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摘　要：基于权值与结构确定 （ＷＡＳＤ）算法，提出和构建了一种以非连续符号函数为隐层神经元激励函数的
ＷＡＳＤ神经网络模型。通过ＷＡＳＤ算法，能有效地确定所构建网络的权值及网络的最优结构。该文也将此网络
模型应用于ＸＯＲ（异或）上，并详细讨论了在带噪类型不同时网络在此应用上的性能。计算机数值实验结果验
证了所提出的权值与结构确定法能够有效地确定出网络的最优权值与结构，所构建的ＷＡＳＤ网络在ＸＯＲ应用上
具有优秀的抗噪性能。另外，通过对比符号函数激励的ＷＡＳＤ神经网络与幂函数激励的ＷＡＳＤ神经网络在高维
ＸＯＲ应用方面的性能差异，证实了所提出的符号函数激励的ＷＡＳＤ神经网络及算法在解决非线性问题时的优越
性。
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　　人工神经网络具有并行处理、分布式储存、自
适应学习和高容错能力等特性［１］，因此，被众多

研究者广泛而深入地研究并应用于多个领域，如模

式识别、系统辨识、信号处理和机器人控制

等［２－５］。其中 ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，误差回传）
神经网络模型是目前最为成熟的网络模型之一［１］，
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但是该模型存在着一些固有的缺点和局限，如收敛

速度慢、易陷入局部最小点、网络结构难以确定、

激励函数须可导等［１，６］。虽然有很多研究者在算法

上对其进行了优化［１，６］，但是由于 ＢＰ算法本质上
仍是迭代算法，所以难以完全克服其缺点。

为避免 ＢＰ冗长的迭代过程以及克服其固有的
缺点，我们提出了基于矩阵伪逆的权值直接确定

（ＷＤＤ）方法［７－９］，可一步确定出网络的隐层神经

元与输出层神经元之间的最优权值。此外，我们前

期研究的工作表明网络学习误差与隐层神经元数目

并非存在着严格的递减关系［８－１０］，即，网络的性

能不一定随着隐层神经元数目增加而提高。因此，

一种基于 ＷＤＤ方法的权值与结构确定 （ＷＡＳＤ）
算法被提出。该算法可以根据网络的学习误差变

化，自动确定出网络的最优隐层神经元数目 （即

最优结构）。

与以往以连续光滑函数 （如幂函数）作为神

经网络的激励函数不同［１０］，本文基于ＷＡＳＤ算法，
创新地提出和构造了一种以不连续的符号函数为隐

层神经元激励函数的神经网络 （即，符号函数激

励的ＷＡＳＤ神经网络），并将该网络应用于非线性
分类问题求解，其中本文讨论的是 ＸＯＲ问题［１１］。

考虑到在模式分类、数据挖掘与图像处理等过程

中，所获取的数据可能存在着一定的噪声干扰，且

噪声强度对后续实验的结果及处理质量有着很大的

影响［１２－１３］。本文因此详细地探讨了所构建的符号

函数激励的 ＷＡＳＤ神经网络在数据受到不同类型
噪声干扰时 （也即，带噪 ＸＯＲ应用方面）的优越
的抗噪性能。数值实验结果验证了这一优越性能。

值得指出的是，相对于只能使用连续光滑激励函数

的ＢＰ神经网络，使用非连续激励函数的ＷＡＳＤ神
经网络更容易以电路的形式实现。

另外，本文进一步将 ＸＯＲ推广到高维情况，
使得分类非线性程度更高更难。通过对比符号函数

激励的ＷＡＳＤ神经网络与幂函数激励的 ＷＡＳＤ神
经网络在高维 ＸＯＲ应用方面的性能差异，证实了
符号函数激励的 ＷＡＳＤ神经网络在非线性程度增
加时学习效果更加优越且明显优于幂函数激励的神

经网络。

１　ＷＡＳＤ神经网络模型
本节首先给出了旨在保证符号函数激励的神经

网络学习能力的理论基础，然后根据其理论基础，

构建出该神经网络模型。

１１　理论基础
定理１［１３］　设Ｆ是一个线性赋范空间，ｆ（ｔ）∈

Ｆ，函数系 ｛ｐｋ（ｔ）；ｋ＝１，２，…，ｎ｝是 Ｆ中的线性
无关系，则存在待定的权值｛ｗｋ；ｋ＝１，２，…，ｎ｝使
得ｆ（ｔ）关于 ｐｋ（ｔ）的最佳逼近多项式 ｐ（ｔ）存在，
其中ｐ（ｔ）可表示为

ｐ（ｔ）＝ｗ１ｐ１（ｔ）＋ｗ２ｐ２（ｔ）＋… ＋
ｗｋｐｋ（ｔ）＋… ＋ｗｎｐｎ（ｔ）

定理２［１５］　函数θ１（ｔ），θ２（ｔ），…，θｎ（ｔ）在区间
［ａ，ｂ］上线性无关的充要条件为存在 ｔｉ∈ ［ａ，
ｂ］（其中 ｉ＝１，２，…，ｎ）使得向量组｛［θ１（ｔｉ），
θ２（ｔｉ），…，θｎ（ｔｉ）］｝

ｎ
ｉ＝１线性无关。

对于函数 θｉ（ｔ）＝ｓｇｎ（ｔ－ａｉ），其中 ｉ＝１，２，
…ｎ，ａ０ ＝ａ，ａｎ ＝ｂ且ａ０ ＜ａ１ ＜… ＜ａｎ，则任取ｔｉ
∈（ａｉ－１，ａｉ）可得矩阵Θ：

Θ ＝ θ１ θ２ … θ[ ]ｎ ＝

θ１（ｔ１） θ２（ｔ１） … θｎ（ｔ１）

θ１（ｔ２） θ２（ｔ２） … θｎ（ｔ２）

   

θ１（ｔｎ） θ２（ｔｎ） … θｎ（ｔｎ











）

＝

－１ －１ … －１
１ －１ … －１
   

１ １ １ －











１

～

１ ０ … ０
０ １ … ０
   











０ ０ ０ １

其中 ～表示矩阵初等变换。显然矩阵 Θ的秩
Ｒａｎｋ（Θ）＝ｎ，即向量组θ１，θ２，…，θｎ线性无关。因
此由定理１和定理２可推知，目标函数 ｆ（ｔ）的最
佳逼近多项式可以表示为

θ（ｔ）＝ｗ１θ１（ｔ）＋ｗ２θ２（ｔ）＋… ＋
ｗｉθｉ（ｔ）＋… ＋ｗｎθｎ（ｔ）

其中θｉ（ｔ）＝ｓｇｎ（ｔ－ａｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）。即，
ｆ（ｔ）≈θ（ｔ）＝ｗ１ｓｇｎ（ｔ－ａ１）＋ｗ２ｓｇｎ（ｔ－ａ２）＋
… ＋ｗｉｓｇｎ（ｔ－ａｉ）＋… ＋ｗｎｓｇｎ（ｔ－ａｎ）

由上述理论分析可得，通过选取适当的权值

｛ｗｉ｝
ｎ
ｉ＝１，可使θ（ｔ）逼近目标函数ｆ（ｔ）。

１２　网络模型
由上述理论基础分析推广，构造出符号函数激

励的ＷＡＳＤ前向神经网络模型如图１所示。该模
型有三层神经元，分别是线性激励输入层、符号函

数激励隐层和线性激励输出层。具体来说，输入层

和输出层神经元的激励函数都是线性恒等函数，且

神经元的阈值都设为０；隐层神经元的激励函数则
为符号函数，神经元的阈值为 ａｉ。值得说明的是，
实验中我们采用了试错法来确定 ａｉ的最佳变化范

２
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围，即从不同的范围中随机生成 ａｉ进行实验，通
过对比分析得出使得实验结果最好的 ａｉ的取值范
围。因此设输入层有 ｍ个神经元，隐层有 ｎ个神
经元，输出层有１个神经元，则隐层神经元的激励

函数为θｉ＝ｓｇｎ（∑ｍ

ｊ＝１
ｘｊ－ａｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ。

图１　符号函数激励 （ＳＦＡ）的ＷＡＳＤ神经网络
（ＳＦＡ－ＷＡＳＤ）模型

Ｆｉｇ１　Ｍｏｄｅｌｏｆｓｉｇｎｕｍｆｕｎｃｔｉｏｎａｃｔｉｖａｔｅｄ（ＳＦＡ）
ＷＡＳＤｎｅｕｒｏｎｅｔ，ｉｅ．，ＳＦＡ－ＷＡＳＤｎｅｕｒｏｎｅｔ

而且，设输入层与隐层神经元间的连接权值均

为１，隐层与输出层神经元间的连接权值向量为 Ｗ
＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］

Ｔ∈ Ｒｎ。该网络的输入与输出关

系故可以表示为ｙ＝∑ｎ

ｉ＝１
ｓｇｎ（∑ｍ

ｊ＝１
ｘｊ－ａｉ）ｗｉ。

２　权值与结构确定 （ＷＡＳＤ）算法
本节首先给出了权值直接确定法，然后在此基础

上提出权值与结构确定算法并给出其具体实现过程。

如前所述，利用权值直接确定法可以一步得到

隐层神经元与输出层神经元之间的最优连接权值，

从而避免了传统 ＢＰ算法的冗长迭代。在定理 ３
中，我们给出权值直接确定法的理论基础与实现。

定理３［７－１０］　如图１所示的前向神经网络，若
已知目标输出向量 γ＝［γ１，γ２，…，γｌ，…，γＮ］

Ｔ∈
ＲＮ，其中，γｌ表示第ｌ个样本对应的目标输出；以
及输入受激励矩阵

Ｊ＝

θ１，１ θ１，２ … θ１，ｎ
θ２，１ θ２，２ … θ２，ｎ
   

θＮ，１ θＮ，２ … θＮ，












ｎ

∈ＲＮ×ｎ

其中，θｌ，ｉ＝ｓｇｎ（∑ｍ

ｊ＝１
ｘｌ，ｊ－ａｉ）表示第ｉ个隐层神经

元对第ｌ个样本ｘｌ＝［ｘｌ，１，ｘｌ，２，…，ｘｌ，ｍ］
Ｔ的激励响应

值，Ｎ表示训练样本个数。则隐层与输出层神经元

间的最优连接权值Ｗ ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］
Ｔ可直接确

定为

Ｗ ＝（ＪＴＪ）－１ＪＴγ＝Ｊ＋γ
其中，Ｊ＋表示矩阵Ｊ的伪逆，也可写作ｐｉｎｖ（Ｊ）。

然后，在权值直接确定法的基础上，我们进一

步研究了网络误差与隐层神经元个数间的关

系［８－１０］，发现随着神经元数的增加，网络输出误

差不是单调递减的。换言之，当神经元数增长到一

定值时，输出误差不但不减小甚至会有增大的趋

势。值得指出的是，本文使用公式 Ｅ ＝‖γ－
ＪＷ‖２

２／Ｎ来计算网络平均误差并将其作为衡量网络
性能的标准，其中‖·‖２表示向量的二范数。因

此，为了优化网络结构，我们提出并研究了权值与

结构确定算法，该算法在权值直接确定法的基础

上，根据网络学习误差的变化，自动确定出网络的

最优结构 （即，最优的隐层神经元数目）。

ＷＡＳＤ算法的基本思想是：逐个增加隐层神经
元数ｎ，并且每次都计算出当前结构时的网络平均
误差Ｅｔｍｐ；同时将Ｅｔｍｐ与之前结构中的最小网络平
均误差Ｅｍｉｎ相比较，如果满足 Ｅｔｍｐ≤Ｅｍｉｎ，则将此
次的网络结构与网络误差保存作为当前的最优网络

结构Ｎｏｐｔ及最小误差 Ｅｍｉｎ；否则不保存并继续增加
隐层神经元 （简称，隐神经元）。重复以上过程，

如果向前连续增加 ｎｆ个隐神经元都不能满足 Ｅｔｍｐ
≤Ｅｍｉｎ，那么隐层神经元数为 ｎ－ｎｆ的结构就为网
络的最优结构，具体流程如图２所示。

图２　权值与结构确定算法流程图
Ｆｉｇ２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＷＡＳＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３
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３　ＷＡＳＤ神经网络在ＸＯＲ中的应用
本节使用一个两输入的符号函数激励的ＷＡＳＤ

神经网络以实现 ＸＯＲ应用，具体而言，当输入为
（１，－１）或 （－１，１）时，输出为 １；输入为
（１，１）或 （－１， －１）时，输出为 －１。然而，
在实际应用中学习样本的输入输出值可能存在着各

种噪声的干扰，如本文所讨论的均匀噪声和高斯噪

声。为了验证所提出的网络在 ＸＯＲ应用上具有优
越的抗噪性能，且能有效地自动确定最优权值与结

构，本文分别讨论了无噪学习、输入带噪学习以及

输出带噪学习这三种不同情况的学习过程，并分别

对学习点以外的带噪声的点进行测试。值得指出的

是本节实验中隐层神经元阈值 ａｉ的取值范围为
［－１０，１０］，向前连续增加的隐层神经元数目ｎｆ＝６。
３１　噪声类型

本节实验中所有的学习和测试样本受到的干扰

噪声类型有两种，均匀噪声和高斯噪声。假设无噪

情况时向量ｚ＝［ｚ１，ｚ２，…，ｚｑ］
Ｔ，若其受均匀噪声干

扰且受扰幅值范围为Ｄ，则所有带噪向量的各个分
量都服从均匀分布，分布区间为 ［ｚｊ－Ｄ，ｚｊ＋Ｄ］，
其中ｊ＝１，２，…，ｑ。若其受高斯噪声干扰且受扰
标准差为σ，则各个分量均服从高斯分布，期望分
别为ｚ１，ｚ２，…，ｚｑ；也值得指出的是，根据３σ准
则［１６］，受高斯噪声干扰的向量分量分布在范围 ［ｚｊ
－３σ，ｚｊ＋３σ］内的概率都为９９７％，其中 ｊ＝１，
２，…，ｑ。因此为了增加不同噪声类型下实验结果
的可比性，本文设定３σ＝Ｄ。
３２　无噪学习与带噪测试

学习过程中，样本的输入为 （１，１）， （１，
－１）（－１，１）和 （－１，－１），对应的目标输出
分别为－１，１，１和 －１。网络学习完成后，分别
在４个样本输入附近各选取１００个带噪数据，对学
习所得的网络进行测试，实验结果如表１所示。需
要指出的是，表中的噪声大小对于均匀噪声指的是

分布范围 Ｄ，对于高斯噪声指的是３σ；表１中所
有数据均为实验１００次后的平均结果。为使结果更
加直观，我们在图３和图４（ａ）中分别展示了测
试噪声为高斯噪声３σ＝０４的一次测试效果及网
络结构自确定过程。从图表中可以看出算法能够有

效地自主确定网络结构，而且其学习时间较短，网

络测试的正确率也较高。同时值得指出的是，网络

对均匀噪声和高斯噪声均具有较为优秀的抗噪性

能，其中对高斯噪声的抗噪性更强。

表１　无噪学习带噪测试结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｏｉｓｙｔｅｓｔａｆｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ

测试

噪声

噪声

大小

最优隐层

神经元数
正确率／％ 学习时间／ｓ

均匀

噪声

０２ １５ ９０９３５０ ００３５９
０４ １７ ８６０１７５ ００４１９
０６ １７ ８１２６５０ ００４４２

高斯

噪声

０２ １７ ９２７８５０ ００２９９
０４ １７ ８９９４５０ ００２５８
０６ １６ ８９７７００ ００２２０

图３　无噪学习的网络进行带噪测试的一次结果
Ｆｉｇ３　Ｏｎｅｎｏｉｓｙ－ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔａｆｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ

３３　输入带噪学习与测试
接着，我们讨论输入带噪的学习和测试情况。

也即，分别在 （１，１），（１，－１），（－１，１）和
（－１，－１）附近各选取１００个带噪输入进行样本
学习，其相应目标输出仍分别为 －１，１，１和 －１；
网络学习完成后，重新在这四个无噪输入周围各选

取１００个带噪数据对所得的网络进行测试。学习中
的输入噪声与测试中的噪声均使用不同大小的两类

噪声。为了充分地显示网络的优越性能，实验中对

比了在学习噪声与测试噪声相同以及不同的情况时

网络的抗噪性能。实验结果如表２和图５所示。另
外，图４（ｂ）中展示了输入带噪下网络结构的一
次自确定过程。

表２中数据对应的测试噪声为 Ｄ＝０３的均匀
噪声和３σ＝０３的高斯噪声，且所有数据都为实
验１００次后的均值。分析表中的数据可得，当输入
带噪时，网络也能够有效地实现结构和权值的最优

自确定，而且算法的正确率很高，并高于不带噪学

习时的情况。另外，学习中输入带噪类型与测试中

输入带噪类型的异同对结果影响不大，正确率均较

高。此外，图５直观地展示了学习点受 Ｄ＝０２的
均匀噪声干扰时，测试正确率随两种测试噪声大小

４
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的变化情况。从图中可以看出：测试噪声在一定范

围时，网络能够保证具有很高的正确率；且测试数

据受高斯噪声干扰时的网络抗噪效果好于受均匀噪

声干扰时的效果。综而言之，表２和图５的实验结
果充分地显示了网络在输入带噪学习时具有优秀的

抗噪性能。

图４　学习误差与隐神经元数关系曲线
Ｆｉｇ４　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｅｒｒｏｒａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎ－ｌａｙｅｒｎｅｕｒｏｎｓ

表２　输入带噪的学习与测试结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｂｏｔｈｗｉｔｈｉｎｐｕｔｎｏｉｓｅ

学习样本

噪声类型 噪声大小

学习样本与测试样本噪声类型相同

ＷＡＳＤ算法最优
隐神经元数

正确率／％ 学习时间／ｓ

学习样本与测试样本噪声类型不同

ＷＡＳＤ算法最优
隐神经元数

正确率／％ 学习时间／ｓ

均匀

噪声

０．２ １９ ９２．３７２５ ０．０３２０ １９ ９３．２６００ ０．０３２９
０．４ ３０ ９４．８７５０ ０．１０５９ ３１ ９４．５１００ ０．１４０４
０．６ ３９ ９４．５４７５ ０．２３０４ ３９ ９４．１６００ ０．３９９２
０．８ ４６ ９３．６０２５ ０．３２６４ ５０ ９７．２７００ ０．２９５７

高斯

噪声

０．２ １９ ９４．０１２５ ０．０３０２ ２０ ９３．１３００ ０．０３５２
０．４ ２１ ９４．４８５０ ０．０４２４ ２１ ９２．６７００ ０．０４３０
０．６ ２８ ９６．７７２５ ０．１１２４ ３０ ９４．６６２５ ０．１４５９
０．８ ４３ ９４．４８５０ ０．５５２５ ４７ ９４．３０７５ ２．７６９０

图５　学习输入带均匀噪声的网络正确率随不同测试噪声的变化曲线
Ｆｉｇ５　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｕｒａｃｙｏｖｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｎｏｉｓｅａｆｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｕｎｉｆｏｒｍｌｙｎｏｉｓｙｉｎｐｕｔ

５
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３４　输出带噪学习与测试
本节最后探讨输出带噪学习与测试的情况。也

即，平均分布 ４００个样本输入在 （１，１）， （１，
－１）（－１，１）和 （－１，－１）处，其输出分别
对应为在 －１，１，１和 －１周围的带噪值。网络学
习完成后，重新在这四个无噪输入周围选取１００个
带噪数据对所得的网络进行测试。学习中输出噪声

与测试中的噪声均使用不同大小的两类噪声，实验

同样比较在学习噪声和测试噪声异同时的学习效

果，结果如表３与图６所示；并在图４（ｃ）展示
了输出带噪学习时网络结构的一次自确定过程。与

表２做法一致，表３中数据对应的测试噪声为Ｄ＝
０３的均匀噪声和３σ＝０３的高斯噪声，且所有数

据都为实验１００次后的均值。图６中学习样本的输
出噪声为 Ｄ＝０２的均匀噪声。分析图表可以得
出：当学习样本输出带噪时，网络能够有效地实现

结构和权值的最优自确定，并具有很高的正确率。

另外，输出噪声类型与测试噪声类型在相同与不同

时网络均有很好的测试效果，而且输出噪声大小与

测试正确率及学习时间的关联性不强。此外，由图

６可看出：测试噪声在一定范围时网络均可以保证
较高的正确率；且测试数据受高斯噪声干扰时的网

络抗噪效果优于受均匀噪声干扰时的效果。实验结

果充分显示了网络在输出带噪学习的情况时具有优

越的抗噪性能。

表３　输出带噪的学习与测试结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｂｏｔｈｗｉｔｈｏｕｔｐｕｔｎｏｉｓｅ

学习样本

噪声类型 噪声大小

学习样本与测试样本噪声类型相同

ＷＡＳＤ算法最优
隐神经元数

正确率／％ 学习时间／ｓ

学习样本与测试样本噪声类型不同

ＷＡＳＤ算法最优
隐神经元数

正确率／％ 学习时间／ｓ

均匀

噪声

０．２ ３３ ９１．９４７５ ０．９５４８ ２５ ９３．５０７５ ０．１４０３
０．４ ２８ ９２．８６２５ ０．１０６３ ２９ ９３．１２５０ ０．２１９０
０．６ ２３ ９０．８３２５ ０．０７５１ ２４ ９３．２６７５ ０．０６３０
０．８ ２９ ９４．０９７５ ０．１０９６ ３４ ９４．３９２５ １．７９９３

高斯

噪声

０．２ ３０ ９４．６８００ ０．４９４４ ３３ ９３．５０５０ ０．６７８７
０．４ ３４ ９４．５０７５ １．３５０６ ３６ ９２．６６２５ １．４１２４
０．６ ３５ ９４．９７００ ０．８５４２ ２５ ９１．９６７５ ０．１００８
０．８ ３７ ９４．７５７５ １．０３７２ ３７ ９１．５６００ １．７６８８

图６　学习输出带均匀噪声的网络正确率随不同测试噪声的变化曲线
Ｆｉｇ６　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｕｒａｃｙｏｖｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｅｓｔｎｏｉｓｅａｆｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｕｎｉｆｏｒｍｌｙｎｏｉｓｙｏｕｔｐｕｔ

４　高维ＸＯＲ提出、ＷＡＳＤ应用与对比
上节探讨了传统的 ＸＯＲ问题，即判断两个输

入是否相同。为了进一步验证本文所提出的不连续

符号函数激励的 ＷＡＳＤ神经网络在解决非线性程
度更高的分类问题中的有效性与优越性，本节以作

者新近提出的唯一性逻辑为基础将传统 ＸＯＲ推广
到高维情况并给出了如下定义［１７］。

６
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定义１　对于双极二进制向量［Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｐ］
Ｔ

∈｛－１，１｝ｐ（其中ｐ＞２），若找到且只找到 （换言

之，有且只有）一个分量 Ｂｋ∈ ｛－１，１｝，使得 Ｂｋ
≠Ｂｉ，ｉ∈｛１，２，…，ｐ｝，且ｉ≠ｋ，则此ｐ维双极二
进制向量的该逻辑运算称为异或 （ＸＯＲ）逻辑运
算且其结果为１，即此ｐ维双极二进制向量的异或
（ＸＯＲ）逻辑运算结果为１。否则，此 ｐ维双极二
进制向量的异或 （ＸＯＲ）逻辑运算结果为－１。

定义２　对于单极二进制向量［Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｐ］
Ｔ

∈｛０，１｝ｐ（其中ｐ＞２），若找到且只找到一个分量
Ｂｋ∈｛０，１｝，使得Ｂｋ≠Ｂｉ，ｉ∈｛１，２，…，ｐ｝，且ｉ
≠ｋ，则此ｐ维单极二进制向量的异或 （ＸＯＲ）逻
辑运算结果为１。否则，此 ｐ维单极二进制向量的
异或逻辑运算结果为０。

根据上述定义，可以得到高维 ＸＯＲ的输入输
出数据表，其中表４示例性地给出了５维双极二进
制向量的ＸＯＲ逻辑运算的部分输入输出数据表。

表４　五维双极二进制向量的ＸＯＲ运算的
部分输入输出数据表

Ｔａｂｌｅ４　ＰａｒｔｉａｌｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔｄａｔａｏｆＸＯＲｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｆｏｒ５ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｂｉｐｏｌａｒｂｉｎａｒｙｖｅｃｔｏｒｓ

输入向量 输出

－１，－１，－１，－１，－１ －１

－１，－１，－１，－１，１ １

－１，－１，－１，１，－１ １

－１，－１，－１，１，１ －１

－１，－１，１，－１，－１ １

－１，－１，１，－１，１ －１

－１，－１，１，１，－１ －１

－１，－１，１，１，１ －１

－１，１，－１，－１，－１ １

－１，１，－１，－１，１ －１

输入向量 输出

－１，１，－１，１，－１ －１

－１，１，－１，１，１ －１

－１，１，１，－１，－１ －１

－１，１，１，－１，１ －１

－１，１，１，１，－１ －１

－１，１，１，１，１ １

１，－１，－１，－１，－１ １

１，－１，－１，－１，１ －１

１，－１，－１，１，－１ －１

１，－１，－１，１，１ －１

此外，我们将本文提出的符号函数激励的

ＷＡＳＤ神经网络应用于该高维 ＸＯＲ逻辑问题求解
（具体为３至６维 ＸＯＲ情况），实验结果如表５所
示。从表中可知，符号函数激励的 ＷＡＳＤ神经网
络能够有效地实现高维 ＸＯＲ问题求解 （正确率为

１００％），这展示了所提出的符号函数激励的ＷＡＳＤ
神经网络具有优越的学习性能。值得指出的是，在

本节的计算机数值实验里，隐层神经元阈值的取值

范围均为 ［－７０，７０］，向前连续增加的隐层神经
元数为４９。

表５　符号函数激励的与幂函数激励的ＷＡＳＤ
神经网络的高维ＸＯＲ学习正确率

Ｔａｂｌｅ５　ＬｅａｒｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆＳＦＡａｎｄＰＦＡ（ｐｏｗｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｃｔｉｖａｔｅｄ）ＷＡＳＤｎｅｕｒｏｎｅｔｓｏｎｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎＸＯＲ

向量

维数

符号函数激励神经

网络正确率／％
幂函数激励神经

网络正确率／％
３ １００００ １００００
４ １００００ ８７５０
５ １００００ ８１２５
６ １００００ ８７５０

最后，我们也对比了所提出的符号函数激励的

ＷＡＳＤ神经网络与幂函数激励的 ＷＡＳＤ神经网络
在３至６维 ＸＯＲ应用方面的性能差异，其对比性
的实验结果也如表５（尤其是表５最右列）所示。
由该表中可以看出，当向量的维数较低时，即学习

样本非线性程度较小时，符号函数激励的和幂函数

激励的ＷＡＳＤ神经网络均能够实现正确率为１００％
的学习。随着学习样本非线性程度的增加，即

ＸＯＲ的维数增加，符号激励函数的神经网络仍能
保持１００％的学习正确率，而幂激励函数神经网络
的学习性能却变得相对较差 （其学习正确率低于

９０％）。这说明不连续的符号函数激励的 ＷＡＳＤ神
经网络在学习非线性程度较大的 ＸＯＲ方面优于以
往常用的连续光滑型的幂函数激励的 ＷＡＳＤ神经
网络。以上对比结果进一步验证了所提出的符号函

数激励的 ＷＡＳＤ神经网络在解决非线性程度更高
的高维ＸＯＲ问题的有效性与优越性。

５　结　论
为了探讨并研究非连续函数作为隐层激励函数

的可行性及其学习问题，本文构造了一种以非连续

符号函数为激励函数的 ＷＡＳＤ神经网络模型，其
通过权值与结构确定 （ＷＡＳＤ）算法得到网络的最
优权值及最优结构，然后将其应用于非线性分类中

的ＸＯＲ问题求解。计算机数值实验结果表明：构
建的ＷＡＳＤ神经网络能有效地实现其最优权值与
最优结构的自确定，且此神经网络在 ＸＯＲ应用中
具有十分优越的抗噪性能。另外，本文进一步将

ＸＯＲ推广到高维，通过对比符号函数激励的神经
网络与幂函数激励的神经网络在高维 ＸＯＲ应用上
的性能差异，证实了符号函数激励的神经网络在非

线性程度增加时具备更为优越的学习性能。这也展

现了符号函数激励的 ＷＡＳＤ神经网络在模式识别
和数据挖掘等方面的应用潜力和前景。
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