
 

 

第 1 章  绪论 

1.1 什么是人工神经网络 

神经网络是由大量神经元互连而成的网络。通常来说，神经网络包括生物神经网络和人

工神经网络。人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）是将人工神经元按照一定拓扑

结构连接所形成的网络，用以模拟人类进行知识的表示与存储及利用知识进行推理的行为。

简单地讲，人工神经网络是一个数学模型，可以用电子线路来实现，也可以用计算机程序来

模拟，是人工智能研究的一种方法。 

在 Simon Haykin 的《神经网络与机器学习》中，神经网络定义如下。 

神经网络是由简单处理单元构成的大规模并行分布式处理器，天然地具有存储经验知识

和使之可用的特性。神经网络在两方面与人类大脑相似。 

（1）神经网络是通过学习过程从外界环境中获取知识的。 

（2）互连神经元的连接强度，即突触权值，用于存储获取的知识。 

人工神经网络模型的灵感来源于人脑。旨在理解人脑的功能，并朝着这一目标努力的认

知科学家和神经学家构建了人脑的神经网络模型，并开展了模拟研究。然而在工程上，我们

的目标是构建有用的机器，而不是理解人脑的本质。我们对人工神经网络感兴趣，相信它能

帮助我们建立更好的计算机系统。 

用于完成学习过程的程序称为学习算法，其功能是以有序的方式改变网络的突触权值，

以获得想要的设计目标。对突触权值的修改提供了神经网络设计的传统方法，这种方法和现

行自适应滤波器理论很接近，而滤波器理论已经很好地建立并成功应用于很多领域。但是，

受大脑神经元会死亡及新的突触连接会生长的事实启发，神经网络修改它自身的拓扑结构是

可能的。 

神经网络的计算能力通过如下两点体现。 

（1）神经网络的大规模并行分布式结构。 

（2）神经网络的学习能力及由此而来的泛化能力，泛化（Generalization）是指神经网络对

未在训练学习过程中遇到的数据可以得到合理的输出。 

神经网络具有以下有用的性质和能力。 

（1）非线性（Nonlinearity）：人工神经元可以是线性的也可以是非线性的。非线性神经元

互连而成的神经网络是非线性的，并且从某种意义上来说非线性是分布于整个网络的。 

（2）输入、输出映射（Input-Output Mapping）：从学习的角度来讲，又称为有教师学习或

监督学习。它使用带标注的训练样例（Training Sample）或任务样例（Task Sample）对神经网

络的突触权值进行修改。每个样例都由一个唯一的输入信号和对应的期望（目标）响应［Desired

（Target）Response］组成。在训练集中随机选取一个样例提供给网络，网络就会调整它的突触

权值（自由参数），以最小化期望响应和由输入信号以适当的统计准则产生的网络实际响应之

间的差别。使用训练集的很多样例重复训练神经网络，直到神经网络达到对突触权值没有显

著修正的稳定状态。如此说来，对于当前问题，神经网络是通过建立输入、输出映射从样例

中学习的。 
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（3）自适应性（Self Adaptivity）：神经网络具有调整自身突触权值以适应外界环境变化的

固有能力。特别是，一个在特定环境下接受训练的神经网络，在环境条件变化不大的时候可

以很容易重新训练。而且，当神经网络在一个不稳定环境中运行时，可以设计神经网络使其

突触权值随时间实时变化。用于模式分类、信号处理和控制的神经网络与它的自适应性相耦

合，可以变成能进行自适应模式分类、自适应信号处理和自适应控制的有效工具。在系统保

持稳定时，一个系统的自适应性越好，它被要求在一个不稳定环境中运行时的性能就越具有

鲁棒性。但是，自适应性不一定总能导致鲁棒性。 

（4）证据响应（Evidential Response）：在模式分类问题中，神经网络可以设计成不仅提供

选择哪个特定模式的信息，还能提供关于决策的置信度信息，后者可以用来拒判那些可能出

现的过于模糊的模式，从而进一步改善神经网络的分类性能。 

（5）上下文信息（Contextual Information）：神经网络的特定结构和激发状态代表知识。网

络中的每个神经元都受网络中其他所有神经元全局活动的潜在影响。因此神经网络能够很自

然地处理上下文信息。 

（6）容错性（Fault Tolerance）：一个以硬件形式实现的神经网络具有天生的容错性，或者

说鲁棒性，在这种意义上，其性能在不利的运行条件下是逐渐下降的。原则上，神经网络从

性能上显示了一个缓慢恶化的过程，而不是灾难性的失败。 

（7）VLSI 实现（VLSI Implement Ability）：神经网络的大规模并行性使它具有快速处理某

些任务的潜在能力。这一能力使得神经网络很适合使用超大规模技术来实现。VLSI 的一个特

殊优点是可以提供一个以高度分层的方式来捕捉真实复杂行为的方法。 

（8）分析和设计的一致性：神经网络作为信息处理器具有通用性，因为涉及神经网络应

用的所有领域都使用同样的记号。这一性质以不同的方式体现。 

① 神经元，不管形式如何，在所有的神经网络中都代表一种相同成分。 

② 这种共性使得在不同应用中的神经网络共享相同的理论和学习算法成为可能。 

③ 模块化网络可以用模块的无缝集成来实现。 

（9）神经生物类比：神经网络的设计是由与人脑的类比引发的，人脑是一个容错的并行

处理的实例，说明这种处理不仅在物理上是可实现的，而且是快速高效的。神经生物学家将

人工神经网络看作一个解释神经生物现象的研究工具。工程师对神经生物学的关注在于将其

作为解决复杂问题的新思路。 

人工神经网络力求从四个方面模拟人脑的智能行为：物理结构、计算模拟、存储与操作

训练。人工神经元是对生物神经元的物理模拟，从结构上包括输入端、输出端和计算单元三

部分。人工神经元是通过对生物神经元的高度简单抽象产生的，这种由人工神经元构成的网

络不具有人脑那样的能力，但是它可以通过训练实现一些有用的功能。本书将讨论此类人工

神经元，以及由此类人工神经元构成的人工神经网络模型和相应的训练方法，本书中将人工

神经网络简称神经网络。 

1.2 发展历史 

本节将简单介绍神经网络的发展历史。神经网络的历史充满传奇色彩，来自不同领域的

充满创造力的先驱奋斗了数十年，为我们探索了许多今天看来是理所当然的概念。这段历史

在每本神经网络书中都有描述，其中特别有趣的是由 John Anderson 和 Edward Rosenfeld 合著
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的 Neurocomputing: Foundations of Research《神经计算：研究基础》，该书收集了 43 篇具有历

史意义的文章，感兴趣的读者也可以参阅该书。 

下面我们简要阐述神经网络的主要发展历史，神经网络崎岖的发展历史可以用三起三落

概括。 

神经网络的一些基础性工作始于 19 世纪后期和 20 世纪初期。这些工作主要来自物理

学、心理学、神经生物学等交叉领域的科学家，如 Hermann Von Helmholtz、Ernst Mach、Ivan 

Pavlov。这些早期工作致力于学习、视觉、条件反射等方面的理论研究，不包括神经元活动

的数学模型。 

现代神经网络源于 Warren McCulloch 和 Walter Pitts 在 20 世纪 40 年代的工作。1943 年，

美国心理学家 Warren McCulloch 和数理逻辑学家 Walter Pitts 提出了第一个神经网络模型（MP

模型），并给出了神经元的形式化描述及神经网络构建方法，证明了单个神经元能够执行逻辑

运算功能，展示了由人工神经元组成的网络在原则上能完成任何算术或逻辑运算，这项工作

通常被认为是现代神经网络的起源，从而开启了神经网络的新时代。 

在此之后，Donald Hebb 提出了经典的条件反射源于个体神经元的性质，他提出了一套关

于生物神经元学习机制的假说。 

神经网络的第一个实际应用出现于 20 世纪 50 年代后期。1958 年，神经网络的研究取得

了一个突破性进展。美国康奈尔大学的实验心理学家罗森布拉特（Rosenblatt）提出并实现了

感知机这一神经网络模型，并展示了这种神经网络的模式识别能力。该模型能够完成一些简

单的视觉处理工作，其研究热潮持续了十年。 

几乎同时，Bernard Widrow 和 Ted Hoff 提出了一种新的学习算法用于训练自适应网络，

这种网络在结构和能力上都类似 Rosenblatt 的感知机。Widrow-Hoff 学习算法直到今天还在

使用。 

不幸的是，Rosenblatt 和 Widrow 提出的网络都具有同样的内在局限性。这一局限性在

1969 年美国数学家、神经学家明斯基（Minsky）和佩珀特（Papert）出版的《感知机》一书中

得以阐述和广泛传播。虽然 Rosenblatt 和 Widrow 当时也认识到了这种局限性，但是他们没能

成功地改进感知机学习算法以训练更为复杂的网络。 

Minsky 和 Papert 在书中证明感知机不能解决高阶谓词问题，指出感知机不能求解非线性

分类问题，许多人认为进一步研究神经网络没有出路，加上当时没有足够计算能力的计算机

帮助实验，许多人放弃了对神经网络的研究，导致神经网络的研究陷入十几年的低潮阶段。 

虽然神经网络的研究陷入低潮阶段，但是 20 世纪 70 年代仍然有一些重要的研究工作值

得提出来。1972 年，Teuvo Kohonen 和 James Anderson 独立发明了具有记忆功能的新型神经

网络。Stephen Grossberg 在积极从事自组织神经网络的研究。20 世纪 80 年代，计算设备和研

究路线这两个困难均被克服，人们对神经网络的研究兴趣显著增加。 

有两个工作对神经网络的重新兴起起着重要作用。第一个是使用统计机制去解释一类回

复神经网络的运行，这种网络可以用于联想记忆。这一重要工作是由 Hopfield 提出的，1982

年，美国加州工学院物理学院的 Hopfield 提出了 Hopfield 神经网络模型。第二个是用于训练

多层感知机的反向传播算法的提出，1986 年，美国数学心理学家鲁姆哈特（Rumelhart）和麦

克莱兰（McClelland）提出了反向传播（Back-Propagation，BP）算法，这个算法是对 20 世纪

60 年代 Minsky 和 Papert 对感知机批评的回答，这使得神经网络的研究再次兴起。 

自 20 世纪 80 年代以来，人们发表了很多神经网络论文，开发了无数神经网络应用。
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2006 年，深度神经网络得以提出，近年来，随着深度神经网络模型的巨大成功，神经网络的

研究和应用得到了长足发展。 

神经网络的许多进步都与新的概念息息相关，如新的结构和训练算法。同样重要的是新

型计算机的出现，强大的计算能力能够测试新的概念。深度神经网络的巨大成功离不开新型

计算机强大的计算能力。 

神经网络取得了非常大的进步，但是作为一种数学或工程工具，神经网络不能解决所有

问题，它只是在某些适当情况下的重要工具，它没有人脑的精妙，而且我们对人脑是如何工

作的还研究得不够，神经网络的未来发展无疑是最为重要的。 

1.3 人脑 

本书所关注的神经网络与对应的生物神经网络的联系很少。本节我们简单阐述一些人脑

的功能特征，其启发了神经网络的发展。 

人脑是一种信息处理装置，具有非凡的能力，并在众多领域如视觉、语音识别和学习等

超过了当前的工程产品。如果我们能够理解人脑是如何实现这些功能的，那么我们就可以用

形式化算法定义这些任务的解并在计算机上实现它们。 

人脑和计算机不同。计算机通常只有一个处理器，而人脑包含大量（100 亿个）并行操作

的处理单元，称为神经元。这些神经元比计算机的处理器简单且慢很多。令人脑不同寻常且

被认为提供了其计算能力的是连通性。人脑的神经元具有连接，称为突触，连接到大约 8000 个

其他神经元，所有神经元都是并行操作的。人脑中的处理和存储都在网络上分布，处理由神

经元来做，存储在神经元之间的突触中。 

1）神经系统框图 

人脑，又称为人的神经系统，可分为三阶段，其框图如图 1.1 所示。系统的中央是人脑，

由神经网络表示，它持续地接收信息，感知它并做出适当的响应。图中有两组箭头，从左到

右的箭头表示携带信息的信号通过系统向前传播，从右到左的箭头表示系统中的反馈。感受

器将来自人体或外界的刺激转换成电冲击，对神经网络传送信息。效应器将神经网络产生的

电冲击转换为可识别的响应，从而作为系统的输出。 

 

图 1.1  人的神经系统的框图 

2）生物神经元结构 

神经元是人脑最基本的组织单位和工作单元。据估计，人的大脑皮层大约有 100 亿个神

经元和 80 万亿个突触。从组织结构来看，神经元由三个主要部分构成：树突、细胞体和轴突。 

树突是由细胞体向外延伸的除轴突以外的分支，用于接收电信号并传给细胞体的神经纤

维接收网。 

细胞体由细胞核、细胞质和细胞膜等组成，它是神经元的主体，内部是细胞核，外部是细

胞膜，细胞膜的外面是许多向外延伸的纤维。细胞体有效地叠加这些传入的信息并用阈值控

制电信号的输出。 

轴突是一条长的神经纤维，用于向外传递神经网络产生的输出电信号。每个神经元都有
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一条轴突，作为输出端与其他神经元的树突连接，实现神经元之间的信息传递。每条轴突大

约由四部分组成：第一部分是由细胞体发起到开始被髓鞘包裹这一段，通常被称为始段；第

二部分是从被髓鞘包裹开始到髓鞘消失这一段，通常被称为主枝；第三部分是髓鞘消失后形

成的多条末梢神经纤维，通常被称为轴突末梢；最后一部分是在轴突末梢末端呈纽扣状的膨

大体，称为突触。一个神经元的轴突和另一个神经元的树突的连接点称为突触或神经末梢。

突触是调节神经元之间相互作用的基本结构和功能单位。 

正是因为神经元的结构，以及由复杂化学过程决定的每个突触的连接强度，建立了神经

网络的功能。图 1.2 所示为一个生物神经元的结构示意图。图 1.3 所示为生物神经元的信息处

理过程。 

 

图 1.2  一个生物神经元的结构示意图 

 

图 1.3  生物神经元的信息处理过程 

3）生物神经元的基本功能 

根据生物学的研究，生物神经元的主要功能为：神经元的抑制与兴奋；神经元内神经冲

动的传导。 

抑制与兴奋是生物神经元的两种常规工作状态。抑制状态是神经元没有产生冲动时的工

作状态，兴奋状态是神经元产生冲动时的工作状态。通常情况下，在神经元没有受到任何外

部刺激时，其膜电位约为-70mV，且膜内为负，膜外为正，神经元处于抑制状态。当神经元受

到外部刺激时，其膜电位上升，上升到一定电位时，神经元会产生冲动，进入兴奋状态，该电

位称为动作电位。 

神经冲动在神经元内的传导过程是一种电传导过程，但其传导速度与电流在导线中的传

导速度不一样。电流在导线内按光速运动，而神经冲动沿着神经纤维传导的速度为 3.2～
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320km/s，其传导速度与纤维的粗细、髓鞘的有无有一定关系。 

4）突触的基本结构和突触传递 

突触（Synapse）是调节神经元之间相互作用的基本结构和功能单位。它形成了神经元之

间的联系，是构成神经系统最重要的组织基础。突触传递实现了神经元之间的信息交换，是

神经系统最重要的工作基础。最普通的一类突触是化学突触，它是这样运行的：前突触过程

释放发送器物质，扩散到神经元之间的突触，作用于后突触过程。这样突触就完成了突触前

端的电信号向化学信号的转换，突触后端的化学信号向电信号的转换。用电学术语来说，这

样的元素称为非互逆的两端口设备。在传统的神经组织描述中，仅假设突触是一个简单的连

接，能施加兴奋或抑制，但不同时作用在接受神经元。 

可塑性允许神经系统进化以适应周边环境。在成年人的大脑中，可塑性可以解释两个机

能：创建神经元间的新连接及修改已有的连接。 

突触传递是由电变化和化学变化两个过程完成的，即先将由神经冲动引起的电脉冲传导

转化为化学传导，然后将化学传导转换为电脉冲传导。 

大多数神经元把它们的输出转化为一系列简短的电压脉冲编码。这些脉冲编码一般称为

动作电位或尖峰，产生于神经元细胞体或其附近，并以恒定的电压和振幅穿越个体神经元。 

5）人脑的分层结构 

在人脑中，有小规模和大规模解剖组织之分，在底层和顶层会发生不同的机能。图 1.4

显示了人脑的分层结构。突触表示最基本的层次，其活动依赖分子和离子。其后的层次有

神经微电路、树突树及神经元等。神经微电路是指突触集成，组成可以产生所需功能操作

的连接模式。神经微电路被组织成属于个体神经元的树突树的树突

子单元。整个神经元大约为 100μm，包含几个树突子单元（度量单

位采用 μm 表示）。局部电路处在其次的复杂性水平，由具有相似

或不同性质的神经元组成，这些神经元集成完成脑局部区域的特征

操作。接下来是区域间电路，由通路、柱子和局部解剖图组成，牵

涉人脑中不同部分的多个区域。 

局部解剖图被组织成用来响应输入的感知信息，经常被组织成片

束状。大脑皮层的细胞结构表明，不同的感知输入（运动、触觉、视

觉、听觉等）被有序地映射到大脑皮层的相应位置。在复杂性的最后

一级，局部解剖图和其他区域间电路成为中枢神经系统传递特定行为

的媒介。 

由上述内容可知，分层结构是人脑的独有特征，在计算机中我们

找不到这种结构，在神经网络中也无法近似地重构它们，但是我们在

向图 1.4 中描述的分层结构缓慢推进。用以构造神经网络的人工神经

元和人脑中的神经元相比的确比较初级，但是我们目前能设计的神经

网络和人脑中初级的局部电路和区域间电路相当，而且我们在许多前

沿已经有了显著进步。以神经生物类比为灵感的源泉，加上当前理论

和技术工具的日新月异，我们对神经网络及其应用的理解一定会越来

越深入和宽广。 

 

图 1.4  人脑的分层结构
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1.4 Hebb 法则 

Hebb 法则认为连接强度的变化与两个相连神经元激活的相关性成比例。如果两个神经元

始终同时激活，那么它们之间的连接强度会变大。反之，如果两个神经元从来不同时激活，

那么它们之间的连接会消失。这里的思想在于如果两个神经元都会对某件事做出反应，那么

它们应该相连。我们看一个例子：假如你有一个能够辨识出你奶奶的神经元，你奶奶每次来

看你时都会带给你颗水果糖，那么当辨识奶奶的神经元兴奋时，某些由于你喜爱水果糖的味

道而开心的神经元同样会处于兴奋状态。这些神经元同时激活，它们之间就会相连，并且随

着时间推移，连接强度会变得越来越大。巴普洛夫（Pavlov）使用这个被称为经典条件反射的

思想来训练狗。每次给狗提供食物的同时发出铃声，这样分泌唾液的神经元和听到铃声的神

经元就会同时激活，它们之间的连接强度变得很大。随着时间推移，对铃声做出反应的神经

元及那些引起反射性分泌唾液的神经元之间的连接强度会变得足够大，以至于听到铃声就会

激活分泌唾液的神经元。 

这种当神经元同时激活，它们之间形成连接并且变得更强，从而形成神经元集合的思想

还有其他名称，如长时程增强效应和神经可塑性，这似乎与实际人脑也有联系。 

1.5 神经元模型 

神经元是神经网络操作的基本信息处理单位。图 1.5 给出了神经元模型，它是本书其他章

节将要讨论的神经网络模型、学习算法及其应用的基础。 
在图 1.5 中， mx 表示神经元的 m 个输入， kjw 是权值， kb 是外部偏置，y 为输出。人工神

经元是一个具有多输入/单输出的非线性器件。我们在这里给出神经元模型的基本元素。 

（1）突触或连接链集，每个都有其权值或强度作为特征，第 k 个神经元的突触 j 上的输入

jx 乘以 k 的权值 kjw ，这里 kjw 的第一个下标指的是当前神经元，第二个下标指权值所在的突

触的输入端。人工神经元的突触权值有一个范围，可以取正值也可以取负值。 

（2）求和节点，用于求输入信号被神经元相应的突触加权的和，这个操作构成一个线性

组合器。 

（3）激活函数，用于限制神经元输出振幅。由于它将输出信号压制（限制）到允许范围之

间的一定值，因此激活函数也称为压制函数。通常一个神经元的输出的正常幅度范围在单位

闭区间[0,1]或[-1,+1]上。 

（4）外部偏置，其作用在于根据其为正或负，相应地增加或降低激活函数的网络输入。 

采用数学术语表示，我们可以用如下两个方程描述神经元： 

 
1

m

k kj j
j

u w x


   （1.1） 

  k k ky u b   （1.2） 

式中， , 1,2, ,jx j m  是输入； kjw 是神经元 k 的权值； ku 是输入的线性组合器的输出； kb 是

外部偏置；    为激活函数； ky 是神经元的输出。 kb 的作用是对图 1.5 模型中的线性组合器

的输出 ku 做仿射变换 k k kv u b  。 
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偏置是人工神经元 k的外部参数，我们在神经元 k上加上一个新的突触，其输入是 0 1x   ，

权值是 0k kw b ，因此得到神经元 k 的新模型，如图 1.6 所示，采用数学术语表示，我们可以

用如下两个方程描述神经元： 

 
0

m

k kj j
j

v w x


   （1.3） 

  k ky v  （1.4） 

   

 图 1.5  神经元模型 图 1.6  神经元的新模型 

在图 1.6 中，偏置的作用为：添加新的固定的输入+1，添加新的等于 kb 的突触权值。图 1.5

和图 1.6 的模型不同，但是在数学上它们是等价的。 
激活函数，记为  v ，通过诱导局部域 v 定义神经元输出。激活函数有如下几种基本类型。 

（1）阈值函数。这种模型的神经元没有内部状态，激活函数是一个阶跃函数： 

  
1, 0

0, 0

v
v

v


 


≥
 （1.5） 

在神经计算中，这样的神经元称为 McCulloch-Pitts（MP）

模型，以纪念 McCulloch 和 Pitts 开拓性的工作。在 MP 模型

中，若神经元的诱导局部域非负，则输出为 1，否则为 0，这

描述了 MP 模型的皆有或皆无特性。阈值函数如图 1.7 所示。 

（2）分段线性型函数。这种模型又称为伪线性，其激活函数

是一个分段线性函数： 

  

1
1,

1
, 0

0, 0

v
k

v kv v
k

v






 




≥

≤ ≤  （1.6） 

式中，k 是放大系数。该函数的输入、输出在一定范围内满足线性关系，一直延续到输出最大

值为 1。到达最大值后，输出就不再增大。分段线性型函数如图 1.8 所示。 

（3）Sigmoid 函数。此函数的图形是“S”形的，因此又称为 S 形函数，其在构造神经网

络时是最常用的激活函数。Sigmoid 函数是严格的递增函数，是一个连续的神经元模型，在线

性和非线性行为之间显现出较好的平衡。这种模型常取指数、对数或双曲正切等 Sigmoid 函

数。Sigmoid 函数如图 1.9 所示。 

（4）子阈累积型函数。这是一个非线性函数，当产生的激活值超过 T 时，该神经元被激

活产生反响。在线性范围内，系统的反响是线性的。子阈累积型函数如图 1.10 所示。 

图 1.7  阈值函数 
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 图 1.8  分段线性型函数 图 1.9  Sigmoid 函数 图 1.10  子阈累积型函数 

1.6 神经网络的拓扑结构 

神经网络里的神经元的构造方式与用于训练网络的学习算法有着紧密联系，因此可以说，

用于神经网络设计的学习算法（规则）是被构造的，本节将介绍神经网络的体系结构（又称

为拓扑结构或互连结构）。在分层神经网络中，神经元以层的形式组织，通常我们将多个神经

元以并行方式运算，这些神经元称为一个“层”。 

神经网络的拓扑结构是指单个神经元之间及层与层之间的连接模式，是构造神经网络的

基础，也是神经网络诱发偏差的主要来源。从拓扑结构的角度来看，神经网络可分为前馈神

经网络和反馈神经网络（又称为递归神经网络）两种。 

1）前馈神经网络 

前馈神经网络是指只包含前向连接的神经网络。前馈连接是指从上一层所有神经元到下

一层所有神经元的连接方式。根据神经网络中拥有计算节点（拥有权值的神经元）的层数，

前馈神经网络分为单层前馈神经网络、多层前馈神经网络、输出到输入具有反馈的前馈神经

网络和层内互连前馈神经网络等类型。 

（1）单层前馈神经网络。 

单层前馈神经网络是指只拥有单层计算节点的前馈神经网络，仅含输入层和输出层，且

只有输出层的神经元是可计算节点，其结构如图 1.11 所示，其中输入向量  1 1, , , nx x x X ，

输出向量  1 2, , , ny y y Y ，输入层第 i 个神经元和输出层第 j 个神经元之间的权值是

 1,2, , , 1,2, ,ijw i n j m   ，假设第 j 个神经元的阈值为  1,2, ,jb j m  ，激活函数为    ，

则各神经元的输出为 

 
1

, 1,2, ,
n

j ij i j
i

y w x b j m


 
   

 
   （1.7） 

其中，由所有的权值  1,2, , , 1,2, ,ijw i n j m   构成的权值矩阵为 

 

11 12 1

21 22 2

1 2

m

m

n n nm

w w w

w w w

w w w

 
 
 
 
 
 




  


W  

在实际应用中，该权值矩阵是利用某种学习算法对训练样本进行学习获得的。 

（2）多层前馈神经网络。 

多层前馈神经网络是指除输入层、输出层以外，还至少包含一个隐含层的前馈神经网络。

所谓隐含层是指由那些既不属于输入层又不属于输出层的神经元构成的处理层。由于隐含层
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仅与周围输入层、输出层连接，不直接与外部输入层、输出层打交道，因此又被称为中间层。

隐含层的作用是通过对输入层信号的加工处理，将其转化为更能被输出层接受的形式。隐含

层使得神经网络的非线性处理能力得到提升，隐含层越多，神经网络的非线性处理能力越强，

但是隐含层的加入也增加了神经网络的复杂度。 

多层前馈神经网络的结构如图 1.12 所示，其中输入层的输出是第一隐含层的输入，第一

隐含层的输出是第二隐含层的输入，以此类推，直至输出层。多层前馈神经网络的典型代表

有 BP 神经网络和 RBF 神经网络等。 

   

 图 1.11  单层前馈神经网络的结构 图 1.12  多层前馈神经网络的结构 

（3）输出层到输入层具有反馈的前馈神经网络。 

图 1.13 所示为输出层到输入层具有反馈的前馈神经网络的结构，其中输出层上存在一个

反馈回路，将信号反馈到输入层，而网络本身还是前馈型的。 

（4）层内互连前馈神经网络。 

图 1.14 所示为层内互连前馈神经网络的结构，外部看是一个前馈神经网络，内部有很多

自组织网络在层内互连，从而形成反馈环。 

   

 图 1.13  输出层到输入层具有反馈的前馈神经网络的结构 图 1.14  层内互连前馈神经网络的结构 

2）反馈神经网络 

反馈神经网络是指允许使用反馈连接方式形成的神经网络。反馈神经网络在有些参考书

中又叫作递归神经网络或回复神经网络。反馈连接方式是指神经网络的输出可以被反馈至同

层或前层神经元重新作为输入。通常把那些引出有反馈连接弧的神经元称为隐神经元，其输

出称为内部输出。由于反馈连接方式的存在，一个反馈神经网络中至少含有一条反馈回路，

这些反馈回路实际上是一条封闭环路。反馈神经网络又分为如下两种形式。 
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（1）反馈型全互连网络。 

在这种神经网络中，所有计算单元之间都有连接，如 Hopfield 神经网络，图 1.15 所示为

离散 Hopfield 神经网络的结构。 

（2）反馈型局部连接网络。 

在这种神经网络中，每个神经元的输出只与其周围的神经元相连，形成反馈神经网络，

图 1.16 所示为反馈型局部连接网络的结构。 

   

 图 1.15  离散 Hopfield 神经网络的结构 图 1.16  反馈型局部连接网络的结构 

无论是哪种反馈神经网络，反馈环的存在都对网络的学习能力和它的性能有深刻的影响，

并且由于反馈环涉及使用单位时间延迟元素构成的特殊分支，因此，假设神经网络包含非线

性单元时，将导致非线性的动态行为。 

1.7 知识表示 

首先给出知识的一般性定义：知识就是人或机器存储起来以备使用的信息或模型，用来

对外部世界做出解释、预测和适当的反应。 

知识表示的主要特征有两个方面：①什么信息是明确表述的；②物理上信息是如何被编

码和使用的。按照知识表示的本性，它是目标导向的。在智能机器的现实应用中，可以说好

的方案取决于好的知识表示。代表一类特殊智能机器的神经网络也是如此。但是，典型地从

输入到内部网络参数的可能表现形式是高度多样性的，这就导致基于神经网络的对满意解的

求解成为一个具有挑战性的设计。 

神经网络的一个主要任务是学习它所依存的外部世界（环境）模型，并且保持该模型和

真实世界足够兼容，使之能够实现感兴趣应用的特定目标。有关世界的知识由两类信息组成。 

（1）已知世界的状态，由“什么是”事实和“什么是已知道的”事实表示，这种形式的知

识称为先验信息（Prior Information）。 

（2）对世界的观察（测量），由神经网络中被设计用于探测环境的传感器获得。一般来说，

这些观察是带有固定噪声的，这是由于传感器的噪声和系统的不完善产生的误差。不管怎样，

这样得到的观察会提供一个信息池，从中提取样例来训练神经网络。 

样例可以是有标号的，也可以是无标号的。对于有标号的样例，每个样例的输入信号都

有相应的与之配对的期望响应（目标输出）。无标号的样例包括输入信号自身的不同实现。不

管怎样，一组样例，无论有无标号，都代表神经网络通过训练可以学习的环境知识。但是要

说明的是，有标号的样例的采集代价较高，因为它们需要“教师”来对每个有标号的样例提
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供需要的期望响应。与之相反，通常无标号的样例的数目是足够的，因为对于无标号的样例，

不需要“教师”。 

一组由输入信号和相应的期望响应组成的输入、输出对，称为训练数据集或训练样本。

为了说明怎样使用这样的数据集，我们以手写数字识别问题为例。在这个问题中，输入信号

是一幅黑白图像，每幅图像代表可以从背景中明显区分出的 10 个数字之一。期望响应就是

“确定”网络的输入信号代表哪个数字。通常训练样本是手写数字的大量变形，这代表真实世

界的情形。有了这些样本，可以用如下的办法设计神经网络。 

（1）为神经网络选择一个合适的结构，输入层的源节点数和输入图像的像素数一样，而

输出层包含 10 个神经元（每个数字对应一个神经元）。利用合适的算法，用样本的一个子集

来训练网络，这个网络设计阶段称为学习。 

（2）用陌生样本来测试已训练网络的识别性能。具体来说，呈现给网络一幅输入图像时

并不告诉它这幅图像属于哪个数字。网络的性能就用网络报告的数字类别和输入图像的实际

类别的差异来衡量。网络运行的这个阶段叫作测试，对测试模式而言的成功性叫作泛化，这

借用了心理学的术语。 

这里神经网络的设计与传统信息处理对应部分（模式分类器）的设计有着根本区别。对

后一种情况来说，我们通常先设计一个观测环境的数学模型，并利用真实数据来验证这个模

型，再以此模型为基础来设计。相反，神经网络的设计直接基于真实数据，“让数据自己说话”。

因此神经网络不但提供了其内嵌于环境的隐含模型，也实现了感兴趣的信息处理功能。 

用于训练神经网络的例子可以由正例和反例组成。例如，在被动声呐探测问题上，正例

是包括感兴趣的目标（如潜艇）的输入训练数据。在被动声呐环境下，测试数据中可能存在

的海洋生物经常造成虚警。为了缓解这个问题，可以把反例（如海洋生物的回声）包括在训

练集中，从而教会网络不要混淆海洋生物和目标。 

在神经网络的独特结构中，周围环境的知识表示是由网络的自由参数（突触权值和偏置）

的取值定义的。这种知识表示的形式构成神经网络的设计，因此也是网络性能的关键。 

在神经网络中，知识表示是非常复杂的，这里给出有关知识表示的 4 条通用规则。 

规则 1 相似类别中的相似输入通常应产生网络中相似的表示，因此可以归入同一类。 

测量输入相似性的方法很多，常用的测量方法是利用欧几里得距离的概念，具体来说，

令 ix 定义一个 1m 的向量，即 

  T1 2, , ,i i i imx x x x
 

所有的元素都是实值；上标 T 表示矩阵转置。向量 ix 就是 m 维欧几里得空间的一个点，

记为ܴ௠。两个 1m 的向量 ix 和 jx 之间的欧几里得距离定义为 

 

1

2
2

1

( , )= ( )
m

i j i j ik jk
k

d x x


    
 
x x x x  

式中， ikx 和 jkx 分别是向量 ix 和 jx 的第 k 个分量。相应地，由向量 ix 和 jx 表示的两个输入的

相似性就定义为欧几里得距离 ( , )i jd x x 。向量 ix 和 jx 相距越近，欧几里得距离就越小，相似

性就越大。规则 1 说明，如果两个向量是相似的，就将它们归入同一类。 

另一个测量相似性方法基于点积或内积，它也借用了矩阵代数的概念。给定一对相同维

数的向量 ix 和 jx ，它们的内积是 T
i jx x ，定义为向量 ix 对向量 jx 的投影，可展开如下 
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T

1

,
m

i j i j ik jk
k

x x


 x x x x
 

内积 ,i jx x 除以范数积 i jx x ，就是两个向量 ix 和 jx 的夹角的余弦。 

这里定义的两种相似性度量有密切的关系，如图 1.17 所示，该图清晰地展示了欧几里得

距离越小，向量 ix 和 jx 越相似，内积 ,i jx x 越大。 

为了把这种关系置于形式化基础之上，首先将向量 ix

和 jx 归一化，即 1i j x x ，我们可以将欧几里得距离

定义写成 
2 T T( , )=( ) ( )=2 2i j i j i j i jd   x x x x x x x x  

上式表明，最小化欧几里得距离 ( , )i jd x x 对应最大化

内积 ,i jx x ，因此，也对应最大化向量 ix 和 jx 之间的相似性。 

这里的欧几里得距离和内积的定义都是用确定性的术语定义的。如果向量 ix 和 jx 是“随

机的”，是从不同数据群体或集合中得来的，那么又该如何定义相似性呢？具体来说，假设两

个群体的差异仅在于它们的均值向量。令 iμ 和 jμ 分别表示向量 ix 和 jx 的均值，即 

 [ ]i iEμ x  
式中，E 是向量 ix 的集合体的统计期望算子。用同样的方法定义均值向量 jμ 。为了度量这两

个群体的距离，可以用 Mahalanobis 距离来衡量，记为 ijd 。从 ix 到 jx 的距离的平方值定义为 

 2 T 1( , )=( ) ( )ij i j i j i jd  x x x μ C x μ  

式中， 1C 是协方差矩阵 C 的逆矩阵。假设两个群体的协方差矩阵是一样的，表示如下： 

 
T T( )( ) ( )( )i i j j j j j jE E           C x μ x μ x μ x μ

 
则对于给定的 C， ijd 越小，向量 ix 和 jx 越相似。 

当 i jx x ， i j μ μ μ且 C=I（I 为单位矩阵）时， ijd 变为向量 ix 和均值向量 μ之间的

欧几里得距离。 
无论向量 ix 和 jx 是确定的还是随机的，规则 1 都讨论了这两个向量之间是如何彼此相关

的。相关性不仅在人脑中起着关键作用，对多种信号处理系统来说也是如此。 

规则 2 网络对可分离为不同类的输入向量给出了差别很大的表示。 

根据规则 1，一方面，从一个特定的类中获取的模式之间有一个很小的代数测量值（如欧

几里得距离）。另一方面，从不同类中获取的模式之间的代数测量值必须很大。因而，我们说

规则 2 和规则 1 正好相反。 

规则 3 如果某个特征很重要，那么网络表示这个向量将涉及大量神经元。 

规则 4 如果存在先验信息和不变性，那么应该将其附加在网络设计中，这样就不必因学

习这些信息而简化网络设计。 

规则 4 很重要，因为坚持这一规则会使网络具有特定结构，这一点是我们所需要的，原

因如下。 

（1）已知生物视觉和听觉网络是非常特别的。 

（2）相对全连接网络，特定网络用于调节的自由参数是较少的，因此特定网络所需的训

练数据更少、学习更快、泛化性能更强。 

 

图 1.17  两种相似性度量的密切关系 
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（3）能够加快通过特定网络的信息传输率（网络的吞吐量）。 

（4）和全连接网络相比，特定网络的建设成本较低，因为其规模小。 

然而，需要说明的是，将先验信息结合神经网络的设计会限制神经网络，使其仅能应用

于根据某些感兴趣的知识来解决特定问题。 

怎样在神经网络设计中加入先验信息，以此建立一种特定的网络结构，是必须考虑的重

要问题。遗憾的是，目前还没有一种有效的规则来实现这一目的。目前，我们更多的是通过

某些特别的过程来实现，并已知可以产生一些有用的结果。特别是下面两种方法的结合。 

（1）通过使用称为接收域的局部连接，限制网络结构。 

（2）通过使用权值共享，限制权值的选择。 

这两种方法，特别是后一种，有很好的附带效益，使得网络自由参数的数量显著减少。 

卷积网络就是一种典型的使用局部连接和权值共享的前馈网络。在第 8 章中我们将重点

介绍，此处不深入讨论。 

在神经网络设计中加入先验信息是规则 4 的一部分，该规则的剩余部分涉及不变性问题，

下面进一步讨论。 

考虑以下物理现象。 

（1）当感兴趣的目标旋转时，观察者感知到的目标图像通常会产生相应的变化。 

（2）在一个提供它周围环境的幅度和相位信息的相干雷达中，由于目标相对雷达射线运

动造成的多普勒效应，活动目标的回声在频率上会产生偏移。 

（3）人说话的语调会有高低快慢的变化。 

为了建立一个对象识别系统、一个雷达目标识别系统和一个语音识别系统来处理这些现

象，系统必须应付一定范围内观察信号的变换。相应地，一个模式识别问题的主要任务就是

设计对这些变换不变的分类器。也就是说，分类器输出的类别估计不受分类器输入观察信号

变换的影响。 

至少可以用三种技术使分类器类型的神经网络对变换不变。 

（1）结构不变性。适当地组织神经网络的设计，在神经网络设计中建立不变性。具体来

说，在建立网络的神经元突触连接时，要求同一输入变换后必须得到同样的输出。例如，考

虑利用神经网络对输入图像的分类问题，要求神经网络不受图像关于中心的平面旋转的影响。

我们可以在网络中强制加上旋转不变性：让 ijw 表示神经元 j 和输入图像的像素 i 的权值。如

果对所有两个到图像中心距离相等的像素 i 和 k 强制 ij jkw w ，那么神经网络对平面内的旋转

不变。但是为了保护旋转不变性，对从原点出发的相同半径距离上输入图像的每个像素必须

复制 ijw 。这说明了结构不变性的一个缺点：神经网络即使在处理中等大小的图像时，其连接

数目也会变得很大。 

（2）训练不变性。神经网络具有天生的模式分类能力。利用这种能力可以直接得到下面

的变换不变性：用一些来自同一目标的不同样本来训练网络，这些样本代表目标的不同变换

（目标的不同方面）。假设样本足够大且训练后的网络已经学会分辨目标的不同变换，我们可

以期望训练后的网络能对已出现目标的不同变换做出正确的泛化。但是从工程的角度来看，

训练不变性有两方面不足：第一，即使一个神经网络训练后对已知变换具有不变性，也不一

定能保证它对其他类型目标的变换具有不变性。第二，网络的计算要求可能很难达到，特别

是在高维特征空间。 
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（3）不变特征空间。不变特征空间类型系统框图如图 1.18 所示。它依赖这样的前提条件，

即能提取表示输入数据本质信息内容的特征，且这些特征对输入的变换保持不变。如果使用

这样的特征，那么分类神经网络可以从刻画具有复杂决策边界的目标变换范围的负担中解脱

出来。确实，同一目标的不同事例的差异仅在于噪声和偶发事件等不可避免的因素。不变特

征空间提供了三个明显的好处：第一，适用于网络的特征数可以降低到理想的水平。第二，

网络设计的要求放宽了。第三，所有目标已知变换的不变性都得到了满足。 

 

图 1.18  不变特征空间类型系统框图 

神经网络中的知识表示和网络结构有着直接关系。遗憾的是，还没有成功的理论可以根

据环境来优化网络结构，或者评价修改网络结构对网络内部知识表示的影响。实际上，对这

些问题的满意结果要通过经常对感兴趣的具体应用进行彻底的实验研究才能得到，而神经网

络的设计者也成为结构学习环的关键部分。 

1.8 神经网络的学习算法 

神经网络有多种学习算法，通过学习算法，神经网络可以从周围环境中学习。通常来说，

可以通过神经网络的功能将神经网络的学习算法分为如下两类：有教师学习（又称为监督学

习）和无教师学习。按照同样的标准，无教师学习又分为强化学习和无监督学习。这些神经

网络的不同学习算法跟人类学习的形式相似。 

1）有教师学习 

图 1.19 说明了有教师学习的框图。从概念上讲，我们可以认为教师具有对周围环境的知

识，这些知识被表达为一系列输入、输出样本。然而神经网络对环境却一无所知。假设给教

师和神经网络提供从同样环境中提取出来的样例（训练向量），教师可以根据自身掌握的一些

知识为神经网络提供对训练向量的期望响应。事实上，期望响应一般代表神经网络完成的最

优动作。神经网络的参数可以在样例和误差信号的综合影响下进行调整。误差信号可以定义

为神经网络的实际响应和期望响应之差。这种调整可以逐步又反复地进行，其最终目的是让

神经网络模拟教师，在某种统计的意义下，可以认为这种模拟是最优的。利用这种手段，教

师所掌握的关于环境的知识可以通过训练过程最大限度地传授给神经网络。当条件成熟时，

可以将教师排除在外，让神经网络完全自主地应对环境。 

上述监督学习形式是误差-修正学习的基础。由图 1.19 可知，监督学习系统构成一个闭环

反馈系统，但未知的环境不包含在循环中。我们可以采用计算训练样本的均方误差和或平方

误差和作为系统性能的测试手段，它可以定义为系统的一个关于突触权值的函数。该函数可

以看作一个多维误差-性能曲面，简称误差曲面，其中突触权值作为坐标轴。实际误差曲面是

在所有可能的输入、输出样例上的平均。任何一个在教师监督下的系统给定的操作都表示误

差曲面上的一个点。该系统要随时间提高性能，就必须向教师学习，操作点必须向误差曲面

的最小点逐渐下降，误差极小点可能是局部最小，也可能是全局最小。监督学习系统可以根

据系统当前的行为计算误差曲面的梯度，然后利用梯度这一有用信息求得误差极小点。误差

曲面上任何一点的梯度都是指向最快速下降方向的向量。实际上，通过样本进行监督学习，
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系统可以采用梯度向量的“瞬时估计”，这时将样例的索引假定为访问的时间。采取这种方法

一般会导致在误差曲面上操作点的运动轨迹经常以“随机行走”的形式出现。然而，如果我

们能给定一个设计好的算法来使代价函数最小，而且有足够的输入、输出样本集和充裕的训

练时间，那么监督学习系统就能较好地逼近一个未知的输入、输出映射。 

2）无教师学习 

在监督学习中，学习过程是在教师的监督下进行的。而在无教师学习中，没有教师监督

学习过程，也就是没有任何有标注的样例可以供神经网络学习使用。在无教师学习中，有如

下两个子类。 

（1）强化学习。 

在强化学习中，输入、输出映射的学习是通过与环境的不断交互完成的，目的是使一个

标量性能指标达到最小。图 1.20 所示为强化学习系统的框图。这种学习系统建立在一个评价

的基础上，评价将从周围环境中接收到的原始强化信号转换成一种称为启迪强化信号的高质

量强化信号，二者都是标量输入。设计该系统的目的是适应延迟强化情况的学习，意味着系

统观察从环境接收的一个时序刺激，最终产生启迪强化信号。 

   

 图 1.19  有教师学习的框图 图 1.20  强化学习系统的框图 

强化学习的目的是将 Cost-To-Go 函数最小化，Cost-To-Go 函数定义为采取一系列动作的

代价累计期望值，而不是简单的直接代价。可以证明：在时间序列上，早期采取的动作事实

上是整个系统最好的决定。学习系统的功能是用来发现这些动作并将它们反馈给环境。 

基于如下两个原因，延迟强化学习系统很难完成。 

① 在学习过程中的每个步骤都没有教师提供一个期望响应。 

② 生成原始强化信号的延迟意味着学习机必须解决时间信任赋值问题，即对将导致最终

结果的时间序列步中的每个动作，学习机必须各自独立地对信任和责任赋值，而原始强化可

能仅评价最终结果。 

尽管存在这些困难，但延迟强化学习还是非常有吸引力的，它提供系统与周围环境交

互的基础，因此可以在这种仅与环境交互获得经验结果的基础上，发展学习能力来完成指

定任务。 

（2）无监督学习。 

图 1.21 所示为无监督学习的框图。在无监督或自组

织学习系统中，没有外部的教师或评价来监督学习过程。

而且必须提供任务独立度量来度量网络的表达质量，让图 1.21  无监督学习的框图 
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网络学习该度量，并根据这个度量来最优化网络自由参数。对一个特定的任务独立度量来说，

一旦神经网络能够和输入数据的统计规律一致，那么网络将发展其形成输入数据编码特征的

内部表示的能力，从而自动创造新的类别。 

为了完成无监督学习，我们可以使用竞争性学习规则。例如，可以采用包含两层的神经

网络：输入层和竞争层。输入层接收有效数据，竞争层由相互竞争（根据一定的学习规则）的

神经元组成，它们力图获得响应包含在输入数据中的特征的“机会”。最简单的形式就是神经

网络采用“胜者全得”的策略。在这种策略中，具有最大总输入的神经元赢得竞争而被激活，

其他神经元被关掉。 

1.9 神经网络的学习任务 

前面讨论了一些不同的学习范例，本节将讨论一些基本的学习任务。对特定学习规则的选

择与神经网络需要完成的学习任务密切相关，而学习任务的多样性正是神经网络通用性的证明。 

1）模式联想 

联想记忆是与人脑相似的依靠联想学习的分布式记忆。从亚里士多德时代起，联想就被

视为人类记忆的一个显著特征，而且认知的所有模型都以各种形式使用联想作为其基本行为。 

联想有两种方式：自联想和异联想。在自联想方式中，神经网络被要求通过不断出示一

系列模式（向量）给网络而存储这些模式。其后将某已存模式的部分描述或畸变（噪声）形式

出示给网络，网络的任务是检索（回忆）已存储的该模式。异联想与自联想的不同之处在于

一个任意的输入模式集合与另一个输出模式集合配对。自联想需要使用无监督学习，而异联

想采用监督学习。 
假设 kx 表示在联想记忆中的关键模式， ky 表示存储模式。网络完成的模式联想为 

 , 1, ,k k k q  x y  （1.8） 

式中，q 是存储在网络中的模式数。 kx 作为输入，不仅决定 ky 的存储位置，而且拥有恢复该

模式的键码。 
在自联想方式中， k ky x ，所以输入、输出数据的空间维数相同。在异联想方式中，

k ky x ，因此输入、输出数据的空间维数可能相同，也可能不同。 

模式联想器输入、输出关系如图 1.22 所示。 

 

图 1.22  模式联想器输入、输出关系 

联想记忆模式的操作一般包括两个阶段。 

（1）存储阶段，这阶段根据式（1.8）对网络进行训练。 

（2）回忆阶段，网络根据呈现的有噪声的或畸变的关键模式恢复对应的存储模式。 
令刺激（输入） x 表示关键模式 jx 的有噪声或畸变形式。如图 1.22 所示，这个刺激产生

响应（输出） y 。对理想的回忆来说，我们有 jy y ，其中 jy 为由 jx 联想的记忆模式。如果

对 jx x 来说有 jy y ，那么表示联想记忆有回忆错误。 

联想记忆中存储的模式数 q 提供网络存储能力的一个直接度量。在设计联想记忆时，关
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键是使存储能力 q（表示与构建网络的神经元总数 N 的百分比）尽量大，并且保持记忆中的

大部分模式能被正确回忆。 

2）模式识别 

人类是通过学习过程来成功地实现模式识别的，神经网络也是如此。 

模式识别被形式地定义为一个过程，由这个过程接收到的模式或信号确定为一些指定类

中的一个类。神经网络要实现模式识别首先需要通过训练过程，在此过程中，网络会不断地

接受一个模式集合及每个特定模式所属的类；然后把一个以前没有见过但属于用于训练网络

的同一模式总体的新模式呈现给神经网络。神经网络能根据从训练数据中提取的信息识别特

定模式的类。神经网络的模式识别本质上是基于统计特性的，各个模式可表示成多维决策空

间的一些点。决策空间被划分为不同的区域，每个区域都对应一个模式类。决策边界由训练

过程决定。我们可以根据各个模式类内部及它们之间的固有可变性统计方式来确定边界。 

模式识别是神经网络诞生时就应用的领域之一。最开始的感知器可以用于求解线性分类

问题，后来的 BP 神经网络能求解非线性分类问题。神经网络应用于模式识别时，可以将神经

网络作为单独的分类器使用，也可以将神经网络作为特征提取器和模式分类器一起使用。一

般来说，采用神经网络的模式识别机分为如下两种形式。 

（1）如图 1.23（a）的混合系统所示，模式识别机分为两部分：用作特征提取的无监督网

络和作为分类的监督网络。这种方法遵循传统的统计特性模式识别方法。用概念术语表示，

一个模式是一个 m 维的可观察数据，即 m 维观察空间集中的一个点 x。如图 1.23（b）所示，

特征提取被描述成一个变换，它将点 x 映射成一个 q 维特征空间对应的中间点 y（q<m）。这

种变换可视为维数缩减（数据压缩），这种做法主要是为了简化分类任务。分类本身可描述为

一个变换，它将中间点 y 映射成 r 维决策空间上的一个类，其中 r 是要区分的类别数。 

 

图 1.23  模式分类的两种方法 

（2）设计一个采用监督学习算法的前馈神经网络，在这种方法中，特征提取由网络的隐

含层的计算单元执行。 

3）函数逼近 
函数逼近是一个令人感兴趣的学习任务。考虑由函数关系 ( )fd x 描述的一个非线性输

入、输出映射，其中向量 x 是输入，向量 d 是输出。向量值函数 ( )f  假定为未知。为了弥补
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函数 ( )f  知识的缺乏，我们假定有如下的有标号的样例集合  
1

= ,
N

i i i



x d ，要求设计一个神经

网络用于逼近未知函数 ( )f  ，使由网络实际实现的描述输入、输出映射的函数 ( )F  在欧几里

得距离的意义下与 ( )f  足够接近，即 

 ( ) ( )F f  x x x，对于所有的  （1.9） 

式中， 是一个很小的正数。假定 的样本数 N 足够大，神经网络也有适当数目的权值，那

么对于特定的任务，逼近误差 应该是足够小的。 
本质上来说，函数逼近问题其实是一个很完整的监督学习，其中 ix 是输入向量， id 是期

望响应。我们也可以将监督学习看作一个逼近问题。神经网络逼近一个未知输入、输出映射

的能力可以从两个重要途径加以利用：系统辨识和逆模型。 

4）控制 

神经网络的一个重要学习任务是对设备进行控制操作。这里的设备是指一个过程或在被

控条件下维持运转的系统的一个关键部分。人脑就是一个计算机（信息处理器），作为整个系

统的输出是实际的动作，也就是控制。在控制的这种意义下，人脑是一个生动的例子，它证

明可以建立一个广义控制器，充分利用并行分布式硬件，能够并行控制多个制动器（如肌肉

神经纤维），处理非线性和噪声，并且可以在长期计划水平上进行优化。 

图 1.24 所示为反馈控制系统的框图。该系统涉及利用被控设备的单元反馈，即设备的

输出直接反馈给输入。因此设备输出 y 减去从外部信息源提供的参考信号 d ，产生误差信号

e ，并将其应用到控制器，以便调节它的权值。控制器的主要功能是为设备提供相应的输入，

从而使设备输出 y 跟踪参考信号 d 。也就是说，控制器不得不对设备的输入、输出行为进行

转换。 

 

图 1.24  反馈控制系统的框图 

在图 1.24 中，误差信号 e 在到达设备之前先通过控制器。结果，根据误差-修正学习算

法，为了实现对设备权值的调节，我们必须知道如下 Jacobi 矩阵 

 
,

k

j j k

y

u

    
  

J  （1.10） 

式中， ky 是设备输出 y 的一个元素； ju 是设备输入 u 的一个元素。令人遗憾的是，偏导数

k jy u  对于不同的 k，j 依赖设备的运行点，因而是未知的。可以采用如下两种方法来近似计

算该偏导数。 

（1）间接学习。利用设备的实际输入、输出测量值，首先构造神经网络模型，产生一个它

的复制品。然后利用这个复制品提供矩阵 J 的一个估计值。随后把构成矩阵 J 的偏导数用于

误差-修正学习算法，以便计算对控制器的突触权值的调节。 
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（2）直接学习。偏导数的符号通常是已知的，且在设备的动态区域内一般是不变的。这

表明我们可以通过各自的符号来逼近这些偏导数。它们的绝对值由控制器突触权值的一种分

布式表示给出。因此神经控制能够直接从设备中学习如何调节它的突触权值。 

5）波束形成 

波束形成是用来区分目标信号和背景噪声之间的空间性质的。用于实现波束形成的设备

称为波束形成器。波束形成适合应用于如蝙蝠回声定位听觉定位系统的特征映射这样的任务。

蝙蝠的回声定位根据发送短时频率调制声呐信号来了解周围环境，然后利用它的听觉系统集

中注意于它的猎物（如飞行的昆虫）。蝙蝠的耳朵提供波束形成能力，听觉系统利用它产生注

意选择性。 

波束形成通常用于雷达和声呐系统，它们的基本任务是在接收器噪声和干扰信号出现的

情况下探测和跟踪感兴趣的目标。 

此处仅简单介绍波束形成的基本概念，更多信息请参考相关资料。 

1.10 小结 

本章介绍了神经网络的基本知识，给出了神经网络的概念，介绍了神经网络的生物学机

理，探讨了人工神经元模型，重点阐述了神经网络的不同结构：前馈神经网络和反馈型神经

网络，重点介绍了神经网络学习算法，最后总结了神经网络多种不同的学习任务。 

神经网络是以生物神经网络为基础，模拟人脑的结构和功能建立的一种数学模型。神经

网络首先需要构建其网络结构，其生命周期大体上可以分为训练阶段和测试阶段，其中更重

要的是训练阶段。在训练阶段，利用某种学习算法或规则将神经网络的连接权值训练调整好，

供测试阶段使用。所以神经网络最重要的是网络拓扑结构和训练阶段中的学习算法。神经网

络的学习算法主要分为如下三种不同类型。 

（1）监督学习，通过最小化感兴趣的误差函数来实现特定的输入、输出映射，其中需要

提供期望响应，属于有教师学习。 

（2）强化学习，其执行依赖提供网络在自组织方式下学习所需要的表示质量的任务独立

度量。 

（3）无监督学习，学习系统通过持续地与环境的交互来最小化一个标量性能指标，从而

实现输入、输出映射。 

监督学习依赖有标号的样例的训练样本，每个样例都由一个输入信号和对应的期望响应

构成。但是在实际中，人工收集有标号的样例费时而昂贵，而且很多实际领域无法收集到大

量标号。因此很多时候有标号的样例是短缺的。此外，无监督学习仅依赖无标号的样例，样

例仅由输入信号或刺激构成，因而通常无标号的样例的供应很充分。在这种形势下，半监督

学习研究引起了业界的高度关注。半监督学习的训练数据包括有标号和无标号的样例。半监

督学习的最大挑战在于当处理大规模模式分类问题时如何设计学习系统，使其运行过程实际

可行。 

强化学习介于监督学习和无监督学习之间。它通过学习系统和环境之间的持续交互而工

作。学习系统提供行动并从环境对该行动的反应中学习。 
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