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为了保持神经网络在优化计算求解过程中结构不被改变, 以迟滞混沌神经元和迟滞混沌神经网络为研究
对象, 提出了一种基于滤波跟踪误差的控制策略来实现神经元/网络的稳定控制. 采用该控制策略, 在不改变
非线性特性发生机理的情况下, 神经元/网络可实现函数优化计算问题的求解. 所设计的控制律包含两部分:
一部分是系统进入滤波跟踪误差面时的等效控制部分, 另一部分为确保系统快速进入滤波跟踪误差面的控制
部分. 采用Lyapunov方法对神经元/网络的控制进行了稳定性证明. 根据待寻优函数直接求得神经元的控制
律, 在该控制律的作用下, 神经元/网络可逐渐稳定到优化函数的极值点, 从而实现优化问题的求解, 仿真实
验结果验证了该控制方法在优化计算中的可行性和有效性.

关键词: 迟滞, 混沌, 神经元, 神经网络
PACS: 05.45.Gg, 84.35.+i DOI: 10.7498/aps.64.060504

1 引 言

目前, 传统人工神经网络的研究已经发展到相
对成熟的阶段, 其研究的热点之一是构造融合多种
非线性特性的复合特性神经网络, 并利用所融合的
非线性特性来改善神经网络的信息处理能力, 即以
神经生物学的实验研究结果为基础, 将存在于生物
神经系统中的各种非线性特性, 如混沌、迟滞、时
滞、随机以及振荡等非线性特性, 与传统神经网络
相结合, 构造出具有一种或多种复合特性的神经元
和网络模型, 一方面从神经生物学与认知科学的角
度完善现有人工神经网络的模型结构, 另一方面可
利用所融合的非线性特性改善现有神经网络的信

息处理能力. 常见的复合特性神经网络有混沌神经
网络、迟滞神经网络、随机神经网络、时滞神经网络、

脉冲耦合神经网络以及模糊神经网络等 [1−6]. 这其
中混沌神经网络由于具有复杂的混沌动力学特性,
在盲信号检测、信息加密等领域表现出了良好的应

用前景 [6,7], 同时其动力学特性的控制研究也得到

了大量研究者的关注 [8−10], 尤其在混沌神经网络
的同步控制方面取得了较多的研究成果 [11−15]. 迟
滞混沌神经网络 [2]同时融合了迟滞和混沌两种非

线性特性, 是一种具有更为复杂动力学特性的神经
网络模型, 该网络能够对优化计算、联想记忆等问
题进行有效求解 [16−18]. 但与传统的暂态混沌神经
网络 [19,20]的工作过程相似, 迟滞混沌神经网络的
工作过程也分为两个阶段 [16−18]: 前期阶段迟滞和
混沌两种非线性特性共同存在于神经元和网络中,
后期则通过退火机理逐渐衰减迟滞和混沌特性参

数, 最后将迟滞和混沌非线性特性衰减消失, 从而
将迟滞混沌神经网络蜕变为传统神经网络, 以此来
实现问题的求解. 这种策略也是目前混沌神经网络
应用的主要方式之一. 该策略虽然能够利用迟滞
混沌神经网络对问题进行求解, 但并未真正实现对
迟滞混沌神经元/网络的动力学特性进行有效控制,
而是采用破坏混沌、迟滞等非线性特性发生机理的

简单方式实现问题求解.
神经元/网络的动力学特性的可控制性是神经
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网络的重要性质 [21−23], 是利用神经元和网络的前
提基础, 也是挖掘神经网络信息处理能力的基础.
在不破坏非线性特性的前提下, 开展神经元/网络
的可控性及应用的研究可扩展混沌控制理论在神

经网络领域中的应用, 具有重要的理论意义. 为此,
本文结合滤波跟踪误差控制方法 [24,25], 以迟滞混
沌神经元/网络为对象, 研究了其动力学特性的控
制, 给出了迟滞混沌神经元/网络的控制策略. 并基
于该控制策略, 建立了神经元/网络求解优化计算
问题的新方法.

2 迟滞混沌神经元及网络模型

迟滞混沌神经元是在传统神经元的基础上建

立的, 由于混沌具有复杂的动力学行为, 而将迟滞
特性融入到混沌系统中, 进一步增加了系统的复杂
性和非线性程度, 从动力学行为上表现出系统具有
更大的混沌度, 混沌的鲁棒性更强. 迟滞混沌神经
元模型可表述如下:

y(t+ 1) = ky(t)− α[x(t)− I0], (1)

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

f(s)

=

{1 + exp[−c(s+ a)]}−1
ṡ(t− δt) > 0,

{1 + exp[−c(s− b)]}−1
ṡ(t− δt) < 0,

(3)

ṡ(t− δt) = lim
δt→0

[s(t)− s(t− δt)]/δt, (4)

式中, x(t)为神经元 t时刻的状态输出, y(t)为神经
元 t时刻的内部状态, I0为神经元的阈值, f()为神
经元的激励函数, δt为 t的微小增量, s为激励函数
的输入量, c为激励函数的倾斜参数, k为比例系数,
a和 b为迟滞参数, α为自反馈系数.

该神经元通过在 (1)式中引入自反馈项使得神
经元具有了混沌特性, 激励函数由两个发生了偏移
的Sigmoid函数分支构成迟滞环, 从而将迟滞特性
引入到神经元中, 神经元根据激励函数输入项的增
减不同可分别选择不同的分支进行激励响应.

当神经元的Lyapunov指数λ大于 0时, 神经
元具有混沌特性. 例如, 神经元的参数选择为:
k = 1.0, a = b = 0.8, I0 = 0.86, c = 250时, 神
经元随着自反馈系数α变化而产生的分岔图和

Lyapunov指数图如图 1所示.
如果固定α = 0.098, 可绘制出随着迟滞参数

a = b变化时的Lyapunov指数图, 如图 2所示.

由图 2可见, 迟滞参数的变化对神经元的混沌
度会产生影响. 利用上述神经元可构建如下的单层
反馈型迟滞混沌神经网络模型:

xi(t) = f [yi(t)] , (5)

yi(t+ 1)

= kyi(t) + β

 n∑
j=1,j ̸=i

wijxj(t) + Ii


− α [xi(t)− I0] , (6)

其中, β为神经元之间的耦合系数, wij为神经元 i

与神经元 j之间的连接权值. 当网络中α = 0, 且
a = b = 0时, 该网络就蜕变为传统的Hopfield神经
网络.
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3 迟滞混沌神经元动力学特性控制

采用滤波跟踪误差 (filtered tracking er-
ror) [24,25]控制方法对上述迟滞混沌神经元的输

出状态进行控制, 控制律u作用在 (2)式, 即

x(t) = f [y(t)] + u(t− 1). (7)

设计滤波跟踪误差面函数为

s(t) = he(t) + de(t), (8)

其 中, e(t)为 t时 刻 的 误 差, de(t) =

[e(t)− e(t− 1)]/ts, ts为采样时间, 系数h满足

Hurwitz条件, 即h > 0. 本文所设计控制律为

u(t) = ue(t) + ηs(t)/(h+ 1/ts), (9)

其中, ue(t)为系统进入理想滤波跟踪误差面时的
等效控制, ue(t) = x(t+ 1)− f [y(t+ 1)], η为比例
系数, 0 < η < 2.

根据de(t+ 1) = [e(t+ 1)− e(t)]/ts, 可得:

s(t+ 1) = he(t+ 1) + de(t+ 1)

= (h+ 1/ts)e(t+ 1)− e(t)/ts, (10)

式中,

e(t+ 1) = r(t+ 1)− x(t+ 1), (11)

其中, r为x的期望值.
当系统进入理想滤波跟踪误差面时, 应满足:

s(t+ 1) = s(t), (12)

即

(h+ 1/ts)e(t+ 1)− e(t)/ts = he(t) + de(t). (13)

由此可得:

ue(t) = x(t+ 1)− f [y(t+ 1)]

= r(t+ 1)− e(t+ 1)− f [y(t+ 1)]

= r(t+ 1)− e(t)/ts + he(t) + de(t)

(h+ 1/ts)

− f [y(t+ 1)] . (14)

下面证明系统的稳定性. 选取Lyapunov
函数为

V (t) = s2(t). (15)

将 (11)式代入 (10)式可得:

s(t+ 1) = (h+ 1/ts) [r(t+ 1)− x(t+ 1)]− e(t)/ts

= (h+ 1/ts) [r(t+ 1)− f [y(t+ 1)]− u(t)]

− e(t)/ts

= (h+ 1/ts)[r(t+ 1)− f [y(t+ 1)]

− ue(t)− ηs(t)/(h+ 1/ts)]− e(t)/ts

= (h+ 1/ts)

[
e(t)/ts + he(t) + de(t)

(h+ 1/ts)

− ηs(t)/(h+ 1/ts)

]
− e(t)/ts

= he(t) + de(t)− ηs(t)

= s(t)− ηs(t). (16)

因为0 < η < 2, 可得

V (t+ 1)− V (t)

= s2(t+ 1)− s2(t)

= [ηs(t)]
2 − 2ηs2(t) 6 0. (17)

当且仅当 s(t) = 0时等号成立, 由此可证明滤
波跟踪误差面是渐近可达的, 又由于 (8)式所设计
的滤波跟踪误差面的系数满足Hurwitz判据条件,
由此可证明该控制系统是稳定的.

最终确定控制系统的控制律为

u(t) = r(t+ 1)− e(t)/ts + he(t) + de(t)

(h+ 1/ts)

− f [y(t+ 1)] + ηs(t)/(h+ 1/ts). (18)

本文所提的控制律的最后一项的数值随 s(t)
的变化而自适应的调整, 有利于提高系统响应的快
速性, 改善控制性能.

4 迟滞混沌神经网络的动力学特
性控制

对迟滞混沌神经网络的每一个神经元实施上

述控制方式即可实现神经网络中各神经元的状态

控制, 即

xi(t) = f [yi(t)] + ui(t− 1), (19)

yi(t+ 1)

= kyi(t) + β

 n∑
j=1,j ̸=i

wijxj(t) + Ii


− α [xi(t)− I0] . (20)

设计每个神经元的滤波跟踪误差面函数为

si(t) = hiei(t) + dei(t), (21)
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其中, 系数hi均满足Hurwitz条件, 即hi > 0.

ui(t) = uei(t) + ηisi(t)/(hi + 1/ts)

= ri(t+ 1)− ei(t)/ts + hiei(t) + dei(t)

(hi + 1/ts)

− f [yi(t+ 1)] + ηisi(t)/(hi + 1/ts), (22)

其中, 0 < ηi < 2. 下面证明迟滞混沌神经网络控制
系统的稳定性.

选取Lyapunov函数为

V (t) =

n∑
i=1

s2i (t), (23)

si(t+ 1)

= (hi + 1/ts) [ri(t+ 1)− xi(t+ 1)]− ei(t)/ts

= (hi + 1/ts) {ri(t+ 1)− f [yi(t+ 1)]− ui(t)}

− ei(t)/ts

= (hi + 1/ts)
{
ri(t+ 1)− f [yi(t+ 1)]− uei(t)

− ηisi(t)/(hi + 1/ts)
}
− ei(t)/ts

= (hi + 1/ts)

[
ei(t)/ts + hiei(t) + dei(t)

(hi + 1/ts)

− ηisi(t)/(hi + 1/ts)

]
− ei(t)/ts

= hie(t) + dei(t)− ηisi(t)

= si(t)− ηisi(t). (24)

由于0 < ηi < 2, 因此

V (t+ 1)− V (t)

=

n∑
i=1

s2i (t+ 1)−
n∑

i=1

s2i (t)

=

n∑
i=1

{
[ηisi(t)]

2 − 2ηis
2
i (t)

}
6 0. (25)

当且仅当 si(t) = 0时等号成立, 同样, 由于滤
波跟踪误差面的系数满足Hurwitz 条件, 由此可证
明该控制系统是稳定的. 也就是迟滞混沌神经网络
控制系统是稳定的, 因此, 各个神经元都可被控制
到期望状态.

5 基于动力学特性控制的迟滞混沌神
经元/网络的优化计算

混沌神经网络以及迟滞混沌神经网络利用混

沌的遍历搜索等特性能够提高神经网络在优化计

算中的应用性能. 其应用方式一般是在优化计算初

期通过调节网络参数使网络处于混沌状态, 实现网
络的遍历寻优, 然后通过逐渐衰减自反馈强度及迟
滞特性参数等方式来破坏混沌等非线性特性的发

生机理, 从而使得神经元/网络蜕变为传统神经网
络, 实现函数的优化计算.

这种应用方式在优化计算的过程中改变了网

络的性质, 也就是说, 网络的混沌特性并未真正得
到控制, 而是通过破坏混沌发生机理的方式改变了
网络的结构, 使其成为普通神经网络. 因此, 后一
阶段实现的已经不是迟滞混沌神经网络的优化, 而
是普通神经网络的优化计算.

为了实现对迟滞混沌神经元/网络采用特性控
制的方式实现优化计算, 本文结合上述混沌控制的
思想, 给出一种迟滞混沌神经元/网络求解优化计
算问题的新方法.

5.1 基于滤波跟踪误差的迟滞混沌神经元

优化计算

对于单变量函数E(x)可采用一个神经元进行
求解, 由于采用上述控制方法可使Lyapunov函数
值逐渐减小, 因此可设:

V (t) = A · E(x) A > 0, (26)

其中, A为调节权重系数. 由此可求得:

s2(t) =
1

t2s
{(hts + 1)[r(t)− x(t)]

− [r(t− 1)− x(t− 1)]}2

= A · E(x). (27)

如果 r(t) > r(t− 1)− x(t− 1)

h · ts + 1
+ x(t), 则

r(t) =
ts
√
A · E(x) + r(t− 1)− x(t− 1)

h · ts + 1

+ x(t); (28)

如果 r(t) <
r(t− 1)− x(t− 1)

h · ts + 1
+ x(t), 则

r(t) =
−ts

√
A · E(x) + r(t− 1)− x(t− 1)

h · ts + 1

+ x(t); (29)

由此可得优化过程中神经元的控制律为

u(t) = r(t+ 1)− e(t)/ts + he(t) + de(t)

(h+ 1/ts)

− f [y(t+ 1)] + ηs(t)/(h+ 1/ts). (30)
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对于优化计算问题, r即对应着优化函数的极
小值, 寻优过程即是使神经元的状态x逐渐趋近 r,
即神经元稳定时, 神经元的状态稳定在寻优函数的
极值点上, 因此, 当系统稳定时, r(t+ 1) = r(t).

5.2 基于滤波跟踪误差的迟滞混沌神经网

络优化计算

对 于 多 变 量 寻 优 函 数 E(xi) =

E(x1, x2, · · · , xn), 可采用多神经元组成神经网
络进行求解. 同样, 令

V (t) = A · E(x1, x2, · · · , xn) A > 0, (31)

其中, A为调节权重系数. 则
n∑

i=1

s2i (t) =
1

t2s

n∑
i=1

{(h · ts + 1)[ri(t)− xi(t)]

− [ri(t− 1)− xi(t− 1)]}2

= A · E(x1, x2, · · · , xn). (32)

如果 ri(t) >
ri(t− 1)− xi(t− 1)

h · ts + 1
+ xi(t), 则

ri(t) =

{{
t2s ·A · E(xi)

−
n∑

j=1,j ̸=i

[(h · ts + 1)(rj(t)− xj(t))

− (rj(t− 1)− xj(t− 1))]

}1/2

+ ri(t− 1)− xi(t− 1)

}
× (h · ts + 1)−1 + xi(t); (33)

如果 ri(t) <
ri(t− 1)− xi(t− 1)

h · ts + 1
+ xi(t), 则

ri(t) =

{
−
{
t2s ·A · E(xi)

−
n∑

j=1,j ̸=i

[(h · ts + 1)(rj(t)− xj(t))

− (rj(t− 1)− xj(t− 1))]

}1/2

+ ri(t− 1)− xi(t− 1)

}
× (h · ts + 1)−1 + xi(t); (34)

由此可得优化过程中网络中各神经元的控

制律为

ui(t) = uei(t) + ηisi(t)/(hi + 1/ts)

= ri(t+ 1)− ei(t)/ts + hiei(t) + dei(t)

(hi + 1/ts)

− f [yi(t+ 1)] + ηisi(t)/(hi + 1/ts). (35)

6 神经元/网络控制仿真实验

6.1 迟滞混沌神经元的控制

迟滞混沌神经元的参数选择为: k = 1.0,
a = b = 0.8, I0 = 0.86, c = 250, 自反馈系
数α = 0.098, 计算此时神经元的Lyapunov指
数为 0.326, 该神经元处于混沌状态. 初始状态
y(0) = 0.100001, x(0) = −0.808. 在 t = 20时施加

控制律, 对阶跃响应 r(t) = 0.8的控制结果如图 3
所示.

0 10 20 30 40 50 60
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0

0.5

1.0

1.5

t

x
↼t

↽

 

 

图 3 (网刊彩色)单位阶跃响应控制结果

图 3中虚线为单位阶跃信号, 实线为神经元状
态响应. 由仿真结果可见, 系统在控制不到 20步时
即可达到预期状态, 也就是说, 在本文所设计的控
制律作用下, 迟滞混沌神经元的状态能够快速实现
稳定控制.

采用本文所设计方法, 对正弦信号 r(t) =

0.5 sin(t/80)的控制效果如图 4 所示.
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图 4 (网刊彩色) 正弦信号的跟踪响应结果
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图 4中虚线为输入的正弦信号, 实线为神经元
的跟踪响应曲线. 由实验结果可见, 本文所提方法
同样能够快速实现对参考输入信号的跟踪控制.

6.2 迟滞混沌神经网络的控制

构造由三个迟滞混沌神经元耦合组成的迟

滞混沌神经网络, 三个神经元的参考输入信号分
别为: r1(t) = 0.4 sin(t/40), r2(t) = 0.6 sin(t/40),
r3(t) = 0.4 sin(t/60), 采用本文所述方法所得神经
元状态的控制结果如图 5所示.
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图 5 (网刊彩色) 三神经元网络控制结果

图 5中虚线为神经元的参考输入信号, 实线为
神经元的状态响应曲线. 由实验结果可见, 参考输
入信号按照不同规律进行变化, 三个神经元之间存
在着相互耦合影响. 采用本文所提方法仍能够实现

迟滞混沌神经网络的有效控制, 验证了本文所提方
法的正确性和有效性.

7 优化计算仿真实验

7.1 单神经元优化计算

设寻优函数为E(x) = (x − 0.7)2, 函数的极值
点为x = 0.7, 采用单神经元利用滤波跟踪误差控
制方法对该函数进行寻优. 参数设置为: k = 1.0,
a = b = 0.8, I0 = 0.86, c = 250, 神经元状态变化
曲线如图 6所示.
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t

x
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图 6 单神经元优化过程状态变化曲线

由图 6中结果可见, 神经元状态在初期进行了
大范围的遍历寻优, 之后能够快速向寻优函数的最
优点0.7进行收敛, 从而有效完成函数的优化计算.

另设寻优函数为E(x) = [(x − 0.7)2 − 0.01]2,
该函数是较为复杂的多极值函数. 函数有两个最
优值点, 分别为 0.8和 0.6. 采用单神经元利用滤波
跟踪误差控制方法对该函数进行寻优, 参数设置与
上述优化例子相同, 所得神经元状态变化曲线如
图 7所示.
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图 7 单神经元优化过程状态变化曲线

060504-6

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


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 64, No. 6 (2015) 060504

由图 7中结果可见, 神经元经过短暂的遍历寻
优后快速收敛到优化函数的最优值 0.6, 从而能够
有效完成该函数的优化计算.

7.2 神经网络的优化计算

设寻优函数为E(x1, x2) = (x1 − 0.8)2 + (x2 −
0.65)2, 函数的极值点为x1 = 0.8, x2 = 0.65, 采
用双神经元组成网络利用滤波跟踪误差控制方法

对该函数进行寻优. 参数设置为: k1 = k2 = 1.0,
a = b = 0.8, I1 = I2 = 1, I0 = 0.86, c1 = c2 = 250,
β = 0.001. 神经元状态变化曲线如图 8所示.
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x


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图 8 神经网络优化过程状态变化曲线

由图 8可见, 采用滤波跟踪误差控制方法可
使神经网络的两个神经元经过初期的遍历寻优

后迅速收敛到优化函数的最小值点, 即x1 = 0.8,
x2 = 0.65. 由此验证了本文所提基于控制策略的
网络寻优的正确性和有效性.

8 结 论

本文针对迟滞混沌神经元/网络给出了基于
滤波跟踪误差的控制律, 能够实现迟滞混沌神经
元/网络的稳定控制, 并基于该控制策略进一步研
究了迟滞混沌神经元/网络在优化计算中的应用研
究. 与传统混沌神经网络的优化方式不同, 该方法
在不破坏迟滞、混沌等非线性发生机理的前提下,
实现了迟滞混沌神经元/网络对优化计算问题的求

解, 从而获得了一种采用迟滞混沌神经元/网络求
解应用问题的新方法.
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Abstract
In order to remain the structure of the neural network in the process of the optimization unchanged, taking the

hysteretic chaotic neuron and the hysteretic chaotic neural network as controlled plants, a novel control strategy based
on the filtered tracking error is proposed to perform the stability control for the single hysteretic chaotic neuron or the
hysteretic chaotic neural network. Especially, the hysteretic chaotic neuron and the hysteretic chaotic neural network
can be used to solve the optimization problem through using the control strategy on condition that the generation
mechanisms of the nonlinear characteristics, hysteresis and chaos, are unchanged. The control law is composed of two
terms: one is the equivalent control term in the ideal filtered tracking error surface, and the other is the control term
which can make the system reach the filtered tracking error surface quickly. Lyapunov stability method is used to prove
the stability of the control strategy for the single hysteretic chaotic neuron and hysteretic chaotic neural network. The
control laws of hysteretic chaotic neurons can be obtained according to the optimization function. The state of the single
hysteretic chaotic neuron or the hysteretic chaotic neural network can converge to an extreme point of the optimization
function gradually by the control law. In this way, the optimization problem can be solved effectively. Simulation results
prove the feasibility and validity of the control strategy for optimization problem.

Keywords: hysteretic, chaos, neuron, neural network
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