
第 40 卷 第 11 期 自 动 化 学 报 Vol. 40, No. 11

2014 年 11 月 ACTA AUTOMATICA SINICA November, 2014

一种基于LLL1范数正则化的回声状态网络

韩 敏 1 任伟杰 1 许美玲 1

摘 要 针对回声状态网络存在的病态解以及模型规模控制问题, 本文提出一种基于 L1 范数正则化的改进回声状态网络.

该方法通过在目标函数中添加 L1 范数惩罚项, 提高模型求解的数值稳定性, 同时借助于 L1 范数正则化的特征选择能力, 控

制网络的复杂程度, 防止出现过拟合. 对于 L1 范数正则化的求解, 采用最小角回归算法计算正则化路径, 通过贝叶斯信息准则

进行模型选择, 避免估计正则化参数. 将模型应用于人造数据和实际数据的时间序列预测中, 仿真结果证明了本文方法的有效

性和实用性.

关键词 回声状态网络, 正则化, 最小角回归, 信息准则, 多元时间序列

引用格式 韩敏, 任伟杰, 许美玲. 一种基于 L1 范数正则化的回声状态网络. 自动化学报, 2014, 40(11): 2428−2435

DOI 10.3724/SP.J.1004.2014.02428

An Improved Echo State Network via LLL1-Norm Regularization
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Abstract Considering the ill-posed problem and the model scale control of echo state network, an improved echo state

network based on L1-norm regularization is proposed. In order to improve the numerical stability, the proposed method

adds an L1-norm penalty term in the objective function. Meanwhile, the method can also control the complexity of the

network and prevent overfitting by using feature selection capability of L1-norm regularization. To solve the L1-norm

regularization model, we adopt the least angle regression algorithm to calculate regularization path and select suitable

model through Bayesian information criterion, which can avoid the estimations of regularization parameter. The model

is applied to the time series predictions of both synthetic dataset and practical dataset. The simulation results show the

effectiveness and practicality of the proposed method.
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传统递归神经网络通常采用基于梯度的学习算

法, 训练过程中普遍存在收敛速度慢、易陷入局部最
优的问题, 使其在实际应用中受到很大限制. 回声状
态网络 (Echo state networks, ESN)[1] 是一种新型
的递归神经网络, 与传统的递归神经网络相比, ESN
网络的稳定性更好, 而且训练过程简单、速度快, 只
需要训练网络的输出权值. 此外, ESN 网络具有良
好的非线性映射能力, 在非线性预测等领域取得了
良好的结果, 得到学者的广泛关注[2−4].

ESN 网络虽然具有其他递归神经网络无法比拟
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的优点, 但是在网络结构和学习算法等方面仍不够
成熟[5]. ESN 网络的核心结构为储备池, 储备池随
机生成且固定不变, 包含大量稀疏连接的神经元, 神
经元个数在几百到几千之间. 储备池的规模过小, 容
易出现欠拟合现象, 则无法体现网络强大的非线性
映射能力; 储备池的规模过大, 则会引入大量的冗余
特征和无关特征, 容易出现过拟合现象, 进而影响网
络的泛化性能, 并伴随着较大的计算复杂度. 因此,
针对实际问题, 有效控制储备池的规模, 建立最优的
网络结构, 是亟待解决的关键问题[6].

为了提高网络的预测性能, 学者提出采用剪枝
方法控制模型规模[7], 以提高网络的泛化性能. 借助
于剪枝算法, 可以完全移除对预测变量影响不大的
冗余特征和无关特征, 等价于模型的特征选择过程.
文献 [8] 采用后向选择、最小角回归等子集选择方
法, 剔除 ESN 网络的无关节点, 达到控制模型规模
的目的. 文献 [9] 根据多元响应稀疏回归算法对神经
元进行排序, 采用留一法选择网络结构, 提出最优剪
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枝极限学习机. 子集选择方法能够实现模型的规模
控制, 但是此类方法是基于梯度的算法, 容易陷入局
部极小值, 从而产生次优的结果, 并且随着模型规模
的增加, 算法的计算效率较低[10]. 另一类常用的特
征选择方法是系数收缩方法, 也称为正则化方法. 文
献 [11] 提出基于 L0 范数特征选择的支持向量机模

型, 提供一种有效的稀疏建模方法, 提高了模型的分
类准确率和泛化性能. 文献 [12] 提出基于 L1 范数

正则化的极限学习机, 有效简化模型结构, 并且具有
较高的预测精度. 此外, 学者还提出基于 Lp 范数正

则化[13] 以及不同范数组合[14] 的模型特征选择方法,
同样取得了良好的效果. 因此, 借助于正则化方法的
特征选择能力, 可以有效控制模型的复杂程度, 从而
提高模型的可解释性[15].
基于以上分析, 本文基于 L1 范数正则化提出一

种改进的回声状态网络 (L1-ESN). 该方法在二次损
失函数的基础上, 引入 L1 范数惩罚项, 收缩模型系
数, 提高模型求解的稳定性. 同时, 通过对储备池输
出特征进行选择, 剔除冗余特征和无关特征, 从而控
制储备池的规模, 提高网络的泛化性能. 在模型求解
过程中, 为了避免估计正则化参数, 本文采用最小角
回归 (Least angle regression, LARS) 算法对模型
特征进行排序, 计算完整的正则化路径, 然后根据信
息准则选取最优模型, 有效降低算法的计算复杂度.

1 基于 LLL1正则化的回声状态网络

1.1 回声状态网络

回声状态网络的状态方程为[6]

{
xxx (t + 1) = f (Winuuu (t + 1) + Wxxxx (t))
y (t + 1) = WT

outxxx (t + 1)
(1)

其中, uuu(t) ∈ RL、xxx(t) ∈ RM 和 y(t) ∈ R 分别表
示储备池 t 时刻的输入变量、状态变量和输出变量;
Win ∈ RM×L、Wx ∈ RM×M 和Wout ∈ RM 分别表

示输入权值矩阵、内部连接权值矩阵和输出权值矩

阵, 其中Win 和Wx 全部随机产生, 并且在训练过程
中保持不变, 只有储备池的输出权值Wout 通过训练

得到; f(·) 表示内部神经元的激活函数, 通常情况下
取双曲正切函数.
给定训练样本集 {uuu(t), y(t)}N

t=1, 其中 N 表示

训练数据集的规模. ESN 网络的训练过程就是确定
系统输出权值Wout 的过程. 在网络稳定之前的网络
状态变量容易受到初始状态因素影响, 从而影响网
络的最终性能, 因此常常需要舍弃初始的暂态过程.
储备池的状态矩阵 X 和对应的期望输出 y 可以表

示为

X = [xxx(T0 + 1),xxx(T0 + 2), · · · ,xxx(N)]T (2)

yyy = [y(T0 + 1), y(T0 + 2), · · · , y(N)]T (3)

其中, T0 为舍弃的初始暂态过程长度, N 表示训

练样本数, 则实际训练长度为 Ñ = N − T0, X ∈
RÑ×M , yyy ∈ RÑ . 因此, 回声状态网络的训练过程可
以转化为求解如下的回归方程:

yyy = XWout (4)

采用伪逆法求解式 (4) 所示的回归方程, 网络
的目标函数和输出权值的表达式如下:

L(Ŵout) = ‖yyy −XWout‖2

2 (5)

Ŵout = X†yyy = (XTX)−1XTyyy (6)

其中, L(·) 为目标函数, Ŵout 表示输出权值的估计

值, ‖·‖2 表示 L2 范数, X† 表示矩阵 X 的伪逆.
采用奇异值分解方法对输出权值进行求解. 首

先对储备池的状态变量矩阵 X 进行奇异值分解:

X = UΣV T (7)

其中, 矩阵 X ∈ RÑ×M , U ∈ RÑ×P , V ∈ RM×P ,
Σ = diag{σ1, σ2, · · · , σP} ∈ RP×P , σ1 ≥ σ2 ≥
· · · ≥ σP > 0 为矩阵 X 的非零奇异值. 则矩阵 X
的伪逆可以表示为

X† = V Σ−1UT (8)

因此, 输出权值的伪逆解可以表示为

Ŵout = V Σ−1UTyyy =
P∑

i=1

1
σi

vvviuuu
T
i yyy (9)

其中, vvvi 和 uuui 表示矩阵 V 和 U 的列向量. 由式
(9) 可以看出, 当矩阵 X 的最小奇异值非常接近于
零时, 网络的输出权值具有较大幅值, 容易产生病态
解, 影响网络的稳定性. 伪逆法具有实现简单、计算
效率高等优点, 是输出权值的无偏估计, 但是通常会
产生较大的方差, 导致模型的训练误差很小, 而测试
误差很大, 严重影响模型的泛化性能.

1.2 LLL1 范数正则化模型

正则化方法可以有效解决病态解问题. 考虑在
网络的目标函数中添加惩罚项, 如下式所示:

L(Ŵout, λ) = ‖yyy −XWout‖2

2 + λ ‖Wout‖ (10)
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其中, 前一项为误差项, 后一项为惩罚项, λ 为正则

化参数, 控制模型惩罚项的大小. 正则化方法可以有
效平衡模型的偏差和方差, 通过引入小的偏差 (即惩
罚项), 可以使模型预测的方差大幅降低, 从而提高
模型的泛化性能.

L2 范数正则化是最常用的正则化模型, 也称为
岭回归, 其目标函数的惩罚项为输出权值的 L2 范

数. 由于 L2 范数正则化是严格的凸优化问题, 输出
权值的解具有解析形式:

Ŵout = (XTX + λI)−1XTyyy (11)

由式 (11) 可以看出, 该模型在矩阵 XTX 对角元素

上增加一个正常数, 避免出现奇异矩阵. 因此, L2

范数正则化模型可以消除线性回归中的病态解问题,
改善输出权值解的性能. 但是, L2 范数正则化模型

不具有特征选择能力, 不能控制模型规模.
L1 范数正则化模型, 也称为 LASSO (Least

absolute selection and shrinkage operator)[16], 其
惩罚项选择 L1 范数, 具有 L2 范数正则化的全部优

点, 可以有效提高模型求解的数值稳定性. 此外, L1

范数正则化具有特征选择能力, 可以产生稀疏解, 使
网络无关节点的输出权值趋近于零, 从而控制网络
的复杂程度, 提高模型的可解释性[17]. 与传统的子
集选择方法相比, 它具有低方差的优点, 有效平衡
模型预测的偏差和方差, 提高模型的泛化性能. 由
于 L1 范数正则化模型的目标函数不可微, 使得求
解过程十分复杂. 正则化参数的大小控制解的稀疏
性, 对模型性能影响很大, 因此需要有效确定正则
化参数. 目前, 正则化参数选择方案, 主要有交叉检
验、Bootstrap 方法等, 计算效率较低, 在实际应用
中受到很大限制.

2 LLL1-ESN模型求解

本文基于 L1 范数正则化提出改进的回声状态

网络模型, 有效解决模型规模控制问题, 同时提高
模型求解的稳定性和泛化能力. 对于模型的求解,
Efron 等提出最小角回归算法, 可以有效解决 L1 范

数正则化模型的求解问题[18]. LARS 算法具有与前
向选择算法相同的计算复杂度, 保证了模型求解的
快速性, 在实际应用中容易实现. 下面将首先提出
L1-ESN 模型的具体实现步骤, 然后给出 LARS 算
法的转化和模型选择过程.

2.1 LLL1-ESN模型具体实现步骤

在 ESN 网络训练过程中, 考虑在目标函数中加
入 L1 范数惩罚项, 目标函数形式如式 (10) 所示, 构
成L1-ESN模型. 相比于传统的ESN模型, L1-ESN

模型能够提高模型求解的稳定性, 同时可以有效控
制模型的复杂度, 防止出现过拟合. 为了快速、有效
地求解 L1-ESN 模型, 本文提出如图 1 所示的模型
求解过程.

图 1 L1-ESN 模型实现过程

Fig. 1 Implementation steps of L1-ESN model

L1-ESN 模型的实现过程如图 1 所示, 其中网
络的输出变量排序和模型选择过程, 等价于 L1 范数

正则化的求解. 本文采用最小角回归算法计算模型
的正则化路径, 得到候选模型, 并根据贝叶斯信息准
则从候选模型中选择最优模型. 具体实现步骤如下:
步骤 1. 建立 ESN 网络: 设定网络参数, 包括

储备池规模、稀疏度和谱半径等; 随机初始化网络输
入权值Win 和内部连接权值Wx.
步骤 2. 状态变量采样: 选择网络的训练样本,

根据状态方程更新网络的状态变量, 构成状态变量
矩阵 X.

步骤 3. 变量排序: 根据状态变量和输出变量的
回归关系, 采用 LARS-LASSo 算法对状态变量进行
排序, 得到完整的正则化路径, 即一组候选模型.

步骤 4. 模型选择: 根据贝叶斯信息准则, 从候
选模型中选出最优模型.

2.2 最小角回归算法

LARS 算法基本思想如下: 先设所有候选变量
的系数为零, 从中选择一个与响应变量相关性最大
的变量, 添加到模型中, 然后沿着最小角方向依次添
加最相关变量, 直至满足一定的停止准则或候选变
量全部加入到预测模型中.

但是该方法没有考虑变量间的相互关系, 不能
从已选变量中剔除冗余或不相关变量, 因此容易产
生次优的结果. 针对以上问题, 可以修改 LARS 算
法的计算流程, 从而改善解的性质. 将 LARS 算法
做如下的修正:

设输入变量集合为X = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxR}, 有效
集为 A ⊂ X, 无效集为 I = X − A, 输出变量为 y .
在前向选择过程中, 选择与当前残差 εεε = yyy − ŷyyk 最

相关的变量 xxxi ∈ I, 步长 γi 计算如下:

γi = min
xi∈I

{
c− xxxT

i εεε

c− xxxT
i ddd

,
c + xxxT

i εεε

c + xxxT
i ddd

}
(12)

其中, ddd = yyyk+1 − yyyk 为方向向量, c =
maxxj∈A

∣∣xxxT
j εεε

∣∣, xxxj 为有效集中与当前残差最相关

的变量. 计算步长 γi 的目的是找出无效集中与当前

残差最相关的变量, 将其加入到有效集中.
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在后向消除过程中, 计算步长 γj 如下所示:

γj = min
xj∈A

(
− Ŵk

∇Ŵk

)
(13)

其中, Ŵk 表示当前的系数矩阵.
如果 γj < γi, 则 LARS 算法停止向前搜索, 并

且从模型中移除第 j 个变量, 即

A∗ = A− {xxxj} (14)

式 (14) 表示将变量 xxxj 从有效集中移除, 并添加到
无效集中, 即后向消除步骤.
学者证明了 LASSO 方法与 LARS 算法之间的

联系, 即经过上面的修正, LARS 算法可以得到 L1

范数正则化模型的全部解集, 称之为 LARS-LASSO
算法[18]. 可以看出, 修正的 LARS 算法相比于传统
的前向选择算法, 增加了后向消除步骤, 可以有效解
决变量相关性问题, 避免产生次优的结果, 具有更理
想的变量子集搜索性能. LARS-LASSO 算法计算流
程如下:

步骤 1. 模型初始化: 初始化系数矩阵W0 = 0,
拟合向量 yyy0 = 0, 定义有效集 A = Φ, 无效集
I = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxR}. 找到与响应变量最相关变量,
将其从无效集 I 中移除, 添加到有效集 A.
步骤 2. 计算步长: 分别计算无效集和有效集

中变量的最小步长, 记作 γi 和 γj. 其中 xxxi ∈ I,
xxxj ∈ A.

步骤 3. 更新模型有效集和无效集: 如果 γj <

γi, 则变量 xxxj 从有效集 A 移除, 添加到无效集 I 中;
如果 γj > γi, 则变量 xxxi 从无效集 I 移除, 添加到有
效集 A 中.

步骤 4. 更新模型系数向量: 更新模型系数矩阵
Wk+1 = Wk + γ∇Wk. 重复步骤 2∼ 4, 直到满足某
个停止准则或者全部变量添加到有效集中.
步骤 5. 输出系数序列: 根据前面计算的模型系

数矩阵, 得到完整的正则化路径 B = [W0, · · · ,WS].

2.3 基于信息准则的模型选择

根据 LARS-LASSO 算法计算得到完整的正则
化路径, 构成一组候选模型. 模型选择的目的是从中
选出最优的有效集和系数矩阵, 以确定最终的模型
结构. 在模型选择中, 目前应用最广泛的是 Akaike
信息准则 (Akaike information criterion, AIC) 和
贝叶斯信息准则 (Bayesian information criterion,
BIC)[19].

AIC 准则为极大似然准则的扩展, 是评估统计
模型的复杂程度和衡量统计模型优良的一种标准.
但是, AIC 准则存在一定的局限性, AIC 准则倾向

于选择过多候选变量, 容易导致模型过拟合. 为了弥
补 AIC 准则的不足, Schwarz 提出了 BIC 准则, 表
达式如下所示:

BIC(p) = n log
RSS(p)

n
+ p log n (15)

其中, n 为候选变量个数, p 为有效变量个数,

RSS(p) =
∥∥∥yyy −XpŴp

∥∥∥
2

2
表示包含 p 个有效变量

的模型残差平方和. 在表达式中, 第一项表示模型拟
合的优良性; 第二项表示对模型复杂度的惩罚. 与
AIC 准则相比, BIC 准则加强了模型复杂度的惩罚,
倾向于选择更少的候选变量. BIC 准则是对候选
模型贝叶斯后验概率的渐近逼近, 对于大样本情况,
采用 BIC 准则选出的模型更为理想, 模型可信度更
高[20]. 基于以上分析, 本文采用 BIC 准则进行模型
选择, 平衡模型的拟合效果和复杂度.

3 仿真实验

为了验证本文方法的有效性, 将 L1-ESN 模型
应用于 Lorenz 多元混沌时间序列、大连市气温降雨
时间序列和 Gas Furnace 时间序列预测中, 并与传
统的 ESN 模型[1]、基于岭回归的 ESN 模型 (Ridge
echo state network, RESN)[6]、基于前向选择的
ESN 模型 (Forward selection echo state network,
FS-ESN)[8] 和基于最小角回归的 ESN 模型 (Least
angle regression echo state network, LAR-ESN)[8]

进行比较. 仿真实验中, 分别选取均方根误差 (Root
mean square error, RMSE)和对称平均绝对百分率
误差 (Symmetric mean absolute percentage error,
SMAPE) 两种性能指标, 定量评价模型的预测性能.
为了使仿真实验结果更具说服力, 本文仿真实验均
通过 50 次重复实验, 取平均值.

均方根误差反映预测值相对于真实值的偏离程

度, 值大于或等于零, 值越小表明预测的效果越好.
均方根误差定义为

RMSE =

[
1

n− 1

n∑
k=1

[ŷ(k)− y(k)]2
] 1

2

(16)

其中, ŷ(k) 为预测值, y(k) 为真实值, n 为样本数.
对称平均绝对百分率误差衡量时间序列拟合的

准确度, 主要是对时间序列趋势的评估. 对称平均绝
对百分率误差定义为

SMAPE =
1
n

n∑
k=1

|y(k)− ŷ(k)|
y(k) + ŷ(k)

(17)
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3.1 Lorenz多元混沌时间序列预测

Lorenz 系统表达式如下所示:




ẋ = a(−x + y)
ẏ = bx− y − xz

ż = xy − cz

(18)

其中, 当初始值 [x(0), y(0), z(0)] = [12, 2, 9], 参数
[a, b, c] = [10, 28, 8/3] 时, Lorenz 时间序列具有
混沌特性. 利用四阶龙格 –库塔法求解式 (18), 步
长为 0.02, 得到 2 501 组 Lorenz 多元时间序列数
据. 本文将 [x(t), y(t)]T 作为预测模型的输入变量,
x(t + 1) 作为输出变量. 首先对输入变量进行相
空间重构, 应用关联维数法计算得到重构参数为
τx = 2,mx = 8, τy = 1,my = 8, 因此模型的输入变
量 uuu(t) 为

uuu(t) =

[x(t), · · · , x(t− 7τx), y(t), · · · , y(t− 7τy)]T

(19)

经过相空间重构, 得到 2 487 组重构样本 uuu(t),
被评估的模型采用前 2 000 组样本进行训练, 余下的
487 组样本进行测试, 前 100 组样本用于消除储备
池初始暂态的影响. 为了验证本文模型的特征选择
性能, 分别采用不同规模的储备池对 Lorenz 多元混
沌时间序列进行预测. 部分预测结果如表 1 所示, 不
同预测模型的均方根误差曲线如图 2 所示.

图 2 5 种模型 Lorenz 时间序列预测误差比较

Fig. 2 Prediction error of five models for Lorenz

time series

由表 1 的预测结果可以看出, 本文提出的 L1-
ESN 模型与其他模型相比, 预测精度有较大优势.
模型规模指网络输出权值中非零权值的个数, 反映
模型的复杂程度. ESN 和 RESN 模型的学习算法

不具有特征选择能力, 因此不能控制模型规模. FS-
ESN、LAR-ESN 和 L1-ESN 模型借助于学习算法
的特征选择过程, 可以有效控制模型复杂程度, 从而
提高模型的泛化性能. 由于 BIC 准则倾向于选择复
杂度较低的模型, 可以有效平衡模型的拟合精度和
复杂度, 因此模型复杂度有明显降低. 其中, 本文提
出的 L1-ESN 模型在模型规模控制方面取得了最好
的效果, 网络输出权值中非零权值个数最少.

表 1 不同模型 Lorenz 时间序列预测结果比较

Table 1 Comparison of different models for Lorenz time

series prediction

储备池维数 预测模型 RMSE SMAPE 模型规模

ESN 2.07E−4 7.13E−5 100

RESN 1.39E−4 5.62E−5 100

100 FS-ESN 1.96E−4 8.76E−5 100

LAR-ESN 1.03E−4 5.61E−5 100

L1-ESN 5.17E−5 2.12E−5 97

ESN 4.71E−4 8.68E−5 300

RESN 3.76E−5 9.60E−6 300

300 FS-ESN 1.48E−6 6.16E−7 269

LAR-ESN 1.30E−6 4.09E−7 282

L1-ESN 8.47E−7 2.94E−7 221

ESN 1.24E−3 4.57E−4 500

RESN 2.66E−5 9.03E−6 500

500 FS-ESN 1.17E−6 4.73E−7 303

LAR-ESN 1.04E−6 4.14E−7 306

L1-ESN 5.31E−7 1.76E−7 261

在图 2 中, 横坐标表示不同的储备池维数, 纵坐
标表示 Lorenz 多元时间序列预测均方根误差. 可
以看出, 本文提出的 L1-ESN 模型获得了最小的误
差. 当储备池维数大于 300 时, ESN 模型开始出现
过拟合现象, 预测误差逐渐增加. RESN 模型通过
引入 L2 范数惩罚项, 模型具有良好的稳定性, 但是
模型预测精度没有明显提高. 本文提出的 L1-ESN
模型通过引入 L1 范数惩罚项, 与传统 ESN 模型
相比, 可以提高模型求解的稳定性, 同时借助于模
型的特征选择能力, 选择出对模型影响最大的特征
子集, 提高了模型的预测性能, 可以有效避免过拟
合.

3.2 大连市气温降雨时间序列预测

选择实际观测的大连市气温降雨时间序列, 数
据包括 1951 年 1 月到 2010 年 7 月的大连市月平
均气温和降雨量, 共计 715 组数据. 由于原始数据
包含大量的噪声, 不利于构建预测模型, 因此首先采
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用奇异谱分析方法对原始数据进行去噪处理[21], 得
到序列的主要演变特征. 然后, 对去噪后的数据进行
相空间重构, 由于气象数据具有明显的周期性, 选取
嵌入维数为 12, 延迟时间为 1, 得到模型的输入变量
为

uuu(t) =

[x1(t), · · · , x1(t− 11), x2(t), · · · , x2(t− 11)]T

(20)

其中, x1(t) 和 x2(t) 分别为大连市月平均气温和降
雨量, 输入变量 uuu(t) 共 24 维. 根据输入变量分别预
测 x1(t + 1) 和 x2(t + 1). 预测过程中, 选取前 500
组数据进行训练, 余下的 203 组数据进行测试, 储备
池维数为 200.
大连市月平均气温和降雨量一步预测结果如图

3 和图 4 所示, 可以看出本文提出的 L1-ESN 模型
对时间序列的拟合效果良好, 能够真实地跟踪气温
和降雨量时间序列的走势. 不同模型预测误差比
较如表 2 和表 3 所示. 由表 2 和表 3 的预测结果
可以看出, 本文提出的 L1-ESN 模型在实际观测数
据预测中同样具有良好的预测效果. ESN 和 RESN
模型预测结果相近, 二者容易受到噪声和异常点的
影响, 鲁棒性较差. 通过引入特征选择过程, 可以
剔除 ESN 网络的冗余特征和无关特征, 降低噪声
数据对预测模型的影响, 从而提高网络的泛化性能,
因此本文所提模型具有较高预测精度. 此外, 本文
模型具有良好的稳定性, 可以有效避免过拟合现
象.

图 3 月平均气温预测结果

Fig. 3 Prediction results for average monthly

temperature

图 4 月平均降雨量预测结果

Fig. 4 Prediction results for average monthly rainfall

表 2 月平均气温预测误差比较

Table 2 Prediction error comparison for average

monthly temperature

预测模型 RMSE SMAPE

ESN 0.6785 0.2351

RESN 0.5571 0.2516

FS-ESN 0.5210 0.2344

LAR-ESN 0.5196 0.1059

L1-ESN 0.4302 0.1035

表 3 月平均降雨量预测误差比较

Table 3 Prediction error comparison for average

monthly rainfall

预测模型 RMSE SMAPE

ESN 8.3271 0.4147

RESN 8.2331 0.3379

FS-ESN 7.6252 0.2723

LAR-ESN 7.2972 0.3677

L1-ESN 6.3084 0.2716

3.3 Gas Furnace时间序列预测

Gas Furnace[22] 是一组常用的工业时间序列数

据, 输入变量为气体速率 x(t), 输出变量为 CO2 浓

度 y(t), 共计 296 组样本. 首先, 进行相空间重构,
选取延迟时间为 1, 嵌入维数分别为 6 和 4, 得到模
型的输入变量为

uuu(t) = [x(t), · · · , x(t− 5), y(t), · · · , y(t− 3)]T

(21)
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经过相空间重构, 得到 291 组重构样本, 采用前 200
组样本进行训练, 余下的 91 组样本进行测试. 根据
输入变量 uuu(t), 预测 CO2 浓度 y(t + 1). 不同模型
的预测结果如表 4 所示.

表 4 Gas Furnace 时间序列预测误差比较

Table 4 Prediction error comparison for Gas Furnace

time series

预测模型 RMSE 方差

ESN 1.1600 0.0603

RESN 1.1162 0.0437

FS-ESN 0.8285 0.0211

LAR-ESN 0.7362 0.0111

L1-ESN 0.7064 0.0059

从表 4 可以看出, L1-ESN 取得了最小的预测
误差. 在实验过程中, 由于 Gas Furnace 数据含有
大量噪声干扰, 传统 ESN 模型和 RESN 模型预测
误差较大, 并且具有较大方差. 与其他方法相比, 本
文所提方法预测结果的方差更小, 具有良好的稳定
性. 实验证明, 本文方法在实际观测的工业时间序列
预测中, 同样具有较好的预测结果.

4 结论

本文提出一种基于 L1 范数正则化的改进回声

状态网络. 本文方法有效解决了病态解问题, 提高了
模型求解的数值稳定性. 借助于 L1 范数正则化的特

征选择能力, 对储备池的输出特征进行选择, 可以控
制网络的复杂程度, 提高模型的泛化性能. 本文分别
对三组时间序列进行仿真实验, 证明了本文所提模
型的有效性与实用性. 与其他预测模型对比, 本文方
法具有良好的稳定性, 取得了更好的预测结果.
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