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摘要:提出一种改进的回声状态神经网络模型,用于复杂系统的长期行为分析和预测.模型

通过引入隐层状态的延迟反馈体现系统过去时刻的信息对当前状态的影响,避免了传统回声

状态网络方法记忆能力弱的缺点以及获得最优参数的困难.
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Abstract:Weproposedanimprovedechostateneuralnetworkmodelfortheanalysisandpredictionof
long-termbehaviorofcomplexsystems.Themodelintroducedthedelayedfeedbackofhiddenlayer
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回声状态网络(ESN)是一种新型的回归人工神经网络(RNN)模型,由于其在复杂动态系统预测问

题上性能优异,因此在科学和工程领域已引起广泛关注[1-4].ESN的核心思想是先通过使用储备池

(reservoir)将训练数据投影到高维特征空间中,然后通过读出权重将高维状态映射到输出数据.读出

权重可通过线性岭回归算法计算,克服了使用梯度下降算法带来的梯度爆炸和梯度消失的困难[5-12].
但现有的ESN模型所体现的系统特征随着时间的推移逐渐消失,在当前时间附近的输入特征显著,而

对于远离当前时间的输入特征太弱而无法回忆.ESN模型这种重视短期行为导致记忆能力不足的特



点限制了其解决复杂系统长期预测问题的能力.基于此,本文提出一种具有延迟反馈的回声状态网络

模型(delay-ESN),通过考虑储备层中神经元的延迟效应,引入隐层状态的延迟反馈体现系统过去时

刻信息对当前状态的影响,从而提高系统的记忆性能.

1 回声状态网络

回声状态网络是一种特殊的回归神经网络模型,由输入层、输出层和储备池层组成.储备池层由

大量随机相连的神经元构成,将输入信号映射到更高维度的状态空间.假设一个ESN的输入层包含

D 个单元,储备池层有Nres个单元,输出层有d个单元.若u(t)∈ℝD,x(t)∈ℝNres,y(t)∈ℝd 分别

表示外界的输入、储备池的输出及整个网络的输出,则储备池层节点的动力学可以表示[1]为

x(t+1)=tanh(Winu(t)+Wresx(t)), (1)
其中Win∈ℝNres×D,Wres∈ℝNres×Nres分别是输入-储备池层的权值和储备池层权值,这些权值随机产生

并且在运行过程中不需要更新.整个ESN网络的输出为

y(t)=fout(Wout[x(t);u(t)]),
这里[·;·]表示纵向串联.在回归任务中,fout(·)通常为单位函数,Wout∈ℝd×(Nres+D)可以通过岭

回归算法计算[2].矩阵Wres的设计是ESN是否成功的关键,其主要受稀疏度η和谱半径rmax等参数的

影响,其中稀疏度通常为10%~20%,谱半径通常被归一化为rmax<1以获得回声状态特性[2].
Leaky-ESN(L-ESN)是一种改进的ESN模型[5],储备池层动力学描述为

x(t+1)=αx(t)+(1-α)tanh(Winut+1+Wresx(t)), (2)

L-ESN通过引入参数α∈[0,1]建立系统当前与其上一步状态之间的关系.

2 延迟反馈回声状态网络

本文提出一种具有延迟自反馈效应的ESN模型(delay-ESN),若引入隐层状态的延迟反馈γxt-m,
则其隐层输出可表示为

xt+1=f(Winut+1+Wresxt+γxt-m), (3)
这里f(·)表示隐层节点的激活函数,满足

0≤ f(·)≤1,
且

f(～x)=0⇔～x=0,

γxt-m表示延迟自反馈,γ为反馈强度,m≥0为反馈延迟.延迟自反馈建立了储备层状态的当前和先前

m 时间步之间的关系,提供了反映系统动态特性的有效途径,其模型结构如图1所示,其中虚线箭头

表示延迟反馈,m 表示m 步延迟,γ为反馈增益.

图1 延迟反馈ESN模型结构

Fig.1 StructureofdelayedfeedbackESNmodel

在训练阶段,回声状态x(t)按列堆叠到状态X 中,对应的教师输出值y*(t)按列堆叠成向量Y.当

输出单元的激活函数是单位函数时,输出层变成线性组合器.因此,网络训练的目的是通过求解如下

优化问题:
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min
Wout
(‖WoutX-Y‖2+ξ‖Wout‖2), (4)

找到最优的输出权值:

Wout=YXT(XXT+ξI)-1, (5)
这里‖·‖表示Euclid范数,I表示单位矩阵,ξ是正则化参数.

当获得了最优的权值Wout后,将网络的输出反馈到输入层作为输入信号,即令u(t)=y(t),则可

以对系统的动态行为进行预测,表达式为

x(t+1)=tanh(Winy(t)+Wresx(t)+γxt-m),

ypre(t)=fout(Wout[x(t);y(t)]){ .
(6)

  delay-ESN具有以下特点:

1)引入延迟反馈可以更好地模拟神经元之间信号的有限传输速度和延迟交互作用;

2)通过引入延迟状态反馈,考虑了系统过去状态对系统的影响,提高了记忆能力;

3)如果没有自反馈,则delay-ESN退化为标准ESN;

4)L-ESN只考虑了隐含层与其上一个时刻的状态的线性组合,而delay-ESN考虑了隐含层与其

之前m 个时间步的状态之间的非线性关系,具有更好的动态性能.

3 回声状态特性分析

ESN模型中最重要的特征是回声状态特性(ESP),即驱动的储备池需要对小扰动具有鲁棒性[1,3].
当不满足该条件时,两个非常接近的输入信号可能导致两个非常不同的储层表示,进而导致ESN对监

督学习任务毫无用处.事实上,在扰动或噪声存在的情况下,没有ESP的网络准确性会很差:一个小

扰动即可能使网络达到前所未有的状态,破坏网络的预测能力.
假设1 非线性激活函数f(u,x,z)在集合D∈ℝN 上满足局部Lipchitz条件:

‖f(u,x,z)-f(u,x′,z′)‖ ≤α‖x-x′‖+β‖z-z′‖,
这里α和β是已知常数.

定理1 如果delay-ESN模型满足下列条件:

1)f(·)满足假设1;

2)αρmax+βγ <1,这里ρmax是矩阵Wres的范数.
则delay-ESN模型具有回声状态特性.

证明:设xt 和zt 分别是不同初始条件下储备池的输出状态,这里xt(0)≠zt(0),则有

‖xt+1-zt+1‖=‖f(Winut+Wresxt+γxt-m)-f(Winut+Wreszt+γzt-m)‖ ≤

α‖Wres(xt-zt)‖+β‖γ(xt-m -zt-m)‖ ≤

α‖Wres‖·‖xt-zt‖+βγ·‖(xt-m -zt-m)‖ ≤

αρmax(Wres)·‖xt-zt‖+βγ·‖(xt-m -zt-m)‖ ≤
(αρmax(Wres)+βγ )max(‖xt-zt‖,‖(xt-m -zt-m)‖),

因此根据文献[1,3]的结论,如果满足条件1)和2),则delay-ESN模型有回声状态特性.

4 数值实验

下面通过混沌时间序列预测实验验证delay-ESN模型的有效性.实验中,输入数据和教师数据都

被归一化为具有均值0和标准差1.储备池层的节点数设为500,Win和Wres中的元素由(-0.5,0.5)内

随机均匀分布的随机数组成.用均方根误差(RMSE)衡量模型的性能:

RMSE= 1
T∑

T

t=1

(y*(t)-y(t))2, (7)

其中y*(t)表示输出的教师信号,y(t)表示预测值,T 为预测的时间步长.
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考虑Rössler混沌系统,定义为

ẋ=-(y+z),

ẏ=x+αy,

ż=β+z(x-θ

ì

î

í

ïï

ïï ),
(8)

其中α=0.15,β=0.2,θ=10.则系统展现出混沌特性.
Rössler系统z分量的轨迹表现出不规则的跳跃行为,许多ESN方法很难准确预测该系统.选择

初始条件(x0,y0,z0)=(0,1,0),使用Runge-Kutta方法生成6000个数据点的三维时间序列,时间步

长为0.01.其中前1000个样本用于预热,2500个数据作为训练储层的输入,其余的2500个数据用

于测试ESN的预测性能,实验中参数的设定满足定理1条件,并且rmax=0.9,η=0.1,ξ=10-8.
选择参数γ=-0.22,m=6,图2为delay-ESN和ESN的预测曲线和RMSE,其中阴影部分表示

delay-ESN的RMSE.由于Rössler混沌系统对初始值的敏感性,因此由图2可见,当离散时间步长约

小于153时,ESN有较好的预测结构,其中RMSE<10-2.但随着时间的延长,ESN的预测逐渐偏离

了实际轨迹,当离散时间大于900时,RMSE>10-1,预测性能不佳.但当离散时间步长达2000时,

delay-ESN的预测轨迹仍可以准确地跟踪实际的混沌曲线,预测RMSE<10-2.实验结果表明,本文

提出的delay-ESN可以实现混沌系统的长期预测.

图2 ESN和delay-ESN预测结果比较

Fig.2 ComparisonofpredicationresultsofESNanddelay-ESN

对参数(γ,m)进行网络划分,在参数的交叉点上计算RMSE,则可以得到RMSE的区域颜色图,
其中颜色深浅表示了RMSE的大小.当参数位于绿色和蓝色区域时,预测误差非常小(RMSE<0.1).

图3 delay-ESN在γ-m 平面上的预测误差颜色图

Fig.3 Colormapsforpredictederrorsof
delay-ESNonγ-mplane

图3为delay-ESN在γ-m 平面内的预测误差颜色

图.由图3可见:

1)delay-ESN可以在很大的(γ,m)参数范围内

给出更好的预测结果,因此更容易选择参数γ 和

m,以获得更好的预测结果,降低了经典ESN方法

选择最优参数的困难;

2)与经典ESN相比,负反馈增益可实现良好

的收敛性,这与许多现有的带有参数的ESN方法

(如LeakyESN)非常不同,这些模型中参数通常是

正的;

3)随着延迟的增加,具有更好预测精度的参

数逐渐减小,呈现出近似周期性变化模式;

4)预测精度较高的参数通常位于具有小延迟和小反馈增益的区域,在实际问题中,可以从这些区

域搜索参数以获得更好的精度.
综上可见,作为一种新型的回归神经网络模型,回声状态网络有效克服了传统RNN建模中遇到

的梯度爆炸和梯度消失问题,在混沌时间序列预测中取得了优异的效果.但由于ESN的短期记忆能
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力,其动态性能略有不足,难以实现复杂系统的长期行为分析和预测.本文考虑了神经元信号有限的

传播速度,将储备池层神经元的延迟反馈引入到储备池状态的更新过程中,提高了传统ESN方法记忆

能力不足的问题.并且对模型的回声状态特性进行了分析,给出了确保delay-ESN稳定收敛的充分条

件.虽然提出的模型引入了两个额外参数,但易通过对这些参数的搜索获得更优的计算性能.数值实

验结果表明,本文提出的方法在混沌时间序列数据的分析和预测中效果很好.本文的数值实验虽然只

与经典的ESN模型进行了对比,但可以在一些改进的模型中引入延迟反馈获得更好的记忆性能,从而

更有利于在实际问题中应用.
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