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第8章 人工神经网络及其应用

 人工神经网络是对人脑或生物神经网络若干基本特

性的抽象和模拟。为机器学习等许多问题的研究提

供了一条新的思路，目前已经在模式识别、机器视

觉、联想记忆、自动控制、信号处理、软测量、决

策分析、智能计算、组合优化问题求解、数据挖掘

等方面获得成功应用。

 本章着重介绍最基本、最典型、应用最广泛的BP神

经网络和Hopfield神经网络及其在模式识别、联想

记忆、软测量、智能计算、组合优化问题求解等方

面的应用。
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第8章 人工神经网络及其应用

神经网络（neural networks，NN）

生物神经网络( natural neural network, NNN): 由中枢神经系

统（脑和脊髓）及周围神经系统（感觉神经、运动神经等）所

构成的错综复杂的神经网络，其中最重要的是脑神经系统。

人工神经网络(artificial neural networks, ANN): 模拟人脑神经

系统的结构和功能，运用大量简单处理单元经广泛连接而组成

的人工网络系统。

神经网络方法： 隐式的
知识表示方法
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第8章 人工神经网络及其应用

 8.1  神经元与神经网络

 8.2  BP神经网络及其学习算法

 8.3  BP神经网络的应用

 8.4  Hopfield神经网络及其改进

 8.5  Hopfield神经网络的应用
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第8章 人工神经网络及其应用

8.1  神经元与神经网络

 8.2  BP神经网络及其学习算法

 8.3  BP神经网络的应用

 8.4  Hopfield神经网络及其改进

 8.5  Hopfield神经网络的应用
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8.1  神经元与神经网络

8.1.1  生物神经元的结构

8.1.2  神经元数学模型

8.1.3  神经网络结构与工作方式
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8.1.1  生物神经元的结构

人脑由一千多亿（1011亿－ 1014 亿）个神经细胞（神经元）

交织在一起的网状结构组成，其中大脑皮层约140亿个神经元，

小脑皮层约1000亿个神经元。

神经元约有1000种类型，每个神经元大约与103－ 104个其他神

经元相连接，形成极为错综复杂而又灵活多变的神经网络。

 人的智能行为就是由如此高度复杂的组织产生的。浩瀚的宇

宙中，也许只有包含数千忆颗星球的银河系的复杂性能够与大

脑相比。
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8.1.1  生物神经元的结构

（输入）

（输出）

神经冲动

生物神经元结构
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8.1.1  生物神经元的结构

 工作状态：

 兴奋状态：细胞膜电位 > 动作电位的阈值 → 神经冲动

 抑制状态：细胞膜电位 < 动作电位的阈值

 学习与遗忘：由于神经元结构的可塑性，突触的传递作

用可增强和减弱 。
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8.1  神经元与神经网络

8.1.1  生物神经元的结构

8.1.2  神经元数学模型

8.1.3 神经网络的结构与工作方式
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8.1.2  神经元数学模型

1943年，麦克洛奇和皮兹提出M－P模型。一般模型：

上
一
层
神
经
元
输
出

当
前
神
经
元
输
入

阈
值
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8.1.2  神经元数学模型

yj(t)：第j个神经元的输出。 θi：第i个神经元的阈值。
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 线性环节的传递函数：

：1； ； ； 及其组合等。

8.1.2  神经元数学模型

X s H s V s
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8.1.2  神经元数学模型

 非线性激励函数（传输函数、输出变换函数）

y= h a rd lim (s )
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8.1.2  神经元数学模型

 非线性激励函数（传输函数、输出变换函数）

L o g -S ig m o id  T ran s fe r F u n c tio n
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8.1  神经元与神经网络

8.1.1  生物神经元的结构

8.1.2  神经元的数学模型

8.1.3 神经网络的结构与工作方式
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8.1.3  神经网络的结构与工作方式

 决定人工神经网络性能的三大要素：

 神经元的特性。

 神经元之间相互连接的形式——拓扑结构。

 为适应环境而改善性能的学习规则。
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 1.  神经网络的结构

（1）前馈型（ 前向型）

8.1.3  神经网络的结构与工作方式
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 1.  神经网络的结构

（2）反馈型

（ Hopfield神经网络）
全互联反馈神经网络

8.1.3  神经网络的结构与工作方式
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 2.  神经网络的工作方式

 同步（并行）方式：任一时刻神经网络中所有神经元同时调

整状态。

 异步（串行）方式：任一时刻只有一个神经元调整状态，而

其它神经元的状态保持不变。

8.1.3  神经网络的结构与工作方式
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第8章 人工神经网络及其应用

 8.1  神经元与神经网络

8.2  BP神经网络及其学习算法

 8.3  BP神经网络的应用

 8.4  Hopfield神经网络及其改进

 8.5  Hopfield神经网络的应用
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8.2  BP(Back Propagation)反向传播神经网络及其学习算法

8.2.1 BP神经网络 的结构

8.2.2  BP学习算法

8.2.3  BP算法的实现



23

8.2  BP神经网络及其学习算法

8.2.1  BP神经网络的结构

8.2.2  BP学习算法

8.2.3  BP算法的实现
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8.2.1  BP神经网络的结构
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8.2.1  BP神经网络的结构
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8.2.1  BP神经网络的结构

3. 工作过程

 第一阶段或网络训练阶段：

N 组输入输出样本：xd1=[xd1, xd2,…, xdp1]
T

yd=[yd1, yd2,…,ydpm]T

d=1, 2,…, N

对网络的连接权进行学习和调整，以使该网络实现给定样本

的输入输出映射关系。

 第二阶段或称工作阶段：把实验数据或实际数据输入到网络，

网络在误差范围内预测计算出结果。
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8.2  BP神经网络及其学习算法

8.2.1  BP神经网络的结构

8.2.2  BP学习算法

8.2.3  BP算法的实现
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（1）是否存在一个BP神经网络能够逼近给定的样本或者函数。

8.2.2  BP学习算法

 两个问题：

（2）如何调整BP神经网络的连接权，使网络的输入与输出与
给定的样本相同。

 1986年，鲁梅尔哈特（D. Rumelhart）等提出BP学习算法。
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8.2.2  BP学习算法

 目标函数： 2
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8.2.2  BP学习算法
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8.2.2  BP学习算法

 2. 学习算法
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8.2.2  BP学习算法

 正向传播：输入信息由输入层传至隐层，最终在输出层输出。

 反向传播：从输出层往前修改各层神经元的权值，使误差信号最小。

 BP神经网络是一种多层的前馈神经网络，主要特点：信号是前向传播，而误

差是反向传播。

 2. 学习算法
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8.2.2  BP学习算法

 2.  学习算法
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8.2  BP神经网络及其学习算法

 8.2.1  BP神经网络的结构

 8.2.2  BP学习算法

 8.2.3  BP算法的实现
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8.2.3  BP算法的实现

（1） 隐层数及隐层神经元数的确定：目前尚无理论指导。

（2）初始权值的设置：一般以一个均值为0的随机分布

设置网络的初始权值。

（3）训练数据预处理：线性的特征比例变换，将所有的

特征变换到[0，1]或者[-1，1]区间内，使得在每个训练集

上，每个特征的均值为0，并且具有相同的方差。

（4）后处理过程：当应用神经网络进行分类操作时，通

常将输出值编码成所谓的名义变量，具体的值对应类别

标号。

 1. BP算法的设计
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8.2.3  BP算法的实现

（1）初始化：对所有连接权和阈值赋以随机任意小值；

（2） 从 N 组输入输出样本中取一组样本：x=[x1, x2,…, xp1]
T, 

y=[y1, y2,…,ypm]T, 把输入信息x=[x1, x2,…, xp1]
T输入到BP网络中

（3）正向传播：计算各层节点的输出：

（4）计算网络的实际输出与期望输出的误差：
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8.2.3  BP算法的实现

（5）反向传播：从输出层方向计算到第一个隐层，按连接权

值修正公式向减小误差方向调整网络的各个连接权值。

（6）让t+1→t，取出另一组样本重复（2）－（5），直到 N 组

输入输出样本的误差达到要求时为止。

 2. BP算法的计算机实现流程
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8.2.3  BP算法的实现

BP学习算法的程序框图
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 1. 特点

 BP网络：多层前向网络（输入层、隐层、输出层）。

 连接权值：通过Delta学习算法进行修正。

 神经元传输函数：S形函数。

 学习算法：正向传播、反向传播。

 层与层的连接是单向的，信息的传播是双向的。

8.2.4  BP算法的特点分析
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 2. BP网络的主要优缺点

 很好的逼近特性。

 具有较强的泛化能力。

 具有较好的容错性。

 优点

 收敛速度慢。

 局部极值。

 难以确定隐层和隐层结点的数目。

 缺点

8.2.4  BP算法的特点分析
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8.3  BP神经网络的应用

8.3.1  BP神经网络在模式识别中的应用

8.3.2  BP神经网络在软测量中的应用
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8.3.1  BP神经网络在模式识别中的应用

模式识别研究用计算机模拟生物、人的感知，对模

式信息，如图像、文字、语音等，进行识别和分类。

传统人工智能的研究部分地显示了人脑的归纳、推

理等智能。但是，对于人类底层的智能，如视觉、听觉、

触觉等方面，现代计算机系统的信息处理能力还不如一

个幼儿园的孩子。

神经网络模型模拟了人脑神经系统的特点：处理单

元的广泛连接；并行分布式信息储存、处理；自适应学

习能力等。

神经网络模式识别方法具有较强的容错能力、自适

应学习能力、并行信息处理能力。
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8.3.1  BP神经网络在模式识别中的应用

例8.1 设计一个三层BP网络对数字0至9进行分类。

每个数字用97的网格表示，灰色像素代表0，黑色像素代
表1。将每个网格表示为0，1的长位串。位映射由左上角开始向
下直到网格的整个一列，然后重复其他列。

选择BP网络结构为63-6-9。97个输入结点，对应上述网格
的映射。9个输出结点对应10种分类。

使用的学习步长为0.3。训练1000个周期，如果输出结点的
值大于0.9，则取为ON，如果输出结点的值小于0.1，则取为
OFF。
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测试结果表明：除了8以外，所有被测的数字都能够被正

确地识别。
对于数字8，神经网络的第6个结点的输出值为0.53，第8

个结点的输出值为0.41，表明第8个样本是模糊的，可能是数
字6，也可能是数字8，但也不完全确信是两者之一。

8.3.1  BP神经网络在模式识别中的应用

当训练成功后，对
如图所示测试数据
进行测试。测试数
据都有一个或者多
个位丢失。
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第8章 人工神经网络及其应用

 8.1  神经元与神经网络

 8.2  BP神经网络及其学习算法

 8.3  BP神经网络的应用

8.4  Hopfield神经网络及其改进

 8.5  Hopfield神经网络的应用
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8.4  Hopfield神经网络及其改进

8.4.1  离散型Hopfield神经网络

8.4.2  连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现

8.4.3  随机神经网络
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8.4  Hopfield神经网络及其改进

8.4.1  离散型Hopfield神经网络

8.4.2  连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现

8.4.3  随机神经网络
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离散Hopfield神经网络结构图
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
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
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(状态）

(阈值）

（连接权值）

8.4.1  离散Hopfield 神经网络

1. 离散Hopfield神经网络模型

 网络结构：

1

( +1) ( )

0

N

i ij j i

j

j i

j i

i j

i j

u k w x k

w




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


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j

j i

x k f w x k 





  
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…

)( f



注：wii=0
iN

w…

或
N

x

8.4.1  离散Hopfield 神经网络

-1

1.  离散Hopfield神经网络模型

 输入输出关系：
ikWfkx

x
 ),)(()1( 

1 2
[ ]

T

N
x x xx

1 2
[ ]

T

N
  θ

1 2
( ) [ ( ) ( ) ( ) ]
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s f s f s f sf[ ]

i j N N
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
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f s
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 
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1 0
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0 0

s
f s
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
 



i


i
x

1
x

1i
w


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 工作方式：

异步（串行）方式:

同步（并行）方式:


1

( 1) ( ( ) )

( 1) ( ) ,

N

i ij j i

j

j j

x k f w x k

x k x k j i






  



   




8.4.1  离散Hopfield 神经网络

1.  离散Hopfield神经网络模型

1

( 1) ( ( ) ) ,

N

i ij j i

j

x k f w x k i



   

ikWfkx
x

 ),)(()1( 

神经元一个一个改变状态

神经元在一轮中同时改变状态



51

（异步或同步方式）

T

1 2
(0 ) [ (0 ) , (0 ) , , (0 ) ]

N
x x x x初态：

)(lim kx
k 

稳态：

...

8.4.1  离散Hopfield 神经网络

1.  离散Hopfield神经网络模型

 工作过程：
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（异步或同步方式）

初态 记忆样本的部分信息

稳态 记忆样本

... 联想

记忆

8.4.1  离散Hopfield 神经网络

1.  离散Hopfield神经网络模型

 工作过程：
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 稳定性定义：

 若从某一时刻开始，网络中所有神经元的状态不再改变，

即x = f(wx-θ)， 则称该网络是稳定的，x为网络的稳定点或

吸引子 。

 Hopfield神经网络是高维非线性系统，可能有许多稳定

优态。从任何初始状态开始运动，总可以到某个稳定状态。

这些稳定状态可以通过改变网络参数得到。

)1())(()(  kxkWfkx
x



8.4.1  离散Hopfield 神经网络

2. 网络的稳定性
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 稳定性定理证明：1983年，科恩（Cohen）、葛劳斯伯

格（S. Grossberg）。

 稳定性定理（Hopfield）

8.4.1  离散Hopfield 神经网络

2. 网络的稳定性

 并行稳定性 —— W：非负定对称阵

 串行稳定性 —— W：对称阵



55

8.4  Hopfield神经网络及其改进

8.4.1  离散型Hopfield神经网络

8.4.2  连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现
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8.4.2 连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现

 连续Hopfield神经网络模型

 网络的稳定性

 应用举例
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8.4.2 连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现

1.  连续Hopfield神经网络模型

利用电阻、电容和运算放大器等元件组成的模拟电路来实现对网络神经元的描述
，把最优化问题的目标函数转换成Hopfield神经网络的能量函数，通过网络能量
函数最小化来寻找对应问题的最优解
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8.4.2 连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现

1.  连续Hopfield神经网络模型
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
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
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


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输入

输出
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8.4.2 连续型Hopfield神经网络及其VLSI实现

2. 网络的稳定性

 计算能量函数 ：

 定理：对于连续型 Hopfield 神经网络，若 为单调递增

的连续函数， Ci > 0, wij = wji , 则 ；当且仅当

)(
1



f

1

0
1 1 1 1

1 1
( )

2 '

i
N N N N v

ij i j i i

i j i i i

E w v v v I f v dv
R



   

      

0
dt

dE

0 1 )
i

d v
i N

d t
  ， （ 时 ， 0

dt

dE
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8.4.3  随机神经网络

 Hopfield神经网络中，神经元状态为1是根据其输入是

否大于阈值确定的，是确定性的。

 随机神经网络中，神经元状态为1是随机的，服从一定

的概率分布。例如，服从玻尔兹曼(Boltzmann)、高斯

(Gaussian)、柯西(Cauchy)分布等，从而构成玻尔兹曼

机、高斯机、柯西机等随机机。
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8.4.3  随机神经网络

1. Boltzmann机

 1985年，加拿大多伦多大学教授欣顿(Hinton)等人借助统

计物理学的概念和方法，提出了Boltzmann机神经网络模型。

 Boltzmann机是离散Hopfield神经网络的一种变型，通过

对离散Hopfield神经网络加以扰动，使其以概率的形式表达，

而网络的模型方程不变，只是输出值类似于Boltzmann分布

以概率分布取值。

 Boltzmann机是按Boltzmann概率分布动作的神经网络。
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8.4.3  随机神经网络

1.  Boltzmann机（续）

离散Hopfield神经网络的输出：

 Boltzman机的内部状态：

 神经元i输出值为0和1时的概率：

))(sgn()1(

1

i

n

ij

j

jiji
tvwtv  





i

n

ij

j

jiji
tvwI  



1

)(

TIi
i

p
/

e1

1
)1(




 )1(1)0(
ii

pp  T类似温度的扰动
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8.4.3  随机神经网络

1.  Boltzmann机（续）

 Boltzmann的能量函数：

  

i i

ii

ij

jiij
vvvwE 

2

1

 神经元i状态转换时网络能量的变化：

i

j

jiji
vwE  

 神经元i改变为状态“1”的概率：

)exp(1

1

T

E
p

i

i 



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2. 高斯机

8.4.3  随机神经网络

 


i

n

j

jij

i
Ivw

dt

du

1

:均值为0的高斯随机变量（白噪声） ，其方差为 cT

3. 柯西机

 


i

n

j

jij

i
Ivw

dt

du

1

: 柯西随机变量（有色噪声）
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8.5  Hopfield神经网络的应用

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用

8.5.2 Hopfield神经网络优化方法
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如何实现HNN的联想记忆功能?

网络能够通过联想来输出和输入模式

最为相似的样本模式。

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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传 感 器

神 经 网 络

分 类 器

苹 果桔 子

 例8.2

 传感器输出：[外形，质地，重量]T

T)1(
]101[x标准桔子：

T)2(
]010[x标准苹果：

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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 例8.2

 样本: 桔子）(]1 0, ,1[
T)1(

x （苹果）
T)2(

]0 1, 0,[x

 步骤：

（1）设计DHNN结构

（2）设计连接权矩阵

（3）测试

具体怎样实现联想
记忆？

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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 样本:

（1）设计DHNN结构

3神经元的DHNN结构图

1

2 3

1
x

2
x

3
x

21
w

12
w

32
w

23
w

31
w

13
w

注： )3,2,1(0  i
i



桔子）(]1 0, 1,[
T)1(

x

（苹果）
T)2(

]0 1, ,0[x

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用



70

t

1
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离散Hopfield神经网络结构图
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8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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 样本:

，

 连接权：

（ 2）设计连接权矩阵

)12)(12()12)(12(
)2(

2

)2(

1

)1(

2

)1(

112
 xxxxw

2
1221

 ww

















ji

jixx
w

l

l

j

l

i

ij

0

)12)(12(

2

1

)()(

( 1, 2 , . . . , ; 1, 2 , . . . , ) w
j i i j

w w i N j N   串 行 ， 要 求 是 对 称 阵

211 

)112()102()102()112( 

桔子）(]1  0,  ,1[
T)1(

x （苹果）
T)2(

]0  1,  ,0[x

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用

l是第l个样本
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 样本:

 连接权：

T)1(
]1 0, ,1[x

T
]01,0,[

)2( x

















ji

jixx
w

l

l

j

l

i

ij

0

)12)(12(

2

1

)()(

( 1,2,..., ; 1,2,..., )ji ijw w i N j N  

)12)(12()12)(12(
)2(

3

)2(

2

)1(

3

)1(

223
 xxxxw

2
2332

 ww

2)1(1 

)102()112()112()102( 

（2）设计连接权矩阵

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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1

2 3

1
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2
x

3
x
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2

2
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



























022

202

220

W

（2）设计连接权矩阵

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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传 感 器

神 经 网 络

分 类 器

苹 果桔 子

T)1(
]1 ,0 ,1[x标准桔子：

T)2(
]0 1, ,0[x标准苹果：

 输入：[1，1，1]T

输出 ?
（3）测试

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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（3）测试

312  调整次序：















1)0(

1)0(

1)0(

3

2

1

x

x

x

 初始状态：

T
]1  1,  ,1[ 测试用例：

 样本：

1

2 3

1
x

2
x

3
x
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2

2

-2

-2

桔子）(]1 0, 1,[
T)1(

x （苹果）
T)2(

]0 1, ,0[x

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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调整次序： 2→1→3

t = 0

1

2 3

1
x

2
x

3
x

-2

-2

2

2

-2

-2

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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t = 1
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1
( 2 ) ( (1) ) (0 1 ( 2 ) 0 2 1) ( 2 ) 1

j j

j

x f w x f f



         

1)1()2(,0)1()2(
3322

 xxxx

1

2 3

1
x

2
x

3
x

-2

-2

2

2

-2

-2

调整次序： 2→1→3
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t = 2

1

3

3

3
(3 ) ( (1) ) ( 2 1 ( 2 ) 0 0 1) ( 2 ) 1

j j

j

x f w x f f



         

0)2()3(,1)2()3(
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 xxxx
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2 3

1
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2
x

3
x
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2

2
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调整次序： 2→1→3
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
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
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
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x

（苹果）
T)2(

]0  1,  ,0[x
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传 感 器

神 经 网 络

分 类 器

苹 果桔 子

 例8.2

T)1(
]1  0,  ,1[x标准桔子：

T)2(
]0  1,  ,0[x标准苹果：

 输入：[1，1 ，1]T

 输出：[1，0 ，1]T

8.5.1  Hopfield神经网络在联想记忆中的应用
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 连续Hopfiled神经网络求解约束优化问题的基本思路：

         最 优 化 问 题 连 续 H o p fie ld神 经 网 络

 目 标 函 数

 可  行  解

 最  优  解

 能 量 函 数

状     态

 稳 定 状 态

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法

 1985年，霍普菲尔德和塔克（D. W. Tank）应用连续Hopfield

神经网络求解旅行商问题（traveling salesman problem，TSP）

获得成功。
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8.5.2  Hopfield神经网络优化方法

 用神经网络方法求解优化问题的一般步骤：

（1）将优化问题的每一个可行解用换位矩阵表示。

（2）将换位矩阵与由N个神经元构成的神经网络相对应：

每一个可行解的换位矩阵的各元素与相应的神经元稳态

输出相对应。

（3）构造能量函数，使其最小值对应于优化问题的最优

解，并满足约束条件。

（4）用罚函数法构造目标函数，与Hopfield神经网络的

计算能量函数表达式相等，确定各连接权和偏置参数。

（5）给定网络初始状态和网络参数等，使网络按动态方

程运行，直到稳定状态，并将它解释为优化问题的解。
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 应用举例： Hopfield神经网络优化方法求解TSP。

 1985年，霍普菲尔德和塔克（D. W. Tank）应用连续

Hopfield 神经网络求解旅行商问题获得成功。

 旅行商问题（traveling salesman problem，TSP） ：

有 n 个城市，城市间的距离或旅行成本已知，求合理

的路线使每个城市都访问一次，且总路径（或者总成

本）为最短。

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法



84

5个城市的TSP：
C 1

C 2

C 3

C 4

C 5

1 0 0

5 0

1 0 0

5 0

7 5

1 0 0

1 2 5

1 2 5

1 2 5

7 5

C 1

C 2

C 3

C 4

C 5

1 0 0

5 0

1 0 0

5 0

7 5

1 0 0

1 2 5

1 2 5

1 2 5

7 5

神经元数目：25

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法
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 TSP的描述：

  





x xy i

iyiyxixy
vvvdl )(

2

1
min

1,1,

次）（每个城市只能访问一

市）（每次只能访问一个城

xv

ivst

i

xi

x

xi









1

1.

2

, 1 , 1

( )
2 2 2

      ( )
2

x i x j x j y i x i

x i j i i x y x x i

x y x i y i y i

x y x i

A B C
J v v v v v N

D
d v v v

 

 



    



       

  

 用罚函数法，写出优化问题的目标函数：

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法
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1

,
0

1 1 1 1 1 1 1 1

1

1
0

1 1

1 1
( )d

2 '

1
( )d

'

x i

x i

N N N N N N N N
v

x i y j x i y j x i x i

x i y j x i x i x i

N N
v

x i x i

E w v v v I f v v
R

E f v v
R



       



 

   

 

        

  

 Hopfield神经网络能量函数：

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法

令E1 与目标函数J相等，确定神经网络的连接权值和偏置电流：

)()1()1(
1,1,, 


ijijxyxyijijxyyjxi

DCBAW 

x i
I C N 
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)]tanh(1[
2

1
)(

0
u

u
ufv

xi

xixi


神经网络的动态方程：

1

1
0

1 1

1

0
1 1

, 1 , 1

1
( ( )d )

'

1
( ( )d )

'

( ) ( )
'

x i

x i

N N
v

x j x i x i

x i

x i x i

N N
v

x i x i

x i

x i

x j y i x i x y y i y i

j i y x x i yx i

E f v v
d u RE

C
d t v v

J f v v
R

v

u
A v B v C v N D d v v

R



 



 

 

 

 


   
 

 

 


       

  

  

    

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法
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选择合适的A、B、C、D

和网络的初始状态，按网络

动态方程演化直到收敛。

C 1

C 2

C 3

C 4

C 5

1 0 0

5 0

1 0 0

5 0

7 5

1 0 0

1 2 5

1 2 5

1 2 5

7 5

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法
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 神经网络优化计算目前存在的问题：

（1）解的不稳定性。

（2）参数难以确定。

（3）能量函数存在大量局部极小值，难以保证最优

解。

8.5.2  Hopfield神经网络优化方法
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THE END

Introduction of Artificial Intelligence


