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二维神经元模型研究
Ξ

闫玉宝
(江苏工业学院 计算机工程与科学系 , 江苏 常州 213016)

摘要 : 神经元是神经网络的中枢 , 经过对一维神经元结构的分析 , 针对神经元对输入信号的不同整合过程 , 提出了采用二元函

数作为传输函数来建立二维神经元模型的思想方法 , 介绍了单输入二维神经元和多输入二维神经元的结构。论证了二维神经元

感知机的结构设计、学习规则和敛散性 , 并给出了学习算法。对于算法的约束条件给出了说明 , 利用此算法设计单层二维神经

元网络 , 解决了线性不可分的异或问题。对于传输函数的设计及其对算法稳定性的影响需要从理论上进一步论证。
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　　单输入神经元模型中累加器输出称为净输入 ,

它被送入一个传输函数 f , 在 f 中产生神经元的标

量输出 a。传输函数模拟了细胞体进行阈值处理及

信号的输出功能。对于多输入神经元模型与单输入

模型的唯一差别在于多个标量的输入。因此 , 这 2

种神经元模型的功能由输入、累加器 (整合) 、传

输函数 3部分完全决定。由于对输入信号进行整合

采用了累加的形式 , 对应的传输函数只能选取一元

函数来进行阈值处理。把传输函数是一元函数的神

经元称为一维神经元。本文针对神经元对输入信号

的整合过程提出了二维整合方式 , 采用二元函数作

为传输函数来建立神经元模型 , 利用建立的神经元

模型实现了单层网络识别异或问题。

1　二维神经元模型

111　单输入二维神经元

如图 1所示 , 是单输入二维神经元。单输入标

量 p乘上 X 方向的权值 w 1 得到 w 1 p , 并将其送

入累加器。另一个输入 1 乘上偏量值 b1 , 再将其

送入累加器。得到 X 方向的净输入 X = w 1 p + b1 ;

单输入标量 p 乘上 Y 方向的权值 w 2 得到 w 2 p ,

并将其送入累加器。另一个输入 1乘上偏量值 b2 ,

再将其送入累加器。得到 Y 方向的净输入 Y =

w 2 p + b2 ; X , Y 被送入一个二元传输函数 f

( X , Y ) , 在 f 中产生神经元的标量输出 a , 因

此 , a = f ( w 1 p + b1 , w 2 p + b2) 。

图 1　单输入二维神经元

112　多输入二维神经元

如图 2所示 , 是多输入二维神经元。输入向量

图 2　多输入二维神经元
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P = [ p1 , p2 , ⋯, pm ] T , X 方向的权向量 W1 =

[ w 1 ,1 , w 2 ,1 , ⋯, w m ,1 ] T , Y 方向的权向量 W2

= [ w 1 ,2 , w 2 ,2 , ⋯, w m ,2 ] T , X 方向的净输入

X = W T
1 P + b1 , Y 方向的净输入 Y = W T

2 P + b2 ,

神经元的输出 a = f ( W T
1 P + b1 , W T

2 P + b2) 。

2　二维神经元感知机的设计

211　单输出感知机的结构

如图 3 所示 , f ( X , Y ) =
1 , X Y > 0

0 , X Y < 0
; 不

妨称 f 为 hardlim2 , 于是 , a = hardlim2 ( X , Y) 。

图 3　单输出感知机

　　判定边界 : 判定边界由那些使得净输入 X , Y

均为零的输入确定。W T
i P + bi = 0 ( i = 1 , 2) 。判

定边界总与权值向量垂直。

212　解决异或问题的网络设计

XOR门的输入/目标对是 p1 =
0

0
, t1 = 0 ,

p2 =
0

1
, t2 = 1 , p3 =

1

0
, t3 = 0 ,

p4 =
1

1
, t4 = 0 , 对应的是 2 个输入 1 个输出

的单神经元感知机 (图 4) 。

图 4　解决异或问题

　　由图解 (图 5) 很容易得到判定边界 , 如取边

界 p1 = 015 , p2 = 015。由于 W1与 p1 = 015垂直 ,

W2与 p2 = 015 垂直 , 取 W1 , W2 的方向指向输

出为 1的区域 , 于是选取权值向量为 W1 =
- 2

0
,

W2 =
0

2
, 权值向量的长度并不十分重要 , 重要

的是他们的方向[1 ]。

图 5　判定边界图解

　　由 b1 = - W T
1 P , b2 = - W T

2 P , 以及 P =

015

015
, 得到 b1 = 1 , b2 = - 1 , 于是 , W =

W T
1

W T
2

=
- 2 0

0 2
, b =

b1

b2
=

1

- 1
,

X

Y
=

W P + b。

把 p1 , p2 , p3 , p4 送入网络 , 均得到正确识
别。

a = hardlim2 ( W T
1 pi + b1 , W T

2 pi + b2 ) = t i

( i = 1 , 2 , 3 , 4)

3　学习规则及收敛性
性能指数 : F ( x ) = E [ e2 ] = E [ ( t -

a) 2 ] , 其中 t 为目标输出 , a为实际输出 , e = ( t

- a) 为误差。用 F
∧

( x ) 近似计算均方误差 , 即

均方误差的期望值被第 k 次迭代时的均方误差所

代替。

F
∧

( x ) = ( t ( k) - a ( k) ) 2 (1)

近似均方误差的最速下降算法为 :

w i , j ( k + 1) = w i , j ( k) -α 5 F
∧

5 w i , j

bi ( k + 1) = bi ( k) -α5 F
∧

5 bi

(2)

(2) 式中α是学习速度。

关于α 5 F
∧

5 w i , j
, α5 F

∧

5 bi
的计算 :

由于 a ( k) = hardlim2 ( X , Y) ,

hardlim2 ( X , Y ) =
1 , X Y ≥0

0 , X Y < 0
, 函数从 X、

Y2个方向制约函数值的输出 , 函数值的输出由

X Y 决定 , X 与 Y 之间是反比例关系。因此 , 令

d a ( k)
d w i , j

= Y
d X

d w i , j
+ X

d Y
d w i , j

d a ( k)
d bi

= Y
d X
d bi

+ X
d Y
d bi

(3)
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由 (1) 式、(3) 式得 ,

5 F
∧

5 w i , j
= 2 ( a ( k) - t ( k) )

d a ( k)
d w i , j

=

2 ( a ( k) - t ( k) ) Y
d X

d w i , j
+ X

d Y
d w i , j

(4)

5 F
∧

5 bi
= 2 ( a ( k) - t ( k) )

d a ( k)
d bi

=

2 ( a ( k) - t ( k) ) Y
d X
d bi

+ X
d Y
d bi

(5)

由 (2) 式、(4) 式及 (5) 式得 ,

w i , j ( k + 1) = w i , j ( k) + 2αe( k) Y
d X

d w i , j
+ X

d Y
d w i , j

bi ( k + 1) = bi ( k) + 2αe ( k) Y
d X
d bi

+ X
d Y
d bi

( 3 )

其收敛性的分析同 LMS算法。对于一维神经

元单层感知机 , 如果输入样本线性可分 , 无论感知

器的初始权值如何取 , 经过有限次调整后 , 总能够

稳定到一个权向量 , 该权向量确定的超平面能把各

类样本正确分开[2 ]。但对于二维神经元单层感知

机 , 当所有权值和偏置值全部初始值赋为 0时 , 由

( 3 ) 式进行迭代不能改变它们的值 , 导致这些参

数的值恒为 0。这也说明零输入的反馈信息得不到

传递。因此初始值不能全赋为 0 , 否则得不到解。

下面是异或识别网络的学习过程的迭代公式和

实验结果 (在 Microsoft C编译器上) :

w 1 ,1 ( k + 1) = w 1 ,1 ( k) +

　2αe ( k) ( w 1 ,2 ( k) p1 + w 2 ,2 ( k) p2 + b2 ( k) ) p1

w 1 ,2 ( k + 1) = w 1 ,2 ( k) +

　2αe ( k) ( w 1 ,1 ( k) p1 + w 2 ,1 ( k) p2 + b1 ( k) ) p2

w 2 ,1 ( k + 1) = w 2 ,1 ( k) +

　2αe ( k) ( w 1 ,2 ( k) p1 + w 2 ,2 ( k) p2 + b2 ( k) ) p1

w 2 ,2 ( k + 1) = w 2 ,2 ( k) +

　2αe ( k) ( w 1 ,1 ( k) p1 + w 2 ,1 ( k) p2 + b1 ( k) ) p2

b1 ( k + 1) = b1 ( k) +

　2αe ( k) ( w 1 ,2 ( k) p1 + w 2 ,2 ( k) p2 + b1 ( k) )

b2 ( k + 1) = b2 ( k) +

　2αe ( k) ( w 1 ,1 ( k) p1 + w 2 ,1 ( k) p2 + b1 ( k) )

例如 : 当时 W ( 0 ) =
1 0

0 1
, b ( 0 ) =

1

1
迭代次数 16次 , 就可完全识别异或问题。

算法的收敛性基于下面几点 : ①解存在 ; ②不

能零初始化 ; ③解决线性问题 , 即线性可分及线性

不可分问题 ; ④不能解决非线性问题。

4　结　语
本文提出的二维神经元模型 , 可用来设计单层

网络解决异或问题 , 为设计单层网络解决线性不可

分问题提供了示例。对于学习规则算法中零初始化

问题还需要从理论上进一步论证。由于二维神经元

的结构较为复杂 , 这给实际应用带来了困难 , 并且

很多问题需要解决 , 如传输函数如何选取 , 多层网

络如何建立等等 , 都需要作进一步的研究。
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Resea rc h of 2 - D N e u r o n M odel

YAN Yu - bao

(Department of Computer Science and Technology , J iangsu Polytechnic University , Changzhou 213016 , Chi2
na)

A bs t rac t : Neuron is ganglia of neural network. The constitution of 1 - D Neuron is concisely described in this

paper . According to processing of input , the modeling of 2 - D Neuron was introduced. The structure of single

- input 2 - D Neuron and multiple - input 2 - D Neuron were introduced. The Perceptron consisted of 2 - D

Neuron was devised. Algorithm of learning rule and convergence are given. The Linear unseparated problem of

Pattern classification of XOR was resolved. Choice of t ransfer function and transfer function affecting the stabil2
ity of the algorithm will be researched further.

Ke y w o r ds : 2 - D neuron ; perceptron ; learning rule
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