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ESN岭回归学习算法及混沌时间序列预测
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摘　要 : ESN (回声状态网络)是一种新型的递归神经网络 ,可有效处理非线性系统辨识以及混沌时间序列预测问题.

针对 ESN 学习算法中可能存在的解的奇异问题 ,利用岭回归方法代替原有的线性回归算法. 通过贝叶斯或

Bootst rap方法确定岭回归方法中的正则项系数 ,从而有效地控制输出权值的幅值 ,改善 ESN的预测性能.该方法在

月太阳黑子预测问题中显示出较好的结果.
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Ridge regression learning in ESN for chaotic time series prediction
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Abstract : As a new type of recurrent neural network , echo state network ( ESN) is applied to nonlinear system

identification and chaotic time series prediction. A technique is p roposed to improve the properties of ESN solution ,

which performs ridge regression in the reservoir state space instead of the previous linear regression. In addition , the

ridge regression parameter is systematically determined by Bayesian method or Bootst rap method. The prediction

result s for monthly sunspot s time series show a satisfying performance.
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1　引　　言
　　近年来 ,基于神经网络的混沌时间序列预测技

术表现出较快的发展势头 ,每一种新的神经网络方

法都促进了混沌预测技术的丰富和改进[ 127 ] .多层前

向网络和递归神经网络是两种最基本的预测工具.

一般来说 ,如果将预测任务当作一个静态函数逼近

问题 ,则可通过非线性回归方法来解决 ,比如使用多

层前向网络、支持向量机等.另一方面 ,混沌时间序

列本身源自动态系统 ,因此可使用递归神经网络来

模拟动态系统.作为动态系统的递归神经网络常常

比静态的多层前向网络更有效.

作为一种新型递归神经网络 ,ESN (回声状态网

络) [8 ,9 ]在非线性系统辨识方面较传统的递归神经

网络有较大改进.首先 ,在稳定性方面 ,可以通过预

先设定储备池权值矩阵的谱半径来保证递归网络的

稳定性 ;其次 ,在网络训练方面 ,输出权值的确定是

唯一且是全局最优的 ,因此没有传统神经网络普遍

存在的局部最小问题 ;再次 , ESN 避免了传统递归

神经网络求取时序偏微分的过程 ,因此网络的训练

过程变得特别简单 ;最后 ,在混沌时间序列预测方

面 ,ESN方法显示出较好的预测性能.

在经典的 Mackey2Glass 84 步标杆预测问题

中 ,由 ESN 得到 NRMSE ( Normalized Root Mean

Square Error) 达到了 10 - 4. 2 [7 ] , 而目前常规神经网

络的预测精度仅为 10 - 1. 2～10 - 1. 7 .与此同时 , ESN

对其他混沌时间序列也有较突出的预测性能.然而 ,

目前 ESN的应用仅局限于不含噪声混沌时间序列

的迭代预测[10 ,11 ] .由于稳定性和误差积累两方面的

问题 ,对于实际观测时间序列而言 ,迭代预测方法表

现较差.本文旨在研究和发展一种基于 ESN的直接

预测方法 ,因其不包含迭代过程 ,故可从根本上避免

迭代预测过程中出现的问题并应用于实际.

ESN在求解输出权值时使用线性回归算法 ,在

处理实际问题时 ,易导致病态解问题 ,且伴随着具有
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较大幅值的输出权值.文献 [ 12 ]建议在状态变量上

加入噪声以改变矩阵的性质 ,从而改善解的性能.然

而噪声幅值的确定目前主要靠经验 ,缺乏可靠的确

定方法.此外可以证明 ,当训练样本个数小于输出权

值维数时 ,无论噪声的幅值取多少 , ESN 的解必为

奇异的.本文使用岭回归方法代替常用的线性回归

方法 ,岭回归方法借助于正则项消除原线性回归方

法中出现的病态问题 ,从而提升回声状态网络解的

性质.而且 ,即使训练样本个数小于输出权值维数 ,

岭回归方法也能可靠地工作.另外 ,本文通过贝叶斯

和 Boot st rap 方法确定正则项系数的大小 ,从而进

一步提高了该方法的可操作性.

2　基于回声状态网络的直接预测方法
　　ESN不仅是一种新的网络结构 ,也是一种新型

学习机制. ESN首先假设非线性系统的动态特性由

一个大规模的“储备池”产生.“储备池”包含大量随

机生成且稀疏连接的神经元 ,“储备池”蕴含了系统

的运行状态 ,并具有记忆功能 ;在外部输入作用下 ,

构成“输入2状态2输出”驱动系统. ESN 网络的方程

可以写成

x( k + 1) = tansig (Wx ·x( k) +

　　　 　 　Win ·u( k) + v( k) ) , (1)

y ( k) = w·x ( k) + b. (2)

其中 :tansig为双曲正切函数 ; x( k) 为 k时刻“储备

池”的状态变量 ,通常其维数较高 ,取300～1 000之

间 ; u( k) 为 k时刻系统输入向量 ; v( k) 为可加随机噪

声向量 ; y( k) 为 ESN网络的输出 ;Wx为随机产生且

稀疏连接 (通常保持 1 %～ 5 %连接) 的高维方阵 ,

“储备池”一经产生 ,其连接权值保持不变 ;Win 和 w

分别为 ESN 的输入权值矩阵和输出权值向量 ,Win

也随机产生且保持不变 ,唯一需要调整的是输出权

值 w.在下面的讨论中使用 x ( k) 代替[ x( k) T 　1 ]T ,

从而可以使用 w代替[ wT 　b]T 进行计算.

对于给定非线性系统输入输出对 { u( k) ,

y d ( k) , k = 1 , 2 , ⋯} , 利用 ESN辨识该系统的过程

为 :首先初始化储备池中的权值Wx和Win ; 其次 ,使

用输入 u( k) 激励系统 (1) , 求得 ESN的各个时刻状

态响应 ;输出权值 w可通过 ESN的状态变量与期望

输出之间的线性回归得到.

给定混沌时间序列{ y d ( k) , k = 1 , 2 , ⋯} ,假设

其嵌入维数为 m , 延迟时间为τ,那么可以得到重构

的延迟坐标向量为

d( k) =

[ y d ( k) 　y d ( k - τ) 　⋯　y d ( k - ( m - 1)τ) ]T .

(3)

根据 Takens定理 ,存在一个映射 F(·) 满足

d( k + 1) = F ( d( k) ) , (4)

假设 y d ( k) 通过函数 g (·) 观测重构的状态向量

d( k) ,即

y d ( k) = g ( d( k) ) . (5)

　　另外有以下等式成立 :

d ( k) = d( k) ,

d ( k + 1) = F ( d( k) ) ,

　　…

d ( k + h) = F ( d( k + h - 1) ) ,

y d ( k + h) = g ( d ( k + h) ) . (6)

进一步假设 F0 (·) ≡0 , 则式 (6) 可表示成如下的状

态空间表达式 :

d( k)

d ( k + 1)

…

d ( k + h)

=

F0 ( d( k - 1) )

F ( d( k) )

…

F ( d( k + h - 1) )

+

1

0

…

0

·d( k) ,

y d ( k + h) = [0　0　⋯　1 ]

d( k)

d ( k + 1)

…

g ( d( k + h) )

. (7)

其中 : h 为预先设定预测时域 , [ d ( k) T 　d( k +

1) T 　⋯　d( k + h) T ]T 为预测时域 h对应的增广状

态变量.注意 ,状态空间表达式 (7) 并不是输入输出

{ d( k) , y d ( k + h) } 的唯一实现.

基于回声状态网络的混沌时间序列直接预测方

法借助于储备池机制 ,通过求解合适的输出权值 w ,

使得回声状态网络的输入输出关系{ u( k) , y ( k) , k

= 1 ,2 , ⋯} 逼近由状态空间表达式 (7) 表示的输入

输出关系{ d( k) , y d ( k + h) , k = 1 ,2 , ⋯} .

应该注意到 ,当 d( k) 缩减成 y d ( k) ,而预测时域

仅为 h = 1时 ,上述模型辨识问题就是迭代预测方

法中的单步预测器辨识问题[7 ] .迭代方法正是依靠

单步预测器的迭代操作而形成的多步预测.

3　回声状态岭回归方法
　　回声状态网络的岭回归学习算法包括两个组

成部分 :首先 ,使用岭回归方法代替原有的线性回归

以及“加噪声项”方法 ;其次 ,通过有效的方法确定

岭回归中的正则项系数.本文通过贝叶斯后验概率

最大化方法和 Boot st rap 方法确定合适的正则项系

数.

3 . 1　回声状态岭回归

储备池中的状态变量与期望输出之间是线性关

系 ,因此 ,输出权值 w的确定可使用如下基本的线性

回归算法 :

ŵ = ( XT X) - 1 XT yd . (8)

其中

952
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X = [ x( p) T , x( p + 1) T , ⋯, x ( p + Tn - 1) T ]T ,

yd = [ y d ( p) 　y d ( p + 1) 　⋯　y d ( p + Tn - 1) ]T ,

Tn为训练样本个数.注意 ,这里的 x( p) 和 x ( p + 1)

并不一定是储备池的两个相继的状态变量 ,而是被

选作训练样本索引 ,只要保证 x( p) 和 y d ( p) 之间的

对应关系即可.也可以通过求取 XT X伪逆方法获得

w的估计.另外根据文献[9 ]的建议 ,训练样本的选

取应尽量避免 ESN初始暂态的影响.

在实际操作中 ,常常会出现病态解的问题 , XT X

接近奇异 ,结果使得输出权值 ŵ的幅值较大[12 ] ,导

致预测结果恶化.由于 XT X接近奇异 ,误差估计非

常保守 ,即 ‖w - ŵ‖ ≤ ‖( XT X) - 1 XT ‖‖XT ŵ -

yd ‖. 如果在储备池的状态变量上加入小的噪

声[12 ] ,则可改变矩阵 XT X的性质 ,进而改善解的性

能.噪声的大小严重影响着模型的质量 ,然而其大小

的确定主要靠经验.通过岭回归方法 ,求取输出权值

的方法变成

ŵ = ( XT X + C- 1 I) - 1 XT yd , (9)

其中 C- 1 ∈ R+ , 它等价于最小化如下的代价函

数[13 ] :

L ( w , b) = C∑
Tn

j = 1

(〈wx j〉+ b - y dj ) 2 + ‖w‖2 .

(10)

C的作用是在 XT X之上施加了一个“噪声项”,从而

可代替式 (1) 中的 v( k) .如果 C选择合适 ,便可有效

地平衡误差项和模型的复杂性 ,提高回声状态网络

的性能.

此外 ,从式 (8) 可以看出 ,当训练样本个数 Tn

小于输出权值的维数时 , 无论噪声取何值 , 矩阵

XT X必为奇异矩阵.但使用岭回归方法就可以完全

避免这种情况的发生 ,因为岭回归能直接改善矩阵

XT X的性质.

3 . 2　正则项系数的确定

由前面所述 ,正则项系数 C的确定影响着回声

状态网络的建模质量 ,因此需要有效地确定正则项

系数.储备池一经初始化后便保持不变 ,那么确定 C

的过程就是模型的选择过程.下面将通过贝叶斯后

验概率最大化方法和 Boot st rap 重采样方法来确定

正则项系数.

3 . 2 . 1　贝叶斯后验概率最大化方法

Van等人[14 ] 已将贝叶斯方法应用于最小二乘

支持向量机分类器的设计过程 ,分别以 3 个层次确

定模型参数、正则项系数和核参数.具体来说 ,第 1

个层次是给定正则项系数和核参数推理模型参数 ;

第 2个层次是给定核参数推理正则项系数 ;第 3 个

层次是核参数的贝叶斯推理过程.在回声状态岭回

归方法中 ,由于需要确定正则项系数 ,需要在固定储

备池的条件下推理合适的正则项系数.正则项系数

的后验概率最大化等价于最小化标量指标函数[14 ]

min
C

J ( C) = ∑
Tn - 1

i = 1
log (λG, i + C- 1 ) +

( N - 1) log[ Ew (wW P +

CED (wM P , bM P ) ]. (11)

其中 : Tn 为训练样本个数 ,λG, i 是 MΩM 的非零特征

值 (Ω = XT X , M为相应的幂等矩阵) , Ew =
1
2

wT w ,

ED =
1
2 ∑

N

i = 1

( y di , - [ wT xi + b]) 2 , wM P 和 bM P 是给定

正则项系数 C后得到的最优模型参数.

3. 2. 2　Bootstrap方法

在神经网络设计方面 ,重采样技术 ,如交叉检验

和 Boot st rap [15 ,16 ] ,是两种重要的模型选择方法.其

中 ,Boot st rap 方法的基本思想是 :已知随机样本 µ

= { X1 , X2 , ⋯, X n} 符合未知分布 F ,假设感兴趣的

某个随机变量为 R ( µ, F) ,现希望通过 n个 µ的观测

值 µ = { x1 , x2 , ⋯, x n} 来估计随机变量 R的分布特

性 ,比如均值和置信区间.方法是根据样本观测值构

造经验概率分布 F̂ ,使得每一个样本出现的概率均

为 1/ n.按照分布 F̂ ,生成 B个随机子样 µ3 = { X 3
1 ,

X 3
2 , ⋯, X 3

n } ,最后根据随机子样估计出随机变量

R ( µ, F) 的分布特性.

对某个正则项系数 C , 使用Boot st rap方法估计

出模型的泛化误差 ,即感兴趣的随机变量为 ESN 模

型的泛化误差. 在固定储备池的情况下 , 使用

Boot st rap 方法估计泛化误差的均值和置信区间.泛

化误差的样本方差计算公式为

S2 =
1

B - 1∑
B

b = 1

(θ
^ 3

b - θ
^
) 2 . (12)

其中 :θ
^

=
1
B ∑

B

b = 1

θ
^ 3

b 为样本均值 ;θ
^ 3

b 为使用第 b 个

Boot st rap 子样估计出来的泛化误差 ,泛化误差的计

算是在每个 Boost rap 样本之外的样本上进行的.由

于真实的样本方差未知 , 泛化误差置信度为1 -α的

置信区间为

(θ
^
± S

B
tα/ 2 ( B - 1) ) , (13)

其中 tα/ 2 ( B - 1) 可通过 t分布得到.

4　仿真例子
　　将 Wolf 月太阳黑子经平滑和去噪处理[17 ] ,得

到 1753～ 2000年共 2 976个月的数据.选择 ESN的

储备池维数为 600 ,并保持约 2 %连接 ,连接权值Wx

的谱半径约为 0 . 71 , 储备池初始状态随机选择.大

062
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量的仿真结果显示 ,基于 ESN的迭代预测方法不能

恰当地对经过平滑和去噪处理后的月太阳黑子进行

预测 ,故以下采用直接方法进行预测.

选择月太阳黑子嵌入维数 m = 3 ,τ= 10进行相

空间重构 ,得到延迟坐标向量{ d( k) , k = 1 ,2 , ⋯} .

令 ESN的输入 u( k) = d( k) , k = 1 ,2 , ⋯, 按照式

(1) 计算得到回声状态变量{ x ( k) , k = 1 ,2 , ⋯. } .

设定预测时域为 h = 10个月 ,即 ESN的期望输出序

列为{ y d ( k + 10) , k = 1 ,2 , ⋯} .随机选择 400组模

式对{ x ( p) , y d ( p + 10) , p = 1 , 2 , ⋯, Tn} 组成矩

阵 X和 y d .

在贝叶斯方法中 ,只需使用无约束优化算法优

化式 (11) 中的系数 C即可.为了与Boot st rap方法进

行对比 ,图 1分别给出了 C取不同值时 (105 , 105 . 5 ,

106 , ⋯, 1011 ) 代价函数 J ( C) 的取值情况.从 J ( C)

对 C的导数信息上可以看出 , J ( C) 在 C = 107 . 5 与

108 . 0 之间取得极小值 ,也就是说 ,通过贝叶斯方法

估计出的最优的 C应位于 107 . 5 与 108 . 0 之间.

图 1　使用贝叶斯方法估计系数 C

在 Boot st rap 方法当中 ,取随机子样个数 B =

25 .当 C取不同值时 (105 , 105 . 5 ,106 , ⋯,1011 ) ,分别

计算泛化误差估计和其 95 %置信区间.图 2中给出

了由Boot st rap方法估计出来的泛化误差和 95 %置

信区间.由Boot st rap计算出的泛化误差均值的估计

在 108 处左右取得最小值. 另一方面 ,从 Boot st rap

方法的计算结果来看 ,当 C取值较小时 ,泛化误差具

有较大的置信区间 ;当 C取 107 . 5 左右时 ,泛化误差

的置信区间取得最小值 ;继续增大 C时 ,泛化误差的

置信区间逐渐增大 ,即随着 C的进一步增大 ,对泛化

误差的估计越来越不稳定.因此 ,应选择 C = 10 - 7 . 5

图 2　使用 Bootstrap方法估计的泛化误差及置信区间

～ 108 进行计算.可以看出 ,由两种方法估计出的 C

的范围基本吻合.

在基本的线性回归算法中 , 虽然也可使用

Boot st rap方法确定噪声项 v的大小 ,但可以看到 ,随

着 B 的增加该方法产生的计算量也迅速增加.相对

而言 ,贝叶斯方法的计算量要小得多 ,因为它仅需要

处理一个单变量优化问题.除此之外 ,正则项系数与

岭回归方法直接相关 ,因而避免了加入噪声项的经

验性.

需要指出的是 ,在本文给出的仿真例子中 ,因为

样本个数 ( Tn = 400) 小于输出权值的维数 (600) ,

所以无论噪声 v的幅值多大 ,矩阵 XT X必为奇异矩

阵 ,使用原方法给出的预测结果没有任何意义 ,实验

结果也说明了这一点.岭回归方法直接改变了矩阵

XT X的性质 ,因此解的性能良好 ,而且通过贝叶斯

或者 Boot st rap 方法可以很好地确定正则项系数的

大小.

5　结 　　论
　　本文在回声状态网络的基础上 ,使用了岭回归

方法代替原有的线性回归方法 ,并且使用贝叶斯方

法或 Boot st rap 方法确定最优的正则项系数.该方

法避免了以往方法加入噪声项的经验性 ,提高了回

声状态网络解的性能和建模质量.将该方法应用于

月太阳黑子预测问题 ,得到了较为满意的结果.
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计参数可用来进一步获得系统的其他性能指标.
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