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采用硬限幅函数时单个神经元的分类功能 采用硬限幅函数时单个神经元的分类功能
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 采用硬限幅函数、线性函数的前向多层神经网络
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 前向多层神经网络的应用
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 前向多层神经网络的应用

 小结
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一、理想化静态模型

本章将要讨论人工神经网络的一个子系统，前向多层神经网络。其理想化本章将 讨 神 个子系 前向多层神 其 化

静态模型如图2.1所示。

·  ·  ·
1My 1y0y

Y

人工神经网络子系统

网络输入 维矢量：

网络输出 维矢量：

输入一个特定的 ，就得到一个特定的 。前向多

层神经网络的输出和输入之间是一种映射关系。

前向多层神经网络涉及神经网络的两项基本功能

N

M
 0 1 1Nx x x X 
 0 1 1My y y Y 

X Y
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图2.1 前向多层神经网络
的理想化静态模型

·  ·  ·
0x 1x 1Nx 

X

前向多层神经网络涉及神经网络的两项基本功能：

联想与分类。这两种功能都可以用输入到输出的映射

关系来描述。

为了便于讨论，下面分别列出这两种功能的映射关

系。

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.1 引言

二、前向多层神经网络的基本功能及其映射关系

1 分类功能的映射关系1. 分类功能的映射关系

输入矢量（也可以称为观察矢量） 是一个 维随机矢

量。 ，即其每一个分量可以取任意实数，显然，一个 相应于实 维

空间中的一个点。

设所有 可以分成 类，记为 ， 。与某个类别 相

应的所有随机输入矢量 的集合在 中构成一个集合 。分类功能就是要求

我们能够根据某个输入 产生的输出 来判断 属于哪 类

 0 1 1Nx x x X  N
NRX X

jCX 0, 1, 2, , 1j M  jC
jRX NR

M

X XY

N
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我们能够根据某个输入 产生的输出 来判断 属于哪一类。

一种简单的方案是，当 属于第 类时，令输出矢量 的第 个分量等于

1，而其他分量等于0。数学表达如下：

若 ，则

X XY
X jC Y j

jRX
1
0k

k j
y

k j


  

当

当
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事实上，对一个实际的神经网络，严格要求实现此式会造成系统实现的困难，

而且也没有必要。其实，只要尽量接近于1或0就可以了。算法可以改为：

若 ，则

2. 联想功能的映射关系

联想的作用是由输入信息唤起（或称检索、提取）与之有关联的其它信息，

这些信息存储在神经网络中，当输入了某种特定信息后，在神经网络的输出端就

应产生这些关联信息。联想功能可以由下列输入输出的映射关系来描述：

jRX maxj kk
y y

   s s
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其中， ，

实际中往往要求，当 具有少量变异或缺损，或者受到一定程度干扰时，这

一关系仍然成立，即 。本章主要讨论异联想。

   s sX Y
 s NRX  s MRY

 sX
     s s s  X X Y
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第一章我们曾讲过，研究神经网络通常关注三个方面：神经元之间的连接

形式、神经元功能函数以及学习（训练）规则。下面逐一介绍。

三、神经网络结构（神经元之间的连接形式）

本章所采用的神经网络结构是一种

单向多层结构，其中每一层都包含若干神

经元。同一层中的神经元之间没有相互的

联系，而层间的信息传送只沿一个方向进

第 层

第 层i

1i 
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行。第 层的信号只送往第 a 层，而

第 层的信号又只送往第 层。i
i

1i  第 层

图2.4 前向多层神经网络结构示意图

1i 
1i 
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四、静态神经元模型（神经元功能函数）

将第一章讲到的PDP模型加以简化，得到一个静态的神经元模型，如图2.2简

所示。

 f 


I

y

0w 

输入矢量 ，各权重值也

构成一个矢量 ， 。

· · · · · EQ2.3

 0 1 1
N

Nx x x R X 
W  0 1 1Nw w w W 

 

1

0

N
T

j j
j

I w x

y f I

 





   


 

WX
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0x 1x 1Nx 

1Nw 1w0w 

1

X
图2.2  静态神经元模型

其中， 表示转置， 是一个单调非降函数，

称为变换函数。本章中，变换函数将取三种形式，线

性函数、硬限幅函数（或符号函数）以及S形函数

（sigmoid函数），参见图2.3。

 y f I

 T  f 
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三种变换函数的表达式为：

线性函数： · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.4 f u u

硬限幅函数： · · · · · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.5

0.5

11  

 sf u hf u f u

uO

 f

 
1, 0
0, 0h

u
f u

u


  
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0

(a) 线性函数 (b) 硬限幅函数 (c) S形函数

u u

图2.3 静态神经元模型的三种变换函数

O O
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S形函数： · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.5

如果想得到-1~1输出，对硬限幅函数可以采用 ，对S形函数可以采

  1
1 uf u

e


 sgn u如果 得到 输 对硬限幅函数 采用 对 形函数 采

用 。

五、对学习训练的几项要求

为了使一个前向神经网络能够完成分类或联想功能，必须将有关的信息存

入其中，这就必须对其进行训练，或者说让神经网络学习。对于一个神经网络

学习算法，可以提出以下几项最基本的要求。

1 准确性 神经网路通过学习以后 可以准确地完成希望它实现的功能

 g

 tanh u
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1. 准确性 神经网路通过学习以后，可以准确地完成希望它实现的功能

（如分类或联想），所谓准确是指按照某种准则，使网络的实际输出与理想输

出之间的误差达到最小，或达到某个最低标准。

2. 自适应性 是指在网络学习过程中，所有的参数自动调整，不受人为干

预。
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3. 收敛性与收敛速度 经过学习，神经网络的参数应收敛到唯一的一组解

上；学习的时间也不能太长，在一定的时间范围内就能达到收敛点，否则学习

的开销无法接受（即学习算法的时间复杂度不能太大）。

4. 必须规定是有监督的学习还是无监督的（自组织）学习 本章只讨论有

监督学习。

5. 可推广性 训练样本总是有限的，在工作中遇到与训练样本不同的输入

时，网络应该能够可靠地完成其功能。

本章主要讨论用静态神经元模型构成的前向多层神经网络，讨论它的分类
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和联想功能，以及各种学习算法。

由于分类和联想功能有很多类似之处，从分析方法看也没有本质区别。所

以后面的讨论和分析都以分类功能为目标。

下面先从简单的单神经元出发，进而讨论复杂的多层结构及其应用。

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY

§2.2 采用硬限幅函数时单个神经
元的分类功能

我们先从最简单的情况出发，因此做如下假设：

假设1：输入矢量 是二维的，即 ，那么任何输入矢量都可以用它X 2RX
的两个坐标表示为 ，因此，输入矢量对应于二维空间中的一个点。

假设2：被观察的客体（输入矢量）只有两类，分别记为 和 。

RX
 0 1x xX

1C 2C

2 *

*
**

*

*

*

*

* *

** *
*

*
*

*
*

*
*

*
** *l

1x
1R

一、二维空间中的线性可分类

如图2.5所示，有两类输入矢量，它们分

别对应于集合 和 。1R 2R
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1

1

2
-1

4-1

* **
* *

0x

2R

图2.5 二维空间中线性可分类的示例

显然，两个集合可以由直线 分开，直

线 的方程为：

中的所有矢量都满足

l
l

0 10.5 1 0x x  

1R 0 10.5 1 0x x  
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中的所有矢量都满足：

联想到上一节的静态神经元模型（EQ2.3）
0 10.5 1 0x x  2R

联想到 节的静态神 元模型 Q

如果令 ， 及 ，则

   

1

0 0 1 1
0

N

j j
j

h

I w x w x w x

y f I y f I

 





    


   



0 0.5w  1 1w  1 
1

11 R
y f w x 

  
    

X
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这样，我们就可以根据神经元的输出值来判断输入矢量是属于

还是属于 。

以上是对二维线性可分类问题的讨论，但很容易推广到多维。

0 20h j j
j

y f w x
R




     
 X

 1 1C y 
 2 0C y 
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若输入的是三维矢量，那么两个线性可分类之间的分界将是分割平面；而

当输入矢量的维数大于3时，分界将是超平面。显然，无论输入矢量 的维数X
有多高，只要两个集合是线性可分的，就可以用采用硬限幅函数的单神经元按

照上述方法对其进行无误的分类。

二、学习算法

对任何实际应用而言，两类之间的分割线或分割面是不可能事先确定的，

也就是说，各权重系数和阈值是不能事先求得的。如果可以事先求得，就没有

必要研究神经网络了。实际中，必须通过足够多的已知类别的输入矢量 的样X
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本对神经元进行“训练”，让神经元通过学习自动地找到那些权重系数和阈值，

从而确定“分界面”。这说明神经元在实现分类功能之前，必须有一个学习阶

段，这是一种有监督的学习。

下面给出采用硬限幅函数时单神经元的分类学习算法，并定性证明，对线

性可分类，当满足一定条件时，学习一定是收敛的。
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为了方便讨论，我们把EQ2.3改写为如下的形式：
1N

T TI w x 


   WX W X

其中，

学习算法如下：（为方便起见，以后用 和 表示扩维后的矢量）

1 任意设置加权矢量 的初始值 记为

   

1 1
0

j j
j

h

I w x

y f I y f I

 


    

   

WX W X

1 0 1 1 1Nx x x 

 
  
  X

X  1 0 1 1Nw w w 

 
  
  W

W 

 0W
WX
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1. 任意设置加权矢量 的初始值，记为 ；

2. 依次送入观察矢量，记为 ，按下式修正权系数：

· ·  EQ2.8

其中， 是一个小的正实数，称为“步幅”； 是第 个观察矢量的期

望输出值， 是实际输出值。

W  0W
  , 0,1,2,k k X 

          1 , 0,1,2,k k d k y k k k    W W X 
  d k
 y k

k
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三、学习算法收敛性的定性证明

下面我们证明 对线性可分类 只要步幅足够小且训练样本足够多时 用下面我们证明，对线性可分类，只要步幅足够小且训练样本足够多时，用

上面的算法调整系数， 将收敛到能给出正确分类结果的加权矢量。

为简单起见，我们先证明观察矢量为二维且分界线穿过原点的情况，在此

情况下，必然有 ；相应地，矢量 和 从三维退化为二维。

按照前面的算法进行学习，到第 步时得到 ，由

它确定的分割线为 ，此直线上的点显然满足方程 ；

显然， 是 的法线。如图2.6所示，图中的直线 是

 0W

0  X W

k      0 1k w k w k   W
   0 0 1 1 0w k x w k x  l k

     k w k w k   W  l k l
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显然， 是 的法线。如图2.6所示，图中的直线 是

理想分割线。 和 将平面分成四个扇区，分别记为 。

现在取第 个观察矢量 进行学习，以便获得 。显然，观察

矢量 必然位于四个扇区之一，那么学习的结果将会是如下四种情况之一。

为方便起见，定义：

     0 1k w k w k   W  l k l
 l kl , 1,2,3,4iS i 

k  kX  1k W
 kX

     k d k y k  
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A.                ，有 ， 。

所以 ，由EQ2.8， 1xl
  1k SX   1d k    1y k 

  0k     1k k W W所以 由 Q

分割线维持不动。

B.                ，有 ， 。

所以 ，由EQ2.8，

分割线维持不动。

C.                ，有 ， 。

0x

1

 l k

 kW

1R

2R

1S

2S

4S

3S

  0k

  2k SX   0d k    0y k 

  0k 

   1k kW W

   1k k W W

  3k SX   1d k    0y k 
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所以 ，

显然，在此情况下，分割线将会改变，其法

线是原分割线的法线和 的矢量和。学习

后的结果见下页图2.6b。

图2.6a 线性可分类学习示例

   
  1k       1k k k  W W X

 kX
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§2.2 采用硬限幅函数时单个神经
元的分类功能

D.                 ，有 ， 。所以 ，

由EQ2.8， 。

  4k SX   0d k    1y k    1k  

     1k k k  W W XQ

在此情况下，分割线的改变情况如图2.6c所示。

1xl

 l k

 kW

 1k W

 1l k 
1xl

 l k

 kW

 1k W kX
 1l k 

     
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0x

 kX kX

图2.6b 分割线改变示意图

0x
 k X

图2.6c 分割线改变示意图
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从证明过程可以看到，若 已经很接近最佳分界线 ，那么步幅 必

须选得非常小，否则可能矫枉过正，使 转过了头。因此，以上我们证

 l k l 
 1k W

明了，只要 足够小，那么经过任何一步学习以后， 或者等同于 或

者比 更趋近于 ，不可能有其它情况。

如果两个类别之间的分界线不通过原点，即 ，那么需要学习确定的

参数共有三个，因此成为三维问题，这可以用在三维空间中寻找通过原点的平

面来说明。这个结论可以推广到 为任意其它正整数的情况。

综上，我们定性证明了，如果输入矢量 分别属于两类且它们是线性可分

类时 无论矢量的维数有多高 采用硬限幅函数的单个神经元按照EQ2 8的学

  1l k   l k
 l k l

0 

N

X
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类时，无论矢量的维数有多高，采用硬限幅函数的单个神经元按照EQ2.8的学

习算法进行学习，当 足够小时，总能找到一个最佳的加权矢量，使神经元能

够无误地完成分类任务。

证明中要求步幅 足够小，但如果步幅选得很小，学习速度将变得很慢，

为了解决这个矛盾，可以采取变步幅的方案。




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§2.3 采用线性函数时单个神经元
的最小均方分类学习算法

上一节讨论了采用硬限幅函数时单个神经元的分类功能，它可以完成任何

两类的线性可分类问题。但是，在实际中，线性可分类的条件有些过于严格了。

能满足这种条件的情况不是很多。图2.7给出了两种非线性可分的情况，对于这

些情况，采用上一节的具有硬限幅函数的神经元及其学习算法，不能保证学习结

果是收敛的；但是，我们可以采用具有线性函数的神经元来解决这种问题。

1x 1x

1R 1R

这时，我们不能要求当输入属

于某个类别时，神经元的输出

严格等于1或0，而只能要求输

出尽可能接近于1或0。如要求
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0x 0x
1

2R
2R

图2.7 二维空间中非线性可分类的示例

实际输出值与两个理想的预期

值之间的均方误差最小；我们

把能实现这种目标的算法称为

最小均方学习算法（LMS算法，

Least Mean Square）

XI’AN  JIAOTONG  
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§2.3 采用线性函数时单个神经元
的最小均方分类学习算法

一、LMS算法

为方便起见，我们假设阈值为零，观察矢量用 来表示，权矢量用 来表X W为方便起见 我们假设阈值为零 观察矢量用 来表示 权矢量用 来表

示， 、 。在采用线性函数的条件下，神

经元的输出 可以用下式表示：

设与观察矢量 对应的期望输出为 ，那么误差 。现在的任务

W
 0 1 1Nx x x X   0 1 1Nw w w W 

y

 

1

0

N
T T

j j
j

T T

I w x

y f I I






  


    

 WX XW

WX XW
X d d y  
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是：寻找最佳的 ，使与其对应的均方误差 最小。其中， 表示

取数学期望，即对所有可能出现的输入矢量的集合取统计平均。

y
*W 2E     E 

 

 

22

2 2 2 T T
y

E E d y

E d E y E dy



 

       
         WX XW
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 

2

2

2

2

T T T

T T T

E d E E d

E d E E d

            
        

WX XW XW

W X X W X W
为推导简便，做如下定义：

，是随机矢量 的相关矩阵，它是对称的。

，这样，我们有

· · · · · · · · · · · · · EQ2.15

现在，就是要求得 取何值时，上式取最小值。求极值，就是通过求导得

到函数的驻点 从而得到函数的极值 而对本问题而言 是数量对矢量求导

 2E d E E d       W X X W X W

TE R  X X  X

 E d PX 
2 2 2T TE E d R P         W W W

W
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到函数的驻点，从而得到函数的极值。而对本问题而言，是数量对矢量求导，

称为求梯度。求梯度的结果是

· · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.16

从EQ2.15到EQ2.16的推导可以参考《高等数学》中对梯度的定义。

2 2 2E R P    W W

Go...
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令EQ2.16等于零，可得

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.17* 1PRW Q

注意：当 不满秩时，应该求伪逆。其满秩的条件是，不相关的观察矢量

的个数应该等于其维数。由于观察矢量的个数通常都很多，所以一般情况下这

个条件都是满足的。

当 时， 取得最小值。

R

*W W 2E   

* 12 2 * * *

min
2 T T PRE E d P R          WW W W
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至此，我们求出了最佳权矢量 ，问题看似解决了，但是实际上还有些问

题。(1) 求 和 需要进行大量的统计运算，这难以做到；(2) 求解 时需要

计算 的逆，当输入矢量的维数很大时，需要解决高维矩阵的求逆问题。

2 *TE d P    W

*W
R P *W

R
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为了克服这些困难，下面介绍三种递推算法。

二 Widrow的严格递推求解算法二、Widrow的严格递推求解算法

设 是第 步的输入矢量，对应的期望输出为 ，

实际输出为 ，误差

学习算法如下：

(1) 任意设置初始加权矢量

 kX k  d k

         T Ty k k k k k W X X W      k d k y k  

             222 TE k E d k y k E d k k k           X W

 0W
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(2) 对每个时序变量 ，按下式调整权矢量。

· · · · · · · EQ2.24

 
k

      21

0,1,2,

k k E k

k

       


WW W


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公式第二项大括号中的内容指明了权矢量

调整的方向，即权矢量应该向梯度的负方向调

   *

 2E k  整。梯度的负方向就是误差减小的方向，权矢

量调整方向的几何解释可以参见图2.8。

现在的任务就是要求出这个梯度。

 

     

2

2 2 2

0 1 1

, , ,
N

E k

E k E k E k
w w w



  



   
                    

W


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iw iw k iw k *
iw

图2.8 权矢量修正方向的几何解释     

       

0 1 1

2 2 2

0 1 1

0 1 1

, , ,

2 , , ,

N

N

N

k k k
E

w w w

k k k
E k

w w w

  

  






  
   

     
             




More...
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        
   

0 1 12 , , ,

2

NE k x k x k x k

E k k





     

    X



把所得结果代入EQ2.24，可得

· · · · · EQ2.35

我们前面曾推导过这个梯度，结果是 。这两个结果其实是一致的。

   k k  

       1 2 , 0,1,2,k k E k k k      W W X 
2 2R PW

 
          

2 2 2 2

2 T

R P k R P

E k k k E d k k

  

      

W W

W X X X
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          
        

      
   

2

2

2

TE k k d k k

E y k d k k

E k k

     

   
   

    

W X X

X

X
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书上的推导过程较为复杂，但包括收敛性及收敛条件的证明，证明过程我

们就不讲了，结果如下：如果步幅 满足
1

那么学习算法是收敛的，其中 是所有观察矢量相关阵的最大特征值。

这种递推学习算法避免了矩阵求逆的困难，但在学习过程中为了求得每一

步所需的梯度，必须求出该步上所有可能的输入矢量 及其相应误差 乘积

的统计平均，这需要大量的运算。下面的两种算法就是为了解决这个问题的。

三 随机逼近算法

max

10 


 

max

 kX  k
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三、随机逼近算法

严格递推算法之所以有大量的统计运算，就是因为它求梯度（权矢量调整

的负方向）的对象是每一步中所有可能的输入矢量的均方误差。那么，我们能否

对一个输入矢量的误差的平方求梯度，并用它来指导权矢量的调整呢？即按照下

式调整权矢量。
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求 ，可得：

      21 0,1,2,k k k k     WW W 

 2 k求 ，可得：

代入上式，得

这种算法避免了大量的统计运算 但却使加权矢量的调整具有了随机性

 kW

       

   

2 2 2
2

0 1 1

, , ,

2
N

k k k
k

w w w

k k

  





   
      

 

W

X



       1 2 0,1,2,k k k k k   W W X 
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这种算法避免了大量的统计运算，但却使加权矢量的调整具有了随机性，

因为 是随机的，而 是非随机的。这种情况下，如何

保证学习算法的收敛性呢？本章的文献[1]、[2]详细分析了这种算法的收敛条

件，这里只给出主要结论。采用变步幅的办法修正权矢量，公式如下：

· · · · · EQ2.36

   k k X    E k k  X

         1 0,1,2,k k k k k k    W W X 
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如果上式中的步幅 是时序 的非增函数且满足 k k
   2,k k 

 

    
那么 随着 的增大而趋向于 的概率等于1。例如 。

四、具有一定统计特性的递推算法

假设当学习进行到第 步时，出现的输入矢量样本有 个，分别用 来

表示，其中 表示的是第 步学习可能出现的不同样本的编

号。对不同的样本，神经元的理想输出和实际输出分别用 和 来表

   
0 0

,
k k

k k 
 

 
 kW k *W   1k k 

k P  p kX
0,1, , 1p P  k

 pd k  py k
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示。那么误差 定义一个称为“误差平方和”的新参量。

我们希望权矢量朝误差平方和减小的方向调整，即按下式调整。

     p p pk d k y k  

        221 1
p p p

p p

J k k d k y k
P P

      
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§2.3 采用线性函数时单个神经元
的最小均方分类学习算法

而

      1 0,1,2,k k J k k    WW W 

     J k J k J k   

所以，权矢量调整公式如下：

· · · · · EQ2.45

       

   

0 1 1

, , ,

2
N

p p
p

J k J k J k
J k

w w w

k k
P





   
      

  

W

X



       11 2 0,1,2,p pk k k k k
P

    W W X 
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以下是关于这个算法的几点讨论：

1. 如果 选得非常大，使得和式足以表示全体输入矢量训练样本的统计特

性时，此式与Widrow的严格递推求解算法完全一致。

2. 如果选择 ，即每步学习都只选择一个训练样本，那么此式与随机

pP

P

1P 
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逼近算法完全一致。

3. 一般情况下，我们可以把 取为一个不太大的有限值，使学习算法具有P
一定的统计意义。这时，对递推算法的每一步都要输入若干个样本以后，再按

EQ2.45调整一次权矢量。

4. 这种算法概念清楚，计算简单。但我们无法确定步幅应该如何选取才能

保证学习结果的收敛性。但当 不太大时，这一算法与随机逼近算法近似，参

照它的选取条件来选取步幅是比较合理的。

P
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第一次实验：

Adaline

地址：http://jgzhang.gr.xjtu.edu.cn/
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§2.4 采用硬限幅函数、线性函数
的前向多层神经网络

前面两节讨论的是单个神经元的分类问题，它可以完成两类的线性可分类

问题（采用硬限幅函数）以及两类的非线性可分类问题（采用线性函数），但

是单个神经元只能区分两类问题。如果要对 维空间中任意多种类别的输入矢

量集合进行分类，就必须采用多层神经网络。

一、采用硬限幅函数的前向多层神经网络

1x

al
bl

1R

凸集合非凸集合1. 凸集合和可分凸集合

凸集合，在一个集合中任选两个点，如

果在任何情况下这两个点之间的连线上的所

N
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0x
cl
1

2R

图2.9 二维空间中的凸集合和非凸集合

果在任何情况下这两个点之间的连线上的所

有点仍属于该集合，则称该集合为凸集合。

可分凸集合，假设被区分的客体有 个

类别，记为 。与每个

类别相应的所有输入矢量构成一个集合 。

M
, 0,1, , 1sC s M 

sR
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如果所有 个集合都是凸集合而且互不相交，我们称之为可分凸集合。

2. 采用硬限幅函数的前向二层神经网络

M

2. 采用硬限幅函数的前向 层神经网络

采用硬限幅函数的前向二层神经网络可以无误地完成对任何可分凸集合的

分类。

（注意：这里所说的前向二层神经网络不包括输入信号层。）

下面，我们借助图2.9的例子来证明这个命题。

假设输入矢量分成两类，一类全在集合 以内，而另一类全在 外。我

们要求 当 时 神经网络输出 而当 时
1R 1R

RX 1y RX 0y
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们要求，当 时，神经网络输出 ；而当 时，

利用图2.10所示的前向二层神经网络，就可以实现这种分类功能。这个神

经网络共有两层，第一层包括3个神经元，而第二层只有一个神经元。其分类

学习算法如下：

1RX 0 1y  1RX 0 0y 

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY

§2.4 采用硬限幅函数、线性函数
的前向多层神经网络

第一层：

0y

 i h ig f I

 
2

0 1 2 1I i
第二层：

其中， 和 是输入矢量 的两个分

量 和 分别表示第一层

0g 1g

0y

2g

00w 01w
02w 10w

11w 12w 20w
21w 22w

*
00w *

01w
*
02w

 2
0

, 0,1,2, 1i ij j
j

I w x i x


  
 0 0hy f I

2

0 0 0
0

i i
i

I w g  



 
0x 1x X

w w w
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量， 、 和 分别表示第 层

三个神经元的阈值， 是第二层神

经元的阈值。

在分类算法中，各个神经元的

功能如下。

0x 2 1x 1x
图2.10 采用硬限幅函数的前向二层神经网络示例

02w 12w 22w
0

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由本章第二节，我们知道采用硬限幅的单个神经元在二维平面上可以确定

一条直线，这条直线把平面分成两个部分。在图2.9中，集合 的边界由三条直1R
线确定，因此，我们可以用三个神经元确定这三条直线。例如：

我们让神经元 确定直线 （包括两端向外的延伸线），它把平面分成了

两部分，我们把包括集合 的一侧记为 ，而把另一侧记为 ，并规定：

同理，我们可以让神经元 和 分别确定直线 和 ，且把包括 的一

0g
al

1R 1aR 2aR

1 0

2 0

, 1
, 0

a

a

R g
R g

 
  

X
X

当

当

2g1g
bl l 1R
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同 我们可以 神 元 和 分别确定直线 和 把 括 的

侧分别记为 和 ，而把另一侧分别记为 和 ，并作如下规定：
2g1g

bl cl 1

1cR1bR 2cR2bR

1 1

2 1

, 1
, 0

b

b

R g
R g

 
  

X
X

当

当

1 2

2 2

, 1
, 0

c

c

R g
R g

 
  

X
X

当

当

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY

§2.4 采用硬限幅函数、线性函数
的前向多层神经网络

显然，按照上面的规定，当 时，第一层三个神经元 、 和 的输出

必然是 ；当 时，这三个神经元中至少有一个输出为零。
1RX 0g 1g 2g

0 1 2 1g g g  
1RX

输出层神经元就可以根据这个特点很容易地完成分类。

根据第二层分类算法，如果令 以及 ，那么很

容易证明下式成立。

两点讨论：

对任意多个非交凸集合（如 个），可以在第二层安排 个输出神经元，如

00 01 02 1w w w     0 2.5  

1 0

1 0

, 1
, 0

R y
R y

 
  

X
X

当

当

MM
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对任意多个非交凸集合（如 个），可以在第 层安排 个输出神经元，如

果输入矢量属于第 类，就让第 个神经元的输出为1，而其它神经元输出0。当

然，第一层也要相应地增加神经元。

虽然上面是针对输入矢量为二维的情况进行讨论的，但可以毫无困难地推广

到任意多维的情况。

MM
m m
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3. 采用硬限幅函数的前向三层神经网络

采用硬限幅函数的前向三层神经网络可以无误地完成对任何非交集合的分采用硬限幅函数的前向三层神经网络可以无误地完成对任何非交集合的分

类。

x

1x

al
bl

cl
1R

dl
R

我们以图2.11中的非凸集合 为例，来证明

采用硬限幅函数的前向三层神经网络可对集合

的内外进行分类。设神经网络的输出为 ，我

们要求：

R

0y

0, 1R y 


X当
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0x

R

图2.11 对二维非凸集合分类的示例

el
2R

采用图2.12所示的前向三层神经网络可以

完成这个分类任务。基本思路是：把非凸集合

分割为凸集合，如图中的 和 。

0

0

,
, 0

y
R y


   X
当

当

1R 2R
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0y
 3  

0g 1g
2g

 

 1
02w

 3
00w  3

01w

 2
00w

 2
01w

 2
02w

3g 4g
5g 1

50w
 1

 2
13w

 2
14w

 2
15w

0h 1h
1R

2R
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0x 2 1x 1x

 1
00w

 1
01w

图2.12 用前向三层神经网络对二维非凸集合进行分类的示例

 1
52w

 1
51w



《神经网络导论》讲义 第二章前向多层神经网络

西安交通大学电信学院 2-10

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY

§2.4 采用硬限幅函数、线性函数
的前向多层神经网络

例如，我们让图中蓝色虚线框内的神经元完成对集合 的分类，使得：
1R

1 0, 1R h 


X当

而同时让红色虚线框内的神经元完成对集合 的分类，使得：

显然，只要 和 有一个输出为1，输入矢量就属于集合 。那么，我们

再增加 个神经元来完成 个或运算就可以了（第 章）

1 0

1 0

,
, 0R h


   X
当

当

2R

2 1

2 1

, 1
, 0

R h
R h

 
  

X
X

当

当

R0h 1h
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再增加一个神经元来完成一个或运算就可以了（第一章）。

分类算法如下：

第一层：

     
2

1
2

0

, , 0,1, ,5, 1i h i i ij j
j

g f I I w x i x


    
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其中， 表示第一层中第 个神经元的阈值。本层中的6个神经元分别完

成对直线 、 、 、 和 （包括其两端的延长线）两侧的集合进行分类。

 1
2iw i

al bl cl dl el
第二层：

其中， 表示第二层中第 个神经元的阈值。

第三层：

     
5

2 2

0

, , 0,1n h n n ni i n
i

h f I I w g n


   
 2
n n

     
1

3 3

0

, , 0s h s s sn n sy f I I w h s   
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本层只有一个神经元， 是它的阈值。如果我们令

那么这个神经元就可以完成所要求的或运算。即若 或 中有一个为1，那

么 ；若两者全为0，那么 。 这就完成了所要求的分类功能。

0n
 3
0

     3 3
00 01 1 0.5w w   3

0及

0h 1h
0 1y  0 0y 
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讨论：

A. 以上的结论可以推广到具有任意形状的非凸集合；也可以推广到输入矢A. 以上的结论可以推广到具有任意形状的非凸集合；也可以推广到输入矢

量为任意多维的情况。

B. 如果需要对若干个互不相交的非凸集合进行分类，只需要在此神经网络

的相应层次安排相应的神经元就可以了。

C. 神经元 和 可以共用一个神经元（加一个反相器），节省神经元。

4. 对采用硬限幅函数的前向多层神经网络分类功能的讨论

A 功能强大 对任意形状的非交输入矢量集合都可以进行无误地分类 但

2g 3g
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A. 功能强大，对任意形状的非交输入矢量集合都可以进行无误地分类。但

有两个严重的缺点。

B. 它不能对相交的集合进行分类。

C. 至今尚未找到一种有效的学习算法，这个缺点是致命的，因为对实际应

用而言，没有有效学习算法的神经网络是毫无价值的。

XI’AN  JIAOTONG  
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二、采用线性函数的前向多层神经网络

由上一节 我们知道 采用线性函数的单个神经元可以完成对相交集合或由上 节，我们知道，采用线性函数的单个神经元可以完成对相交集合或

部分非线性可分集合的分类，而且有各种有效的学习算法。那么，我们能否对

前向多层神经网络使用线性函数来解决采用硬限幅函数的前向多层神经网络所

存在的问题呢？结论是否定的。

 i

 
10, 1i

i
Nw

 
 

1,0i

i
Nw 

· · · 第 层i
设前向网络的第 层共有 个神

经元，第 层共有 个神经元，

如右图所示 其中每层都有一个神经

i iN
1iN 1i 
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 
00
iw  

11, 1i i

i
N Nw

 

· · · 1i 第 层

如右图所示。其中每层都有 个神经

元的输出恒为1，它对下一层的传输

系数即为该神经元的阈值。两层的输

出分别用 和 来表示。两者间的

关系为：
1iX iX

1i i iX X W
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其中，      
0 1 1, , ,

i

i i i
i Nx x x 

   X 
     1 1 1

1 0 1 1, , ,i i i
i Nx x x     X 
是一个 维的权系数矩阵。

如果此神经网络共包括 层，其中第一层的输入矢量为 ，第 层的输出

矢量为 ，那么输出与输入之间的关系为：

其中，

11 0 1 1, , ,
ii Nx x x
  X

iW
1i iN N 

L 0X L
Y

0 1 2 0L L  Y X X W W W X W

1

L

i
i

W W
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可以看到，无论 值取多大，即无论神经网络有多少层，其输出和输入之

间的关系总可以等效为一个单层神经网络。其分类功能和 个相互独立的神经

元并没有区别，因此，采用线性函数的前向多层神经网络不能解决任何复杂的

问题。

1i

L
LN
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前面几节讲了采用硬限幅函数或线性函数时单个神经元和前向多层神经网

络的分类功能。其中，单神经元只能解决两类的分类问题（线性可分类和部分

非线性可分类）；而采用硬限幅函数的前向多层神经网络虽然功能强大，但没

有有效的学习算法；采用线性函数的前向多层神经网络等效为一个单层的神经

网络，因此功能很弱。因此，我们转而研究采用其它变换函数的前向多层神经

网络，使网络既有强的分类功能，又有有效的学习算法。这样的变换函数有多

种选择，我们下面讨论采用S形函数的前向多层神经网络。

采用硬限幅函数的前向多层神经网络之所以没有有效的学习算法，是因为

硬限幅函数是非可微函数 S形函数既具有完成分类所需的非线性特性 又有
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硬限幅函数是非可微函数。S形函数既具有完成分类所需的非线性特性，又有

实现LMS算法所需的可微特性。此外，S形函数的特性接近人脑的输入-输出特

性。

一、采用S形函数的前向多层神经网络模型

图2.13以三层网络为例给出了采用S形函数的前向多层神经网络结构图。
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网络及其反向学习算法

网络输入为 维矢量：

. . .

. . .
0y 1y 1My 

 3
0 1Kw

 3
1,0Mw 第3层

 

N
 0 1 1Nx x xX 

网络输出为 维矢量：

网络第一层共有 个神经元，相

应的输出记为：

第二层共有 个神经元 相应的
. . .

. . .

. . .
0h 1Kh 1h

g g g

 2
00w

 3
00w

 2
01w

 3
01w

 2
0, 1Jw 

0, 1K

 2
1, 1K Jw  

 1
1, 1M Kw  

 2
1,0Kw 

 2
1,1Kw 

 3
1,1Mw 

第2层
 2l 

 3l 
M

 0 1 1N

 0 1 1My y y Y 

J

0 1 1, , , Jg g g 
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第二层共有 个神经元，相应的

输出记为：

为了便于分析，归纳一个通用层

模型，如图2.14所示。

. . .

. . .
0x 1x 1Nx 

0g 1g 1Jg 

 1
00w  1

01w

 1
0, 1Nw 

 1
1,0Jw 

 1
1,1Jw 

 1
1, 1J Nw  

图2.13 采用S形函数的前向三层神经网络

第1层
 1l 

K

0 1 1, , , Kh h h 
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例如，对第一层有：

1, ,l L N Q J  

其中的下标 表示训练样本编号。

通用层的输出-输入关系如下：




第 层l

 
0
l

po  
1
l

po  
, 1
l

p Qo 

 
00
lw  

01
lw

 
0, 1
l
Lw 

 
1,1

l
Qw 

 
1, 1

l
Q Lw  

Q
   1 0 , 0, 1, , 1l
pj pj jo o x j N    
  , 0, 1, , 1l
pi io g i J  

p

       
1

1
L

l l l l
 
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
 1

0
l

po   1
1
l

po   1
, 1
l

p Lo 


图2.14 前向多层神经网络的通用层模型

       

   

1

0

0, 1, , 1

l l l l
pi ij pj i

j

l l
pi s pi

I w o

o f I

i Q






 


    

 




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如果设 ，那么净输入 可以写为：
     1 1,l l l
pL i iLo w   

     1
L

l l l

 l
piI

二、采用S形函数的前向多层神经网络的LMS算法（BP算法）

设对于训练样本 ，网络总输出矢量 的各分量的理想值为 ，而实际值

为 ，两者之间的误差为 ， 。

输出矢量各分量误差的平方和为：

     1

0

l l l
pi ij pj

j

I w o 



 

p Y pid
piy  pi pi pid y   0, 1, , 1i M 

1
2

M

p piE 


 
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我们希望通过递推算法改变网络中的各个加权系数 ，使 尽可能减小。

· · · · · EQ2.54

0
p pi

i


 l
ijw pE

         1l l l
ij ij p ijw k w k w   

 
 

0, 1 , , 1
; 1, 2, 3

0, 1, ,
l p

p ij l
ij

i QE
w l

j Lw


 
   





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其中， 为步长。注意：在此计算调整量时我们只使用了一个样本，这样得到的

算法是一种随机梯度算法。



现在的目的就是求上式右侧的偏微分，我们先将它表示为下列的复合微分：

· · · · · · · · · · · · EQ2.55

其中第二项很简单，由EQ2.53，显然有

· · · · · · · · · · · EQ2 57

   

 

 

l
p p pi
l l l

ij pi ij

E E I
w I w
  


  



 
   

 

1

0 1

L
l l

ij pjl
j lpi

w o
I





 
    


2004-8-8 《神经网络导论》－－前向多层神经网络 2-46

           EQ2.57

把第一项定义为一个新变量：

· · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.56

   
 0 1j lpi
pjl l

ij ij

o
w w

   
 

 
 

l p
pi l

pi

E
I




 

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综合EQ2.54~EQ2.57，有：

· · · · · EQ2 58     1 0, 1 , , 1
; 1 2 3l l l i Q

w o l   
  


     EQ2.58

其中， 可以从神经网络中得到；因此，只要求出 就可以了。再次使用

复合微分可得。

· · · · · · · · · · · · · · · EQ2.59

上式右侧的第二项相当于对S形函数进行求导，结果如下：

EQ2 60

; 1, 2, 3
0, 1, ,p ij pi pjw o l

j L
  

 
 1l
pjo   l

pi

 
   

 

 

l
l p p pi

pi l l l
pi pi pi

E E o
I o I


  

   
  



 
      

l
l l lpio  
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· · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.60
 

      ' 1l l lpi
s pi pi pil

pi

o
f I o o

I
     

 
 

   2
1 1

1 1

u

s s su u

ef u f u f u
e e



 

           
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对于EQ2.59式右侧的第一项 ，分为以下两种情况进行讨论。

1. 对输出层，

 
p
l

pi

E
o



1. 对输出层，

所以

· · · · · · · · · · · EQ2.62

是伴随训练样本给出的，而 即为网络的输出 ，所以此式可以立即

计算，综合EQ2.59，EQ2.60和EQ2.62，有：

   
1 2

0

,
M

l
pi pi p pi pi

i
o y E d y





  

 
  2 , 0,1, , 1lp

pi pil
pi

E
d o i M

o


    




pid  l
pio piy
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· · · · · · · EQ2.63

代入EQ2.58，得：

         2 1 , 0,1, , 1l l l l
pi pi pi pi pid o o o i M     

         
 

 12 1
l

pi

l l l l l
p ij pi pi pi pi pjw d o o o o



      

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2. 对隐含层

由于 是第 层所有神经元的输
pE l

pio 1l 
入，因此它的误差会引起 层净输入

的误差，从而使神经网络的输出存在误

差。参见右图。

因此，对隐含层，我们可以用复合全

微分来计算EQ2.59右侧的第一项。




第 层1l 

 1
0
l

po   1
1
l

po   1
, 1
l

p Qo 


 1
0
l
iw 

 1
1

l
iw   1

1,
l

Q iw 


pi

1l 

 11 1,lQ
p p pk l Q KE E I       

 
当

2004-8-8 《神经网络导论》－－前向多层神经网络 2-49

由EQ2.53，可得：
 l
pio

对复合全微分的说明

     1
0

,
,

2,
p p pk
l l l

kpi pk pi

Q
l Q Mo I o



        


当

当

     1 1

0 2
,

L
l l l

pk ki pi
i

l L J k K

l L K k M
I w o 



 




当 =1, = , =0,1, -1

当 = , = , =0,1, -1 More...
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所以，复合全微分等式中的第二项为：

 
 

1
1

l
lpkI 


· · · · · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.65

根据EQ2.59，其中的第一项可以表示为：

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · EQ2.66

将上两式代入复合全微分等式，有：

 
 1lpk
kil

pi

w
o




 
 1

1
lp

pkl
pk

E
I

 



 



2004-8-8 《神经网络导论》－－前向多层神经网络 2-50

· · · · · · EQ2.67

因为 在求 层的调整量时已经求出了，而 是已知的权重系数。

 
    

1
1 1

0

1, , 0,1, 1
,

2, , 0,1, 1

Q
l lp

pk kil
kpi

l Q K i JE
w

l Q M i Ko



 



   
  

    



当

当

 1l
pk  1l   1l

kiw 
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同样，当我们求出 以后，就可以求出 ，所以对隐含层我们有：

 
1 1 0 1 1Q l Q K i J      当

 l
pk  1l

pk 

所以隐含层的权调整公式为：

          1 1

0

1, , 0,1, , 1
1 ,

2, , 0,1, , 1

Q
l l l l l

pi pk ki pi pi
k

l Q K i J
w o o

l Q M i K
   



    
       





当

当

            
1

1 1 1

0

1
Q

l l l l l l
p ij pk ki pi pi pj

k

w w o o o 


  



 
     

 


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我们把推导出的算法，总结如下：

 l
pi

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY

§2.5 采用S形函数的前向多层神经
网络及其反向学习算法

权系数调整的递推公式如下：

         1l l lw k w k w   
对输出层：

对隐含层：

   1ij ij p ijw k w k w   

         
 

 12 1l l l l l
p ij pi pi pi pi pj

l
pi

w d o o o o



      

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          
 

 
1

1 1 1

0

1

l
pi

Q
l l l l l l

p ij pk ki pi pi pj
k

w w o o o



 


  



 
     

 


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对图2.13所示的前向三层神经网络，我们有：

，输出层3l 

:

3l
         

 

 3 3 3 3 2

3

2 1

0, 1, , 1; 0,1, ,

p ij pi pi pi pi pj

pi

w d o o o o

i M j K



     

  



 
2l 

            
1

2 3 3 2 2 11
M

w w o o o 
 

  

2004-8-8 《神经网络导论》－－前向多层神经网络 2-53

          
 

 

2

0

1

0,1, , 1; 0, 1, ,
pi

p ij pk ki pi pi pj
k

w w o o o

i K j J


 


     
 

  




 

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY

§2.5 采用S形函数的前向多层神经
网络及其反向学习算法

:1l 
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注意：
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我们可以看到，这一算法的计算过程是先计算输出层各项的“误差分量”，

然后再利用它求出倒数第二层的“等效误差分量”，以此类推，直到计算出第

一层的“等效误差分量”。计算过程中，误差从输出逆推到输入，所以称为

“逆推”学习算法，或称为BP（Back Propagation）算法。

, 0, 1, ,pj pjo x j N
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以上是对采用S形函数的前向多层神经网络进行讨论的，但可以很容易地

推广到采用其它可微非线性函数的情况。

三、应该注意的几个问题

实际应用中，在如何利用BP算法以及如何设置各层神经元的数量等方面还

有许多问题需要讨论，下面是要注意的几个问题。

1. 由于采用的是S形函数，因而输出层各神经元的理想输出值不能达到1
或0，而只能接近于1或0，所以，训练时理想输出值通常设为0.9或0.1。

2. 步幅 的选择是至关重要的。一种方法是采用变步幅的方案；另一种方
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2. 步幅 的选择是至关重要的。 种方法是采用变步幅的方案；另 种方

法是采用所谓有“惯性效应”的调整算法，即在计算 步的调整量时要考虑到

第 步的调整量。此算法可用下式描述：

其中， 称为惯性系数，它的值越大系数调整的惯性越大。


kt

1kt 
               1

1
l l l l

p ij k pi k pj k p ij kw t t o t w t 
    


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3. 权重系数 初值的选择。初值可以随机设置，但不能相等。如果初始

权值相等，那么隐含层权重系数的调整量始终相同。

 l
ijw

4. 局部极小点问题。对前面讨论的采用线性函数的单神经元LMS学习算法，

其均方误差只有一个最小点，各种学习算法都可收敛到这个点。而本节讨论的

前向多层神经网络，其误差相对于各权重系数的变化具有非常复杂的“曲面”，

具有很多极小点，其中只有一个是“全局最小点”，其它都是“局部最小点”。

显然，只有全局最小点才是网络的最佳解。如果初值设置不当就有可能使权重

系数在学习结束时收敛到某个局部极小值上。

5 以上的讨论都是针对分类问题的 但也可以用于解决联想问题
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5. 以上的讨论都是针对分类问题的，但也可以用于解决联想问题。

6. 以上给出的是一种随机梯度算法。与LMS递推算法类似，可以在一次调

整中考虑多个样本。

7. 可以改变陡度因子。



《神经网络导论》讲义 第二章前向多层神经网络

西安交通大学电信学院 2-15

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.6 前向多层神经网络的应用

一、奇偶校验网络

如图2 15所示 输入矢量

0y

如图2.15所示，输入矢量

其中 为偶数， 。要

求

0.5

1.50.5 2.5 N-0.5

 0 1 1Nx x x X 
 0,1jx N

0

0 1
1 1

y


 


X
X

若 中包括偶数个

若 中包括奇数个
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不难验证，当网络具有如图所示

的参数时确能完成奇偶校验的功能。

图中圆圈内的数值是该神经元的阈值，

实线表示加权系数为1，虚线表示加

权系数为-1。

0x 1x 2x 1Nx 

图2.15 用于奇偶校验的前向二层神经网络

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.6 前向多层神经网络的应用

当输入中有 个1时，第一层的前 个神经元输出接近1，其它的神经元输

出接近0；当 为偶数时，第二层神经元的净输入接近-0.5，网络输出接近0；
n n

n
当 为奇数时，第二层神经元的净输入接近0.5，网络输出接近1。

下面的实验说明，这些参数可以通过BP学习算法自动地得到。

以 为例，输入 可能出现16种模式，将其及相应的理想输出随机送

入神经网络；实验采用带惯性效应的BP学习算法，学习步幅选为 ，惯

性系数选为 。经过2825次学习后，得到图2.15中的各参数。

改变初值以及 的送入顺序，可以得到异于如图所示的解，但也可以完成

4N  X
0.5 

0.9 

X

n
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奇偶校验的功能。

当 时，奇偶校验电路退化为异或电路。2N 
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二、T-C辨识问题

输入信号为两类图形 T图形和C图形 每类图形各有4种旋转角度 它们输入信号为两类图形，T图形和C图形，每类图形各有4种旋转角度，它们

均由5个相邻的取值为1的分量构成。实验中使用的是一个9×11的输入信号阵

列，这些图形可以出现在阵列的任何位置上。我们要求当输入T图形时，神经

网络输出 ，而当输入C图形时，输出 。我们可以用一个前向两

层神经网络（图2.19）完成此辨识任务。
0 1y  0 0y 
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图2.18 T-C辨识问题中的八个图形
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为了保持识别的位移不变性，规定每个

小方阵（ ）到相应隐含层神经元的各对
输出层

2l 

0y

3 3
应权系数要始终保持一致。这要求它们的初

始值相同，并且对它们的调整也要一致。对

第一层（ ），每个小方阵有9个权系数，

因此，共有9种权值；对第二层（ ），

所有隐含层的神经元都具有同等的地位，它

们到输出层的权系数也应该相等。因此，整

个网络共有9+1种权系数。

1l 
隐含层



1l 
2l 
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个网络共有 种权系数

为了保证调整后仍然保持9+1种值，需

要对对应的权系数进行相同的调整，因此我

们要根据计算出的调整量计算调整总量，学

习步骤如下：

输入信号
矩形阵列

图2.19 解决T-C辨识问题的前向网络
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① 用BP算法算出所有权系数的调整量；② 算出隐含层权系数的9个调整

总量和输出层的一个调整总量；③ 按以上9+1种调整总量对相应的权系数进行

相同的调整。

训练时，随机抽取8种图形并将它随机置于接收场的任何一个位置，依次

送入神经网络进行学习。大约经过5000~10000次学习就可以得到正确的学习

结果。

在讨论学习结果之前，要注意的是神经网络

并非只是用图形所在的那个小方阵来进行辨识的；
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并非只是用图形所在的那个小方阵来 行辨识的；

因为，当输入一个图形时，输入场中有多个小方

阵的输入会发生变化。

下面讨论四种不同的学习结果。
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隐含层神经元的阈值 ，隐含层到输出层神

经元的权系数均为1，输出神经元的阈值 。

A 0.5 
0.5 

当输入T时，隐含层总有一个神经元的输出为1；
而如果输入C，则没有一个隐含层神经元的输出会大于

0。

对于B的情况：

隐含层神经元的阈值 ，隐含层到输出层神

经元的权系数均为1，输出神经元的阈值 。

+2

-1 -1 -1

-1 -1

-1 -1 -1

-1 +1 -1

B 1.5 
0.5 
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当输入T时，隐含层总有一个神经元的输出为1
（总输入等于2）；而如果输入C，则没有一个隐含层

神经元的总输入会大于1。

这两种情况都属于“T图形检测器”

+1

1 +1 1

-1 -1

-1 +1 -1

图2.20 T-C辨识问
题的学习结果
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隐含层神经元的阈值 ，

隐含层到输出层神经元的权系数都为

C0.5 

1，输出层神经元的阈值 。

如果输入T，隐含层会有5个神经

元的输出为1；而如果输入C，隐含层

只有3个神经元的输出等于1。

对于D的情况：

隐含层神经元的阈值 ，

+2

-1 -1 +1

-1 -1

+1 -1 -1

图2.20 T-C辨识问题的学习结果

+2

-1 -1 +1

-1 -1

+1 -1 -1

4 

1  
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因此，当没有图形输入时，隐含层神

经元的输出都为1。当输入T时，隐含

层中有21个神经元输出为0，其它输

出1；当输入C时，隐含层中有20个
神经元输出为0，其它输出1。

-2

-2 -2 -2

-2 -2

-2 -2 -2

D

More…
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三、手写体字母及数字的识别

我们通过对工整规范的手写体进行预处理编码得到便于识别的输入矢量我们通过对工整规范的手写体进行预处理编码得到便于识别的输入矢量。

一种预处理方案是用光电器件（LED）构成“影码符号读出器”，如图2.21所
示。

对手写体字母或数字

进行规格化处理，然后把

输入字符上的每一点向其

邻近的垂直、水平和倾斜
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（a） （b） （c）

图2.21 (a) 由7段光电器件构成的影码读出器；(b) 由13
段光电器件构成的影码读出器；(c) 工作原理。

的三根LED杆上投影，每根

LED杆上的投影面积决定了

该杆的输出值。如图2.21c
中，S投影后得：
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采用前向二层神经网络可以完成这个任务，网络结构如下。

 50 46 42 4 14 14 50 24 14 6 43 42 50X

输出层（第二层），共有26个神经元，每个神经元对应一个字母，当输入

该字母时，此神经元输出为1，其它神经元输出为0。

隐含层（第一层），神经元的个数可变。

在实验中，让用户在一周内将每个字母写8遍（扩大样本差异），共得208
个样本，其中的一半（104）作为训练样本，另一半作为测试样本。

在学习时 每一遍都将104个训练样本随机地依次送入神经网络 学习速
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在学习时，每 遍都将104个训练样本随机地依次送入神经网络，学习速

度按照遍数来计算。

学习算法采用有惯性系数的BP算法， ，步幅 在实验中是可变的。

实验中分别研究了学习速度和正确识别率与神经元个数及步幅 的关系。

0.9  


XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.6 前向多层神经网络的应用
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图2 22 字母识别的学习速度及识别准确率与隐含层神经元个数及步幅的关系

0.3 
0.3 

2.0 
2.0 
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左图给出了学习遍数与隐含层神经元个数及步幅的关系，可以看到步幅的

影响不大。右图给出了识别准确率与隐含层神经元个数及步幅的关系，可以看

到，步幅较小时，识别率较高，当隐含层神经元个数为20时，识别率最高，约

为94%。如果加上上下文构词法的约束，字母的识别准确率可以达到99.7%。

图2.22 字母识别的学习速度及识别准确率与隐含层神经元个数及步幅的关系
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进行手写数字识别时，要求用

户将每个数字写10遍，共得到100
40 99

个样本，其中一半用于学习，一半

用于测试。

神经网络的结构及学习算法与

字母识别相同，输出层共10个神经

元，隐含层神经元个数可变。实验

中选择 ， 。

学习速度 识别准确率与隐含
0

10

20

30

95

96

97

98

学
习
遍
数

（
实
线
）

正
确
识
别
率
（
虚
线
）

0.9 2.0 
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学习速度、识别准确率与隐含

层神经元的个数之间的关系如图

2.23所示。可以看到，隐含层有6
个神经元时，识别准确率最高，可

达98%左右。

5 6 7 16 32

隐含层神经元个数

图2.23  数字识别的学习速度及正确识别率
与隐含层神经元个数的关系
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四、语音识别

用神经网络识别三个最难以区分的浊塞辅音：[b] [d] [g]用神经网络识别三个最难以区分的浊塞辅音：[b]、[d]、[g]。

将语音送往神经网络前需要进行预处理。预处理过程如下：首先用

12kHz的采样率对150ms的信号进行采样，共得1800点的数据，然后进行分

帧，每60点（5ms的数据）分为一帧。第二步是对每帧数据加汉明窗后进行

256点的FFT，将得到的功率谱按临界带非均匀地划分、归并形成16维矢量。

最后将两个相邻的16维临界带功率谱矢量取平均，得到间隔为10ms的16维
平均临界带功率谱，将其送入神经网络。
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语音以孤立音节读出，如[da]、[bi]、[gu]等。对任何一个输入的语音音

节，首先要找到它的浊音段的开始时刻，然后以此为中心在其前后各选出7
个16维的临界带平均功率谱矢量，再加上一个中心的16维矢量，从而形成一

个 维的输入信号阵列，送入神经网络。16 15
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XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.6 前向多层神经网络的应用

实验使用的是如图2-24所示的前向三层神

经网络。

[b][d][g]

第二层阵列

第三层阵列
维1 3

输入层共有240个输入神经元，第一层共

安排了104个（ ）神经元，输入信号阵列

中的第一、二、三个矢量与第一层阵列中最左

侧的8个神经元相互连接，依次类推，第一层

共有 个权系数。第二层共

有27个神经元，第一层的1到5列共40个神经元

第一层阵列
维8 13

第二层阵列
维3 9

48 8 384 

40 3 120 8 13

48 8 13 4992  
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与第二层最左侧的3个神经元连接并依次类推，

第2层共有 个权系数。第三层只

有三个神经元分别和三个辅音相对应，第二层

的所有神经元和第三层的每个神经元都要连接，

共有81个权系数。

f
t

输入信号
矩形阵列

维16 15

图2-24 用于语音识别的前向三层神经网络

120 9 1080 

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.6 前向多层神经网络的应用

模拟实验采用的是带有惯性系数的BP算法。其第一层和第二层的权系数调

整和T-C辨识中类似，都要计算调整总量以保证对应系数的调整步调一致。

实验中共用了800个训练样本，学习参数为 。学习遍

数（系数每调整一次算一遍）在20000～50000之间。在具有4个处理器的

Alliant超级计算机上运行了4天才完成此学习任务，这个代价在当时是相当惊人

的。当然学习后工作时的识别速度是极快的。

实验的结果是令人满意的。对3个实验者的统计表明，[b]、[d]、[g]三个

音素的正确识别率分别达到了98.8%，99.1%和97.5%。在完全相同的条件下，

0.002, 0.1  
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用隐含马尔可夫模型（HMM）算法进行识别时，这三个音素的正确识别率为

92.9%，97.2%和90.9%。前者较后者平均高出4.8个百分点。

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.7 本章小结

BP算法的出现使前向多层神经网络的研究取得了重大突破，有力地促进了

人工神经网络研究高潮的兴起。下面简单作一小结。

1. 前向多层神经网络及其算法的研究与自适应信号处理之间有着极为密切

的渊源关系。自适应信号处理的研究成果可以用到神经网络的研究中，而前向

神经网络的研究也促进了自适应信号处理的发展。

2. 采用硬限幅函数和线性函数的单个神经元具有一定的分类功能，且有学

习算法。

3. 采用硬线幅函数的前向多层神经网络具有很强的分类功能，但没有学习
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算法；采用线性函数的前向多层神经网络等效为一个单层的神经网络。

4. 对前向多层神经网络及BP算法有一些批评：

① 没有证据表明，人脑神经系统是按BP算法进行学习的。

② BP算法不能保证学习结果达到均方误差的全局最小点。

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY§2.7 本章小结

③ 学习样本要充分多，否则很难“推广”。

④ BP算法运算量太大。

5. 对前向多层神经网络可以采用一些新的结构。如采用 模型构成神经元。  
 l
pko

 l
pkI

 
01
l

kw  lw


 sf 
如右图是这种模型的一个简化示意图。输出

层神经元的输入输出关系为：

其BP算法如下：

   

     1 1

,

l l
pk s pk

l l ll
pk kij pi pj

i j

o f I

I w o o 

    
 



       1 1l l l l  
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 1
0
l

po   1
1
l

po   1
2
l

po 

01kw
 
02
l

kw 12kw       

      

         

1 1

1 1

2 , 3

, 1,2

l l l l
p kij pk pi pj

l l l
pk pk pk s pk

l l l l l
pk pk kij pj pi

j i k

w o o

d o f I l

w o f I l





   



 

     
         
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XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY附录A. EQ2.15到EQ2.16的推导（1）

梯度定义：设 则   xx fyxxx N  ,,,, 21 

       
  fff xxx

由此，对第三项，有

       
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 
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XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY附录A. EQ2.15到EQ2.16的推导（2）

对第二项，有 ，以对 的求导为例：

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注意到 的对称性， 。所以，

。

  00,0. 时jid
ji rrji 00,  则若

 0:,22
1

0
0 wR 





N

i
ii wrdcba

       wRwRwRwRwRww 21:,2,,1:,2,0:,2  NT  Return

R

XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITY附录B. 误差曲线是抛物线的说明

已知  
1

22

0

,
N

i i
i

y w x E E d y




       
考察 的改变对 的影响：

所以

Iw 2E   
Cxwxwxwxwy II
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即 是关于 的一元二次方程。

   22 2 2I I I IE x w E d C x w E d C           
2E    Iw

Return
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UNIVERSITY附录C. 对复合全微分的说明

设 是 的函数，而 又是 的函数，即z Niyi ,,1,  iy x

   
则， 对 的导数为

    Nixfyyyyfz iiN  ,2,1,,,,, 210 
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Return
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XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITYTC辨识网络
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XI’AN  JIAOTONG  
UNIVERSITYTC辨识结果

辨识错误的图形有8种辨识正确率为98.4%

2005-6-2 《神经网络导论》－－第二章附录 2A-78


