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摘 要 回声状态网络是近年来新兴的一种递归神经网络，独特而简单的训练方式以及高精度的训练结果已使其成为当前
研究的热点之一． 在该网络中，引入了储备池计算模式这一新的神经网络的建设方案，克服了之前网络模型基于梯度下降的
学习算法所难以避免的收敛慢和容易陷入局部极小等问题． 围绕这种新型网络结构，国内外许多学者开展了多样的研究． 本
文全面深入介绍了回声状态网络这一新兴技术，讨论了回声状态网络的优缺点，并综合近年的研究现状，总结了回声状态网
络的主要研究工作进展和未来的研究方向．
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ABSTRACT The echo state network ( ESN) is a novel kind of recurrent neural network and has recently become a hot topic for its
easy and distinctive training method along with high performance． In ESN，the reservoir computing method is introduced，which is a
completely new approach used to design a recurrent neural network． By comparing this novel model with existing recurrent neural net-
work models，it can overcome the difficulty encountered in slow convergence and local minimum in the gradient descent based training
algorithm． Currently，there is considerable enthusiasm for the research and application of ESN． A review on ESN is presented in this
paper． The advantages and drawbacks of ESN and various improvements are analyzed． Finally，some future research directions are also
discussed．
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对实际应用场合中的一些动态系统，可以通过
引入反馈连接之后的神经网络( 即所谓的递归神经
网络) 来建模． 尽管这种递归神经网络与自然界生
物的神经网络更加类似，理论描述比较完善，但是由
于网络中存在着递归信号，网络状态一般随着时间
变化而变化，其运动轨迹存在稳定性问题［1］，致使
难于找到有效的学习算法． 由于相关的学习算法均
基于误差对权值的梯度进行，使得递归网络的训练
收敛慢，训练复杂度高，难以被广泛地应用．

由 Jaeger和 Haas所提出的回声状态网络( echo
state network，ESN) 以及相应的学习算法为递归神
经网络的研究开辟了崭新的道路［2］． 这种方法也被
称为所谓的储备池计算模式，它引入一个称作储备
池的内部网络，当外部的输入序列进入这个内部网
络时，便在其中激发起复杂多样的非线性状态空间，
然后再通过一个简单的读出网络来得到网络输出．
与之前递归神经网络的最大不同之处是在训练过程
中，储备池内部的连接权值是固定不变的，调整仅仅
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针对读出网络进行． 由于大大降低了训练的计算
量，又避免了大多数基于梯度下降的学习算法所难
回避的局部极小现象，并同时能够取得很好的建模
精度，所以近年来 ESN 引起了很多学者的关注，已
逐渐成为递归神经网络中的研究热点之一．

1 ESN的基本原理

基本 ESN的拓扑结构如图 1 所示［3］． 图中左侧
为 K个输入节点; 中间是储备池网络，由 N 个内部
节点以及稀疏的节点连接权值构成; 右侧是 L 个输
出节点． 图中实线表示了网络的必要连接，而虚线
则表示了不同情况下还可能存在的连接，但它们对
于构成 ESN并不是必需的． 在 ESN中，在训练阶段
会改变的只有输出连接权值．

图 2 回声状态网络 ESN的建立流程
Fig． 2 Flow diagram of an echo state network

图 1 回声状态网络 ESN的拓扑结构
Fig． 1 Framework of an echo state network

储备池状态依照下式进行更新:
x( t + 1) = f( Winu( t + 1) +Wx( t) +Wbacky( t) ) ．

( 1)
式中，x( t) 为第 t步的储备池状态向量，u( t) 和 y( t)
则分别为第 t步的输入和输出向量，f (·) 为储备池

结点的激励函数，Win、Wback和 W 分别为输入连接、
输出反馈连接和储备池内部连接的权值矩阵． 网络
的输出按下式计算:

y( t + 1) = f( Wout ( u( t + 1) ，x( t + 1) ，y( t) ) ) ．

( 2)

式中，Wout为输出权值矩阵，f (·) 为输出节点的激励
函数．

ESN的基本思想，就是由储备池生成一个随输
入而不断变化着的复杂动态空间． 当这个状态空间
足够复杂时，就可以利用这些内部状态，线性地组合
出所需要的对应输出． 相对于调整内部连接矩阵权
值而言，ESN 的训练要简单得多，在网络初始化之
后，唯一会在训练中发生变化的只有输出连接的权
值． 对于输出权值的调整，主要是基于最小均方误
差的原则独立地调整每个输出节点．

ESN的一个典型建立流程如图 2 所示．
ESN的构造方法很简单，但在具体使用过程中，

必须对网络中的一些关键参数进行经验性选择和
调整．

首先是储备池的规模． 这点对于各类神经网络
均有类似的结论，即节点越多，能表现的系统越复
杂． 由于 ESN仅仅通过调整输出权值来线性拟合输
出结果，所以一般情况下 ESN需要远大于一般神经
网络的节点规模． ESN 训练算法的简单，使得训练
过程能快速完成．

其次是输入连接的权值大小以及内部连接矩阵
的谱半径． 这些关键参数会影响到网络短期记忆时
间的长短． 输入权值越小而内部矩阵的谱半径越接
近 1，网络短期记忆时间越长． 但是，增强记忆能力
的同时，这种操作也造成了网络对“快速变化”系统
的建模能力下降［3］． 在实际应用中，要通过分析被
建模系统的实际变化特征来选取相应的数值．
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另外，值得注意的还包括内部神经元激励函数
的选取． Jaeger最初论证回声状态时使用的是线性
神经元． 一般地，对于线性神经元网络，可以在拥有
回声状态的同时，提供更强的短期记忆． 但是，由于
大多数需要神经网络进行建模的系统都具有很强的
非线性，最后在实际应用中往往采取了更常见的 S
形激励函数．

2 ESN的分析与改进

以往针对递归神经网络的研究工作，主要集中
在对其中的误差梯度下降算法进行改进优化，使其
适合调整递归网络的权值，但算法收敛慢以及计算
量大等问题一直没有得到很好解决． ESN 中的储备
池计算模式是一种全新的思想，它为上述问题的解
决提供了一种新思路．
2. 1 储备池的生成与分析

ESN最显著的特点就是在原有的递归神经网络
中，将输入和输出之外的部分作为储备池进行处理，
通过少数的输入信号，在储备池中激发出复杂状态
空间，并最终线性组合反映到网络输出． 在这个过
程中，生成一个合适的储备池是 ESN 构造中最棘手
的工作． 如何使用尽量少的神经元与尽量少的连接
来构成储备池，使其尽可能产生更加复杂多样的状
态空间，这一直是 ESN的一个研究重点．

在这方面，有一个典型结论:具有相同特征值的
连接矩阵的储备池，具有几乎相同的状态空间复杂
度( 即在线性神经元的连接下，可以达到完全等
同) ［4］． 由于随机生成的储备池拥有近似均匀分布
于复平面的特征值，因此可使用均匀分布在复平面
的数值来构成分块对角矩阵 ( 此时，复数特征值对
以二阶矩阵形式存在) ，以此作为连接矩阵构造解
耦合的储备池［4］． 此时，储备池中就只存在单个的
或两个一组的小网络． 这一结果在不减弱储备池空
间复杂度的前提下，最大程度地减少了连接权的
数量．

增加储备池空间复杂度的研究，实际上是一个
与实际训练样本相关联的问题，何种特征的样本适
合何种拓扑结构的储备池? 其对应的状态空间复杂
变化的特点与规律又是怎样? 目前在理论上都没有
很好解决［5］． 目前，代表性的工作主要包括仿照生
物神经结构“生长”得到储备池的方法［6］，以及将储
备池分块并通过水平阻隔( lateral inhibition) 方式进
行解耦合，从而使网络具备多重时间特性的建模
方法［7］．

2. 2 稳定性和泛化能力的研究
ESN的稳定性和泛化能力研究对处理系统的反

馈连接尤为重要［8］． 通常，稳定性不佳以及泛化能
力差的网络会使得输出权值中出现少数很大的数
值． 极大的输出权值使得系统体现出更多的混沌特
性． 对于这一现象，存在两种改进途径:第一种是采
用遗传算法来调整储备池权值，寻找到一个使得不
需要大输出权值即可拟合到样本的状态空间［9］，但
这往往会伴随有相当大的计算量; 另一种就是对训
练算法进行修改，由于线性回归方法找到的永远是
“最贴近样本序列”的读出方式，为了改善这种“过
分精确”的状况，需要通过某种干预，来适当地降低
算法的精确度． 一个较通用的改进方案是在训练时
对节点添加白噪声［10］:

x( t + 1) = f( Winu( t + 1) +Wx( t) +
Wback ( y( t) + v( t) ) ) ． ( 3)

式中，v( t) 为较小的随机噪声．
另外，还可用岭回归替代原来的线性回归［11］，

即将原来的线性回归方法
Ŵ = ( XTX) － 1XTy ( 4)

替换为
Ŵ = ( XTX + λI) － 1XTy． ( 5)

式中，X为状态向量构成的矩阵，y 则为输出序列构
成的向量． 正则项系数 λ在这里起到了类似噪声的
作用，由于这个参数可以通过贝叶斯后验概率最大
化方法或 Bootstrap重采样方法来优化确定，使得改
进效果要明显优于前面直接添加白噪声的方法．

最后需要指出的是，上述两项改进都是针对离
线批量训练方式进行设计的，无法有效地作用于在
线实时训练． 寻找适用于在线训练的稳定算法依然
是一个有待研究的问题．
2. 3 算法内部结构的调整优化

通过对核心算法结构的改进优化，追求更好的
效果． 典型的尝试就是使用不同的神经元来替换内
部节点． 针对普通 S形神经元在固件中难以实现的
问题，可使用随机比特序列神经元来构建网络［12］．
也可将泄漏积分神经元( leaky integrator neurons) 引
入 ESN中［13］． 另外，还尝试使用小波神经元，利用
这种“小波函数展开”的方式获得了更复杂的储
备池［14］．

由于最初 Jaeger的回声状态条件都是针对简单
的线性神经元提出的，所以使得采用不同的神经元
构建储备池时，需要重新考虑回声状态成立的条件．
在替换神经元的各种方案中，回声状态条件的选择
和变更将是今后 ESN研究中的一个重要方向．
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2. 4 与其他技术的混杂应用和改进简化
可将 ESN与已有一些技术相结合，混杂应用共

同发挥双方的能力． 例如，在 ESN 的读出部分采用
多层前向神经网络进行设计，这种结合既利用了储
备池状态空间的多样性，又通过非线性的读出装置
提升了系统的非线性特性［15］．

可将数个 ESN组合起来构成一个多层结构，不
同层次上的 ESN 分别识别处理系统不同时间规模
的特征［16］． 在现实生活中，很多时序数据( 如语言、
文本和手势) 包含的信息特征往往存在于具有很大
差距的时间尺度上，在对这些数据进行处理时，需要
系统把握这些不同层次上的规律． 层次化的 ESN恰
好具备了将这些信息分别提取出来的能力． ESN 还
可与决策树的建立方法相结合，采用 ESN 辅助完成
关键的决策环节，通过构造合理的决策树，从最大程
度上减少了每一次决策所需的信息量． 该方法已应
用于入侵检测实验，其识别率远远高出了同类
技术［17］．

在实际应用中，建立一个能适用于实际问题的
ESN依然是一项艰巨的工作． 目前能够获得较好效
果的网络，除了结合经验知识进行尝试之外，大多都
是使用遗传算法对参数或拓扑结构进行了一定的优
化． 由于对储备池性能优劣的判断方式依然过于繁
琐，这使得对每一个样本的评估显得过于复杂，耗费
了大量的时间和资源来进行适应度函数的计算． 如
何能够找到衡量储备池特性的详细关联特征，从而
简化遗传算法参与计算的步骤，是能够使 ESN 展现
其简单高效特点的关键研究方向所在．

3 ESN的应用

作为一种新兴起的理论，近几年有关 ESN 的研
究重点还集中在理论上的优化和改进，但也已经有
了一些实践性的尝试． ESN最成熟的应用还是集中
在时间序列( time series) 的学习上［2，8，11］．

此外，模式识别领域一直是神经网络所擅长的，
应用 ESN来进行时序样本的识别也取得了很好的
效果，如图像边缘检测［18］和自然语言识别［19］．

ESN在控制领域的应用也在兴起． 这种网络便
于训练，可以通过 ESN 进行相应的间接控制． 对于
直接控制来说，由于无法进行监督式学习，在训练中
要采用遗传算法来优化训练输出权，所以通常需要
较长时间的训练过程，但这依然是可以取得实用效
果的一种尝试［20］．

另外，还有一些特殊的应用． 例如，在音频处理
方面的应用［21］． 这些较为特殊的研究工作也体现

了 ESN作为一个通用的递归神经网络，在很多需要
依据时序信息进行工作的系统中，展现出来的应用
潜力．

4 ESN的研究热点

作为一个提出不久的新理论，ESN 也有许多有
待进一步研究的特性以及进一步改进的细节．

( 1) 储备池性能的优化． 储备池是 ESN的核心
部分． 在最原始的 ESN 中，储备池内部的连接权值
是随机赋值的，而能够进行调整的宏观量只有结点
个数以及连接矩阵的谱半径． 研究发现，拥有相同
结点数和谱半径的储备池也会因为具体内部结构的
不同而表现出巨大的差别，这表明还有未被认识到
的因素在影响着储备池的性能． 因此对于原始的储
备池生成方案而言，还有很大的优化空间． 这种优
化主要从两方面来进行，其一就是研究储备池某些
数量特征或拓扑结构和其所展现出的某些特性之间
的联系，如前面所述的改进工作［7］． 储备池是一个
递归网络，进行理论分析往往并不容易，因此更多的
研究工作集中在另一个优化手段上． 第二种方式依
然采用随机方式来生成储备池，但之后通过某种自
适应的方式来从中评选出更优的储备池，这一研究
方向的代表就是采用遗传算法来优化． 由于实际应
用时的 ESN储备池的规模往往很大，相当耗时． 这
种情况下，将上面两种手段结合起来会更加有效，也
就是通过理论研究找到某些能够衡量储备池性能的
简便方法，之后以此为指导通过遗传算法来进行
搜索．

( 2) 读出网络的优化． 储备池的调整更倾向于
提高状态空间的复杂程度，以此来提升样本的贴合
程度，而读出部分的调整则偏重于提升网络的泛化
能力、稳定性以及抗噪能力． 在大多数 ESN 的实施
方案中，读出网络部分都采用了单层线性结构． 这
种选择使得网络的训练能够得到一个全局最优解，
避免了可能陷入局部极小的问题，而且在储备池复
杂度足够的情况下，仅仅只是线性组合就能足够贴
合实验样本． 原始的 ESN中采用了最简单的线性回
归来训练读出网络，虽然得到最小的训练误差，但没
有考虑到网络的泛化能力，尤其样本较少时问题会
更加严重． 因此研究线性回归的替换算法来训练读
出网络是优化的一个重要方向． 例如，将看中泛化
能力的支持向量机 ( SVM) 的研究中成熟的线性理
论应用到 ESN 的训练当中，就取得相当显著的
成效［22］．

( 3) 神经元的调整． 大多数 ESN方案中一般都
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使用神经网络中常用的 S 形神经元来构成，这种选
择既使得回声状态的条件易于达成，又让网络具有
一定程度的非线性建模能力． 有时为了增强 ESN某
方面的能力，也可以选用其他的神经元． 例如，为了
使 ESN具备更强的处理连续信号的能力而引入了
积分泄漏神经元［13］． 使用 S 形以外的神经元构建
储备池能达到显著改变效果，拓展 ESN 能够处理的
信号类型． 同时需要关注让新的储备池处于回声状
态的条件，防止混沌震荡的出现．

( 4) ESN的应用． 作为一种新型的网络模型，
为了实际应用依然有许多需要改进的地方． 首先是
如何处理噪声的问题，ESN对于噪声是比较敏感的，
一定程度的噪声就会很大地降低 ESN 的表现水平．
在 ESN实践应用时，使用已有的算法来尽可能地预
先降低样本中的噪声是 ESN应用中重要的一步． 除
此以外，采用前面提到的输出网络的优化训练方式
也能抑制噪声的影响． 其次就是 ESN的复杂所带来
的问题，由于通常情况下 ESN 的节点数相当庞大，
其较大的计算量给实时控制的应用带来影响． 尤其
在机器人的识别与控制系统中，尽量减小网络的规
模对节省有限的计算资源相当重要． 储备池的优化
或者一定程度的有损简化都能有效地解决这一问
题． 另外，已有学者从理论上初步证明分析了 ESN
应用中的复杂性和存储容量，为 ESN 的实际应用奠
定了一定的理论基础［23］．

综上所述，对于 ESN这一新型的递归神经网络
而言，最大的研究热点还是集中于进一步的理论探
索以及网络优化方面，但随着近些年的研究进展，结
合了这些优化技术的应用研究也已开始发展起来．
为了研究并掌握更多储备池相关的理论，从而设计
出更可靠和小巧的网络从而有效地解决实际问题，
还有许多工作尚待完成．

5 结论

ESN是近几年递归神经网络领域兴起的一种新
的网络训练方法，它通过储备池将输入序列转换到
足够复杂的状态空间，然后将它们线性组合为所需
的输出． 相比之前对递归神经网络的研究，ESN 找
到了不必反复计算梯度就能训练网络的方法，为递
归神经网络的训练提供了一种崭新的思路． ESN 很
小的训练计算量，使得复杂系统的高精度建模成为
可能． 在短短几年之内，ESN 引起了神经网络领域
研究学者的广泛关注． 如何完善算法理论，特别是
对储备池经验数据背后内涵的深入研究，以及怎样
将 ESN的优点在实践中充分体现出来，发掘更多适

合 ESN工作的实际应用领域，这些都将成为神经网
络领域中值得关注研究的一个方向．
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