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基于自适应模拟退火的变频正弦混沌神经网络

胡志强１，２，３，李文静１，３，乔俊飞１，３

（１北京工业大学信息学部，北京１００１２４；２泰山学院机械与建筑工程学院，山东泰安 ２７１０００；
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　　摘　要：　针对变频正弦混沌神经网络寻优精度与收敛速度无法兼顾的问题，通过分析暂态混沌神经网络的优化
机制和现有的退火策略，提出了一种基于自适应模拟退火策略的变频正弦混沌神经网络模型．该模型可以根据混沌神
经元的Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数来确定合适的自反馈连接权值．给出了混沌神经元的倒分岔图、Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数及不同退火函数
的时间演化图，证明了自适应模拟退火策略能够自主选择合适的退火速度，更有效的利用混沌全局搜索能力，并加快

非混沌态的演化时间．为了证明该模型的有效性，将其应用于函数优化和组合优化问题中．仿真实验表明：（１）对于该
模型退火速度的选择，自适应模拟退火策略比现有的几种退火方法更具有灵活性和适应性；（２）该模型在寻优精度和
速度上比暂态混沌神经网络及其他改进模型具有更好的兼顾性．
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１　引言
　　变频正弦混沌神经网络（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎＳｉ

ｎｕｓｏｉｄａｌＣｈａｏｔｉｃＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＳＣＮＮ）是一种基于脑
电波的生物机制，采用由变频正弦函数（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｏｎ
ｖｅｒｓｉｏｎＳｉｎｕｓｏｉｄａｌ，ＦＣＳ）与Ｓｉｇｍｏｉｄ函数加权和的形式作
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为混沌神经元的非单调激励函数的新型混沌神经网

络［１］．文献［１］已证明了相比于采用单调递增 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激励函数的暂态混沌神经网络（ＴｒａｎｓｉｅｎｔｌｙＣｈａｏｔｉｃＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮＮ）［２］，ＦＣＳＣＮＮ具有更加丰富的混沌动
力学特性和全局搜索性能，能够更准确的解决函数优

化及ＴＳＰ问题．同时由于激励函数更加符合真实神经
元的生物学机制，能够表征神经元激励与响应的频幅

关系，充分体现出了复杂多变脑部活动的非线性动力

学特征［１，３～６］．但是，ＦＣＳＣＮＮ受到退火策略、模型参数、
问题复杂度等因素的影响，收敛速度并不理想，且当收

敛速度快时，丰富的混沌动力学特性不能得到充分的

利用，又无法具有较高的寻优准确度．
ＦＣＳＣＮＮ的优化机制与 ＴＣＮＮ一致，即在传统的

Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络（ＨｏｐｆｉｅｌｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＮＮ）基础
上加入一个随时间不断衰减的具有混沌模拟退火

（ＣｈａｏｔｉｃＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＣＳＡ）特性的自反馈项，使
其产生混沌运动，从而利用混沌的遍历性和伪随机性

进行全局寻优搜索［１，２，７，８］．因此，ＦＣＳＣＮＮ混沌特性的强
弱变化依赖于自反馈项的衰减过程．自反馈项的变化
由自反馈连接权值控制，退火函数决定连接权值的衰

减速度，直接影响到前期混沌全局搜索准确度和后期

的收敛速度［１，２］．如自反馈连接权值下降过快，网络将
经历短暂的混沌搜索状态很快进入收敛阶段，虽收敛

快但很难保证有充分的全局搜索过程，从而降低寻优

准确度；反之，虽有足够的混沌搜索能力，但会消耗较长

时间收敛到最优解［９］．
任海鹏等人利用混沌迭代进行变初值的混沌搜索，

提出了双混沌神经网络模型［９］；叶永刚等人引入Ｌｅｇｅｎｄ
ｒｅ函数建立非单调激励函数，提出了ＳＬＦ混沌神经网络
模型［１０］；于舒娟等人提出了新的适用于盲检测算法的双

ｓｉｇｍｏｉｄ混沌神经网络模型［１１］；Ｘｕ等人将逆多二次函数
与 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数加和组成非单调激励函数，提出了ＲＢＦ
ＣＮＮ模型［１２］．以上模型和 ＦＣＳＣＮＮ均采用指数退火函
数，但由于参数单一，无法兼顾收敛速度和准确性［１，２，８］．
针对指数退火函数给混沌优化带来的问题，王凌等人提

出的退火函数比指数退火函数在初期具有更丰富的混沌

搜索能力，在后期具有更快的收敛速度［１３］，但同样受到

参数单一的限制；Ｆｅｎｇ和Ｌｉ等人以ｚ（０）／２作为退火函
数分段点，前半段采用较慢的退火速度，充分利用混沌全

局搜索性能，后半段采用较快的退火速度，保证快速收敛

到最优解，实验表明分段指数退火优于线性和单一指数

退火策略［１４，１５］，但是对于分段点的确定较为粗略，不能根

据模型特点针对性采用合适的退火速度；Ｘｕ等人将退火
衰减因子β替换为时变参数，改善了收敛速度和搜索能
力［１６］；修春波等人引入Ｇａｕｓｓ函数并加入两种退火机制，
提出了一种新的混沌神经网络［１７］．综上所述，目前现有

的退火策略主要有：线性、指数［９～１２］、王凌［１３，１７］和分

段［１４，１５］退火函数．虽然以上退火策略在适当参数下能够
得到全局最优解，但是由于缺乏针对性和自适应性，收敛

速度和全局搜索性能仍不理想．
本文针对ＦＣＳＣＮＮ寻优精度与收敛速度无法兼顾

的问题，通过分析 ＦＣＳＣＮＮ的优化机制和混沌神经元
Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的变化及倒分岔的特点，提出了一种基于
自适应模拟退火策略（ＳｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａ
ｌｉｎｇ，ＳＳＡ）的ＦＣＳＣＮＮ模型（ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ）．该自适应退
火策略能够根据网络的演化自主确定合适的退火速

率，同时衰减因子β随时间增加，保证收敛速度不断加
快，并加入了变退火初值的方法，不但可以增强初期混

沌搜索能力，还可以兼顾收敛速度．给出了倒分岔图、
Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数及退火函数时间演化图，分析了自适应退
火策略的作用原理．将ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ应用于函数优化和
组合优化问题中，并与ＴＣＮＮ及其改进模型进行了对比
试验．仿真实验表明，本文提出的 ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ模型能
够在保证较高寻优精度的同时具有较快收敛速度，比

现有的几种模型具有更好的兼顾能力，为非线性优化

问题的求解提供了有效的方法和工具．

２　变频正弦混沌神经网络模型
　　根据脑电波的生物机制，具有非单调激励函数的
ＦＣＳＣＮＮ模型［１］描述如下：

　　 ｘｉ（ｔ）＝ｆ（ｙｉ（ｔ）） （１）

　ｙｉ（ｔ＋１）＝ｋｙｉ（ｔ）＋α［∑
Ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｗｉｊｘｊ（ｔ）＋Ｉｉ］

－ｚｉ（ｔ）［ｘｉ（ｔ）－Ｉ０］ （２）
　ｚｉ（ｔ＋１）＝（１－β）ｚｉ（ｔ） （３）
　 　ｆ（ｕ）＝Ｓ１（ｕ，ε１）＋ｃ·Ｓ２（ｕ，ε２） （４）
　Ｓ１（ｕ，ε１）＝１／［１＋ｅｘｐ（－ｕ／ε１）］ （５）
Ｓ２（ｕ，ε２）＝Ａ（０）·ｅｘｐ（－ａｕ）

·ｓｉｎ（ｕ／（ε２（０）·ｅｘｐ（－ｂｕ））） （６）
其中，ｘｉ（ｔ）为神经元 ｉ的输出；ｙｉ（ｔ）为神经元 ｉ的内部
状态；ｚｉ（ｔ）为自反馈连接权重（ｚｉ（ｔ）＞０）；Ｉｉ是神经元 ｉ
的输入阈值；ｗｉｊ为神经元 ｉ和神经元 ｊ之间的连接权值
（ｗｉｊ＝ｗｊｉ，ｗｉｉ＝０）；ｋ为神经隔膜的阻尼因子（０≤ｋ≤
１）；α为输入正值比例参数；β为 ｚ（ｔ）的退火衰减因子
（０≤β≤１）；ε１和 ε２分别为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数 Ｓ１和变频正弦
函数Ｓ２的陡度因子（ε１，ε２＞０），ε２（０）为陡度因子初值
（ε２（０）＞０）；Ａ为正弦函数的幅值，Ａ（０）为幅值初值（０
≤Ａ（０）≤１）；Ｉ０，ａ，ｂ均为正值参数；ｃ为比例系数（０≤ｃ
≤１，ｃ＝０时为ＴＣＮＮ模型）．

混沌神经元动力学特性可以根据倒分岔图和最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数来分析和体现．Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数描述了由于
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初值敏感性，两个非常接近的初始值随着时间推移依

据指数方法分离的现象，表征了混沌动力学轨道的运

动状态．Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的计算公式如下：

λ＝ｌｉｍ
ｎ→"

１
ｎ∑

ｎ－１

ｉ＝０
ｌｏｇｄｙ（ｔ＋１）ｄｙ（ｔ） （７）

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[ ]）

（８）

ｄＳ１（ｙ（ｔ））
ｄｙ（ｔ） ＝１

ε１
Ｓ１（ｙ（ｔ））（１－Ｓ１（ｙ（ｔ））） （９）

ｄＳ２（ｙ（ｔ））
ｄｙ（ｔ） ＝Ａ（０）ｅ－ａ ｙ（ｔ） （１＋ｂｙ）ｃｏｓ（ｙｅ

ｂ ｙ（ｔ）

ε２（０）
）
ｅｂ ｙ（ｔ）

ε２（０[ ）

－ａｓｉｎ（ｙｅ
ｂ ｙ（ｔ）

ε２（０） ]） （１０）

当λ＞０时，表明相邻轨道分散，长时间行为对初始
值非常敏感，模型处于混沌状态，其值越大表示混沌运动

越强烈，进而混沌搜索能力越强；当λ＝０时，表明模型处
于边界稳定状态，处于混沌与稳定的临界值，即稳定的边

界，表示倍周期倒分岔的发生；当λ＜０时，表明相体积收
缩，运动稳定，且对初值不敏感，模型不具备混沌特

性［１０，１７，１８］．选取适当的模型参数，神经元将会表现出暂态
混沌的特性．文献［１］在相同模型参数下实验证明，ＦＣＳ
神经元模型的倒分岔图比典型的暂态混沌神经元模型表

现出更丰富的混沌动力学行为．Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数能够客观
反映模型混沌动力的剧烈程度，亦可体现网络的全局寻

优能力的强弱．如果能够通过Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的特点，在自
反馈项衰减的过程中，减慢混沌特性较强的阶段，加快无

混沌搜索能力的阶段，就能够具有针对性且更大程度的

利用混沌全局遍历特性获得最优解．

３　自适应模拟退火策略
　　ＦＣＳＣＮＮ的优化机制与 ＴＣＮＮ一致，将优化问题的
目标函数、寻优过程、最优解分别映射为网络模型的能

量函数、动力学演化过程、稳定点．Ｋｗｏｋ和 Ｓｍｉｔｈ给出
了一个修正的能量函数如下［７，１２，１９，２０］：

Ｅ（ｔ）＝ＥＨｏｐ＋Ｈ＝－
１
２∑

Ｎ

ｉ＝１
ｉ≠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＋Ｈ（ｘｉ，ｗｉｊ，Ｉｉ） （１１）

式中，ｉ，ｊ＝１，２…，Ｎ，Ｎ为神经元的个数，ｘｉ（ｔ）为第 ｉ个
神经元ｔ时刻的输出，Ｉｉ是第ｉ个神经元的阈值，ｗｉｊ为神
经元ｉ和神经元ｊ之间的连接权值，τｉ为第ｉ个神经元的
时间常数，ｆ－１（·）为激活函数的反函数，Ｈ是附加能量
项．Ｈ代表着自反馈项的能量值，Ｈ的选择形式决定着

混沌动力的变化特点．ＨＮＮ有如下修改规则［２０～２２］：

ｄｙｉ
ｄｔ＝－

Ｅ
ｘｉ

（１２）

根据式（１２）可以延伸出多种 ＴＣＮＮ模型．自反馈
连接权重ｚ（ｔ）对Ｈ的形式具有直接的决定作用，而ｚ（ｔ）
的衰减过程又取决于退火函数的选择．随着 ｚ（ｔ）的退
火衰减作用，网络会从混沌搜索（粗搜索）的奇异吸引

子经历一个倒分岔过程逐渐过渡到倍周期态，最终收

敛到梯度下降（细搜索）的稳定平衡点，退化为 ＨＮＮ．理
想的退火函数应在粗搜索阶段具有较大的 ｚ（ｔ），提供
足够的混沌全局搜索动力，避免陷入局部极小，在细搜

索阶段ｚ（ｔ）应能够迅速衰减至零，实现快速收敛．常用
的退火策略：线性、指数［９～１２］、王凌［１３，１７］、分段［１４，１５］退火

函数，如式（１３）～（１６）所示：

ｚ（ｔ＋１）＝
ｚ（ｔ）－β， ｚ（ｔ）＞β
０， ｚ（ｔ）

!

{ β
（１３）

ｚ（ｔ＋１）＝（１－β）ｚ（ｔ），０!β!１ （１４）
ｚ（ｔ＋１）＝ｚ（ｔ）／ｌｎ［ｅ＋β（１－ｚ（ｔ））］ （１５）

ｚ（ｔ＋１）＝
（１－β１）ｚ（ｔ）， ｚ（ｔ）＞ｚ（０）２
（１－β２）ｚ（ｔ），

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１６）

其中，ｚ（ｔ）是自反馈连接权重，β为 ｚ（ｔ）的退火衰减因
子．以上退火策略均存在参数单一，缺乏针对性和自适
应性的不足，无法充分利用衰减过程中的混沌动力学

特点，导致收敛速度和全局寻优能力受到限制．为了观
察退火策略的作用效果，固定 ＦＣＳＣＮＮ模型参数 ｋ＝
０９５，ε１＝００２，ｚ（０）＝１２，Ｉ０ ＝０６５，Ａ（０）＝０８，
ε２（０）＝００４，ａ＝１，ｂ＝１，ｃ＝０２５不变，则不同退火策
略对模型的作用特点如图１所示．

由图１可知，自反馈连接权重ｚ（ｔ）对混沌神经元动
力学演化过程的作用本质，可以如下理解：当模型参数

确定后，可以将混沌神经元的动力学演化过程比作绘

制在折扇上的图画，而ｚ（ｔ）相当于一个折扇的作用，通
过选择不同的退火策略来决定 ｚ（ｔ）的特点，即对折扇
进行有紧有松的折叠，呈现出来的将会是不同特点的

图画，也就是表现出了不同性能的动力学特点，但整体

的倒分岔特点保持一致．
因此，通过分析ＦＣＳＣＮＮ的优化机制和现有的退火

策略，根据混沌神经元的Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的变化特点，提出
了自适应模拟退火函数，即在自反馈项衰减过程中，在尽

可能提高收敛速度的同时，通过λ值有针对性的强化或
延缓混沌过程，弱化或加快非混沌过程．表达式如下：

ｚ（ｔ＋１）＝

［１－β１（ｔβ１）］ｚ（ｔ）， λ＞０ａｎｄｚ（ｔ）＞ｚＴ４
［１－β２（ｔβ２）］ｚ（ｔ）， λ!０ａｎｄｚ（ｔ）＞ｚＴ４
（１－β３）ｚ（ｔ）， λ!０ａｎｄｚ（ｔ）!ｚＴ４

０， λ!０ａｎｄｚ（ｔ）!ｚＴ１
ｚ０， ｚ０＜ｚ′０＜ｚ（０）ａｎｄｚ（ｔ）＝ｚ′













０

（１７）
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其中，０≤β１≤β２≤β３≤１分别为慢、中、快速退火衰减因
子，且β１，β２均随着时间的变化呈现指数增长（β１（ｔβ１ ＋
１）＝（１＋φ）β１（ｔβ１），β２（ｔβ２ ＋１）＝（１＋φ）β２（ｔβ２），β１
（ｔβ１）≤ β２（０），β２（ｔβ２）≤ β３，β１∈［１×１０

－８，００１］，β２
∈［００１，０１］，β３∈［０１，０５］）；φ为较小正值，决定
β１，β２的增长速度，通常取经验值０００１～０００５；ｚ（０），
ｚ０′，ｚ０分别为自适应退火初值、跳变点、跳变初值，０＜ｚ０

＜ｚ′０＜ｚ（０）＝（１２～２）ｚ０；λ，ｚＴ１，ｚＴ４分别为Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数、倒分岔图周期１和周期４点对应的自反馈连接权，
三者的值由 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数计算分析程序自主确定．该
自适应退火策略较现有的退火函数有如下改进之处：

（１）搜索初期：设跳变初值为 ｚ０，采用自适应退火
策略时，取自适应退火初值ｚ（０）大于ｚ０，当 ｚ（ｔ）衰减至
跳变点ｚ′０时，ｚ（ｔ）直接跳变到ｚ０，既能提高初期混沌搜
索能力，又能弥补过大退火初值带来的时间冗长的

不足；

（２）搜索过程：根据 λ值自适应选择采用 β１或 β２
分别来延缓混沌动力较强的过程和加快非混沌过程，

同时β１，β２被使用时均随着时间呈现指数增长，加快后
期收敛速度；

（３）搜索后期：当模型倒分岔至周期４点 ｚＴ４时，将
会经历周期４、周期２、周期１的倒分岔过程，此点意味
着混沌搜索阶段已结束，采用最快的退火速度 β３，使网
络迅速进入梯度下降阶段，加快后期无混沌的倒分岔

过程，保证收敛速度；

（４）梯度收敛：当模型倒分岔至周期１点 ｚＴ１时，网
络进入梯度下降阶段，此时将 ｚ（ｔ）置零来避免自反馈
项带来的扰动，有利于模型快速收敛至稳定点．

在选择合适模型参数后，首先通过线性或指数退

火策略获得模型的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，然后采用式（１４）所
示的自适应模拟退火策略针对性的自主确定不同档位

的退火速度，并将其应用到 ＦＣＳＣＮＮ模型的优化过程
中，提出了一种新型的混沌神经网络—ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ模
型（式（１），式（２），式（４）～（７））．退火策略对混沌神经
元动力学特性的影响，可以根据倒分岔图以及Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数时间演化图来分析和体现．选取适当的 ＦＣＳ神经
元模型参数：ｋ＝０９５，β＝０００１，ε１＝００２，Ｉ０＝０６５，ｚ
（０）＝１２，Ａ（０）＝０８，ε２（０）＝００４，ａ＝１，ｂ＝１，ｃ＝
０２５模型将会表现出暂态混沌行为，指数退火函数作
用下的ＦＣＳ混沌神经元模型的动力学特性如图２所示．

在指数退火函数作用下，根据图２（ｂ）所示的 Ｌｙａ
ｐｕｎｏｖ指数时间演化图的特点来确定周期１、周期４点
及混沌搜索阶段中的较明显的周期态区间，进而得到

图２（ｃ）所示对应的自反馈连接权值．结果如表１所示．
表１　自适应模拟退火函数分段点

ｚＳ１ａ ｚＳ１ｂ ｚＳ２ａ ｚＳ２ｂ ｚＴ４ ｚＴ１

ｔ ９０９ １０３５ １５８４ １７１８ １８９７ ２３４０

ｚ（ｔ） ０４８３７８ ０４２６４８ ０２４６２３ ０２１５３４ ０１８００３ ０１１５５７

　　同样的模型参数下，如图 ２（ａ），当取 β１（０）＝
０００１，β２（０）＝００１，β３＝０１，φ＝０００３，ｚ０＝０６，ｚ′０＝
０８时，根据表１得到的分段点，在自适应模拟退火函
数作用下的得到的ＦＣＳ混沌神经元模型的动力学特性
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如图３所示．
由图２、３可知，相同条件下，采用提出的自适应模

拟退火策略，Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数多处于大于等于零的状态，
且迭代次数更少，表明策略可以在初期增强混沌搜索

能力，在混沌搜索阶段，延缓混沌动力过程，缩短周期态

运行时间，在后期加快收敛速度，兼顾了混沌全局搜索

能力和收敛速度．为了进一步比较自适应退火策略与
其他四种退火策略的不同，对线性、指数、王凌及分段退

火函数分别取不同的参数值，对比曲线如图４所示．
退火函数演化图是对自反馈连接权值 ｚ（ｔ）或收敛

速度的直观体现．由图４可知，自适应模拟退火函数较
其他四种退火函数将会使得 ＦＣＳ混沌神经元具有较强
混沌搜索能力的同时具有较快的收敛速度，能够根据

模型特点自主选取合适的退火参数，起到一个有目的

性的折叠、压缩、伸展的作用，具有更好的针对性、兼顾

性和自适应性．为了进一步验证自适应退火策略的有
效性和可行性，将其应用到优化问题中，来进行实验对

比和分析．

４　ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ在优化问题中的应用

４１　ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ在函数优化中的应用
选取以下优化函数：

ｆ（ｘ１，ｘ２）＝４ｘ
２
１－２１ｘ

４
１＋ｘ

６
１／３＋ｘ１ｘ２－４ｘ

２
２＋４ｘ

４
２

（１８）
已知函数 ｆ的最小值为 －１０３１６２８５，全局最优解

为（００８９８３，－０７１２６）或（－００８９８３，０７１２６）．运行电
脑配置为基于６４位的 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅｉ３３２２０（ＴＭ）ＣＰＵ
＠ ３３０ＧＨｚ的Ｗｉｎｄｏｗｓ８１操作系统，仿真软件版本为
ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ．采用自适应退火策略的ＦＣＳＣＮＮ模型求
解该函数优化问题，参数设置如下：ｋ＝１，α＝０００１，
ε１＝０００８，Ｉ０＝０６５，ｚ（０）＝０５，Ａ（０）＝０４，ε２（０）＝
００８，ａ＝６，ｂ＝１，ｃ＝０２５，β１（０）＝００２，β２（０）＝００５，
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β３＝０１，φ＝０００３，ｚ０＝０３，ｚ′０＝０４随机初始化神经
元输出 ｘ１，ｘ２的值，ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ模型优化函数 ｆ的能

量函数Ｅ时间演化图如图５所示．

　　当网络迭代 １２０步时优化函数的能量函数值为
－１０３１６２８４５，此时，ｘ１＝－００８９８４２，ｘ２＝０７１２６６神
经元输出ｘ１，ｘ２的时间演化图如图６所示．由图５，６可
知：ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ具有丰富的混沌动力学特性，并可以
迅速收敛到稳定点．由于函数优化问题的复杂度相对
较低，仅使用较弱混沌搜索动力便可准确找到最优解，

无法充分体现ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ的特点和优势．因此，为了
进一步验证提出模型的优化能力，选择复杂的 ＮＰ难题
进行验证和分析．
４２　ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ在组合优化中的应用

旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）是著
名的组合优化问题，描述简单但求解难度很大，是一个

典型 ＮＰ难问题，常被用来检验算法的优化性能［２１］．
ＴＳＰ描述如下：假定有 Ｎ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．假设
神经元的输出ｘｉｊ为访问城市 ｉ的次序 ｊ，则问题对应的
能量函数［７，１０，１２］如下：
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（ｘｋ，ｊ＋１＋ｘｋ，ｊ－１）ｘｉｊｄｉｋ （１９）

其中，ｘｉ０＝ｘｉｎ，ｘｉｎ＋１＝ｘｉ１，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．则由式（２）和式（１９）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
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ｄｉｋ（ｘｋ，ｊ＋１（ｔ）＋ｘｋ，ｊ－１（ｔ[ ]））＋Ｗ }１

（２０）
选取１０、３０个城市不同规模的 ＴＳＰ问题进行实验

分析，已经满足条件的最短路径分别为 ２６７７６［１］，
４２３７４０６［２２］（如图７）．首先，采用基于不同退火策略的
ＴＣＮＮ和ＦＣＳＣＮＮ模型来解决１０城市的 ＴＳＰ问题，来
验证提出的自适应模拟退火策略的可行性和有效性．

在ＦＣＳＣＮＮ模型中，选取相同参数如下：ｋ＝１，α＝
００５，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

初始化神经元输出ｘｉｊ值，采用基于不同退火函数的ＦＣ
ＳＣＮＮ和ＴＣＮＮ（ｃ＝０）模型求解１０城市ＴＳＰ问题．分别
进行２０００次独立实验，每次网络演化１０００步，结果如
表２～３所示：

表２　不同退火函数作用下的ＴＣＮＮ模型求解１０城市ＴＳＰ问题结果

ＳＡＳ β１ β２ β３ ＮＬＰ／ＮＯＰ ＲＬＰ／ＲＧＭ（％） Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｕｎｔｉｍｅ（ｓ） Ω

线性
０００５ — — ２０００／１７４５ １００／８７２５ ２６７４０１ ０１７８ １１００５

００１ — — １９５９／１６５３ ９７９５／８２６５ １９０８４９ ０１２７ １２０８５

指数
００１ — — １９７２／１８０９ ９８６０／９０４５ ５９８６３２ ０３８７ １４８９７

００５ — — １９７６／１７２１ ９８８０／８６０５ ２１２８０５ ０１３９ １０７０９

王凌
００５ — — １９８８／１８２６ ９９４０／９１３０ ４４５４２１ ０２８１ １１９０２

０２ — — １９６７／１７５３ ９８３５／８７６５ ２０５７９２ ０１３５ ９７７１

分段
００１ ００５ — １９８０／１７６５ ９９００／８８２５ ２８８７４７ ０１８６ １００８５

００１ ０２ — １９３９／１６１０ ９６９５／８０５０ １７２６５５ ０１２５ １２８８４

自适应

００１ ０１ ０５ １９７３／１７６０ ９８６５／８８００ １６６４２６ ０１５５ ８９３４

００１ ００５ ０２ １９６９／１７９７ ９８４５／８９８５ ２１８０３５ ０１６９ ８８４７

０００８ ００５ ０５ ２０００／１８３２ １００／９１８０ ３１６１５２ ０２３２ ９４８６

注：加粗部分为最好指标

　　为了综合评价模型的精度与速度的兼顾性，定义
性能指标如下：

　　　Ω＝１０［（１－ＲＧＭ）／（１－ｍｉｎ（ＲＧＭ））
＋Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ／ｍａｘ（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）］ （２１）

其中，ｍｉｎ（ＲＧＭ）和 ｍａｘ（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）分别为所比较模型
中的最优比率最小值和迭代次数最大值，Ω值越小，兼
顾性越好．由表２～３可知，在相同模型参数条件下，对
于标准 ＴＣＮＮ［２，８］和文献［１］提出的 ＦＣＳＣＮＮ模型，线

性、指数、王凌、分段退火策略均不能在保证较高寻优

精度的同时，也具备较快的收敛速度．本文提出的自适
应模拟退火策略由于采用Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数准确分析定位
模型的动力学状态来针对性的调整退火速度，因此比

现有的四种退火策略能够较快速的收敛到稳定点，同

时能够同样保持着较好混沌全局搜索能力，可以更好

的兼顾精度和速度两个优化性能指标（或在相近的寻

优精度下，收敛速度更快）．使用自适应退火策略前，先
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采用较大退火速度（线性，β＝０００８；指数，β＝００１５），
迭代步数为 ２００即可得到较精确的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数图
谱，此步骤耗时仅００３２１±０００１９ｓ，并不会对整体的
运行时间造成很大影响（注：表 ２～４中 ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ
运行时间已包括计算Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的时间）．为了进一

步验证 ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ模型的有效性，将其同其他几种
相关模型进行对比实验，比较不同模型对１０城市和３０
城市ＴＳＰ问题的优化性能，独立实验次数分别为２０００
和２００次．实验结果如表４所示．

表３　不同退火函数作用下的ＦＣＳＣＮＮ模型求解１０城市ＴＳＰ问题结果

ＳＡＳ β１ β２ β３ ＮＬＰ／ＮＯＰ ＲＬＰ／ＲＧＭ（％） Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｕｎｔｉｍｅ（ｓ） Ω

线性
０００５ — — １９９８／１８５６ ９９９０／９２８０ ２８０８１４ ０１９２ １０８０１

００１ — — １９６６／１７６８ ９８３０／８８４０ １９２４８５ ０１３２ １３１４９

指数
００１ — — ２０００／１９８１ １００／９９０５ ６１１３２７ ０４１７ １０８１９

００５ — — １９８２／１８４５ ９９１０／９２２５ ２５３１５７ ０１７６ １０８２２

王凌
００５ — — ２０００／１９４５ １００／９７２５ ５０２１２６ ０３４８ １０５８４

０２ — — １９７７／１７９８ ９８８５／８９９０ ２２７０９７ ０１６２ １２４２２

分段
００１ ００５ — ２０００／１８９６ １００／９４８０ ３３０２７８ ０２２７ ９８８６

００１ ０２ — １９５０／１８０３ ９７５０／９０１５ １９８５４６ ０１４２ １１７３９

自适应

００１ ０１ ０５ ２０００／１８９１ １００／９４５５ １８６１６２ ０１８６ ７７４３

００１ ００５ ０２ ２０００／１９３５ １００／９６７５ ２３２６０７ ０２０１ ６６０７

０００８ ００５ ０５ ２０００／１９８６ １００／９９３０ ３８８１２６ ０２６３ ６９５２

注：ＳＡＳ，模拟退火策略（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇＳｃｈｅｍｅ）；ＮＬＰ，合法路径数（ＮｕｍｂｅｒｏｆＬｅｇｉｔｉｍａｔｅＰａｔｈ）；ＮＯＰ，最优路径数
（ＮｕｍｂｅｒｏｆＯｐｔｉｍａｌＰａｔｈ）；ＲＬＰ，合法比率（ＲａｔｅｏｆＬｅｇｉｔｉｍａｔｅＰａｔｈ）、ＲＧＭ，最优比率（ＲａｔｅｏｆＧｌｏｂａｌＭｉｎｉｍａ）；加粗，最好指标．

表４　不同网络模型求解１０和３０城市ＴＳＰ问题结果

ＴＳＰ Ｍｏｄｅｌ ＮＬＰ／ＮＯＰ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ（Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ） Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ（Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ） Ｒｕｎｔｉｍｅ（ｓ）（Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ） Ω

１０

ＴＣＮＮ［８］ １９７２／１８０９ ２７１２±０１５４ ５９８６３２±５１５２ ０３８７±００２４ １７９２０

ＴＣＮＮＳＥＡ［１４］ １９８０／１７６５ ２７５５±０１２５ ２８８７４７±１５６３３ ０１８６±００１８ １４７２３

ＩＴＣＮＮ［１６］ ２０００／１９５７ ２６８６±０２３６ ４２０４０１±１６２９５ ０２６４±００１６ ８７０７

ＮＣＮＮ［２３］ ２０００／１９１０ ２６９５±０１３８ ５７６４２１±４６６０３ ０３６５±００１４ １３２５９

ＢＦＳＴＣＮＮ［２４］ ２０００／１９５２ ２６８３±０２６２ ６０６１５４±５００５６ ０４０６±００２８ １１９５８

ＦＣＳＣＮＮ［１］ ２０００／１９８１ ２６７８±０１３５ ６１１３２７±４２８１１ ０４１７±００３６ １０８０９

ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ ２０００／１９３５ ２６８２±００８６ ２３２６０７±２８６０６ ０１８２±００１４ ６５７１

３０

ＴＣＮＮ［８］ １８９／４５ ４５２３±０４３２ ５５５７４２２±３０６４３５ ８５３４±０２２０ １９１７７

ＴＣＮＮＳＥＡ［１４］ １９５／４１ ４６２７±０２４３ ５１４１９７７±１６９７０２ ７６５９±０１７８ １８００４

ＩＴＣＮＮ［１６］ １９０／５７ ４４２１±０３０２ ５６７２８４５±９８６５７ ７９１０±０１９７ １７８２５

ＮＣＮＮ［２３］ １９５／６０ ４４２０±０３０２ ５０８２４６４±２３５４８２ ６９０２±０２５４ １６７１７

ＢＦＳＴＣＮＮ［２４］ １８８／５６ ４３９５±０２８０ ５８９７６１３±１６７２４３ ８１６２±０５１６ １８２３８

ＦＣＳＣＮＮ［１］ １９３／６１ ４３７４±０３６１ ５７２４０２３±２５９９３８ １００６５±０２０２ １８７４２

ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ １９５／５２ ４３８０±０１８４ ４１８６７５２±６２０８０ ６７８２±０２２７ １５８２５

注：加粗，最好指标．

　　由表４可知，ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ具有最少的迭代步数和
运行时间，最好的性能稳定性和兼顾性，寻优准确度仅

次于最高的ＦＣＳＣＮＮ（但ＦＣＳＣＮＮ迭代步数最多）．对于
１０城市的ＴＳＰ问题，虽然 ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ由于计算 Ｌｙａ
ｐｕｎｏｖ指数增加了多余的时间，但最少的迭代步数依然

使得其相对于其他模型具有最快的收敛速度．而对于
计算复杂度更高的３０城市的 ＴＳＰ问题，ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ
依然保持较高的寻优准确度，同时具有最少的迭代次

数和运行时间，自适应退火策略的优势在规模较大的

优化问题中表现也更为显著．这归功于自适应退火策
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略可以针对性的选择 β１，β２，β３三个不同档位的退火速
度，对模型寻优的搜索初、中、后期阶段均有改进，进而

提升了混沌运动（全局搜索）的利用效率（具备几乎全

过程的非负λ值）和后期的收敛速度．综上所述，ＦＣＳＣ
ＮＮＳＳＡ能够更好兼顾寻优精度和收敛速度的关系．

５　结论
　　本文基于ＦＣＳＣＮＮ的优化机制和Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的
意义及特点，提出了一种自适应模拟退火策略，可以同

时兼顾ＦＣＳＣＮＮ模型动力学演化寻优过程中的速度与
精度问题．通过绘制基于自适应退火策略的 ＦＣＳ神经
元的倒分岔图及Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，并将其与现有的线性、
指数、王凌以及分段退火策略进行对比分析，证实该退

火策略能够使模型具有丰富的混沌特性和较快的收敛

速度．进一步将该策略应用到比ＴＣＮＮ具有更丰富混沌
动力学特性的 ＦＣＳＣＮＮ中，提出了一种新型的混沌神
经网络模型—ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ．并将其应用到函数优化和
组合优化问题中，实验结果表明：（１）自适应模拟退火
策略能够自主且具有针对性的选择 ＦＣＳＣＮＮ自反馈项
的退火速度（且可以拓展应用于更多其他 ＴＣＮＮ类模
型中），优于线性、指数、王凌以及分段退火策略；（２）
ＦＣＳＣＮＮＳＳＡ比ＴＣＮＮ及其相关改进模型（ＴＣＮＮＳＥＡ、
ＩＴＣＮＮ、ＮＣＮＮ、ＢＦＳＴＣＮＮ、ＦＣＳＣＮＮ）更能够在保证较
高寻优精度的同时，具有较快的收敛速度，同时兼顾两
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