
变频正弦混沌神经网络及其应用

胡志强 李文静 乔俊飞

Frequency conversion sinusoidal chaotic neural network and its application

Hu Zhi-Qiang Li Wen-Jing Qiao Jun-Fei

引用信息 Citation: Acta Physica Sinica, 66, 090502 (2017) DOI: 10.7498/aps.66.090502
在线阅读View online: http://dx.doi.org/10.7498/aps.66.090502
当期内容View table of contents: http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/Y2017/V66/I9

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于混沌激光的无后处理多位物理随机数高速产生技术研究

Chaotic laser-based ultrafast multi-bit physical random number generation without post-process
物理学报.2017, 66(3): 030503 http://dx.doi.org/10.7498/aps.66.030503

电压型buck-boost变换器的混沌控制
Chaos control of voltage mode controlled buck-boost converter
物理学报.2016, 65(22): 220502 http://dx.doi.org/10.7498/aps.65.220502

改进的保群算法及其在混沌系统中的应用

Modified group preserving methods and applications in chaotic systems
物理学报.2016, 65(11): 110501 http://dx.doi.org/10.7498/aps.65.110501

基于原对偶状态转移算法的分数阶多涡卷混沌系统辨识

Parameter identification for fractional-order multi-scroll chaotic systems based on original dual-state tran-
sition algorithm
物理学报.2016, 65(6): 060503 http://dx.doi.org/10.7498/aps.65.060503

半导体激光器混沌法拉第效应控制方法

Control of chaos in a semiconductor laser using the Faraday effect
物理学报.2015, 64(24): 240505 http://dx.doi.org/10.7498/aps.64.240505

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.66.090502
http://dx.doi.org/10.7498/aps.66.090502
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/Y2017/V66/I9
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract69358.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract69358.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.66.030503
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract68702.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract68702.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.65.220502
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract67340.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract67340.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.65.110501
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract66870.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract66870.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract66870.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.65.060503
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/abstract/abstract66160.shtml
http://wulixb.iphy.ac.cn/EN/abstract/abstract66160.shtml
http://dx.doi.org/10.7498/aps.64.240505


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 66, No. 9 (2017) 090502

变频正弦混沌神经网络及其应用∗

胡志强1)2)† 李文静1)2) 乔俊飞1)2)

1)(北京工业大学信息学部, 北京 100124)

2)(计算智能与智能系统北京市重点实验室, 北京 100124)

( 2017年 1月 4日收到; 2017年 2月 7日收到修改稿 )

针对暂态混沌神经网络全局寻优能力受限的问题, 提出了一种基于脑电波生物机制的新型混沌神经网络
模型——变频正弦混沌神经网络. 该模型将变频正弦函数和Sigmoid函数组合作为非单调激励函数, 本文给
出了该混沌神经元的倒分岔图及Lyapunov指数的时间演化图, 分析了其动力学特性. 进一步将该模型应用
到非线性函数优化和组合优化问题上, 并分析了参数的变化规律. 仿真实验证明变频正弦混沌神经网络比暂
态混沌神经网络及其他相关模型具有更好的全局寻优能力.

关键词: 混沌神经网络, 脑电图, 变频正弦混沌神经网络, 组合优化
PACS: 05.45.Gg, 07.05.Mh, 87.55.de DOI: 10.7498/aps.66.090502

1 引 言

Hopfield神经网络 (Hopfield neural network,
HNN)已被证明是解决优化问题的有力工具 [1].
HNN采用梯度下降法进行寻优, 极易陷入局部极
小点或出现不可行解 [2]. Aihara等 [3]在HNN结构
的基础上引入负的自反馈, 使其表现出混沌行为,
提出混沌神经网络 (chaotic neural network, CNN),
利用混沌遍历性、伪随机性的特性实现不重复的

全局搜索. 但由于网络参数固定, 导致网络无法
稳定, 文献 [4]在Aihara等 [3]研究的基础上引入混

沌模拟退火机制, 使网络的混沌行为呈指数衰减
形式, 最后退化为HNN, 提出了暂态混沌神经网
络 (transiently chaotic neural network, TCNN),既
利用了混沌的全局搜索能力, 又使网络最终得以
稳定.

TCNN采用的激励函数是单调递增的Sigmoid
函数, Shuai等 [5]指出有效的激励函数可取各种形

状, 应表现出非单调行为, 并提出了奇对称激励

函数的模型. Potapov和Ali [6]指出激励函数采用
非单调的函数可以使神经元更容易产生混沌动力

学特性. 基于以上理论, 许多学者提出了具有非
单调激励函数的CNN. 修春波等 [7]将Gauss函数
与Sigmoid函数加和组成非单调激励函数, 提出
了GS-CNN模型; 徐耀群和孙明 [8]将Shannon小
波函数与Sigmoid函数加和组成非单调激励函数,
提出了SSW-CNN模型; Yi等 [9]将正弦函数与Sig-
moid函数复合作为非单调激励函数, 并加入时变
增益, 提出了 I-TCNN模型; Xu等 [10]将逆多二次

函数与Sigmoid函数加和组成非单调激励函数, 提
出了RBF-CNN模型; Zhang和Xu [11]将Morlet或
Mexican Hat小波函数代替Sigmoid函数, 提出了
MWCNN和MHWCNN模型.

以上学者所提出的具有非单调激励函数的混

沌神经元模型, 虽然都在一定程度上提高了CNN
的全局搜索性能,但是大都缺乏一定的生物学机制,
无法表征出神经元激励与响应的频幅关系, 不能充
分体现出复杂多变脑部活动的非线性动力学特征

和具有更加丰富的混沌全局搜索性能. 因此, 本

∗ 国家自然科学基金重点项目 (批准号: 61533002)、国家杰出青年科学基金 (批准号: 61225016)、国家自然科学基金青年科学基金 (批
准号: 61603009)、中国博士后科学基金 (批准号: 2015M570910)、朝阳区博士后研究基金 (批准号: 2015ZZ-6)和北京工业大学基
础研究基金 (批准号: 002000514315501)资助的课题.

† 通信作者. E-mail: zacharyhu33@163.com

© 2017 中国物理学会 Chinese Physical Society http://wulixb.iphy.ac.cn

090502-1

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://dx.doi.org/10.7498/aps.66.090502
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 66, No. 9 (2017) 090502

文基于脑电波由不同频率的正弦信号叠加而成的

生物机制, 采用由变频正弦 (frequency conversion
sinusoidal, FCS)函数与Sigmoid函数加权和的形
式作为混沌神经元的激励函数, 提出了一种新的
CNN模型——变频正弦混沌神经网络 (frequency
conversion sinusoidal chaotic neural network, FC-
SCNN)模型. 在对激励函数非单调化的同时, 使
其作用机制更加符合真实的生物神经元特性. 给
出了FCS 混沌神经元的倒分岔图和最大Lyapunov
指数的时间演化图, 分析了其动力学特性. 将该新
型CNN模型应用于非线性函数优化和组合优化问
题中进行仿真实验, 结果表明该模型具有较强的克
服局部极小的能力.

2 FCS混沌神经元模型

本文基于脑电波由不同频率正弦信号叠加而

成的生物机制, 提出了一种FCS混沌神经元模型.
在脑电波中可以观察到有节律和重复的神经振

荡 [12]. 研究表明, 根据不同脑部活动对应脑电波的
质量和强度, 可将脑电波分为α, β, δ, γ和 θ波, 五
种不同脑电波的特点见表 1 [12−14].

表 1 五种不同脑电波的特点

Table 1. The characteristics of five different brain waves.

类型 频率/Hz 幅值/µV 脑部状态

δ 0.5—3 20—200 深度睡眠

θ 4—7 20—100 冥想或半梦半醒

α 8—15 20—60 放松平静

β 14—30 2—20 警觉、工作、解决问题

γ 36—100 3—5 高强度思考

由表 1可知, 不同脑电波形代表人脑的不同活
动状态, 并且思维越活跃, 脑电波的频率越高, 而幅
值会越低. Sih和Tang [14]指出反映大脑思维活动

的脑电波由不同频率的正弦信号叠加而成, 思维所
需的信息由神经元产生不同频率和幅值的脑电波

来体现. 根据以上生物机制, 定义FCS 函数如下:

S(u) = A sin(u/ε)

= A(0) · exp(−a|u|) · sin(u/(ε(0)

× exp(−b|u|))), (1)

其中, u为函数自变量, 用于表征脑部活动的
强弱; A为正弦函数的幅值, A(0)为幅值初值
(0 6 A(0) 6 1); ε为正弦函数的陡度因子, 用于

表征正弦函数频率的大小; ε(0)为陡度因子初值
(ε(0) > 0); a, b均为正值参数. 图 1为A(0) = 0.2,
ε(0) = 0.08, a = b = 1时的FCS函数图像.
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图 1 FCS函数图像

Fig. 1. The graph of FCS function.

由图 1可知, 构造的FCS函数可以表征脑部活
跃度与脑电波的频率、幅值分别成正比和反比的

关系. TCNN的激励函数为Sigmoid函数, 具有普
遍的生物学依据, 但是并未能体现神经元活跃度的
特点. 借鉴文献 [5—11]的理论基础和激励函数的
构造方法, 并结合以上生物学机制, 将FCS函数与
Sigmoid函数加权和作为混沌神经元的激励函数.
将激励函数非单调化的同时, 使之更加符合真实生
物神经元的激活抑制以及脑神经不同活跃状态的

特点, 提出了一种新的混沌神经元模型——FCS混
沌神经元模型, 描述如下:

x(t) = f(y(t)), (2)

y(t+ 1) = ky(t)− z(t)(x(t)− I0), (3)

z(t+ 1) = (1− β)z(t), (4)

f(u) = S1(u, ε1) + c · S2(u, ε2), (5)

S1(u, ε1) = 1/(1 + exp(−u/ε1)), (6)

S2(u, ε2) = A(0) · exp(−a|u|)

× sin(u/(ε2(0) · exp(−b|u|))), (7)

其中, y(t)为神经元内部状态; x(t)为神经元输出;
k为神经隔膜的阻尼因子 (0 6 k 6 1); ε1和 ε2分别

为Sigmoid函数S1和FCS函数S2的陡度参数 (ε1,
ε2 > 0); c为FCS函数的比例系数 (0 6 c 6 1,
c = 0时为TCNN模型); I0为正值参数; z(t)为自
反馈连接权重 (z(t) > 0); β为 z(t)的退火衰减因子
(06 β 61). 当 ε1 = 0.08, A(0) = 0.8, ε2(0) = 0.02,
a = 6, b = 1, c = 0.25时, S2(u)与 f(u)函数图像
如图 2所示.
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图 2 (网刊彩色) Sigmoid和 Sigmoid+0.25FCS激励函数曲线对比 (a) FCS 函数; (b) Sigmoid+0.25FCS 激励函数
Fig. 2. (color online) The comparison of activation function between Sigmoid and Sigmoid+0.25FCS: (a) FCS
function; (b) Sigmoid+0.25FCS activation function.
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Fig. 3. (color online) The change characteristics of the amplitude and frequency with a, b: (a) The change charac-
teristic of the amplitude A with a; (b) the change characteristic of the frequency 1/ε with b.

由图 2可知, 加入FCS后的激励函数表现出一
定的非单调性, 同时保持了Sigmoid函数的生物学
特性. 通过选取不同的A(0), ε2(0), a, b, c值, 可以
得到不同特点的非单调激励函数. ε2(0)越小, 则正
弦函数频率越高; A(0)和 c越大, 则FCS函数的权
重越大, 这都将使得激励函数非单调程度越大. 固
定其他参数不变, 幅值A和频率 1/ε分别随a, b的
变化特性见图 3 .

表 2 五种不同FCS波的参数值
Table 2. The parameter values of five different FCS waves.

类型 频率/Hz ε2(0) b

δ 0.4974—3.0088 0.32 1.80
θ 3.9789—6.9657 0.04 0.56
α 7.9577—15.0917 0.02 0.64
β 15.9155—30.1834 0.01 0.64
γ 36.1716—100.3108 0.0044 1.02

由图 3可知, a, b分别决定着幅值变化的宽度
和频率变化的陡度, a越大, 幅值宽度越小, b越大,
频率陡度越明显. 由 (7)式可知, ε2(0), b, u共同决

定FCS波函数的频率 (f = 1/2πε), 其中 b, ε2(0)分
别控制频段上下界值, FCS函数的频段关系见表 2 .

由表 2可知, FCS波频段和范围 (0.497—
100.311 Hz)与表 1所列的脑电波频段和范围
(0.5—100 Hz)一致, 符合脑电波频率的生物机
制, 其中 0.0044 6 ε2(0) 6 0.32, 0.56 6 b 6 1.8,
|u| 6 1. 神经元的动力学特性可以根据倒分岔图和
最大Lyapunov指数来观察和体现. 正的Lyapunov
指数表示模型具有混沌行为, Lyapunov指数越大,
表示混沌程度越高 [7]. Lyapunov指数定义如下:

λ = lim
n→∞

1

n

n−1∑
i=0

log
∣∣∣∣ dy(t+ 1)

dy(t)

∣∣∣∣. (8)

则对于FCS混沌神经元模型有
dy(t+ 1)

dy(t) = k − z(t)
dx(t)
dy(t)

= k − z(t)

(
dS1(y(t))

dy(t) + c
dS2(y(t))

dy(t)

)
, (9)

dS1(y(t))

dy(t) =
1

ε1
S1(y(t))(1− S1(y(t))), (10)

090502-3

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 66, No. 9 (2017) 090502

dS2(y(t))

dy(t) =


A(0) ·

[
− a e−ay(t) sin

(
y eby(t)
ε2(0)

)
+

e−ay(t)

ε2(0)
cos

(
y eby(t)
ε2(0)

)
( eby(t) + by eby(t))

]
y > 0

A(0) ·
[
a eay(t) sin

(
y e−by(t)

ε2(0)

)
+

eay(t)
ε2(0)

cos
(
y e−by(t)

ε2(0)

)
( e−by(t) − by e−by(t))

]
y < 0

= −A(0)

[
a e−a|y(t)| sin

(
|y| eb|y(t)|
ε2(0)

)
+

e−a|y(t)|

ε2(0)
cos

(
y eb|y(t)|
ε2(0)

)
( eb|y(t)| + b|y| eb|y(t)|)

]
= A(0) e−a|y(t)|

[
(1 + b|y|) cos

(
y eb|y(t)|
ε2(0)

)
eb|y(t)|
ε2(0)

− a sin
(
|y| eb|y(t)|
ε2(0)

)]
. (11)

由 (8)—(11)式可得FCS混沌神经元模型的
Lyapunov指数计算公式. 为了分析比较提出的
FCS 混沌神经元模型的动力学特性, 选取适当的参
数, 神经元将会表现出暂态混沌的特性. 选取参数
k = 1, β = 0.005, ε1 = 0.02, I0 = 0.65, z(0) = 0.8,
A(0) = 0.8, ε2(0) = 0.04, a = b = 1, c = 0.25时,
FCS混沌神经元与标准暂态混沌神经元 (c = 0)
的倒分岔图和Lyapunov指数的时间演化图分别如

图 4和图 5所示.
由图 4和图 5可知, 随着自反馈连接权重 z(t)

的衰减, 网络均经历倒分岔过程, 由混沌态逐渐向
倍周期态退化直至稳定在周期一点 (不动点). 同
样参数条件下, FCS混沌神经元比暂态混沌神经元
表现出更丰富的动力学行为, 具有更大更多的正值
Lyapunov指数, 这些决定了新型混沌神经元模型
具备更好的全局寻优能力.
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图 4 FCS混沌神经元的倒分岔图及Lyapunov指数时间演化图 (a) 倒分岔图; (b) Lyapunov指数图
Fig. 4. The reversed bifurcation and Lyapunov exponents of the FCS chaotic neuron: (a) Reversed bifurca-
tion; (b) Lyapunov exponents.
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图 5 暂态混沌神经元的倒分岔图及Lyapunov指数时间演化图 (a) 倒分岔图; (b) Lyapunov指数图
Fig. 5. The reversed bifurcation and Lyapunov exponents of the transient chaotic neuron: (a) Reversed
bifurcation; (b) Lyapunov exponents.
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3 FCSCNN模型

利用上述FCS混沌神经元模型,构建得到如下
FCSCNN模型:

xi(t) = f(yi(t)), (12)

yi(t+ 1) = kyi(t) + α

( N∑
j=1,j ̸=i

wijxj(t) + Ii

)
− zi(t)(xi(t)− I0), (13)

zi(t+ 1) = (1− β)zi(t), (14)

f(u) = S1(u, ε1) + c · S2(u, ε2), (15)

S1(u, ε1) = 1/(1 + exp(−u/ε1)), (16)

S2(u, ε2) = A(0) · exp(−a|u|) · sin(u/(ε2(0)

× exp(−b|u|))), (17)

其中, α为输入正值比例参数, wij为神经元 i和神

经元 j之间的连接权值 (wij = wji, wii = 0), Ii是
神经元 i的输入阈值, 其他参数定义同FCS混沌神
经元模型. FCSCNN模型结构如图 6所示.

I0

f↼S↽

Wα

I

⇁

⇁

⇁

֓

k

z↼t↽

y↼t↽ x↼t↽

⇁

⇁

⇁ ֓

图 6 FCSCNN模型结构图

Fig. 6. The structure chart of FCSCNN model.

由 (12)—(17)式可知, 基本网络参数 k, α, β,
z(0), I0, ε1及FCS函数参数A(0), ε2(0), a, b, c均
有取值范围, 但比较宽泛. 参数的选择对网络的动
力学演化过程及寻优性能有很大影响. 选择合适
的模型参数可使网络处于混沌状态, 并表现出全局
搜索能力, 使网络较快地找到最优解. 若选取不当,
会使网络无法出现混沌行为, 还可能出现不收敛、
收敛速度慢、搜索不到最优解、出现不可行解等不

良优化效果. 实际应用中需要更具体的范围及选择
方法. 由于优化问题复杂性的差异及模型参数间
的相互影响和敏感性, 目前对于实际优化问题的模
型参数选取通常采用试凑法和经验值. 为此, 根据

现有文献研究, 给出了更为具体的参数选择方案.
k反映记忆或遗忘内部状态的能力, 其值过大会使
网络很快结束混沌态, 反之会增加迭代次数, 通常
设置为经验值0.9—1 [7−10]; α反映能量函数对神经
动力的影响, 使自反馈 (混沌)项和梯度项达到某
种平衡, 其值过大混沌项作用相对较小, 降低全局
寻优性能, 反之能量函数不能充分影响网络演化,
将只在很小范围内搜索, 根据实验分析及文献 [4,
7—11, 15—18]仿真实验, 其值设置在 0.01—0.5具
有较好的优化性能; ε1决定Sigmoid函数的陡度,
其值过大网络收敛快, 但准确度下降, 反之混沌全
局搜索性能强 (过于趋近 0时反而无混沌行为), 其
值多设置 0.001—0.1 [16]; 对于 I0的选择, 目前普遍
选择固定值, 常用值为 0.56或 0.65; β, z(0)分别影
响网络的初始混沌程度和混沌项衰减速度, 共同决
定网络的收敛速度, β越大网络收敛快, 但会降低
寻优的准确率, 而 z(0)越大初始混沌运动越剧烈,
但网络收敛慢, 对于复杂的中大规模的优化问题通
常需要较小的β和较高的 z(0). 如何权衡准确率和
速度的关系, 要根据优化问题的复杂度以及实际工
程需要设定, 并通过参数的设置和自适应方法来实
现, 这也是该研究方向需要解决的难点之一.

FCSCNN的优化机制同HNN类似, 都是将问
题的目标函数映射为网络的能量函数, 将网络的动
力学演化过程视为目标函数的寻优过程, 当网路收
敛到稳定点时, 对应的神经元输出即为所要求得优
化问题的 (最优/次优)解. 根据HNN优化原理有如
下规则:

dyi
dt = − ∂E

∂xi
. (18)

不同的是FCSCNN能量函数E在 (19)式表达
上有个附加能量项H, H决定着混沌动力的能量

值, 代表网络在混沌搜索阶段中混沌动力的大
小 [19]. FCSCNN在初始粗搜索阶段会利用混沌特
性在相空间内按照一定分形结构进行不重复的 “自
抑制”全局搜索, 随着 z(t)的衰减, 混沌动力减弱,
网络将经过倒分岔逐步退化到梯度收敛的细搜索

阶段 [15].

E(t) = EHop +H

= − 1

2

N∑
i=1,i̸=j

N∑
j=1,j ̸=i

wijxi(t)xj(t)

−
N∑
i=1

Iixi(t) +
1

τi

N∑
i=1

∫ xi(t)

0

f−1(ξ)dξ
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+H(xi, wij , Ii), (19)

其中, H是附加能量项; i = 1, 2· · · , N , N为神经
元的个数; wij为神经元 i和神经元 j之间的连接权

值; xi为第 i个神经元的输出; Ii是第 i个神经元的

阈值; τi为第 i个神经元的时间常数; f−1(·)为激活
函数的反函数. 依据 (18)式的修改规则可产生多
种CNN模型. 因此, H的形式决定了HNN能够具
有不同特点的混沌动力行为, 进而衍生出不同的
CNN模型, 进而HNN的能量曲面也就具有了暂态
混沌的特点, 这也就是TCNN全局优化机制的核心
所在.

4 FCS模型在优化问题中的应用

4.1 模型在函数优化中的应用

选取以下优化函数:

f(x1, x2)

= (x1 − 0.7)2[(x2 + 0.6)2 + 0.1]

+ (x2 − 0.5)2[(x1 + 0.4)2 + 0.15]. (20)

函数f的最小值为0, 最小值点为 (0.7, 0.5); 局
部极小点为 (0.6, 0.4), (0.6, 0.5)和 (0.7, 0.4). 在
FCSCNN模型中, 参数选取如下: k = 1, α = 0.1,
β = 0.01, ε1 = 0.05, I0 = 0.56, z1(0) = z2(0) =

0.8, A(0) = 0.4, ε2(0) = 0.08, a = 6, b = 1,
c = 0.25. 随机初始化x1, x2的值, FCSCNN
模型优化函数 f的能量函数E的时间演化图如

图 7所示.

0 100 200 300 400 500 600 700 800
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

Iterations

E

图 7 FCSCNN优化函数 f 的能量函数E的时间演化图

Fig. 7. The time evolution diagram of the energy func-
tion E for function optimization by FCSCNN.

当网络迭代 800次时优化函数的能量函数值
为2.961×10−8,此时, x1 = 0.69986, x2 = 0.50006.
神经元输出x1, x2的时间演化图如图 8所示.

由图 7和图 8可知: FCS神经元输出值x1, x2

(目标解)在前期的寻优方式是具有混沌搜索的遍
历性、伪随机性的特点, 在 300步时已经收敛到最
优解附近, 这种快速、准确的寻优能力很好地证明
了FCSCNN的函数优化能力, 最优率为 100%. 为
了更好地验证模型的优化能力, 选择如下复杂的组
合优化问题进行实验分析.

0 100 200 300 400 500 600

(a)

(b)

700 800

Iterations

0 100 200 300 400 500 600 700 800

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Iterations

x
2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

x
1

图 8 FCS神经元输出值 x1, x2的时间演化图 (a) x1;
(b) x2

Fig. 8. The time evolution diagram of FCS neuron
output x1, x2: (a) x1; (b) x2.

4.2 模型在组合优化中的应用

旅行商问题 (traveling salesman problem,
TSP)描述如下: 假定有个城市, 给出它们的位
置和相互距离, 要求寻找一条闭合路径, 每个城市
仅且被访问一次, 回到起始城市, 要求这条路径的
距离最短.

问题对应的目标函数 [4]为

E

=
W1

2

[ N∑
i=1

( N∑
j=1

xij − 1

)2

+

N∑
j=1

( N∑
i=1

xij − 1

)2]

+
W2

2

N∑
i=1

N∑
j=1

N∑
k=1

(xk,j+1 + xk,j−1)xijdik. (21)
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则由 (18)式得, 描述求解TSP的FCS神经元内部
状态动力学方程为

yij(t+ 1)

= kyij(t)− z(t)(xij(t)− I0)

+ α

{
−W1

( N∑
l ̸=j

xil(t) +

N∑
k ̸=i

xkj(t)

)

−W2

[ N∑
k ̸=i

dik(xk,j+1(t) + xk,j−1(t))

]
+W1

}
,

(22)

其中, xi0 = xin, xin+1 = xi1, xij为神经元的输出,
它表示城市 i于第 j个被访问; W1和W2分别为与

约束和关于路径长度的代价函数对应的耦合系数;
dij为城市 i和城市 j之间的距离.

选取 10个城市归一化后的坐标, 取值分别
为: (0.4000, 0.4439); (0.2439, 0.1463); (0.1707,
0.2293); (0.2293, 0.7160); (0.5171, 0.9414);
(0.8732, 0.6536); (0.6878, 0.5219); (0.8488,
0.3609); (0.6683, 0.2536); (0.6195, 0.2634). 已知
满足条件的最短路径长度为 2.6776. 在FCSCNN
模型中, 参数选取如下: k = 1, α = 0.05, β = 0.01,
ε1 = 0.05, I0 = 0.65, z(0) = 0.8, A(0) = 0.4,
ε2(0) = 0.08, a = 6, b = 1, c = 0.25, W1 = 1,
W2 = 1. 随机初始化xij的值, FCSCNN模型求解
TSP时能量函数E和FCS单个神经元x1,1输出的

时间演化图及最优路径分别如图 9 —图 11所示.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0

100

200

300

400

500

600

E

Iterations

图 9 FCSCNN求解 10城市TSP能量函数E时间演化图

Fig. 9. The time evolution diagram of the energy func-
tion E for 10-city TSP by FCSCNN.

由图 9可知, 能量函数的稳定值为 1.3388, 对
应的最短路径为2.6776, 网络能够很好地解决TSP.
为了更好地分析FCSCNN模型的优化性能, 固
定参数 k = 1, α = 0.05, β = 0.01, ε1 = 0.05,

I0 = 0.65, z(0) = 0.8, W1 = 1, W2 = 1, 取不同
FCS函数参数和模型进行分析试验. 随机初始化
xij的值, 进行 2000次独立实验, 每次独立实验迭
代1000步, 结果列于表 3和表 4 .
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图 10 FCS神经元 x1,1输出的时间演化图

Fig. 10. The time evolution diagram of FCS neuron
output x1,1.
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图 11 10城市TSP归一化坐标的最短路径 (a) 初始路
径; (b) 最优路径
Fig. 11. The optimal path in normalization of 10-city
TSP: (a) Original route; (b) optimal path.
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表 3 不同参数下FCSCNN求解 10城市TSP结果
Table 3. The results of the FCSCNN with different parameters for 10-city TSP.

c ·A(0) ε2(0) a b NLP NOP RLP/% RGM/%

0.1 0.01

6 0.1 1988 1984 99.40 99.20

6 0.3 1996 1972 99.80 98.60

6 0.5 2000 1983 100 99.15

6 0.8 2000 1989 100 99.45

6 1.5 1995 1986 99.75 99.30

1 1 1989 1778 99.45 88.90

2 1 1988 1872 99.40 93.60

4 1 1979 1922 98.95 96.10

6 1 2000 1981 100 99.05

8 1 2000 1968 100 98.40

10 1 1982 1939 99.10 96.95

0.2

0.01

6 1 1991 1840 99.55 92.00

0.3 6 1 2000 1606 100 80.30

0.5 6 1 1928 1423 96.40 71.15

0.8 6 1 1636 1125 81.80 56.25

1 6 1 324 148 16.20 7.40

0.1

0.50 6 1 1976 1820 98.80 91.00

0.10 6 1 2000 1867 100 93.35

0.05 6 1 2000 1884 100 94.20

0.001 6 1 2000 1990 100 99.50

0.0001 6 1 2000 1991 100 99.55

注: NLP合法路径数 (number of legitimate path); NOP 最优路径数 (number of optimal path); RLP合法比率
(rate of legitimate path); RGM最优比率 (rate of global minima).

表 4 不同网络模型求解 10城市TSP问题结果
Table 4. The results of the different models for 10-city TSP.

Model NLP NOP RLP/% RGM/%

HNN 1582 930 79.10 46.50

TCNN 1972 1809 98.60 90.45

ITCNN 2000 1900 100 95.00

FCSCNN 2000 1981 100 99.05

由表 3可知, a值过大或过小 (对应于激励函数
的非线性度过小或过大, 见图 3 )都会使得最优比
率下降, 其值为6时具有最好的优化性能, 而 b值的

变化对FCSCNN优化性能影响并不明显, 这是由
于a对激励函数的非单调性起到更关键的决定作

用. 当 c · A(0) 6 0.2时, FCSCNN模型具有较好的

优化性能, 当 c · A(0) > 0.3时, 模型的优化能力变
差, 其原因激励函数的非线性度过大影响到模型的
稳定性, 网络无法搜索到最优解. ε2(0)值越小, 优
化效果越好, 且不会对模型的稳定性产生影响. 理
论上, 只要退火参数足够小, 最终都能够找到最优
解. 但是, 在相同的演化步数下, 对比才能够体现
出不同网络的全局搜索能力.

由表 4可知, 提出的FCSCNN模型比其他几
种模型具有更好全局寻优能力. 为了进一步检
验模型对于中大规模问题的寻优能力, 选取 30和
75个城市TSP. 已知满足条件的最短路径长度如
图 12所示, 分别为 4.237406和 5.434474 [17]. 随机
初始化xij的值, 选取不同模型进行 200次独立实
验, 结果分别如表 5和表 6所列.
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图 12 30和 75城市TSP归一化坐标的最短路径 (a) 30
城市; (b) 75城市
Fig. 12. The optimal path in normalization of 30-city
and 75-city TSP: (a) 30-city; (b) 75-city.

表 5 不同网络模型求解 30城市TSP结果
Table 5. The results of the different models for 30-city TSP.

Model NLP NOP RLP/% RGM/%

HNN 112 7 56.0 3.5

TCNN 189 45 94.5 22.5

ITCNN 196 52 98.0 26.0

FCSCNN 193 61 96.5 30.5

表 6 不同网络模型求解 75城市TSP问题结果
Table 6. The results of the different models for 75-city TSP.

Model NLP RLP/% BS J/%

HNN 32 16.0 6.4703 25.675

TCNN 103 51.5 5.7617 13.534

ITCNN 125 62.5 5.5884 10.802

FCSCNN 136 68.0 5.4345 8.621

由表 4和表 5可知,最优解比率与城市数 (问题
的复杂度)成反比. 对于 75城市的TSP, 大多数算
法最优率均较低, 甚至无法找到最优解 (the best
solution, BS). 因此, 引入 (23)式所示的评价指数
J [18]评估不同模型的优化性能.

J =
AV S −GM

GM
× 100%, (23)

其中, AV S为合法解的均值, GM为全局最优解.
J值越低, 优化性能越强.

由表 4 —表 6可知, 对于不同规模的优化问题,
在相同的模型参数条件下, 提出的FCSCNN模型
比HNN [1], TCNN [4], ITCNN [9]模型具有更高的

最优比率和精度, 尤其对于能量曲面上具有多个局
部极小点的中大规模优化问题, 优势更为显著. 这
是由于FCS函数不但增加了神经元激励函数的非
单调程度, 并且比传统的正弦函数具有更丰富的变
化特点, 这些都奠定了FCSCNN模型具有更好全
局寻优性能的动力学基础.

5 结 论

本文将FCS函数和Sigmoid函数组合作为非
单调激励函数, 提出了一种新型CNN模型, 即FC-
SCNN模型, 通过绘制该混沌神经元的分岔图及最
大Lyapunov指数时间演化图可知该新型混沌神经
元模型具有暂态混沌动力学特性, 并比原模型混沌
特性更为明显, 这给混沌搜索提供了更好的全局搜
索性能. 并且将提出的模型应用到非线性函数优化
和组合优化问题上, 同时分析了FCS函数参数对模
型性能的影响, 仿真实验证明了该模型的有效性和
可行性. 在参数自适应选择上还有待改进, 也是下
一步需要进行的工作.
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Abstract
The optimization performance of transiently chaotic neural network (TCNN) is affected by various factors such as

chaotic characteristic, model parameters, and annealing function, and its capacity of global optimization is limited. It is
demonstrated that the non-monotonic activation function can generate richer chaotic characteristic than the monotonic
activation function in the TCNN model. Besides, the activation function involving neurobiological mechanism can not
only reflect the rich brain activity in brain waves, but also enhance the non-linear dynamic characteristic, which may
further improve the global optimization ability. Hence, a novel chaotic neuron model is proposed with the non-monotonic
activation function based on the neurobiological mechanisms from the electroencephalogram.

The electroencephalogram consists of five brain waves (i.e., α, β, δ, γ, and θ waves) which are defined by the quality
and intensity of brain waves with different frequency bands ranging from 0.5 Hz to 100 Hz. The brain wave with a higher
frequency and a lower amplitude represents a more active brain. Researches demonstrate that the five brain waves can
be simplified into sinusoidal waves with different frequencies. Hence, a frequency conversion sinusoidal (FCS) function
which has the consistent frequency range and features with brain waves is designed based on the above neurobiological
mechanisms. Then a novel chaotic neuron model with non-monotonic activation function which is composed of the FCS
function and sigmoid function, is proposed for richer chaotic dynamic characteristic. The reversed bifurcation and the
Lyapunov exponent of the chaotic neuron are given and the dynamic system is analyzed, indicating that the proposed
FCS neuron model owns richer chaotic dynamic characteristic than transiently chaotic neuron model due to its special
non-monotonic activation function.

Based on the neuron model, a novel transiently-chaotic neural network—frequency conversion sinusoidal chaotic
neural network (FCSCNN) is constructed and the basis of model parameter selection is provided as well. To validate
the effectiveness of the proposed model, the FCSCNN is applied to nonlinear function optimization and 10-city, 30-city,
75-city traveling salesman problem. The experimental results show that 1) the FCSCNN has a good performance under
the condition of moderate a, smaller c·A(0) and ε2(0); 2) on the basis of the appropriate model parameters, the FCSCNN
has better global optimization ability and optimization accuracy than Hopfield neural network, TCNN, improved-TCNN
due to its richer chaotic characteristic in complicated combinational optimization problem, especially in middle and large
scale problem.

Keywords: chaotic neural network, electroencephalogram, frequency conversion sinusoidal chaotic
neural network, combination optimization
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