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摘 要： 针对回声状态网络（ＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮｓ）输入序列延迟时间（和嵌入维数 Ｄ的选择以及储备池的
适应性问题，利用自相关性分析法从被预测样本序列构建ＥＳＮｓ网络输入，并通过移动通信话务量的预测问题，采用实
验分析的方法讨论了储备池参数选择对于时间序列预测性能的影响．与采用 ＡＲＭＡ和 ＢＰ神经网络的预测方法相比，
新方法在保证预测精度和效率的情况下，具有更好的泛化能力．

关键词： 回声状态网络；自相关系数；时间序列；移动通信话务量

中图分类号： ＴＰ１８３ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１０）２Ａ１４８０７

ＲｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋｓ

ＰＥＮＧＹｕ１，ＷＡＮＧＪｉａｎｍｉｎ１，２，ＰＥＮＧＸｉｙｕａｎ１
（１ＡｕｔｏｍａｔｉｃＴｅｓｔａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｒｂｉｎ，Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ１５０００１，Ｃｈｉｎａ；

２ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＨａｒｂｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｒｂｉｎ，Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ１５００８０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅｃｈｏｉｃｅｏｆｄｅｌａｙｔｉｍｅａｎｄｅｍｂｅｄｄｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒａｄａｐｔｉｏｎａｒｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆｏｒＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＥＳＮｓ）．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｉｎｐｕｔｓｖｅｃｔｏｒ
ｆｒｏｍｔｈｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｉｎＥＳＮｓｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇｓｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｎｒｅｓｅｒｖｏｉｒ
ｉｓａｎａｌｙｚｅｄｂｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｆｍｏｂｉｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｔｒａｆｆｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＡＲＭＡａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｎｓｕｒｅｎｏｔｏｎｌｙｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｂｕｔａｌｓｏｔｈｅｇｏｏｄｇｅｎｅｒａｌｉｔｉｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｅｃｈｏｓｔａｔｅｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｓｅｌｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ；ｍｏｂｉｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｔｒａｆｆｉｃ

１ 引言

时间序列数据往往具有高噪声、随机性以及非线性

等特点，其建模、分析以及预测问题一直是学术界研究

的热点．一般地讲，为了更加准确地预测时间序列，需要
时间序列模型既具有良好的非线性逼近能力，又具有良

好的记忆能力．这对于经典的时间序列建模和分析方法
提出极大的挑战．为了解决非线性时间序列预测问题，
支持向量机、神经网络等人工智能方法被引入到时间序

列分析领域，用于时间序列的建模和预测．支持向量机
采用结构风险最小原则，将整个问题的求解过程转化为

一个凸二次优化问题，可以保证解是全局最优的，并且

是唯一的．支持向量机的这些优点，可以保证支持向量
机具有良好的非线性逼近能力和学习能力．但是由于支
持向量机网络属于前向网络结构（无反馈），使得支持向

量机网络一般不具有记忆能力，限制了它在时间序列建

模和预测中的应用．
神经网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）是另外一种常用的时间

序列预测方法．递归神经网络虽然从理论上更适合处理
时间序列问题，但是由于其训练过程过于复杂，严重限

制了其在实际工程问题中的应用．另外递归神经网络存
在的记忆渐消（ＦａｄｉｎｇＭｅｍｏｒｙ）问题，也限制了其在时间
序列预测问题中的应用．

针对递归神经网络训练困难以及记忆渐消问题，

Ｊａｅｇｅｒ于２００１年提出一种新型递归神经网络———回声
状态网络（ＥｃｈｏＳｔａｔｅＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮｓ）［１］．ＥＳＮｓ网络一经
提出便成为学术界的研究热点，并应用到各种不同领

域，包括动态模式分类、机器人控制、对象跟踪核运动目

标检 测、事 件监测等，尤 其是 时间序列 预 测 问

题［１～３，６，７，１０，１１］．
尽管ＥＳＮｓ方法在处理时间序列预测问题时体现出

了一系列的优势，但同时也存在一些不可回避的问题．
首先，在采用 ＥＳＮｓ的时间序列预测方法中设计中，如何
根据时间序列的特点，确定输入序列的嵌入维数和延迟

时间，为 ＥＳＮｓ网络选择合适的输入向量是利用其展开
预测分析的基础条件之一［１２］．另外，更为突出和具有挑
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战性的是储备池的适应性问题［４，５，８］，所谓储备池适应

性问题就是如何产生或者训练一个与具体问题相关的

储备池．
针对上述两个问题，结合中国移动黑龙江省分公

司对移动通信网络话务量预测的需求，本文开展了相

关实验研究和理论分析．移动通信话务量的变化在一
定程度上体现了话音信道被占用的强度，是网络管理

和优化的重要技术指标之一．但是，话务量时间序列数
据具有强非线性、高噪声、非平稳等特点，传统的时间

序列预测方法以及人工智能方法一般难以取得让人满

意的预测效果．本文采用自相关函数法确定 ＥＳＮｓ网络
的输入向量，完成 ＥＳＮｓ网络的构建，并实现对移动通
信话务量业务的预测，通过与 ＡＲＭＡ模型和 ＢＰ神经网
络的对比实验，分析 ＥＳＮｓ方法的预测精度、效率以及
泛化能力等特性．最后结合话务量数据特点，以实验的
方式分析储备池参数的选取对于预测性能的影响．

２ 回声状态网络的数学模型

本节介绍经典回声状态网络的数学模型．这里所
说的“经典”回声状态网络指的是Ｊａｅｇｅｒ在文献［１］中提
出的网络结构，与其它改进和修正的模型相对应．
２．１ 回声状态网络的数学模型

考虑如图１所示的ＥＳＮｓ的网络结构［１３］．假设系统
具有 Ｍ个输入单元，Ｎ个内部处理单元（ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅ
ｍｅｎｔｓ，ＰＥｓ），即 Ｎ个内部神经元，同时具有 Ｌ个输出单
元．输入单元、内部状态、以及输出单元 ｎ时刻的值分
别为

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为：

ｘ（ｎ＋１）＝ｆ（Ｗｘ（ｎ）＋Ｗｉｎｕ（ｎ）＋Ｗｂａｃｋｙ（ｎ））
ｙ^（ｎ＋１）＝ｆｏｕｔ（Ｗｏｕｔ［ｘ（ｎ＋１），ｕ（ｎ＋１），ｙ（ｎ）］

＋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，…，ｆＬｏ[ ]ｕｔ表示输出函数．典型情况下 ｆｉｏｕｔ
（ｉ＝１，２，…，Ｌ）取恒等函数．在网络训练过程中，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．而连接到输出的连接权矩阵 Ｗｏｕｔ需要
通过训练得到，因为状态变量、输入和输出与输出之间

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 ＥＳＮｓ的训练

ＥＳＮｓ的训练过程就是根据给定的训练样本（ｕ
（ｎ），ｙ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｐ），确定系统输出连接权矩阵
Ｗｏｕｔ的过程．为了简单起见，这里假定 Ｗｂａｃｋ＝０，同时输
入到输出以及输出到输出连接权也假定为０．回声状态
网络的训练过程可以分为两个阶段：采样（Ｓａｍｐｌｉｎｇ）阶
段和权值计算（ＷｅｉｇｈｔＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）阶段［９］．
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，…，Ｐ）经过输入连接权矩阵 Ｗｉｎ被加
入到储备池中．按照方程（１），依次完成系统状态和输
出珋ｙ（ｎ）的计算与收集．为了计算输出连接权矩阵，需
要从某一时刻 ｍ开始收集（采样）内部状态变量，并以
向量（ｘ１（ｉ），ｘ２（ｉ），…，ｘＮ（ｉ））（ｉ＝ｍ，ｍ＋１，…，Ｐ）为
行构成矩阵 Ｂ（Ｐ－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（Ｐ－ｍ＋１，１）．
２．２．２ 权值计算

权值计算就是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：
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ｍｉｎ
ｗｏｕｔｉ

１
Ｐ－ｍ＋１∑

Ｐ

ｎ＝ｍ
（ｙ（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，进而可

以归结为求矩阵 Ｂ的逆矩阵问题，即
Ｗｏｕｔ＝Ｂ－１Ｔ

至此，ＥＳＮｓ网络训练已经完成．训练好的网络可以
用于时间序列建模等具体问题．
２．３ 储备池的关键参数

目前，虽然有大量的研究是关于如何获得与具体

问题相关的“好”的储备池，但是并没有形成一个系统

的方法，多数研究是从实验的角度进行的［１０，１１，１５，１６］．这
也是目前ＥＳＮｓ方法遇到的最大的挑战［５，８］．ＥＳＮｓ的最
终性能是由储备池的各个参数决定的，下面首先简要

介绍储备池的四个关键参数．
２．３．１ 储备池内部连接权谱半径 ＳＲ

所谓储备池内部连接权谱半径指的是储备池内部

连接权矩阵 Ｗ的绝对值最大的特征值，记为λｍａｘ．ＳＲ
是储备池的关键参数，只有当λｍａｘ＜１时，ＥＳＮｓ才能具
有回声状态属性（ＥｃｈｏＳｔａｔｅＰｒｏｐｅｒｔｙ）［１］，从而确保网络
的状态和输入在经过够长的时间后，对网络的影响会

消失，这是保证网络稳定的必要条件．
２．３．２ 储备池规模 Ｎ

所谓储备池规模，指的就是储备池中神经元的个

数，储备池规模的选择与训练样本的个数有关，对网络

性能有较大影响［４］．通常情况下，储备池规模越大，ＥＳ
Ｎｓ能够表示的动态系统可能越复杂．对于给定的动态
系统，储备池规模越大 ＥＳＮｓ对其描述就越准确．但是，
储备池规模不能任意增大，因为如果储备池规模过大

可能会引起过拟合问题［９］．过拟合会导致模型对于测
试数据的泛化能力下降．通常的选择原则是逐步增加
储备池规模，直到网络的对于测试样本的处理能力（比

如分类错误率、预测误差等）变坏为止．
２．３．３ 储备池输入单元尺度 ＩＳ

储备池输入单元尺度参数 ＩＳ就是储备池的输入信
号连接到储备池内部神经元之前需要相乘的一个尺度

因子．因为储备池中神经元激活函数选择的不同以及
样本数据特点不同，通常不是将输入信号直接加到储

备池，而是通过一个尺度因子 ＩＳ，即首先对输入信号进
行一定的缩放．文献［９］给出了输入单元尺度的一个规
则：如果需要处理的任务的非线性越强，那么输入单元

尺度越大．该原则的本质是通过输入单元尺度，将输入
变换到神经元激活函数相应的范围（神经元激活函数

的不同输入范围，其非线性程度不同）．
２．３．４ 储备池稀疏程度 ＳＤ

储备池稀疏程度 ＳＤ表示储备池中神经元之间的
连接情况．储备池中并不是所有神经元之间都存在连

接关系，参数 ＳＤ表示的是储备池中相互连接的神经元
占总的神经元数（Ｎ）的百分比．该参数可以衡量储备池
中所包含向量的丰富程度，储备池中向量的丰富程度

影响网络的非线性逼近能力，网络的向量越丰富，其非

线性逼近能力越强［１８］．

３ 基于ＥＳＮｓ的时间序列预测

如上所述，基于 ＥＳＮｓ时间序列预测方法需要重点
解决好两个问题，一个是 ＥＳＮｓ网络的输入向量的确
定，一个是储备池适应性问题，即储备池参数选择问

题．本节将介绍采用自相关函数法确定 ＥＳＮｓ网络输入
向量以及基于ＥＳＮｓ的时间序列预测的一般方法．关于
储备池适应性问题将在第５部分结合具体问题进行分
析．
３．１ 自相关法确定ＥＳＮｓ网络的输入向量

假设待预测时间序列为｛ｘ（ｎ）｝，预测原点为 ｋ，预
测时域为 ｈ，时间序列预测问题可以表述为给定｛ｘ
（ｋ）｝以及 ｋ时刻之前的序列值，求解预测 ｋ＋ｈ时刻的
序列值．为达到预测目的，首先需要建立预测原点 ｋ和
预测时域ｋ＋ｈ之间的定量映射关系［７］．通常情况下，
不直接建立 ｘ（ｋ）与 ｘ（ｋ＋ｈ）之间的映射关系，而是通
过序列｛ｘ（ｎ），ｎ≤ｋ｝构造一个多变量序列
ｄ（ｋ）＝ ｘ（ｋ），ｘ（ｋ－τ），…，ｘ（ｋ－（Ｄ－１）τ[ ]） （３）

其中，τ和Ｄ为正整数，分别称为延迟时间和嵌入维数．
然后再建立 ｄ（ｋ）和 ｘ（ｋ＋ｈ）之间的函数关系，即确定
映射 Ｆ（通常的方法是从输入输出数据中学习获得），
使

ｘ（ｋ＋ｈ）＝Ｆ（ｄ（ｋ））
成立［１２］．

延迟时间τ和嵌入维数Ｄ的选择对时间序列的建
模和预测的影响巨大［１２］．确定延迟时间τ和嵌入维数
Ｄ的过程，从本质上讲可以理解为寻求与预测时域 ｈ
最密切相关的序列历史值的过程．本文将采用自相关
函数方法确定 ＥＳＮｓ网络的输入向量．相关系数是样本
之间或者样本的多个属性之间的相关性的一种度量．
时间序列分析中采用的自相关系数，衡量的是时间序

列的一种周期行为，表示不同时间点上样本数据之间

的相关程度．本文采用自相关系数来确定时间序列预
测过程中 ＥＳＮｓ网络的输入向量，即采用序列的自相关
系数确定回声状态网络的输入｛ｄ（ｋ）｝．具体步骤如下：
首先，计算序列的自相关系数．假定 ｘ（ｋ）∈Ｒ，那么自
相关函数定义为

Ｒ（ｍ）＝Ｅ（ｘ（ｎ）ｘ（ｎ＋ｍ）） （４）
其中 Ｅ（·）代表数学期望，如果 ｎ遍历序列的所有值，
上式可以等价于
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Ｒ（ｍ）＝ｌｉｍ
Ａ→∞

１
２Ａ＋１∑

Ａ

ｎ＝－Ａ
ｘ（ｎ）ｘ（ｎ＋ｍ） （５）

实际应用中，序列的观测值总是有限的，通常采用式

（４）的无偏估计进行计算

Ｒ^（ｍ）＝１Ａ ∑
ｎ＝Ａ－１－ｍ

ｎ＝１
ｘ（ｎ）ｘ（ｎ＋ｍ） （６）

为了便于比较，对式（６）进行归一化操作

ρ^（ｍ）＝
Ｒ^（ｍ）
Ｒ^（０） （７）

式（７）为本文所采用的自相关系数的计算方法，其
范围［－１，１］．根据自相关系数的计算结果以及事先给
出的相关系数阈值θ，即可以确定式（４）中与参数 Ｄ等
价的参数ｍｋ（ｋ＝１，２，…，Ｌ）．令 ｍ１＝１，ｍ２＝２，…，ｍＬ＝
Ｄ－１．式（１）中的参数τ可以根据被预测时间序列的实
际特点选取，例如序列明显具有一定的周期性，那么τ

可以选取为该序列的周期，否则默认可以选择为１．至
此，通过序列的自相关系数，确定了 ＥＳＮｓ网络的输入
序列为

ｄ（ｋ）＝ ｘ（ｋ－ｍ１τ），ｘ（ｋ－ｍ２τ），…，ｘ（ｋ－ｍＤτ{ }）
３．２ 算法流程

在根据自相关函数法确定了 ＥＳＮｓ网络的输入向
量后，可以按照如下步骤构建用于时间序列预测的 ＥＳ
Ｎｓ网络．

（１）确定网络的输入和输出
根据样本数据特点以及预测问题实际需求确定训

练样本的长度 Ｔ以及预测时域ｈ，得到网络的输入输出
对，即网络的训练数据集为

ｄ（ｋ），ｘ（ｋ＋ｈ），ｋ＝１，２，…，{ }Ｔ
（２）初始化网络参数
设定储备池参数，包括输入单元尺度 ＩＳ，储备池内

部连接权值矩阵的谱半径 ＳＲ，储备池规模 Ｎ，储备池稀
疏程度 ＳＤ等．

（３）计算网络的输出连接权矩阵
完成ＥＳＮｓ网络参数设定以及输入输出数据对的

构造后，可以按照第２部分介绍的 ＥＳＮｓ网络训练过程
对ＥＳＮｓ网络进行训练，计算输出连接权矩阵．

（４）新序列值的预测
给定时间序列预测任务预测原点前一段足够长的

时间点信息，按照步（１）介绍的方法构造新的输入序列
ｄＮｅｗ（ｋ），并将其输入到训练好的回声状态网络，即可得
到预测结果 ｘ（ｋ＋ｈ）．

４ 实验验证

为了验证以上方法的有效性，结合中国移动黑龙

江省分公司提供的话务量预测分析需求，进行了方法

性能的评估实验．实验数据分别来自随即选取的具有

不同特点的１３０个话务小区，以验证方法的泛化能力．
同时为比较预测效果和效率，采用 ＡＲＭＡ模型和 ＢＰ神
经网络与ＥＳＮｓ方法进行了对比实验．

本文研究工作提供的话务量数据预测方法，满足

了中国移动黑龙江省分公司的网络管理和优化过程对

话务量进行深层次分析的需求，既有利于降低通话掉

线率、提供语音服务质量，又可以为网络扩容提供依

据，降低运营成本，避免单纯依赖经验扩容带来的容量

冗余大、网络利用率低等问题．
４．１ 移动通信话务量

中国移动黑龙江有限公司提供的话务量数据以 １
小时为采集间隔，包含全省所有小区共约５００，０００条记
录．数据属性包括记录时间、小区名称、话务量、信道拥
塞率、切换成功率等．其中话务量变化规律和趋势预测
是我们现阶段的分析目标．按照一定时间尺度（一般是
小时）进行采集和计算的话务量数据序列是典型的时

间序列．
图２所示是比较典型的移动通信话务量数据．数据

来自某商业区的一个小区，时间范围从２００８年１月２３
日（星期三）至 ２００８年 １月 ２９日（星期二）．如图所示，
话务量在一天的分布不均匀，一般在上午、下午或晚上

达到峰值，而在凌晨附近达到谷值，具有２４小时的基本
周期特性．

４．２ 基于ＥＳＮｓ的移动通信话务量预测实验
（１）ＥＳＮｓ输入向量的确定
选取某小区２００８年４月１日到４月３０日的话务量

数据，采用式（７）计算序列的自相关系数，令 Ａ＝１９２，结
果如图３所示．其中纵轴表示自相关系数ρ（ｍ），横轴
ｍ表示与当前输入的间隔．实验中选择θ＝０７５，根据
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自相关系数的计算结果可以发现，当 ｍ ＝１，２，２３，２４，
２５，４７，４８，４９时自相关系数值大于θ＝０７５，同时考虑
网络训练过程的复杂程度，确定 ｍ１＝１，ｍ２＝２，ｍ３＝
２３，ｍ４＝２４，ｍ５＝２５，ＥＳＮｓ的输入变量可以构造为
ｄ（ｋ）＝｛ｘ（ｋ－１），ｘ（ｋ－２），ｘ（ｋ－２３），ｘ（ｋ－２４），

ｘ（ｋ－２５）｝
其中 ｘ（ｋ）表示序列在 ｋ时刻的值．计算结果与前面分
析的话务量序列以２４小时为基本周期是一致的．

按照以上的实验过程，对随机抽取的黑龙江省内

１３０个小区的话务量数据重复进行输入向量的相关性
分析，得到结果与以上的分析基本一致，图３只是全部
计算结果的一个示例．

（２）回声状态网络的训练
在开始网络的训练之前，需要确定网络的输入、输

出以及训练的样本数．按照前面的讨论，网络的输入是
５维的时间序列 ｄ（ｋ），网络输出为１维的时间序列 ｘ
（ｋ＋ｈ）．实验中选择所有小区在 ２００８年 ４月 １日—４
月２９日的话务量序列作为训练样本，预测２００８年４月
３０日１天内的２４小时的话务量．因此，训练样本长度 Ｔ
＝２９×２４＝６９６５，预测时域 ｈ＝２４．
ＥＳＮｓ网络的训练包括两个步骤：储备池参数的初

始化和输出连接权值的计算．储备池参数的选择对于
预测效果起着至关重要的作用．本文第５部分将结合移
动通信话务量预测问题，对储备池参数选择问题做进

行分析，这里只给出实验中具体参数选取情况．储备池
内部连接权矩阵的谱半径 ＳＲ＝０７５，储备池规模（储备
池中神经元个数）Ｎ＝５０，输入单元尺度 ＩＳ＝０４，储备
池稀疏程度为 ＳＤ＝０８．

采用以上参数设置，针对全省１３０个话务小区进行
话务量的预测实验．实验采用的误差评价指标是无偏
估计均方误差：

ε＝
１
Ｈσ２
×∑

Ｈ

ｎ＝１
（^ｘ（ｎ）－ｘ（ｎ））槡 ２ （８）

其中 ｘ（ｎ）和 ｘ^（ｎ）分别表示话务量的真实值和预测值．
Ｈ表示样本数量．

训练和预测误差统计直方图分别如图４和图５所
示．其中训练误差的范围是［０１２２０，０５２７０］．测试误差
的范围是［０１１３２，０６０２３］．分析以上结果，基于ＥＳＮｓ移
动通信话务量预测误差分布基本属于正态分布．预测
误差也可满足实际需要．由于实验针对具有不同特点
的１３０个话务小区展开，说明ＥＳＮｓ具有较好的泛化性．

表１给出的是 ＥＳＮｓ方法与 ＡＲＭＡ模型以及 ＢＰ神
经网络进行话务量预测实验的对比情况．其中 ＢＰ神经
网络模型参数选取如下：选取输入单元个数为５，输出
单元个数为１，隐层神经元个数为７．其隐层神经元的激
活函数为双曲正切函数，输出层神经元的激活函数为

线性函数．
表１ 预测性能比较（ｈ＝２４）

预测方法 测试误差 计算时间（ｓ）

ＥＳＮｓ
ＡＲＭＡ

ＢＰ神经网络

０．３２３５
０．４１２９
０．３６９０

１．１７１９
１２．７６５６
５．７９６９

ＡＲＭＡ模型参数（模型阶数）的确定采用遍历方式，
即遍历所有可能的阶数组合，然后基于 ＡＩＣ最小准则
确定最佳模型结构［１７］．表１中测试误差是由式（８）给出
的１３０个小区实验结果的平均值．计算时间是每种方法
完成１次预测任务所需时间的平均时间．

ＡＲＭＡ模型所用的时间包含模型检验时间（遍历模
型参数所需要的时间）以及预测时间．ＢＰ神经网络运行
时间包括网络训练和预测时间．ＥＳＮｓ方法是在储备池
参数已经确定的情况下，完成一个小区的训练和预测

所需要的时间．
可以发现ＥＳＮｓ方法无论在预测精度上，还是在效

率上都具有的一定的优势．从预测精度角度看，ＥＳＮｓ方
法具有最好的预测效果，预测误差最小，ＢＰ神经网络次
之，ＡＲＭＡ模型是最差的．这是因为话务量数据是非线
性非平稳的时间序列．从效率角度看，ＥＳＮｓ所用的时间
要比ＢＰ神经网络少的多，这也正好体现了 ＥＳＮｓ方法
提出的初衷．
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５ 储备池参数选择

储备池的参数选择对于 ＥＳＮｓ网络的性能起着至
关重要的作用，针对具体问题选择合适的储备池参数

也是目前 ＥＳＮｓ网络领域研究的热点，被称为储备池的
适应性问题［４，５，８］．另外，ＥＳＮｓ网络的性质与样本数据的
性质有很大关系，因此，针对具体的应用问题，进行以

参数选择方法为核心的储备池适应性分析是非常必要

的［９］．这也是ＥＳＮｓ在实际应用中面临的问题．
下面将结合移动通信话务量的数据特点，从实验

角度讨论储备池的参数选择对于话务量预测性能的影

响，分析储备池规模 Ｎ、储备池内部连接权矩阵谱半径
ＳＲ、输入单元尺度 ＩＳ以及储备池内部连接权稀疏程度
ＳＤ等参数对于移动话务量预测性能的影响．

（１）参数 Ｎ和ＳＲ对预测性能的影响及选择
采用固定的输入单元尺度 ＩＳ（＝０４）和内部连接

权稀疏程度 ＳＤ（＝０８），不同的 ＳＲ和Ｎ对某话务小区
的预测实验结果如图６所示．实验中 Ｎ的取值范围为
［２０，１３０］，步长为５．谱半径的取值范围为［０１，１），步长
为００５．可以发现，在输入序列长度固定的情况下，增
加储备池规模并不能提高预测精度，反而使预测性能

明显下降．在储备池规模 Ｎ选择合适的情况下（Ｎ＝
５０），谱半径的变化对预测性能的影响并不大．

（２）参数 ＩＳ和ＳＤ对预测性能的影响及选择
通过上面分析确定谱半径和储备池规模分别为 Ｎ

＝５０，ＳＲ＝０７５．下面分析输入单元尺度和内部稀疏程

度对预测性能的影响．图７给出的是固定 Ｎ＝５０，ＳＲ＝
０７５情况下，预测误差随输入单元尺度和内部稀疏程
度变化的情况．不难发现，内部稀疏程度对于预测误差
的影响比较大，在内部稀疏程度取值大于０６时，预测
误差较小．内部输入尺度 ＩＳ在稀疏程度取值在 ０３～
０５范围内，预测误差也明显小于其它取值范围．综合
以上情况，内部稀疏程度取值 ＳＤ可以取［０６，０８］，而
内部输入尺度可以取［０３，０５］．

６ 结论

本文采用自相关函数法构造 ＥＳＮｓ网络的输入序
列，建立了基于自相关分析和 ＥＳＮｓ的时间序列预测方
法．移动通信话务量预测实验表明该方法不但具有一
定的通用性，而且较经典的时间序列预测方法在预测

精度和效率上都有较显著的提高．
目前关于ＥＳＮｓ研究中，最具有挑战性的热点问题

是储备池适应性问题．本文结合实际的移动通信话务
量预测问题，从实际应用的角度探讨了 ＥＳＮｓ网络中储
备池参数（内部连接权谱半径 ＳＲ、储备池规模 Ｎ、储备
池稀疏程度 ＳＤ、以及输入尺度 ＩＳ）的选择问题，并给出
了移动通信话务预测过程中参数选择的一般原则．

需要指出，本文对储备池适应性问题的研究是从

实验的角度针对移动通信话务量的预测问题进行的．
后续研究可考虑从理论角度，探讨储备池的适应性问

题，从更为一般的角度考虑储备池参数选择问题，或者

结合智能优化方法寻求更优的储备池参数分析方法．
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