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摘 要: 针对离散Hopfield神经网络 (DHNN)的权值设计问题, 提出一种改进型学习算法, 并在DHNN动力学分析

的基础上设计该学习算法. 利用矩阵分解的方法 (MD)得到正交矩阵, 并采用得到的正交矩阵直接计算DHNN的权

值矩阵. 通过该学习算法得到的权值矩阵, 可以很好地存储训练样本的信息, 使测试样本收敛到稳定点. 该学习算法

不需要进行分块计算, 减少了计算步骤和计算量, 降低了网络的迭代次数, 从而提高了网络运行速度. 最后, 将该学习

算法应用于水质评价, 验证了其有效性和可行性.
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Abstract: According to the weight design problem of discrete Hopfield neural network(DHNN), an improved learning

algorithm for weight design is proposed. On the basis of the dynamic analysis for DHNN, the learning algorithm is designed.

The orthogonal matrix is got by using the method of matrix decomposition(MD), and the orthogonal matrix is used to get

the weight matrix of DHNN directly. The weight matrix which is obtained by the learning algorithm can store information

well, so that the testing sample can converge to a stable point. The learning algorithm does not need block calculation. The

calculation steps, the amount of calculation and the number of iterations are reduced, so the operating speed of the network

is improved. Finally, the algorithm is applied to water quality evaluation to prove its effectiveness and feasibility.
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0 引引引 言言言

离散Hopfield神经网络 (DHNN)[1-2]是一种全连

接的递归神经网络, 对于复杂的非线性系统, 它具有

丰富的动力学行为. DHNN已经广泛地应用于不同的

领域, 如模式识别[3-4]、图像处理[5]和信号检测[6]等方

面.

DHNN是通过学习算法得到网络的连接权值, 并

将平衡点存储在其中, 当给定一组初始值时, DHNN

向能量递减的方向变化, 并最终收敛到某个平衡点.

通过改变神经元间的连接权值可以改变网络平衡点

的位置, 因此, DHNN的连接权值决定着整个网络的

性能. 国内外已有学者对DHNN的连接权值进行了研

究, 文献 [7]研究了动态突触型的DHNN连接权值, 使

网络的连接权值进行动态更新. Somesh等[8]针对有

噪声英文字母的识别问题, 采用遗传算法与Hebb规

则相结合的方法得到最优的DHNN连接权值. 其中,

Hebb规则[9]是一种常用的学习算法, 具有收敛速度

快、算法简便的优点, 对于正交的样本可以收敛到其

稳定点; 但是Hebb规则存在样本移动和交叉干扰的

问题, 对于非正交的样本, 难以保证精确的记忆. 文

献 [10]采用外积法计算网络的连接权值, 解决了信息

的存储和检索问题. 外积法[11]是使用Hebb规则进行

调整的方法, 是一种有效的计算DHNN连接权值的学

习算法, 易于实现, 但在样本关联性很强的情况下, 记
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忆效果不理想. Srivastava等[12]采用正交法来解释生

物信息的存储过程, 该方法可以去除生物信息从输入

到存储过程中的干扰. 正交法[13]能够克服Hebb规则

法的一些限制, 如交叉干扰等问题, 该方法得到的连

接权值能够保证DHNN收敛到稳定点, 所以其应用较

广; 但是该算法计算过程比较复杂, 计算量相对较大,

运行过程中迭代次数较多, 耗时较长.

鉴于以上问题, 本文提出了基于矩阵分解 (MD)

的学习算法. 该方法克服了前述学习算法存在的问

题, 避免了权值移动和交叉干扰问题, 简化了计算过

程, 缩短了计算时间, 使整个网络的运行速度得到提

高. 最后, 该学习算法的有效性和可行性在水质评价

中得到了验证.

1 DHNN模模模型型型

DHNN是一种单层的全反馈网络, 网络中的每个

神经元将当前的输出通过连接权值反馈给所有的神

经元, 得到的结果作为下一时刻网络的输入. 任意的

两个神经元之间形成制约关系, 从而控制其他神经元

的输出. 假设无外部输入, DHNN的结构如图 1所示.
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图 1 DHNN的结构

对于共有𝑛个神经元的DHNN, 每个神经元的

状态为+1或者−1. 第 𝑖个神经元在 𝑘时刻的状态为

𝑥𝑖(𝑘) ∈ {+1,−1}, 其中 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. DHNN的网络

状态是所有神经元状态的集合, 设整个网络在 𝑘时刻

的状态为𝑋(𝑘), 则𝑋(𝑘)可以表示为

𝑋(𝑘) = [𝑥1(𝑘), 𝑥2(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑘)]. (1)

通过DHNN的反馈连接, 网络经过单位延迟 𝑧−1

得到第 𝑖个神经元在 𝑘 + 1时刻的状态为

𝑥𝑖(𝑘 + 1) = 𝑓
( 𝑛∑

𝑗=1

𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗(𝑘)
)
. (2)

其中: 𝑤𝑖𝑗 为第 𝑖个神经元与第 𝑗个神经元之间的连接

权值; 符号函数

𝑓(𝑎) =

⎧⎨⎩ 1, 𝑎 ⩾ 0;

− 1, 𝑎 < 0.
(3)

整个网络在 𝑘+1时刻的输出状态为𝑋(𝑘+1), 则

𝑋(𝑘 + 1)可以表示为

𝑋(𝑘 + 1) =

[𝑥1(𝑘 + 1), 𝑥2(𝑘 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑘 + 1)]. (4)

𝑋(𝑘 + 1)的矩阵形式可以表示如下:

𝑋(𝑘 + 1) = 𝑓(𝑊𝑋(𝑘)), (5)

其中𝑊 为DHNN的权值矩阵.

2 学学学习习习算算算法法法设设设计计计

DHNN具有良好的动力学特性, 可以很好地解决

非线性问题. 首先, 对DHNN进行动力学分析, 得到

DHNN的学习算法需要满足的条件; 然后, 在此基础

上进行学习算法的设计实现.

2.1 动动动力力力学学学分分分析析析

假设𝑅(𝑘) = [𝑟1(𝑘), 𝑟2(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑛(𝑘)]为DHNN需

要存储的向量. 设计合适的连接权值, 使得DHNN满

足:

1) Δ𝐸 ⩽ 0, 即能量函数𝐸随着时间单调下降;

2) 𝑅(𝑘)为网络的平衡点, 并且是能量函数的局

部极小值, 即𝑅(𝑘)能收敛到自身.

在DHNN中, 能量函数的变量Δ𝐸表示为

Δ𝐸 = −
( 𝑛∑

𝑗=1

𝑤𝑖𝑗𝑟𝑗(𝑘)
)
Δ𝑟𝑖, (6)

其中Δ𝑟𝑖 = 𝑟𝑖(𝑘 + 1)− 𝑟𝑖(𝑘), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

1) 若 𝑟𝑖(𝑘) ∕= 𝑟𝑖(𝑘 + 1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 则由式

(2)和 (6)可知Δ𝐸 < 0, 满足条件Δ𝐸 ⩽ 0; 但𝑅(𝑘 +

1) ∕= 𝑅(𝑘), 所以𝑅(𝑘)无法收敛到自身.

2) 若 𝑟𝑖(𝑘) = 𝑟𝑖(𝑘 + 1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 则由式

(2)和 (6)可知Δ𝐸 = 0, 满足条件Δ𝐸 ⩽ 0; 并且𝑅(𝑘+

1) = 𝑅(𝑘), 所以𝑅(𝑘)可以收敛到自身, 即𝑅(𝑘)为网

络的平衡点.

对此, 需要通过学习算法设计合适的DHNN连

接权值, 当输入初始值时, 能使DHNN最终达到某个

稳定的状态 (即网络的平衡点), 实现信息的存储. 所

以, 提出了一种改进型的学习算法, 可以快速有效地

计算出DHNN的连接权值.

2.2 学学学习习习算算算法法法实实实现现现

DHNN通过权值设计将信息存储到网络中, 使网

络从初始状态收敛到某一个稳定点. DHNN连接权

值的设计需要学习算法来实现, 学习算法的设计实现

主要从两个方面考虑: 1) 满足DHNN的动力学特性;

2) 学习算法有效可行. 对此提出一种MD学习算法来

计算DHNN的连接权值.

DHNN需要将最初的信息存储到网络中, 作为

网络的平衡点. 将𝑚个需要存储的信息𝑆1, 𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑆𝑚 作为网络的训练样本, 并将其存储在矩阵𝑃 中, 令

𝑃 = [𝑆T
1 , 𝑆

T
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆T

𝑚]. (7)
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两两正交的训练样本更易于存储, 而且可以成

为DHNN的稳定点. 但是由于训练样本的多样性, 训

练样本不一定两两正交, 可采用MD方法得到正交的

训练样本, 对式 (7)进行奇异值分解, 令

𝑃 = 𝑈𝐻𝑉 T. (8)

其中: 𝑈 ,𝑉 为两个正交的矩阵; 𝐻为伪对角矩阵.

通过奇异值分解得到正交矩阵𝑈 , 并将相应的信

息存储在𝑈 中, 通过它来计算网络的连接权值.

Hebb规则对于非正交样本, 难以准确记忆, 所以,

采用MD方法可以保证样本准确存储, 成为DHNN的

稳定点.

为了保证DHNN的稳定性, 需要其权值对称, 所

以, 基于文献 [3]设置对角矩阵𝑍, 令

𝑍 = diag[𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑛]. (9)

其中 ⎧⎨⎩ 𝑧1 = 𝑎1, 𝑎1 ∈ [1, 10];

𝑧𝑖 = 𝑎2, 𝑎2 ∈ [0, 1), 𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
得到网络的权值矩阵为

𝑊 = 𝑈𝑍𝑈T. (10)

改进型的学习算法采用MD方法,避免了Hebb

规则存在的样本移动和交叉干扰问题; 同时, 与广泛

应用的正交法相比, 该算法简化了计算过程, 缩短了

运行时间.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

为了证明本文提出的基于MD方法的改进型学

习算法的有效性和可行性, 下面采用水质评价的实验

对其进行验证.

水环境问题是我国当前的一个重要问题, 对于水

环境的保护和治理是业界非常关注的研究话题. 在文

献 [14-15]中已经提出了水环境治理的重要性和相应

的污水处理的神经网络方法, 并取得了很好的效果.

在水环境治理中, 水质评价是水环境质量管理和相关

措施实施的重要依据, 并且DHNN已经广泛地用于各

类水质评价中. 所以, 本文以水质评价为例对改进型

学习算法的DHNN进行验证, 并将改进算法与常用方

法在水质评价结果、迭代次数、运行时间等方面进行

对比, 以验证改进型学习算法的有效性和可行性.

在此选取溶解氧、BOD5、COD、非离子氨、大肠

菌群、挥发酚、氟化物、铬(六价) 8项指标作为水质

评价标准, 将水质分为 I、II、III、IV、V五类, 如表 1所

示. DHNN存储的信息是 5种分类标准. 这 5类分类

标准可以用𝑆1, 𝑆2, 𝑆3, 𝑆4, 𝑆5 来表示. 以综合水质评

价标准的第 I类为例进行说明, 达到第 I类分类标准

的用+1表示, 未达到第 I类分类标准的用−1表示,

因此, 𝑆1 的矩阵形式可以表示如下:

𝑆1 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

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

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
. (11)

表 1 水质评价的标准

指 标 I II III IV V

溶解氧/(mg/l) 7.5 6 5 3 2

BOD5/(mg/l) 小于 3 3 4 6 10

COD/(mg/l) 2 4 8 10 15

非离子氨/(mg/l) 0.02 0.02 0.02 0.2 0.2

大肠菌群/(个/l) 200 1 000 2 000 5 000 10 000

挥发酚/(mg/l) 0.002 0.002 0.005 0.01 0.1

氟化物/(mg/l) 小于 1.0 1.0 1.0 1.5 1.5

铬(六价)/(mg/l) 0.01 0.05 0.05 0.05 0.1

将第 I类分类标准𝑆1 的矩阵形式转化为分类形

式, 可以如图 2表示, ●表示达到第 I类分类标准, ○

表示未达到第 I类分类标准.

图 2 第 I类评价标准

以此类推, 综合水质的 5类评价标准的分类形式

可以如图 3表示, ●表示达到相应的分类标准, ○表

示未达到相应的分类标准.

I II III IV V

图 3 综合水质评价标准

将表 1中的 5类水质评价标准所对应的矩阵𝑆1,

𝑆2, 𝑆3, 𝑆4, 𝑆5 作为训练样本存储到矩阵𝑃 中, 即𝑃 =

[𝑆T
1 , 𝑆

T
2 , 𝑆

T
3 , 𝑆

T
4 , 𝑆

T
5 ]. 设置DHNN的网络参数𝑛 = 5,

𝑚 = 5, 𝑎1 = 5, 𝑎2 = 0.2. 将网络参数代入式 (8), 进行

奇异值分解, 得到正交矩阵𝑈 . 将网络参数代入式 (9),

得到对角矩阵𝑍. 再将𝑈,𝑍代入式 (10), 得到DHNN

的权值矩阵𝑊 . 将水质评价标准作为平衡点存储在

矩阵𝑊 中.
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表 2 实测数据

指 标 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

溶解氧/(mg/l) 8.9 5.0 3.5 6.2 9.7 10.4 7.5 4.9 6.9 4.0

BOD5/(mg/l) 0.6 2.8 6.0 4.4 1.4 1.2 0.7 6.3 1.6 3.0

COD/(mg/l) 1.2 4.6 8.1 5.4 3.1 1.2 0.7 6.5 3.3 1.2

非离子氨/(mg/l) 0.013 2 0.023 0.05 0.188 0.000 4 0.000 5 0.000 5 0.000 5 0.061 3 0.02

大肠菌群/(个/l) 2 390 12 000 5 000 3 000 2 000 2 380 2 000 5 000 2 380 2 380

挥发酚/(mg/l) 0.001 0.001 0.005 0.003 0.001 0.001 0.001 0.038 0.001 0.003

氟化物/(mg/l) 0.138 4.399 1.0 0.979 0.313 0.054 0.109 0.130 0.926 1.0

铬(六价)/(mg/l) 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 0.04

以某监测点的实测数据为例进行测试, 如表 2所

示. 共有 10组实测数据作为测试样本, 根据表 1中的

5类水质评价标准将表 2中的每组测试样本分别转

化为相应的矩阵形式. 以第 1组测试样本为例, 根据

表 1可以转换为矩阵形式并得到其相应的水质模式,

如图 4所示, ●表示达到相应的分类标准, ○表示未

达到相应的分类标准.

图 4 第 1组测试样本的水质模式

将第 1组测试样本输入到网络中进行测试, 可以

得到其水质评价结果, 如图 5所示. 同样, 将其他的测

试样本转化为矩阵形式, 并分别输入到DHNN中进行

评价, 得到相应的水质评价结果, 如图 5所示, ●表示

达到相应的分类标准, ○表示未达到相应的分类标准.

在这里测试样本不需要进行矩阵分解, 直接输入到已

经训练好的DHNN中, 通过网络演化达到平衡点. 由

图 5可以看到, 基于MD方法的改进型学习算法可以

将测试数据进行很好地分类.

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

图 5 水质评价结果

将改进型学习算法得到的水质评价结果与其他

的学习算法进行对比, 结果如表 3所示. 由表 3可以看

出, 由于Hebb规则自身的局限性, 导致其评价结果存

在误差, 第 8个测试数据未能正确地评价. 由表 3同样

可以发现, 改进型学习算法的评价结果与广泛应用的

正交法得到的结果一致, 其正确率达到 100%, 说明采

用基于MD方法的改进型学习算法是可行的, 其克服

了Hebb规则存在的样本移动和交叉干扰的问题.

表 3 评价结果对比

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

正交法 I II III II I I I III I II

Hebb规则 I II III II I I I II I II

改进算法 I II III II I I I III I II

各学习算法的迭代次数的对比如表 4所示. 正交

法的迭代次数较多, 需要经过多步迭代才能完成分

类. Hebb规则采用较少的迭代次数即可完成分类, 改

进型学习算法同样可以采用较少的迭代步数. 由此可

见, 改进型的学习算法可以较快地完成信息的存储和

分类.

表 4 迭代次数对比

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

正交法 3 10 10 10 5 3 5 10 10 5

Hebb规则 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

改进算法 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

下面对各算法的运行时间进行对比, 如表 5所示.

由表 5可以看到: 在 3种学习算法中, 正交法的运行时

间最长, Hebb规则的运行时间最短, 改进型学习算法

介于两者之间; 改进型的学习算法运行时间上的优势

不及Hebb规则, 但是优于正交法. 由此可见, 改进型

的学习算法在一定程度上缩短了DHNN的运行时间,

提高了网络的运行速度.

由上述可知, 改进型学习算法可以很好地进行水

质评价, 与Hebb规则相比, 克服了Hebb的样本移动

和交叉干扰的问题, 可以进行正确的水质评价; 与广

泛应用的正交法相比, 可以得到一致的评价结果, 并

且运行过程中迭代次数较少, 简化了计算过程和计算

步骤, 缩短了运行时间. 由此可见, 采用改进型学习算

法具有可行性.
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表 5 运行时间对比

方法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

正交法 0.564 534 0.571 130 0.573 629 0.571 633 0.570 762 0.562 918 0.572 051 0.577 752 0.568 531 0.566 575

Hebb规则 0.000 336 0.000 347 0.000 306 0.000 387 0.000 339 0.000 321 0.000 413 0.000 308 0.000 305 0.000 292

改进算法 0.009 410 0.008 269 0.008 349 0.007 627 0.006 855 0.004 957 0.005 837 0.003 855 0.003 746 0.002 022

4 结结结 论论论

本文提出了一种DHNN权值设计的改进型学习

算法, 有效地解决了现有的学习算法存在的问题. 在

动力学分析的基础上, 通过MD方法设计实现该学习

算法, 并以水质评价为例对该学习算法进行了验证,

表明了其有效性和可行性. 通过与其他学习算法的对

比, 得到以下结论:

1) 采用MD方法, 可以对信息进行准确地存储,

避免了Hebb规则的样本移动和交叉干扰的问题, 保

证了学习算法具有较好的评价结果;

2) 与广泛应用的正交法相比, 该学习算法不需

要矩阵的分块计算, 简化了计算过程, 减少了计算

步骤, 并且迭代次数较少, 缩短了运行时间, 提高了

DHNN的运行速度.
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