PID控制时，加载误差非

常大；采用PID与结构不变性原理混合控制，在舵机运动频率较高时，加载误差较大；采用基于

CMAC的控制器，舵机运动频率较高时，由于干扰强度非常大，控制初始阶段系统误差也较大。这

是因为CMAC控制器初始权值为零，控制起始阶段，PID与结构不变性原理混合控制器起主要作用。

但经过13个周期的学习后，系统控制精度已较高。

综合仿真结果可知：电液负载模拟器仅采用PID控制时，加载误差很大；采用PID与结构不变

性原理混合控制时，舵机运动频率较低时，加载精度很高，但舵机运动频率较高时，加载误差变

得很大；采用基于CMAC的控制器，加载系统可在较宽的频率范围内满足对舵机系统的加载精度要

求，加载系统的动态性能得到明显改善。

本章小结

本章讨论 CMAC 神经网络基本结构及原理的基础上，从网络输出计算阶段和网络权值调整

阶段两个方面，重点介绍了模糊 CMAC神经网络，基于信度分配的 CMAC神经网络，基于平衡

学习的 CMAC神经网络及基于信度分配的模糊 CMAC神经网络的结构﹑工作原理及权值调整学

习算法，并给出了具体的仿真算例。最后讨论了 CMAC 神经网络在电液负载模拟器自学习控制

中的应用。 
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思考题

1． CMAC 神经网络有哪些特点？
2． 请用自己的语言简要介绍 CMAC 神经网络的工作过程。
3． 请简要介绍基于信度分配的 CMAC 神经网络权值调整学习算法的理由。

4. 假设有如下的非线性函数： 

ππ ≤≤−−= 2112121 ,)exp(cossin),( xxxxxxxy  

试比较 30周期内常规 CMAC，基于信度分配 CMAC神经网络的学习效果。 

5．设有如下的非线性函数： 

ππ ≤≤−= 2121
2

21 ,cossin),( xxxxxxy  

试利用平衡学习算法，求解最佳平衡学习参数。
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第 6章 RBF 径向基函数神经网络

对局部逼近神经网络，除第 5 章介绍的 CMAC 神经网络外，常用的还有径向基函数 RBF 网络

和 B样条网络等，本章介绍径向基函数 RBF神经网络原理及应用。径向基函数（RBF，Radial Basis

Function）神经网络，是由 J.Moody 和 C.Darken 于 20 世纪 80 年代末提出的一种神经网络
[1]
，径向

基函数方法在某种程度上利用了多维空间中传统的严格插值法的研究成果。在神经网络的背景下，

隐藏单元提供一个“函数”集，该函数集在输入模式向量扩展至隐层空间时为其构建了一个任意的

“基”；这个函数集中的函数就被称为径向基函数[2]。径向基函数首先是在实多变量插值问题的解中

引入的[3-4]。径向基函数是目前数值分析研究中的一个主要领域之一。

6.1 RBF 结构及工作原理
[5]

1.径向基函数神经网络结构

最基本的径向基函数（RBF）神经网络的构成包括三层，其中每一层都有着完全不同的作用。

输入层由一些感知单元组成，它们将网络与外界环境连接起来；第二层是网络中仅有的一个隐层，

它的作用是从输入空间到隐层空间之间进行非线性变换，在大多数情况下，隐层空间有较高的维数；

输出层是线性的，它为作用于输入层的激活模式提供响应。 

基本的径向基函数 RBF网络是具有单稳层的三层前馈网络，结构如图 6-1 所示。由于它模拟了

人脑中局部调整、相互覆盖接受域（或称感受域，Receptive Field）的神经网络结构，因此，RBF

网络是一种局部逼近网络，现已证明它能以任意精度逼近任一连续函数。

•••

•••

ϕ

ϕ

ϕ

••• •••
X Y

q

图 6-1 RBF 网络结构

2. RBF 网络输出计算

设输入 n维向量 X ，输出m维向量Y ,输入/输出样本对长度为 L，则 RBF 网络隐层第 i个节
点的输出为：

)( ii cXRq −= （6-1）

式（6－1）中， X : n维输入向量； ic ：第 i个隐节点的中心， i =1，2，⋯，h。

• ：通常为欧氏范数； )(•R 为 RBF 函数，具有局部感受的特性。它有多种形式，体现了 RBF 网络的

非线性映射能力。

网络输出层第 k个节点的输出为隐节点输出的线性组合：

ki
i

kik qwy θ−= ∑ （6-2）
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式（6－2）中， kiw ： iq → ky 的连接权； kθ ：第 k个输出节点的阀值。

6.2 RBF 学习算法

6.2.1 RBF 网络的常规学习算法

设有 p组输入/输出样本 pp dx ， p =1，2，⋯，L，定义目标函数：

22
)(

2

1

2

1 ∑∑∑ −=−=
p k

kpkppp ydydJ （6-3）

学习的目的是使 J ≤ε ；式（6－3）中， py 是在 px 输入下网络的输出向量。RBF 网络的学习算法

一般包括两个不同的阶段：

*隐层径向基函数的中心的确定阶段。常见方法有随机选取固定中心法；中心的自组织选择法等。

*径向基函数权值学习调整阶段。常见方法有中心的监督选择法；正则化严格插值法等。此处介绍

中心的自组织选择法和中心的监督选择法两种算法，其他见文献[6].

1.中心的自组织选择法

它是一种无导师学习也称为非监督学习，是对所有样本的输入进行聚类，求得各隐层节点的 RBF

的中心 ic 。这里介绍常用 k -均值聚类算法[7]，算法部骤如下：

①初始化:给定各隐节点的初始中心 ic (0)。

②相似匹配：计算距离（欧氏空间）并求出最小距离的节点：

)1()()( −−= tctxtd ii ， hi ≤≤1 ； )()(min)(min tdtdtd ri == （6-4）

③调整中心：

)1()( −= tctc ii ， hi ≤≤1 ， ri ≠ ；

))1()(()1()( −−+−= tctxtctc rrr β ， ri = （6-5）

式（6－5）中， β 是学习速率，0＜ β ＜1。

④继续：将 t值加 1，回到第二步，重复上述过程，直到中心 rc 的改变量很小时为止。

2.中心的监督选择法

它是一种有导师学习也称为监督学习算法。径向基函数的中心以及网络的所有其他参数都将经

历一个监督学习的过程。换句话说，RBF 网络将采用最一般的方式，这个方法的自然后选是采用误

差修正学习过程，它可以很方便地使用梯度下降法。当 ic 确定后，训练由隐层至输出层之间权值，

由式（6-2）可知，它是一个线性方程组，则求权值就成为线性优化问题，如 LMS 算法、最小二乘递

推法等求得。

①LMS 算法：

LMS 算法，对于 RBF 网络，权值调整算法为：
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2

)(
)()1(

p

ipk
kiki

q

qte
twtw α+=+ （6-6）

式(6-6)中，α 是常值，0<α <2。当 J(t) ≤ε 时，算法结束。
②最小二乘递推法（RLS）

为简单起见，讨论单输出的情况。

定义目标函数：

∑∑
==

−Λ==
L

p
pp

L

p
P tydptEtJ

1

2

1

)]()[(
2

1
)()( （6-7）

式（6-7）中， )( pΛ 是加权因子。若第 p个样本比第 kp − )1,( >> Kkp 个可靠，则加权因子

要大，可取：

PLp −=Λ λ)( ，0<λ <1， p =1，2，⋯，L （6-8）

L 是样本长度。

使 J值最小的W 即为所求，因此，由

0
)( =

∂
∂

W

tJ
（6-9）

可得最小二乘递推算法（RLS）：

)]1()()[()1()( −−+−= tWtqdtKtWtW P
T

ppPP

1

)(

1
)()1()()()1()(

−









Λ

+−−=
p

tqtPtqtqtPtK p
T

pp （6-10）

[ ] )1()()()( −−= tPtqtKItP T
p

式中，
T

hpppp tqtqtqtq )](),(),([)( 21 �= ， h是隐节点数。

6.2.2 有关的几个问题

1. 径向基函数 RBF 特性分析

①RBF 网与 BP 网的主要不同点是在非线性映射上采用了不同的作用函数，分别为径向基函数和 S型

函数。前者的作用函数是局部的，如高斯 RBF；后者的作用函数是全局的。

②已证明 RBF 网络具有唯一最佳逼近的特性，且无局部极小。

③求 RBF 网络隐节点的中心 ic 和标准参数 2σ 是个困难的问题。

④径向基函数，即径向对称函数有多种。对于一组样本，如何选择适合的径向基函数，如何确定隐

节点数，以使网络学习达到要求的精度，是还没有解决的问题。当前，用计算机选择、设计，再

检验是一种通用的手段。

⑤RBF 网络用于非线性系统辩识与控制，虽具有唯一最佳逼近的特性以及无局部极小的优点，但隐

节点的中心难求，这是该网络难以广泛应用的原因。

2．径向基函数 RBF 与多层感知器 MLP 的比较

径向基函数网络 RBF 与多层感知器 MLP 都是非线性的层状前馈网络。它们都是通用逼近器，所

以，对于一个特定的 MLP 总存在一个 RBF 网络能够精确的模仿它，反之亦然。然而，这两种网络在
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几个重要方面存在着不同之处。

① 一个 RBF 网络只具有一个隐藏层，而一个 MLP 可以有一个或多个隐藏层。

② 一个 MLP 位于隐层或输出层的计算节点，其神经元模型是相同的；而 RBF 网络隐层中计算节点

与网络输出层计算节点是相当不同的且作用也不一样。

③ RBF 网络隐层是非线性的，而输出层是线性的；但 MLP 作为模式分类器，其隐层和输出层都是非

线性的。当用 MLP 解决非线性回归问题时，线性输出层通常是好的选择。

④ RBF 网络每一隐层单元的激活函数的自变量都要计算输入向量和该单元的中心之间的范数；而

MLP 隐层单元的激活函数只要计算输入向量和该隐层单元相关的权值向量的内积。

⑤ MLP 建立一个输入－输出映射的全局逼近；而 RBF 网络是以指数下降的局部非线性（如 Gauss 函

数）来局部逼近一个输入－输出映射。这一结果意味着当逼近一个输入－输出映射时，在相同

逼近精度要求下，MLP 所需要的时间要比 RBF 多。

6.3 改进的 RBF 学习算法

针对上节介绍的 RBF 网络诸多局限性，提出了不少改进的学习算法。此处介绍一种基于免疫算

法的改进 RBF 学习算法
[8]
。

6.3.1 RBF 神经网络分析

   RBF神经网络是由输入层﹑隐层和输出层神经元构成的前向型网络，其基本思想是用径向基函数

作为隐层神经元的基，构成隐层空间，实现输入矢量到输出矢量的映射变换，其结构如图 6－2所示。 

•••

•••

•••

x
1

x
2

Xi-1

x
i

Y(x)

 

图 6-2 RBF 神经网络结构

设输入神经元数为 I, 隐层神经元数为 H, 输出层神经元数为 O。其输入矢量为： 

T
Ii xxxxX ]...,,...,[ 21=  ( Ii ≤≤1 )；隐层输出矢量为： T

Hj zzzzZ ]...,...,[ 21=  ( Hj ≤≤1 )； 

输出矢量为： 

]...,...,,[ 21 Ok yyyyY =  ( Ok ≤≤1 )。假设隐层变化函数为高斯函数，则： 

  ∑
=

≤≤
−

−=
I

i j

jii
j Hj

cx
z

1
2

2

1]
2

)(
exp[

σ                          （6－11） 

式中 ],...,,[ 21 jIjjj CCCC = 为隐层第 j个神经元的中心矢量； 2
jσ 为隐层第 j个神经元的宽度因子。

则网络输出为： 

∑
=

≤≤+•=+=
H

j

kkkjkjk OkZWzwy
1

1θθ                      （6－12） 

式中 ],...,,[ 21 kHkkk wwwW = 为隐层神经元至输出层第 k个神经元权值矢量， kθ 为初始阈值。 
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建立 RBF 神经网络模型的关键在于三个方面：一是 RBF 神经网络隐层数据中心个数的确定；

二是 RBF神经网络隐层数据中心 jC 位置的确定；三是输出权值 kjw 的学习调整。此处利用免疫算法

来确定一﹑二两项；利用梯度下降法确定权值 kjw 。 

6.3.2 基于免疫算法的 RBF 神经网络设计

1. RBF 隐层数据中心

免疫系统是指具有免疫功能的组织机构。所谓免疫功能是机体对自身或外来的抗原性物质（细

菌﹑病毒等）进行识别，通过产生免疫应答（如产生抗体）将其清除，以维持机体内环境相对稳定

的一种生理反应。免疫系统具有记忆﹑学习和自组织调节功能，利用这些特性可以进行数据聚类分

析[7]，此处在文献[7]的基础上，将其应用于 RBF神经网络隐层数据中心的选择，不仅计算效力高，

而且无需预先指定 RBF隐层数据中心的数量。 

在免疫系统中，抗原-抗体相互作用的强度用它们的亲和力来表示，而抗体与抗体之间的相互作

用由它们的相似度来描述： 

定义 1 设第 i个输入数据 ix 与第 j个数据中心 jc 之间的亲和力为 ija ： 

HjNi
cx

a
ji

ij ,...,1,,...,1
1

1 ==
−+

=                   （6－13） 

式中 ji cx − 为 ix 与 jc 之间的欧氏距离。当 ix = jc 时，它们之间的亲和力 1=ija 为最大。 

定义 2 设第 i个数据中心 jc 与第 j个数据中心 jc 之间的相似度为 ijs ： 

HjHi
cc

s
ji

ij ,...,1,,...,1
1

1 ==
−+

=                     （6－14） 

式中 ji cc − 为 ic 与 jc 之间的欧氏距离。当 ic = jc 时，它们之间的相似度 1=ijs 为最大。 

假设 N个输入数据 },...,,{ 21 NxxxX = ，其中
T

iIiii xxxx ],...,,[ 21= ， Ni ,...,2,1= ，确定 RBF

的数据中心就是要寻找一个新的数据集 },...,,{ 21 hcccC = ， ],...,,[ 21 Ijjjj cccc = ， Hj ,...,2,1= ，

NH < 。确定隐层数据中心的免疫算法的具体步骤如下： 

(1) 对每一个输入数据 ix ： 

① 以一个确定的数量进行随机初始化 C数据集； 

② 计算 C中所有 RBF数据中心与 ix 的亲和力 ija ； 

③ 选择亲和力最大的数据中心并复制 ’N 个，产生一个 RBF 数据中心的复制集 L，再应用式（6－

15）对 P 个相同的数据中心进行变异处理，形成变异集 ’L， kβ 为变异率。这一过程实际上是在

有最大亲和力的数据中心附近进行搜寻，以得到更有亲和力的数据中心； 

Pkxccc ikkkk ,...,2,1);(’ =−−= β                            （6－15） 
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④ 重新计算 ’L中 ’N 个经过变异的数据中心与输入数据 ix 的亲和力，生成数据中心记忆集m； 

⑤ 去除m中那些亲和力低于阈值 aρ 的中心，产生一个经过压缩的数据中心记忆集 ’m ； 

⑥ 计算 ’m 中各记忆数据中心之间的相似度 ijs 并除去那些相似度大于阈值 sρ 的数据中心，这一过程

体现了免疫系统中的克隆抑制； 

⑦ 判断输入数据是否全部学习完（ Ii = 否？），未完，转②继续；输入数据全部学习一遍后，将全
部输入数据产生的数据中心记忆集 ’m 合并为M，转（2）； 

(2) 计算 M 中各个数据中心之间的相似度 ijs ，除去那些相似度大于阈值 sρ 的数据中心，这一处理

过程体现了免疫系统中的免疫抑制； 

(3) 用 r个新的数据中心替换 C中亲和力较低的数据中心，这些新增加的数据中心可以随机选取，这

一过程体现了免疫系统的自组织特性；判断数据中心 )1()( += tCtC 成立否？如成立，则整个确定

中心的递推过程结束，M即为所求的 RBF数据中心集；如不成立，则转（4）。 

(4) 判断以上递推步数是否达到预定的数据 Q，如未达到，转②继续；如达到 Q，则整个确定中心的

递推过程结束，M即为所求的 RBF数据中心集。 

2. RBF权值调整算法

    选择方差为误差函数，取 ρ为学习率，采用递度下降法确定权值 jkw ： 

∑
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kkd tytytE
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)(                                             （6－16） 
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            （6－18） 

权值迭代公式为： )()]()([)()1( tztytytwtw jkdkjkjk −+=+ ρ                     （6－19） 

3. 仿真算例及结果分析 

仿真中选取非线性函数： )3cos(5)5.0sin(4)2cos(3sin2)2exp()( ttttttf ++++−= ，分别

采用 IRBF 算法和 CMAC 算法[9]进行逼近，分析比较其逼近精度和学习速度。输入与输出单元均为

1，选取 25 个样本，初始隐层数据中心数为 30。变异率 )1exp( kk −=β ,亲和力阈值 aρ =0.8,相似

度阈值 sρ =0.95,学习率 ρ =0.01。图 6－3（a）和图 6－3（b）分别为 IRBF 与 CMAC 学习 5 次后的
逼近曲线；图 6－4（a）和图 6－4（b）分别为 IRBF 与 CMAC 学习 10 次后的逼近曲线.从图中可见在

相同的训练步数下,IRBF 的逼近精度明显高于 CMAC.
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                                 (a)IRBF 学习 5 次

 
                              (b)CMAC 学习 5次

图 6－3 IRBF 网络与 CMAC 逼近结果比较
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(a) IRBF 学习 10 次

 

(b)CMAC 学习 10 次

图 6-4 IRBF 网络与 CMAC 逼近结果比较

 表6－1为IRBF与CMAC学习结果的误差分析,其误差计算按式(6－16)进行,从中可见IRBF在学

习 5次﹑10 次﹑20 次及 30 次时,其逼近误差均小于 CMAC,特别是在初始训练阶段尤其明显. 也就是

说,基于免疫算法的 RBF 神经网络在非线性函数逼近中,不仅计算量小速度快﹑实时性好,而且精度

高, 误差小.对动态非线性系统的在线故障辨识来说,是一种实用而有效的辩识算法.
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表 6-1 IRBF 与 CMAC 学习结果的误差比较

误差

学习步数 5 10 20 30

IRBF 0.0649 0.0181 0.0083 0.0071

CMAC 0.2108 0.0919 0.0276 0.0153

6.4 径向基函数神经网络 RBF 的应用

——利用RBF神经网络实现热工过程的在线辨识
[10]

热工过程往往表现出非线性﹑慢时变﹑大迟延和不确定性，难以建立精确的数学模型，基于常

规线性模型的控制系统，在过程工况发生变化时，控制品质将会下降，甚至影响控制系统的正常运

行。因此，建立热工过程的精确数学模型是提高控制系统性能的基础。近年来人们采用 BP 神经网

络建立过程的非线性模型获得了满意的效果，但由于常用的多层神经网络计算量大，收敛速度慢，

且容易陷入局部最小点，因而影响了它们的应用。 

径向基函数神经网络具有可以逼近任意非线性映射的能力，且算法简单实用，因而成为人们的

研究热点。 RBF 神经网络在信号处理﹑系统建模﹑过程控制和故障诊断等领域得到了成功的应用
[11]。基于M-RAN算法的 RBF神经网络[12]是一种动态神经网络，其隐层单元的数量从零开始，并根

据输入数据的"新颖性"来逐步增加，同时对算法的删除策略进行了改进，不仅删除那些连续对网络

输出贡献较小的隐层单元，同时还将相似的隐层单元合并，使网络结构更加紧凑。将基于上述算法

的 RBF神经网络用于电厂热工过程非线性模型的在线辨识，仿真研究证明了这种在线建模方法的有

效性，且建模过程计算量小，所得模型精度高，可以直接应用于基于模型的控制算法如模型预测控

制和内模控制等。 

1. M-RAN算法 

①RBF神经网络 

单输出 RBF神经网络的结构如图 6-5所示，它有输入层，隐含层和输出层三层。 

),( 11 σφ cx −

),( 22 σφ cx −

),( hhcx σφ −

1x

2x

px

1w

2w

hw

0w

)(xf∑

输入层 隐层

h个节点

输出层

 
                         图 6-5 RBF网络结构 

设网络输入 x为 p维向量, ,],...,,[ 21
PT

p Rxxxx ∈= 隐层节点的输出为： 

)exp()(
2
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−=                                                     (6-20) 

网络输出为： 
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其中 )(•φ 为径向基函数，一般取为高斯函数 )/exp()( 2 σφ xx −= ， • 为欧几里德范数，

PT
pillii Rcccc ∈= ],...,,[ 2 为隐层第 i个径向基函数的数据中心， iσ 为径向基函数的宽度， 0w 为偏

置项， iw 为第 i个基函数输出与输出节点的连接权值， h为隐层节点的数目。 

在 RBF神经网络中，隐层 RBF中心的数量和宽度直接影响着网络的逼近能力[11]，而且要求 RBF

中心应能覆盖整个输入空间，但如果 RBF中心的数量过多，将使网络的计算量显著增加，而且也会

导致网络泛化能力的降低，因此，建立 RBF 网络模型的关键在于正确地选择合适的 RBF 中心。目

前，RBF网络的学习算法主要有两大类：1)混合算法。首先，通过某种无监督学习方法如聚类算法，

遗传算法等选择 RBF的中心；第二阶段，采用最小二乘法计算网络的输出权值；2)将 RBF中心的选

择和输出权值的学习结合起来，典型的方法有正交最小二乘算法(OLS 算法)]和剃度下降算法，在权

值学习的同时确定隐层节点的数量和宽度。在混合算法中，可以通过两种方法来预先确定 RBF中心

的数量和宽度，一种是先将所有学习样本作为中心，然后采用聚类算法去除不必要的中心，另一种

方法是开始时隐层节点的数量为零，然后逐步增加到预先确定的隐层节点数。总体来讲，这两类方

法构造的 RBF神经网络都属于静态结构，即一旦学习过程结束，则网络的结构即固定，如果训练数

据集的代表性不强或未能包含系统的主要特征，则这样建立的RBF网络模型不适宜于用于在线控制。 

1991年 Platt[13]首次提出了资源分配网络 RAN(Resource Allocating Network)用于函数拟合。这是

一种基于径向基函数的单隐层神经网络，在开始学习前隐层为空，没有任何节点。在学习过程中，

随着输入数据的不断出现，网络根据"新颖性"条件选择某些输入数据作为隐层中心，隐层节点不断

增加，在没有隐层节点增加时，网络参数采用最小二乘 LMS算法进行调整，但网络存在收敛速度慢

的缺点。Kadirkamanathan和 Niranjan[14]1993年从函数空间的角度对 Platt提出的 RAN网络进行了描

述，并采用扩展卡尔曼滤波器 EKF(Extended Kalman Filer)算法代替 LMS算法调整网络参数，改进

了RAN的收敛速度，并可以降低网络的复杂性，其在函数逼近和时间序列预测方面的性能优于RAN，

所得到的网络称为 RAN-EKF。但在 RAN和 RAN-EKF网络学习过程中，一旦一个隐层单元产生，

则不能被删除，因此 RAN和 RAN-EKF所产生的网络中，可能会有某些隐层单元，虽然在初始时活

跃，但其后会对网络输出不产生任何贡献。如果在学习过程中能检测并删除这些不活跃的隐层单元，

则可以实现更加紧凑的网络结构。基于这种思路,LU[12]等人将删除算法与 RAN-EKF方法结合起来，

提出了M-RAN(Mimimal RAN)网络，并将其用于非线性系统的辨识[15]，研究表明，M-RAN可以获

得更加紧凑的网络结构，且具有自适应能力，能通过隐层神经元数量的增减和网络参数的调整跟踪

系统变化的动态特性，因此，M-RAN网络非常适合于实时在线应用。 

②M-RAN算法 

下面简要介绍M-RAN算法，有关算法的详细内容请参考文[12,15]。 

网络开始时没有隐层单元，在学习过程中将根据下列"新颖性"条件来确定是否将某个输入 nx 增

加为新的隐层单元。 

nnearestn cx ε>−                                                           (6-22) 

min)()( exfnye nn >−=                                                      (6-23) 

’
min

2
)1( )]()([

e
M

xfiy

e
i

n
Mni

rmsn >
−

=
∑ −−=

                                       (6-24) 
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其中 nearestC 为所有隐层单元中与 nx 距离最近的隐层单元的中心， ’
minmin ,, eenε 为阈值，须合理

选择，在上面的"新颖性"条件中，式(6-22)保证新加入的隐层单元与现有的隐层单元足够远，式(6-23)

确定现有隐层单元是否能满足输出误差的精度要求，式(6-24)检查网络过去 M 个连续输出的均方差

是否满足要求值，当上述三个条件同时满足时，则在网络中增加一个新的隐层单元，与该隐层单元

有关的参数指定如下： 

nh ew =+1                                                            (6-25) 

nh xc =+1                                                            (6-26) 

nearestnh cxk −=+1σ                                                  (6-27) 

其中 k为重叠因子，它决定了隐层单元的响应在输入空间的重叠程度。 

当输入向量不满足增加新隐层单元的条件时，将采用扩展卡尔曼滤波器来调整网络的参数，同

时，该算法中增加了删除策略，对于每一个输入值，计算所有隐层单元的输出
n
io ),...,1( hi = ，找出

隐 层 单 元输 出 值 绝对 值 中 的最 大 值
nomax ， 计 算 每 个隐 层 单 元输 出 的 归一 化值

),...,1(,/ max hioor nn
i

n
i == ，如果对于M个连续的观测值 δ<n

ir ，则将第 i 个隐层神经元删除。 

③改进的删除策略 

在 M-RAN 学习过程中，虽然增加的隐层单元可以通过最小距离的阈值来控制，但由于网络参

数的调整包括隐层单元的数据中心，权值和宽度，在经过一段的学习以后，网络模型中往往会出现

特别靠近的隐层单元，而上述删除策略中只考虑了隐层单元,则可以使网络的结构更加紧凑。这可以

通过指定一个距离阈值 ds 来进行控制，当隐层单元之间的距离小于该阈值时，则将这两个隐层单元

合并。 

2. 仿真研究 

基于上述 RBF神经网络的模型在线识别结构如图 6-6所示，选取 RBF神经网络模型为下列串行

并行结构[16]： 

对象

TDL TDL

RBF
神经网络

×1−z

)1( −ku )1( −ky

)(ky
�

)1( −ky
� +

−
••• •••

e  

图 6-6 基于 RBF神经网络的模型在线辨识结构 

)](,),2(),1(),(,),2(),1([)( nkykykymkukukufky −−−−−−= ���
         （6-28） 

其中 )(ku , )(ky 分别为系数的输入和输出， )(ky
�
为 RBF神经网络模型的输出， ][•f 为系统的非
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线性函数，m和 n分别为输入和输出阶段的阶数， nm ≤ ，TDL为延时环节。RBF神经网络采用上

述M-RAN算法进行在线学习。利用图 6-6所示在线辨识结构分别对以下实例进行仿真研究，为便于

比较辨识精度，定义性能指标如下[15-16]： 

∑
=

−=
296

11

2))()((
286

1

k

kykyPER
�

             （6-29） 

式（6-29）中， )(ky 为 k时刻的实际输出数据； )(ky
�
为 k时刻的 RBF神经网络模型输出。 

3. 在线辨识实例 

燃烧炉建模是一个经典的系统辨识问题[17]，很多文献[18-19]都以之为例来比较各自的模拟实验结

果。本文根据文献[17]中提供的 296组实测输入/输出数据，用 RBF神经网络建立燃烧炉的动态数学

模型，并与其他方法进行比较。 

选取模型的输入向量为
Tkykykuku )]2(),1(),4(),3([ −−−− ，模型的输出变量为 )(ky ，其中

)(ku 是甲烷的流量， )(ky 是炉膛出口排烟中 2CO 含量的百分比。 

M-RAN学习算法的参数为： 01.0,9.0,998.0,3,4 minminmax ===== ekγεε ， 

30,01.0,001.0,1,1,1,5.0 0
’
min ======= MSQRPe dn δ 。模型输出与实测输出数据的比较发

现改进的 RBF神经网络能较好地跟踪对象的实际输出数据。为了说明改进算法的有效性，将该算法

与其他算法进行了精度比较，结果如表 6-2 所示。通过比较说明，本文的算法是有效的且具有较高

的精度。 

表 6-2 改进算法与其他文献算法的结果比较 

文献 类型 注释 PER 

[20] 模糊 修正的模型 0.469 

r=5 0.776 [21] 模糊 

r＝9 0.320 

[17] 普通线性模型 单输入单输出 6参数 0.71 

未修正的模型 0.4555 [18] 模糊 

修正的模型 0.328 

线性模型 0.642 [19] 模糊 

5条规则 0.248 

改进 RBF方法 神经网络 4个隐层单元 0.212 

从表 6-2 可以看出，改进的 RBF 神经网络热工过程在线辨识算法，具有较好的学习精度。

本章小结

RBF神经网络的结构是不常见的，因为隐藏单元的结构与输出单元的结构完全不同。由于径向

基函数是隐层单元设计的基础，所以 RBF网络的理论与径向基函数理论有着密切的联系。另外，与

采用反向传播算法的多层感知器不同，RBF网络设计采用原理化的方法。 

本章讨论径向基函数神经网络 RBF的结构，工作原理，在此基础上，介绍了一种基于免疫算法

的改进 RBF神经网络的隐层数据中心个数的确定，隐层数据中心位置的确定和输出权值的学习调整

算法。最后讨论了 RBF神经网络在热工过程辨识方面的具体应用。 
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思考题

1． 请介绍径向基函数 RBF 神经网络的基本构造及工作原理。

2． 和多层感知器 MLP 相比，径向基函数 RBF 有何不同？

3． 请简要介绍 k -均值聚类算法。
4．介绍一例径向基函数 RBF 神经网络的具体应用
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第 7章 SOM 自组织特征映射神经网络

生物学研究表明,在人脑的感觉通道上,神经元的组织原理是有序排列的。当外界的特定

时空信息输入时，大脑皮层的特定区域兴奋，而且类似的外界信息在对应的区域是连续映象

的。生物视网膜中有许多特定的细胞对特定的图形比较敏感，当视网膜中有若干个接收单元

同时受特定模式刺激时，就使大脑皮层中的特定神经元开始兴奋,输入模式接近,与之对应的

兴奋神经元也接近；在听觉通道上，神经元在结构排列上与频率的关系十分密切，对于某个

频率，特定的神经元具有最大的响应，位置相邻的神经元具有相近的频率特征，而远离的神

经元具有的频率特征差别也较大。大脑皮层中神经元的这种响应特点不是先天安排好的，而

是通过后天的学习自组织形成的。 

据 此 芬 兰 Helsink 大 学 Kohonen T. 教 授 提 出 一 种 自 组 织 特 征 映 射 网 络

SOM(Self-organizing feature Map)，又称 Kohonen网络[1-5]。Kohonen认为，一个神经网络接

受外界输入模式时，将会分为不同的对应区域，各区域对输入模式有不同的响应特征，而这

个过程是自动完成的。SOM 网络正是根据这一看法提出的，其特点与人脑的自组织特性相

类似。 

7.1 竞争学习算法基础
[6]

7.1.1 自组织神经网络结构 
1.定义：自组织神经网络是无导师学习网络。它通过自动寻找样本中的内在规律和本质属性，

自组织、自适应地改变网络参数与结构。 

2.结构：层次型结构，具有竞争层。典型结构：输入层＋竞争层。如图 7－1所示。 

输入层：接受外界信息，将输入模式向竞争层传递，起“观察”作用。 

竞争层：负责对输入模式进行“分析比较¡–，寻找规律，并归类。 

竞争层

输入层

•••

•••
 

图 7－1 自组织神经网络结构 

7.1.2 自组织神经网络的原理 
1. 分类与输入模式的相似性 

分类是在类别知识等导师信号的指导下，将待识别的输入模式分配到各自的模式类中，

无导师指导的分类称为聚类，聚类的目的是将相似的模式样本划归一类，而将不相似的分离

开来，实现模式样本的类内相似性和类间分离性。由于无导师学习的训练样本中不含期望输

出，因此对于某一输入模式样本应属于哪一类并没有任何先验知识。对于一组输入模式，只

能根据它们之间的相似程度来分为若干类，因此，相似性是输入模式的聚类依据。 

2. 相似性测量 

神经网络的输入模式向量的相似性测量可用向量之间的距离来衡量。常用的方法有欧氏

距离法和余弦法两种： 
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①欧式距离法 

设 iXX , 为两向量，其间的欧式距离 

T
iii XXXXXXd ))(( −−=−=                                  （7－1） 

d 越小， X 与 iX 越接近，两者越相似，当 0=d 时， iXX = ；以 Td = （常数）为判据，

可对输入向量模式进行聚类分析：

由 于 312312 ,, ddd 均 小 于 T , 465645 ,, ddd 均 小 于 T , 而 )6,5,4(1 => iTd i ,

)6,5,4(2 => iTd i , )6,5,4(3 => iTd i . 故将输入模式 654321 ,,,,, XXXXXX 分为类 1

和类 2两大类。如图 7－2。

1X

2X

3X

4X
5X

6X

类1
类2

T  

图 7－2 基于欧式距离法的模式分类

②余弦法：设 iXX , 为两向量，其间的夹角余弦

i

T

XX

XX=ϕcos （7－2）

ϕ越小，X 与 iX 越接近，两者越相似；当ϕ＝0时， ϕcos ＝1， iXX = ；同样以 0ϕϕ =

为判据可进行聚类分析。

3.竞争学习原理 

竞争学习规则的生理学基础是神经细胞的侧抑制现象：当一个神经细胞兴奋后，会对其

周围的神经细胞产生抑制作用。最强的抑制作用是竞争获胜的“唯我独兴”，这种做法称为

“胜者为王”，（Winner-Take-All）。竞争学习规则就是从神经细胞的侧抑制现象获得的。它

的学习步骤为： 

①向量归一化：对自组织网络中的当前输入模式向量 X 、竞争层中各神经元对应的内星权

向量 jW （ mj ,...,2,1= ），全部进行归一化处理，如图 7－3，得到 X̂ 和 jŴ ： 

  
X

X
X =ˆ ,  

j

j
j

W

W
W =ˆ                                     （7－3） 
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j

W1j

Wij

X1

Xi

Xn

Wnj

••• •••

k

jy

 

图 7－3向量归一化 

②寻找获胜神经元：将 X̂ 与竞争层所有神经元对应的内量权向量 ),2,1(ˆ mjW j �= 进行相

似性比较。其最相似的神经元获胜，其权向量为 *
ˆ

j
W ： 

{ }j
njj

WXWX ˆˆmin
}2,1{

* −=−
∈ �

��
 

T

jj

T

j

TT

jjj
WWXWXXWXWXWX ******
ˆˆˆˆ2ˆˆ)ˆ)(ˆ(ˆˆ +−=−−=−⇒  

)ˆˆ1(2 *
T

j
XW−=  

)ˆˆ(maxˆˆ
*

T
j

j

T

j
XWXW =⇒                                       （7－4） 

③网络输出与权调整：按WTA学习法则，获胜神经元输出为“1”，其余为 0。即： 







≠

=
=+

*

*

0

1
)1(

jj

jj
ty j                                              （7－5） 

只有获胜神经元才有权调整其权向量 *j
W 。其权向量学习调整如下： 

   






≠=+

−+=∆+=+
*)(ˆ)1(

)ˆˆ()(ˆ)(ˆ)1( *****

jjtWtW

WXtWWtWtW

jj

jjjjj
α

                       （7－6） 

10 ≤< α  学习率。α 一般随着学习的进展而减小，即调整的程度越来越小，趋于聚类中心。 
④重新归一化处理：归一化后的权向量经过调整后，得到的新向量不再是单位向量，因此要

对学习调整后的向量重新进行归一化，循环运算，直到学习率α 衰减到 0。 

  为了更好地说明竞争学习算法的聚类分析效果，下面以一具体实例进行计算[6]。 

例 7－1. 用竞争学习算法将下列各模式分为两类 

  )6.0,8.0(1 =X ， )9848.0,1736.0(2 −=X ， )707.0,707.0(3 =X ， 

)9397.0,342.0(4 −=X ， )8.0,6.0(5 =X  ，  学习率α ＝0.5。 

解：将上述输入模式转换为极坐标形式： 
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0
1 89.361∠=X ，

0
2 801 −∠=X ，

0
3 451∠=X ，

0
4 701 −∠=X ，

0
5 13.531∠=X 。如

图 7－4所示。 

要求将各模式分为两类，则竞争层为 2个神经元，设有两个权向量，随机初始化为单元

向量：
0

1 01)0,1()0( ∠==W     0
2 1801)0,1()0( −∠=−=W ，其竞争学习过程如下： 

1X

2X

3X

4X

5X

1W2W

 

图 7－4 模式向量图 

① 1X ：

=1d 0
11 89.361)0( ∠=−WX ； =2d 0

21 89.2161)0( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1111 43.18189.365.00))0(()0()1( ∠=×+=−+= WXWW α ； 

0
22 1801)0()1( −∠== WW 。 

② 2X ：

=1d 0
12 43.981)1( ∠=−WX ； =2d 0

22 1001)1( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1211 8.301)43.1880(5.043.18))1(()1()2( −∠=−−×+=−+= WXWW α ； 

0
22 1801)1()2( −∠== WW 。

③ 3X :
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=1d 0
13 8.751)2( ∠=−WX ； =2d 0

23 2251)2( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1311 71)8.3045(5.08.30))2(()2()3( ∠=+×+−=−+= WXWW α ； 

0
22 1801)2()3( −∠== WW 。

④ 4X

=1d 0
14 771)3( ∠=−WX ； =2d 0

24 1101)3( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1411 5.311)770(5.07))3(()3()4( −∠=−−×+=−+= WXWW α ； 

0
22 1801)3()4( −∠== WW 。

⑤ 5X ：

=1d 0
15 63.841)4( ∠=−WX ； =2d 0

25 87.1261)4( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1511 111)5.3113.53(5.05.31))4(()4()5( ∠≈+×+−=−+= WXWW α ； 

0
22 1801)4()5( −∠== WW 。 

⑥ 1X ：

=1d 0
11 89.251)5( ∠=−WX ； =2d 0

21 89.2161)5( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1111 24189.255.011))5(()5()6( ∠≈×+=−+= WXWW α ； 

0
22 1801)5()6( −∠== WW 。

⑦ 2X ：

=1d 0
12 1041)6( ∠=−WX ； =2d 0

22 1001)6( ∠=−WX  

12 dd < , 神经元 2获胜， 2W 调整。 
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0
2222 1301)18080(5.0180))6(()6()7( −∠=+−×+−=−+= WXWW α ； 

0
11 241)6()7( ∠== WW 。

⑧ 3X :

=1d 0
13 211)7( ∠=−WX ； =2d 0

23 1751)7( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1311 341)2445(5.024))7(()7()8( ∠≈−×+=−+= WXWW α ； 

0
22 1301)7()8( −∠== WW 。

⑨ 4X

=1d 0
14 1041)8( ∠=−WX ； =2d 0

24 601)8( ∠=−WX  

12 dd < , 神经元 2获胜， 2W 调整。 

0
2422 1001)13070(5.0130))8(()8()9( −∠=+−×+−=−+= WXWW α ； 

0
11 341)8()9( ∠== WW 。

⑩ 5X ：

=1d 0
15 13.191)9( ∠=−WX ； =2d 0

25 13.1531)9( ∠=−WX  

21 dd < , 神经元 1获胜， 1W 调整。 

0
1511 441)3413.53(5.034))9(()9()10( ∠≈−×+=−+= WXWW α ； 

0
22 1001)9()10( −∠== WW 。 

一直循环运算下去，其前 20次学习结果如表 7－1所示。 

                        表 7－1 竞争学习结果 

学习次数 W1 W2 学习次数 W1 W2 

1 18.43° -180° 11 40.5° -100° 

2 -30.8° -180° 12 40.5° -90° 

3 7° -180° 13 43° -90° 

4 -32° -180° 14 43° -81° 

5 11° -180° 15 47.5° -81° 

6 24° -180° 16 42° -81° 

7 24° -130° 17 42° -80.5° 
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8 34° -130° 18 43.5° -80.5° 

9 34° -100° 19 43.5° -75° 

10 44° -100° 20 48.5° -75° 

    从表 7－ 1 可见，在运算学习 20 次后，网络权值 1W ， 2W 趋于稳定：

0
2

0
1 75,45 −→→ WW 。同时我们还可以得到如下结论： 

（1）当 1W 调整时， 2W 不变，反之亦然，每次只有一个神经元获胜； 

（2） 531 ,, XXX 属于同一模式，其中心向量为：
0

321 45)(
3

1 =++ XXX ， 2X 、 4X 属

于同一模式类：
0

42 751)(
2

1 −∠=+ XX 。

（3）若学习率α 为常数， 1W 、 2W 将在中心向量附近摆动，永远也不收敛。 

 

7.2 SOM神经网络模型与算法[7] 

1．SOM网络的拓扑结构 

  SOM网络共有两层。即：输入层和输出层。 

①输入层：通过权向量将外界信息汇集到输出层各神经元。输入层的形式与 BP网相同，节

点数与样本维数相同。 

②输出层：输出层也是竞争层。其神经元的排列有多种形式。分为一维线阵,二维平面阵和

三维栅格阵。最典型的结构是二维形式。它更具大脑皮层的形象。如图 7-5所示。 

输出层

输入层  

图 7-5 二维 SOM平面阵列 

输出层的每个神经元同它周围的其他神经元侧向连接，排列成棋盘状平面；输入层为单

层神经元排列。 

2.SOM 权值调整域 

SOM 网采用的算法，称为 Kohonen算法，它是在胜者为王WTA (Winner-Take-All)学习

规则基础上加以改进的，主要区别是调整权向量与侧抑制的方式不同： 

WTA：侧抑制是“封杀”式的。只有获胜神经元可以调整其权值，其他神经元都无权调整。 

Kohonen算法：获胜神经元对其邻近神经元的影响是由近及远，由兴奋逐渐变为抑制。换句

话说，不仅获胜神经元要调整权值，它周围神经元也要不同程度调整权向量。常见的调整方

式有如下几种： 
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①墨西哥草帽函数：获胜节点有最大的权值调整量，临近的节点有稍小的调整量，离获胜节

点距离越大，权值调整量越小，直到某一距离 0d 时，权值调整量为零；当距离再远一些

时，权值调整量稍负，更远又回到零。如图 7-6（a）； 

)(a

)(b )(c

0rr −

0rr −
0rr −

)(rw

)(rw )(rw

R

R
R

R−

R− R−

0

0 0

 

图 7-6 权值调整函数

②大礼帽函数：它是墨西哥草帽函数的一种简化，如图 7-6（b）； 

③厨师帽函数：它是大礼帽函数的一种简化，如图 7-6（c）。 

以获胜神经元为中心设定一个邻域半径 R，该半径固定的范围称为优胜邻域。在 SOM

网学习方法中，优胜邻域内的所有神经元均为按其离开获胜神经元的距离远近不同程度地调

整权值。优胜邻域开始定的较大，但其大小随着训练次数的增加不断收缩，最终收缩到半径

为零。 

3．SOM网络运行原理 

    SOM网络的运行分训练和工作两个阶段。在训练阶段，网络随机输入训练集中的样本，

对某个特定的输入模式，输出层会有某个节点产生最大响应而获胜，而在训练开始阶段，输

出层哪个位置的节点将对哪类输入模式产生最大响应是不确定的。当输入模式的类别改变

时，二维平面的获胜节点也会改变。获胜节点周围的节点因側向相互兴奋作用也产生较大影

响，于是获胜节点及其优胜邻域内的所有节点所连接的权向量均向输入方向作不同程度的调

整，调整力度依邻域内各节点距离获胜节点的远近而逐渐减小。网络通过自组织方式，用大

量训练样本调整网络权值，最后使输出层各节点成为对特定模式类敏感的神经元，对应的内

星权向量成为各输入模式的中心向量。并且当两个模式类的特征接近时，代表这两类的节点

在位置上也接近。从而在输出层形成能反应样本模式类分布情况的有序特征图。

4．学习方法 

     对应于上述运行原理，SOM 网络采用的学习算法按如下步骤进行：

①初始化：对输出层各权向量赋小随机数并进行归一化处理,得到 jŴ （ mj ,...2,1= ）建立

初始优胜邻域 )0(*jN 和学习率η初值。m为输出层神经元数目。 

②接受输入：从训练集中随机取一个输入模式并进行归一化处理,得 PX̂ （ np ,...2,1= ），n  
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为输入层神经元数目。 

③寻找获胜节点:计算
PX̂ 与 jŴ 的点积,从中找到点积最大的获胜节点 j*； 

④定义优胜邻域 )(tN j∗ ：以 j*为中心确定 t时刻的权值调整域，一般初始邻域 )0(∗jN 较大(大

约为总节点的 50~80%)，训练过程中 )(tN j∗ 随训练时间收缩。如图 7-7。 

)0(*j
N

)1(*j
N

)2(*j
N

 

图 7-7  邻域 )(tN j∗ 的收缩 

⑤调整权值：对优胜邻域 )(tN j∗ 内的所有节点调整权值 

 )]()[,()()1( twxNttwtw ij
p
iijij −+=+ α                              （7－7） 

)(,,...2,1 * tNjni j∈=  

式（7－7）中， ),( Ntα 是训练时间 t和邻域内第 j个神经元与获胜神经元 *j 之间的拓扑距

离 N的函数，该函数一般有以下规律： 

↓↑→↓↑→ αα Nt , ；如
NetNt −= )(),( αα ， )(tα 可采用 t的单调下降函数也称退

火函数。 

⑥结束判定：当学习率 min)( αα ≤t 时，训练结束；不满足结束条件时，转到步骤②继续。 

7.3 SOM神经网络的应用

7.3.1 SOM 网络应用于字符排序[6]

1．问题分析 

用 32 个字符作为 SOM 输入样本，包括 26 个英文字母和 6 个数字（1－6）。每个字符

对应域一个 5维向量，各字符与向量 X 关系如表 7－2。由表可以看出，代表 A﹑B﹑C﹑D

﹑E的各向量中有 4个分量相同，即 )4,3,2,1(,0,,,, == ixxxxx E
i

D
i

C
i

B
i

A
i ，因此，A﹑B﹑C

﹑D﹑E应归为一类；代表 F﹑G﹑H﹑I﹑J的向量中有 3个分量相同，同理也应归为一类；
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其他类推。这样就可以由表 7－2中输入向量的相似关系，将对应的字符标在图 7－8所示的

树形结构图中。用 SOM网络对其他进行聚类分析。 

  表 7－2 字符与其对应向量 

 A  B  C  D  E  F  G  H  I  J  K  L  M  N  O  P  Q  R  S  T  U  V ⋯ 

X0 1  2   3  4  5  3  3   3  3  3  3  3   3   3  3  3  3   3  3  3  3   3⋯ 

X1 0  0   0  0  0  1  2   3  4  5  3  3   3   3  3  3  3   3  3  3  3   3⋯ 

X2 0  0   0  0  0  0  0   0  0  0  1  2   3   4  5  3  3   3  3  3  3   3⋯ 

X3 0  0   0  0  0  0  0   0  0  0  0  0   0   0  0  1  2   3  4  5  3   3⋯ 

X4 0  0   0  0  0  0  0   0  0  0  0  0   0   0  0  0  0   0  0  0  1   2⋯ 

2．网络设计及学习结果 

①表格分析：A、B、C、D、E 的各向量有 4个分量相同。――同类。

F、G、H、I、J 的各向量有 3个分量相同。――同类。

⋯⋯ ⋯⋯ ⋯⋯

②SOM 网络设计：

（1）输入层节点数 n：样本维数＝5。
（2）输出层节点数：取 70 个神经元，二维平面阵。 

（3）权值初始化：随机小数。 

（4）Nj*(t)领域半径：r(t)=10(1-t/tm) 

（5）学习率α (t)=C2(1-t/tm)0.5(1-t/tm) 

③训练：将训练集中代表各字符的输入向量
PX 随机选取后训练，经 10000 步训练，各权

向量趋于稳定。对网络输出，进行核准，即根据输出阵列神经元与训练集的已知的模式

向量的对应关系的标号。结果是：70 各神经元中，有 32 个神经元有标号，另外 38 个为

未用神经元。

A B

H

G

F

EDC

654321

Z

Y

X

W

V

U

T

S

RQPONMLK

J

I

 

图 7－8 树形结构图 

3．结果输出 

图 7－9 给出了自组织学习后的输出结果。SOM 网络完成学习训练后，对于每一个输入

字符，输出平面中都有一个特定的神经元对其敏感，这种输入－输出的映射关系在输出特征

平面中表现得非常清楚。SOM 网络经自组织学习后在输出层形成了有规则的拓扑结构，在神
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经元阵列中，各字符之间的相互位置关系与它们在树状结构中的相互位置关系类似，两者结

构特征上的一致性是非常明显的。 

 

图 7－9 给出了自组织学习的输出结果

7.3.2 SOM 网络在复合材料损伤监测中的应用[8]

1．问题描述

复合材料的损伤现象及机理复杂，在使用时需要对其损伤累积进行监测并预警。一般的

方法是应力波技术，即在复合材料中施加激励信号——应力波，然后在复合材料的另一点或

多点接收应力波，由于应力波在复合材料中传输受损伤情况的影响，通过分析检测信号，来

识别损伤情况。因此，关键问题是接收信号与损伤模式之间的函数关系，即要进行系统建模。

但是一般来说，建模困难，大多是应用简化模型，检测精度较低。此处的解决途径是利用自

组织神经网络 SOM 来识别。被检测的复合材料为碳纤维层合板。

2．损伤模式

1P ：碳纤维层合板健康； 2P ：材料表面冲击损伤； 3P ：材料托层损伤；

4P ：材料夹层健康； 5P ：材料夹层冲击损伤。

损伤特征向量 ],,,,,[ 654321 XXXXXXX = 选择：

1X ：时域峰－峰值（mv）； 2X ：频域第一峰值点频率（KHz）； 3X ：频域第一峰值

点的幅值（mv）； 4X ：频域第二峰值频率（KHz）； 5X ：频率第二峰值点幅值（mv）；

6X ：振铃应力波因子（次）。

3．数据规格化处理

由于 6种参数的量纲和数量级有差别，采用如下数据规格化处理，使每个分量 KX 统一

于某种共同的数据范围内：

σ
XX

X K
K

−
=/   ；其中 ∑

=

=
6

16

1

K
KXX   ∑

=

−
−

=
6

1

2)(
16

1

K
K XXσ ，则得到损伤训练样

本如表 7－3所示。归格化处理后得到表 7－4。 
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表 7－3 损伤训练样本 

 
1X  2X  3X  4X  5X  6X  

1P  
9.51 45.6 45.0 21.5 29.5 40 

2P  
5.67 34.8 32.5 0.781 23.0 29 

3P  
1.77 51.1 8.02 34.2 6.25 8 

4P  
8.06 20.0 4.71 80.0 4.01 12 

5P  
2.60 12.4 0.95 21.8 1.17 7 

表 7－4 规格化处理 

 ’
1X  ’

2X  
’
3X  ’

4X  
’
5X  ’

6X  

1P  
-1.55 0.952 0.913 -0.718 -0.164 0.566 

2P  
-1.06 0.964 0.799 -1.40 0.143 0.559 

3P  
-0.831 1.66 -0.515 0.807 -0.605 -0.517 

4P  
-0.458 -0.0499 -0.572 2.00 -0.597 -0.323 

5P  
-0.617 0.579 -0.0818 1.71 -0.792 0.0797 

4．网络设计与训练 

    从上面的分析，可作如下的网络设计：

① 输入层：6个节点（神经元） 

② 输出层：64个＝8×8（节点） 

③ 权值调整： )]()[()()1( ***
’ twxttwtw

ijiijij
−+=+ α   

t――学习次数； )1)(0()( T
tt −= αα ；  T ――总学习次数                             

④ 定义优胜领域 )(* tN
j
：为简化起见，选取获胜神经元的相邻神经元优胜领域。 

5．训练结果 

图 7—10为训练稳定后 1P 、 2P 、 3P 、 4P 、 5P ，对 8×8输出层的映射位置。SOM 网络

完成学习训练后，对于每一个输入的损伤模式，输出平面中都有一个特定的神经元对其敏感，

这种输入－输出的映射关系在输出特征平面中表现得非常清楚。 
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图 7—10 自组织学习的训练结果 

6．损伤模式识别 

表 7－5 待识别的损伤样本 

 
1X  2X  3X  4X  5X  6X  

1F  
9.79 45.6 46.8 21.16 34.7 41 

2F  
5.74 34.8 31.54 0.78 22.3 29 

3F  
1.74 51.1 7.92 34.5 6.50 8 

4F  
8.32 20 4.90 80 3.87 12 

5F  
2.53 12.37 1.01 19.9 1.05 6 

表 7－6 规格化处理表 

 ’
1X  ’

2X  
’
3X  ’

4X  
’
5X  ’

6X  

1F  
-1.58 0.839 0.922 -0.812 0.101 0.530 

2F  
-1.05 1.01 0.781 -1.40 0.218 0.529 

3F  
-0.835 1.65 -0.523 0.817 -0.595 -0.519 

4F  
-0.445 -0.046 -0.561 2.00 -0.596 -0.353 

5F  
-0.609 0.692 -0.809 1.68 -0.804 -0.151 
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在 SOM 训练结束后，可以对表 7—5 的检测数值进行复合材料的损伤模式识别。表 7

－6 为归格化后的样本表格。将其输入训练过的 SOM 网络中，观察输出的敏感神经元，得

到输出结果如图 7－11所示。 

8

7

6

5

4

3

2

1

2 3 4 5 6 7 8

1F

2F

3F

4F

5F

1  
图 7－11 损伤模式识别输出结果 

从输出结果很容易知道： 2F 与 2P ：材料表面冲击损伤相对应； 3F 与 3P ：材料托层损伤相

对应； 4F 与 4P ：材料夹层健康相对应；而 5F 接近 5P ：材料夹层冲击损伤； 1F 接近 1P ：碳

纤维层合板健康。 

7.3.3 SOM 网络在电路故障诊断中应用[9]

模拟电路系统的故障诊断，是复杂系统故障诊断研究的一个难点。其中交流故障字典法

是其中的一个重要方面。本节介绍的电路故障诊断的 SOM神经网络方法，是利用自组织神

经网络对传统的交流故障字典法进行了改进，以解决模拟电路故障诊断的容差问题。主要方

法为：首先将模拟系统的激励响应，经小波变换得到特征值，然后应用 SOM神经网络建立

故障字典，进行故障的快速定位。采用此方法诊断，结果既准确又快捷。而且，由于神经网

络系统具有良好的泛化特性，可以有效地克服容差因素对故障定位的影响。 

1. 故障字典的形成 

    在模拟电路中，故障可分为两大类：一类称为硬故障，指元件的开路和短路失效故障：

另一类称为软故障，指元件的参数超出了预定的容差范围，一般它们均未使设备完全失效，

例如，由于元件的老化、变质或使用环境的变化等，造成的元件参数变化。建立故障字典的

过程，实际上是测试前的分析过程，它主要完成故障集及激励信号的选择，故障特征模糊域

的分割，故障特征码的生成等工作。故障字典按以下步骤形成： 

①在确定故障集、激励信号后，通过现有的各种模拟电路的分析程序(如常用的 PSPICE 程

序)，仿真每一个故障状态下模拟系统的冲激响应。 

②利用小波变换，将每一个故障状态下模拟系统的冲激响应进行处理，得到与正常情况的能

量差，进行归一化处理，得到故障特征值。 

③用 SOM 网络建立故障字典。经过 SOM 训练后，形成具有容差且与故障特征值相匹配的

故障字典。 
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2.  SOM网络工作特点 

SOM 网络能对输入模式自动分类，即在无教师示教的情况下，通过输入模式的自组织

学习，在竞争层将分类结果表示出来。与其他类型神经网络的区别在于：它不是以一个神经

元或网络的状态矢量反映分类结果的，而是以若干神经元同时（并行）反映分类结果。这种

特征映射神经网络，通过对输入模式的反复学习，使连接权矢量空间分布密度与输入模式的

概率分布趋于一致，即连接权矢量的空间分布能反映输入模式的统计特性。    

SOM网络工作过程是这样的：如果输入样本用 px 表示，每个样本 px 的分量与输入第

i 个神经元相连，与输出第 j 个神经元之间的连接权为 wij，其输出为 yj, 则输入输出之间的

关系为： 

             ∑
=

−=
n

i
j

p
iij

j
yxw

dt

dy

1

)(γ                                       (7-9) 

其中：  )( jyγ 是非线性量，其效果是使输出的变化速度变慢。竞争就是比较
p

ix 与 ijw  

之间的相近程度，计算
p

ix 与 ijw 的点积,从中找到点积最大的获胜节点 j*；定义优胜邻域

)(tN j∗ ；网络的训练过程即是 wij的调整学习过程： 
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                     (7-10) 

由上式可以看出，网络的功能是利用自组织的方法，通过对样本的训练，调整网络的权

值，使得网络的输出能够反映样本数据的分布情况。 

3. 具有容差的故障字典

如图 7－12 所示模拟电路为一无源线性网络，其元件参数如下：R1＝1 ΩM ，R2＝

10 ΩM ，R3=2 ΩM ，及 R4＝1 ΩM ，C1=0.01 uF,C2=1000pF, C3=1000pF。 

+ +

− −

iV oV

1C

2C 3C
1R

2R

3R 4R

 

图 7－12 无源线性网络 

利用 PSPICE程序得到模拟电路的输出电压，并采用蒙特卡罗分析法得到最坏情况下的

容差。经过小波变换提取各种故障的特征量，并进行数据处理，形成具有容差的故障集特征

向量。如表 7－7所示。 

表 7－7 故障集特征向量 

故 障

序号

故障内容 特征向量数据

0 正常 0 0 0 0 0 0

1 R1正偏 50%（R1
+
） 0.6529 0.5582 0.3707 0.3270 0.1310 0.0244
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容差 0.0119 0.0099 0.0024 -0.0081 -0.0025 -0.0006

R2正偏 50%（R2
+
） 0.7302 0.5304 0.2162 0.3686 0.0453 0.02812

容差 0.0007 0.0006 -0.0001 0.0005 0.0001 0.0002

C1正偏 50%（C1
+
） 0.1220 0.3404 0.7553 0.5001 0.2180 0.03453

容差 -0.0051 -0.0370 0.0173 -0.0056 0.0185 -0.0006

R4负偏 50%（R1
-
） 0.4544 0.4967 0.6325 0.2779 0.2554 0.06474

容差 0.0013 0.0002 0.0012 -0.0010 0.0031 0.0009

C2正偏 50%（C2
+
） 0.2781 0.3350 0.6329 0.6027 0.2131 0.03435

容差 -0.0044 0.0051 0.0164 -0.0218 0.0206 0.0086

C2负偏 50%（C2
-
） 0.3042 0.3269 0.5615 0.6796 0.1220 0.09266

容差 -0.0062 -0.0020 0.0106 -0.0012 -0.0109 -0.0117

R3正偏 50%（R3
+
） 0.2631 0.3419 0.6799 0.5232 0.2705 0.06887

容差 -0.0009 0.0027 0.0049 -0.0095 0.0035 0.0017

C3正偏 50%（C3
+
） 0.2712 0.3446 0.6588 0.5573 0.2449 0.05618

容差 -0.0033 0.0072 0.0151 -0.0030 0.0138 0.0110

R1负偏 50%（R1
-
） 0.2209 0.2508 0.6427 0.6509 0.2240 0.03789

容差 0.0031 0.0052 0.0019 -0.0045 -0.0011 -0.0004

R3负偏 50%（R3
-
） 0.2718 0.2922 0.5504 0.6938 0.2293 0.062310

容差 -0.0012 -0.0002 0.0039 -0.0043 0.0046 0.0032

C3 C2负偏 50% 0.3112 0.3254 0.5160 0.6791 0.2216 0.143711

容差 -0.0057 0.0001 0.0068 -0.0029 -0.0083 0.0151

C1 C2负偏 50% 0.2665 0.2869 0.3301 0.5434 0.5877 0.311512

容差 -0.0286 -0.0247 -0.0731 -0.0529 0.1061 0.0552

C3 C1负偏 50% 0.2989 0.3292 0.4403 0.5931 0.4305 0.267013

容差 -0.0089 -0.0014 -0.0433 -0.0416 0.0393 0.0474

为了解决故障定位中的容差问题，此处采用的 SOM 网络为一维线阵，把故障集中各条记

录作为一个输入模式，分别映射到一维处理单元上，经过网络训练后，每一个故障特征量以

一个神经元及其相邻的两个神经元反映其结果，使每个故障不仅仅依赖于故障集中的标称

值 ， 而 且 具 有 上 下 容 差 ， 形 成 故 障 字 典 。 如 ： 故 障 集 中

(0.2712,0.3446,0.6588,0.5573,0.2449,0.0561)代表故障 C3正偏 50%（C3
+
），经过 SOM 网络

训练后，分别用(0.2542,0.3398,0.6661,0.5560,0.2404,0.0546)﹑(0.2622,0.3402,

0.6602,0.5612,0.2399,0.0547)和(0.2653,0.3343,0.6483,0.5816,0.2283,0.0466)三条数

据代表此故障，其中(0.2622,0.3402,0.6602,0.5612,0.2399,0.0547)为网络主神经元，其

余两者为其相邻神经元。从网络的结构看，与主神经元及其相邻的神经元相连的权向量代表

此故障类，主神经元代表最主要的特征。

4．故障特征量的再映射

经过 SOM 网络训练学习后，输出神经元兴奋的位置与输入样本的大小有关。即：竞争

层可以在一维或二维处理单元阵列上，形成输入信号的分布拓扑图。为了使测试数据输入网

络后，快速﹑准确定位，可进行故障特征量的再映射。具体方法为：故障数据标称值

(0.2712,0.3446,0.6588,0.5573,0.2449,0.0561)经过 SOM 训练后，对于网络的最大输入，

神经元 7 对应的输出为 1，其相关神经元为 6和 8，用 7﹑6﹑8 代表同类故障，也就是说，

对训练后的网络来说，如输入的测试数据能使 7﹑6﹑8 三个神经元中任一个兴奋，就可将它

归为此类故障模式。这样一来，用三个神经元的标号代表一种故障模式类，形成一个新的数
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据阵列，如表 7－8 所示，故障诊断时可以直接对表 8-8 数据进行查找，准确快速分类故障。

表 7－8 故障数据分配结果

故障号 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

主神经元 51 59 64 2 47 9 14 4 7 11 15 19 32 29

相关神经元 1 50 58 63 3 46 8 13 3 6 10 14 18 31 28

相关神经元 2 52 60 1 48 10 15 5 8 12 16 20 33 30

本节介绍的基于自组织特征映射神经网络解决模拟电路故障诊断容差问题的方法。

可以对单和多软、硬故障进行有效地识别，定位迅速；利用 SOM 神经网络的泛化能力，有效

的克服了容差因素对故障定位的影响。是一种新颖可行的诊断方法。

本章小结

Kohonen 1982年提出的 SOM自组织映射神经网络是一个巧妙的神经元网络，它建立在

一维﹑二维或三维的神经元网络上，用于捕获包含在输入模式中感兴趣的特征，描述在复杂

系统中从完全混乱到最终出现整体有序的现象。 

自组织映射也可以看成向量量化器，从而提供一个导出调整权值向量的更新规则的原理

性方法。此方法明确地强调邻域函数作为概率密度函数地作用。 

本章讨论竞争算法的学习过程，在此基础上进一步介绍了自组织 SOM神经网络的结构，

工作原理。最后介绍了 SOM神经网络在聚类分析﹑复合材料的损伤检测及模拟电路故障识

别中的具体应用。 
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思考题

1． 请介绍 SOM 神经网络的基本构造及工作原理。

2． 自组织神经网络由输入层和竞争层组成，设初始权向量已归一化为：

]01[ˆ
1 =W ， ]10[ˆ

2 −=W ，现有 4个输入模式，均为单位向量：

0
1 451∠=X ，

0
2 1351 −∠=X ，

0
3 901∠=X ，

0
4 1801 −∠=X 。

试用 WTA 学习算法调整权值，给出前 20 次的权值学习结果。

3． 给定 5个 4维输入模式如下：

]0001[1 =X ， ]0011[2 =X ， ]0111[3 =X ，
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]0010[4 =X ， ]1111[5 =X 。试设计一个具有 5×5 神经元的平

面 SOM 网络，学习率 )(tα 在前 1000 步训练中从 0.5 线性下降到 0.04，然后在训练到

10000 步时减小到 0，优胜邻域半径初始值设为相邻的 2个节点，1000 个训练步时降为

0，即只含获胜神经元。每训练 200 步记录一次权值，观察其在训练过程中的变化情况。

给出训练结束后，5个输入模式在输出平面上的映射图。并观察下列输入向量映射区间。

]1001[1 =F ， ]1011[2 =F ， ]0110[3 =F ，

]1010[4 =X ， ]1110[5 =X 。

4．介绍一例自组织 SOM 神经网络的具体应用。
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第 8章  CPN对偶传播神经网络 

 
    1987 年美国学者 Robert Hecht—Nielson 提出了对偶传播神经网络 [1](Counter－

propagation Networks，简记为 CPN)。CPN最早是用来实现样本选择匹配系统的。它能存储

二进制或模拟值的模式对，因此 CPN 网络可以用作联想存储﹑模式分类﹑函数逼近和数据

压缩等用途。与 BP网相比，CPN的训练速度要快很多，所需的时间大约是 BP网所需时间

的 1％。但是，它的应用面却因网络的性能相对来说比较窄。 

8.1 CPN 神经网络简介
[2]

 

1．CPN的生物学基础 

从网络的拓扑结构来看，CPN 与 BP 网类似，CPN 是一个三层的神经网络，只不过这

竞争层和输出层执行的训练算法是不同的。所以，称 CPN 是一个异构网。与同构网相比，

网络的异构性使它更接近于人脑。在上一章 SOM神经网络分析中已经看到，在人脑中确实

存在有各种特殊的模块，它们使用完成不同的运算。例如，在听觉通道的每一层，其神经元

与神经纤维在结构上的排列与频率的关系十分密切，对某一些频率，其中某些相应的神经元

会获得最大的响应。这种听觉通道上的神经元的有序排列一直延续到听觉皮层。尽管许多低

层次上的神经元是预先排列好的，但高层次上的神经元的组织则是通过学习自组织形成的。 

2．CPN的结构分析 

在 RobertHecht—Nielson 提出的 CPN 神经网络中，其竞争层和输出层分别执行较早些

时候出现的两个著名算法：即 Kohonen l981年提出的自组织映射 SOM算法和 Grossberg l969

年提出的外星(Outstar)算法。人们将执行自组织映射的层称为 Kohonen层，执行外星算法的

层则被称为 Grossberg层。按这种方法将这两种算法组合在一起后所获得的网络，不仅提供

了一种设计多级网训练算法的思路，解决了多级网络的训练问题，突破了单极网的限制，而

且还使得网络具有了许多新的特点。如前所述，多级网络的训练问题主要是在解决隐藏层神

经元相应的联接权调整时，需要通过隐藏层神经元的理想输出来实现相关误差的估计。然而，

它们对应的理想输出又是未知的。我们知道，在无导师训练中是不需要知道理想输出的，因

此可以考虑让网络的隐藏层执行无导师学习。这是解决多级网络训练的另一个思路。实际上，

CPN 就是将无导师训练算法与有导师训练算法结合在一起，用无导师训练解决网络隐藏层

的理想输出未知的问题，用有导师训练解决输出层按系统的要求给出指定的输出结果的问

题。 

3．CPN的功能分析 

    Kohonen提出的自组织映射由四部分组成，包括一个神经元阵列(用它构成 CPN的 

Kohonen 层)，一种比较选择机制，一个局部互联，一个自适应过程。实际上，这一层将实

现对输入进行分类的功能。所以，该层可以执行无导师的学习，以完成对样本集中所含的分

类信息的提取。 

    Grossberg 层主要用来实现类表示。由于相应的类应该是用户所要求的，所以，对应每

—个输入向量，用户明确地知道它对应的理想输出向量，故该层将执行有导师的训练。 

    两层的有机结合，就构成—个映射系统。所以，有人将 CPN 看成一个有能力进行一定

的推广的查找表(Look—up table)。它的训练过程就是将输入向量与相应的输出向量对应起

来。这些向量可以是二值的，也可以是连续的。一旦网络完成了训练，对一个给定的输入就

可以给出一个对应的输出。网络的推广能力表明，当网络遇到一个不太完整的、或者是不完

全正确的输入时，只要该“噪音”是在有限的范围内，CPN 都可以产生一个正确的输出。
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这是因为 Kohonen层可以找到这个含有噪音的输入应该属于的分类，而对应的 Grossberg层

则可以给出该分类的表示。从整个网络来看，就表现出一种泛化能力。这使得网络在模式识

别、模式完善、信号处理等方面可以有较好的应用。 

    另外，上述映射的逆映射如果存在的话，可以通过对此网的简单扩展，来实现相应的逆

变换。这被称为全对传网。 

8.2  CPN神经网络结构及原理[2] 

按照对传网所表达出来的意思，它应该是可以完成信号的双向变换和传递的。不过，为

了叙述简洁、易懂起见，先介绍 CPN 的向前传递阶段，此为单向 CPN，而完整的 CPN(双

向网)在原理上是一样的，将留在后面介绍。同时，为了区分起见，在这里简称完整的 CPN

为全对传网，并统一地将它们记为 CPN。 

8.2.1 CPN 网络结构 
    图 8—1给出了简化的单向 CPN的拓扑结构。从表面上看，它和前面介绍的三层 BP网

络是相同的，但是在运行过程中，它们实现的策略却是不同的。因此，对一个网络，除了它

的拓扑结构外，其运行机制也是确定网络结构(如：同构、异构)和性能的重要因素。 

•••

1x

2x

nx

W V1k

2k

hk

1G

2G

mG

••••••

输入层 层Kohonen 层Grossberg

1y

2y

my

 
图 8-1 单向 CPN结构 

    第 1层(输入层)的神经元只起到将输入向量传送到 Kohonen层的作用，使得输入向量的

每一个分量可以被按照一定的联接权传递到第 2层(Kohonen层)的每个神经元。Kohonen层
的联接权矩阵用W表示，按照惯例，wi,j表示输入向量的第 i个分量到 Kohonen层的第 j个

神经元的联接权。第 3层叫做 Grossberg层，Kohonen层的第 i个神经元到 Grossberg层的第

j个神经元的联接权用 ijv 表示，它们放在一起构成 Grossberg层的权矩阵。此处仍然用向量： 

),...,,( 21 nxxxX =                                         （8－1） 

),...,,( 21 myyyY =                                          (8－2) 

),...,,( 112111 hwwwW =                                                        （8－3） 

),...,,( 222212 hwwwW =                                                       （8－4） 

),...,,( 21 nhnnn wwwW =                                                       （8－5） 

),...,,( 112111 mvvvV =                                                           （8－6） 
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),...,,( 222212 mvvvV =                                                       （8－7） 

),...,,( 21 hmhhn vvvV =                                                       （8－8） 

X ，Y 分别表示输入向量和输出向量。其中， n为输入向量的维数，m为 Grossberg

层神经元的个数。 h为 Kohonen层神经元的个数。输出向量的维数为m。 

    与其他网络一样，CPN 有两种工作模式：训练模式和正常工作模式。在训练模式下，

对一个样本 ),( YX ，Kohonen 层按照 X 的要求进行无导师学习(自组织映射要求的学习)。

对应地，Grossberg 层则按照理想输出Y 的要求调整相应的联接权。在正常工作模式下，给
定的输入向量 X 被加在网络上，通过 Kohonen层的自组织映射而使该层的神经元处于相应

的状态(在最简单的情况下，该层的神经元将仅有一个处于激发态)，由这个状态表达的信息

被 Grossberg层转换成用户要求的形式输出。下面分别对它们进行讨论。 

8.2.2 简单 CPN 网络运行原理

    在 CPN中，Kohonen层和 Grossberg层不仅执行不同的训练算法。  

1． Kohonen竞争层 

在最简单的情况下，Kohonen层是以上一章介绍的“胜者为王”的方式工作的。这就是

说，对一个给定的输入向量，Kohonen层的神经元处于激烈的竞争中，最后，谁获得的网络

输入最大，谁就处于激发态，而其他的就处于抑制态。同时规定，处于激发态的神经元输出

为 1，而处于抑制态的神经元输出为 0。在本书中，不再讨论多个神经元可以同时处于激发

状态的复杂情况的处理。实际上，复杂情况的处理是类似的，只是在处理细节上有一定的差

别。 

根据网络的特点，讨论与 Kohonen层的每个神经元相关联的权向量 1W ， 2W ••• hW 。

对 Kohonen层的每个神经元所获得的网络输入，即权向量与输入向量的点积： 

)(max*
T

j
j

T

j
XWXW =                                      （8－9） 

从式 8—9可知，对每个输入向量 X ，Kohonen层的每个神经元所获得的网络输入就是

输入向量 X 与它相对应的联接权向量 jW 的点积。点积最大的神经元为获胜神经元。由此，

可以给出 Kohonen 层的输出这样的几何解释：Kohonen 层的每个神经元对应一个分类，同

时，它对应的联接权向量 jW 与使神经元激发的这一组 X 的“几何距离”最近，所以 jW 就

是这一组 X 的代表。 

2. Grossberg层 

按照人工神经网络的运行模型的定义，对 Grossberg 层的每个神经元 jG  ( mj ≤≤1 ),

它所获得的网络输入为： 

T
j

T
netj VWXG )(=                                                （8－10） 

如上所述，假定 Kohonen 层按照最简单的方式工作。这样，对应每一个输入向量，该层只

有唯一的一个神经元处于激发态而输出 1，其他的神经元均输出 0。假设这个唯一输出 1的

神经元为 ik ，由式 8—10，此时，Grossberg层的神经元 jG  ( mj ≤≤1 )所获得的网络输入
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为 

ijnetj vg =                                                        （8－11） 

此时有： 

 

),...,,...,,(),...,,...,,( 2121 imijiinetmnetinetnetNET vvvvggggG ==                 （8－12） 

该向量正好就是与 ik 对应的向量 iV 。如果此时 Grossberg层的神经元的激活函数为恒等映射

函数，则 Grossberg层的输出(也就是该 CPN的输出)，就是 iV 。可以认为， iV 为 ik 对应的 iW

的变换形式。由于 iV 的各个分量都是从 ik 到 Grossberg层各神经元的联接权，所以此算法被

称为外星(Outstar)法。 

    因此，如果将 CPN 用于模式的完善，则此时有 mn = ，网络接受含有噪音的输入模式

),...,,( 21 nxxxX = ，而输出去掉噪音后的模式为 ),...,,( 21 imii vvv 。 

    综上所述，对一个输入向量 X ，CPN首先检查它与 hWWW ,...,, 21 中的哪一个最为接近。

最接近的 jW 对应的神经元 ik 被激发。一方面，这说明 CPN 将样本空间中的输入向量分成

了 h类，而且它们的代表分别是 hWWW ,...,, 21 。所以，当面临的问题比较复杂，需要将输入

向量分为更多的类的时候，可以适当地增加 Kohonen 层神经元的个数。另一方面，CPN 的

分类实际上是在寻找与输入向量 X 最接近的 iW 。因此，它们的初始化是非常重要的。这不

仅会影响到训练的速度，而且还会直接地影响到网络的精度。在 Kohonen 层完成模式的分

类之后，对 Grossberg层而言，它就是以适当的方式输出被激发 ik 的所对应的向量 iV 。因此，

iV 实际上就是 iW 的一个变换。所以，在训练过程中，对 hWWW ,...,, 21 ，将努力使它们代表

各类 X 的共同特征。例如，可以将这一类 X 的平均值作为相应的 iW 的训练目标；对

hvvv ,...,, 21 ，则是让它们对应地去表现 hWWW ,...,, 21 所代表的样本集中的 X 对应的理想输

出Y的共同特征。 

3．Kohonen层的训练 

    前面介绍过，Kohonen 层按照输入向量 X 的相似度完成对它们的分类。分类的结果由
Grossberg 层转换成要求的输出形式。Kohonen 层使用自组织算法，按照无导师方式学习；

因此，对一个给定的输入向量，Kohonen层的哪一个神经元被激发，人们事先是不知道的，

算法只能保证将不相似的向量区分开来，而使相似的向量能激发 Kohonen 层的同一个神经

元。为了较好地实现这一思想，算法强烈希望将输入向量、以及 Kohonen 层各神经元对应

的 Kohonen 层的权向量 hWWW ,...,, 21 进行规格化处理，使它们均为单位向量，以保证竞争
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的“公平性”。 

①输入向量及权向量的预处理 

输入向量的预处理就是对输入向量进行单位化处理。它是比较简单的数学运算，只要将

向量的每一个分量除以该向量的模就可以了。得到单位向量 X̂ 和 jŴ ： 

  
X

X
X =ˆ ,  

j

j
j

W

W
W =ˆ                                     （8－13） 

②训练 

为了使 hWWW ,...,, 21 能较好地代表网络所给出的样本集中的输入向量的类划分，对一

个给定的输入向量 X ，首先必须在 hWWW ,...,, 21 中找出目前谁最接近 X 。Kohonen层中的

神经元的网络输入为 X 与它对应的权向量的点积，而点积最大者 iW 拥有与 X 最大的相似

度。所以，应该用它来代表 X 所在的类。而为了使它更好地代表 X ，需进一步调整该 iW ，

使它变的接近 X ，以便更好地代表 X 。但是，这种调整幅度不能太大，必须是有限度的，

否则，算法将会出现强烈的抖动。 iW 调整算法为： 

))1(()1()( −−+−= tWXtWtW iii α                                  （8－14） 

然后再对 )(tWi 进行单位化处理。 

由式（8－14）得到的 )(tWi 变得比 )1( −tWi 更接近 X 。其中， )(tWi 表示 iW 在本次

被调整后的值， )1( −tWi 表示 iW 在本次调整之前的值。α 为学习率： )1,0(∈α ，可以证

明，使用式（8－14）对 iW 进行变换后，确实会使得 )(tWi 变得比 )1( −tWi 更接近 X 。证

明如下： 

        ))1(()1()( −−+−= tWXtWtW iii α = )1()1( −−+− tWXtW ii αα ⇒  

)]1()1([)( −−+−−=− tWXtWXtWX iii αα   

= )1()1( −+−−− tWXtWX ii αα  ＝ )1)(1()1( αα −−−− tWX i
 

=(1－α ) ))1(( −− tWX i ⇒  

            α

α

−=
−−

−−−
=

−
−

1

)1(

))1()(1(

)(

)(

0

0

0

0

tWX

tWX

tWX

tWX
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由于 1)1( <−α ，所以， )(tWi 变得比 )1( −tWi 更接近 X 。 

图 8—2 为式 8－14 的几何表示，从图中可以看出， )(tWi 确实变得比 )1( −tWi 更接

近 X 。图中的圆为单位圆。所以，从原点到该圆上任一点的向量都是单位向量。 

4．Grossberg层的训练 

相对于 Kohonen 层的训练而言，Grossberg 层的训练要容易许多。在这里算法将依据

Kohonen 从被调整的权向量对应的神经元，来调整它所对应的 Grossberg 层的权向量。所以，

与前面介绍的 Kohonen 层训练算法的一些调整相对应，这里介绍的 Grossberg 层的训练也应

该随之有相应的调整。

① 输入一样本对 ),( YX ，计算净输入
TWXnet = ，其中输入层到隐层的权值矩阵保持第

一阶段的训练结果。

② 决定竞争获胜神经元

当 X 被输入到 CPN 中后，由 )max( T
i WXnet = 决定 Kohonen 层的神经元 ik 被激发，

此时 ik 的输出为 1。其他的神经元输山为 0，用下式对外星权向量 iv 进行调整：

)1())1(()1()( mjtvytvtv ijjijij ≤≤−−+−= β （8－15）

其中 ijv 为 Kohonen 层的神经元 ik 到 Gmssberg 层的神经几 jG 的联接权, β 为外星规则

学习率，也是随时间下降的退火函数。写成向量形式，有

))1(()1()( −−+−= tVYtVtV iii β （8－16）

为了方便，将式 8－14 重新写在下面：

))1(()1()( −−+−= tWXtWtW iii α                               （8－17）

比较这两个式子，不难看出，Grossberg 层的训练与 Kohonen 层的训练是类似的：与

Kohonen 层的训练是将 iW 训练成为这一类 X 的平均值相对应，Grossberg 层的训练则是将

对应的 iX 训练成为这一类 X 对应的Y平均值。

由此可见，Kohonen 层的训练可以说是以 X 为目标，而 Grossberg 层的训练则是以Y 为
目标的，这就是说，从单级网的角度来看，这两层的训练都是有导师训练。但是．对整个网

络来说， X 是输入向量，Y 是辅出向量。所以，又可以认为前者是无导师训练，后者是有
导师训练。由以上规则可见，只有获胜神经元的外星向量得到调整，调整的目的是使外星权

向量不断地靠近并等于期望输出，从而将该输出编码到外星权向量中。

③重复步骤①至②直到学习率 β 下降为 0。

上面我们分别叙述了 CPN 的 Kohonen 层的训练和 Grossberg 层的训练。但实际上，CPN

这两层的训练既可以同时进行，也可以分开进行。当分开进行时，网络训练的实现算法可以

被设计得效率要高—些，但它们执行的原理算法都是一样的。

5．几点讨论 
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①规一化处理 

算法在对 iW 进行调整后，要求对 )(tWi 进行规范化处理，这是为了保证后续的训练仍

然能以相同的方式进行。当然，包括对输入向量 X 的单位化处理在内，都要求算法付出新

的代价。但是，对 WX , 进行了单位化处理之后，会使本层的训练更有效地进行。因此，为

WX , 的单位化所付出的代价是必须的。 

在图 8—2 中，被进行过单位化处理的 )(tWi 将在未被单位化处理的 )1( −tWi 的基础

上，继续延长到单位圆上，也就是说，它的方向不变，只是长度延长。从上述讨论不难看出，

算法的第一步要求对W 进行初始化处理是很有必要的。 

Wo
(new)

Wo
(old)

X

单位圆

0

 

图 8—2  式 8—14的几何意义 

②学习率的选择 

    学习率α （ β ）在 0 和 1 之间取值。实践经验告诉我们，在训练的初期，α 一般取

15.0 << α ，多数情况下取 7.0=α 左右，它将随着训练的进展不断变小。这是因为，算法

的运行表明，到了后期， iW 已经对应一组 X ，而不是一个。所以，在这个阶段，不能允许

一个 X 对 iW 的影响太大。因为，此时如果再让 X 对 iW 的影响过大，它会过多地破坏 iW 对

该类中其他输入向量的表达，等这些向量在下次迭代中重新出现时，它又会对 iW 进行较大

的调整，这样一来，训练就会陷入抖动。当然，在训练的初期，由于各神经元正处于待选状

态，所以当遇到一个合适的输入向量时，就尽量地去表示它。如果在开始训练时取α 为 1，

就相当于让 iW 直接取 X ，当样本顺序比较合适，分布也比较恰当时，这种做法是比较好的。

但是，在大多数情况下，它会导致 iW 进入一个不太合适的“类”的表示中。也产造成分类

的“人为”畸形，使得有的类非常小，有的类又太大，甚至导致有的 X 被分到错误的类中。 
因此，除非情况明显，建议读者一般不要取α 为 1。 

    实际上，如果在训练之前能用其他适当的方法事先给问题一个粗略的分类，并从这个分

类中提取一个较有代表性的向量构成样本集，这时，Kohonen 层的每个 iW  (对应一个神经

元)的值直接对应一个 X ，则可取为 1，使得获胜者的权向量直接取 X 。这种做法又启发我
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们采用训练和直接设定权向量的方式来完成该层的训练。即在进行初始化时，直接用初选的

样本集中的样本来对W 进行初始化，然后再适当地扩大样本集，用扩大后的样本集实施上
述算法，完成对 Kohonen层的训练。 

一般来说，一个类含有许多向量。这个类对应的 iW 应该是样本集中这一类向量(输入向

量部分)的平均值。 

8.2.3 改进的 CPN 网络运行原理[3]

改进 CPN网络有各种形式，典型的有：双获胜神经元 CPN神经网络和双向 CPN神经

网络。前者针对标准对偶传播网络中，竞争层上只允许有一个神经元获胜，作为一种改进，

在完成训练后的运行期间允许隐层有两个神经元同时获胜，这两个获胜神经元均取值为 1，

其他神经元取值为 0，于是两个神经元同时按式 8-16影响网络地输出；后者是将 CPN网络

地输入层和输出层分为两组。这时网络结构变换为图 8-3所示。该网络有两个输入向量 X  

••• •••

••• •••

X

Y’X

’Y
 

图 8-3 双向 CPN神经网络拓扑结构 

和
’Y ，两个与之对应地输出向量Y 和 ’X 。训练隐层内星权向量时，将两个输入向量作为一

个输入向量处理；训练隐层外星权向量时，将两个输出向量作为一个输出向量来处理。两种

权向量地调整规则与标准 CPN网络完全相同。 

双向 CPN网络的优点是可以同时学习两个函数。如： 

)(

)(
’’ YfX

XfY

=
=

（8－18）

当向网络输入 )0,(X 时，网络输出为 )0,(Y ；当向网络输入 ),0( ’Y 时，网络输出为

),0( ’X ；当向网络输入 ),( ’YX 时，网络输出为 ),( ’XY 。

当两个函数互逆时，有
’,’ YYXX == 。双向 CPN 神经网络可以用于数据压缩与解压缩，

可将其中一个函数 f 用作压缩函数，将其逆函数 1−f 用作解压缩函数。应用时，双向 CPN
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神经网络并不要求两个互逆函数是解析表达地，更一般地情况下两函数是互逆的映射关系，

从而可利用双向 CPN 神经网络实现互联想。

8.3  CPN神经网络的应用 

——CPN 网络在集成电路故障模式识别中的应用[4]。

在模拟电路故障诊断中，当电路中某元件出现故障后，不仅其本身输出信号失真，而且

影响与之相连的其它正常元件的功能，也使它们的相关信号失真，也就是说电路前后元件相

互影响，如果直接测试待诊断元件的电压或电流信号，难以准确判断是否有故障。常规方法

是线路切割法
[5]
（也称网络撕裂法），对怀疑元件一般是割断其前后联系，通电测试其关键

点电压，电流信号，判断是否故障，但这种方法不仅测试麻烦，而且由于无法猜准哪个元件

故障，必须切割很多元件才能诊断出真正的故障元件。而在不少情况下是不允许进行这种破

坏性诊断，特别是一些重要仪器电路或正在运行的机电设备故障搜寻，如文献[6]光电雷达

电子部件故障诊断系统就不允许使用这种切割诊断法。在这方面，多传感器信息融合技术提

供了一条崭新的途径，这是由信息融合独特的多维信息处理方式决定的。此处将基于 CPN

神经网络信息融合技术引入电子电路的故障搜寻之中，通过测试电子电路工作时电子元件的

温度和关键点电压两方面的数据信息，利用 CPN 网络进行多信息融合，从而准确搜寻出故障

元件。

8.3.1 电路故障诊断的 CPN 神经网络信息融合方法

神经网络是仿效生物体信息处理系统获得柔性信息处理能力。它是从微观上模拟人脑

功能，是一种分布式的微观数值模型，神经元网络通过大量经验样本的学习，将专家知识和

诊断实例以权值和阈值的形式分布在网络的内部，并且利用神经网络的信息保持性来完成不

确定性推理。更重要的是，神经网络有极强的自学习能力，对于新的故障模式和故障样本可

以通过权值的改变进行学习﹑记忆和存储，进而在以后的运行中能够判断这些新的故障模

式。神经网络作为一种新的智能化问题求解模型，它为故障诊断系统的建造提供了一种新的

框架。

CPN 神经网络信息融合，是将 CPN 神经网络引入信息融合之中,同时结合模糊集合论进

行故障判断。其具体过程为:通过多传感器测试被诊断对象，求出每一传感器对故障集中各

类故障的隶属度值，将所有传感器的故障隶属度值矢量作为神经网络的输入，网络输出即为

融合后该症状属于各类故障的隶属度值矢量，最后利用基于规则的判定原则进行故障决策，

其融合诊断过程如图 8-4 所示。其中 A1,A2, ⋯,An为待诊断的故障模式。μj(A1)⋯μj(An)为

传感器 j 测得的各故障模式 A1,A2, ⋯,An所得的隶属度值，μ(A1)⋯μ(An)为融合的隶属度

值。

传感器1

传感器j

••••••

( ) ( )nAuAu 111 ⋅⋅⋅

( ) ( )nAuAu j1j ⋅⋅⋅

••••••
神经
网络
融合 ( ) ( )nAuAu 1 ⋅⋅⋅

融合隶属度值
故
障
决
策

故障隶属度值

故障隶属度值

CPN

 

                   图 8－4 CPN神经网络信息融合故障诊断

1. 隶属度函数的形式

隶属度函数主要由传感器本身的工作特性及被测参数的特性而定，对电子电路系统某

一特定元器件，当系统正常工作时，其关键点电压值应是稳定的，在环境温度一定时，其
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芯片温度值也是一稳定数值，当元器件出现故障时，一般地说其电压值会偏离正常范围，

温度信号也会发生变化（无论是升高还是降低），偏差越大相对来说元器件出现故障的可

能性会变大，为讨论方便，同时结合文献[7]的隶属度函数待定系数法及具体的实验结果，

ijt

x

jiµ
ije

ijx0

1

0

图 8-5 隶属函数分布

定义隶属度函数 ijµ 的分布如图 8-5 所示。其表达式如下：



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1

α

α
µ (8-19)

其中 ijX 0 为电路工作正常时被测元件的标准参数值； ije 为待诊断元件参数的正常变化范

围，即容差； ijt 为待诊断元件参数的极限偏差， ’α 为修正系数； ijµ 为传感器 i测定被诊断

元件 j属于故障的隶属度， ix 为传感器 i测定的实际数值。

2．CPN 神经网络模型

从表面上看，它和前面介绍的三层 BP 网络是相同的，但是在运行过程中，它们实现的

策略却是不同的。图 8－1为它的拓扑结构，为方便起见将其绘于图 8－6。 

•••

1x

2x

nx

W V1k

2k

hk

1G

2G

mG

••••••

输入层 层Kohonen 层Grossberg

1y

2y

my

 
图 8－6 CPN拓扑结构 

第 1层(输入层)的神经元只起到将输入向量传送到 Kohonen层的作用，此处输入向量与
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两种传感器测试的故障隶属度数值相关，神经元个数 =n 传感器个数×待诊断元件个数；在
这里传感器个数为 2，待诊断元件数为 5，故 10=n 。输入向量的每一个分量可以被按照一

定的联接权传递到第 2层(Kohonen层)的每个神经元。Kohonen层的联接权矩阵用W表示，
按照惯例，wi,j表示输入向量的第 i个分量到 Kohonen 层的第 j个神经元的联接权，该层神
经元个数为 12。第 3层叫做 Grossberg层，Kohonen层的第 i个神经元到 Grossberg层的第 j

个神经元的联接权用 ijv 表示，它们放在一起构成 Grossberg 层的权矩阵，Grossberg 层的输

出与故障元件直接相关，其神经元个数m＝待诊断元件数。在这里 5=m 。相关训练算法

前面已经介绍。 

3.故障决策：

对网络融合后输出的各待诊断模式属于故障的隶属度值，在故障决策时，采用基于规则

的方法，其基本原则有：

①判定的故障模式应具有最大的隶属度值。

②判定的故障模式的隶属度值要大于某一阈值。此阈值过小，易出现故障误判现象，而此阈

值过大时又易出现故障漏判。一般来说此值至少要大于 1/m（m 为待诊断故障模式个数），

阈值越大故障判断的准确性越高，只是取得过大时测试得到的故障隶属度值无法满足要

求，因此必须针对实际被诊断设备，根据实际诊断结果准确率的统计数据来选择一大于

1/m 的适当数值。此处为 0.7。

③判定的目标模式和其它模式的隶属度值之差要大于某个门限。此门限的取值类似于②。此

处为 0.50 。

8.3.2 基于 CPN 神经网络信息融合的光电雷达电路故障识别
[8]

1．诊断处理

图 8-7 为实验用待诊断的光电雷达压-码转换电路板实际电路图片，它的主要功能是采

用逐次比较的原理，将一模拟电压转换为 11 位数字信号。根据实际情况分析，其中有 5 个

待诊断集成元件分别为元件 A1,A2,A3,A4,A5。对应的电压测试点 U1，U2，U3，U4，U5。下面进

行实验测试诊断，并与单传感器测试诊断结果进行比较。

 
图8-7 光电雷达压-码转换电路板 

首先利用探针测出各待诊断元件关键点的电压信号，利用热像仪（Inframetrics 600）测

试出电路板待诊断元件的工作温度信号，对每一传感器来讲，被测元件属于故障的可能性可

分别用一组隶属度值来表示，这样会得到两组共 10个隶属度值。由于电路中前后元件的相

互影响，同一传感器测得的不同元件的隶属度有的相互接近，如用一种传感器判别故障元件，

往往会出现误判，解决的办法是：CPN 神经网络对两组隶属度值进行融合处理，得到两传

感器融合后各待诊断元件属于故障的隶属度值，再根据一定的判定准则进行故障元件的判

定。表 8－1为模拟各个元件故障时，测试得到的电压，温度隶属度数值，为 CPN网络的训
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练样本。在此，为处理问题的方便结合实际测试数据取电压传感器
’α =1/3，温度传感器

’α =2.8； 0=ije , ijij xt 0= ,学习率线性下降。 

表 8－1 CPN 神经网络模式样本 

输入隶属度 输出值 序号 传感器 

A1, A2, A3, A4, A5 A1, A2,A3, A4,A5 

1 电压

温度

.2746  .0313  .3511  .0708  .2722 

.5608  .2143  .0454  .0891  .0902 
1 0 0 0 0

2 电压

温度 
.0144  .5152  .2656  .0108  .1939 

.1000  .6185  .1905  .0000  .0921 
0 1 0 0 0

3 电压

温度 
.0113  .0326  .6900  .2158  .0505 

.0852  .0760  .6314  .1395  .0679 
0 0 1 0 0

4 电压

温度 
.0393  .3132  .2212  .3875  .0387 

.1039  .0000  .0000  .7957  .1004 
0 0 0 1 0

5 电压

温度
.0101  .2838  .2486  .0069  .4506 

.1143  .0892  .0616  .1779  .5569 
0 0 0 0 1

6 电压

温度
.3272  .0613  .2775  .0747  .2593 

.6169  .1489  .0489  .0966  .0887 
1 0 0 0 0

7 电压

温度 
.0168  .5029  .2698  .0139  .1964 

.0050  .7004  .1893  .0045  .1008 
0 1 0 0 0

8 电压

温度
.0112  .0350  .7055  .1160  .1570 

.0882  .0761  .6382  .1228  .0748 
0 0 1 0 0

9 电压

温度
.0466  .3047  .2121  .3964  .0402 

.1011  .0055  .0114  .7826  .0994 
0 0 0 1 0

10 电压

温度
.0078  .2761  .2444  .0067  .4641 

.0996  .0853  .0572  .1762  .5816 
0 0 0 0 1

2．融合诊断结果讨论 

表 8－2 融合诊断结果 

故障隶属度值故障

元件 

传感器

A1 A2 A3 A4 A5

诊断

结果 

电压 .3390 .0513 .3559 .0533 .2011 不定 

温度 .5677 .1378 .0579 .0971 .1394 不定 A1

融合 .7095 .0266 .1217 .0410 .1141 A1故障 

电压 .0718 .5012 .2138 .0196 .1936 不定 

温度 .0091 .6822 .1804 .1032 .0251 不定 A2

融合 .0340 .8021 .0508 .0334 .0813 A2故障 

电压 .0113 .0326 .6900 .2158 .0505 不定 

温度 .0852 .0760 .6314 .1395 .0679 不定 A3

融合 .0623 .0122 .7881 .0331 .1045 A3故障 

电压 .0393 .3132 .2212 .3875 .0387 不定 

温度 .1039 .0000 .0000 .7957 .1004 A4故障 A4

融合 .0132 .0231 .0491 .8532 .0616 A4故障 
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电压 .0718 .2012 .2138 .0796 .4336 不定 

温度 .0901 .0782 .0804 .1932 .5581 不定 A5

融合 .0421 .0520 .1278 .0501 .7315 A5 故障

表8-2为利用热像仪和探针测试出的的隶属度值分配表及单传感器和双传感器CPN神经

网络融合故障识别结果。对表中每一种故障元件来说，其中第一行，第二行为从电压和温度

所测得的各元件属于故障的隶属度值，第三行为融合后的隶属度值。从表中可以明显看出，

在本实验电路被诊断的三种故障元件中，两种传感器所提取的故障隶属度值有的很相近，如

果只用一种传感器的隶属度值来识别故障元件，会出现无法确定哪个元件故障的状况。如元

件 1故障时，两种传感器所提取的故障隶属度值十分接近，单独识别时无法判定故障元件，

但融合后元件 1的隶属度值大为提高，且与另两种元件的隶属度值相差很大，此时就能很准

确地识别出故障元件。也就是说，融合后的隶属度值和单传感器的隶属度值相比，增加了实

际故障元件的隶属度分配值，相对减少了其它元件的隶属度分配值，这必使待诊断对象的不

确定性大幅度降低，消除了由于单传感器提供信息量少而产生的误诊断现象，在本例这种人

为设置的简单电路故障诊断中，故障识别的准确率达到了 100％。

由此可见，基于 CPN 网络和模糊数学的多传感器信息融合故障诊断方法，使实际故障元

件的隶属度值大为增加，待诊断对象的可分析性增强，故障元件定位的准确率大为提高。将

CPN 神经网络应用于信息融合模式识别是成功的。

本章小结

将执行自组织映射的 Kohonen 层和执行外星算法的 Grossberg 层相结合，得到的与 BP

神经网络结构相类似的 CPN 网络。不仅提供了一种设计多级网训练算法的思路，解决了多

级网络的训练问题，突破了单极网的限制，而且还使得网络具有了许多新的特点。可以用作

联想存储﹑模式分类﹑函数逼近和数据压缩等用途。而且训练速度远比 BP网络快。 

本章在讨论简单 CPN神经网络拓扑结构及训练算法的基础上，进一步介绍了双向 CPN

神经网络的结构和工作原理。最后介绍了 CPN神经网络在模拟电路故障识别中的具体应用。 
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思考题

1． 请介绍 CPN 神经网络的基本构造及工作原理。 
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2． 请介绍 CPN神经网络 Kohonen层权值训练算法。 

3． 请介绍 CPN神经网络 Grossberg层权值训练算法。 

4． 试设计一个 CPN 神经网络实现将 4 维输入模式映射为 3 维输出模式。两个输入模式分

别为： )1111(1 −=X 和 )1111(2 −−=X ，对应的输出模式分别为： 

)011(1 =Y 和 )101(2 −=Y 。请给出训练后的权值矩阵W 和V 。 

5．给出一个 CPN神经网络应用实例。 
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第 9章 ART 自适应谐振理论

众所周知，在神经网络学习中，当网络规模给定后，由权矩阵所能记忆的模式类别信息

量总是有限的，新输入的模式样本必然会对已经记忆的模式样本产生抵消或遗忘，从而使网

络的分类能力受到影响。靠无限扩大网络规模解决上述问题是不现实的。 

如何保证在适当增加网络规模的同时，在过去记忆的模式和新输入的训练模式之间作出

某种折中，既能最大限度地接收新的模式信息，同时又能保证较少地影响过去的样本模式

呢？ ART网络在一定程度上能较好解决此问题。 

1976 年，美国 Boston 大学 Carpenter G.A.教授提出了自适应共振理论 ART(Adaptive 

Resonance Theory)。随后 Carpenter G.A.又与他的学生 Grossberg S.合作提出了 ART神经网络
[1-3]。经过多年的研究和发展，ART网络已有几种基本形式： 

① ART1型神经网络：处理双极性和二进制信号； 

② ART2型神经网络[4]：它是 ART1型的扩展，用于处理连续型模拟信号； 

③ ART综合系统[8]：将 ART1和 ART2综合在一起，系统具有识别﹑补充和撤消等综合功

能。即所谓的 3R（Recognition﹑Reinforcement﹑Recall）功能。 

④ ART3型神经网络[5]：它是一种分级搜索模型，兼容前两种结构的功能并将两层神经网 

络扩大为任意多层神经元网络，由于 ART3型在神经元的模型中纳入了生物神经元的生

物电－化学反应机制，因而它具备了很强的功能和扩展能力。 

本章主要介绍前两种 ART神经网络和 ART综合系统。 

9.1 ART1 型神经网络结构及算法
[6-7]

     ART1型神经网络和其他两种网络相比，其结构和算法都比较简单。 

9.1.1 ART1 型网络结构

   图 9－1 (a)为 ART1型网络结构示意图，它由两层神经元构成两个子系统，分别称为比较

层C（也称注意子系统）和识别层R（也称取向子系统）。此外还有三个控制信号：复位信

号 Reset；逻辑控制信号 1G 和 2G 。 

G2

G1

R

C

Reset

门限

X输入
( )a

R层

��� ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅

1x ix nx

1G

1c ic nc
jt1
ijt njt

( )b
⋯⋯⋯⋯

 

图 9－1  ART1型网络结构图 

1．比较层结构

C层展开后的结构如图 9－1(b)所示，该层有 n个节点，每个节点接受来自 3个方面的

信号：一个来自外界的输入信号 ix ，另一个来自R层获胜神经元的外星权向量 *j
T 的返回信
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号 *ij
t ，还有一个来自 1G 的控制信号。C层节点的输出是根据 2/3 的“多数表决”原则产生

的，即输出值 ic 与 ix 、 ijt 、 1G 3 个信号中的多数信号值相同。

网络开始运行时， 1G =1，识别层尚未产生竞争获胜神经元，因此反馈回送信号为 0。

由 2/3 规则知，C层输出由输入信号决定，有 XC = 。当网络识别层出现反馈回送信号时，

1G =0，由 2/3 规则，C层输出应取决于输入信号与反馈信号的比较情况，如果 *iji tx = ，

则 ii xc = 。否则 0=ic 。可以看出，控制信号 1G 的作用是使比较层能够区分网络运行的不

同阶段，网络开始运行阶段 1G 的作用是使C层对输入信号直接输出；之后 1G 的作用是使C

层行使比较功能，此时 ic 为对 ix 和 *ij
t 的比较信号，两者为 1 时 ic 为 1，否则为 0，可以看

出，从R层返回的信号 *ij
t 对 C层输出有调节作用。

2．识别层结构

R层展开后的结构如图 9-2 所示，其功能相当于一种前馈竞争网。设R层有m个节点，

用以表示m个输入模式类。m可动态增长，以设立新模式类。由C层向上连接到R第 j个

节点的内星权向量用 ),...,,( 21 njjjj bbbB = 表示。C 层的输出向量C 沿m 个内星权向量

jB ( mj ,...,2,1= )向前传送，到达R层各个神经元节点后经过竞争产生获胜节点 *j ，指示

本次输入模式的所属类别。获胜节点输出 *j
r =1，其余节点输出 0。R层的每个神经元都对

应两个权向量，一个是将C层前馈信号汇聚到R层的内星权向量 jB ，另一个是将R层前馈

信号散发到C层的外星权向量 jT ，该向量为对应于R层各模式类节点的典型向量。

C 层

��� ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅

��� ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅
1r jr

mr

11b
jb1

mb1

1nb
njb nmb

 

图 9-2 识别层结构示意图
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3．控制信号

3个控制信号的作用分别是：信号 2G 检测输入模式 X 是否为 0，它等于 X 各分量的逻

辑“或”，如果 ix ( i =1,2,⋯,n )为全 0，则 2G =0，否则 2G =1。设R层输出向量各分量的

逻辑“或”用 0R 表示，则信号 021 RGG = ，当R层输出向量的各分量为全 0而输入向量 X

不是零向量时， 1G =1，否则 1G =0。正如前面所指出的， 1G 的作用是在网络开始运行时为 1，

以使 XC = ，其后为 0以使C值由输入模式和反馈模式的比较结果决定。Reset 信号的作用

是使 R层竞争获胜神经元无效，如果根据某种事先设定的测量标准， *j
T 与 X 未达到预先

设定的相似度 ρ，表明两者未充分接近，于是系统发出 Reset 信号使竞争获胜神经元无效。
9.1.2 ART1 型网络工作原理

网络运行时接受来自环境的输入模式，并检测输入模式与 R层所有模式类之间的匹配
程度。对于匹配程度最高的模式类，网络要继续考察该模式的典型向量与当前输入模式的相

似程度。相似程度按照预先设计的参考门限考察，可能出现的情况无非有下面两种：

① 如果相似程度超过参考门限，选该模式类作为当前输入模式的代表类。权值调整规则是，

相似度超过参考门限的模式类调整其相应的内外星权向量，以使其以后遇到与当前输入

模式接近的样本时能得到更大的相似度；对其他权值向量则不做任何变动。

② 如果相似度不超过门限值，则对R层匹配程度次高的模式类进行相似程度考察，若超过
参考门限网络的运行回到情况①，否则仍然回到情况②。可以想到，运行反复回到情况

②意味着最终所有的模式类与当前输入模式的相似度都没有超过参考门限，此时需在网

络输出端设立一个代表新模式类的节点，用以代表及存储该模式，以便于参加以后的匹

配过程。网络对所接收的每个新输入样本，都进行上面的运行过程。对于每个输入模式，

网络运行过程可归纳为四个阶段。

1．匹配阶段

网络在没有输入模式之前处于等待状态，此时输入端 X =0，因此信号 2G =0， 0R =0。

当输入为不全为 0的模式 X 时， 2G =1， 0R =0，使得 1021 == RGG 。 1G 为 1时允许输入模

式直接从C层输出，并向前传至R层，与R层节点对应的所有内星向量 jB 进行匹配计算

i

n

i
ij

T
jj xbXBnet ∑

=

==
1

j=1,2,⋯,m （9－1）

选择具有最大匹配度（即具有最大点积）的竞争获胜节点： { }j
jj

netnet max* = ，使获胜节

点输出 *j
r =1，其他节点输出为 0。

2．比较阶段

R层输出信息通过外星向量返回到C层。 *j
r =1，使R层获胜节点所连的外星向量 *j

T

激活，从节点
*j 发出的 n个权值信号 *ij

t 返回到C层的n个节点。此时，R层输出不全为 0，
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0R =1，而 1021 == RGG ，所以C层最新输出状态 ’C 取决于由R层返回的外星向量 *j
T 和

网络输入模式 X 的比较结果，即 iiji xtc *= ， i =1，2,⋯,n。由于外星向量 *j
T 是R层模式

类的典型向量，该比较结果
’C 反映了在匹配阶段R层竞争排名第一的是模式类的典型向量

*j
T 与当前输入模式 X 的相似程度。相似程度的大小用相似度 0N 反映，定义为

∑∑
==

===
n

i
i

n

i
iijj

T cxttXN
11

0 ** （9－2）

在 ART1 中，因为输入 ix 为二进制数 0 或 1， 0N 实际上表示获胜节点的类别模式典型

向量与输入模式样本之间相互重叠的非零分量数。设输入模式样本中的非零分量数为

∑
=

=
n

i
ixN

1
1 （9－3）

用于比较的警戒门限为 ρ， )1,0(∈ρ 。检查输入模式与模式类典型向量之间的相似

性是否低于警戒门限，如果有：

ρ〈
1

0

N

N
（9－4）

则 X 与 *j
T 的相似程度不满足要求，网络发出 Reset 信号使第一阶段的匹配失败，竞

争获胜节点无效，网络进入搜索阶段。如果有：

ρ≥
1

0

N

N
（9－5）

表明 X 与获胜节点对应的类别模式非常接近，称 X 与 *j
T 此时发生“共振”，第一阶段的

匹配结果有效，网络进入学习阶段。

3．搜索阶段

网络发出 Reset 重置信号后即进入搜索阶段，重置信号的作用是使前面通过竞争获胜的

神经元受到抑制，并且在后续过程中受到持续的抑制，直到输入一个新的模式为止。由于R

层中的竞争获胜的神经元被抑制，从而再度出现 0R =0， 1G =1，因此网络又重新回到起始的

匹配状态。由于上次获胜的节点受到持续的抑制，此次获胜的必然是上次匹配程度排在第二

的节点。然后进入比较阶段，将该节点对应的外星向量 *j
t 与输入模式进行匹配计算。如果

对 R层所有的模式类，在比较阶段的相似度检查中相似度都不能满足要求，说明当前输入
模式无类可归，需要在网络输出层增加一个节点来代表并存储该模式类，为此将其中内星向

量 *j
B 设计成当前输入模式向量，外星向量 *j

T 各分量全设为 1。以满足其相似度的要求。
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4．学习阶段

在学习阶段要对发生“共振”的获胜节点对应的模式类加强学习，使以后出现与该模式

相似的输入样本时能获得更大的“共振”。

权值学习调整是修改网络的内外星权向量。其外星向量的调整规则为：

);,...,2,1()()1( **
** Jjnixtttt iijij

∈==+ ；外星向量为对应模式类的典型向量或称聚

类中心。上式可以保证相似的模式越来越相似，不同的模式越来越分离。其内星权向量的调

整规则为： ),...,2,1(
)1(5.0

)1(

)(5.0

)(
)1(

11

*

*

*

*

* ni
tt

tt

xtt

xtt
tb

n

i
ij

ij

n

i
iij

iij

ij
=

++

+
=

+
=+

∑∑
==

。可以看出，此

式如果不计分母中的常数 5.0 ，上式相当于对外星权向量进行归一化。
ART 网络运行中存在两种记忆方式，C层和R层输出信号称为短期记忆，用 STM（Short

time memory）表示，短期记忆在运行过程中会不断发生变化；两层之间的内外星权向量称

为长期记忆，用 LTM（Long time memory）表示，长期记忆在运行过程中不会频繁变化。下

面对两种记忆形式进行分析：

C层输出信号是按照 2/3 原则取值的，在网络开始运行时，C层输出与输入模式 X 相

等，因此C层输出是对输入模式 X 的记忆。当 R层返回信号 *j
T 达到C层时，输出C立刻

失去对 X 的记忆而变成 *j
T 和 X 的比较信号。 R层输出信号是按照胜者为王原则取值的，

获胜神经元代表的模式类是输入模式的类别记忆。但当重置信号 Reset 作用于R层时，原
获胜神经元无效，因此原记忆也消失。由此可见，C和R对输入模式 X 的记忆时间非常短
暂，因此称为短期记忆。

权向量 *j
T 和 *j

B 在运行过程中不会发生频繁变化，只在学习阶段进行调整以进一步加

强记忆。经过学习后，对样本的记忆将留在两组权向量中，即使输入样本改变，权值依然存

在，因此称为长期记忆。当以后输出的样本类似已经记忆的样本时，这两组长期记忆将R层
输出回忆到记忆样本的状态。

9.2 ART2 型神经网络结构及算法
[4,8]

9.2.1 ART2 型网络结构

  ART2神经网络不仅能对双极型或二进制输入模式分类，而且能够对模拟输入模式的

任意序列进行自组织分类，其基本设计思路仍然是采用竞争学习策略和自稳机制。 
ART2结构如图 9－3所示，图中给出第 j个处理单元的拓扑连接。ART2由注意子系统

和取向子系统组成。注意子系统中包括短期记忆 STM特征表示场 1F 和短期记忆类别表示场

2F 。 1F 相当于 ART1中的比较层，包括几个处理级和增益控制系统。 2F 相当于 ART1的识

别层，负责对当前输入模式进行竞争匹配。 1F 和 2F 共有 MN + 个神经元，其中 1F 场有N

个， 2F 场有M 个，共同构成了 NM + 维状态向量，代表网络的短期记忆。 1F 和 2F 之间

的内外星连接权向量构成了网络的自适应长期记忆 LTM，由下至上的权值用 ijz 表示，由上
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至下的权值用 jiz 表示。取向子系统由图 9－4左侧的复位系统组成。 

ρ

F1

F 2

Z m+1
Z 1,m+1 Z ji

Z ij Z nm Z mn

X 1 X 2 X m

y m+1 y m+2 y n

  

图 9－3  ART2神经网络结构 

ρ

F2

F1

Zji Zijg(yj)A

U

icp ip ip
is

iu

iu iv
iv

V
iau

iz
iz

Z

ix

ir

)( isbf

)( iqf

Pc

重置

R

jy

P

 

图 9－4  ART2网络拓扑示意 
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1F 场的 N 个神经元从外界接受输入模式 X ，经场内的特征增强与噪声抑制等处理后通

过由下至上的权值 zij送到 2F 场。 2F 场的M 个神经元接受 1F 场上传的信号，经过竞争确定

哪个神经元获胜，获胜神经元被激活，其他则均被抑制。与激活神经元相连的内外星权向量

进行调整。增益控制系统负责比较模式与 2F 场激活神经元的外星权之间的相似程度，当两

向量的相似度低于警戒门限时，复位子系统发出信号抑制 2F 场的激活神经元。网络将在 2F

场另选一个获胜神经元，直到相似度满足要求。如果 2F 场的神经元数M 大于可能的输入模

式类别数，总可以为所有新增的模式类分配一个代表神经元。 

ART2和 ART1的原理类似，主要区别是 ART2的比较层 1F 场的结构与功能更为复杂一些。 

9.2.2 ART2 型网络的数学模型与学习算法

1．特征表示场 1F 数学模型 

特征表示场 1F 由三层神经元构成，底层接收来自外界的输入，顶层接收来自 2F 的外星

反馈输入，在中间层对这两种输入进行相应的转换、比较并保存结果，将输出返回顶层节点。 

输 入 模 式 X 是 一 个 N 维 模 拟 向 量 ， 表 示 为  ),...,,( 21 NxxxX = ,                                                 

在 1F 中有相应的 N 个处理单元，每个单元都包括上、中、下三层，每层都包含有两种不同

功能的神经元，一种用小空心圆表示，另一种用大实心圆表示，它们的功能如下。 

①空心圆神经元：每个空心圆代表的神经元有两种输入激励，一种是兴奋激励，代表指向节

点的特定模式；另一种是抑制激励，代表增益控制输入。设神经元 i的输出用 iV 表示，所

有兴奋激励的总和为
+
iJ ，所有抑制激励总和为 −

iJ ，则 1F 的简化方程为： 

i
i

i

J
V

A DJ

+

−=
+

                                                    (9-6) 

由于D接近于 1， A远小于 1，设 e是远小于 1的数，则： 

−

+

+
=

i

i
i Je

J
V                                                      (9-7) 

②实心点神经元：实心圆神经元的功能是求输入向量的模。在图 9-4中， 1F 的底层和中层构

成一个闭合的正反馈回路，其中标记为 iz 的神经元接收输入信号 ix ，而标记为 iv 的神经

元接收上层送来的信号 ( )ibf s 。这个回路中还包括两次规格化运算和一次非线性变换，其

中底层输入方程和规格化运算为： 
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iii auxz +=                                                     （9－8） 

i
i

z
q

e Z
=

+
                                                     （9－9） 

式中 e为很小的正实数，相对于 Z 可以忽略不计。 

中层输入方程和规格化运算为： 

    ( ) ( )i i iv f q bf s= +                                                （9－10） 

    i
i

v
u

e V
=

+
                                                    （9－11） 

式中 e为很小的正实数，相对于 V 可以忽略不计。 

底层至中层至上层之间的非线性变换函数 ( )f x 可以采用如下两种形式 

 
0,0

( )
,

x
f x

x x

θ
θ

≤ <
=  ≥

  或  






≥

<≤
+=

θ

θ
θ

θ

xx

x
x

x
xf

0
2

)( 22

2

  以上各式中，a、b

和θ由实验而定。 

1F 的中层和上层也构成一个闭合正反馈回路，其中标记为 ip 的神经元接收来自中层的

信号 iu 和来自 2F 场的信号，这个回路包括的运算是： 

Pe

p
s i

i +
=                                                        （9－12） 

∑
−

=

+=
1

0

)(
M

j
jijii zygup                                               （9－13） 

式中 e为很小的正实数，相对于 P 可以忽略不计。式中第二项 2F 场对神经元 ip 的输

入， jiz 是自上而下的 LTM系数。 

2．类别表示场 2F 的数学模型 

类别表示场 2F 的作用是增强自下而上（ 1F → 2F ）的滤波输入模式的对比度，对比度

的增强是通过 2F 的竞争实现的。设 2F 场中第 j个节点的输入为： 

∑
−

=

=
1

0

N

i
ijij zpT                                                  （9－14） 
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2F 按下式进行选择： { }* max jj
T T=    j＝M +1，⋯，N           

当选择节点
*j 为最大激活时，其余节点处于抑制状态。选择（9－13）中的变换函数

jj dyyg =)( ，则有： 

         
*

*

,
( )

0,
j

d j j
g y

j j

 == 
≠

                                              （9－15） 

式中 d 为自上而下（ 1F → 2F ）的反馈参数，0< d <1。则有： 

        

*

*

,

,

i ji

i

i

u dz j j
p

u j j

 + == 
≠

                                            （9－16） 

3．权值调整规则 

LTM方程对长期记忆 LTM权值的调整，按以下两个 LTM方程进行。自上而下（ 2F →

1F ）LTM方程为： 

   )]()()][([)()1( tztptygtztz jiijjiji −+=+                           （9－17） 

自下而上（ 2F → 1F ）LTM方程为： 

)]()()][([)()1( tztptygtztz ijijijij −+=+                            （9－18） 

当 2F 确定选择 *j 节点后，对于 *j j≠ ， ,0)( =jyg 有： 

     )()1( tztz jiji =+                                                  （9－19） 

当
*j j= 时， ,)( dyg j = 则有： 

)](
1

)(
)[1()()]()([)()1( tz

d

tu
ddtztztpdtztz ji

i
jijiijiji −

−
−+=−+=+        （9－20）                     

)](
1

)(
)[1()()]()([)()1( tz

d

tu
ddtztztpdtztz ij

i
ijijiijij −

−
−+=−+=+          （9－21）                           

4.取向子系统  

图 9-4中左侧为取向子系统，其功能是根据 1F 的短期记忆模式与激活的长期记忆模式之间

的匹配度决定 2F 的重置。匹配度定义为 

i i
i

u cp
r

e U cP

+=
+ +

       i =0，1,2,⋯，M －1                   （9－22） 
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式中 e可以忽略。实心圆 A的输出为匹配度的模，用 R 表示。设警戒门限为 ρ ，0< ρ <1,

当 R > ρ 时，选中该类，否则，取向子系统需对 2F 重置。 

9.2.3 ART 综合系统

ART 神经网络和人脑的某些功能类似,它除了能够完成识别分类任务外,还有其他功能,

如＂补充＂和＂撤消＂功能. 这三种功能合称 ART 的 3R 功能,即:Recognition(识别)﹑

Reinforcement(补充)﹑Recall(撤消)功能.

1．补充功能

补充功能包括以下几个方面内容：

第一,每当 ART 系统对输入矢量的类别作出一次判决,即给出矢量所属类别的输出端编号,根

据此判决系统可以采取一种“行动”或作出某种“响应”。这种情况和人相似，人总是根据

对外界情况的判断来决定自己的行动。凡是进行一项活动，其结果不是使行动者“受益”就

是使行动者“受损”，这两种结果也可称为受奖或受罚。对人来说，所谓“受益”或“受损”

总是与行动者内部的物质和精神需求相联系的，诸如饥渇思饮食，有痛苦时希望得到免除等

等。又如，在初步分类时，我们把黄色和青色的香蕉归为一类，但是在吃过青香蕉受了苦之

后，我们就知道应该将它们划分成两类。这就是说，人们通过行动对外界作出某种响应，这

种响应造成的后果反馈回来对人形成奖或罚的作用。从而使人改变警戒参数来调整学习过

程，作出新的分类判决，这使主体更适合于客观环境的实际情况，这也是我们常说的“事实

教育了我们”。对于无生命的机器而言，则可以用一个内容更广泛的“价值函数”来定义奖

或罚。

第二，人在识别时对于所有被识别的类并不是一视同仁的，识别过程受到由顶向下预期模式

的制约。这种制约使得人在某种情况下只关心几种类别，而对其它类别则“听而不闻，视而

不见”。这种集中注意力的本事可以使人在非常混乱的背景中发现目标，在客体发生某种变

形或缺损时仍能对其正确分类。例如，当我们辨认一个模糊不清的字时，如果这个字是孤立

的就很难认出，相反，当它嵌在有意义的上下文之中时，我们就可以根据构词规则﹑句法和

语义知识将它辨认出来。这种现象在听懂话语﹑辨识图形和符号等许多场合普遍存在。ART

系统应该包括这方面的功能，使分类和学习都受到由顶向下预期模式的制约，这种制约是由

系统与环境相互作用后形成的。换言之，它是一种涉及范围更宽的“经验”。

2．撤消功能

撤消功能与补充功能正好相反，这是指某些不同的观察矢量在初步分类时被划分成不同

的类别，但在通过系统主体与客体相互作用，又应判定它们属于一类。例如，在初分类时，

同一个字母的印刷体和手写体被分为两类，但它们实际上应属于一类。

3．综合 ART 系统

3R 功能可以组合在一起，形成一个综合的 ART 系统，其结构如图 9-5 所示。图中给出

的框架可以用来模仿人的智能活动和心理特征，诸如分类﹑集中注意力﹑转移注意力及归并

分类结果等。还可以用此框架实现图象及语音识别系统
[8]
。框架包括 4个部分：预处理器﹑
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ART1

ART2

预处理器

后处理器

预计模式矢量

ART2的分类
输出矢量

ART1给出的由顶
向下预期矢量

输入特征矢量

输入模式矢量

输出模式矢量

读入

输出模式矢量

读出

 
图 9-5 综合 ART系统结构 

ART2﹑ART1及后处理器。它们各自的作用为： 

① 预处理器：对输入模式矢量进行变换以产生一个更便于进行分类的特征矢量； 

② ART2：对输入特征矢量进行分类；ART1的输入由两部分组成，一部分是 ART2的分类

输出，另一部分是来自框架以外的一个“预计模式”或称“预计矢量”。可以认为，预

计矢量是由环境﹑背景或者上下文决定的，每当系统输入一个特定类别的矢量时，相应

的预计矢量也是特定的。对于人来说，常出现类似的情况，即某种特定类别的刺激信号

总是伴随着特定的外部和内部环境，后者也以特定的信号形式作用于生物体。

③ ART1：ART1按照其全部输入产生它的分类输出，并形成一个由顶向下的预期矢量作用

于 ART2。可以看出 ART1的输出取决于 ART2的分类输出矢量和外界作用于系统的“预

计矢量”。通过学习后，在此两者之间建立了联想关系，即某种特定的 ART2 输出类别

总是和某种特定的预计矢量伴随出现。这样一来，每当出现了某种特定预计矢量而 ART2

的分类结果尚未产生时，ART1 就会按联想产生与预计矢量相应的由顶向下预期矢量，

这就限定了 ART2进行识别的范围。

④ 预计模式矢量：在系统中，预计模式矢量起两个作用：第一，预计模式矢量可以使系统

“集中注意力”于某些特定的类别；第二，改变预计模式矢量可以改变或迁移系统的注

意力集中点，从而满足系统的“内部需求”。例如，在某种特定预计模式矢量下得到的

分类结果不能满足内部需要，则应改用其它预计模式矢量，再判断新得到的分类结果见

诸行动后是否满足内部需要，甚至还可以建立新的类别。

⑤ 后处理器：系统中后处理器的作用是完成撤消功能。后处理器的输入包括两部分，其一

是 ART2的分类输出；其二是由外界读入 “输出模式矢量”，后处理器的输出即等于读

入的输出模式矢量。如果 ART2的不同分类结果具有一致的读入输出模式，那么后处理

器经过学习后，对于这些不同的分类结果将给出完全相同的读出输出模式矢量，换句话

说，将不同的类别归为一类。

9.3 ART 神经网络的应用

9.3.1 ART 神经网络在图像识别中应用[8－9]

我们知道，一个图象识别系统首先要解决的问题是当图象在平面上做任何平移﹑旋转﹑

放大或缩小时，都能给出一致的识别结果。此处在对图象进行变换时，产生一种对图象的平

移﹑旋转和尺度变化都不敏感的特征模式矢量，再将其赋予 ART 系统的输入矢量。按照这种



第 9章 自适应谐振理论 

 171 

思路，需要用一个预处理器对图象的输入进行变换。图 9-6 就是一预处理器系统。

实现具有三种
不变性的变换

确定轮廓线

将图形从背景
中分离出来

ART2

输入模式矢量

输入特
征矢量

 

图 9-6图象识别预处理系统

它由三级构成，其各部分的作用分别为：

第一级作用：将被识别的图象从背景中分离出来，为此可采用两个激光检测器，其中一个将

焦点聚于被识别的物体上，另一个则能够把图象和背景分离开。例如，对于运动物体可以

用多普勒原理将其与静止背景分离；对于静止不动的物体利用物体和背景的激光反射波的

强度差异将两者分开。这样，前一个激光检测器所形成的图象是包括背景在内的被识别物

体的清晰图象，而后一个激光检测器形成的是具有粗略轮廓的被识别物图象，但是它和背

景之间的边界线并不是非常精确地确定的。

第二级作用：精确地确定物体图象和背景图象之间的边界线，也是物体图象的轮廓线。为了

做到这一点，需要进行边缘检测和边缘锐化处理等，从而获得一个具有明确边界线的二维

图象。此图象可以用一个二维平面的灰度函数 ),( yxf 来描述。在边界以外 ),( yxf =0；

在边界以内，按照图象中各象素的不同灰度等级， ),( yxf 取不同的模拟数值，如：全白

为 0﹑全黑为 1， ),( yxf )1,0(∈ 。

第三级作用：对 ),( yxf 进行变换，以获得一个具有三项不变性的特征矢量。其变换步骤为：

①求 ),( yxf 的二维付里叶变换模值 ),( yxP ωω ： ),( yxf 的二维付里叶变换 ),( yxF ωω 可

用式（9-23）计算：

∫ ∫
∞

∞−

∞

∞−

+−= dxdyeyxfF yx yxj

yx

)(),(),( ωωωω （9-23）

对 ),( yxF ωω 取模即得到 ),( yxP ωω ，即：

),( yxP ωω = ),( yxF ωω （9-24）

不难证明，不管一个图形在二维平面上做何种移动，它的二维付立叶变换模值 ),( yxP ωω 是

不变的。
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②坐标变换：将直角坐标系 ),( yx ωω 表示的 ),( yxP ωω 改成极坐标系 ),( θr 表示的 ),( θrP ，

两坐标系之间的转换关系为：

)(,)( 2

1
22

x

y
yx arctgr

ω
ω

θωω =+= （9-25）

如果一个灰度函数 ),( yxf 的图象放大 k倍后，得到另一个图象，那么后者的灰度函数可以

表示为 )/,/( kykxf ，与之相对应的直角坐标和极坐标表示的二维付里叶变换模值分别为：

),( yx kkP ωω 和 ),( θkrP ，可以看出，采用极坐标表示时，变量θ将不随图象的尺度的变化

而变化，而另一个变量仍受到图象尺度变化的影响。

③ 对于 ),( θrP 的 r维变量进行一维 Mellin 变换，得到 ),( θωρM ，其计算式为：

∫
∞

∞−

−−= drrrPM j 1),(),( ρθθω ω
ρ （9-26）

设 ),( θkrP 的 Mellin 变换是 ),( θωρkM ，易于证明：

),( θωρkM = ),( θωρ
ωρ Mk j

（9-27）

由于 1=ρωjk ，所以 ),(),( θωθω ρρ MM k = 。因此，可以知道上述 Mellin 变换的

模函数 ),( θωρM 具有不随尺度变化而变化的特性。如果设
ρer = ，那么式（9-26）可以

改写为：

),( θωρM = ∫
∞

∞−

− ρρθ ρωρ deeP j),( （9-28）

它表明只要将变量 r转换为 ρ（ rln=ρ ），就可以用标准的付里叶变换来完成 Mellin 变换。

④可以证明，当一个图象旋转了任意角度 0θ 后，它的极坐标可以表示为 ),( 0θθ −rP 。换言

之，其二维付里叶变换模值也相应地旋转了同样的 0θ 角，相应的 Mellin 变换模函数可以表

示为 ),( 0θθωρ −M 。为了获得旋转不变性，只需要对变量θ通过适当取样（离散化）后，

再做离散付里叶变换即可。对后者取模后就可以得到一个与 0θ 无关的函数[11]。

综上所述，通过预处理器的三级处理后，能够向 ART 系统提供一个具有位移﹑尺度及旋

转变化三方面皆具有不变性的特征矢量。如果调整警戒参数，甚至还允许图形有适度的“变

形”，在图象有上述三种变化及适度变形时，仍能给出正确的分类结果。
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9.3.2  ART神经网络在故障诊断中应用 

为了提高电路板故障诊断定位精度和故障隔离率，此处介绍一种基于 FTFART (Field 

Theory based Fuzzy Adaptive Resonance Theory) 模糊神经网络模型。 

模糊逻辑理论和神经网络技术在知识表示、知识存贮、推理速度及克服知识窄台阶效应

等方面起到了很大的作用。模糊理论主要模仿人脑的逻辑思维，具有较强的结构性知识表达

能力；神经元网络模仿人脑的神经元功能，具有较强的自学能力和数据直接处理能力，二者

结合为模糊神经网络可以优势互补，大大提高了故障信息的处理能力。 

目前的模糊神经网络模型依据其中的神经网络模型大致可分为联想型、前馈型和竞争型

三种。联想型网络的容量小，所存储的信息之间容易互相干扰或者发生退化现象。前馈型网

络特别是其中的 BP网络一直是研究的热点，并在实际工程中广泛应用。但是 BP网络所固

有的缺陷包括难以确定隐层节点数目、训练学习时间长、容易陷入局部极小点等并没有得到

彻底的解决。竞争型网络多用于分类器系统，训练学习时间短，收敛性好。并且，故障诊断

本身也就是一个故障模式的分类与匹配问题，与竞争型网络可以很好的结合。 

本系统采用了 FTFART (Field Theory based Fuzzy Adaptive Resonance Theory) 模糊神经

网络模型。该模型能够处理模糊概念，知识易于提取与解释，无需人为设定隐层神经元数目，

能够自适应的调整网络的拓扑结构，学习速度快，分类效率高、准确性好。较适合电路板的

故障诊断。以下为模糊神经网络的一个用例。 

神经网络用于对电路板不十分了解，但通过仿真测试能够得到足够多的诊断经验数据，

训练收敛后的网络用于诊断能够得到较好的结果。神经网络诊断具有操作简单，不需要用户

太多神经网络理论知识。缺点是需要足够多的诊断经验知识。诊断经验知识越丰富，诊断效

率就越高。 

1．故障诊断模型 

本系统采用的神经网络模型为 FTART2（基于域理论的自适应谐振神经网络模型，Field 

Theory based Adaptive Resonance Theory 2）。该模型结合了自适应谐振理论和域理论的优点，

学习速度快，归纳能力强，效率高，可以根据输入样本自适应地调整拓扑结构，克服了前馈

型网络需要人为设置隐层神经元的缺点。通过基准测试表明，FTART2在学习精度和速度上

都远远优于标准 BP算法，是一个适用于故障分类的神经网络模型，而且其网络结构本身描

述了记录在网络中的知识的意义，网络知识易于解释。因此，该诊断模型也较适于电路板的

故障诊断。

图 9-7  HTZ/DAC8电路功能框图 

图 9-7 为待诊断的电路板原理图。在被测板中有一块 8 路数字/直流电压转换板
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HTZ/DAC8 用于 ZJ-26 导弹指挥仪，主要由 D/A 转换、数据传输、地址译码和电源 4 大部分

组成。

以 D/A 转换芯片 A1 为例进行测试诊断，包括 5个元器件，L1-L5。其中 L1：电源 Aa；

L2：GAL 译码器；L3：反相器 A11；L4：反相器 A12；L5：转换芯片 A1。进行功能测试时，

加一组激励 DAC1 得到 10 个响应数据 U1-U10，加上测试得到的 Load 值 Ld、芯片供电正负电

压值 Up1、Up2，可以对元器件出现的故障进行诊断。诊断知识来自仿真测试和故障树分析，

如表 9-1 所示。

表 9-1 诊断知识表 

U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7 

-10.0000 -9.9951 -9.9902 -7.5000 -5.0000 0.0000 5.0000 

0.0000 0.0049 0.0098 2.5000 5.0000 0.0000 5.0000 

-5.0000 -4.9951 -4.9902 -2.5000 -5.0000 5.0000 5.0000 

-7.5000 -7.4951 -7.4902 -7.5000 -2.5000 2.5000 7.5000 

-8.7500 -8.7451 -8.7402 -6.2500 -3.7500 1.2500 6.2500 

-9.3728 -9.3679 -9.3630 -6.8728 -4.3728 0.6272 5.6272 

-9.6864 -9.6815 -9.6766 -7.1864 -4.6864 0.3136 5.3136 

-9.8432 -9.8383 -9.8334 -7.3432 -4.8432 0.1568 5.1568 

-9.9216 -9.9167 -9.9118 -7.4216 -4.9216 0.0784 5.0784 

-9.9608 -9.9559 -9.9510 -7.4608 -4.9608 0.0392 5.0392 

-9.9804 -9.9755 -9.9706 -7.4804 -4.9804 0.0196 5.0196 

-9.9902 -9.9853 -9.9804 -7.4902 -4.9902 0.0098 5.0098 

-9.9951 -9.9902 -9.9853 -7.4951 -4.9951 0.0049 5.0049 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

 

U8 U9 U10 Up1 Up2 

7.5000 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5000 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5000 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5000 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

8.7500 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 
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8.1272 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.8136 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.6568 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5784 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5392 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5196 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5098 9.9902 9.9951 15.0000 -15.0000 

7.5049 9.9951 9.9951 15.0000 -15.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 15.0000 0.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 -15.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

 

Ld L1 L2 L3 L4 L5 

0 0 0 0 0 0 

0 0 0 1 0 0 

0 0 0 1 0 0 

0 0 0 1 0 0 

0 0 0 1 0 0 

0 0 0 1 0 0 

0 0 0 1 0 0 

0 0 0 0 1 0 

0 0 0 0 1 0 

0 0 0 0 1 0 

0 0 0 0 1 0 

0 0 0 0 1 0 

0 0 0 0 1 0 

0 0 0 0 0 1 

0 0 0 0 0 1 

1 0 1 0 0 0 
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0 1 0 0 0 0 

由诊断知识可以看出，由于测试响应数据 U1－U10、Up1 以及 Up2 具有容差，且 U1－U10

的容差值和响应值有时出现覆盖和冲突，测试数据与元器件故障模式的对应关系较复杂。如

果应用规则推理，由于数据容差的影响而出现征兆组合爆炸，规则推理繁杂，有时甚至推不

出结果；若应用模糊 BP 神经网络推理，由于测试数据模糊子集众多，设置模糊函数比较困

难，且万一隶属函数设置错误则导致错误的推理结果甚至推导不出。因此对专家的经验要求

很高，采用模糊神经网络推理也不太适合。而采用 FTART2 神经网络模型来解决这个问题，

神经网络推理对操作者技术水平要求不高，只要了解诊断模型的输入和输出，经训练收敛后

的神经网络诊断模型即可用于诊断。其具体训练算法见本章第 2节。 

 
图 9-8 诊断知识表 

图 9-9 训练后收敛的网络拓扑结构

用神经网络法进行推理诊断，确定输入数据数为 13，输出数据数为 5。首先输入诊断知
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识对网络进行训练，本系统诊断数据输入界面如图 9-8所示。训练后收敛的网络拓扑结构界

面图如图 9-9所示。 

2．诊断结果分析 

设实际测试得到响应数据向量如下：

(-9.9945,-9.9899,-9.9804,-7.5001,-4.9972,0.0055,5.0032,7.5102,9.9949,9.9949,15.

0001,-15.0003,0)，将其作为神经网络的输入，经过神经网络推理可得到对应元器件故障模

式(0,0,0,1,0),即反向器 A12 故障，经过实际测试得出实际结果与神经网络诊断结论相符。
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[3] Grossberg S., Neural networks and native intelligence, Cambridge, MA: MIT Press, 1988. 

[4] Carpenter G.A., Grossberg S., ART2: self-organization of stable category recognition codes for 
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思考题

1． 请用自己的语言介绍 ART1 型神经网络的基本构造及工作原理。 

2． 请用自己的语言介绍 ART2 型神经网络的基本构造及工作原理。 

3． 在 ART神经网络中，何为短期记忆？何为长期记忆？ 

试设计一个 ART1神经网络，对下面 3个输入模式进行分类。设计一个合适的警戒门限，

使得 ART1网络能将 3个输入模式分为 3类。三个输入模式为： 

)100010001(1 =X ； 

)110010011(2 =X ； 

)101010101(3 =X 。 

5．给出一个 ART神经网络应用实例。 
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第10章 量子神经网络
 

人工神经网络由于其大规模并行处理、容错性、自组织和自适应能力和联想功能等特点，

已成为解决许多问题的有力工具，对突破现有科学技术的瓶颈，更深入的探索非线性等复杂

现象起到了重要的作用，广泛应用于众多科学领域[1-4]。然而，随着问题的复杂程度提高，

网络结构相对单一的传统神经网络模型表现出了种种缺限和不足，例如固有的学习速度慢、

灾变性失忆、硬件实现难度大等等，一定程度上制约了它的应用[5]。 

10.1 量子神经网络的发展[5]
 

量子神经网络的概念出现于上个世纪 90 年代后期，一经提出后便引起了不同领域的科

学家的关注，人们在这个崭新的领域进行了不同方向的探索，提出了很多想法和初步的模型，

充分体现了量子神经网络研究的巨大潜力。主要研究方向可以概括为： 

① 量子神经网络采用神经网络的连接思想来构造量子计算机，通过神经网络模型来研究量

子计算中的问题； 

② 量子神经网络在量子计算机或量子器件的基础上构造神经网络，充分利用量子计算超高

速、超并行、指数级容量的特点，来改进神经网络的结构和性能[6-10]； 

③ 量子神经网络作为一种混合的智能优化算法在传统的计算机上的实现，通过引入量子理

论中的思想对传统神经网络改进，利用量子理论中的概念、方法(如态叠加、“多宇宙”

观点等)，建立新的网络模型；改善传统神经网络的结构和性能[11-22]； 

④ 基于脑科学、认知科学的研究。  

以上不同的研究方向之间并没有明显的界限，它们之间是紧密联系相互交叉的。目前国

际上对于量子神经网络的研究才刚刚开始，对它还无确切定义。其中美国的 Kak 是最早提

出量子神经网络的学者之一，通过对认知和意识的研究将量子理论引入到人工智能领域，认

为神经元的信息处理应该是有量子特性，并在随后的研究中，从大脑意识的角度对量子神经

网络进行研究[23-26]；美国的物理学家 Berhman 等人在量子神经网络方面做了大量的工作，

他们在量子点分子模型上构造了时间和空间的量子神经网络，通过神经网络调节量子器件的

各个物理参数，影响微观粒子的量子态，改变波函数，使其最终演变到需要的量子态[27-35]；

美国的 Dan 博士在攻读博士期间发表了一系列量子神经网络的文章，研究了量子计算的学

习问题提出了量子联想存储的算法，相对传统的存储方法，量子联想存储有指数级的存储容

量[6-10]；英国的 Tammy 等人也研究了量子神经网络的结构和模型，从多宇宙的量子力学观

点出发，提出了构建叠加的多宇宙量子神经网络模型的思想[36]；巴西的华人 Li Weigang提

出了纠缠的量子神经网络（Entanglement Neural Network），采用了量子的隐形传态[18]；俄罗

斯 A.A.Ezhov 等[37]进行了基于光学元器件的量子神经网络的研究，采用光学元件构成神经

网络；日本的Matsui等人在 2000年提出了用量子态作为神经元的状态，在传统神经网络拓

扑结构的基础上，采用了基于量子比特的信息表示方式和处理方式[19-21]；N.B.Karayiannis

等人 1997年提出了基于多层激励函数的量子神经网络[11，12，38]，三层的网络结构中，隐层量

子神经元的激励函数采用多个传统激励函数的叠加，使网络有了一种固有的模糊性，并引起

了模糊识别领域研究者的注意，在气象预测[13-15]、手写字识别[16]、语音识别[17-18]等方面得

到了成功的应用。 

10.2量子神经网络模型 

这里重点介绍传统计算机上能实现的量子神经网络，例如基于多层激励函数的量子神经

网络，日本学者Matsui等人提出的神经网络模型等等，同时介绍其它量子神经网络模型。 
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10.2.1 多层激励函数的量子神经网络

    N.B.Karayiannis等人 1997年提出多层激励函数的量子神经网络，并且从理论分析和实

验验证了这种神经网络在模式分类时具有的内在模糊性，它能检测到数据中固有的模糊性和

不确定性，对两类交叉的数据样本，这种神经网络能以一定的隶属度将其同时分在两类中。 

基于多层激励函数的量子神经网络是 3层的网状结构，输入层，隐层，输出层，其中输

入层和输出层与传统的前向神经网络无异，而隐层的量子神经元借鉴了量子理论中量子态叠

加的思想，激励函数表示为多个 sigmoid函数的线性叠加，称之为多层激励函数。这样一个

隐层神经元就能表示更多的状态或量级，而一个传统的 sigmoid函数只能表示两个状态或量

级，叠加的每一个 sigmoid函数有多个不同的量子间隔，可以调整量子间隔，能使不同的数

据映射到不同的量级或阶梯上，从而使分类有更多的自由度。如图 10-1 为量子神经网络和

传统神经网络激励函数示意图。 

0 5 10-5-10 0 5 10-5-10

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0 1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

   （a）传统神经网络                      (b)量子神经网络 

图 10-1量子神经网络和传统神经网络激励函数 

量子神经网络的学习分两步，一是对权值的调整，使输入数据对应到不同的类空间中，

二是对隐层的量子神经元的量子间隔进行调整，体现数据的不确定性[12]。由于这种量子神

经网络固有的模糊特性，它已经成功地应用于模式分类方面，特别是在处理两类有交叉的数

据样本时，更显示出它的优越性。 

10.2.2 Qubit 神经元模型 
日本的 Nobuyuki Matsui 等人在 2000 年提出了用量子比特表示神经元状态的网络模型

[19-21]。在这种网络模型中，网络的拓扑结构和传统的神经网络相同，图 10-2 是一个三层的

量子神经网络，看起来和传统的神经网络无异。但是，它的神经元信息表示、权值、激励函

数等都与传统的神经网络不同。 

•••

••••••

输入1

输入2

输入3

输入L

输出1

输出2

输出3

输出N

输入层 输出层

隐层

 
图 10-2  Qubit 神经元模型 
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这种量子神经网络的主要特点是用量子态相位表示信息，网络权值的作用是对相位进行

旋转变化，激励函数对相位可控非门操作，通过改变量子态达到运算的目的。这种结构改变

了传统的网络模式，但是它的输入只能是 0、1值，输出是概率幅值，限制了它的应用。目

前的实验仅限于逻辑门操作、奇偶校验[19-21]等。 

10.2.3 多宇宙的量子神经网络模型 
Tammy 等人从光学的双缝干涉实验和量子力学中多宇宙的观点得到启发，提出了多宇

宙的量子神经网络模型[36]。多宇宙的量子神经网络是多个相似网络组件的叠加。在训练时

不同的输入模式对不同的网络组件进行训练，测试时不同的输入会有不同的网络组件来对输

入信息处理。也就是量子神经网络的网络组件的线性叠加，当有输入时，就会破坏网络组件

的叠加，使其塌陷到某个网络组件上，然后神经网络就通过这一组件对输入数据进行处理。 

这种模型的特点是： 

①训练时间短：由于对每一种输入模式，量子神经网络中都有与之对应的网络组件，这样仅

需要训练对应的网络组件，与其它的网络组件无关，各个网络组件的学习可以并行进行，

减少了神经网络的学习时间； 

②可消除灾变性失忆现象：传统的神经网络在对样本训练时，不同模式的样本将导致权值朝

向不同的方向变化，网络学习新的样本信息时，会“忘掉”以前学到的信息，使权值调节

产生振荡（灾变性失忆现象）。而量子神经网络对于不同的样本数据，会有不同的网络组

件与之对应，网络的调节只限于输入模式对应的网络组件，这样不同的模式的学习之间互

不相干，避免了灾变性失忆现象的发生。 

目前这种神经网络在学习算法、坍塌算法、具体的网络结构方面还没有突破性的研究。

首先在学习算法方面，要解决的问题是采用什么方法训练网络，使不同的训练数据对应到不

同的网络组件上。其次，网络在处理数据时应该如何根据输入数据使量子神经网络坍塌到对

应的组件上。 

10.2.4 其它模型研究 
1. 其它量子神经网络模型

美国的 Berhman等人在量子神经网络方面的工作，主要集中于量子计算机的研究，他

们在 SQID物理设备上（Superconducting quantum interference devices）通过神经网络算法控

制培养基上量子点分子外界的势场、核声子等，使量子状态不断变化，直到达到所需的量子

状态，提出了时间的量子点分子神经网络[27-35]。 

美国的 Dan提出了量子联想记忆模型，改进了 Grover搜索算法[39]，表明量子存储器具

有指数级的存储容量。这种神经网络模型不具有传统的网络结构，信息的载体是量子器件，

其主要特点是量子联想存储器具有指数级的存储容量， n位的量子寄存器同时存储 n2 个不

同状态的信息。实现的思想是，通过学习算法，使量子存储器存储特定信息体现在波函数的

变化上，然后，联想记忆过程就是通过搜索算法中的幺正变换作用于波函数，并最终使要查

询的信息的概率增大，使观测者能以较大的概率观测到需要的信息。 

巴西的 Li Weigang利用量子的隐形传态提出了纠缠神经网络[18]。 

2. 量子神经网络模型的比较 

目前提出的量子神经网络有着不同的特点，不同程度的利用了神经网络和量子计算的特

性，有的研究推动了量子计算的发展，有的研究改进传统神经网络的性能。为了明确量子神

经网络的研究方向，此处对各项研究作一比较，见表 10-1： 

表 10-1  量子神经网络的比较 

 网络主要特点 突出性能 与量子计算关系 目前应用前景 

多层激励函数 传统网络拓扑结 固有的模糊 函数的迁移称为 模式识别，在传
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量子神经网络 构。隐层神经元使

用多层激励函数 

特性，学习周

期减少 

量子迁移（量子间

隔）。只是概念上

使用量子计算 

统计算机上实现 

Qubit神经元

模型 

传统网络拓扑结

构。信息用 qubit表

示权值和激励函

数，是对量子态波

函数的改变 

学习速度较

传统神经网

络快 

采用量子计算中

的信息表示、运算

门，网络通过在传

统计算机上模拟

量子计算的过程，

达到比特位映射

的目的 

无实际应用，且

目前的研究只限

于对 0、1比特信

息的处理 

多宇宙的量子

神经网络模型 

网络是多种传统神

经网络或网络组件

的叠加 

消除了灾变

失忆现象，学

习速度快 

利用量子理论量

子态叠加的重要

思想（多宇宙的量

子神经网络） 

无实际应用，只

是提出一种实现

思想 

Dan等人的量

子神经网络 

不具有传统神经网

络的拓扑结构。采

用量子寄存器存储

量子信息通过幺正

变换改变寄存器状

态 

具有指数级

的存储容量。

是量子计算

智能化理论

的进步，具有

学习能力，联

想记忆功能 

属于量子计算领

域的研究，与量子

器件的实现密切

相关，实际上是对

grover算法的改进 

无实际应用，量

子计算的应用需

要量子计算机的

物理实现，目前

只处于理论研究

阶段 

Behman等人

的研究 

不具有传统结构，

侧重量子计算机的

研究。 

通过量子点

分子等物理

器件实现量

子计算 

通过神经网络来

调节物理参数，控

制量子器件中量

子态的演化，达到

量子计算的目的 

物理实验室的研

究 

Kak等关于脑

科学的研究 

从生物智能的角度对神经网络和量子计算进行了研究，提出大脑中的认识，

决策等具有量子特性的观点 

10.2.5 量子神经网络的发展 
尽管量子神经网络的研究仅处于初步的阶段，但是从目前的研究成果来看，该技术还

是很有潜力的。研究的方向可能集中于： 

1.神经网络集成的研究。神经网络集成通过训练多个神经网络并将其结论进行合成，可以显

著提高学习系统的泛化能力。量子理论中的叠加思想与神经网络集成有相似性。可以在神

经网络集成的研究基础上开展量子神经网络的研究，借鉴神经网络集成的研究成果研究量

子神经网络。 

2.Tammy 多宇宙神经网络思想的实现。Tammy 的思想可以解决传统神经网络灾变性失忆的

问题，能有效提高网络的学习速度；然而具体怎么实现这种思想是需要解决的问题，例如

网络的训练算法，塌陷算法等。 

3.复数神经网络。Matsui等人提出的量子神经网络与复数神经网络有着某种对应关系。通过

对量子神经网络的进一步研究，可有效解决复数域的计算问题。 

4.打破当前的神经网络结构，提出新的神经元计算模型。 

5.量子计算在传统计算机上就失去它的优越性。因此，很可能真正的量子神经网络只有在

量子计算机上才能实现，当前量子计算的研究是物理学家和计算机学家的研究热点，并已

经有人初步提出了基于量子器件的神经网络模型。 
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10.3量子神经网络的应用 

10.3.1 基于量子双缝干涉实验的神经网络模型[40]

量子计算(Quantum Computation)成功地利用了量子理论中有关量子态的叠加

(Superpositon)、纠缠(Entanglement)和干涉(Interference)等性质，其计算能力与传统的

计算模式相比有了质的突破。它的出现使人们对于计算产生了新的认识：计算实质上是一个

物理系统随时间演化的过程，它具有非常丰富的物理学基础．由于量子计算的独特性质，已

有越来越多的学科与之结合，产生了诸如量子通讯、量子计算机、量子信息处理等新的交叉

学科。

1995 年，Kak 首次提出了量子神经计算(Quantum Neural Computation)的概念
[12]
，将人

工神经网络理论与量子计算结合起来，它在某些方面会改善传统神经网络的性能，此举丰富

了神经网络理论的研究内涵，并开创了新的发展方向。

此处所提出的 QNN 模型就是在量子理论中著名的双缝干涉实验的基础上构建起来的。由

于从信息处理的角度考察量子双缝干涉实验，它的结构十分类似于前馈的神经网络，因此引

起特别的关注。人们试图通过某种定义将二者结合起来，其中有代表性的是 Chrisley 提出

的非叠加态量子神经计算模型，但是它纯粹是一个理论模型，无法实现仿真计算。鉴于此，

此处提出一种全新的量子神经网络模型，它克服了上述缺点，能够实际计算。最突出的是，

它可以用两层网络结构实现类似 XOR 逻辑的学习，突破了传统神经网络的限制，体现了量子

计算的优越性。为探索神经网络与量子计算的结合提供了一个新的思路。

1. 双缝干涉实验简介

双缝干涉实验是量子理论中一个著名的实验，它能直观地展现出微观粒子的波粒二象

性，同时它也是量子力学中最为离奇、在概念上最难理解的现象之一。该实验的结构如图

10-3 所示，入射源是微观粒子(如电子、光子等)。这里以光子为例，控制左侧的入射光子

枪，使光子几乎一个一个地通过双缝(即狭缝 1和狭缝 2)，然后打在探测底板上。起初底板

上出现一些点的分布，随着时间的延长点会越来越多，最后在底板上会形成一个有规律的干

涉花纹(见图 10-3 的最右侧)。若在实验中依次开启其中一个狭缝，则会相应得到图 10-3

中间所示的两个花纹．但奇怪的是，当双缝同时开启时，最终所得的干涉花纹并非是前两者

的简单叠加，这就体现出光子不仅具有粒子性，而且同时还具有波动性的事实。

光子枪

狭缝1

狭缝2

图 10-3 光子双缝干涉实验示意图

依据量子理论，可以得到底板上点的强度分布为

)
2

(cos4),(),(*),(),( 222
x

D

kd
AyxyxyxyxI === ψψψ (10-1)

其中，几率幅波函数为：

))
2

cos()
2

)2/(
(exp(2),(

222

x
D

kd

D

yxd
DikAyx

+++=ψ (10-2)
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(10-2)式中，A是光子源在底板上产生的振幅，D是栅板到底板的距离，A为波矢，d为双缝

间距，x、y是底板上的直角坐标轴。

1. Chrisley 量子神经计算模型
鉴于上述实验装置的结构与前馈神经网络模型十分相似，Chrisley 提出了基于非叠加

态的量子神经计算模型，并给出了相应的学习算法．Chrisley 模型如图 10-4 所示，粒子束

G 入射栅板 B之后是一个光敏接受盘 P，在栅板 B 上有许多狭缝，其中上部分组成输入区，

下部分组成权值区，调节狭缝的结构便可以在接受盘 P上得到不同的干涉模式，这样便实现

了两组映射。即：一个是由输入(如特征串、图像、查询等)到栅板 B上狭缝结构的映射(I)；

另一个是由干涉模式到输出(如分类、存储数据等)的映射(O)。

输入区

权值区

低 i个输入狭缝

第 i个权值狭缝

粒子 G

第 i个输出区

干涉模式

入射栅板 B 接收盘 P

图 10-4 Chrisley 非叠加态量子神经计算模型

假设输人为 x，输出为a，权值为ω，干涉模式为 p，这样可以得到 pxS =),( ω ，此

处 S(·)为 sigmoid 函数，而 )),(( ωxSOa = 。再定义系统的误差函数为
2

)’(∑ −= aaE i ，

其中 ’a 为期望输出，然后利用类似于经典 BP 算法进行训练，理论上就能够学习任意的函数

映射关系。于是，利用上述神经网络结构便实现了量子学习(Quantum Learning)。

Chrisley 模型巧妙地将量子实验的结构与神经计算的方式结合起来，改造了传统的神

经网络模型，并从中产生一些新的特点。主要表现在：(1)权值更新。它不同于传统神经网

络中每个权值仅调节与之相联的节点的连接关系。在这里，每改变权值区中的任何一个权值

(即权值区狭缝的结构)，将会影响到所有输入节点的连接；(2)输出。该模型的输出是几率

幅的叠加，本质上是复值的，它增加了网络的信息容量；(3)物理实现。它具有很直观的物

理意义，易于物理系统实现。

但是，该模型也存在着以下几点问题：(1)其前端未考虑量子态的叠加，本意是为了避

免相干态的维持问题，但现实中量子态的叠加是客观存在的，仅仅利用上述理论框架，将会

失去由量子态叠加而产生的计算优势，如量子超并行、量子纠缠等等；(2)虽然 Chrisley

给出了学习算法的大致框架，但很难实现，因为在该模型中很难设计出神经网络的量子对照

物，比如说输入量的表示，由于粒子源是单一的，它对于每个狭缝应该是等同的，仅靠狭缝

的不同位置不宜表征不同的输入量，若采取粒子的入射角度或相位来表示，就会导致计算复

杂度的极大提高甚至无解．正是上述两点严重制约了 Chrisley 模型的应用。

2. 基于双缝干涉实验的量子神经网络模型
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此处所提出的新模型也是建立在双缝干涉实验基础之上，并将它推广到多狭缝多栅板结

构。考虑到 Chrisley 模型的缺陷，我们从网络的输入量着手，通过设计量子实验来寻找合

适的神经网络对照物。由量子理论可知，当微观粒子进入不同介质后其运动轨迹会发生改变，

我们就选取不同介质的介电常数矢量 ),,,( 21 mnnnn �= 作为网络的输入量(其中 m－l 为栅

板 的 个 数 ) ， 以 粒 子 穿 越 栅 板 到 达 探 测 器 的 实 际 运 动 轨 迹

)( 11

11
DsssSTr m

b
j

bb mj
→→→→→→ −

−
�� 作为网络的权值(实际上它最终由狭缝的位

置
j

b j
s 和栅板间距 jh 所决定)，取探测器所测得点的强度(即几率) )(nP 作为网络的输出，以

此来构造一个全新的量子神经网络模型，参见图 10-5 为了准确理解此模型的意义，我们必

须将其几何构形与神经网络上的含义区分开来。

下面利用有关的量子理论来推导此模型的动力学表达式：

令 ),( 1

1

+
+

j
b

j
b jj

ssl 为连接第j个栅板上狭缝
j

b j
s 与第j+1个栅板上狭缝 1

1

+
+

j
b j

s 之间的路径长度，

其中 jj Nb ,,2,1 �= ，是第 j个栅板上的狭缝，共有 jN 个， j
b j

r 是狭缝 j
b j

s 距离中心轴的距

离。可以得到：

2121 )(),(
11

++
++

−+= j
b

j
bj

j
b

j
b jjjj

rrhssl (10-3)

这里考虑了微观粒子的粒子性。

那么粒子沿轨迹 l到达底板所测得的几率幅波函数为：

),)(exp(
),(

1
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1

1

1

1
1 1

1

∑
∏ =

−

=

−
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j
b

j

jj

slnik

ssl

Trψ (10-4)

此处有 DsSs m
bb m

≡≡ ,0

0
．这里考虑了微观粒子的波动性。

探测器

粒子源

Ir(1)

Ir(2)

图 10-5 基于双缝干涉实验的 QNN 模型

再定义：

)),(ln(
1

1

1∏
=

−
−

=
m

j

j
b

j
b jj

sslθ (10-5)

),( 1

1

j
b

j
bj jj

sskl −
−

=ω (10-6)

则(10-4)式便可改写为：
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)exp()exp()(
1

1 θθωψ −=−= ∑
=

nWihiTr
m

j
jj (10-7)

最终可得神经网络的输出(即强度)为:

2

21 )()()( �++= TrTrnP ψψ (10-8)

可见方程(10-7)具有与经典神经元极其相似的数学表示形式，但又有所区别。鉴于其广义上

均为复值形式，我们利用改进的模拟退火算法(MSA)来训练网络的权值，具体算法表述如下：

Begin

initialize ετωω ,,)0(, max00 TT ==

set 0=τ
while ε>∆E
begin

while maxττ <

begin

)()(,,1 ωωωωωωττ EEEiii −∆+=∆∆+=+=

prob=min(1, T

E

e
∆

−
)

if prob>random(0,1)

then updata( iω )

end

)()( tTtT α=

end

output iω

End

考虑到复值函数的计算复杂度，仅以 3 狭缝 l 栅板结构为例(即 jN ＝3，m＝2)，训练

上述 QJNN 学习二值逻辑函数 AND( 21 , nn )和 XOR( 21 , nn )。其中，输人值范围取

]3/5,1[2,1 ∈nn ，输出强度阈值取 0.6．

特别地，对于二值 XOR 函数，考察其最简单的 QNN 模型(即 2,2 == mN j )。我们可以

直接从物理公式出发进行推导，由于微观粒子运动的两条轨迹分别为：

))(exp(
1

)( 2
12

1
112

1
1
1

1 lnlnik
ll

Tr +=ψ ,
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))(exp(
1

)( 2
22

1
212

2
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2 lnlnik
ll

Tr +=ψ . (10-9)

设 hhhrrr ==+= 2121 , ，则可得量子神经网络的输出为：

2

21212
2

2

2121 ))((cos1
)(

1
)()(),( TrTrnnk

hr
TrTrnnP −++

+
≅+= ψψ (10-10)

令 3/5,1,
4

3
,

)(

1
21212

22

==+=
+

= nnTrTr
hr

A λ ，于是有

03cos1),(
2

11 =+= πAnnP ；

AAnnP 44cos1),(
2

21 =+= π ；

AAnnP 44cos1),(
2

12 =+= π ；

05cos1),(
2

22 =+= πAnnP 。 (10-11)

再令 A＝l／4，就可以得到表 l0-2 所示的结果：

表 10-2 类似 XOR 逻辑真值表

输出 输入 1 输入 2

0 1 1

1 1 5/3

1 5/3 1

0 5/3 5/3

可见，两层结构的量子神经网络可以完成类似于 XOR 的逻辑运算，这在传统神经网络中

是无法实现的。另外，从上述推导过程中也可以看到，正是由于 QNN 中包含了量子态波函数

的几率幅叠加，在输出层出现了二次交叉乘积项，提高了网络的信息容量，使它具备了量子

计算的优越性。

实际上，该网络还可以看作是利用神经网络来调节量子实验装置的参数，从而实现量子

学习的功能。对于本文所提出的量子神经网络结构，为调整网络权值，需要改变狭缝的位置

和栅板的间距，这在光学实验设计中可以通过调节相应的透镜及偏振片的参数来完成，因此

具有易于物理实现的潜力。它能够作为量子系统实现神经计算的一个范例，这为探索神经网

络与量子理论的结合提供了一个新的途径。

10.3.2 多层激励函数的量子神经网络模型及其在故障诊断中应用

1997年 N.B.Karayiannis等人[8-12] 借用了量子理论中量子态叠加的思想，提出了基于多

层激励函数的量子神经网络模型，在三层的神经网络结构中，隐层量子神经元的激励函数

采用多个传统激励函数的叠加，使网络有了一种固有的模糊性。理论和实验均证明多层激

励函数的量子神经网络模型对具有不确定性﹑两类模式之间存在交叉数据的模式识别问

题，有极好的分类效果。目前已成功地应用于手写字体识别﹑气象预测及语音识别等领域
[11-12]。此处将其应用于多传感器数据融合之中，利用多层激励函数的量子神经网络模型的

特有辨识属性和多传感器融合思想，来减少数模混合电路故障识别的模糊性和不确定性，

提高故障定位的准确性。
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1.常规 BP 神经网络数据融合故障诊断算法

为便于对比分析，这里再介绍一下 BP 神经网络数据融合故障诊断算法。典型的 BP 网络

是三层前馈网络，即输入层，隐含层和输出层。如图 10-6 所示，其中输入层对应于故障现

象，输出层对应于故障原因，设输入层 LA 有 m 个节点（m 等于传感器数目与待诊断元件数

目 n之积），输出层 LC 有 n 个节点（等于待诊断元件数目），隐含层 LB 的节点数目为 u。隐

含层中的节点输出函数为：

（r=1,⋯,u） (10-12)

LA
LB

LC

输入（m)

输出（n)

•
•
• •

•
•

•

•
•

irW rjW

图 10-6 三层 BP 神经网络结构

输出层中节点的输出函数为

)( ϕ−= BVfc T
j (j=1,⋯,n) (10-13)

上式中 f 采用 S型函数即 1)1()( −−+= xexf ， irW 为输入层神经元 ia 到隐含层神经元

rb 间的连接权， rjV 为隐含层神经元 rb 到输出层神经元 jc 间的连接权， rθ 为隐含层的阈

值， jϕ 为输出层单元的阈值。

神经网络信息融合，是将神经网络(如 BP 网络,量子神经网络)引入信息融合之中,同时结

合模糊集合论进行故障判断。其具体过程为:通过多传感器测试被诊断对象，求出每一传感器

对故障集中各类故障的隶属度值，将所有传感器的故障隶属度值矢量作为神经网络的输入，

网络输出即为融合后该症状属于各类故障的隶属度值矢量，最后利用基于规则的判定原则进

行故障决策，其融合诊断过程如图 10-7 所示。其中 nAAA ,...,, 21 为待诊断的故障模式。

)(),...,(),( 21 njjj AAA µµµ 为传感器 j 测得的各故障模式 nAAA ,...,, 21 所得的隶属度值，

)(),...,(),( 21 nAAA µµµ 为融合的隶属度值。

传感器1

传感器j

••••••

( ) ( )nAuAu 111 ⋅⋅⋅

( ) ( )nAuAu j1j ⋅⋅⋅

••••••
神经
网络
融合 ( ) ( )nAuAu 1 ⋅⋅⋅

融合隶属度值
故
障
决
策

故障隶属度值

故障隶属度值

图 10-7 神经网络数据融合故障诊断

)( θ−= XWfb T
r
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2.基于多层激励函数的量子神经网络 

多层激励函数的量子神经网络，主要是隐层量子神经元的激励函数采用多个传统激励函

数的叠加，使网络有了一种固有的模糊性，它能将决策的不确定性数据合理地分配到各故障

模式中，从而减少模式识别的不确定度，提高模式识别的准确性。此处（10-12）式变为： 

∑
=

−=
ns

s
s

T
r XWf

ns
b

1

)]([
1 θβ                                        （10-14） 

式中 sθ 为量子间隔， s为量子间隔数目，其大小的选择与待诊断的故障模式数目相同， β

为陡度因子。多层激励函数的量子神经网络模型对具有不确定性﹑两类模式之间存在交叉数

据的模式识别问题，有极好的分类效果。将其与多传感器数据融合相结合，应用于数模混合

电路的故障识别，必将能消除由于单传感器提供信息不完全及相邻元件相互影响而出现误判

断现象。提高故障诊断的准确率。 

3.网络训练算法 

多层激励函数的量子神经网络模型的训练算法仍采用梯度下降法。每个训练周期中，训

练算法不仅更新不同层神经元之间的连接权，而且更新隠层各神经元的量子间隔。前者与常

规 BP网络更新算法完全相同，后者隠层神经元的量子间隔更新算法如下[12,41]： 

对模式类矢量 mC （m为模式类数目），隠层第 i个神经元的输出变量有： 
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σ                                           (10-15) 

上式中 kiO , 为在输入矢量为 kx 时，隠层第 i个神经元的输出。 >< kiO , 为： 
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  通过最小化 2
,miσ , 我们能够得到隠层量子间隔 si,θ 的更新方程, 隠层第 i个神经元的 s个 

量子间隔为： 
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(6)式中 η  是学习率，β 为陡度因子， n是输出神经元数目, 如故障模式数目。 
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skiO ,, 为在输入矢量为 kx ，第 s个量子间隔时，隠层第 i个神经元的输出。 

4. 旋转机械故障诊断实例分析 

大型旋转机械是电力﹑冶金﹑化工生产中的常见而重要的设备，对它们进行实时状态

监测和故障准确诊断一直是工业生产的重要内容。在此以实验室中旋转机械振动实验台为

仿真对象设计实现了一套基于多层激励函数的量子神经网络故障诊断实验系统，此实验平

台是通过变频器控制电机使转子可以在不同转速下转动，同时可以在转子上固定不同质量
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的吸盘人为设置故障模式，如：转子零件松动﹑转子不平衡﹑转子不对中等。在故障诊断

中，利用两种传感器即速度传感器和加速度传感器得到转子的振动信号，经分析处理后得

到每种传感器对各种故障模式的隶属函数值分配，用多层激励函数的量子神经网络进行融

合，由融合隶属函数值进行故障模式判定。其诊断系统结构如图 10-7所示。 

①故障隶属函数的形式 
隶属度函数形式的确定主要应考虑两个因素：a)传感器本身的工作性能；b)传感器工

作时的各种干扰情况如机械噪声、电磁波的影响。若仅考虑第二种因素，则传感器对同一

种物理量的测定值的概率密度函数形式一般可确定为高斯分布。然而，一般的传感器，由

于机械、温度、压力等原因使其输出产生线性漂移，也就是说，某传感器在不同时间对同

一物理量进行测定时，其平均值也在一定范围内产生漂移，这一现象使得各个传感器对同

一物理量测定结果 )(xf 符合图 10-8的分布。 
       显然，要用数学表达式来精确地表达这一模型，并把它作为隶属度函数，其形式就显 

    得过于繁琐，而且也无必要。此处采用梯形函数对这一模型进行理想化如图 10-9所示， 

并把它作为各模式特征的隶属度函数，用数学公式可表示如下： 
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式中 ijµ 为传感器 j测定被测对象属于 i模式的隶属度， jx 表示传感器 j测定的实际特征值，          

而 0x , ije , ijt 则分别表示为传感器 j 测定被测目标隶属于 i 模式的标准特征值，特征允许误

差和特征最大偏差。 0x 的值可用传感器对某一类模式测定值的数学期望来代替； ije 的值可

通过求图 10-8中概率分布函数的双侧百分点来实现。 ijt 的值则可通过求样本极差得到。 

 

)(xf

x

)(xijµ

0x

ijt

ije

x

 

图 10-8 传感器测定值分布     图 10-9 特征值隶属度分布函数 

②目标模式判定规则 

对神经网络融合后输出的各模式属于故障的隶属度值，在故障模式决策时，其基本原则有： 

（1）判定的目标模式应具有最大的隶属度值。 

（2）判定的目标模式的隶属度值要大于某一阈值。一般来说此值至少要大于 n
1 （ n为待

诊断模式个数），阈值越大故障判断的准确性越高，只是取得过大时测试得到的故障隶属
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度值无法满足要求，因此必须针对实际被诊断对象，选择一大于 n
1 的适当数值。此处

取此值为 0.7。 

（3）判定的目标模式和其它模式的隶属度值之差要大于某个门限。此门限的取值类似于条

件（2）。对后面的诊断实例取其值为 0.5。
③实验设计

实验时，人为设置了 3 种不同类型故障进行模拟实验，它们是：转子不平衡﹑转子不对

中﹑转子零件松动，再加入设备无故障情形，共 4 种模式。通过速度和加速度传感器分别测

试转子在各种状况下的参数值，利用梯形函数，得到各故障模式特征值的隶属函数，进一步

计算出每种传感器对各故障模式的隶属函数值分配。 

本实例中有 4 个目标模式：转子不平衡﹑转子不对中﹑转子零件松动﹑无故障，再加一

不确定度数值；2种传感器，因此网络输入神经元个数为 1052 =∗ ，分别对应 2传感器测得

的各情况的隶属函数值，输出神经元个数为 5，分别代表 4 种目标模式和 1 个不确定数值，

不确定度大小为 1减去其它模式隶属函数之和。隠层神经元个数取 12，相应隠层神经元的量

子间隔数 5=ns ，其初始量子间隔 sθ 为一随机数，陡度因子 β ＝1。在不同的转速下，通过

人为设置不同故障模式，可以得到不同故障模式时的训练样本。样本中输入为传感器测试的

各个模式隶属函数值（包括无故障模式和不确定度项），输出代表待诊断设备的是否属于故障

的状态，样本中对应实际目标模式的神经元输出为 1，其他神经元输出为 0。 

④结果讨论

表 10-3为分别利用 DS证据理论[42]﹑常规 BP神经网络﹑量子神经网络进行信息融合的

诊断结果及单传感器诊断结果。其中第一行，第二行为速度和加速度传感器所测得的各目标

模式隶属函数值，第三﹑第四﹑第五分别为 DS证据理论融合﹑BP 融合和量子神经网络融合

后属于各目标模式的隶属函数值。显而易见本设备被诊断的 3 个故障模式中，两种传感器单

独提取的隶属函数值有的很相近，且其不确定度数值均较大，如果只用一种传感器的隶属函

数分配来识别故障模式，就会出现无法确定故障模式的状况。 

  表 10-3  单传感器及信息融合诊断诊断结果 

信度函数故障模式 传感器

不平衡 不对中 零件松动 无故障

不确定度 诊断结果

速度 0.2060 0.1519 0.1462 0.1326 0.3633 不定

加速度 0.3709 0.0907 0.2378 0.1024 0.1983 不定

DS 融合 0.4098 0.1225 0.2394 0.1138 0.1144 不定

BP 融合 0.6478 0.0986 0.1107 0.0589 0.0860 不定

不平衡

量子融合 0.7208 0.0890 0.0976 0.0556 0.0370 不平衡

速度 0.2928 0.4680 0.2269 0.0092 0.0031 不定

加速度 0.1630 0.1679 0.1645 0.1243 0.3803 不定

DS 融合 0.2917 0.4670 0.2269 0.0091 0.0022 不定

BP 融合 0.1232 0.7108 0.1023 0.0062 0.0575 不对中

不对中

量子融合 0.0897 0.7936 0.1106 0.0051 0.0012 不对中

速度 0.1352 0.1411 0.3115 0.1103 0.302 不定

加速度 0.1827 0.1769 0.2240 0.1035 0.3111 不定

DS 融合 0.1873 0.1878 0.3599 0.1182 0.1443 不定

BP 融合 0.1289 0.1345 0.5497 0.0846 0.1024 不定

零件松动

量子融合 0.1023 0.0873 0.7036 0.0402 0.0676 零件松动
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从表 10-3 可以明显看出，无论是 DS证据理论融合﹑BP 融合还是量子神经网络融合，其

融合后隶属函数值和单传感器的隶属函数值相比，增加了实际故障模式的隶属函数值，相对

减少了其它模式的隶属函数值，同时使设备故障诊断的不确定性大幅度降低。也就是说，基

于多传感器信息融合增加了设备的可分析性，有效地提高故障模式的识别能力，使故障诊断

的准确率得以提高。

从实验结果还可以看出，多层激励函数的量子神经网络信息融合结果要比 DS 证据理论

融合﹑常规 BP 神经网络融合结果好。当故障判定阈值取 0.35，在不考虑“目标模式和其它

模式的隶属度值之差门限”这一条件时，无论是 DS证据理论融合﹑BP 融合还是量子神经网

络融合，其结果都能准确判定故障模式；当故障判定条件阈值提高时，如取 0.7 时，量子神

经网络融合仍能准确识别故障模式， BP 融合只能部分识别故障模式(如转子不对中故障)，

而 DS 证据理论融合则无法进行故障诊断。这充分反应了多层激励函数的量子神经网络模型

对具有不确定性﹑两类模式之间存在交叉数据的模式识别问题，有极好的分类效果。 

本章小结

量子神经网络大致可以分为三种类型：①参照传统神经网络的学习算法(如 BP、SOM 算

法等)，构造其在量子领域中的对照物；②利用量子理论中的概念、方法(如态叠加、“多宇

宙”观点等)，建立新的网络模型；③借鉴量子理论中的物理实验或假想的理论模型(如 EPR

隐形传态等)来构造计算模型． 

本章在综述量子神经网络研究状况的基础上，进一步介绍了几种量子神经网络模型。最

后给出了两个具体应用实例。 
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思考题 

1． 何为神经网络的灾变性失忆现象？ 

2． 多层激励函数的量子神经网络的主要特点是什么？ 

3． 多宇宙的量子神经网络模型有何特点？ 


	第1章 人工神经网络的基础知识
	1.1 人工神经网络发展的历史及现状
	1.1.1 人工神经网络研究阶段的划分
	1.1.2 人工神经网络国内外研究状况
	1.1.3 神经网络的发展展望

	1.2 人工神经网络的基本模型及其功能
	1.2.1 人工神经元的模型
	1.2.2 人工神经网络的特性
	1.2.3 人工神经网络的基本功能
	1.2.4 人工神经网络的应用领域

	1.3 人工神经网络的基本要素
	1.3.1 神经元功能函数
	1.3.2 神经元之间的连接形式
	1.3.3 人工神经网络的学习（训练）

	本章小结
	参考文献
	思考题

	第2章 BP误差反传神经网络
	2.1 BP神经网络模型及其学习算法
	2.1.1 BP网络结构
	2.1.2 BP网络学习算法

	2.2 BP神经网络设计的一般原则
	2.2.1 BP网络参数设计
	2.2.2 BP网络结构参数设计

	2.3 BP神经网络的应用
	2.3.1 BP神经网络在模拟电路故障诊断中应用
	2.3.2 BP神经网络在多传感器信息融合故障诊断中应用
	2.3.3 BP神经网络在工业生产中的应用——基于人工神经网络的热轧带钢热流密度预测
	2.3.4 BP神经网络在工程建设安全管理中的应用——基于人工神经网络的工程建设安全管理效果评价

	本章小结
	参考文献
	思考题

	第3章 Hopfield反馈神经网络
	3.1 离散型Hopfield神经网络
	3.1.1 DHNN结构与工作方式
	3.1.2 网络的稳定性与吸引子
	3.1.3 DHNN的设计原则

	3.2 连续型Hopfield神经网络
	3.3 Hopfield神经网络的应用
	3.3.1 Hopfield神经网络在A/D转换器上的应用
	3.3.2 Hopfield神经网络在字符识别上的应用

	参考文献
	本章小结
	思考题

	第4章 BAM双向联想记忆神经网络
	4.1 BAM结构、算法及稳定性
	4.1.1 BAM结构及工作原理
	4.1.2 BAM权矩阵设计及稳定性分析

	4.2 BAM神经网络的应用
	4.2.1 基于BAM神经网络的推理方法
	4.2.2 基于BAM网络的控制系统故障诊断

	本章小结
	参考文献
	思考题

	第5章 CMAC小脑神经网络
	5.1 CMAC结构及工作原理
	5.1.1 CMAC结构
	5.1.2 CMAC工作原理

	5.2 CMAC改进学习算法
	5.2.1 模糊CMAC神经网络算法
	5.2.2 基于信度分配的平衡学习CMAC神经网络算法
	5.2.3 基于信度分配的模糊CMAC神经网络学习算法

	5.3 CMAC神经网络的应用——基于CMAC的电液负载模拟器自学习控制
	本章小结
	参考文献
	思考题

	第6章 RBF径向基函数神经网络
	6.1 RBF结构及工作原理
	6.2 RBF学习算法
	6.2.1 RBF网络的常规学习算法
	6.2.2 相关问题

	6.3 改进的RBF学习算法
	6.3.1 IRBF神经网络分析
	6.3.2 基于免疫算法的IRBF神经网络设计

	6.4 径向基函数神经网络RBF的应用——利用RBF神经网络实现热工过程的在线辨识
	本章小结
	参考文献
	思考题

	第7章 SOM自组织特征映射神经网络
	7.1 竞争学习算法基础
	7.1.1 自组织神经网络结构
	7.1.2 自组织神经网络的原理

	7.2 SOM神经网络模型与算法
	7.3 SOM神经网络的应用
	7.3.1 SOM网络应用于字符排序
	7.3.2 SOM网络在复合材料损伤监测中的应用
	7.3.3 SOM网络在电路故障诊断中应用

	本章小结
	参考文献
	思考题

	第8章 CPN对偶传播神经网络
	8.1 CPN神经网络简介
	8.2 CPN神经网络结构及原理
	8.2.1 CPN网络结构
	8.2.2 简单CPN网络运行原理
	8.2.3 改进的CPN网络运行原理

	8.3 CPN神经网络的应用?“?“CPN网络在集成电路故障模式识别中的应用
	8.3.1 电路故障诊断的CPN神经网络信息融合方法
	8.3.2 基于CPN神经网络信息融合的光电雷达电路故障识别

	本章小结
	参考文献
	思考题

	第9章 ART自适应谐振理论
	9.1 ART1型神经网络结构及算法
	9.1.1 ART1型网络结构
	9.1.2 ART1型网络工作原理

	9.2 ART2型神经网络结构及算法
	9.2.1 ART2型网络结构
	9.2.2 ART2型神经网络的数学模型与学习算法
	9.2.3 ART综合系统

	9.3 ART神经网络的应用
	9.3.1 ART神经网络在图像识别中应用
	9.3.2 ART神经网络在故障诊断中应用

	参考文献
	思考题

	第10章 量子神经网络
	10.1 量子神经网络的发展
	10.2 量子神经网络模型
	10.2.1 多层激励函数的量子神经网络
	10.2.2 Qubit神经元模型
	10.2.3 多宇宙的量子神经网络模型
	10.2.4 其他模型研究
	10.2.5 量子神经网络的发展

	10.3 量子神经网络的应用
	10.3.1 基于量子双缝干涉实验的神经网络模型
	10.3.2 多层激励函数的量子神经网络模型及其在故障诊断中的应用

	本章小结
	参考文献
	思考题


