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摘要:人工神经网络在模式识别和智能计算等领域具有重要的应用,但目前的人工神经网

络存在结构复杂、训练耗时、占用大量的硬件资源等缺陷.设计了一种简单的基于 Mackey-
Glass非线性方程的混沌储备池计算系统,它把大量不同时刻的混沌状态当作虚拟节点,从而

简化了系统结构.利用系统分别实现了3种波形和对应3种不同频率的共9个不同波的识

别,分析了储备池计算系统主要参数对多波形识别效果的影响.在最优系统参数条件下,对3
种波形和9个波识别的归一化均方根误差分别达到了0.11和0.22.
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0 引 言

波形识别技术已经在医疗、智能故障检测、数

字通信、工业自动控制等领域得到广泛应用[1-5].
因此研究一种实时性好、可靠性高、结构简单的波

形识别技术至关重要.现今应用最多的波形识别

算法是对波形进行非常好的特征提取,从而实现

识别性能.但是由于针对多种不同波形,其算法比

较耗时.实现波形识别的技术主要有离散小波变

换、自组织映射网络、BP神经网络、支持向量机

等[6-11].这些技术中神经网络结构复杂且训练耗

时,数字化处理过程需要模数转换,使功耗增大且

速率降低.
本文给出的方法仅需要对波形进行简单的预

处理,之后经快速的算法实现实时波形识别.本文

使用近年来新兴的一种机器学习系统,即储备池

计算系统.储备池计算系统由输入层、储备池和输

出层3个部分构成[12].储备池计算中间层用一个

非线性节点附加反馈回路构成储备池结构.该系

统也叫非线性时滞系统,随着反馈强度的增加系

统工作状态可以从稳定的固定点到倍周期状态,

再到混沌状态,能产生丰富的动力特性.储备池计

算模拟了大脑处理信息的过程,能产生信号的瞬

时神经响应,快速处理信号[13].根据储备池计算

中所用器件特性不同,储备池结构分为电储备池、

光电储备池和全光储备池等类型[14-16].
已有的研究中分别用全光储备池、光电储备

池和电储备池实现了两种波形的识别.全光储备

池计算中用耦合的半导体光放大器构成网络进行

储备池计算,实现了方波和三角波两种波形的识

别,识别错误率为2.5%[17].用马赫增德尔调制器

附加光电反馈构成的光电储备池计算实现了方波

和正弦波两种波形的识别,其归一化均方误差为

1.5×10-3[18].本文的科研团队用电储备池计算

系统成功实现了方波和正弦波两种不同波形的识

别,归一化均方根误差最小达到0.22[19].总之,目

前储备池计算系统的识别应用中所识别波形数量

少,且其中全光储备池计算和光电储备池计算难

于集成.本文利用结构简单的 Mackey-Glass电路

混沌系统构建储备池计算系统的中间层,仿真研

究多个波形的识别应用,并分析系统中主要参数,



如反馈线上的虚拟节点个数、反馈强度和输入增

益等参数的变化对波形识别效果的影响.

1 模型与原理

下面介绍由单个非线性节点附加反馈回路构

成的储备池模型的计算原理.这种方法类似于环形

递归神经网络的拓扑结构.如图1所示,输入信号只

需输入到非线性节点上,接着读取延迟线上不同时

刻的瞬时状态,即虚拟节点状态,瞬时模拟了经典

储备池内的处理节点.将不同时刻的瞬时状态加

权求和输出,得到识别结果.计算步骤概括如下:

(1)对每个波形进行抽样,使其在一个延迟时

间τ内保持恒定,并乘以只有+1和-1值且随机

变化的模板,得到输入信号J.输入信号J是M×

N 矩阵,M 为要处理信号的抽样点个数,N 为延

迟线上虚拟节点的个数.
(2)输入矩阵J 串行注入到非线性时滞系

统,延迟线上产生瞬时响应状态.输入矩阵J 的

每一行的响应就是时间长度为τ的延迟向量.
(3)当输入矩阵J 的所有元素注入到储备

池,在虚拟节点上得到输入信号的瞬时响应,构成

状态矩阵S.
(4)每个输入波形得到一个状态矩阵,利用这

些状态矩阵训练输出权值完成分类.

图1 Mackey-Glass混沌储备池计算结构

Fig.1 Structureofreservoircomputingbased

ontheMackey-Glasschaos

这里输出权值训练采用的岭回归估计算法,

是有偏估计回归算法.该算法与最小二乘估计算

法相比较,更适合对病态数据的拟合[20].这里的

病态矩阵是指对某些矩阵中某个元素的很小的变

动会使计算结果误差很大,而混沌信号具有这种

特性,所以本文利用岭回归估计训练混沌储备池

计算的输出权值.岭回归估计算法通过损失无偏

性,换取较高的数值稳定性,从而获得较高的计算

精度.
设多重线性回归模型y=Xα+ε,回归参数α

的岭估计定义为[20]

α̂(k)=(X'X+kI)-1X'y (1)

式中:I为单位矩阵;k为岭参数,且k>0.设X 已

标准化,X'X 为自变量样本的相关阵,则式(1)是

标准化的岭回归估计.式中k不是唯一值,所以计

算得到的岭回归估计是回归参数α 的一个估计

族.最后得到的回归参数α就是输出层的连接权

值.
由单个非线性节点附加反馈回路构成的储备

池数学模型为[21]

x.(t)=-x(t)+f(x(t-τ),J(t)) (2)

式中:x为非线性节点的状态变量,x.为x的一阶

导数,τ是归一化延迟时间,f 代表非线性函数,

J(t)为预处理后的输入信号.这里选用 Mackey-

Glass混沌方程作为非线性函数,则其储备池的

动力学方程为

 x.(t)=-x(t)+ η[x(t-τ)+γ·J(t)]
1+[x(t-τ)+γ·J(t)]p

(3)

式中:参数η 为反馈强度,γ 为输入增益,p 为非

线性指数.指数p 用来调节系统非线性程度.该

动力系统的分岔图如图2所示.当没有输入信号

时,系统工作在倍周期和混沌的临界状态;有输入

信号后,系统显示出更复杂的动力特性,特别是在

相同的输入信号下,系统应有一致的瞬时响应.当

然系统也可以用其他非线性方程作为非线性节

点,例如半导体激光器或光电调制器等,同样能完

成任务[22].
如上所述,虚拟节点等间隔地分布在延迟线

上,延迟时间τ=Nθ,θ为虚拟节点之间的时间间

隔.事实上,输入信号的采样周期即为τ,二进制

随机模板的周期也为τ,模板随机值之间的间隔

为虚拟节点之间的时间间隔θ.根据经验,θ为0.2
时能得到最优计算结果.
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图2 无输入信号时 Mackey-Glass混沌储备

池分岔图

Fig.2 BifurcationdiagramofMackey-Glasschaotic

reservoirundernoinput

2 波形识别仿真实验及其结果分析

将上述储备池计算动力学系统应用于多种类

型的波形识别,检验其识别效果.先建立要处理信

号的数据库,由正弦波、方波和三角波3种波形随

机构成,共有2000组数据.串行输入到储备池之

前,每个输入波形每周期采样16点,再与预处理

模板进行相乘,模板由随机分布的+1、-1值序

列构成.储备池内,Mackey-Glass方程的非线性

指数p选为8,这样高的非线性有利于分类.输出

端采用10折交叉验证方法计算归一化均方根误

差(Enrms):

Enrms=

1
n∑

n

t=1

(s(t)-y(t))2

1
n∑

n

t=1

(y(t)-1n∑
n

t=1
y(t))2

(4)

其中s(t)为储备池计算系统的实际输出值,y(t)

为储备池计算系统的期望输出值[3].储备池计算

系统的波形识别效果越好,Enrms越小.仿真实验中

采用1800组数据进行训练,200组数据用于测

试.
研究了反馈环上虚拟节点个数 N 的变化对

波形识别性能的影响,从而确定虚拟节点个数的

最佳值.归一化均方根误差和虚拟节点个数之间

的关系如图3所示,图中虚线为训练结果,实线为

测试结果.由图可看出,虚拟节点个数 N=100
时,Enrms最小,识别效果最好.虚拟节点个数较少

时,储备池状态值过于单一,很难训练得到期望输

出值,所以Enrms都很高.相反,虚拟节点个数较多

时,能得到很多不同储备池状态值,但有很多重复

或接近的各种状态,过度拟合了数据,Enrms没有明

显下降,反而有小幅度增加,且处理数据量增大使

计算量变大.因此,在接下来的波形识别实验中采

用的储备池计算虚拟节点个数为100.

图3 Enrms与虚拟节点个数之间的关系

Fig.3 RelationshipbetweentheEnrmsand

thenumberofvirtualnodes

反馈强度η和输入增益γ 是储备池模型的两

个重要参数,参数η和γ 的变化对测试得到的

Enrms的影响如图4所示.图中识别效果越好,显示

越接近蓝色.由图可看出反馈强度为2.2且输入

增益为0.8时,储备池计算系统识别性能最佳,归

一化均方根误差Enrms达到0.11.不同参数下的训

练得到的归一化均方根误差也同时算出,最佳参

数与之相同.反馈强度η<1时,储备池工作在稳

定的固定点上,当η慢慢增大时,储备池输出状态

由周期态演变为混沌状态.反馈强度为2.2时,储

备池状态处在倍周期状态和混沌状态之间的临界

状态,是储备池计算系统的最佳状态[23-24].同样由

图可看出,输入增益γ从0.1增加到0.7时,识别

效果一直不好,但有改善的趋势.γ为0.8时,识

别效果最好.γ>0.9时识别效果又有下降趋势.
储备池计算系统的波形识别结果如图5所示.

       

图4 Enrms与参数η和γ 之间的三维色图关系

Fig.4 ColorgraphofthreedimensionsfortheEnrms

withparametersηandγ
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图5(a)是随机输入的3种不同波形;图5(b)是储

备池计算系统识别的输出信号,图中虚线为滤波

输出信号,实线为采样判决后的最终输出信号.由

图可看出,3种波形得到正确识别.判决输出信号

为+1时,输入为正弦波;判决输出为0时,输入

为方波;判决输出为-1时,输入为三角波.
接着对更多的波,即对3种不同频率f、2f、

5f的方波、正弦波和三角波共9个不同的波进行

了识别仿真实验.同样建立了随机构成的波形数

据库,共2000组数据.由于识别波种类较多,每

个波每个周期内采样25个点,储备池内设置400
个虚拟节点,并设置了9个输出端.其余参数不变

的情况下,测试得到的Enrms达到0.22,识别结果

如图6所示.
图6(a)为期望的输出信号,图6(b)为实际滤

波输出信号,图中纵轴分为9行,每一行表示一种

识别波形,红色条表示输出信号接近+1,即得到

识别波形种类.随机选取了部分结果展示,可以看

到识别效果较好.

(a)随机输入的3种不同波形

(b)识别的输出信号

图5 3种不同波形的识别结果

Fig.5 Recognitionresultsforthreekindsofdifferent

waveforms

(a)期望的输出信号

(b)实际滤波输出信号

图6 对频率分别为f、2f、5f的方波、正弦波和三角波共9个波识别的结果

Fig.6 Recognitionresultsforsquarewaves,sinewavesandtrianglewaves

withthreedifferentfrequenciesoff,2fand5frespectively

3 结 语

采用单个非线性节点附加反馈环结构的储备

池计算,相较于传统的储备池计算,具有系统结构

简单、训练速度快等优点[25-26],与现有的光电储备

池和全光储备池比较,则有硬件上容易实现、易于

集成、性价比高等优点.本文采用电路混沌储备池

实现了多种不同波形的识别任务,通过仿真计算

储备池输出端的归一化均方根误差确定了系统的

虚拟节点个数、输入增益、反馈强度等参数最佳

值,通过仿真实验得到了3种不同波形和对应3
种不同频率的共9个不同波的识别结果,计算得

到的归一化均方根误差分别为0.11和0.22,达
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到了较好的识别效果.
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Recognitionofmultiplewaveforms
basedonMackey-Glasschaoticreservoircomputing

BAO Xiurong1,2, YUE Hehe1, YIN Hongxi*1, QIN Jie1

(1.SchoolofInformationandCommunicationEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.CollegeofPhysicsandElectronicInformation,InnerMongoliaNormalUniversity,Hohhot010022,China)

Abstract:Althoughtheartificialneuralnetworkplaysanimportantroleinthefieldsofpattern
recognitionandartificialintelligence,itstillhassomedisadvantagessuchasthecomplexstructure,

thetime-consumingtraining,therequirementofamassofhardwareresource.Asimplechaotic

reservoircomputingsystembasedonMackey-Glassnonlinearequationsisdesigned,wherealarge

numberofchaosstatesatdifferenttimeareregardedasvirtualnodestosimplifythesystemstructure.

Thesystemisemployedtoachievetherecognitionofthreekindsofwaveformsandninewaveswith

threefrequenciesrespectivelyandtheimpactofsystemparametersontherecognitionperformanceof

waveformsisanalyzed.Underthecircumstancesofoptimizedsystemparameters,thenormalizedroot-

mean-squareerrorsfortherecognitionofthethreekindsofwaveformsandtheninewaveare0.11and

0.22respectively.

Keywords:waveformrecognition;reservoircomputing;artificialneuralnetwork;chaos
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