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一种回声状态网络的权值初始化方法
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(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124)

摘 要: 为了避免奇异解,提高网络性能,给出一种回声状态网络的权值初始化方法 (WIESN).利用柯西不等式和
线性代数确定优化的初始权值的范围与输入维数、储备池维数、输入变量和储备池状态相关,从而确保神经元的
输出位于 sigmoid函数的激活区域.实验结果表明,权值初始化方法的精度和训练时间要优于随机初始化方法,且
相比于训练时间,权值初始化的时间是可以忽略不计的.
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A weight initialization method for echo state network
WANG Lei†, QIAO Jun-fei, LI Xiao-li

(1. Faculty of Information Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China；2. Beijing Key
Laboratory of Computational Intelligence and Intelligent System，Beijing 100124，China)

Abstract: To avoid singular problem and improve the performance of neural network, a weight initialization method
for echo state network(WIESN) is proposed. With Cauchy inequality and linear algebra, the range of optimal initial
weights, which is related to input dimension, reservoir dimension, input variables and reservoir state, is determined. The
proposed method ensures that the outputs of neurons are in the active region. Simulation results show that the accuracy
and training time of the proposed method is better than learning with random initialization. In addition, the time for
weight initialization process is negligible comparing with the training process.
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0 引 䀰

神经网络可以看作是一个非线性系统,它的训练
过程可以看作是非线性优化问题,目标是最小化误差
函数[1-2].对于神经网络,影响网络性能的主要因素有
网络结构、训练算法、激活函数、初始权值的选择

等[3-4].网络的性能(如训练时间、测试误差)部分程度
上依赖于变量的初始化,如在训练阶段网络权值的调
整[5-8].因此,有效的权值初始化技术对网络的训练非
常重要,权值初始化技术已经被广泛应用于前向神经
网络中,然而对于递归神经网络(如 ESN)的权值初始
化的研究较少.
权值初始化的方法依赖于经验或神经元的特性,

定义优化的权值分布和范围,主要分为最小二乘方法
和区间分析方法两类. Thimm等[9]用8个基准问题对
这些方法进行了比对,得到的结论是文献 [10]的方法

最为有效,最小二乘方法能够计算出准确的初始权
值; Yam等[11]提出了一种基于线性代数的权值初始

化方法,每层的优化初始权值通过最小二乘方法来估
计; Timotheou[1]给出了随机神经网络的权值初始化

方法,利用非负约束逼近非线性方程得到线性方程,
然后利用投射梯度算法解决线性最小二乘问题,结果
表明,有监督学习的初始化方法在解的质量和训练时
间上比随机初始化方法有显著的提升.
区间分析方法主要是确定优化的初始权值和

偏置的范围,使得神经元处于 sigmoid函数的激活区
域. Yam等[12]给出了基于主成分分析的多层感知器

的权值初始化方法,能够初始化隐含层的权值,从输
入数据提取显著特征成分.仿真结果表明,相比于其
他初始化方法,该方法能够显著减少训练时间,有效
加速多层感知器的学习过程. Drago等[13]通过统计
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分析,得到了与权值的最大量级成比例的尺度因子
R作为瘫痪神经元百分比的函数,并得到了R的优化

范围.为了提高算法的稳定性和避免局部极小, Qiao
等[14]提出了sigmoida前向神经网络的基于权值初始
化的互信息方法,通过输入变量与输出变量之间的互
信息来衡量输入变量中有价值的信息,通过计算权值
的上下界来确保神经元的输入在 sigmoid函数的激
活区域内,结果表明该方法的稳定性和精度要优于其
他的权值初始化方法. Serpen等[15]探究了实时递归

神经网络动力学的初始化性质,促进了固定点训练算
法的应用,仿真结果表明初始权值的理论界限是存在
的.
回声状态网络 (ESN)是一种递归神经网络,具有

记忆功能,它的优点是可以缓解局部极小,学习速度
快[16]. ESN的参数较多,储备池规模、稀疏度、输入权
值及储备池权值范围等需要大量尝试甚至是运气.
ESN的输出权值由简单的线性回归得到,伴随的问题
是可能产生病态解.若产生病态解,则会有较大幅值
的输出权值,降低网络的泛化能力,产生过拟合,使网
络的性能降低[17].为了解决ESN的奇异解问题,提高
网络性能,本文提出利用柯西不等式和线性代数的方
法进行权值初始化,使得储备池的状态位于双曲正切
函数的激活区域.

1 ESN的权值初始化
1.1 回声状态网络

ESN的储备池内含有成百上千个神经元,它们随
机稀疏连接,彼此耦合在一起. ESN在结构上更接近
于生物神经网络,没有输出反馈的基本ESN方程为

x(n+ 1) = f(W inu(n+ 1) +Wx(n)), (1)

y(n+ 1) = fout(W out(u(n+ 1),x(n+ 1))). (2)

其中:u(n)、x(n)、y(n)分别为网络的输入变量、储备
池神经元状态和网络输出变量;W in、W、W out分别

为输入权值矩阵、储备池权值矩阵、输出权值矩阵,其
维数分别为N×K、N×N、L×(K+N); f、fout为储

备池神经元及输出神经元的激活函数,分别取为双曲
正切函数 tanh和线性函数. ESN的W in和W均在训

练前随机确定,且在训练和测试过程中保持不变.定
义内部状态矩阵X = [X(1), X(2), · · · , X(P )]T(P
为训练样本数),其中X(n) = [u(n)T, x(n)T]T,对应
的期望输出矩阵为T = [t(1), t(2), · · · , t(P )]T,输
出权值矩阵的计算公式为

W out = ((XTX)−1XTT )T. (3)

1.2 权值初始化

从式 (3)可以看到,若XTX 不可逆,则会产生奇
异解,产生较大的输出权值.设计回声状态网络时,输
入权值矩阵和储备池权值矩阵的元素一般选择在区

间 [−1, 1]上服从均匀分布,一般地,区间范围的选择
对网络的性能有一定的影响.为了探究权值分布区
间的范围对网络性能的影响,选择Mackey-Glass系统
dx(t)

dt =
ax(t− τ)

1 + xn(t− τ)
+ bx(t)对回声状态网络进行

测试.观察随着权值分布区间的范围变化,网络学习
能力及泛化能力的变化,图1给出了不同权值分布区
间对网络性能的影响.设输入权值矩阵在 [−a, a]上

均匀分布, a逐步由0.1增加到5,每次增加0.1.对每个
a取值所对应的权值分布区间的回声状态网络,独立
进行20次仿真实验,训练RMSE和测试RMSE的平
均值随a取值的变化如图1所示.
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图 1 权值分布区间对ESN的影响

从图 1可以看出:当a增大到 0.5后,训练RMSE
变化平稳,测试RMSE总体趋势先减少后增大最终
趋于平稳,波动相对比较大;在 a取值为 0.3时,测试
RMSE达到最小;当a增加至2.6后,测试RMSE趋于
平稳.仿真实验说明,权值分布区间范围对网络的性
能有影响,因此需要选择合适的权值分布区间范围,
提高网络的泛化能力.

ESN的储备池神经元的激活函数取双曲正切
函数,将函数值接近于1或−1的变量所处的区域称

为饱和区域,其他区域称为激活区域.若处于饱和区
域,XTX有可能不可逆,由式 (3)可知会产生奇异解,
最终导致产生较大的输出权值,影响网络的性能.权
值初始化的目的是要保证储备池的状态远离饱和区

域,使之位于双曲正切函数的激活区域, 即激活函数
的导数值较大的区域为

− s̄ ⩽
K∑

k=1

win
ikukp +

N∑
j=1

wijxj,p−1 ⩽ s̄,

i = 1, 2, · · · , N. (4)

其中:win
ik为W in的(i, k)元,wij为W 的(i, j)元,ukp

为 u(p)(p = 1, 2, · · · , P )的第 k个分量,xj,p−1为
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x(p− 1)(p = 1, 2, · · · , P )的第j个分量.
激活区域假定为大于激活函数导数最大值的

2%,即 s̄ ≈ 2.65.定理1给出了,在一定条件下使变量
处于激活区域的权值取值范围.
定理1 假设输入权值和储备池权值均在同一

区间上服从零均值独立均匀分布,若( K∑
k=1

(win
ik )

2 +
N∑
j=1

w2
ij

)( K∑
k=1

u2
kp +

N∑
j=1

x2
j,p−1

)
⩽ s̄2

(5)

成立,则权值区间可以限定为 [−a, a],其中

a = min
p=1,2,··· .P

ap,

ap ⩽ s̄

√√√√√√
3

(K +N)
( K∑

k=1

(ukp)
2 +

N∑
j=1

(xj,p−1)
2
) .

证明 由不等式(4)可得( K∑
k=1

win
ikukp +

N∑
j=1

wijxj,p−1

)2

⩽ s̄2, (6)

由柯西不等式及式(5)可得( K∑
k=1

win
ikukp +

N∑
j=1

wijxj,p−1

)2

⩽

( K∑
k=1

(win
ik)

2 +

N∑
j=1

w2
ij

)( K∑
k=1

u2
kp +

N∑
j=1

x2
j,p−1

)
⩽ s̄2.

(7)

对于输入样本p,若输入权值和储备池权值均在
区间 [−ap, ap]上服从零均值独立均匀分布,则由大
数定律有

K∑
k=1

(win
ik)

2 ≈ E
( K∑

k=1

(win
ik)

2
)
= K · var(win

ik) =
Ka2p
3

,

(8)

类似地
N∑
j=1

(wij)
2 ≈

Na2p
3

. (9)

将式(8)和(9)代入(7),得

ap ⩽ s̄

√√√√√√
3

(K +N)
( K∑

k=1

(ukp)
2 +

N∑
j=1

(xj,p−1)
2
) ,
(10)

取

a = min
p=1,2,··· .P

ap, (11)

即得定理1成立.□
经过权值初始化后的ESN训练过程可分为如下

步骤:

Step 1:初始化储备池的状态x(0),按照式 (10)和
(11)进行权值初始化,确定a的值.

Step 2:产生储备池.
Step 2.1: 按照预设的稀疏度和储备池规模生成

储备池权矩阵W0,W0在区间 [−a, a]上服从零均值

的均匀独立分布,其中a由式(10)和(11)生成;
Step 2.2: 通过比例因子 αw(0 < αw < 1)

调整W0,使其满足回声状态的必要条件,即W =

(αw/ρ(W0))W0,其中ρ(W0)为W0的谱半径.
Step 3:按照零均值独立均匀分布,在区间 [−a, a]

上随机生成输入权矩阵W in,其中a由式 (10)和 (11)
生成.

Step 4: 利用输入变量u(n)驱动储备池,并且从
某一时刻nmin后开始收集内部状态.

Step 5:根据式(3)计算网络的输出权矩阵W out.
Step 6:测试训练好的回声状态网络.

2 仿真实验

2.1 Mackey-Glass系统

Mackey-Glass(MGS)系统是混沌时间序列预测
模型的标准检测系统,广泛应用于测试神经网络对非
线性混沌系统的辨识能力[16,18-21]. MGS系统由如下
的时滞微分方程给出:

dx(t)
dt =

ax(t− τ)

1 + xn(t− τ)
+ bx(t). (12)

当τ > 16.8时, MGS系统产生一个混沌吸引子,建模
难度增加,取 τ = 17,其他参数取值为n = 10, a =

0.2, b = −0.1,初始条件 x(0) = 1.2.训练样本数
是 4 000,为了克服初始瞬态的影响,丢弃样本数是
1 000,测试样本数是2 000.

采用如下所示的84步预测NRMSE84作为网络

的性能评价指标:

NRMSE84 =
( Nr∑

i=1

(di(84)− yi(84))
2
/
Nrσ

2
)1/2

.

(13)

其中: di(84)和 yi(84)分别为第 i次独立实验的第 84
步的期望输出和网络预测输出,σ2为期望输出的方

差,Nr为进行独立仿真实验的次数.
ESN的权值初始化的时间是0.001 3 s,相比于网

络的训练时间,初始化的时间是可以忽略不计的.测
试输出和测试误差分别如图2和图3所示,储备池规
模为 1 000,谱半径为 0.8.进行 100次独立仿真实验
后,与原始的ESN、DESN[22]、SCR[23]、细胞神经网络

(CNN)[24]和RBF[25]的详细对比实验结果列于表1中,
原始的ESN、DESN及SCR的输入权值和储备池权
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值均在 [−1, 1]上均匀分布,基于梯度方法的RBF学
习率为0.000 1.从表1可以看出,相比于其他的神经
网络, WIESN减少了训练时间,且提高了精度.
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图 3 WIESN及ESN对MGS的测试误差

表 1 MGS仿真结果

方法 训练时间 / s 测试NRMSE84

WIESN 5.5102e+2 1.05e-4
ESN 6.1465e+2 1.58e-4
DESN 6.3590e+2 1.50e-4
SCR 8.5575e+1 5.39e-4
CNN 9.9653e+2 1.23e-3
RBF 9.2342e+2 8.28e-3

2.2 太阳黑子序列预测

太阳黑子是太阳系活动的一个基本特征,对地球
有重要的影响,太阳黑子的建模对于揭示太阳活动非
常重要.由于太阳系的复杂性,缺乏准确的数学模型,
因而具有挑战性.太阳黑子序列预测常用于测试神
经网络的建模和预测能力[20,23].所采用的数据集为
月均值Wolf太阳黑子,来源于1749年1月至2013年6
月的3 174组数据[26], 2 200组用于训练,丢弃200组克
服初始瞬态的影响, 974组用于测试.如文献 [23],选
择输入变量为d(t) = [y(t), y(t − 10), y(t − 20)],相
应的预测输出变量为y(t + 1),且所有网络均没有设
置输出反馈连接.将输入变量用下式进行归一化:

dg = (d− dmin)/(dmax − dmin). (14)

采用如下式所示的标准均方根误差 (NRMSE)
作为网络的泛化性能评价指标:

NRMSE =
( P∑

i=1

(di − yi)
2
/
Pσ2

)1/2

. (15)

其中: d(i)为网络的期望输出, y(i)为网络的测试输

出,P为测试样本数,σ2为期望输出的方差.
权值初始化的时间为0.001 5 s,在相同条件下,取

储备池规模为100,谱半径为0.75,测试输出和测试误
差如图4和图5所示.进行独立仿真实验100次,各种
网络的实验结果平均值如表2所示,包括训练时间和
测试NRMSE.原始ESN、DESN及SCR的输入权值
和储备池权值均在 [−1, 1]上均匀分布,基于梯度方
法的RBF的学习率为0.000 1.表2的结果显示,在太
阳黑子序列预测实验中, WIESN在训练时间和测试
精度上都要优于其他网络.
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表 2 太阳黑子仿真结果

方法 训练时间 / s 测试NRMSE

WIESN 69.07 0.081 1

ESN 82.02 0.090 6

DESN 81.01 0.1991

SCR 65.03 0.110 4

CNN 91.26 0.231 2

RBF 89.05 0.293 8

3 结 论

本文针对回声状态网络可能存在的奇异解问题,
提出了基于柯西不等式和线性代数的权值初始化

方法,得到了优化的初始权值的范围.通过Mackey-
Glass系统和太阳黑子序列预测仿真实验得出,权值
初始化后的ESN比传统ESN的训练时间少,测试误
差明显减少,网络性能显著提高,且权值初始化的时
间相对于ESN的训练时间可以忽略不计.
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