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自适应权重的级联增强节点的宽度学习算法

蔡欣雨 冯　翔 虞慧群
华东理工大学计算机科学与工程系　上海２００２３７
上海智慧能源工程技术研究中心　上海２００２３７
　(７８７９９７０７８＠１６３．com)

　
摘　要　进入智能化时代,需要在大数据平台上进行持续自主学习和优化,而持续自主学习的第一步就是进行数据增强.文中

提出基于级联增强节点的宽度学习方法,为大数据平台上的持续自主学习提供了新的数据增强方法,也为后续在学习架构基础

上的演化优化提供了可能.以时序预测问题为依托,但由于经典宽度学习是典型的前馈神经网络,并不适合建模动态时间序

列,因此在传统的宽度学习系统中引入反馈结构,将增强节点层顺序连接,使得增强节点具有记忆性,能够保留部分历史信息.

在进行特征提取时,采用了相空间重构来提取数据更本质的特征;同时,引入了权重因子,在训练时依据每个样本对模型的贡献

度,为其独立分配不同的权重,从而消除噪声和离群点对学习过程的干扰,提高算法的预测准确率以及鲁棒性.实验结果表明

所提算法是有效的.

关键词:宽度学习;时序预测;权重因子;数据增强
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AdaptiveWeightBasedBroadLearningAlgorithmforCascadedEnhancedNodes
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DepartmentofComputerScienceandEngineering,EastChinaUniversityofScienceandTechnology,Shanghai２００２３７,China

ShanghaiSmartEnergyEngineeringTechnologyResearchCenter,Shanghai２００２３７,China

　

Abstract　Intheeraofintelligence,continuousautonomouslearningandoptimizationneedtobecarriedoutonthebigdataplatＧ

form,andthefirststepofcontinuousautonomouslearningisdataenhancement．Thispaperproposesabroadlearningmethod

basedoncascadedenhancementnodes,whichprovidesanewdataenhancementmethodforcontinuousautonomouslearningon

bigdataplatform,andmakesitpossibleforsubsequentevolutionaryoptimizationonthebasisoflearningarchitecture．Classical

broadlearningisatypicalfeedforwardneuralnetwork,whichisnotsuitableformodelingdynamictimeseries．Inthispaper,the

feedbackstructureisintroducedintothetraditionalbroadlearningsystem,whichmakestheenhancementnodeshavememoryand

retainspartofthehistoricalinformation．Infeatureextraction,phasespacereconstructionisusedtoextractmoreessentialfeaＧ

turesofthedata．Atthesametime,aweightfactorisintroducedtoassigndifferentweightstoeachsampleaccordingtoitscontriＧ

butiontomodelduringtraining,soastoeliminatetheinterferenceofnoiseandoutlierstothelearningprocessandimprovethe

robustnessofthealgorithm．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmiseffective．

Keywords　Broadlearning,Timeseriesprediction,Weightfactor,Dataenhancement

　

１　引言

在智能化时代,大数据平台上的可持续自主学习和优化

极为必要.进行持续自主学习和优化的几个关键步骤包括:

１)进行数据增强学习,研究区分时间、区分空间和特征的数据

增强学习;２)进行机器学习;３)进行从知识表示、稀疏矩阵研

究解空间的分层搜索,从特征状态快速确定子解空间,加速

搜索研究策略学习、迁移学习,从构建奖惩函数结合数据训练

研究深度演化优化算法的强化学习等;４)在完成以上步骤的

前提下在学习架构基础上进行演化优化,研究基于数据动力

学模型的深度演化、分布并行智能处理理论与方法.

作为持续自主学习的第一步,也是关键的一步,数据增强

学习主要是解决神经网络训练时没有足够的数据来最大化深

层神经网络的 泛 化 能 力 的 问 题[１Ｇ２].Lemley等 于 ２０１７ 年



提出了一种智能增强学习方法,其将用于训练的数据按一种

最优的数据增强策略进行扩维[２].增强学习一般用于图像数

据扩维,针对时空数据的扩维方法目前并不多见.在时序预

测领域,也常常面临着没有足够的数据来进行学习的窘境,因
此本文将数据增强引入时空数据来提升时序预测的精度.

传统的时间序列预测模型主要是基于统计学方法,如自

回归移动平均模型(AutoregressiveIntegrated MovingAveＧ
rageModel,ARIMA)[３]、马尔可夫链模型[４]和贝叶斯模型[５]

等.如文献[６]将贝叶斯模型作为基回归器进行集成学习以

提高对时序模型的预测精度,此过程计算量较小且精度较高.

随后,一些判别模型被用于时间序列的预测,如支持向量回归

模型(SupportVectorRegression,SVR)[７]、随机森林(RanＧ
domForest,RF)[８]等.文献[９]提出的一种数据集成方法通

过随机重组将原始的一维预测变量重组成高维变量,保留了

随机森 林 的 收 敛 性 质.近 年 来,人 工 神 经 网 络 (Artificial
NeuralNetwork,ANN)被越来越多地应用到时空数据预测当

中,如循环神经网络以及 RNN的两个变体:长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[１０]和 门 控 单 元 (Gated
RecurrentUnit,GRU)[１１].文献[１２]提出一种预测方法选择

策略,依据时间序列的特征,利用神经网络来学习每个序列和

其最佳预测方法的决策规则,同时通过周期性重构来把多步

预测转为单步预测.该模型克服了周期项多步预测的缺点,
但同时由于提取的序列特征和选用预测方法不够全面,该系

统的预测性能不够稳定.文献[１３]结合了循环神经网络和自

注意力机制,利用自注意力模块来建模多个序列之间的依赖

关系,进一步提高了模型鲁棒性.以上预测方法虽然有一些

较为成熟,但都属于传统批量学习方法(BatchLearning),不
适合数据不断新增的增量学习场景,也并未对数据量较大的

情况进行优化.因此,传统的基于批量学习的时间序列预测

技术将不再适用于需要随数据新增而快速响应的实时预测场

景;同时,传统深度结构存在运行时间长、难以收敛等问题.
对此,本文期望寻求一种简单、高效的机器学习技术,在缩短

模型训练时间、节约成本的基础上,对于新增的数据能够用增

量的方式来更新模型,从而提高系统的实时预测准确率.
最近,一种新兴的基于平面网络结构的高效的随机神经

网 络[１４Ｇ１６]———宽 度 学 习 系 统 (Broad Learning System,

BLS)[１７],引起了学术界和工业界的广泛关注.该结构只有连

接到输出的权重才可通过线性回归进行调整,其他权重是随

机初始化的.在BLS中,有两个部分非常关键,即特征节点

和增强节点.在文献[１８]中,使用相空间重构将原始输入转

换成特征节点中的高维特征,且增强节点在宽度上扩展了特

征节点.BLS的主要优点是,当需要新的节点或新数据进入

网络时,网络会横向地扩展神经元并逐步更新权重,因此BLS
在大数据环境中表现良好.文献[１９]针对宽度学习模型提取

不平衡数据特征不足、识别结果不佳的问题,提出一种基于

AdaBoost集成加权宽度学习的不平衡数据分类方法,通过迭

代实现权重的动态更新,提升集成模型对少数类的识别能力.

但宽度学习模型是典型的前馈神经网络,不适合建模动态时

间序列[２０].受回声状态网络思想的启发,本文通过在增强节

点中加入反馈连接,使得网络能够记忆历史信息,使其适用于

时间序列预测.

２　问题定义

时间序列模型是机器学习中常用来研究系统运行规律的

工具,建立在系统输出数据基础上的时间序列模型是分析研

究系统状态和预测未来值的有效手段.本研究基于负荷受多

种自变量影响的特点,采用了多元时序分析.一个时间序列

X(i)＝(X(i)
１ ,X(i)

２ ,􀆺,X(i)
T )是完全观测到的时间有序的测量

序列,其中X(i)
T 测量是在时间戳T 记录的.通常,两次连续

测量之间的时间间隔是恒定的.多变量时间序列表示为:

X＝(X(１),X(２),􀆺,X(D)),其中X 中的时间序列相互关联,测
量值XT∈ℝD 且在时间戳T 被记录.

给定一组多元时间序列 X＝(X(１),X(２),􀆺,X(D)),其中

D 是单变量时间序列的数量,X(D)∈ℝT 是输入窗口大小的

长度,我们旨在以滑动窗口的方式来进行预测,即根据已知的

(X１,X２,􀆺,XT)来预测XT＋h,其中h是当前时间戳之前的理

想水平.同样,假设窗口内的信息足以进行预测,并且窗口大

小是固定的,我们根据(X１＋k,X２＋k,􀆺,XT＋k),k∈ℝ＋ 来预测

XT＋h＋k的值.因此,对于预测目标 XT＋h∈ℝD,时间戳 T 处

的输入矩阵是X＝(X(１),X(２),􀆺,X(D))∈ℝD×T.

３　宽度学习模型

３．１　标准宽度学习系统

宽度学习系统是由澳门大学陈俊龙教授提出的一种基于

随机 向 量 函 数 连 接 (Random VectorFunctionalLink NetＧ
work,RVFL)平面网络结构的增量学习算法,模型结构如图１
所示.宽度学习方法的输入样本经过一次线性变换后,将特

征表达映射在特征平面上形成特征节点,得到的特征节点再

经过激活函数非线性变换生成增强节点.特征节点和增强节

点共同连接作为系统的实际输入信号,经连接矩阵线性输出.

与 RVFL相同,考虑到经典 BP算法存在高时间成本和容易

陷入局部最优等缺点,宽度学习方法采用岭回归广义逆直接

求取输出连接矩阵.

图１　基本宽度学习结构

Fig．１　Structureofbasicbroadlearningsystem

首先对输入数据进行线性映射产生映射特征:

Zi＝Φi(XWei＋Θei),i＝１,􀆺,n (１)

得到映射特征之后,通过非线性映射生成增强特征:

Hj＝ξi(ZnWhj＋Θhj),j＝１,􀆺,m (２)

其中,X 表示原始数据,Wei表示呈高斯分布的随机权重矩阵,

Θei表示偏置常量,Φi 表示稀疏化和正则化处理函数,Zn ＝
[Z１,􀆺,Zn]为所有的映射特征,Whj是经过正交规范化后的随

机矩阵,Θhj为偏置常量,ξj 为非线性函数.

通过合并映射特征和增强特征,得到最终网络的输入A:

５３１蔡欣雨,等:自适应权重的级联增强节点的宽度学习算法



A＝[Zn|Hm] (３)

将A重新表示为式(４):

A＝[a(x１)T,􀆺,a(xi)T,􀆺,a(xN)T]T (４)

那么每一个样本在网络中的输出就可以表示为:

f(xi)＝a(xi)β (５)

预测值和真实值之间的差值就可以表示为:

eT
i ＝a(xi)β－yT

i (６)

β可以通过最小化以下目标函数得到:

argminθ
２‖β‖２＋１

２∑
N

i＝１
‖ei‖２ (７)

其中,第一项是正则化项,用来避免过拟合,θ表示对β和的进

一步限制;第二项表示损失值向量.式(７)可以进一步表达为

岭回归形式:

argminLBLS
θ
２‖β‖２＋１

２∑
N

i＝１
‖Aβ－Y‖２ (８)

对式(８)求梯度,并令其等于０:

ÑLBLSθβ＋AT(Aβ－Y)＝０ (９)

移项后可得β的表达式为:

β＝(ATA＋θInh
)－１ATY (１０)

其中,Inh
是单位阵,nh是BLS模型中所有节点的个数.

如果训练样本的数量少于神经节点的数量,那么A 的行

数就会少于列数.在这种情况下,β就可能有无穷多个解.

BLS通过计算A 的伪逆来解决这个问题.给出A 的近似伪

逆,得到:

β＝A＋Y (１１)

进而求得参数矩阵,得到模型.

３．２　宽度学习模型的增量学习过程

BLS的主要优点之一就是其结构灵活.如果模型的学习

效果不能令人满意,那么我们可以通过增量学习的方式插入

一些增强节点和特征节点.

增加增强节点的增量学习算法流程如下:假设当前网络

包含n组特征节点和m 组增强节点,那么状态矩阵表示为

Am
n ＝[Zn|Hm].现在通过添加第m＋１组增强节点来扩展网

络,添加节点后的新的状态矩阵为:

Am＋１
n ＝[Am

n|ξ(ZnWh(m＋１)＋Θh(m＋１))]

其中,Wh(m＋１)和Θh(m＋１)是随机初始化的.Am＋１
n 的伪逆可以表

示为:

[Am＋１
n ]＋ ＝

[Am
n ]＋ －DBT

BT[ ]
其中:

D＝[Am
n ]＋Hm＋１

BT＝
C＋ , ifC≠０
(１＋DTD)－１DT [Am

n ]＋ , ifC＝０{
C＝Hm＋１－Am

nD
因此,新的输出权重矩阵表示为:

Wm＋１
n ＝

Wm
n －DBTY

BTY[ ]
可以看出,只有与第 m＋１组增强节点相关的权重需要

重新计算,这一特点保证了BLS的快速学习特性.

增加特征节点的增量学习算法流程如下:同样假设当前

网络包含n组特征节点和m 组增强节点,并且我们可以通过

将第n＋１组特征节点添加到新的状态矩阵来扩展网络,添加

节点之后的新的状态矩阵为:

Am
n＋１＝[Am

n|Zn＋１|H１
ex|H２

ex|􀆺|Hm
ex]

其中,H１
ex|H２

ex|􀆺|Hm
ex是对应于第n＋１组特征节点的增强节

点的附加输出.附加状态表示为:

Aa＝[Zn＋１|H１
ex|H２

ex|􀆺|Hm
ex]

此时,新的状态矩阵表示为:

[Am
n＋１]＋ ＝

[Am
n ]＋ －DBT

BT[ ]
其中:

D＝[Am
n ]＋ ＋Aa

BT＝
C＋ , ifC≠０
(１＋DTD)－１DT [Am

n ]＋ , ifC＝０{
C＝Aa－Am

nD (１９)
因此,新的输出权重矩阵表示为:

Wm
n＋１＝

Wm
n －DBTY

BTY[ ]

４　级联增强节点的宽度学习模型

宽度学习模型是典型的前馈神经网络,不适合建模动态

的时间序列.受到回声状态网络的启发,本文在宽度学习结

构中的增强节点层中加入反馈连接,使得网络能够记忆历史

信息,使其适用于时间序列预测;同时,为了增加算法的鲁棒

性,引入了权重因子,提出了加权级联增强节点宽度学习系统

(WeightBased Cascaded Enhanced Nodes Broad Learning
System,WCEBLS).

在级联宽度学习的基础上,为了更好地提取数据的内在

特征,本文引入了相空间重构,相空间可以反映包含所有可能

状态的确定性动力系统;同时,本文引入权重因子对不同的数

据点分配不同的权重,以此来减少随机事件、人为干扰等因素

对系统产生的噪声数据.通过给不同的样本分配不同的权重

因子,来控制样本对建模的贡献度.

WCEBLS将相空间重构、权重因子与级联宽度学习系统

相结合,其结构简单,模型训练效率高,网络参数较少,很好地

解决了许多传统时序预测方法中存在的无法提取数据深层次

特征,以及深度学习方法中大量超参数优化、容易陷入局部最

优以及训练时间过长等问题,因此其对于时序预测具备可行性.

４．１　级联增强节点的宽度学习系统

为了获取时间序列的动态特征,需要对宽度学习结构进

行调整,将每组增强节点顺序连接,使增强节点中存在反馈结

构,将特征节点层和增强节点层的输出作为最后输出层的输

入进行计算,其结构如图２所示.

图２　WCEBLS结构图

Fig．２　StructureofWCEBLS
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该BLS模型通过级联函数合成重构增强节点.同样,对
于输入数据,前n组特征节点可以通过式(１２)生成:

Zi ＝
△
ϕ(XWei＋Θei),i＝１,􀆺,n (１２)

其中,Wei和Θei是符合固定分布的随机值,ϕ(􀅰)是线性映射函

数.通过ξ(􀅰)函数对特征节点进行投影映射,得到第一组

增强节点:

H１ ＝
△
ξ(ZnWh１＋Φh１)＝

△
ξ(Zn;{Wh１,Φh１}) (１３)

其中,相关权重都是随机采样得到的.第二组增强节点按照

如下方式复合生成:

H２ ＝ξ(H１Wh２＋Φh２)

＝ξ(ξ(ZnWh１＋Φh１)＋Φh２)

＝ξ２(Zn;{Whi;ϕhi}i＝１,２) (１４)

同理,前m 组增强节点形式如下:

Hu＝ξu(Zn;{Whi,Φhi}ui＝１),u＝１,􀆺,m (１５)

因此,特征节点Zn和增强节点Hm ＝[H１,􀆺,Hm]与输出

直接相连,最后的输出形式如下:

Y＝[Zn|Hm]Wm
n

其中,Wm
n 通过[Zn|Hm]的伪逆计算得到.

级联增强节点的宽度学习过程如算法１所示.
算法１　级联增强节点的宽度学习

输入:训练样本X,Y
输出:权重 W

１．fori＝０;i≤m:

２．　随机生成Wei,βei;

３．　计算Zi＝φ(XW ei＋βei);

４．end;

５．特征映射节点组Zn＝[Z１,Z２,􀆺,Zn];

６．foru＝１,u≤m:

７．　随机生成Whi
,βhj

８．　计算Hu＝ξu(Zn;{Whi,Φhi}ui＝１)

９．end;

１０．增强节点组Hm＝[H１,H２,􀆺,H m];

１１．表示Am并计算Am的伪逆(Am)＋ ;

１２．利用(Am)＋ 计算Wm

１３．得到 W＝Wm

接下来详细介绍级联宽度学习的增量学习过程.假设现

在增加了第n＋１组特征节点:Zn＋１＝
△
ϕ(XWen＋１＋Θen＋１),那

么第u组增强节点应该修正为ξu(Zn＋１;{Wexi,Φexi}ui＝１
),其

中,u＝(１,􀆺,m).相应的前 m 组增强节点矩阵为Hexm ＝
△

[ξ(Zn＋１;{Wex１,Φex１}),􀆺,ξm(Zn＋１;{Wexi,Φexi}mi＝１)]
接下来,第m＋１组增强节点被表示为:

Hm＋１＝
△
ξm＋１(Zn＋１;{Whi,Φhi}m＋１

i＝１ )

其中,Zn＋１＝
△ [Z１,􀆺,Zn＋１],Whm＋１

和Φhm＋１
是随机生成的.因

此,矩阵Am
n ＝

△ [Zn|Hm]可以更新为Am＋１
n＋１ ＝

△ [Am
n|Zn＋１|Hexm|

Hm＋１],这个级联宽度学习网络的更新的伪逆和新的权重为:

(Am＋１
n＋１ )＋ ＝

(Am
n )＋ －DBT

BT[ ] (１６)

Wm＋１
n＋１ ＝

Wm
n －DBTY
BTY[ ] (１７)

其中:

D＝(Am
n )＋ [Zn＋１|Hexm|Hm＋１]

BT＝
(C)＋ , ifC≠０
(１＋DTD)－１DT (Am

n )＋ , ifC＝０{
C＝[Zn＋１|Hexm|Hm＋１]－Am

nD

(１８)

４．２　权重因子

本节将介绍基于 Huber权重函数的计算惩罚加权因子

的方法.

HuberM 估计是由 Huber提出的,其借鉴了迭代加权最

小二乘法的思想,M 估计采用了 Huber权函数来处理样本残

差.Huber权重函数表示为:

θi＝
１, |ui|≤b
b/|ui|, |ui|＞b{ (１９)

其中,θi 表示第i组权重惩罚因子;b表示一个可调正参数,ui

代表第i组样本的标准化残差,其表示为:

ui＝ri

z∧

其中,ri 表示第i个样本的预测值和测量值之间的残差.所

有的样本残差构成了残差矩阵r＝[r１,􀆺,rN]T.z∧ 是鲁棒尺

度估计,z∧＝MAR/０．６７４５,其中 MAR 表示绝对剩余中位数,
可以通过下式计算得到:

MAR＝med(|r－med(|ri|)|)
其中,med(􀅰)是中位数函数.

添加权重因子的级联宽度学习系统的基础是标准宽度学

习系统.级联宽度学习的连接权重可以通过式(２０)加权岭回

归算法计算得到:

argmin
w

‖θAW－θY‖２
２＋λ‖W‖２

２ (２０)

其中,θ是权重惩罚因子,表示样本权重,θ＝[θ１,θ２,􀆺,θN]T.

WCEBLS的连接权重计算公式如下:

W＝(λI＋ATθ２A)－１ATθ２Y (２１)

A的伪逆的具体推导公式如下:

A＋ ＝lim
λ→０

(λI＋ATθ２A)－１ATθ (２２)

该算法可以通过迭代计算连接权重和加权惩罚因子获得

更好的精度,迭代过程如图３所示.连续解之间差值的最大

绝对值如下式所示:

MAX＝max(|W(l)
m －W(l－１)

m |)
其中,l表示迭代次数,l＝１,２,３􀆺;W(l)

m 表示第i次迭代得到

的参数矩阵.若 MAX 小于设定的阈值或者l达到最大值,
则迭代过程终止;否则,该过程继续.

图３　WCEBLS中的权重更新规则

Fig．３　WeightupdatingrulesinWCEBLS

算法２给出了加权宽度学习的过程.
算法２　加权宽度学习

输入:训练样本X,Y
输出:权重 W

１．forj＝１,j≤m;
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２．　　随机生成Whj
,βhj

３．　　计算Hj＝ξ(XWhj＋βhj
)

４．end;

５．Hm＝[H１,H２,􀆺,Hm];

６．　表示Am并计算剩余误差;

７．　初始化θ为单位矩阵;

８．if不满足停止迭代的条件:

９．　　更新θ;

１０．　 用公式计算Wm,A＋
m ;

１１．end;

１２．得到 W＝Wm;

５　仿真实验及参数分析

在这一节中,本文使用了两个典型的混沌系统和一个真

实的上海市燃气使用量数据集来评估提出的级联增强节点的

宽度学习系统的性能;同时,为了验证所提出的加权方式的有

效性,通过在数据集中添加一定的噪声来测试鲁棒性.
算法的性能表现通过均方根误差(RMSE)和平均绝对百

分比误差(MAPE)来评估.RMSE测量预测值和目标值之间

的差异,定义如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

t＝１
(y~(t)－y(t))２

其中,y~(t)是目标值,y(t)是预测值,N 表示测试数据集的大小.

MAPE测量预测值和目标值之间的百分比误差,定义如下:

MAPE＝１００％
N ∑

N

i＝１

y~(t)－y(t)
y(t)

为了对不同模型进行客观的对比,下文实验结果在２０个

不同的随机初始化中进行了平均.

５．１　数据集描述

Lorenz时间序列由式(２３)生成:
dx
dt＝α(y－x)

dy
dt＝(β－z)－y

dz
dt＝xy－γz

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２３)

当α＝１０,γ＝８/３,β＝２８时,整个序列呈现出混沌特性.

Lorenz系统是一个非线性、非周期、三维的确定性混沌系统.
本文采用的是四阶龙格Ｇ库塔法来生成 Lorenz序列.将初始

状态设置为(x,y,z)＝(１,１,１),时间步长为０．０１.实验中一

共有４００００个样本组,每组有３个变量.首先选择３５０００个

样本作为训练集,５０００个样本作为测试集;然后通过相空间

重构将Lorenz序列重构到高维空间中,嵌入维数分别设置为

[２０,２０,２０],将x,y,z序列的时滞分别设置为[１,１,１].
另外,实验中使用了上海市某区２０１３－２０１６年间每一天

的燃气使用量数据集.该数据集包含１４６０组数据,每组数据

皆由当天采集的燃气使用量组成.在重构过程中,将变量的

嵌入维数设置为２０,延迟时间设置为１,取前１１７６组数据作

为训练集,后２８４组数据作为测试集.

Rossler时间序列定义如下:

dx
dt＝－y－z

dy
dt＝x＋ay

dz
dt＝b＋z(x－c)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２４)

其中,a＝０．１５,b＝０．２,c＝１０．０.当a＝０．１５,b＝０．２,c＝
１０．０时,整个序列呈现出混沌特性.Rossler系统是一个非

线性、非周期、三维的确定性混沌系统.本文采用的是四阶龙

格Ｇ库塔法来生成 Rossler序列.与 Lorenz序列相同,我们将

Rossler序列的初始状态设置为(x,y,z)＝(１,１,１),时间步长

为０．０１.通过相空间重构将 Rossler序列重构到高维空间

中,嵌入维数分别设置为[２０,２０,２０],将x,y,z序列的时滞分

别设置为[１,１,１].
表１列出了在 Rossler和Lorenz两个混沌时间序列上进

行实验仿真时,不同算法的参数设置.极限学习机的隐层节

点设置为１０００;对于 BLS,设置１０个特征节点窗口,每个窗

口包含５０个特征节点,增强节点的个数为１００,正则化参数

设置为２－３０;Huber函数中的非负调节参数b设置为１．３４５.

表１　实验参数设置

Table１　Settingofexperimentalparameters

Series Methods Parameters

Rossler
series

ELM
Numberofhiddennodes:

５００,１０００

CFBLS
n＝５,k＝１０,h＝６０,s＝０．８,

c＝２×１０－３０

BLS
n＝５,k＝１０,h＝６０,s＝０．８,

c＝２×１０－３０

WCEBLS
n＝５,k＝１０,h＝６０,s＝０．８,

c＝２×１０－３０

Lorenz
series

ELM
Numberofhiddennodes:

２００,１０００

CFBLS
n＝５０,k＝１０,h＝１００,s＝０．８,

c＝２×１０－３０

BLS
n＝５０,k＝１０,h＝１００,s＝０．８,

c＝２×１０－３０

WCEBLS
n＝５０,k＝１０,h＝１００,s＝０．８,

c＝２×１０－２８

５．２　实验结果与分析

为了保证实验高速且平稳地运行,我们在 LenovoShenＧ

teng６８００HPCC机架式优化高性能服务器平台上运行算例,

它含有１个控制节点和８个计算节点,每个计算节点都配置

了两个２．４GHz的四核处理器以及２４GB的内存空间.服务

器中运行的操作系统为 RedHatEnterpriseLinux７,实验的

软件计算平台为Python３．７.在两个数据集上验证了所提方

法,对重构的典型混沌时间序列即 Lorenz和 Rossler时间序

列以及上 海 市 燃 气 日 消 耗 量 数 据 集 进 行 了 仿 真,验 证 了

WCEBLS模型的有效性.

由于源数据中缺乏离群点,因此我们在所有的训练数据

的输出加上服从正态分布的噪声(ε~N(０,２)),使得函数数

据更符合实际采集的数据.另外,将本文方法与极限学习机

(ExtremeLearning Machine,ELM)和 BLS进行横向对比.

预测的性能由３个指标来衡量:均方根误差(RMSE)、平均绝

对百分比误差(MAPE)、平均绝对误差(MAE).图４给出了

由 WCEBLS产生的 Rossler和 Lorenz时间序列的预测曲线

和误差曲线.可以看出,Lorenz序列预测的绝对误差遵循高

斯分布,这意味着 WCEBLS能够充分捕捉到 Lorenz混沌系

统的动态.然而,对于 Rossler序列预测而言,某些时间步长

的绝对误差很大,这是由 Rossler序列的数值跳跃造成的.

在所有被评估的模型中,所提 WCEBLS获得了最好的结果.
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(a)LorenzＧx (b)LorenzＧy (c)LorenzＧz

(d)RosslerＧx (e)RosslerＧy (f)RosslerＧz

图４　WCEBLS分别为 RosslerＧx(t),y(t),z(t)和LorenzＧx(t),y(t),z(t)时生成的预测曲线和误差曲线

Fig．４　PredictioncurvesanderrorcurvesgeneratedbyWCEBLSforRosslerＧx(t),y(t),z(t)andLorenzＧx(t),y(t),z(t)

　　表２列出了不同评估模型的预测结果,包括２０次运行的

平均值 和 标 准 差.从 图 ４ 则 可 以 明 显 看 到,本 文 提 出 的

WCEBLS在两个混沌基准时间序列上表现最好,拥有最低的

RMSE,MAPE和MAE 值.因为预测误差非常小,所以在这

个实验中我们没有对 WCEBLS的权重进行微调.可以看出,

WCEBLS的性能优于 ELM,因为连接的增强节点使得模型

能够存储与当前输出相关的历史信息.此外,在RosslerＧx(t)

序列上,BLS的性能比基于神经网络的模型性能差得多,BLS
没有随机性,因为２０次运行的标准偏差为０.这里还注意

到,ELM 在 RosslerＧx(t)时间序列中获得了良好的性能,但在

RosslerＧy(t)序列中表现不佳.以上结果说明,这两种方法都有

一定的适用范围,而本文提出的 WCEBLS则是普遍适用的.

表２　Rossler时间序列中第t＋１步的预测结果

Table２　Predictionresultsofstept＋１inRosslerseries

Methods
RMSE

x y z

MAPE

x y z

MAE

x y z

ELM(２００) ０．２３７８ ３．１６８４ ０．５５７２ ０．３９４５ １．０５６８ ０．１１３０ ０．２１３４ ３．１４４５ ０．１４１８

ELM(１０００) ０．００７０ ０．００６９ ０．００４３ ０．００９１ ０．００２０ ０．００６０ ０．１６８１ ０．０２３３ ０．０２５５

BLS ３．３６０１ ０．６１４４ ０．８０８５ １．０２８６ ０．０５５１ ０．０８２４ ０．５５６５ ０．１６４０ ０．１０３４

WCEBLS ０．００４３ ０．００２８ ０．００１７ ０．００６７ ０．００１９ ０．００５７ ０．００１９ ０．００１５ ０．００１７

　　图５给出了两个时间序列的原始分布以及训练样本在添

加均值为０、方差为２时的噪声分布.其中,蓝线代表原始序

列曲线,红点代表被噪声和异常值污染的训练样本.图６给

出了测试样本在不同算法中的预测结果.由图５可以看出,

由于受到噪声以及异常值的影响,所有训练样本都分布在实

际曲线周围.同时,由图７可知,与标准BLS相比,当训练样

本被严重污染时,WCEBLS的预测曲线更接近于真实的测试

曲线.
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图５　带有噪声和异常值的训练样本和目标函数(电子版为彩图)

Fig．５　Trainingsamplesandobjectivefunctionwithnoiseandoutliers

图６　测试数据的不同算法的测试结果

Fig．６　Testresultsoftestingdatawithdifferentalgorithms

图７　燃气数据集上各算法的预测结果

Fig．７　Predictionresultsofeachalgorithmongasdataset

　　真实世界的数据———上海市燃气日使用量数据集的预测

对比结果如表３所列.在该表中,WCEBLS的不同衡量指标

均达到了最优值.燃气使用量的t＋１步预测结果如图７所

示.从图７可以看出,WCEBLS的预测值与燃气测试集拟合

程度最为相似,并且对曲线的上下起伏也能很好地拟合;

而 ELM 对曲线波动趋势敏感度较低,在曲线的极值点处

误差较大,且在大部分时间尺度下的预测误差均大于 BLS
和 WCEBLS.

表３　Lorenz时间序列中第t＋１步的预测结果

Table３　Predictionresultsofstept＋１inLorenzseries

Methods
RMSE

x y z
MAPE

x y z
MAE

x y z
ELM(２００) ０．０２５２ ０．００７６ ０．０７７６ ０．０４３２ ０．０１１９ ０．００３２ ０．０２４７ ０．００７５ ０．０７５０
ELM(１０００) ０．００７２ ０．００８０ ０．００４７ ０．００３８ ０．００４８ ０．００２７ ０．００７４ ０．００８３ ０．００５３

BLS ０．２５７０ ０．４７８４ ０．６７４０ ０．２３７０ ０．４４１３ ０．０１１７ ０．１３５４ ０．２８００ ０．２７５５
WCEBLS ０．０００３ ０．０００５ ０．０００３ ０．０００３ ０．０００４６ ０．０００２ ０．００１０ ０．００１５ ０．０００９

　　从预测误差曲线来看,尽管燃气数据随着日期不断上下

波动,且有快速上升期和快速下降期,但从图７来看,WCEＧ

BLS的预测误差一直比较平稳.

在训练时长上,ELM 和BLS的训练均属于求解伪逆,计

算速度较快,不需要进行迭代.而 ELM 作为深度学习算法,

在训练时要确定大量的网络参数,训练过程极为耗时,当数据

集更新时难以对模型进行重新训练.

结束语　本文提出了一种自适应权重的级联增强节点的

宽度学习算法.作为一种数据增强算法,其为在大数据平台

上进行持续自主学习提供了数据前提,并为后续的优化过程

提供了数据准备.首先,在特征提取阶段对输入数据进行相

空间重构,并将其映射到高维空间中;然后,将高维数据输入

到加权宽度学习系统中,通过级联增强节点,使得宽度结构存

在记忆,保留了部分历史信息;最后,考虑到输入数据中存在

一定的离群点或者噪声,在宽度结构中引入权重因子,自适应

地为不同的样本分配不同的权重,以提高预测的性能以及鲁

棒性.研究结果表明,无论是在基准数据集还是案例数据集

上,WCEBLS都优于ELM 和BLS,且能够提高时间序列的预

测精度.可见在实际数据的预测应用中,WCEBLS的性能更

加突出.
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