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演化循环神经网络研究综述
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摘　要　演化计算利用生物演化过程中的自然选择机制和遗传规律求解优化问题,循环神经网络的精度和效率依赖其参数以

及结构的优化效果,采用演化计算解决循环神经网络中的参数与结构自适应优化问题是自动化深度学习领域的研究热点.文

中针对结合演化计算和循环神经网络的算法进行了详细的调研.首先,简要介绍了演化算法的传统类别、常见算法和优点,以

及循环神经网络模型的结构及特点,并对影响循环神经网络性能的因素进行了分析;其次,分析了演化循环神经网络的算法框

架,并分别从权重优化、超参数优化和结构优化方面分析了当前演化循环神经网络的研究进展;然后,对演化循环神经网络的一

些其他工作进行了分析;最后,指出了演化循环神经网络面临的挑战以及发展趋势.
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SurveyonEvolutionaryRecurrentNeuralNetworks
HUZhongyuan,XUEYuandZHAJiajie

SchoolofSoftware,NanjingUniversityofInformationScienceandTechnology,Nanjing２１００４４,China

　

Abstract　Evolutionarycomputationutilizesnaturalselectionmechanismsandgeneticlawsintheprocessofbiologicalevolution

tosolveoptimizationproblems．Theaccuracyandefficiencyoftheevolutionaryrecurrentneuralnetworkmodeldependsonthe

optimizationeffectofparametersandthestructures．Theutilizationofevolutionarycomputationtosolvetheproblemofadaptive

optimizationofparametersandstructuresinrecurrentneuralnetworksisahotspotofautomateddeeplearning．ThispapersumＧ

marizesthealgorithmsthatcombineevolutionaryalgorithmsandrecurrentneuralnetworks．Firstly,itbrieflyreviewsthetradiＧ

tionalcategories,commonalgorithms,andadvantagesofevolutionarycomputation．Next,itbrieflyintroducesthestructuresand

characteristicsoftherecurrentneuralnetworkmodelsandanalyzestheinfluencingfactorsofrecurrentneuralnetworkperforＧ

mance．Then,itanalyzesthealgorithmicframeworkofevolutionaryrecurrentneuralnetworks,andthecurrentresearchdevelopＧ

mentofevolutionaryrecurrentneuralnetworksfrom weightoptimization,hyperparameteroptimizationandstructureoptimizaＧ

tion．Besides,otherworkonevolutionaryrecurrentneuralnetworksisanalyzed．Finally,itpointsoutthechallengesandthedeveＧ

lopmenttrendofevolutionaryrecurrentneuralnetworks．

Keywords　Recurrentneuralnetwork,Evolutionarycomputation,Weightoptimization,Hyperparameteroptimization,OptimizaＧ

tionofstructure,Ensemblelearning,Transferlearning
　

１　引言

物联网、大数据等新技术、新应用的不断涌现,促进了深

度学习的创新发展.深度学习是由多层神经网络发展而来

的,是大数据处理和分析的主流方法[１Ｇ２].深度学习的概念

起源于人工神经网络的研究,其通过提取底层特征形成更抽

象的高层属性类别或特征表示机制,从而发现数据的分布式

特征表示[３].循环神经网络是深度学习的基础模块,是一种

反映特征映射关系的网络模型,用于学习具有时序性的输入

与具有时序性的输出之间的对应关系和规则.循环神经网络



(RecurrentNeuralNetwork,RNN)在解决时间序列预测问题

上具有优势,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对具有时

序性的数据有很强的学习能力,能够提取出这类数据的前后

次序所反映出的信息[４].

循环神经网络模型的性能受诸多因素影响,如基本神经

单元的结构、网络深度和权重等.这些因素的调整都有各自

的难点,通过人工去调节这些因素往往需要大量的专业知识,

且需要专业人员的多次试错来逐步提升模型性能.

循环神经网络因其在时间序列预测问题上的优异表现,

而被广泛应用于各类时序问题,如时间序列预测[５]、自然语言

处理[６]、机器翻译[７]和图像标注[８]等.其中,循环神经网络的

(超)参数和结构的优化是应用循环神经网络处理复杂任务时

的重要研究对象.１)如何高效地训练循环神经网络的权重是

一个重要研究课题,目前循环神经网络一般使用时序反向传

播算法(BackPropagationThroughTime,BPTT)[９]进行训

练,因此存在陷入局部最优解的问题[１０]和梯度消失及爆炸的

问题[１１].２)如何自适应地优化循环神经网络的超参数是另

一个重要问题,机器学习模型的超参数能够根据具体任务自

适应地调整是自动化机器学习的一项基本任务[１２Ｇ１３].３)如何

优化循环神经网络的结构(如神经元的结构等)是亟需研究的

问题[１４Ｇ１６],传统循环神经网络结构的设计基于人类经验,对

现有网络结构的设计过程缺乏可解释性.由于结构的潜在空

间是无限的,因此试错法得到的结构往往不是所有潜在可能

的结构中最好的结构.４)如何将演化循环神经网络与其他机

器学习知识相结合也是一个重要的问题.

综上所述,循环神经网络在参数或结构的优化中面临着

诸多的问题.演化循环神经网络是将演化计算的方法融入到

循环神经网络的参数优化或者网络框架的优化设计中,利用

演化计算所擅长的领域来解决上述问题.本文首先简要介绍

了演化算法的传统类别、常见算法和优点,并介绍了循环神经

网络模型的结构、特点和性能的影响因素;其次,分析了演化

循环神经网络的算法框架和当前演化循环神经网络的主要研

究进展;然后,分析了演化循环神经网络的一些其他工作;最

后,指出了演化循环神经网络的发展趋势以及面临的挑战.

２　基础知识

２．１　演化计算

演化计算的灵感来源于生物演化中的“优胜劣汰、适者生

存”的自然法则和遗传基因的传递规律.传统的演化计算包

括遗传算法、遗传规划、演化策略和演化规划[１７Ｇ１８],演化计算

的一般流程如图１所示.其中,遗传算法较为成熟并已得到

广泛应用[１９].

广义的 演 化 计 算 还 包 括 差 分 演 化 算 法[２０]、粒 子 群 算

法[２１]和文化基因算法[２２]等.多目标演化算法[２３]常用于解决

较复杂的多目标优化问题.

演化计算将随机搜索与并行式的加强化近邻搜索有效结

合,具有通用性、并行性和全局最优性等特点.再者,演化

计算采用自然演化机制表现复杂的现象,能够快速有效地解

决复杂问题[２４].演化计算已在自动化深度学习领域得到了

应用[２５].

图１　演化算法的一般流程

Fig．１　Generalflowofevolutionaryalgorithms

２．２　循环神经网络

循环神经网络主要用于解决时间序列问题.在循环神经

网络的前向传播中,前一时刻的隐藏层的输出值可以作为下

一时刻隐藏层的一个输入.这表明隐藏层的输出同时取决于

当前时刻的输入值和经过前一时刻的隐藏层处理而得到的

值[２６].

如图２所示[２７],根据具体问题的不同,循环神经网络框

架的隐藏层单元数量、输入数量和输出数量也会有相应的调

整.同一目标任务下,这些数量的调整对模型的精度和收敛

速度也会有相应的影响.如目标任务适应的结构是多输入对

应单输出,其中一种代替方案如下:先采用多输入对应多输出

的方式,接着在多输出的结果上施加注意力机制,最终得到单

输出,这种替换方式能在一定程度上提升模型的精度[２８].如

图３所示,结构中输出的数量和位置是可进行优化调整的超

参数.

图２　循环神经网络的常见结构

Fig．２　Commonstructureofrecurrentneuralnetworks

５５２胡中源,等:演化循环神经网络研究综述



图３　一种循环神经网络结构调整方式

Fig．３　Methodofrestructuringrecurrentneuralnetworks

循环神经网络的神经元结构对循环神经网络的性能有极

其重要的影响.图４给出了一种简单的循环神经网络单元结

构,这种循环神经网络在训练过程中容易出现梯度爆炸和梯度

消失的问题,导致在训练时梯度的传递性不高,即梯度不能在较

长序列中传递,使得这种循环神经网络的长期记忆能力较差[１１].

图４　简单循环神经网络单元的结构

Fig．４　Structureofsimplerecurrentneuralnetworksunits

图４中单元的计算式如下:

ht＝tanh(wtxt＋whht－１＋b) (１)

其中,wt和wh分别为对应的权重矩阵;b为偏置;ht－１为t－１
时刻隐藏层单元的输出;xt为t时刻输入.

一些循环神经网络变体[２９Ｇ３１]缓解了上述问题,其中长短

期记忆网络(LongShortＧterm Memory,LTSM)[２９]的研究和

应用最为广泛.图５给出了LSTM 单元的结构.

图５　长短期记忆网络单元的结构

Fig．５　StructureoflongshortＧtermmemoryunits

LSTM 单元的前向传播计算式如下:

it＝σ(wxixt＋whiht－１＋bi) (２)

ft＝σ(wxfxt＋whfht－１＋bf) (３)

ot＝σ(wxoxt＋whoht－１＋bo) (４)

gt＝tanh(wxgxt＋whght－１＋bg) (５)

ct＝ft☉ct－１＋it☉gt (６)

ht＝ot☉tanh(ct) (７)

其中,xt为t时刻的输入;ht－１为t时刻前一时刻的 RNN 单

元输出;wxi,wxf,wxo 和wxg 分 别 为 对 应 的 输 入 权 重 矩 阵;

whi,whf,who和whg 分 别 为 前 一 层 隐 藏 层 输 出 的 权 重 矩 阵;

bi,bf,bo和bg 分 别 为 对 应 的 偏 置;☉ 表 示 哈 达 玛 积;σ为

sigmoid函数.

循环神经网络单元之间的连接方式对循环神经网络的性

能也有极其重要的影响.跳跃连接能缓解循环神经网络梯度

消失问题[３２].图６和图７所示的两种循环神经网络单元数

和层数完全一致,但连接方式不同使得其效果往往也有差异.

图６所示的双向循环神经网络中的任意中间时间节点的输出

结果,不仅依赖于该时间节点之前的输入,也依赖于该时间节

点之后的输入[３３].图７所示的堆叠循环神经网络[３４]则是期

望通过增加网络的深度来增加模型的精度,但这也增大了计

算量,加大了陷入局部最优解的风险.

图６　双向循环神经网络结构

Fig．６　Structureofbidirectionalrecurrentneuralnetworks

图７　堆叠循环神经网络结构

Fig．７　Structureofstackedrecurrentneuralnetworks

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



３　演化循环神经网络

３．１　演化循环神经网络基本思路

演化循环神经网络是将演化计算和循环神经网络相结合

的一种算法.这种算法结合了群体智能中自适应演化的机制和

神经网络的学习特性,有效缓解了传统循环神经网络的缺陷.

演化循环神经网络属于演化神经网络的子方向,主要分

为４类:权重优化、超参数优化、结构优化和与其他机器学习

知识的结合.基本思路是将神经网络的优化问题抽象为演化

计算中的适应度函数优化问题,分为以下３步:首先,将循环

神经网络模型存在的问题转换为一个最优化求解的问题;其

次,根据相应的问题设计合适的编码方式;最后,选取合适的

演化算法[３５].根据文献[３５]对演化神经网络的总结,演化循

环神经网络的思路如图８所示.

图８　演化循环神经网络的基本思路

Fig．８　Basicthinkingofevolutionaryrecurrentneuralnetworks

３．２　演化循环神经网络基本类别

３．２．１　权重优化

循环神经网络的权重优化通常是使用基于梯度的方法[９].

一方面,梯度下降法常常会造成局部最优解的问题[１０];另一方

面,在使用BPTT方法训练时,由于时序传播,梯度与小值的相

乘会造成梯度消失的问题,即数据会因为传播的时间过长而被

遗忘,同时,该算法也有发生梯度爆炸问题的概率[１１].LSTM
缓解了梯度消失的问题,但未解决局部最优解的问题.演化计

算能突破梯度下降法的限制,以收敛时间为代价同时解决这些

问题.表１列出了按年份顺序汇总相关文献的结果.

表１　循环神经网络权值演化优化的相关研究

Table１　Researchontheevolutionaryoptimizationofrecurrentneuralnetworkweights

Year Literature Method Model Taskordataset Comparison

２００１ [４５] GA RNN Fuzzygrammaticalinference RTRL

２００７ [３６] PSO ENN
Ultrasonic Motors speedidentification and
control

GD

２００７ [３７] PSOＧEA ENN
Predictionofthe missingvaluesfrom the
giventimeseries

PSO,EA

２００７ [３８] PSOＧBP ENN
ImpedanceidentificationofpowerelectronicＧ
systems

PSO,BP

２０１２ [４４] PSOＧGA RNN ControlofathreeＧdimensionaltowercrane PSO,GA

２０１３ [３９] PSOＧEA ENN Solarradiationprediction －

２０１５ [５２] GGABC RNN Breastcancerprediction ABC,GuidedABC,GlobalABC

２０１５ [４８] CSＧBP ENN
７ＧBitParity,SelectedUCIbenchmarkclassiＧ
ficationdatasets

ABCＧBP,ABCＧLM,ABCＧNN,
BPＧNN,CSＧBPＧRNN

２０１７ [４７] DE NARX Predictionofthecontactareaofthetire GD

２０１７ [４０] PSOＧBP ENN
QTECGdataset,TwoNASAspaceshuttle
datasets,MGH/MFdataset

GD

７５２胡中源,等:演化循环神经网络研究综述



　　(续表)

Year Literature Method Model Taskordataset Comparison

２０１８ [４１] PSO RNN Voltageinstabilityprediction GD

２０１８ [５０] HS,GWO,
SCA,ALOA

LSTM
Breastcancer wisconsin dataset,Epileptic
seizurerecognitiondataset

－

２０１９ [４９] MA
NAR,NARX,
ENN,LSTM

Predict offuture energy consumptionin
buildings

Sequentialandparallelmemetic
algorithm

２０１９ [４２] PSOＧGWO ENN Endometrialsamplesclassification GD,PSO,GWO

２０１９ [５１] ALOA RNN
Energymanagementofmicrogridconnected
system

GA,ABC,BFA

２０１９ [４６] GA NARX SoCEstimationforLithiumＧIonBattery GD

２０１９ [５７] EA LSTM BeijingPM２．５,SML２０１０,MSRAction３D Traditionalmodels,GD

２０２０ [５３] WOA MEEMDＧLSTM Carbonpriceforecasting Traditionalmodels,GD

２０２０ [５４] WOA BRNN
Nineimbalanceddatasets:yeastＧ２_vs_４,
yeastＧ１_vs_７andECBDL１４,etal,Datasets
ofballoon,breastcancer,irisandheart

WithandwithoutSMOTE,
Traditionalmodels

２０２１ [４３] PSO ENN
Tenbenchmarkclassification problemsof
breastcancer,heartandhepatitis,etal

PSOＧNN

２０２１ [５６] ES LSTM CharacterＧlevellanguagemodeling BPTT,RTRL

　　粒子群算法[３６Ｇ４４]在循环神经网络权值演化优化领域最

受欢迎.遗传算法是应用最为广泛的演化计算方法[４４Ｇ４６].差

分进化算法[４７]、布谷鸟搜索算法[４８]、文化基因算法[４９]、灰狼

优化算法[４２,５０]、蚂蚁狮子优化算法[５０Ｇ５１]、人工蜂群算法[５２]和

鲸鱼优化算法[５３Ｇ５４]在此领域也有相应的工作.文献[５０]分别

使用和声搜索、灰狼优化算法、正余弦优化算法和蚂蚁狮子优

化算法４种算法训练循环神经网络,并在两种数据集上进行

了对比实验.

不同的演化算法有不同的优势和局限性,一些改进的方

法应运而生[５５].一种是对原本的演化算法进行一定的改进,

能有效提升循环神经网络的性能[３６,４７,４９,５３,５６Ｇ５７];另一种是将不

同的算法用合理的方式结合以得到扬长避短的效果,同样能

有效提升网络的性能[３７Ｇ４０,４２,４４,４８].

３．２．２　超参数优化

循环神经网络的超参数影响着网络模型的性能,因此需

要对超参数进行合理的设置或有效的优化.循环神经网络超

参数优化是自动化深度学习的难点:１)超参数优化算法需要

对离散、有序和连续的变量同时进行优化,因此是一个组合优

化问题,无法使用梯度方法优化;２)待优化的超参数与最终的

评价指标之间可能是非线性关系,使得优化规律较为复杂;

３)每次调整出一组超参数都要训练一次神经网络,对 时 间 和

计算资源的需求较大[５８Ｇ５９].演化计算具有很好的全局搜索

能力,不依靠梯度信息就能对可行域进行探索.表２列出了

按年份顺序汇总相关文献的结果,表３列出了循环神经网络

的常见超参数,图９给出了循环神经网络超参数演化优化的

一般流程.

表２　循环神经网络超参数演化优化的相关研究

Table２　Researchontheevolutionaryoptimizationofrecurrentneuralnetworkhyperparameters

Year Literature Method Model Taskordataset

２０１６ [６０] CMAＧES LSTM Vocabularyspeechrecognition

２０１８ [６１] DE LSTM Electricitypriceprediction

２０１８ [６２] GA LSTM DailyKoreastockpriceindexdata

２０１８ [６３] GA,ES RNN Carparkoccupancyprediction

２０１９ [６４] GA LSTM PredictinghousingpriceinShenzhen

２０１９ [６５] ES LSTM Wastegenerationprediction

２０１９ [６６] ES LSTM Wastegenerationprediction

２０１９ [６７] GA LSTMＧFCN Emotionestimation

２０１９ [６８] GA LSTM Buildingenergyconsumptionforecasting

２０２０ [６９] FOA LSTM NN３,Energyconsumptionprediction

２０２０ [７０] LSTM GA,PSO Electricloadforecasting

２０２０ [７１] GA LSTMＧFCN Blindfastenerinstallation

２０２０ [７２] DE LSTM MNIST,IMDB,UCIHAR

２０２０ [７３] CMAＧES LSTM ShortＧtermwindspeedprediction

２０２０ [７４] SCOA LSTM Buildingenergyconsumptionforecasting

２０２０ [７５] GA LSTM
Humanactivityrecognition,SolarflarepreＧ
diction,Airqualityprediction

２０２１ [７６] GA LSTMＧFCN
IndustrialprognosisunderchangingcondiＧ
tions

２０２１ [７７] GA LSTM Sentenceclassification
２０２１ [７８] BOＧES GRU Edgeresourceusageprediction
２０２２ [７９] GA LSTM Predictionofgeophysicalflows
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表３　循环神经网络的常见超参数

Table３　Commonhyperparametersofrecurrentneuralnetworks

Classification Hyperparameters Description
Value Cellnumberofperlayer ThedepthofRNN
Type Activationfunction Typeofnonlinearactivationfunction
Value Numberoflayers Numberofmemorycellsthatstoresthetemporalinformation

Value Dropout
ProbabilityrandomlyzeroingoutthepartialweightsoroutputsofthehidＧ
denlayers

Type Optimizer Typeofweightupdatemethod
Value Parametersofoptimizer Settingofrelevantparameters
Value Epochs Numberofweightstraining
Value Numberofbatchsize Numberofsamplespergradientupdate

Type Lossfunction
Functionthatmeasuresthedegreeofdifferencebetweenthepredicted
valueandthetruevalue

Value Windowsize Inputnumberofthetimeseriesdata
Type Weightinitialization Thewaytheinitialweightsareset

　　当前的众多研究使用了不同的演化计算方法来对超参数

的不同类型的组合进行优化.文献[６２,６８]利用遗传算法调

整LSTM 的时间窗口大小和单元数.Peng等[６１]使用差分进

化算法来优化 LSTM 的输入长度、单元数、隐藏层层数和批

量大小,随后使用果蝇优化算法做了进一步的研究[６９],相比

文献[６１,６４]的演化方法取得了更好的效果.Somu等[７４]使

用改进的正弦余弦优化算法搜索 LSTM 的隐藏层层数、学习

率、动量和权重衰减系数的最佳组合.Bouktif等[７０]分别使

用遗传算法和粒子群算法搜索出 LSTM 的输入数据个数、输

入序列长度、序列起点、单元数量、批量大小、激活函数和权重

优化方法的最佳组合.Rogers等[７７]使用遗传算法优化了

LSTM 各隐藏层的维度和各层的dropout值.文献[６７,７１,

７６]则对 LSTM 和 FCN 的混合模型的超参数进行了搜索

优化.

多目标演化算法中,协方差自适应演化策略(Covariance

MatrixAdaptationＧevolutionStrategy,CMAＧES)也常被作为

优化超参数的方法[６０,７３].在与其他算法结合方面,Violos
等[７８]将演化策略与贝叶斯优化结合来进行超参数的优化.

在编码策略方面,Viswambaran等[７５]进行了相应的研

究,提出使用一种可变长的编码方式对超参数进行优化,实验

得出使用基于可变长编码的遗传算法进行循环神经网络的超

参数优化可以使此循环网络在大多数数据集上的性能超过当

时最优秀的网络模型.

激活函数是神经网络的重要超参数之一,却往往被忽略.

从已存的激活函数中选择出最契合的激活函数是常见做

法[７５,７９].Vijayaprabakaran等[７２]使用差分进化算法搜索出一

种新的激活函数,能有效取代长短期记忆网络中传统的激活

函数.

缩短优 化 时 间 将 会 是 未 来 研 究 的 重 点 方 向.Tanaka
等[６０]使用的CMAＧES方法能将原本的计算时间缩短２２．７％.

Camero等[６３,６５Ｇ６６]着重关注循环神经网络的隐藏层层数和单

元数,文献[６５]在神经网络训练评估时通过减少一定比例的

数据量来缩短时间,文献[６６]使用了平均绝对误差随机抽样

的方法来评估网络,这种方法可使所需的时间缩短一半.

３．２．３　结构优化

循环神经网络的结构优化源于一个原始的问题:什么结

构的神经网络性能是最好的? 传统的研究工作往往依据人工

的方式对网络结构进行试错性设计.这种方式不仅耗时耗

力,而且对专业人员的需求也较大.本文将循环神经网络的

单元内部结构和这些单元之间的连接方式的优化分类为循环

神经网络的结构优化.基于此,将演化计算作为搜索策略自

动搜索出优秀的循环神经网络结构是亟需研究的问题之一.

循环神经网络拓扑结构优化的流程与其超参数优化的流程基

本一致,同样如图９所示.

图９　循环神经网络超参数或结构演化优化的一般流程

Fig．９　Generalflowofhyperparameterorstructureevolutionary

optimizationofrecurrentneuralnetwork

早期文献[８０]认为遗传算法不适用于搜索网络结构,并

提出了一种可获取泛化循环连接(GeNeralizedAcquisitionof

RecurrentLinks,GNARL)的演化程序.该程序同时演化出

循环神经网络的结构和权重,可搜索出在人工搜索中容易被

排除的拓扑结构.

Juang[８１]提出了一种混合遗传算法和粒子群优化的算法

来自动设计循环神经网络.演化过程中,新一代的个体不仅

通过遗传算法中的交叉和变异操作产生,还通过粒子群算法

增强群体中的精英产生.该算法设计出了一个完全连通的循

环神经网络,并在对比实验中被证明比遗传算法和粒子群优

化算法更优越.

Bayer等[８２]使用 NSGAＧII多目标演化算法对 LSTM 单

元结构进行变异演化,并使用新的单元结构构建出新的循环
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神经网络,用于 TＧMaze任务.尽管这样构建出的网络可用

于解决部分可观察马尔可夫决策过程(PartiallyObservable

MarkovDecisionProcess,POMDP),但其深度却不足以用于

现实的人工智能任务.

Wang等[８３]基于图像标注任务提出了一种演化策略,发

现了１００多个 RNN结构变体,以及许多新的子结构,如新的

激活函数、新的dropout层等.

Rawal等[８４]将神经演化算法 NEAT[８５]应用于 LSTM 神

经单元,并将信息最大化作为目标来对 LSTM 结构进行演化

优化.Rawal等[８６]还采用了基于树编码的演化算法来演化

拓扑结构,第一个实验在一个固定的循环神经网络架构中使

用遗传规划演化出优秀的单元结构,第二个实验则使用演化

算法将不同类型的节点组合到一个隐藏层中,该文还使用代

理模型来缩短评估时间,降低资源消耗.

文献[８７Ｇ８９]通过基于蚁群优化算法选择 RNN和LSTM
中应使用的连接来预测飞行参数.特别地,文献[８８]被证明

可以将可训练连接的数量减少一半,同时显著改善发动机振

动的预测.然而,这种方法在固定的循环神经网络体系结构

中工作,不能演化出整体的循环神经网络结构,并且这些工作

尚局限于具有单一周期时间跨度和简单连接的小型循环神经

网络.文献[９０]首次利用蚁群算法来优化具有不同时间跨度

和连接复杂的循环神经网络.

Desell等[９１]提出了 EXALT方法,同时进行了单元和连

接的演化优化,演化的单元基于简单的 RNN 单元和 LSTM
单元,子代个体依据预设的概率对父代个体进行变异(包括节

点变异和边变异)、交叉和复制操作后产生.在评估加速方

面,先使用父代的权重初始化子代的权重,然后对子代进行反

向传播训练.在此基础上,Ororbia等[９２]提出了 EXAMM 算

法,该 算 法 能 够 使 用 多 种 现 存 的 单 元 结 构 (ΔＧRNN[９３],

GRU[３１],LSTM,MGU[９４]和 UGRNN[９５])来演化循环神经网

络,并进一步细化了 EXALT 的突变操作来减少超参数.相

比EXALT只使用一个种群,EXAMM 在此基础上使用岛(每

次训练１０个岛,每个岛包括５个种群)的方法[９６]扩大了搜索

规模,并利用并行机制加快了计算速度,还添加了岛间交叉操

作来加强岛之间的信息交流.该团队随后继续使用 EXＧ

AMM 算法进行了广泛的实验[９７],实验证明具有深度循环连

接(时间跨度较长的连接)的循环神经网络的性能明显优于没

有这种连接的网络,在某些情况下,性能优异的循环神经网络

仅由简单的神经元结构和深度循环连接组成.

显而易见,循环神经网络的大规模神经架构搜索对时间

和计算资 源 的 耗 费 是 巨 大 的 (如 EXAMM 算 法 共 循 环 了

１２１０次,演化出了２４２００００个循环神经网络,在高性能的计

算集群器上共运行了１２１００个 CPU 小时),一些研究因此致

力于加速的工作.Mo等[９８]采用了早停的方法(通过减少训

练次数来缩短时间),并将已经被评估的结构保存了下来,但

是早停会造成一些前期训练表现差但训练至收敛后性能优秀

的网络被淘汰.文献[８６]则使用一种基于 LSTM 的序列到

序列的代理模型预测新结构的适应度,但这种方法需要先训

练足够数量的样本来满足代理模型的训练量,以确保代理

模型的预测能达到足够的精度.Camero等[９９]提出了一种基

于随机误差抽样的神经演化算法,在网络结构优化过程中,使

用这种无训练的方法来预测循环神经网络的性能可将耗时缩

短一半.文献[１００]则对 EXAMM 算法[９２]中的权重初始化

和权重继承做了进一步的对比实验研究,结果表明拉马克权

重策略相比其他方法的表现更好,能更大程度地减少循环神

经网络的训练次数.

４　其他相关研究

４．１　演化循环神经网络的集成学习

研究表明,集成模型相比于单一模型有更好的泛化性

能[１０１].演化循环神经网络在集成学习中也有相应的研究

工作.

循环神经网络的集成是演化神经网络集成[１０２]的子方

向,文献[１０２]总结了演化神经网络集成的两种形式:１)先用

演化算法设计一定数量的神经网络,然后采用某种方式把这

些神经网络集成为一个最终系统;２)先设计好一定数量的神

经网络,再采用演化算法把它们集成为一个最终系统.从整

理的相关文献可知,目前演化循环神经网络的集成学习大多

采用第一种形式.图１０给出了演化循环神经网络集成学习

的一般流程.

图１０　演化循环神经网络集成学习的一般流程

Fig．１０　Generalflowofevolutionaryrecurrentneuralnetwork

ensemblelearning

Smith等[１０３]提出了一种混合多目标演化算法,用于训练

和优化循环神经网络的结构,并对３种不同的选择方法(选择

帕雷托前沿中低于阈值的个体、基于训练误差选择个体和根

据个体预测值的多样性选择个体)进行了对比实验,最后集成

模型的预测值,取所有被选择个体预测值的平均值.

Ai等[１０４]将具有相同或相似结构的 LSTM 网络作为集

成模型中的个体,使用演化算法不断地迭代更新集成模型来

提高预测精度,输出结果取所有LSTM 预测值的平均值.

Viswambaran等[１０５]基于 NSGAＧII提出了一种新的演化

多目标的算法,用于自动设计出一组具备多样性和高精度的

LSTM.集成方法是先使用一定数量的精度最高的LSTM 来

初始化集成模型,然后不断加入能使集成模型的预测精度有

效提升的 LSTM 个体(迭代过程中使用集成学习方法中的

Bagging来训练集成模型),直到加入个体使集成模型的精度
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下降,则停止加入这个个体并得到最终的集成模型.

Viswambaran等[１０６]随后还提出了另一种方法来完成

LSTM 的集成:第一阶段,自动演化出性能优异的 LSTM 个

体,过程中使用权重继承的方式来加速 LSTM 个体的训练时

间;第二阶段,选择合适的LSTM 作为集成的成员,并不限定

选择的个数,然后使用Bagging的方法来实现集成.

４．２　演化循环神经网络的迁移学习

循环神经网络的迁移学习指在源数据集上训练循环神经

网络,然后将这个训练好的循环神经网络的结构、超参数和权

重保存下来并进行适当的调整后,将其用于目标数据集(目标

数据集与源数据集不同但有一定相似性)的预测任务.相关

迁移学习的知识可参考综述文献[１０７Ｇ１０８],本文不做过多

赘述.

迁移学习存在以下问题:１)循环神经网络的迁移学习很

少受到研究者的关注;２)迁移学习很少对所迁移的网络模型

进行大规模的改进[１０９].

Ororbia等采用此前提出的 EXAMM 神经演化算法[９２]

对循环神经网络的迁移学习做了一系列的研究[１０９Ｇ１１１].文献

[１０９]首次将神经演化用于循环神经网络的迁移学习领域(甚

至是整个迁移学习的领域),并首次提出能够适应不同输入输

出维度的算法框架.该算法可以根据需要添加和删除节点来

改动网络模型(已经在源数据集上得到训练)的输入和输出以

适应目标数据集,然后将改进后的模型用于目标数据集并在

目标数据集上继续进行结构的演化优化,其对比实验结果表

明,该方法使得循环神经网络在目标数据集上的演化和训练

要快于从头演化和训练循环神经网络,并且有效地提高了循

环神经网络的泛化性能.文献[１１０Ｇ１１１]则对上述研究工作

做了进一步的改进,并取得了更好的效果.

５　总结与展望

目前,演化计算与循环神经网络的结合算法在权重优化、

超参数优化、结构优化、集成学习和迁移学习方面都有了相关

的研究,而这些不同的研究方向都存在自身的问题,并有待进

一步的探究和优化,未来的研究工作可参考以下方面.

(１)没有统一数据集进行对比实验的问题

当前的演化循环神经网络应用较为广泛,大体可分为序

列到序列模型和序列到标签模型,大量的研究工作没有统一

的数据集,因此很难对这些算法进行统一的比较,如在结构优

化中,需要比较整个运算所消耗的运算资源和时间以及最终

搜索出的网络结构的精度和运算量等.

(２)时间和计算资源耗费巨大的问题

超参数优化、结构优化、集成学习和迁移学习都需要对大

量的循环神经网络的结构进行训练,以评估其性能,而这些过

程都需要耗费大量的计算资源和时间.关于如何降低这些消

耗,有权重继承、使用代理模型预测性能和降低数据集规模等

方法.在权重优化方面,演化计算的方法通常不如梯度下降

算法的收敛速度快.未来工作应继续考虑如何在保证网络精

度的前提下不断提升速度,譬如将当前阶段神经架构搜索研

究中已存的各种加速方法迁移到循环神经网络超参数或结构

演化的加速方面.演化循环神经网络的加速演化将会是这一

方向永恒的课题,这一点类似于网速的加速研究.

(３)自动化不足的问题

一方面,演化计算选用的方法都是人为设定的,如何根据

具体问题的不同选择最适合的演化算法也是未来需要研究的

问题,并且解决这一问题尚缺少庞大的数据.另一方面,在循

环神经网络的结构演化优化中,往往无法同时实现超参数自

动优化,循环神经网络的结构和超参数的组合方式的自适应

也需要进一步的研究.

(４)集成学习和迁移学习研究较少问题

在某些领域,数据集的获取有一定难度,小样本学习依旧

是深度学习的热点问题.集成学习和迁移学习能有效提升预

测模型的泛化能力,利用少量的训练数据就能得到相对较高

精度的模型.目前,演化循环神经网络的集成学习很少采用

文献[１０２]中提及的第二种形式,即先设计好一定数量的神经

网络,然后采用演化算法把它们集成为一个最终系统.因此,

尝试使用演化计算的方法来完成循环神经网络的集成过程也

会是未来需要研究的方向之一.在研究自动化机器学习和深

度学习的时代背景下,集成学习和迁移学习的自动化实现也

应当受到足够的重视.

结束语　本文聚焦于演化计算与循环神经网络的结合这

一人工智能方向,介绍了演化循环神经网络的基本思路和框

架,然后分析并整理了使用演化计算优化循环神经网络的权

重、超参数和结构的相关研究文献,接着对演化循环神经网络

的集成学习和迁移学习也做了相应的分析和总结,最后针对

当前研究阶段存在的问题提出了一些建议.演化循环神经网

络应当是当前自动化机器学习和深度学习研究的一个必要课

题,值得各界学者进行进一步的深入研究.
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