
 

 

改进回溯搜索优化回声状态网络时间序列预测①
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摘　要: 回声状态网络 (Echo State Network, ESN)网络结构简单且耦合“时间参数”, 在时间序列预测研究中具有重

要的理论和应用价值. 本文提出使用自适应回溯搜索算法 (Adaptive Backtracking Search optimization Algorithm,
ABSA)优化 ESN输出连接权值矩阵, 克服标准线性回归方法造成的网络过拟合问题. ABSA使用自适应变异因子

策略替换标准 BSA 中随机给定变异因子的策略, 实现 BSA 在收敛精度和收敛速率之间的平衡. 实验表明, 采用

ABSA优化的 ESN能够比未优化的 ESN和采用其他进化算法优化的 ESN获得更好的预测精度.
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Abstract: Echo State Network (ESN) owns simple network structure and is coupled with a time parameter and thus it
shows important theoretical and application values in time series forecasting. In this study, we propose to optimize the
output weight matrix by Adaptive Backtracking Search optimization Algorithm (ABSA) to overcome overfitting problem
caused by linear regression algorithm. ABSA adopts adaptive mutation factor strategy to replace the strategy of randomly
given mutation factor in standard BSA to achieve the balance between convergence accuracy and convergence rate.
Experimental results show that the ESN optimized by ABSA outperforms the basic ESN without optimization and the
ESNs optimized by other EAs.
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现实世界中存在各种各样的时间序列数据, 分析

挖掘数据的隐藏信息, 基于合理的假设和推理, 建立能

够拟合复杂系统行为的模型, 并依据该模型对序列未

来的发展规律做出估计和判断符合科学规律[1]. 作为时

间序列分析的一个研究分支, 时间序列预测在实际中

广泛应用. 但是, 进行时间序列预测依然存在巨大的挑

战, 主要原因是时间序列数据往往表现出复杂的特性,
比如时序性、高维性、非线性和非周期性等.

人工神经网络 (Artificial Neural Network, ANN)是
一种以数据为驱动的、自适应的人工智能模型, 它具

有非常良好的非线性映射能力. 从理论角度来讲, ANN
可以以任意精度无限逼近任何动态系统的行为[2]. ANN
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几乎能够模拟任何线性和非线性的时间序列数据生成

过程, 因而成为准确且应用广泛的预测模型[3].
2004年, Jaeger等[4]提出了一种全新的递归神经网

络——回声状态网络 (Echo State Network, ESN). ESN
最显著特征是网络训练过程简单: 只有储备池 (隐藏

层)到输出层的输出连接权值矩阵需要计算, 其他各层

之间的连接权值矩阵在网络初始化阶段随机生成并保

持不变. ESN 能够克服传统递归神经网络的网络结构

难以确定、训练效率低下、收敛速度慢、容易陷入局

部最优等缺点, 因而应用广泛. 例如网络流量预测[5]、

变风量空调内模控制[6]和非线性卫星信道盲均衡[7]等.
标准的 ESN 在计算输出连接权值矩阵时会采用最小

二乘估计或者岭回归等线性方法, 这类方法在节约计

算成本的同时会造成网络过拟合. 因此, 对 ESN 的输

出连接权值矩阵进行优化以提升其性能具有现实意义.
本质上, 对 ESN 的输出连接权值矩阵进行优化是

一个离散、高维和强非线性的复杂问题. 研究指出进

化算法 (Evolutionary Algorithm, EA) 在解决此类问题

时性能卓著. 宗宸生等[8]运用改进粒子群算法优化 BP
神经网络的初始权重, 建立粮食产量预测模型, 该模型

具有更高的预测精度和较大的适应度. 朱海龙等[9]利

用 GA 优化 BP 神经网络的初始权值和阈值进而建立

胎儿体重预测模型, 模型收敛速度和预测精度都得到

提升. 针对 ESN 的优化, 田中大等[5]利用经典的 GA
对 ESN 储备池参数进行优化, 进行网络流量预测时获

得不错的精度. Chouikhi等[10]应用 PSO对 ESN的固定

权值矩阵进行预训练, 以降低连接权值矩阵在具体应

用问题上的随机性. 也有学者使用进化算法对 ESN 的

储备池到输出层之间的连接进行优化, 例如Wang等[11]

提出使用 BPSO 对 ESN 的储备池到输出层之间的连

接进行优化, 优化模型在系统识别和时间序列预测问

题上获得更好的实验结果. 本文将从提升 ESN 的预测

精度出发, 提出使用自适应回溯搜索算法 (Adaptive
Backtracking Search Optimization Algorithm, ABSA)对
ESN的输出连接权值矩阵进行优化.

1   相关知识

1.1   回声状态网络

回声状态网络因为其相对简单的网络结构、训练

算法和性能而广受关注. ESN 是储备池计算方法之一,
采用“储备池”作为信息处理媒介, 储备池将网络的输

N

入信号映射到高维的复杂动态状态空间. 储备池的神

经元之间的连接在网络初始化阶段随机生成并在整个

训练过程中保持不变[12]. 正是由于储备池计算特征,
ESN 相对于传统的 RNN 具有明显的优势. 标准结构

的 ESN 如图 1 所示, 可以分为 3 个组成部分: 一个输

入层 (K 个神经元), 一个储备池 ( 个神经元)和一个输

出层 (L 个神经元).
 

...

输入层
K 个单元
u (n)

储备池
N 个单元
x (n)

输出层
L 个单元
y (n)

...

W

Wback

Win

Wout

 
图 1    回声状态网络的标准结构

 

nESN在时刻 的输入, 储备池神经元的状态和输出

层神经元输出分别表示如下:

u(n) = (u1(n),u2(n), · · · ,uK(n))T (1)

x(n) = (x1(n), x2(n), · · · , xN(n))T (2)

y(n) = (y1(n),y2(n), · · · ,yL(n))T (3)

u(n+1) n+1

如图 1 所示, 在标准结构的 ESN 中, 当输入信号

输入到网络时, 储备池内部神经元在时刻 的

状态和网络的输出分别按照方程 (4)和 (5)进行更新:

x(n+1) = f (Winu(n+1)+Wx(n)) (4)

y(n+1) = f out(Woutu(n+1)) (5)

Win Win ∈ RN×K W(W ∈ RN×N) Wout(Wout ∈
RL×N)

f =

[ f1, f2, · · · , fN]

fi(i = 1,2, · · · ,N)

tanh f out = [ f out
1 , f

out
2 , · · · , f

out
L ]

f out
i (i = 1,2, · · · ,L)

其中 ,   ( )、 和

分别代表网络的输入层到储备池、储备池内部

神经元和储备池到输出层之间的连接权值矩阵. 
表示储备池中神经元的输出函数. 一般来

说,  采用“S-型”函数, 比如双曲正切函

数 .  表示网络输出层神经

元的输出函数. 通常情况下,  会取恒

等函数.
1.2   回溯搜索算法及其改进

回溯搜索算法 (Backtracking Search optimization
Algorithm, BSA) 是由 Civicioglu 在 2013 年提出的一
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种属于进化算法范畴的新智能算法[13]. BSA 自从被提

出就吸引了众多学者进行研究并应用到不同的领域,
比如数值优化[13,14]、自动发电控制[15]和功率流[16]等. 标
准的 BSA主要包括 5个基本算子: 初始化 (Initialization)、
选择 I (Selection-I)、变异 (Mutation)、交叉 (Crossover)
和选择 II (Selection-II), 其算法流程如图 2所示.
 

开始

初始化

判断是否达
到停止准则

选择Ⅰ操作
(产生试验种群)

选择Ⅱ操作
(新一代种群) 结束

变异操作

交叉操作

是

否

 
图 2    标准 BSA算法流程

 

在标准 BSA中, 变异因子 F 在初始化过程中随机

给定并在整个过程中保持不变 ,  这种策略不能平衡

BSA 算法的搜索能力和收敛性之间的关系. 如果变异

因子 F 取值大, BSA 的全局搜索能力会很强而获得的

全局最优解可能展现出低精度. 如果变异因子 F 取值

小, BSA 在迭代过程中会加速收敛而其全局搜索能力

会减弱. 可以说, 变异因子 F 是平衡 BSA 的全局搜索

能力和收敛性的关键参数 .  为了充分考虑变异因子

F 对 BSA 性能的影响, 本文提出自适应回溯搜索算法

(ABSA). ABSA 使用自适应变异因子策略去替换标准

的随机给定策略, 其策略方程表达如式 (6)所示:

F = Fmin+ (Fmax−Fmin)× e1− GenM
GenM−G+1 (6)

Fmax Fmin

GenM G

e

其中,  和 分别代表变异因子 F 的最大值和最

小值.  是 BSA 的最大迭代次数,  是当前迭代次

数.  是自然常数. 从式 (6)可以得出: 变异因子 的取值

是随算法迭代过程的进行而不断改变的. 在开始迭代

阶段, F 取值较大用于扩大搜索范围, 保证搜索时种群

的多样性; 在随后的迭代过程中, 变异因子 F 取值逐渐

变小, 种群的搜索范围将缩小且种群中已经获得的优

秀个体将会以较大概率被保留.

2   预测模型

2.1   模型介绍

为了验证本文拟采用的自适应回溯搜索算法优化

回声状态网络 (ABSA_ESN) 的性能, 将设计其他的四

种预测模型用于与 ABSA_ESN 进行比较. 具体而言,
本文将设计以下 5种预测模型:

(1) ESN. 标准的 ESN模型.
(2) GA_ESN. 使用遗传算法 (Genetic Algorithm, GA)

优化 ESN输出连接权值矩阵.
(3) DE_ESN. 使用差分进化算法 (Differential Evolu-

tion, DE) 优化 ESN输出连接权值矩阵.
(4) BSA_ESN. 使用标准回溯搜索算法 (BSA) 优

化 ESN输出连接权值矩阵.
(5) ABSA_ESN. 使用自适应回溯搜索算法 (ABSA)

优化 ESN输出连接权值矩阵.
以上 5种预测模型中, GA_ESN、DE_ESN、BSA_

ESN 和 ABSA_ESN 是四个优化的 ESN 模型. 其中,
GA、DE、BSA和 ABSA都属于进化算法 (Evolutionary
Algorithm, EA)的范畴.
2.2   ESN 的优化流程

Wout

利用 ABSA (GA, DE或者 BSA)优化 ENS的输出

连接权值矩阵 的流程图如图 3所示.
WoutESN的 优化流程分为以下几个步骤:

Step 1. 设置 ESN 参数并收集网络输入产生的状

态矩阵.

G = 0

Step 2. 设置 ABSA (GA, DE或 BSA)的参数并生

成初始化种群. 设置 ABSA的初始迭代代数 .

G

GenM

Step 3. 判断 ABSA (GA, DE或 BSA)的迭代是否

达到最大迭代次数. 如果当前迭代次数 等于最大迭代

次数 , 则 ABSA (GA, DE或 BSA)的迭代过程结

束, 获得最优种群和最优个体; 否则, 流程继续执行.

G

Step 4. 依次执行 ABSA (GA, DE或 BSA)的选择

I (或没有)、自适应变异 (或变异)、交叉和选择 II (或
选择)等几个操作, 获得当前迭代过程 的新种群.

Step 5. 计算新种群中每个个体的适应值, 按照贪

婪选择原则更新当前迭代过程的种群. 比较当前迭代

过程获得的最优个体与当前获得的全局最优个体的适

应值, 适应值较小的将作为新的全局最优适应值且相
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应的个体更新为全局最优个体.
G =G+1Step 6. 更新 . 返回 Step 3.

Wout

Step 7. 将进化算法获得的最优个体设置为 ESN
的最优输出连接权值矩阵 , ESN网络训练完成.

Step 8. 将测试集中样本按顺序输入到训练好的

ESN中, 进行预测.
 

开始

设置 ESN 参数, 构造 ESN 

收集训练输入的储备池状态矩阵

设置 ABSA (GA, DE 或 BSA) 参数，
生成初始种群, 设置 Gen = 0

Gen ≥ maxGen
否

选择Ⅰ
(或没有)

输出最优个体 (ABSA,

GA, DE 或 BSA 结束)

将最优个体作为 ESN

的输出连接权值矩阵

收集测试输入的储备
池状态矩阵

验证模型预测性能

结束

选择Ⅱ操作
(或选择)

Gen = Gen + 1

自适应变异
(或变异)

交叉

是

 

Wout
图 3    利用 ABSA (GA, DE或 BSA)优化 ESN的

的流程图
 

2.3   模型合理性分析及模型比较

本文所采用的 5 种模型的建模方法在上述 2.1 和

2.2小节已经介绍. 本小节将对 5种模型进行比较并讨

论选择它们的合理性.
(1) ESN是最先进的时间序列预测模型之一. ESN

因为其网络结构简单、训练效率高且耦合“时间参数”,
因而能够有效地应用于时间序列预测问题研究. 然而,
标准的 ESN 计算地输出连接权值矩阵容易致使网络

陷入过拟合状态, 影响 ESN性能的发挥.
(2) GA_ESN, DE_ESN和 BSA_ESN是优化的 ESN

预测模型. GA、DE 和 BSA 3 种智能算法的算法流

程、算子和参数个数不尽相同. 使用 3 种智能算法对

ESN 进行优化的目的是克服标准 ESN 容易陷入网络

过拟合状态的缺陷, 增加优化方法的多样性. 相对于

GA和 DE, BSA在全局寻优时只有一个参数需要设定,
在很大程度上能够简化算法参数设置过程, 进而节约

计算成本.
(3) ABSA_ESN 是采用改进 BSA 优化的 ESN 预

测模型. 标准 BSA的参数变异因子在算法初始化过程

中随机给定并在整个过程中保持不变, 这种策略难以

平衡 BSA 算法的搜索能力和收敛速率. ABSA 是采用

自适应变异因子策略改进的 BSA, 其能够有效地克服

上述缺陷. 具体而言, ABSA在迭代初期变异因子取值

较大, 能够扩大搜索范围从而保证种群的多样性. 此时,
ABSA 的收敛速度较慢且收敛精度较低. 随着迭代过

程的进行, 变异因子的取值将逐渐变小, 种群的搜索范

围将围绕已经获得的优秀个体展开以保证优秀个体将

会以较大概率被保留. 此时, ABSA的收敛速度和收敛

精度逐步加快和提高. 总体而言, ABSA_ESN在算法的

参数设置、收敛速度和收敛精度上较 GA_ESN, DE_
ESN和 BSA_ESN等均有优势.

3   数值实验和结果分析

3.1   实验设置

为了验证本文所提出的 ABSA_ESN 和其他四个

用于对比的模型预测性能, 两个混沌时间序列将被采

用作为实验数据集. 完成所有实验的个人电脑配置如

下: 操作系统是 64 位 Windows 10 专业版、处理器是

Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @3.6 GHz和内存为 16 GB.
运行实验的软件环境是 Python 3.6和Matlab 2016b.
3.2   数据集及性能评估标准

本文将采用两个混沌时间序列数据集用于验证所

提出的五种预测模型的性能. 第一个混沌时间序列是

非线性自回归滑动模型 (Nonlinear Autoregressive
Moving Average, NARMA), 这是一种有输入的非线性

自回归移动平均数数列, 该模型已经成功应用于非线

性系统[17]. 第二个混沌时间序列是 Mackey-Glass 时间

序列[18]. 以上两个时间序列模型经常被使用作为测试

时间序列预测算法的性能.
3.2.1    NARMA模型

NARMA模型方程式表示如下:

y(t) = 0.7e(t−δ)+0.1+ (1− y(t−1))y(t−1) (7)

e(t) (0,1) t

y(t) t δ δ=3

其中,  为独立分布在 之间的时刻 的模型输入,
是时刻 的模型输出,  为时滞参数. 通常取 .
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(0,1)

e(t)

y(t)

在本实验中, 我们设定 NARMA 模型的样本大小

为 1000. 训练集、验证集和测试集样本的产生过程如

下: 首先, 随机产生 1000 个取值范围在 的样本作

为系统输入 . 根据式 (7) 计算出 NARMA 方程式相

应的期望输出 . 第二, 分别取系统输入样本和期望

输出样本的前 80%(样本编号 1–800) 样本作为训练集

样本. 第三, 紧接着选取 10%(样本编号 801–900) 样本

作为确定回声状态网络模型结构的验证样本. 最后, 选
取剩余 10%(样本编号 901–1000) 样本作为预测集样

本. 本文设计验证集的主要目的是为了在训练阶段选

择合适的 ESN 模型结构. 含有 1000 个样本的系统输

入如图 4及其对应的系统输出如图 5所示.
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图 4    NARMA模型输入序列
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图 5    NARMA模型输出序列

 

3.2.2    Mackey-Glass混沌系统

Mackey-Glass 时间序列是从时延差分系统导出,
其方程如式 (8)所示:

dx(t)
dt
= −cx(t)+

ax(t−τ)
1+ xb(t−τ)

(8)

x(t) t a b c

a = 0.2 b = 10 c = 0.1

τ > 16.8 τ

其中,  是时间序列在时刻 时的取值.  、 和 为参

数, 通常取 、 和 . Farmer对Mackey-
Glass方程的行为特性做过深入研究, 研究结果表明当

时滞参数 时该方程呈现混沌性, 并且 值越大,
混沌程度越高[19]. 本文依照一般情况设置时滞参数取

τ = 17值为 .
在本实验中, 我们设定 Mackey-Glass 时间序列样

本大小为 1000. 训练集、验证集和测试集样本的划分

同 NARMA 模型一样, 即编号 1–800 的样本作为训练

集 ,  编号 801–900 的样本作为验证集和编号 901–
1000 的样本作为测试集. 使用二阶 Runge-Kutta 方法

以步长为 0.1 构造的样本长度为 1000 的时间序列如

图 6所示.
 

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

信
号
幅
度

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

时间步数 
图 6    Mackey-Glass时间序列

 

3.2.3    性能评估标准

用于测量时间序列预测模型性能的指标多种多样,
本文将采用均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)
作为评估预测精度指标, 其定义如式 (9)所示:

RMS E =

√√√
1
k

k∑
t=1

(ŷt − yt)2 (9)

ŷt yt t k其中,  和 分别表示在时刻 时的预测值和实际值,  表
示预测值的个数.
3.3   参数设置与分析

3.3.1    参数设置

t

{20,30,50}

S R

S P S R = 0.8 S P

IC IS IC =

IS = −0.2

本文所提出的预测模型的性能受 ESN 结构选择

和相应参数设置的影响. 结合本文所使用的两个时间

序列数据集的特点 ,  拟采用 ESN 的结构参数如下 :
(1) 输入层单元的数目为 2(在每个时刻 , ESN 有一个

常数输入 0.1); (2)储备池的大小从集合 中选

择; (3) 输出层单元数目为 1. ESN 的其它的参数, 比如

储备池内部连接权值矩阵谱半径 和储备池稀疏性

根据已有文献的推荐进行设置, 即 和 =
5%[12]. 输入单元尺度 及位移尺度 分别设置为

0.3和 .
关于 BSA 和 ABSA 的参数设置主要是基于一列

实验和已有参考文献的推荐. BSA 和 ABSA 的具体参
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mixrate

F=3∗ randn (randn∈ N

(0,1) N(0,1)

数设置如下: (1) 种群大小均设置为 100; (2) 最大迭代

次数均设置为 100; (3)交叉概率 均设置为 1.0[13];
(4) BSA 的变异因子 F 设置为

,  是标准正太分布)[13], 而 ABSA 的最大和

最小的变异因子分别设置为 0.9和 0.1. 另外, GA和 DE
的参数分别设置如下: (1) 种群大小设置为 100; (2) 最
大迭代次数设置为 100; (3)交叉概率为 0.6; (4)变异概

率为 0.01.
3.3.2    自适应变异因子 F 取值分析

ABSA 的变异因子 F 取值如图 7 所示. 从图中可

以看出, 在算法迭代初期变异因子 F 取值较大 (第一个

迭代阶段, F 取值为最大设定值 0.9). 此时, ABSA的种

群中的个体以较大概率进行变异, ABSA 主要是在种

群个体空间中进行全局寻优, 形成的新种群个体随机

分布在个体空间之中且个体之间的关联性较小. 可以

说, ABSA 在迭代初期的全局寻优能力非常强而局部

寻优能力非常弱, 种群个体的相似性很小. 随着迭代过

程的更迭, 变异因子 F 取值逐步减小, ABSA种群中的

优秀个体逐渐沉淀并且这些优秀个体以逐渐减小的概

率进行变异. 此时, ABSA逐渐由全局寻优转变为局部

寻优. 新种群的形成主要是围绕已经获得的优秀个体

进行局部寻优. 即随着迭代的进行, ABSA的局部寻优

能力逐渐加强而全局寻优能力逐渐减弱, 种群个体的

相似性逐渐加强. 直到迭代进行到后期 (图 7中的迭代

次数达到 90次左右), 变异因子 F 取值趋于稳定 (最小

设定值 0.1), ABSA 已经由全局寻优过渡到局部寻优.
此时, ABSA 全局寻优能力非常弱而局部寻优能力非

常强. 所以, ABSA的自适应变异因子取值策略能够平

衡算法的全局寻优能力和局部寻优能力.
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图 7    ABSA的变异因子 F 取值曲线

 

3.4   参数设置与分析

对于本文所使用的 5个预测模型中的每个预测模

型, 在训练阶段由于 ESN 储备池大小不同而会设计

3个候选模型结构, 并且根据验证集的结果选择一个最

优模型结构作为该预测模型的最优结构. 表 1 给出所

有 5种预测模型的最优模型结构. 5种预测模型在两个

时间序列数据集上的性能分别如图 8 (NARMA 模型)
和图 9 (Mackey-Glass混沌系统)所示, 其中“Actual”代
表时间序列数据集的期望值. 在以 RMSE 为误差度量

评价标准的前提下, 5种预测模型在两个时间序列数据

集上的误差如表 2 所示 (最优的预测结果用黑体特别

标注).
 

表 1     5种预测模型的最优模型结构
 

模型 NARMA Mackey-Glass
ESN 2×50×1 2×50×1

GA_ESN 2×20×1 2×20×1
DE_ESN 2×50×1 2×20×1
BSA_ESN 2×50×1 2×30×1
ABSA_ESN 2×50×1 2×50×1
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图 8    NARMA上 5种模型的预测值和期望值
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图 9    Mackey-Glass上 5种模型的预测值和期望值

 
 

表 2     5种预测模型的最优结果 (以 RMSE为度量方式)
 

模型 NARMA Mackey-Glass
ESN 0.0210 0.0198

GA_ESN 0.0282 0.0202
DE_ESN 0.0194 0.0175
BSA_ESN 0.0192 0.0162
ABSA_ESN 0.0176 0.0126
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δA δB
δB−δA

δA

为了评估两个相比较模型之间的性能差异, 相对

误差将被采用作为度量方法. 相对误差是一种流行的

用于比较两个方法之间的性能的度量方法[20]. 对于两

种方法 A(基本方法) 和 B(对比方法), 其误差分别记为

和 , 则相对误差为 . 相对误差小于 0, 说明对

比方法 B 比基本方法 A 性能更优. 另外, 相对误差的平

均指两种比较方法在两个或两个以上数据集上的相对

误差的平均值. 相对误差的均值小于 0 说明对比方法

B 相对于基本方法 A 在所有数据集上预测性能有改进.
3.4.1    优化的 ESN与标准的 ESN

在本文中, 为了验证所提出的使用进化算法优化

的 ESN (GA_ESN、DE_ESN、BSA_ESN 和 ABSA_
ESN) 与标准的 ESN 之间的预测性能差异, 将使用标

准的 ESN 作为基本方法, 使用 GA_ESN、DE_ESN、
BSA_ESN和 ABSA_ESN作为对比方法进行预测性能

比较. 表 3给出了两两比较模型之间的相对误差.
 

表 3     两种比较模型之间相对误差 (以 ESN为基本方法)
 

对比模型
数据集

MEANNARMA Mackey-Glass
GA_ESN&ESN 0.3429 0.0202 0.1815
DE_ESN&ESN –0.0762 –0.1162 –0.0962
BSA_ESN&ESN –0.0857 –0.1338 –0.1338
ABSA_ESN&ESN –0.1619 –0.2628 –0.2628

 
 

Wout

从表 3 可以得出: 标准的 ESN 预测模型无论是在

单个数据集还是在两个数据集作为整体的性能评估中,
其性能都只比 GA_ESN 优越而比 DE_ESN、BSA_
ESN 和 ABSA_ESN 等预测模型差. 具体而言, GA_
ESN 相对于 ESN 的性能单独在 NARMA 和 Mackey-
Glass 上分别下降 34.29% 和 2.02%, 在两个数据集的

整体性能上平均下降 18.15%(如表 3最后一列“MEAN”
所示). 而 DE_ESN、BSA_ESN和 ABSA_ESN相对于

ESN 单独在两个数据集上的性能分别提升 7.62%/
11.62%、8.57%/18.18% 和 16.19%/36.36%, 在两个数

据集的整体性能上平均提升 9.62%, 13.38%和 26.28%
(如表 3 最后一列“MEAN”所示). 总体来说, 使用进化

算法对 ESN的输出连接权值矩阵 进行优化能够提

升 ESN的预测性能.
3.4.2    ABSA_ESN与其他 4种模型

Wout

由 3.4.1 小节可知, 使用进化算法对 ESN 的输出

连接权值矩阵 进行优化相对于标准的 ESN具有一

定的性能优势. 本节将具体讨论本文所提出的 ABSA-

ESN 相对于标准的 ESN 和其他 3 种优化的 ESN 的优

势体现. 具体而言, 将 ABSA-ESN 作为对比方法, 而
ESN、GA-ESN、DE-ESN和 BSA-ESN等分别作为基

本方法, 然后比较它们两两之间的模型性能. 表 4列出

了两两相比较模型之间的相对误差.
 

表 4     两种比较模型之间相对误差

(以 ABSA_ESN为对比方法)
 

对比模型
数据集

MEANNARMA Mackey-Glass
ABSA_ESN&ESN –0.1619 –0.3636 0.1815

ABSA_ESN&GA_ESN –0.3759 –0.3762 –0.0962
ABSA_ESN&DE_ESN –0.0923 –0.2800 –0.1338
ABSA_ESN&BSA_ESN –0.0833 –0.2222 –0.2628

 
 

从表 4 可以得出: ABSA_ESN 预测模型比所提出

的其他 4 种预测模型 ESN、GA_ESN、DE_ESN 和

BSA_ESN的预测精度大幅提升, 具体体现在以下两个

方面:
(1)当单独关注 NARMA或者Mackey-Glass数据

集时, ABSA_ESN 能够比 ESN、GA_ESN、DE_ESN
和 BSA_ESN 等模型在两个数据集上都能获得更好的

预测结果, 主要表现在 ABSA_ESN在两个数据集上的

预测精度提升比例分别为 16.19%/36.36%、37.59%/
37.62%、9.23%/28%和 8.33%/22.22%.

(2) 当关注所有 5 种预测模型在两个数据集上的

总体性能时, ABSA_ESN 模型比其他 4 个模型在预测

精度上也有大幅提升. ABSA_ESN 模型相对于 ESN、
GA_ESN、DE_ESN 和 BSA_ESN 等模型的平均相对

误差提升比例分别为 26.28%、37.61%、18.64% 和

15.28%. 这个信息如表 4中最后一列“MEAN”所示.
由此可见, 本文提出的使用自适应回溯搜索算法

优化的回声状态网络模型 (ABSA_ESN)能够比未优化

的回声状态网络模型 (ESN)和采用其他进化算法优化

的回声状态网络模型 (GA_ESN、DE_ESN和 BSA_ESN)
在两个混沌时间序列数据集上获得更好的预测精度.

4   结束语

本文提出使用自适应回溯搜索算法优化回声状态

网络的时间序列预测模型 (ABSA_ESN), 以解决标准

回声状态网络中使用的线性方法求解输出连接权值矩

阵容易陷入过拟合的问题, 从而提升回声状态网络的

预测性能. 为了验证本文所提出 ABSA_ESN在时间序
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列预测问题上的可行性和有效性, 本文还设计了 4 种

预测模型用于比较, 它们分别是标准的回声状态网络

(ESN)、遗传算法的优化回声状态网络 (GA_ESN)、差

分进化算法优化的回声状态网络 (DE_ESN) 和标准回

溯搜索算法优化的回声状态网络 (BSA_ESN). 通过对

实验结果进行分析可以得出如下结论: (1)使用进化算

法优化的 ESN (GA_ESN、DE_ESN、BSA_ESN 和

ABSA_ESN)相对于标准的 ESN在预测性能上具有一

定的优势; (2) ABSA_ESN相对于 4种对比模型能够获

得更好的预测精度. 值得注意的是本文使用的是基本

结构的回声状态网络, 其自身性能可能会受到一定的

限制. 在未来, 可以研究使用其他更加有效的进化算法

优化具有复杂结构的回声状态网络的输出连接权值矩

阵, 进一步提升回声状态网络的性能.
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