
自动化测试技术
计算机测量与控制．２０１４．２２（５）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·１３５１　 ·

收稿日期：２０１４ ０１ １７；　修回日期：２０１４ ０２ ２６。

作者简介：刘文波（１９６７ ），男，山东东营人，高级工程师，硕士研究

生，主要从事神经计算与电力系统自动控制方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１４）０５ １３５１ ０４　　　　　　　中图分类号：ＴＰ１８ 文献标识码：Ａ

基于回声状态网络的犅犗犇在线软测量模型

刘文波
（胜利油田电力管理总公司，山东 东营　２５７２００）

摘要：针对污水处理过程的ＢＯＤ建模问题，提出了一种基于回声状态网络的ＢＯＤ在线软测量方法；基于梯度下降规则对回声状态

网络的在线学习算法进行了研究；为保证学习算法的收敛性，基于Ｌｙａｐｕｎｏｖ理论对学习率范围进行了确定；实验表明，基于回声状态

网络的在线ＢＯＤ预测方法较常规神经网络预测精度提高约两个数量级，模型的适应性也大幅提高。
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０　引言

城市污水处理过程的主要目标是对城市生产、生活污水进

行处理，使其满足国家出水水质要求。生化需氧量ＢＯＤ （Ｂｉｏ

ｃｈｅｍｉｃａｌＯｘｙｇｅｎＤｅｍａｎｄ）是污水处理过程中的关键质量指标

之一［１２］。由于仪器发展水平的原因，目前ＢＯＤ还无法实现在

线的监测。由于ＢＯＤ实验室检测存在滞后，会导致水质超标

不易被及时发现，从而造成更大的后续污染。所以，构建

ＢＯＤ的软测量模型，实现ＢＯＤ的实时监测，对于提高污水处

理过程的质量至关重要。

针对ＢＯＤ的软测量问题，Ｓｃｏｔｔ
［１］提出了一种基于机理模

型的ＢＯＤ软测量方法，该方法通过构建污水处理过程的线性

或非线性模型实现各出水指标的预测，该模型存在大量需要在

线辨识的参数，应用极其不便。为降低建模的复杂性，刘载文

等［２］采用ＲＢＦ （ＲａｄｉａｌｂａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）神经网络对出水ＢＯＤ

进行预测，获得了较好的效果。神经网络ＢＯＤ软测量模型实

质上是采用一种高维非线性逼近的方式逼近易测量与ＢＯＤ之

间的输入输出关系。针对神经网络训练过程易陷入局部极小的

问题，田奕等［３］采用遗传算法对前馈神经网络的权值进行训

练，提高了ＢＯＤ预测精度。研究表明，ＢＯＤ与易测辅助变量

间存在复杂的时间动力学关系。而前馈神经网络实质上是一种

静态映射关系描述，其无法实现动力学关系的逼近。针对这一

问题，杨维维等［４］采用高阶递归神经网络实现了污水处理过程

的建模，其通过污水处理过程的易测量对出水ＢＯＤ、ＣＯＤ、

氨氮等进行了预测。由于递归神经网络能够逼近非线性系统的

复杂动力学关系，所以，递归神经网络在ＢＯＤ预测上获得了

较前馈神经网络更高的精度。

目前递归神经网络建模仍存在两个问题：（１）递归神经网

络的结构复杂，参数学习难度较大；（２）目前神经网络建模多

采取离线学习的方式，这就需要神经网络的训练样本要有足够

的代表性，能够反映所有的工况信息。由于污水处理过程工况

的复杂性，获取反映所有工况的样本是比较困难的。所以，实

现神经网络的在线学习是解决这一问题的根本途径。为此，提

出了一种基于回声状态网络的 （Ｅｃｈｏｓｔａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＳＮ）的

ＢＯＤ软测量模型，并采用在线学习的方法实现网络权值的

训练。

１　回声状态网络

１１　回声状态网络结构

回声状态网络是Ｊａｅｇｅｒ于２００１年提出的一种新型的递归

神经网络［５］，是池计算 （Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＲＣ）的典型代

表［６］。ＥＳＮ的核心是一个动态神经元池 （ＤｙｎａｍｉｃＮｅｕｒｏｎｓ

Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ，ＤＮＲ）。神经元池内包含大量神经元，这些神经元

以完全随机和稀疏的方式连接［７］。Ｏｚｔｕｒｋ指出，ＥＳＮ在结构

上更接近于生物学网络［８］。ＥＳＮ只需确定隐层与输出层的连

接权值，这使得其学习非常快速，同时缓解了传统人工神经网

络学习过程中易陷入局部极小的问题。近十年来，ＥＳＮ在系统

辨识、时间序列预测等领域表现出较高的精度和较强的应用前

景［７８］，逐渐成为人工神经网络领域研究的热点之一。典型的

的ＥＳＮ结构如图１所示，其包括输入层、动态神经元池及输

出层。

其中，狌 （犽）为网络输入，狓 （犽）为网络状态 （即隐层神
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图１　ＥＳＮ结构

经元输出），狔 （犽）为网络输出，其维数分别为 犓，犖，犔。

犠犐犖，犠犚 分别为输入以及内部状态的连接权值矩阵，其维数

分别为犖×犓 和犖×犖，犠 为内部状态到输出的连接权值矩

阵，维数为犖×犔。ＥＳＮ的犠犚 以及犠ＩＮ在网络生成时确定，

并且在网络的学习和测试过程中保持不变。即ＥＳＮ的学习只

需确定犠 的值。

在不考虑输出层到输入层反馈的情况下，内部神经元的输

出为：

狓（犽）＝犳（犠犐犖狌（犽）＋犠犚狓（犽－１）） （１）

　　犳为隐层神经元激活函数，为ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

输出层神经元输出为：

狔（犽＋１）＝犠
犜狓（犽＋１） （２）

　　对于递归神经网络，内部状态稳定是保证递归神经网络具

有全局逼近能力的重要条件［５］。ＥＳＮ的内部稳定性可以通过

选择合适的谱半径 （犠犚 的最大奇异值）实现。

定理１：当谱半径ρ （犠）＜１时，ＥＳＮ的内部状态是稳

定的。

证明：设狓 （犽），狓′ （犽）分别为ＥＳＮ的两个不同的内部

状态，对于相同的输入狌 （犽＋１），根据式 （１）有：

狓（犽）－狓′（犽） ＝ 犳（犠ＩＮ狌（犽）＋犠犚狓（犽－１））－

犳（犠ＩＮ狌（犽）＋犠犚狓′（犽－１）） （３）

　　由于犳为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，所以

狓（犽）－狓′（犽） ＝ 犠ＩＮ狌（犽）＋犠犚狓（犽－１）－

犠ＩＮ狌（犽）＋犠犚狓′（犽－１） ＝

犠犚（狓（犽－１）－狓′（犽－１）） （４）

　　根据范数的相容性定理：

狓（犽）－狓′（犽） ≤ 犠犚 （狓（犽－１）－狓′（犽－１）） （５）

　　显然，当ρ （犠）＜１时， （５）式是收缩的，即在输入不

变的情况下，当犽→∞时，狓 （犽），狓′ （犽）将趋于一致，即

ＥＳＮ的内部状态是稳定的。

１２　回声状态网络的在线学习方法

从 （２）式可以看出，ＥＳＮ的输出是各自独立的；即：

狔犻（犽）＝犠
犜
犻（犽）狓（犽） （６）

　　狔犻 （犽）表示ＥＳＮ的第犻个输出。犠犻 （犽）为与第犻个输出

相对应的权值列向量 （维数为 犖×１）。所以，这里仅以

犠犻 （犽）的更新为例说明ＥＳＮ的在线学习过程。

ＥＳＮ的第犻个输出 （狔犻 （犽））与期望输出犱犻 （犽）的偏差

可表示为：

犲犻（犽）＝狔犻（犽）－犱犻（犽） （７）

　　则ＥＳＮ的训练目标可设定为：

犈（犽）＝
１

２
犲２犻（犽） （８）

　　根据梯度下降算法，ＥＳＮ的权值可通过下式更新：

Δ犠犻（犽）＝－η犻（犽）
犈（犽）

犠犻（犽［ ］）
犜

（９）

式中，η犻 （犽）为学习率。将 （７）、（８）代入 （９），可得：

Δ犠犻（犽）＝－η犻（犽）犲犻（犽）
狔犻（犽）

犠犻（犽［ ］）
犜

（１０）

　　根据式 （２）可知，

狔犻（犽）

犠犻（犽［ ］）
犜

＝狓（犽） （１１）

　　将 （１１）代入 （１０）可得：

Δ犠犻（犽）＝－η犻（犽）犲犻（犽）狓（犽） （１２）

１３　学习算法的收敛性分析

学习算法的收敛性是保证ＥＳＮ在线学习性能的关键问题

之一，其直接影响到ＥＳＮ模型的可用性。所以，这里对ＥＳＮ

在线学习算法的收敛性进行分析。

定理２：若学习率η犻 （犽）满足

η犻（犽）＜
２

狓（犽）２
（１３）

　　则 （１２）式所代表的ＥＳＮ学习过程是收敛的。

证明：定义离散的Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数为：

犔（犽）＝
１

２
犲２犻（犽） （１４）

　　犲犻 （犽）的定义如式 （７）所示。

ＥＳＮ学习过程中，Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数的增量为：

Δ犔（犽）＝
１

２
犲２犻（犽＋１）－

１

２
犲２犻（犽） （１５）

　　显然，犔 （犽）≥０成立，并且仅当犲犻 （犽）＝０时，犔 （犽）

＝０。所以，只要Δ犔 （犽）≤０，则可以表明ＥＳＮ的学习过程

是收敛的。令：

Δ犲犻（犽）＝犲犻（犽＋１）－犲犻（犽） （１６）

　　则 （１５）也可写为：

Δ犔（犽）＝Δ犲犻（犽）犲犻（犽）＋
１

２
Δ犲犻（犽［ ］） （１７）

　　根据全微分定理，

Δ犲犻（犽）＝
犲犻（犽）

犠犻（犽）
Δ犠犻（犽） （１８）

　　将 （７）、（１１）代入 （１８）可得：

Δ犲犻（犽）＝狓
犜（犽）Δ犠犻（犽） （１９）

　　将 （１２）代入 （１９），可得：

Δ犲犻（犽）＝－η犻（犽）犲犻（犽）狓（犽）
２ （２０）

　　将 （２０）代入 （１７），得：

Δ犔（犽）＝－η犻（犽）犲
２
犻（犽）狓（犽）

２ １－
１

２η
犻（犽）狓（犽）［ ］２

（２１）

　　显然，当

１－
１

２η
犻（犽）狓（犽）

２
≥０ （２２）

时，Δ犔 （犽）≤０，并且仅当犲犻 （犽）＝０时，Δ犔 （犽）＝０。解

不等式 （２２）即得到 （１３）式。

２　实验研究

２１　犅犗犇预测实验

研究表明，出水ＢＯＤ主要与出水ＣＯＤ，溶解氧浓度，ｐＨ

值、以及固体悬浮物浓度 （Ｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｏｌｉｄ，ＳＳ）这４个量密

切相关，所以，构建４输入１输出的ＥＳＮ预测模型，如图２

所示。
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图２　ＥＳＮ预测模型结构

由于输入数据是不同尺度的，ＥＳＮ隐层神经元为Ｓｉｇｍｏｉｄ

类型，当输入数据值过大时，神经元易陷入饱和区，这会大大

降低ＥＳＮ的预测性能。所以，对不同尺度的数据首先进行归

一化处理。

狊１ ＝
狊－狊ｍｉｎ
狊ｍａｘ－狊ｍｉｎ

（２３）

　　狊１ 表示归一化数据，狊代表原始数据信息。

实验数据来源于某小型污水处理厂２００８年报表，该报表

中包含２００组数据。ＥＳＮ的隐层神经元个数为５０，连接度为

１０％ （即有１０％的神经元与其它神经元存在连接，这样构造

的神经元池是稀疏连接的，即犠犚 为一稀疏矩阵）。ＥＳＮ的谱

半径设置为０．９。ＢＯＤ的预测结果如图３所示 （图３ （ａ）为

ＢＯＤ预测结果，图３ （ｂ）为预测误差曲线）。

从图３ （ｂ）可见，随着学习的进行，ＥＳＮ软测量模型的

预测误差总趋势呈减小状态。

图３　ＢＯＤ预测结果

表１　不同网络ＢＯＤ预测精度对比

神经网络类型 均方误差

前馈神经网络 （ＢＰ） ０．０４６

高阶递归神经网络 （ＨＯＮＮ） ０．００３１

回声状态网络 ７．１１×１０－５

表１列出了不同神经网络对ＢＯＤ预测的精度对比，其中

前馈神经网络及高阶递归神经网络的预测结果分别取自文献

［３］和 ［４］。从表１可见，ＥＳＮ对ＢＯＤ的预测精度较ＢＰ网

络及 ＨＯＮＮ网络提高了两个数量级，这说明ＥＳＮ模型可以获

得较高的预测精度。

２２　犅犗犇模型收敛性实验

对于ＥＳＮ的训练来说，除了训练误差趋近于０外，还要

保证ＥＳＮ的权值在学习过程中是收敛的。根据定理２的证明

可知，若学习率满足 （１３）式，则当犽→∞时，误差犲犻 （犽）→

０。根据 （１２）式，当犲犻 （犽）→０时，Δ犠犻 （犽）→０，即当学

习率的选择满足定理２时，ＥＳＮ的权值也是收敛的。

图４、５为选择不同的学习率时ＥＳＮ权值的收敛情况。图

４ （ａ）、 （ｂ）的学习率值分别为η犻 （犽）＝ ２．０５／δ （犽）及

η犻 （犽）＝２／δ （犽）（δ （犽）＝１／ 狓 （犽）
２）。从图４ （ａ）可见，

当ＥＳＮ的学习率η犻 （犽）＞２／δ （犽）时，ＥＳＮ的权值在学习过

程中呈发散状态，此时 ＥＳＮ 的学习过程是不稳定的。当

η犻 （犽）＝２／δ （犽）时 （图４ （ｂ）），ＥＳＮ的权值在学习过程中呈

等幅震荡状态，此时ＥＳＮ的学习过程处于临界稳定状态。

图５ （ａ）、（ｂ）中的学习率分别为η犻 （犽）＝０．９９／δ （犽）

及η犻 （犽）＝１／δ （犽）。在这两种情况下，学习率均满足定理２，

所以，ＥＳＮ的权值在学习过程中都是收敛的。但是当η犻 （犽）＝

０．９９／δ （犽）（图５ （ｂ））时，ＥＳＮ 学习的收敛速度明显加

快。令

φ（犽）＝１－
１

２η
犻（犽）狓（犽）

２ （２４）

　　根据式 （２１）可知，当φ （犽）取得最大值时，Δ犔 （犽）取

得最小值，此时学习误差可以获得最快的下降速度 （或最大梯

度）。对 （２４）式求导，可得：

ｄφ（犽）

ｄη犻（犽）
＝１－η犻（犽）狓（犽）

２ （２５）

　　当η犻 （犽）＝１／δ （犽）时，φ （犽）取得最大值时，此时，

ＥＳＮ的学习可以获得最快的下降速度。

图４　η犻 （犽）≥２／δ （犽）时学习过程的权值变化

图５　η犻 （犽）＜２／δ （犽）的权值变化

２３　犅犗犇模型适应性实验

为测试模型的适应性，添加该污水处理厂２０１０年的２００组

数据，采用在线和离线两种方式建立ＢＯＤ预测模型。在离线建
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模过程中，采用２００８年的２００组数据对ＥＳＮ网络进行学习，

２０１０年的２００组数据用于测试。图６显示了两种方式下ＥＳＮ的

建模效果 （图６ （ａ）为在线学习，图６ （ｂ）为离线学习）。

图６　不同工况下的模型适应性对比

由图６ （ａ）可见，在线学习的情况下，ＥＳＮ预测模型能

够在不同的工况下获得较好的预测结果。而离线学习 （图６

（ｂ））的ＥＳＮ模型虽然在学习时获得了较高的精度，但是，当

工况发生变化时，模型预测的精度明显降低。这说明在线模型

较离线模型有更好的适应性，其能够适应变化的情况。

３　结论

ＢＯＤ是污水处理过程的关键水质参数之一，对其进行实

时的预测对于实现水质参数的闭环优化控制具有重要意义［９］。

ＢＯＤ的在线ＥＳＮ模型在学习算法收敛的情况下，能够获得较

高的精度，与离线的模型相比，在线ＥＳＮ模型具有较好的工

况适应性。
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　　第二个例子使用了阿伦偏差来分析一个４ＧＨｚＬＯ信号。

测试信号为调制 ０．５ Ｈｚ三角波 ２ Ｈｚ频偏的调频信号。

５３２３０Ａ设置无间隙测量速率为１０ｍｓ，进行１０００次测量，产

生１０ｓ数据。阿伦偏差计算时τ值范围从１０ｍｓ至５ｓ，执行

“ａｌｌｔａｕａｎａｌｙｓｉｓ”数据分析
［４］。通过 “ａｌｌＴａｕａｎａｌｙｓｉｓ”可以

很容易辨认低频周期干扰［４］。 “ａｌｌｔａｕａｎａｌｙｓｉｓ”绘图使用

ＭＡＴＬＡＢ产生如图６。

图６　执行 “ａｌｌｔａｕａｎａｌｙｓｉｓ”数据分析可以很容易

辨认低频周期干扰

文献 ［４］揭示了 “ａｌｌｔａｕａｎａｌｙｓｉｓ”数据分析中阿伦方差

的极点以周期性干扰信号的半周期或全周期出现，在图６中，

阿伦方差极点对应的τ值与附加的调制信号周期完全吻合，在

阿伦偏差测量中对应某些τ值的下降及趋势变化，揭示出影响

信号寄生噪声频率范围。这种噪声分析尤其有助于查明接近被

测信号的噪声来源，可以用来减少或消除噪声。

３　结束语

相位噪声参数是评估连续波信号频率短期稳定度的重要指

标［５］，尤其是近载频相位噪声性能对雷达系统的作用距离，目

标分辨率，数字通信系统的误码率等都有直接影响。本文论述

的无间隙采样技术不仅可以方便地捕捉近载频相位噪声，还可

以查找高性能振荡器噪声源的线索，从而减少甚至消除高性能

振荡器中的噪声。
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