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摘 要:循环神经网络( RNN) 是一类非常强大的用于处理和预测序列数据的神经网络模型。循环结构的神经网
络克服了传统机器学习方法对输入和输出数据的许多限制，使其成为深度学习领域中一类非常重要的模型。RNN及
其变体网络已经被成功应用于多种任务，尤其是当数据中存在一定时间依赖性的时候。语音识别、机器翻译、语言模
型、文本分类、词向量生成、信息检索等，都需要一个模型能够将具有序列性质的数据作为输入进行学习;然而，RNN
通常难以训练，循环多次之后，大多数情况下梯度往往倾向于消失，也有较少情况会发生梯度爆炸的问题。针对 RNN
在实际应用中存在的问题，长短期记忆( LSTM) 网络被提出，它能够保持信息的长期存储而备受关注，关于 LSTM结构
的改进工作也陆续出现。然后，主要针对循环结构的神经网络的发展进行详细阐述，对目前流行的几种变体模型进
行详细的讨论和对比。最后，对循环结构的神经网络的发展趋势进行了探讨。
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Research on recurrent neural network
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Abstract: Recurrent Neural Network ( RNN) is a kind of very powerful neural network for processing and predicting
sequence data． The neural network of recurrent structure overcomes many limitations of traditional machine learning methods
on input and output， making it a very important model in the field of deep learning． RNN and its variants have been
successfully applied to a variety of tasks， especially with time-dependent data． Speech recognition， machine translation，
language model， text classification， word vector generation， information retrieval and so on， all need a model that can learn
sequence data． However， Learning with RNN has long been considered to be difficult， the gradient tends to vanish in most
cases， and there are less cases where exploding will occur when backpropagating errors across many time steps． Due to
problems in practical application of RNN， LSTM has been proposed for their long-term storage of information， and
improvements have also been made to the structure of LSTM． Then， the development of the neural network based on recurrent
structure was mainly analyzed． Several popular variants were discussed and compared in detail． Finally， the development trend
of neural network with recurrent structure was discussed．

Key words: Recurrent Neural Network ( RNN) ; Long-Short Term Memory ( LSTM) network; deep learning; neural
network; sequence data

传统的神经网络，也称为前馈神经网络 ( Feed-Forward
Neural Network，FNN) ，由一系列简单的神经元组成。图 1 是
一个简单的 FNN，包括输入层、隐藏层和输出层。其层级结
构通常为每层神经元与下一层神经元全连接，同层的神经元
之间不存在连接。网络结构上不存在环或者回路，网络的输
出和模型本身不存在反馈连接。数据从输入层开始逐层通过
网络，直到输出层。这些连接的权重编码了网络的知识。使
用 x、y分别代表网络的输入和输出，FNN 的目标在于近似某
个映射关系 f1，即 y = f1 ( x; θ) ，学习参数 θ之后，使其能够得
到最佳的近似关系。

在 FNN中，所有的观测值都是相互独立地进行处理。然
而许多任务中的数据富含大量的上下文信息，彼此之间也有
复杂的关联性，比如，音频、视频和文本等，因此 FNN 在许多

任务中仍然存在很大的局限性。也有一些方法为输入提供上
下文信息，比如，通过固定大小的窗口来将当前特征向量和先
前的特征向量连接，但是这种方法的缺点也是显而易见的，通
常可能需要更长的训练时间以及固定的、相对较短的上下文
依赖。

图 1 FNN

循环神经网络 ( Recurrent Neural Network，RNN) 主要用
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于处理序列数据，其最大的特点就是神经元在某时刻的输出
可以作为输入再次输入到神经元，这种串联的网络结构非常
适合于时间序列数据，可以保持数据中的依赖关系。对于展
开后的 RNN，可以得到重复的结构并且网络结构中的参数是
共享的，大大减少了所需训练的神经网络参数。另一方面，共
享参数也使得模型可以扩展到不同长度的数据上，所以 RNN
的输入可以是不定长的序列。例如，要训练一个固定长度的
句子:若使用前馈神经网络的话，会给每个输入特征一个单独
的参数;若使用循环神经网络，则可以在时间步内共享相同的
权重参数。虽然 RNN在设计之初的目的就是为了学习长期
的依赖性，但是大量的实践也表明，标准的 RNN 往往很难实
现信息的长期保存。Bengio 等［1］提出标准 RNN 存在梯度消
失和梯度爆炸的困扰。这两个问题都是由于 RNN 的迭代性
引起的，因此，RNN在早期并没有得到广泛的应用。

为解决长期依赖的问题，Hochreiter 等［2］提出长短期记忆
( Long-Short Time Memory，LSTM) 网络，用于改进传统的循环
神经网络模型。LSTM也成为现如今在实际应用中最有效的
序列模型。相较于 RNN 的隐藏单元，LSTM 的隐藏单元的内
部结构更加复杂，信息在沿着网络流动的过程中，通过增加线
性干预使得 LSTM能够对信息有选择地添加或者减少。RNN
存在多种优秀的变体结构，比如在实践中广泛流行的门控循
环单元( Gated Recurrent Unit，GRU) 。LSTM 和 GRU 都是通
过添加内部的门控机制来维持长期依赖的。它们的循环结构
只对所有的过去状态存在依赖关系，相应的，当前的状态也可
能和未来的信息存在依赖。Schuster 等［3］提出双向循环神经
网络( Bi-directional RNN，BRNN) ，BRNN 能够在两个时间方
向上学习上下文，BRNN包含两个不同的隐藏层，在两个方向
上分别对输入进行处理。Graves等［4］使用双向长短期记忆网
络( Bi-directional LSTM，BLSTM) 在音素识别上取得优异结
果。

尤其是最近两年，出现了很多基于 RNN的变体结构并被
应用在各个领域中。本文介绍关于 RNN的主要内容，包括其
网络结构特点和在实际应用中存在的问题; 详细介绍 LSTM
模型的结构特点、各个计算组件的功能以及实验对比;主要介
绍两种其他的变体结构以及性能对比; 对循环结构的神经网
络的发展趋势展开探讨。

1 RNN
RNN是深度学习领域中一类特殊的内部存在自连接的

神经网络，可以学习复杂的矢量到矢量的映射。关于 RNN的
研究最早是由 Hopfield 提出的 Hopfield 网络模型，其拥有很
强的计算能力并且具有联想记忆功能。但因其实现较困难而
被后来的其他人工神经网络和传统机器学习算法所取代。
Jordan和 Elman分别于 1986 年和 1990 年提出循环神经网络
框架，称为简单循环网络( Simple Recurrent Network，SRN) ，被
认为是目前广泛流行的 RNN的基础版本，之后不断出现的更
加复杂的结构均可认为是其变体或者扩展。RNN 已经被广
泛用于各种与时间序列相关的任务中［5 － 7］。
1． 1 RNN网络结构

图 2 展示了 RNN 的网络结构，通过隐藏层上的回路连
接，使得前一时刻的网络状态能够传递给当前时刻，当前时刻
的状态也可以传递给下个时刻。

图 2 存在回路的 RNN结构

可以将 RNN看作所有层共享权值的深度 FNN，通过连接
两个时间步来扩展。参数共享的概念早在隐马尔可夫模型
( Hidden Markov Model，HMM) 中就已经出现，HMM也常用于
序列数据建模并且在语音识别领域一度取得很好的效果。
HMM和 RNN均使用内部状态来表示序列中的依赖关系。当
时间序列数据存在长距离的依赖，并且该依赖的范围随时间
变化或者未知，那么 RNN可能是相对较好的解决方案。图 3
中，在时刻 t，隐藏单元 h接收来自两方面的数据，分别为网络
前一时刻的隐藏单元的值 ht－1 和当前的输入数据 xt，并通过
隐藏单元的值计算当前时刻的输出。t － 1 时刻的输入 xt－1 可
以在之后通过循环结构影响 t时刻的输出。RNN的前向计算
按照时间序列展开，然后使用基于时间的反向传播算法
( Back Propagation Through Time，BPTT) ［8］对网络中的参数进
行更新，也是目前循环神经网络最常用的训练算法。

图 3 展开后的 RNN结构

RNN的前向传播可以表示如下:
ht = σ( Wxh xt + Whh ht－1 + bh )

οt+1 = Why ht + by

yt = softmax( ot

{
)

( 1)

其中: Wxh 为输入单元到隐藏单元的权重矩阵，Whh 为隐藏单
元之间的连接权重矩阵，Why 为隐藏单元到输出单元的连接
权重矩阵，by 和 bh 为偏置向量。计算过程中所需要的参数是
共享的，因此理论上 RNN 可以处理任意长度的序列数据。ht

的计算需要 ht－1，ht－1 的计算又需要 ht－2，以此类推，所以 RNN
中某一时刻的状态对过去的所有状态都存在依赖。RNN 能
够将序列数据映射为序列数据输出，但是输出序列的长度并
不是一定与输入序列长度一致，根据不同的任务要求，可以有
多种对应关系。
1． 2 RNN的输出

FNN中，通过学习得到的映射关系，可以将输入向量映
射到输出向量，从而使得输入和输出向量相互关联; RNN 是
前馈神经网络在时间维度上的扩展。对于 FNN，它接受固定
大小的向量作为输入并产生固定大小的输出，这样对于输入
的限制就很大;然而，RNN并没有这个限制，无论是输入序列
的长度还是输出序列。图 4［9］进行了更加详细的说明。

图 4 中: ( a) 表示传统的、固定尺度的输入到固定尺度的
输出; ( b) 序列输入，可用于表示例如情感分析等任务，给定
句子然后将其与一个情感表示向量关联; ( c) 序列输出，可以
用于表示图片标注等任务，输入固定大小的向量表示的图片，
输出图片描述; ( d) 和( e) 中的输入和输出均为序列数据，且
输入和输出分别为非同步和同步，( d) 可以用于机器翻译等
任务，( e) 常用于语音识别中。
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图 4 RNN的输入和输出

1． 3 梯度消失和梯度爆炸
在实际应用中，RNN 常常面临训练方面的难题; 尤其随

着模型深度不断增加，使得 RNN并不能很好地处理长距离的
依赖［1］。Jacobian矩阵的乘积往往会以指数级增大或者减
小，其结果是使得长期依赖特别困难。

通常使用 BPTT算法来训练 RNN，对于基于梯度的学习
需要模型参数 θ和损失函数 L 之间存在闭式解，根据估计值
和实际值之间的误差来最小化损失函数，那么在损失函数上
计算得到的梯度信息可以传回给模型参数并进行相应修改。
假设对于序列 x1，x2，…，xt，通过 st = Fθ ( st－1，xt ) 将上一时
刻的状态 st－1 映射到下一时刻的状态 st。T 时刻损失函数 LT

关于参数的梯度为:

θ LT =
LT

θ
= ∑

t≤T

LT

sT
sT
st
Fθ( st－1，xt )

θ
( 2)

根据链式法则，将 Jacobian矩阵
sT
st
分解如式( 3) 所示:

sT
st

=
sT
sT－1

sT－1
sT－2

…
st+1
st

= fT ' fT－1 '…f1 ' ( 3)

根据文献［1，10 － 11］，循环网络若要可靠地存储信息，
ft ' ＜ 1，也意味着当模型能够保持长距离依赖 z 时，其本身
也处于梯度消失的情况下。随着时间跨度增加，梯度θ LT 也
会以指数级收敛于 0。当 ft ' ＞ 1 时，发生梯度爆炸的现象，

网络也陷入局部不稳定。

2 LSTM
使用梯度下降方法来优化 RNN 的一个主要问题就是梯

度在沿着序列反向传播的过程中可能快速消失［1］。已经有
大量的研究工作用于解决 RNN 中存在的训练问题并且提出
了关于 RNN的变体，其中最具代表性的两个网络分别为回声
状态网络( Echo State Network，ESN) 和 LSTM。下面将重点围
绕 LSTM模型的网络结构及其特性进行介绍。

目前，在实际应用中使用最广泛的循环结构网络架构来
自于 Hochreiter 等［2］提出的 LSTM 模型( 无遗忘门) ，它能够
有效克服 RNN中存在的梯度消失问题，尤其在长距离依赖的
任务中的表现远优于 RNN［12］，梯度反向传播过程中不会再
受到梯度消失问题的困扰，可以对存在短期或者长期依赖的
数据进行精确的建模。LSTM 的工作方式与 RNN 基本相同，
区别在于 LSTM实现了一个更加细化的内部处理单元，来实
现上下文信息的有效存储和更新。由于其优秀的性质，LSTM
已经被用于大量的和序列学习相关的任务中，比如语音识
别［13］、语言模型［14 － 16］、词性标 注［17］、机 器 翻 译［18 － 19］。
Palangi等［5］使用 LSTM来学习具有语义的句子向量，然后将
该特征向量用于网络中的文档检索任务，网络的隐藏层提供

了整个句子的语义表示并且能够检测句子中的关键字。
Miyamoto等［15］引入了基于 BLSTM 的语言模型，并且提出词
－字符门用于解决未登录词的表示，可以自适应地对词和字
符级的词向量进行混合来得到最终的词向量表示。Li 等［20］

提出基于动态扩展树的 BLSTM ( Dynamaic extended tree
BLSTM，DET-BLSTM) 模型用于事件提取，使用动态扩展树、
词性和距离信息对输入进行丰富。谷歌公司将 LSTM用于其
智能手机上的语音识别以及谷歌翻译［18］。
2． 1 LSTM单元

Hochreiter等［2］的主要贡献是引入了记忆单元和门控记
忆单元保存历史信息、长期状态，使用门控来控制信息的流
动。本文将 LSTM 网络中的隐藏单元称为 LSTM 单元，将隐
藏单元为 LSTM 单元的循环神经网络称为 LSTM 网络或者
LSTM。本文介绍的 LSTM架构来自于 Graves等［4］，但是没有
窥视孔连接( peephole connection，pc) 。

如图 5 所示，LSTM单元中有三种类型的门控，分别为:输
入门、遗忘门和输出门。门控可以看作一层全连接层，LSTM
对信息的存储和更新正是由这些门控来实现。更具体地说，
门控是由 sigmoid函数和点乘运算实现，门控并不会提供额外
的信息。门控的一般形式可以表示为:

g( x) = σ( W x + b) ( 4)
其中 σ( x) = 1 / ( 1 + exp( － x) ) ，称为 Sigmoid 函数，是机器
学习中常用的非线性激活函数，可以将一个实值映射到区间
0 ～ 1，用于描述信息通过的多少。当门的输出值为 0，表示没
有信息通过，当值为 1 则表示所有信息都可以通过。

分别使用 i、f和 o来表示输入、遗忘和输出门，⊙代表对
应元素相乘，W和 b表示网络的权重矩阵和偏置向量。

图 5 LSTM单元结构

LSTM的前向计算过程可以表示为式( 5) ～ ( 9) 。在时间
步 t时，LSTM的隐藏层的输入和输出向量分别为 xt 和 ht，记
忆单元为 ct。输入门用于控制网络当前输入数据 xt 流入记忆
单元的多少，即有多少可以保存到 ct，其值为:

it = σ( Wxi xt + Whi ht－1 + bi ) ( 5)
遗忘门是 LSTM 单元的关键组成部分，可以控制哪些信

息要保留哪些要遗忘，并且以某种方式避免当梯度随时间反
向传播时引发的梯度消失和爆炸问题。遗忘门控制自连接单
元，可以决定历史信息中的哪些部分会被丢弃。即上一时刻
记忆单元 ct－1 中的信息对当前记忆单元 ct 的影响。

ft = σ( Wxf xt + Whf ht－1 + bf ) ( 6)
ct = ft⊙ct－1 + it⊙tanh( Wxc xt + Whc ht－1 + bc ) ( 7)
输出门控制记忆单元 ct 对当前输出值 ht 的影响，即记忆

单元中的哪一部分会在时间步 t 输出。输出门的值如式( 8 )
所示，LSTM单元的在 t时刻的输出 ht 可以通过式( 9) 得到。

ot = σ( Wxo xt + Who ht－1 + bo ) ( 8)
ht = ot⊙tanh( ct ) ( 9)

2． 2 LSTM与其变体的分析
LSTM已经可以解决很多 RNN 无法处理的任务，在此之
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后也陆续出现了很多关于 LSTM 单元的改进工作。Gers
等［21］对 LSTM单元进行了完善，引入了遗忘门。遗忘门使得
LSTM能够学习一些连续的任务并且可以对其内部状态进行
重置，其也成为现如今广泛使用的 LSTM中的一个标准组件。
Gers等［22］提出窥视孔连接( pc) ，其前向传播如式( 10) 所示，
主要是增加三个门控单元和记忆单元的连接，即门控单元可
以观察到记忆单元。

it = σ( Wxixt + Whi ht－1 + Wci cc t－1 + bi )
ff t = σ( Wxf xt + Whf ht－1 + Wcf ct－1 + bf )
ct = ft⊙ ct－1 + it⊙tanh( Wxc xt + Whc ht－1 + bc )
ot = σ( Wxo xt + Who ht－1 + Wco ct + bo )
ht = ot⊙tanh( ct










)

( 10)

LSTM的内部结构相对复杂，LSTM 结构中哪些部分是真
正必须的? 起到什么作用? 还可以设计哪些组件? 接下来，
本文在语言模型这个任务中，对 LSTM 结构中的组件进行分
析和探究。一个句子通常可以看作是单词的序列，如长度为
m的句子 se，w表示单词，则 se = ( w1，w，w2，…，wm ) ，其概
率为:

p( se) = p( w1，w2，…，wm ) = p( w1 ) p( w2 | w1 ) …
p( wm | w1，w2，…，wm－1 ) ( 11)

语言模型可以用于计算和预测下一个单词出现的概率。
复杂度( perplexity) 是用于衡量模型性能的重要指标，可理解
为模型预测下一个单词的平均可选择数量。perplexity 值越
低，模型性能越好。perplexity计算如下:

perplexity( se) = p( w1，w2，…，wm )
1 /m =

m 1
p( w1，w2，…，wm槡 ) =

m

∏
m

i = 1

1
p( w1 | w1，w2，…，wi－1槡 ) ( 12)

以下网络使用语言模型任务中常用的 PTB数据集，实验基
于 TensorFlow框架，平台配置为 Ubuntu 16． 04，GTX1080* 2。

以 LSTM为基准，去除单一组件分别获得以下几种变体:
没有输入门的 LSTM-i( 设置 it = 1) ，没有遗忘门的 LSTM-f
( 设置 ft = 1) ，没有输出门 LSTM-o( 设置 ot = 1) ，具有窥视
孔连接 LSTM-pc。

表 1 展示了上述变体网络分别在验证集 ( Validation) 和
测试集( Test) 上取得的结果。发现 LSTM和 LSTM-pc 的性能
基本相当，没有输入门的 LSTM 虽然得到收敛，但是表现较
差。遗忘门和输入门对于网络来说非常重要。

表 1 各模型复杂度

模型 Validation Test

LSTM 104． 261 100． 031
LSTM-i 115． 447 111． 352
LSTM-f 119． 236 114． 561
LSTM-o 106． 589 101． 705
LSTM-pc 104． 570 100． 322

3 LSTM单元的改进与其分析
3． 1 GRU

另一个广泛流行的 LSTM 单元的变体是 Cho 等［17］提出
的一种简化结构称为 GRU，其结构如图 6 所示。Zhao 等［23］

提出 基 于 局 部 特 征 的 GRU ( Local Feature-based GRU，

LFGRU) ，使用双向 GRU 结构提高模型的表现力，并在机器
健康侦测的三个实际任务中证明了模型的有效性和鲁棒性。
GRU没有窥视孔连接和输出激活函数，也没有线性自连接的
记忆单元，而是直接线性累积在隐藏状态 h 上。使用两个门
控控制信息流动，LSTM 单元中的输入门和遗忘门在 GRU 中
耦合为更新门，更新门用于控制隐藏状态的更新，即当 ut =
0，无论序列有多长，都可以保持最初时间步中的信息。重置门
决定是否忽略之前的隐藏状态，分别使用 u 和 r 表示更新门
和复位门。GRU前向传播计算如下:

ut = σ( Wxu xt + Whu ht－1 + bu )

rt = σ( Wxr xt + Whr ht－1 + br )
珘ht = tanh( Wxh xt + Whh ( rt⊙ ht－1 ) + bh )

ht = ut ht－1 + ( 1 － ut ) ⊙珘h
{

t

( 13)

图 6 GRU单元结构

Chung等［24］进行了 GRU、LSTM 和使用双曲正切激活函
数( Tanh) 的 RNN 的比较。为进行合理的比较，每个模型具
有大致相同数量的参数，模型参数的信息如表 2 所示。

表 2 模型规模

任务类型 Unit #of Unit #of Parameters

复调音
乐建模

LSTM 36 1． 98E + 4
GRU 46 2． 02E + 4
Tanh 100 2． 01E + 4

语音信
号建模

LSTM 195 1． 691E + 5
GRU 227 1． 689E + 5
Tanh 400 1． 684E + 5

尽可能使得模型规模比较小，这样可以避免过拟合。分
别在复调音乐建模、语音信号建模任务上进行评估。对于复
调音乐建模，数据集来自于文献［25］，分别为: Nottingham、JSB
Chorales、MuseData和 Piano-midi;语音信号建模的数据集来自
于 Ubisoft。

表 3 展示了 3 个模型分别在测试集和训练集上的表现。

表 3 训练集和测试集上的平均负对数概率

数据集
类型

数据集
名称

训练集 /
测试集

Tanh GRU LSTM

音乐
数据集

Nottingham
train 3． 22 2． 79 3． 08
test 3． 13 3． 23 3． 20

JSB Chorales
train 8． 82 6． 49 8． 15
test 9． 10 8． 54 8． 67

MuseData
train 5． 64 5． 06 5． 18
test 6． 23 5． 99 6． 23

Piano-midi
train 5． 64 4． 93 6． 49
test 9． 03 8． 82 9． 03

Ubisoft
数据集

Ubisoft
数据集 A

train 6． 29 2． 31 1． 44
test 6． 44 3． 59 2． 70

Ubisoft
数据集 B

train 7． 61 0． 38 0． 80
test 7． 62 0． 88 1． 26
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通过实验可以发现，基于门控结构的循环网络比传统的
RNN的性能更好。GRU和 LSTM的表现基本相当，GRU在复
调音乐建模的表现优于 LSTM ( 除了 Nottingham 数据集上) ，
所以 GRU和 LSTM可以根据实际任务进行选择。
3． 2 SRU

对于具有循环结构的神经网络，由于当前时间步的计算
依赖于上一时间步的输出，比如在 LSTM单元中，时刻门控单
元的更新依赖于 t － 1时刻的隐藏状态 ht－1，这阻碍了序列的
并行处理，序列中的每个元素必须按顺序计算。如何加速循
环结构的网络的训练，也是最近一个非常热门的研究课题。

Bradbury等［25］提出加速算法类循环神经网络 ( Quasi-
Recurrent Neural Network，QRNN) ，是一种交替使用卷积层的
序列建模方法。通过在情感分类、语言模型和机器翻译 3 个
与序列数据相关的任务中进行验证，它在保持性能不错的同
时获得了很好的加速效果。Lei 等［27］为提高模型的训练速
度，提出简单循环单元( Simple Recurrent Unit，SRU) 。在目前
的深度学习领域中，为了提高模型的表现能力，在一些任务中
通常会使用更深的深层网络;然而，这往往也会需要更多的计
算资源、耗费更多的训练时间。SRU 正是为提高 LSTM 训练
速度的一种变体结构，丢弃循环结构中的依赖关系。SRU 在
简化门控单元的计算同时，仍保持强大的表现能力。加速的
实现主要从两点出发:

1) 门控单元和输入的转换只依赖于当前时间步的输入，
所以在多个时间步上可以同时处理，无需因为依赖关系而必
须顺序进行。

珘xt = W xt

ft = σ( Wxf xt + bd )

rt = σ( Wxr xt + br

{
)

( 14)

但是记忆单元 ct 的更新计算仍然依赖于上一时间步，记
忆单元的时间依赖并没有解除，如式( 15) ，在 t时刻的输出为
ht。

ct = ft⊙ ct－1 + ( 1 － ft ) ⊙珘xt ( 15)
ht = rt⊙tanh( ct ) + ( 1 － ct ) ⊙xt ( 16)
2) CUDA( Compute Unified Device Architecture) 级优化。
将式( 15) 、( 16) 中的元素之间的操作，通过 CUDA 级的

矩阵运算快速计算。

4 循环神经网络的发展趋势
目前，对于循环神经网络的改进有很多，这些技术大多都

是基于 LSTM 的扩展。这些改进的工作，可能会在未来几年
的深度学习领域中发挥重要作用。
4． 1 网络结构的探究

越来越多的任务需要处理序列数据，RNN 是一个非常强
大的用于序列建模的神经网络，在深度学习领域占据非常重
要的地位。LSTM是隐藏单元加入复杂门控机制的循环网络
架构，由于其能够保持数据中的长期依赖，在实际应用中得到
广泛的使用。在 LSTM 被提出以来，关于其的变体结构就不
断涌现。虽然 LSTM 已经在许多领域取得了优异的结果，但
是值得思考的问题是，虽然 LSTM 确实可以解决梯度消失问
题，但是其中各个组件的作用难以证明。在这些复杂的组件
中，到底哪些计算组件是必不可少的? 很多研究工作基于该
目的出发，探究 LSTM中每个组件的作用，获取更多的可解释
性并试图寻找更优的架构。Jozefowicz 等［28］对 LSTM 架构展

开评估，进行了全面的架构搜索，得到的 3 个优秀架构都和
GRU类似。发现 GRU可以作为 LSTM的一种替代，并且几乎
在所有任务上的表现都优于 LSTM; 同时还开展了额外的实
验来探究 LSTM中各组件的重要性，发现输出门是不重要的，
输入门和遗忘门是重要的; 并且还提到了关于 LSTM 讨论中
的另外一个重要技术细节，当遗忘门的偏置设置为 1 时，可以
提高 LSTM 的性能。Greff 等［29］也将 LSTM 的变体在各个数
据集中进行比较，使用了 8 种可能的修改方案，但是并没有那
一种修改可以显著提高 LSTM的性能。
4． 2 混合的神经网络

在大多数的实际任务中，循环网络模型通常使用双向结
构或者深层网络来提高模型的表现能力。也有很多尝试将其
他网络和循环神经网络进行结合以取得更好的效果。
4． 2． 1 CNN和 LSTM结合

将卷积神经网络( Convolutional Neural Network，CNN) 和
LSTM进行结合。在自然语言处理领域，Li 等［30］将 CNN 和
BLSTM结合用于电影推荐中的情感分析。Zhou等［31］提出 C-
LSTM( Convolutional-LSTM) 用于分类任务，CNN 能够提取局
部特征，LSTM能够获取整个句子的表示，能够捕获特征序列
上的长期依赖。其他领域中，Tsironi等［32］提出卷积长短期记
忆 网 络 ( Convolutional Long Short-Term Memory Recurrent
Neural Network，CNNLSTM) ，将 CNN 和 LSTM 结合用于手势
识别，并且通过对比实现证明 CNNLSTM 的表现比单独只使
用 CNN或者 LSTM 的效果更好。Donahue 等［33］将 CNNLSTM
用于计算机视觉中的识别和描述。
4． 2． 2 引入 Attention机制

人们在观察和思考的过程中，目光总会随着感兴趣的区
域发生移动。Attention 机制正是受到这种思想的启发，在图
像识别、语言翻译等任务中已经使用，来提升模型的表现能
力。He 等［34］ 在混合的网络 ( CNN 和 BLSTM ) 中加入
Attention，提取文档的语义特征。Wang 等［35］使用基于
Atttention的 LSTM进行情感分类，Attention 机制可以关注句
子的不同部分。Liu等［36］在 LSTM中加入 Attention进行三维
动作识别，LSTM可以对动态序列数据建模并且保持数据中
的依赖，但是在动作分析中并不需要所有的关节点，不相关的
关节点反而会带来很多噪声，Attention 机制可以更多地关注
提供有用信息的关节点。

除此之外，还有一些工作通过将其他网络和循环结构网
络结合来获得更好的表现。比如，Zhao 等［37］使用 LSTM-
Autoencoders用于人脸识别，Lee 等［38］提出 LSTM-CRF( LSTM
Conditional Random Field) 用于命名实体识别。
4． 3 加速计算和新的变体

如 3． 2 节中提到的 SRU、QRNN等，都是为了实现循环结
构的并行计算而提出的变体。如何加速循环结构网络的计算
仍然是一个值得探究的课题，Graves［39］提出 ACT ( Adaptive
Computation Time) 算法，该算法允许循环网络能够学习，在输
入到输出之间需要使用多少计算步骤。Kalchbrenner 等［40］对
LSTM进行改进，提出的 Grid LSTM 能够接受更高维度的输
入。Bouaziz等［41］提出 PLSTM( Parallel LSTM) 可以用于并行
序列分类。Ghosh 等［42］提出的 CLSTM ( Contextual LSTM) 在
自然语言处理领域的相关任务中获得了不错的表现。

5 结语
本文对具有循环结构的神经网络展开讨论，作了一个全
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面的综述。分析了 RNN和在实际应用得到广泛使用的变体
如 LSTM、GRU、SRU，特别集中在具有门控机制的循环结构
上，并对隐藏单元中的组件的作用进行探究。对 RNN的几种
变体的网络结构、主要特点进行详细的阐述和比较。

目前，循环神经网络已经成为深度学习领域中一类非常
重要的模型，使得网络可以处理文本、音频和视频等序列数
据，并且在许多领域都取得瞩目的结果。但是，关于循环结构
中计算组件的探究仍在继续，通过改变循环结构中的计算组
件以提升其性能，这也将是本研究未来努力的方向。
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种群中的粒子运动过于分散，长时间不收敛，就需要减小变异
率，加强局部搜索，保证种群在可接受的时间内收敛。

从图 6( c)中可以看出，当变异强度在 0． 2附近时，算法求得
最优解的概率较大。说明就当前种群的规模而言，粒子的变异强
度在［0． 15，0． 25］区间内时，取得比较适合的飞行步长，太大则易
导致开采不够细致，太小则造成勘探能力不足。

总结实验结果，算法中参数的选取具有一定的规律可寻，
当参数取值从小到大变化时，算法收敛后的适应度值总是先
减小后增大，并且能够在一个较宽的区间内取得最优。说明
算法收敛精度受参数影响相对较小，鲁棒性较强。

5 结语
本文提出了一种适用于解决带时间窗车辆路径问题的粒

子群优化算法。首先构造排位编码方式将算法与问题紧密联
系起来，其次依据 PSO原理设计了基于“学习”和“变异”的粒
子更新方法，实现粒子种群对解空间的开采和勘探。通过学
习使种群中的粒子在认知和社会部分的影响下逐渐收敛，而
变异则增强粒子在解空间中的勘探能力，避免陷入局部最优
解，最终在可接受的时间内找出令人满意的解。

针对实际生产生活中的车辆路径问题可以在此算法的基
础上根据不同要求进行优化，例如进一步提高解的质量:可以
将粒子群划分为若干个两两互相重叠的相邻子群，从而进一
步减小算法陷于局部最优解的可能;增加更多的约束，使之更
符合实际问题:考虑站点之间的实际距离和可达性;增加算法
可解决问题的场景:考虑将算法应用到多仓储中心的物流配
送优化中等。
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