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摘要　混沌系统在电路、保密通讯、加密解密等方面具有重要的研究意义．由于其对初值非常敏感,传统的统

计学时间序列预测方法在处理混沌时间序列预测问题是具有挑战的．回声状态网络是一种特殊的循环神经

网络,在复杂动态系统动力学与控制方面具有优势．经典的回声状态网络将每个样本置于同一地位,然而实

际问题中不同的样本的重要性往往是有差异的．本文提出注意力机制回声状态神经网络模型,将回声状态网

络与注意力机制相结合体现样本之间的差异性以及样本之间的相互作用对预测的影响．对混沌系统的预测

结果表明注意力机制回声状态神经网络具有更好的预测性能．
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plexdynamicsystems．Theclassicalechostatenetworkplacesallsamplesinthesameimportance,howＧ
everinpracticalproblems,theimportanceofthesamplesareoftendifferent．ThispaperproposestheatＧ
tentionmechanismechostatenetworkbycombiningtheechostatenetworkandtheattentionmachineto
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thatthepredictionperformanceoftheechostatenetworkwithattentionmechanismisbetterthanthatof
theclassicalmethods．
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引言

混沌动力系统广泛存在于物理学、生物学、航

空气象学等学科中,混沌系统的预测是一个重要的

实际问题．混沌系统对初值非常敏感,传统的时间

序列预测方法(例如自回归模型)对混沌等复杂非

线性数据的处理效果不佳．
近年来,机器学习的快速发展给很多领域带来

了革命性的突破．卷积神经网络[１Ｇ２]进行图像识别

的精度远远高于其它方法;循环神经网络[３Ｇ４]在自

然语言处理等时序问题的建模上效果显著;对抗生

成网络[５Ｇ６]能生成逼真的图像,几乎能以假乱真．这

些突破有多方面的原因,而注意力机制[７]的引入起

着重要作用．
回 声 状 态 网 络 (Echo State Network,

ESN)[８Ｇ１０]是一类特殊的循环神经网络,在时间序

列预测上表现极为优异．ESN的隐藏层是大量神经

元构成的储备池,输入数据经由储备池后被映射到

高维空间,然后由读出权值映射为输出．读出权值

是ESN中唯一需要学习的参数,可由岭回归算法

计算,避免了传统神经网络模型训练过程中存在的

梯度爆炸和梯度消失问题[１１Ｇ１２]．韩敏等将 ESN 与

主成分分析、Kalman滤波及 Adaboost算法相结

合,研究多元时间序列预测问题[１３Ｇ１５];薄迎春等对

具有小世界(smallＧworld)特性的ESN进行结构分

析与设计[１６];伦淑娴等提出基于小世界网络的时

间序列预测方法[１７];宋青松等给出连接权重的一

个稳定训练方法[１８];沈力华等提出多稀疏 ESN 的

预测模型[１９];而王磊等将ESN用于PM２．５的预测

研究[２０]．
经典ESN模型假设每个样本的重要程度都是

相同的,然而现实世界中的很多问题中,不同样本

的重要程度往往是不同的．本文提出注意力机制回

声 状 态 网 络 (AttentionＧMechanismＧBased Echo

StateNetwork,AMＧESN),将回声状态网络与注

意力机制相结合来体现不同样本之间的差异,并应

用于混沌动力系统的预测．

１　回声状态网络

回声状态网络由输入层,隐藏层和输出层组

成,如图１所示．隐藏层是由大量神经元组成的储

备池,其作用是将输入数据映射到高维空间．ESN

的核心思想是将输入序列映射到高维空间,在高维

空间中这些状态表现出线性的性质,从而实现序列

的有效预测．将t时刻的输入、储备池状态、输出状

态分别记作u(t)、x(t)和y(t),则有[２１]:

x(t＋１)＝tanh[Winu(t＋１)＋Wx(t)]

y(t)＝Woutx(t){ (１)

u(t)∈ Rd１,x(t)∈ RN ,y(t)∈ Rd２,Win ∈

RN×d１,W ∈RN×N ,Wout ∈RN×d２;d１,d２ 是输入和

输出维度,N 是储备池中神经元的数量．权值矩阵

Win 和W 是随机生成的,一经生成在整个过程中保

持不变．
设参与计算读出权重的样本数目为n ,记:

X ＝[x(１),x(２),,x(n)]

Y＝[y(１),y(２),,y(n)]

于是Wout 是如下问题的最优解:

minWout(WoutX －Y ２＋γ Wout
２) (２)

这里γ 是正则化参数．用岭回归方法,的解为:

Wout＝YXT (XXT ＋γI)－１ (３)

图１　回声状态神经网络示意图
Fig．１　Sketchoftheechostateneuralnetwork

２　注意力机制回声状态网络(AMＧESN)

注意力机制起源于对人类视觉的研究,在认知

科学中,人类会有选择性地关注一部分特定的信

息,同时忽略其他可见的信息．注意力机制是解决

信息超载问题的重要手段之一,将计算资源分配给

更重要的任务或者某一任务的更重要的部分[２２Ｇ２４]．
现实世界中的很多问题中,不同样本的重要程

度往往是不同的．如果将所有样本置于同一重要

性,读出权值将会损失很多对预测有用的信息．本
文认为在ESN的训练过程中,不同样本对读出权

值的贡献是不同的,提出注意力机制回声状态网

络,图２给出了结构示意图．

图２　注意力机制回声状态网络示意图

２３



第８期 刘建明等:基于注意力机制回声状态神经网络的混沌系统预测

Fig．２　SketchoftheAMＧESN

我们在目标函数中添加权系数pi≥０来体现

不同样本之间的差异,则目标函数可以写成:

minWout ＝∑
n

i＝１
pi[Woutx(i)－y(i)]２＋

　γ Wout
２ (４)

这里pi ≥０,i＝１,２,,n 是样本的权重系数．
记P＝diag(p１,p２,．．．,pn),则公式可以写成

如下矩阵形式:

minWoutf(Wout) (５)

这里:f(Wout)＝ (WoutX －Y)P ２＋γ Wout
２．

简单计算可以得到:

∂f(Wout)
∂Wout

＝２(WoutX－Y)PPTXT＋２γWout

令公式两端为零,则得到最优的权值Wout

Wout＝YAXT (XAXT ＋γI)－１ (７)

这里注意力矩阵A＝diag(a１,a２,,an)＝PPT ．
公式给出 AM－ESN的读出权值Wout 的计算

方法,有如下的性质成立．
定理１:　对于输入－输出 {[x(１),y(１)],[x(２),

y(２)],}以及注意力矩阵 A ＝diag(a１,a２,,

an)．考虑第i个样本,假设其相应的注意力系数为

ai＝１,其余的注意力系数为ak＝a≥０(i≠k)．记

由公式计算出来的权矩阵为W′out ,公式计算出来

的权矩阵为W″out ,于是有:

(１)如果a＞１,那么

　 W″
outx(k)－y(k)２ ≤ W′

outx(k)－y(k)２;

(２)如果０≤a ＜１,那么

　 W″
outx(k)－y(k)２ ≥ W′

outx(k)－y(k)２

证明:　我们首先来证明(１)．记

Φ(Wout)＝∑
n

i＝１
Woutx(i)－y(i)２＋γ Wout

２,

minWout[Φ(Wout)]是一个凸优化问题,由公式计算

的W′out 是全局最优解．同样地W″out 也是全局最优

解并且有

W″
out＝argminWout[Φ(Wout)＋

　(a－１)Woutx(k)－y(k)２] (８)

由于 min[Φ(Wout)]＝Φ(W′out),且a ＞１,因此

min[Φ(Wout)＋(a－１)Woutx(k)－y(k)２]≤

　Φ(W′
out)＋(a－１)W′

outx(k)－y(k)２ (９)

等号成立当且仅当W″out＝W′out ,在这种情形下有

W″
outx(k)－y(k)２＝ W′

outx(k)－y(k)２

(１０)

如果W″
out ≠W′

out ,式取．注意到

Φ(W″
out)＞Φ(W′

out) (１１)

因此,

(a－１)W″
outx(k)－y(k)２ ＜

　(a－１)W′
outx(k)－y(k)２ (１２)

所以有

W″
outx(k)－y(k)２ ＜ W′

outx(k)－y(k)２

(１３)

由式和式可知结论成立．
与(１)的证明类似,可以得到(２)的结论．
注意力矩阵A 使得不同的样本在计算读出权

值的过程中具有不同的重要性．通常来说,第i个样

本ai 的越大,拟合误差 Woutx(i)－y(i) 就越

小．为了计算简单,注意力机制矩阵A 可以为(１４)

式中的对角矩阵A１,也可以为(１５)式中所示的非

对角矩阵A２,以体现不同样本之间的差异性以及

样本之间的相互作用．

A１＝

a１ ０  ０ ０

０ a２  ⋮ ０
⋮ ０ ⋱ ０ ⋮

０ ⋮ ⋱ an－１ ０

０ ０  ０ an

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(１４)

A２＝

１ v ０  ０

u １ v  ０
⋮ u ⋱ ⋱ ⋮

０ ⋮  １ v
０ ０  u １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(１５)

注意力系数的选取有如下几种方法:

(１)如果对系统或者样本有更好的了解,则更

容易地给出注意力参数的值,对重要的样本赋予

更大的注意力系数．对于混沌预测问题,可以根据

３３
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混沌的具体特性来选择注意力系数,例如可以对转

捩点和突变点等特殊样本赋予大的注意力系数．
(２)用softmax函数来确定注意力系数．首先

令所有的注意力系数都为１,按照经典的 ESN 方

法计算Wout ;然后按照pi ＝softmax(‖Woutx(i)

－y(i)‖ ),计算注意力系数,并根据公式(７)重新

计算Wout ,则训练误差大的样本点将获得更大的

注意力系数．
(３)用优化的方法确定注意力系数．例如对于

公式(１５)的注意力矩阵,只有两个参数需要确定,

则可以将参数(u,v)在(０,０)附近做网格划分,通

过搜索的方式获得最优的注意力矩阵参数．

１　数值模拟

本节考虑两个经典的混沌系统的预测问题,使

用如下的均方根误差(RMSE)来度量预测的精度:

RMSE＝ １
T∑

T

t＝１
(y~(t)－y(t))２ (１６)

这里y(t)是目标信号(Groundtruth),y~(t)是预

测信号．RMSE的值越小,预测精度越高．

３．１　MackeyＧGlass混沌系统

MackeyＧGlass系统[２５]是描述白细胞繁殖的模

型,其方程为:

dx(t)
dt ＝αx(t)＋ βx(t－τ)

１＋xn(t－τ)
(１７)

这里x(t)表示血液循环中成熟细胞的质量分数,τ
是在骨髓中产生未成熟细胞和在血液中释放成熟

细胞的时滞参数,α为系统的反馈率,β是过去的状

态对当前状态的影响率,n 是正常数．根据文献

[８],当参数设α＝－０．１,β＝０．２,n＝１０,τ＝１７时

系统展现出混沌特性．我们用经典的龙格库塔方法

对 进行积分,然后选取３０００个样本,其中前１０００
个样本用来预热,后２０００个样本直接参与读出权

值的计算．在计算过程中,储备池的大小N＝１０００,

γ＝１０－８,谱半径ρ＝１．１和稀疏度sp＝０．０１．训练过

程中采用如下的注意力矩阵:

１ ２．９ ０

０．２ １ ２．９

０．２ ⋱ ⋱

⋱ １ ２．９

０ ０．２ １

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(１８)

图３　MackeyＧGlass系统预测时间历史图

Fig．３　TimehistoryofthepredictionoftheMackeyＧGlasssystem

图４　MackeyＧGlass混沌系统的预测误差

Fig．４　PredictionerroroftheMackeyＧGlasssystem

图３画出了应用ESN方法与AM－ESN方法

预测的 MackeyＧGlass混沌系统的时间历史,图４
给出了预测误差的比较图．可以看出,应用 ESN 方

法在小于６００个时间步时的预测精度＜１％;而

AMＧESN可以在９００个时间步之内其预测误差＜
１％．这说明注意力机制的引入可以在使得模型在

更长的时间内实现混沌系统的精确预测,有效地提

升模型的预测性能．

３．２　Rössler混沌系统

Rössler系统是典型的混沌系统,其运动方程

为:

x ＝－(y＋z)

y ＝x＋αy
z ＝β＋z(x－θ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１９)

取α＝０．１５,β＝０．２,θ＝１０时系统展现为混沌．以
(１,１,１)为初值,用龙格库塔方法以０．０５的步长生

成数据．训练样本的数量为２０００,前１００个样本用

于预热．由于 Rossler混沌系统的数据在z 方向具

４３
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有脉冲性质,用ESN不能对其进行有效的预测,所

以这里我们只考虑在xＧ和yＧ方向的系统预测．我

们比较了ESN 以及其注意力机制版 AMＧESN 的

预测性能,具体的参数如下:储备池的大小 N ＝
１０００,γ＝１０－８,谱半径ρ＝１．２５,稀疏度sp＝０．０１．
我们采用公式所示的注意力矩阵,这里主对角线前

１０００元素取值１,后１０００元素取值５０,其他元素为０．

１ ０ ０

０ １ ０

０ ⋱ ⋱

⋱ ５０ ０

０ ０ ５０

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(２０)

图５　Rössler混沌系统在xＧ方向的预测结果

Fig．５　 PredictionofRösslersysteminthexＧdirection

图６　Rössler混沌系统在yＧ方向的预测结果

Fig．６　PredictionofRösslersysteminyＧdirection

图５和图６分别画出了应用ESN和 AMＧLEＧ

SN方法在xＧ和yＧ方向的预测结果,图７给出了在

xＧ和yＧ方向的预测误差比较图．可以看出 ESN 方

法在小于２００个时间步时的预测精度＜１％;而

AMＧLESN可以在８００个时间步之内其预测误差

＜１％．这说明注意力机制的引入可以使得模型在

更长的时间内实现混沌系统的精确预测,有效地提

升模型的预测性能．

图７　Rössler混沌系统的预测误差

Fig．７　PredictionErroroftheRösslersystem

注意力机制参数的选择是获得更好预测性能

的重要因素,这往往是与问题相关的,目前还没有

统一的有效的方法给出理论上的指导．文中给出了

两种注意力机制,其中一种是通过在注意力机制矩

阵的两个次对角线增加非零元素,另外一种是使得

注意力机制矩阵的主对角线元素选取不同的值来

实现更好地性能．第一种方式是增加了样本之间的

相互作用,也就是一个样本的临近样本会对神经网

络的训练产生影响;第二种方式是考虑了样本的差

异性,考虑了重要样本对训练和预测的影响．文中

的算例表明,注意力矩阵的参数可以采用简单的方

式来选取就可以获得很好的性能．此外如果对系统

或者样本有充分的先验知识,则更容易地给出注意

力参数的值．实验结果表明,通过引入注意力机制

可以获得更好的混沌预测精度,可以有效地跟踪混

沌系统的运动．

４　结论

目前现有的基于神经网络的复杂系统预测方

法中,通常将所有样本置于相同的地位,并不区分

样本之间的差异性．然而实际生活中的许多问题中

不同样本的重要性往往是有差异的,因此考虑不同

样本之间的差异性,对于复杂系统的机器学习方法

至关重要．本文提出了注意力机制回声状态神经网

络用于混沌系统预测,考虑训练集中不同样本的重

要性不同,通过在目标函数中引入注意力机制矩阵

来体现样本的差异性．文中讨论了两种简单的注意
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力机制矩阵的构成方式,给出了确定注意力矩阵中

元素的几种方法．提出的方法对于 MackeyＧGlass
和Rössler混沌系统具有很好的预测结果,这表明

与经典的回声状态神经网络相比,注意力机制的引

入能使得回声状态网络具有更好的预测能力．
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