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储备池计算在耦合蔡氏电路同步预测中的应用
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摘 要 人工智能技术与大学物理实验的结合已成为物理教学发展的重要趋势,探索二者深度

融合的路径对于实现数智化教学新模式具有重要意义。本研究聚焦于一种广泛应用

于非线性实验教学的机器学习方法———储备池计算(Reservoir
 

Computing,
 

RC),探
索其在耦合蔡氏电路实验教学中进行同步预测的应用。研究表明,利用储备池计算对

耦合蔡氏电路三个非同步状态下的四路电压信号进行学习,可以实现达到同步状态所

需电阻值的准确预测。这不仅为学生提供了一种便捷的同步调节方法,还使他们能够

直观感受到人工智能技术在物理实验中的巨大应用潜力,从而丰富了大学物理实验教

学的数智化内容。
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Abstract The
 

integration
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

technology
 

and
 

university
 

physics
 

ex-
periments

 

has
 

become
 

an
 

important
 

trend
 

in
 

the
 

development
 

of
 

physics
 

teaching.
 

Exploring
 

the
 

pathways
 

for
 

the
 

deep
 

integration
 

of
 

these
 

two
 

areas
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

realizing
 

new
 

models
 

of
 

digital
 

and
 

intelligent
 

teaching.
 

This
 

study
 

focuses
 

on
 

reservoir
 

computing
 

(RC),
 

a
 

machine-learning
 

method
 

used
 

in
 

nonlinear
 

experiment
 

teaching,
 

and
 

explores
 

its
 

ap-
plication

 

in
 

synchronization
 

prediction
 

in
 

coupled
 

Chua􀆳s
 

circuit
 

experiment
 

teaching.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

RC
 

can
 

learn
 

the
 

four-voltage
 

signals
 

of
 

the
 

three
 

nonsynchronous
 

states
 

of
 

the
 

cou-
pled

 

Chua􀆳s
 

circuit
 

and
 

accurately
 

predict
 

the
 

resistance
 

value
 

needed
 

for
 

synchronization.
 

This
 

not
 

only
 

provides
 

students
 

with
 

a
 

convenient
 

method
 

for
 

synchronous
 

adjustment
 

but
 

also
 

allows
 

them
 

to
 

intuitively
 

experience
 

the
 

great
 

potential
 

of
 

AI
 

technology
 

in
 

physics
 

experiments.
 

As
 

a
 

re-
sult,

 

it
 

enriches
 

the
 

digital
 

and
 

intelligent
 

content
 

of
 

university
 

physics
 

experimental
 

teaching.
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  自20世纪中期人工智能(Artificial
 

Intelli-
gence,

 

AI)的概念诞生以来,为科学计算能力带

来了巨大的突破。人工智能凭借其先进的自动化

工具和高效的分析技术[1,2],加速了科研的发展,
也为挖掘已有数据中的隐藏规律提供了机会[3]。
目前,各种

 

AI
 

技术算法在医疗[4]、教育[5]、工业[6]

等领域均取得了颇为显著的进展。机器学习凭借

其强大的自动学习与优化能力,成为AI发展的核

心驱动力,持续推动各行业变革。

AI技术同样为大学物理实验教学带来诸多

益处[7],它能够帮助优化实验设计,生成多样化教

学方案,根据实验室条件调整并实现个性化实验

室,满足不同学生群体需求。在实验操作时,能够

实时提供操作提示,监测并纠正错误。在数据分

析方面,AI能够帮助学生高效处理数据,挖掘其

背后隐藏的规律[8],并呈现可视化结果。将AI与

实验教学相结合不仅能够提高实验教学效率与质

量,还能推动教学模式创新发展[9]。
本研究基于混沌加密通信电路实验,该实验

通过调制发送端混沌电路的参数来编码信息,并
在接收端利用同步的误差来判断和恢复发送的信

息[10]。这里的同步指的是接收端电路元件的电

信号与发送端电路对应元件的电信号随时间变化

情况一致。在该实验中,实现同步是加密与解密

的关键前提。本研究以此为基础聚焦于耦合蔡氏

电路系统,探讨如何实现同步。该电路系统包含

驱动电路和响应电路两部分,每部分均由两个电

容、一个电感、一个线性电阻以及一个非线性电阻

组成。这两部分随后通过线性电阻进行连接,形
成耦合系统。实验中,学生通过连续调节响应电

路的线性电阻(R2),能够观察到使其与驱动系统

状态从不同步,到同步,再到不同步的完整过程。
然而在实际教学中,学生在完成该实验内容的过

程中仍存在一定挑战。由于耦合电路结构较为复

杂,学生对其原理理解不够透彻,难以深刻认识元

件参数对电路整体状态的影响,这导致学生无法

找到合适的参数调节范围,使驱动电路与响应电

路达到同步状态。因此,在实验中,学生往往需要

耗费大量时间来寻找合适的R2 值以实现同步。
基于这一现状,如何快速精准地找到实现同步的

R2 值是本研究聚焦的重要问题。
储备池计算(Reservoir

 

Computing,
 

RC)是一

种特殊类型的循环神经网络[11,12],其前身是2001
年Jaeger提出回声状态网络[13](Echo

 

State
 

Net-
work,

 

ESN)以及2002年 Maass等人提出了液体

状态机[14](Liquid
 

State
 

Machine,
 

LSN)。随着

RC的发展,其应用领域不断扩展,例如图像处

理[15]、机器人控制[16]、混沌系统预测[17,18]等。储

备池计算具有良好的动态特性与强大的非线性拟

合能力,能够准确捕捉非线性系统的时间演化规

律。研究表明,经过训练的储备池能够精准预测

典型混沌系统大约6个李雅普诺夫时间[19],远远

超过非线性科学领域传统 预 测 方 法 的 预 测 范

围[20]。近年来,笔者团队致力于将储备池计算与

大学物理实验紧密融合,通过在混沌扭摆[21]、蔡
氏电路[22]等典型大学物理非线性实验中进行实

践应用,证明了其在预测装置动力学行为、提升实

验效率等多方面的有效性。本研究拟进一步将该

技术引入耦合蔡氏电路实验中,期望在解决当前

同步调节所面临问题的同时,进一步丰富该实验

的数智化教学内容。

1 耦合蔡氏电路实验

1983年蔡少棠(Leon
 

O.Chua)提出了蔡氏电

路,这是一种能产生混沌行为的简单自治电路,后
成为研究混沌现象的一种重要模型[23]。1990年,
美国Pecono与Carroll

 

利用驱动响应法首次发现

了两个电路系统中的同步现象[24]。随着研究的

深入,人们开始利用系统间的耦合来探索混沌同

步现象,采用的装置电路结构如图1(a)所示。该

实验电路由驱动系统与响应系统两部分组成。其

中驱动系统是一个经典的蔡氏电路,包含两个电

容C1,C2、一个电感L1、一个线性电阻R1 以及非

现场电阻 NR1。响应系统的基本电路结构与驱

动系统一致,其中电容C3,C4、电感L2,以及非线

性电阻NR2 这四个元件的参数与驱动系统较为

接近,但线性电阻R2 与驱动系统中线性电阻R1

不同。驱动系统与响应系统通过线性电阻R0 实

现单向耦合。当驱动强度合适且响应系统的线性

电阻R2 接近驱动系统的线性电阻R1 时,能够观

察到两个系统的电信号出现同步现象。根据各元

件的伏安特性以及基尔霍夫定律,该实验装置的

动力学方程可以写为
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 (1)

其中,U1、U2、U3、U4 分别为电容C1、C2、C3、C4

两端电压,iL1
、iL2

分别为通过电感L1、L2 的电

流,g(U1 、g(U3 为描述非线性电阻 NR1、NR2

的I-U 特性多项式:
 

g U  =
-g -U           U ≤0
GaU   0<U ≤Bp1

GbU+ Ga -Gb  Bp1    Bp1 <U ≤Bp2

GcU+ Gb -Gc  Bp2+ Ga -Gb  Bp1

U >Bp2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)
其中,U 为输入电压,Ga、Gb、Gc 分别为各段直线

斜率,Bp1 与Bp2 为直线截断点。图1(b)展示了

这一特性曲线在I-U 平面上的变化规律。
本研究采用ZKY-HD型混沌加密电路实验

仪测量两个电路的实验数据,这是一款基于混沌

系统实现加密通信功能的大学物理实验设备。通

过调节响应系统中的线性电阻R2 实现两个电路

的同步,并利用LabVIEW 软件[25]与数据采集卡

对实验数据进行存储。值得注意的是,实验教学

中使用的实验仪器只能输出两个电路中各个电容

两端的电压信号(U1、U2、U3、U4),而无法采集到

通过电感的电流信号。
在实际教学中,驱动系统的元件通常由教师

调节至出现混沌现象所需的参数值,且在实验过

程中固定不变。学生将连续改变响应电路中线性

电阻R2 的大小,并通过LabVIEW 软件观察响应

电路状态。图2展示了将R1 固定在2000Ω左右

的情况下,实验观测不同R2 下两个电路的相图,
其中(a)、(b)、(c)图分别为R2=1000Ω、2000Ω、

图1 耦合蔡氏电路实验装置

(a)
 

电路结构示意图;
 

(b)
 

非线性电阻的伏安特性曲线

3000Ω时两个电路相图的对比图,黑色为驱动电

路的相图,红色为响应电路的相图。可以看到,当

R2 与R1 接近时,从U3-U1 图可以观察到两个电

路的同步现象,如图2(e)所示。当R2 与R1 相差

越大时,两个电路的同步性越差。
在相空间中,系统的轨迹点对应其瞬时状态。

当两个电路的状态逐渐趋于同步时,它们在相空

间中的欧式距离会逐渐缩小。因此我们选取实验

数据对应最后0.1s的时间范围内,两个系统在相

空间中各时刻欧式距离的平均值作为同步误差的

衡量标准,其定义为:

δ=< U1t  -U3t    2+ U1t  -U3t    2>
(3)

其中,<>表示对不同时刻的欧式距离取平均。δ
随R2 的变化如图3所示。可以看到,随着R2 的

增大,两个电路逐渐趋于同步,在R2=2100Ω左

右δ
 

降至最低,系统同步程度最高。超出这一临

界值后,电路同步状态逆转,δ
 

逐渐上升。注意

到,在实际实验中,由于各元件存在一定误差,驱
动系统与响应系统除线性电阻外的其他元件无法

完全一致,再加上噪声等因素的干扰使得电路无

法实现完全同步,因此δ
 

最小值也无法达到0。

2 储备池计算

本研究利用储备池计算(RC)对耦合电路的
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图2 耦合蔡氏电路实验的相图

(a)
 

R2=1000Ω时两电路相图对比。其中黑色为驱动电路测量结果(U1-U2 相图),红色为响应电路测量结果(U3-U4 相图);
 

(b)
  

R2=2000
 

Ω时两电路相图对比;
 

(c)
  

R2=3000Ω时两电路相图对比;
 

(d)~(f)
 

分别展现了上述三种参数下U1-U3 相图

图3 实验测量得到δ随R2 变化图

同步与去同步进行学习与预测。储备池计算无须

预先知晓系统本身的动力学方程,而是直接从数

据中学习系统的非线性特性[26]。这一特点使得

储备池计算具有强大的适应性。传统储备池计算

框架由输入层、储备池层、输出层三部分构成。首

先信号通过输入层传递至储备池层。储备池层内

部是由人工神经元随机连接组成的网络,该网络

在训练前预先随机生成并固定,用于接收和处理

输入信号。最后通过输出权重线性组合在输出层

中得到输出信号。

在传统RC的基础上,额外增加一个参数控

制通道能够使其应用于预测系统的临界转变[27]。
这种改进方法称为参数感知储备池计算(parame-

图4 PARC计算原理示意图

(a)
 

训练阶段;
 

(b)
 

输入信号拼接;
 

(c)
 

预测阶段

ter-aware
 

reservoir
 

computing,
 

PARC)[17]。图4
(a)为PARC原理图,图中输入层与储备池层通过
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输入权重Win 连接,Wr 为储备池节点间的耦合矩

阵,Wout 是输出权重。与传统RC架构相比,其主

要区别在于额外引入了一个参数通道。该参数通

道中的数据与输入信号一起传递至储备池进行学

习。在本研究中,这一参数通道中的数据由不同

参数R2 下的序列拼接而成,如图4(b)所示。
在储备池计算的训练过程中,输入信号为响

应电路中C3、C4 两端的电压:

uR t  = U3,U4  (4)
参数通道由驱动电路中C1、C2 两端的电压以及

响应电路中的线性电阻R2 组成:

βt  = U1,U2,R2  (5)
输入信号与参数通道一起传输至储备池中,在储

备池内部通过演化得到节点间的动力学状态:

xt  = 1-α  xt-Δt  +
αtanhWinut  +Wrxt-Δt  +WRβt    

(6)
其中,xt  为储备池节点间的状态,α 为泄漏率,
控制节点间的演化速率,Δt为相邻实验数据点之

间的时间间隔。在本研究中,实验采样频率为

100kHz(即Δt=10-5s),储备池规模为 N=600,
输入权重Win 与WR 分别满足 -σ1,σ1  、[-σ2,
σ2]的均匀分布,储备池层的耦合矩阵 Wr 服从

[-1,1]随机分布,保证储备池节点能够全面捕捉

并学习到系统的动力学特征。储备池层的状态在

输出层通过与输出权重 Wout 线性组合得到输出

信号:

yt  =Woutxt  (7)
储备池训练过程中各参数是固定的,唯一需要训

练的是输出权重Wout,输出权重的优劣会对储备

池的学习效果产生影响。选取合适的输出权重,
能够使得到的输出信号近似为目标信号:

ytarget= U3t+Δt  ,U2t+Δt    (8)
获取合适的输出权重可以通过岭回归算法实现:

Wout=ytargetxT xxT +εI  -1 (9)
其中ε为岭回归正则系统,I为单位矩阵。

在训练阶段完成后,利用储备池进行时序预

测的原理如图4(c)所示。此阶段储备池将t时刻

生成的ypredict(t)作为下一时刻的输入ut+Δt  ,
形成一个自反馈系统,从而利用下式得到下一时

刻状态:

ypredictt+Δt  =Woutxt+Δt  (10)
依次类推便可持续对任意未 来 时 刻 状 态 进 行

预测。
为使提升储备池的学习效果,需要对储备池

的超参数进行优化[28],这些参数包括储备池谱半

径ρ、矩阵密度d,Win 与WR 的均匀分布范围σ1,

σ2、泄漏率α、回归系数ε。本研究对一定范围内

的各参数进行随机选取,通过计算不同参数组合

下预测序列与实际序列的均方根误差(RMSE)来
评估模型性能,最终选取RMSE最低时的参数组

合对电路系统进行学习。最终确定各超参数选取

如下:ρ=0.4056、d=0.6489、σ1=2.6124、σ2=
0.0046、α=0.2866、ε=8.7494×10-4。

3 基于储备池计算的耦合电路同步预测

在实验过程中,首先利用LabVIEW 软件分

别采集R2=2500Ω、3000Ω、3500Ω三个状态下的

四路电压信号[U1、U2、U3、U4],每组信号采集

25000个数据点。为了消除初始暂态过程的影

响,只选取每组最后4000个数据点进行拼接,从
而构成训练数据集,用于后续的训练过程。图5、
图6分别展示了并未作为训练集数据的 R2=
2000,4000Ω时PARC的预测相图与实验相图的对

比情况。可以看到,在两个参数下,PARC预测相

图均与实际实验相图基本一致,同步状态也保持一

致。这体现PARC具备耦合电路状态的预测能力。

图5 R2=2000Ω实验与PARC预测相图及同步状态对比

(a)
 

实验相图;
 

(b)
 

预测相图;
 

(c)
 

实验同步状态;
 

(d)
 

预测同步状态

在确认PARC的性能后,开始对不同R2 下

的响应电路状态进行预测,并判断其与驱动电路
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图6 R2=4000Ω实验与PARC预测相图及同步状态对比

(a)
 

实验相图;(b)
 

预测相图;(c)
 

实验同步状态;(d)
 

预测同步状态

的同步关系。利用训练好的PARC模型,将参数

通道中R2 的值从1500Ω起,以100Ω的间隔逐渐

增加至5500Ω,并比较对应实验与PARC预测结

果之间的同步误差δ,结果如图7所示。图7中三

条竖虚线分别代表了三个用于训练集的R2 值。
从图中可以看出,

 

PARC不仅能够准确预测训练

参数附近的同步情况,还能预测电路在δ 到达最

低点(即最佳同步状态)后向上变化(即去同步)的
趋势,同时精确找到δ 的最小值对应的R2 取值。
这表明储备池已经成功学习到了耦合电路的动力

学规律,而并非简单对δ的变化规律进行拟合。

图7 实验与PARC
 

δ随R2 变化对比图(训练集:

R2=2500Ω、3000Ω、3500Ω,相应位置如图中虚线所示)

进一步研究发现,选取不同的训练数据集能

够实现更广范围下R2 的电路状态的预测。例如,

选取R2=1500Ω、2000Ω、2500Ω的拼接数据作为

数据集,所得结果如图8所示。可以发现,在选取

数据集范围内,PARC能够准确预测耦合电路的

同步情 况。但 随 着 R2 的 进 一 步 增 大 或 减 小,

PARC预测的准确性也逐渐降低。

图8 实验与PARC
 

δ随R2 变化对比图(训练集:

R2=1500Ω、2000Ω、2500Ω,相应位置如图中虚线所示)

上述结果表明,PARC仅需三个不同状态的

实验数据,即可学习耦合蔡氏电路的非线性特性

并确定同步变化的临界点。不仅如此,PARC实

现预测的整个过程只需1min左右,这极大缩短了

寻找同步状态所花费的时间。在实验教学中,这
有助于学生快速确定实现同步的R2 值,节省调试

时间,并对同步现象有更清晰的认识。

4 结论

本研究将储备池计算与耦合蔡氏电路实验相

结合,在缺失电流信号的情况下借助AI技术对响

应系统的电路状态与耦合电路的同步情况进行预

测,捕捉到同步的临界最低点,帮助学生减少实验

调试时间,极大程度地提高了实验效率,同时让学

生深刻体会到AI技术的强大。
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