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摘    要   目前绝大多数神经网络分岔动力学局限于结构简单、低维少节点模型, 这与真实的大规模神经网络系统相去甚

远. 因此, 研究大量神经元耦合的高维神经网络模型更具实际应用价值. 环状及辐射状结构在神经网络中普遍存在, 提出了

一类大规模超环时滞神经网络模型, 结构包含一个大环和任意多个小环, 并且每个环上拥有任意多个神经元. 运用特征值法

和分岔理论, 选取时滞为分岔参数, 给出了该超环神经网络模型的稳定性条件和 Hopf分岔判据. 数值仿真结果, 验证该理

论结果的正确性.
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Abstract   At present, most bifurcation dynamics of neural networks are limited to simple structure, low dimension
and few nodes, which are far from the real large-scale neural network system. Therefore, it is more practical to
study the high-dimensional neural network model with a large number of neurons coupling. Ring and radial struc-
tures are ubiquitous in neural networks. This paper presents a class of large-scale neural networks with super-ring
structure and delays, which consists of a large ring and any number of small rings, and each ring has any number of
neurons. By using the eigenvalue method and bifurcation theory, the stability condition and Hopf bifurcation cri-
terion of the super-ring neural network model are obtained by taking the time delay as bifurcation parameter. The
correctness of the theoretical results is verified by numerical simulation.
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众所周知, 神经网络在信号处理、自动控制、联

想记忆、人工智能[1]、生物医学治疗等领域有着广阔

的应用前景, 这些基本应用在很大程度上依赖于神

经网络的动力学特性. 由于神经网络动力学是生物

生理学和非线性动力学的交叉学科, 研究其稳定性、

振荡、分岔、混沌和同步等多种动力学行为具有生

物学和动力学意义[2]. 一般来说, 神经网络具有大规

模的非线性动力学性质和复杂的行为, 为进一步把

握神经网络的动力学本质, 大批研究者将研究重点

放在简单的神经网络模型上[3−5], 为寻求大型复杂神

经网络的研究方案做铺垫. 例如, 在文献 [3]中, 作
者提出了 3 个神经元的神经网络模型 ;  文献 [4]
研究了 7个神经元的神经网络模型; 文献 [5]研究

了具有双向联想记忆五维神经网络. 显然, 如果仅

仅研究一个简单的网络, 一些复杂问题可能会被忽

略, 并且在现实生物学中神经网络以及网络的构建

模型都是错综复杂, 多种多样的. 因此, 本文提出

一类大型神经网络的研究是极具理论价值和实践

价值.
在如神经网络、生物模型和进化生态学等大多

数实际的动态网络中, 时间延迟的存在是难以避免

的. 然而, 由于时滞的存在, 系统可能变得不稳定,
系统的动态行为变得更加复杂. 在神经网络中, 由
于突触中信号传播速度和处理时间的有限性, 不同

相邻神经元之间的通信存在时滞差异. 人们对研究

具有时延的神经网络的动力学越来越感兴趣, 理论
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成果也相继发表. 因此, 以时滞 (离散时滞[6]、分布

式时滞[7]、多时滞[8]、泄露时滞[9−11] 等)作为研究对

象, 分析神经网络的特性和动力学以及控制时滞系

统的动态行为是十分必要和重要的.
在动力系统中, 可通过分岔方法获得某些丰富

的动力特性, 这是无可争辩的. 分岔方法的优越性

在于能捕捉复杂系统的内在性质, 涉及振荡行为出

现的分岔可以帮助理解网络中观察到的参数敏感

性, 并提供有利于网络的信息[12−14]. 例如, 对于带有

抑制的环结构遗传模型, 其渐近行为得到广泛的检

验. 大肠杆菌循环抑制网络模型的建立[15] 就是很好

的体现. 分岔的种类也有很多种, 其中随着参数的

变化, 系统在稳定与不稳定之间切换的平衡点被称

为 Hopf分岔点[16]. 近年来, 对神经网络有关 Hopf
分岔分析进行了大量的数学研究, 人们可以通过

Hopf分岔的深入而清晰的认识某个网络, 可以提供

有用的网络信息, 为网络的应用提供更多的可能性.
因此, 研究神经网络的 Hopf分岔具有重要意义. 此
外, Hopf分岔可以由延迟诱导的生物系统是如何表

现出周期性响应, 更准确地说, 由时间延迟引起的

Hopf分岔可以得到一些有趣的结果, 如延迟与振荡

幅度的关系. 还有研究表明, 这些 Hopf分岔分析有

助于生物视觉信息的快速处理, 并可用于预测大脑

的病理状态.
显然, 具有时滞依赖的高维神经网络的动力学

特性是值得研究的, 但影响其动力学的因素很多,
其中网络结构也是关注的因素之一. 众所周知, 约
有 1 000亿个神经细胞组成了人的大脑, 每个神经

细胞可长出 2 000至数万个树突与其他神经细胞连

接. 然而人脑的开发仅有 1%, 倘若能进一步的开发

或者未来通过人工神经网络来学习生物神经网络将

是极具意义和价值的. 在人脑和脊柱中, 大量的神

经元构成一个大型的复杂神经网络, 通过网络的结

构特性也可以简单地剖析成放射状网络、链状网络

和环状网络等. 因此, 以结构作为研究点是极具代

表性和研究价值的. 例如 Xiao等[17] 提出了具有辐

射状的神经网络模型; Bootan等[7] 和 Huang等[18]

研究了具有单环状的神经网络模型. 其次, 科研者

更多提出的是形式单一且结构简单的网络, 依旧缺

少具有多类网络结构组合的大型网络. 为此, 本文

提出一类融合多种结构的超环神经网络模型. 如图 1
示, 由超多环形网络组合的大型神经网络图, 即体

现了神经网络的环状、辐射状, 也可简化到链状形

态. 此外, 研究这些简化的连通性结构的目的是进

一步理解具有更复杂连通性的递归网络行为的机

制, 以及研究复杂网络中相互连接的模式, 即网络

基序[19], 对于了解整个网络的动态行为是非常重要的.
在上述研究基础上, 本文提出一类基于时滞诱

导且融合了多种结构和高维性的超环神经网络, 对
该类网络的稳定分析及分岔现象问题进行研究. 本
文的主要贡献如下:

1)提出一类高维超环神经网络,该网络不仅融

合了多类结构, 也体现了一般性.
2)针对大型神经网络, 选用离散时滞作为分岔

参数, 讨论其网络所带来的新型稳定性及分岔理论.
3)引用矩阵与线性方程组的图解法, 解决一类

规则性高维复杂网络模型的特征方程问题. 

1    建立结构型高维神经网络模型

n2本文研究了多时滞诱导的具有  个神经元组

成的一类复杂的神经网络. 针对该网络,首先绘制出

简化的神经网络模型图 (见图 1), 对应的数学表达

式如下:

ψ̇
(1)
1 (t) = −ρψ(1)

1 (t) + ν
(1)
n f

(1)
n

(
ψ
(1)
n

(
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n
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+
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(n)
1 f
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1

(
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(
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+
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)
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(n)
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(
ψ
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(
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(
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(
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(
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))
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(k)
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(k)
2 f
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(
ψ
(k)
2

(
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...
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(k)
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n (t)+ν
(k)
n−1f

(k)
n−1

(
ψ
(k)
n−1

(
t−τ (k)n−1

))
,

k = 1, 2, · · · , n
(1)

ψ
(k)
j (t) ∀j,

k = 1, 2, · · · , n k

j t

ρ

v
(k)
j (t) ∀j, k = 1, 2, · · · , n

f
(k)
j (·)

τ
(k)
j σi ∀i = 1, 2, · · · , n

显然, 该网络是单向连接的, 其中   ( 

 )代表网络 (1)第  个神经网环上第

 个神经元在  时刻的兴奋状态, 该神经元的兴奋程

度取决于自身反馈和连接上一个神经元的反馈效

应. 本文定义了自反馈系数为正数 , 神经元间的连

接权重是  (  ). 神经元网络

中的激活函数用  表示, 神经元间传递信息所

带来的时滞用  和  (  )体现.

注 1. 生物神经网络具有多姿多态、复杂多变的
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特性, 仅对辐射状或环状网络模型的研究与实际神

经网络还有一定差距. 因此, 有必要构建一类有机

复合多种结构的一般性网络. 网络 (1)的提出融合

了环型和辐射状的结构, 并将低维扩展到高维, 使
其能更准确地描述真实神经网络.

本文主要研究大型神经网络 (1)的稳定性和分

岔问题. 建立网络 (1)的分岔条件, 并讨论时滞、结

构对网络 (1)分岔的影响. 为推论出网络 (1)的有

关稳定性和分岔现象的基本结果, 需要并可以作以

下假设.
假设 1.

f
(i)
j ∈ C1(R), f

(i)
j = 0,

i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · , n

O(0, 0, · · · , 0)1×n2

显然 ,  由假设 1 可得 ,  网络 (1) 具有平衡点

.

O(0, 0, · · · , 0)1×n2

O(0, 0, · · · ,
0)1×n2

注 2. 网络 (1)是高维多时滞系统, 拥有不唯一

的平衡点. 即, 除了平凡平衡点  外,
可能还有其他平衡点. 本文重点研究原点 

 邻近的局部动力学行为, 比如局部稳定性和

Hopf分岔. 关于其他平衡点的动态演化行为, 可以

通过坐标变换将平衡点平移到原点, 之后的处理方

法类似. 因此, 仅讨论原点的局部动力学特征是具

有代表性的.
假设 2.

τ = τ
(k)
1 + τ

(k)
2 + · · ·+ τ (k)n =

σ1 + σ2 + · · ·+ σn, k = 1, 2, · · · , n

注 3. 由于神经元间连接强度、突触等因素的影

响, 信息传输的时间延迟不同. 网络 (1)很好地体现

了信息传输时滞的相异性. 本文重点研究神经网络

的环状结构. 因此, 假设 2展现了外环和中心环的

时滞和是相等的. 这样既可以简化模型分析,又可以

很好地保留环状特性. 

2    局部稳定性和 Hopf 分岔

本节研究时滞对网络 (1) 稳定性和分岔的影

响, 并从数值分析上准确地确定分岔点与时滞的关

系式. 针对网络 (1), 基于假设 1可得到在平衡点处

线性化模型为
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(2)

注 4. 已知系统的局部稳定性和 Hopf分岔阈值

取决于系统的一次项部分. 因此, 对网络 (1)进行线

性化处理, 期望得到其稳定性条件和分岔判据.

η
(i)
j = ν

(i)
j f

(i)′

j (0) ∀i, j = 1, 2, · · · , n令  ,    ,  基于

线性化的网络 (2)可以得到其对应的雅可比矩阵:
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图 1    一类融合多种结构的超环神经网络模型图

Fig. 1    Model diagram of a class of super multi ring neur-
al network fused with multiple structures
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针对该雅可比矩阵, 利用矩阵与线性方程组的

图解法[20] 并给出如下引理.
m× n

WC(P )

det(P ) = (−1)n
∑k

i=1 (−1)
ni△i n

△i

引理 1. 定义  阶矩阵 P及对应的 Coate
流图  ,  矩阵 P 行列式展开的图解公式有

, 其中 k是流图中过 

个顶点形成子图的个数,   是子图中各边权的积.
由引理 1可知网络 (2)的特征多项式, 具有如

下形式:

(λ+ ρ)n
2

+ (C1
n + 1)ηn(λ+ ρ)(n−1)×ne−λτ + · · ·+

Cn−1
n η(n−1)×n(λ+ ρ)e−(n−1)λτ + ηn

2

e−nλτ = 0
(3)

enλτ式 (3)左右两边同乘  可得:[
(λ+ρ)

neλτ
]n

+(C1
n + 1)ηn

[
(λ+ ρ)

neλτ
]n−1

+ · · ·+

Cn−1
n η(n−1)×n(λ+ ρ)neλτ + ηn

2

= 0 (4)
 

2.1    无时滞状态

τ = 0当  时为无时滞状态, 在此状态下判断系

统的初始稳定情况. 因此, 特征方程 (3)可退化为:

(λ+ ρ)n
2

+ (C1
n + 1)ηn(λ+ ρ)(n−1)×n + · · ·+

Cn−1
n η(n−1)×n(λ+ ρ) + ηn

2

= 0 (5)

即
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2

+N1λ
n2−1 +N2λ

n2−2 + · · ·+

Nn2−1λ+Nn2 = 0 (6)

Nk ∀k = 1, 2, · · · , n2 λ其中,  ,   为式 (6)中  各幂次的

系数.
进一步定义:

∆1 = N1, ∆2 =

∣∣∣∣ N1 N3

1 N2

∣∣∣∣
∆3 =

∣∣∣∣∣∣
N1 N3 N5

1 N2 N4

0 N1 N3

∣∣∣∣∣∣ , · · ·

∆n2 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

N1 N3 N5 · · · 0
1 N2 N4 · · · 0
0 N1 N3 · · · 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 · · · Nn2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∆I > 0, (I = 1, 2, · · · , n2)引理 2. 当满足条件  

时, 式 (5)的所有根都分布在坐标轴的左半平面.

∆I > 0, (I = 1, 2, · · · , n2)

证明. 由赫尔维茨判据[21] 可知, 若某特征方程

各项系数所构成的主行列式及其顺序主子式都为

正, 则该特征方程的解都是具有负实部的解. 因此,
利用赫尔维茨判据, 由  易

得式 (5)的所有根都分布在坐标轴的左半平面. 

2.2    有时滞状态

ξ(λ) = (λ+ ρ)neλτ

由第 2.1节可知,在无时滞状态下可以判断出

网络的初始状态是否稳定, 进而随着时滞的引入,

分析总结出网络稳定性及分岔的条件. 首先, 在时

滞状态下令    对式 (4)进行简化,

可得:

[ξ(λ)]
n
+ (C1

n + 1)ηn[ξ(λ)]
n−1

+ · · ·+

Cn−1
n η(n−1)×nξ(λ) + ηn×n = 0 (7)

ξ(λ)

ξj(λ), j = 1, 2, · · · , n n

λ = iω ξj(λ) = αj + iβj , ∀j =
1, 2, · · · , n

由于   前的系数是已知常数, 所以可定义

   为式 (7)所对应的  个解. 其

次, 为寻找临界值 (分岔点), 需找取式 (7) 的纯

虚根 ,  进而假设  .  令  

 代入式 (7), 整理可得:

(iω + ρ)n(cos(ωτ)− i sin(ωτ)) = αj + iβj (8)

(iω + ρ)n = X + iY {n |n = 2j, j ∈ N∗ }令  ,  当   时 ,

X = (iω)n+C2
nρ

2(iω)n−2+C4
nρ

4(iω)n−4+· · ·+ρn

iY = C1
nρ(iω)

n−1+C3
nρ

3(iω)n−3+· · ·+iCn−1
n ρn−1ω

{n |n = 2j − 1, j ∈ N∗ }当  时,

X =C1
nρ(iω)

n−1 + C3
nρ

3(iω)n−3 + · · ·+ ρn

iY =(iω)n + C2
nρ

2(iω)n−2 + C4
nρ

4(iω)n−4 + · · ·+

iCn−1
n ρn−1ω

ω

ω τ

显然, 式 (8)是一个  的复值等式, 为了解决未

知变量  和  的问题, 可以将式 (8)分解成实部部

分和虚部部分, 拆分的等式如下: X cos(ωτ)− Y sin(ωτ) = αj

Y cos(ωτ) +X sin(ωτ) = βj

(9)

针对式 (9), 利用克拉默法则容易推得:
cos(ωτ) =

Xαj + Y βj
X2 + Y 2

sin(ωτ) =
Xβj − Y αj

X2 + Y 2

(10)

cos2(ωτ)+sin2(ωτ) = 1由  可推得:

X2 + Y 2 − αj
2 − βj

2 = 0, ∀j = 1, 2, · · · , n (11)

ε = ω2取 , 对式 (11)进行展开整理得:

εn +A1ε
n−1 + · · ·+An−1ε+

ρn×n − αj
2 − βj

2 = 0 (12)

Ak ∀k = 1, 2, · · · , n− 1

ε

其中,  ,   为式 (11)展开式有

关  的系数. 在此, 定义 h(·)函数 :
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h(ε) =εn +A1ε
n−1 + · · ·+An−1ε+

ρn×n − αj
2 − βj

2

进一步讨论式 (12)的正实根.
引理 3. 对于式 (12), 可以得到以下结果:

Ak > 0 ρn×n > αj
2 + βj

21)如果  且 , 则式 (12)不

存在正实根.
ρn×n < αj

2 + βj
2

n

2)如果 , 则式 (12)至少存在

 个正实根.
Ak > 0 ∀k = 1, 2, · · · , n− 1

h′(ε) > 0 h(ε)

ρn×n > αj
2 + βj

2 h(0) > 0

ε h(ε)=0

证明 .  1) 由条件  ,   

易知 , 显然函数  是单调递增函数. 此
外 ,  由   易知  .  因此 ,  不

存在正实部解   满足  , 即式 (12) 不存在正

实根.
ρn×n < αj

2 + βj
2 h(0) < 0

limε→+∞h(ε) = +∞ h(ε)

n εj ∀j = 1, 2, · · · , n h(εj) = 0

2) 由条件   易知  ,  值

得注意的是  , 所以函数   至

少存在  个解 ,   使得  成

立. 显然, 引理 3成立.
因此, 由式 (10)可得:

τ
(j)
k =

1

ωj

{
arccos

(
Xαj + Y βj
X2 + Y 2

)
+ 2kπ

}
,

j = 1, 2, · · · , n, k = 0, 1, 2, · · ·

定义

τ0 = τ
(j0)
0 = min

{
τ
(j)
0 |j = 1, 2, · · · , n

}
, ω0 = ωj0

τ = τ0 ±iω0显然, 在  时  是式 (7)的一对纯虚根.
τ = τ0

n = 3

为了验证临界点 (  )是否为分岔点, 还需

证明在该点处满足 Hopf分岔的穿越条件. 为此, 取
 进行举例证明并引入假设 3.

(F1E1 + F2E2)
∣∣∣
τ=τ0, ω=ω0

̸= 0假设 3.  
其中

F1 =− c2ω cos(ωτ) + b2ω sin(ωτ)− 2c3ω cos(ωτ)+

2ω sin(2ωτ) + 3ωA3 sin(3ωτ)

F2 =− c2ω sin(ωτ) + b2ω cos(ωτ)− 2c3ω sin(ωτ)+

2ω cos(2ωτ) + 3ωA3 sin(3ωτ)

E1 = b4 + (b5 + b2τ) cos(ωτ) + (c5 + c2τ) sin(ωτ)+

(b6 − 2b3τ) cos(2ωτ) + (c6 − 2c3τ) sin(2ωτ)−
3τA3 cos(3ωτ)

E2 = c4 + (c5 + c2τ) cos(ωτ)− (b5 + b2τ) sin(ωτ)+

(c6 − 2c3τ) cos(2ωτ)− (b6 − 2b3τ) sin(2ωτ)+

3τA3 sin(3ωτ)

λ(τ) = γ(τ) + iϑ(τ)
τ = τ0 γ(τ) = 0 ϑ(τ) = ω0

引理 4. 假设  是式 (3)的解.
当  时, 将满足 ,  . 那么, 穿

越条件成立:

Re
(
dλ(τ)
dτ

∣∣∣∣ τ=τ0
)

̸= 0

n = 3证明. 当取  时, 式 (3)可转化为

B1(λ)+B2(λ)e−λτ+B3(λ)e−2λτ+A3e−3λτ = 0 (13)

其中

B1(λ) = (λ+ ρ)9, B2(λ) = A1(λ+ ρ)6,

B3(λ) = A2(λ+ ρ)3

τ首先, 对式 (13)的两端同时进行有关时滞  的

导数, 可得:

dλ(τ)
dτ

=
λB2(λ)e−λτ+2λB3(λ)e−2λτ+3λA3e−3λτ

H−τB2(λ)e−λτ−2τB3(λ)e−2λτ−3τA3e−3λτ
(14)

H = B1
′(λ) +B2

′(λ)e−λτ +B3
′(λ)e−2λτ其中,  .

τ = τ0 B2(λ)|λ=iω0
= b2 + ic2

B3(λ)|λ=iω0
= b3 + ic3 B1

′(λ)
∣∣
λ=iω0

= b4 + ic4
B2

′(λ)
∣∣
λ=iω0

= b5 + ic5 B3
′(λ)

∣∣
λ
= iω0 = b6 + ic6

当   时 ,   可 令    ,

,    ,

,      ,

式 (14)可转化为:

dλ(τ)
dτ

∣∣∣∣ τ = τ0
=
F1 + iF2

E1 + iE2

∣∣∣∣, τ = τ0, ω = ω0

dλ(τ)/dτ |τ=τ0又因为  的实部为:

Re
{

dλ(τ)
dτ

∣∣∣∣ τ=τ0
}
=
F1E1+F2E2

E1
2+E2

2

∣∣∣∣ τ=τ0, ω=ω0

显然,

sign
{
Re

(
dλ(τ)
dτ

∣∣∣∣ τ=τ0
)}

= sign (F1E1 + F2E2)

(F1E1 + F2E2) ̸= 0

Re(dλ(τ)/dτ |τ=τ0) ̸= 0
由假设 3 的   易得穿越条件

 成立.

基于假设 1 ~ 3和引理 2 ~ 4, 可得:
定理 1. 由网络 (1)可得:

∆I > 0 ρn×n > αj
2 + βj

2 Ak > 0

τ ∈ [0, +∞)

1 ) 如果  ,     和  ,

对于任意 , 网络 (1)是渐近稳定的.
∆I > 0 ρn×n < αj

2 + βj
2 τ ∈ [0, τ0)

τ ∈ (τ0, +∞)

τ = τ0

2)如果  且 , 当 

时, 网络 (1)是渐近稳定的; 当  时, 网
络 (1) 处于不稳定状态; 显然在   处网络 (1)
发生 Hopf分岔现象. 

3    数值算例与仿真

tanh(·)
本节使用一个数值例子来仿真验证所得到的理

论推导. 神经网络中激活函数常用  表示. 考
虑以下系统:
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ψ̇
(1)
1 (t) = −ρψ(1)

1 (t) + ν
(1)
3 f

(1)
3

(
ψ
(1)
3

(
t− τ

(1)
3

))
+

ν
(3)
1 f

(3)
1

(
ψ
(3)
1 (t− σ3)

)
ψ̇
(2)
1 (t) = −ρψ(2)

1 (t) + ν
(2)
3 f

(2)
3

(
ψ
(2)
3

(
t− τ

(2)
3

))
+

ν
(1)
1 f

(1)
1

(
ψ
(1)
1 (t− σ1)

)
ψ̇
(3)
1 (t) = −ρψ(3)

1 (t) + ν
(3)
3 f

(3)
3

(
ψ
(3)
3

(
t− τ

(3)
3

))
+

ν
(2)
1 f

(2)
1

(
ψ
(2)
1 (t− σ2)

)
ψ̇
(1)
2 (t) = −ρψ(1)

2 (t) + ν
(1)
1 f

(1)
1

(
ψ
(1)
1

(
t− τ

(1)
1

))
ψ̇
(1)
3 (t) = −ρψ(1)

3 (t) + ν
(1)
2 f

(1)
2

(
ψ
(1)
2

(
t− τ

(1)
2

))
ψ̇
(2)
2 (t) = −ρψ(2)

2 (t) + ν
(2)
1 f

(2)
1

(
ψ
(2)
1

(
t− τ

(2)
1

))
ψ̇
(2)
3 (t) = −ρψ(2)

3 (t) + ν
(2)
2 f

(2)
2

(
ψ
(2)
2

(
t− τ

(2)
2

))
ψ̇
(3)
2 (t) = −ρψ(3)

2 (t) + ν
(3)
1 f

(3)
1

(
ψ
(3)
1

(
t− τ

(3)
1

))
ψ̇
(3)
3 (t) = −ρψ(3)

3 (t) + ν
(3)
2 f

(3)
2

(
ψ
(3)
2

(
t− τ

(3)
2

))
(15)

然后, 给出数值仿真所需的初始参数 (见表 1).

τ0 = 3.22 s

τ = 3.15 s < τ0

本节讨论时滞对网络 (15)稳定性和分岔的影

响. 首先, 根据第 2节理论推导出分岔点 ,
其次 ,  验证无时滞时网络 (15) 的特征方程子行

列式的值是满足引理 1的假设. 最后, 根据定理 1

可知, 当选取时滞为   时, 网络 (15)
是稳定的, 显然图 2的仿真图是对应的, 可以看到

τ = 3.3 s > τ0网络在平衡点附近是渐近稳定的. 当 

时, 仿真结果见图 3, 网络的平衡点不稳定, 并且明

显地可以观测到相图中出现了极限环. 显然, 数值

仿真的结果本文的结论是相统一. 说明所得的分岔

结果是非常精确和有效的.
  

表 1    网络 (15)的初始参数设定表

Table 1    Initial parameter setting table for network (15)

参数 ρ v
(k)
j , ∀j, k = 1, 2, 3 

初始值 0.75 －0.6

 

ρ v
(k)
j (t)

本文研究大规模超环神经网络的动力学演化行

为. 进一步, 通过数值仿真给出环的个数和神经元

数量对神经网络分岔的影响规律. 选取表 1中的自

反馈系数  和耦合连接权重 , 并假设外环神

经元个数为 3. 表 2展现了网络结构对稳定性和分

岔的影响. 显然, 随着环数和神经元数量的增加, 分
岔点逐渐减小, 即稳定阈值变小, Hopf分岔将提前

发生. 这意味着网络规模越大, 环状结构越多, 系统

的稳定性越差. 

4    结论

本文选取时滞作分岔参数, 研究了一类大规模

超环神经网络的稳定性与分岔动力学. 研究重点主
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τ图 2    当   = 3.15 s < τ0时, 网络 (15)渐近稳定

τFig. 2    When    = 3.15 s < τ0, network (15) is asymptotically stable
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要包括以下 3个方面: 1)将简单的单环神经网络模

型推广到一般的大规模多环网络模型; 2)通过分析

特征方程根的分布情况, 给出了网络的稳定性及产

生分岔现象的条件; 3)揭示了网络规模和环的个数

对网络动力学的影响规律.
超环神经网络模型的提出及研究是具有前瞻性

的, 此外, 未来研究工作的延伸和方向性的指导将

更有助于实际神经网络的应用. 为此, 后续将开展

以下工作: 1)考虑双向连接及多类型时滞融合的大

规模神经网络的分岔动力学; 2)将整数阶神经网络

推广到分数阶神经网络, 研究阶次对动力学的影响;
3)设计可行控制策略, 优化神经网络的动态演化过程.
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τ图 3    当    = 3.3 s > τ0时, 网络 (15)失稳

τFig. 3    Network (15) is unstable when    = 3.3 s > τ0
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