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摘要:针对单回声状态网络难以充分描述数据信息的问题,提出多稀疏回声状态网络预测模型. 通过对相关回声
状态网络的组合权值及由相关样本得到的基函数的权值同时进行学习,获得优化的多个稀疏回声状态网络组合模
型. 所提模型不同于双稀疏相关向量机等多核学习模型,它不需要选择特定的核函数及相应的核参数. 因此,该模
型不但能更好的描述数据信息,避免了双稀疏相关向量机及其他多核学习中核函数及其参数不易选择的问题.同
时,所提模型不需要采用交叉验证的方式确定回声状态网络的谱半径和稀疏度,只需确定相应的区间. 本文通过两
组标杆数据和一组实际数据仿真实验,与传统回声状态网络方法相比,验证了所提模型具有更好的预测性能.
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Prediction model with multiple sparse echo state network
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Abstract: Considering the problem that using a single echo state network (ESN) is difficult to describe the data infor-
mation adequately, we propose a multiple sparse echo state network prediction model. The optimized combination model
of echo state network is achieved by learning the sparse weights of the related ESN and the sparse weights of related basis
functions determined by related sample simultaneously. And the proposed model is achieved with no need of determining
the kernel functions and the related kernel parameters, which is different from the double sparse relevance vector machine
and the other multiple kernel learning models. So the proposed model not only can describe the information of the datasets
better but also can avoid the selection procedure of kernel functions and kernel parameters. There is no need of selecting
the spectral radius and sparsity of ESN by cross validation in the proposed model and only the interval of spectral radius
and sparsity are needed to be determined. The experimental results of two groups of benchmarking data and a group of
real-world dataset demonstrate that the proposed model has better prediction performance.
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1 引引引言言言(Introduction)
在现实应用中,数据常常表现为非线性特性. 由于

神经网络具有较强的非线性逼近能力,因此,基于神
经网络的预测模型得到了越来越快的发展,并广泛应
用于工业领域中[1–3]. 与前向神经网络相比,递归神经
网络能够描述出动态系统内部特性,因此,其作为时
间序列及回归预测模型,往往能够得到更好的预测结

果.特别是在时间序列预测中,前一时刻与下一时刻
的序列值往往具有较强的相关性,递归神经网络通过
递归结构描述这一相关特性,从而获得了更高的预测
精度[4–8].

回声状态网络(echo state network, ESN)[9]作为一

种新型的递归神经网络,其随机产生大规模稀疏连接
的储备池,将模型输入映射到高维空间中,使数据在
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高维空间中具有线性特性. ESN首先随机初始化输入
权值和内部权值,然后只对输出权值进行学习,因此,
其能够获得全局最优解,且具有学习速度快的特点.
由于ESN的上述优点,基于ESN及其改进算法,如:支
持向量回声机 (support vector echo-state machine,
SVESM)[10]、基于模糊方法的ESN[11]、基于优化算法

的ESN[12]等已被大量提出,取得了快速的发展并广泛
应用于时间序列及回归模型预测中.

然而,由于现实应用中,数据往往呈现多源、异构
性,采用单个回声状态网络或单个核函数的映射方式
往往不能全面的描述系统的特性和信息,针对上述问
题,多核学习模型获得了较多的应用[13–16]. 特别是文
献[17]提出一种双稀疏相关向量机 (doubly sparse
relevance vector machine, DSRVM),以下简称为DSR-
VM. DSRVM作为多核学习模型的一种,它通过学习
得到了两组稀疏解,提高了模型的泛化能力,并被应
用于脸部表情预测中. 然而, DSRVM与其他多核学习
模型类似,都面临着核函数及其相应参数不易选择的
问题,而不同的核函数和核参数,将很大程度上影响
预测结果.

针对上述问题,基于DSRVM和回声状态网络,本
文提出一种多稀疏回声状态网络(multiple sparse echo
state network, MSESN),将多个回声状态网络进行组
合,充分表达系统动态特性,并采用变分推理及期望
最大化同时学习多个ESN组合权值及由相关样本获
得的基函数权值.另外,所提方法避免了核函数和核
参数的选择,且不需要交叉验证获得ESN的稀疏度和
谱半径,只需给定稀疏度和谱半径的区间,模型即会
自动选择最适合数据特性的参数,需要确定的主要参
数即是储备池的规模,因此,大大简化了模型训练过
程. 两组标杆数据和一组实际数据的仿真实验验证了
所提模型能够更好的刻画系统特性,具有更高的预测
精度.

2 回回回声声声状状状态态态网网网络络络和和和双双双稀稀稀疏疏疏相相相关关关向向向量量量机机机(Echo
state network and double sparse relevance
vector machine)

2.1 回回回声声声状状状态态态网网网络络络(Echo state network)
ESN由输入层、隐层和输出层组成,其状态方程和

输出方程如下所示:

x(k + 1) =

f(Win · u(k + 1) +Wx · x(k)), (1)

y(k + 1) = wT · x(k + 1), (2)

其中: u(k + 1)为输入向量, x(k) ∈ Rr为储备池内部

状态向量, r为储备池规模, y(k + 1) ∈ R为模型输出.
Win∈Rr×d, Wx∈Rr×r和w∈Rr分别为输入权值、

内部连接权值和输出权值, f为激活函数. ESN通常舍

去部分初始暂态过程以提高模型预测精度.设A ∈
RN×r和y如下所示且ak为A的第k个行向量:

A = [x(lz) x(lz + 1) · · · x(lz +N − 1)]T, (3)

y = [y(lz) y(lz + 1) · · · y(lz +N − 1)]T, (4)

其中lz为训练样本的开始索引.根据ESN的结构特性,
可得到下式:

Aw = y, (5)

伪逆方法为ESN学习的基本方法之一,通过伪逆方法
求得的w如下式所示:

w = A†y = (ATA)
−1

ATy, (6)

其中A†指A的伪逆,可通过奇异值分解 (singular
value decomposition, SVD)求得.

由于伪逆方法容易产生病态问题,降低模型泛化
能力. 岭回归回声状态网络(ridge regression echo sta-
te network, RESN)通过在目标函数中引入正则项避免
了伪逆方法病态解的问题.加入正则项的目标函数如
下所示:

J(w) =
1

2
||y −Aw||2+1

2
C||w||2, (7)

由此得到的输出权值w如下所示:

w = (ATA+ CI)
−1
ATy, (8)

其中: C为正则化参数, I ∈ Rr×r为单位矩阵.

2.2 双双双稀稀稀疏疏疏相相相关关关向向向量量量机机机 (Double sparse relevance
vector machine)

DSRVM[17]是基于相关向量机提出的,它定义回
归函数y具有如下形式:

y(x;w,v) =
M∑

m=1

K∑
k=1

wmvkκk(x,xm), (9)

上式中: {κk}Kk=1为一组预先定义的核, vk为对应核的
权值,在DSRVM中选择的是一组具有不同核参数的
高斯核. wm为第m个基函数的权值,第m个基函数可
以表示为φd = vkκk(x,xm),假设有N个样本对(x,

t),则上式中M=N . DSRVM基于贝叶斯框架解决上
式中的回归问题.假设ϵ为服从均值为0,方差为σ2的

高斯分布的误差,如t = y(x;w,v) + ϵ, t为目标输出.
由此可得到下式:

p(t|w,v, σ2,x) ∼ N(t; y(x;w,v), σ2), (10)

其中: N(t; y, σ2)指关于变量t以y为均值; σ2为方差

的高斯分布.上式适用于所有训练数据和测试数据.
进一步假设所有观察值之间相互独立,同时DSRVM
定义了两个高斯先验分布:

p(w|α) ∼ N(w; 0,A−1
0 ), (11)

p(v|β) ∼ N(v; 0,B−1), (12)
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其中A0和B分别是由向量α和向量β组成的对角矩

阵. 假设Ω = (w,v,α,β,σ2)为所有超参数的集合,

则对于一个给定的样本输入xnew,其待预测的目标值

tnew的概率分布如下式所示:

p(tnew|t,X,xnew) =w
p(tnew|Ω ,xnew)p(Ω |t,X)dΩ , (13)

模型训练过程需要找到超参数的后验概率分布,而

(w,v)的联合后验概率无法解析获得,因此采用了变

分近似方法进行求解, log似然函数p(t|α,β, σ2)的变

分下界为

L =w
q(w)q(v) log(

p(w,v, t|α,β, σ2)

q(w)q(v)
)dwdv, (14)

q(w)和q(v)通过变分方法获得,其他3个超参通过给

定q(w)和q(v),最大化上式中的变分下限得到.

DSRVM在变分和相关向量机框架下提出了一种

多核组合优化方法,该方法在表情识别回归数据中得

到了较好的结果,但DSRVM仍然存在以下问题:该模

型需要事先确定核函数的类型,而核函数的选择则直

接影响模型的预测性能,当选择了不适合待预测数据

集的核函数时,往往不能获得较好的预测结果,同时

多个核函数的核参数选择也是一个非常耗时的任务.

因此,针对上述问题,本文基于DSRVM,提出一种不

需要确定核函数和核参数的方法,采用多个回声状态

网络对数据进行映射,多个回声状态网络根据数据特

性自适应的学习模型参数,无需事先设定核类型,避

免了由于核函数和核参数选择不当对数据预测结果

产生的影响.此外,所提模型不需要确定回声状态网

络具体的稀疏度和谱半径,只需给定一个范围,模型

即会自动获取更适合数据集的参数,因此,对回声状

态网络的参数选择具有更宽松的要求.

3 多多多稀稀稀疏疏疏回回回声声声状状状态态态网网网络络络(Multiple sparse echo
state network)
2004年, Jaeger发现采用ESN对典型时间序列进行

预测[9],大大提高了时间序列预测的准确性,表明通

过ESN对数据进行映射,能够更好的挖掘数据内部信

息特性. 与核方法类似, ESN也是将数据映射到高维

空间,不同的是,核方法为隐性映射, ESN为显性映射.

文献[10]采用ESN替代支持向量机中的核而得到一种

无核支持向量机,取得了更好的预测结果.因此,本文

尝试采用多个ESN组合优化代替DSRVM中的多个核

函数,得到一种多稀疏回声状态网络模型. 实验结果

表明,所提方法与DSRVM相比,具有更高的预测精

度.

3.1 模模模型型型推推推理理理(Model inference)
为解决单回声状态网络表达信息单一的问题,并

基于DSRVM提出一种多稀疏回声状态网络预测模
型. MSESN通过将多个回声状态网络进行优化组合,
充分表达系统动态信息,并采用变分推理及期望最大
化的方法同时学习不同回声状态网络的组合权值及

由相关样本确定的基函数的权值,且得到的两组权值
均具有稀疏性,进一步提高了模型的泛化能力. 对于
给定的N个d维训练样本: X1,X2, · · · ,XN ,其中Xi

= [x1(i) x2(i) · · · xd(i)]
T ∈ Rd, i = 1, 2, · · · , N ,

定义MSESN输出方程如下所示:

y(X) =
N∑
i=1

wiψi(X), (15)

上式中: wi为第i个基函数的权值, ψi(X)为经过第i

个样本和多个ESN映射再加权后的第i个基函数. 假
设采用K个ESN对输入向量进行组合映射,第k个
ESN的权值设为Ek,则ψi(X)可表示为

ψi(X) =
K∑

k=1

Ekφk(X,Xi), (16)

假设输入向量Xi经第k个ESN通过式(1)映射到r维空
间得到的向量为

ϕi = [ϕi1 ϕi2 · · · ϕir], (17)

则所有训练样本经第k个ESN通过式(1)映射到r维空
间得到的矩阵设为

Φk =


ϕ11 . . . ϕ1r

...
. . .

...
ϕN1 · · · ϕNr

 . (18)

在 r维空间中两个样本间的欧几里得距离矩阵设为

Dk ∈ RN×N , Dk的第i行第j列个元素为Dk(i, j) =

(ϕi − ϕj)(ϕi − ϕj)
T, Dk对角线上的元素为0.

Dk =


0 . . . Dk(1, N)
... 0

...
Dk(N, 1) · · · 0

 , (19)

则经过K个ESN的映射,将得到K个距离矩阵Dk. 设
三维矩阵ΨΨΨ ∈ RN×M×K ,其中N =M ,在此是为了
区分第1维和第2维, ΨΨΨ的第k个矩阵分量设为Dk .

φk(Xn,Xm) = Ψ(n,m, k). (20)

从以上各式可以看出,不同于DSRVM及其他多核
学习, MSESN不需要选择核函数,而是采用多个ESN
映射替代多个核的映射,且不需要确定核参数,大大
简化了模型学习过程,而且避免了核函数选择不当影
响预测结果的问题.当有测试样本需要预测时,可通
过以上各式,确定输出方程(9)的具体形式. 需要估计
的参数为w =[w1 · · · wi · · · wN ]和E =[E1 · · · Ek

· · · EK ].
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在w和E的优化过程中,通过采用变分推理方法
获得w和E的后验分布q(w)和q(E),已知q(w)和

q(E)后,将其带入式(14),再令式(14)对其他3个超参
数求导,令导数为零获得3个超参数的值,如此迭代直
至算法收敛. 采用DSRVM中的变分推理和期望最大
化学习算法进行参数估计[17],根据文献[17],假设w

和E的先验分布为0均值高斯分布,通过变分推理与
期望最大化的混合方法迭代近似求解w和E的后验分

布q(w)和q(E),最终确定两个后验分布的参数值,并
将后验分布的均值作为最终学习得到的w和E.

ESN模型通过对状态矩阵求伪逆获得输出权值,
其计算复杂度为O(r2N + r3),其中: r为储备池规模,
N为训练样本数. 与DSRVM类似,由于所提模型中的
相关向量和相关ESN的个数都远小于训练样本数,
MSESN的复杂度为O(N 3). 相比于ESN, MSESN虽
增加了计算复杂度,但在实际应用中,随着计算能力
的提升,预测精度仍是很多实际问题重点考虑的内容,
因此,具有更高预测精度的MSESN是具有实际应用
价值和意义的.

3.2 模模模型型型预预预测测测(Prediction)
通过学习得到w和E后,由于DSRVM和所提模型

本质上是基于相关向量机的学习方法,因此得到的w

和E具有稀疏性,可进一步提高模型的泛化性能,并
提高模型的预测效率.在模型预测过程中,首先从w

和E中,提取出非零元素,假设w中的非零元素有s个,
且非零元素组成的向量为w̃ = [w̃1 w̃2 · · · w̃s], E中
的非零元素有e个,非零元素组成的向量为Ẽ = [Ẽ1

Ẽ2 · · · , Ẽe]. 此时,输出方程可表示成如下形式:

y(X) =
s∑

i=1

w̃iψ̃i(X). (21)

对于每一个ESN,从Φk中选取w中非零元素对应

索引的行向量,组成新的矩阵Φ̃k ∈ Rs×r,同时去除掉
E中零元素对应索引的Φ̃k. 此时得到e个矩阵Φ̃k,此
时k = 1, 2, · · · , e. 对于三维矩阵H ∈ Re×s×r, H为
由e个矩阵分量Φ̃k组成的. H其实为s个相关训练样
本通过e个相关ESN映射到r维空间上的一个三维矩
阵. 假设有 l个测试样本Xt1,Xt2, · · · ,Xtl,其中
Xti = [xt1(i), xt2(i), · · · , xtd(i)]T ∈Rd, i = 1, 2,

· · · , l,首先采用模型训练时产生的e个相关ESN,将
测试集映射到r维空间得到一个三维矩阵H̃∈Re×l×r,
H̃由e个矩阵H̃k ∈ Rl×r组成,其中k = 1, 2, · · · e. 将
H̃k与Φ̃k按照式(13)计算得到欧几里得距离矩阵D̃k

∈ Rl×s,设H̃k的第i行向量为h̃ki, Φ̃k的第j个行向量

为ϕ̃kj , D̃k的第i行第j列元素D̃k(i, j)可通过如下公

式计算:

D̃k(i, j) = (h̃ki − ϕ̃kj)(h̃ki − ϕ̃kj)
T. (22)

式(15)中

ψ̃i(X) =
e∑

k=1

Ekφk(X,Xi), (23)

其中

φk(Xi,Xj) = D̃k(i, j). (24)

将式(22)–(24)代入式(21),即可得到测试样本的
预测值.由此得到一种多稀疏回声状态网络模型
(MSESN),得到的MSESN由e个回声状态网络加权得
到,且预测值由e个回声状态网络及s个相关向量共同
确定,每个回声状态网络的权值及由相关向量确定的
基函数的权值通过同时优化、学习获得. MSESN避免
了核函数的选择及核参数的确定问题,它通过多个回
声状态网络将系统信息映射到高维空间,对系统信息
进行了更充分的表达和描述,从而获得了更高的预测
精度. MSESN不需要采用交叉验证的方式确定ESN
的谱半径和稀疏度,只需确定相应的区间即可,两组
标杆数据和一组实际数据的仿真实验证明了所提模

型的有效性.

4 仿仿仿真真真实实实例例例(Simulation examples)
为证明所建立模型的泛化性能,在训练数据集上

完成模型的训练后,在测试数据集上,将MSESN与
ESN[9], SVESM[10], DSRVM[17]等方法进行比较,通
过均方误差(mean square error, MSE)、归一化根均方
误差(normalized root mean square error, NRMSE)、平
均绝对偏差(mean absolute deviation, MAD)来评价模
型预测性能和泛化性能, MSE, NRMSE, MAD的计算
公式如下所示:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(pi − oi)
2, (25)

NRMSE = (
N∑
i=1

(pi − oi)
2/

N∑
i=1

(oi − ō)2)1/2, (26)

MAD =
1

N

N∑
i=1

|oi − pi|. (27)

设所提模型的储备池规模为r,在3组数据仿真分
析中,所提模型的参数设置如表1所示,从表1可以看
出,不同于常规ESN训练过程,采用交叉验证得到稀
疏度和谱半径的值,而是给定相应的最小值、每个值
之间的间隔以及最大值, [0.01:0.01:0.04]表示设定的
区间及间隔,最小值为方括号中的第1个值0.01,最大
值为方括号中的第3个值0.04,每个值距离下一个值的
间隔为方括号中的第2个值0.01. 给多个ESN分配不
同的稀疏度和谱半径,再通过优化学习,选择最适合
训练数据的储备池. 所建立模型采用多个回声状态网
络加权组合优化,代替多个核函数. 采用多个回声状
态网络将原始数据映射到高维空间的方法来表达多

源异构信息.文章对SinC函数和函数f(x) = sin(ax)

+ sin(bx) + cx进行预测,第1个函数由一个sin函数和
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一个线性函数相除获得,第2个函数由不同频率的两
个sin函数和一个线性函数组成,上述两组函数是由周
期函数和线性函数进行组合运算获得的,其具有多源
异构信息的特性. 文章最后通过一组UCI数据集中的
机翼自噪声数据集(airfoil self-noise data set)[18]进行

仿真实验,进一步验证了所提方法的有效性. MSESN
采用多个ESN进行组合优化获得,它通过随机初始化
获得输入权值,因此,在每次实验中,会得到不同的
预测精度.鉴于以上,文章在评价MSESN, ESN和
SVESM等模型性能时,均是采用50次预测结果的平
均值,来获得均方误差、归一化根均方误差、平均绝对
偏差的值.文章在仿真实验过程中,将训练集中20%
的数据作为验证集,用来分别确定MSESN, ESN,
SVESM以及DSRVM等模型的全局最优参数值.

表 1 MSESN模型参数设置
Table 1 Parameters setting of MSESN

参数 r 稀疏度 谱半径 ESN个数

SinC函数 45 [0.01:0.01:0.04] [0.59:0.01:0.69] 10
组合函数 45 [0.01:0.01:0.04] [0.59:0.01:0.99] 40
UCI数据 80 [0.005:0.005:0.02] [0.59:0.01:0.99] 40

4.1 SinC函函函数数数(SinC function)
SinC函数如下式所示:

y(x) =


sin(πx)

πx
, x ̸= 0,

1, x = 0,
(28)

在(−10, 10)上随机生成1000组数据作为训练样本,同
时向训练目标值加入0.2倍的高斯噪声作为干扰. 同时
采用式(28)产生1000组测试样本,测试样本不加入噪
声干扰,实验结果如表2所示.

表 2 不同模型比较结果(SinC函数)
Table 2 SinC function simulation prediction results

模型 ESN SVESM DSRVM MSESN

MSE 0.0071 0.0046 0.0020 0.0010

NRMSE 0.4174 0.3347 0.2121 0.1842

MAD 0.0590 0.0514 0.0364 0.0276

从表中可以看出,相比于其他几种方法,所提模型
MSESN在MSE, NRMSE, MAD3个性能指标上均优
于其他3种方法, DSRVM虽然采用多个核函数对输入
向量进行映射,预测精度仍低于MSESN,因此,所提
模型通过多个回声状态网络更好的表达了系统内部

信息,获得了更好的预测结果.

图1为所提模型的拟合曲线,从图中可以看出,即
使在训练样本中加入较多噪声干扰, MSESN仍能较
好的拟合SinC函数,图2为DSRVM的拟合曲线,从图
中可以看出,当自变量大于4时, DSRVM已经不能很

好的捕捉SinC函数特性,因此预测精度相对较低. 图3
为所提模型选择的ESN个数随着迭代的变化情况,从
图中可以看出,当迭代步数小于60时, ESN的个数即
已确定,最终选择了最能表达数据信息的4个ESN进
行优化组合.图4为DSRVM核函数选择的收敛情况,
DSRVM最终选择了3个核函数.

图 1 MSESN拟合曲线(SinC函数)

Fig. 1 MSESN fitted curve (SinC function)

图 2 DSRVM拟合曲线(SinC函数)

Fig. 2 DSRVM fitted curve (SinC function)

图 3 MSESN模型ESN个数收敛曲线(SinC函数)
Fig. 3 Convergence curve of ESN number of MSESN

(SinC function)
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图 4 DSRVM模型核函数个数收敛曲线(SinC函数)
Fig. 4 Convergence curve of kernel number of DSRVM

(SinC function)

4.2 组组组合合合函函函数数数(Combined functions)
在另一组实验中,采用文献[16]所使用的标杆函

数进行仿真分析,该函数由一个线性函数和两个sin函
数组成,该函数更能反映出模型对于多源异构信息的
捕捉能力,函数具体形式如下式所示:

f(x) = sin(ax) + sin(bx) + cx, (29)

其中:

a = 3, b = 1, c = 0.1.

在(0, 20)上随机生成500组数据作为训练样本,同时为
更进一步验证所提模型的抗干扰能力,向训练目标值
加入0.3倍的高斯噪声作为干扰. 同时采用式(29)产
生 500组测试样本,测试样本不加入噪声干扰. 将
MSESN与ESN, SVESM, DSRVM的预测结果进行比
较分析,同样采用RMSE, NRMSE, MAD来评价回归
模型性能.实验结果如表3所示.

表 3 不同模型比较结果(组合函数)
Table 3 Combined functions simulation prediction

results

模型 ESN SVESM DSRVM MSESN

MSE 0.9542 0.5212 0.0110 0.0090

NRMSE 0.8826 0.6524 0.0942 0.0859

MAD 0.8204 0.6043 0.0830 0.0742

从表3可以看出,当函数为两个sin函数加上一个
线性函数且加入较大噪声时, RESN和SVESM已不能
得到较好的预测结果,虽然DSRVM仍具有较好的预
测精度,而所提MSESN能更全面的描述函数中的多
源信息,具有更好的预测性能.

将图5和图6进行比较分析,可以看出, MSESN对
函数进行了更好的拟合,特别是自变量在14到16区间
的函数峰值处,可以明显的看出DSRVM没有得到准
确的拟合曲线.图7和图8分别为MSESN的ESN个数
收敛曲线和DSRVM的核函数个数收敛曲线.图7显示
MSESN最终选择了7个相关的ESN进行组合优化,而
DSRVM选择了6个相关核.

图 5 MSESN拟合曲线(组合函数)

Fig. 5 MSESN fitted curve (combined functions)

图 6 DSRVM拟合曲线(组合函数)

Fig. 6 DSRVM fitted curve (combined functions)

图 7 MSESN模型ESN个数收敛曲线(组合函数)
Fig. 7 Convergence curve of ESN number of

MSESN (combined functions)

图 8 DSRVM模型核函数个数收敛曲线(组合函数)
Fig. 8 Convergence curve of kernel number of

DSRVM (combined functions)
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从两组仿真实验中也可以看出,当拟合函数从
SinC函数变为组合函数时, MSESN和DSRVM都分别
选择了更多的ESN和更多的核,分析原因,主要是由
于函数变为了多个sin函数和线性函数的组合,函数具
有了更多特性和信息,因此两种模型根据数据特点自
动选择了更适合数据的更多的ESN和核函数,以更全
面的表达数据信息,从而也可以看出所提模型具有自
适应的特点.

4.3 实实实际际际数数数据据据(Real-world data)
为进一步验证所提MSESN模型的有效性,将其应

用于机翼自噪声数据集中,该数据集是由NASA提供
的,该数据集通过在无回声风洞中实施一系列空气动
力学和声学测试实验获得,该数据含有1503个样本, 6
个属性,其中频率、迎角、弦长、自由气流速度和吸力
面位移厚度作为输入,需要预测的目标输出是第6个
属性,按比例缩小的声压级. 在本仿真实验中,随机选
择50%的数据作为训练数据,另外50%的数据作为测
试数据,超参数的选择通过在训练数据集中交叉验证
获得. 将MSEN, ESN, SVESM, DRRVM分别应用于
该数据集目标输出的预测中. 预测结果如表4所示.

表 4 不同模型比较结果(机翼自噪声数据)
Table 4 Airfoil self-noise dataSet prediction results

模型 ESN SVESM DSRVM MSESN

MSE 15.2165 13.9412 17.8431 12.4795

NRMSE 0.5573 0.5315 0.6091 0.5141

MAD 2.9901 2.7476 3.2778 2.7278

从表4中可以看出,在3个性能指标上,所提模型相
比于其他模型,都具有更好的预测结果,在该数据仿
真中也可以看出,不同于前两组数据, SVESM的预
测结果要好于 DSRVM,分析其原因,主要是由于
DSRVM所设定的核函数是有限的,一些特定的核函
数更适于特定的数据集,而采用回声状态网络的预测
模型则不需要确定特定的核函数,因此更具有自适应
性,而MSESN通过将多个ESN优化组合,更好的描述
了数据内部特性和信息,因此获得了更好的预测结果,
该实际数据的仿真实验同样证明了所提模型的有效

性.

5 结结结论论论(Conclusions)
文章通过将多个ESN进行组合优化,同时学习相

关ESN的加权权值和由相关向量确定的相关基函数
的权值,获得优化的多个稀疏回声状态网络组合模型,
所提模型不但能充分表达复杂多源异构信息,且不需
要选择特定的核函数及相应的核参数,解决了双稀疏
相关向量机及其他多核学习方法中核函数及其参数

不易选择的问题,同时MSESN只需确定谱半径和稀
疏度的区间值以及相邻值的间隔即可,模型即会自动

选取适合训练数据集的ESN.避免了交叉验证选择稀
疏度和谱半径耗时的问题.文章最后通过两组标杆数
据和一组实际数据仿真实验证明其具有较好的预测

性能和抗干扰能力.
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