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基于子空间映射的多任务储层计算方法

张昭昭1，陈　豪1†，朱应钦2，余　文2

(1. 西安科技大学 人工智能与计算机学院，西安 710054；
 2. 墨西哥国立理工学院高级研究中心 控制科学与工程系，墨西哥 07360)

摘　要: 储层计算 (RC)作为一种高效的循环神经网络训练范式, 在处理单个时序任务时表现出色. 但是在多任务

场景下, 不同任务引起的储层状态易发生混叠, 限制了其应用. 鉴于此, 提出一种基于子空间映射的多任务储层计

算框架, 在传统的回声状态网络 (ESN)的基础上, 设计并实现一种多任务回声状态网络 (MT-ESN). 该方法为每

个任务分配唯一的二元映射向量, 在每个时间步, 任务对应的原始储层状态与其映射向量进行 Hadamard积运算,

将原始的高维储层状态选择性地投影至由其映射向量所定义的低维子空间内, 从而实现不同任务储层状态轨迹

在共享储层内部的结构化分离, 从根本上抑制状态混叠现象, 进而有效降低不同任务状态间的重叠度. 通过对多

个混沌吸引子短期预测和真实世界多个时序任务预测的实验验证, 与标准 ESN相比, MT-ESN能够在单一储层

网络中显著提升多任务处理的准确性和稳定性, 尤其是在长时预测中能够有效避免状态崩溃; t分布随机邻域嵌

入 (t-SNE)可视化也验证了其储层状态分离能力, 研究还发现映射向量存在最优稀疏度. 所提出方法为在资源受

限设备上实现多任务储层计算提供了有效途径.
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A multi-task reservoir computing method based on subspace mapping
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Abstract: Reservoir computing (RC), as an efficient training paradigm for recurrent neural networks (RNNs), performs
excellently on single time series tasks. However, in multi-task scenarios, reservoir states induced by different tasks tend
to  overlap,  limiting  its  application.  To  address  this  issue,  this  paper  proposes  a  multi-task  reservoir  computing
framework  based  on  subspace  mapping,  and  building  upon  the  traditional  echo  state  network  (ESN),  designs  and
implements a multi-task echo state network (MT-ESN). This method assigns a unique binary mapping vector to each
task.  At  each time step,  the  original  reservoir  state  corresponding to  a  task undergoes  a  Hadamard product  operation
with its mapping vector. This selectively projects the original high-dimensional reservoir state into a low-dimensional
subspace  defined  by  its  mapping  vector,  thereby  achieving  structured  separation  of  different  task's  reservoir  state
trajectories within the shared reservoir. This fundamentally suppresses the phenomenon of state overlap and effectively
reduces  the  degree  of  overlap  between  states  of  different  tasks.  Through  experimental  validation  on  short-term
prediction of multiple chaotic attractors and multiple real-world time series predictions, compared to the standard ESN,
the  MT-ESN  significantly  enhances  the  accuracy  and  stability  of  multi-task  processing  within  a  single  reservoir
network.  Particularly  in  long-term  prediction,  it  effectively  avoids  state  collapse.  t-distributed  stochastic  neighbor
embedding (t-SNE) visualization also confirms its  reservoir  state  separation capability.  The study further  reveals  that
there  exists  an  optimal  sparsity  for  the  mapping  vectors.  The  proposed  method  provides  an  effective  approach  for
implementing multi-functional reservoir computing on resource-constrained devices.
Keywords: echo state network；reservoir computing；time series prediction；dynamic system modeling；multi-task
learning
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0    引　言

储层计算 (RC)的概念源于 2001年提出的回声

状态网络 (ESN)[1] 和 2002年提出的液体状态机

(LSM)[2], 是早期为了规避循环神经网络 (RNN)在训

练过程中面临的梯度消失或爆炸等难题
[3]
而提出的

一种计算范式. 其核心思想是通过大规模随机连接

的非线性动力学系统 (称为储层), 将低维的输入投

影至某个高维空间中, 以获得更丰富的高维动态表

达
[4]. 然后, 在映射后的高维空间上, 利用简单的机器

学习算法 (如线性回归方法), 只训练输出层的权重,
从而大大简化了传统循环神经网络的训练过程

[5].
深度学习的发展可认为已经解决了 RNN面临

的长距离依赖建模问题, 在许多大规模序列处理任

务上的性能表现已显著超越了传统的 RC模型
[6-7].

但是, 这并不意味着 RC的优势已完全消失. RC固

有的训练简洁性、低推理能耗等特点, 在需要快速部

署、计算资源极其受限的场景时仍然具有其价值
[8].

同时, 通过引入参数感知等机制, 储层计算在无需模

型的情况下预测带有参数变化的混沌动态方面也展

现了独特的潜力
[9]. 值得关注的是 , 物理储层计算

(PRC)[10] 正成为一个活跃的研究方向. PRC是利用

各种物理载体 (如光子
[11]
、忆阻器

[12]
、自旋电子

[13]
、

软体机器人动力学
[14]

等)的非线性响应直接实现储

层功能, 这为在物联网 (IoT)设备、可穿戴设备、嵌

入式系统等资源极度受限的场景中部署智能计算提

供了新的可能性
[15], 如在无人机载系统中实现状态

估计和轨迹预测
[16]. 然而, 这些物理或边缘设备往往

需要同时处理来自不同传感器或执行不同控制逻辑

的多样化任务. 如何在单一、紧凑的储层上高效地实

现多任务处理, 成为充分释放 RC潜力, 特别是 PRC
潜力的关键技术瓶颈.

∼

当前, 针对储层计算 (RC)的研究主要集中于储

层结构创新和超参数优化等方面. 在参数优化方面,
Zhang等[17]

提出了一种基于行为空间的参数优化方

法, 该方法不仅优化效率高, 且学习性能优于增长回

声状态网络 (GESN)等方法, 测试精度提升了 1% 
20%;  Chouikhi等 [18]

提出了一种基于粒子群优化

(PSO)的回声状态网络 (ESN)参数优化方法, 该方

法在 ESN正常训练前, 使用 PSO对网络的部分权

重 (包括输入权重、储层权重和回馈权重)进行预训

练优化; 在储层结构设计层面, 王磊等
[19]

提出了增量

式正则化回声状态网络 (IRESN), 该网络由相互独

立的子储备池模块构成, 利用奇异值分解方法生成

子储备池, 根据问题复杂度或残差逐一添加子储备

池, 采用正则化方法训练输出权值, 具有结构紧凑、

预测精度高的优势; 郭伟等
[20]

提出了一种基于强化

学习的储层神经元筛选优化方法 (SC-ESN), 通过集

成学习构建多个初始储备池, 利用互信息度量储层

池中每个神经元对网络性能的贡献, 并结合强化学

习的决策机制筛选出对网络输出有效的神经元, 从
而实现了网络结构优化和性能提升. 此外, 将 RC与

其他机器学习方法融合也是一个重要的研究方向.
Zhu等[21]

提出了一种基于误差补偿迁移学习回声状

态网络 (ETL-ESN)模型, 该模型结合了基于 ESN的

计算层和基于迁移学习的补偿层, 通过将误差自相

关识别为 ESN预测中增加方差的关键因素, 并利用

误差补偿层来降低系统误差, 同时, 利用迁移学习防

止误差域过拟合.
在此基础上, 近期研究进一步拓展了 RC在生

物启发学习、深度架构以及光子硬件实现等方面的

创新. Zhang等[22]
提出了一种生物启发的数字液体

状态机 (LSM), 采用基于脉冲的在线学习机制, 避免

了传统岭回归所需的中转数据存储, 实现了本地突

触权重更新 , 并在 TI46语音识别任务上达到了与

Sphinx-4相当的识别精度, 为低功耗 VLSI部署提供

了新思路; Manna等[23]
则提出了并行化 LSM (PLSM),

引入时空读出层和语义约束, 构建了 GPU兼容的脉

冲神经网络算法, 在 Oops数据集上优于传统深度学

习与自监督模型, 显著提升了 RC在视频理解任务

中的实用性; 面对混沌时间序列预测中短期记忆容

量不足的问题, Gallicchio等[24]
提出了深度回声状态

网络 (DeepESN), 该模型通过将多个储层以分层方

式堆叠, 形成了一种高效训练的深度神经网络架构,
每层储层可以捕获不同时间尺度的动态特征, 从而

实现了时序数据的多尺度表示; 此外, Picco等[25]
探

索了光子深度储层计算在语音识别中的应用, 提出

了一种可物理实现的光子深度 RC架构, 在保持低

功耗特性的同时实现了高维音频信号的高速处理,
为构建高性能神经形态硬件奠定了基础.

相较于上述针对单一任务建模的研究, 如何利

用单个储层高效地处理多个任务, 在储层计算领域

的研究相对较为有限. 当前存在的一些研究是从动

态系统的角度出发, 如 Kong等[26]
提出了一种基于

索引的 RC存储模型, 能够存储和检索多个复杂的

动态吸引子, 包括混沌和周期性吸引子, 该模型在基

于索引的存储和基于提示信号的存储下实现了多个

吸引子的存储和切换; Flynn等[27]
利用网络的多功

能性, 通过调节超参数实现在不改变 RC网络的结

构下, 根据初始条件重建了多个混沌吸引子. 与此同
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时, 在物理储层计算, 特别是光子储层计算领域, 研
究人员也在积极探索多任务处理方案, 如利用波分

复用技术或受生物启发的功能分区来实现多个任务

的并行计算
[28-29]. 这些研究未考虑因不同任务输入导

致共享储层状态发生混叠或重叠的关键问题. 这种

状态重叠会严重限制输出层区分任务信息的能力,
是实现单储层多任务学习必须克服的障碍.

鉴于此, 本文提出一种基于子空间映射的多任

务储层计算方法, 摒弃传统储层计算采用的单一、任

务无关的动态演化模式, 转而引入一种任务条件化

的状态空间调控机制. 通过为不同任务分配互不相

同的映射向量, 即使这些子空间共享同一个物理或

虚拟的储层载体, 也能够确保不同任务的储层状态

演化轨迹被有效隔离在各自专属的子空间内. 从根

本上避免因储层状态在高维空间中过于接近或路径

交叉而引发的混叠问题. 使得单一的储层网络能够

更清晰稳定地同时对多个任务进行并行建模和预测,
为资源受限场景下的多功能智能计算提供了新的解

决方案.
为便于理解, 本文所使用的主要符号及其说明

如表 1所示.
  

表1     主要符号及其说明

符号 说明

Win 输入权重矩阵

Wres 储层内部连接权重矩阵

Wout 输出权重矩阵

s 任务映射向量

ρij i j任务 与任务 间的相似度

O 重叠度

Õ′ 映射后重叠度

Cij 原始内积

C̃ij 映射后内积

Cij,n n原始内积在第 个维度上的贡献

  

1    相关理论 

1.1    储层计算

一个典型的 RC由输入层、储层以及输出层 3
部分组成, 如图 1所示. 储层由大量随机连接的神经

元构成, 提供丰富的动态特性和短期记忆能力. 储层

的内部权重通常保持固定, 仅通过调整输出层的权

重进行训练, 从而实现学习功能.
u(t)

s(t) h

u(t)

假设 为从某个未知动态系统中测量得到的

时序数据, 该系统的状态为 , 测量函数为 , 则
可表示为

u(t) = h(s(t)), (1)

h s(t)其中 和 均是未知的.

u(t)

x(t)

储层计算一般可分为监听、训练以及预测 3个
阶段. 在监听阶段, 储层计算的目标是通过外部输入

驱动储层, 使其内部状态能够稳定地映射至真实动

力系统的状态. 在外部输入 的驱动下, 储层的状

态 可表示为

x(t+ τ) = g(x(t), u(t)). (2)

τ g

x(t)

u(t)

x(t) s(t)

ϕ

其中:  为时间增量;  为储层的演化函数, 通常是未

知的. 储层的状态更新不仅取决于当前状态 , 还

取决于 的驱动. 若储层的设计符合回声状态属

性 (ESP), 则在监听阶段结束后, 储层计算机已与未

知动力系统间发生了广义同步
[30], 使得其内部状态

与系统状态 间建立了稳定的映射关系
[31], 即

存在一个函数 , 使得

x(t) = ϕ(s(t)). (3)

x(t)

u(t)

ψ̂

在训练阶段, 储层计算的任务是构建一个后处

理函数, 使得储层状态 能够有效映射至观测空

间, 从而恢复系统的测量数据 . 然而, 通常情况

下无法直接获得该映射的解析表达式, 只能通过训

练数据来学习一个近似映射 , 使得

ψ̂(x(t)) ≈ u(t). (4)

ϕ

u(t)

在预测阶段, 储层计算的目标是利用训练阶段

获得的后处理映射 预测系统未来的动态演化. 这个

阶段储层可分为开环预测和闭环预测两种模式. 开

环预测适用于单步预测, 储层使用真实的输入

来更新状态并预测, 如下所示:

x̂(t+ τ) = g(x̂(t), u(t)),

û(t+ τ) = ψ̂(x̂(t+ τ)). (5)

û(t)在闭环模式下, 储层使用预测的输出 作为

未来的输入来更新其状态. 这种模式适用于长期预

测, 但是, 误差会随着时间的推移而累积, 其过程为

x̂(t+ τ) = g(x̂(t), ψ̂(x̂(t))),

û(t+ τ) = ψ̂(x̂(t+ τ)). (6)
 

 

闭环模式

开环模式

W in Wout

W res

u(t) y(t)

图1    储层计算及其两种模式
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1.2    回声状态网络

D

N Q t u(t) ∈ RD

x(t) ∈ RN y(t) ∈ RQ

回声状态网络 (ESN)属于储层计算范式. 假设

输入层、储层和输出层的神经元数量分别为 、

和 , 则在时间步 的输入信号用向量

表示, 储层的状态为 , 输出为 .
ESN的储层状态通过以下公式更新, 利用输入

信号以及上一时间步的储层状态进行计算:
x̃(t) = f(Winu(t) +Wresx(t− 1)),

x(t) = (1− α)x(t− 1) + αx̃(t). (7)

x̃(t) f(·)
tanh

α ∈ (0, 1]

Win ∈ RN×D Wres ∈ RN×N

其中:  为储层的临时状态更新;  为储层的激

活函数, 通常采用双曲正切函数 , 用于引入非线

性动态特性;  为泄露率, 用于控制储层状态

的更新速度;  和 分别为输

入权重矩阵和储层内部的连接权重矩阵.
Wout

Ytarget

Wout

在 ESN中, 通常只对输出层的权重 进行训

练. 给定目标输出 , 可通过最小化预测误差计算

, 常见的优化方法是使用岭回归
[32], 以减小共线

性对于预测精度的影响. 岭回归公式为

Wout = YtargetX
T(XXT + βI)−1, (8)

β其中 为正则化参数. ESN的预测输出公式为

y(t) =Woutx(t). (9)
 

2    基于子空间映射的多任务储层计算 

2.1    多任务储层计算

N

K

L

Xk = [xk(1),xk(2), . . . ,xk(L)] ∈ RN×L

xk(t) ∈ RN k t

Xall

= [X1, X2, . . . , Xk] ∈ RN×KL

所提出多任务储层计算是用单个储层建模并预

测多个任务, 考虑一个具有 个节点的储层计算系

统, 给定 个不同的时序任务输入, 每个时序任务的

长度为 , 其在储层中诱导产生的状态轨迹分别表

示为 , 其中

为第 个时序任务在 时刻的储层状态向

量 . 将所有时序任务的储层状态矩阵拼接为

.
Wout ∈

RM×N

Yk ∈ RM×L

Yall = [Y1, Y2, . . . , Yk] ∈ RM×KL

在传统的 ESN框架下 , 输出权重矩阵

的训练通常采用岭回归方法. 给定与输入时序

任务对应的目标输出 , 将所有目标输出

拼接为 , 岭回归的目

标是最小化以下正则化损失函数:

L(Wout) = ∥Yall −WoutXall∥2
F + β∥Wout∥2

F . (10)

β > 0其中:  为正则化参数, 该优化问题的闭式解为

Wout = YallX
T
all(XallX

T
all + βI)−1. (11)

 

2.2    ESN 在多任务中的储层状态重叠

当模型用于处理多个不同任务时, 不同任务在

同一储层中产生的状态向量可能会在高维空间中发

生重叠, 从而引发“储层状态重叠干扰”现象. 该现

象表现为不同任务的储层状态在分布上趋于相似,
导致任务间的特征表达不具备足够的区分性, 从而

影响 ESN在多任务学习中的泛化性能和预测精度.
为了定量描述不同任务储层状态间的相似程度, 引
入重叠度的概念. 首先, 定义平均成对归一化重叠度,
如下所示:

O =
2

K(K − 1)

K∑
i<j

|ρ(Xi, Xj)|. (12)

ρ(Xi, Xj) Xi Xj其中:  为矩阵 与矩阵 间的归一化相

似度, 定义为它们 Frobenius内积
[33]

的余弦值, 有

ρ(Xi, Xj) =
⟨Xi, Xj⟩F

∥Xi∥F∥Xj∥F

. (13)

O [0, 1]重叠度 的取值范围为 , 值越接近 1, 不同时序

任务的储层状态在 Frobenius空间中越趋于共线, 即
高度重叠; 反之, 值越接近 0, 则它们之间的差异越显

著.
XallX

T
all对于闭式解中的 部分, 对其展开, 有

XallX
T
all =

K∑
i=1

XiX
T
i +

∑
i ̸=j

XiX
T
j . (14)

O
Xi Xj∑

i̸=j

XiX
T
j XallX

T
all

Xi Xj

XiX
T
j XallX

T
all

XallX
T
all

当储层状态重叠度 较高时, 意味着不同时序任务

的储层状态矩阵 与 间存在显著的线性相关性,

这将直接导致交叉项 在 中占更大

的比重, 由于 与 的列向量趋于共线, 矩阵乘积

的秩较低. 多个低秩矩阵叠加将导致

矩阵的特征值分布不均匀, 部分特征值接近于 0, 使
得 接近奇异.

βIN (XallX
T
all + βIN)

Wout

对于接近奇异的矩阵, 即使加入小的正则化项

, 矩阵 条件数也会较大, 将导致

求逆运算对于微小扰动非常敏感, 这意味着通过岭

回归求解得到的 对于训练数据中的噪声和细微

变化具有较高的敏感性, 从而降低了解的稳定性.

Wout

在闭环模式下, 模型的输出将被反馈回储层作

为下一步的输入. 若 是在高度重叠的储层状态

上训练得到的, 其区分不同时序任务状态的能力较

弱, 则在预测过程中产生的误差易将累积和放大. 

2.3    子空间映射分离储层状态理论分析

O
s ∈ {0, 1}N

N

i

si

si

为增强储层计算对多个时序任务的区分能力,
降低储层状态的重叠度 , 本文在传统储层网络中

引入一个特定的向量 , 称为映射向量

(projection vector), 如图 2所示. 在一个 维的储层

状态空间中, 对于时序任务 所产生的储层状态, 均
有一个与其对应的映射向量 , 储层状态通过与映

射向量 做 Hadamard乘积, 产生一个新的储层状态
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x̃i(t) = si ⊙ xi(t).
 
 

W in Wout

u(t) y(t)X(t)

W res

projection
x1

x2

x3

xN

0
1
0

1

...
...

图2   多任务储层计算框架
 

k = 2

O
对于任意一对不同的任务 ( ), 在引入随机

映射向量后, 其重叠度 为

O =
2

K(K − 1)

K∑
i<j

|ρ(Xi, Xj)| = |ρ(Xi, Xj)|.

(15)

ρ(Xi, Xj) ρij将 简写为 , 则原始重叠度定义为

|ρij| =
|⟨Xi, Xj⟩F |
∥Xi∥F∥Xj∥F

=
|Cij|

∥Xi∥F∥Xj∥F

, (16)

Cij si, sj ∈ {0, 1}N

X̃i = Xi ⊙ si

其中 为原始内积. 引入映射向量

后, 新的状态矩阵为 , 新的重叠度为

ρ̃ij =
|⟨X̃i, X̃j⟩F |
∥X̃i∥F∥X̃j∥F

=
|C̃ij|

∥X̃i∥F∥X̃j∥F

. (17)

sin(n = 1, 2, . . . , N)假设每个映射向量的元素

为独立同分布的随机变量, 遵循伯努利分布, 则

P (sin = 1) = 1− p and P (sin = 0) = p, (18)

p

si sj

C̃ij

其中 为映射向量的稀疏度 (0元素的比例). 不同任

务的映射向量 与 也是相互独立的. 对于重叠度

的分子项, 映射后内积 的期望值为

C̃ij = ⟨X̃i, X̃j⟩F =
N∑

n=1

L∑
l=1

(sinxin(l))(sjnxjn(l)) =

N∑
n=1

sinsjnCij,n, (19)

Cij,n n这里 为原始内积在第 个维度上的贡献, 取期

望值为

E[C̃ij] = E
[ N∑

n=1

sinsjnCij,n

]
=

N∑
n=1

E[sinsjn]Cij,n.

(20)

si sj由于 与 相互独立, 其元素也相互独立, 有

E[sinsjn] = E[sin]E[sjn]. (21)

sin ∼ Bernoulli(1− p)

E[sin] = 1− p

对于伯努利变量 , 其期望为

. 因此, 有

E[sinsjn] = (1− p)(1− p) = (1− p)2. (22)

随机映射是对原始内积贡献的子采样, 它不会

C̃ij E[C̃ij]

改变各分量的符号. 对于大规模储层, 根据大数定律,
将集中在其期望值 , 基于此, 分子绝对值的

期望为

E[|C̃ij|] ≈ |E[C̃ij]| = (1− p)2|Cij|. (23)

(1− p)2因此, 分子项绝对值的期望值以 的比例因子

缩减. 对于分母项, 范数的平方的期望值为

∥X̃i∥2
F =

N∑
n=1

L∑
l=1

(sinxin(l))
2 =

N∑
n=1

s2in

( L∑
l=1

xin(l)
2
)
=

N∑
n=1

s2in∥Xi,n∥2
2, (24)

∥Xi,n∥2
2 n其中 为原始状态矩阵第 列, 取期望值为

E[∥X̃i∥2
F ] =

N∑
n=1

E[s2in]∥Xi,n∥2
2. (25)

s2in = sin对于一个取值为 0或 1的伯努利变量,  . 因
此, 有

E[s2in] = E[sin] = 1− p. (26)

将式 (26)代入 (25), 可得到

E[∥X̃i∥2
F ] =

N∑
n=1

(1− p)∥Xi,n∥2
2 = (1− p)∥Xi∥2

F .

(27)

(1− p)

E[|ρ̃ij|]
因此, 分母项范数的平方项期望值以 的比例

因子缩减. 映射后重叠度绝对值的期望值 可

用期望的比率近似, 即

E[|ρ̃ij|] ≈
E[|C̃ij|]

E[∥X̃i∥F ]E[∥X̃j∥F ]
. (28)

∥X̃i∥2
F =

N∑
n=1

s2in∥Xi,n∥2
F

N

N

E[
√
Y ] ≈

√
E[Y ]

由于范数的平方项 是

个独立的、有界的随机变量的和, 而储层的规模通

常是一个较大的数值, 根据大数定律和中心极限定

理, 当 很大时, 这个和的分布会高度集中于其期望

值附近, 其方差相对于期望值的平方会很小, 因此,
利用琴生不等式的近似 , 有

E[∥X̃i∥F ] ≈
√
E[∥X̃i∥2

F ] =
√
(1− p)∥Xi∥2

F =√
1− p · ∥Xi∥F . (29)

将所有结果代入式 (28), 可得到

E[|ρ̃ij|] ≈
(1− p)2|Cij|

(
√
1− p∥Xi∥F )(

√
1− p∥Xj∥F )

=

(1− p)2

1− p
· |Cij|
∥Xi∥F∥Xj∥F

= (1− p)|ρij|.

(30)
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k = 2

(1− p) k > 2

因此, 映射后成对重叠度 ( )绝对值的期望值降

低为原始值的 倍. 当 时, 整体重叠度为

Õ′ =
2

K(K − 1)

K∑
i<j

|ρ̃ij|. (31)

其期望为

E[Õ′] = E
[ 2

K(K − 1)

K∑
i<j

|ρ̃ij|
]
. (32)

E[·]
a X、Y E[aX] = aE[X] E[X+

Y ] = E[X] + E[Y ]

期望算子 为一个线性算子. 这意味着对于常

数 和随机变量 , 有 和

. 因此, 有

E[Õ′] = E
[ 2

K(K − 1)

K∑
i<j

|ρ̃ij|
]
=

2

K(K − 1)

K∑
i<j

E[|ρ̃ij|] ≈

2

K(K − 1)

K∑
i<j

(1− p)|ρij| =

(1− p)
[ 2

K(K − 1)

K∑
i<j

|ρij|
]
=

(1− p)O′. (33)

(1− p)

因此, 映射后整体重叠度的期望值降低为原始值的

倍.

i si

si N (1)
i x̃i(t) N

N (1)
i

N

从上述推导可以看出, 映射向量的实质是将时

序任务 的储层状态投影至一个由 确定的子空间

中. 若 中有 个 1, 则 本质上是原始 维储

层状态在 维子空间上的表示. 虽然映射后的子

空间维度略低于原始空间, 但是, 只要储层规模 足

够大, 这种维度的微小降低并不会显著影响模型的

表达能力. 通过引入子空间映射机制, 将不同任务对

应的储层状态投影至特定的储层子空间. 

2.4    回声状态属性与稳定性分析

xa(0) xb(0)

对于储层计算, 所引入的子空间映射操作是否

会破坏储层计算赖以成立的回声状态属性 (ESP)是
一个关键问题. ESP要求: 在相同输入序列的驱动下,
系统的状态最终会“遗忘”初始状态, 收敛至由输入

唯一决定的轨迹上, 即对于任意两个不同的初始状

态 和 , 有

lim
t→∞

∥xa(t)− xb(t)∥ = 0. (34)

x̃(t) = x(t)⊙ s

Wres

在 MT-ESN模型中, 需要区分两个过程: 1)决
定系统动力学特性的储层状态演化过程; 2)状态生

成后的静态映射过程. 子空间映射

是一个无记忆的逐元素操作, 它不改变决定 ESP的

动力学核心, 即储层权重矩阵 及其谱半径. 只要

ρ(Wres) < 1底层 ESN的设计满足 ESP (通常要求 ),

该属性便能够被完整保留.

lim
t→∞

∥xa(t)− xb(t)∥
= 0 x̃a(t) = xa(t)⊙ s x̃b(t) =

xb(t)⊙ s

假设底层 ESN满足 ESP, 即

. 考虑映射后状态 和

, 它们差值的范数满足

∥x̃a(t)− x̃b(t)∥ = ∥(xa(t)− xb(t))⊙ s∥. (35)

s

sk ∈ {0, 1} v ∥v ⊙ s∥ ⩽ ∥v∥
根据 Hadamard积的性质以及映射向量 的元素

, 对于任意向量 恒有 . 因

此, 可得到

0 ⩽ ∥x̃a(t)− x̃b(t)∥ ⩽ ∥xa(t)− xb(t)∥. (36)

lim
t→∞

∥xa(t)− xb(t)∥ = 0由于已知 , 根据夹逼定

理, 可得到

lim
t→∞

∥x̃a(t)− x̃b(t)∥ = 0. (37)

上述推导表明, 只要底层的 ESN满足 ESP, 经
子空间映射后的状态同样具备 ESP. 因此, 该框架在

保持储层计算基本动力学特性的前提下, 实现了对

多任务状态的有效分离.
为从理论上保证所提出随机映射方法的可靠性,

使用集中不等式来验证其稳定性. 为简化验证, 在引

入随机映射向量后, 假设只有两个不同任务, 即两个

不同任务状态矩阵的 Frobenius内积.
内积的降低量可表示为

∆Cij = Cij − Ĉij =
N∑

n=1

(1− sinsjn)
L∑

l=1

xin(l)xjn(l). (38)

si

sin p 1− p

p

sin sjn

假设映射向量 是通过随机过程生成的, 其中

每个元素 以概率 被设置为 0, 以概率 被设

置为 1. 这个 对应实验中的映射向量稀疏度 (即
0元素比例). 为简化分析, 假设 和 的选择是独

立的.

n sinsjn = 0一个维度 的贡献被屏蔽 (即 )的概

率为

P (sinsjn = 0) =

1− P (sin = 1 and sjn = 1) =

1− (1− p)2 = 2p− p2. (39)

p > 0这是一个非 0的概率, 只要稀疏度 .

Zn=(1− sinsjn)
L∑

l=1

xin(l)xjn(l) n

∆Cij =
N∑

n=1

Zn

令 为第 个维

度对内积降低量的贡献, 这是一个独立的随机变量,

.

首先, 计算期望降低量, 如下所示:
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E[∆Cij] = E
[ N∑

n=1

Zn

]
=

N∑
n=1

E[1− sinsjn]
( L∑

l=1

xin(l)xjn(l)
)
=

(2p− p2)
N∑

n=1

( L∑
l=1

xin(l)xjn(l)
)
=

(2p− p2)Cij. (40)

Cij

p

这个结果表明, 内积的降低量与原始内积 和稀疏

度 直接相关.
为了验证这种降低效果是高度可靠的, 使用霍

夫丁不等式. 该不等式为一组有界独立随机变量的

和偏离其期望值的概率提供了一个上界.
Zn x(t)

∆Cij

N

随机变量 是有界的. 假设储层状态 的范

数有界, 对于平均每个维度的降低量 , 有

|Cij,n| =
∣∣∣ L∑

l=1

xin(l)xjn(l)
∣∣∣ ⩽ Cmax, (41)

n Zn

Cmax

对于所有 均成立. 因此,  的取值范围长度小于或

等于 .

ϵ′ > 0

根据霍夫丁不等式, 对于一组有界独立随机变

量的均值, 其偏离期望值的概率满足以下上界 (对于

任意 ):

P
(∣∣∣∆Cij

N
− E

[∆Cij

N

]∣∣∣ ⩾ ϵ
)
⩽ 2 exp

(
− 2N(ϵ)2

C2
max

)
,

(42)

ϵ

N

N

p

L Cmax

Cmax

N

其中 是为平均降低量设定的一个很小的容忍偏差.
从结果可以看出, 不等式 (42)的右侧随着 的增加

呈指数级下降. 这意味着对于一个典型规模的储层

(即 足够大), 随机映射导致的重叠度降低效果偏离

其期望值的概率极小. 稀疏度 主要决定期望降低量

的幅度, 并不直接影响概率尾界的指数衰减速率; 而
序列长度 通过影响上界 间接影响尾界. 更长的

序列将导致 增大, 从而使得概率上界变得相对

宽松. 因此, 在处理更长的时间序列时, 需要更大的

储层规模 来维持同等水平的稳定性. 

2.5    算法流程

K

L

N M

为了更加清晰地阐述多任务储层计算方法, 本
节将详细描述其具体算法流程. 假设共有 个时序

任务. 每个时序任务的长度为 , 储层的节点设置为

, 子空间的维度设置为 .

N

step 1: 随机构建一个回声状态网络 (ESN), 储层

的节点数为 .

si(i = 1, 2, . . . ,K) si

step 2: 对于每个时序任务, 随机生成一个对应

的映射向量 , 每个映射向量 包

M N −M含 个 1和 个 0, 且所有映射向量互不相同.
K

xi(t) si

x̃i(t) = xi(t)⊙ si

step 3: 将 个时序任务依次输入至储层. 对于

每个任务, 首先, 执行一个独立的 washout阶段 (前
100步), 即使用其初始的一段数据驱动储层来消除

初始状态的影响, 此阶段的状态不用于训练; 然后,
对于有效数据部分, 由式 (7)得到的储层状态向量

与对应的映射向量 进行 Hadamard乘积, 可得

到投影后的储层状态 . 在处理下一

个任务前, 储层状态将被重置.

Xall

Yall

step 4: 将所有时序任务的投影储层状态按照输

入顺序拼接为矩阵 , 并将其对应的目标输出拼接

为矩阵 .
Xall

Yall Wout

step 5: 使用拼接后的储层状态矩阵 和目标

输出矩阵 , 由式 (8)求解输出权重矩阵 .
i yi(t+ 1) =

Woutx̃i(t)

step 6: 对于第 个任务, 预测公式为

.

O(N)

C(N,M)

K

O(K ·N)

在 step 2生成映射向量时, 已生成的向量被存

储于一个哈希集合中, 其唯一性检查的平均时间复

杂度接近 , 且由于映射向量的总可能空间为

, 随机生成时发生碰撞的概率极低. 因此,
为全部 个任务生成唯一的映射向量, 其总时间复

杂度近似为 .

i xi(t)

i

上述流程描述的是一种离线的批处理实验模式.
在需要处理交替或并发任务流的真实在线部署中,
频繁重置和 washout储层状态是低效的. 更优的策

略是为每个任务 维护一个状态缓存 . 当属于任

务 的新数据到达时, 系统加载其缓存状态, 执行一

步更新, 然后将新状态存回缓存. 这样, 单一的储层

便可通过分时复用和状态缓存, 高效地并行追踪多

个任务的动态演化. 

3    实验分析

Lwashout

+Ltrain + Ltest Lwashout

Ltrain

Ltest

多任务储层计算是在 ESN的基础上实现的, 为
方便后续描述 , 将该实现称为 MT-ESN (multi-task
echo state networks). 所有数据集的总长度为

的样本. 其中: 前 步用于洗出初

始储层状态以减小初始条件影响,  步作为训练

集,  步作为测试集. 所有实验均采用闭环多步预

测方式, 并通过均方根误差 (RMSE)来检验模型性

能, 其计算公式如下所示:

RMSE =

√√√√ 1

Ltest

Ltest∑
l=1

(y − ypred)2. (43)
 

3.1    基准实验

本研究所用的基准数据集由 6个典型非线性动

力学吸引子系统生成的时序任务构成 : 包括
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Lissajous系统和 Sprott系统 (周期性), 以及 Lorenz
系统、Rössler系统、食物链系统和 Hindmarsh-Rose
神经元系统 (混沌). 所有序列均在 Matlab 2024中以

∆t表 2中各自指定的时间步长 进行仿真. 为保证评

估结果的可靠性, 每个系统在相同参数配置下重复

实验 10次取其平均值.
 
 

表2     Lissajous 系统、Sprott 系统、Lorenz 系统、Rössler 系统、食物链系统以及神经元系统

Lissajous系统 Sprott系统 Lorenz系统

ux(t) = sin
( πt
100

)
u̇x = 0.3ux + uz u̇x = 10(uy − ux)

uy(t) = sin
( 3πt
100

+
π
2

)
u̇y = uxuz − uy u̇y = ux(28− uz)− uy

uz(t) = sin
( πt
20

)
u̇z = −ux + uy u̇z = uxuy −

8

3
uz

∆t = 1 ∆t = 0.015 ∆t = 0.03

Rössler系统 食物链系统 神经元系统

u̇x = −uy − uz u̇x = ux −
0.2uxuy

1 + 0.05ux

u̇x = uy − u3
x + 3u2

x − uz + 3.25

u̇y = ux + 0.2uy u̇y = −uy +
0.2uxuy

1 + 0.05ux

− uyuz u̇y = 1− 5u2
x − uy

u̇z = uz(ux − 5.7) + 0.2 u̇z = −10(uz − 0.006) + uyuz u̇z = 0.006
(
4
(
ux +

8

5

)
− uz

)
∆t = 0.1 ∆t = 0.002 ∆t = 0.06

 
 

3.1.1    6 个吸引子的短期预测

为验证在单一储层结构下仅调整输出层的MT-
ESN模型能否有效学习并预测多种具有不同动力学

特性的复杂系统, 本文选取上述 6个代表性吸引子

任务. 结果如图 3(a)所示, MT-ESN能够在同一储层

网络中精确重构所有系统的全局动力学轨迹, 并有

效捕捉各系统的局部动态特征, 展现出优异的多任

务学习和预测能力; 相比之下, 传统 ESN (如图 3(b)
所示)在相同设置下性能显著退化, 其预测轨迹随着

时间步迭代不断偏离真实轨迹, 累积误差放大最终

导致储层状态崩溃, 验证了第 2.2节中所述的状态重

叠会削弱传统 ESN多任务预测稳定性的理论推导.
为进一步探究 MT-ESN与传统 ESN性能差异

的内在机制 , 本实验利用 t-分布随机邻域嵌入 (t-
SNE)对两种模型在处理 6个吸引子任务时所激活

的储层状态进行降维可视化. 如图 4(a)所示: 引入映

射向量机制后, MT-ESN能够将不同动态系统的储

层状态映射至相对分离的子空间, 形成清晰可辨的

簇状结构, 直观验证了所提出子空间映射方法在区

分任务状态方面的显著有效性, 为输出层权重求解

提供了更具区分度的内部表征; 而传统 ESN (如图

4(b)所示), 降维后各任务的储层状态相互混杂, 难以

区分, 佐证了状态重叠是其多任务性能不佳的关键

因素. 

3.1.2    与其他模型对比

本节旨在验证所提出 MT-ESN模型的性能. 现
有两种基于单一储层的多任务 RC方法: Kong等[26]

提出的基于索引的 IB-ESN (index based  echo state
network)以及 Flynn等 [27]

提出的基于多功能性的

MF-ESN (multifunctional  echo  state  network).  首先 ,
将 MT-ESN与 IB-ESN在 6个混沌吸引子重构任务

上的表现进行比较, 结果如表 3所示. 由表 3可见:
MT-ESN在所有 6个系统上的预测误差均显著低于

IB-ESN, 尤其是在 Lorenz系统和神经元系统上 ,
RMSE分别降低了约 52.8% 和 82.2%, 充分表明MT-
ESN能够在单一储层中更高效地处理多任务并保持

优异的预测精度.
如表 4所示, 进一步将 MT-ESN与基于多功能

性的 MF-ESN在仅包含 Lorenz系统和 Halvorsen系
统两项任务的多任务重构场景下进行对比. MF-ESN
通过将不同吸引子的输入信号按照预设权重混合后

一并输入储层以实现多功能性, 然而, 这种混合机制

在任务间干扰较小时仍然能够保持一定性能, 但是,
随着任务数量增加干扰效应会明显加剧. 为保证对

比公平, MF-ESN的实验设置采用其原始文献中的

最优配置, 且两种模型均使用相同规模的储层节点.
结果表明, 即便在 MF-ESN相对擅长的双任务场景

下, MT-ESN的预测误差依然更低, 在 Lorenz系统

上 RMSE降低约 10.22%, 在Halvorsen系统上 RMSE
降低约 29.89%. 该结果进一步表明, MT-ESN所依

赖的子空间映射机制能够在多任务环境中有效抑制

不同动态系统间的干扰, 实现更精确的多任务预测. 

3.2    映射向量对模型的影响

映射向量是多任务储层计算方法的核心, 为了
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探究映射向量对所提出模型的影响, 本节在第 3.1节
实验的基础上, 从两个方面对映射向量进行研究. 

3.2.1    映射向量稀疏度的影响

映射向量的稀疏度, 即其中包含的 0元素比例,
是决定子空间投影特性的一个关键参数, 0元素占比

越大, 映射向量的稀疏度越高. 本节对MT-ESN中映

射向量的稀疏度进行系统性评估. 第 3.1节的实验将

高维储层状态投影至一个维度为其 90%的不同子

空间中. 映射向量指明了原始储层状态向量中哪些

分量被保留以构成目标子空间的基准, 保留的分量

占总数的 90%, 而被丢弃的分量占 10%. 本实验延续

第 3.1节实验的设置, 但是, 将被忽略分量的比例从

0%系统地增加至 50%. 当此比例为 0%时, 意味着

所有原始分量均被保留, 模型退化为标准 ESN.
图 5为映射向量稀疏度的影响. 如图 5(a)所示,

随着映射向量中稀疏度的增大, MT-ESN的总体误

差呈现出先下降再上升的趋势. 当 0比例从 0%开

始增加 , 预测误差持续减小 , 性能不断提升 , 到达

 

(a)   MT-ESN 对 6 个吸引子的预测轨迹

(b)   ESN 对 6 个吸引子的预测轨迹

Lissajous 系统 Sprott 系统 Lorenz 系统

..
Rossler 系统 食物链系统 Hindmarsh-Rose 系统
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图3    6 个吸引子的短期预测
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∼

5%左右时误差达到最小值, 继续提升 0比例, 误差

逐渐增大, 各任务的误差也与总体误差趋势相似 (如
图 5(b)所示). 这表明引入一定稀疏度, 可以过滤掉

部分冗余的储层维度, 使得投影后的子空间更具有

任务特异性. 为验证该结论的普适性, 在不同任务数

量 (2个、4个以及 6个任务)下均进行测试, 并观察

到了高度一致的“U”型误差曲线, 这表明所发现的

最优区间具有良好的鲁棒性. 虽然高稀疏度可能会

进一步增强子空间的分离性, 但是, 过高的稀疏度会

导致在子空间投影中丢失过多的有效信息. 因此, 映
射向量的稀疏度并非越高越好, 存在一个最优的 0
元素比例区间 (在本实验条件下约为 2%   10%), 在
该比例下, 模型能够在信息保留与子空间有效划分

之间达到最佳平衡, 从而实现最优的多任务学习和

预测性能.
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(a)   总体 RMSE 随 0 比例的变化
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(b)   不同系统 RMSE 随 0 比例的变化

总体 RMSE

Lissajous 系统
Sprott 系统
Lorenz 系统

..
Rossler 系统
食物链系统
神经元系统

图5   映射向量稀疏度的影响
 

综合上述实验结果和理论分析, 映射向量稀疏

度的选取, 其本质是在状态分离度与信息保真度间

的一种权衡. 根据式 (33)的理论推导, 提高 0比例能

够有效降低任务间储层状态的期望重叠度, 增强子

空间的分离性, 从而抑制任务间干扰. 但是, 过高的

0比例意味着从原始储层状态中舍弃了更多的信息

维度, 可能会削弱模型对单一任务复杂动态的表征

能力, 导致信息损失. 因此, 在实际应用中, 0比例应

被视为一个关键的超参数. 其最佳选取准则是通过

在独立的验证集上进行评估, 寻找能够使得模型泛

化误差最小化的值. 

3.2.2    映射向量中 0 元素分布模式的影响

除稀疏度的影响, 0元素在映射向量中的分布也

是一个重要因素. 在先前的实验中, 映射向量中 0元
素的位置被设定为随机选取, 这与储层内部随机连

接生成的理念一致. 但是, 随机分布未必是最优解,
特定优化算法往往会引入额外的计算复杂度, 因此,
本节提出 4种简单的分布模式. 具体如下: 随机分布,
为基准参照; 连续块状分布, 将所有 0元素均安排在

同一个连续的索引区间; 交替分布, 各任务 0元素间

交替分布; 任务特定分布, 为每个任务分配特定的区

间, 0元素在区间内随机排列.
实验设置与第 3.2.1节的实验保持一致, 0比例

设置为映射向量的 2%. 图 6为 0元素分布模式的影

响. 由图 6实验结果可见, 0元素的分布模式对于模

型预测精度和有一定的影响. 特定分布模式导致模

型性能显著下降且不稳定. 随机分布、连续分布与交
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图4    储层状态的 t-SNE 可视化
 

表3     MT-ESN 与 IB-ESN 对多个吸引子的短期预测

吸引子名称 IB-ESN MT-ESN

Lissajous系统 0.013 103 0.002 228

Sprott系统 0.003 322 0.000 478

Lorenz系统 0.300 384 0.141 685

Rössler系统 0.007 779 0.001 873

食物链系统 0.017 771 0.004 886

神经元系统 0.203 733 0.036 349

 

表4     MF-ESN 和 MT-ESN 重构两个吸引子

吸引子名称 MF-ESN MT-ESN

Lorenz系统 0.464 667 0.417 179

Halvorsen系统 0.594 747 0.416 996
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替分布的平均性能相近且较优, 但是, 其可能会产生

少量性能较差的离群结果, 其中交替分布的离群现

象相对更突出. 因此, 在无特定先验知识指导时, 除

特定分布模式, 其余 3种分布均可作为选择.
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连
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图6   0 元素分布模式的影响
 
 

3.3    4 个真实时序任务实验

为验证 MT-ESN的实际效果, 本实验使用一个

包含 4个真实时序任务的数据集. 其中: 前两个时序

[0, 1]

任务为某市两个路口每小时通过的车辆数; 后两个

时序任务为西安市 2019年和 2020年气体污染物

CO的质量浓度
[34], 数据采样频率为每 5 min一次.

数据采集点是西安市雁塔区科技一路 15号关中平

原生态环境变化与综合治理野外科学观测研究站高

新子观测场内 (经纬度: 108.894°N, 34.234°E). 对于

其中的缺失值, 采用样条插值法进行填补, 以确保数

据的完整性和连续性. 为避免储层的激活状态在动

态过程中出现过度放大或过度收缩的现象, 影响网

络的稳定性, 将所有数据归一化至 之间.

Ltrain = 6000 Ltest = 800

h h = 5 h =

10

实验取 ,  , 考虑到真实

世界的时序数据往往充满了噪声和不确定性, 直接

进行一次性的长期预测是非常困难的. 因此, 本实验

采用递归多步预测的策略. 首先, 模型基于训练数据

预测未来 步 (本实验中分别设置为 和

)的输出; 然后, 利用上一轮预测的终点作为新的

起点, 更新储层状态, 并继续预测接下来的步, 如此
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图7    4 个真实时序任务的多步预测
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循环往复, 直至预测完所需步; 最后, 将各预测片段

拼接起来, 与真实的测试数据进行对比.
将预测步长设置为 5时 (如图 7(a)和图 7(b)所

示), 无论是 MT-ESN还是 ESN, 均表现出了良好的

预测性能 . 但是 , 通过比较二者的均方根误差

(RMSE)可以发现, MT-ESN的误差略低于 ESN, 这
表明引入映射向量后, MT-ESN的多任务预测效果

得到了一定程度的提升. 进一步仔细观察两种模型

在任务 2上的预测情况, 会发现 ESN的预测值出现

了明显的锯齿状波动. 这种剧烈的波动表明模型的

输出值不够平稳, 预测精度受到了影响, 表明储层的

状态已不再稳定. 相比之下, MT-ESN在序列 2的预

测中表现出了更加平滑稳定的输出.
图 7为 4个真实时序任务的多步预测. 将预测

步长设置为 10时, 两种模型在稳定性方面的差异变

得更为显著. 如图 7(d)所示: 传统 ESN对任务 2的
预测中, 锯齿状波动变得更加剧烈和频繁, 这种不稳

定的输出表明, 在长期预测任务中, 传统的 ESN可

能会面临储层状态崩溃的风险. 为进一步验证这一

问题, 对未引入映射向量的储层计算机进行多次重

复实验. 传统 ESN对任务 4的预测中, 出现了明显

的崩溃现象, 完全偏离了实际的时序任务走势. 储层

状态的崩溃不仅影响了预测精度, 也使得网络无法

继续有效地学习和更新. 相比之下, 如图 7(c)所示,
MT-ESN在步长为 10的预测中表现出了良好的稳

定性. 即使在长期预测任务中, 其输出的预测值依然

保持平稳, 没有出现剧烈的波动或崩溃现象. 这表明

引入映射向量有效地增强了储层计算的鲁棒性, 使
其能够在复杂的多时序任务预测任务中维持稳定的

性能. 

4    结　论

本文提出并验证了一种基于子空间映射的多任

务储层计算方法, 旨在克服标准储层计算在处理多

任务时因内部状态重叠而导致的性能瓶颈. 研究表

明, 通过为不同任务引入独特的映射向量并将储层

状态投影至相应子空间, 能够显著增强单一储层网

络区分和处理多个异构时序任务的能力. 实验结果

表明了该方法在复杂动态系统短期预测和真实世界

多变量时序任务预测方面的优越性 , 相较于传统

ESN, MT-ESN不仅提高了预测精度, 更重要的是大

幅度提升了模型的稳定性和鲁棒性, 避免了在多任

务干扰下的状态崩溃. 此外, 对映射向量稀疏度和结

构模式的初步探索揭示了其对于模型性能存在的影

响, 并指出了优化的可能性. 所提出子空间映射策略

为储层计算的多任务扩展提供了简洁而有效的解决

方案, 对推动其在需要集成多种功能的智能传感、边

缘计算等领域的实际应用具有重要意义. 未来的工

作将集中于映射向量的自适应优化、任务间关联性

利用以及物理储层实现等方面.
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