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基于深度去噪核映射的长期预测模型

王 强, 吕 政†, 王霖青, 王 伟

(大连理工大学控制科学与工程学院，辽宁大连 116024)

摘 要: 针对最小二乘支持向量机核函数结构较浅对其长期预测模型精度的限制,采用深度学习中逐层特征提取
的思想,提出基于深度去噪核映射的最小二乘支持向量机长期预测模型.该模型通过深度核网络的逐层变换,将
样本数据映射到深度特征空间,从而有效提高其长期预测的精度.此外,为了提高模型对含高噪声数据的拟合性
能,将去噪算法融入深度核网络的训练过程中,并通过反向传播算法对核网络参数进行整体微调.标准数据集及
实际工业数据的仿真实验结果表明,所提方法能够有效提取数据中蕴含的特征信息,提高预测模型的精度.
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Deep denoising kernel mapping-based long-term prediction model
WANG Qiang, LYU Zheng†, WANG Lin-qing, WANG Wei

(School of Control Science and Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China)

Abstract: In this study, employing the idea of layer by layer feature extraction in deep learning, a deep denoising kernel
mapping-based least square support vector machine long-term prediction model is proposed. The proposed model can
deal with the poor long-term prediciton ability problem of the least square support vector machine with shallow kernel
structure. By transforming through the deep kernel network layer by layer, the sample data are mapped to the deep feature
space to improve the prediction accuracy. In addtion, the denoising algorithm is incorporated into the training process of
the deep kernel network to improve the fitting performance for the data with high level noises. Furthermore, the whole
network is fine-tuned to further improve the modeling ability by using the back propagation algorithm. The results of
the standard dataset and the actual industrial data simulation experiments show that the proposed method can extract the
feature information contained in the data, and effectively improve the prediction accuracy.
Keywords: feature extraction；deep learning；least square support vector machine；long-term prediction；denoising

0 引 言

数据预测在当今的工业生产中起着极为重要的

作用,对生产过程进行及时准确的预测可以极大地提
高生产效率,为工业生产调度和控制决策提供有力的
支撑[1].
针对数据预测问题,学者进行了大量的研究.文

献 [2]对输入和输出之间采用线性映射的自回
归滑动平均模型 (Auto-regressive moving average
model, ARMA)、人工神经网络模型 (Artificial neural
network, ANN)和采用非线性映射的自适应模糊神
经推理系统模型 (Adaptive neuro-fuzzy inference
systems, ANFIS)进行了对比,并对风力数据进行了
预测,实验结果表明基于非线性模型的预测精度较

高;文献 [3]提出了一种基于增强粒子群优化的混
合预测模型,其主要是将反向传播神经网络 (Back
propagation neural network, BPNN)和径向基函数神
经网络相结合对风力数据进行预测;文献 [4]提出了
一种基于反向传播的小波神经网络,通过扩展的卡
尔曼滤波来训练这个神经网络以建立输入和输出之

间的关系,最后对实际的负荷数据进行了短期预测;
文献 [5]建立了一种贝叶斯神经网络 (Bayesian neural
network, BNN)的电力系统短期负荷预测模型,采用
贝叶斯自相关分析方法来确定影响电力负荷变化的

因素,通过这些因素对系统进行预测;文献 [6]提出了
一种基于高效极限学习机和差分进化算法的混合模

型来预测混沌时间序列,其中高效极限学习机用了一
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个简化的完全正交分解替换普通的奇异值分解来计

算输出权重,进而提高了极限学习机的学习速度.然
而,以上这些预测方法均存在一定的缺点,如模型易
过拟合、训练时需要较大的计算资源、模型结构不易

确定等.此外,上述方法均针对数据进行短期预测,当
预测长度过大时,模型的性能明显下降,预测精度无
法达到使用需求[7].
支持向量机 (Support vector machine, SVM)是基

于统计学习理论的小样本学习机,具有严格的数学
理论基础,其泛化能力强、计算速度快,不存在局部
极值问题[8],已经在许多预测领域得到应用.文献 [9]
分别应用最小二乘支持向量机 (Least square support
vector machine, LSSVM)、 多变量自适应回归样条
函数 (Multivariate adaptive regression splines, MARS)
和M5模型树 (M5 model tree, M5Tree)对河流水污染
数据进行了长期预测建模,实验结果表明, LSSVM和
MARS在长期预测精度上基本接近,均好于M5Tree;
文献 [10]提出了一种基于平滑支持向量机回归的长
期预测模型,并对飞机发动机振动数据进行了长期预
测;文献 [11]提出了一种基于遗传算法的SVM模型,
并对水力发电站的水流量数据进行了长期预测,该模
型通过采用快速收敛率的遗传算法对参数进行优化,
提高了计算速度和预测精度.在基于LSSVM的长期
预测模型中,核函数的选取是其中的重要一环,核函
数选取的结果对最终的分类或预测结果有着重要影

响[12].然而,上述文献的LSSVM核函数基本都是浅
层结构的核函数,对含高噪声的复杂问题建模能力具
有一定的局限性.
本文提出一种基于深度去噪核映射的最小二乘

支持向量机长期预测模型,用深度去噪核函数替代浅
层核函数.根据深度学习的思想,对深度核函数网络
进行逐层预训练后对网络整体进行微调,进而优化网
络参数.为了使深度核函数网络能够应对高噪声数
据,提出将去噪算法融入到深度核函数网络,进而形
成深度去噪核函数网络.该深度核结构能够提取数
据中的深度鲁棒特征,进而提高最小二乘支持向量机
的预测精度.实际数据仿真实验表明,本文所提方法
能够有效提取数据中蕴含的特征信息,从而提高预测
模型的精度.

1 基于深度去噪核映射的最小二乘支持向

量机长期预测模型

1.1 最小二乘支持向量机

LSSVM是一种基于结构风险最小化原理的机
器学习算法[13].对于给定的训练样本集, D = {(xi,

yi)|i = 1, 2, · · · , n}.其中:xi ∈ Rm是m维的输入, yi
∈ R是一维输出. LSSVM方法相当于求解如下的优
化问题:

min
w,b,e

J(w, e) =
1

2
wTw +

γ

2

n∑
i=1

e2i ; (1)

s.t. yi = wTφ(xi) + b+ ei. (2)

其中:w和 b为待求的参数,φ(xi)为映射函数, γ为惩
罚系数,n为训练样本个数, ei为每一个训练样本的
拟合误差.引入拉格朗日乘子α,将约束优化问题变
为无约束优化问题

L(w, b, e, α) =

J(w, e)−
n∑

i=1

αi(w
Tφ(xi) + b+ ei − yi). (3)

根据KKT条件,对式(3)求导可得下列方程组: 0 1T
n

1n K +
1

γ
En

[
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α

]
=

[
0

y

]
. (4)

其中:En为n阶单位矩阵, 1n = [1, · · · , 1]T,K(xi, xj)

= φT(xi)φ(xj)为核函数.
由式 (4)可以求解出参数b和α,进而可以得到最

小二乘支持向量机的预测模型如下:

f(x) =
n∑

i=1

αiK(x, xi) + b. (5)

1.2 深度去噪核网络

针对浅层结构核函数存在提取样本数据特征不

充分、对复杂问题建模能力有限及数据中的高噪声

会导致模型泛化能力不足等问题[14],提出深度去噪
核函数,它是一种深层结构的核函数网络,如图 1所
示.
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图 1 深度核结构

由图1可知,所提的深度去噪核网络由多个浅层
去噪核经过非线性映射叠加而成.其训练过程分为
两个步骤,第1步是预训练每一层的浅层去噪核网络,
第2步是微调整个深度去噪核网络,进而得出所提的
深度去噪核函数.
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为了使网络能够更好地应对高噪声数据,通过对
训练数据加入噪声,然后强迫网络拟合真正的没有被
噪声污染过的输入,构成去噪网络,以学习去除噪声
的能力来获得输入数据更加鲁棒的表达,提高其泛化
能力.具体过程如下:通过一个随机的映射变换qD对

原始输入数据x加入噪声,从而得到一个含有噪声的
训练样本数据 x̃.将含有噪声的训练样本数据 x̃输入

到网络中,其隐含层输出为y = fθ(x̃),输出层输出为
z = gθ′(y).其中: fθ和gθ′为相应的映射函数, θ和θ′

为相应的参数.通过最小化网络输出z与不含噪声的

原始数据x之间的误差,即最小化z与x之间的代价

函数LH(x, z)来求取网络参数θ和θ′.去噪过程如图
2所示.

L x,zH ( )

x

y

z x~
qD

fθ

gθ′

图 2 去噪过程

1.2.1 深度核网络的预训练

为了降低深度结构的训练复杂度,对深度结构的
每一层参数依次进行预训练,其训练过程如下:

1)将训练样本数据U代入核函数中,得到其核函
数值K(U).

2) 提取核函数值K(U)的稀疏特征.采用稀疏
自编码神经网络[15]对如图3所示的网络结构进行训
练.其中: {x1, x2, · · · , xh} = K(U), {x′

1, x
′
2, · · · , x′

h}
= {x1, x2, · · · , xh}.
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图 3 稀疏自编码神经网络结构

3) 训练好网络参数后,将样本数据{x1, x2, · · · ,
xh}进行一次前向传播,计算隐藏层的激活值作为下

一层网络的输入样本.
4)从底层至顶层,依次对如图1所示的深度核结

构进行上述计算,得到深度核网络的预训练参数.

1.2.2 深度去噪核网络的建立及微调

在经过自下而上的逐层预训练后,所建立的深度
去噪核网络能够提取数据的深度特征,对含高噪声
的复杂数据具有较好的建模效果.为了进一步提升
网络的性能,对整个网络参数进行进一步微调,在调
整过程中不断减小原始数据和网络重构数据之间的

重构误差.具体过程是将重构误差经过逐层的反向
传播,利用梯度下降算法计算更新各层网络权值及
偏置,直至满足最小误差要求.因为网络在微调之前
已经通过逐层预训练得到了较好的参数初始值,所
以有效克服了传统神经网络因随机初始化参数而容

易陷入局部最小和训练时间过长的缺点[16],大大缩
减了参数寻优的收敛时间.其具体步骤为: 1)前向传
播.将训练数据样本输入到网络的输入层,并由下向
上逐层计算每层的输出直到最顶层. 2)反向传播.将
网络最顶层的实际输出值与相对应的理想输出值之

间的误差函数作为代价函数,如下式所示:

J =
1

m

∑(1
2
∥Y − Z∥2

)
. (6)

其中:m为样本个数,Z为网络的输出值,Y 为真实值.
运用梯度下降算法,通过调整权值以减小代价函数的
值直至满足最小误差要求,以达到网络微调的目的.

在调整好网络的所有参数后,深度去噪核函数可
以表示为

Kdeep = fn(Kn · · · (f1(K1))) =

σ(Wn(Kn · · · (σ(W1K1 + b1))) + bn). (7)

其中: f为映射函数,σ为激活函数,W为权值矩阵, b
为偏置项.

1.3 算法流程

为了使所提的基于深度去噪核映射的最小二乘

支持向量机的长期预测模型结构更易于理解,将其算
法结构表示如下.
算法1 基于深度去噪核映射的最小二乘支持

向量机的长期预测算法.
输入:训练集D = {(xi, yi)|i = 1, · · · , n},测试

集S = {zj |j = 1, · · · , p},深度去噪核映射最小二乘
支持向量机,网络层数L;
输出:测试集的预测结果Q = {cu|u = 1, · · · , p}.
1)初始化深度去噪核网络的权值W和偏置b,选
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定核函数K;
2)根据训练集输入样本xi计算核函数K的值;
3) For l = 1 to L;
4) 应用随机映射在Kl中添加随机噪声产生样

本Kl
t;
5) For epoch = 1 to maxepoch do;
6)前向传播,计算激活值

al = f(Kl
t) = σ(W l

1K
l
t + bl1),

cl = g(al) = σ(W l
2a

l + bl2);

7)反向传播,计算误差

δl3 = − (Kl − cl) · g′(W l
2a

l + bl2),

δl2 =
(( s2∑

j=1

W l
j2δ

l
3

)
+

β
(
− ρ

ρ̂2
+

1− ρ

1− ρ̂2

))
f ′(W l

1K
l
t + bl1);

8)计算权值和偏置的导数
∂J

∂W l
1

= δl2(a
l)T,

∂J

∂bl1
= δl2,

∂J

∂W l
2

= δl3(c
l)T,

∂J

∂bl2
= δl3;

9)计算

∆W l
1 = ∆W l

1 +
∂J

∂W l
1

,

∆bl1 = ∆bl1 +
∂J

∂bl1
,

∆W l
2 = ∆W l

2 +
∂J

∂W l
2

,

∆bl2 = ∆bl2 +
∂J

∂bl2
;

10)更新参数

W l
1 = W l

1 − ε
[( 1

n
∆W l

1

)
+ λW l

1

]
,

bl1 = bl1 − ε
[ 1
n
∆bl1

]
,

W l
2 = W l

2 − ε
[( 1

n
∆W l

2

)
+ λW l

2

]
,

bl2 = bl2 − ε
[ 1
n
∆bl2

]
;

11) End;
12) End;
13)根据训练好的参数W l

1和bl1求取深度去噪核

函数

K = f l(Kl · · · (f1(K1))) =

σ(W l
1(K

l · · · (σ(W l
1K

l + bl1))) + bl1);

14) 根据求取的核函数K,用训练样本训练

LSSVM,求取参数α和b;
15)将测试样本代入训练好的LSSVM预测公式

f(x) =
n∑

i=1

αiK(x, xi) + b

求取预测值.

2 实际数据仿真验证及分析

为了验证所提方法的有效性,分别选取波士顿住
房数据集和某钢铁厂煤气管网系统中4个转炉煤气
(Linz Donawitz converter gas, LDG)产消流量与柜位
数据进行建模和验证.
采用多隐含层反向传播神经网络 (Multi-hidden-

layer back propagation neural network, MHLBPNN)、
LSSVM、回声状态网络(Echo state network, ESN)分别
建立相应的预测模型与本文所提方法进行比较.同
时选取均方根误差 (Root mean square error, RMSE)
和平均绝对百分比误差 (Mean absolute percentage
error, MAPE)作为判断预测效果的依据,其计算公式
分别为

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(y(t)− yd(t))
2, (8)

MAPE =
100

T

T∑
t=1

|y(t)− yd(t)|
yd(t)

. (9)

其中:T为预测长度, y(t)为预测值, yd(t)为真实值.

2.1 模型参数选取原则

当训练MHLBPNN模型时,由于采用将输入数
据归一化到 [0, 1]区间的方法,激活函数也选用值域
为 [0, 1]的sigmoid函数;隐层神经元数一般选取比嵌
入维数大,以便更好地拟合数据,针对各个具体情况
采用试验法进行选取;学习率采用经验值法进行选
取,一般选取值在0.6∼ 0.99之间.由于是多隐含层网
络,隐含层层数要大于1,其隐含层层数采用构造法
进行选取.当训练LSSVM模型时,其核函数根据传
统选取方法一般选取高斯核函数;高斯核宽度根据
各个数据的具体情况采用试验法进行选取;惩罚系
数采用经验值法加试验法进行选取.当训练ESN模
型时,储备池稀疏度采用经验值法进行选取,一般选
取在0.5∼ 1之间,其值越大,非线性逼近能力越强;储
备池的神经元数根据样本个数选取,储备池规模越
大, ESN对给定动态系统的描述越准确,但是会带来
过拟合问题,根据具体的样本个数,采用经验值法和
实验法确定各个神经元的具体个数;储备池内部连
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接权谱半径为连接权矩阵的绝对值最大的特征值,采
用经验值法加试凑法进行选取.当训练本文所提模
型时,核函数、高斯核宽度、惩罚系数的选取方法同
LSSVM模型.由于是深度网络结构,深度核层数要大
于1层,具体采用构造法进行选取.

2.2 波士顿住房数据集

所选取的波士顿住房数据集[17]是一个测试模型

性能的标准数据集.这个数据集主要是用来评价波
士顿郊区的住房价值,样本个数为506,包含与房屋
价值有关的13个连续属性和1个二值属性,具体如
下: CRIM:城镇人均犯罪率; ZN:居住用地超过25 000
平方英尺的比例; INDUS:每个城镇非零售商务所
占比例; CHAS:查尔斯河虚拟变量,判断房屋土地是
否临河,临河设为 1,否则为 0; NOX:氮氧化物浓度;
RM:每个公寓房屋数目的平均值; AGE: 1940年之前
建造的业主自住单位楼所占的比例; DIS:到波士顿
5个就业中心的加权距离; RAD:通往高速公路的通
行指数; TAX:每10 000美金的全部价值财产税税率;
PTRATIO:城镇中教师的比率; B: 1 000(Bk − 0.63)2,
这里Bk表示城镇中黑人所占的比例; LSTAT:低地位
人群所占百分比; MEDV: 1 000美金以内的业主自住
房价格中位数.问题可描述为通过房屋的属性信息,
决策者对其房屋价值进行评价.选取其中的300个样
本作为训练样本, 200个样本作为测试样本.

2.2.1 各个模型参数的具体选取

根据模型参数选取原则,结合具体的波士顿住房
数据集中的数据,其各个模型的参数选取如表1所示.

表 1 模型参数选取

预测方法 参数 值

MHLBPNN

激活函数 sigmoid

隐层神经元数 40

学习率 0.85

隐含层层数 3

LSSVM

核函数 高斯核

高斯核宽度 75

惩罚系数 27

ESN

储备池稀疏度 0.83

储备池神经元数 87

谱半径 0.73

本文方法

核函数 高斯核

高斯核宽度 78

惩罚系数 30

深度核层数 3

2.2.2 预测曲线对比

为了将本文所提方法与其他3种方法的预测结
果作直观对比,图4所示为4种预测方法的预测结果
曲线.
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图 4 4种方法预测结果曲线

从图4可以看出: LSSVM和ESN方法的预测曲
线在某些区间段上发生了偏离真实值较大的情况;
MHLBPNN预测方法的预测结果曲线总体上能够跟
踪真实值曲线的上升、下降等大趋势,然而在某些点
上,其预测误差仍然较大.本文所提方法的预测曲线
较其他3种预测方法最接近真实值曲线,预测误差较
大的点也最少.
为了对4种预测方法的预测值和真实值作完整

的对比统计分析,给出预测值与真实值的散点图如图
5所示.
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图 5 4种方法的预测值与真实值的散点图

从图5可以看出:本文所提方法的预测值较其他
3种预测方法更接近直线y = x,基本没有偏离程度
较大的点,说明预测效果最好;其他3种对比方法的
预测值都有不同程度偏离对角线的情况,其中尤以
LSSVM和ESN方法最为突出,有相当一部分点离对
角线距离较大,而MHLBPNN方法也有部分点远离
了直线y = x.

2.2.3 预测误差对比

为了更进一步地量化各个方法的预测精度,将4
种方法预测结果的RMSE和MAPE列于表2中.
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表 2 4种预测方法的预测误差对比

误差 MHLBPNN LSSVM ESN 本文方法

RMSE 1.657 2.444 2.893 0.577

MAPE 0.099 0.146 0.166 0.032

由表2中的对比数据可知, LSSVM和ESN方法
的RMSE和MAPE都较大, MHLBPNN方法的预测
误差虽然小于这2种方法,但是也大于本文所提方
法.因此,所提方法的预测精度最高.

2.3 钢铁厂煤气管网系统数据

所选取的某钢铁厂煤气管网系统中的4个转炉
煤气柜位受到系统中很多用户因素的影响,可选取其
中影响最大的几个因素作为引起柜位变化的主要因

素,如转炉LDG回收量、煤气柜位、热轧、冷轧、发
电厂、低压锅炉.这些主要因素中总共包含18个具
体影响因素,将其作为模型的输入.选取数据的个数
为10 000个,以min为单位,将数据中的前8 000个数
据作为训练样本,剩下的2 000个数据作为测试样本,
预测长度为200个点.之所以选取这些数据,是因为
LDG系统数据在煤气管网系统中比较有代表性,可
以验证所提方法在工业现场应用的有效性.

2.3.1 各个模型参数的具体选取

根据模型参数选取原则,结合具体的转炉煤气系
统数据,其各个模型针对不同柜的参数选取值如表3
所示.

表 3 模型参数选取

预测方法 参数 1号柜 2号柜 3号柜 4号柜

MHLBPNN

激活函数 sigmoid sigmoid sigmoid sigmoid

隐层神经元数 43 40 46 45

学习率 0.87 0.8 0.84 0.83

隐含层层数 4 4 4 4

LSSVM

核函数 高斯核 高斯核 高斯核 高斯核

高斯核宽度 79 82 80 77

惩罚系数 30 24 28 29

ESN

储备池稀疏度 0.8 0.85 0.83 0.88

储备池神经元数 90 95 83 100

谱半径 0.75 0.75 0.75 0.75

本文方法

核函数 高斯核 高斯核 高斯核 高斯核

高斯核宽度 90 88 95 87

惩罚系数 32 38 27 30

深度核层数 4 4 4 4

2.3.2 预测曲线对比

为了将本文所提方法与其他3种方法的预测结
果作一直观对比, 4种预测方法对4个LDG柜位的预

测结果如图6所示.
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图 6 4种方法对4个LDG柜位预测图

由图6中的预测对比曲线可知,对于4个LDG柜
位值预测,本文所提方法的预测效果都是最好的,能
够准确地跟踪真实值的上升、下降等趋势,且从整
体而言,偏离真实值曲线的程度最低,较大偏离真
实值的点也最少.在图 6(a)中, LSSVM的预测曲线
波动较大,在某些时间段上偏离真实值曲线程度较
高,而MHLBPNN和ESN的预测曲线基本能够跟踪
真实值曲线的趋势,其中MHLBPNN的预测曲线较
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ESN的预测曲线更接近真实值曲线,但准确程度不及
本文方法.在图6(b)中, LSSVM的预测曲线要比ESN
的预测曲线偏离真实值曲线的波动程度小,但不及
MHLBPNN方法,而本文方法好于MHLBPNN方法.
在图6(c)中, MHLBPNN的预测曲线接近真实值曲线
的程度紧次于本文方法,好于LSSVM和ESN方法.
在图6(d)中, ESN方法的预测曲线上偏离真实值的点
最多,个别点偏离程度较大, LSSVM预测曲线虽然偏
离真实值点的个数较ESN少,但多于MHLBPNN方
法,而本文方法的预测曲线上偏离真实值的点最少.
为了对本文方法对于4个LDG柜位值的预测结

果作完整的对比统计分析,给出预测值与真实值的散
点图如图7所示.
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图 7 预测值与真实值的散点图

从图7可以看出,本文方法对4个LDG柜位的预
测值基本都分布在直线y = x两侧,说明预测精度
较高.其中: 2#LDG的预测值与对角线接近的程度最
高,且基本很少有偏离程度较大的点;对于1#LDG的
预测值有个别的点发生了较大程度偏离对角线的情

况,而大多数的点还是紧密分布在对角线两侧;虽然
3#LDG和4#LDG也有极个别的预测值偏离了真实
值,但总体而言预测效果较好.

2.3.3 预测误差对比

为了更进一步地量化各个方法的预测精度,将4
种方法预测结果的RMSE和MAPE列于表4中.

表 4 4种预测方法的预测误差对比

柜位 误差 MHLBPNN LSSVM ESN 本文方法

1#LDG
RMSE 5.894 8.035 7.370 2.614

MAPE 0.101 0.156 0.139 0.046

2#LDG
RMSE 4.450 5.242 5.656 1.015

MAPE 0.098 0.106 0.124 0.024

3#LDG
RMSE 4.640 6.453 5.720 2.577

MAPE 0.087 0.147 0.106 0.041

4#LDG
RMSE 3.437 5.214 6.047 1.945

MAPE 0.081 0.125 0.159 0.038

从表4中的对比数据可知: LSSVM、ESN这2种
方法对 4个 LDG柜位值预测效果并不相同,对于
1#LDG数据, ESN预测误差小于LSSVM预测误差;
对于 2#LDG数据, LSSVM预测误差小于ESN预测
误差;对于 3#LDG数据, LSSVM预测误差大于ESN
预测误差;对于4#LDG数据, LSSVM预测误差小于
ESN预测误差. LSSVM和ESML这2种方法对不同
数据的建模能力有较大差别,说明它们的普适性较
差.虽然MHLBPNN方法对4个LDG柜位值的预测
精度均高于LSSVM和ESN方法,但是本文方法在这
4种数据下预测结果的RMSE和MAPE都明显低于
其他3种方法,这说明了本文方法的有效性更好.

2.4 结果分析

根据波士顿住房数据集和 4个转炉煤气柜位
数据的预测曲线和预测误差对比结果,通过分析可
知, ESN是利用储备池来存储信息,其内部神经元连
接权值是固定的,通过计算从储备池状态空间到输
出节点线性回归所需要的输出权值使训练误差达到

最小,克服了局部最优问题,然而ESN模型对于含噪
声较高的数据建模能力较差,预测精度较低. LSSVM
模型虽然能够克服局部最优值、训练时间长、计算

复杂度高、训练结果存在随机性以及过学习等问题,
然而它和ESN一样,都是仅含单层非线性变换的浅
层学习结构,其共性是仅含单个将原始输入信号转
换到特定问题空间特征的简单结构.浅层结构的局
限性在于有限的样本和计算单元情况下对复杂函

数的表示能力有限,对初始值选取敏感,在处理高
噪声多复杂性的数据问题时其泛化能力受到一定

制约,模型效果有限,因而它们的预测结果较差.而
深层网络结构是将数据经过多个隐含层的特征变

换,提取出最能够刻画数据本质的特征,因而能够拟
合高度非线性的数据,进而提高数据预测的准确性.
MHLBPNN模型属于多隐含层的深层网络结构,因
而预测精度高于LSSVM和ESN这样的浅层网络模
型.然而, MHLBPNN模型的基本组件是BPNN模型,
由于BPNN模型神经元之间的连接形式固定,整体网
络性能受隐藏层神经元的影响较大,容易过拟合,限
制了网络的泛化能力,最终导致预测精度降低.而本
文方法是将深度学习思想融入到LSSVM预测模型
中的深层网络结构,既保留了LSSVM预测模型的优
点,又通过深度核结构发挥了深度网络的优势,摒弃
了多隐含层网络的缺点,同时通过对网络模型加入去
噪处理,提高了网络对含高噪声数据的拟合能力,进
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一步提高了预测精度.因而,本文方法的预测精度明
显好于MHLBPNN、LSSVM和ESN方法.

3 结 论

针对最小二乘支持向量机对含高噪声数据的预

测能力有限的问题,本文根据深度学习的思想,从提
高核函数映射能力的角度,提出了基于深度去噪核映
射的最小二乘支持向量机长期预测模型.所提模型
采用深度核网络代替传统最小二乘支持向量机中的

浅层核结构,通过深度核网络的逐层特征映射,提取
数据样本的深度特征,进而提高模型的建模能力,解
决了基于浅层核结构模型预测精度不高的问题.为
了能够更好地处理高噪声数据,提出将数据加入随机
噪声并让模型拟合未加入噪声的原始数据来提高模

型的去噪能力.在通过逐层预训练网络后,提出采用
反向传播算法来对网络整体进行微调,进一步提高了
整个网络的建模能力.最后采用本文方法对标准数
据集和工业系统中的实际数据进行预测,通过与其他
几种预测方法的对比实验结果表明了本文方法对于

提高预测精度的有效性.
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