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摘 要： 针对传统递归神经网络存在训练困难的问题，一种新的递归神经网络的训练方法———储备池计算被提

出，这种方法的核心思想是只训练网络部分连接权，其余连接权一经产生就不再改变，网络的训练一般只需要通过求

解线性回归问题．广义地说，储备池可以作为一种时序相关的核函数使用，从而完全拓展了其应用领域，使之不再仅仅
是递归神经网络训练算法的一种改进．本文在介绍储备池计算基本数学模型的基础上，从储备池计算研究的热点问题
———储备池适应性问题的角度，全面地分析了目前储备池计算的研究现状、热点及应用等方面的问题．
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１ 引言

神经网络因具有良好的非线性映射能力、自学习适

应能力和并行信息处理能力在机器学习领域得到了广

泛而深入的研究，并取得大量成功的应用．但是，神经网
络方法在具体应用过程中也存在一些局限性．比如前向
结构的神经网络一般不适合处理与时序相关的机器学

习问题，而在实际应用中出现的问题往往与时间相关，

比如预测、系统辨识、自适应滤波等等．递归神经网络虽
然可以用于解决时序相关问题，但递归神经网络在实际

应用中存在训练算法过于复杂、计算量大、收敛速度慢

以及网络结构难以确定等问题．另外，还存在记忆渐消
（ＦａｄｉｎｇＭｅｍｏｒｙ）问题，随时间步骤的加长，误差梯度可

能消失或者产生畸变，所以递归神经网络一般只适合处

理短时时序问题．这些问题都严重阻碍了递归神经网络
在实际问题中的应用．

为了减少训练过程的计算负担以及克服记忆渐消

等问题，Ｊａｅｇｅｒ于 ２００１年提出回声状态网络（ＥｃｈｏＳｔａｔｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮｓ）［１］，Ｍａａｓｓ于 ２００２年提出流体状态机
（ＬｉｑｕｉｄＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＭｓ）［２］．这两种方法虽然提出的
角度不同，但其本质都可以认为是对传统的递归神经网

络训练算法的改进．ＤＶｅｒｓｔｒａｅｔｅｎ等在文献［３］中以实验
的方式证明了ＥＳＮｓ和ＬＳＭｓ在本质上是一致的，并将其
统一命名为“储备池计算”（ＲｅｓｅｒｖｏｉｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）．

ＥＳＮｓ通过随机地布置大规模稀疏连接的模拟神经
元构成随机网络结构，这个用于处理时序输入信号的随
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机的稀疏连接的大规模递归网络，被称为“储备池”

（Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ），其结构如图１所示．神经元（储备池内部单
元）输出 ｘ（ｎ）的线性组合形成系统的输出信号 ｙ（ｎ）．
储备池中神经元之间的连接权 Ｗ、以及输入信号对于
储备池中神经元的连接权 Ｗｉｎ全部随机产生，而且产生
后即保持不变，不需要训练．需要训练的连接权只有储
备池到系统输出的连接权 Ｗｏｕｔ，训练过程一般只需要
求解一个线性回归问题．与传统的递归神经网络相比，
ＥＳＮｓ最大的优势是简化了网络的训练过程，解决了传
统递归神经网络结构难以确定、训练算法过于复杂的

问题，同时也克服了递归网络存在的记忆渐消问题

（ＥＳＮｓ的训练方法与传统的递归神经网络有本质不
同）．

流体状态机（ＬｉｑｕｉｄＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＭｓ）由Ｗｏｌｆｇａｎｇ
Ｍａａｓｓ首先提出［２］．ＬＳＭｓ提出的动机是解决时序信号的
实时计算问题，应用的目标是神经微电路（ＮｅｕｒａｌＭｉｃｒｏ
ｃｉｒｃｕｉｔ）领域．虽然ＬＳＭｓ和 ＥＳＮｓ应用的领域以及提出的
动机都有所不同，但是二者却具有相同的解决问题的

思想，即使用大规模随机稀疏网络（储备池）作为信息

处理媒介，网络的训练过程只对部分神经元连接权进

行，而其他连接权随机产生，并在网络训练过程中保持

不变．这种思想在 Ｓｔｅｉｌ关于传统递归神经网络的经典
训练算法（ＡｔｉｙａＰａｒｌｏｓ）的研究中也得到了验证：递归神
经网络输出连接权改变迅速，而内部连接权则只以高

度耦合的方式缓慢改变．也就是说，如果递归神经网络
内部连接权选择合适，在对网络进行训练时可以忽略

内部连接权的改变．除了以上提到的ＥＳＮｓ和ＬＳＭｓ两种
主要的方法，随着研究的深入，研究人员将另外两种不

同的方法也划归为储备池计算的研究范畴［５］，Ｂａｃｋｐｒｏｐ
ａｇａｔｉｏｎ—Ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ方法［６］、时序递归神经网络（Ｔｅｍ
ｐｏｒａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［７］．
从解决问题的思想角度考虑，储备池计算与以支持

向量机为代表的核方法是相一致的［８］，其最基本的思

想都是将输入从低维空间映射到高维空间．在高维空
间，利用处理线性问题的方法和理论去处理问题．二者

的区别在于，储备池计算中，从低维输入空间到高维状

态空间的映射是通过储备池完成的，状态空间的完备

性、以及基向量的丰富程度通过稀疏连接矩阵以及神

经元的不同形式体现．核方法中，从低维输入空间到高
维特征空间的映射通过核函数隐式地完成，核函数的

性质决定了映射的性质，从而最终决定系统的性能．二
者的另外一个区别是储备池计算适合处理时序相关的

动态系统建模问题，而核方法一般适合处理静态函数

逼近问题［９］．原因在于核方法本质上是前馈结构，不存
在反馈连接．

由于具有上述优点，储备池计算方法一经提出，就

在不同的领域取得了广泛的应用，比如时间序列预

测［１０～１７］、模式分类［１８～２１］、语音识别［２２］、事件检测［２３］、机

器臂控制［２４］、图像处理［２５］、飞行器控制［２６］等等．
综上可见，储备池计算方法在工程应用中有现实

的需求，同时在理论上也具有重要意义．因此，一经提
出就到了学术界和工程应用领域研究人员的广泛关

注，并正在逐渐成为机器学习领域的一个研究热点．研
究人员从不同的角度，对储备池计算的基本理论、算法

以及应用展开了全面的研究．其中，关于如何克服储备
池产生时存在的随机性，产生一个与具体问题相关的

最优的储备池，即储备池的适应性问题，是储备池研究

的根本性问题，存在着巨大的挑战［８］．鉴于此，本文从
储备池计算中储备池适应性问题的角度，对储备池计

算的基本原理、研究的热点以及应用等问题进行阐述，

尝试对储备池计算方法给出一个全面的分析．
储备池计算方法中最具代表性的就是回声状态网

络和流体状态机，其中结构最为简单，最具代表性，同

时也是最基本的方法当属回声状态网络，因此本文后

续对储备池计算方法的介绍以 ＥＳＮｓ方法为代表展开．

２ 回声状态网络的数学模型

本节介绍储备池计算的基本数学模型、储备池的

产生方法、训练算法以及关于储备池计算的一些基本

理论结果．对数学模型的介绍以经典的 ＥＳＮｓ模型为
代表，区别于其他的 ＥＳＮｓ的推广和改进模型．
２．１ 经典ＥＳＮｓ的数学模型

本小节进一步分析 ＥＳＮｓ的结构以及数学模型．考
虑如图１所示［２８］的ＥＳＮｓ的网络结构．假设系统具有 Ｍ
个输入单元，Ｎ个内部处理单元（ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔｓ，
ＰＥｓ），即 Ｎ个内部神经元，同时具有 Ｌ个输出单元．时
刻 ｎ输入单元、内部状态以及输出单元的取值分别为：
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 这里指的是Ｊａｅｇｅｒ在文献［１］中提出的方法．



ｕ（ｎ）＝［ｕ１（ｎ），ｕ２（ｎ），…，ｕＭ（ｎ）］Ｔ，

ｘ（ｎ）＝［ｘ１（ｎ），ｘ２（ｎ），…，ｘＮ（ｎ）］Ｔ，

ｙ（ｎ）＝［ｙ１（ｎ），ｙ２（ｎ），…，ｙＬ（ｎ）］Ｔ．
从结构上讲，ＥＳＮｓ是一种特殊类型的递归神经网

络，其基本思想是使用大规模随机连接的递归网络，取

代经典神经网络中的中间层，从而简化网络的训练过

程．回声状态网络的状态方程和输出方程［２８］可以由式
（１）给出：
ｘ（ｔ＋１）＝ｆ（Ｗｘ（ｔ）＋Ｗｉｎｕ（ｔ）＋Ｗｂａｃｋｙ（ｔ））

)

ｙ（ｔ＋１）＝ｆｏｕｔ（Ｗｏｕｔ［ｘ（ｔ＋１），ｕ（ｔ＋１），ｙ（ｔ）］＋Ｗｏｕｔｂｉａｓ
{

）

（１）
其中 Ｗ，Ｗｉｎ，Ｗｂａｃｋ分别表示状态变量、输入和输出对状
态变量的连接权矩阵；Ｗｏｕｔ表示储备池、输入和输出对
于输出的连接权矩阵，Ｗｏｕｔｂｉａｓ表示输出的偏置项或者可
以代表噪声．ｆ＝［ｆ１，ｆ２，…，ｆＮ］表示内部神经元激活函
数，通常情况下，ｆｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）取做双曲正切函数．
ｆｏｕｔ＝［ｆ１ｏｕｔ，ｆ２ｏｕｔ，…，ｆＬｏｕｔ］表示输出函数，一般情况下，输
出层是线性的，即 ｆｉｏｕｔ（ｉ＝１，２，…，Ｌ）取恒等函数．在以
上的各种连接权矩阵中，连接到储备池的连接权矩阵

Ｗｉｎ，Ｗ，Ｗｂａｃｋ随机产生，一经产生就固定不变．而连接
到输出的各连接权矩阵 Ｗｏｕｔ需要根据系统的输入、输
出数据训练得到，因为状态变量与输出之间是线性关

系，所以通常这些连接权只需通过求解线性回归问题

得到．
２．２ 回声状态网络的训练

回声状态网络的训练过程就是根据给定的训练样

本（ｕ（ｎ），ｙ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｍ），确定系统中的输出连
接权矩阵 Ｗｏｕｔ的过程．为了简单起见，这里假定 Ｗｂａｃｋ＝
０，同时输入到输出连接权也假定为 ０，样本数据（ｕ
（ｎ），ｙ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｍ）有时也被称为教师数据．回
声状态网络的训练过程可以分为两个阶段：采样（Ｓａｍ
ｐｌｉｎｇ）阶段和权值计算（ＷｅｉｇｈｔＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）阶段［１９］．
２．２．１ 采样

采样阶段首先任意选定网络的初始状态，但是通

常情况下选取网络的初始状态为０，即 ｘ（０）＝０．训练样
本（ｕ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｍ）经过输入连接权 Ｗｉｎ，样本数
据 ｙ（ｎ）经过反馈连接权 Ｗｂａｃｋ分别被加到储备池，按照

系统（１），依次完成系统状态的计算和相应输出

)

ｙ（ｎ）的
计算与收集．注意每一时刻系统状态 ｘ（ｎ）的计算，都
需要将样本数据 ｙ（ｎ）写入到输出单元．为了计算输出
连接权矩阵，需要从某一时刻开始收集（采样）内部状

态变量．这里假定从 ｍ时刻开始收集系统状态，并以向
量（ｘ１（ｉ），ｘ２（ｉ），…，ｘＮ（ｉ））（ｉ＝ｍ，ｍ＋１，…，Ｍ）为行
构成矩阵 Ｂ（Ｍ－ｍ＋１，Ｎ），同时相应的样本数据ｙ（ｎ）

也被收集，并构成一个列向量 Ｔ（Ｍ－ｍ＋１，１）．这里需
要说明的是：

（１）如果系统包含有输入到输出、输出到输出的连
接权，那么在收集系统的状态矩阵 Ｂ时，还需要收集相
应的输入和输出部分；

（２）为了消除任意初始状态对系统动态特性的影
响，总是从某一时刻后才开始收集系统的状态．从该时
刻开始，可以认为系统反映的是输入、输出样本数据之

间的映射关系．
２．２．２ 权值计算

为了实现权值的计算，需要根据在采样阶段收集

到系统状态矩阵和样本数据，计算输出连接权 Ｗｏｕｔ．因

为状态变量 ｘ（ｎ）和系统输出

)

ｙ（ｎ）之间是线性关系，而

需要实现的目标是利用网络实际输出

)

ｙ（ｎ）逼近期望输
出 ｙ（ｎ），即

ｙ（ｎ）≈

)

ｙ（ｎ）＝∑
Ｌ

ｉ＝１
ｗｏｕｔｉｘｉ（ｎ）

也就是希望计算权值 ｗｏｕｔｉ（ｗｏｕｔｉ 为矩阵 Ｗｏｕｔ的元
素），满足系统的均方误差最小，即需要求解如下的优

化问题：

ｍｉｎ
ｗｏｕｔｉ

１
Ｍ－ｍ＋１∑

Ｍ

ｎ＝ｍ
ｄ（ｎ）－∑

Ｌ

ｉ＝１
ｗｏｕｔｉｘｉ（ｎ( )）２

（２）

从数学的观点看，这是一个线性回归问题，问题可

以归结为求矩阵 Ｂ的逆矩阵问题，实际应用中矩阵 Ｂ
可能是病态的，在计算上该问题可以进一步处理为矩

阵 Ｂ的伪逆问题，即
Ｗ( )ｏｕｔ Ｔ＝Ｂ－１Ｔ

至此，ＥＳＮｓ网络训练已经完成．
以上介绍的训练算法是基本的离线训练算法，或

者叫做批量算法，一般情况下，由于矩阵 Ｂ可能是奇异
的，矩阵 Ｂ的逆矩阵计算可以采用伪逆（Ｐｓｅｕｄｏｉｎｖｅｒｓｅ）
算法或者正则化技术（ＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ），其中比
较常用的是岭回归（ｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）算法［１２］．为了解决
实时性要求较高的在线（Ｏｎｌｉｎｅ）问题，文献［３１］提出了
基于递归最小二乘算法的在线训练算法；为了利用支

持向量机的优点，文献［１０］提出将使用ε不敏感损失函
数取代均方误差最小损失函数，从而得到了一个比式

（２）更为广泛的优化问题，进而提出了无核支持向量机
的概念．
２．２．３ 稳定性：回声状态属性

以上介绍了回声状态网络一般结构和训练算法，

使我们对 ＥＳＮｓ有了初步认识．下面从理论层面对回声
状态网络做深入介绍．

理解ＥＳＮｓ训练过程的关键是理解“回声状态”（ｅ
ｃｈｏｓｔａｔｅ）的概念．所谓回声状态是网络具备的一种性
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质，由于回声状态网络由输入连接权矩阵 Ｗｉｎ、内部连
接权矩阵 Ｗ和反馈连接权矩阵Ｗｂａｃｋ描述，因此网络应
该具备的一种性质，在数学上可以理解为以上几个矩

阵所应该具备的某种性质．需要注意的是“回声状态”
除了与网络本身有关外，与训练样本的性质也有关系，

也就是说，同样的网络对某些训练样本可能具有回声

状态属性，但对于另外的样本可能就不具备回声状态

属性．因此，在“回声状态”严格的数学定义中，要求训
练样本输入向量和输出向量都属于某一个紧集．以下
给出回声状态的定义［１］．

定义 １ 未训练网络具有连接权矩阵 Ｗｉｎ，Ｗ，
Ｗｂａｃｋ，网络的输入样本数据 ｕ（ｎ）和输出样本数据 ｙ
（ｎ）分别来自紧集 Ｕ和Ｄ，称网络（Ｗｉｎ，Ｗ，Ｗｂａｃｋ）关于
紧集 Ｕ和Ｄ具备回声状态属性，如果对于每一个左边
输入／输出序列：

（ｕ（ｎ），ｙ（ｎ），ｎ＝…，－２，－１，０）
和所有的状态序列 ｘ（ｎ），ｘ’（ｎ）满足：如果：
ｘ（ｎ＋１）＝ｆ（Ｗｘ（ｎ）＋Ｗｉｎｕ（ｎ）＋Ｗｂａｃｋｙ（ｎ））
ｘ’（ｎ＋１）＝ｆ（Ｗｘ’（ｎ）＋Ｗｉｎｕ（ｎ）＋Ｗｂａｃｋｙ（ｎ））

则 ｘ（ｎ）＝ｘ’（ｎ），对于所有的 ｎ≤０成立．
通过以上定义，可以发现“回声状态”属性的含义：

如果网络已经运行足够长时间，网络的当前状态只由

网络的输入和输出决定．
回声状态属性与权重矩阵 Ｗ的数学性质紧密相

关，但到目前为止对于给定的网络（Ｗｉｎ，Ｗ，Ｗｂａｃｋ）还不
能给出确定该网络是否具有回声状态属性的充要条件．

只有网络具有回声状态属性时，对网络的训练才

是有意义的，因此网络的训练算法应该保证网络具有

回声状态属性；经典的储备池产生方法［１］，通过对随机

产生的内部连接权矩阵进行整体的“尺度（ｓｃａｌｉｎｇ）”运
算保证储备池的回声状态属性，即保证网络的稳定性．
实际应用中保证 ＥＳＮｓ稳定的最基本方法是保证内部
连接权矩阵的谱半径小于 １，具体实现方法参见文献
［１，３０］；在实际 ＥＳＮｓ实现过程中回声状态属性容易得
到保证，从而确保 ＥＳＮｓ网络具有局部渐进稳定的特
性．但是，从另一方面看，这在一定程度上又限制了 ＥＳ
Ｎｓ网络设计的灵活性，而且不能对网络的设计提供实
质性的帮助．也就是说，该条件过于宽泛，实际应用中
能够满足该条件的 ＥＳＮｓ网络未必最优，甚至未必能够
满足网络的实际需求．文献［３０］在状态回声属性的基础
上，提出了一个更为严格的网络稳定性条件，这种条件

可以保证网络全局渐进稳定．在某些情况下，虽然储备
池不满足全局稳定性条件，但 ＥＳＮｓ网络也可以很好地
工作［３１］，函数逼近仿真实验表明，ＥＳＮｓ可以工作在“暂
时稳定”状态［３１］．

３ 储备池适应性问题

虽然储备池计算引起了研究人员的广泛关注，研

究人员从不同角度对其开展研究，而且在很多领域都

取得了成功的应用，但是必须承认，储备池计算的研究

仍然处于起步阶段［８］，仍然有大量的理论和实际问题

亟待解决．
目前，关于储备池计算的研究工作主要可以分为

两类，一类是针对储备池计算方法本身的改进与扩展；

另一类主要是储备池计算方法的应用．两类研究中都
无法回避的核心问题是储备池的适应性问题．

“储备池”的性质对于系统最终的性能至关重要，

也就是说储备池的产生方法对整个问题的解决起着决

定性的作用．在经典储备池计算方法中，储备池随机产
生，而且神经元一般选择为普通的模拟神经元（Ａｎａｌｏｇ
Ｎｅｕｒｏｎ）．这种储备池的产生方法从本质上讲是一种“问
题”无关的方法．无论从理论上讲（“没有免费午餐”理
论），还是从直觉上讲，如能够采用某种方法或者手段，

使储备池的产生过程与具体问题相关，那么对储备池

计算性能的提高将是革命性的．在目前的研究中，最优
的储备池就是希望能够产生一个与具体问题相关的储

备池．为此，研究人员从不同的角度提出不同的思路．
应该讲这其中的一些改进方法仅仅是对获得最佳的储

备池做出的一种尝试．目前开展的研究工作包括，尝试
不同类型的神经元、储备池的网络拓扑结构修正以及

储备池的参数优化等．本节将针对以上三个方面展开
具体分析．储备池计算的应用分析将在第４节进行．
３．１ 神经元类型

前面已经提到，一般 ＥＳＮｓ网络采用的是普通模拟
神经元，而ＬＳＭｓ中采用的神经元则是 Ｓｐｉｋｉｎｇ神经元．
经典神经网络研究已经表明，神经元类型对于网络的

性能起到关键作用．因此，不断有研究去探讨储备池中
采用的神经元类型与具体问题的关系，比如神经元类

型与网络记忆能力［３２］、逼近能力［２，１７，３３～３５］的关系等等．
目前文献报道已经有许多不同类型的神经元被应

用到储备池计算方法中，包括 Ｓｐｉｋｉｎｇ神经元［２，３６］，阈值
逻辑神经元［３７］，Ｓ型模拟神经元［１，１０，１３，１６］，线性神经
元［３２，３８］，ｌｅａｋｙｉｎｔｅｇｒａｔｏｒ神经元［１７］，ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＢｉｔｓｔｒｅａｍ
Ｎｅｕｒｏｎｓ［３９］，小波神经元［３３］和滤波器神经元［３４，３５］等．在
典型的 ＥＳＮｓ中，一般采用普通的模拟神经元类型，比
如双曲正切函数 ｔａｎｈ．而在 ＬＳＭｓ中一般采用 Ｓｐｉｋｉｎｇ神
经元．但是在具体实际问题中采用哪种类型的神经元
更好，目前还没有定论．文献［３２］提出具有线性神经
元，的 ＥＳＮｓ网络具有最好的记忆能力但是在其他很
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多方面这种网络并不是最优的，比如逼近能力等．文献
［３］通过数值仿真实验证明对于某些任务具有 Ｓｐｉｋｉｎｇ
神经元的网络要比具有普通的模拟神经元的网络更有

优势，比如其逼近能力，以及计算的一致性等等．
由ＬｅａｋｙＩｎｔｅｇｒａｔｏｒ神经元构成的 ＥＳＮｓ是由普通模

拟神经元所构造网络的一种推广［１７］，而由普通模拟神

经元构成的ＥＳＮｓ只是其在某种参数取值下的特例，因
此只要参数选取合适，理论上讲，具有 ＬｅａｋｙＩｎｔｅｇｒａｔｏｒ
神经元的储备池网络一定比普通 ＥＳＮｓ具有更好的
性能．

前面提到的神经元一般需要计算输入信号的加权

和，然后经过一个非线性函数映射为输出．这种类型的
神经元采用硬件实现的效率是非常低的，因为需要执

行大量的乘法运算．文献［３９］采用一种叫做 Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
Ｂｉｔｓｔｒｅａｍ的神经元，这种神经元之间采用随机位流进行
通信，而不需要进行定点数的计算，这大大简化了储备

池计算的硬件实现．该文采用这种类型的神经元并在
ＦＰＧＡ芯片上实现了一个储备池系统．

为了提高储备池神经元的激活程度，文献［３３］提出
采用小波神经元和普通模拟神经元构成混合结构的储

备池构建储备池计算系统．此外，为了学习输入信号中
的不同时间尺度动态特性，文献［３４，３５］提出采用滤波
器神经元构造储备池计算系统，所谓滤波器神经元其

实就是在普通模拟神经元基础上首先加入积分环节，

再加入一个无限冲击响应滤波器，以提高系统处理不

同时间尺度动态特性的能力．
这里需要指出的是，前面提到这些关于神经元类

型与网络性能之间的关系，都是从实验的角度提出．目
前在这方面从理论角度开展的探讨还比较少，这也从

另一个角度说明了储备池计算研究领域仍然存在大量

理论问题需要解决．
３．２ 网络的拓扑结构

储备池适应性研究的第二个重要方面就是对储备

池网络拓扑结构的改进．目前已经有许多尝试，采用新
的网络拓扑结构取代目前随机稀疏的网络结构．这其
中有些方法是对目前的ＥＳＮｓ网络结构的完全颠覆［４０］，
当然也存在一些研究是针对 ＥＳＮｓ拓扑结构的修
改［３８，４０～４９］，以适应不同的应用目标．

文献［４０］采用著名的小世界网络、无尺度网络拓扑
结构构建储备池计算系统，以均方误差以及状态矩阵

特征值的ｓｐｒｅａｄ为衡量目标，以仿真实验比较了不同网
络拓扑结构和经典 ＥＳＮｓ网络储备池的优劣．实验采用
的数据集是合成的ＮＡＲＭＡ（ＮｏｎｌｉｎｅａｒＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＭｏｖ
ｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ）时间序列和 ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ混沌时间序列．文
献最后给出的结论是这两种拓扑结构与随机产生的网

络拓扑结构相比，并无明显优势．但是，这并不意味着

该工作方向存在问题．因为文献［４３］只是针对具体数据
和具体衡量目标展开，应该说该方向还有大量工作可

以深入，比如可以从理论层面探讨采用其它形式网络

拓扑结构构建储备池的可行性以及应用等问题，类似

采用复杂网络思想构造储备池的工作还包括文献［４１，
４２，４７－４９］．

文献［３８］提出一种简单的前向结构 ＥＳＮｓ，仿真实
验表明，如果前向结构 ＥＳＮｓ提供的存储窗口对于其解
决的问题来说足够的话，那么前向结构的 ＥＳＮｓ依然可
以取得理想的结果．文献［４３］研究了一种退化形式的
ＥＳＮｓ网络的短时记忆能力，该网络具有线性神经元，对
角化的内部链接区矩阵，以及统一的输入矩阵．

除了上述３种典型的拓扑结构设计思路外，为了解
决不同性质的问题，还有不同结构的 ＥＳＮｓ网络被提
出．比如为了解决多尺度动态系统的建模问题，文献
［４２］受大脑皮层生长发育过程启发，提出一种类皮层网
络的复杂回声状态网络的构建方法．
３．３ 储备池的优化

经典ＥＳＮｓ方法中储备池是随机产生的，随机产生
的储备池是通用的，与具体问题无关，也就是说，对于

每一个具体问题，其储备池的产生方式相同．根据机器
学习领域的“没有免费午餐”原理，最优的储备池应该

是与具体问题相关的，应该是由具体问题决定的．针对
储备池对具体问题的适应性问题，研究者提出了许多

与储备池参数优化相关的方法，利用训练的样本数据，

获得一个与具体问题相关的最优的储备池．
３．３．１ 基于ＧＡ等传统方法的优化

ＫａｚｕｏＩｓｈｉｉ等首次在文献［５０］中提出采用进化算法
对储备池的某些参数进行优化进而找到最优的储备

池．文献［５１］提出的寻优参数包括：储备池规模 Ｎｘ，内
部连接权矩阵的谱半径ρ（Ｗ），以及内部连接权矩阵的
稀疏度三个参数．针对文献［５１］中的水下机器人运动建
模问题，给出的最优储备池包含神经元数目为５个．由
于包含较少的神经元，使优化过程中的计算量不至于

过大，所以使得针对其他参数的寻优过程可以继续进

行．文献［５４］提出另外一种基于进化算法的优化储备池
的方法．该方法首先将内部连接权矩阵分解为两个矩
阵的乘积，并只针对其中的一个稀疏矩阵进行搜索，从

而大大降低了运算量．
尽管采用进化计算等优化算法进行储备池参数的

优化是一种最为直观的方法，并在某些情况下取得了

一定效果，但遗传算法本身的搜索盲目性导致计算量

过大，以及容易陷入局部最优的问题还是限制了其在

储备池参数优化上的应用．另外，其计算量过大的问题
与储备池计算的简化计算过程的思想也是背道而

驰的．
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３．３．２ 基于随机梯度下降法的储备池参数优化

Ｈｅｒｂｅｒｔ在文献［１７］中，通过引入 ＬｅａｋｙＩｎｔｅｇｒａｔｏｒ神
经元，对经典的 ＥＳＮｓ网络做出了一定的推广，给出一
个比经典 ＥＳＮｓ更为一般的形式：
ｘ（ｎ＋１）＝（１－αΔｔ）ｘ（ｎ）＋Δｔｆ（Ｗｉｎｕ（ｎ＋１）＋Ｗｘ（ｎ））
同时也引入了两个全局参数Δｔ和α，其中Δｔ是离散化
时间间隔与系统时间常数的比值，α叫做 ｄｅｃａｙｒａｔｅ［５５］．
进而建立了针对全局参数Δｔ和α的随机梯度下降优化
算法．针对变化较慢的并且含有噪声的标准数据集（日
文原音数据集）进行时间序列分类问题试验证明了该

方法的有效性（分类的错误率为０）［１７］．
３．３．３ ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ方法

最近，受到绝大多数生物神经元都具有各种塑性

（ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ）的启发，一类通过优化塑性参数（ＰｌａｓｔｉｃｉｔｙＰａ
ｒａｍｅｔｅｒｓ）从而达到提高储备池适应性的方法得到了广
泛研究［９，３６，５１－５４］．

文献［９，５１，５２］提出的思想方法是一致的，首先需
要在普通的神经元中引入 ＩＰ（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ）参数，然
后对 ＩＰ参数进行优化，优化的目标是储备池中神经元
的输出符合最大熵分布，从而实现捕捉和携带最多的

输入信息的目的．不同的是文献［５１］针对的是 Ｆｅｒｍｉ型
神经元，优化的目标是使神经元输出服从指数分布，建

立了针对 ＩＰ参数的随机梯度下降优化方法．文献［９］与
文献［５２］的思想一致，只是文献［９］针对双曲正切激活
函数ｔｈａｎ，使神经元输出服从高斯分布，同样建立梯度
下降优化方法．同时还对神经元输出的有界性对于高
斯分布和最大熵分布的差别进行了讨论．

针对标准数据集，分别考察网络的记忆能力、非线

性逼近能力，证明了 ＩＰ优化方法较经典 ＥＳＮｓ都有不同
程度的提高［９］．语音识别数值仿真实验从另一个角度
显示出该方法的优越性［９］．但同时该方法也存在一些
问题，如该方法只针对高斯分布和指数分布，而对实际

中出现更多的稀疏分布却无能为力．另外，该方法只能
针对引入的 ＩＰ参数进行优化，而对储备池其他参数没
能提出相应的随机梯度下降算法．这也为研究人员提
出了进一步的研究方向．

４ 应用方法研究

作为经典神经网络训练算法的改进，储备池计算

除了在其经典的应用领域时间序列预测问题得到应用

外，还推广到了时间序列分类、维数约简、动态系统尺

度发现、飞行器控制、自适应滤波、图像边缘检测等应

用领域中．
文献［１３］针对混沌时间序列预测问题，采用经典的

ＥＳＮｓ方法，在对 ＭａｃｋｅｙＧｌａｓｓ标准数据集的预测上，其
准确程度较以前其他方法提高了 ２４００倍．类似地，将

ＥＳＮｓ应用于时间序列预测的文献还有文献［１，１０～１５］
等．

文献［２６］针对具有外部干扰力矩和模型不确定性
的多体航天器快速跟踪控制问题，基于逆系统方法和

回声状态网络，设计鲁棒控制器．采用“ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ”策
略离线训练 ＥＳＮ网络，并用遗传算法优化其主要参数，
解决了动态递归神经网络训练困难以及网络参数不易

确定的问题．其他类似利用储备池计算解决的控制问
题还有机器臂控制［２４］．

文献［４３］讨论了回声状态网络的短时记忆能力问
题，并利用网络的短时记忆能力解决动态模式识别问

题．类似还有文献［３２］．文献［４４］针对网络输入一般具
有多尺度特性，提出层次化的回声状态网络，用于解决

动态系统中多时间尺度问题．文献［２５］将经典的回声状
态网络方法用于图像边缘检测，取得了良好的效果，其

利用ＥＳＮｓ的目的主要是克服传统递归神经网络隐层
结构难以确定的问题．

储备池计算方法的软件实现也有多种形式．其中
比较著名的是比利时根特大学储备池计算实验室的开

源Ｍａｔｌａｂ工具箱［６１］，该工具箱包括储备池计算方法的
基本实现，支持数据集的设定、储备池拓扑结构的设

置、实验参数的交叉验证功能；支持的神经元类型包括

模拟神经元（线性、双曲正切）和 Ｓｐｉｋｉｎｇ神经元．另外，
Ｊａｅｇｅｒ也实现了基本ＥＳＮｓ功能，并提供开源的Ｍａｔｌａｂ工
具箱［６２］．其他采用Ｃ＋＋实现的软件工具可以参考文献
［６３］．

目前，关于储备池计算方法的硬件实现也已经出

现．文献［６４］针对语音信号识别中计算量较大，对计算
速度要求较高的特点，提出一种流体状态机硬件实现

方法．与传统的 Ｓｐｉｋｉｎｇ递归神经网络硬件实现方式相
比，这种 ＬＳＭｓ的实现方式结构更为紧凑，采用串行方
式，而且计算字宽是可调的．其设计实现在满足语音识
别实时计算要求的同时，可以节省更多的硬件资源．但
是，采用经典模拟神经元构造实现储备池网络，每个神

经元的输出都需要计算其输入信号的一个加权和，从

而引进了大量的加法和乘法计算，这在硬件实现上是

不利的．文献［３９］针对该问题，提出了基于随机位流神
经元（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＢｉｔｓｔｒｅａｍＮｅｕｒｏｎｓ）构造储备池系统，从而
大大简化了储备池计算的硬件实现过程．

上述的应用研究仅仅是储备池计算方法应用的一

部分，凭借其良好的网络记忆能力和逼近能力以及训

练方法简单等特点，储备池计算方法正在不断地被应

用到不同的技术研究领域．可以断定传统的神经网络
的应用领域都将会成为储备池计算方法潜在的拓展

空间．
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５ 结论和展望

储备池计算方法一经提出就在许多领域得到广泛

应用，并取得了巨大成功．但随之发展也不断面临着新
的研究挑战．

储备池计算方法是作为 ＲＮＮｓ改进算法而被引入
的，但是实际上目前关于储备池计算的概念已经远远

超出其当初被提出时的想法，几乎在所有与时序相关

的机器学习领域都得到了应用，且应用领域不断扩大．
理论层面上，关于储备池计算的稳定性、网络拓扑结构

的改进、算法改进的研究也赋予了储备池计算方更广

泛的含义，比如储备池可以被理解为广义的时序相关

的核函数，用来处理将系统输入映射到高维空间问题．
但与此同时，目前关于储备池适应性问题的研究也处

于一个瓶颈，需要有新的理论和方法的支撑．
储备池计算方法的研究应该说还是一个比较新的

研究领域，虽然取得了一定的成果，但在理论层面上，

对网络稳定性和储备池适应性问题还需进一步研究，

在应用方法研究方面也需要进一步拓展，因此还是存

在很多需要解决的问题：

（１）储备池适应性问题．该问题同经典递归网络结
构确定问题类似．储备池计算采用随机的方式产生储
备池，在一定程度上解决了网络结构问题，但是如何根

据具体问题确定储备池的一系列的参数，仍然是不可

回避的问题．
（２）网络的稳定性分析、网络逼近能力的理论研究

还需要进一步开展．从理论层面上讲，Ｊａｅｇｅｒ给出了 ＥＳ
Ｎｓ稳定的一般充分性条件，但该条件还是显得比较宽
泛，对网络设计的实际意义并不大．后续网络稳定性分
析理论和方法研究中，应该尝试给出对网络设计更具

指导意义的稳定性条件．
（３）储备池理论的发展和创新．储备池产生方法还

需要有进一步突破，因为储备池产生问题，与传统神经

网络的网络结构确定问题很相似，如果不能很好从根

本上进行解决，将会严重限制储备池计算方法的实际

应用．因此，需要一套完整的、甚至全新的储备池产生
方法，这样的方法可以完全对立于现有的储备池产生

方法．比如引入小世界网络和无尺度网络方法，对储备
池网络拓扑结构进行修改．虽然目前还没有取得实质
性的进展，但确实是一种有益的尝试．

（４）硬件实现方法研究．随着储备池计算应用领域
变得越来越复杂，以及应用的实时性要求不断提高，储

备池计算方法的硬件实现也会受到越来越多地关注．
从硬件实现的角度看，需要能够产生一种具有固定拓

扑结构的回声状态网络（区别于随机网络），如文献

［８］．这也从另一个角度重新强调了关于采用不同的优

化算法对储备池参数进行优化，提高储备池性能方法

的重要性．即需要首先产生固定的拓扑结构，然后再采
用优化算法进行参数优化．优点是既能保证网络结构
固定，方便硬件实现，同时又能保证网络的性能．

在开展上述理论方法研究的同时，应更加积极地

探索储备池计算的应用方法研究，为其理论提升提供

充分的实践基础．从储备池计算方法应用的趋势看，储
备池计算方法应用领域正在被不断地拓展．随着对储
备池计算方法认识的不断深入，储备池方法的应用领

域势必会继续被拓展．
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