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基于机器学习由暂态数据预测系统的演化
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摘 要:如何通过少量的暂态数据去预测系统的长时间的动力学行为,是一个重要问题.对Sturat-Landau系

统、布鲁塞尔振子以及Belousov-Zhabotinsky系统的稳态数据进行采集,并输入到储备池神经网络里进行训练;然后

基于3个系统采集的少量的暂态数据,利用已经训练好的神经网络模型,能够对其在不同参数下长时间的动力学行

为精准地预测.研究结果有利于加深对复杂系统如何对外来的变化或扰动做出反应的理解.
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暂态动力学是复杂系统的一种暂时性行为,指的是系统在达到稳定状态或平衡状态之前的表现,除此之

外,也表征为系统对短暂刺激的响应.如:一个受到突然扰动的弹簧系统,其在恢复到静止状态之前的阻尼振

荡就是暂态行为[1-2].暂态动力学在现实世界中普遍存在.例如,当人受到惊吓时,通常会在几秒内恢复平

静[3].当成年人感染细菌或病毒时,通常也会在几天内恢复健康[4].大量研究结果表明,研究暂态动力学在理

解系统如何在应对扰动做出反应方面起着关键作用.例如,在工程领域中,设计能够有效应对突变的系统,掌
握暂态动力学对其至关重要[5].在结构工程中,分析暂态动力学有助于预测建筑物对地震或暴风的反应[6].
在生物学中,研究暂态动力学有助于理解生物体如何对刺激或环境的变化做出反应[7].在经济学中,市场在

外部冲击或政策变化后的波动可以表征为暂态动力学[8].然而在这些系统中,控制系统的演化方程并不知

道.如何从少量的时间序列中推断系统的动力学方程,或通过暂态动力学预测系统的长时间演化,对于研究

暂态动力学至关重要.
储备池神经网络,一种回声状态网络(echostatenetwork,ESN),因其在预测复杂动力系统方面的显著

能力而备受关注[9-10].与传统的循环神经网络不同,储备池神经网络是一个固定、随机生成的具有稀疏连接

的循环神经网络.这种独特的架构赋予了储备池神经网络在建模和预测动力系统方面的卓越能力.越来越多

的研究证明了这种网络的有效性.研究表明,储备池在准确预测低维混沌系统[11-12]、动力学相变[13-14]以及

混沌系统的同步[15-16]方面表现出色.
本文旨在基于少量的暂态时间序列,使用储备池计算技术预测长时间的动力学行为.具体为,1.当系统

处于稳态时,以其演化的时间序列数据作为训练数据,输入储备池神经网络进行训练;2.采集暂态的时间序

列数据;3.输入到已经训练好的储备池神经网络;4.基于暂态数据对系统进行长时间演化的预测.

1 参数感知的储备池神经网络

储备池神经网络的工作原理可以简要描述如下,储备池神经网络主要由3个部分组成:输入层、储备池层
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以及输出层,如图1所示.对于输入层,选择Din维的u(t)作为输入向量,是指定系统在特定参数β下生成的

时间序列.u(t)通过矩阵Win∈RDr×Din+1导入储备池网络,即v=Win×[bin;u],其中矩阵Win的元素从[-σ,

σ]中随机均匀产生,一旦Win 矩阵构建完成,它将一直保持不变.对于参数感知的储备池网络,将控制参数统

一放入输入向量u(t).储备池神经网络由Dr 个节点组成,用r(t)表示节点的状态,r(t)的更新方程如下,

r(t+Δt)=(1-α)r(t)+αtanh(Win×
bin
u

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú+W ×r(t)), (1)

其中,α是泄漏率,α∈(0,1],bin=1,Δt是更新时间步长,W ∈RDr×Dr 是储备池神经网络中节点之间的连接

权重矩阵.矩阵W 为一个稀疏的随机Erdos-Renyi矩阵:矩阵的每个元素以概率p在[-1,1]随机采样,然后,
它被再次缩放以使其谱半径等于λ.r(t)的初始条件从[-1,1]中随机选择.为了避免节点的初始状态对训

练过程的影响,将抛掉储备池网络的暂态.对于输出层,使用线性叠加来构造输出

yout(t)=Wout×[1;u;r], (2)

yout(t)∈RDout,Wout∈RDout×(Din+Dr+1)是输出层的权重矩阵,要通过训练获得.对于储备池神经网络,只有Wout

需要训练,而储备池神经网络的其他参数在构建过程中保持不变.相对于其他神经网络,所需训练的参数大

大减少,这是储备池神经网络的特点.输出矩阵Wout可以通过计算损失函数的最小值来获得[17],有

Wout=UX'(XX'+ηI)
-1, (3)

其中,X ∈R
(Din+Dr+1)×T 是状态矩阵,其第k列是[1;u;r],U∈RDout×T 是1个矩阵,其第k列是u(t),I是单

位矩阵,η 是避免过拟合的正则化系数.使用 MatLab软件中的优化器(optimizer)对超参数Din,Dout,Dr,σ,

α,λ,η 进行优化.

2 预测结果

2.1 Sturat-Landau系统

第一个要测试的系统是Sturat-Landau系统[18],其动力学方程如下

dZ
dt=(a+iω-|Z|2)Z, (4)

其中,z是复变量,ω 是本征频率,a 是控制参数.由非线性稳定性分析可知,当a<0时,系统处于稳态,即

Z=0;当a>0时,系统通过Hopf分岔进入周期态,且有周期解Z=e
(a+iω)t.为了从此系统中获得训练数据和

测试数据,用4阶Runge-Kutta算法对方程(4)进行数值解,时间步长Δt=0.01.在对此系统进行预测,对于储

备池神经网络中的参数选择如下:Din=3,Dout=3,Dr =1000,σ=1.95,α=0.26,λ=0.7,η=9.5×10-5.
为了验证参数感知的储备池神经网络的强大预测能力,首先使用方程(4)生成训练数据,其中a 分别取

-0.3,-0.2和-0.1.在这些参数配置下,Sturat-Landau系统处于稳态.对于a=-0.3、-0.2,采集长度为

2000的时间序列数据;而对于a=-0.1,采集长度为1500的时间序列数据.如图2所示.将这3个采样状态

的时间序列合并成一个5500个点的训练数据集.在训练阶段,通过使用输入数据训练输出矩阵Wout,即
方程(3).

在预测阶段,基于特定参数下采样的暂态时间序列通过机器学习预测系统的行为.对于前面3个参数,
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通过方程(4),每个参数采集20个点的时间序列.在预测阶段,把这20个点的时间序列当成u(t),输入到储

备池神经网络,即方程(1).随后,基于已经训练好的Wout,通过方程(2)计算得到输出向量yout(t),同时将方

程(1)中的控制参数a设置为采样参数之一.图2展示了预测结果和模型结果(方程(1))的对比.储备池神经

网络在所有情况下都准确预测了系统的动力学行为.

2.2 布鲁塞尔振子

为了再次测试储备池神经网络的学习和预测能力,对布鲁塞尔振子(Brusselator)进行测试.Brusselator
用来模拟自催化反应,其非线性微分方程[19]

dx
dt=a-(b+1)x+x2y,

dy
dt=bx-x2y, (5)

其中,a,b为控制参数.当b>1+a2,Brusselator发生Hopf分岔,系统由稳态进入到周期态,如图3(a)所示.
首先使用方程(5)生成训练数据,其中,b分别取1.7、1.8和1.9,生成的训练数据,见图3.图4展示了稳态和

周期的预测.在预测阶段,同样基于采样特定参数下暂态时间序列通过机器学习预测系统的行为.对于6个

不同的参数,通过方程(5),分别生成78个点的暂态时间序列.同样,把这78个点的时间序列当成u(t)输入

到储备池神经网络进行预测,即方程(1),基于储备池神经网络中的参数Din=3,Dout=3,Dr=1080,σ=2.0,

α=0.119,λ=0.85,η=2.2×10-5 训练Wout,再通过方程(2)计算得到的输出向量yout(t),同时将方程(1)中
的控制参数设置为采样参数之一.储备池神经网络都准确预测了布鲁塞尔振子系统的动力学行为.
2.3 Belousov-Zhabotinsky反应动力系统

Belousov-Zhabotinsky(BZ)反应,是非平衡热力学的经典例子[20],其动力学方程为

dx
dt=a-x-

4xy
1+x2

,dy
dt=bx(1-

y
1+x2

), (6)

其中,a,b为控制参数.当a=10,BZ反应系统随着参数b的减少系统也发生 Hopf分岔,系统由稳态进入到

周期态.使用方程(6)生成训练数据,见附录图S1.训练数据输入到储备池神经网络,基于参数Din=3,Dout=
3,Dr =1100,σ=2.0,α=0.12,λ=0.24,η=2.0×10-5 训练Wout.
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附录图S2展示参数感知储备池神经网络对BZ反应系统动力学行为的预测能力.与Brusselator系统结

果类似,储备池神经网络准确预测Belousov-Zhabotinsky反应系统的动力学行为.
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3 总结与展望

本文利用储备池神经网络对Sturat-Landau系统、Brusselator系统以及Belousov-Zhabotinsky反应动

力系统的动力学行为进行预测,通过采集各系统处于稳态时的时间序列数据作为训练数据输入到储备池神

经网络进行学习,然后在各个系统中,采集少量的暂态数据,通过此暂态数据可以利用已经训练好的储备神

经网络预测其长时间的动力学行为,不管暂态数据是来自稳态的还是周期态的,都能精准地预测其动力系统

的动力学行为.
鉴于暂态动力学在自然界和工程领域非常常见且很重要,这一方法在处理复杂系统的暂态动力学问题

上为未来研究暂态动力学提供了新的方向.如:在电力系统中,如何通过暂态数据去预测电力系统是否会振

荡,将对维护电力的安全起着非常重要的作用[21].在未知模型的多体系统中,能否通过暂态数据预测系统的

相变点,这对研究多体系统的动力学行为有非常重要的意义[22].本文展示了通过暂态的时间序列预测的可

行性.这为复杂动态系统中无模型预测相变提供了另一种思路.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.03.20.0001).
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Predictingtheevolutionofsystemsbasedonatransientdatawithmachinelearning

WangJiangfeng1,ChenYinxia2a,QiYueying2b,YaoChenggui2b

(1.SchoolofMathematicalSciences,ZhejiangNormalUniversity,Jinhua312000,China;2.a.Registrar'sOffice;

b.CollegeofDataScience,JiaxingUniversity,Jiaxing314000,China)

Abstract:Predictingthedynamicbehaviorofasystembasedontransientdatafromunknowndynamicequationsisan
importantproblem.Firstly,wecollectsteady-statedatafromtheStuart-Landausystem,theBrusselator,andtheBelousov-
Zhabotinskysystem,andputthemintoareservoirneuralnetworkfortraining.Then,basingonthetransientdatacollected
fromthethreesystems,andusingthetrainedneuralnetworkmodel,wecanaccuratelypredicttheirlong-termdynamicbehav-
iorunderdifferentparameters.Thefindingsofthisstudyplayanimportantroleinunderstandinghowsystemsrespondtoex-
ternalchanges,disturbances,orinputs,thushighlightingthesignificanceofstudyingtransientdynamics.

Keywords:reservoircomputingneuralnetworks;dynamicbehavior;Stuart-Landausystem;Brusselator;Belousov-
Zhabotinskyreactionsystem
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