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动态突触型 Hopf ield神经网络的动态特性研究

王直杰, 范　宏, 严　晨
(东华大学 信息科学与技术学院, 上海 200051)

摘　要: 提出一种基于动态突触的离散型Hoppfield 神经网络 (D SDNN )模型,给出了D SDNN 的连接权值的动态演

化模型及其神经元的状态更新模型. 证明了D SDNN 的平衡点与常规离散型Hopfield神经网络的平衡点具有一一对

应的关系,分析了平衡点的稳定性. 最后通过仿真分析了D SDNN 的动态演化特性与其参数的关系.
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Abstract: A discrete Hopfield neural netw o rk model w ith dynam ic synap ses (D SDNN ) is p ropo sed. T he model of

the dynam ical connection w eigh t and the updating schem e of the sta tes of neurons are given. It is p roved that each

equ ilib rium of D SDNN co rresponds to one equ ilib rium of a tradit ional discrete Hopfield neural netw o rk, and each

equ ilib rium of a tradit ional discrete Hopfield neural netw o rk co rresponds to one of D SDNN. T he stab ility of the

equ ilib rium is analyzed. T he rela t ionsh ip betw een the dynam ic characterist ic of the D SDNN and its param eters is

a lso analyzed by sim ulation.
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1　引　　言
　　在人工神经网络的理论和应用的研究中,大多

假设神经元与神经元之间的连接权值是静态的. 静

态连接权假设当前神经元的状态对连接权值的影响

是长时间效应,即神经元的状态要在几小时或几天

后才影响连接权值,因此一旦连接权值学习确定后,

便认为权值是固定不变的. 然而神经生理学的研究

表明,神经元与神经元之间信息传递的连接点——

突触是动态的[1, 2 ]. 当前神经元的状态对权值的影响

不仅具有长时间效应,而且具有短时间效应[3 ]. 即神

经元的兴奋或抑制状态能立即反映突触的信息传递

效率 (权值)的变化,具有秒级甚至毫秒级的时间效

应,因此权值是动态变化的. 这种变化可能是增强突

触信息传递的,也可能是抑制突触信息传递的[4 ].

近年来,结合动态突触的神经网络的联想记忆

特性以及平衡点问题[5, 6 ]引起人们的兴趣,采用动态

突触的神经网络的应用研究及其硬件实现问题[7, 8 ]

也开始兴起. 例如动态突触应用于多维信号的聚类,

语音信号的分析和识别,图象的预处理[9, 10 ]等. 本文

研究具有动态突触的神经网络的平衡点分布、平衡

点的稳定性及其动态特性. 首先提出具有抑制型动

态突触的离散型Hopfield 神经网络 (D SDNN )模型

及其伴随神经网络模型,并证明D SDNN 及其伴随

神经网络模型具有一一对应的平衡点, 然后分析

D SDNN 平衡点的稳定性, 最后通过仿真研究

D SDNN 的动态演化特性与其参数的关系.



2　具有抑制型动态突触的离散型 Hopf ield

神经网络模型
　　由N 个神经元相连组成的异步更新的离散型

Hopfield 神经网络可描述为[11, 12 ]

x i ( t + 1) =

f [∑
i

j = 1
w c

ijx j ( t + 1) + ∑
N

j= i+ 1
w c

ijx j ( t) + I i ],

　　　　　i = 1, 2,⋯,N ; (1)

x i ( t + 1) = f (u ) =

1, u > 0;

0, u < 0;

x i ( t) , u = 0.

(2)

其中: x i 为第 i个神经元的输出,它只取 0或 1两种

情况; I i 为第 i个神经元的外部输入; [∑
i

j= 1
w c

ijx j ( t +

1) + ∑
N

j = i+ 1
w c

ij x j ( t) ]为来自其他神经元的输入; w ij为

第 j个神经元到第 i个神经元的连接权值,w ij = w j i,

w ii = 0.

在通常的神经网络模型中,权值w ij在网络的演

化过程中保持不变. 然而神经生理学的研究表明,连

接神经元与神经元之间的突触是动态变化的, 因此

权值w ij 是动态变化的. 当神经元 i 处于激活状态

时,传递信息的突触资源 (如神经发射囊) 发生了变

化,而这些资源的恢复需要一定的时间,从而造成突

触信息传递能力的变化.

引入文献 [ 5 ] 的抑制型动态突触的模型, 描述

具有抑制型动态突触的离散型Hopfield神经网络模

型 (D SDNN ) ,有

x i ( t + 1) = f [∑
i

j= 1

w ij ( t + 1) x j ( t + 1) +

　　　 　　 ∑
N

j = i+ 1
w ij ( t) x j ( t) + I i ], (3)

w ij ( t) = w c
ij rj ( t) , (4)

r i ( t + 1) = r i ( t) +
1 - ri ( t)

Σ -

　　　　 　U x i ( t) r i ( t). (5)

其中: 动态权值w ij ( t) 为两部分的乘积,w c
ij 为权值

的静态部分,其学习方法与通常的Hopfield 网络的

权值学习方法相同; ri ( t) 为可用的突触资源, ri ( t)

= 1 表示所有的突触资源都可用; U x i ( t) r i ( t) 表示

当 x i ( t) = 1 时, 在每一时间步, 突触的可用资源

r i ( t) 将减少U r i ( t) , 0 < U < 1; 同时突触的不可用

资源 (1 - ri ( t) ) 将有
1 - r i ( t)

Σ 恢复为可用, Σ> 1.

如式 (3) 所示,D SDNN 状态的更新采用异步更

新的方式. 根据式 (5) ,当 x i一直为1时, ri ( t) 有一平

衡点 r3
i = Β. 此时1 - Β

Σ = U x i ( t) Β = U Β,因而

Β =
1

1 + U Σ. (6)

　　根据式 (3)～ (6) ,设计一个异步更新的常规离

散Hoppfield 神经网络模型

x i ( t + 1) = f [∑
i

j= 1

w c
ijx j ( t + 1) +

∑
N

j= i+ 1
w c

ijx j ( t) + ΒI i ]. (7)

由式 (7) 描述的神经网络称为式 (3)～ (5) 描述的

D SDNN 的伴随神经网络.

3　具有抑制型动态突触的离散型 Hopf ield

神经网络的平衡点
　　设 x 3 = (x 3

1 , x 3
2 ,⋯, x 3

N ) 为由式 (7) 确定的异

步更新的常规离散型Hopfield 神经网路的平衡点,

则

∑
N

j= 1

w c
ijx

3
j + ΒI i ≥ 0, x 3

i = 1;

∑
N

j= 1
w c

ijx
3
j + ΒI j ≤ 0, x 3

i = 0;

i = 1, 2,⋯,N . (8)

　　关于D SDNN 的平衡点的性质,有如下定理:

定理 1　 设 y 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N , r3

1 , r3
2 ,⋯,

r3
N ) 为由式 (3)～ (5) 确定的D SDNN 的平衡点,则

　
∑

N

j = 1
w c

ij Βx 3
j + I i ≥ 0, r3

i = Β, x 3
i = 1;

∑
N

j = 1
w c

ij Βx 3
j + I i ≤ 0, r3

i = 1, x 3
i = 0;

i = 1, 2,⋯,N . (9)

　　证明　根据式 (5) ,有
1 - r3

i

Σ - U x 3
i r3

i = 0,则

　　　r3
i =

Β, x 3
i = 1;

1, x 3
i = 0;

i = 1, 2,⋯,N . (10)

根据式 (3) 和 (4) ,有x 3
i = f [∑

N

j = 1
w c

ij r
3
j x 3

j + I i ],因而

x 3
i = f [∑

N

j= 1
w c

ij Βx 3
j + I i ]. 所以

∑
N

j= 1
w c

ij Βx 3
j + I i≥ 0, x 3

i = 1;

∑
N

j= 1
w c

ij Βx 3
j + I i≤ 0, x 3

i = 0;

i = 1, 2,⋯,N . (11)

根据式 (10) 和 (11) ,有式 (9) 成立. □

引理 1　设 x 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N ) 为式 (7) 确

定的D SDNN 的伴随神经网络的平衡点, 则 y 3 =

(x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N , r3

1 , r3
2 ,⋯, r3

N ) 为 D SDNN 的平衡
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点,其中 r3
i 如式 (10) 所示.

证明　因为 x 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N ) 为式 (7) 确

定的神经网络的平衡点, 所以式 (8) 成立, 从而式

(11) 成立. 取 r3
i 如式 (10) 所示,则

1 - r3
i

Σ - U x 3
i r3

i =

1 - Β
Σ - U Β = 0, x 3

i = 1;

1 - 1
Σ - 0 = 0, x 3

i = 0;

i = 1, 2,⋯,N . (12)

根据式 (11) 和 (12) ,引理得证. □

引理 2　 设 y 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N , r3

1 , r3
2 ,⋯,

r3
N ) 为D SDNN 的平衡点,则 x 3 = (x 3

1 , x 3
2 ,⋯, x 3

N )

为其伴随神经网络的平衡点.

证明　因为 y 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N , r3

1 , r3
2 ,⋯,

r3
N ) 为D SDNN 的平衡点,根据定理 1,有式 (11) 成

立,所以 x 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N ) 为其伴随神经网络

的平衡点. □

定理 2　D SDNN 的平衡点 y 3 与式 (7) 确定的

伴随神经网络的平衡点 x 3 具有一一对应关系.

证明由引理 1和引理 2显然易得.

设

u i ( t + 1) = ∑
i

j= 1
w ij ( t + 1) x j ( t + 1) +

∑
N

j= i+ 1
w ij ( t) x j ( t) + I i

为第 i个神经元的输入,则当 y 3 = (x 3
1 , x 3

2 ,⋯, x 3
N ,

r3
1 , r3

2 ,⋯, r3
N ) 为D SDNN 的平衡点时, z 3 = (u 3

1 ,

u3
2 ,⋯, u 3

N , r3
1 , r3

2 ,⋯, r3
N ) 可表示 D SDNN 的平衡

点.

下面讨论平衡点 z 3 = (u3
1 , u 3

2 ,⋯, u 3
N , r3

1 , r3
2 ,

⋯, r3
N ) 的稳定性问题.

引理 3　 设 z 3 = (u3
1 , u 3

2 ,⋯, u 3
N , r3

1 , r3
2 ,⋯,

r3
N ) 为D SDNN 的平衡点, Π i, u 3

i ≠ 0. 如果 u i (k ) =

u3
i , k = 1, 2,⋯,M ,则对任一初始状态 ri (1) ∈ (0,

1 ],有

û r i (k ) - r3
i û < û ri (k - 1) - r3

i û ,

k = 2, 3,⋯,M . (13)

且 lim
M →∞

û ri (M ) - r3
i û = 0.

证明　如果u 3
i < 0,则 x 3

i = 0, r3
i = 1. 根据式

(5) ,有

r i (k ) = ri (k - 1) +
1 - ri (k - 1)

Σ .

由于 Σ> 1,显然有式 (13) 成立.

如果 u3
i > 0,则由式 (6) 有

r3
i =

1
1 + ΣU , x 3

i = 1.

下面分两种情况讨论:

第 1种情况: u3
i > 0, r i (k - 1) >

1
1 + ΣU .

因为 ri (k - 1) >
1

1 + ΣU ,所以

1 - ri (k + 1)
Σ - U r i (k - 1) < 0. (14)

由于 x 3
i = 1,根据式 (5) ,有

r i (k ) = ri (k - 1) +
1 - ri (k - 1)

Σ -

U r i (k - 1).

若 r i (k ) - r3
i > 0,则

û r i (k ) - r3
i û = ri (k - 1) +

1 - ri (k - 1)
Σ -

U r i (k - 1) - r3
i .

根据式 (14) ,有 û r i (k ) - r3
i û < ri (k - 1) - r3

i ,因

而式 (13) 成立.

若 ri (k ) - r3
i < 0,则

û r i (k ) - r3
i û =

- ri (k - 1) -
1 - ri (k - 1)

Σ +

U r i (k - 1) + r3
i . (15)

因为 r i (k - 1) >
1

1 + ΣU , r3
i =

1
1 + ΣU ,所以

2 (r3
i - ri (k - 1) ) <

1 - ri (k - 1)
Σ - U ri (k - 1).

因而

- ri (k - 1) -
1 - r i (k - 1)

Σ +

U r i (k - 1) + r3
i < r i (k - 1) - r3

i .

根据式 (15) ,有式 (13) 成立.

第 2种情况: u3
i > 0, r i (k - 1) <

1
1 + ΣU .

类似于第 1种情况的计算,可知式 (13) 成立. 根

据式 (5) , 显然 lim
k→∞

r i (k ) = r3
i , 故 lim

M →∞
û r i (M ) - r3

i û

= 0. 因而引理得证. □

定理 3　 设 z 3 = (u3
1 , u 3

2 ,⋯, u 3
N , r3

1 , r3
2 ,⋯,

r3
N ) 为D SDNN 的平衡点, Π i, u3

i ≠ 0,则 ϖ ∆ > 0,

当‖z ( t0) - z 3 ‖ < ∆时, lim
t→∞
‖z ( t) - z 3 ‖ = 0.

证明　取

∆1 = m in
i∈{1, 2,⋯,N }

(ûu 3
i û ) , ∆2 = m ax

i, j∈{1, 2,⋯,N }
(ûw c

ij û ) ,

∆3 = ∑
N

i= 1
ûx 3

i û , ∆ = m in ( ∆1

∆2∆3
, ∆1).

因为 ∆ = m in ( ∆1

∆2∆3
, ∆1) ,所以

ûu i ( t0) - u3
i û ≤‖z ( t0) - z 3 ‖ <
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∆≤ ∆1 ≤ ûu 3
i û.

从而 Π i, sign (u i ( t0) ) = sign (u 3
i ) , 因此 Π i, x i ( t0)

= x 3
i .

当 i = 1时,有

ûu 1 ( t0 + 1) - u 3
1 û =

û∑
N

j= 1
w c

1j (rj ( t0) - r3
j ) x 3

j û ,

因而

ûu 1 ( t0 + 1) - u 3
1 û ≤

∑
N

j= 1
ûw c

1j ∆x 3
j û ≤∑

N

j = 1
û∆2∆x 3

j û = ∆∆2∆3. (16)

因为 ∆ = m in ( ∆1

∆2∆3
, ∆1) ,所以

∆∆2∆3 ≤
∆1

∆2∆3
∆2∆3 = ∆1. (17)

因此

ûu 1 ( t0 + 1) - u 3
1 û ≤ ∆1 ≤ ûu 3

1 û. (18)

从而 sign (u 1 ( t0 + 1) ) = sign (u 3
1 ) ,故 x 1 ( t0 + 1) =

x 3
1 .

设 i≤ p - 1, x i ( t0 + 1) = x 3
i ,当 i = p 时,有

　　　　　ûup ( t0 + 1) - u 3
p û ≤

　　　　　û∑
p

j= 1
w c

p j (r j ( t0 + 1) - r3
j ) x 3

j û +

　　　　　û∑
N

j= p + 1
w c

p j (rj ( t0) - r3
j ) x 3

j û.
根据引理 3,有

ûu p ( t0 + 1) - u 3
p û ≤

∑
N

j = 1
ûw c

p j (rj ( t0) - r3
j ) x 3

j û.

类似于式 (16)～ (18) 的计算, 可得 x p ( t0 + 1) =

x 3
p . 所以

Π i, x i ( t0 + 1) = x 3
i . (19)

　　下面计算 x i ( t0 + 2). 当 i = 1时,有

ûu 1 ( t0 + 2) - u 3
1 û =

û∑
N

j= 1
w c

1j rj ( t0 + 1) x j ( t0 + 1) +

I 1 - ∑
N

j= 1
w c

1j r
3
j x 3

j - I 1û.
根据式 (19) ,有

ûu 1 ( t0 + 2) - u 3
1 û =

û∑
N

j= 1
w c

1j (r j ( t0 + 1) - r3
j ) x 3

j û. (20)

根据引理 3,有

ûu 1 ( t0 + 2) - u 3
1 û ≤

∑
N

j = 1

ûw c
1j (rj ( t0) - r3

j ) x 3
j û. (21)

由式 (16) 和 (17) 得 ûu 1 ( t0 + 2) - u 3
1 û ≤ ∆1 ≤

ûu 3
1 û. 所以 sign (u 1 ( t0 + 2) ) = sign (u3

1 ). 因而 x 1 ( t0

+ 2) = x 3
1 .

设 i≤ p - 1, x i ( t0 + 2) = x 3
i ,当 i = p 时,有

　　　　　ûup ( t0 + 2) - u 3
p û ≤

　　　　　û∑
p

j = 1
w c

p j (r j ( t0 + 2) - r3
j ) x 3

j û +

　　　　　û∑
N

j= p + 1

w c
p j (rj ( t0 + 1) - r3

j ) x 3
j û.

由引理 3得

ûu p ( t0 + 2) - u3
p û ≤

∑
N

j= 1
ûw c

p j (r j ( t0 + 1) - r3
j ) x 3

j û.

类似于式 (20) 和 (21) 的计算, 可得 x p ( t0 + 2) =

x 3
p . 所以 Π i, x i ( t0 + 2) = x 3

i .

类似于 x i ( t0 + 2) 的计算, 则得 x i ( t0 + 3) =

x 3
i , x i ( t0 + 4) = x 3

i ,⋯. 所以

lim
t→∞
‖z ( t) - z 3 ‖≤

lim
t→∞ ∑

N

i= 1

(1 + N ∆2
2) [ r i ( t - 1) - r3

i ]2.

根据引理 3, lim
t→∞

û r i ( t) - r3
i û = 0,所以lim

t→∞
‖z ( t) -

z 3 ‖ = 0. 因而定理得证. □

定理 3表明,当所有神经元处于平衡点时,输入

都不为 0,此平衡点是渐近稳定的.

4　仿真分析
　　从任一初始状态出发的异步更新的常规离散

型 Hopfield 神经网络,将沿着能量函数下降的方向

演化到某一平衡点[11, 12 ]. 定理 2表明,D SDNN 的平

衡点与常规离散型Hopfield神经网络的平衡点具有

一一对应关系. 那么从任一初始状态出发的

D SDNN 能否演化到平衡点?本文通过仿真对此进

行研究.

为使仿真结果更具一般性, 设DSDNN 的静态

权值w c
ij 和外部输入 I i随机分布,并设w c

ij 均匀分布

于[ - CW , CW ], I i 均匀分布于[ 0, C I ],其中CW 和C I

为大于 0的常数. 每次仿真的初始状态是随机的 (神

经元和突触的状态都是随机的) , 如果仿真步数超

过 5 000 仍没有演化到平衡点, 则停止本次仿真.

D SDNN 的参数有 CW , C I , Σ,U 以及神经元的数量

N ,本文分 3种情况研究D SDNN 的演化特性与这些

参数的关系.

4. 1　D SD NN 的演化特性与神经元数量N 的关系

表 1 显示的是当参数 CW , C I , Σ,U 固定时,

D SDNN 的演化特性与N 的关系. 设置CW = 0. 5, C I

= 0. 25, Σ= 30,U = 0. 3. 表 1中的数据是对每一N

值作 100次仿真,D SDNN 演化到平衡点的次数. 从
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表中可以看出,当N 较小时,D SDNN 能演化到平衡

点;随着N 的增大,D SDNN 变得越来越难以演化到

平衡点.

表 1　D SD NN演化到平衡点的次数与神经元数量N 的关系

N 20 40 60 80 100 120 140

演化到平衡点的次数 100 85 82 78 31 12 5

4. 2　D SD NN的演化特性与CW 和C I 的关系

表 2显示的是当CW = 0. 5,N = 100, Σ= 30,U

= 0. 3时,D SDNN 的演化特性与C I 的关系;表 3显

示的是当C I = 0. 25,N = 100, Σ= 30,U = 0. 3时,

D SDNN 的演化特性与Cw 的关系. 表中的每一数据

都是作 100次仿真,D SDNN 演化到平衡点的次数.

从表中数据可以看出, 当 CW 较小而 C I 较大时,

D SDNN 容易演化到平衡点.

表 2　D SD NN演化到平衡点的次数与参数C I 的关系

C I 1 0. 7 0. 5 0. 4 0. 3 0. 2 0. 1

演化到平衡点的次数 98 62 56 52 32 31 34

表 3　D SD NN演化到平衡点的次数与参数CW 的关系

CW 0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5 1. 0 1. 5

演化到平衡点的次数 96 67 45 38 33 36 32

4. 3　D SD NN的演化特性与 Σ和U 的关系

表 4显示的是当 Σ= 30,N = 100, C I = 0. 25,

CW = 0. 5时,D SDNN 的演化特性与U 的关系;表 5

显示的是当U = 0. 3,N = 100, C I = 0. 25, CW =

0. 5时,D SDNN 的演化特性与 Σ的关系. 表中的每

一数据都是作 100次仿真,D SDNN 演化到平衡点的

次数. 从表中数据可以看出,当参数 Σ和U 较小时,

D SDNN 容易演化到平衡点.

表 4　DSD NN演化到平衡点的次数与参数U 的关系

U 0. 1 0. 15 0. 2 0. 25 0. 3 0. 4 0. 5

演化到平衡点的次数 95 84 59 40 29 32 35

表 5　D SD NN演化到平衡点的次数与参数 Σ的关系

Σ 10 15 20 25 30 35 40

演化到平衡点的次数 98 71 42 45 36 34 26

5　结　　论
　　绝大多数神经网络模型都假设连接权值是静态

的,即当权值学习结束后,在网络的演化或使用中权

值是固定不变的. 然而神经生理学研究表明,连接权

值是动态变化的. 因此研究具有动态权值的神经网

络的动态特性成为这类网络的重要基础. 本文提出

一 种 基 于 动 态 突 触 的 离 散 Hopfield 模 型

(D SDNN ) ,证明了D SDNN 与常规的离散Hopfield

模型具有一一对应的平衡点,并分析了平衡点的稳

定性. 仿真结果表明, 当D SDNN 的神经元数目较

少,或神经元连接强度较弱而输入较强,或参数 Σ和
U 较小时,D SDNN 比较容易演化到平衡点.
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