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摘  要  近年来，人工神经网络模型常被用来模拟各

据，内隐学习也不例外。基于权重调整来学习正

有着极为相应的匹配，因此，人工神经网络

活动，从而为心理学的一些相关理论提供丰富

的人工神经网络模型和内隐学习的

别适用于内隐学习研究。到目前为止，针对两种较

泛的神经网络模型——自动联系者和简单循环

序列学习，简单循环网络。

为普遍的内隐学习任务，已经相应地出现了两种使用

。 
词  人工神经网络模型，人工语法学习，自动联

号 B842 
，  

 
言 

人工神经网络模型

Model，简称ANN），顾名思义，就是用人造的程序、

或设备来模拟人脑神经网络的模型。人工神经

网络模型的用途有二：（1）发明基于神经网络的人

工智能系统，来模拟人的学习、记忆、推理等智能

活动，以服务于人类的现实生活；（2）
理活动和心理过程的模型，以为各种心理学理论提

持。前者是自动化、通信、制造、经济领域关

，我们平时所见的语音识别、经济领域使用注的 的

股票走势预测等智能系统大多是基于人工神经网

型研制出来的。而后者则是心理学家所关注的

。至今，人工神经网络模型已被用来模

知觉、记忆、学习、判断等各种心理活动，以解释

的实验数据，为有关的心理学理论提供丰富的

。  证据

和其他领域的研究者们一样，内隐学习领域的

研 到了这一行之有效的工具。

3）指出根据已有的内隐学习理论

将模型的输出数据与人类

被试的实验数据进行比较，能为原有的理论观点提

供证据[1]。Dienes和Perner（1996）也有类似的看法
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[2]。 络模型在内隐学习研

络模

2 人

因为 特

原理 

网络

（ 经元，并将多

个这样的单元以相等的强度（权重）连接起来，形
[3] 1949 年，Hebb

到了神经元间

的重要法则，即两个彼此相连的神经

增加神经元间的连接

然而，在发挥人工神经网

究上的功效之前，必须解决如下问题：人工神经网

型是否正如Cleeremans等所言适用于内隐学习

？如果是，用哪类人工神经网络模型来模拟内研究

隐学习？ 

工神经网络模型的工作原理及其研究

内隐学习的适用性 

人工神经网络模型之所以适用于内隐学习，是

它的基本工作原理和内隐学习的两个本质

征有着惊人的相似。 
2.1 人工神经网络模型的工作

早在 20 世纪 40 年代，便有研究者对人工神经

模型的工作原理做了最初的尝试。1943 年，

McCulloch和Pitts用类似“开关”的阈限逻辑单元

Threshold Logic Unit）**来模拟神

成网络，这就是著名的MP模型 。

在论述条件反射的形成时，无意间提

连接强度更新

元同时激活或同时抑制，都能
[4]。然而，MP模型和

Hebb法则都不能构成真正意义∗∗上的神经网络模

型，虽然，MP模型已经具备将多个神经元连接起

                                                        
** 阈限逻辑单元：其基本功能为综合来自其他神经元（阈限

逻辑单元）的激活，并简单求和，算出总激活量，判断总激

活量是否达到某一阈限，如果是，则激活本单元，

传递给与之相连的其他阈限逻辑单元（神经元）。 
并将激活
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来，形成网络的雏形，但是由于不同单元间的连接

强度相等，且恒定不可变化，MP模型不具备人工

神经网络的基本特征——学

了权重变化的一条有效法则，但却未将其应用到人

工神经网络中来。真正将神经元连接

与借助于权重更新使网络具有学习

在一起的要属Rosenblatt。 

组神经元，它能接收来自前一层的几个加

总激活量是否达到某一阈限），然

将运算的结果传递给下一层的加工单元。第一层

模式反映了外部刺激状态，即模型的输

入，而最后一层单元的激活模式则为模型的输出反

应。某个单元对下一层的另一个单元的影响取决于

度（权重）。为了在给定输

入的情况下，使模型获得类似于人类被试的输出反

节单元与单元间的连接权重。所

人工神经网络模型时，研究者往

往会先设置一系列初始权重，然后不断地给予模型

学习过程。图 1 为一个典型感知器的例子，它旨在

还是水平的。整

个感知器由 3 个加工单元层组成，第一层为网膜层，

即将整个视网膜分割为 10×10 的网格，用每个网

知器

：文

兴奋还是抑制连接，

联系单元连接的网膜单元的

系单元被激活，例如图 1，Aj的

单元连

习性；而Hebb虽然提出 两个单元之间连接的强

成网络的思想 应，必须不停地调

性的思想综合 以，在构建合适的

Rosenblatt（1958）提出了第一个真正意义上

的人工神经网络模型——感知器（Perceptron）[5]。

其基本工作原理为：整个感知器由多个不同层次的

加工单元组成，每个加工单元的功能类似于单个神

经元或一

不同的输入模式，在每个特定输入后，比较模型输

出与正确输出间的差异，并据此调整单元间的连接

权重，这一过程不断进行，直到模型输出和正确输

出间的差异达到最小值，此时，模型便完成了整个

工单元的激活，并综合这些激活，对此进行简单运 判断呈现于视网膜的光条是垂直的

算（例如：判断

后

单元的激活 膜单元对应于一个网格，共 100 个单元，当光条落 

图 1 感

（资料来源

 
在视网膜的某几个网格上时，这些网格所对应的网

膜单元被激活。第二层为联系层，其中的每个单元

总是和某些网膜单元间存在兴奋或抑制连接，不论

 

例子 

献[3]） 

接，连接权重为W

强度都是恒定的 1 或-1，当与

总激活量达到联系单

元的激活阈限时，联

接收到的总激活量为 1＋1＋1-1＝2，如果Aj的阈限

为 2，那么 2＝2，Aj被激活。第三层为反应层，其

中只包括一个反应单元，它与所有的联系

j，其中，j表示第j个联系单元。

反应单元将综合来自联系单元的激活信息，即将每

个联系单元的激活量乘以它们之间的连接权重，然

后简单求和，得出总激活量，并判断激活是否达到

阈限，公式表示如下： 
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其中，
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x ， 

aR为反应单元的激活水平，aj为联系单元的激活水

平，θ为阈限值。如果，总激活量达到反应单元的

阈限，反应单元被激活（激活量为 1），感知器决定

光条为垂直，否则，反应单元不被激活（激活量为

0），

连接权重，以提高总激活量，使其更有可能达到阈

限，致使在下次刺激呈现时，感知器更易做出正确

反应。当然，Rosenblatt的感知器除了能调整权重外，

还会调整反应单元阈限。这种通过逐步调整连接权

重和阈限，以减少感知器反应和正确反应间的差距

的方法就是著名的感知器收敛法则（perceptron 
convergence rule）。不过，调整阈限的方法对于拥有

多个反应单元的模型来说过于复杂，所以未被以后

的人工神经网络模型采纳。 
可见，Rosenblatt的贡献是卓越的，他给出了人

工神经网络的基本工作原理，基于感知器收敛法则

发展而来的delta法则与斜率递减（gradient descent）
法已成为如今人工神经网络最主要的算法，本文第

3 点中将对此做详细介绍。然而，值得注意的一点

是感知器仅在联系层和反应层间使用了权重概念，

学习过程也仅发生在这两层之间，所以从本质

讲，感知器只属于包含一个输入层和一个输

层网络（single layer network），这种单层网络在

模型，虽然，已对模型基本结构做了设定（比如，

模型由几个加工单元层组成，每层有几个单元，哪

些单元和哪些单元间存在联系），但是由于所有的

连接权重都是随机设置的，模型不知道刺激与反应

间的联系，常常会给出错误反应，而当经过几年的

学习之后，人类婴孩不断地从外界接收刺激，做出

反应，并接收来自外界的反馈，将之与自己的反应

做比较，逐步通过内部结构的改变，来调整自己的

行为，从而能够知觉事物、理解言语、控制自身的

机体运动，这就好比初始状态的网络模型，能够通

过调整权重，达到稳定状态，对刺激模式做出正确

反应。可见，人工神经网络模型很好地匹配了内隐

学习地第一个特征——两者都是学习过程。其次，

内隐学习强调学习是内隐地进行的。由于无法直接

探索学习过程是否是内隐的，研究者往往通过验证

所获得的知识是内隐的来间接推断学习过

的，当被试在分类或选择任务中的表现高

于随机，却不知道自己是依据何种知识做出正确判

形式显示神经网络模型所

获得的知识很有可能是内隐的。当人工神经网络能

做到正确反应时，指导模型该如何反应的知识似乎

是存在于单元的组织结构和他们之间的连接权重

上，根本无法直接从这种无序而杂乱的结构和权重

感知器反应光条为水平。当然，感知器必须经

过一个漫长的学习阶段，才能完成这一简单的判断

任务。在学习阶段，感知器接受各种不同的水平和

垂直光条刺激，并一一做出反应，当反应正确时，

连接权重不做任何调整，一旦反应错误，感知器会

自动调整联系单元与反应单元间的权重，比如：当

反应单元的激活量为 0 时，而实际光条为垂直，说

明反应单元所接收到的总激活量小于阈限，此时，

则应增大那些被激活的联系单元与反应单元间的

2.2 人工神经网络模型研究内隐学习的适用性 

如上述，人工神经网络的工作原理为通过调整

权重逐步学会正确反应。那么，这些基于调整权重

来学习正确反应的人工神经网络模型是否适于研

究内隐学习呢？内隐学习这一概念强调的是两个

特征：第一，它是学习的一种形式；第二，这种学

习是内隐的、无需意识努力的。人工神经网络的工

作原理极好地匹配了这两个特征。首先，要建立针

对某一心理活动的合适的网络模型，必须要经过长

期的训练和学习过程，即向模型呈现许多刺激，要

求其做出反应，并将模型反应与要求的正确反应进

行比较，据此逐步调整内部结构，使模型在以后的

刺激情景中，更易做出正确反应。这种学习过程和

人类的学习有着惊人的相似，人类在幼年时，虽然

脑神经已发展完全，但是他们仍然不能执行各种认

知任务，这时候的人脑就好比初始状态的神经网络

上
学习中

出层的
程是内隐

单

解决某些实际问题时，遇到了障碍。Minsky等
（1969）指出感知器甚至无法模拟诸如XOR（异或）

等简单运算[3]。因此，在接下来的将近 20 年中，人

工神经网络的发展一度进入低迷期。直到 80 年代

中期，逆向传导法（back propagation）[6]、自动联

系者（atuoassociator）[7]、循环模型（recurrent model）
[8,9]一一提出，多层网络广泛应用智能模拟任务中，

人工神经网络才得以迅速发展。然而，这些算法和

模型的基本工作原理与最初的感知器却并无两样。 

断时，习得的知识被认为是内隐的，从而进一步推

断学习过程也是内隐的[10~12]。人工神经网络模型也

一样，从根据输出结构来调整权重的过程来看，根

本无法判断学习过程是否是内隐的，而类似的，人

工神经网络的知识表征
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上看出什么规则，例如：上述判断光条垂直和水平

，我们并无法从直观上判断哪些单元表征

垂直光条，哪些单元表征水平光条，这种知识表征

究者选择了两种不同

的模

模

式联的感知器

形式很有可能是内隐的。这种知识的表征形式被称

为分布式表征（distributed representation），它和传

统的局部表征（local representation）很不一样，局

部表征中，每个用不同的单元表征不同的事物，例

如：单元 1 表征事物 1，单元 2 表征事物 2……，

在知识提取时，就好比查字典一样，根据不同的事

物，找到表征的位置，便可以获悉有关事物的各种

知识。而分布表征可以将不同的事物表征在同一组

单元中，比如垂直光条和水平光条，在知识提取时，

往往只需输入新刺激的内容，比如光条激活了视网

膜的哪些区域，便能根据内容找到合适的反应。 

3 广泛应用于内隐学习领域的两种人工神

经网络模型 

人工神经网络模型很好地匹配内隐学习的两

大基本特征。因此，许多研究者针对不同的内隐学

习任务，选择不同的人工神经网络模型来拟合内隐

学习过程，以探讨内隐学习的本质和机制[13~17]。 
纵观近 40 年来的内隐学习研究，虽然不同的

研究者开发了许多不同的任务形式，获得了许多可

喜的研究成果，但是这些任务都离不开两种根本的

任务形式——人工语法学习和序列学习。相应地，

根据两个任务的不同特点，研

型——自动联系者和简单循环网络（simple 
recurrent network，简称 SRN）——分别对之加以模

拟。 
3.1 人工语法学习与自动联系者 

人工语法学习任务通常是：在学习阶段，要求

被试在不知道内在规则的情况下记忆一大堆合法

字符串，然后，在测试阶段，向被试呈现一批新的

合法和非法字符串，并告知前面学习的字符串是一

类符合语法规则的合法字符串，要求被试根据前面

的学习，判断新的字符串是否合法[10]。从测试阶段

的要求、学习阶段的要求和所学习的知识这三个不

同的角度来看，人工语法学习具有三个主要特征： 
第一，测试阶段要求被试进行的是一项典型的

分类任务。相应地，检索 1943 年以来，人工神经

网络模型发展的这段历史，便可以发现只有模式联

系者（pattern associator）是专门针对模式识别和分

类而开发出来的模型。模式联系者的诞生源自于条

件反射的思想，即建立刺激和反应间的联系。用

系者的话说，就是对于特定的输入刺激模式，

给出相应的反应模式。有趣的是，当用一组单元表

示输入模式，另一组单元表示输出模式，它们两两

连 接 在 一 起 （ 如 图 2 ）， 并 使 用 Hebb 法 则

jiij aaw ε=Δ 更新权重时（其中，Δwij为输入单

元j和输出单元i之间权重的变化量，ε为学习速率，

是常数，ai为输出单元的激活量，aj为输入单元的激

活量），模式联系者便能在同一个模型中存储不同

的输入模式，将反应模式相同的输入模式归于同一

类，并且当模式中的某些量缺失时，比如某个输入

单元损坏，模型仍能正常运行[3]。可见，模式联系

者能够有效地模拟分类任务，甚至是某些脑神经受

损病人（相当于某些输入或输出单元受损）的分类

活动。然而，人工语法学习并不仅是单纯的分类任

务，它还具有其他特征，因此，只模拟测试阶段的

分类任务是远远不够的。 
 

图 2  模式联系者示例 

 

第二，人工语法学习的另一个特征是，学习阶

段要求被试在没有任何指导（反馈）的情况下学习

字符串，即并没有在被试学习某一字符串的同时，

告诉他们这一字符串属于哪一类，合法还是非法。

投射到模式联系者中，就是在学习对特定刺激模式

的分类时，不伴随相应的反应模式，即没有输出单

元。事实上，人类的许多学习过程都是在没有外部

指导的情况下进行的。比方说，当孩子看到麻雀和

燕子（刺激模式）时，家长告诉他这是鸟（反应模

式），但很多时候，家长并不在身边，比如，当孩

子看到鸽子时，没有外在反应模式指导，孩子仍能

反应为鸟，人类似乎能够在没有外在的反应模式引

导教育的情况下，学会分类。人工语法学习也是一

样，虽然在学习时，没有被告知哪些合法，哪些不

合法，但是被试仍能学会分类规则。这些事实提示

研究者：必须开发一种没有外在引导者的自适应模

型。于是，McClelland 和Rumelhart（1985）在对

输入单元 j 
输出单元 i 
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模式联系者稍做调整的基础上，提出了模式联系者

的一个自适应特例——自动联系者[7]。由于没有外

部引导，任何自适应模型必须具备自我反馈的功

能，自动联系者也一样，如图 3 所示，每个单元除

 

了接收外部输入（e）以外，还必须接收来自其他

单元的内部输入（i），这种存在内部反馈的模型被

称为循环模型。为了达到分类的目的，自动联系者

旨在再现单元的外部输入模式，就好像人工语法学 

图 3 含有 8 个单元的自动联系者 

（资料来

 
习中，记忆字符串一样。而为了达到这一点，必须

调节连接权重，使单元的内部输入能匹配外部输

入，用公式表示为： 

jiiij aiew )( −=Δ

源：文献[7]） 

ε  
其中，Δwij为单元j和i之间权重的变化量，ε为学

习率，e为单元i的外部输入，i 为单元i的内部输入， 

ii

法则

i i

∑
j

ijj wa ， 

a

=

j为单元j的激活量。虽然，自动联系者模型没有可

比对的反应模式，但是，上述算法的核心仍是用内

部状态去匹配外部状态，尽量减少两者间的差异，

因此，上述公式仍可看成delta法则*的变式。当然，

除了使用delta法则来训练自动联系者外，也有研究

者（例如，文献[14]）使用类似模式联系者的Hebb
训练该模型。和模式联系者一样，自动联系者

也能习得不同的外部输入模式，并对此做出分类。

可见，自动联系者能够很好地模拟人工语法学习任

                                                        
* delta法则：是感知器收敛法则的便是，旨在减少模型输出和

目标输出间的差异。 

务学习和测试阶段的表面属性——无外部引导的

分类学习任务。然而，它是否能模拟语法学习这一

内部属性呢？ 
人工语法学习的本质特征在于所获得的

是有

第三，

关语法的知识。虽然，如前所述，自动联系者

获得的是一种无法外显的分布性表征的知识，但

是，有意思的是这种表征似乎代表了某一类别的原

型。而原型或许就好比语法的抽象表示方法。

McClelland 和Rumelhart（1985）曾构建了一个由

24 个单元组成的自动联系者，将一些有关狗的信息

输入这 24 个单元[7]，其中前 8 个单元输入的是狗的

名字信息，后 16 个单元输入的是狗的外貌信息，

结果发现经过训练后，模型的权重矩阵呈现出特殊

的构造，即前 8 个单元之间及前 3 个单元与后 16
个单元间的权重处于随机水平，而后 16 个单元间

的权重却出现某种固定的模式，McClelland和
Rumelhart认为这种固定的模式就是狗视觉表象的

原型。虽然，无法从这种固定的权重模式中，看出

典型的狗应该具有哪些特征，但是至少可以认为，

如果两个单元间的连接权重比较大，那么当这两个

i 

内部输入 i
单元 i 

单元 i 输出 外部输入
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单元同时被激活时，模型有可能将目标判断为狗。

也就是说，原型所表征的是每个视觉特征间的联

系。这就好比，人工语法学习中的语法知识，语法

或许是由字母间的联系所表征的。所以，从这点意

收到来自上下文层的激活，因此，它向输出层传递

的激活则包含了第一和第二两个项目的信息，依此

类推，输出层所做出的预测是基于包含当前项目之

内的所有项目的信息。当然，和其他许多人工神经

义上来，自动联系者习得的原型或许就是语法知

识。 
3.2 序列学习和简单循环网络 

序列学习任务要求被试对一系列规则序列进

行选择反应，其假设为：如果被试习得了序列间存

在的固定规则，则他们可以依据前面呈现的序列来

预测下一个项目是什么，成功的预测将会缩短被试

的反应时[11]。序列学习和人工语法学习之间的本质

区别在于：它是一项预测任务，而非分类任务，被

试对某一项目的反应依赖于前面的项目。 
1990 年，Elman开发了简单循环网络，专门用

来模拟这类预测任务[9]。简单循环网络的目的是根

据当前输入的项目来预测下一个项目，它的基本结

构如图 4 所示，由 4 个加工单元层组成，它们分别

是输入单元层、隐含单元层、上下文单元层和输出

单元层。输入单元层用于表征当前输入的项目，

出单元层用于表征模型所预测的项目，上下文单元

而隐

单元层负责在输入、输出和上下文单元层间的信

传递给输出层，由输出层预测第二个项目外，还将

收到来自输入层的激活外，还将

网络模型一样，简单循环模型依据 delta 法则来调

整权重的，即将模型给出的预测与真实出现的后续

项目进行比较，来调整权重。不过，简单循环网络

所使用的 delta 法则和自动联系者有两点差异：（1）
权重调整是通过斜率递减法进行的，即寻求预测反

应和真实项目之间误差方差的最小值，用公式表示

为： 

输

层用于表征在当前项目之前出现的项目序列，

含

息传递。简单循环网络的工作原理为：在接收第一 

 
 

图 4 简单循环网络的基本结构 

（资料来源：文献[16]） 

个项目时，输入层中的某些单元被激活，并将激活

传递给隐含层中的单元，隐含层除了将激活进一步

自己的激活水平复制于上下文层，当接收第二个项

目时，隐含层除了

2)( outoutp atE −=  

dw
dEw ε−=Δ  

其中，tout为真实的正确输出，aout为模型的预测输

出；（2）不同于自动联系者，简单循环网络是多层

模型，当调整输出层单元和隐含层单元间的权重

时，计算预测和真实项目间的误差方差是可以直接

然而当要调整隐含层单元与输入层单

文层单元间的权重时，由于不存在真实的

正确反应，误差方差则无从计算，所以Rumelhart

单元的误差与它们之

间权

计算获得的，

元或上下

和McClelland（1986）提出可以用输出层单元的误

差来估计隐含层单元的误差，即某一隐含单元的误

差为所有与之连接的输出层

重乘积求和的函数[6]

)(∑=
out outhidden wF δδ ， 

然后，同样用斜率递减法求出权重的变化量，这种

误差计算的法则和简单循环网络中原有的信息流

方向正好相反，所以又被称为逆向推导。 
简单循环网络能有效地模拟序列学习中的预

测机制，因此，它刚提出不久，就被用于模拟内隐

序列学习，用来研究序列学习的抽象性等问题
[13,15,16]。 

总之，针对不同的内隐学习任务，为了得到更

佳的模拟效果，研究者往往倾向于选择不同人工神

经网络模型加以模拟。然而，就像是任务之间的划

分并不绝对一样（比如：Cleeremans等就曾将人工

语法和序列学习结合在同一个任务中），神经网络

模型和内隐学习任务间的匹配也并不绝对，比如：

Boucher等（2003）就层用简单循环网络来模拟序列

隐含单元

输入单元 上下文单元

 

输出单元 
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学习[17]。 

4 小结 

基于权重调整来学习正确反应的人工神经网

络模型和内隐学习的两大本质特征间有着极优的

匹配，人工神经网络模型在内隐学习领域的适用性

习的目的，研究者纷纷根据不同的内隐学习任务，
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Artificial Neural Network Model 

Guo Xiuyan,  Zhu L
(Department of Psychology, East China Norm

Ab These years, Artificial Neural Networks have b  simulate many kinds of psychological 
activities, includ learning. Neural networks has som
learning, such as learning to resp ectly through wei

ork
a

毋庸置疑。在这样的背景下，出于深入探讨内隐学

选用不同的人工神经网络模型对之加以模拟[18]。到

目前为止，针对两种较为普遍的内隐学习任务，也

相应地出现了两种使用较为广泛的神经网络模型

——自动联系者和简单循环网络。在实际研究中，

合理地使用这两个模型，必将为内隐学习的理论和

人工模拟提供更有力的证据。 
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