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一种并联抑制神经网络结构及学习算法 
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【摘要】对普通并联神经元的缺陷进行了分析，提出了一种广义的并联抑制神经元，构造了基于并联抑制神经元的前向

神经网络结构，并给出了相应的学习算法。通过对几个模式分类问题的基准问题的测试，将提出的方法与SIANN、BP神经网
络进行了比较，验证了提出的网络结构和学习算法的有效性。实验结果表明：单个的GSIN和简单的GSINN可以取得比SIANN
和BP网络都好的分类效果。 
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Abstract  A Generalized Shunting Inhibition Neuron (GSIN) model is proposed by analyzing shortcomings 

of the normal shunting neuron model. A new feed forward neural network architecture based on GSIN, naming 
Generalized Shunting Inhibition Neural Network (GSINN), and its learning algorithm are then introduced. Finally, 
the GSINN is applied to several benchmark classification problems, and their performance is compared with the 
performances of Shunting Inhibitory Artificial Neural Network (SIANN) and BP networks, and the effectiveness of 
the proposed network structure and learning algorithm is verified. Experimental results show that a single GSIN 
and simple GSINN can outperform both the SIANN and Back Propagation (BP) network.  
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神经网络的一种最常用的应用是模式分类，但传统的BP(Back Propagation)网络存在一些缺陷，如训练
速度慢、泛化能力低、易陷入局部最小等。并联抑制是生物神经元的一种机制，它通过横向抑制的转换机

制使结果产生竞争，在感官神经信息处理系统中起着重要的作用。自从20世纪60年代并联抑制机制被提出
作为一种仿真生理模型后，它被广泛地使用在一些重要的视觉和认知功能的模拟上，如认知元和自适应共

振理论网络 [1-2]。但是，直到2000年基于并联抑制机制的神经网络(Shunting Inhibitory Artificial Neural 
Network，SIANN)的提出[3]，它才被应用于有监督模式分类中。 

虽然SIANN网络在基准测试中表现得很好，但它在设计上仍有缺陷。由于每个输入对于不同的神经元
都是一个激励输入，导致并联神经元的数量等同于输入的数量。那么当输入的数目变得巨大时，突触权值

的数量也会变得巨大，这既不理想也没必要。文献[4]提出了一种增强的SIANN结构，它允许并联神经元的
数量不同于外部输入的数量，但需判断哪些输入可用于激励性输入。一种可行的方法是将所有输入都用作

激励性输入，通过调节激励性突触的值来调节输入的多少和强弱。基于此，本文将使用在SIANN中的并联
神经元进行了扩展，提出了一种广义的并联抑制神经元(Generalized Shunting Inhibition Neuron，GSIN)，构
造了一种基于这种并联抑制神经元的前向神经网络(Generalized Shunting Inhibition Neural Network，GSINN)。 
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1  GSIN 
静态并联神经元的状态为： 
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式中  xj为第j个神经元的输出；Ij为第j个神经元的输入；aj为神经元的被动衰减速率(正常数)；cji为第i个神
经元到第j个神经元的连接权值；bj为偏置值；f为有下限的激励函数。 

并联神经元模型的一个缺陷就是每个神经元只有一个未加权的激励性输入。即网络结构中没有和输入

数目相同的神经元数，就只有一部分输入能作为激励。其中一种解决方法如感知神经元，将激励性输入集

中起来通过一个激励函数。神经元的输出为： 
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无论是感知机还是并联抑制神经元都是式(2)的特例。当式(2)中的分母权值c设定为0，a被设定在一个特
定的常量以使分母为1，这时，GSIN实际上就是感知机。此外，令wjj=1，而其他的权值wji都设定为0，再将

g设定为线性函数，此时，GSIN就是普通并联神经元。 
更重要的是，一个GSIN能形成复杂的、非线性的决策边界，而且

输入输出转移特征曲线是自适应的。式(2)中分子、分母取不同激励函
数，会得到不同的转移特性曲线。即使式(2)激励函数f和g固定，每个基
本计算单元的输入输出关系也会由于突触权值的变化而有所不同。 

2  GSINN结构 
GSINN是一种多层前馈神经网络结构，由一些GSIN构成的隐含层

和一个普通的由S型函数或线性函数神经元构成的输出层组成。假设输
出层为一个节点，输出层节点的输出为： 
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图1所示的是一个简单的GSINN结构，它由一个GSIN、一个输出单
元构成。图中的方框表示第j个隐单元，其输出由式(2)决定。 

3  GSINN学习算法 
3.1  权值初始化 

初始化网络参数cji、cj0、wji、wj0、bj、vj、b等。通常，这些参数被初始化成在[−q, q]之间均匀分布的随
机数。q的取法很多，通常取1。但取1的效果并不好，本文参考了文献[5]中的方法，将q取值为 Z/2 。其

中，Z是特定神经元的输入个数。采用这种初始化机制可以保证S型激励函数开始于它们的线性区域而不是
饱和区域，这样可以提高训练的性能。 
3.2  学习率的确定 

为了提高网络的训练性能，不同的网络参数设置了不同的学习率。它们可采用简单的自适应方法加以

修改。自适应策略 
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式中  Φη 是第Φ个参数的学习率； 1/u d≈ ，u和d的取值范围分别是1.1~1.3和0.7~0.9。 
3.3  激励函数的选择原则 

GSIN的输入输出转移特征曲线是和激励函数以及权值等参数相关的，要产生不同的转移曲线，需要不
同的激励函数。为此，采用下面的原则来确定节点的激励函数：(1) 每个节点的激励函数不是固定的，而是
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激励性突触  抑制性突触  
图1  广义并联抑制神经网络结构 
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由多个候选函数构成，根据学习情况，动态地选择较好的函数。式(2)中f和g通常可以选择线性函数、普通
的S型函数、双曲正切函数、双极性S型压缩函数、正弦函数、指数函数等。(2) 不同的节点采用不同的激励
函数，不同函数的特性的优点得到组合。 
3.4  网络参数的调节 

本文采用误差反向传播算法来训练GSINN网络中的参数。首先，定义误差平方函数 
2 21 1 ( )

2 2
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式中  d是目标输出；y是实际输出；e是误差。在梯度下降算法中，网络参数φ可根据下面式子来更新。 
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式中  ηφ是局部学习率，不同的参数取不同的值；φ是网络参数cji、cj0、wji、wj0、bj、vj、b之一；α是动量项
因子。下面分别推导出误差E对各个参数的梯度： 

j
j j

E E y x g e
v y v

∂ ∂ ∂ ′= =
∂ ∂ ∂

，
E E y g e
b y b

∂ ∂ ∂ ′= =
∂ ∂ ∂

 

另外， 
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4  实验及结果分析 
本文使用了两个来自UCI机器学习数据库的实际数据集——美国威斯康辛乳腺癌病人问题和印第安糖

尿病人问题来验证网络及学习算法的性能[6]。将训练次数设定为2 000次，当错误分类率为零时，则提早结
束，记录其实际的训练次数。另外，GSINN输出层神经元、SIANN、BP都用S型函数。 
4.1  美国威斯康星乳腺癌诊断问题 

美国威斯康星乳腺癌数据库(WBCD)是一个大型的数据库，共有699组数据样本。其中458个良性样本，
241个是恶性样本。每个样本由10个属性和一个类别构成。其中第一个属性是样本代码，另外9个属性是一
些乳房提取物的测量数据。这是一个较简单的两分类问题，本文用一个GSIN神经元成功地实现了这个问题
的判定。表1是对于这一问题采用不同网络的仿真结果。 

表1  乳腺癌数据库的学习和分类结果 

网络结构 训练次数 错误分类率/(%) 

1个GSIN神经元 

GSINN(1个GSIN神经元+1个输出层) 

GSINN(2个GSIN神经元+1个输出层) 

BP(6个隐单元) 

BP(4个隐单元) 

SIANN(9个隐单元) 

720 

2 000 

2 000 

2 000 

2 000 

2 000 

0.0 

1.0 

0.4 

1.0 

2.0 

0.7 
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表1中，各神经网络采用的激励函数如下：1个GSIN神经元：分子用双曲正切函数，分母用指数函数；
GSINN(1个GSIN神经元+1个输出层)：分子用双曲正切函数，分母用S型函数；GSINN(2个GSIN神经元+1个
输出层)：分子用S型函数，分母用线性函数。 
4.2  印第安糖尿病人问题 

印第安糖尿病人问题共有768组数据样本，每个样本由8个属性和一个类别构成。这是一个较复杂的分
类问题，但同样用GSINN网络取得了较好的效果。表2是对于这一问题采用不同网络的仿真结果。 

表2  印第安糖尿病人问题的学习和分类结果 

网络结构 训练次数 错误分类率/(%) 

GSINN(1个GSIN神经元+1个输出层) 

BP(6个隐单元) 

BP(4个隐单元) 

BP(3个隐单元) 

SIANN(8个隐单元) 

2 000 

2 000 

2 000 

2 000 

2 000 

13.7 

17.3 

21.6 

29.8 

25.9 

 

表2中，各神经网络采用的激励函数如下：GSINN(1个GSIN神经元+1个输出层)：分子用双极性S型压缩
函数，分母用线性函数。 

从上面的结果可以看出，一个GSIN神经元、一个或两个隐节点的GSINN网络就能取得比SIANN和具有
较多个隐节点的BP网络更好的效果。GSINN网络具有更少的神经元数量和更简单的网络结构，这非常有利
于网络在实际中的应用。另外，GSINN网络的效果取决于GSIN神经元分母分子激励函数的组合。不同的问
题和网络结构需采用不同的激励函数。 

5  结  论 
本文将普通并联神经元进行了扩展，提出了一种GSIN神经元和GSINN网络，并给出了相应的学习算法。

并通过基准测试问题的测试验证了它们的有效性。实验结果表明：(1) 一个GSIN神经元、一个简单结构的
GSINN网络就能解决一些往往需要很复杂网络结构的SIANN和BP网络才能解决的实际问题。(2) 不同的激
励函数组合会有不同的效果。对于不同的具体问题，应根据问题本身寻找最合适的激励函数以产生有效的

决策边界。今后的工作，可以对更复杂的模式分类问题进行测试，并对GSINN进行进一步研究和推广。 
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