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ABSTRACT

神经混沌学习（NL）是一种受大脑启发的分类框架，它利用混沌动力学从输入数据中提取
特征，并在分类任务上实现了最先进的性能。然而，NL需要调整多个超参数并为每个输入
样本计算四个混沌特征。本文我们提出自动混沌网络——一种新颖且无超参数的 NL 算法
变体，消除了训练和参数优化的需求。AutochaosNet 利用从 Champernowne 常数派生出的
通用混沌序列，并使用输入刺激定义特征提取的时间界限。评估了两个简化的变体——TM
AutochaosNet和 TM-FR AutochaosNet，并与现有的 NL架构 ChaosNet进行比较。我们的结果
显示，AutochaosNet实现了具有竞争力或更优的分类性能，同时由于计算量减少而大大减少
了训练时间。除了消除训练和超参数调整之外，AutochaosNet还表现出优秀的泛化能力，使
其成为现实世界分类任务中可扩展且高效的选项。未来工作将重点识别各种混沌映射下的通
用轨道，并将其纳入 NL框架以进一步提高性能。
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1 介绍

当前的人工智能研究轨迹旨在使机器能够自主学习。各种各样的机器学习算法正在以加速的速度开发中。其
中，受大脑启发的学习算法最近受到了广泛关注。其中一个方法是神经混沌学习（NL）算法 [1]，它从人脑的
动力学行为中汲取灵感，特别是神经活动中的混沌现象。

在 2023中，研究者引入了两种不同的 NL框架架构：ChaosNet和 CFX（混沌特征提取）+ML [2]。这些架构
通过使用一种称为斜顶帐篷映射的一维混沌映射来运用混沌。对于每个数据集，都会计算一个神经轨迹，该
轨迹在达到预定义的噪声阈值时终止。

给定一个包含m个样本和 n个特征的数据集，ChaosNet和 CFX+ML算法为每个输入特征提取四个混沌特征
——放电时间、放电率、能量和熵——从而形成一个大小为 4n的转换特征集。这些特征随后被馈入经典机
器学习分类器或直接使用余弦相似度进行分类。该算法涉及初始条件和混沌映射的偏斜值等超参数，以及噪
声水平，所有这些都需要调优。这一过程增加了特征提取的计算成本和复杂性。

在这项研究中，我们介绍了一种新颖的神经混沌学习算法变体，该变体通过利用最近提出的通用混沌轨道 [3]
完全消除了超参数调整的需求，该轨道是使用十进制移位映射导出的。这种方法旨在简化特征提取过程，同
时保持混沌表示在学习任务中的有效性。

https://arxiv.org/pdf/2508.01478v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.01478v1
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2 使用通用轨道的神经混沌学习

神经混沌学习（NL）是一种跨学科方法，它结合了来自神经科学、混沌理论和机器学习的概念。该领域的最
新进展包括引入了一类新的混沌轨道，即通用轨道，这些轨道具体是相对于十进制移位映射（DSM）[4] 和
连分数映射 [3] 定义的。在这项研究中，我们使用 DSM下的通用轨道进行混沌特征提取。

DSM的轨道是通过依次移位初始点的数字生成的。在 DSM下的普适轨道可以从不可数多个初始点生成。其
中，我们关注从 Champernowne常数导出的轨道，记为

C = 0.1234567891011 . . . 498499,

，在对应数字 499之后截断。此外，该常数已知是基数 10下正規 [5]的，确保所有有限位序列以相等频率出
现 [3]。以下引理提供了任意自然数在此常数中出现的理论基础。

引理 1. 令 c = 0.1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 . . . N(N + 1)(N + 2) . . . 为 Champernowne 常数，cN =

0.1234567891011 . . . (N−2)(N−1)为 c的截断部分，其中N = a1a2 . . . ad，d ≥ 2。然后小数点后 cN 的位数由

dN − (10 + 102 + . . .+ 10d−1)− 1. (1)

换句话说，数字 N 将会在 c的小数展开中，在小数点后

dN − (10 + 102 + . . .+ 10d−1)− 1

位出现。[3].

引理的详细证明可以在 [3]中找到。

使用带 champernowne常数作为初始点的 DSM消除了调整参数如偏斜值和噪声阈值的需求，这些参数在传统
的 NL算法中通常是必需的。不再使用预定义的噪声水平来终止神经轨迹，而是当其前三位小数与输入刺激
（特征值）相匹配时停止轨迹。本研究中的三位小数阈值是任意选择的，在未来的工作中可以根据经验性能进
行调整。这相当于噪声阈值为 0.001。

假设刺激（特征值）是 0.b1b2b3b4b5。那么根据引理 1，数字 N ′ = b1b2b3 将出现在 c（Champernowne常数）
的小数展开中，在小数点后 α = 3N ′ − (10+ 102)− 1位之后（这里，我们考虑三位小数的阈值即 d = 3）。因
此，α将是放电时间的上限。

具体来说，引理 1允许我们确定每个刺激的放电时间界限和放电率，这作为提出的神经混沌学习算法变体中
的关键混沌特征。

3 提出的算法：AutochaosNet

在本节中，我们将使用十进制移位映射生成的通用轨道和 Champernowne常数来开发一种无需调整超参数的
神经混沌学习架构，即 AutochaosNet。AutochaosNet有两个版本，基于提取的不同特征：

• 自动混沌网络（轨迹均值自动混沌网络）

• 轨迹均值与放电率自动混沌网络 (TM-FR AutochaosNet)

提出的架构如下：

(a) 输入：假设输入数据的大小为 m × n，其中 m表示样本数量，n表示原始输入特征（或属性）的数
量。设

{(x11, x12, . . . , x1n), (x21, x22, . . . , x2n), . . . , (xm1, xm2, . . . , xmn)}
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为整个数据集。经过适当的归一化后，每个数据实例可以依次进行特征变换。最小-最大规范化在这
里被使用。规范化的数据可以表示为：

{(z11, z12, . . . , z1n), (z21, z22, . . . , z2n), . . . , (zm1, zm2, . . . , zmn)}

其中 zij =
xij−min({xij :1≤i≤m})

max({xij :1≤i≤m})−min({xij :1≤i≤m}) 对于 1 ≤ j ≤ n。

(b) 特征转换: 数据实例的每个特征属性 xij 都必须转换为基于混沌的特征。

在 AutochaosNet的两个版本中，每个 xij 对应的放电时间界值都使用引理 1中定义的公式计算到小
数点后三位。设 T 是对应于 x(ij) 和 Champernowne常数（截断至 500位）的放电时间界，

c = 0.1234567891011 . . . 498499

为初始点。则对应于 xij 的神经轨迹为

τ = {c, f(c), f (2)(c), . . . , f (T−1)(c)}

(c) 特征提取：在 TM AutochaosNet中，对于每个 xij，计算神经轨迹 τ 的均值。假设如果 tij 是对应于
xij 的神经轨迹的均值。那么提取的特征集将是：

{(t11, t12, . . . , t1n), (t21, t22, . . . , t2n), . . . , (tm1, tm2, . . . , tmn)}

在 TM-FR AutochaosNet中，对于每个 xij，计算神经轨迹 τ 的均值及其放电率。对应于每个 xij 的放
电率定义为神经轨迹 τ 超过值 0.5以识别刺激的时间分数。

(d) 分类: 可以使用余弦相似度对转换后的特征数据集进行分类。首先，计算每个类别的平均表示向量。
假设m数据实例属于 k类别。设

{(xl11, xl12, . . . , xl1n), (xl21, xl22, . . . , xl2n), . . . , (xlr1, xlr2, . . . , xlrn)}

为类别 l中的 r样本。归一化后，提取的数据为：

{(fl11, fl12, . . . , fl1n), (fl21, fl22, . . . , fl2n), . . . , (flr1, flr2, . . . , flrp)}

在 TM AutochaosNet中，由于只有一个特征，p的值将是 n本身。但在 TM-FR AutochaosNet中，索
引 p的值将是 2n。然后，对应类别 l的平均表示向量可以定义为：

M (l) =


lr∑

i=l1

fi1

r
,

lr∑
i=l1

fi2

r
, . . . ,

lr∑
i=l1

fip

r


为了对特定的数据实例

Xi = (xi1, xi2, . . . , xin),

进行分类，计算该数据实例 Fi = (fi1, fi2, . . . , fip) 提取的特征向量与每个类别的平均表示向量
{M (1),M (2), . . . ,M (k)}之间的余弦相似度。余弦相似度定义如下：

cos θ =
M (j) · Fi

||M (j)|| ||Fi||
,

其中 j = 1, 2, . . . , k。数据实例将属于具有最小值的类别。

(e) 输出 : 输出指的是每个测试数据实例被分配的类别。AutochaosNet根据每个类别的平均表示向量给
出输出。
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提出的算法如图 1所示。

Figure 1: AutochaosNet算法的特征提取与分类架构。

3.1 结果与分析

本节对提出的无超参数算法进行了比较分析：TM AutochaosNet和 TM-FR AutochaosNet对比 ChaosNet，使用
F1分数作为评估指标。ChaosNet算法利用四个混沌特征和三个超参数，而提出的算法最多使用两个混沌特
征，并且不使用任何超参数。表 1报告了 AutochaosNet和 chaosNet算法在十个不同数据集上的 F1分数。具有
最高值的 F1分数用粗体突出显示。值得注意的是，尽管没有超参数，AutochaosNet算法的表现仍与 ChaosNet
算法相当。

Table 1: AutochaosNet与 ChaosNet的 F1分数比较。
Dataset TM-FR AutochaosNet TM AutochaosNet ChaosNet

Iris 0.868 0.838 1.000
Haberman 0.537 0.516 0.560
Seeds 0.878 0.878 0.845
Statlog 0.755 0.755 0.738
Breast Cancer 0.784 0.717 0.927
Bank 0.821 0.806 0.845
Ionosphere 0.823 0.813 0.860
Wine 0.858 0.824 0.976
Sonar 0.785 0.760 0.643
Penguin 0.907 0.885 0.964
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3.1.1 计算复杂性

除了达到可比较的 F1分数外，AutochaosNet算法的关键优势在于其能够比 chaosNet更快地对数据集进行分
类。为了比较这些算法的时间复杂度，选择了四个数据集——Iris、Seeds、Statlog和 Sonar进行评估。每个算
法执行了 50次迭代，并计算了 50次迭代的平均耗时值。TM-AutochaosNet、TM-FR AutochaosNet和 ChaosNet
在 50次迭代中的平均耗时值如表 2所示。

Table 2: 不同模型在 50次迭代中的宏 F1分数、平均值和标准差的比较。

数据集
TM-FR自动混沌网络 TM自动混沌网络 混沌网（单次迭代）

F1 Score Mean Time (s) Standard Deviation F1 Score Mean Time (s) Standard Deviation F1 Score Mean Time (s)

鸢尾花 0.868 0.741 0.123 0.838 0.596 0.018 1 52.15

种子 0.878 1.577 0.044 0.878 4.99 0.475 0.845 7310.19

统计日志 0.755 2.384 0.241 0.755 2.531 0.279 0.738 19750

声纳 0.785 14.506 0.858 0.76 14.702 0.584 0.643 10686.01

4 结论

在这项研究中，我们介绍了两种无超参数变体的神经混沌学习算法——TM AutochaosNet和 TM-FR Autochaos-
Net，它们利用了使用 Champernowne常数（截断至 500位）作为初始点生成的通用混沌轨道。通过消除对超
参数调整的需求并依赖简化的一组混沌特征，这些模型显著降低了计算复杂性，同时保持分类准确性。

广泛的评估表明，所提出的 AutochaosNet算法在多个基准数据集上的性能与 ChaosNet相比具有竞争力。值
得注意的是，AutochaosNet在使用较少特征和无需超参数的情况下实现了这一点，提供了显著的效率提升。
AutochaosNet在不进行超参数调整的情况下跨数据集泛化的能力使其成为解决实际分类问题的可扩展且实用
的解决方案。

在未来的工作中，我们旨在识别在各种混沌映射下生成通用轨道的点集。这些截断轨道将作为神经混沌学习
框架中的起始触发器使用，目标是进一步提高分类准确性，同时保持算法的简单性和无参数特性。
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代码可用性

我们提出的方法的实现可以在以下位置获取：https://github.com/akhilahenry98/AutochaosNet.git

附录

A 数据集描述

本节概述了本研究中使用的十个数据集，详细列出了每个数据集的样本数量和类别数量。
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Table 3: 每个本研究中使用的数据集的特征数量和样本数量。

Dataset Number of Features Number of Classes Number of Samples

鸢尾花 4 3 150
哈伯曼生存率 3 2 306
种子 7 3 210
心脏病统计日志 13 2 270
电离层 34 2 351
银行票据认证 4 2 1372
乳腺癌威斯康星 31 2 569
葡萄酒 13 3 178
企鹅 4 3 342
声纳 60 2 208

A.1 鸢尾花

鸢尾花 [6]数据集包含关于三种鸢尾花品种的信息：“红花 Iris Setosa,变色鸢尾 Iris Versicolor，和花 virginica”。
该数据集包含 150个数据对象，每个对象具有四个属性：“萼片长度、宽度，花瓣长度和宽度”。所有属性均
以内容管理系统为单位测量。表 4中的类别分布如下：山梅花属，变色紫罗兰，维吉尼亚斗红花属。

Table 4: 鸢尾花：每个类别中的样本数量。
Class Label Number of Samples

Iris Setosa 0 50
Iris Versicolor 1 50
Iris Virginica 2 50

A.2 哈伯曼生存率

该数据集包括芝加哥大学比林斯医院在 1958年至 1970年期间进行的一项乳腺癌手术生存率研究的记录 [7]。
它包含 306个案例，每个案例都由三个数值特征来描述：发现的阳性腋窝淋巴结的数量、手术年份（表示为
年份减去 1900）、以及患者在手术时的年龄。分类基于患者是否在手术后五年内死亡或至少存活了五年，如
表 5所示。

Table 5: 哈伯曼：每个类别的样本数量。
Class Label Number of Samples

Less than 5 years 0 225
Greater than or equal to 5 years 1 81

A.3 种子

数据集种子 [8] 提供了三种不同小麦类型——卡玛, 罗莎和加拿大的麦粒几何特征的测量值。七个实数值属
性，即紧凑度、长度、宽度等，是使用软 X射线方法和 GRAINS软件包构建的。类别分布见表 6。

A.4 心脏统计日志

数据集统计日志 [8]使用包括静息血压、胸痛类型、运动诱发的心绞痛等在内的 13个属性来提供心脏病是否
存在的情况。类别分布显示在表 7中。

6
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Table 6: 种子：每个类别的样本数量。
Class Label Number of Samples

Kama 0 70
Rosa 1 70

Canadian 2 70

Table 7: 心脏：每个类别的样本数量。
Class Label Number of Samples

Absence 0 150
Presence 1 120

A.5 电离层

电离层 [9]数据集是一个维度为 34的二分类数据集。类别表示从电离层接收到雷达信号的状态。本实验的目
的是通过分析雷达数据来确定电离层的组成。类分布情况见表 8。

Table 8: 电离层：每个类中的样本数量。
Class Label Number of Samples

Bad 0 126
Good 1 225

A.6 银行票据认证

银行票据认证 [10]数据集用于区分真实和伪造货币。数据从真实和伪钞样本的照片中提取。该数据集包含四
个属性，例如小波变换图像的方差（连续）、小波变换图像的偏度（连续）等。通过使用小波变换从图像中获
得这些属性。类别分布见表 9。

Table 9: 银行：每个类中的样本数量。
Class Label Number of Samples

Genuine 0 762
Forgery 1 610

A.7 乳腺癌威斯康星州

乳腺癌威斯康星州 [11] (诊断)数据集预测癌症是良性还是恶性。每个细胞核的 31特征，如半径、周长、纹
理、光滑度等，是从乳腺肿瘤细针穿刺（FNA）的数字化图像中得出的。类别分布显示在表 10中。

Table 10: 癌症：每个类别中的样本数量。
Class Label Number of Samples

Malignant 0 212
Benign 1 357

7
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A.8 葡萄酒

意大利同一地区生产的三种不同葡萄品种的葡萄酒的化学分析结果在葡萄酒数据集 [12]中有提供。研究中对
每个葡萄酒样本测量了十三种化学成分的浓度。带有标签“1, 2和 3”的葡萄酒被分为三类。表 11显示了这
些类别的分布。

Table 11: 葡萄酒：每个类别中的样本数量。
Class Label Number of Samples

1 0 59
2 1 71
3 2 48

A.9 帕尔默企鹅数据集

帕尔默群岛企鹅数据集 [13]包含了三种企鹅的体型测量数据。数据来自南极洲帕默群岛的三个岛屿，包含了
344只企鹅的信息。数据集中有三种企鹅：阿德利企鹅，金图企鹅和下颌 Strap。类别分布见表 12。

Table 12: 企鹅：每个类中的样本数量。
Class Label Number of Samples

Adelie Penguin 0 151
Chinstrap Penguin 1 68
Gentoo Penguin 2 123

A.10 声纳

数据集声纳 [14]包含来自类似条件下岩石的 97个模式和从不同角度和条件反射金属圆柱体的声纳信号的 111

个模式。模式中的 60数字范围从 0.0到 1.0。每个记录的标签表示项目是地雷（用“M”表示）还是岩石（用
“R”表示）。表 13显示了类别的分布。

Table 13: 声纳：每个类别中的样本数量。
Class Label Number of Samples

Mine 0 111
Rock 1 97
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