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前 言

人工神经网络是在对人脑认识的基础上 ，以数学和物理方法及从信息处理的
角度对人脑生物神经网络进行抽象并建立起来的某种简化模型 ，它是计算智能和
机器学习研究的最活跃的分支之一 。 近年来 ，神经网络在理论研究 、实现技术和
应用研究等方面取得了引人注目的成果 ，为此 ，国内外已经出版了有关神经网络
方面的著作 、教材 、论文集等 。 信息科学与包括生命科学在内的其他智能技术的
相互交叉 、相互渗透和相互促进是现代科学技术发展的一个显著特点 。 神经网络
与各种智能信息处理方法有机结合具有很大发展前景 ，如与模拟退火算法 、遗传
算法 、粒子群算法 、模糊理论 、混沌理论和小波分析等相结合 ，即形成所谓的“混合
神经网络技术” ，目前已经成为一大研究热点 。 人们希望通过这些理论和算法与
神经网络相互混合 ，获得具有柔性信息处理功能的系统 ，但关于这方面的书籍并
不是很多 ，这正是本书的主要特点之一 。

计算电磁学是在 ２０世纪 ６０年代随着电子计算机技术的发展而诞生的 ，它是
在电磁学 、计算数学和计算机科学的基础上产生的边缘交叉学科 。 计算电磁学实
质上是以电磁场理论为基础 ，以高性能计算技术为手段 ，运用计算数学提供的各
种方法解决复杂电磁场理论和工程问题的应用科学 。经过几十年的发展 ，计算电
磁学内容已经非常丰富 ，影响非常深广 ，以致所有与电磁场相关的领域都因其发
展而受益 ，其中 ，不少领域由于运用了计算电磁学的方法而使其面貌完全改观 。
然而 ，对于复杂的电磁系统 ，对其进行严格的电磁仿真耗时而费力 ，在保证计算精
度的情况下对其进行快速而精确的建模和优化必将成为计算电磁学的发展趋势 ，
而这在一定程度上又是建立在神经网络技术基础之上的 。本书在讲述混合神经
网络技术的同时 ，重点给出各种混合神经网络在电磁学方面的应用 ，这也是本书
的另外一个特点 。

本书是作者从事神经网络理论与技术和计算电磁学建模及优化的教学和科

研工作的系统总结 ，并从国内外相关文献资料中提取最主要的理论及成果 ，力图
反映最新的研究动态 ，清楚阐述混合神经网络技术及这些技术在电磁问题的数值
仿真 、高效建模和优化设计中的具体应用 。全书共分 １２章 。第 １章介绍神经网络
的基本概念 、基本功能 、基本性质及性能指标 、研究内容 、发展趋势等 ，同时 ，综述
神经网络在电磁方面的应用 。第 ２章介绍神经网络的基础知识 ，包括神经网络的
基本模型 、训练与学习 、泛化能力等 。 第 ３ 章介绍 BP 神经网络 ，它是最具代表性
的前馈神经网络模型之一 ，其中 ，包括 BP神经网络的网络结构 、学习算法 、应用要



· ii ·

点 、不足及改进等 ，同时 ，应用 BP 神经网络对微带天线进行结构设计 。 第 ４ 章介
绍 RBF神经网络 ，它是另外一种具有代表性的前馈神经网络模型 ，包括 RBF 神经
网络的网络结构 、学习算法 、网络特点等 ，并与 BP 神经网络作了对比说明 。 第 ５
章介绍 Hopfield神经网络 ，它是最常见的反馈神经网络 ，包括神经动力学和 Lya唱
punov定理 、连续 Hopfield神经网络 、离散 Hopfield 神经网络等 。 第 ６ 章介绍随
机神经网络 ，包括 Boltzmann机 、神经网络的随机训练 、模拟退火算法等 。第 ７ 章
介绍遗传神经网络 ，包括遗传算法基本原理及遗传神经网络的实现等 ，同时 ，应用
遗传 RBF神经网络解决了自适应波束形成问题 。第 ８章介绍粒子群神经网络 ，包
括粒子群优化算法基本原理及粒子群神经网络的实现等 。第 ９ 章介绍模糊神经
网络 ，包括模糊理论基本知识及模糊神经网络的实现等 ，同时 ，应用模糊神经网络
进行了波导匹配负载设计和微带天线谐振频率计算 。 第 １０ 章介绍混沌神经网
络 ，包括混沌理论基本知识及混沌神经网络的实现等 ，同时 ，应用混沌神经网络进
行了移动通信系统信道分配和自适应雷达目标信号处理 。 第 １１ 章介绍小波神经
网络 ，包括小波分析基本知识及小波神经网络的实现等 ，同时 ，应用小波神经网络
解决了飞机图像识别和微带不连续问题 。 第 １２ 章介绍神经网络集成 ，包括神经
网络集成的基本概念 、实现方法 、理论分析等 ，同时 ，应用神经网络集成进行了股
市预测 、肺癌诊断和谐振频率计算 。 书末附录给出本书中应用的大部分程序 ，方
便读者理解及使用 。另外 ，本书在编著过程中参阅了大量的国内外文献 ，在此对
作者深表感谢 。

本书是在江苏省“青蓝工程”优秀青年骨干教师项目 、江苏省高校自然科学基
础研究项目（项目编号 ：０７KJB５１００３２） 、江苏科技大学研究生部出版基金的资助下
完成的 ，在此对上述资助单位表示诚挚谢意 。同时 ，对在本书创作过程中给予作
者大力支持的江苏科技大学电子信息学院的领导及各位同仁由衷地表示感谢 。

由于作者水平有限 ，不妥之处在所难免 ，敬请读者批评指正 。

作 　者
２００９年 ３月
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第 1章 绪 　 　论

　 　 人类具有高度发达的大脑 ，大脑是思维活动的物质基础 ，而思维是人类智能
的集中体现 。长期以来 ，人们想方设法了解人脑的工作机理和思维本质 ，向往构
造出人工智能系统来模仿人脑的功能 ，其中的一个重要成果就是人工神经网络
（artificial neural networks ，ANN） 。本章主要讲述人工神经网络的概念 、基本性
质 、基本功能和应用 ，以及人工神经网络的性能指标 、研究内容和发展趋势 ，最后
介绍人工神经网络的电磁应用 。

１ ．１ 　神经网络的概念与分类

1 ．1 ．1 　神经网络的概念

人工神经网络也叫神经网络（neural network） 、人工神经系统（artificial neu唱
ral systems） 、自适应系统（adaptive systems） 、自适应网（adaptive networks） 、连接
模型（connectionism） 、神经计算机（neurocomputer）等 ，它是在对人脑认识的基础
上 ，以数学和物理方法及从信息处理的角度对人脑生物神经网络（biological neu唱
ral network ，BNN）进行抽象并建立起来的某种简化模型 。 它是对人类大脑系统
特性的一种描述 ，是由多个非常简单的处理单元彼此按某种方式连接而形成的计
算机系统 ，该系统是靠其状态对外部输入信息的动态响应来处理信息的 。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 。

1 ．1 ．2 　神经网络的分类

到目前为止 ，神经网络已经有几十种不同的模型 ，按照不同的原则 ，可以对神
经网络进行不同的分类 ，通常有以下 ５类［１ ～ ４］ 。

（１） 按照网络的结构进行分类 ：前馈网络 、反馈网络和自组织网络 。
（２） 按照学习方式进行分类 ：有导师学习网络和无导师学习网络 。
（３） 按照网络的性能进行分类 ：连续型网络和离散型网络 、随机型网络和确

定型网络 。
（４） 按照突触性质进行分类 ：一阶线性并联网络和高阶非线性并联网络 。
（５） 按照对生物神经系统的层次模拟分类 ：神经元层次模型 、组合式模型 、网



络层次模型 、神经系统层次模型和智能型模型 。
在人工神经网络的设计与应用过程中 ，人们较多地考虑神经网络的互联结

构 ，包括 ５种典型结构［５］ ，如图 １ ．１所示 。
（１） 前馈网络 。前馈网络中 ，神经元是分层排列的 ，每个神经元只与前一层

的神经元相连 ，如图 １ ．１（a）所示 。最上一层为输出层 ，最下一层为输入层 ，还有中
间层 ，中间层也称为隐层 ，隐层的层数可以是一层或多层 。

（２） 输入输出有反馈的前馈网络 。如图 １ ．１（b）所示 ，在输出层上存在一个反
馈回路到输入层 ，而网络本身还是前馈型的 。 该种神经网络的输入层不仅接受外
界的输入信号 ，也接受网络自身的输出反馈信号 。输出反馈信号可以是原始输出
信号 ，也可以是经过转化的输出信号 ；可以是本时刻的信号 ，也可以是经过一定延
迟的信号 。此种网络经常用于系统控制 、实时信号处理等需要根据系统当前状态
进行调节的场合 。

（３） 前馈内层互联网络 。如图 １ ．１（c）所示 ，在同一层内存在互相连接 ，它们
可以形成互相制约 ，而从外部看还是一个前向网络 ，很多自组织网络大都存在内
层互联的结构 。

（４） 反馈型全互联网络 。图 １ ．１（d）所示的网络是一种单层全互联网络 ，每个
神经元的输出都与其他神经元相连 ，如 Hopfield神经网络和 Boltzmann 机都是属
于这一类网络 。

（５） 反馈型局部连接网络 。图 １ ．１（e）所示的网络是一种单层网络 ，它的每个
神经元的输出只与其周围的神经元相连形成反馈的网络 ，这类网络也可发展为多
层的金字塔形的结构 。

（a）
　 　

（b）
　 　

（c）
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（d）
　 　

（e）

图 １ ．１ 　神经网络的拓扑结构

目前 ，最具代表性的前馈神经网络模型有 ：① BP（back propagation ，反向传播）神
经网络 。它是一种多层前馈网络 ，采用最小均方差的学习方式 ，是使用最广泛的网
络 。这个网络的缺点是为有导师训练 ，训练时间较长 ，易于陷入局部极小等 。 ② RBF
（radia basis function ，径向基函数）神经网络 。它是一种非常有效的多层前馈网络 ，其
神经元基函数具有仅在微小局部范围内才产生有效的非零响应的局部特性 ，因而可
以在学习过程中获得高速化 。这个网络的缺点是由于高斯函数的特性 ，该网络难以
学习映射的高频部分 。最具代表性的反馈网络模型是 Hopfield神经网络 ，该网络是
由相同的神经元构成的单层网络 ，并且是不具学习功能的自联想网络 ，它需要对称
连接 。这个网络可以完成制约优化和联想记忆（associative memory ，AM）等功能 。

１ ．２ 　神经网络的基本特征和基本功能

1 ．2 ．1 　神经网络的基本特征

神经网络的基本特征可归结为结构特征和能力特征 。
（１） 结构特征 ———并行处理 、分布式存储与容错性 。 人工神经网络是由大量

的简单处理单元相互连接构成的高度并行的非线性系统 ，具有大规模并行性处理
特征 。虽然每个处理单元的功能十分简单 ，但大量简单处理单元的并行活动使网
络呈现出丰富的功能 ，并具有较快的速度 。结构上的并行性使神经网络的信息存
储必然采用分布式方式 ，即信息不是存储在网络的某个局部 ，而是分布在网络所
有的连接权中 。神经网络内在的并行性与分布性表现在其信息的存储与处理都
是在空间上分布 、时间上并行的 ，这两个特点必然使神经网络在两个方面表现出
良好的容错性 ：一方面由于信息的分布式存储 ，当网络中部分神经元损坏时不会
对系统的整体性能造成影响 ，这一点就像人脑中每天都有神经细胞正常死亡而不
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会影响大脑的功能一样 ；另一方面当输入模糊 、残缺或变形的信息时 ，神经网络能
够通过联想恢复出完整的记忆 ，从而实现对不完整输入信息的正确识别 ，这一点
就像人可以对不规则的手写字进行正确识别一样 。

（２） 能力特征 ———自学习 、自组织与自适应性 。 自适应性是指一个系统能够
改变自身的性能以适应环境变化的能力 ，它是神经网络的一个重要特征 。自适应
性包含自学习与自组织两层含义 。 神经网络的自学习是指当外界环境发生变化
时 ，经过一段时间的训练或感知 ，神经网络能够通过自动调整网络结构参数 ，对给
定输入能产生期望的输出 。 训练是神经网络学习的途径 ，因此 ，经常将学习与训
练两个词混用 ，神经系统能在外部刺激下按一定规则调整神经元之间的突触连
接 ，逐渐构建起神经网络 ，这一构建过程称为网络的自组织 。 神经网络的自组织
能力与自适应性相关 ，自适应性是通过自组织实现的 。

1 ．2 ．2 　神经网络的基本功能

（１） 联想记忆 。由于神经网络具有分布存储信息和并行计算的性能 ，因此 ，
它具有对外界刺激信息和输入模式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实现的 。 神经网络是通过其突触权值和
连接结构来表达信息的记忆 ，这种分布式存储使神经网络能存储较多的复杂模式
和恢复记忆的信息 。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信息 ，这一能力使其在图像复
原 、图像和语音处理 、模式识别 、分类等方面具有巨大的潜在应用价值 。

（２） 非线性映射 。在客观世界中 ，许多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 ，往往很难用传统的数理方法建立其数学模型 。 设计合
理的神经网络通过对系统输入输出样本对进行自动学习 ，能够以任意精度逼近任
意复杂的非线性映射 。 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 ，该模型的表达是非解析的 ，输入输出数据之间的映射规则由神
经网络在学习阶段自动抽取并分布式存储在网络的所有连接中 。

（３） 分类与识别 。 神经网络对外界输入样本具有很强的识别和分类能力 。
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 。传统分类方法只适合解决同类相聚 、异类分离的识别与分类
问题 ，但客观世界中 ，许多事物在样本空间上的区域分割曲面是十分复杂的 ，相近
的样本可能属于不同的类 ，而远离的样本可能同属一类 。 神经网络可以很好地解
决对非线性曲面的逼近 ，因此 ，比传统的分类器具有更好的分类和识别能力 。

（４） 优化计算 。优化计算是指在已知的约束条件下寻找一组参数组合 ，使由
该组合确定的目标函数达到最小值 。某些类型的神经网络可以把待求解问题的
可变参数设计为网络的状态 ，将目标函数设计为网络的能量函数 ，神经网络经过
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动态演变过程达到稳定状态时对应的能量函数最小 ，从而其稳定状态就是问题的
最优解 。这种优化计算不需要对目标函数求导 ，其结果是网络自动给出的 。

（５） 知识处理 。神经网络获得知识的途径与人类相似 ，也是从对象的输入输
出信息中抽取规律而获得关于对象的知识 ，并将知识分布在网络的连接中予以存
储 。神经网络的知识抽取能力使其能够在没有任何先验知识的情况下自动地从
输入数据中提取特征 ，发现规律 ，并通过自组织过程将自身构建成适合于表达所
发现的规律 。另一方面 ，人的先验知识可以大大提高神经网络的知识处理能力 。
两者相结合会进一步提升神经网络的智能 。

１ ．３ 　神经网络的基本性质 、优点及应用

1 ．3 ．1 　神经网络的基本性质

神经网络的基本性质主要包括收敛性 、容错性 、鲁棒性及推广性等 。
神经网络的收敛性是指神经网络的训练算法在有限次迭代之后可收敛到正

确的权值或权向量 。神经网络良好的容错性保证网络将不完整的 、污损的 、畸变
的输入样本恢复成完整的原型 。 容错性的研究归结于神经网络动力系统记忆模
式吸引域的大小 ，吸引域越大 ，网络从部分信息恢复全部信息的能力越大 ，表明网
络的容错性越大 。神经网络的高度鲁棒性使网络中的神经元或突触遭到破坏时
网络仍然具有学习和记忆能力 ，从而使网络表现出高度的自组织性 。 研究表明 ，
如果记忆模式的吸引域越“规则” ，网络抵抗干扰 、噪声或自身损害的能力就越强 ，
即鲁棒性越好 。训练好的神经网络应能够对不属于训练样本集合的输入样本正
确识别或分类 ，这种现象常称为神经网络具有良好的推广性 。

人工神经网络的操作有两种过程 ：一是训练学习 ，二是正常操作或称回忆 。
训练时 ，把要教给网络的信息（外部输入）作为网络的输入和要求的输出 ，使网络
按某种规则（训练算法）调节各处理单元间的连接权值 ，直到加上给定输入后网络
就能产生给定输出为止 。 这时 ，各连接权已经调节好 ，网络的训练完成 。 所谓正
常操作 ，就是对训练好的网络输入一个信号 ，它就可以正确回忆出相应输出 。 不
论是训练网络还是操作网络 ，人工神经网络的状态总是变化的 。 所谓神经网络的
状态 ，是指神经网络所有节点的输出信号值 。 状态变化可以指某个节点的状态变
化 ，也可指所有节点的状态变化 。 神经网络的这种动态特性受两种性能的约束 ，
即系统的整体稳定性和收敛性 。所谓稳定的神经网络 ，定义为这样一种非线性动
态系统 ：当在该系统上加入一初始输入时 ，系统的状态发生变化 ，但最后达到一固
定点（收敛点或均衡点） ，这些固定点就是存储信息的点 。虽然稳定的神经网络总
能保证所有输入被映射到固定点 ，但不能保证该固定点就是要求的固定点 。 不难
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理解 ，神经网络的稳定性是与反馈网络的回忆操作相联系的 ，这种反馈网络的稳
定性可以用 Lyapunov准则进行判定 。 收敛性是指在训练过程中 ，输出节点的实
际输出值与要求的输出值之间的误差 ，最后能达到可接受的最小值 。 一般要求收
敛过程迅速和精确 ，即输出能尽快趋于目标值 。 显然 ，收敛性是与有指导的训练
操作相联系 ，收敛过程严格依赖于所采用的具体训练算法和训练参数 。

1 ．3 ．2 　神经网络的优点

（１） 很强的鲁棒性和容错性 。这是因为信息是分布存储于网络内的神经元中 。
（２） 并行处理方法 。人工神经网络在结构上是并行的 ，而且网络的各个单元

可以同时进行类似的处理过程 ，使计算快速 。
（３） 自学习 、自组织 、自适应性 。神经元之间的连接多种多样 ，各神经元之间

连接强度具有一定可塑性 ，使得神经网络可以处理不确定或不知道的系统 。
（４） 可以充分逼近任意复杂的非线性关系 。
（５） 具有很强的信息综合能力 。能同时处理定量和定性的信息 ，能很好地协

调多种输入信息关系 ，适用于处理复杂非线性和不确定对象 。

1 ．3 ．3 　神经网络的应用

神经网络以其独特的结构和处理信息的方法 ，在许多实际应用领域中取得了
显著的成效 。主要应用于自动控制 、处理组合优化问题 、模式识别 、图像处理 、传
感器信号处理 、机器人控制 、信号处理 、卫生保健 、医疗 、经济 、化工 、焊接 、地理 、数
据挖掘 、电力 、交通 、军事 、矿业 、农业和气象等领域 。

１ ．４ 　神经网络的性能指标及研究内容

1 ．4 ．1 　神经网络的性能指标

与人脑的作用机理类似 ，一个神经网络完成任务的过程包括学习（训练）过程
和使用（回忆或联想）过程 。对一个神经网络学习算法来说 ，衡量其性能优劣的指
标有以下几个方面 。

（１） 泛化能力 。一个训练好的神经网络到实际中使用是否有好的效果 ，这是
神经网络最重要的性能指标 。

（２） 时间复杂性 。训练一个固定结构的神经网络所需要的时间 。
（３） 空间复杂性 。算法计算机实现时所占用的内存空间 ，一般与神经网络的

结构复杂程度密切相关 。
（４） 在线学习能力 。如果神经网络的学习过程和使用过程是分别进行的 ，即
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先学习后使用 ，则称为离线学习 ；如果这两个过程是同时进行的 ，即边学习边使
用 ，则称为在线学习能力 。

（５） 其他指标 。包括能否用硬件实现 、算法的稳定性 、神经网络模型的鲁棒
性等 。

1 ．4 ．2 　神经网络的研究内容

当前 ，神经网络研究内容主要包括神经网络理论研究 、神经网络实现技术研
究和神经网络应用研究三个方面 。

（１） 神经网络理论研究 。 神经网络理论研究侧重于寻找合适的神经网络模
型和学习算法 。其中 ，模型研究是指构造合适的单个神经元模型及确定神经元之
间的连接方式 ，并探讨它所适用的场合 ；学习算法研究是指在神经网络模型的基
础上找出一种调整神经网络结构和权值的算法 ，并满足学习样本的要求 ，同时具
有较快的学习速度 。神经网络理论研究的另一个重要内容是从理论上分析常用
的神经网络设计方法对泛化能力的影响 。

（２） 神经网络实现技术研究 。神经网络实现技术研究主要是探讨利用电子 、
光学 、光电 、生物等技术实现神经计算机的途径 ，包括利用传统计算机技术实现模
拟神经计算机及新型神经计算机体系结构的研究等 。

（３） 神经网络应用研究 。 神经网络应用研究是探讨如何利用神经网络解决
实际工程问题 。人们可以在几乎所有的领域中发现神经网络应用的影子 。 当前 ，
神经网络的主要应用领域有模式识别 、故障检测 、智能机器人 、非线性系统辨识和
控制 、市场分析 、决策优化 、物资调用 、智能接口 、知识处理和认知科学等 。

１ ．５ 　神经网络的发展简史 、存在问题及发展趋势

1 ．5 ．1 　神经网络的发展简史

神经网络是一门活跃的边缘性交叉学科 ，研究它的发展过程和前沿问题具有
重要意义 。目前 ，神经网络的理论和应用研究得到了极大的发展 ，而且已经渗透
到几乎所有的工程应用领域 。 但是 ，人工神经网络的发展过程并不是一帆风顺
的 ，大致经历了以下几个阶段 。

（１） 初始时期 。 １９４３年 ，McCulloch和 Pit ts提出了 MP 模型［６］ ，从而给出了
神经元的最基本模型及相应的工作方式 。 １９４９ 年 ，神经生物学家 Hebb 发现 ，脑
细胞之间的通路在参与某种活动时将被加强［７］ ，这个重要规则给出了生理学与心
理学间的联系 ，被称为 Hebb学习规则 ，该规则至今还被许多神经网络学习算法所
使用 。 １９５８年 ，Rosenblat t 提出了感知器模型［８］ ，这是一个由线性阈值神经元组
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成的前馈神经网络 ，可用于分类 。 １９６０ 年 ，Widrow 和 Hoff 提出了自适应线性单
元［９］ ，这是一种连续取值的神经网络 ，可用于自适应系统 。

（２） 低潮时期 。 １９６９ 年 ，人工智能的创始人 Minsky 和 Papert 出版了 Per唱
cep trons［１０］ ，在该书中 ，他们指出单层感知器只能作线性划分 ，多层感知器不能给
出一种学习算法 ，因此无实用价值 。 由于 Minsky 和 Papert 在人工智能领域的地
位 ，该书在人工神经网络研究人员间产生了极大的反响 ，神经网络研究受到了严
重影响 ，自此陷入低潮 。但是 ，即便在神经网络研究的低潮时期 ，也仍有一些人在
兢兢业业地研究神经网络 ，并取得了一些重要成果 。 其中 ，最著名的是 １９８２ 年加
利福尼亚理工大学教授 Hopfield提出的 Hopfield神经网络［１１］ 。在这个用运算放
大器搭成的反馈神经网络中 ，Hopfield借用 Lyapunov能量函数的原理 ，给出了网
络的稳定性判据 ，并为著名的组合优化问题 ———旅行商问题（TSP）提供了一个新
的解决方案 。 Hopfield神经网络可用于联想存储 、优化计算等领域 。

（３） 高潮时期 。 １９８６年 ，Rumelhart 等给出了多层感知器的权值训练 BP 算
法［１２］ ，从而解决了 Minsky 认为不能解决的多层感知器的学习问题 ，自此引导了
神经网络的复兴 ，神经网络的研究也进入了一个崭新的发展阶段 。

1 ．5 ．2 　神经网络的一些问题

随着对神经网络研究的广泛关注 ，其中的一些问题逐渐暴露出来 ，并已成为
该学科进一步发展的障碍 。目前 ，亟待从以下几个方面予以改进［１３］ 。

（１） 加快神经网络的学习速度 。目前 ，绝大多数神经网络算法都需要进行耗
时的迭代训练 ，其计算开销相当大 ，训练速度太慢 ，难以满足实时性要求较高的在
线学习任务的需要 。此外 ，太慢的速度还使得神经计算技术很难用于数据挖掘等
领域 ，因为等到网络训练完成时 ，数据库的内容可能已经发生了更新变动 ，网络学
习到的知识将无法反映出当前事物的特点 。

（２） 增强神经网络的可理解性 。 神经网络模型的一大特点是其分布式知识
表示 ，即网络中单一的神经元或连接并没有明确的意义 ，这就决定了神经网络是
一种典型的“黑箱”模型 ，其学习到的知识隐藏在大量的连接权值中 ，用户无法知
道某一个具体的网络能做什么 ，也无法知道它是怎么做的 。 一般来说 ，“可解释
性”是可靠系统的必备特性 ，由于通常的神经网络模型都是“不可解释”的 ，这在一
定程度上影响了用户对通过神经计算技术构建智能系统的信心 。 虽然 Baum 和
Haussler 指出［１４］ ，“如果一个神经网络可以为大量的训练例产生正确的解答 ，那
么 ，可以相信它们也能为类似于训练例的未知例产生正确解答” ，但这并没有抵消
用户对可理解性的偏好 。此外 ，训练好的神经网络学习到的知识不能以容易理解
的方式提交给决策者 ，这也是神经计算技术难以用于数据挖掘领域的主要原因
之一 。
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（３） 设计出易于使用的工程化神经计算方法 。 神经计算由于缺少一个统一
的理论框架 ，经验性成分相当高 。虽然 Hornik 等证明［１５］ ，仅有一个非线性隐层的
前馈网络就可以任意精度逼近任意复杂度的函数 ，但一些研究者指出 ，对网络的
配置和训练是 NP问题［１６ ，１７］ 。这就使得在利用神经计算解决问题时 ，只能采取具
体问题具体分析的方式 ，通过大量费力耗时的实验摸索 ，确定出合适的神经网络
模型 、算法及参数设置 ，其应用效果完全取决于使用者的经验 。 即使采用同样的
方法解决同样的问题 ，由于操作者不同 ，其结果很可能大相径庭 。在实际应用中 ，
操作者往往是缺乏神经计算经验的普通工程技术人员 ，如果没有易于使用的工程
化神经计算方法 ，神经计算技术的应用效果将很难得到保证 。

（４） 更好地模拟生物神经系统 。 由于神经网络产生于对生物神经系统的模
拟 ，因此 ，人们希望它能具有生物神经系统的各种优良特性 。 然而 ，目前的神经计
算模型却没能做到这一点 。 例如 ，从容错性的角度来说 ，生物神经系统的容错性
相当好 ，尽管每天约有 １０４个脑细胞死亡 ，人脑仍然能正常工作 。 虽然神经网络一
般采用分布式知识表示 ，网络由多个功能相同或相似的神经元组成 ，但是 ，正如一
些研究者所指出的［１８ ，１９］ ，现有的神经网络学习算法 ，尤其是前馈神经网络学习算
法 ，并没有充分利用分布式知识表示中的冗余信息 ，由它们训练出的网络在本质
上并不具有容错性 ，网络的容错能力需要通过额外的机制加以改善 。

（５） 将神经计算与传统人工智能技术相结合 。 传统人工智能技术在逻辑推
理等许多方面都是很有效的 ，神经计算绝不可能完全替代它们 ，而只能在某些方
面与之互补 。 Minsky 指出了利用不同的组件构建智能系统的必要性［２０］ ：“人工智
能研究必须从其传统关注的特殊模式走出来 。 世界上并不存在一种最佳的知识
表示或问题求解方法 。 当前机器智能的局限性在很大程度上是由以下两方面造
成的 ，即力图寻找统一的理论 ，或者试图弥补那些在理论上很漂亮但在概念上却
很虚弱的方法之不足 … …我们所需的多功能性智能在更大规模的结构中找到 ，这
些结构应能够同时利用和管理若干种知识表示的优势 ，使得各种类型的表示可以
相得益彰 。”目前 ，很多研究者对将符号学习与神经学习相结合非常关注 ，因为如
果这两者能够很好地结合起来 ，就可以在一定程度上模拟人类逻辑思维和直觉思
维的统一 ，这将是人工智能领域的重大突破 。

1 ．5 ．3 　神经网络的发展趋势

近年来 ，神经网络理论与实践有了引人注目的进展 ，它再一次拓展了计算概
念的内涵 ，使神经计算 、进化计算成为新的学科 ，神经网络的软件模拟得到了广泛
应用 。近几年来 ，科技发达国家的主要公司对神经网络芯片 、生物芯片情有独钟 。
展望未来 ，神经网络的研究趋势将主要侧重于以下几个方面［２１ ～ ２３］ 。

（１） 促进神经生理学 、神经解剖学的研究 。 通过神经网络研究的发展 ，人们
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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 。 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几乎起不到
任何作用 。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
等知识 ，但仍无法解答有关大脑信息处理的一些实质问题 。 整体功能绝不是局部
功能的简单组合 ，而是一个巨大的质的飞跃 ，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 。 由于人们对
人脑完整工作过程几乎没有什么认识 ，连一个稍微完善的可令人接受的假设也没
有 ，造成了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摸索过程当中 ，而难以达
到研究水平的质的飞跃 。

（２） 发展与之相关的数学领域 。 神经元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 。 而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 。 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 ，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） 扩大神经网络结构和神经元芯片的作用 。 神经网络结构体现了算法和
结构的统一 ，是硬件和软件的混合体 。 未来的研究主要是针对信息处理功能体 ，
将系统 、结构 、电路 、器件和材料等方面的知识有机结合起来 ，建构有关的新概念
和新技术 ，如结晶功能体 、高分子功能体等 。生物芯片由于元件是分子大小的 ，其
包装密度可成数量级增加 ，它的信号传播方式是孤电子 ，将不会有损耗 ，并且几乎
不产生热量 。因此 ，随着大量神经计算机和神经元芯片应用于高科技领域 ，它有
着更诱人的前景 。

（４） 增强对智能和机器关系问题的认识 。 神经网络是由大量处理单元组成
的非线性 、自适应 、自组织系统 ，它是在现代神经科学研究成果的基础上提出的 ，
试图模拟神经网络加工 、记忆信息的方式 ，设计一种新的机器 ，使之具有人脑风格
的信息处理能力 。对于智能和机器的关系 ，应该从进化的角度 ，把智能活动看成
动态发展的过程 ，并合理地发挥经验的作用 。同时 ，还应该从环境与社会约束及
历史文化约束的角度加深对它的理解与分析 。鉴于此 ，智能理论的发展方向是把
基于连接主义的神经网络理论 、基于符号主义的人工智能专家系统理论和基于进
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化论的人工生命理论这三大研究领域 ，在共同追求的总目标下 ，自发而有机地结
合起来 。

（５） 发展神经计算和进化计算的理论与应用 。 ２０ 世纪 ８０ 年代以后 ，神经网
络理论在计算理论方面取得了引人注目的成果 ，形成了神经计算和进化计算新概
念 ，激起了许多理论家的强烈兴趣 。 离散符号计算 、神经计算和进化计算相互促
进 ，也许最终导致这三种计算统一起来 ，这应是我们无法回避的一个重大难题 。
在 ２１世纪 ，关于这个领域的研究会产生新的概念和方法 。

（６） 促进信息科学与生命科学的相互融合 。 信息科学与生命科学的相互交
叉 、相互渗透和相互促进是现代科学技术发展的一个显著特点 。 神经网络与各种
智能信息处理方法有机结合具有很广阔的发展前景 ，如与模糊逻辑 、混沌理论 、遗
传进化算法 、粒子群算法 、免疫算法等相结合 ，即所谓“混合神经网络”方法 。 由于
这些理论和算法都是属于仿效生物体信息处理的方法 ，人们希望通过它们之间的
相互结合 ，能够获得具有柔性信息处理功能的系统 ，这也是本书的主要特点 。

１ ．６ 　神经网络的电磁应用

在微波集成电路设计中 ，现代计算机辅助设计（computer aided design ，CAD）
方法的效果取决于有源及无源电路元件模型的准确性 。 随着电路密度及工作频
率的增高 ，传统建模技术的准确性变得不可靠 。 例如 ，微波电路中存在大量的不
连续性 ，为这些结构建立电磁场边界值方程和求解这样的方程均十分困难 。 若采
用数值计算方法 ，则计算量 、存储量与准确性成正比 。 在优化设计过程中 ，往往要
反复计算电路的特性 ，若都用数值计算 ，耗时太多 。建立近似等效电路模型 ，则不
可能在所有条件下均合适 。再如 ，典型的电路模拟软件所提供的无源元件模型不
能准确地考虑寄生和耦合效应 。为补救这一缺陷 ，人们采用建立无源元件库的办
法制作 、测量 、存储成百上千组元件数据在一个表中 ，但建表成本高 ，占用内存资
源大 。另外 ，在任何一个高速 VLSI 系统中 ，为保证系统正常工作 ，必须进行互联
结构的仿真与优化设计 。 信号时延 、串扰 、接地板反弹噪声等重要的信号整体特
性的优劣取决于系统中的互联网络及互联电路 。目前 ，高速互联系统的分析是一
项高强度的计算工作 ，耗费很长计算时间 ，占用大量的内存资源 。 目前在工程设
计时 ，一般采用由测量值拟合的经验公式或经验图表 ，准确性受到限制 。 其他的
还有插值（quadratic interpolation） 、GMDH （group method of data handling） 、统
计方法等 ，由于问题的模型要考虑的变量很多 ，且所需特性与诸多变量之间的关
系往往是高度非线性的 ，上述方法的效果大多不甚理想 。

从数学上看 ，一个电磁场问题的 CAD模型就是一种映射关系 F ，即
Y ＝ F（X） （１ ．１）
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式中 ，Y为目标函数矢量 ；X为输入矢量 。 通常 ，X和 Y 之间的函数关系是多参量
的 、高度非线性的 ，难以用简单函数直接给出 。而神经网络模型却能有效 、准确地
描述这种映射关系 ，并且计算方便 、快速 ，非常适合于面向 CAD 优化过程的复杂
系统电磁场建模 。

神经网络具有学习功能 ，可模拟复杂的非线性函数映射关系 ，许多类型的神
经网络是通用逼近器 ，能以适合的精度逼近任意输入输出映射 ，已成为许多工程
领域的有力工具 。建立神经网络模型来逼近电路的输入输出响应 ，在此基础上进
行优化 ，可克服传统设计优化中的困难 。

神经网络近年来在电磁场领域也得到了广泛的应用［２４ ，２５］ ，相关的著作已经
出版［２６ ～ ２９］ 。 美国 Colorado大学教授 Gupta指出神经网络技术是电磁场复杂系
统 CAD的发展趋势之一［３０］ ，加拿大 Carleton 大学的 Zhang 教授对神经网络在
射频和微波方面的设计从理论到实践进行了阐述［３１］ ，文献［３２］ 、［３３］也对神经
网络在电磁场中应用的具体问题进行了说明 。 可以说 ，神经网络已经被应用到
电磁场领域的各个方面 。 文献［３４］将 RBF 神经网络与全波三维电磁模拟软件
Quick唱Wave ３D相结合 ，分析了波导弯头 、T 形波导及开槽波导的 S参数 。 文献
［３５］建立了微波神经网络数据库和微波神经网络工具箱 ，使用它可以对微波电
路进行仿真 。 文献［３６］详细地讨论了知识人工神经网络 ，并得到基于新型传输
线方程的知识人工神经网络模型 。 文献［３７］应用神经网络求解微波电磁场正
向数值计算和微波电磁场激励源反演问题 。 神经网络可以应用于电磁成
像［３８ ～ ４０］ 、微波电路设计［４１ ～ ４６］ 、微波器件设计［４７ ，４８］ 、微波测量［４９］ 、波导匹配负载
设计［５０］ 、频率选择表面设计［５１ ，５２］ 、微带贴片天线设计［５３ ，５４］ 、微带天线（microstrip
antenna）谐振频率设计［５５］ 、天线阵来波方向估计［５６］ 、磁共振成像［５７］ 、放大器设
计［５８］ 、滤波器设计［５９ ，６０］等 。

参 考 文 献

［１］ 胡守仁 ．神经网络导论 ．长沙 ：国防科技大学出版社 ， １９９３ ．

［２］ 焦李成 ．神经网络系统理论 ．西安 ：西安电子科技大学出版社 ， １９９６ ．

［３］ 魏海坤 ．神经网络结构设计的理论与方法 ．北京 ：国防工业出版社 ， ２００５ ．

［４］ 钟珞 ，饶文碧 ，邹承明 ．人工神经网络及其融合应用技术 ．北京 ：科学出版社 ， ２００７ ．

［５］ 张立明 ．人工神经网络的模型及其应用 ．上海 ：复旦大学出版社 ， １９９３ ．

［６］ McCulloch W S ， Pit ts W H ． A logical calculus of the ideas immanen t in nervous activit y ． Bulletin of
Mathematical Biophysics ， １９４３ ， （５） ： １１５唱１３３ ．

［７］ Hebb D O ． T he O rganiza tion of Behavior ． New York ：Wiley ， １９４９ ．

［８］ Rosenbla t t F ． T he percep t ron ： A probabilis tic model for in fo rmation s torage and organization in the
brain ． Psychological Review ， １９５８ ， （６５） ： ３８６唱４５８ ．

［９］ Widro w B ， Hoff M E ． Adaptive S witching Circuits ． New York ： IRE ， １９６０ ：９４唱１０４ ．

［１０］ Minsky M ， Paper t S ． Percept r ons ． Cambridge ： MIT Press ， １９６９ ．

·２１· 混合神经网络技术



［１１］ Hopfield J J ． Neural net w orks and physical sys tems with emergen t collective computational abilities ．
Proceedings of the National Academy of Science ， １９８２ ， （７９） ： ２５５４唱２５５８ ．

［１２］ Rumelhar t D E ， Hin t on G E ，Williams R J ． Learning represen ta tions by back唱propagation er ror ． Na唱
tu re ， １９８６ ， （３２３） ： ５３３唱５３６ ．

［１３］ 周志华 ．神经计算中若干问题的研究［博士学位论文］ ．南京 ：南京大学 ，２０００ ．

［１４］ Baum E B ， Haussler D ． What size net gives valid generaliza tion ？ Neural Computation ， １９８９ ， １（１） ：

１５１唱１６０ ．

［１５］ Hornik K M ， S tinchcombe M ， White H ． Multilayer feedfor w ard net w orks are universal approxima唱
t o rs ． Neural Net w o rks ， １９８９ ， ２（２） ： ３５９唱３６６ ．

［１６］ Judd J S ． Learning in net w orks is hard／／Proceedin gs of the １s t IEEE In ternational Conference on Neu唱
ral Net w o rks ， San Diego ， １９８７ ， ２ ： ６８５唱６９２ ．

［１７］ Blum A ， Rives t R L ． T rainin g a ３唱node neural net w orks is NP唱complete ． Neural Net w orks ， １９９２ ，

５（１） ： １１７唱１２７ ．

［１８］ Nijhuis J ， Hofflinger B ， Schaik A ， et al ． Limits t o fault唱t olerance of a feedfor w ard neural net w o rk
with learning／／Diges t o f Papers o f the In ternational Symposium on Fault唱T oleran t Computing ， Los
Alamitos ，１９９０ ： ２２８唱２３５ ．

［１９］ Segee B E ，Car ter M J ． Fault t olerance of pruned multilayer net w orks／／Proceedings of the In ternation唱
al Join t Con ference on Neural Net w orks ， Los Alamitos ， １９９１ ， ２ ： ４４７唱４５２ ．

［２０］ Minsky M ． Logical versus analogical or symbolic versus connectionis t or neat versus scruf f y ． AI Maga唱
zine ， １９９１ ， １２（２） ： ３５唱５１ ．

［２１］ 刘永红 ．神经网络理论的发展与前沿问题 ．信息与控制 ， １９９９ ， ２８（ l） ： ３１唱４６ ．

［２２］ 周志华 ，陈世福 ．神经网络国际研究动向 ．模式识别与人工智能 ， ２０００ ， １３（４） ： ４１５唱４１８ ．

［２３］ 朱大奇 ．人工神经网络研究现状及其展望 ．江南大学学报（自然科学版） ， ２００４ ， ３（１） ： １０３唱１１０ ．

［２４］ Burrascano P ， Fiori S ， Mongiardo M ． A review of ar tificial neural net w orks applica tions in micro wave
computer唱aided design ． In ternational Journal o f RF and Micr o wave Computer唱Aided Engineering ，
１９９９ ， ９（３） ： １５８唱１７４ ．

［２５］ Mishra R K ． An overview of neural net w ork methods in computational elect romagnetics ． In ternational
Journal o f RF and Micro wave Computer唱Aided Engineering ， ２００２ ， １２（１） ： ９８唱１０８ ．

［２６］ Zhang Q J ， Gupta K C ． Neural Net w orks for RF and Micro wave Design ． Nor w ood ： A rtech H ouse ，
２０００ ．

［２７］ Chris t odoulou C ， Georgiopoulos M ． Applica tions of Neural Net w orks in Elect romagnetics ． N or w ood ：

A rtech H ouse ， ２００１ ．

［２８］ 王秉中 ．计算电磁学 ．北京 ：科学出版社 ， ２００２ ．

［２９］ 田雨波 ，钱鉴 ．计算智能与计算电磁学 ．北京 ：科学出版社 ， ２００８ ．

［３０］ Gupta K C ． Emergin g t rends in millimeter唱wave CAD ．IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T ech唱
nology ， １９９８ ， ４６（６） ： ７４７唱７５５ ．

［３１］ Zhang Q J ， Gupta K C ， Devabhaktuni V K ． A rtificial neural net w orks for RF and micro wave design
from theory t o practice ． IEEE T rans ．on Micro wave T heo ry and T echnolog y ，２００３ ，５１（４） ： １３３９唱１３４９ ．

［３２］ Devabhak tuni V K ， Yagoub M ， Zhang Q J ． A robus t algorithm for au tomatic development o f neural
net w ork models f or micro wave applica tions ． IEEE T rans ．on Micr o wave T heo ry and Technolog y ，２００１ ，

４９（１２） ： ２２８２唱２２９１ ．

·３１·第 １章 绪 　 　论



［３３］ Wang F ， Devabhak tuni V K ， Zhang Q J ， et al ． Neural net w ork s t ructu res and t raining alg orithms for
micr o wave applica tions ．In ternational Journal o f RF and Micr o wave Computer唱Aided Engineering ，
１９９９ ， ９（３） ： ２１６唱２４０ ．

［３４］ Murphy E K ． Radial唱basis唱function neural net w ork op timization of micro wave sys tems［ Master T he唱
sis］ ．Worces ter ：Worces ter Poly technic Ins titu te ， ２００２ ．

［３５］ 刘钊 ．微波神经网络技术研究［博士学位论文］ ．天津 ：天津大学 ，２００４ ．

［３６］ 洪劲松 ．新型传输线方程及知识人工神经网络模型的研究 ［博士学位论文］ ．成都 ：电子科技大学 ，

２００５ ．

［３７］ 刘洋 ．基于神经网络的微波电磁场计算问题的研究［硕士学位论文］ ．大连 ：大连理工大学 ，２００６ ．

［３８］ Mydur R ， Michalski K A ． A neural唱net w o rk approach to the elect r omagnetic imaging of elliptic con唱
ductin g cylinders ． Micro w ave and Optical T echnology Let ters ， ２００１ ， ２８ （５） ： ３０３唱３０６ ．

［３９］ Rekanos I T ． Neural唱net w ork唱based inverse唱scat tering technique for online micro wave medical ima唱
ging ． IEEE T rans ．on M agnetics ， ２００２ ， ３８ （２） ： １０６１唱１０６４ ．

［４０］ Wang Y M ， Gong X ． A neural net w ork approach to micro wave imaging ． In ternational Journal o f Ima唱
ging Sys tems and T echnolog y ， ２０００ ， １１ （３） ： １５９唱１６３ ．

［４１］ Xu J ， Yagoub M ， Ding R ， et al ． Neural唱based dynamic modelin g of nonlinear micr o wave circuits ．
IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T echnology ， ２００２ ， ５０（１２） ： ２７６９唱２７８０ ．

［４２］ Horng T ，Wang C ， Alex opoulos N G ． Micr os t rip circuit design using neural net w orks ．IEEE T rans ．on
Micro wave T heo ry and T echnology ， １９９７ ， ４５（５） ： ７９４唱８０２ ．

［４３］ Creech G L ， Paul B J ， Lesniak C D ， et al ． A rtificial neural net w orks fo r fas t and accurate EM唱CAD of
micr o wave circuits ． IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T echnology ， １９９７ ， ４５（５） ： ７９４唱８０２ ．

［４４］ Fang Y ， Yagoub M ， Zhang Q J ． A new macromodeling approach fo r nonlinear micr o wave circuit s
based on recurren t neural net w orks ．IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T echnology ， ２０００ ，

４８（１２） ： ２３３５唱２３４４ ．

［４５］ Vai M ， Prasad S ．Micro wave circuit analysis and design by a massively dis t ribu ted computing net w ork ．

IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T echnology ， １９９５ ， ４３（５） ： １０８７唱１０９４ ．

［４６］ Bila S ， Harkouss Y ， Ib rahim M ， et al ． An accurate w avelet neural唱net w ork唱based model for elect ro唱
magnetic optimization of micr o wave circuits ． In ternational Journal o f RF and Micro wave Computer唱Ai唱
ded Engineering ， １９９９ ， ９（３） ： ２９７唱３０６ ．

［４７］ Watson P M ， Gupta K C ， Mahajan R L ． Development o f know ledge based ar tificial neural net w o rk
models f or micro wave componen ts ． IEEE M T T唱S In ternational Micro wave Symposium Diges t ， １９９８ ：

９唱１２ ．

［４８］ Watson P M ， Gupta K C ． Design and op timization of CPW circuits using EM唱A NN models for CPW
componen ts ． IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T echnology ， １９９７ ， ４５（１２） ： ２５１５唱２５２３ ．

［４９］ Jargon J A ， Gupta K C ， DeGroo t D C ． Application of ar tificial neural net w orks t o RF and micro wave
measurements ．In ternational Journal o f RF and Micro wave Computer唱Aided Engineering ， ２００２ ，

１２ ： ３唱２４ ．

［５０］ 田雨波 ，殷毅敏 ，钱鉴 ，等 ．基于多层感知器神经网络的波导匹配负载设计 ．电波科学学报 ，２００４ ，１９

（２） ： １４３唱１４７ ．

［５１］ Chris t odoulou C ， Huang J ，Georgiopoulos M ， et al ．Design of g ra ting and frequency selective surfaces
usin g fuzzy AR T M AP neural net w orks ． Journal o f Elect romagnetic Waves and Applica tions ， １９９５ ，

·４１· 混合神经网络技术



９（１ ，２） ： １７唱３６ ．

［５２］ Huang J ． T heoretical analysis o f AR T neural net w orks and their applications in frequency selective
surfaces［PhD Disser ta tion］ ．Orlando ： Universit y o f Cen t ral Florida ， １９９４ ．

［５３］ 张小秋 ．神经网络泛化能力研究及其电磁应用［硕士学位论文］ ．镇江 ：江苏科技大学 ，２００８ ．

［５４］ Passos M G ， Silva P H ． Applica tions of m odular RBF／M LP neural net w orks in the modeling of mi唱
cros t rip photonic bandgap s t ructu res ． PIERS ， ２００７ ， ３（５） ： ６９５唱７００ ．

［５５］ Guney K ， Sarikaya N ． A hybrid method based on combining ar tificial neural net w ork and fuzzy infer唱
ence sys tem for simultaneous computation of resonan t f requencies of rectangular ， circular ， and t riangu唱
lar micros t rip an tennas ． IEEE T rans ．on Antennas and Propagation ， ２００７ ， ５５（３） ： ６５９唱６６８ ．

［５６］ Shieh C S ， Lin C T ． Direction of ar rival es timation based on phase dif ferences usin g neural fuzzy net唱
w ork ． IEEE T rans ．on An tennas and P ropagation ， ２０００ ， ４８（７） ： １１１５唱１１２４ ．

［５７］ Chuang K H ， Chiu M J ， Lin C C ， et al ． M odel唱f ree functional MRI analysis using K ohonen clus tering
neural net w ork and fuzzy c唱means ． IEEE T rans ．on M edical Imaging ， １９９９ ， １８（１２） ： １１１７唱１１２８ ．

［５８］ Rodriguez N ， Cubillos C ． Wavelet net w ork with hybrid algorithm t o linearize high power amplifiers ．
Lectu re N o tes in Computer Science ， ２００７ ： １０１６唱１０２３ ．

［５９］ Miraf tab V ， Mansour R R ． Computer唱aided tuning of micro wave filters using fuzzy logic ．IEEE T rans ．
on Micr o wave T heor y and T echnology ， ２００２ ， ５０（１２） ： ２７８１唱２７８８ ．

［６０］ Kabir H ，Wang Y ， Yu M ， et al ． Neural net w ork inverse modeling and applica tions to micro wave filter
design ． IEEE T rans ．on Micro wave T heory and T echnology ， ２００８ ， ５６（４） ： ８６７唱８７９ ．

·５１·第 １章 绪 　 　论



第 2章 基 础 知 识

　 　神经网络是指用计算机仿真人脑的结构 ，用许多小的处理单元仿真生物的神
经元 ，用算法实现人脑的识别 、记忆 、思考过程 。本章主要讲述神经网络的基本知
识 ，包括神经网络模型 、神经网络的训练和学习 、神经网络的泛化能力及神经网络
训练用样本等 。

２ ．１ 　神经网络模型

研究者从神经生理学和心理学角度出发研究脑的某一部分结构 ，构造并研究
神经网络 ，称之为生物神经网络 ；当研究者从工程的角度 ，应用适当的算法把任务
作为一种数学问题来构造合适的神经网络 ，称之为人工神经网络 。 这里主要讨论
人工神经网络 。为更好地理解和讨论人工神经网络 ，本书首先简单介绍生物神经
网络中的生物神经元 。

2 ．1 ．1 　生物神经元模型

人的大脑由多达 １０１１个不同种类的神经元（神经细胞）组成 ，神经元的主要功
能是传输信息 。信息在一个神经元上是以电脉冲的形式传输的 ，这种电脉冲称为
动作电位 。一个神经元产生动作电位的最大次数约等于 ５００次／s 。

生物神经元由细胞体 、树突和轴突三部分组成 ，其结构如图 ２ ．１ 所示 。 树突
是细胞的输入端 ，轴突是细胞的输出端 。 树突通过连接其他细胞体的“突触”接受
周围细胞由轴突的神经末梢传出的神经冲动 ；轴突的端部有众多神经末梢作为神
经信号的输出端子 ，用于传出神经冲动 。 生物神经元具有兴奋与抑制两种状态 ，
当传入的神经冲动使细胞膜电位升高到阈值（约为 ４０mV）时 ，细胞进入兴奋状态 ，
产生神经冲动 ，由轴突输出 ；若传入的神经冲动使细胞膜电位低于阈值时 ，则细胞
进入抑制状态 ，没有神经冲动输出 。

神经元作为信息处理的基本单元 ，具有如下重要功能 。
（１） 可塑性 。可塑性反映在新突触的产生和现有神经突触的调整上 ，可塑性

使神经网络能够适应新的环境 。
（２） 时空整合功能 。 时间整合功能表现在不同时间 、同一突触上 ，空间整合

功能表现在同一时间 、不同突触上 。
（３） 兴奋与抑制状态 。 传入神经冲动时 ，使细胞膜电位升高 ，超过被称为动



图 ２ ．１ 生物神经元

作电位的阈值 ，细胞进入兴奋状态 ，产生神经冲动 ，由轴突输出 。 当细胞膜电位低
于阈值时 ，无神经冲动输出 ，细胞进入抑制状态 。

（４） 脉冲与电位转换 。 沿神经纤维传递的电脉冲为等幅的离散脉冲信
号 ，而细胞电位变化为连续信号 ，在突触接口处进行“D／A”转换 。 神经元中的
轴突非常长和窄 ，具有电阻高 、电压大的特性 ，因此 ，轴突可以建模成阻容传
播电路 。

（５） 突触的延时和不应期 。突触对神经冲动的传递具有延时和不应期 ，在相
邻的两次冲动之间需要一个时间间隔 ，在此期间对激励不响应 ，不能传递神经
冲动 。

（６） 学习 、遗忘和疲劳 。突触的传递有学习 、遗忘和疲劳过程 。

2 ．1 ．2 　人工神经元模型

２ ．１ ．２ ．１ MP模型
人工神经网络的第一个数学模型是由 McCulloch 和 Pit ts 建立的 MP 模

型［１］ ，该模型是基于这样一种思想 ：神经细胞的工作方式或者是兴奋或者是抑制 。
基于这个思想 ，McCulloch 和 Pit ts 在神经元模型中引入了硬极限函数 ，该函数形
式后来被其他神经网络（多层感知器 、离散 Hopfield神经网络）采用 。

由于神经元之间的信号连接强度取决于突触状态 ，因此 ，在 MP 模型中 ，神经
元的每个突触的活动强度用一个固定的实数即权值模拟 。 于是 ，每个神经元模型
都可以从数十个甚至数百个其他神经元接收信息 ，产生神经兴奋和冲动 ；同时 ，在
其他条件不变的情况下 ，不论何种刺激 ，只要达到阈值以上 ，就能产生一个动作电
位 。但如果输入总和低于阈值 ，则不能引起任何可见的反应 。
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图 ２ ．２ 所示为 MP 模型示意图 。 图中 ，x１ ，x２ ，… ，xn 为神经元的输入 ；ω１ ，
ω２ ，… ，ωn 为相应的连接权值 ；T 为神经元的兴奋阈值 ；y为神经元的输出 。 神经
元的输出取二值函数 ，即

y ＝
１ ，　 ∑

n

i ＝ １
ωi x i ≥ T

０ ，　 ∑
n

i ＝ １
ωi x i ＜ T

（２ ．１）

式中 ，xi 表示神经元的第 i个输入 ；ωi 则表示神经元的第 i 个输入权值 ；y表示神
经元的输出 ；T表示神经元的阈值 ；n为输入个数 。

图 ２ ．２ MP模型

单个 MP神经元模型可以实现与 、或 、与非 、或非等二值逻辑运算（但不能实
现异或运算） 。另外 ，该模型曾因说明了人工神经网络可通过简单的计算产生相
当复杂的行为而引起极大的轰动 ，但它是一种静态神经元 ，即结构固定 、权值无法
调节 ，因此 ，缺乏一个关键性的要素 ，即学习能力 。

２ ．１ ．２ ．２ 一般神经元模型

由于 MP模型过于简单 ，而且权值不能学习 ，因此 ，需要更复杂的灵活性更高
的神经元模型 。图 ２ ．３所示为一个具有 n个输入的通用的神经元模型 。与 MP模
型一样 ，x ＝ （ x１ ，x２ ，… ，xn）T 为神经元输入 ，ω ＝ （ ω１ ，ω２ ，… ，ωn）T 为可调的输入权
值 ，θ为偏移信号 ，用于建模神经元的兴奋阈值 ，u（ · ）和 f（ · ）分别表示神经元的
基函数和激活函数 。 基函数 u（ · ）是一个多输入单输出函数 u ＝ u（ x ，ω ，θ） ，激活
函数 f（ · ）的一般作用是对基函数输出 u进行“挤压” ：y ＝ f（ · ） ，即通过非线性
函数 f（ · ）将 u变换到指定范围内 。

下面介绍常用的基函数及激活函数的类型 。
１） 基函数类型
（１） 线性函数 。
绝大多数神经网络都采用这种基函数形式 ，如多层感知器 、Hopfield 神经网
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图 ２ ．３ 通用神经元模型

络等 。采用线性函数时 ，基函数输出 u为输入和阈值的加权和 ，即

u ＝ ∑
n

i ＝ １
ωi x i － θ ＝ xT ω － θ （２ ．２）

在多维空间中 ，该基函数形状是一个超平面 。
（２） 距离函数 。
此基函数的输出为

u ＝ ∑
n

i ＝ １
（ xi － ωi）２ ＝ ‖ x － ω ‖ （２ ．３）

式中 ，ω常被称为基函数的中心 。显然 ，u表述输入矢量 x和权矢量 ω 之间的欧氏
距离 。在多维空间中 ，该基函数形状是一个以 ω 为球心的超球 。 RBF 主要用于
RBF神经网络 。

（３） 椭圆基函数 。
此基函数的输出为

u ＝ ∑
n

i ＝ １
ci（ x i － ωi）２ （２ ．４）

在多维空间中 ，该基函数形状是一个椭球 。
２） 激活函数类型
激活函数也称为神经元函数 、挤压函数或活化函数 ，它是人工神经元中的一

个重要概念 ，类似于生物神经元具有的非线性转移特性 ，其基本作用如下 ：控制输
入对输出的激活作用 ；对输入 、输出进行函数转换 ；将可能无限域的输入变换成指
定的有限范围内的输出 。

激活函数可以是线性的 ，也可以是非线性的 。 常用的激活函数有以下一些
类型 。

（１） 硬极限函数 。
硬极限函数的表达式如下 ：
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y ＝ f（u） ＝
１ ，　 u ≥ ０
０ ，　 u ＜ ０

（２ ．５）

或

y ＝ f（u） ＝ sgn（u） ＝
１ ，　 　 u ≥ ０
－ １ ，　 u ＜ ０

（２ ．６）

式中 ，sgn（ · ）为符号函数 。式（２ ．５）的硬极限函数也叫单极限函数 ，式（２ ．６）的硬
极限函数也叫双极限函数 。硬极限函数的曲线如图 ２ ．４所示 。

（a） 单极限函数
　 　 　

（b） 双极限函数

图 ２ ．４ 　硬极限函数

（２） 线性函数 。
线性函数的表达式如下 ：

y ＝ f（u） ＝ u （２ ．７）
　 　线性函数的曲线如图 ２ ．５所示 ，该激活函数常用于实现函数逼近的神经网络
的输出层神经元 。

（３） 饱和线性函数 。
饱和线性函数的表达式如下 ：

y ＝ f（u） ＝ １
２ （ | u ＋ １ | － | u － １ | ） （２ ．８）

　 　饱和线性函数的曲线如图 ２ ．６所示 ，该激活函数也常用于分类问题 。

图 ２ ．５ 线性函数 图 ２ ．６ 饱和线性函数
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（４） Sigmoid函数 。
Sigmoid函数也叫 S 形函数 ，是目前构造人工神经网络中最常用 、最重要的激

活函数 ，无论神经网络用于分类 、函数逼近或优化 ，都可以采用该函数 。 S 形函数
是一个严格单增的光滑函数 ，并具有渐进特性 。对数正切函数是 S 形函数中的一
种形式 ，其函数形式为

y ＝ f（u） ＝ １
１ ＋ e－ λu （２ ．９）

式中 ，参数 λ称为 Sigmoid函数的增益 ，是 S 形函数的斜率参数 ，通过改变此参数
可以得到不同斜率的 S 形函数 ，λ值越大 ，曲线越陡 。 对数正切函数也叫单极性
Sigmoid函数 ，该函数是可微的 ，它的取值在 ０到 １ 的范围内连续变化 。 图 ２ ．７ 给
出了当 λ ＝ １时对数正切函数的函数图形 。

方程（２ ．９）定义的 S 形激活函数的值域为 ０到 １ 。有时 ，激活函数的值域需要
从 － １ ～ １变化 ，并且关于原点奇对称 。为此 ，可以采用双曲正切 S 形激活函数（也
叫双极性 Sigmoid函数） 。

y ＝ f（u） ＝ tanh（λu） ＝ eλu － e－ λu

eλu ＋ e－ λu （２ ．１０）

　 　同样 ，λ为该函数的斜率参数 ，通过改变此参数可以得到不同斜率的 S 形函
数 。图 ２ ．８给出了当 λ ＝ １时双曲正切函数的函数图形 。

图 ２ ．７ 单极性 Sigmoid函数 图 ２ ．８ 双极性 Sigmoid函数

（５） 高斯函数 。
高斯函数又称为钟形函数 ，也是一类重要的激活函数 ，常用于 RBF神经网络 ，

其表达式为

y ＝ f（u） ＝ exp － u
２

δ２ （２ ．１１）

式中 ，参数 δ称为高斯函数的宽度或扩展常数 ，其值越大 ，函数曲线就越平坦 ，其值
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越小 ，函数曲线就越陡峭 。图 ２ ．９给出了当 δ ＝ １时高斯函数的函数图形 。

图 ２ ．９ 高斯函数

２ ．２ 　神经网络的训练和学习

生物之所以能适应环境 ，是因为生物神经系统具有从周围环境进行学习的能
力 。对于人工神经网络 ，学习能力也是其最为重要的特点 。 任何一个人工神经网
络模型要实现某种功能的操作 ，就必须先对它进行训练 ，即让它学会它要做的事
情 ，并把这些知识记忆（存储）在网络的权值中 。 所以 ，学习或训练的实质就是权
值矩阵随外部激励作自适应变化 。用数学式表示为

d ωd t ≠ ０ （２ ．１２）

　 　正是因为学习或训练的实质是变动加权 ，所以 ，学习和训练可以混用 。 但严
格地说 ，训练通常是指调节网络权值的操作动作和过程 ，这个过程对网络来讲就
是学习 。网络被训练后 ，它每加入一组输入就会产生一组要求的输出 。 训练就是
相继加入输入向量 ，并按照预定规则调节网络权值 。 在训练过程中 ，网络的各权
值都收敛到一确定值 ，以便每个输入向量都会产生一个要求的输出向量 。调节权
值所遵循的预定规则就是训练算法 。在人工神经网络中 ，一般有两类训练算法 ，
一类是有指导的训练 ，一类是无指导的训练 。

有指导学习也称有监督学习（supervised learning） 。对有指导的训练算法 ，不
但需要训练用的输入向量 ，还要求与之对应的表示所需输出的目标向量 。输入向
量与对应的目标向量称做一个训练对 ，即（ p i ，di） ，i ＝ １ ，２ ，… ，N ，其中 ，p i 为样本
输入 ，di 为样本输出（教师信号） 。通常 ，训练一个网络需要很多训练对 ，这些训练
对组成训练组 。当加上一个输入向量时 ，要计算网络的实际输出 ，并同相应的目
标向量比较 ，比较结果的误差用来按规定的算法改变加权 。 这样 ，把训练组中的
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