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摘　要：提出一种基于回声状态网络储备池的非线性ＰＣＡ方法，并将其应用于多元时间序列的预测中．由于多维输

入变量间的相关性会影响建模效果，通过储备池将输入在原空间的非线性特征转化成高维空间的线性特征．在其中

运用线性ＰＣＡ技术寻找输入在储备池空间的最大方差方向，提取有效的多元变量综合信息．经储备池主成分分析处

理后的输入与预测点呈动态线性映射，可使用线性方法建模．仿真结果表明了该方法的有效性．
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１　引　　言
在自然界和人类社会中，复杂系统是普遍存在

的，很多复杂系统包含了非线性的混沌特征．对复杂

的混沌非线性系统研究的最主要任务之一是如何从

多变量时间序列中提取有用的信息来刻画复杂系统

的动力学动态特性［１］．

处理混沌时间序列的基本方法是利用延迟向量

重构相空间，在此基础上进行非线性预测［２］．根据

Ｔａｋｅｎｓ嵌入理论
［３］，只要嵌入维数和延迟时间选择

得合理，单变量时间序列即可较好地重构相空间，并

获得较理想的预测效果．然而，实际中获得的有限单

时间序列所包含的信息通常具有不完备性与不确定

性，无法保证重构的相空间能十分准确地描述动力

系统状态变量的演化轨迹．多变量时间序列包含有

比单变量时间序列更丰富的信息，能重构出更为准

确的相空间．但当多个输入变量所代表的状态间相

关性 较 强 时，会 影 响 建 模 效 果．主 成 分 分 析

（ＰＣＡ）
［４，５］是一种利用变量间线性相关关系对多维

信息进行统计压缩的方法，能够有效解决输入相关

性问题．但对于复杂非线性问题，一般的线性ＰＣＡ

方法无法对数据信息进行有效提取．核主成分分析

（ＫＰＣＡ）
［６，７］能有效捕捉数据的非线性特征．但在求

解过程中，需特征分解一个犖×犖（犖 为训练样本

数）的核矩阵，计算代价大，测试样本特征提取过程

繁琐．尽管很多相关改进算法的出现使其运算效率

提高，但总体上ＫＰＣＡ及相关算法都是依托核函数
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进行，具有运算复杂、数据处理欠直观的缺陷［８］．

回声状态网络（ＥＳＮ）是Ｊａｅｇｅｒ
［９］提出的一种新

型递归网络．它具有独特的储备池回声状态机制，将

非线性的部分分离出去由储备池处理，网络的训练

仅需要确定网络的输出权值，可通过线性算法实现．

文献［１０］利用储备池搭建高维特征空间，在其中运

用线性支持向量技术，对非线性问题进行求解．

本文在已有研究的基础上，提出储备池主成分

分析（ＲＰＣＡ）方法，并将其用于复杂系统建模．利用

储备池状态空间映射替代ＫＰＣＡ的未知Φ映射，然

后运用线性ＰＣＡ 技术．由于储备池状态可求，在

ＲＰＣＡ中只需特征分解一个犱×犱（犱为初始储备池

维数，一般远小于犖）的储备池状态相关矩阵，并能

直接对测试样本进行特征提取．同时，经ＲＰＣＡ处

理后的输入至预测向量间的映射关系，可用线性方

法逼近．

２　基于犚犘犆犃的多元时间序列预测建模
本节将对ＲＰＣＡ方法进行较为具体的介绍，并

将其用于多变量嵌入延迟向量相空间重构中．

混沌时间序列非线性分析的第１步就是相空间

重构，延迟坐标状态空间重构是较常用的方法．设多

元离散时间序列为

｛狓１（狋），狓２（狋），…，狓狀（狋）｝，狋＝１，２，…，犖，

其中犖 表示时间序列的长度．选取犿犻和τ犻（犻＝１，

２，…，狀）为第犻个混沌时间序列的嵌入维数和时间

延迟，则第犻个时间序列的嵌入延迟窗为

犜犻犿 ＝ （犿犻－１）τ犻． （１）

得到多元变量嵌入延迟向量为

犡（犽）＝ ［狓
Ｔ
１（犽），狓

Ｔ
２（犽），…，狓

Ｔ
狀（犽）］， （２）

其中

狓犻（犽）＝［狓犻（犽），狓犻（犽－τ犻），…，

狓犻（犽－（犿犻－１）τ犻）］
Ｔ． （３）

取犔
⌒

＝犖－ｍａｘ
犻

（犜犻犿），犽＝１，２，…，犔
⌒

．多元嵌入延

迟矩阵犡为犔
⌒

×犕 矩阵．对于犿犻和τ犻的选取，目前

仍没有统一的方法．本文采用ＣＣ方法进行选择，它

利用关联积分原理并结合统计学思想，具有计算量

小、需要数据量少、容易操作和抗噪能力强的优

点［１１］．对于重构后的相点，选用线性回归方法逼近

其与预测向量直接的映射关系，建立多元变量预测

模型为

狔犻（狋＋η）＝犉（^狓犻）． （４）

其中：犉（·）表示线性模型，狔犻（狋＋η）为未来狋＋η时

刻狓犻的预测值，^狓犻为狋时刻储备池主元向量．

２．１　 储备池主成分分析

回声状态网络由输入层、中间层和输出层构成，

各层间通过权值连接．网络输入层和输出层间的部

分即称为储备池，是一种大且稀疏的递归结构，其内

部节点状态为输入信号的高维显现，本质上表征了

输入信号在高维空间中线性特性．网络储备池的状

态方程为

狓（犽＋１）＝ｔａｎｓｉｇ（犠狓狓（犽）＋犠ｉｎ狌（犽））． （５）

其中：狓（犽），狌（犽）分别代表犽时刻ＥＳＮ的状态变量、

输入变量；犠狓 和犠ｉｎ分别为储备池内部的连接矩阵

及外部输入与储备池神经元间连接矩阵．通常，状态

变量狓的维数很高（一般取１００～１０００之间），矩阵

犠狓保持１％～５％的稀疏连接．犠狓和犠ｉｎ经初始化

后保持不变，当犠狓 的谱半径（矩阵所有特征值模的

最大值，下文表示为ρ（犠狓））小于１时，可保证网络

的稳定运行．

正是由于储备池独特的回声特性，ＥＳＮ较传统

递归网络在网络结构和网络训练方面均有极大的突

破．根据ＥＳＮ的储备池机制，非线性处理部分完全

分离出去由储备池完成，网络学习过程仅需要确定

储备池至输出节点间的权值矩阵．而输入数据激发

得到储备池状态的过程，相似于核方法中将待处理

的数据通过未知函数Φ映射至高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间的

过程［１０］．

由于“核方法”和“储备池方法”之间具有共通

性，而ＫＰＣＡ是将待处理的数据先通过未知函数Φ

映射至高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中，再利用线性ＰＣＡ 对

Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中的数据进行处理．将ＫＰＣＡ中的非线

性Φ映射替换为ＥＳＮ中的储备池映射就构成了本

文的储备池主成分分析方法．然而不同于Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间中的未知Φ映射，由于储备池的节点状态可通过

式（５）计算得到，本文的ＲＰＣＡ较ＫＰＣＡ方法具有

较大的性能优势．首先，ＫＰＣＡ中的Φ映射是一种静

态函数映射，而ＲＰＣＡ储备池内部状态的递归特性

使得其具有映射动态特性的能力．其次，在 ＫＰＣＡ

中Φ映射的状态未知，无法直接用线性ＰＣＡ求取主

元变化矩阵，必须通过求 Ｍｅｒｃｅｒ核来完成特征提取

过程．运算复杂度高达犗（犖３）（犖 是样本个数），而

储备池中的节点状态能够显性求出，可直接应用

ＰＣＡ技术进行储备池状态空间重构和特征提取，运

算复杂度仅为犗（犱３）（犱为储备池维数，通常有犱＜

犖）．最后，在ＫＰＣＡ中，测试样本的主元矩阵同样需

通过核函数计算得到，过程繁琐且运算量大．而在

ＲＰＣＡ中可直接通过变换矩阵计算得到．ＲＰＣＡ的

模型如图１示，具体运算步骤如下．

Ｓｔｅｐ１：对输入值进行整理，有

犝 ＝ ［狌１，狌２，…，狌犖］
Ｔ，犝 ∈犚

犖×犾．

Ｓｔｅｐ２：根据问题确定合适的储备池回声属性，

７２５１
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设定参数犠狓，犠ｉｎ 和ρ（犠狓），将输入代入式（５），得

到储备池状态矩阵

犡＝ ［狓１，狓２，… ，狓犖］
Ｔ，犡∈犚

犖×犱．

Ｓｔｅｐ３：求取犡的相关矩阵犘
［１２］，犘∈犚

犱×犱．不

妨设犘的狉个特征值为λ１≥λ２≥…≥λ狉＞０，对应

的单位特征向量依次为狇１，狇２，…，狇狉．

Ｓｔｅｐ４：选取０．８＜δ０ ＜１，求取累积贡献率为

δ犺 ＝∑
犺

犼＝１

λ犼／∑
狉

犻＝１

λ犻，

犼＝１，２，…，犺，犻＝１，２，…，狉． （６）

当有δ犺 ＞δ０ 时，取变换矩阵犙＝ ［狇１，狇２，… ，狇犺］．

Ｓｔｅｐ５：计算得到储备池状态主元矩阵为

犡^ ＝犡×犙． （７）

图１　犚犘犆犃模型图

由于储备池的扩维作用，经ＲＰＣＡ处理后的数

据维数不一定小于其原始维数，即不保证犺＜犾．

２．２　 基于犚犘犆犃的多变量时间序列预测模型

将ＲＰＣＡ方法用于多变量嵌入延迟向量重构

中，并利用线性回归算法建立预测模型．首先，构造

如式（２）所示的多元嵌入延迟向量，并按照Ｓｔｅｐ２～

Ｓｔｅｐ５得到式（７）所示的主元矩阵．

运用ＲＰＣＡ方法对多元变量时间序列数据处理

具有以下优点：

１）对于复杂的多元变量，输入间存在较强的相

关性，会影响建模质量．与ＰＣＡ可以解决线性输入

间的相关性问题类似，用ＲＰＣＡ能够有效解决非线

性输入间的相关性问题．

２）储备池的回声状态属性，使得ＲＰＣＡ更适用

于动态系统建模．

３）由于多元变量的非线性部分在储备池内部

被处理，ＲＰＣＡ的输出向量与预测点间呈线性映射，

简化了预测模型，可采用线性方法建模．

正是由于ＲＰＣＡ独特的动态特性和非线性处理

特性，使得其适用于复杂时间序列处理．对于由

ＲＰＣＡ方法得到的主元矩阵，可采用线性回归方法

逼近其与预测向量间的函数映射关系．这里选用

Ｔｉｋｈｏｎｖ正则化方法构建直接预测模型
［１３］，得到模

型的线性系数和预测输出分别为

狑 ＝ （^犡
Ｔ^犡＋犆

－１犐）－１^犡Ｔ
狔， （８）

狔（狋＋η）＝狑
Ｔ^狓（狋）． （９）

其中：^狓为训练样本输入储备池主元矩阵，狔为相应

的狋＋η时刻的期望值．式（８）中的正则项系数犆具

有平衡模型复杂度和预测精度的功能，本文用网格

法对不同数据的犆值进行筛选．

３　 仿真实例
为验证本文方法的有效性，将其应用于２个二

元变量时间序列仿真中，它们分别来自Ｌｏｒｅｎｚ混沌

方程生成的混沌时间序列与年太阳黑子和黄河年径

流实际观测序列．

引入两个性能评价指标（均方根误差犈ＲＭＳＥ 和

预测精度 犈ＰＡ）来定量说明网络预测性能的好

坏［１４］，即

犈ＲＭＳＥ ＝ （ １
犛－１∑

犛

狋＝１

［犘犻－犗犻］
２）１

／２
， （１０）

犈ＰＡ ＝
∑
犛

狋＝１

［（犘犻－犘犿）（犗犻－犗犿）］

（犛－１）σ犘σ犗
． （１１）

其中：犛是测试样本个数，犗犻是某个变量的实际观测

值，犘犻是该变量的预测输出，犗犿 是实际观测值的平

均，犘犿 是预测值的平均，σ犗 和σ犘 分别是观测值和预

测值的标准差．均方根误差犈ＲＭＳＥ 反映了预测值对

观测值的平均偏离程度，取值大于或等于零，预测无

误差时等于零；预测精度犈ＰＡ 反映了预测值和观测

值在其均值附近的偏差之间的相关性，取值在＋１

～－１间，预测无误差时为１．

３．１　犔狅狉犲狀狕混沌方程狓（狋）时间序列预测

Ｌｏｒｅｎｚ混沌方程如下所示：

ｄ狓／ｄ狋＝犪（狔－狓），

ｄ狔／ｄ狋＝ （犮－狕）狓－狔，

ｄ狕／ｄ狋＝狓狔－犫狕

烅

烄

烆 ，

（１２）

其中犪，犫，犮为常数，取不同值时，方程表现出不同的

性质．当取犪＝１０，犫＝８／３，犮＝２８，狓（０）＝狔（０）＝

狕（０）＝ １．０ 时， 系 统 产 生 混 沌． 利 用 四 阶

ＲｕｎｇｅＫｕｔｔａ方法迭代产生混沌时间序列，使用

狓（狋）和狔（狋）时间序列共同预测狓（狋＋η）．

由ＣＣ方法计算得到τ１＝１９，τ２＝１３，犿１＝３，

犿２＝５．初始输入样本向量为狓（狋）＝ ｛狓（狋），…，狓（狋

－２τ１），狔（狋），…，狔（狋－４τ２）｝＝｛狓
Ｔ
１，狓

Ｔ
２｝

Ｔ，预测输出

为狓（狋＋η）．当取η＝１时，经相空间重构可产生

２４４８组数据，取前１０００组为训练样本，后１４４８组为

检测样本．为了测试本方法在有噪声的情况下仍然

可以较精确地预测．训练样本中加入了噪声水平

１０％ 的噪声．考虑到网络暂态作用，舍弃前２０个样

本．令储备池节点数为２００，η０＝０．９９９．经ＲＰＣＡ处

理后原输入向量变为９维，其中前５位主元的累计

方差贡献率已经超过０．９９，具体见表１．狓（狋＋１）预
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测结果见图２．

表１　 前５位主元特征值、方差贡献率及累积方差贡献率

序号犻 １ ２ ３ ４ ５

特征值 １１２．８６ ４０．１６４ ２６．２７２ １２．６０４ ３．８６７２

贡献率 ０．５７１８ ０．２０３５ ０．１３３１ ０．０６３９ ０．０１９６

累积贡献率 ０．５７１８ ０．７７５３ ０．９０８４ ０．９７２３ ０．９９１９

图２　犔狅狉犲狀狕时间序列一步预测结果

分别采用单变量预测模型和神经网络系统辨识

工具箱（ＮＮＳＹＳＩＤ）对Ｌｏｒｅｎｚ数据狓（狋）序列进行预

测仿真，并与本文方法进行性能比较．其中单变量预

测仍采用本文方法，仅将预测输入向量替换为狓１．

最终预测结果见表２．可以看出，由于ＲＰＣＡ能够有

效提取多元变量综合信息，具有较好的预测性能．单

变量时间序列在预测时域为η＝１时预测性能较好，

随着预测时域扩大，预测性能下降得较为严重．这也

说明单变量不能提供完整的数据信息．

表２　３种方法狓（狋）预测性能比较

预测

时域

本文方法

犈ＲＭＳＥ 犈ＰＡ

单变量预测

犈ＲＭＳＥ 犈ＰＡ

ＮＮＳＹＳＩＤ

犈ＲＭＳＥ 犈ＰＡ

η＝１ ０．０５４３０．９９９９０．０７８５０．９９９８０．０７３５０．９９９９

η＝２０ ０．７５４７０．９９５５０．８５７３０．９９０１０．８２６３０．９９２２

３．２　 黄河年径流时间序列预测建模

太阳黑子作为表示太阳活动强弱的一项重要指

标，对全球气候、日地环境均具有重要作用，黄河径

流也受到太阳黑子的影响．因此在对黄河年径流的

预测中，除考虑年径流本身的历史状态和演变特性，

还应考虑太阳黑子变化的作用．本文选用河南省三

门峡水文站１７００～１９９７年观测到的年太阳黑子数

和黄河年径流构成二变量时间序列，如图３所示．

仍采用前文方法选择τ１ ＝τ２ ＝１，犿１ ＝犿２ ＝

６，即初始输入样本向量为

狓（狋）＝

｛狓（狋），…，狓（狋－６），狔（狋），…，狔（狋－６）｝＝

｛狓Ｔ１，狓
Ｔ
２｝

Ｔ．

其中：狓（狋）为黄河年径流时间序列，狔（狋）为太阳黑

图３　 黄河年径流和年太阳黑子二变量时间序列

子时间序列，预测输出为狋＋１年的黄河年径流量

狓（狋＋η）．当取η＝１时，可形成２９２组样本，取前２７２

个样本为训练样本，对后２０年径流量进行预测．用

ＲＰＣＡ对输入进行处理，仍取η０＝０．９９９，储备池维

数为２００，经ＲＰＣＡ处理后降为１１维．取前５个主元

成分对应特征值、方差贡献率及累积方差贡献率，如

表３所示．

表３　 前５位主元特征值、方差贡献率及累积方差贡献率

序号犻 １ ２ ３ ４ ５

特征值 ９８．１８７ ５４．９１１ ２８．０２２ ８．７０７５ ３．３１６

贡献率 ０．４９０９ ０．２８０２ ０．１４０１ ０．０４３５ ０．０１６６

累积贡献率 ０．４９０９ ０．７７１１ ０．９１１２ ０．９５４７ ０．９７１３

图４　 黄河年径流预测值和观测值比较

将ＲＰＣＡ输出的主元矩阵用于Ｔｉｋｈｏｎｖ正则化

建模，得到１９７８～１９９７年黄河年径流预测曲线如

图４所示．与单变量预测模型及 ＮＮＳＹＳＩＤ方法比

较，具体结果如表４所示．

表４　３种方法黄河径流预测性能比较

预测

时域

本文方法

犈ＲＭＳＥ 犈ＰＡ

单变量预测

犈ＲＭＳＥ 犈ＰＡ

ＮＮＳＹＳＩＤ

犈ＲＭＳＥ 犈ＰＡ

η＝１ ２０．４１４０．９７４１ ２２．１９６ ０．９２９７ ３１．８２１ ０．９１４２

η＝２ ４５．２５００．８６４５ ５１．３３２ ０．８２２９ ６７．４７２ ７５．３２０

从表４可以看出，基于ＲＰＣＡ的多变量预测模

型能够综合提取各个变量的有效信息，与其他两种

方法相比，可实现对黄河年径流较高精度的预测．
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４　 结 　 　论
结合ＲＰＣＡ方法，提出一种新的多元时间序列

预测模型．其中，ＲＰＣＡ是一种建立在ＥＳＮ储备池

和ＫＰＣＡ理论基础之上，适用于动态系统的新型非

线性主成分分析方法．它将相点映射到网络储备池

空间上进行特征提取．对于复杂多变量时间序列，利

用ＲＰＣＡ对多元嵌入延迟向量进行再处理可有效

解决输入间的相关性问题．同时，由于ＲＰＣＡ的输

出与预测向量间呈动态线性映射关系，降低了建模

复杂度，可应用 Ｔｉｋｈｏｎｖ正则化方法建立预测模

型．将预测模型分别用于Ｌｏｒｅｎｚ人工数据狓（狋）时间

序列和太阳黑子黄河径流实测数据中，并与单变量

预测模型和ＮＮＳＹＳＩＤ进行预测性能比较．仿真结

果表明，该方法对多元时间序列具有较好的预测性

能，进而也反映出 ＲＰＣＡ具有适应时变特性的能

力，能够有效地提取出复杂变量的动态信息．
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