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摘　要　综述神经网络系统非线性动力学行为及其与网络性能的联系和在科学和工程中的应用; 讨论

了神经网络的权值动力学系统和状态动力学系统的动态过程, 神经网络的稳定性和鲁棒稳定性, 高阶关

联网络的性能、张量描述、吸引性和复杂性, 神经网络设计和综合的分叉理论; 说明了神经网络动力学

分析的意义和重要性.
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1　引　言

科学和工程的广泛领域出于自身发展的需要, 对力图模拟人脑优异功能的人工神经网络表

现了兴趣. 生物、生理学科要了解人脑机制, 物理学科要研究热平衡原理, 数理学科为揭示和

分析新的复杂非线性现象, 信息和工程界则为掌握信息与系统理论. 1980 年由于人工智能和计

算机科学出现了大量困难, 模拟人脑功能的神经网络的研究又重新蓬勃开展起来[ 1～ 5 ].

近十余年来, 人工智能虽有很大的进步, 然而在比拟人脑的联想、分类、演绎、自适应、专

注等能力方面, 仍存在巨大困难, 并看不出短期会有突破[ 1, 3 ]. 而神经网络则已在一些方面表现

了潜在能力, 如通过网络的一个小部分展示完全复杂的信息联想能力; 以及由外界刺激的响应

来学习、自组织地获取知识等, 促使开展神经网络的研究, 发展用于人工智能的认知模型.

计算机发展的需要也是神经网络研究的又一动力. 传统的计算机虽然快到毫微秒, 但认知

人脸孔的能力还不及一个小孩, 尽管人类视觉神经运算速度慢于毫秒, 人脑可以在几百个毫秒

实现视觉辨识和语音识别[ 2, 3 ]. 因此神经的联结模型、并行和分布式处理似乎是计算机进一步全

新发展的唯一途径.

神经网络突出的特性是大规模的处理单元及其相互联结, 单元虽然简单, 由于非线性, 其

集合行为可以十分复杂, 并有并行和分布处理能力.

从动力学观点看, 神经网络是一个超高维非线性动力学系统, 网络的主要功能, 前向网的

学习功能和反馈网的联想记忆功能可由它的两个动力学子系统 (状态动力学子系统和权值动力

学子系统) 实现. 神经网络的记忆是动态的, 信息的重现是一个过程, 新的信息到来, 要修正

连接强度产生新的稳定模式, 联想表现为网络演化到网络中一给定模式就产生了联想记忆. 学

·541·
© 1994-2006 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net



习由动态地改变网络单元连接的权值来实现, 当权值达到体现特定要求后, 就转到网络的状态

动力学过程. 网络的自适应、自组织、概括等能力也都由上述两个动力学过程的耦合来实现. 又

由于网络分布式表示具有大量处理单元, 因而具有很强的鲁棒容错能力, 因为少量单元的损失

不会破坏网络总的表现.

神经网络的这些优良功能由神经网络动力学演化来实现. 由于神经网络这种动力学系统具

有超高维和强非线性, 它的动力学特性具有高度复杂性, 由此而带来提供更佳性能的潜在可能

性. 例如近年来混沌神经网络可以实现更好的联想记忆. 另一方面, 超高维和强非线性又对分

析和掌握神经网络的机理和规律带来很大困难. 当前, 神经网络已成为许多学科十分活跃的研

究前沿, 并在模式识别、故障诊断、非线性分析与辨识、控制和计算机等领域得到广泛应用[ 5～ 11 ].

本文从动力学分析角度, 分别阐述神经网络的模型、学习、联想记忆、稳定性、分叉、混

沌、模糊和随机神经网络、神经网络的设计和综合及神经网络的应用等九个问题.

2　模　型

人工神经网络是基于大脑与行为的神经式模型. 迄今为止, 人们提出的神经网络模型数量

已相当可观, 但这些模型大都是对生物神经系统不同程度上的模拟, 其信息处理功能通常是由

网络单元 (神经元) 的输入输出特性 (激活特性)、网络的拓扑结构、连接权的大小和神经元的

阈值所决定的. 人工神经网络是由众多相互连接的形式简单的神经元按照一定的拓扑结构所组

成的网络系统, 它的一个简明而非严格的定义是具有加权权值边的有向图, 该图可以通过调整

边的权值储存模式和具有从不充分输入回忆出储存模式的能力.

按照神经元的不同特性可以将神经网络模型分成离散型和模拟型. 由于目前常用的计算机

具有二进制编码的特点, 因此离散型两状态网络更有利于计算机仿真实现, 并且某些两状态模

型与统计力学中详尽讨论过的自旋玻璃有相似之处, 这也吸引了许多物理学家们的兴趣[ 12, 13 ].

如果从处理模糊信息、执行自适应功能的角度而言, 模拟型似乎更具有益处. 近年来随着人们

对神经网络研究的不断深入, 已有研究表明采用非单调激活函数可以提高网络的某些性能如容

量增加等[ 14, 15 ] , 并且从实际应用出发, 也提出和讨论了多状态神经网络模型[ 16 ].

如果将神经网络看成一个高维动力学系统[ 17 ] , 现有神经动力学模型的讨论大都做了某些限

制, 比如在权值固定神经元状态随时间变化行为即状态动力学

dx i

d t
= F i (x ,w i1, w i2, ⋯)　x = (x 1, x 2, ⋯, x n) T (1)

或在神经元状态固定下连接权值随时间变化行为即权值动力学

dw ij

d t
= G ij (w , x ) (2)

动力学方程 (1) 和 (2) 分别表示了神经网络的记忆和学习过程, 它们都是人工神经网络具有

智能性的关键功能. 为了能较真实地反映生物神经系统的动力学行为, 联合处理方程 (1) 和

(2) 就构成一个高度复杂的神经动力学耦合系统, 对这个系统的任何解析解都是不可能的. 方

程 (1) 和 (2) 可以参照它们如下的离散形式采用计算机模拟求解.

x i ( t + 1) = x i ( t) + F i (x ( t) ,w i1,w i2, ⋯) (3)

w ij (k + 1) = w ij (k ) + G ij (w (k ) , x ) (4)

这里时间步长取为 ∆t= 1. 第一个过程是记忆过程即快过程 (用 t 表示) , 第二个过程是学习过程

即慢过程 (用 k 表示). 对迭代得到的权值令其在 (3) 式中保持不变一直到过程 (3) 收敛于平

稳态后再迭代 (4) 得w ij (k + 1) , 然后再返回到 (3) 重复迭代. (3) 和 (4) 有时也可看成是
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离散型神经网络模型. 一般地, 学习过程即权值动力学大都有某种性能指标如网络实际输出与

期望输出之间的偏差朝梯度下降方向进行.

通常, 网络状态动力学方程依赖于网络的具体拓扑结构, 具有这类典型动力学意义的网络

是Hopfield 型、细胞神经网络模型和高阶关联联想记忆网络等. 1984 年Hopfield 提出的下列连

续型神经网络[ 18 ]

Cdx i ( t)
d t

= -
x i ( t)

R i
+ ∑

n

j = 1
w ij f (x j ( t) ) + I i (5a)

也有各种变形的Hopfield 网络, 例如形式为

dx i ( t)
d t

= - A ix i ( t) + B if i ∑
n

j= 1
w ij x j ( t) + I i (5b)

的模型, 都可称之为Hopfield 型网络. 1988 年蔡少堂 (L. O. Chua) 等人提出了基于细胞的

“局域性”和“空间不变性”的细胞神经网络模型[ 19, 20 ]

C
du x ij ( t)

d t
= -

1
R x

u x ij ( t) +
1
2 ∑

C (k , l)∈N r
( i, j )

A ( i, j , k , l) (ûu x k l ( t) + 1û -

ûu x k l ( t) - 1û ) + ∑
C (k , l)∈N r

( i, j )
B ( i, j , k , l) u x k l ( t) + I (6)

这里N r ( i, j ) 是规模为M ×N 网络中细胞C ( i, j ) 的 r2邻域, 即 {C (k , l) ûm ax {ûk - i

û , û l- j û} Φ r, 1Φ kΦM , 1Φ lΦN }, u x ij = E ij是输入方程, I 是一个独立的电流源. 细胞神经

网络比Hopfield 网络更易电路实现, 这由于它的连接方式是局域性的, 而Hopfield 网络是全互

连的. 虽然这两类方程都是由电路理论导出的, 但从方程角度来看, Hopfield 是光滑动力系统,

而细胞神经网络却是非光滑的, 因为方程 (6) 的右端不可微. 它们都具有十分丰富的动力学行

为, 如分叉、混沌等现象, 尤其是细胞神经网络模型, 还会出现类似于著名蔡电路中的双钩

(doub le hook) 奇怪吸引子[ 21 ]. 这两类网络都有广泛的应用领域, 例如模式识别、故障诊断、信

号与图象处理等.

一般的神经网络模型仅考虑神经元通过一个连接权从别的神经元接受输入的情况, 而实际

的生物神经元可以通过一个连接权同时从多个神经元接受输入, 这就对应于高阶连接的情况. 在

数学上高阶连接须用张量表示, 这类网络有时又成为张量模型[ 22, 23 ]. 将高阶连接的概念运用于

Hopfield 型网络, 可以增加网络的容量, 形成高阶关联联想记忆网络. 无论Hopfield 型网络还

是细胞神经网络或高阶关联联想记忆网络都有对应的离散模型, 它们都具有特别的意义, 可参

见文献 [24～ 26 ].

3　学　习

神经网络在智能方面优于传统计算机的关键之一就在于它具有很强的学习能力, 而学习是

人类大脑的特性之一.

学习算法 (2) 式是神经网络的核心问题之一, 通常它也是一个强非线性系统[ 27 ] , 学习功能

反映在神经网络模型中, 就是突触连接权值w ij可以按有教师或无教师方式随时间改变. 正是这

种权值的可塑性, 使得神经网络可以适应不同信息处理的需要.

目前常用的有教师学习规则是纠错规则[ 28, 29 ] , 其基本思想是利用单元希望输出与实际输出

之间的偏差作为连接权调整的信号, 学习目的是最终减少这种偏差. 一般地, 多层前向网络模

型如BP 网和感知机等, 常用这种学习规则, 但目前也有研究将其推广用于反馈网络模型中, 比

如上节所讨论的可以联合处理系统 (1) 和 (2) 等.

无教师学习规则中权值的改变主要依赖于神经系统可用的局部信息. 这类局部信息有两种
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基本类型[ 30 ]: 突触信息和神经元信号信息. 当前的权值强度w ij是局部信息的第一个类型. 如第

i 个神经元的激活度用一个实值势函数 x i ( t) 表示, 该神经元可将之转换成一个有界信号 si= si

(x i). 通常 si 取为上节中的单调增 S 型函数. 这个 si 是局部信息的第二个类型. 如果将 1949 年

H ebb 提出的学习规则, 即当两个细胞 (神经元) 同时兴奋时, 它们之间的连接强度应该增强,

写成动力学系统形式

dw ij

d t
= - w ij + si (x i) sj (y j ) (7)

就可以研究其动态演化过程, 这里 sj (y j ) 是第 j 个神经元的有界信号, (7) 式又称为信号H ebb

规则. 更一般的H ebb 型学习规则就是所谓的微分H ebb 规则, 即

dw ij

d t
= - w ij + si (x i) sj (y j ) +

dsi (x i)
d t

dsj (y j )
d t

(8)

无教师学习规则中另一著名的学习算法就是竞争型学习. 所谓竞争型学习[ 31 ] , 就是网络的某单

元群体中所有单元相互竞争对外界刺激模式响应的权力, 竞争取胜单元的连接权变化向着对这

一刺激模式响应有利的方向变化, 可以说, 竞争取胜单元抑制了竞争失败单元对刺激模式的响

应, 使网络具有能够有选择地接收不同外界刺激模式的特性, 从而可以提供基于检测空间活动

规律的模式性能分类的描述. 如果也将其写成动力学系统形式, 就成为

dw ij

d t
= sj (y j ) [si (x i) - w ij ] (9)

实际应用中, si 通常取 (0, 1) 型阈值函数, 这样w ij仅当第 j 神经元竞争取胜时才学习. 其它

象 Gro ssberg 的自适应共振 (A R T ) 和 Kohenen 的自组织特征映射等都采用无教师学习规则.

由上节知式 (1) 和 (2) 表示的记忆快过程和学习慢过程中状态和权值是相互耦合的. 应

用中, 由于连接权值在快过程中变化非常缓慢, 可以将快过程看作是一个自治动力系统, 慢过

程只是一个外加的对权值系统调整的过程, 权值是动力学参数而不是动力学变量. 这种研究方

法非常适合于反馈网络模型, 也减少了 (1) 和 (2) 系统耦合所带来的极端复杂性. 事实上, 计

算机模拟算法 (3) 和 (4) 就是基于这种思想.

4　神经网络的联想记忆

人工神经网络优于传统人工智能的一个显著标志是它具有良好的联想记忆性能, 即以信息

的一种表示获得另一种表示, 从部分信息恢复出整体信息. 衡量一个网络联想记忆性能优劣一

般有三个标准: 一是储存容量, 即能够同时稳定在网络中的记忆模式的最大数目; 二是容错性,

即每个记忆模式都应有足够大的吸引域; 三是网络对于信息噪声的存在和对神经元或突触损害

的鲁棒性. 由于前向网络的联想记忆性能非常差[ 32 ] , 因此关于神经网络联想记忆的讨论一般都

是针对反馈型网络模型.

411　网络的储存容量

神经网络储存容量的大小与神经网络的连接权重的确定方式以及储存的记忆模式之间的相

关程度有很大关系[ 32 ]. M cE liece 等人[ 33 ]针对 H ebb 规则作用下的 Hopfield 型网络证明了当储

存记忆模式近似正交 (模式的分量取+ 1 和- 1 的概率为 50% , 即记忆模式随机选取) 时, 网络

的绝对容量是 n
2logn

, 相对容量为 n
4logn

, 显然实际应用中记忆模式不会近似正交, 而有很强的相

关性, 由于相关性, 记忆模式在状态空间不是准均匀分布, 而是集中于某些区域, 这将降低储

存容量. 为了提高网络容量, 后来提出很多方法, 如 Geva 和 Sit te [ 34 ]用伪逆及乘方形式的学习

规则; Am ari 等人[ 35 ]的稀疏编码联想记忆; PaoYoh2H an [ 36 ]的函数型连接; L ee 等人[ 37, 38 ]的高阶
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关联联想记忆等.

网络的储存容量实际上与网络的吸引子紧密相关, 但网络的吸引子并非都是网络期望出现

的记忆模式, 当输入网络的初始状态与网络存储的两个记忆模式都比较接近时 (初始状态与两

模式重叠都比较多) , 由于神经元之间的协作, 有可能产生一个介于两个模式之间的一个稳定状

态, 这一状态并非网络所期望产生的, 故称之为伪记忆模式 (spu riou s m em o ry). 神经元之间的

高阶关联连接不仅可以提高容量且有利于消除伪记忆模式. 另外近两年M o rita 等人[ 14, 15, 39 ]研究

了具有非单调 S 形激活特性的神经元网络联想记忆, 认为采用非单调 S 形激活函数不仅可以使

网络的绝对容量达 0. 4n , 并且消除了伪记忆模式.

412　网络的容错性和鲁棒性

神经网络良好的容错性保证网络将不完整的、污损的、畸变的输入样本恢复成完整的原型.

容错性的研究归结于神经网络动力系统记忆模式吸引域的大小. 吸引域越大, 网络从部分信息

恢复全部信息的能力越大, 表明网络的容错性越大.

神经网络的高度鲁棒性使得网络中的神经元或突触遭到破坏时网络仍然具有学习和记忆能

力, 从而使网络表现出高度的自组织性. 但是由于神经元数目之众, 突触连接数量之巨大给神

经网络的这种鲁棒分析带来困难, 但是这种分析对神经网络性能的了解都是非常有意义的. 另

外研究表明[ 40, 41 ] , 如果记忆模式的吸引域比较“规则”, 网络抵抗噪声干扰或自身损害的能力越

强, 即鲁棒性越好.

由此可见, 网络的容错性和鲁棒性最终可归结于网络动力学吸引域的大小和性态. 在一般

的动力系统中, 吸引子的吸引域通常由鞍点 (或鞍结点、鞍焦点) 的稳定流形划分, 这一般适

用于比较低维的系统[ 42, 43 ]. 由于神经网络系统的超高维特性, 要全部描述 n 维空间的吸引域性

态是极其困难的, 实际上也是不可能的. 因此目前关于神经网络的吸引域, 讨论得最多的是两

状态模型, 因为两状态模型也是解决神经网络动力系统超高维问题的一个折中办法, 并且在这

种网络中, 可以用H amm ing 距离来度量任意两个状态向量的距离, 虽然这种度量单位并非是最

好的, 因为仅用 H amm ing 距离不能区分状态空间的不同方向, 并且由 H amm ing 距离产生的

H amm ing 球也不是吸引域的最佳描述, 因为从平面上看, 用圆总是不如用三角形或矩形能更好

地填充一块区域, 球体很难填满整个状态空间. 但是目前尚未找到一种更好的度量方法. 一般

地, 考察这种神经网络模型的吸引域通常都是用统计的方法得到某个H amm ing 距离的吸引状

态的百分数 (某 H amm ing 距离下的所有状态数目Q 除其中吸引到的吸引子数目 P , 即 P ö
Q ) [ 35, 44 ]. 显然这种方法非常粗略, 甚至根本无法看到吸引域是否规则. Keeler [ 41 ]给出了一种比

较直观的几何描述, 用穿过状态空间的二维切片作为吸引域的截面, 如果截面图上空洞、间隙

较多, 表明吸引域不够“规则”, 对联想记忆不利. 这种描述方法虽然直观, 也只能反映两个方

向的信息, 虽然后来 Perry [ 45 ]用灰度对其作了改进, 仍未反映出全局状态. 我们提出一种扇形域

方法[ 46 ] , 虽然能全面反映吸引域图景, 但计算量太大. 另外胞映射是非线性动力系统全局分析

的一种有效方法, 我们基于胞映射的思想, 提出分类映射等概念, 建立了一种全局分析的数值

方法, 可以得到网络的全部吸引子和吸引域. 我们给出了高阶关联网络联想记忆的一些结果[ 47 ].

解析方面, Co t t rell[ 48 ]针对两状态Hopfield 型神经网络, 给出了一套关于稳定性和吸引性的概念

系统, 得到了具有最优吸引域的连接矩阵形式以及该形式下吸引性的充分条件, 这是目前比较

好的结果. 以后张百灵等[ 49, 50 ]将其推广到双向联想记忆网络. 我们针对高阶关联网络[ 51 ] , 得到

了高阶规则下网络稳定性和吸引性的充分条件, 并用张量分析法推导了高阶伪逆规则的形式, 以

及该形式下网络稳定性和吸引性的充分条件.

需要说明的是, 上述关于神经网络联想记忆的讨论仅仅利用了网络动力学的收敛特性, 即
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网络的吸引子仅是稳定平衡点. 实际上, 在神经网络动力学中, 除了平衡点外, 还有极限环或

环面等振荡形式的吸引子. 无论 F reem an 等人[ 52 ]对兔子嗅球的实验还是 Gray 等人[ 53 ]对猫视觉

皮层的实验, 结果都表明了大脑皮层中谐波振荡状态的客观存在, 并且从实用角度而言, 振荡

型吸引子用于随时间变化的一系列模式的识别具有优越性. 因此分析神经网络的振荡行为, 并

为实际需要所用, 也是神经网络动力学的一个研究方向.

5　神经网络的稳定性

一个神经网络总是要执行某些计算任务, 如识别、联想、优化等, 计算结果实际上就是网

络动力学的稳定态, 因此稳定性问题是神经网络首先要面对的问题. 前向网络中关键问题是学

习, 系统的稳定性取决于学习过程的收敛与否; 反馈网络的运行过程就是系统的回忆过程, 系

统稳定性是其关键问题. 只有当人们对某一非线性系统的稳定性了解比较充分时, 系统的许多

良好性质才能被人们逐渐掌握. 好的稳定性条件应当包括对系统的约束少和条件容易验证等.

Hopfield 当初提出现在以他名字命名的网络模型时, 除了该模型极易电路实现外, 还因为引入了

计算能量函数作为稳定性判据, 使得人们重新认识到神经网络的巨大计算能力, 这些结果对 80

年代神经网络研究高潮的出现起到了积极推动作用, 虽然后来发现其数学理论欠严谨. 一般情

况下能量函数可以作为L iapunov 函数, 但有时并不是这样[ 54 ]. 一旦寻找到所研究系统的L ia2
punov 函数, 系统的运动稳定性就可以解决, 这就是著名的V 函数法.

稳定性的种类很多, 根据系统的不同性能要求可以讨论一种或几种稳定性条件. 针对神经

网络这一超高维非线性动力学系统, 一般有解或过程的收敛性 (某些场合也称完全稳定性)、L ia2
punov 意义下运动稳定性和系统的鲁棒稳定性等. 早期的一些稳定性结果都是关于具有对称权

值神经网络系统的, 比如离散型、连续型Hopfield 网络和细胞神经网络等[ 19, 20, 55 ]. 目前关于神

经网络稳定性的研究大都取消了对称的限制- - 从生物大脑神经系统的角度出发这个限制是完

全没有必要的. 一般来说非对称网络的稳定性研究较对称情况困难. 此时网络的动力学行为比

较复杂, 如可能出现周期振荡 (极限环) 或参数微小变化导致某一平衡点分叉出周期解等. 如

果所研究的网络系统在形式上与标准的非线性动力系统相类似, 关于其平衡点 (渐进) 稳定性

的条件可参照现有一些稳定性方法确定, 如V 函数法和局部线性化方法等[ 56, 57 ].

鉴于许多用途各异的神经网络模型在形式上与标准的动力系统有一定差距, 这些网络的稳

定性问题一般都采取特殊的处理手段来对待, 如前面所说, 连续时间细胞神经网络就是一个非

光滑的常微分方程系统. 对这类网络就某些具体非对称“模板” ( tem p la te) 类, 可以研究其完

全稳定性问题[ 58～ 60 ]. 由于目前尚未出现关于神经网络系统的统一模型, 关于网络稳定性研究不

仅没有统一的方法可循, 而且许多研究结果也时常具有交叉和重复的内容. 值得强调的是, 众

多的神经网络稳定性结果大都是些充分条件, 仅有的Hopfield 型网络中几个充分必要条件是针

对某些特殊权值矩阵类的, 如对称矩阵类[ 61 ]或 Z - 矩阵类[ 62 ] (即非对角元非负的矩阵) 得到的,

并且也很少涉及吸引域问题, 如果对某些神经网络能得到系统稳定的充分必要条件, 那无疑会

加深人们对网络性能的认识和理解.

另一个重要的方面, 就是时滞对系统行为的影响. 我们知道在高等动物神经系统中突触传

递一般是通过称为神经介质或递质的特殊化学物质释放、扩散来完成的, 大约需要 0. 5～

1m s[ 63 ]. 反映在模型方程中就是时滞量. 时滞量对系统的动力学行为如稳定性和分叉等影响很

大, 有时无论时滞量是多小都会引起系统的失稳等[ 64, 65 ]. 目前对时滞动力学深层上的认识还十

分薄弱. 通常的L iapunov 渐近稳定使得系统轨线从初态到平衡点的时间是无限长, 这实际上是

由系统状态方程满足所谓L ip sch itz 条件决定的 (该条件保证系统解的存在性和唯一性). 既然
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人们有时想构造一个神经网络来实现某一特定任务如模式识别等, 就可不必遵守这个原则. Zak

引入终端吸引子 ( term ina l a t t racto r) 的概念[ 66, 67 ] , 他构造的系统有意破坏L ip sch itz 条件使得

解轨线可以相交, 这样系统由初态到平衡态的时间就可以是有限长. 这种方法同样可用于神经

网络学习时间过长的问题和基于终端吸引子的终端混沌 ( term ina l chao s) [ 68, 69 ]的动态信息处理

过程等. 终端混沌的概念是比较简单和朴素的, 这方面还需要做大量工作, 遗憾的是这些概念

提出已有一段时间, 但研究成果并不很多.

在神经网络中, 虽然在有的神经网络模型中也考虑了干扰信号的影响, 却很少有人提到

“网络系统的鲁棒稳定性”这个术语, 所谓网络系统的鲁棒稳定性即在指定网络系统的“邻近”

系统中, 某些动力学行为如平衡稳定性的保持问题. 现已有结果表明[ 70～ 74 ] , 在某些网络系统中

可以得到鲁棒稳定性条件. 如何尽可能提高系统鲁棒稳定性的界是一个具有挑战性的问题. 在

神经网络中, 人们也常提到系统鲁棒性的概念, 这是指神经网络是一个巨系统, 网络中个别神

经元和连接权受损并不影响网络的整体行为, 如学习和联想记忆等功能. 这实际上也是一个受

扰系统, 只是欲保持的功能不同而已. 毫无疑问, 如何定量地研究“受扰”神经网络与名义系

统之间在某些指标上 (动力学或非动力学) 的差异程度, 如容量大小、学习速度和吸引域, 即

网络的容错性等, 具有重要的应用价值.

6　神经网络的分叉问题

分叉问题研究的是非线性动力系统在参数变化下, 动力学定性性质是否发生改变, 即结构

不稳定性的问题. 人工神经网络是根据实际需要, 模拟生物神经网络的信息处理机制, 人为设

计和综合出的模拟系统. 设计中确定的突触连接权重、外部输入、神经元的阈值及时延常数等

参数都有可能存在误差, 这些误差对神经网络系统的动力学性质可能产生定性的影响, 因此研

究神经网络系统的分叉问题是非常有意义的. 如果说结构稳定性研究的是邻近动力系统与原动

力系统动力学性质的保持问题, 则分叉研究的就是邻近动力系统与原动力系统动力学性质怎样

发生改变和改变的条件.

神经网络是一个典型的强非线性动力系统, 一般地, 非线性动力系统通常可以呈现出四种

行为: 平衡点、周期运动、准周期运动和混沌. 当系统的参数发生变化时, 相当于系统受到

“扰动”变为“邻近”的动力系统, 系统的定性行为发生变化 (如由周期运动变为非周期运动) ,

这就意味着系统发生分叉. 通过对动力系统分叉行为的分析, 可以了解到系统复杂行为产生的

过程, 同时发现新的复杂现象, 并由此来控制系统的动力学行为.

由于神经网络动力系统的维数极高, 其分叉问题的研究无论是解析分析还是数值分析都非

常困难. 目前的分析多是取几个或几十个神经元的网络, 画出分叉参数图, 找到系统的分叉特

性[ 75, 76 ] , 从实用角度而言, 这种对有限几个神经元的分析似乎没有什么价值, 但是仍有一定的

物理意义.

另外, 1972 年W ilson 和Cow an 提出一种模型[ 77 ] , 把网络中的神经群体分成兴奋子群体和

抑制子群体, 用各子群体的平均活性来代替整个子群体的形态, 这样整个系统可以由两个非线

性常微分方程描述:

dE
d t

= - E + (ϑe - reE )S e (C 1E - C 2 I + P )

d I
d t

= - I + (ϑe - re I )S i (C 3E - C 4 I + Q )
(10)

其中 E ( t) 和 I ( t) 分别为兴奋子群体和抑制子群体的平均活性, P 和Q 是外界对兴奋子群体
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和抑制子群体的输入, C 1, C 2, C 3, C 4 是两个子群体之间的连接强度, ϑe, ϑi 和 re, ri 为常数, 函

数 S ( t) 取下列形式:

S (x ) =
1

1 + exp (- b (x - Η) ) -
1

1 + exp (bΗ)
(11)

这种神经网络模型实际上是一个二维动力系统. Bo risyuk 和 K irillov [ 78 ]对这种模型的分叉问题

作了比较细致的分析, 发现系统分叉到两吸引子 (平衡点和极限环) 共存. 对神经网络这种超

高维动力系统, 多吸引子共存应该是很自然的事. 实际上正是由于多吸引子共存的特性才使得

神经网络具有较高的储存容量.

另外, Ba ird [ 79 ]基于对下面的奇对称四阶关联网络

xαi = - Σx i + ∑
j

T ijx j + ∑
j , k , l

T ijk lx jx kx l (12)

分叉行为的分析, 提出了用分叉理论的规范形方程设计和综合这种网络模型的方法. 同时再通

过多级分叉的分析[ 80, 81 ] , 可以发现该网络更为复杂的动力学行为: 环面运动和混沌, 以及通向

混沌的道路.

最后, 值得一提的是德国的N o ssek 研究小组通过对具有两、三个细胞的细胞神经网络进行

了一系列数值和解析的分叉分析[ 82, 83 ] , 发现该网络可以呈现出甚至比“蔡电路”更加复杂的动

力学行为.

7　神经网络的混沌行为

混沌是非线性动力系统所特有的现象. 自从 1963 年美国气象学家L o renz 第一次发现混沌,

目前混沌的研究已遍及自然科学的各个领域[ 84 ]. 在脑神经系统中, 从微观的神经元、神经网络

到宏观的脑电波 (EEG) 及脑磁波 (M EG) , 理论与实验两方面都发现了混沌的存在[ 85～ 87 ]. 在

人工神经网络的研究中, 不仅发现了混沌现象, 而且试图通过混沌在人脑中作用的研究, 揭示

神经网络信息处理的机制. 这种在更高层次上体现人脑智能行为的复杂特性蕴藏着神经网络的

更大潜能.

关于混沌在人脑中到底起什么作用, 不同的研究者有不同的结论. Bab loyan tz 等人[ 88, 89 ]分析

了人在不同精神状态下脑电波的低维混沌, 认为混沌可以提高脑的共振容量而对外界刺激产生

非常丰富的响应; N ico lis[ 90 ]考虑丘脑皮层的相互作用, 认为混沌是自参考逻辑发生器. 这种“自

参考”性质是通用计算 (如图灵机) 的基础; Am it [ 91 ]认识到混沌不仅不会妨碍新模式的学习, 而

且若没有混沌可能只加深以前学习过的模式而不去记忆新模式; T auda [ 92 ]证明一个由低维混沌

动力学组成的混沌神经网络具有很强的从外界有效传递信息的能力, 特别是对随时间变化的外

部输入信息. 近年来关于非线性神经网络的研究表明, 混沌被看作是一个“我不知道”( I don’t

know ) 状态[ 93～ 96 ]. Parisi[ 87 ]提出一个思想来区分任意一个非对称神经网络是处于正确回忆状态

还是处于迷惑状态, 他认为不依赖于时间的状态就是可以接受的回忆状态, 而依赖于时间的混

沌就是迷惑状态; Yao & F reem an [ 94 ]考察兔子嗅觉系统, 把气味编码成嗅觉势能的周期 (或近周

期) 活性, 如果兔子闻到了一种新的气味, 嗅球活性会变成低维 (至少 4 维) 混沌的, 就好象

它是一个新颖滤波器, 或换句话说是“I don’tknow ”状态, F reem an 还提出了混沌的一种重要

作用, 认为如果没有混沌, 动物就不会记住新气味. 因此, 从这些研究来看, 混沌对人脑是有

益的, 并且正常人的脑电波应该是混沌的, 这样人才能适应万变的环境, 才能与自然界产生共

鸣, 当然从另一方面而言, 混沌有使轨道发散的性质, 有其不利的一面, 有时应该避免. 避免

混沌是混沌研究的一个目的, 而更重要的一个目的, 应该是如何利用混沌的特有性质, 给人类

带来科学技术的进步.
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实际上, 在混沌神经网络的研究中, 人们已经试图利用混沌来实现某种功能. Ikeguch i 等

人[ 97 ]尝试着用合原一幸等人提出的混沌神经网络[ 98 ]作联想记忆, 他们用一个混沌神经元组成一

个具有两种内部状态的神经网络. 该网络最大L iapunov 指数是 0. 098, 由 Kap lan 和 Yo rke 的

计算公式得到相应的H au sdo rff 维数是 14. 23. 将三个相互正交的模式储存在这种网络中, 最

后网络呈现出阵发式的回忆. Parod i 等人[ 99 ]利用混沌的伪随机行为产生对应于确定性输入模式

的噪声模式来实现信息编码. N ara 等人[ 100 ]利用非对称递归神经网络的复杂动力学进行复杂模

式的搜寻, 证明这种基于活化状态空间中复杂的混沌轨道的搜寻比随机搜寻更有效, 并且混沌

轨道的动态结构对搜寻行为的有效性影响很大. Yo sh izaw a [ 14 ]对非单调激活特性的神经网络的

研究表明, 可以利用混沌来消除网络的伪记忆态, 当网络不能回忆起正确的记忆时, 表现出一

种混沌行为, 而不会给出伪记忆结果. 另外混沌有对微小差别的初值的放大功能, 因此可将微

观空间分散记忆的信息利用混沌加以放大、分离, 然后在宏观级上进行读取.

关于神经网络系统混沌产生的途径, 目前已经发现了倍周期分叉、同宿、异宿轨产生混

沌[ 75, 76, 95, 82, 83 ] , 另外 R u lle2T aken s2N ew hou se 道路也是神经网络系统产生混沌的通常途

径[ 94, 101 ].

8　模糊神经网络与随机神经网络模型

811　模糊神经网络

在真实生活中人们越来越多地遇到不确定或模糊事物的处理, 模糊逻辑模拟人类的思维和

认知过程, 神经网络模拟了人类的学习和自适应特性, 因此模糊逻辑与神经网络融合产生的模

糊神经网络技术必将给人类带来最大的收益.

早在 60 年代就有人做过模糊神经网络方面的研究[ 102 ] , 但引起广泛关注还是近十年的事, 这

主要是因为模糊逻辑理论日趋成熟, 神经网络的研究也取得了突破性进展, 使得模糊神经网络

的研究产生了新的生命力.

模糊神经网络的研究大致可分为两种类型: (1) 将标准的神经网络结构、模型和学习算法

模糊化; (2) 把神经网络用作设计模糊逻辑系统的工具.

将标准的神经网络模糊化与数学研究领域有相似之处, 目前模糊分析、模糊拓扑、模糊图

论和模糊回归分析都已成为独立的数学分支. Pa l 和M itra [ 103, 104 ]提出了一种构造模糊神经网络

分类器的方法, 将模糊的概念结合于多层感知机 (M L P) 的各层之中, 它的输入是具有语义性

质的隶属度, 输出也是模糊集的隶属度, 故既可以处理语义形式的输入, 又可适应在分类上具

有模糊性质的数据, 其输出不再是单一的分类结果, 而是各类隶属度, 这种方法在语音识别中

取得了较好的效果. Carpen ter、Gro ssberg 和Ro sen 提出了模糊自适应共振 (A R T ) 模型[ 105 ] ,

用模糊集理论中的M IN (∧) 运算代替A R T 中的交 (∩) 运算, 补码归一化方法使得模糊集

理论中的M IN (∧) 运算和M A X (∨) 运算起互补作用. H uang 等人[ 106 ]研究了模糊A R T 网

络的一些重要特性, 有助于了解模糊A R T 的工作机理. 多层感知机包含加法、乘法和 Sigm o id

函数这三种运算. Ish ibuch i 等人[ 107 ]认识到, 模糊数 Α水平集的这三种运算与模糊数这三种运算

的 Α水平集是一致的, 从而将训练M L P 的BP 算法推广到区间数据, 使得在设计M L P 时既能

利用数值数据, 又能利用以模糊 IF2TH EN 规则表达的专家知识. 训练M L P 的BP 算法存在学

习速度慢的缺点, 为了加快学习速度, 改善学习算法的性能, 可以对网络的学习性能进行分析,

利用获取的适当启发式来控制学习算法. 在学习算法中引入模糊控制技术, 就能动态地调整网

络的学习过程, 使传统的静态学习算法动态化. 如A rab shah i 等[ 108 ]给出了BP 算法的模糊控制

技术, 其中调节学习速率 Γ的启发式知识被融入一简单的模糊控制系统, 给出的自动细调学习速
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率取决于误差表面形状, 利用这个直接的模糊控制器, 可以减少学习时间和稳态误差; 而Cho i

等人[ 109 ]介绍了一种更好的利用启发式知识的模糊逻辑控制器来调整传统神经网络的训练参数,

且将注意力集中在A R T 和BP 的学习参数的控制中.

按传统的模糊逻辑系统设计方法, 模糊 IF2TH EN 规则由人类专家提供, 因此没有学习能

力, 神经网络的引入弥补了这一缺点, 不但能从数据训练样本中抽取规则, 还能利用这些数据

对规则进行细调, Ko sko [ 30 ]提出在输入输出乘积空间中对训练数据进行聚类, 以获得模糊规则.

W ang [ 110 ]提出一种前向一次通过数据的非迭代方法从训练数据中提取模糊规则, 再与人类专家

提供的模糊规则组成完整的规则库的模糊逻辑系统设计方法. Kaw am u ra [ 111 ]提出一种模糊神经

协作系统模型, 这个模型中有一个神经网络, 其结构与模糊模型相对应, 利用这个模糊模型将

专家知识转换到神经网络中, 然后用于目标系统, 在运行中利用数据进行学习, 以提高准确性,

学习后又可将神经网络转换到模糊模型, 从而帮助解释神经网络中所存储的知识. W erbo s[ 112 ]

提出了一种融模糊逻辑和神经网络于一体的弹性模糊逻辑技术. Keller 等人[ 113 ]提出了一种实

现模糊逻辑的神经网络结构, 并给出了网络的三种变形. J ang 和 Sun [ 114 ]还分析了径向基函数网

络与模糊逻辑系统的等价性. 总之, 在设计模糊系统时引入神经网络技术, 主要是综合前者的

表达能力和后者的学习能力.

812　 随机神经网络

在组合优化中, Hopfield 网络是利用计算能量函数的极小值得到问题的满意解的, 但往往

由于陷于局部极小而无法到达全局最小, 从而得不到全局最优解. 为了避免陷于局部极小,

K irhpa trick 等人[ 115 ]将模拟退火算法引入, 另辟了求解组合优化问题的新途径. 模拟退火算法是

基于M on te Carlo 迭代求解法的一种启发式随机搜索算法, H in ton 等人[ 116 ]提出Bo ltzm ann 机

模型和 Szu [ 117 ]提出的Cauchy 机模型都属于寻求全局最小的模拟退火法.

Bo ltzm ann 机模型的拓扑结构、连接权和能量函数等方面, 都和Hopfield 模型类似, 但在

Bo ltzm ann 机模型中, 神经元的二进制输出要根据概率统计法则来取值. 由于这种概率统计法则

表达形式与Bo ltzm ann 分布类似, 故有此名. 此外, Bo ltzm ann 机还允许含有隐单元来捕获学习

中的高阶规则. 有关Bo ltzm ann 机的研究十分广泛, D erth ick [ 118 ]提出Bo ltzm ann 机的几种变形;

L u t terell[ 119 ] 曾分析过 Bo ltzm ann 机与马尔可夫随机场的关系; Sejnow sk i[ 120 ] 还提出了高阶

Bo ltzm ann 机的网络模型, 最近 Zem el 等人[ 121 ]将随机方向单元引人高阶Bo ltzm ann 机的网络模

型, 使其可以引导方向.

Cauchy 机与Bo ltzm ann 机的网络拓扑结构相同, 其差别在于网络上热平衡分布为Cauchy

分布而不是Bo ltzm ann 分布, 此外 Cauchy 机考察多个单元同时的偶然多重跃变 (m u lt ip le

flip s) 来加速模拟退火.

模拟退火算法具有通用性质和解的质量高两个优点. 其缺点是学习过程时间较长, 且每次

都要采用“模拟退火”技术, 计算工作量较大.

9　神经网络的设计与综合

神经网络动力学理论的研究可以概括为正、反两个方面, 正问题是指神经网络的动态行为

的分析, 反问题是指神经网络的设计和综合. 神经网络的分析是设计和综合的基础, 神经网络

的设计和综合是分析的目的. 神经网络的真正应用有赖于其设计、综合和实现.

从动力学的角度而言, 神经网络的设计与综合就是给出一种方法, 使得给定的期望记忆样

本成为网络的吸引子 (一般为网络的稳定平衡点). 同时为了使所设计的网络具有良好的容错性
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和鲁棒性, 要求每个期望记忆模式具有较好的吸引性, 网络的伪记忆模式个数及其吸引域尽量

最小.

在设计与综合方面研究最多的神经网络模型是Hopfield 型网络. 如果选定了网络模型, 设

计的关键将集中在突触连接的确定上, 因此网络的设计问题实际上归结于学习规则的研究. 基

于常用的H ebb 学习规则, 产生了外积法 (O u ter P roductM ethod) [ 18 ] , 即突触连接矩阵 T= 22T ,

其中 2 是以期望记忆模式V
i ( i= 1, 2, ⋯, m ) 为列构成的矩阵. 用外积法设计的网络不能保

证期望记忆模式都是网络稳定平衡态, 只有当原型模式相互正交时才能保证, 且储存容量只有

0. 15n , 同时要求内部连接矩阵对称, 这将导致实现上的困难. Personnaz 等人[ 122 ]提出的投影学

习规则是一种优于外积法的设计方法: T= 22+ , 其中 2+ 代表矩阵 2 的伪逆, 当原型样本相互独

立时有 2+ = (2T 2) - 12T , 用投影学习规则设计的网络可以保证原型样本的稳定性, 但同样不能保

证其吸引性, 网络容量接近于 0. 5n , 连接矩阵也呈现对称形式. 另外, M ichel 等人[ 123, 124 ]又提

出了优于上述两种设计方法的特征结构法 (eigen structu re m ethod) , 首先由期望记忆模式V
i

( i= 1, 2, ⋯, m ) 产生矩阵 Yθ, Yθ= = [V 1- V
m , ⋯, V

m - 1- V
m ], 然后对 Yθ 做奇异值分解, Yθ

= U 2W
T , 其中U , W 为酉矩阵, 2 是由 Yθ 的奇异值组成的对角阵, 令U = [u 1, ⋯, u n ], Yθ=

[ y 1, ⋯, y m - 1 ], k 表示由 y 1, ⋯, ym - 1张成的线性空间L 的维数, 则 {u 1, ⋯, u k } 是L 的正

交基, {u k+ 1, ⋯, un} 是L 的正交补空间L
⊥的正交基, 则连接矩阵 T= T

+ - ΣT
- , 其中 T

+ = ∑
k

i= 1
u i

u
T
i , T

- = ∑
n

i= k+ 1
u iu

T
i , Σ∈R 为一参数. 用特征结构法设计的网络可以保证原型样本的渐进稳定性,

网络容量可超过 n , 但是连接矩阵也呈对称结构. 因此M ichel 与 Farra ll[ 125, 126 ]又提出了非对称连

接网络的设计与综合方法.

除了上述关于Hopfield 型网络的设计与综合方法的研究外, 其它一些反馈型网络模型. 如

高阶关联网络、双向联想记忆、细胞神经网络等也有相应的设计与综合方法, 但与Hopfield 型

神经网络的设计与综合有许多相似之处, 下面仅对一种高阶关联网络的分叉理论设计方法作较

为详细的介绍.

下列形式的四阶关联神经网络模型可以看作高阶Hopfield 模型关于三阶线性耦合的特例:

xαi = - Σx i + ∑
j

T ijx j + ∑
j , k , l

T ij k lx jx kx l + bi (13)

其中外部输入 bi 仅影响系统解的绝对位置, 而不影响相对位置, 故可置为 0.

可以证明[ 79, 81 ] , 期望储存静、动态记忆模式的神经网络 (13) 可以用下面的叉形分叉的规

范形 (14) 和Hopf 分叉的规范形方程 (15) 来设计

vαs = u sv s + v s∑
j

asj v
2
j 　s = 1, ⋯,m (14)

rαs = u s rs + rs∑
j

asj r
2
j

<
õ

s = Ξs

　s = 1, ⋯,m ö2 (15)

如果考虑期望记忆模式个数m 与网络中神经元个数 n 不相等, 且不限定规范形系数矩阵的形

式, 我们证明了[ 81 ]学习规则为:

T ij = ∑
m , n

P imJ m nP +
nj

T ijk l = ∑
m , n

P imA m nP +
m jP

+
nk P +

nl

(16)

其中矩阵 P 以期望记忆模式为列构成, P
+ 为其伪逆, 矩阵 J 为对角块是期望特征值的实约当标
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准形, 矩阵A 是规范形系数矩阵, 当期望储存周期记忆模式时, Hopf 分叉的规范形系数作 2×

2 的矩阵块重复. 设计约束为: (1) u i> 0, (2) a ij < 0, (3) a ij = a j i, ( i≠j ) , (4)
u i

u j
=

a ij

a j j
, ( i=

1, m , j = 1, m ).

10　应　用

1011　 模式识别

模式识别的目标是研究类似人脑的高级识别方法和识别系统. 神经网络是一种模式ö分布模

型, 用于模式识别是十分自然和有效的. 由于神经网络自身的特点, 它用于模式识别比传统的

识别系统具有如下优势: 能识别带噪声或变形的输入模式; 具有很强的自适应学习能力, 能把

识别处理和若干预处理融合一体进行; 识别速度快等. 传统的模式识别大都需要利用明确表达

的知识和经验, 但知识的获取一般是很困难的. 神经网络 (如模型) 由于其高度的非线性和隐

层结构, 基于它的模式分类器可以抽取输入输出关系规则中不易明确表达的知识和经验, 具有

自组织地形成复杂识别曲面的能力. 神经网络的这些能力, 使得它在复杂模式聚类和分类分析

中的作用十分明显.

也应强调, 用于模式识别的网络大都是前向网络, 但是由于前向网络本身存在一些尚未解

决的问题, 如局部极小问题、收敛速度慢和隐层结点数目的选取没有理论指导等, 必然影响前

向网络在模式识别中的实际应用. 近年来自组织特征映射模型在模式识别如故障诊断中的应用

不失为弥补多层前向网络一些缺点的有效方法[ 127, 128 ] , 而实际描述神经网络非线性动力系统的

反馈网络模型同样也应该能用于模式识别领域, 且有望带来前向网络不可比拟的优越性, 因为

反馈网络与前向网络的工作机理完全不同. 对于Hopfield 型或双向联想记忆 (BAM ) 模型的反

馈网络, 可以将典型的模式样本以稳定吸引子的形式存入网络, 每给出一个初值, 网络通过状

态演化收敛到与之接近的模式样本. 由于反馈网络的行为可以通过动力学的分析了解清楚, 因

而对模式识别的结果能做到预先知道. 另外网络的连接值一旦按照某种规则确定后就不再改变,

而只是网络的状态不断地向稳定态 (即吸引子) 趋近. 已有研究表明, BAM 模型、Hopfield 模

型和高阶反馈型网络等在模式识别中尤其在故障诊断领域有较好的应用[ 99, 8, 26, 129～ 133 ]. 需要说明

的是, 神经网络故障诊断方法是建立在网络对模式样本的学习上, 而建立实际系统较完善的故

障模式样本是一件非常困难的事, 因此目前神经网络故障诊断的研究大都停留在理论阶段.

1012　非线性系统辨识

现有的非线性系统辩识基本上是针对一些特殊非线性系统提出的模型和算法, 往往需要被

辩识系统的先验知识与假设. 常用于非线性系统辩识的模型有V o lterra 级数模型、NA RM A X 模

型、高阶频率响应函数模型和两维A RM A X 模型[ 134 ]. 如何建立非线性系统较普遍适用且较少依

赖于系统先验知识的模型及离散算法, 是非线性系统辩识领域的热点. 神经网络是一高度非线

性的模型, 它高效的算法和较少依赖于系统先验知识的优点, 已经在非线性系统辩识中得到了

充分应用.

具有一个隐层以上拓扑结构的BP 网络, 通过误差反向传播学习方法可以任意逼近一连续

非线性系统是神经网络用于系统辩识的理论基础之一[ 133, 134 ]. 神经网络辩识的关键在于调节网

络的权系数, 用以极小化误差函数. 神经网络权系数的估计是一个值得注意的方向. 简单快速的

权系数估计方法将会极大地促进神经网络辩识的进步.

神经网络用于系统辩识不需要预先知道实际的模型结构, 对系统的辩识是通过网络学习输

入输出样本来完成的, 最后由学习结束后网络稳定下来的权系数隐含实际系统输入输出关系. 根
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据网络学习的方法不同, 可将神经网络系统辩识分为在线模型和离线模型. 离线建模时, 网络

学习算法每迭代一次, 就将所有已知样本传输一遍, 权系数修改一次. 在线建模时, 网络每采

样一次就修改一次权系数. 由于网络的学习过程一般很长, 完全在线建模在目前技术水平上难

于实现. 实际中, 一般采用离线与在线混合建模法. 将神经网络用于非线性系统辩识的困难在

于对某一具体实际系统如何选取网络拓扑结构和规模, 以及如何加快学习算法的收敛性等.

1013　控　制

伴随着现代控制学科的不断完善和发展, 对控制的对象和品质等要求也越来越高, 比如如

何处理更复杂的系统、更高的设计目标、更不确定的系统等是控制论目前最关心的问题. 将神

经网络这个具有良好动力学行为的系统引人控制论领域可以形成处理上述复杂问题的一种有效

方法. 对控制学科而言, 神经网络的优势在于, 能充分逼近任意未知非线性关系; 能学习和适

应高不确定性系统的动态特性; 网络系统具有很强的鲁棒性和容错性; 网络分布式并行处理加

速计算过程等. 这样使人工神经网络解决复杂和不确定性系统的控制成为可能[ 135～ 137 ]. 已有许

多研究结果表明这种方法的可行性, 尤其在机器人控制方面更是令人瞩目. 神经网络控制是目

前智能控制中一个主要方向, 而神经网络用于非线性系统辩识、模糊控制以及构成自适应控制

也是一个正在进行大量研究的课题[ 138～ 140 ].

基于神经网络的智能控制目前仍处于摇篮时期, 它在实时控制中的应用仍远远落后于已建

立的传统和现代控制方法. 但是由神经元芯片组成的控制系统极易由硬件实现, 且运算速度极

快, 同时具有鲁棒性.

值得注意的是, 目前在求解优化问题过程中基于达尔文进化和门德尔遗传学说的遗传算法

(GA ) 已显示出其优势[ 141 ] , 该算法的目的是解释自然界自适应过程及设计一个体现自然界机理

的软件系统, 该算法用于非线性学习控制所形成的神经- 遗传控制器正显示出其优势[ 142 ].

1014　计算机

传统的计算机在数学运算方面的能力和效益虽早已达到了人类大脑无法比拟的程度, 但在

智能方面和处理模式信息方面却相当笨拙. 基于神经网络的神经计算机是通过分布并行式处理

和自适应组织方式, 由大量简单处理单元按照一定的网络拓扑结构连接起来的系统, 它企图模

仿大脑的某些信息处理功能, 在动力学方面有良好的性质, 而其实现技术大都是常规性的, 如

半导体器件、光学器件和分子器件等. 这给正在探求以高效率处理模式信息的新一代计算机体

系结构的计算机科学家带来了曙光.

目前神经计算机的研究还处于起步阶段, 关于神经计算机的具体定义虽还没有确定下来, 但

应具有快速并行处理和学习功能的两大主要特征是勿庸质疑的[ 143 ]. 利用现有神经网络系统理论

和动力学研究基础, 采用具体网络结构, 进行硬件实现的技术已经出现[ 144 ]. 如美国, H ech t2
N ielsen 神经计算机公司开发了几代产品, IBM 公司已将神经网络工作站投入市场; 在日本, 富

士通公司研制成功了具有识别 26 个字母的光神经芯片, 该芯片具有联想和判断功能. 其他具有

特殊用途的神经计算机和神经计算处理器, 如处理信号的神经网络混沌处理器也纷纷被研制.

就目前技术水平, 如何充分利用现有神经网络研究成果在较低智能层次上研制各类神经计

算机也有许多困难需要克服, 尤其对通用性能强的全硬件实现的计算机系统. 另一方面, 利用

神经网络技术来改善现代数字计算机的智能, 可以称为神经计算机的虚拟实现. 这包括由软件

支持的神经计算机, 插入神经网络加速板的神经计算机工作站, 以及神经网络专用并行处理机

等. 正如人类对神经网络的认识还很肤浅, 现有神经计算机在智能方面还存在相当大的缺陷, 具

有较高人类智能计算机的研制强烈依赖于脑科学、神经网络理论、材料科学和各类工艺手段的
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共同进步, 这也是人类长期追求的一个研究目标.

神经网络的应用研究除了上述几方面外, 还有其它内容, 在力学学科近年来出现了神经网

络在有限元计算和模态分析等中的应用研究[ 145 ].

11　结束语

由于神经网络系统是一个超高维、强非线性动力学系统, 当前理论基础和动力学行为的认

识还很不够. 为了更好地发展神经网络的理论和应用, 需要进一步研究它的动力学问题, 例如:

(1) 神经网络超高维非线性动力学系统的描述方法和复杂性分析; 目前二值型和模拟型模型的

动力学分析有待深化, 还可考虑提出新模型如多状态模型用于分析; (2) 混沌神经网络、模糊

神经网络和细胞神经网络的研究; (3) 神经网络的稳定性鲁棒稳定性; (4) 从权值动力学系统

的动力学分析权值演化和对学习功能的影响; (5) 在辩识、诊断、识别、控制、计算机等应用

中出现的动力学问题.
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NONL INEAR DY NAM ICS OF ART IF IC IAL NEURAL

NETWORKS AND APPL ICAT IONS

Xu J ianxue　Chen Yonghong　J iang Yao lin

X i’an J iao tong U niversity, X i’an 710049

Abstract　 In th is paper, the non linear dynam ica l behavio rs of neu ra l netw o rk system s, its re2
la t ion s w ith the funct ion of the netw o rk s, and the app lica t ion s in science and engineering are

summ arized. T he m echan ism s of tw o k inds of dynam ica l p rocesses, w eigh t dynam ics and act i2
vat ion dynam ics in neu ra l netw o rk s, the stab ilit ies and robu st stab ilit ies, the p ropert ies, ten2
so r descrip t ion s, a t t ract ivit ies and com p lex it ies of h igh o rder co rrela t ion neu ra l netw o rk s, the

b ifu rca t ion theo ry of design and syn thesis of neu ra l netw o rk s are d iscu ssed. A t last, the sign if2
icance and im po rtance of the dynam ics ana lysis of neu ra l netw o rk s are illu st ra ted.

Keywords　 neu ra l netw o rk s, non linear dynam ics, associa t ive m em o ry, stab ility, b ifu rca t ion,

chao s, fuzzy neu ra l netw o rk, design and syn thesis of neu ra l netw o rk
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