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摘    要   针对回声状态网络无法根据不同的时间序列有效地选择储备池参数的问题, 本文提出一种新型预测模型, 利用改

进的差分进化算法来优化回声状态网络. 其中差分进化算法的缩放因子 F、交叉概率 CR和变异策略自适应调整, 以提高算

法的寻优性能. 为验证本文方法的有效性, 对 Lorenz时间序列、大连月平均气温 − 降雨量数据集进行仿真实验. 由实验结

果可知, 本文提出的模型可以提高时间序列的预测精度, 且具有良好的泛化能力及实际应用价值.
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Abstract   For the echo state network, it is difficult to select the suitable reservoir parameters for different time
series. In this paper, we propose a new prediction model which uses an improved differential evolution algorithm to
optimize the parameters of the echo state network. The scale factor and crossover probability of differential evolu-
tion algorithms are adaptively adjusted. In addition, offspring generation strategy is also adaptively adjusted. To
verify the effectiveness of the proposed method, experiments were conducted on Lorenz time series, and monthly av-
erage temperature - rainfall time series of Dalian. Experimental results show that the model can improve forecast
accuracy and has good generalization ability and practicability.
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时间序列广泛存在于人类社会生活的方方面

面, 比如经济领域的生产总值、商品的销售量、股票

的增长幅度等[1]; 天气领域中城市的降雨量、平均气

温等[2−3]; 社会领域中城市交通流量、外来人口迁徙

量及汽车能量消耗值等[4]; 工业领域中高炉炼铁的

中心温度 [ 5 ]、钢铁企业能源预测 [ 6 ] 和原油物性预

测[7] 等.
随着人工智能研究的不断发展, 人工神经网络、

支持向量机[8] 等机器学习方法逐渐成为非线性时间

序列建模和预测的主要工具. 但是传统的人工神经

网络如 BP (Back propagation)神经网络[9] 存在训

练算法复杂、网络结构难以确定、易陷入局部最优

和收敛速度慢等问题. 支持向量机模型若训练样本

过大, 存在训练时间过长且效果不佳的问题. 极限

学习机 (Extreme learning machine, ELM)[10]是针

对单层前馈神经网络设计的新型学习算法, 学习速

度快, 泛化性能好, 但其静态前馈结构不适用于动

态时间序列的建模. 随着学者们的不断研究, 发现

回声状态网络 (Echo state network, ESN)[11] 在时

间序列预测方面存在一定的优势, 其训练算法简单,
计算快速, 且能保证解的全局最优性. 虽然回声状

态网络具有以上优点, 但是也存在一些问题, 例如

储备池的适应性问题、稳定性问题及病态解的出现

会影响网络的泛化能力, 容易产生过拟合等.
近年来, 众多学者们针对回声状态网络存在的

问题进行一些改进. 文献 [12]提出一种基于 L1范
数正则化的改进回声状态网络, 将 L1范数作为惩
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罚项, 防止模型出现过拟合现象, 提高模型的稳定

性. 文献 [13]利用改进的小世界网络优化泄露积分

型回声状态网络, 有效地改进了储备池神经元的连

接方式, 减少了稀疏连接的随机性, 提高了储备池

的适应性. 文献 [14]提出拉普拉斯回声状态网络解

决了由于实际训练样本的数量小于隐藏层节点数存

在的不适定问题并获得低维的输出权重. 文献 [15]
提出一种鲁棒回声状态网络预测模型, 采用更具鲁

棒性的拉普拉斯分布代替高斯分布对数据的噪声进

行描述, 消除了异常点对模型泛化能力的影响. 文
献 [16] 结合回声状态网络和 Kalman 滤波, 利用

Kalman滤波直接对网络的输出权值进行在线更新,
扩展了算法的适用范围, 提高预测精度. 文献 [17]
利用遗传算法直接优化 ESN, 实现自适应非线性动

力系统的控制. 文献 [18]采用人工鱼群算法优化回

声状态网络, 满足了聚氯乙烯聚合过程的实时控制

要求. 文献 [19]利用粒子群优化算法对 ESN中未

经训练的权重进行优化, 提高网络的预测性能.
虽然已有学者采用智能优化方法优化回声状态

网络参数, 但由于回声状态网络的储备池包含节点

较多、搜索空间较大, 优化效果还有待改善. 遗传算

法 (Genetic algorithm, GA)[17, 20] 通过模拟自然进

化过程搜索最优解, 但容易过早收敛, 存在早熟现

象. 粒子群算法 (Particle swarm optimization,
PSO) [21] 的鲁棒性较差而且容易陷入局部最优解,
参数的初始化对粒子群算法的性能影响较大. 蚁群

算法 (Ant colony optimization)[22] 尽管具有较强的

鲁棒性, 但是有明显的经验性, 收敛慢, 对实际问题

适用性不强. 人工鱼群算法 (Artificial fish, AF)[23]

虽然不易陷入局部最优, 但不适合同时优化不同范

围或者范围相差较大的参数, 而且人工鱼群算法本

身较为复杂, 效率低. 研究中发现差分进化算法[24]

简单, 具有较强的全局搜索能力, 寻优速度快, 且能

平衡局部及全局的信息来进行搜索, 更具实用性,
鲁棒性. 教与学优化算法 (Teaching-learning-based
optimization, TLBO)[25] 原理简单、易实现, 需要调

优的参数极少, 且计算效率比传统的方法计算效率

高. 该算法自提出以来, 已被广泛用于函数优化、神

经网络优化、工程优化等领域. 然而, 每种算法都不

是万能的, 教与学优化算法也存在早熟收敛现象.
综上, 本文选用全局性较强的差分进化算法.

为使差分算法可以更加准确地找到最优解及适

用性更强. 本文提出一种改进的差分算法, 一方面

对缩放因子 (Scale factor, F)和交叉概率 (Cross
rate, CR)采用自适应, 另一方面对变异策略采用自

适应. 综上所述, 本文利用改进的差分进化算法来

优化回声状态网络中储备池的 4个重要参数, 对每

个个体都分配一个适合的 F、CR和变异策略, 使个体

变异更加趋向于适应度好的个体, 从而加快该算法

的收敛速度, 更准确地找到最优解, 提高预测精度. 

1    回声状态网络

Jaeger 等 [ 1 1 ,   26 ] 提出的回声状态网络 (Echo
state network, ESN)是一种简化的递归神经网络,
用稀疏连接的储备池代替全连接的隐含层, 增强了

对动态系统的建模能力, 避免一般神经网络基于梯

度下降原理的收敛速度慢、易陷入局部最优的问题. 

1.1    ESN 基本原理

如图 1所示, 回声状态网络是一种三层递归神

经网络, 由输入层、隐含层和输出层三部分组成, 隐
含层又称储备池, 含有成百上千个稀疏递归连接的

神经元, 神经元之间的连接权值随机生成且固定

不变.

  

u(t) x(t) y(t)

W
in Wx

w

输入层 储备池 输出层

 

图 1   ESN结构示意图

Fig. 1    Structure of ESN
 

ESN的状态方程和输出方程如下:

x(t) = φ{Winu(t) +Wxx(t− 1) + bx} (1)

y(t) = wTx(t) + b (2)

u(t) ∈ RM×1 y(t) ∈ RM×1

bx ∈ RN×1

b ∈ RM×1 u(t)

x(t− 1)

x(t) ∈ RN×1

φ(·)
Win ∈ RN×M

Wx ∈ RN×N

w ∈ RN×M Win

Wx

w

式中,  是 M元输入向量,    

是 M 元 输 出 向 量 ,     为 输 入 偏 置 ,
 为输出偏置. 由当前时刻 t 的输入  和

前一时刻 t − 1的储备池内部状态  通过激

活函数的映射得到当前时刻的状态   .
 为神经元的激活函数, 可以选取 Sigmod函数

或者 tanh函数. 输入连接矩阵  的元

素在区间 [−1, 1]取值.   为储备池内部

连接矩阵, 稀疏连接. 通过伪逆求得输出连接矩阵

 . 输入连接矩阵  和内部的连接矩阵

 随机生成, 且在回声状态网络的训练阶段始终

保持不变. 网络只需求输出连接矩阵  , 因此降低
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了计算复杂度. 

1.2    网络关键参数

回声状态网络的核心是储备池, 储备池性能的

好坏取决于 4个重要的参数: 储备池规模 N、储备

池的谱半径 R、稀疏度 D以及输入变换因子 S, 如
何选取这 4个参数至关重要. 下面介绍储备池的参

数选择对模型性能的影响.
1) 储备池规模

储备池的规模 N即为储备池中神经元数目, 是
影响 ESN预测性能最重要的参数. N的值过大, 造
成过拟合; N的值过小, 造成欠拟合.

2) 储备池的谱半径

Wx谱半径 R为内部连接矩阵  的最大特征值的

绝对值. R的取值范围一般为 [0, 1]之间, 但对于不

同的时间序列其取值将视情况而定.
3) 稀疏度

Wx

D ∈
[0, 0.1]

储备池内部神经元连接的稀疏程度称为稀疏

度 D. 储备池的神经元之间不是全连接, 而是少部

分连接. 具体实现方法是使储备池的连接权值 

中的大多数元素等于零. Jaeger等认为稀疏度 

 即可保证储备池具有足够的动力特性.
4) 输入变换因子

输入变换因子 S 是指在信号输入储备池前缩

放的比例因子, 表征输入连接权值的取值范围. 根
据式 (1)可知, 其大小决定激活函数的工作区间, 也
决定了输入对储备池的状态变量作用的强度. 其取

值范围通常在 [0, 1]之间.
回声状态网络参数的选择往往会针对数据的不

同特性而变化, 因此如何选择适合不同数据的储备

池参数是本文研究的重点. 本文采用差分进化算法

来自动选择适合当前数据的储备池的参数, 提高网

络的预测性能. 

2    改进差分进化算法

差分进化算法 (Differential evolution, DE)是
基于群体智能的优化算法[24]. 由于算法简单易于实

现、鲁棒性好、搜索能力强等优点被广泛应用于电

力、炼油、工业及科学研究等领域[27−28]. 

2.1    差分进化算法

一般来说, 常常选用差分进化算法解决模型参

数优化问题. 标准的差分进化算法包括 4个操作:
初始化、变异、交叉和选择. 下面介绍这 4个操作的

具体实现.
1) 随机初始化个体数量为 NP, 迭代次数为 G

X = (X1,G,X2,G, · · · ,Xi,G, · · · ,
XNP,G) Xi,G = (x1

i,G, x
2
i,G, · · · , x

j
i,G, · · · , x

Q
i,G)

的一个种群 ,  记  

 , 其中  ,

Q为待优化问题的维数, 初始化公式:

X = (Xmax −Xmin)× rand(NP,Q) +Xmin (3)

Xmax Xmin  和  分别为种群个体范围的上限和下

限, rand(⋅)函数表示生成范围在 (0, 1)之间的随

机数.
2) 变异操作则是利用变异策略来产生新的个

体, 有利于后代进行搜索以便找到最好的解. 变异

策略有:

Vi,G = Xr1,G + F × (Xr2,G −Xr3,G) (4)

Vi,G = Xr1,G + F × (Xr2,G −Xr3,G)+

F × (Xr4,G −Xr5,G) (5)

Vi,G = Xbest,G + F × (Xr1,G −Xr2,G) (6)

Vi,G = Xbest,G + F × (Xr1,G −Xr2,G)+

F × (Xr3,G −Xr4,G) (7)

Vi,G = Xi,G + F × (Xbest,G −Xi,G)+

F × (Xr1,G −Xr2,G) (8)

Vi,G = Xr1,G + F × (Xpbest,G −Xr2,G)+

F × (Xr3,G −X ′
r4,G) (9)

VG = (V1,G,V2,G, · · · ,Vi,G, · · · ,
VNP,G), Vi,G = (v1i,G, v

2
i,G, · · · , v

j
i,G, · · · , v

Q
i,G)

i = 1, 2, · · · , NP j = 1, 2, · · · , Q.

r1, r2, r3, r4, r5

Xbest,G

p% Xpbest,G

X ′
r4,G

F

得到变异种群  

 其中  , 代

表变异的新个体,   ,  
 为随机生成的数, 代表不同于 i的个

体,   代表当前种群适应度最好的个体, F为

缩放因子. 变异策略 “DE/current-to-pbest/1”由
Zhang等提出[29], 如式 (9), 将当前种群按适应度排

序, 选择出适应度较好的前  个个体,   从

中随机选择. 该变异策略带有小范围的外部存档

arch 来存储迭代时竞争失败的父代个体, 大小为

NP. 若外部存档 arch的个体数大于 NP, 则随机删

除多余的个体.   从当前种群和外部 arch中随

机选择, 提高种群多样性.   为缩放因子, 其决定着

每个个体变异的尺度来得到新的个体, 因此它对差

分算法的性能有着决定性影响.
3) 交叉操作的交叉公式为:

uj
i,G =

{
vji,G, rand ≤ CR或 j = jrand

xj
i,G, 其他

(10)

i = 1, 2, · · · , NP j = 1, 2, · · · , Q,

UG = (U1,G,U2,G, · · · ,Ui,G, · · · ,UNP,G),

Ui,G = (u1
i,G, u

2
i,G, · · · , u

Q
i,G),

其中 ,   ,     生成的试

验向量为  

每个试验个体为  CR为

交叉概率因子.
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4) 选择操作就是对新旧个体进行淘汰制操作,
规则就是比较新旧个体的适应度, 适应度好的个体

顺利进入下一代, 适应度差的就被淘汰, 以此来获

得适应度较好的种群. 选择公式:

Xi,G+1 =

{
Xi,G, f(Xi,G) ≤ f(Ui,G)

Ui,G, f(Xi,G) > f(Ui,G)
(11)

Xi,G

Xi,G Ui,G Xi,G

Xi,G+1; Ui,G

Xi,G+1.

式中,  为第 G代的第 i个个体, 如果目标矢量

 的适应度比试验矢量  适应度好, 则 

进入下一代成为  反之,   进入下一代成

为  

2.2    参数的自适应

在标准的差分进化算法中, 缩放因子 F和交叉

概率 CR是一个确定值, 意味着种群中的每个个体

都是用同样的 F和 CR来进行后面的变异和交叉

操作, 但是合适的参数选择通常与个体成员相关,
不同的个体对应着不同的控制参数. 为了使参数 F
和 CR的选择适合每一个个体, 本文采用自适应方

法, 控制参数在进化的过程中根据个体适应度之间

的关系自适应变化.
F1) 缩放因子  的自适应

F

Xp,G Xq,G

F

Xb,G

Xp,G Xq,G

(Xp,G −Xq,G)

Xb,G

Fi

从变异策略方程式可知, 差分矢量实际上是对

基向量各维的扰动,   则控制扰动量的大小. 如果

生成差分矢量的两个个体  和  在搜索空间

中离得很远, 则生成的差分矢量比较大, 此时  应

减小, 否则对基向量  的各维的扰动量太大, 将
会使变异个体超出整个搜索空间, 不利于局部搜索.
如果  和  在搜索空间中的位置相近, 则生

成的差分矢量的值   就会很小, 此时

F应增大, 否则基向量  的各维的扰动量太小,
就起不到变异的作用, 不利于在进化初期的全局搜

索. 因此, 本文采用自适应策略为每个个体选择合

适的缩放因子  , 在全局搜索和局部搜索之间取得

平衡.

Fi = Fl + (Fu − Fl)
fp − fb
fq − fb

(12)

fb, fp, fq Xb,G,Xp,G,Xq,G

Fl Fu Fi

Xp,G Xq,G

Fi

Xp,G

Xq,G

Fi

式中,   分别为个体  的适应

度,   和  分别为  给定的最小值和最大值. 上
式表明如果  和  的适应度相差很小, 说明

这两个个体在搜索空间里离得很近, 则  取值大,
以防止对基向量的各维扰动过小 ;  如果   和

 的适应度相差很大, 说明这两个个体在搜索空

间里位置离得很远, 则   取值小, 以限制扰动量

过大.
CR2) 交叉概率  的自适应

CR从交叉策略方程式可知,   是来控制变异矢

Vi,G Ui,G CR

Vi,G Ui,G

CR

CR

CR

CR

CRi

量   对试验矢量   的贡献的. 如果   过大,
则控制变异矢量  对试验矢量  的贡献越多,
对目标矢量的破坏也就越大, 从而使原本适应度很

好的个体结构遭到破坏, 不利于种群的进化. 如果

 过小, 则不易产生新的个体, 会使整个搜索过程

缓慢甚至停止, 不利于种群后代的搜索. 因此,  
的取值应该根据个体的适应度的变化而变化, 对适

应度很好的个体, 此时  应减小, 避免对该个体

造成破坏, 使其进入下一代的机会更大; 对适应度

差的个体, 此时  应增大, 有利于改变该个体的

结构则使产生适应度好的个体的可能更大. 每个个

体的交叉概率  计算如下:

CRi =

CRl + (CRu − CRl)
fi − fmin
fmax − fmin

, fi ≥ f̄

CRl, fi < f̄
(13)

CRu, CRl CRi

fi, f̄ , fmin fmax

CR

CR

式中 ,     是   给定的最大值和最小值 ,
 和  分别代表第 i 个个体的适应度、种

群适应度的平均值、最优个体的适应度和最差个体

的适应度. 上式表明如果当前第 i个个体的适应度

大于当前种群适应度的平均值, 说明该个体不好,
此时  应增大; 如果该个体的适应度小于当前种

群适应度的平均值, 说明该个体性能好, 此时 

应减小, 使该个体更可能进入下一代. 

2.3    变异策略的自适应

在标准的差分进化算法中, 变异策略只使用一

种, 意味着种群中的每个个体都使用同样的变异策

略进行变异, 但是合适的变异策略选择通常与问题

和初始的种群息息相关, 不同的优化问题对应着不

同的变异策略, 且初始化具有随机性. 为了使变异

策略的选择独立于优化问题和初始化, 根据文献 [30],
本文采用自适应方法, 使变异策略在进化的过程中,
在指定的策略池中内自适应地选择, 策略池包括的

策略: “DE/rand/1”、 “DE/rand/2”、 “DE/target-
to-best/1”和 “DE/current-to-pbest/1”[29],如式 (4)、
(5)、(8)、(9).

1/M

nm
s,G

nm
f,G

nm
s,G nm

f,G

首先在 LP代及 LP代之前, 策略池中的每个

策略被选择的概率是一样的, 假设策略池有M个策

略, 那么初始时每个变异策略被选择的概率是  .
每次迭代时, 将通过第 m个策略生成进入下一代个

体的数量记作  , 将通过第 m个策略生成的个体

没有成功进入下一代的个体数量记作  . 从 LP +
1代开始, 根据之前  和  的记忆, 来更新策

略池中每个策略被选择的概率. 例如, 在 G 代时,
第 m个策略被选择的概率为:
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pmG =
Sm
G

M∑
m=1

Sm
G

(14)

Sm
G =

G−1∑
g=LP

nm
s,g

G−1∑
g=LP

nm
s,g +

G−1∑
g=LP

nm
f,g

+ ε (15)

m = 1, 2, · · · ,M G > LP Sm
G

Sm
G

ε

式中,   ,    ,    表征当前 G
代中第 m个策略生成的试验矢量成功进入下一代

的可能性大小. 为了使每个策略被选择的概率和为

1, 则将  除以各个策略的成功率的和. 为避免变

异策略生成进入下一代个体的成功率为 0, 本文中 

的值设为 0.01. 

3    改进的差分进化算法优化储备池参数

ESN优点在于网络学习过程中仅需调节储备

池到输出层之间的输出连接权值, 而其他连接权值

一般都随机赋值后保持不变. 储备池参数设置直接

影响 ESN的预测性能, 人工调节参数既费时又不

能选择出最适合的参数值, 所以本文提出基于改进

的差分进化算法优化回声状态网络 (Improved dif-
ferential evolution-echo state network, IDE-ESN)
的参数. 本文将实验数据分为训练集、测试集两部

分, 目标函数为训练集误差最小. 具体阐述如算法

1所示, 流程图如图 2所示. 

4    仿真实验

为验证本文所提模型的有效性 ,  本文选择

Lorenz时间序列、大连月平均气温 − 降雨量数据集

进行仿真实验.同时, 在相同的数据集上, 与人工鱼

群[18]优化 ESN (AF-ESN)、粒子群[19]优化 ESN (PSO-
ESN)、教与学优化算法[25] 优化 ESN (TLBO-ESN)
和极限学习机预测模型 (ELM)[10] 的仿真结果进行

比较. 模型预测性能好坏的评价指标为均方根误差

(Root mean square error, RMSE)、平均对称绝对

误差 (Symmetric mean absolute percentage error,
SMAPE) 和标准化均方根误差 (Normalized root
mean squared error NRMSE). RMSE、SMAPE和

NRMSE的计算公式定义如下:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(y′(t)− y(t))
2 (16)

SMAPE =
1

n

n∑
t=1

|y′(t)− y(t)|
1
2 |y′(t) + y(t)|

(17)

 

开始

给定 Max iteration, NP, LP, 
初始化N、D、R、S 

初始化种群(X1,G, X2,G,…,Xi,G,XNP,G), G = 0

i = 1, 评价每个个体，适应度为f(Xi,G)

根据式(12)为每个个体选择Fi

G > LP

根据式(14)、
(15)计算变异
策略选择概率
Pm

G,进而获得
变异个体Vi,G

随机选择变异
策略，进而获
得变异个体Vi,G

根据式(13)算出CRi, 并通过交叉策略
生成试验个体Ui,G

i ≥ NPi = i + 1

G = G + 1

G > Max iteration

确定最优
个体

结束

Y

N

N

Y

NY

Y N

Xi,G + 1 = Xi,G

nm = nm  + 1f,G f,G

f(Xi,G)  ≤ f(Ui,G)
Xi,G + 1 = Ui,G

nm  = nm  + 1s,G s,G

 

图 2    IDE-ESN算法流程图

Fig. 2    Flow chart for IDE-ESN
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NRMSE =

√√√√√√√√√
n∑

t=1

[y′(t)− y(t)]
2

n∑
t=1

[ȳ(t)− y(t)]
2

(18)

y(t) y′(t)

ȳ(t) n

式中,   为测试数据的真实值,    为网络预测

值,   为真实值的平均值,   为测试集的大小. 

4.1    Lorenz 时间序列

Lorenz系统方程描述如下:

dx
dt

= a(−x+ y)

dy
dt

= bx− y − xz

dz
dt

= xy − cz

(19)

当 a = 10、b = 28和 c = 8/3时, 系统是具有

混沌特性. 采用龙格库塔方法产生 2 500组离散时

间序列.
算法 1. 改进差分进化回声状态网络

X = (X1,G,X2,G, · · · ,
Xi,G, · · · ,XNP,G)

步骤 1. 随机初始化种群 

 , NP为种群个体数, G = 0为初

始代数. 种群个体的每一维代表储备池的一个参数,
每一个参数都有选择范围, 因此对个体的每一维进

行约束.
步骤 2. 将个体的每一维分别赋值给储备池对

应的参数: 储备池规模 N, 稀疏度 D, 谱半径 R和

输入变换因子 S, 进行适应度评价, 选出最优个体.
适应度评价为计算 ESN模型在训练集上的均方根

误差.

Fi

步骤 3. 根据式 (12)来选择每个个体对应的缩

放因子  .
G ≤ LP

Vi,G

G > LP G− LP nm
s,G

nm
f,G

pmG
Vi,G

步骤 4. 当迭代次数  时, 在变异策略池

中随机选择变异策略, 生成变异个体  . 当迭代

次数   时, 根据前   代得出的   和

 , 依式 (14)和 (15)计算每个变异策略被选择

的概率  , 并选择概率最大的变异策略来产生变

异个体  .
CRi

Ui,G

步骤 5. 用式 (13)为每个目标个体选择  ,
通过交叉策略, 即式 (10)来生成试验个体  .

f(Xi,G) > f(Ui,G), Xi,G+1 = Ui,G, nm
s,G =

nm
s,G + 1. f(Xi,G) ≤ f(Ui,G), Xi,G+1 = Xi,G,

nm
f,G = nm

f,G + 1.

步骤 6. 通过对原个体与试验个体进行适应度

评价比较, 选出适应度好的个体来进行种群更新.
即若    则      

 若    则  

  并更新最优个体.
步骤 7. 在迭代的过程中, 种群中的个体慢慢趋

于相同, 为了增加种群的多样性, 避免陷入局部最

优, 在迭代次数大于 5时, 随机选取 NP/5个体, 根
据 Logistic混沌映射产生与原个体差异较大的新的

个体. 若迭代次数 G大于最大迭代次数Max itera-
tion, 执行步骤 8; 反之执行步骤 3.

步骤 8. 输出最优个体, 在测试集数据上进行

验证.

ρ

70% 30%

改进的差分进化算法优化 ESN模型参数的范

围设定: 储备池规模 N范围设为 [20, 100]、稀疏度

D范围设为 [0.01, 0.5]、谱半径  范围设为 [0.1, 1]
及输入变换因子 S范围设为 [0.0001, 0.1]; 种群大

小 NP设为 25, 最大迭代次数设为 30. 缩放因子 F
的范围设为 [0.1, 0.9], 交叉概率 CR 的范围设为

[0.1, 0.9]. 前  数据用于训练,   数据用于测

试, 其中训练样本中舍弃前 50个样本产生的状态

以消除初始暂态的影响. 人工鱼群优化 ESN模型

及粒子群优化 ESN模型的参数设置同改进差分优

化 ESN模型. 表 1给出了对于 Lorenz序列 IDE-
ESN选出的最好的参数值.

  
表 1    Lorenz-x(t)序列: IDE-ESN模型参数

Table 1    Lorenz-x(t) series: parameters in IDE-ESN

储备池参数 取值

储备池规模 50

稀疏度 0.0210

谱半径 0.9589

输入变化因子 0.0600

 

表 2给出了不同模型对 Lorenz-x(t)的单步预

测结果, 可以看出本文所提模型在 RMSE、SMAPE
及 NRMSE方面均好于其他对比模型, 更具优势.
其中, 人工鱼群优化 ESN模型的预测精度不及粒

子群优化 ESN模型, 可以看出同时优化多个范围

不同的参数时, 人工鱼群优化 ESN模型存在局限

性. 图 3给出了 IDE-ESN对 Lorenz-x(t)测试数据

的预测曲线和误差曲线. 从图中可以看出, 预测误

差很小, IDE-ESN能够很好地拟合 Lorenz-x(t)序
列. 得到各个算法误差指标如表 2所示.

 
表 2    Lorenz-x(t) 序列: 测试集仿真结果

Table 2    Lorenz-x(t) time series: prediction results on
the test dataset

模型 RMSE SMAPE NRMSE

AF-ESN 2.0850E-06 1.8571E-07 2.7992E-07

PSO-ESN 1.0139E-06 1.0211E-07 1.3613E-07

ELM 1.8422E-03 6.6638E-04 2.1061E-04

TLBO-ESN 7.7210E-07 1.6737E-07 1.0528E-07

IDE-ESN 3.2156E-07 9.8008E-08 4.3089E-08
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表 3给出对于 Lorenz序列不同模型在 30次迭

代次数下运行时间, 可以看出 AF-ESN模型运行时

间最长, 该模型的时间复杂度最大. PSO-ESN的时

间复杂度最小, 本文所提模型 IDE-ESN运行时间

虽然比 PSO-ESN长, 但是预测精度高, 综合来看,
IDE-ESN模型更具优势. 图 4给出对于 Lorenz时
间序列, 本文所提出的改进的差分进化算法优化

ESN (IDE-ESN)、粒子群优化 ESN (PSO-ESN)、人
工鱼群优化 ESN (AF-ESN)及教与学优化算法优

化 ESN (TLBO-ESN)在迭代过程中的适应度值

(Fitness)的变化曲线图. 为更能清楚地显示各个模

型适应度曲线的差别, 对适应度的值取以 30为底

的对数. 从图中可以看出 IDE-ESN算法在迭代的

过程中, 误差越来越小, 收敛速度较快并最终稳定

于较小的适应度值.

  
表 3    Lorenz-x(t) 序列: 不同模型的运行时间

Table 3    Lorenz-x(t) series: run time of different models

模型 AF-ESN PSO-ESN TLBO-ESN IDE-ESN

时间 1405.4289 s 47.6972 s 168.3124 s 102.8856 s

  

4.2    大连月平均气温 − 降雨量序列

70%

30%

大连市月平均气温和月降雨量数据集包括从

1951年 1月到 2001年 12月的数据记录值, 采样间

隔为月. 大连月降雨量序列作为实验数据的第二维,
来辅助大连月平均气温的预测.   的数据用于训

练,   数据用于测试, 其中训练样本中舍弃前 50
个样本产生的状态以消除初始暂态的影响. 储备池

规模 N 范围设为 [20, 100]、稀疏度 D 范围设为

[0.01, 0.5]、谱半径 R范围设为 [0.1, 1]及输入变换

因子 S范围设为 [0.0001, 0.1]; 种群大小 NP设为

25, 最大迭代次数设为 30. 缩放因子 F的范围设为

[0.1, 0.9], 交叉概率 CR的范围设为 [0.1, 0.9]. 为证

明本文所提模型有效性, 对于 PSO-ESN、AF-ESN
模型, 设置同样的储备池参数范围、种群大小及迭

代次数. 表 4给出本文所提出的模型选出的最适合

大连月平均气温 − 降雨量序列的储备池参数.

  
表 4    大连月平均气温: IDE-ESN模型参数

Table 4    Dalian monthly average temperature-rainfall
series: parameters in IDE-ESN

储备池参数 取值

储备池规模 47

稀疏度 0.0206

谱半径 0.9802

输入变化因子 0.0459

 

图 5 给出了 IDE-ESN 模型对大连月平均气

温 − 降雨量序列测试数据的预测曲线和误差曲线.
从图中可以看出, 本文模型能够很好地拟合大连月

平均气温 − 降雨量序列曲线, 绝对误差较小. 表 5
给出了不同模型对大连月平均气温 − 降雨量序列

的单步预测结果, 可以看出本文所提模型在 RMSE、
NRMSE方面均好于其他对比模型. 从表 5可以看

出虽然 PSO-ESN模型的 RMSE小于 AF-ESN, 但
是 SMAPE却很大, 说明 PSO-ESN模型不能很好

地预测出大连月平均气温的序列趋势. 而 AF-ESN
虽然能够较好地拟合出序列的变化趋势, 但是在

RMSE和 NRMSE方面误差较大, 说明在某些点上

的预测上存在较大偏差. 本文所提 IDE-ESN模型

无论在 RMSE方面还是 NRMSE方面都小于其他
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图 3    Lorenz-x(t)序列: IDE-ESN的预测曲线及误差曲线

Fig. 3    Lorenz-x(t) series: prediction and error curves ob-
tained by IDE-ESN
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图 4    Lorenz-x(t)序列: 不同模型的适应度曲线

Fig. 4    Lorenz-x(t) series: the curves of fitness for
different models
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对比模型, 具有明显优势.
图 6 给出对于大连月平均气温数据集, IDE-

ESN、PSO-ESN、AF-ESN及 TLBO-ESN在迭代过

程中的适应度值的变化曲线图, 从图中可以看出

IDE-ESN算法较快收敛, 且误差较小. 表 6给出对

于大连月平均气温数据集不同模型在 30次迭代次

数下的运行时间, 可以看出 AF-ESN模型运行时间

最长, 该模型的时间复杂度最大. IDE-ESN模型运

行时间略大于 PSO-ESN模型, TLBO-ESN模型运

行时间是本文提出模型运行时间的两倍 . PSO-
ESN模型虽然运行时间最短, 但预测精度较差.
 

5    结论

本文针对不同的时间序列, 利用改进的差分进

化算法来动态选择回声状态网络的参数, 以适应于

不同时间序列的动力学特性, 从而提高预测精度和

泛化性能. 对于标准的差分进化主要有两方面的改

进: 1)对于算法的控制参数的自适应选择, 主要包

括缩放因子 F和交叉概率 CR; 2)变异策略的自适

应选择. 对两组时间序列进行预测, 仿真实验结果

表明, 本文所提出的模型较其他预测模型有了很大

的改善, 既具有较高的预测精度, 又具有较快的收

敛速度和运行速度, 在时间序列预测分析中具有实

用性和有效性、普遍性.
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