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改进遗传神经网络控制混沌运动的研究

陈玲莉　谭宁　黎红岗　梁欧
（西安交通大学航天航空学院，西安　７１００４９）

摘要　用最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数构造遗传算法中的适应度函数，通过遗传算法优化神经网络的权系数．根据所

得到的适应度函数和权系数来构造遗传神经网络控制器，从而提高神经网络控制效果．对离散系统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

映射和连续系统Ｒｏｓｓｌｅｒ方程、ＡＦＭ（原子力显微镜）悬臂梁振动系统的混沌运动分别进行了仿真控制．数值

实验结果表明本文改进的遗传神经网络控制方法对离散或者连续的混沌系统都能控制到低周期轨道上去，

证明了算法的有效性．

关键词　混沌控制，　改进遗传算法，　神经网络控制

引 言

混沌行为是动力学系统中的一种复杂现象，在

许多动力学系统中广泛存在，它是一种复杂的确定

性非线性运动，对于初值极端敏感，其骨架由无穷

多的不稳定周期轨道构成．实践证明能够通过微小
信号来控制混沌，使系统运行在其中的某一个不稳

定周期轨道上［１３，５９］．这种控制方法已经成功的应
用到许多实际系统中．

近年来，应用神经网络作为控制器控制混沌系

统已经取得了一定成果，所采用的一般是多层前馈

神经网络模型，网络训练算法多采用反向传播算

法，一般反向传播算法都存在收敛慢，且容易出现

局部最优解的不足［４］．因此，引入一种训练速度快，
能够全局寻优的网络训练算法已成为构造神经网

络控制器的关键．
遗传算法是模拟生物的遗传和长期进化过程

而发展起来的一种搜索和优化算法，对所求解的问

题无连续性和无可微性的要求，只需知道目标函数

的信息．例如，利用遗传算法寻求目标函数的极大
值或者极小值问题，只需知道理论上的极大或者极

小值．而且它的寻优过程始终保持整个种群的进
化，不是一点，而是在群体中搜索最优解．因此将遗
传算法作为网络训练算法构造混沌控制器，已成为

目前一个非常重要的应用研究方向．
用最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数构造遗传算法中的适应

度函数，通过遗传算法优化神经网络的权系数．根
据所得到的适应度函数和权系数来构造遗传神经

网络控制器，从而提高神经网络控制效果，数值模

拟证明了算法的有效性．

１　改进遗传算法与神经网络控制器

神经网络控制是将神经网络在相应的控制结

构中当做控制器，将遗传算法用于神经网络控制器

的学习和训练，即用遗传算法来优化网络的权系

数，既具有神经网络的广泛映射能力，又具有遗传

算法的全局、并行寻优及增强式学习能力，可提高

控制系统的性能．典型的控制结构如图１、图２所
示．

图１　网络拓扑结构

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

主要是利用遗传算法来优化神经网络的权系

数，在遗传算法中采用了直接编码法．由于神经网
络每一个权系数都是一个实数，因此本文用权系数

代替编码后的二进制串，直接用实数编码．具体操
作方法为：把所有连接权系数集合作为一个染色
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体，神经网络中有多少个权系数染色体就有多少位

基因．每一个染色体都代表一个不同的神经网络．
例如本文采用神经网络结构为２３１，输入层２个
神经元，隐层３个神经元，输出层１个神经元，如图
１所示，具体编码形式如图３所示，其中表示初始
群体的个数．

图２　遗传神经网络控制结构

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｇｅｎｅｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

图３　神经网络实数编码

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅａｌｃｏｄｉｎｇｏｆａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

确定初始群体是遗传算法训练神经网络的一

个重要方面，因为每一个染色体代表一个网络的所

有连接权值，而连接权值的大小直接决定着神经网

络控制器输出控制变量（即小扰动）的大小．本文

中所采用的遗传神经网络控制混沌系统，就是利用

优化的神经网络控制器，产生合适的参数小扰动，

控制混沌行为，原理和ＯＧＹ方法类似，输入混沌系
统的控制量为小扰动参数．

适应度函数在遗传算法中用来描述个体的适

应能力，合适的选择适应度函数能提高遗传算法优

化网络权值，寻找最优解的速度．在用遗传网络控
制混沌系统中，适应度函数是用来衡量一个神经网

络控制一个混沌系统的能力．

本文通过研究发现对于比较复杂的混沌系统，

在判断系统控制效果时，可通过计算 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数来判断系统的受控状态．另外，对于 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数计算量不是很大的系统，可以利用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数直接构造适应度函数，本文取最大的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数的倒数作为受控系统适应度函数．

即令Ｌｉｒ为第ｉ次迭代后第ｒ个染色体所对应的

个体的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，则它对应的适应度为：

Ｆｉｒ＝
１
Ｌｉｒ

（１）

随着Ｌｉｒ的减小，适应度Ｆｉｒ增大，符合遗传算法
中适应度函数的要求，因此本文以（１）式作为适应
度函数．当 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数变为负数时候，一般系统
都已经迈出了混沌状态，达到了我们需要的控制目

标．

２　数值仿真实验结果

应用遗传神经网络控制算法分别对离散系统

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程和连续系统 Ｒｏｓｓｌｅｒ方程、以及原子力
显微镜（ＡＦＭ）中悬臂梁振动混沌状态进行了数值
仿真实验，结果表明该方法对混沌系统的控制是有

效的．
２．１　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射控制

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射
ｘｎ＋１＝ｒｘｎ（１－ｘｎ） （２）
图４是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射随参数的分叉图，显然，当

参数ｒ＝３．７９时，系统（２）处于强混沌状态．图５为
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射混沌吸引子．

图４　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射随参数的分叉图

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｂｉｆｕｒｃａｔｉｏｎｏｆｌｏｇｉｓｔｉｃｍａｐｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｒ

图５　ｒ＝３．７９时的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射混沌吸引子

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｃｈａｏｔｉｃａｔｔｒａｃｔｏｒｗｈｅｎｒ＝３．７９

现在加入遗传神经网络控制器产生的小扰动

控制变量后Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射为
ｘｎ＋１＝（ｒ＋δ）ｘｎ（１－ｘｎ） （３）

５２
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其中δ为小扰动控制变量，采用２３１的神经
网络结构作为控制器．

图６　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射受控后周期轨道

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｆｉｇｕｒｅｓｏｆｐｅｒｉｏｄｏｒｂｉｔｓｏｆ

ｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｌｏｇｉｓｔｉｃｍａｐｓｙｓｔｅｍ

图６（ａ）为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射受控后的周期１轨道，
在２００代的时候，加入训练好的遗传神经网络控制
器，而在１０００代后取消控制器，结果表明只要加入
控制器，受控后的轨道可维持在不动点附近．周期
２轨道控制采用系统每迭代两次再加入小扰动控
制，同样如图６（ｂ）所示也控制到了周期２轨道．图

６（ｃ）为将Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射控制到４周期轨道，图６（ｄ）
为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射控制到８周期轨道．从图中可以清
晰得看到，在迭代１０００次后撤去控制器，系统立即
恢复混沌状态．
２．２　Ｒｏｓｓｌｅｒ方程（连续自治系统）混沌控制

Ｒｏｓｓｌｅｒ方程
ｘ＝－（ｙ＋ｚ）
ｙ＝ｘ＋ａｙ
ｚ＝ｂ＋ｚ（ｘ－ｃ

}
）

（４）

当参数ａ＝０．１５，ｂ＝０．２，ｃ＝１０．０时候，系统
出现混沌现象．图７是Ｒｏｓｓｌｅｒ方程混沌吸引子，图
８所示为系统在混沌状态下的最大的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数随时间的变化．

图７　Ｒｏｓｓｌｅｒ的混沌吸引子

Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｃｈａｏｔｉｃａｔｔｒａｃｔｏｒｏｆＲｏｓｓｌｅｒｓｙｓｔｅｍ

图８　最大的Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数（＞０）

Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｍａｘｉｍｕｍＬｙａｐｕｎｏｖｅｘｐｏｎｅｎｔ（＞０）

我们在这里令其它参数保持不变，仅取作为控

制参数，给一个小扰动，构造遗传神经网络来控制

混沌，受控系统为

ｘ＝－（ｙ＋ｚ）
ｙ＝ｘ＋ａｙ
ｚ＝（ｂ＋δｂ）＋ｚ（ｘ－ｃ

}
）

（５）

受控系统（５）的适应度函数选用方程（１），即
利用最大的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数来构造适应度函数，神
经网络仍采用２３１的结构．通过数值仿真表明，能

６２
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够取得很好的控制效果，图９是被控制到周期２状
态和周期１状态的相图．

图９　Ｒｏｓｓｌｅｒ系统受控到周期２、周期１状态的相图，

参数ａ＝０．１５，ｂ＝０．２＋δｂ，ｃ＝１０．０

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｐｈａｓｅｐｏｒｔｒａｉｔｓｏｆｅｘｐｅｃｔｅｄｐｅｒｉｏｄ２ａｎｄｐｅｒｉｏｄ１ｏｒｂｉｔｓｏｆ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄＲｏｓｓｌｅｒｓｙｓｔｅｍ，ｗｈｅｒｅａ＝０．１５，ｂ＝０．２＋δｂ，ｃ＝１０．０

２．３　ＡＦＭ悬臂梁振动混沌状态的控制
数学模型

ｘ＝ｙ

ｙ＝ｘ ｄ
（α＋ｘ）２

＋ σ６ｄ
３０（α＋ｘ）８

＋γｃｏｓωｔδ{ ｙ
（６）

当系统参数σ＝０．３，ｄ＝４２７，α＝１．２，ω＝１．０，δ＝０．

０４，γ＝２．０时，存在混沌吸引子［８，９］，如图１０所示．

图１０　ＡＦＭ混沌吸引子及三个Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数

Ｆｉｇ．１０　ＴｈｅｃｈａｏｔｉｃａｔｔｒａｃｔｏｒａｎｄｔｈｒｅｅＬｙａｐｕｎｏｖ

ｅｘｐｏｎｅｎｔｓｏｆＡＦＭｓｙｓｔｅｍ

ＡＦＭ受控系统
ｘ＝ｙ

ｙ＝－ｘ－ ｄ
（α＋ｘ）２

＋ σ６ｄ
３０（α＋ｘ）８

＋

　γｃｏｓωｔ－（δ＋ε）










ｙ

（７）

仍然采用２３１神经网络结构，作为控制参数，
适应度函数取最大的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的倒数，其控

制结果如图１１所示．

图１１　ＡＦＭ控制到周期１轨道

Ｆｉｇ．１１　Ｔｈｅｐｈａｓｅｐｏｒｔｒａｉｔｏｆｅｘｐｅｃｔｅｄｐｅｒｉｏｄ１

ｏｒｂｉｔｏｆｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄＡＦＭｓｙｓｔｅｍ

３　结 论

应用改进遗传算法和神经网络构造遗传神经

网络控制器，通过遗传算法训练得到的遗传神经网

络，克服了一般神经网络训练算法收敛速度慢，容

易导致局部最优的缺点．并且针对复杂混沌系统这
种特殊的控制对象，改进了遗传算法中复制、选择、

和突然变异的计算方法，提出了利用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指
数来构造遗传算法中的适应度函数，并对文献［５］
中提出的适应度函数进行了恰当的改进，通过对具

体算例的数值仿真，表明遗传神经网络对复杂混沌

系统的控制具有良好的控制效果和工程应用前景，

有待进一步研究开发和应用．
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