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混沌神经网络的动态阈值控制*
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提出了混沌神经网络的动态阈值控制方法,将大脑脑电波的主要成分,正弦信号作为控制变量实现对混沌神经

网络内部状态的阈值动态改变,从而达到了控制混沌神经网络混沌的目的. 利用该方法可以将混沌神经网络的输出

稳定在一个与网络初始模式相关的存储模式和其反相模式上,从而使混沌神经网络在模式识别、信息搜索等信息

处理功能得以实现. 该控制方法不需要事先指定阈值,是一种自适应方法,符合实际人脑的思维运动.
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1 引 言

混沌神经网络基于其复杂的动力学特性,在动
态联想记忆 [1]、系统优化 [2]、信息处理 [3] 等方面

有着非常好的应用前景. 但是由具有混沌特性的神
经元组成的神经网络,其混沌特性是非周期的连续
变化. 因而神经网络不能稳定在某个稳定的模式上,
使得混沌神经网络在信息检索、模式识别等信息

处理上的应用受到限制.为了改变神经网络的混沌
输出特性, 使其能在信息处理中得到应用, 这就需
要对混沌神经网络进行控制.
自 OGY[4] 混沌控制方法提出以来, 人们提出

了一系列方法, 如混沌同步控制法 [5]、自适应控

制法 [6]、偶然正比控制法 (OPE 法)[7]、反馈控制
法 [8−13]、外部噪声控制法 [14,15], 参数开关调制
法 [16], 外部周期信号刺激 [17], 双向耦合法 [18] 等.
但以上这些方法都是针对低维神经网络进行的控

制.为适应具有高维时空混沌的混沌神经网络的控
制, He等人相继提出了钉扎控制法 [19]、参数调制

法 [20,21]、阈值耦合法 [22,23] 等. He 以及 Zhang 等
人用相空间压缩法 [24,25] 分别对混沌神经网络和耦

合映像格子的时空混沌进行了控制.利用文献 [24]
的相空间压缩法可将混沌神经网络的输出成功地

控制在与初始模式相关的存储模式上,但该方法需

要事先确定相空间的范围. 另外, 该控制方法仅单
纯地从混沌控制角度实现了混沌神经网络的混沌

控制,并没有考虑大脑神经活动的生物学背景. 根
据神经可塑性特征,神经系统中神经元并非一成不
变 [26−29], 恒定的相空间大小, 可能与神经元特性
不相符. 为改变这一局限, 本文对相空间压缩方法
做出改进, 提出了动态控制法. Sih 等人的研究表
明 [30], 反映大脑思维活动的脑电波由不同频率的
正弦信号叠加而成,为此我们将反映思维活动特征
的正弦信号作为控制变量引入到动态阈值控制方

法中,使得混沌神经网络控制符合实际人脑的思维
运动.

2 混沌神经网络模型与动力学特性

混沌神经网络是基于生物体神经系统混沌动

力学特性而提出的一种人工神经网络模型,文中采
用 Aihara 混沌神经网络模型 [1]. 该网络模型由 M
个混沌神经元、外部输入和内部反馈输入连接组

成,如图 1所示.
图 1中 Ai 为外部输入, xi 为输出.简化后,混沌

神经网络只包含反馈输入 ηi 和不应项 ζi,第 i个神
经元的动力学方程为

xi(t +1) = f{ηi(t +1)+ζi(t +1)}, (1)
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ηi(t +1) = k f ηi +
M

∑
j

wi jx j(t), (2)

ζi(t +1) = krζi(t)−αg{xi(t)}+ai, (3)

其中, f (y) =
1

(1+ exp(−y/ε))
为带陡度 ε 的 Sig-

moid 函数, g(y) = y 为不应性函数. α 为不应性参
数, ai 为阈值,包含恒定的外部输入部分, k f 为反馈

输入的衰减参数, kr 为不应性衰减参数. (2)式中的
wi j 为第 i个神经元与第 j 个内部反馈输入的连接
权重,它由 (4)式的外积求和学习算法决定. 其中 n
表示存储模式的数量, xp

i 为 p个存储模式的第 i个
分量.

wi j =
1
n

n

∑
p=1

(2xp
i −1)(2xp

j −1). (4)

本工作中的混沌神经网络由 100 个混沌神经
元组成,即 M = 100. 选取图 2所示的 4个模式 (模
式 (a), (b), (c), (d)),作为网络的存储模式. 图中,用
“�” 表示神经元输出为 “1”, 代表该神经元为兴奋
状态; 用白色方块表示神经元输出 “0”, 为抑制状
态. 当混沌神经网络按照 (4)式的学习算法学习了
存储模式后,神经元间的连接权值随之决定.
学习了存储模式后的混沌神经网络,表现出复

杂的时空混沌动力学特性. 将图 3所示的储存模式
(c)包含了 10%的噪声的模式作为网络的初始模式,
其网络输出时空特性如图 4 所示. 其中图 4(a) 为
网络中所有神经元的输出时序图,图中横轴表示时
间步, 纵轴表示神经元编号, 颜色表示神经元的输
出状态, 黑色方块表示神经元处于兴奋状态, 白色
方块表示抑制状态. 可以看出,不仅每个混沌神经
元的输出表现出随时间演化的混沌,而且同一时刻
不同神经元的输出在空间上同样构成了混沌现象,
这就是所谓的时空混沌特性. 为揭示混沌神经网络
在信息处理中的潜在应用价值,我们将混沌神经网
络的输出模式时序图 (片段) 给出在图 4(b) 中. 从
图 4(b)可以看出,网络的输出不能稳定在某一状态
上, 输出中包含了几种存储模式或其反相模式, 如
第 23时间步,出现存储模式 (d),第 974步出现存储
模式 (b)的反相模式,在 1556步出现存储模式 (a),
在 1863及 1868步分别出现存储模式 (c)及其反相
模式. 随着时间的进一步演变,所有存储模式及其
反相模式都将在输出序列中出现,但存储模式及其

反相模式在输出序列中出现的时间与概率各不相

同, 这就是混沌神经网络的动态联想记忆. 图 4 所
示的时空混沌特性妨碍了混沌神经网络在信息处

理中的直接应用. 为了将混沌神经网络应用于模式
识别、信息搜索等处理中,需要改变混沌神经网络
的混沌运动特性,即对神经网络进行适当控制.

图 1 混沌神经网络模型

图 2 网络的存储的模式

图 3 神经网络初始状态

3 混沌神经网络的动态阈值控制

有关混沌控制的研究,自 1990年 Ott等人提出
OGY控制法 [4] 后,取得了不少进展,许多控制方法
随之提出 [5−18], 但这些方法很难适应高维的混沌
神经网络的控制.为适应高维混沌神经网络的控制,
需要探索新的控制方法. 文献 [24]提出了相空间压
缩的控制法, 通过设置相空间的上限与下限, 限制
混沌神经网络运动轨道在相空间中的自由伸缩和

扩张,从而实现控制混沌的目的. 该控制方法的关
键部分可表示为

ζi(t +1) =


ζmax, ζi(t +1)> ζmax,

krζi(t)−αg{xi(t)}+ai, ζmin 6 ζi(t +1)6 ζmax,

ζmin, ζi(t +1)< ζmin.

(5)
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图 4 混沌神经网络输出的时空特性 (a)混沌神经元的输出时序图; (b)混沌神经网络输出模式时序图
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但该方法需要事先设定一个固定的大小不变

的相空间的上下限,且被控网络的输出是一个不动
点, 失去了混沌神经网络的部分动力学特性. 研究
表明神经元具有可塑性,神经元的特性可能不是一
成不变的. 因而, 相空间大小随时间变化可能更能
反映出神经元的特性. 为此我们提出动态阈值控制
法, 即相空间的大小随着时间演化发生改变. 此外
文献 [24]仅对不应性项所构成的相空间进行压缩,
对另一反馈项所构成的相空间没作处理,本文将后
者 (反馈量 ηi) 同样施加控制. 动态的阈值控制方
法,可用 (6)和 (7)式表示. 文中提出的控制方法与

文献 [24]的最大区别在于动态阈值控制方法的相
空间大小,不是不变的而是随时间演化而发生改变.
如何确定动态阈值是本工作的一个重点,我们

期望将大脑神经活动的生物学活动特性与混沌控

制结合起来,从而探索大脑思维活动规律.文献 [30]
对人类脑电图进行了深入的研究,研究表明反映大
脑神经运动的脑波可以通过不同频率的正弦信号

叠加来进行量化,不同的频率代表着人脑的不同运
动状态. 为此本文中内将脑波的主要成分正弦信号
引入到混沌控制中,实现阈值的动态控制,如 (8)式
所示.

ηi(t +1) =


ηmax(t), ηi(t +1)> ηmax(t),

k f ηi +∑N
j wi jx j(t), ηmin(t)< ηi(t +1)< ηmax(t),

ηmin(t), ηi(t +1)< ηmin(t),

(6)

ζi(t +1) =


ζmax(t), ζi(t +1)> ζmax(t),

krζi(t)−αg{xi(t)}+ai, ζmin(t)< ζi(t +1)< ζmax(t),

ζmin(t), ζi(t +1)< ζmin(t),

(7)

ηmax(t) = A+D · sin(bt +ϕ),

ηmin(t) =−A+D · sin(bt +ϕ),

ζmax(t) = A′+D · sin(bt +ϕ),

ζmin(t) =−A′+D · sin(bt +ϕ). (8)

(8)式中 A和 A′ 表示基础幅值,设定相空间的
基本范围. 各个参数设定为 D = 3, b = 0.5, ϕ = 0,
A = 7, A′ = 11. 混沌神经网络在施加了上述控制之
后, 混沌神经网络的输出发生了变化, 从时空混沌
向有序转变.图 5显示了被控混沌神经网络的输出
时序图,网络的初始模式同前面的实验一样,为图 3
显示的模式,我们发现输出状态中只包含与初始状
态有关的存储模式及其反相模式. 尽管网络的输出
中在存储模式与反相模式交替期间会出现混沌元

输出全为 0 的状态, 即全白的方块, 其他的存储模
式不出现在输出序列中.
我们也选择了其他的存储模式及其含有一定

噪声的模式作为初始状态,被控混沌神经网络的输
出同样只含有与初始状态相关的存储模式和其反

相模式, 不包含其它的存储模式. 这一特性表明文
中提出的混沌控制方法是切实可行的,且该控制方
法使得混沌神经网络实现了联想记忆的功能.联想
记忆是实现模式识别、记忆搜索的基础,因而被控
混沌神经网络能应用于信息处理中. 与文献 [24]

相比,上述方法控制的神经网络的输出不是完全稳
定在一固定点上, 而是收敛于一周期轨道上, 这与
Freeman提出的大脑处于思维活动时神经系统的特
性表现出极限环这假设相一致 [31]. 因而控制结果
可能更加符合大脑的实际思维过程.
我们已注意到控制参数对控制效果有着一定

的影响, 为此我们将讨论 D, b, ϕ , A 和 A′ 五个参

数. 首先讨论参数 b, 它对混沌控制效果有重要影
响. 实验发现保持其它参数不变的前提下, b 取值
在 0.34—3.14范围内,混沌神经网络的混沌都能很
好的控制,且网络的输出序列中仅包含与初始模式
相关的存储模式和其反相模式,不包含其他的存储
模式和其的反相模式. 如 b在其他范围取值,可能
混沌得不到控制, 或混沌被控制住了, 但输出序列
中包含的模式与初始模式无关. 关于 b 取值范围,
我们作如下分析. 研究发现, 根据频率与强度不同
可将脑波分为 α , β , δ , γ 和 θ 波,分别对应不同的
脑部活动. α 波, 频率在 6—15 Hz, 对应放松平静
的脑部活动,是健康的成人最常出现的脑波; β 波,
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14—30 Hz, 是人们处于清醒、专心、保持警觉的
状态,或者是在思考、分析、说话和积极行动时较
常出现的一种脑波; δ 波, 3.5—5 Hz,是深度睡眠时
的脑波; γ 波, 36—100 Hz,是高强度思考时的脑波;
θ 波, 4—7 Hz,一般出现在人处于幻想或半梦半醒
的状态 [25]. 上述脑波频率表明,大脑处于平静状态
时,脑波的频率较低,而处于思考问题时频率较高,
在 14—100 Hz这范围内.我们知道,大脑神经元的
响应时间在 4—10 ms. 如果我们仿真实验中每一时
间步代表神经元的一次响应,神经元的响应时间设
为 5 ms,那么实验中作为控制信号的正弦信号的频
率在 1—100 Hz ( f = b/2π× 1000/5) 范围内. 这与
大脑处于思维活动时的脑波频率范围大致一致,这
表明了将脑波成分的正弦信号作为控制信号用于

控制混沌神经网络, 符合大脑神经活动特征. 这也
符合 Freeman 所提出的大脑中神经系统自身存在
的控制,使得大脑在混沌和有序间的快速转换得以
实现,从而实现思维的这一假设 [32].
阈值调节幅变量 D, 控制可变阈值的可调范

围,即相空间的大小. 文献 [24]已讨论为达到混沌
控制目的, 需要将相空间控制在一定的区域上. 因
此, 相空间经动态阈值的控制后, 同样需要控制在
一定区域上, 研究发现, D 取值在 2.1—3.8 之间都
是可行的. ϕ 作为正弦信号的相位, 对于控制效果

没有影响,仅对被控混沌神经网络的输出序列的暂
态过程产生影响.即改变 ϕ 值,仅仅是存储模式与
其反相模式转换之间的状态出现在图 5 中的不同
时刻.
最后讨论 A 和 A′ 的取值范围. 为使相空间在

控制后还能落在一定的区域上, 我们用 (9)式统计
了混沌神经网络中神经元的内部状态反馈项和不

应性项在一定时间步上的平均值,发现这两值的绝
对值平均均为 7,而两者的最大值也在 14附近.因
而将 A 的值设为平均值 7, 在此基础上调节 A′, 发
现其值在 8—12之间效果较好.

|ζ |= ∑T
t=1 ∑N

i=1 |ζi(t)|
100T

= 7,

|η |= ∑T
t=1 ∑N

i=1 |ηi(t)|
100T

= 7. (9)

为了测试被控混沌神经网络的对初始模式的

鲁棒性,我们选用不同存储模式及其含噪声模式作
为初始状态, 检验被控混沌神经网络的输出特性.
研究发现, 当初始模式中噪声不超过 32%时, 被控
混沌神经网络的输出,能正确收敛到与初始模式相
对应的存储模式和其反相模式的序列上,其他的存
储模式不出现在输出序列中上. 这表明, 该控制方
法控制的神经网络有很好的容错型,在信号处理及
模式识别的应用中有很好的抗干扰能力.

图 5 被控混沌神经网络输出模式时序图
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4 结 论

本文提出了一种动态阈值控制方法,以实现混
沌神经网络的联想与记忆功能.它解决了以往其他
混沌控制方法只能处理低维问题的缺点, 并克服
了相空间压缩方法的需要预先设定控制阈值的不

足,成功将神经网络稳定在相关的模式及其反相模
式的序列上. 在具体实现过程中, 我们考虑到具体
脑神经的运动特性 [30], 引进了固定频率的正弦信
号控制阈值达到动态的变化,以仿真生命体的实际
思维活动. 在施加了上述控制后, 神经网络的输出

结果能够按照要求,在与初始状态对应的存储模式
和其反相模式之间转换.在与之前提到的相空间压
缩 [24] 的控制方法相比,由于此控制方法引进了代
表脑神经实际运动特性的正弦信号,它的输出结果
能够在存储模式及其反相之间转换,这样的动态特
性更加符合实际的人脑运动. 实验结果表明, 被控
制的神经网络能够在初始状态存在一定误差的情

况下, 找到对应的模式或其反相模式, 实现信息检
索的功能.本工作对于推进混沌神经网络的实际应
用, 有着十分重要的研究意义, 对理解大脑意识、
思维等高阶神经活动,同样具有积极的意义.
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Abstract
A dynamic threshold value control method is proposed to get control over a chaotic neural network (CNN). The sinusoidal signal,

which constitutes the key component of the brain wave, is taken as the control signal to change the threshold value of the internal
states of the CNN. The chaos control of the CNN is therefore reached with its outputs of the controlled CNN reciprocating between
a stored pattern and its reverse pattern related with the initial pattern. And then the CNN can be applied in information processing,
such as pattern recognitionetc. The chaos control method works in a self-adaption way since it does not need to set the threshold value
beforehand, which is in accordance with brains’ thinking activities.
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