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摘 要: 借鉴仿生学原理,基于大脑皮层结构提出一种新型侧抑制神经网络 (S-LINN)模型. 通过模拟大脑皮层内锥

体神经元和抑制神经元的连接特点,在多层结构的 S-LINN的不同层神经元之间引入跨越连接,同时在隐含层内神经

元之间进行信息的侧向抑制传输.引入的两种连接机制有效地提高了网络处理问题的能力,与其他网络相比能够以

更精简的结构较好地解决实际问题.通过对乳腺癌诊断数据集和异或问题的求解,表明了S-LINN网络不但能够获得

较高的训练精度,而且具有更强的泛化能力.
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Abstract: On the basis of the connective mode and information transmit mechanism of cerebral cortex, a novel lateral

inhibition neural network model with span connection(S-LINN) is proposed. Combining the liminar organization of cerebral

cortex, and fully considering the lateral inhibition connection between interneurons and the pyramidal neurons, the proposed

S-LINN transforms information to other neurons in different layers, which is used to enhance response contrast and advance

the network representation, respectively. The effectiveness and superiority of the proposed network is compared with

other popular approaches on two benchmark problems in the areas of real-world regression and classification problems.

Simulation results show that the proposed S-LINN can achieve the higher accuracy of approximation and generalization with

the comparably compact network structure.
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0 引引引 言言言

人工神经网络 (ANN)是一个模仿人类大脑神经

结构和功能的计算模型,引入生物神经网络 (BNN)中

神经元连接和信息传输机制,构造具有生物学结构和

功能的复杂网络, 已成为ANN研究热点之一. 其中,

基于抑制神经元的侧向抑制提出的侧抑制网络[1]、

基于 small-world特性提出的WS模型[2]和基于 scale-

free特性提出BA模型[3]等都是基于生物神经网络连

接特性构建的特殊网络结构.

在进行ANN的设计时, 除了可以从工程应用的

角度出发外, 也应该同时遵循结构决定功能的原则.

因此,可以从结构仿生的角度出发,根据BNN神经元

连接模态和相关信息传输机制设计ANN模型. 生物

解剖学研究表明[4],在具有分层结构的大脑皮层内锥

体神经元能够跨越不同的层级进行信息的传递,同时

抑制内部神经元的存在,使得处于兴奋状态的神经元

能对其邻近的神经元产生抑制作用.“侧抑制”[5]是

广泛存在于感知系统的一种重要的信息处理机制.文

献 [6]在ESN(echo state network)中引入侧抑制连接

构造新的网络结构DESN(decoupled ESN), 可以降低

传统ESN的计算复杂度.文献 [7]设计了一种部分重

设的侧抑制神经网络用于进行图像分割,取得了较好

的效果.文献 [8]构造了一个结构为 2-2-1的侧抑制网

络求解异或 (XOR)问题,表明了侧抑制机制能够在解
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决此类模式识别问题时发挥一定的作用.

从结构仿生和信息仿生的角度出发,本文基于大

脑皮层内锥体神经元在不同层神经元之间的跨越连

接和中间神经元在同层内的抑制连接提出了一种新

型的侧抑制神经网络模型 (S-LINN). S-LINN在分层

结构的基础上在隐含层内引入侧抑制机制实现增大

网络输出的对比,同时引入信息在层与层之间的跨越

传输提高网络的表达能力,并为避免网络陷入局部极

小作出贡献. 通过对UCI的乳腺癌诊断和异或 (XOR)

问题的测试验证了S-LINN处理模式识别问题的能

力,结果表明该网络在获得较高的训练精度的同时具

有更好的泛化能力,在网络规模较小的情况下也能达

到满意的效果,且有效地避免网络陷入局部极小.

1 S-LINN网网网络络络模模模型型型
具有层级结构的 S-LINN网络模拟了大脑皮层

内神经元在不同层之间的跨越连接结构和同层神经

元之间信息的侧向抑制传递. 多层S-LINN网络的结

构如图 1所示.
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图 1 S-LINN网络结构框架 (𝐿+ 1层)

1.1 S-LINN网网网络络络的的的结结结构构构

首先给出文中所用符号及其含义. 𝑙, 𝑞 = 0, 1,

⋅ ⋅ ⋅, 𝐿为网络内各个层的标示, 𝑛𝑙为第 𝑙层神经元的个

数,有𝑛0 = 𝑛, 𝑛𝐿 = 𝑚; 𝑥𝑖 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑛]
T ∈ 𝑅𝑛为

网络输入, 𝑡𝑖 = [𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑡𝑚]T ∈ 𝑅𝑚为网络的期望输

出, 𝑦𝑖 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑦𝑚]T ∈ 𝑅𝑚为网络的实际输出; 𝑥𝑙
𝑖

和 𝑦𝑙𝑖分别为第 𝑙层内第 𝑖个神经元的输入和输出,

𝑓 𝑙(⋅)为第 𝑙层神经元的激活函数, 𝑃 为样本个数; 𝜔𝑖𝑘

为不同层内第 𝑖个神经元与第 𝑘个神经元之间的连接

权值, 𝑣𝑟𝑗为同一个隐含层内第 𝑟个神经元与第 𝑗个神

经元之间的抑制连接权值; 𝜇为学习率参数, 𝑡为时间

步, 𝑒为网络期望输出与实际输出之间的误差.

根据上述网络定义和符号说明,对于 S-LINN有:

1)输入层. 𝑙 = 0层内应有𝑛个输入神经元对应

网络的𝑛维输入,则第 𝑖个输入神经元的输出为

𝑦0𝑖 = 𝑓0(𝑥0
𝑖 ), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (1)

2)隐含层. S-LINN网络存在不同层之间的信息

传输,存在隐含层内神经元之间的侧抑制连接机制实

现的信息传输和竞争, 因此, 隐含层 𝑙内的神经元有

两类输入: 一是 [0, 𝑙 − 1]层内神经元的传入输入,二

是同一层内相邻神经元的抑制输入. 隐含层 𝑙内神经

元 𝑗的输入连接结构如图 2所示.
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图 2 隐含层神经元的输入连接结构

图 2中, 𝑣𝑟𝑗和 𝑣𝑠𝑗分别为第 𝑙层内第 𝑟个神经元

和第 𝑠个神经元作用于当前神经元 𝑗的抑制系数, 𝜔𝑖𝑗

和𝜔𝑑𝑗分别为输入层内第 𝑖个神经元和第 𝑙 − 1层内

第 𝑑个神经元与当前神经元 𝑗之间的连接权值.神经

元 𝑗的输出为

𝑦𝑙𝑗 = 𝑦
′𝑙
𝑗 −

𝑛𝑙∑
𝑟=1,𝑟 ∕=𝑗

𝑣𝑟𝑗(𝑦
′𝑙
𝑟 − 𝜃𝑟𝑗), (2)

𝑦
′𝑙
𝑗 = 𝑓 𝑙

( 𝑙−1∑
𝑞=0

( 𝑛𝑙∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑗𝑦
𝑞
𝑖 )
))

. (3)

其中: 𝑦
′𝑙
𝑗 为第 𝑗个神经元未受周围神经元侧抑制作用

时的输出, 𝑣𝑟𝑗为神经元 𝑟抑制当前神经元 𝑗的系数,

𝜃𝑟𝑗为神经元 𝑟能够抑制神经元 𝑗时需要达到的阈值.

3)输出层. 在 S-LINN中, 输出神经元可以接收

来自输入层和隐含层内神经元的输出信号,因此第 𝑘

个输出神经元的输出为

𝑦𝐿𝑘 = 𝑓𝐿
[ 𝐿−1∑

𝑙=0

( 𝑛𝑙∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑦
𝑙
𝑖

)]
. (4)

不失一般性,可得到𝐿+1层S-LINN网络的输出

表达式为

𝑦 = 𝑓𝐿
[ 𝑚∑
𝑘=1

𝐿−1∑
𝑙=0

( 𝑛𝑙∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑦
𝑙
𝑖)
)]

=

𝑓𝐿
[ 𝑚∑
𝑘=1

( 𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑦
0
𝑖 ) +

𝐿−1∑
𝑙=1

( 𝑛𝑙∑
𝑗=1

(𝜔𝑗𝑘𝑦
𝑙
𝑗)
))]

=

𝑓𝐿
[ 𝑚∑
𝑘=1

( 𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑓
0(𝑥0

𝑖 )) +

𝐿−1∑
𝑙=1

( 𝑛𝑙∑
𝑗=1

(𝜔𝑗𝑘𝑦
𝑙
𝑗)
))]

.

(5)

由于 𝑦𝑙𝑗是关于𝑥的函数, 𝑦也是𝑥的函数. 显然,

S-LINN网络实现了𝑛维空间到𝑚维空间的映射. 但

与传统的前馈网络相比, S-LINN网络的输出不仅与

输入神经元有直接关系,也包含了隐含层内神经元之
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间的侧向抑制作用,网络的表述能力明显提高.

1.2 S-LINN网网网络络络中中中侧侧侧抑抑抑制制制作作作用用用分分分析析析

当仅有神经元 𝑗和 𝑟互相抑制时,由式 (2)可知

𝑦𝑙𝑗 = 𝑦
′𝑙
𝑗 − 𝑣𝑟𝑗(𝑦

′𝑙
𝑟 − 𝜃𝑟𝑗),

𝑦𝑙𝑟 = 𝑦
′𝑙
𝑟 − 𝑣𝑗𝑟(𝑦

′𝑙
𝑗 − 𝜃𝑗𝑟). (6)

设定两个神经元互相抑制时,抑制阈值与抑制系数大

小相等,即 𝑣𝑗𝑟 = 𝑣𝑟𝑗 , 𝜃𝑟𝑗 = 𝜃𝑗𝑟,则由式 (6)可得

𝑦𝑙𝑗 − 𝑦𝑙𝑟 =

𝑦
′𝑙
𝑗 − 𝑣𝑟𝑗(𝑦

′𝑙
𝑟 − 𝜃𝑟𝑗)− [𝑦

′𝑙
𝑟 − 𝑣𝑗𝑟(𝑦

′𝑙
𝑗 − 𝜃𝑗𝑟)] =

(𝑦
′𝑙
𝑗 − 𝑦

′𝑙
𝑟 )(1 + 𝑣𝑟𝑗), (7)

即

Δ𝑦 = Δ𝑦′(1 + 𝑣𝑟𝑗).

其中: 𝑦为神经元的输出, 𝑦′为神经元的输入, Δ为误

差.由于 0 < 𝑣𝑗𝑟 < 1, Δ𝑦 > Δ𝑦′,即在神经元之间引入

的侧抑制连接,对网络输入信号之间的差别具有放大

作用,这一特点有助于提高神经网络解决模式识别问

题时区分类别的能力.

1.3 网网网络络络的的的权权权值值值调调调整整整过过过程程程

本节从单个神经元对应单个输入样本的角度出

发, 以单隐含层 (𝐿 = 2)的 S-LINN网络为例, 推导基

于反向传播原理的学习算法,所得结论也适用于多个

隐含层的情况.

S-LINN网络中隐含层神经元之间侧向抑制系数

根据高斯分布选取, 学习过程中暂不调整, 因此对于

S-LINN的训练实际上是对参数𝜔𝑖𝑗 , 𝜔𝑗𝑘和𝜔𝑖𝑘的确

定.定义 S-LINN的输入和输出神经元均为线性神经

元, 当 𝑙 = 0, 2时有 𝑓 𝑙(𝑥) = 𝑥; 隐含层神经元为非线

性神经元,其激活函数为Sigmoid函数,当 𝑙 = 1时有

𝑓 𝑙(𝑥) = (1 + e−𝑥)−1.

对于第 𝑝个输入样本定义训练的目标函数为

𝐽 =
1

2𝑃

𝑃∑
𝑝=1

(𝑡𝑝 − 𝑦𝑝)
2. (8)

其中: 𝑃 为样本总量, 𝑦𝑝和 𝑡𝑝分别为第 𝑝个输入样本

所对应的网络输出和期望输出.

基于最速下降梯度方法,定义 S-LINN中网络权

值学习规则为

Δ𝜔𝑖𝑘 = −𝜇
∂𝐽

∂𝜔𝑖𝑘

. (9)

根据网络模型可得第 𝑗个隐含神经元和第 𝑘个输出神

经元对应于第 𝑝个输入样本的输出为

𝑦1𝑝𝑗 = 𝑦
′1
𝑝𝑗 −

𝑛𝑙∑
𝑟=1,𝑟 ∕=𝑗

𝑣𝑟𝑗(𝑦
′1
𝑝𝑟 − 𝜃𝑟𝑗) =

𝑓1
( 𝑛0∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑗𝑦
0
𝑝𝑖)

)
−

𝑛1∑
𝑟=1,𝑟 ∕=𝑗

𝑣𝑟𝑗(𝑦
′1
𝑝𝑟 − 𝜃𝑟𝑗) =

𝑓1
( 𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑗𝑥
0
𝑝𝑖)

)
−

𝑛1∑
𝑟=1,𝑟 ∕=𝑗

𝑣𝑟𝑗(𝑦
′1
𝑝𝑟 − 𝜃𝑟𝑗) =

𝑓1
( 𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑗𝑥𝑝𝑖)
)
−

𝑛1∑
𝑟=1,𝑟 ∕=𝑗

𝑣𝑟𝑗(𝑦
′1
𝑝𝑟 − 𝜃𝑟𝑗), (10)

𝑦𝑝𝑘 = 𝑦2𝑝𝑘 = 𝑓2
( 𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑥𝑝𝑖) +

𝑛1∑
𝑗=1

(𝜔𝑗𝑘𝑦
1
𝑝𝑗)

)
=

𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑥𝑝𝑖) +

𝑛1∑
𝑗=1

(𝜔𝑗𝑘𝑦
1
𝑝𝑗) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑘𝑥𝑝𝑖) +

𝑛1∑
𝑗=1

[
𝜔𝑗𝑘

(
𝑓1

( 𝑛∑
𝑖=1

(𝜔𝑖𝑗𝑥𝑝𝑖)
)
−

𝑛1∑
𝑟=1,𝑟 ∕=𝑗

𝑣𝑟𝑗(𝑦
′1
𝑝𝑟 − 𝜃𝑟𝑗)

)]
. (11)

根据式 (8), (10)和 (11),求取 S-LINN网络内各参

数的梯度方向为⎧⎨⎩

∂𝐽

∂𝜔𝑗𝑘

=
∂𝐽

∂𝑦𝑝𝑘
⋅ ∂𝑦𝑝𝑘
∂𝜔𝑗𝑘

,

∂𝐽

∂𝜔𝑖𝑘

=
∂𝐽

∂𝑦𝑝𝑘
⋅ ∂𝑦𝑝𝑘
∂𝜔𝑖𝑘

,

∂𝐽

∂𝜔𝑖𝑗

=
∂𝐽

∂𝑦𝑝𝑘
⋅ ∂𝑦𝑝𝑘
∂𝑦1𝑝𝑗

⋅ ∂𝑦
1
𝑝𝑗

∂𝜔𝑖𝑗

.

(12)

其中
∂𝐽

∂𝑦𝑝𝑘
= 𝑦𝑝𝑘 − 𝑡𝑝𝑘,

∂𝑦𝑝𝑘
∂𝜔𝑗𝑘

= 𝑦𝑝𝑘(1− 𝑦𝑝𝑘)𝑦
1
𝑝𝑗 ,

∂𝑦𝑝𝑘
∂𝜔𝑖𝑘

= 𝑦𝑝𝑘(1− 𝑦𝑝𝑘)𝑥𝑝𝑖,
∂𝑦𝑝𝑘
∂𝑦1𝑝𝑗

= 𝑦𝑝𝑘(1− 𝑦𝑝𝑘)𝜔𝑗𝑘,

∂𝑦1𝑝𝑗
∂𝜔𝑖𝑗

= 𝑦1𝑝𝑗(1− 𝑦1𝑝𝑗)𝑥𝑝𝑖.

由此可得各个权值的修正量分别为⎧⎨⎩

Δ𝜔𝑗𝑘 = 𝜇

𝑃∑
𝑝=1

𝛿𝑝𝑘𝑦
1
𝑝𝑗 ,

Δ𝜔𝑖𝑘 = 𝜇

𝑃∑
𝑝=1

𝛿𝑝𝑘𝑥𝑝𝑖,

Δ𝜔𝑖𝑗 = 𝜇

𝑃∑
𝑝=1

𝛿𝑝𝑗𝑥𝑝𝑖.

(13)

其中

𝛿𝑝𝑘 = (𝑦𝑝𝑘 − 𝑡𝑝𝑘)𝑦𝑝𝑘(1− 𝑦𝑝𝑘),

𝛿𝑝𝑗 = 𝑦1𝑝𝑗(1− 𝑦1𝑝𝑗)

𝑚∑
𝑘=1

𝛿𝑝𝑘𝜔𝑗𝑘.

2 仿仿仿真真真实实实验验验

S-LINN引入了不同层神经元之间的跨越连接和

同一层内神经元之间的侧抑制连接,丰富了网络的表

达能力,增大了神经元对输入产生响应的对比. 本节

利用 S-LINN对模式识别问题进行处理, 证明网络的

有效性; 与一些主流方法的处理结果进行比较, 证明
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网络的高效性. 为了最大限度地消除随机因素对实验

结果的影响, 对每个仿真对象均独立运行 50次后取

其平均值进行比较.

2.1 乳乳乳腺腺腺癌癌癌诊诊诊断断断

乳腺癌诊断是通过对乳房肿瘤细胞特征的分析

判断肿瘤性质的非线性模式识别问题, 常用于检验

神经网络的性能. 本文选用UCI机器学习实验室的

Wisconsin breast cancer dataset[9]进行网络性能分析,

该数据集由Wolberg收集,共有 699组记录,每条记录

包含 9个属性,其中诊断结果为良性和恶性的样本分

别为 458组和 241组. 数据集内有 16组样本存在属性

缺失,故有效样本为 683组. 根据训练/测试样本数量

比 (r sam)分别随机选择数据组成训练样本集和测试

样本集,网络的处理结果如图 3和表 1所示.
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图 3 S-LINN的学习曲线及正确分类率

图 3(a)为含有 5个隐含神经元的 3层S-LINN在

处理Breast Cancer诊断问题时某次运行的学习误差

曲线, r sam= 70/30, training MSE= 0.024 2, test MSE

= 0.002 7, training accuracy= 97.23%, test accuracy=

100%. 由实验结果和图示可知, S-LINN网络能够很

好地收敛于较小的稳定值 (0.024 2), 且达到了 100%

的测试精度, 表明S-LINN能够有效地处理该问题.

图 3(b)为含有 3个隐含神经元的 3层 S-LINN网络和

含有 7个隐含神经元的 3层BP网络在不同的 r sam

情况下对Breast Cancer数据集的学习和测试精度对

比曲线,其中“tr”和“ts”分别表示训练和测试阶段获得

的诊断精度.设定最大学习次数𝑇max = 1000,容许误

差 𝜀 = 1e-5. 此外,采用二进制数 (0 1)和 (1 0)的组合

分别表示良性和恶性诊断结果,因此 S-LINN网络具

有两个输出神经元.

表 1 Breast Cancer数据集的学习性能比较

methods network size test accuracy/%

NN[10] 9-11-1 95.2

AR1+NN[10] 8-11-1 97.4
RS SVM[11] Subset5 96.87

LLWNN-RL[11] / 97.2

S-LINN 9-5-2 99.76
S-LINN 9-3-2 99.70

表 1为 S-LINN与其他方法在Breast Cancer诊断

预测中的性能对比. 其中: methods为求解此问题所采

用的各种方法; network size列为采用的网络规模,即

9-11-1表示共使用 9个输入神经元, 11个隐含层神经

元和 1个输出神经元; test accuracy%列为该方法在对

应网络规模下求解的测试精度,用百分数表示. 由图

3(b)可知,在含有 3个隐含神经元 (规模远小于含有 7

个隐含神经元的BP网络)的情况下,无论是学习精度

还是测试精度方面, S-LINN都明显优于BP网络, 表

明在处理此线性不可分问题时 S-LINN不但具有较

高的学习能力和泛化能力,同时具有明显的优势. 由

表 1可知: S-LINN的平均测试精度能够达到 99.70%

(最高精度为 100%且达到最高精度的比例为 46/50),

高于其他方法的最高精度 97.4%, 表明 S-LINN网络

具有较强的学习能力; 在仅有 3∼ 5个隐含神经元和

r sam= 10/90的情况下, S-LINN仍有大于 96%的学

习和测试精度,表明在网络规模和训练样本均较少的

情况下, S-LINN仍能保证相对理想的网络性能.

2.2 XOR问问问题题题

XOR是一个标准的线性不可分问题, 常用于检

验网络处理非线性问题的能力,其真值如表 2中#1∼
#4所示. 研究表明, 仅含有 1个隐层神经元的神经网

络无法解决该问题, 增加一组样本 (#5)的XOR问题

只存在一个全局极小点[13]. 因此, 为了验证 S-LINN

网络在处理此类非线性问题时的能力, 同时检验S-

LINN网络能否有效避免陷入局部极小点,将 S-LINN

网络用于解决改进的XOR (简记为XOR*)问题,设定

𝑇max = 20 000, 𝜀 = 1e-15. 表 2后 3列为对应网络结构

处理XOR*问题时的实际输出和学习误差.

由表 2可知, 对于结构为 2-1-1的前馈 (BP)网络

无法解决的XOR问题, S-LINN能够很好地解决, 并

且能够达到或超越结构为 2-2-1的前馈网络所取得的

效果 (6.96e-10<1.86e-9).另一方面,与结构同为 2-2-1

的前馈网络相比, S-LINN在学习精度方面具有显著

的提高 (9.99e-16≪1.86e-9). 图 4为S-LINN与BP学

习误差曲线对比, 与BP网络相比, 无论结构为 2-1-

1 还是为 2-2-1的 S-LINN网络都能够更快、更好地

收敛到一个满意的结果. 此外, 对于前馈网络容易

陷入局部极小点的问题, S-LINN网络都能有效地避
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免,如图 4内圆形所示. BP网络在陷入局部极小点时,

不能很快地跳出,而结构为 2-1-1的 S-LINN网络能够

在一段时间的学习之后跳出该点, 结构为 2-2-1的 S-

LINN网络能够在学习阶段很快地跳出局部极小点,

这对于传统方法是明显的提升.
表 2 异或问题真值表和网络输出

Inputs S-LINN BP
Index

𝑥1 𝑥2

Output
2-1-1 2-2-1 2-2-1

#1 0.01 0.01 0.01 0.010 0 0.010 0 0.010 0

#2 0.01 0.99 0.99 0.990 0 0.990 0 0.989 9

#3 0.99 0.01 0.99 0.990 0 0.990 0 0.989 9

#4 0.99 0.99 0.01 0.010 0 0.010 0 0.010 0

#5 0.50 0.50 0.99 0.989 9 0.990 0 0.990 1

MSE / / / 6.96e-10 9.99e-16 1.86e-9
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图 4 S-LINN与BP学习误差曲线对比

3 结结结 论论论

本文根据生物仿生学原则,通过模仿大脑皮层内

锥体神经元的跨层连接和抑制神经元的侧向抑制机

制设计了一个多层神经网络模型 S-LINN. 该网络具

有以下特点:

1)通过在隐含层神经元内引入侧抑制连接,增强

了神经元输出之间的对比,提高了网络在处理聚类和

辨识问题时的性能.

2)尽管 S-LINN网络的设计连接较为复杂, 但网

络具有较强的处理问题能力,同时能够以更简单的网

络规模实现或超越其他网络方法相当水平的性能,具

有更好的学习能力和泛化能力.

3) S-LINN网络性能优越, 尤其是在解决线性不

可分问题方面,不但能够快速高效地获得理想的结果,

而且能够有效地避免网络陷入局部极小而获得全局

最优,为神经网络在复杂系统中的应用和自适应网络

的设计提供了技术支持.
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