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摘 要： 借鉴模仿哺乳动物大脑皮层分簇结构的复杂网络拓扑结构，提出一种基于相应簇储备池回声状态网络

的分类方法．将时间窗函数机制引入到回声状态网络储备池的构建中，利用具体问题中需分类数据的类别数量，生成
具有对应分簇数目的储备池，以期提高分类精度．基于标准数据集和模拟电路故障诊断的实验验证结果表明，本文方
法与标准回声状态网络等方法相比具有更高的分类精度．
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１ 引言

回声状态网络（ＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮｓ）是对传统
递归神经网络训练算法的改进，由 Ｈ．Ｊａｅｇｅｒ于 ２００１年
提出［１］．ＥＳＮｓ的特点是采用由随机稀疏连接的神经元
组成的储备池（ＤｙｎａｍｉｃａｌＲｅｓｅｒｖｏｉｒ，ＤＲ）作为隐层，用以
对输入进行高维、非线性的表示，并且只需训练储备池

至输出层的权值，使网络的训练过程得以简化，决了传

统递归神经网络存在的训练算法复杂、网络结构难以确

定等问题．借助于上述优势，ＥＳＮｓ在时间序列预测［２］、
语音识别［３］、异常检测［４］等领域取得了良好的效果，有

较好的应用价值．
回声状态网络一般用于解决时序相关问题，但也有

学者提出面向静态模式分类的回声状态网络方法［５］，取

得了较好的性能表现．然而，稀疏连接的回声状态网络
储备池本身并不具有分簇结构，且其随机特性难以保证

对不同数据的分类需求．
近年来，复杂网络理论继承和发展了规则网络和随

机网络理论，并揭示了在互联网、科研合作网、细胞网

络、社会关系网等实际网络中，具有小世界、无尺度等特

性．如何利用简单有效的生长规则，建立与现实世界聚
类系数、度分布、平均路径等网络特性相吻合的复杂网

络成为其中的一个热点研究问题．其中，有的网络自身
还具有层级或分簇结构，例如，Ｋａｉｓｅｒ等人在研究了哺
乳动物大脑皮层分簇结构后，揭示出了分簇的本质原因

是类似于细胞新陈代谢的时间机制，并用时间窗函数成

功地模仿了大脑皮层分簇结构，且生成的网络被验证具

有复杂网络的典型性质，是一种高聚类的小世界网络．
本文针对分类需求，尝试借鉴复杂网络理论，替代

标准回声状态网络中的随机稀疏连接机制，建立一种自

身分簇的分类器，以期提高分类效果．
本文在Ｋａｉｓｅｒ等［６］提出的基于时间窗机制结合空

间位置的分簇网络生长算法基础上，结合需分类数据类

别数量已知但不尽相同这一先决条件，提出一种基于相

应簇储备池回声状态网络的分类方法，以期建立储备池

子簇与需分类数据类别数量的对应关系，满足对不同数

据有针对性的分类需求．

收稿日期：２０１００９０１；修回日期：２０１０１２２９
基金项目：教育部高等学校博士学科点专项科研基金（Ｎｏ．２００９２３０２１１００１３）；教育部新世纪优秀人才支持计划（Ｎｏ．ＮＣＥＴ１０００６２）

第３Ａ期
２０１１年３月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．３Ａ
Ｍａｒ． ２０１１



２ 回声状态网络方法分析

２．１ 回声状态网络基本原理

ＥＳＮｓ随机地布置稀疏连接的神经元构成网络结构
———“储备池”．ＥＳＮｓ是储备池计算（ＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）
的一种主要类型．储备池计算的另一种主要类型———
流体状态机（ＬｉｑｕｉｄＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＭｓ）由 ＷＭａａｓｓ于
２００２年提出．

ＥＳＮｓ的典型结构如图１所示，由输入层、储备池和
输出层组成．对于由 Ｋ个输入单元、Ｎ个储备池处理单
元、和 Ｌ个输出单元组成的 ＥＳＮｓ网络，其基本方程如
下：

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

ｙ（ｎ＋１）＝ｆｏｕｔ（Ｗｏｕｔ（ｕ（ｎ＋１），ｘ（ｎ＋１），ｙ（ｎ）））
（２）

其中，ｘ（ｎ）＝（ｘ１（ｎ），…，ｘＮ（ｎ））Ｔ，ｙ（ｎ）＝（ｙ１（ｎ），…，
ｙＬ（ｎ））Ｔ，ｕ（ｎ）＝（ｕ１（ｎ），…，ｕＫ（ｎ））Ｔ分别表示回声状
态网络的状态变量、输出变量和输入变量．ｆ＝（ｆ１，…，
ｆＮ）和 ｆｏｕｔ＝（ｆｏｕｔ１ ，…，ｆｏｕｔＬ）分别为储备池处理单元和输
出单元的激活函数向量．输入单元通过 Ｗｉｎ＝（ｗｉｎｉｊ）∈
ＲＮ×Ｋ与储备池处理单元连接，Ｗ＝（ｗｉｊ）∈ＲＮ×Ｎ为储备
池处理单元间的连接权值，Ｗｂａｃｋ＝（ｗｂａｃｋｉｊ ）∈ＲＮ×Ｌ为输
出层到储备池的连接权值，储备池通过 Ｗｏｕｔ＝（ｗｏｕｔｉｊ）∈
ＲＬ×（Ｋ＋Ｎ＋Ｌ）与输出单元连接．其中，Ｗｉｎ、Ｗ和Ｗｂａｃｋ无需
训练，经初始给定后保持不变．图１中虚线部分分别为
输入层到输出层的连接、输出层到储备池的连接、输出

层到输出层的连接，为可选部分．

回声状态网络训练的基本思想是：输入输出训练

样本数据通过随机生成的权值矩阵 Ｗｉｎ和 Ｗｂａｃｋ激励储
备池处理单元，储备池处理单元间的稀疏连接权值矩

阵 Ｗ也是随机生成的，采用线性回归使训练均方误差
最小化的方法即得到 Ｗｏｕｔ．具体实现方法可参考文献
［１，７］，本文限于篇幅不予赘述．
２．２ 面向静态模式分类的回声状态网络

回声状态网络一般用于解决时序相关问题．

Ａｌｅｘａｎｄｒｅ等提出面向静态模式分类的回声状态网络方
法［５］，去除了传统回声状态网络中状态变量间的依赖

关系，以使其更适于解决静态模式分类问题．回声状态
网络静态分类方法的基本思想如式（３），始终保持输入
样本不变，直至储备池状态变量趋于稳定，即前后两次

迭代结果的变化不明显．在这里，ｎ仅用于区分不同的
样本，并非表示时间．

ｘ（ｎ＋１）（ｉ）＝Ｗｉｎｕ（ｎ＋１）＋Ｗｘ（ｎ＋１）（ｉ－１） （３）
其中，ｘ（ｎ＋１）（０）＝０．

这种方法的特点在于使用储备池处理单元激活函

数对状态变量处理之前使其趋于稳定，而其仍然具有

回声状态网络训练过程简捷的特点，且取得了优秀的

性能表现，但是，其储备池完全随机生成，在生成过程

中，没有利用需分类数据类别数量已知这一条件，其随

机稀疏连接并不具有分簇结构，难以保证对不同数据

的分类需求．

３ 基于相应簇的回声状态网络静态分类方法

３．１ 基于相应簇的回声状态网络静态分类方法

本文针对分类需求，尝试借鉴复杂网络理论，替代

标准回声状态网络中的随机稀疏连接机制，建立一种

自身分簇的分类器，以期提高分类效果．其中，一个简
单且有效的分簇小世界网络结构是 Ｋａｉｓｅｒ等基于时间
窗机制生成的．

Ｋａｉｓｅｒ等受到自然界中哺乳动物大脑皮层结构的
启发［８］，提出基于时间窗机制结合空间位置的分簇网

络生长算法［６］，以生成具有分簇结构及小世界特性的

网络．在网络中存在若干簇结构即簇内高度连接的节
点集合，用于模拟真实大脑皮层中的特定功能区，其簇

结构数量由网络生成初始化阶段设置的先驱节点数量

决定．借鉴文献［６］中的基于时间窗机制结合空间位置
的分簇网络生长算法以生成储备池处理单元间的连接

结构，本文提出一种基于相应簇储备池回声状态网络

的静态分类方法，建立储备池子簇与需分类数据类别

数量的对应关系，满足对不同数据有针对性的分类需

求．
基于时间窗机制结合空间位置的分簇网络生长算

法中，决定两个节点之间是否存在连接关系的概率由

式（４）描述：
Ｐ＝Ｐｄｉｓｔ（ｄ（Ｕ，Ｖ））·Ｐ（ｗ（Ｖ））ｔｉｍｅ （ｔ）·Ｐ（ｗ（Ｕ））ｔｉｍｅ （ｔ） （４）

其中，Ｐｄｉｓｔ（ｄ（Ｕ，Ｖ））＝βｅ
－γ·ｄ（Ｕ，Ｖ）为距离相关概率．

Ｐ（ｉ）ｔｉｍｅ（ｔ）＝Ｐ（ｔ，μ
（ｉ），σ（α）），（ｉ＝１，…，ｋ），为时间

窗相关概率．图２中的时间窗函数模拟具有３个簇（ｋ＝
３）大脑皮层结构的储备池内部处理单元时间相关概
率，积分参数α控制时间窗面积．关键参数 ｋ为网络中
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簇结构的数量亦即先驱节点数量，代表大脑皮层的功

能单元数目．而在本文中，则为具体分类问题中分类数
据的类别数，如图３所示，以某具体分类问题需分３类
为例，则可设 ｋ＝３，于是储备池内部将相应地产生３个
子簇．其它参数和设置方法可参考文献［６］．

在本文中，为了生成储

备池处理单元间的连接结

构，分簇网络生长算法的实

现步骤如下：

（１）设置网络生成算法
的各个参数，包括网络最终

节点数量亦即储备池处理单

元个数 Ｎ、时间窗积分参数

α、距离相关参数β、γ．根据
待分类数据的类别数量设置

网络簇结构数量 ｋ；
（２）将 ｋ个先驱节点随

机散布于长、宽均为 １的二
维区域中并记录其空间位

置．在这里，由于网络生成的
目的并非用于模拟真实的大

脑皮层结构，因此与文献［６］
对称散布先驱节点的方式有

所不同［９］；

（３）在区域内随机生成新节点 Ｕ的空间位置，并将
Ｕ归属于与其空间距离最近的先驱节点，从而可计算
其时间窗相关概率 Ｐ（ｗ（Ｕ））ｔｉｍｅ （ｔ）；

（４）计算新节点 Ｕ与网络中已布置的节点Ｖ之间
的距离相关概率 Ｐｄｉｓｔ（ｄ（Ｕ，Ｖ））及时间窗相关概率
Ｐ（ｗ（Ｖ））ｔｉｍｅ （ｔ）．利用式（４）得到新节点与已布置节点之间的
连接概率，若其不小于一个（０，１）区间内均匀分布的随
机数，则新节点 Ｕ与已布置的节点Ｖ之间存在连接关
系；

（５）执行步骤（４）直至与所有已布置节点的连接概
率计算并比较完毕，若与所有已布置节点之间均不存

在连接关系，则转至步骤（３）重复执行，直至网络中已
布置节点数量达到设置的参数 Ｎ．
３．２ 回声状态网络训练过程

本文方法中，ＥＳＮｓ储备池处理单元采用的激活函
数为双曲正切函数，输出单元采用的激活函数为恒等

函数，没有采用输入层到输出层的连接、输出层到储备

池的连接、输出层到输出层的连接．
从而，ＥＳＮｓ的训练过程如下：
（１）设置ＥＳＮｓ各个参数，包括储备池处理单元数目

Ｎ、内部连接权谱半径 Ｒ，输入、输出单元数目等；

（２）初始化输入连接权矩阵 Ｗｉｎ，根据数据对象按
照３１所述方法生成内部连接权矩阵 Ｗ；

（３）将训练样本输入已初始化的 ＥＳＮｓ中，利用式
（３）收集状态变量，并输入至储备池处理单元激活函数
中处理得到最终的状态变量；

（４）采用伪逆算法求解输出权矩阵 Ｗｏｕｔ，得到训练
完毕的ＥＳＮｓ网络结构．

４ 实验验证与结果分析

４．１ 实验设计

本文一方面采用标准数据集来验证方法对于静态

模式分类问题的有效性，另一方面将方法应用于模拟

电路故障诊断中，验证方法对于模拟电路故障诊断的

适用性．
本文实验采用 ２折交叉验证进行，分类错误率为

１０次实验的平均值．当输入样本的类别为 ｍ时，ＥＳＮｓ
的第 ｍ个输出单元输出＋１，其他输出单元输出－１．

在４．２中，本文将基于标准数据集进行静态模式分
类实验，并给出与标准 ＥＳＮｓ的实验结果对比．在 ４３
中，基于典型模拟电路进行模拟电路故障诊断实验，并

给出实验结果对比．
４．２ 静态模式分类实验分析

为验证本文提出的基于相应簇的回声状态网络静

态分类方法，本文从 ＵＣＩ机器学习知识库中选取了三
个数据集进行实验．在实验用数据集的选择过程中，力
求选取具有不同特点的模式分类问题，其基本属性对

比参见表１．对于每一个数据集，分别采用一致的 ＥＳＮｓ
储备池参数（储备池处理单元个数 Ｎ、内部连接权谱半
径 Ｒ、储备池稀疏程度 Ｄ）生成标准ＥＳＮｓ储备池及相应
簇储备池，进行实验对比分析．

表１ 数据属性对比

数据 Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｓｏｎａｒ
类别数量 ３ ３ ２
样本维数 ４ １３ ６０
样本总量 １５０ １７８ ２０８

以数据集Ｗｉｎｅ为例，本文在生成回声状态网络相
应簇储备池的过程中，将先驱节点数量 ｋ设置为类别
数量，即 ｋ＝３．其他参数设置分别为 Ｎ＝２０，Ｒ＝０２，γ
＝４，β＝０１，α＝０５．取１０次实验的平均值，得到相应
簇储备池稀疏程度为 Ｄ＝００８９．在采用标准 ＥＳＮｓ方法
进行实验时，采用与本文方法相同的储备池参数设置，

以对比储备池生成方法的性能差异性，验证本文方法

构建的分簇结构对静态模式分类问题的适应性和优越

性．
表２给出了本文方法与标准 ＥＳＮｓ的分类错误率对

比结果．本文方法在 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和 Ｓｏｎａｒ等三个数据集上
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均取得了比标准 ＥＳＮｓ方法更低的分类错误率．其中，
在数据集 Ｗｉｎｅ上，本文方法的分类错误率降低了
２３６％，相对降低幅度最大；在数据集 Ｓｏｎａｒ上，相对降
低幅度最小，分类错误率降低了４１５％，从数据属性特
点来看，这一数据集的样本特征维数较高，其分类难度

也较大．在数据集 Ｉｒｉｓ上，分类错误率降低了１４７％．
表２ 分类方法性能对比

数据 Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｓｏｎａｒ
标准ＥＳＮｓ ３．１３％ ３．６０％ ２４．３３％
本文方法 ２．６７％ ２．７５％ ２３．３２％

实验结果表明，结合需分类数据类别数量确定簇

结构数量，采用基于时间窗机制结合空间位置的分簇

网络生长算法生成 ＥＳＮｓ储备池，有助于获得与数据适
应性更好的储备池，提高分类性能，与标准 ＥＳＮｓ方法
相比，分类错误率更低．
４．３ 模拟电路故障诊断实验分析

本文采用四运放双二次高通滤波电路进行模拟电

路故障诊断实验，具体电路构造及参数如图４．其中，共
设置１３种工作状态，每种工作状态采集５０个样本，详
细的故障设置参见文献［１０］，本文限于篇幅不予赘述．

本文中，模拟电路故障诊断分为学习和诊断两个

阶段．在学习阶段，采集电路的单位脉冲响应输出信号
并采用 Ｈａａｒ小波变换进行处理，提取１～５层的第１个
低频概貌成分作为故障特征，输入 ＥＳＮｓ中进行训练，
以获取诊断模型．需要说明的是，特征提取并非本文的
讨论重点，实际上，采用特征选择有望改进本文方法的

性能表现．在诊断阶段，生成故障测试样本，输入至诊
断模型中进行故障分类，从而得到故障诊断结果．

为对比起见，本文引入常用的神经网络方法：采用

反向传播算法训练的多层感知器（ＢＰＮＮ）进行实验对比
分析．表３给出了 ＢＰ神经网络、标准 ＥＳＮｓ方法以及本
文方法的性能对比结果．此外，为验证方法的时间消耗
表现，随机选取样本的９０％作为训练数据集，其余１０％
作为测试数据集，将各种方法在固定参数下分别连续

运行１００次，其训练时间和测试时间的平均值如表３所
示，单位为秒．

表３ 诊断方法性能对比

方法 ＢＰＮＮ 标准ＥＳＮｓ 本文方法

诊断错误率 １７．８８％ ８．９１％ ８．３７％
训练时间 ８．０３１ ０．１９７ ０．１１７
测试时间 ０．０１０ ０．０１７ ０．０１０

储备池生成时间 — ０．１３４ ０．７１７

实验结果表明，本文提出的方法取得了更为准确

的表现，诊断错误率较低．ＢＰ神经网络的诊断错误率较
高．其中，与 ＢＰ神经网络相比，本文方法的诊断错误率
降低了 ５３２％．与标准 ＥＳＮｓ方法相比，本文方法的诊
断错误率也有所降低，证明了相应簇储备池的适应性．

在训练时间消耗上，本文方法相对于 ＢＰ神经网络
方法有明显的降低，与标准 ＥＳＮｓ相比也较低．此外，在
测试时间消耗上，本文方法也优于标准 ＥＳＮｓ方法．在
储备池生成时间消耗上，本文方法高于标准 ＥＳＮｓ，这是
由于分簇网络生长算法相对于随机生成方法带来的额

外时间消耗，但是需要注意的是，储备池的生成可以在

训练之前独立完成，因此，这部分时间消耗对于实际应

用的影响很小．
基于典型模拟电路的故障诊断实验结果表明：（１）

基于回声状态网络的方法相对于 ＢＰ神经网络方法，诊
断错误率较低，本文提出的相应簇储备池方法有利于

提高诊断性能；（２）本文方法在时间消耗等性能指标上
同样取得了较好的表现，从而，能够为模拟电路故障诊

断的准确性和效率提供保障．

５ 结论

在保持回声状态网络储备池内部权值矩阵数值随

机，不参与训练的基础上，本文借鉴模仿哺乳动物大脑

皮层分簇结构的复杂网络拓扑结构，提出了一种基于

相应簇储备池回声状态网络的分类方法———分类器内

部结构自分簇．利用具体分类问题中类别数量已知这
一先决条件，本文将时间窗函数机制引入到回声状态

网络储备池的构建中．基于标准数据集和模拟电路故
障诊断的实验验证结果表明，本文方法与标准回声状

态网络、ＢＰ神经网络等方法相比，子簇物理意义明晰且
具有更高的分类精度．

值得注意的是，本文提出的自身分簇的分类器虽

然提高了分类效果，物理意义明晰，但并未给出理论证

明．同时，分类器子簇和需分类问题的对应关系以及提
高了分类数据表达能力的原因还有待进一步研究．
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