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一种基于池计算的宽度学习系统
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摘 要: 宽度学习系统 (BLS)是一种基于RVFLN的高效增量学习系统,具有快速且精度高的特点.为了实现BLS
对时间序列的精确预测, 结合回声状态网络 (ESN) 的储备池结构, 提出一种基于池计算的宽度学习系统
(RCBLS).该系统通过在强化层引入简单环型储备池连接,以并行的储备池代替原系统中的前馈连接,使RCBLS
具有一定的回声状态特性且方便设计.同时,应用增量学习保证了系统的实时性能.基于MSO时间序列预测问题,
针对不同规模数据样本分别研究不同储备池结构RCBLS的性能.结果表明:多储备池结构的RCBLS大大提高了
模型的泛化能力和稳定性.
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A broad learning system based on reservoir computing
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Abstract: Broad learning system (BLS), which has characteristics of fast and accuracy, is an efficient incremental
learning systems based on random vector function-link network (RVFLN). In order to realize the precise prediction of
time-series, a broad learning system based on reservoir computing reservoir computing broad learning systems (RCBLS)
is proposed combined with the reservoir structure of echo state network (ESN). A simple circle reservoir connection is
introduced in the RCBLS’s enhancement layer to replace the feedforward connection of BLS, which makes the RCBLS
have certain echo state characteristics and convenient for design. At the same time, incremental learning is applied
to ensure RCBLS’s real-time performance. Based on the multiple superimposed oscillator (MSO) time series prediction
problems, the performance of the RCBLS with different reservoir structures under different scales of data sample is studied
respectively. The results show that the RCBLS with multi-reservoir structure improves the generalization performance
and stability greatly.
Keywords: broad learning；echo state network；time series prediction；incremental learning；reservoir computing

0 引 言

宽度学习系统 (broad learning system, BLS)[1]是

一种基于随机向量函数型网络 (random vector
function-link network, RVFLN)[2-6]的学习框架,继承
了RVFLN在线增量学习算法并增加了映射层,使其
能够适用于大量数据的场合.不同于深度学习, BLS
致力于神经网络的横向拓展而非纵向拓展. BLS具
有通用逼近能力[7],且在MINIST等数据集上的应
用表明, BLS可以获得不亚于主流深度学习 (deep
learning, DL)模型的预测精度.然而,由于BLS只需

要训练输出权值,学习速度极快,且对计算机硬件系
统要求不高.因此,宽度学习已经得到了学术界和工
业界的广泛关注.其中, Jin等[8]使用正则化的方法

设计了一种正则化鲁棒宽度学习系统,相比于传统
的BLS,其提高了在噪声条件下模型的鲁棒性. Kong
等[9]设计了一种半监督宽度学习系统,在高光谱图像
分类中取得了比一般分类器以及深度学习更高的精

度. Liu等[10]将宽度学习应用于类增量学习之中,在
实现网络动态实时更新的同时解决了灾难性遗忘的

问题.此外,在宽度学习的基础上,通过引入p-范数作
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为损失函数,提出一种基于最小 p-范数的宽度学习
系统 (LP-BLS)[11]. LP-BLS增强了BLS在复杂噪声情
况下的抗干扰能力,在脑机图分类上取得了比LDA、
KNN、SVM、ELM以及BLS更高的精度. Lin等[12]设

计了一种四元数宽度学习系统 (QBLS),作为多维滤
波器用于遥操作的震颤估计和消除. Zhong等[13]基

于在序列模糊宽度学习系统设计了RFID读卡器故
障自适应定位系统.

实际上,大多数的工业生产系统都是动态的,并
且可以看作是一个时间序列问题.然而, BLS以及上
述基于BLS的方法,多是基于前馈型网络设计的.由
于前馈网络本身缺少对系统动态特性的处理能力,在
使用时有诸多限制.对于基于神经网络的方法而言,
结构往往决定了功能.因此,为了捕捉时间序列的动
态特性, Xu等[14]在BLS的增强单元引入了递归连接,
提出了一种循环宽度学习系统 (RBLS),并成功提升
了时间序列的预测精度.尽管RBLS通过增强单元的
递归连接具备了一定的动态特性,然而RBLS放弃了
BLS增量学习这一突出优点.为了实现大规模噪声
混沌时间序列的预测, Feng等[15]设计了鲁棒流形宽

度学习系统 (RM-BLS).综上,通过对BLS网络结构
的设计,可应用于动态系统的问题求解.

不同于传统前向型神经网络,回声状态网络
(echo state network, ESN)[16]是一种典型的循环神

经网络 (RNN),具有较好的动态特性,开启了池计算
(reservoir computing, RC)研究的大门. ESN把RNN简
化为3层结构: 输入层、储备池和输出层.其中,输入
层对输入数据进行缩放处理,储备池将数据映射到高
维空间之中,而输出层将高维的数据在特定的低维空
间中表达. ESN需要训练的是输出层权值,通常采用
线性回归的方法,尽管输入层与储备层权值不需要训
练,但其结构和参数的设置极大地影响了ESN的性
能.因此,对ESN的研究主要集中在储备池的优化以
及输出权值的训练上.传统ESN的储备池,其内部神
经元是随机连接的.需要提前设置的参数主要有谱
半径ρ、稀疏度以及储备池的规模,即储备池神经元
数量.这种基于储备池的方法极大地简化了递归神
经网络的设计步骤,使得递归神经网络的应用范围得
到了拓展,特别是Jeager[17]将回声状态网络用于无线

通信,对含有噪声的时间序列预测精度提高了2 400
倍.
为了提升ESN的性能,众多学者关注ESN的结

构优化设计问题.其中,储备池优化设计是ESN结构
优化设计中的一个重要内容,主要包括储备池拓扑

结构优化、储备池参数优化以及神经元模型优化3
个方面[18].其中,在储备池拓扑结构优化方面, Rodan
等[19]提出ESN具有 3种基本拓扑结构,分别为延迟
线型、带反馈延迟线型和环型结构.实验和理论研
究表明:环型结构的储备池具备了足够的回声状态
特性.此外, Deng等[20]提出了一种具有小世界特性

的ESN,实验结果表明其性能明显优于随机储备池
ESN;李凡军等[21]提出了一种模块化ESN结构,其储
备池由多个子储备池构成,相当于把子储备池作为
最小记忆单元,可根据预期的精度调节子储备池数
量; Ma等[22]提出了一种层次化结构的深度ESN,其
通过多个串联的储备池,在不同的尺度来挖掘数据的
内在信息; Gallicchio等[23]运用李雅普诺夫方法分析

了深度ESN的稳定性.为了实现多变量时间序列的
准确预测, Yao等[24]设计了一种多储备池的宽度回声

状态网络(Broad-ESN).
为了使BLS适用于动态系统问题求解 (时间序

列预测),本文拟结合ESN中的储备池结构研究基于
池计算的宽度学习系统 (reservoir computing broad
learning system, RCBLS)设计方法,主要包含储备池
结构设计及其增量学习算法研究,旨在通过对系统动
态特性的提取,提升BLS的性能.

1 回声状态网络

经典的ESN是一种典型的递归随机映射神经网
络,结构如图1所示,主要由以下两个部分组成:

1) 稀疏、随机连接的递归网络——储备池,接受
外部激励.

2)可调的输出权值,连接储备池和输出节点.

图 1 ESN结构

ESN的数学表达式为x(k + 1) = g(Winu(k + 1) +Wxx(k)),

y(k + 1) = wTx(k + 1).
(1)

其中:Win ∈ Rn×d为连接输入层和储备池的输入权

值矩阵;Wx ∈ Rn×n为储备池内部连接权值矩阵;
w ∈ Rn+1为连接储备池和输出层的输出权值向量

(为简化表示,将输出节点的偏置值作为第n + 1个

输出权值);x(k) ∈ Rn为k时刻的n维储备池状态向

量 (n为储备池规模);u(k) ∈ Rd为回声状态网络在
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k时刻的输入向量;u(k + 1) ∈ R为回声状态网络

在k + 1时刻的输入向量; y(k + 1) ∈ R为回声状态

网络在k + 1 时刻的输出 (不失一般性,本文选择标
量输出); g(·)为激活函数,一般取双曲正切函数.由式
(1)可知,回声状态网络k + 1时刻的输出y(k + 1)不

仅与k+1时刻的输入u(k+1)有关,而且与网络k时

刻的内部状态x(k)有关.
对于传统的回声状态网络,影响其性能的主要因

素为储备池神经元数量、谱半径ρ和稀疏度.尽管随
机连接的储备池结构为网络提供了丰富的动态特性,
但却难以保证良好的稳定性.因此,储备池的结构优
化设计非常重要.

2 基于池计算的宽度学习系统

2.1 随机函数链接网络

随机向量函数链接网络 (RVFLN)是一种单
隐含层的前馈神经网络 (single-layer feedforward
neural network, SLFN),与一般的SLFN不同之处在于
RVFLN具有从输入层直接到输出层的连接权值,其
结构如图2所示,包含输入层、强化层和输出层.

!"#

!$#

Y

W

X

…

…

… %&#

图 2 RVFLN结构

RVFLN的输出表达式为

Y = [X|ξ(XWh + βh)]W. (2)

其中:X为网络输入,Wh为强化层权值矩阵,βh为强

化层偏置, ξ(·)为非线性激活函数,W为唯一需要训
练的输出权值.

2.2 宽度学习系统

宽度学习系统 (BLS)最初是为前向神经网络设
计的学习框架,其基本结构如图 3所示. BLS有 3层
基本结构,分别为映射层、强化层和输出层.相比于
RVFLN, BLS以映射层代替了输入层.映射层的输出
表达式为

Zi(t) = ϕ(X(t)Wei + βei), i = 1, 2, . . . , n, (3)

Zn(t)
∆
= [Z1(t), Z2(t), . . . , Zn(t)] ∈ R

1×
n∑

i=1
ki

. (4)

其中:Wei和βei分别为特征映射层权值和偏置值,可
由稀疏自编码 (sparse auto-encode, SAE)得到;n为映
射层节点数; ki为映射层各节点的神经元个数;ϕ(·)
为非线性激活函数.相比于随机初始化, SAE方法能
更加高效地提取特征.
强化层的输入为特征映射层的输出,节点数量可

根据实际情况进行调整.强化层输出计算公式为

Hj(t) = ξj(Z
n(t)Whj + βhj), (5)

Hm(t)
∆
= [H1(t),H2(t), . . . , Hm(t)] ∈ R

1×
m∑

j=1
pj

.

(6)

其中:权值Whj和Wxj以及偏置 βhj都随机初始化

产生, ξj(·)表示非线性激活函数,m表示强化层节点
数, pj表示强化层各节点维数.

Y

W
m

Z1
Z2 Zn H1 Hm

X
ϕ β( ),XW i nei ei+ =1,2,…, ξ([Z1 2, ,...,Z Z jn] …,W mhj hj+ =β ), 1,2, .

!"#$1 !"#$2 !"#$n %&#$1

图 3 BLS结构

BLS的输出表示为

Y (t) = [Z1(t), Z2(t), . . . , Zn(t)|

H1(t),H2(t), . . . , Hm(t)]Wm =

[Zn(t)|Hm(t)]Wm = AmWm. (7)

其中:Wm表示输出权值矩阵,可通过线性回归计算

Am的广义逆获得,亦可通过岭回归计算获得,分别为
Wm = [Am]+Y, (8)

Wm = [(Am)TAm + CI]−1(Am)TY. (9)

2.3 基于池计算宽度学习系统

为了提升BLS对系统动态特性的捕捉能力,本
文将池计算引入宽度学习系统架构的设计中,提出
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基于池计算的宽度学习系统 (RCBLS),其结构如图
4所示. RCBLS采用递归连接的储备池取代了BLS
强化层中前向连接的神经元,构成储备池层.储备
池层使RCBLS具有了回声状态特性,可以映射系统
“过去”和“未来”的对应关系.其特征映射层的输出
Zn = [Z1, . . . , Zn]与BLS相同,储备池层输出Hm =

[H1, . . . , Hm]为状态矩阵. Hj为各子储备池的状态

矩阵,有

Hj(k + 1) = sξ(WhjZ
n(k + 1) +WjH(k))+

(1− s)Hj(k). (10)

其中: k = 1, 2, . . . , l (l为数据样本个数), s为漏积分
系数, ξ(·)为非线性激活函数,Whj为映射层到储备

池层的权值矩阵,Wj为储备池神经元连接矩阵.

Y Z Z Z W Z H W=[ , ,..., , ,...,1 2 1 2n m n n
| ] =[ | ]H H H

m n m m

!"#$%

&'%

()*%

&+
SAE

图 4 RCBLS结构

RCBLS输出为

Y = [Z1, Z2, . . . , Zn|H1,H2, . . . , Hm]Wm
n =

[Zn|Hm]Wm
n = Am

n Wm
n , (11)

Wm
n = [(Am

n )TAm
n + αI]−1(Am

n )TY. (12)

其中:Wm
n 为输出权值矩阵,α为正则化参数.

为了保证RCBLS的性能,当RCBLS增加新的储
备池时, 储备池层状态矩阵的快速更新方法设计如
下.

step 1: 增加新的子储备池以后,更新储备池层的
状态矩阵

Am+1
n ≡ [Am|Hm+1], (13)

其中Am
n = [Zn|Hm].

step 2:计算Am+1的伪逆矩阵

(Am+1
n )+ =

[
(Am)

+ −DBT

BT

]
. (14)

step 3:更新输出权值矩阵Wm+1,有

Wm+1
n =

[
Wm −DBTY

BTY

]
. (15)

其中

D = (Am
n )

+
Hm+1;

BT =

(C)+, C ̸= 0;

(1 +DTD)−1BT(Am
n )

+
, C = 0;

C = Hm+1 −Am
n D.

(16)

该方法无需每次都重新计算储备池层的状态矩

阵的伪逆 (Am+1
n )

+,只需要在Am的基础上通过少量

的计算得到,这使得输出权值的动态更新成为了可
能.

RCBLS的子储备池设计方法灵活多样,既可以
设计为随机网络也可以设计为规则网络,并且各个子
储备池亦可进行独立设计,从而保证网路丰富的动态
特性.若储备池设计为规则网络,则可考虑如图5所
示的延迟线型储备池 (a)、带反馈延迟线型储备池 (b)
和简单环型储备池 (c).由于规则网络不仅可以避免
过拟合,而且简单环型网络亦具备与随机网络相当的
短期记忆能力[19],本文选择简单环型储备池结构设
计RCBLS.

(a) !"#$%&' (b) ()*!"#$%&' (c) +,-$%&'

图 5 3种基本的规则网络结构
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综上所述,基于池计算的宽度学习系统设计步骤
如下.

step 1:初始化特征映射层权值Wei和βei,设置最
大容许误差ε,确定储备池的结构和参数;

step 2:计算特征映射层输出Zn;
step 3:计算储备池层输出Hm;
step 4:计算Am

n 的伪逆以及输出权值Wm
n ;

step 5:初始化新增子储备池的结构和参数;
step 6:计算新增子储备池输出Hm+1;
step 7:计算Am+1

n 的伪逆以及输出权值Wm+1
n ;

step 8:计算误差,若实际误差小于最大容许误差
则停止,否者返回step 5继续执行.

3 实验仿真与分析

为了验证本文所设计RCBLS的学习能力,选择
时间序列预测基准问题进行仿真研究.本文所有仿
真研究均是基于Matlab 2018a进行的,运行环境为
Intel Core I7-8700,16 GB内存的Windows10操作系统.

MSO (multiple superimposed oscillator)时间序列
预测实际上是预测一个多种频率正弦波叠加的时

间序列,常用于神经网络性能测试.因为各频率没有
最小公倍数,随着叠加波形数量的增加,其整体波长
会变长,预测也越发困难.此外,在实际的生产应用
中,多种频率的叠加问题也非常常见[25].因此,本文
通过MSO时间序列预测仿真,验证RCBLS的学习能
力. MSO的数学表达式为

y(t) =
k∑

i=1

sin(αit), t = 1, 2, . . . , n. (17)

其中:αi为正弦波的频率,通常设置为α1 = 0.2, α2 =

0.311, α3 = 0.42, α4 = 0.51, α5 = 0.63, α6 =

0.74, α7 = 0.85, α8 = 0.97. MSO2时间序列即为预
测频率为α1、α2的正弦波叠加的时间序列.前300组
数据如图6所示.
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图 6 MSO 2序列

一方面,神经网络的性能主要由其结构决定,因
此, RCBLS中储备池的结构 (含连接模式,储备池的
数量及储备池内神经元的数量)将直接影响网络的

性能.另一方面,神经网络建模是基于数据样本工作
的,因而网络的性能与数据样本对问题的覆盖程度密
切有关.亦即,包含更多、更全面系统信息的大规模
数据样本有利于提升神经网络建模的准确性.为了
全面研究RCBLS的性能,拟结合MSO 2时间序列预
测问题,分别研究小规模样本和大规模样本下单一储
备池和多储备池结构RCBLS的学习能力.

3.1 基于小规模数据样本的性能测试

在基于小规模数据样本的性能测试中,分别选
择 t ∈ [1, 700]和 t ∈ [701, 1 000]的样本用于训练和

测试.单一储备池结构的RCBLS参数设置如下:n =

5, k = 10, r = 0.99.其中: n为特征映射层节点个数,
k为每个节点的神经元数量, r为储备池神经元权值.

对于单一储备池结构的RCBLS, MSO2时间序
列预测的均方误差 (MSE)随储备池神经元数量的
变化如图7所示.由图7可知:当神经元数量过少时,
由于模型欠拟合,会产生较大的测试误差,甚至出现
发散,而泛化能力也较差;当神经元数量过多时,过
拟合则使得测试误差随神经数量的增加而增大,而
泛化能力变差.仿真结果表明,储备池内神经元数量
NR = 550时系统的测试误差最小,此时平均训练误
差和平均测试误差分别为7.99e-14和2.65e-11,表明
模型复杂度与数据基本匹配.
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图 7 单储备池结构的RCBLS测试误差

为了深入研究储备池结构对RCBLS性能的影
响,在小规模数据样本情况下,以最佳储备池神经
元数量NR = 550为基准,分别研究NR = 550和

NR > 550时的系统性能.
1) NR = 550时,分别测试表1所示的3种网络结

构,并比较各自性能差别.

表 1 多储备池RCBLS对MSO 2测试误差

RCBLS-1 RCBLS-2 RCBLS-3

储备池数量 2 5 11
每个储备池的神经元数量 275 110 50

MSE 1.46e-11 4.40e-10 3.28e-08
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2) NR > 550时,测试了n + 1种储备池结构的

RCBLS.其中一种为单一储备池结构,其他n种结构

的储备池层神经元数量是550的整数倍,系统误差性
能对比如图8所示.由实验结果可知,随着网络规模
的增加,单一储备池结构RCBLS的预测精度持续降
低,这是由模型的过拟合所致.而对于多储备池结构
RCBLS,预测精度波动不大.
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图 8 小规模数据样本下不同结构RCBLS泛化误差对比

表2中给出了RCBLS与多种改进ESN对MSO2
的平均预测误差 (MSE),设计成功率 (R(0.0034))[26]

在不同储备池神经元数量N下的性能对比,相关数
据来自于相应文献, “/”表示文献未提供.

表 2 多种改进ESN对MSO 2预测误差

METHODS MSE R (0.003 4) N

RCBLS 6.9e-12 1 700

IM-ESN[21] 2.4e-11 1 46

CESN[27] 1.4e-10 / 300

PSO+ESN[28] 5.0e-04 1 10

SWESN[29] / 0.978 /

DESN+MaxInfo[26] 3.0e-04 0.635 400

当储备池层神经元总数为700,储备池数量为2
时,测试跟踪曲线和绝对误差曲线如图9所示.
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图 9 多储备池RCBLS的MSO2序列预测曲线

上述实验结果表明, RCBLS在求解MSO2问题
时,可以获得优于其他同类方法的预测精度,且稳定
性好 (R = 1).同时,在网络规模相等的情况下多个
储备池结构的RCBLS具有比单一储备池结构更优
的泛化能力;而在网络规模较大时,多储备池结构的
RCBLS仍具有较好的泛化能力.因此,多储备池结构
的RCBLS有望解决复杂系统的大量数据.

3.2 大规模样本测试

在基于大规模数据样本的性能测试中,分别选择
t ∈ [1, 2 100]和 t ∈ [2 101, 3 000]的样本用于训练和

测试,其他参数设置均与小规模数据样本性能测试一
致. 在相同网络规模下,单一储备池与多储备池结构
RCBLS的泛化误差对比如图10所示.
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图 10 大规模数据样本下不同结构RCBLS泛化误差对比

由图10可知,在大规模数据样本情况下,无论是
单一储备池结构还是多储备池结构的RCBLS性能均
有一定程度的提高,但单一储备池结构的RCBLS性
能改善非常有限,而多储备池结构的RCBLS性能则
随着神经元数量的增加持续提高.当储备池层神经
元数量达到NR = 11 000时,两者的平均均方误差分
别为4.22e-12和3.27e-14.

此外,若分别选择 t ∈ [1, 7 000]和 t ∈ [7 001,

10 000]组样本用于训练和测试,储备池神经元数量
设为NR = 16 500时,单一储备池结构RCBLS和多储
备池结构 (即储备池数量为30,每个储备池神经元数
量为550) RCBLS的平均均方误差分别为4.1634e-13
和6.132 4e-16,性能差别更加明显.由此可知,多储备
池结构的RCBLS可用于处理大规模数据.

3.3 计算量分析

不同于深度网络,基于宽度学习的BLS不需要
计算梯度而大大减少了计算量.而RCBLS采用类似
BLS的增量学习架构,同样具有快速性的特点.与同
类ESN相比,多储备池结构RCBLS因采用储备池层
状态矩阵快速更新算法而不需要直接求解大型矩阵
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的伪逆,从而大大减少了计算量.本节将通过对比网
络训练时间,验证RCBLS的计算量.因此,采用与3.2
节完全相同的实验设置,对比ESN的计算性能,结果
如图11所示.
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图 11 ESN与RCBLS计算量对比

由图11可知,从训练时间的角度出发, RCBLS的
计算量明显小于ESN.而随着储备池神经元数量的
增加, RCBLS的优势更加明显.比如,当储备池神经
元数量为 11 000时, ESN的训练时间为 76 s, RCBLS
的训练时间仅为9.6 s.由此可知,尽管多储备池结构
RCBLS的结构复杂度提高了,但其计算复杂度仍然
较低,有利于在实际应用中的推广.

4 结 论

为了提升BLS对系统动态特性的捕捉能力,针
对BLS的结构设计问题,结合ESN的储备池结构,提
出了一种基于池计算的宽度学习系统 (RCBLS).该
系统在宽度学习架构基础上,在强化层采用递归连
接的储备池结构代替原系统的前向连接,并使用增
量学习方法.储备池结构的引入,使BLS具备了一定
的回声状态特性,通过提取时间信息,有助于在动力
学系统中的应用.为了深入分析RCBLS的性能,结
合MSO时间序列预测问题,分别研究了小规模和大
规模数据样本下不同储备池结构RCBLS的性能.实
验结果表明:无论数据样本的规模如何,多储备池
结构的RCBLS性能均普遍优于单一储备池结构的
RCBLS;随着网络规模的增大,多储备池RCBLS能有
效避免过拟合并持续提高精度; 在同等网络规模下,
多储备池RCBLS的计算量远小于ESN的计算量.此
外,基于简单环型结构的储备池连接,在保证系统性
能的前提下,简化了RCBLS的设计步骤,方便操作应
用.
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