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基于混沌神经网络的分类算法 

张建宏 

(湖州师范学院信息与工程学院 湖州313000) 

摘 要 提出了一种基于混沌神经网络的分类算法，利用改进的进化策略对多个三层前馈混沌神经网络同时进行训 

练。训练好各个分类模型以后 ，将待识别数据分别输入，混沌神经网络分类模型输出最终分类结果。实验结果表明， 

该算法可以较好地进行数据分类，而且与传统的神经网络算法以及决策树算法相比，在分类精度和识别率方面均有一 

定的改善，体现 出较好的稳定性。 
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Classification Algorithm Based on a Chaotic Neural Network 

ZHANG Jian-hong 
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Abstract In this paper，a classification algorithm based on Chaotic Neural Network(CNN)was presented，which estab— 

lished classifiers by a group of three-layer feed-forward CNN．The chaotic neural networks were trained an improving 

algorithm．The class label of the identifying data could first be evaluated by each chaotic neural network，and the final 

classification result was obtained．Experimental results show that the algorithm CNN iS effective for the classification。 

and has the better performance in classification precision，stability comparing with the traditional neural network algo— 

rithms and decision trees algorithm．  
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1 引言 

数据挖掘是一个多学科交叉的研究领域，涉及许多学科。 

分类是数据挖掘的重要任务之一 ，是数据挖掘、模式识别和机 

器学习领域中的重要研究内容。目前应用较广的分类算法主 

要有贝叶斯算法[1]、决策树算法 2̈]和神经网络算法l3]。其中， 

神经网络算法通过建立有学习能力的分类模型，能够对大量 

复杂的数据进行分析 ，其对复杂问题进行建模的能力以及对 

噪声数据的高承受能力使其在分类方面得到了广泛的应用。 

在各种神经网络模型中，应用和研究较多的是前馈神经 

网络模型。对前馈神经网络模型进行训练，采用的传统算法 

有标准 BP算法、附加动量和学习率自适应调整的改进 BP算 

法、Levenberg-Marquardt优化算法等l4]。标准 BP算法虽然 

为训练网络提供了简单而有效的算法，但却存在收敛速度慢 

和易陷入局部极小值的问题，而且一次训练只能针对一个网 

络模型。改进 BP算法中附加动量的引入在一定程度上解决 

了搜索陷入局部极小值的问题，但其训练速度仍然很慢 ；学习 

速率可变的策略在误差增加不太大的范围内，能够提高学习 

速率，从而得到比标准 BP算法更快的收敛速度，然而，也存 

在权值修正量很小的问题，致使学习效率降低。Levenberg- 

Marquardt优化算法虽有学习时间短的优点，但是对于复杂 

的问题 ，该算法需要很大的存储空间，而且也存在易陷入局部 

极小值的缺陷。 

以上 3种算法都存在一定的缺点 ，我们认为有必要研究 

出一种新的训练方法，该算法不仅具有快的训练速度，而且还 

要使训练出的网络分类精度高且不易陷人局部极小。近几年 

来，混沌神经网络(CNN)由于比其他神经网络具有更强的全 

局搜索能力和寻优能力 ，因此被广泛应用于组合优化问题的 

求解。本文提出的基于混沌神经网络的分类算法正是基于这 

种思想，采用改进的进化策略对神经网络进行训练，使得搜索 

效率大大提高。 

2 基于混沌神经网络的分类算法 

2．1 混沌神经网络 

由混沌神经元构造混沌神经网络时，要考虑几个不同于 
一 般神经网络的方面：类似于 Hopfield网络的来 自内部神经 

元的反馈项；类似于 BP算法的外部输人项、不应性项和阈 

值 。我们采用退火策略来控制混沌动态 ，因此得到混沌神经 

网络模型的动态递推方程为： 

‰ ( +1)一a‰ + (∑ ∑ ， f(n)+ L )一 ( )( 

( )一s) 

( +1)一再 而l_ (1) 
(2) 
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z(n+1) Zkr 1) (3) 

( +1)一(1一￡)Xff(n) (4) 

式(1)一式(4)中，z，i，J，k一1，2，3，⋯， ，在上述议程中， 

式(1)为混沌神经网络的动态方程，式(2)为神经元激励方程， 

式(3)和式(4)为退温函数。其中 是混沌神经网络神经 

元连接权， ( )， (，z)和 k分别是混沌神经元的输 出、输 

入和外部偏置量，a(O≤ ≤1)为神经元的衰减因子，卢( >O) 

为比例参数，a(o≤ ≤1)和 E(O≤￡≤1)为时变量的衰减因子， 

z( )<1为自反馈连接权，s为设定的阈值或外加混沌量 变 

量 ( )是一个在时间上不断衰减的参量，它可以使网络通过 

一 个倍周期混沌分岔过程，使网络逐步趋近于一个稳定的平 

衡点，它实质上对应的是退火算法中的温度，因此可以有效地 

控制混沌。 

2．2 混沌神经网络模型的训练 ] 

首先对基于混沌神经网络的分类算法中应用进化策略所 

采用的个体表示方法、初始群体的产生、变异操作和适应度评 

价方法进行介绍。 

(1)个体表示方法 

设单个混沌神经网络为三层前馈混沌神经网络，由输入 

层、输出层和隐藏层构成，三层结点数目分别为 m，n，Y。 

是混沌神经网络神经元连接权，Ux／( )， ( )和 L分别 

是混沌神经元的输出、输入和外部偏置量， (O≤a≤1)为神经 

元的衰减因子 ，卢( O)为比例参数， (O≤ ≤1)和 e(0≤￡≤ 

1)为时变量的衰减因子，z( )<1为 自反馈连接权，s为设定 

的阈值或外加混沌量。 

(2)初始群体的产生 

随机产生 个初始父本 x?，邪 ，⋯， ，初始父本的个数 

P等于混沌神经网络的个数，用于 夕个相同结构的混沌神经 

网络。 

(3)变异操作 

变异是产生新个体的一种最重要 的方法，对以一个父本 

( 1，2，⋯，p)，g为进化代数 ，变异产生的子代记为 。 

变异公式为： 

=  +17 (5) 

式中， 为一正态随机变量。 

(4)适应度评价 

在进化策略中，直接设定每个个体的适应度等于所求优 

化问题的目标函数值，而不再对 目标函数进行任何变换处理。 

基于混沌神经网络的分类算法中进化策略的适应函数 厂采 

用具有陡度参数 ￡的 sigmoid函数。 

(5)根据以上的描述，训练算法具体描述如下： 

算法 1 混沌神经网络的分类算法的混沌神经网络模型 

训练算法 

输入：分类数据集 D和参数； 

输出：夕个混沌神经网络模型； 

步骤 1 初始化混沌神经网络控制参数：设定种群规模p，最大进化代 

数G，变异参数 的初值 o，进化代数g=0；使混沌神经网络 

产生大范围下的强混沌动态，利用混沌搜索的随机性和轨道 

遍历性在大范围内按其 自身规律进行遍历性搜索。搜索过 

程按混沌轨道进行遍历，不受目标函数限制，从而具有很强 

的避免陷入局部极小的能力。 

步骤 2 随机产生 p个初始父本 Xf，xl，⋯，弼 ，每一个父本按照适 

应度函数 ，计算适应度 _厂(研 )； 
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步骤 3 对任一父本 秘 按式(5)变异为X，； 

步骤4按适应度函数计算适应度f(Xig)； 

步骤 5 按进化策略选择出第 g+1代个体集合； 

步骤 6 g+1一>g转第 7步；否则转第 3步； 

步骤 7 满足条件则输出结果。 

2．3 分类算法 

通过算法1训练好若干个混沌神经网络之后，我们就确 

立了分类模型。对于待识别数据 ，参照算法 2进行分类 。 

算法 2 待识别数据的分类算法 

输入：待识别数据集z； 

输出：数据类别集 C； 

步骤 1 将待识别数据集 x分别输入训练好的户个混沌神经网络模 

型 CNN1，CNN2，⋯，CNNp； 

步骤2 对数据集中每一个数据 z (i一1，2，⋯， ；n为数据集中数据 

的个数) 

①计算第 (J=1，2，⋯，户)个混沌神经网络的输出，即对应于 

各个类别的输出G (f为类别数)； 

②确定 Xi的最终类别。 

3 仿真实验 

对本文所提出的算法采用 MATLAB进行实现。数据集 

采用 UCI文本语料，它是一标准的文本分类测试集，其中包 

含 140个文本类。本文只采用其中15个最大的类别来构建 

分类和测试分类性能。仿真实验中只挑选多标签文本构件的 

训练集和测试集进行训练和测试，其中训练集 700篇，测试集 

250篇。分别采用本文算法、决策树算法、改进 BP算法、LM 

算法进行实验仿真比较，其实验结果见表 1。 

表 1 实验结果比较 

实验中参数的具体设置为：种群规模即神经网络个数户= 

2O，进化代数 G一25，g=0， —O．5， =O．4，~----0．5，s=0．6，2 

(0)一o．4 

3．1 识别率比较 

图1显示了这4种算法在 UCI数据集上的试验结果的 

识别率比较。 

图 1 识别率 

3．2 时间开销比较 

下面对各分类算法在数据集 UCI上进行时间开销的比 

较 ，见图 2。 

图2 时间开销 
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原型相比，位置上有较大的误差，有的出现较大的失真。表2 

是重建图像的误差比较，结合表 1可以看出，LBP误差最大， 

AAP略小于 Landweber算法。从表 3可看出，对于核心流 

OAP和 Landweber都迭代 14步，而其 它流型，AAP迭代步 

数略少与 Landweber法。从以上分析可以看出，使用基于多 

项式加速的图像重建算法，其成像 的精度明显高于 LBP算 

法 ，略高于 Landweber算法。 

表 1 多项式加速成像结果的比较 

表 2 图像误差( ) 

结束语 通过对 ERT系统敏感场的分析和研究，敏感场 

是分布受到场内媒质分布的影响，敏感场与物场的相互作用 

为非线性，呈现出软场特性；离散相介质的存在，不仅对其 自 

身和邻近区域较大的影响，而且对激励电极和测量电极邻近 

区域敏感场的影响也很大，但对管道中心区域的敏感场影响 

则比较小；离散介质所占区域大小不同，对敏感场分布的影响 

也不同。上述规律为进一步了解 ERT的软场特性 ，从而为最 

大化地减少软场特性对图像重建的影响提供了有益的借鉴。 

通过利用本文提出的多项式加速的正则化迭代法(AAP)，算 

法每次迭代不仅要利用上一步的信息，而且要充分利用前面 

各步所得到的信息，且该算法程序具有编制简单、所需要存储 

量小、具有成像精度高、易于满足收敛条件等优点。数值实验 

表明该算法的图像重建质量远远好于 LBP算法，好于Land— 

weber算法，成像速度比Landweber快，重建的图像更接近原 

流型，从而为ERT图像重建提供了一个新的有效方法。 
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由表 1、图1、图2可以看出基于混沌神经网络的分类算 

法(CNN算法)在运行时间的开销上均少于其他 3种分类算 

法，在识别率上均高于其他3种分类算法。 

结束语 本文从混沌神经网络具有很强的全局搜索能力 

和寻优能力出发，设计了基于混沌神经网络的分类算法，并用 

实验仿真证明了其有效性。可以看出，基于混沌神经 网络的 

分类算法的分类精度高于传统的神经网络算法改进 BP算 

法、LM算法和决策树算法。基于混沌神经网络的分类算法 

由于在应用进化策略时所表示的多个相同的结构的混沌神经 

网络模型，因此具有一定的局限性。 
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