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深度记忆网络研究进展
刘建伟　王园方　罗雄麟
（中国石油大学（北京）自动化系　北京　１０２２４９）

摘　要　近年来，随着深度神经网络的快速发展，它在越来越多的领域中有了广泛的应用．深度神经网络模型在处
理有序列依赖关系的预测问题时，需要利用之前学习到的信息进行记忆．在一般的神经网络模型中，数据经过多个
神经元节点传输会损失很多关键的信息，因此需要具有记忆能力的神经网络模型，我们把它们统称为记忆网络．本
文首先介绍了记忆网络的基础模型，包括循环神经网络（ＲＮＮ）、长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）、神经图灵机
（ＮＴＭ）、记忆神经网络（ＭＮ）和变送器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）．其中，ＲＮＮ和ＬＳＴＭ是通过隐单元对前一时刻信息的处理
来记忆信息，ＮＴＭ和ＮＭ是通过使用外部存储器来进行记忆，而变送器使用注意力机制来选择性记忆．本文对这
些模型进了对比，并分析了各个记忆方法的问题和不足．然后根据基础模型的不同，本文对常见的记忆网络模型进
行了系统的阐述、分类和总结，包括其模型结构和算法．接着介绍了记忆网络在不同领域和场景下的应用，最后对
记忆网络的未来研究方向进行了展望．

关键词　循环神经网络；长短期记忆网络；记忆网络；神经图灵机；自然语言处理
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１　记忆网络概述
随着机器学习领域的发展，机器学习在自然语

言处理和计算机视觉等领域也取得了很大的进步，
特别是在文本阅读、知识库问答系统、语音识别和对
话等方面取得了较大的进展．

但是，现有的机器学习方法在进行自然语言处
理等任务时，很难对过去的信息进行记忆，随着训练
迭代次数的增加，会逐渐遗忘长久以前的知识．因
此，要想使机器学习完成仿人类的记忆任务，就需要
机器学习模型具有记住长期信息的能力．

例如，当机器面对一个问答系统，模型输入的是
一个文本序列和一个问题，需要通过对这个文本序
列的分析推理来得到这个问题的答案．但是，通常的
机器学习模型随着文本序列的不断输入，会逐渐遗
忘过去输入的信息，其中可能包含了答案最关键的
信息．因此对于具有记忆功能的神经网络，可以在文

本序列不断输入的过程中，将最可能的关键信息保
存下来，在需要回答问题的时候进行调用，这样就避
免了关键信息的遗漏．

随着２０世纪８０年代循环神经网络开始发展，
对时间序列任务的建模有了较好的选择，在此基础
上进行扩展的长短期记忆网络也在短期记忆方面有
了很大的提高．但是，面对自然语言的推理任务，由
于“记忆”功能的缺乏，这些传统的模型都存在不同
程度的缺陷．

在记忆神经网络的发展历程中，具有深层和浅
层不同深度的模型．与浅层记忆网络相比，深度记忆
网络具有更多隐层，可以提取抽象层次更高的特征，
并且能够在有限的输入样本和神经元节点的情况
下，用更少的参数来学习到更好的拟合函数．因此，
深度记忆网络模型能够表现出更好的记忆能力．

鉴于记忆网络的理论意义、所蕴含的应用价值
以及可观的发展潜力，本文对记忆网络的研究进展
进行了系统性的综述，为进一步深入研究记忆网络
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学习机制、开发记忆网络应用潜力确立良好的基础．
文中首先在第一节对记忆网络进行了概述，阐

明记忆网络的发展过程，并在第二节着重介绍了记
忆网络发展过程中最为重要的五种基础模型．第三
节指出了记忆网络在之前三种基础模型上的各种扩
展，并进行了分类和介绍．第四节介绍了目前记忆网
络现有的应用场景，最后在第五节指出了记忆网络
未来的可能发展方向．

在２０世纪８０年代，循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）开始发展起来，由于ＲＮＮ
是一种对序列建模的人工神经网络，节点之间的连
接形成沿着序列的有向图，这使得ＲＮＮ可以表现
时间序列的动态时间行为．但是ＲＮＮ由于其结构
的局限性，在对比较长的序列进行预测过程中，其
只能学习过去短时时间间隔的记忆．为了解决这一
问题，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ在１９９７年提出了
长短期记忆神经网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）［１］，对ＲＮＮ的隐单元模块进行了扩展，在存
储单元上增加了遗忘门和输入门，来对输入和前一
时刻的隐状态包含的信息进行选择性记忆，并且因
为ＬＳＴＭ状态值更新运算是加和的形式，避免了
ＲＮＮ在梯度下降时会产生的梯度消失问题，从而在
一定程度上解决了学习序列长期依赖问题．然而，传
统深度学习模型如ＬＳＴＭ与ＲＮＮ等使用隐单元的
方法进行记忆，这种方法在将输入编码成向量时，会
丢失很多信息，而且，这种通过隐状态和模型权重
编码的记忆容量太小，没有足够容量记忆和区分过
去的事实．因此，在２０１４年，Ｗｅｓｔｏｎ等人提出了记
忆神经网络（ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＮ）的概念［２］，首
次把需要记忆的信息存储在单独的存储器中，在需
要的时候进行读取和使用．同年，ＧｏｏｇｌｅＤｅｅｐＭｉｎｄ
团队提出了神经图灵机（ＮｅｕｒａｌＴｕｒｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，
ＮＴＭ）［３］，将神经网络与图灵机结合，使用神经网络
来实现图灵机计算模型中的读写操作．在记忆神经
网络的基础上，Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ等人提出了不需要监督
的端到端记忆网络［４］．之后，记忆网络领域迎来了快
速发展的时期．
２０１７年，Ｇｏｏｇｌｅ提出了解决序列到序列机器翻

译问题的变送器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）模型［５］，用全注意力
机制的结构代替了ＲＮＮ，在翻译任务上取得了更好
的预测性能．

这些模型为之后记忆网络的发展做好了前期的
理论工作，因此我们首先介绍以下这五种最基础的
记忆网络模型．

２　记忆网络基础模型
记忆网络的概念在２０１４年正式提出以前，已经

有很多学者对神经网络记忆功能进行了探索．其中，
大多数的模型是来自于循环神经网络和长短期记忆
神经网络．记忆网络基础模型包括循环神经网络、长
短期记忆神经网络［１］、神经图灵机［３］、记忆网络［２］和
变送器［４５］．
２１　循环神经网络

循环神经网络是一种对序列建模的人工神经网
络，如图１所示，是一个典型的ＲＮＮ的展开图．其
节点之间的连接形成沿着序列的有向图．

图１　循环神经网络结构示意图

图中，假定给定序列是四个单词的句子，则
ＲＮＮ将展开成四层神经网络，每个单词为一层．涉
及的计算过程如下：

假定狓狋是狋时刻的输入．例如，狓１可以是与句子
的第二个单词对应的单向向量．
狊狋是狋时刻的隐状态，是网络的“记忆”功能得以

实现的载体．狊狋是基于前一层隐状态的输出和当前
时刻的输入计算得到的：

狊狋＝犳（犝狓狋＋犠狊狋－１） （１）
其中函数犳是作用于向量犝狓狋＋犠狊狋－１各个元素上
的非线性激活函数，如ｔａｎｈ函数或者ＲｅＬＵ函数．
第一个节点的隐状态的狊－１通常被初始化为全零．

狅狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犞狊狋） （２）
这里，狅狋是狋时刻的输出．分为训练模式和预测

模式，狅狋起着不同的作用．训练模式下，狋时刻输出的
字典中的单词已经给定，需要计算输出该单词概率
最大的神经网络的模型参数犞．模型参数犞已给定
后，如果想用ＲＮＮ预测句子中的下一个可能出现
的单词，狅狋是狋时刻的输出，也就是字典中所有单词
出现的概率组成的向量，出现概率最大的单词作为
该时刻的输出．

可以将隐状态狊狋视为网络存储器．狊狋捕获有关
所有当前时刻之前步骤中发生的事件信息．狋时刻
的输出仅根据时刻狋的存储器狊狋进行计算．在实际
中，狊狋通常不能捕获当前时刻之前太多时刻步骤中
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的信息．
与传统深度神经网络不同，传统的深度神经网

络每一层使用不同的参数，而ＲＮＮ在所有步骤中
共享相同的参数（犝，犞，犠）．这反映了每一步都执行
相同的任务，只是输入不同而已．这大大减少了需要
学习的参数个数．

图１中每个时刻都有输出，但实际任务中，这可
能不是必须的．例如利用ＲＮＮ输出一个句子时，我
们关心的是最终整个句子的输出正确与否，而不是
只关心每个时刻每个单词的输出．同样，也不需要在
每个时间步骤都有输入．ＲＮＮ的主要特征是其隐状

态能捕获有关序列的信息．
２２　长短期记忆神经网络

ＬＳＴＭ是一种特殊的ＲＮＮ，适合于处理和预
测时间序列中间隔和延迟非常长的重要事件，对于
ＲＮＮ来说很难捕获较长序列之前的信息，而且训练
的时候可能会出现梯度消失和梯度爆炸的问题，而
ＬＳＴＭ对ＲＮＮ隐单元的结构进行了修改，避免了
这些问题．
ＬＳＴＭ不断将过去和当前的输入信息传递到

存储单元中，使用“门”来处理需要记忆和遗忘的信
息，其结构如图２所示．

图２　长短期记忆神经网络结构示意图

ＬＳＴＭ的关键是单元状态，即贯穿图２顶部的
水平线．单元状态有点像传送带．它穿越整条链，只
有一些附带的线性交互作用，信息很容易以不变的
方式流过．

ＬＳＴＭ通过设计的称作为“门”的结构来去除
或者增加信息到单元状态．门是一种让信息选择性
通过的方式，由ｓｉｇｍｏｉｄ型神经网络层和逐点乘法
运算组成．ｓｉｇｍｏｉｄ层将输出０到１之间的数字，代
表信息应该通过多少．值为０表示不让任何信息通
过，而值为１表示让所有的信息通过．一个ＬＳＴＭ
有三个这些门，用于保存和控制单元状态．

ＬＳＴＭ首先是决定从单元状态中去除哪些信
息．这个决定由叫“遗忘门”的ｓｉｇｍｏｉｄ层来完成，如
图３所示．它读取犺狋－１和狓狋，并计算遗忘门犳狋的值：

犳狋＝σ（犠狋－１·［犺狋－１，狓狋］）＋犫犳 （３）

图３　遗忘门结构示意图

其次是控制在单元状态中存储哪些新的信息．
这由两部分组成，如图４所示，首先，一个ｓｉｇｍｏｉｄ
层计算“输入门”．接下来，ｔａｎｈ层计算一个状态门
候选值向量珟犆狋．

犻狋＝σ（犠狋－１·［犺狋－１，狓狋］＋犫犻） （４）
珟犆狋＝ｔａｎｈ（犠犮·［犺狋－１，狓狋］＋犫犮） （５）

图４　输入门结构示意图
接着是将旧的单元状态犆狋－１∈（０，１）更新为新

的单元状态犆狋，如图５所示．将旧的单元状态犆狋－１
与犻狋相乘，犳狋×犆狋－１得到遗忘门犳狋决定忘记的状
态信息．然后，结合输入门犻狋和珟犆狋来对单元状态进行
更新．犳狋×犆狋－１加上犻狋×珟犆狋，得到新的单元状态
值犆狋：

犆狋＝犳狋×犆狋－１＋犻狋×珟犆狋 （６）

图５　单元状态更新示意图
最后一步便是决定输出的内容，基于单元状态

犆狋计算输出，如图６所示．首先使用一个ｓｉｇｍｏｉｄ层
狅狋决定输出单元状态值犆狋的哪些部分．然后通过
ｔａｎｈ层将单元状态值犆狋压缩在－１到１之间，并将
其与狅狋相乘，得到当前时刻的隐状态犺狋．

狅狋＝σ（犠狅·［犺狋－１，狓狋］＋犫狅） （７）
犺狋＝狅狋×ｔａｎｈ（犆狋） （８）
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图６　输出结构示意图

对上式总结，得到ＬＳＴＭ存储单元犮狋和隐状态
犺狋随时间狋的更新方程：

犻狋
犳狋
狅狋
犮^

熿

燀

燄

燅狋

＝
σ
σ
σ

熿

燀

燄

燅ｔａｎｈ
犠·［犺狋－１，狓狋］ （９）

犮狋＝犳狋×犮狋－１＋犻狋×犮^狋 （１０）
犺狋＝狅狋×ｔａｎｈ（犮狋） （１１）

而且根据Ｇｒｅｆｆ等人的研究［６］，上述ＬＳＴＭ在
各种数据集上有很好的性能，其中遗忘门、输出门和
激活函数是ＬＳＴＭ最关键的成分．研究还发现了使
用随机梯度下降训练ＬＳＴＭ时，学习率是最重要的
超参数，其次是网络规模，即神经元的个数．
２３　神经图灵机

２０１４年，ＧｏｏｇｌｅＤｅｅｐＭｉｎｄ提出神经图灵机［３］，
首次使用外部存储器来增强神经网络的记忆能力，
并使用了注意力机制．神经图灵机模型结构类似于
图灵在１９３６年提出的计算模型———图灵机，模拟人
类进行数学计算的过程．

ＮＴＭ的结构如图７所示，由两部分组成：神经
网络控制器和存储器．控制器通过对输入和输出向
量的读写，使用两个读写头有选择地对存储器进
行读写操作，从而实现存储器中记忆内容的更新和
拾取．

图７　神经图灵机结构示意图

ＮＴＭ模型由控制器对存储器的读取和写入实
现．ＮＴＭ的寻址机制和控制器的运算包含以下四
个部分：

（１）读取
犕狋∈!

犖×犕是狋时刻存储器中的记忆矩阵，其中

犖是存储器位置的个数，犕是每个位置存储的向
量的维数．狑狋∈!

犖是在狋时刻由读头（ｒｅａｄｈｅａｄ）输
出的犖个位置上的加权归一化向量，即狑狋满足
∑犻狑狋（犻）＝１，０狑狋（犻）１，狑狋为犖个位置犻上的每
一个读写位置分配一个权值狑狋（犻）．

读头返回的维数为犕的读取向量狉狋，是记忆矩
阵行向量犕狋（犻）的凸组合：

狉狋←∑犻狑狋（犻）犕狋（犻） （１２）
这样定义的记忆向量狉狋和权重向量狑狋明显是可

微分的．
（２）写入
与ＬＳＴＭ的输入门和遗忘门类似，将写入操作

分为两个部分：擦除和添加．
给定写头（ｗｒｉｔｅｈｅａｄ）在狋时刻的权重向量狑狋

和擦除向量犲狋，其中权重向量狑狋和擦除向量犲狋的所
有犕个元素的取值范围为（０，１）之间．那么前一时
刻的记忆向量犕狋－１被改写为

珮犕狋（犻）←犕狋－１（犻）［１－狑狋（犻）犲狋］ （１３）
其中１是所有元素为１的行向量，并且犕狋－１（犻）与
［１－狑狋（犻）犲狋］的乘法为逐元素相乘，乘积结果为向
量，而非标量．因此，只有当第犻个位置存储的权值
狑狋（犻）和擦除向量犲狋的分量都为１时，存储器单元中
的元素才会被复位到０．如果权值狑狋（犻）或者擦除向
量犲狋为０时，那么存储器中的记忆向量保持不变．

每个写头还产生一个维数为犕的附加向量犪狋，
在擦除之后附加到存储器中：

犕狋（犻）←珮犕狋（犻）＋狑狋（犻）犪狋 （１４）
在狋时刻，所有写头的擦除和附加操作运算结

果即为存储器最后存储的内容．其中，擦除和添加向
量都具有犕个独立分量，允许神经图灵机模型对犖
个位置中的每个存储器位置中的记忆矩阵行向量
犕狋（犻）的每个元素进行细粒度控制．

（３）寻址机制
为了得到权重向量狑狋，ＮＴＭ使用了基于内容

的寻址和基于位置的寻址两种寻址机制，其寻址流
程图如图８所示．

基于内容的寻址．第一种是基于记忆内容的寻
址，控制器将注意力集中在基于当前记忆向量犕狋（犻）
和控制器的键向量犽狋值的相似度高的位置上．时刻
狋控制器为每个读写头产生键向量犽狋并与存储器犕狋
中的每个记忆向量犕狋（犻）计算相似度，归一化后得
到读写权重狑犮狋：
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图８　神经图灵机寻址机制流程图

狑犮狋（犻）←ｅｘｐβ狋犓犽狋，犕狋（犻［ ］（ ））
∑犼ｅｘｐβ狋犓犽狋，犕狋（犼［ ］（ ））

（１５）

其中犓是相似度函数，一般选择余弦相似度：
犓［狌，狏］＝狌·狏

狌·狏 （１６）

β狋是神经网路连接边参数，记忆内容的寻址方
式的优点是检索简单，仅需要计算控制器键向量犽狋
与存储器犕狋中的每个记忆向量犕狋（犻）的相似度，然
后与存储器进行比较，产生精确的存储值．

基于位置的寻址．第二种是基于位置的寻址，基
于位置的寻址可实现对任意变量的寻址和表示，基于
位置的寻址可以增强模型的适用范围和泛化效果．

基于位置的寻址机制通过实施加权的变换移位
来实现跨存储器位置的简单迭代和随机跳转访问．
在变换移位之前，每个头产生范围为（０，１）的标量插
值门犵狋，用来对前一时刻的头部权重狑狋－１与当前时
刻的权重狑犮狋进行加权混合，得到门控权重狑犵狋：

狑犵狋←犵狋狑犮狋＋（１－犵狋）狑狋－１ （１７）
将犖个存储器的位置从０索引到犖－１，引入

狊狋对狑犵
狋进行移位变换，表示为经如下循环卷积，得

到移位后的权值珦狑狋（犻）：

珦狑狋（犻）←∑
犖－１

犼＝０
狑犵狋（犼）狊狋（犻－犼） （１８）

由于卷积操作会使权重随时间衰减和发散，导
致本来集中于单个位置的焦点出现发散现象，因此
需要对结果进行锐化（ｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ）操作，对每个头
附加一个标量γ狋作为锐化因子：

狑狋（犻）←珦狑狋（犻）γ狋
∑犼珦狑狋（犻）γ狋

（１９）

这样就得到了新的权重向量，可以根据该向量
进行相应的读写操作，对记忆进行修改．

（４）控制器
ＮＴＭ的控制器可以选择ＬＳＴＭ或者前馈神经

网络实现．如果选择ＬＳＴＭ，其隐状态可以作为存
储器中记忆矩阵犕狋的补充，并允许控制器使用混合
跨越多个时间步的信息．如果选择前馈神经网络，可

以通过在不同的时刻读取内存中相同的位置信息来
模拟递归网络的特性，但是前馈网络的局限性在于
读写头数目有限，每个读写头在每个时间步只能操
作一个内存向量．
２４　记忆神经网络

记忆神经网络是指具有独立可读写操作的记忆
模块的神经网络．ＭＮ用于问题回答学习场景
（ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｓ，ＱＡ）．

ＭＮ由一个记忆数组犿和输入犐、泛化犌、输出
犗和回答犚四个模块组成，结构如图９所示．

图９　记忆网络结构示意图

这四个模块的执行过程如下：
（１）当输入给定的文本狓，输入模块犐使用标准

预处理技术或编码方式，将其表示成内部特征犐（狓），
然后通过泛化模块把犐（狓）存储到存储器犿的单
元中．

（２）根据新的要回答的问题文本输入狓，输出模
块使用犖个记忆槽中得分最高的犽个记忆单元的
索引值计算输出特征向量．

例如，当犽＝１时，使用犖个记忆槽中得分最高
的一个记忆单元的索引值：

狅１＝犗１（狓，犿）＝ａｒｇｍａｘ
犻＝１，…，犖

狊犗（狓，犿犻） （２０）
其中狊犗是输出特征向量的打分函数，由狅１索引值得
到输出特征向量犿狅１．

当犽＝２时，利用当前输入狓和记忆单元犿狅１计
算第二个记忆单元的索引值：

狅２＝犗２（狓，犿）＝ａｒｇｍａｘ
犻＝１，…，犖

狊犗（［狓，犿狅１］，犿犻）（２１）
由狅２索引值得到输出特征向量犿狅２．
以此类推，最终输出序列狓，犿狅１，犿狅２，…，犿狅犽．
（３）输出响应模块可以把犿狅犽作为输出狉，或者
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选择字典里匹配得分最高的单词作为输出狉：
狉＝ａｒｇｍａｘ狑∈犠

狊犚（［狓，犿狅１，犿狅２］，狑） （２２）
其中狑∈犠是字典犠中的单词，狊犚和狊犗是具有相同
形式的打分函数，形式如下：

狊（狓，狔）＝Φ狓（狓）Ｔ犝Ｔ犝Φ狔（狔） （２３）
其中，犝是一个狀×犇维的矩阵，犇表示特征个数，狀
是嵌入的维数．Φ狓和Φ狔的作用是把原始文本映射到
犇维的特征空间，特征空间选择用单词袋子表示．

在文本问题问答训练过程中，ＭＮ使用大间隔
排序损失函数（ｍａｒｇｉｎｒａｎｋｉｎｇｌｏｓｓ）：
∑
犳－≠犿狅１

ｍａｘ（０，γ－狊犗（狓，犿狅１）＋狊犗（狓，犳
－））＋

∑
犳－′≠犿狅２

ｍａｘ（０，γ－狊犗（［狓，犿狅１］，犿狅２）＋狊犗（［狓，犿狅１］，犳
－′））＋

∑
狉－≠狉
ｍａｘ（０，γ－狊犚（［狓，犿狅１，犿狅２］，狉）＋狊犚（［狓，犿狅１，犿狅２］，狉－））

（２４）
完成文本问题问答功能．其中，犳－，犳－′，狉－是所有

的错误答案，即训练目标是要求正确答案得分比错
误答案的得分至少高一个γ＞０．大间隔排序损失函
数使用随机梯度下降训练算法学习问题问答．

ＭＮ的实验数据集选择了Ｆａｄｅｒ等人提出的大
规模ＱＡ数据集［７］．该数据集由１４Ｍ语句组成，存
储形式为（主体，关系，对象）三元组，例如（米尔恩，
作者，小熊维尼），并存储到ＭＮ模型的存储器模块
中．训练结合了由问题和相关的三元组构成的带有
伪标签的ＱＡ对，以及ＷｉｋｉＡｎｓｗｅｒｓ中的释义问
题，例如“谁写了小熊维尼这本书？”．

该实验按照Ｂｏｒｄｅｓ等人的方法［８］，通过在多个
犉１分数测试系统上对返回的最佳答案进行重新排
名的任务上进行了实验，并设置ＭＮ的记忆单元个
数为犽＝１．
Ｆａｄｅｒ等人在实验中设置初始权重向量为０，迭

代次数为２０，并将训练数据分成１０个部分，还限制
了每个系统只返回每个测试语句的前１００个数据库
查询结果．所有输入的单词都是小写的并且提取了
词干或者词根．
Ｂｏｒｄｅｓ等人在实验中设置单词和概念的维数

为２０，评价函数的嵌入维数为２００，滑动窗口宽度为
１３（即中心词的两边各有６个单词）．

实验结果如表１所示，ＭＮ模型的性能与Ｂｏｒｄｅｓ
的方法相当．在添加了单词袋子表示后模型的得分
有一定的提高，结果显示ＭＮ是一种完成大规模
ＱＡ任务的可行方法．

表１　记忆网络在大规模犙犃数据集上的实验结果对比
模型 犉１

Ｆａｄｅｒ等人［７］ ０．５４
Ｂｏｒｄｅｓ等人［８］ ０．７３
ＭＮ（只使用单词嵌入表示） ０．７２
ＭＮ（使用单词袋子表示） ０．８２

实验任务还使用了自己建立的ＱＡ模型：具有
四个角色，三个物体和五个房间，人物在房间内移动
并拾取或者放下物体．该任务的难度在于，当询问物
体在哪里时，必须使用多个语句进行推理．通过设置
过去的时间步数（１或５）来控制任务难度，每个难度
下包括了只提及角色移动的问题和角色携带物体的
问题．

记忆网络在该实验任务上与ＲＮＮ和ＬＳＴＭ进
行对比．对于基准ＲＮＮ和ＬＳＴＭ，通过使用基于时
间的反向传播来建立语言模型［９］，并优化了超参数．
对于ＭＮ模型，在所有实验中将嵌入维数设置为固
定值１００，学习率为０．０１，将裕度γ设置为０．１和１０
个训练时期．实验结果如表２所示．
表２　记忆网络在自己建立的犙犃任务下的实验结果对比

模型 难度１
角色／％角色＋物体／％

难度５
角色／％角色＋物体／％

ＲＮＮ ６０．９ ２７．９ ２３．８ １７．８
ＬＳＴＭ ６４．８ ４９．１ ３５．２ ２９．０
ＭＮ犽＝１ ３１．０ ２４．０ ２１．９ １８．５
ＭＮ犽＝１＋ｔｉｍｅ６０．２ ４２．５ ６０．８ ４４．４
ＭＮ犽＝２＋ｔｉｍｅ１００．０ １００．０ １００．０ ９９．９

根据实验结果可以看到，ＲＮＮ和ＬＳＴＭ很难
解决具有角色携带物体转移的任务，更是难以解决
难度为５的问题．这表明ＲＮＮ无法实现长期记忆
编码，随着过去的时间步数的增加效果会更差．
ＬＳＴＭ比ＲＮＮ更好，因为设计有更复杂的记忆模
型，但仍然难以记住过去的句子．而对于ＭＮ来说，
犽＝２的实验结果表明使用两个得分最高的记忆单
元的索引值来计算问题的回答能够提高模型预测答
案的准确度．
２５　变送器

神经网络中的注意力机制是模拟人类视觉处理
过程，其本质是模拟人的视觉以“高分辨率”聚焦在
图像的某个区域，同时以“低分辨率”来感知周围不
那么重要的图像，而且焦点随着时间的推移进行
调整．

对于之前的序列模型，都需要通过包括编码器
和解码器的ＲＮＮ或者ＣＮＮ进行处理，性能最好的
模型需要通过注意力机制连接编码器和解码器．对
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此，Ｖａｓｗａｎｉ等人提出了完全基于注意力机制的网
络结构变送器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）［５］，无需使用复杂的
ＲＮＮ或者ＣＮＮ就能在机器翻译任务中获得更好
的性能．

变送器模型使用了编码器解码器结构，编码器
将输入的序列（狓１，…，狓狀）映射到连续表示的序列
（狕１，…，狕狀），然后通过解码器生成预测输出（狔１，…，
狔犿）．模型整体结构如图１０所示．

图１０　变送器网络结构示意图

该模型的左半部分表示编码器结构，包含了多
头注意力机制（即自注意力机制）和前馈神经网络两
个子层．模型的右半部分表示解码器结构，除了与编
码器相同的两子层外，还额外增加了专门处理编码
器输出的多头注意力机制（即编码器解码器注意力
机制）．这两部分的每个子层都使用了残差连接
（ｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ），用来解决深度学习中随着深
度加深无法训练的问题．同时，在每个子层的预激活
函数后，激活函数前使用批归一化处理．

对于机器翻译任务来说，解码器部分的两个注
意力机制分别用来计算输入和输出的权重．其中编
码器解码器注意力机制表示当前翻译目标语言隐
状态向量与编码器隐状态的特征向量之间的关系，

而自注意力机制表示当前源语言某个时刻隐状态与
源语言句子中其余时刻隐状态之间的关系．

自注意力机制．对于输入序列的每个单词，通过
不同的嵌入向量得到对应的查询向量狇、键向量犽和
值向量狏，然后计算键向量和查询向量的点积，并除
以犱槡犽，其中犱犽是键向量的维数，最后使用Ｓｏｆｔｍａｘ
函数获得权重，计算该单词的自注意力函数：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（犙，犓，犞）＝Ｓｏｆｔｍａｘ犙犓
Ｔ

犱槡
烄
烆

烌
烎犽犞

（２５）

其中犙，犓，犞是句子中每个单词的查询向量狇、键向
量犽和值向量狏组成的矩阵．

对于编码器解码器注意力机制，其中的查询向
量狇来自解码器隐状态表示，而键向量犽和值向量
狏来自编码器的输出隐表示．

多头注意力机制．将犺个不同的自注意力机制
使用不同的映射矩阵进行集成，拼接成一个大的特
征矩阵，然后通过全连接层得到输出：
ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（犙，犓，犞）＝Ｃｏｎｃａｔ（犺犲犪犱１，…，犺犲犪犱犺）犠犗，

犺犲犪犱犻＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（犙犠犙
犻，犓犠犓犻，犞犠犞犻）（２６）

其中犠犗，犠犙犻，犠犓犻，犠犞犻是不同的映射矩阵．
位置编码（犘狅狊犻狋犻狅狀犈犿犫犲犱犱犻狀犵）．由于变送器抛

弃了序列结构的ＲＮＮ，因此没有捕捉顺序序列的能
力，也就是说，如果输入句子的单词顺序改变，模型也
会得到同样的结果，这显然是不合理的．因此，为了
区分不同位置的单词，在编码词向量的时候使用不
同频率的正弦和余弦函数，加入了位置编码的特征：

犘犈（狆狅狊，２犻）＝ｓｉｎ（狆狅狊／１００００２犻／犱ｍｏｄｅｌ）
犘犈（狆狅狊，２犻＋１）＝ｃｏｓ（狆狅狊／１００００２犻／犱ｍｏｄｅｌ）

（２７）

其中，狆狅狊是单词的位置，犻表示单词的维数，犱ｍｏｄｅｌ是
位置编码特征向量的长度．这样位置编码的每个维
度对应正弦曲线的值，而且由于正余弦函数的特性，
位置狆狅狊＋犽的位置向量可以用狆狅狊的位置向量线
性表示出来：
ｓｉｎ（狆狅狊＋犽）＝ｓｉｎ（狆狅狊）ｃｏｓ（犽）＋ｃｏｓ（狆狅狊）ｓｉｎ（犽）
ｃｏｓ（狆狅狊＋犽）＝ｃｏｓ（狆狅狊）ｃｏｓ（犽）－ｓｉｎ（狆狅狊）ｓｉｎ（犽）

（２８）
这样除了单词的绝对位置，单词之间的相对位

置关系可以通过位置向量捕获到．
在标准的ＷＭＴ２０１４英语德语数据集和ＷＭＴ

２０１４英语法语数据集对变送器模型进行了评价．
模型使用Ａｄａｍ优化器进行训练［１０］，其参数设置为
β１＝０．９，β２＝０．９８以及ε＝１０－９，并根据下面的公式
在训练过程中改变学习率：
　　　犾ｒａｔｅ＝犱－０．５ｍｏｄｅｌ·ｍｉｎ（狊狋犲狆＿狀狌犿－０．５，

狊狋犲狆＿狀狌犿·狑犪狉犿狌狆＿狊狋犲狆狊－１．５）（２９）
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该公式线性增加第一个狑犪狉犿狌狆＿狊狋犲狆狊训练步
的学习率，之后与步数的平方根成反比地降低学习
率，并设置狑犪狉犿狌狆＿狊狋犲狆狊为４０００．

模型还在每个子层的输出端使用了残差网络和
Ｄｒｏｐｏｕｔ方法［１１］，并使用了层归一化技术．对基本模
型使用犘ｄｒｏｐ＝０．１．模型在训练过程中使用标签平
滑技术［１２］，其参数为εｌｓ＝０．１．

变送器模型选择了以下５个语言模型进行对比
实验．

（１）ＢｙｔｅＮｅｔ模型．在ＷＭＴ２０１４英语德语数
据集上进行实验．由于德语的句子往往比英语长，因
此设置模型的输出序列长度上限为输入的１．２倍．
该模型还使用了空洞卷积（ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）来
增加目标网络的接受域，其网络的扩张速率从１开
始，每层增加一倍，最终达到最大速率１６．

（２）ＤｅｅｐＡｔｔ＋ＰｏｓＵｎｋ模型．在ＷＭＴ２０１４
英语法语数据集上进行实验．对于源语言和目标语
言都使用２５６维的单词嵌入维数，所有的ＬＳＴＭ层
都具有５１２个存储单元，输出层大小与目标词汇表
的大小相等．

（３）ＧＮＭＴ＋ＲＬ模型．在ＷＭＴ２０１４英语法
语和ＷＭＴ２０１４英语德语两个数据集上进行实
验．模型由８个编码器层和８个解码器层组成，每个

编码器和解码器层使用１０２４个ＬＳＴＭ节点．其中
注意力网络是一个简单的前馈网络，是一个具有
１０２４个节点的隐层．

（４）ＣｏｎｖＳ２Ｓ模型．在ＷＭＴ２０１４英语法语和
ＷＭＴ２０１４英语德语两个数据集上进行实验．模型
的编码器和解码器使用了５１２个隐单元，而且所
有的嵌入维数为５１２．该模型在训练过程使用加
速梯度的方法，设置动量值为０．９９，并在梯度的
范数超过０．１的情况下将其归一化，学习率设置
为０．２５．

（５）ＭｏＥ模型．在ＷＭＴ２０１４英语法语和
ＷＭＴ２０１４英语德语两个数据集上进行实验．该模
型基于ＧＮＭＴ模型进行改进，为了减少计算复杂
性，将编码器和解码器中的ＬＳＴＭ层数分别设置为
３和２，并在编码器和解码器的最后一层前面插入了
ＭｏＥ层．每个ＭｏＥ层最多包含２０４８个专家，每个
专家具有约２００万个参数．

实验结果将获得的ＢＬＥＵ分数和训练费用与
介绍的对比模型进行比较，如表３所示，可以看出变
送器模型在翻译任务上的效果以及所耗费的训练成
本都是最优的．

基于变送器模型，研究人员在此基础上进行了
研究和改进，他们的研究成果总结如表４所示．

表３　变送器与其他模型的实验结果对比
模型 ＢＬＥＵ分数

ＥＮＤＥ ＥＮＦＲ
训练费用（浮点运算）

ＥＮＤＥ ＥＮＦＲ
ＢｙｔｅＮｅｔ［１３］ ２３．７５
ＤｅｅｐＡｔｔ＋ＰｏｓＵｎｋ［１４］ ３９．２０ １．０·１０２０
ＧＮＭＴ＋ＲＬ［１５］ ２４．６０ ３９．９２ ２．３·１０１９ １．４·１０２０
ＣｏｎｖＳ２Ｓ［１６］ ２５．１６ ４０．４６ ９．６·１０１８ １．５·１０２０
ＭｏＥ［１７］ ２６．０３ ４０．５６ ２．０·１０１９ １．２·１０２０
ＤｅｅｐＡｔｔ＋ＰｏｓＵｎｋＥｎｓｅｍｂｌｅ［１４］ ４０．４０ ８．０·１０２０
ＧＮＭＴ＋ＲＬＥｎｓｅｍｂｌｅ［１５］ ２６．３０ ４１．１６ １．８·１０２０ １．１·１０２１
ＣｏｎｖＳ２ＳＥｎｓｅｍｂｌｅ［１６］ ２６．３６ ４１２９ ７．７·１０１９ １．２·１０２１
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｂａｓｅｍｏｄｅｌ） ２７．３０ ３８．１０ ３３·１０１８
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｂｉｇ） ２８４０ ４１００ ２．３·１０１９

表４　基于变送器的记忆网络模型
模型 时间 核心思想 作用 应用

ＤＴＮ［１８］ ２０１７年从数据中学习局部图片的形状和大小 恢复空间对应关系 图像分割
ＷＴＮ［１９］ ２０１７年使用多个自注意力分支替代多头注

意力 训练更快、性能更好 机器翻译
ＡＡＮ［２０］ ２０１８年平均注意力机制 加速解码器 机器翻译
ＢｌｅｎｄＣＮＮ［２１］ ２０１８年变送器作为教学模型训练ＣＮＮ 大规模并行计算并减少内存占用 文本分类
ＡｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２２］ ２０１８年使用变送器来聚合行为人的特征 对时空背景下的行为人进行分类 视频行为识别
ＵｎｉｖｅｒｓａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［２３］２０１８年使用循环结构的变送器网络 弥补了变送器不能捕捉序列依赖

关系的缺点 语言理解任务
ＥｖｏｌｖｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２４］ ２０１９年神经网络结构搜索 改进前馈序列模型 机器翻译和语言建模
ＳｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２５］ ２０１９年使用注意力机制来编码和聚合特征 模拟输入集合元素之间的复杂交互涉及数据点集的多个任务
ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＸＬ［２６］ ２０１９年在自注意力机制引入循环概念和新

的位置编码方法 对长期大范围依赖关系建模 语言建模
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２６　小结与分析
本节主要详细介绍了记忆网络发展过程中最重

要，也是最基础的模型：ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＮＴＭ、ＭＮ和
变送器，以及它们的模型结构和实现过程．通过这几
种模型的对比分析，如表５所示，可以看出：

（１）ＲＮＮ是处理序列模型的神经网络，通过学
习序列前后之间的依赖关系来保留部分过去的信
息，具有很差的记忆功能．

（２）ＬＳＴＭ是在ＲＮＮ的基础上对内部隐状态
节点的修改，增加了遗忘门和记忆门，从而能够捕获
到更有用的记忆信息．

（３）ＮＴＭ同样是在ＲＮＮ基础上进行的改进，
借用了图灵机的思想，使用神经网络来实现图灵机
计算模型中的读写操作，并使用了外部存储矩阵来
增强记忆．

（４）ＭＮ与ＮＴＭ都使用了外部存储器来实现
模型的记忆功能，但ＮＴＭ的模型结构固化，只能学
习较为简单的算法，而ＭＮ具有更好的变种和泛化

能力．
（５）变送器抛弃了ＲＮＮ的基础结构，仅使用注

意力机制和编码器解码器结构，通过构造整个输入
序列的隐状态序列与输出序列当前单个输出单词的
对齐权，计算当前目标语言输出单词对应的输入源
语言序列上下文向量，用上下文向量来预测当前目
标语言输出单词的条件后验概率，从而完成机器翻
译任务．这里的编码器解码器注意力机制，与ＭＮ
中的打分函数有着相似的作用，都是用来评估输入
序列与候选输出之间的关系．二者最大的不同在于，
变送器中本身没有处理序列结构的能力，也使模型
丧失了捕捉局部特征的能力，但却能够并行计算，有
利于现有的ＧＰＵ训练环境．而ＭＮ中的输入向量
按照序列保存在存储器中，在回答问题时找出与问
题最相关的单词．

因此，我们将上述具有记忆功能的神经网络模
型统称为记忆网络．在下一节，将在此基础上进行扩
展的各种记忆网络模型和应用进行分类介绍．

表５　记忆网络基础模型对比
基础模型 时间 记忆方式 优点 缺点

循环神经网络（ＲＮＮ） １９８６年 前后节点传递信息 可以表现时间序列的动态时间行为 只能学习短时间间隔的记忆
长短期记忆网络（ＬＳＴＭ） １９９７年 遗忘门和记忆门 两个门可以控制信息的传递 对于长距离大量记忆有局限性
神经图灵机（ＮＴＭ） ２０１４年 外部存储器 使用外部存储矩阵来增强记忆 只能学习比较简单的算法
记忆网络（ＭＮ） ２０１４年 外部存储器 具有很好的变种和泛化能力 应用场景单一
变送器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） ２０１７年 注意力机制 模块化，并行计算适应ＧＰＵ环境 无法捕捉局部特征和位置信息

３　记忆网络模型扩展
上一节介绍了记忆网络的基础模型，包括了

ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＮＴＭ、ＭＮ和变送器．除此之外，还有
很多学者在这些基础模型上进行了扩展和改进，其
中主流的记忆网络有基于ＲＮＮ的扩展模型、基于
ＬＳＴＭ的扩展模型和基于ＭＮ的扩展模型．
３１　基于犚犖犖的扩展模型

基于ＲＮＮ的扩展模型有很多，最典型的基于
模型结构改进的扩展模型有基于注意力机制的记忆
选择ＲＮＮ、具有长期记忆的ＲＮＮ和用于单样本学
习的ＲＮＮ．基于ＲＮＮ的应用类扩展模型太过繁
杂，这一部分就不再赘述．
３．１．１　基于注意力机制的记忆选择ＲＮＮ

由于ＲＮＮ的记忆单元具有固定的大小，不能
存储句子中的所有信息，在预测时容易忽略有用
的长期依赖信息．而基于注意力机制的记忆选择
ＲＮＮ（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＭｅｍｏｒｙＳｅｌｅｃｔｉｏｎＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＭＳＲＮ）［２７］，通过注意力机制在存储器

中查找记忆相关信息的时间，计算注意力权重并提
取信息．

ＡＭＳＲＮ模型主要由传统ＬＳＴＭ和注意力机
制模块两部分组成．ＬＳＴＭ读取输入单词序列，并
存储每个时间步生成的隐层输出．注意力机制模块
将存储的隐层输出信息作为输入，生成与下一个单
词的条件后验概率分布．

（１）ＬＳＴＭ．ＬＳＴＭ的输入是单词序列｛狓１，狓２，…，
狓狋，…｝，每个狓狋由犖位编码（１ｏｆ犖）独热表示．
每个时间步ＬＳＴＭ的隐层输出是一个犱维向量
犺狋∈犚犱，因此狋时刻ＬＳＴＭ计算得到的信息是犕狋＝
［犺０，犺１，…，犺狋－１］．

（２）注意力机制．记忆选择模块从当前隐状态
犺狋生成两个犱维向量狑犺１和狑犺２，用于选择ＬＳＴＭ存
储信息犕狋＝［犺０，犺１，…，犺狋－１］．并从当前隐状态犺狋
生成犱维向量犽狋作为注意力机制的键：

犽狋＝犠犽犺犺狋＋犫犽 （３０）
其中，矩阵犠犽犺∈!

犱×犱和向量犫犽∈!

犱是注意力机制
模型需要学习的参数．

然后计算键犽狋与ＬＳＴＭ存储信息犕狋＝［犺０，
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犺１，…，犺狋－１］中每个犺犻的内积相似度犲狋犻：
犲狋犻＝（犺犻狑犺１）·犽狋 （３１）

其中“”表示逐元素乘法，“·”表示内积．通过犺犻狑犺１
对ＬＳＴＭ存储信息犕狋＝［犺０，犺１，…，犺狋－１］每个元素
的每一维用当前隐状态犺狋对应的狑犺１的每一维进行
比例变换，然后计算经过调整后的多个时刻的隐状
态犺犻狑犺１与键犽狋的相似度．

然后用Ｓｏｆｔｍａｘ函数将相似度犲狋犻归一化得到
注意力权重α狋犻：

α狋犻＝ｅｘｐ（犲狋犻）

∑
狋－１

犻＝０
ｅｘｐ（犲狋犻）

（３２）

注意力机制也用狑犺２对犺犻进行选择得到犺′犻，
式（７２）用于确定犺犻的每个分量与相关向量狉狋的关联
程度．相关向量狉狋通过注意力权重α狋犻与犺′犻的加权和
得到：

犺′犻＝犺犻狑犺２ （３３）

狉狋＝∑
狋－１

犻＝０
α狋犻犺′犻 （３４）

最后，用注意力相关向量狉狋和隐状态犺狋来预测
下一个单词的条件概率分布：

犘狑＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犠狆犺犺狋＋犠狆狉狉狋＋犫狆）（３５）

其中犠狆犺，犠狆狉，犫狆都是模型需要学习的参数．在训练
过程中，目标损失函数选用预测的单词条件概率分
布犘狑和训练集中所有单词的参考分布之间的交叉
熵函数．

ＡＭＳＲＮ模型在两个英文数据集和一个中文数
据集上进行实验，第一个英文数据集ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ
Ｃｏｒｐｕｓ［２８］是一种广泛使用的数据集，用来评估语言
模型的有效性．第二个英文数据集Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ
Ｃｏｒｐｕｓ［２９］是一个电话语音语料库，收集了美国电话
用户之间的双向对话内容．还有一个中文数据集
Ｇｉｇａｗｏｒｄ［３０］包含了２５Ｋ的中文新闻文章．表６总
结了这三个数据集在实验中的统计信息，并在测试
集上使用困惑度对模型进行评价．

表７显示了不同模型在不同数据集上的实验
结果．实验是逐步进行的，首先训练典型的ＬＳＴＭ
语言模型，然后在ＬＳＴＭ中添加注意力机制模块，
可以发现注意力机制模块对ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ和
Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ两个数据集都有帮助，但不能改善在
Ｇｉｇａｗｏｒｄ上的实验效果．而且记忆选择对于注意力
机制至关重要，能够极大改进模型的性能．

表６　犃犕犛犚犖模型使用的数据集统计
数据集 语言 训练集大小／Ｋ 验证集大小／Ｋ 测试集大小／Ｋ 每句的平均单词数量 字典大小

ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ 英语 ４０ 　３ 　４．０ ２１．１０ ９９９９
Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ 英语 ９４５ １０ 　５．２ １０．３９ ４７２３８
Ｇｉｇａｗｏｒｄ 汉语 ５３１ １６５ ２６０．０ １０．７９ ５１２３

表７　犃犕犛犚犖模型困惑度对比实验结果
模型 ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ Ｓｗｉｔｃｈｂｏａｒｄ Ｇｉｇａｗｏｒｄ

ＬＳＴＭ １４３．３１ ９３．９０ ９４．０３
ＬＳＴＭ＋注意力机制 １３４．０９ ９３．７４ １０２．０４
ＬＳＴＭ＋注意力机制＋记忆选择机制 １３３．３６ ９２．４９ ８６．８５
ＲＭＮ １２３．３２ ６４．４１ １２１．２８
ＲＭＲ １３４．３０ ７１．０４ １４５．２４

除此之外，还将提出的模型与另外两个基于注
意力机制的语言模型进行比较，即ＲＭＮ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ）和ＲＭＲ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＭｅｍｏｒｙ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ）［３１］．ＡＭＳＲＮ在两个英语数据集上的效
果不如ＲＭＮ和ＲＭＲ，但是在中文数据集上却有很
好的效果．这可能是ＲＭＮ和ＲＭＲ仅在英文数据
集上得到验证，而对于中文数据集需要考虑特别的
技巧．总的来说，提出的ＡＭＳＲＮ在不同数据集上
的效果有一定的提升，但是改进有限．
３．１．２　具有长期记忆的ＲＮＮ

Ｍｉｋｏｌｏｖ等人对简单循环神经网络结构进行修

改［３２］，提出了一种具有上下文特征的ＲＮＮ，使循环
权重矩阵能够缓慢改变隐单元的状态，形成一种长
期记忆，具有与复杂的ＬＳＴＭ相近的性能，其结构
如图１１所示．

图１１　具有上下文特征的ＲＮＮ
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对于简单循环神经网络，隐状态犺狋是基于前一
时刻的犺狋－１和当前输入狓狋进行更新：

犺狋＝σ（犃狓狋＋犚犺狋－１） （３６）
具有上下文特征的ＲＮＮ，增加了一个用于获取

长期依赖关系的隐层狊狋：
狊狋＝（１－α）犅狓狋＋α狊狋－１
犺狋＝σ（犘狊狋＋犃狓狋＋犚犺狋－１）
狔狋＝犳（犝犺狋＋犞狊狋）

（３７）

这里，犃，犚，犅，犘，犝，犞是适当维数的连接边权
值矩阵，０α１．为了获取不同时间延迟上的上下
文的关系，可以使用元素均为０或１的对角阵犙来
代替α，选择当前时刻狋之前的犽个时刻的长期依赖
关系的隐层狊犽，犽＝狋－１，…，狋－犓．

该模型在ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋＣｏｒｐｕｓ和Ｔｅｘｔ８数
据集上进行实验，并与标准ＬＳＴＭ和ＲＮＮ比较．实
验结果表明，该模型可以在具有相对较少参数的小
型数据集上实现与ＬＳＴＭ相当的性能．
３．１．３　用于单样本学习的ＲＮＮ

单样本学习打破了传统神经网络需要大量迭代
训练才能进行学习的传统，当模型有新的数据输入
时，使用记忆增强的神经网络可以充分利用新的数
据，同时不会对现有模型造成干扰，在几个样本训练
之后就能做出准确的预测［３３］．

（１）元学习方法
对于一般的学习任务，通常使学习的损失函数

犔最小化来选择模型参数θ．而对于元学习分类任
务，如图１２所示，需要选择能够使得损失函数
犔（犇；θ）在数据犇＝｛狓犻，狔犻｝狋犻＝１的概率分布狆（犇）上
的数学期望最小的参数：

θ＝ａｒｇｍｉｎθ
犈犇：狆（犇）［犔（犇；θ）］ （３８）

图１２　元学习分类任务示意图

在狋时刻，模型的输入是先前的数据样本的正
确标签狔狋－１和新的问题狓狋．这样的元学习模型将数
据表示与标签联系起来，并采用通用的方法将这种关
系表示映射到合适的类或者用于预测的函数值上．

（２）记忆增强模型
选择神经图灵机作为记忆增强模型，因为它可

以通过缓慢更新权重进行长期记忆，并使用外部存
储器模块进行短期记忆，是元学习和少样本预测的
理想选择．控制器选择ＬＳＴＭ或前馈网络，使用读
写头与外部存储器模块交互．

但是，传统的神经图灵机对于独立序列的编码
任务不是最佳的，因此在写入存储器时需要使用新
设计的访问模块，即近期最少使用访问模块（Ｌｅａｓｔ
ＲｅｃｅｎｔｌｙＵｓｅｄＡｃｃｅｓｓ，ＬＲＵＡ）．这个模块使用纯基
于内容的存储写入，把需要存储的信息写入最少使
用或者最近使用的存储器位置．ＬＲＵＡ注重最近相
关信息的准确编码，以及纯基于内容的索引．模块写
入新的信息到很少使用的位置，保留最近编码的信
息，或者写入到最后使用的位置，用最可能相关的新
的信息作为存储器的更新．这两种写入方法通过在
先前读写权重和使用权重狑狌狋的比例变换之间插值
来实现．在每个时刻通过衰减先前的使用权重狑狌狋－１
并添加当前的读狑狉狋和写狑狑狋来更新使用权重狑狌狋：

狑狌狋←γ狑狌狋－１＋狑狉狋＋狑狑狋 （３９）
其中γ是一个衰减因子，狑狉狋通过归一化控制器的键
犽狋和存储器矩阵犕狋的余弦相似度得到：

犓（犽狋，犕狋（犻））＝犽狋·犕狋（犻）
犽狋 犕狋（犻） （４０）

狑狉狋（犻）←ｅｘｐ（犓（犽狋，犕狋（犻）））
∑犼ｅｘｐ（犓（犽狋，犕狋（犻）））

（４１）

使用ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算先前读取权重狑狉狋－１和最
少使用权重狑犾狌狋－１的凸组合，得到写入权重：

狑狑狋←σ（α）狑狉狋－１＋（１－σ（α））狑犾狌狋－１ （４２）
其中α是在权重之间插值的标量参数．最少使用权
重狑犾狌狋－１是一个位置指示函数，当狑狌狋（犻）小于向量狑狑狋
中的最小元素时，设为１，否则设为０．

最后用写入权重和控制器的键犽狋来更新存
储器：

犕狋（犻）←犕狋－１（犻）＋狑狑狋（犻）犽狋 （４３）
因此，记忆增强模型将记忆写入设为零或者先

前使用的存储器中，其中使用最少的记忆会被覆盖．
因为记忆是ＲＮＮ学习中最重要的机制之一，

使用良好的记忆机制，长期的历史信息可以与当前
信息融合，从而改善ＲＮＮ的学习．Ｗａｎｇ等人提出
了一种新的ＲＮＮ记忆机制［３４］，使用一种特殊的辅
助记忆单元，明确地分离了存储器和输出的计算过
程，并采用错误流截断技术开发了一种有效的学习
算法．该方法克服了学习存储器和输出之间的冲突
问题和梯度消失问题，可以在很长的时间范围内学
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习和保持稳定的记忆能力．
除了上述几种方法以外，还有梯度截断和信息

流正则化［３５］的方法来优化ＲＮＮ模型，以便学习长
期依赖关系．

梯度截断．当目标函数的参数梯度特别大的时
候，基于梯度下降的神经网络的连接边权值矩阵和
偏置参数更新很大，偏离当前解很远．因此神经网络
的连接边权值矩阵和偏置参数更新量必须足够小，
以避免偏离当前解过分远．

梯度截断有两种方法，一种选择是在参数更新
之前，逐元素地截断小批次更新产生的参数梯度．另
一种是在参数更新之前，截断梯度犵的范数犵，即
当犵＞狏的时候：

犵←犵狏犵 （４４）
其中狏是范数上界，截断梯度犵用来更新参数．因为
所有参数（包括不同的参数组，如权重和偏置）的梯
度被单个缩放因子联合重整化，所以后一种方法具
有的优点是保证了每个参数更新步骤仍然是沿着梯
度方向更新的．虽然参数更新与真实梯度具有相同
的方向梯度，经过梯度范数截断，更新的参数的向量
范数现在变得有界．这种有界梯度能避免梯度爆炸
问题．

传统的随机梯度下降方法得到的结果为梯度的
无偏估计，而使用范数截断的梯度下降方法引入了
基于经验的启发式截断偏置设置方法．通过逐元素
截断，更新的方向与真实梯度或小批量训练过程的
梯度不再具有无偏估计关系，但仍然是下降方向．

信息流正则化．梯度截断有助于避免梯度爆
炸，但它无助于处理梯度消失问题．为了解决梯度消
失问题并使得学习的模型更好地捕获长期序列依赖
关系，可以在模型中引入参数正则化项或参数约束，
以迫使损失函数的梯度按照我们的要求改变．即
使在损失函数中，只对学习序列的尾部对应的隐
向量引入正则化项，也希望梯度向量犺（狋）犔在反向
传播的时候能保持其范数大小不过分上下波动，因
此Ｐａｓｃａｎｕ等人［３６］提出了在损失函数中引入正则
化项：

Ω＝∑狋
（犺（狋）犔）犺

（狋）

犺（狋－１）
犺（狋）犔

烄

烆

烌

烎－１

２

（４５）

使用该正则化项与标准的启发式梯度截断方法
（处理梯度爆炸）相结合，可以显著增加ＲＮＮ学习
序列依赖关系的长度范围．

３２　基于犔犛犜犕的扩展模型
基于ＬＳＴＭ的扩展模型主要包括了两个改进

方向，分别是基于模型结构改进的ＬＳＴＭ，以及基
于应用而改进的ＬＳＴＭ．

前者包括了关联ＬＳＴＭ和树ＬＳＴＭ两个基于
ＬＳＴＭ结构改进的模型．后者包括了ＬＳＴＭ在用于
机器阅读和单样本学习的两个应用方向的改进模型．
３．２．１　关联ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ被广泛应用于序列预测、语音识别和机
器翻译中，但ＬＳＴＭ仍存在两个缺点．一个是记忆单
元数量与递归权重矩阵包含的元素个数相关，具有
犖犺个记忆单元的ＬＳＴＭ需要递归权重矩阵包含的
元素个数是犗（犖２

犺）．另一个是ＬＳＴＭ缺少读写时对
存储器进行索引的机制，不能很好地表示数据结构．
因此Ｄａｎｉｈｅｌｋａ等人提出了关联长短期记忆网络
（ＡｓｓｏｃｉａｔｉｖｅＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＡＬＳＴＭ）［３７］，
将ＬＳＴＭ与全息缩减表示（ＨｏｌｏｇｒａｐｈｉｃＲｅｄｕｃｅｄ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ＨＲＲ）相结合，利用键值对进行存
储，使用冗余存储增加存储器的容量，并减少检索过
程中的噪声，在面对多个记忆任务时有更快的学习
速度．

ＨＲＲ是一种用固定长度的向量来表示键值对
的关联数组的方法．每个独立的键值对和整个关联
数组的大小相同，数组由所有对的和进行表示．假设
一个复数向量键狉＝（犪狉［１］犲犻狉［１］，犪狉［２］犲犻狉［２］，…），
该键值对通过逐元素复数乘法绑定在一起：
狔＝狉狓＝
（犪狉［１］犪狓［１］犲犻（狉［１］＋狓［１］），犪狉［２］犪狓［２］犲犻（狉［２］＋狓［２］），…）（４６）

给定键狉１，狉２，狉３和输入向量狓１，狓２，狓３，关联数
组为犮＝狉１狓１＋狉２狓２＋狉３狓３，把犮称为记忆迹
（ｍｅｍｏｒｙｔｒａｃｅ）．为了检索与键狉犽相关的项，将狉－１犽
与记忆迹犮逐个相乘，就得到了狓犽的噪声项．例如
狓２的噪声项计算方式为
　　狉－１２犮＝狉－１２（狉１狓１＋狉２狓２＋狉３狓３）

＝狓２＋狉－１２（狉１狓１＋狉３狓３）
＝狓２＋狀狅犻狊犲 （４７）

模型将ＨＲＲ与ＬＳＴＭ结合，需要计算复数向
量乘法．对于复向量狕＝犺ｒｅａｌ＋犻犺ｉｍａｇｉｎａｒｙ，其形式为

犺＝犺ｒｅａｌ
犺ｉｍａｇｉｎａｒ［ ］

ｙ
（４８）

其中犺∈!

犖犺，犺ｒｅａｌ，犺ｉｍａｇｉｎａｒｙ∈!

犖犺／２．
首先，使用ＬＳＴＭ中的方法计算门控变量，并

同时定义关联键的参数狉^犻，狉^狅，实部和虚部使用相

１６５１８期 刘建伟等：深度记忆网络研究进展

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



同的门：
犵^犳，犵^犻，犵^狅，狉^犻，狉^狅＝犠狓犺狓狋＋犠犺犺犺狋－１＋犫犺 （４９）

狌^＝犠狓狌狓狋＋犠犺狌犺狋－１＋犫狌 （５０）
定义一个上界函数，将复数的实部和虚部的模

限制在０和１之间：

ｂｏｕｎｄ（犺）＝犺ｒｅａｌ／犱
犺ｉｍａｇｉｎａｒｙ／［ ］犱 （５１）

犱＝ｍａｘ（１，犺ｒｅａｌ犺ｒｅａｌ＋犺ｉｍａｇｉｎａｒｙ犺ｉｍａｇｉｎａｒ槡 ｙ）∈!

犖犺／２（５２）
其中“／”表示对应元素除法，“”表示对应元素乘法．
犱表示当模大于１时，对每个复数的模进行归一化．
然后使用上界函数来得到更新函数狌、输入键函数
狉犻和输出键函数狉狅的值：

狌＝ｂｏｕｎｄ（狌^）
狉犻＝ｂｏｕｎｄ（狉犻）
狉狅＝ｂｏｕｎｄ（狉狅）

（５３）

其中狉犻∈!

犖犺是输入键，作为关联数组中的存储键，
狉狅∈!

犖犺是输出键，对应查找键．更新函数狌和输入
门犵犻相乘得到要存储的值．

为了减少检索噪声，增加了具有随机排列的冗余
副本．对于每个副本通过狊＝｛１，…，犖ｃｏｐｉｅｓ｝进行索引，
并将相同的键值对添加到复位单元和记忆单元上：

狉犻，狊＝犘狊 ０
０犘［ ］

狊
狉犻 （５４）

犮狊，狋＝犵犳犮狊，狋－１＋狉犻，狊（犵犻狌） （５５）
其中，狉犻，狊是变换后的输入键，犘狊∈!

犖犺／２×犖犺／２是一个
取值为常数的随机排列矩阵，对应于第狊个副本．
“”表示元素复数乘法，定义为

狉狌＝狉ｒｅａｌ狌ｒｅａｌ－狉ｉｍａｇｉｎａｒｙ狌ｉｍａｇｉｎａｒｙ狉ｒｅａｌ狌ｉｍａｇｉｎａｒｙ＋狉ｉｍａｇｉｎａｒｙ狌［ ］
ｒｅａｌ

（５６）

而每个副本的输出键狉狅，狊与输入键狉犻，狊格式相同：

狉狅，狊＝犘狊 ０
０犘［ ］

狊
狉狅 （５７）

最后通过对每个副本求均值，得到记忆迹单元
的隐状态表示：

犺狋＝犵狅ｂｏｕｎｄ１
犖ｃｏｐｉｅｓ∑

犖ｃｏｐｉｅｓ

狊＝１
狉狅，狊犮狊，（ ）狋 （５８）

３．２．２　树状ＬＳＴＭ
Ｚｈａｎｇ等人提出的树状长短期记忆网络［３８］（Ｔｒｅｅ

ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＴＬＳＴＭ），基
于ＬＳＴＭ预测树状序列数据，通过估计依赖树的生
成概率来定义句子单词出现的概率．模型基于生成
子树的表示，生成依赖树节点，还能够通过明确表示
左右依赖之间的相关性，进一步增强ＴＬＳＴＭ的建

模能力．
依赖路径的定义．依赖路径犇（狑）是树根和当

前节点狑之间的路径，由路径上的节点和连接它们
的边组成．狑０表示树中的节点，狑１，狑２，…，狑狀表示
其左依赖．令ＬＥＦＴ表示狑０和第一个左依赖之间的
边．狑犽表示狑０的次左依赖，从狑犽－１到狑犽的边记为
ＮＸＬＥＦＴ，如图１３所示的左依赖路径．并用类似的
方法定义右依赖路径ＲＩＧＨＴ和ＮＸＲＩＧＨＴ．

图１３　左依赖路径示意图

依赖树概率的定义．语言建模问题的核心是，
在给定输入树犜和条件概率犘（犛｜犜）的情况下，计
算输出句子犛的概率．把依赖树的概率计算过程看
作生成模型的过程，假设依赖树犜以广度优先
（ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，ＢＦＳ）的方式自上而下构建，
从ＲＯＯＴ节点开始．对于同一层的节点，先是左依
赖由近到远生成，然后以同样的方式生成右依赖，其
模型结构如图１４所示．

图１４　ＴＬＳＴＭ模型结构示意图

假设依赖树中的单词狑仅以依赖路径为条件，
给定依赖树犜，句子犛的条件后验概率可表示为

犘（犛｜犜）＝ ∏狑∈犅犉犛（犜）＼犚犗犗犜
犘（狑｜犇（狑））（５９）

模型结构．依赖路径犇（狑）表示成〈单词，边类型〉
元组的序列子树，使用四个ＬＳＴＭ进行学习，这四个
ＬＳＴＭ分别表示四种类型的边（ＬＥＦＴ，ＮＸＬＥＦＴ，
ＲＩＧＨＴ，ＮＸＲＩＧＨＴ）．在每个时刻，根据边的类型
选择ＬＳＴＭ，然后将一个单词作为输入并生成其依
赖节点或兄弟节点，上述生成过程，可以看作对树添
加边和节点的过程．
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在时刻狋∈［１，狀］，令〈狑狋′，狕狋′〉表示犇（狑狋）中的
上一个元组，下标狋和狋′表示狑的广度优先搜索顺
序，狕狋∈｛ＬＥＦＴ，ＲＩＧＨＴ，ＮＸＬＥＦＴ，ＮＸＲＩＧＨＴ｝
是边的类型．为了减少参数的数量，令这四个ＬＳＴＭ
共享相同的嵌入矩阵犠和隐状态犎，并忽略所有的
偏差项．那么在时刻狋时，用犎［：，狋］表示依赖路径
犇（狑）的计算过程为

狓狋＝犠犲·犲（狑狋′）
犺狋＝ＬＳＴＭ狕狋（狓狋，犎［：，狋′］）
犎［：，狋′］＝犺狋
狔狋＝犠犺狅·犺狋

（６０）

其中犠犲∈!

狊×｜犞｜表示单词嵌入矩阵，犠犺狅∈!

｜犞｜×犱表
示模型的输出矩阵，其中犞是字典中包含单词的个
数，狊是嵌入子空间的维数，犱是隐单元的维数．犎∈
!

犱×（狀＋１）表示共享的隐状态，犲（狑狋）是狑狋的独热编码
表示．ＬＳＴＭ狕狋为深度ＬＳＴＭ网络．在狋时刻，输入狓狋
和前一时刻的隐状态犺狋′，输出当前时刻的隐状
态犺狋．

模型基于边的类型选择ＬＳＴＭ，那么依赖路径
犇（狑狋）的选择概率通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行计算：

犘（狑狋｜犇（狑狋））＝ｅｘｐ（狔狋，狑狋）

∑
狘犞狘

犽′＝１
ｅｘｐ（狔狋，犽′）

（６１）

依赖树的改进方法．ＴＬＳＴＭ忽略了同一层中
左右依赖之间的相互作用，因此在上述模型中增加
一个ＬＳＴＭ，从左依赖的远端到近端，称为左依赖
树，如图１５所示．

图１５　改进后的依赖树模型示意图
左依赖树学习根节点狑０的所有左依赖表示，预

测根节点下的第一右依赖，其余的右依赖可以通过
其隐状态进行学习．

令狏狋为左依赖序列，长度为犓（在图２０中犓＝３，
狏狋＝（狑３，狑２，狑１）），那么在每个时间步犽的隐状态
狇犽（所有左依赖的表示）为

犿犽＝犠犲·犲（狏狋，犽） （６２）
狇犽＝ＬＳＴＭ犔犇（犿犽，狇犽－１） （６３）

那么当前隐状态计算过程为

狉狋＝犠犲
·犲（狑狋′）
狇［ ］
犽

（６４）

犺狋＝ＬＳＴＭＧＥＮＲ（狉狋，犎［：，狋′］） （６５）
其中狇犽作为ＲＩＧＨＴ边的ＬＳＴＭ的附加输入．

具有依赖树的树状ＬＳＴＭ在ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＲｅｓｅａｒｃｈ
句子完成挑战任务中获得了６０．６７％的准确率，要高
于５７．０２％准确率的ＬＳＴＭ，以及ＲＮＮ和ｓｋｉｐｇｒａｍ
组合模型获得的最先进方法（５８．９％），这表明了具
有依赖树的树状ＬＳＴＭ的性能要优于其他模型．

除了上述基于ＬＳＴＭ的扩展模型，Ｇｒａｖｅｓ等
人［３９］结合了ＬＳＴＭ和双向ＲＮＮ的优点，得到了双
向ＬＳＴＭ．双向ＬＳＴＭ由一个正向ＬＳＴＭ和一个
反向ＬＳＴＭ组成，其中正向ＬＳＴＭ用来学习输入
序列的正向依赖关系，而反向ＬＳＴＭ用来学习输入
序列的反向依赖关系，而且每一时刻的隐状态是由
这两个ＬＳＴＭ的隐状态拼接而成，分别包含了前向
和后向依赖信息．

对于ＬＳＴＭ来说，由于按照时间顺序处理输入
序列，因此ＬＳＴＭ的输出通常是基于前文的内容得
到的，很难利用输入序列的后向依赖关系．所以，将
双向结构引入ＬＳＴＭ，使得ＬＳＴＭ能够有效利用上
下文的依赖信息，在实验中获得比单向ＬＳＴＭ更好
的效果．
３．２．３　用于机器阅读的ＬＳＴＭ

传统的ＬＳＴＭ在处理序列文本时具有两个问
题：（１）记忆压缩，在记忆压缩过程中哪些部分被记忆
是未知的；（２）结构化输入，没有明确的机制推理输
入单词之间的相互关系．针对上述两个问题，文献
［４０］提出了用于机器阅读问题的长短期记忆网络
（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭＮ）．

图１６　ＬＳＴＭＮ结构示意图

ＬＳＴＭＮ结构如图１６所示，其中狓狋表示当前
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输入，模型存储着前一时刻隐状态犎狋－１和记忆向
量犆狋－１：

（１）与环境交互的隐状态犎狋－１＝（犺１，…，犺狋－１）；
（２）表示实际存储内容的记忆犆狋－１＝（犮１，…，

犮狋－１）．每个输入都与一个隐状态向量和一个记忆向
量相关联．

在狋时刻，通过一个注意力机制层计算狓狋与之
前所有单词的相互关系：

犪狋犻＝狏Ｔｔａｎｈ（犠犺犺犻＋犠狓狓狋＋犠珘犺珘犺狋－１）（６６）
狊狋犻＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犪狋犻） （６７）

然后计算隐状态向量和记忆向量的自适应求和
向量：

珘犺狋
犮～［］
狋
＝∑
狋－１

犻＝１
狊狋犻犺狋犮［］

狋
（６８）

最后更新整个ＬＳＴＭ各个门的状态：
犻狋
犳狋
狅狋
犮^

熿

燀

燄

燅狋

＝
σ
σ
σ

熿

燀

燄

燅ｔａｎｈ
犠·［珘犺狋，狓狋］ （６９）

犮狋＝犳狋×犮～狋＋犻狋×犮^狋 （７０）
犺狋＝狅狋×ｔａｎｈ（犮狋） （７１）

自然语言处理任务涉及到对两个序列进行建模，
常用的方法是编码器解码器架构．对此文献［４０］提
出了浅融合模型和深融合模型：

（１）浅融合模型结构如图１７所示，用ＬＳＴＭＮ

模块替代标准编码器解码器中的ＬＳＴＭ模块，编
码器和解码器都被建模为具有自注意力机制（ｉｎｔｒａ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的ＬＳＴＭＮ．同时，当解码器读取目标时
则使用编码器和解码器隐向量之间的相互注意力机
制（ｉｎｔｅｒａｔｔｅｎｔｉｏｎ）．

图１７　浅融合模型表示
（２）深融合模型结构如图１８所示，将相互注意

力机制和自注意力机制结合在一起，由解码器输出
更新状态．假设记忆向量为犃＝［α１，…，α犿］，隐状态
向量为犢＝［γ１，…，γ犿］，其中犿是条件序列的长度．
计算时刻狋的输入和整个输入序列间的相互注意力
机制权：
狆狋犼＝Ｓｏｆｔｍａｘ（狌Ｔｔａｎｈ（犠γγ犼＋犠狓狓狋＋犠珘γ珘γ狋－１））（７２）

图１８　深融合模型表示
然后计算自适应表示：

珘γ狋
α～［］
狋
＝∑

犿

犼＝１
狆狋犼·γ犼α［］

犼
（７３）

然后用一个门函数狉狋将自适应表示变换到目标
存储器：

狉狋＝σ（犠狉·［珘γ狋，狓狋］） （７４）
那么当前时刻更新后的存储器向量犮狋和隐状态

向量犺狋为

犮狋＝狉狋×α～狋＋犳狋×犮～狋＋犻狋×犮^狋 （７５）
犺狋＝狅狋×ｔａｎｈ（犮狋） （７６）

该模型在ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ数据集进行了语言建
模实验，并与ＲＮＮ、ＬＳＴＭ以及多个改进的ＬＳＴＭ
模型进行对比，都获得了最低的困惑度．还在Ｓｔａｎｆｏｒｄ
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｅｅｂａｎｋ数据集进行了情绪分析实验，
与基线模型ＬＳＴＭ和多个最先进的方法进行对比，
实验结果表明，该模型均优于ＬＳＴＭ基准模型，并
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且与效果最佳的ＴＣＮＮ模型相当．
３．２．４　用于单样本学习的ＬＳＴＭ匹配网络

在机器学习研究中，从少量样本中进行学习是
一个巨大的挑战．在视觉、文本的处理上，传统的有
监督的深度学习方法不能够从有限的数据中有效地
学习新的概念．受到深度神经网络学习图像、文本特
征的启发，通过拓展外部信息加强记忆网络的学习
效果，文献［４１］提出了针对小样本学习的匹配网络
模型．

模型使用非参数方法解决小样本学习的问题．
给定一个具有犽个样本的图像标签支持集犛＝
｛（狓犻，狔犻）｝犽犻＝１，通过学习到的分类器犮犛（狓^）对测试样
例狓^进行分类，得到狓^的类别狔^．那么犛→犮犛（狓^）的
映射表示为条件后验概率犘（狔^｜狓^，犛），犘（狔^｜狓^，犛）模
型参数通过神经网络学习得到，神经网络映射方式
为学习到的模型．

（１）模型算法
输入测试样例狓^，计算输出狔^＝∑

犽

犻＝１
犪（狓^，狓犻）狔犻的

条件后验概率犘（狔^｜狓^，犛），得到该样例所属的类别
犮犛（狓^）．其中，狓犻，狔犻是支持集中的样例和标签，犪是注
意力对齐函数，用来度量测试样例狓^和训练样例狓犻
的匹配程度．注意力函数犪的形式是余弦距离函数
犮的Ｓｏｆｔｍａｘ函数，用其它所有参考集样本归一化：

犪（狓^，狓犻）＝犲犮（犳（狓^），犵（狓犻））∑
犽

犼＝１
犲犮（犳（狓^），犵（狓犻）） （７７）

其中犳，犵是测试样例和参考样例的特征嵌入表示
函数，在图像任务中使用深度卷积神经网络实现，在
语言任务中使用单词嵌入表示．犮是余弦距离，用来
计算训练样例和测试样例的匹配度．

（２）对训练集进行编码
对支持集进行编码的函数为犵（狓犻，犛），其形式

为双向ＬＳＴＭ：犵（狓犻，犛）＝犺→犻＋犺←犻＋犵′（狓犻）．这个双
向ＬＳＴＭ的输入序列为支持集犛中的各个样本，
犵′（狓犻）是神经网络的输入样例狓犻的编码．
其中，

犺→犻，犮→犻＝ＬＳＴＭ（犵′（狓犻），犺→犻－１，犮→犻－１）
犺←犻，犮←犻＝ＬＳＴＭ（犵′（狓犻），犺←犻＋１，犮←犻＋１）

（７８）

其中隐编码犺犻和记忆单元犮犻都是ＬＳＴＭ的输出，反
向隐编码犺←的输入序列从犻＝｜犛｜开始．

（３）对测试集进行编码
对于测试样例狓^的嵌入函数犳（狓^，犛）是带注

意力机制的ＬＳＴＭ网络ａｔｔＬＳＴＭ（·，·，·），表示

如下：
犳（狓^，犛）＝ａｔｔＬＳＴＭ（犳′（狓^），犵（犛），犓）（７９）

其中犳′与犵′的作用类似，是对输入到ＬＳＴＭ的测
试样例自身进行的编码，犓表示ＬＳＴＭ迭代的步
数，编码器犵（犛）表示从集合犛到每个元素狓犻的嵌
入函数．

经过犽步迭代后，状态如下：
犺^犽，犮犽＝ＬＳＴＭ（犳′（狓^），［犺犽－１，狉犽－１］，犮犽－１）
犺犽＝犺^犽＋犳′（狓^）

狉犽－１＝∑
狘犛狘

犻＝１
犪（犺犽－１，犵（狓犻））犵（狓犻）

犪（犺犽－１，犵（狓犻））＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犺Ｔ犽－１犵（狓犻））

（８０）

其中，ＬＳＴＭ（狓，犺，犮）中的狓是输入，犺是输出隐状
态，犮是记忆单元状态．犪表示基于内容的注意力机
制．从犵（犛）中得到的狉犽－１与犺犽－１叠加形成增广向
量．最后一步的编码输出为带注意力机制的ＬＳＴＭ
网络ａｔｔＬＳＴＭ（犳′（狓^），犵（犛），犓）＝犺犓．
３３　基于犕犖的扩展模型

基于ＭＮ的扩展模型主要包括了两个改进方
向，分别是基于模型结构改进的ＭＮ，以及基于应用
而改进的ＭＮ．

其中，基于模型结构改进的ＭＮ包括了端到端
记忆网络、门控端到端记忆网络、动态记忆网络
（ＤｙｎａｍｉｃＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＭＮ）、键值记忆网
络（ＫｅｙＶａｌｕｅＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＫＶＭｅｍＮＮ）、
分层记忆网络（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，
ＨＭＮ）和基于二叉树的分层注意力记忆网络（Ｈｉｅｒ
ａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｖｅＭｅｍｏｒｙ，ＨＡＭ）．而基于应用而
改进的模型包括了应用于大规模问答系统的ＭＮ、
用于视觉和文本回答系统的ＤＭＮ、应用于视频描
述的ＫＶＭｅｍＮＮ和用于未知单词答案选择的
ＨＭＮ．
３．３．１　端到端记忆网络

ＭＮ的局限性在于需要在网络的每层上进行监
督学习，不容易实现反向传播训练过程．因此提出了
端到端记忆网络［４］，模型能够在输出之前从外部
存储器反复读取，适用于更多不能进行监督学习的
任务．

端到端记忆网络假定模型的输入为存储在存储
器中的狓１，…，狓狀和问题狇，模型的输出为答案犪．模
型将所有的狓写入固定大小的存储器，并使用嵌入
矩阵得到狓和狇的特征表示，通过多层处理来输出
答案犪．
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（１）单层模型．单层模型如图１９所示．对输入的
句子｛狓犻｝使用不同的嵌入矩阵进行编码，分别得到输
入编码｛犿犻｝和传递到输出编码｛犮犻｝．通过计算输入记
忆模块的｛犿犻｝与问题编码表示狌的内积，并使用归
一化指数函数，得到每个句子与问题的相关性概率
狆犻．用该相关性概率狆犻与输出记忆模块｛犮犻｝加权求
和，得到输出向量狅．最后输出向量狅加上问题表示
狌，通过与权重矩阵犠相乘，得到预测标签犪^．

图１９　单层模型示意图
（２）多层模型．把前面的单层模型，扩展到多层

模型，如图２０所示．
将单层模型进行堆叠，上一层的输入狌犽＋１是前

一层的输出狅犽和狌犽的和，并使用线性映射犎计算得
到狌犽＋１：

狌犽＋１＝犎狌犽＋狅犽 （８１）
每层都有不同的嵌入矩阵犃犽，犆犽用于嵌入输入

｛狓犻｝，也可以使每一层的嵌入矩阵都相等，以简化训
练并减少参数数量．

在模型顶层，犠的输入也组合了顶层存储器的
输入和输出，然后就得到了多层模型的预测标签犪^：
犪^＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犠狌犽＋１）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犠（狅犽＋狌犽））（８２）
端到端记忆网络句子单词的编码方法有：
单词袋子表示（犅犪犵狅犳犠狅狉犱狊，犅狅犠）．输入句子

表示为狓犻犼，代表第犻个句子的犼个单词，使用独热
向量表示．那么对于第犻个句子狓犻＝｛狓犻１，狓犻２，…，
狓犻狀｝，嵌入后的向量为：犿犻＝∑犼犃狓犻犼，犮犻＝∑犼犆狓犻犼．使
用同样的方法表示问题的输入向量狌＝∑犼犅狇犼．

位置编码（犘狅狊犻狋犻狅狀犈狀犮狅犱犻狀犵，犘犈）．不同位置的
单词的权重是不一样的，对各个单词的词向量按照
不同位置权重进行加权求和得到句子表示犿犻＝
∑犼犾犼·犃狓犻犼．对于问题、记忆输入和输出有同样的表
示．其中，

犾犽犼＝（１－犼／犑）－（犽／犱）（１－２犼／犑） （８３）
这里，犾犼是犾犽犼组成的列向量，表示位置信息．犑

是句子中的单词数量，犱是单词嵌入的维数．
时间编码．将时序信息编码在犜犃和犜犆两个矩

阵里面，得到对应的存储器犿犻和输出向量犮犻的表
达式：

犿犻＝∑犼犾犼·犃狓犻犼＋犜犃（犻） （８４）

犮犻＝∑犼犆狓犻犼＋犜犆（犻） （８５）
在训练期间，端到端记忆网络使用随机梯度下

降过程进行训练，通过最小化预测标签犪^和真实标
签犪之间的交叉熵损失，来共同学习所有的嵌入矩
阵，即模型参数．

图２０　多层模型示意图

该模型在数据集ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ和Ｔｅｘｔ８上，与
ＲＮＮ、ＬＳＴＭ和结构化约束循环网络（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｌｙ
ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｔｓ，ＳＣＲＮ）进行了比较．
实验结果显示，该模型在这两个数据集上实现了较
低的困惑度．
３．３．２　门控端到端记忆网络

端到端记忆网络在面对简单自然语言推理任务
时有很好的效果，但是其存储器和控制器模块之间
需要更复杂的交互，很难完成多事实问答、位置推理
或对话任务．因此，文献［４２］提出了门控端到端记忆
网络，可以通过存储器访问层和控制器堆栈之间的
门控连接来实现，使模型能够动态确定跳过基于内
存的推理过程的时间和方式．

将端到端记忆网络中的狌犽＋１＝狌犽＋狅犽看作残差
的一种形式，把高速公路网络自适应选通机制的思
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想，应用到端到端记忆网络中，得到了修改后的
狌犽＋１的更新过程：

犜犽（狌犽）＝σ（犠犽
犜狌犽＋犫犽犜） （８６）

狌犽＋１＝狅犽·犜犽（狌犽）＋狌犽·（１－犜犽（狌犽））（８７）
其中犠犽

犜，犫犽分别是第犽层的参数矩阵和偏差向量
项，犜犽是第犽层的变换门．
３．３．３　动态记忆网络

自然语言处理中的大部分任务都可以通过语言
输入转换为ＱＡ问题，因此Ｋｕｍａｒ等人提出了动态
记忆网络［４３］，能够处理输入序列和回答问题，形成
情景记忆并产生相关回答．

动态记忆网络模型由输入、问题、情景记忆、回
答四个模块组成，如图２１所示．

图２１　ＤＭＮ结构示意图

其中，输入模块将来自任务的原始输入文本编
码成分布式向量表示．问题模块将问题编码为分布
式向量表示，该表示被传递到情景记忆模块中，形成
情景记忆模块迭代的基础或初始状态．情景记忆模
块通过注意力机制选择注意力集中在哪些输入部
分，然后产生一个记忆向量表示考虑到的问题以及
以前的记忆信息．每次迭代为模块提供有关输入的
新的相关信息．回答模块通过记忆模块的最终记忆
向量生成答案．

（１）输入模块
在自然语言处理问题中，输入是由犜犐个单词组

成的序列狑１，…，狑犜犐，使用门控循环单元（Ｇａｔｅｄ
ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）对输入进行编码．假设每个
时刻狋的输入为狓狋，隐状态为犺狋，那么ＧＲＵ的内部
结构定义如下：

狕狋＝σ（犠（狕）狓狋＋犝（狕）犺狋－１＋犫（狕））
狉狋＝σ（犠（狉）狓狋＋犝（狉）犺狋－１＋犫（狉））
珘犺狋＝ｔａｎｈ（犠狓狋＋狉狋犝犺狋－１＋犫（犺））
犺狋＝狕狋犺狋－１＋（１－狕狋）珘犺狋

（８８）

其中，“”表示逐元素乘法．犠（狕），犠（狉），犠∈!

狀犎×狀犐，
而犝（狕），犝（狉），犝∈!

狀犎×狀犎，维数狀是一个超参数．因
此在每个时刻，使用ＧＲＵ更新隐状态的过程可以
简写为犺狋＝犌犚犝（狓狋，犺狋－１）．

当输入为单个句子时，输入模块计算ＲＮＮ所
有的隐状态，ＧＲＵ计算得到的输出表示的个数
犜犆＝犜犐，与句子中单词个数相同，令犮狋表示输入模
块输出序列中的第狋个元素．当输入为多个句子时，
输入模块将句子连接成一个长的单词序列，在每个
句子后面插入一个句尾标记，每个句尾标记的隐状
态就是输入模块的最终表示，输出表示的个数犜犆等
于句子个数．

（２）问题模块
与输入模块类似，给定包含犜犙个单词的问题，

问题编码在狋时刻的隐状态狇狋＝犌犚犝（犔［狑犙狋］，
狇狋－１），其中犔是嵌入矩阵，狑犙狋是输入序列的第狋个
单词的向量表示．问题模块的输出是最后的隐状态
编码狇＝狇犜犙．

（３）情景记忆模块
该模块由内部记忆组成，使用注意力机制来更

新内部记忆．输入是当前的输入序列犮，问题表示狇
和先前的记忆犿犻－１．注意力机制使用门函数犵犻狋＝
犌（犮狋，犿犻－１，狇）对候选事实犮狋进行处理，为了计算门
函数犵犻狋，首先定义一个计算输入犮、记忆犿和问题狇
之间相似度的特征向量：
　狕（犮，犿，狇）＝［犮，犿，狇，犮狇，犮犿，｜犮－狇｜，｜犮－犿｜，

犮Ｔ犠（犫）狇，犮Ｔ犠（犫）犿］ （８９）
使用相似度特征向量狕（犮，犿，狇），经过一个两层

的前向神经网络来计算门函数犌（犮，犿，狇）的值：
犌（犮，犿，狇）＝σ（犠（２）ｔａｎｈ（犠（１）狕（犮，犿，狇）＋犫（１））＋犫

（９０）
记忆更新过程中，传送到回答模块的情景向量

是ＧＲＵ的最终状态，那么在输入序列犮１，…，犮犜犆上
使用修改后的ＧＲＵ，并用门函数犵犻狋进行加权，得到
ＧＲＵ在时间步狋更新的隐状态犺犻狋＝犵犻狋犌犚犝（犮狋，
犺犻狋－１）＋（１－犵犻狋）犺犻狋－１和最终传送到回答模块的情景
向量犲犻＝犺犻犜犆．

产生情景向量犲犻之后，更新情景记忆犿犻＝
犌犚犝（犲犻，犿犻－１）．在经过犜犕次传递后，把最终记忆
犿犜犕送给回答模块．

（４）回答模块
回答模块也是一个ＧＲＵ网络，初始值为犪０＝

犿犜犕，其输出为狔狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犠（犪）犪狋），其中犪狋为隐
状态犪狋＝犌犚犝（［狔狋－１，狇］，犪狋－１），由前一时刻的输
出、隐状态和问题经过ＧＲＵ得到．

训练中使用狔狋与答案序列概率分布的交叉熵
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函数作为损失函数，进行反向传播训练，使交叉熵函
数最小化得到上述各个模型参数．

该模型在ＦａｃｅｂｏｏｋｂＡｂＩ数据集上进行了问答
实验，在２０个问答任务中获得了９３．６％的平均准
确率，要略高于记忆网络的９３．３％．该模型还在
ＳｔａｎｆｏｒｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｅｅｂａｎｋ（ＳＳＴ）数据集上进行
情感分析的实验，在情感分析的二分类任务和细粒
度分类任务中实现了最先进的性能．除此之外，还在
标准华尔街日报数据集评估了该模型的词性标注性
能，实验中实现了９７．５％的准确率，与最先进的模
型性能相当．

３．３．４　键值记忆网络
为了解决机器阅读文档并回答问题的困难，使

用知识库来处理ＱＡ任务，Ｍｉｌｌｅｒ等人提出了键值
记忆网络［４４］，在存储器读取操作的寻址和输出阶段
使用不同的编码，使读取文档变得更加容易．

ＫＶＭｅｍＮＮ的结构如图２２所示，将上下文向
量存储在存储器中的机制由键值（Ｋｅｙｖａｌｕｅ）存储
器实现，其中查找寻址阶段基于键（ｋｅｙ）存储，而读
取阶段基于值（ｖａｌｕｅ）存储．模型可以通过键和值的
变换进行训练，使用随机梯度下降的标准反向传播
过程实现参数的学习．

图２２　ＫＶＭｅｍＮＮ结构示意图

ＫＶＭｅｍＮＮ是基于端到端的记忆网络结构，
把成对的向量（犽１，狏１），…，（犽犕，狏犕）定义为记忆槽，
问题表示为狓．内存的寻址和读取包括三步：

（１）键哈希散列（ＫｅｙＨａｓｈｉｎｇ）．根据输入的问
题从知识源中检索与问题相关的事实，使用反向
索引，找到大小为犖的存储器子集（犽犺１，狏犺１），…，
（犽犺犖，狏犺犖），其中键与频率小于１０００的问题之间至
少共享一个词．

（２）键寻址（ＫｅｙＡｄｄｒｅｓｓｉｎｇ）．即对存储器进行
相关性评价．寻址期间，将问题与键进行比较，使用
Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算每个存储器键犽犺犻与问题狓的相
似性，得到概率：

狆犺犻＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犃Φ犡（狓）·犃Φ犓（犽犺犻））（９１）
其中，Φ是犇维的特征映射函数，犃是一个维度为
犱×犇的矩阵．

（３）值读取（ＶａｌｕｅＲｅａｄｉｎｇ）．值读取步骤中，通
过对键寻址概率的加权求和来读取存储器的值，返
回输出向量狅＝∑犻狆犺犻犃Φ犞（狏犺犻）．

这样就完成了一层的操作．计算输入问题狓的特
征映射表示狇＝犃Φ犡（狓），将值读取得到的输出向量
狅与狇相加经过映射，得到输入到下一层的狇２＝
犚１（狇＋狅），其中犚１是一个犱×犱维的矩阵，并且在第

犼个跳段（ｈｏｐ）使用不同的犚犼．重复这个过程，每一跳
段都会更接近答案．通过更新的输入问题向量表示狇
得到键的寻址概率狆犺犻＝Ｓｏｆｔｍａｘ（狇Ｔ犼＋１犃Φ犓（犽犺犻））．

最后，在犎个跳段之后，计算出最终预测的可
能输出：

犪^＝ａｒｇｍａｘ犻＝１，…，犆
Ｓｏｆｔｍａｘ（狇Ｔ犎＋１犅Φ犢（狔犻））（９２）

其中狔犻∈犢是数据集中所有可能的候选答案．使用
交叉熵作为损失函数，对模型端到端进行反向传播
训练．
３．３．５　分层记忆网络

当记忆网络需要从极大的存储器中进行读取
时，计算复杂性很高，因此Ｃｈａｎｄａｒ等人提出了基于
最大内积搜索（ＭａｘｉｍｕｍＩｎｎｅｒＰｒｏｄｕｃｔＳｅａｒｃｈ，
ＭＩＰＳ）的记忆选择机制，并建立了分层记忆网络
（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＭＮ）模型［４５］．核
心思想是以分层的方式来构建存储器，与传统的普
通存储方法相比，读取数据时需要处理的步骤少，更
容易训练．

与ＭＮ相比，ＨＭＮ具有两个不同的存储和读
取模块．

（１）存储模块．ＨＭＮ使用分层存储结构来代替
传统存储器结构的单元阵列，并提出了三种存储器
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结构构造方法：
①基于散列（ｈａｓｈ）的方法．把记忆分成多个单

元，只在与问题相关的单元附近进行ＭＩＰＳ．
②基于树的方法．在叶子节点上创建带有记忆

单元的搜索树，只对问题路径的叶子节点执行ＭＩＰＳ．
③基于聚类的方法．把单元聚类成多个相关的

簇，只输出与问题最相关的簇并执行ＭＩＰＳ．
（２）读取模块．ＨＭＮ的读取只会在存储器中选

出的子集上使用软注意力机制，选择过程是由
ＭＩＰＳ算法控制的，可以使用有组织的存储器分层
结构在子线性时间内检索最相关的事实．ＨＭＮ的
读取模块通过更新输入来进行ＭＩＰＳ，这样ＭＩＰＳ
检索的结果包含正确的事实．

ＨＭＮ还提出了ＫＭＩＰＳ的概念：输入一组点
χ＝｛狓１，…，狓狀｝和一个问题向量狇，ＫＭＩＰＳ的目标
函数是ａｒｇｍａｘ

（犓）

犻∈χ
狇Ｔ狓犻，其中ａｒｇｍａｘ

（犓） 是返回犓个使得
狇Ｔ狓犻取最大值的χ＝｛狓１，…，狓狀｝中点的下标索引．
χ对应于存储器，狇是输入模块计算得到的向量．

ＨＭＮ模型通过使用ＫＭＩＰＳ算法组织存储
器，然后训练读取模块执行ＭＩＰＳ．读取模块使用
Ｓｏｆｔｍａｘ函数，在每个读取步骤检索一组相关的候
选单元：

犆＝ａｒｇｍａｘ（犓）犺（狇）犕Ｔ

犚ｏｕｔ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犓）（犺（狇）犕Ｔ）
＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犺（狇）犕［犆］Ｔ）

（９３）

其中犺（狇）∈!

犱是问题的表示，犆是最大犓个ＭＩＰ
候选单元的下标索引集，犕∈!

犖×犱是存储器，犖是
存储器中的单元总数，犕［犆］是犕的子矩阵，其中
犕［犆］的行通过犆索引值得到．

基于聚类的近似ＫＭＩＰＳ算法是由Ａｕｖｏｌａｔ等
人提出［４６］，这种方法优于其他数据依赖和数据独立
的近似ＫＭＩＰＳ方法．对于大多数近似ＭＩＰＳ算法，
可将ＭＩＰＳ转换为最大余弦相似搜索（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＣｏｓｉｎｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＳｅａｒｃｈ，ＭＣＳＳ）问题：

ａｒｇｍａｘ
（犓）

犻∈χ

狇Ｔ狓犻
狇狓犻＝ａｒｇｍａｘ

（犓）

犻∈χ

狇Ｔ狓犻
狓犻 （９４）

当所有的数据向量狓犻有相同的范数时，ＭＣＳＳ
与ＭＩＰＳ是等价的．在存储单元和输入表示添加附
加的维数，能够将ＭＩＰＳ转换为ＭＣＳＳ．在存储单元
和输入向量上使用犘和犙两个映射，使数据向量的
范数相同，这样就把ＭＩＰＳ转换成ＭＣＳＳ：
犘（狓）＝［狓，１／２－狓２

２，１／２－狓４
２，…，１／２－狓２犿

２］
犙（狓）＝［狓，０，０，…，０］ （９５）

因此，对于任何问题向量狇的ＭＩＰＳ都具有这
样的近似等价关系：

　ａｒｇｍａｘ
（犓）

犻
狇Ｔ狓犻ａｒｇｍａｘ

（犓）

犻
犙（狇）Ｔ犘（狓犻）

犙（狇）２·犘（狓犻）２
（９６）

将ＭＩＰＳ转换为ＭＣＳＳ之后，就可以使用犓均
值或文献［４７］分层聚类的方法来近似并加快余弦相
似性搜索过程．存储器中的数据聚类后，每次读取只
需要犓个点积，其中犓是聚类质心的个数．

但是，这种方法只得到近似值，训练过程中会在
梯度下降过程引入偏差，从而影响ＨＭＮ的性能．为
了解决这个问题，提出了以下三种方法：

（１）使用犓个最大的单元索引添加到ｍｉｎｉｂａｔｃｈ
中的所有读取查询中．这样可以通过ＧＰＵ进行有
效的矩阵乘法运算，也有助于减少近似误差带来的
偏差．

（２）对于每次的读取访问，不仅使用近似值最
大的几个聚类，还按照与质心点积成比例的概率分
布，对其它的聚类随机抽样，这样也可以减少偏差．

（３）也可以对存储器进行随机采样，添加到最
大犓个候选单元中．
３．３．６　基于二叉树的分层注意力ＭＮ

前文所介绍的记忆网络大多是为了处理更大的
存储器所提出的，但是存储器的访问效率容易被忽
视．大多数的存储器结构具有Θ（狀）的访问复杂度，
其中狀是存储器的大小，因此在复制长度为狀的序
列时，需要执行Θ（狀２）次运算，这样的效率太低．为
了提高效率，Ａｎｄｒｙｃｈｏｗｉｃｚ等人提出了分层注意力
记忆网络（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｖｅＭｅｍｏｒｙ，ＨＡＭ）［４８］，
基于叶子节点对应记忆单元的二叉树，使模型以
Θ（ｌｏｇ狀）复杂度进行存储器访问，相对于标准注意力
机制具有的Θ（狀）复杂度有了极大的改进．

图２３　ＨＡＭ模型整体结构示意图

ＨＡＭ模型由基于二叉树的ＨＡＭ记忆模块和
ＬＳＴＭ控制器组成，如图２３所示．模型的存储器是
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二叉树的结构，其中叶子节点包含存储在存储器中
的数据，内部节点包含一些辅助数据，对更有效地查
找到所需要的记忆内容有帮助．

假定输入序列为狓１，狓２，…，输出序列为狔１，狔２，…，
并且狓犻，狔犻∈｛０，１｝犫是维数为犫的二值向量，输入序
列长度狀，其中狀是２的正整数次幂．

ＨＡＭ模型基于具有狀个叶子节点的完全二叉
树实现．犞＝２狀－１表示二叉树的节点数，犔犞
表示叶子节点的子集，并且用犾（犲）和狉（犲）表示节点
犲的左节点和右节点，其中犲∈犞＼犔为内部节点．

ＨＡＭ模型将二叉树和注意力机制与ＬＳＴＭ
结合，ＨＡＭ包括以下４个过程：模型初始化、注意
力机制、输出和更新．

（１）模型初始化．使用ＥＭＢＥＤ（狓犻）将叶子节点
的值初始化，没有输入狓犻的叶子节点的值初始化为
０．然后使用ＪＯＩＮ自下而上初始化内部节点，得到
父节点犺犲＝ＪＯＩＮ（犺犾（犲），犺狉（犲））．

（２）注意力机制阶段．从根部自上而下地执行
ＳＥＡＲＣＨ操作，向右的概率为狆，向左的概率为１－
狆，直到到达叶子节点，得到注意力机制叶子节点犪．

（３）输出．将注意力机制叶子节点犪的值犺犪输
入到ＬＳＴＭ中，得到输出狔狋∈｛０，１｝犫，经过ｓｉｇｍｏｉｄ
函数得到狔狋的概率分布．

（４）更新．如图２４所示，对注意力机制叶子节
点犪的值使用ＷＲＩＴＥ进行更新，然后自下而上地
更新内部节点．

图２４　ＨＡＭ模块更新过程

其中，ＥＭＢＥＤ是!

犫→!

犱的映射函数，ＪＯＩＮ是
!

犱×!

犱→!

犱的映射函数，ＳＥＡＲＣＨ是!

犱×!

犾→
［０，１］的映射函数，ＷＲＩＴＥ是!

犱×!

犾→!

犱的映射函
数．这四个映射变换可以使用任意的函数逼近器表
示，例如多层感知器（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ，ＭＬＰｓ）．

训练时使用强化学习从纯输入输出样本中训
练模型［４９］．设狓，狔是输入输出序列，θ表示模型的

参数，犃表示执行过程中所有选择向左或向右的顺
序．为了得到正确的输出，求输出狔的最大似然
概率：
犔＝ｌｏｇ狆（狔｜狓，θ）＝ｌｏｇ∑犃狆（犃｜狓，θ）狆（狔｜犃，狓，θ（ ））

（９７）
使用变分法，转化为最小化变分下界问题：
犉＝∑犃狆（犃｜狓，θ）狆（狔｜犃，狓，θ）犔 （９８）

并使用强化学习来学习近似梯度：
犉＝∑犃狆（犃｜狓，θ）［ｌｏｇ狆（狔｜犃，狓，θ）＋

ｌｏｇ狆（狔｜犃，狓，θ）ｌｏｇ狆（犃｜狓，θ）］（９９）
最后使用蒙特卡洛方法近似求得模型参数的估

计值．
该模型将使用ＬＳＴＭ作为控制器的ＨＡＭ与

ＬＳＴＭ和使用注意力机制的ＬＳＴＭ进行比较，测试
模型堆栈、ＦＩＦＯ和优先级队列的能力．实验结果显
示使用注意力机制能够极大地减少ＬＳＴＭ在任务
中的错误率（分类任务错误率由９９％降到２５％），而
使用ＬＳＴＭ作为控制器的ＨＡＭ错误率仅有
０．０４％．在２至４倍长度的输入时，具有注意力机制
的ＬＳＴＭ也无能为力（仅能完成搜索操作），而使用
ＬＳＴＭ作为控制器的ＨＡＭ错误率最高仅为
２．４８％，而且时间复杂度只有Θ（ｌｏｇ狀）．
３．３．７　应用于大规模问答系统的ＭＮ

训练大规模问答系统时，一次只能训练很少的
样本，因此在记忆网络模型的基础上，对于大规模问
答数据集ＳｉｍｐｌｅＱｕｅｓｔｉｏｎｓ，文献［５０］提出了嵌入式
的ＱＡ系统．

嵌入式的ＱＡ系统模型包括以下４个模块：
（１）输入模块．完成存储器到内存的候选数据

库（Ｆｒｅｅｂａｓｅ）实体，系统需要回答的问题，以及扩展
内存的候选答案集（Ｒｅｖｅｒｂ）实体这三类数据的预处
理．具体执行过程分三步：

①将候选数据库实体重新定义为包含主体狊、
关系狉和对象狅的三元组．具有犽个对象的实体狔＝
（狊，狉，｛狅１，…，狅犽｝）表示为向量犳（狔）∈!

犖犛，这里犖犛
是所有实体和关系的个数，犳（狔）的每一维对应一个
关系或者实体，主体和关系的输入值为１，对象的输
入值为１／犽．

②将问题狇表示为犵（狇）∈!

犖犞，这里犖犞是词
典里单词的个数．问题狇对应的单词的值为１，其他
设置为０．

③将候选答案集的实体狔＝（狊，狉，狅）表示为向
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量犺（狔）∈!

犖犛＋犖犞，是主体狊、对象狅的符号袋子和关
系狉的单词袋子模型表示，维数大小是前两者之和．

（２）泛化模块．泛化模块用于预计算实体链接，
即将候选答案集实体的主体和对象链接到基于候选
数据库实体的存储器结构上．这样就可以使用候选
数据库训练出来的模型查询候选答案集实体．

（３）输出模块．给定输入问题后，输出模块执行
内存查找，返回满足查询条件的支持实体，提供问题
的答案．

为了避免对所有实体进行打分，首先使用近似
实体链接生成一小组候选实体，然后再进行打分．具
体执行过程分两步：

①首先从问题中生成所有可能的狀元语法，只
保留作为实体的狀元语法，并丢弃所有作为子序列
的狀元语法．最后在候选数据库实体中，检索与五个
最长匹配的狀元语法最多的链接，最后得到需要保
留的两个实体．

②使用两个嵌入矩阵犠犞∈!

犱×犖犞和犠犛∈
!

犱×犖犛，计算问题狇和候选数据库候选实体狔的相
似度，得到相似度打分：

犛ＱＡ（狇，狔）＝ｃｏｓ（犠犞犵（狇），犠犛犳（狔））（１００）
其中犠犞和犠犛分别表示词典中单词的嵌入矩阵和候
选数据库实体关系的嵌入矩阵．

当对候选答案集中的实体狔打分时，使用嵌入
矩阵犠犞犛∈!

犱×（犖犞＋犖犛）计算余弦相似度：
犛ＲＶＢ（狇，狔）＝ｃｏｓ（犠犞犵（狇），犠犞犛犺（狔））（１０１）

这里，嵌入矩阵犠犞和犠犛是需要从训练集中学
习的参数．最后根据计算出的相似度选择与问题最
相似的候选实体．

（４）响应模块．响应模块处理输出模块的结果，
并计算出预期的答案，返回所选支持实体的对象
集合．

该模型在ＷｅｂＱｕｅｓｔｉｏｎｓ，ＳｉｍｐｌｅＱｕｅｓｔｉｏｎｓ和
Ｒｅｖｅｒｂ三个测试集上进行了评测，并与最先进的模
型进行比较．

在基准ＷｅｂＱｕｅｓｔｉｏｎｓ数据集上，该模型获得
了与最佳模型（４１．３％）相当的犉１得分４１．２％．在
ＳｉｍｐｌｅＱｕｅｓｔｉｏｎｓ数据集上的实验结果，最优准确率
达到６２％～６３％，而支持事实的实验结果表明，支
持事实有大约８６％落在ＳｉｍｐｌｅＱｕｅｓｔｉｏｎｓ问题的候
选集中，这说明该模型对候选答案重新排名是很有
效的．在Ｒｅｖｅｒｂ数据集上的实验结果显示，该模型
的准确度是６７％，接近最先进的记忆网络模型．
３．３．８　用于视觉和文本问答系统的ＤＭＮ

ＤＭＮ在语言任务中有很好的预测准确率，

Ｘｉｏｎｇ等人在此基础上对记忆模块和输入模块进行
了改进［５１］，不需要在训练期间标记支持事实，并且
还能够回答视觉问题．ＤＭＮ用于视觉和文本问答
系统包含文本ＱＡ的输入模块、视觉ＱＡ的输入模
块和情景记忆模块组成．

（１）文本ＱＡ的输入模块
ＤＭＮ使用单个ＧＲＵ来处理输入文本中的所

有单词，通过存储句子末端标记产生的隐状态来提
取句子表示．但是ＧＲＵ只能获得句子级上文关系，
而句子级上文关系可能不能很好地反映单词级别上
的上下文关系，为了实现单词级ＧＲＵ交互，Ｘｉｏｎｇ
提出使用两个不同的模块替代单个ＧＲＵ．

句子阅读器．使用位置编码，负责将单词编码
成句子嵌入表示．单词序列［狑犻１，…，狑犻犕犻］的编码经
过位置加权得到每个句子的编码犳犻：

犳犻＝∑
犼＝１

犕
犾犼狑犻犼 （１０２）

犾犼犱＝（１－犼／犕）－（犱／犇）（１－２犼／犕）（１０３）
其中，犾犼是由犾犼犱作为元素组成的位置编码列向量，犱
是嵌入向量的分量的索引值，即分量的下标，犇是嵌
入的维数，犕是句子中的单词个数．

输入融合层．采用句子阅读器得到的输入事实
编码犳犻，并使用双向ＧＲＵ，实现句子里单词之间正
向和反向依赖关系的捕捉：

犳→犻＝犌犚犝犳狑犱（犳犻，犳→犻－１）
犳←犻＝犌犚犝犫狑犱（犳犻，犳←犻－１）
犳犻＝犳←犻＋犳→犻

（１０４）

（２）视觉ＱＡ的输入模块
把图像分成小块，并把每一块看成文本中的一

个句子．视觉ＱＡ的输入模块包括以下三个部分：
①局部特征提取．使用基于ＶＧＧ１９模型的

ＣＮＮ从图像中抓取特征．
②视觉特征嵌入．增加了一个双曲正切激活函

数的非线性层，将局部区域特征向量投影到问题向
量狇使用的文本特征空间中．

③输入融合层．前面提取的局部特征向量并没
包含全局信息，因此增加了一个输入融合层．首先遍
历整个图像得到输入事实犉，然后在这些输入事实
犉上应用双向ＧＲＵ，产生全局感知输入事实犉．

（３）情景记忆模块
情景记忆模块通过将注意力集中在输入事实的

一个子集上，从视觉ＱＡ的输入模块提供给它的输
入事实犉＝［犳１，…，犳犖］中检索信息．通过注意门犵狋犻
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和每个事实犳犻的关联来实现注意力机制，并通过事
实犳犻与问题表示狇和情景记忆之间的交互来进行
计算，得到注意门犵狋犻：

　

狕狋犻＝［犳犻狇；犳犻犿狋－１；｜犳犻－狇｜；｜犳犻－犿狋－１｜］
犣狋犻＝犠（２）ｔａｎｈ（犠（１）狕狋犻＋犫（１））＋犫（２）

犵狋犻＝ｅｘｐ（犣狋犻）

∑
犕犻

犽＝１
ｅｘｐ（犣狋犻）

（１０５）

其中，犳犻表示第犻个事实，犿狋－１是前一时刻的情景记
忆，“”表示逐元素乘法，符号“；”表示把各个向量叠
加起来，形成增广向量．

有了注意门犵狋犻后，可以使用软注意力机制或者
基于注意力机制的ＧＲＵ来提取上下文向量犮狋．

软注意力机制通过注意门犵狋犻和排序好的事实
向量犉的加权求和，得到上下文向量犮狋＝∑

犖

犻＝１
犵狋犻犳犻．

而基于注意力机制的ＧＲＵ通过对传统ＧＲＵ模型
进行修改，得到更好的性能．

使用注意门犵狋犻替代ＧＲＵ中的更新门狌犻，如图２５
所示，使得ＧＲＵ通过注意门来更新其内部状态：

犺犻＝犵狋犻珘犺犻＋（１－犵狋犻）犺犻－１ （１０６）

图２５　传统ＧＲＵ模型（ａ）与基于注意力机制的
ＧＲＵ模型（ｂ）的对比

得到的最终隐状态犺犖就是上下文向量犮狋．通过
上下文向量犮狋和前一时刻的情景记忆向量犿狋－１来
更新犿狋：

犿狋＝犌犚犝（犮狋，犿狋－１） （１０７）
其中，ＧＲＵ的初始隐状态设置为问题向量狇．

或者也可以使用ＲｅＬＵ来更新记忆向量犿狋：
犿狋＝ＲｕＬＵ（犠狋［犿狋－１；犮狋；狇］＋犫）（１０８）

其中“；”表示把各个向量叠加起来，形成增广向量，
犠狋∈!

狀犎×狀犎，犫∈!

狀犎，狀犎是隐层包含的神经元的
个数．

除此之外，Ｒａｍａｃｈａｎｄｒａｎ等人对ＤＭＮ也做了
扩展，提出了动态记忆张量网络（ＤｙｎａｍｉｃＭｅｍｏｒｙ
ＴｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＭＴＮ）［５２］．由于注意力机制是模
型性能提高的关键，因此使用神经张量网络［５３］来制
定相似性度量机制，用作打分的特征向量．该模型与

ＤＭＮ比较，能处理的任务个数提高了８０％以上，与
Ｆａｃｅｂｏｏｋ提出的端到端记忆网络相比在ｂＡｂＩ数据
集上可处理的任务个数增加了２０％．

该模型在视觉问答（ＶｉｓｕａｌＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ，
ＶＱＡ）数据集上进行实验．ＶＱＡ数据集由三个问题
域组成：是／否、数字和其他．实验结果表明，该模型
在这三个问题域优于其它基线模型以及最先进的方
法，尤其是在其他问题域上，具有更为广泛的优势．
３．３．９　应用于视频描述的ＫＶＭｅｍＮＮ

Ｊａｉｎ等人将ＫＶＭｅｍＮＮ应用于多模态场景，
处理序列到序列模型的新型键寻址机制中［５４］，Ｊａｉｎ
等人提出的模型将视频分解为视觉和语言片段，将
每一帧画面作为键，其语义信息作为值，将这二者匹
配起来作为键值对处理，从而获得从视觉到语义嵌
入空间的依赖关系［５４］．

模型基于编码器解码器框架．编码器网络学习
从输入序列映射到固定长度的向量表示，将其传递
给解码器以生成输出序列．模型包括编码器模块、键
值存储器和解码器模块三个部分．

（１）编码器模块．在长度为犜的视频中，编码器
模块把输入序列犡＝｛犐１，…，犐犜｝的图像映射到相应
的固定大小的上下文表示向量序列．处理视频时，使
用ＣＮＮ编码器提取特征向量，并用ＲＮＮ编码器处
理提取的特征向量．

输入每一帧图像犐犻∈!

犖×犕，ＣＮＮ编码器学习
从图像到维数为犇的上下文表示的映射关系犳：
!

犖×犕→!

犇．ＲＮＮ编码器按顺序处理从ＣＮＮ编码
器提取的每一帧的特征，在每个时间步生成隐状态
犺犲犻＝犵（犳（犐犻），犺犲犻－１），包括所有犜个图像序列信息．
在保持时间依赖性的同时，将可变长度序列映射到
固定长度的上下文向量．

（２）键值存储器．由键值对（犽１，狏１），…，（犽犜，狏犜）
组成记忆槽，键和值用于把视觉空间前后关系转换
到语言空间，并有效提取视觉特征和文本描述之间
的关系．定义键、值和键寻址、值读取如下：

键（犓犲狔）．使用ＣＮＮ编码器，提取视频每一帧
犐犻的特征向量，这些特征向量通过ＲＮＮ编码器合并
为顺序结构，隐状态犺犲犻被提取出来，作为表示视觉
前后关系的键犽犻＝犺犲犻．

值（犞犪犾狌犲）．对于每一帧图像犐犻，通过预训练模
型ψ联合建模图像的视觉和语义嵌入信息，得到对
应键的文本语义嵌入狏犻＝ψ（犐犻），对于视频的每一
帧，都有键值记忆槽（犽犻，狏犻）．

键寻址．键寻址过程如图２６所示，使用软注意
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图２６　键寻址过程示意图

力机制得到每个存储器的对齐概率犪犻．键寻址使用
ＬＳＴＭ，以前一时间步读取的值狋－１（犓）作为输入来
读取过去的值，输出新的隐状态犺犽狋＝犳犽（狋－１（犓），
犺犽狋－１），其中犳犽是循环网络神经元激活函数．

在狋时刻，问题狇是解码器隐状态犺犱狋－１和键寻
址隐状态犺犽狋的加权求和：

狇＝犠犽犺犽狋＋犠犱犺犱狋－１ （１０９）
然后使用问题狇和时刻犻的键向量犽犻通过双曲

正切激活函数（ｔａｎｈ），得到第犻个时刻特征向量犽犻
的相关性得分：

犲狋犻＝狑狋ｔａｎｈ（狇＋犝犪犽犻） （１１０）
其中犠犽，犠犱，狑狋，犝犪是模型的参数．

最后，使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数得到新的注意力分布
概率：

α狋犻＝ｅｘｐ｛犲狋犻｝∑
犖

犼＝１
ｅｘｐ｛犲狋犼｝ （１１１）

这样将视觉信息和语言信息分离成为键值对，
可以为解码器提供更好的上下文信息．

值读取．记忆槽的值是键值特征向量的加权和．

狋（犓）＝∑
犜

犻＝１
α（狋）犻犽犻，狋（犞）＝∑

犜

犻＝１
α（狋）犻狏犻 （１１２）

其中，α狋犻是键寻址过程中求得的每个记忆槽的分布
概率，作为权重将键和值的特征向量加权求和，得到
该记忆槽的键狋（犓）用于在下一时间步的键寻址，
而记忆槽的值狋（犞）作为输入传递到解码器产生下
一个单词．

（３）解码器模块．解码器也使用ＬＳＴＭ，可以对
大范围的依赖关系进行训练．ＬＳＴＭ模型除了ＲＮＮ
中的隐状态犺狋之外还具有存储记忆单元犮狋，能够有
效汇总在当前时刻以前观察到的信息．ＬＳＴＭ的主
要结构是三个控制门：输入门控制当前输入狓狋，遗
忘门犳狋自适应地遗忘旧的记忆，输出门狅狋决定单元
存储器输出到隐状态的程度．然后在隐状态犺狋上使
用单层神经网络，通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数得到候选单词

的概率分布狆狋：
狆狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犝狆［犺狋，狓狋，狋（犞）］）＋犫狆（１１３）

３．３．１０　用于未知单词答案选择的ＨＭＮ
记忆网络在句子级存储器上进行推理，而没有

把注意力集中在单词上，会使模型丢失一些细节信
息．因此文献［５５］提出了与上文不同的分层记忆网
络，将过去的事实分别编码成句子级和单词级存储，
在句子级存储器上的推理模块上使用犽最大池化，
对与问题最相关的犽个句子进行采样，并将这些句子
送入单词级存储器的注意力机制，集中在与问题最相
关的选定句子中的单词．最后通过句子级推理模块和
单词级注意力机制的输出共同得到问题答案预测．

模型结构包括句子级存储推理模块和单词级注
意力机制模块，其整体结构如图２７所示．

图２７　ＨＭＮ整体结构示意图

句子级存储推理模块．输入一组狀个句子犡＝
｛狓犻｝犻＝（１，２，…，狀）和问题狇，将句子集犡分别映射到句
子级存储模块犕（犛）和具有低维分布表示的单词级
存储模块犕（犠）．利用句子级存储模块来软搜索
（ｓｏｆｔｓｅａｒｃｈ）相关句子．基于软搜索结果，通过犽最
大池化方法对最相关的句子进行抽样，并且利用注
意力机制来关注所选语句的单词级记忆．目标回答
狔同时指导学习句子级存储的推理过程和单词级注
意力机制．

句子级存储推理模块与端到端记忆网络完全相
同，使用相邻权重结合的方案进行多重交互，最后得
到句子级存储器推理模块预测的单词概率分布狆（犛）．
犓最大池化．对句子级存储推理模块最后一层

计算出来的权重向量α（犛）进行池化，采样出最大犽
个与问题最相关的句子，提供给单词级注意力机制
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模块，将注意力集中在相关的单词上，减少计算的
复杂度．

单词级的注意力机制．使用双向ＧＲＵ计算所有
单词的隐状态，对于第狋个单词ω－狋，前向ＧＲＵ和反
向ＧＲＵ分别将其编码得到隐状态犺→狋＝犌犚犝→（犆犚ω－狋）
和犺←狋＝犌犚犝←（犆犚ω－狋），其中隐状态的维数与单词嵌入
的维数相等，犆犚是句级存储器最后一层的单词嵌入矩
阵．然后将前向ＧＲＵ隐状态犺→狋和反向ＧＲＵ隐状态犺←狋
求和得到单词对应的记忆信息犕（犠）＝｛犿狋｝狋＝（１，２，…，｜狋｜），
其中犿狋＝犺→狋＋犺←狋．这样，记忆向量犿狋就包含了句子
集合犡中第狋个单词狑－狋的上下文信息．

对于所选的包含有序单词序列ω^＝｛ω^狋｝狋＝（１，２，…，｜^狋｜）
的某个句子犡^，计算句子级存储器中最后一层的
问题向量狌（犛）犚，和单词子集狑^对应的记忆子集
｛犿^狋｝狋＝（１，２，…，｜^狋｜）注意力对齐向量．那么在单词级存储
器中，归一化注意力权重α（犠）＝｛α（犠）狋｝狋＝（１，２，…，｜^狋｜）为

α（犠）狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ（狏Ｔｔａｎｈ（犠狌（犛）犚＋犝犿^狋））（１１４）
其中狏∈!

犱×１，犠∈!

犱×犱，犝∈!

犱×犱是训练过程中需
要学习的参数．

按照Ｖｉｎｙａｌｓ等人的方法［５６］，在单词子集狑^上
归一化注意力权重α（犠），作为输出单词的概率分布：

狆（犠）（ω）＝狋狉犪狀狊（狆（犠）（ω^））＝狋狉犪狀狊（α（犠））（１１５）
其中狋狉犪狀狊（·）表示单词子集概率分布狆（犠）（狑^）∈
!

｜^狋｜到所有单词概率分布狆（犠）（狑）∈!

｜犞｜的映射，就
是将子集中的单词概率添加到字典中单词对应的位
置，在这个过程中将没有选中单词的概率设置为０．

通过句子级存储器模块犕（犛）输出的单词概率
分布狆（犛）和单词级存储器模块犕（犠）输出的狆（犠），可
以预测输出单词的联合概率分布：

狆（狑）＝狆（犛）（狑）＋狆（犠）（狑） （１１６）
最后，使用目标回答狔来同时指导学习句子级

存储器的推理过程和单词级的注意力机制，并选择
交叉熵作为损失函数，使用随机梯度下降算法进行
训练［５７］．

该模型在四个合成域对话数据集上进行答案选
择任务，包括两个机票预定域和两个酒店预订域，与
记忆网络进行比较，并且分别比较了仅使用句子级
推理模块和仅使用单词级推理模块的分层记忆网
络．实验结果显示，仅使用单词级推理模块的ＨＭＮ
的测试错误数量要少于仅使用句子级推理模块的
ＨＭＮ，而且联合使用两个模块能获得更好的性能，
测试错误数量远小于记忆网络．
３４　其他类型的记忆网络

除了上述基于记忆网络基础模型的扩展模型，

还有很多学者提出了自己对于记忆网络的构想，这
些模型结构包括主动长期记忆网络、前馈神经网络
的简化注意力模型、使用虫洞连接的记忆增强神经
网络、用于知识库问答的事实记忆网络、存储器增强
的神经网络和记忆增强的神经图灵机．
３．４．１　主动长期记忆网络

当人工神经网络顺序学习不同任务时，持续学
习的内容会受到干扰和遗忘，因此Ｆｕｒｌａｎｅｌｌｏ等人
提出了主动长期记忆网络（ＡｃｔｉｖｅＬｏｎｇＴｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＬＴＭ）［５８］，它是一种连续多
任务深度学习模型，能够在获取知识的同时保持之
前学习的输入与输出之间的关联关系．模型利用深
度神经网络的非凸性质，使用蒸馏损失（Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
Ｌｏｓｓ）［５９］来保留之前学习的非活跃任务的知识．

基于ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ等人提出的海马理论［６０］，哺乳
动物通过海马（Ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ）和新皮质（Ｎｅｏｃｏｒｔｅｘ）
来保持长期记忆，平衡稳定性和灵敏度，因此既能够
体验到新的环境，又不会使自身承受突变环境的风
险，从而避免灾难性推理（ＣａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，
ＣＩ）行为．

受此启发，ＡＬＴＭ模型的输入和输出使用双
系统来表现隐因子的变化．第一部分是成熟稳定的
新皮质网络（Ｎ），在发育阶段具有监督源的同质环
境中进行训练．第二部分是灵活的海马网络（Ｈ），在
一般的非结构化记忆学习环境，从Ｎ初始化，并从
Ｈ的输出活动中规范化．这种双重机制可以在保持
Ｎ的稳定性的同时关注新的输入．

ＡＬＴＭ把学习过程分为两个学习场景：发育
期和成熟期．在发育期，Ｎ在受控环境中训练，其中
存在相同对象的多个示例．使用多任务目标函数训
练Ｎ来预测对象的语义和图像的类标签．收敛后，Ｎ
的学习率为０．

在成熟期，用Ｎ学习的结果初始化Ｈ网络，Ｈ
网络学习场景发生改变，其中对象通常只有单一视
图，并且类别数量增加两个数量级．Ｈ用多任务目
标函数进行训练，用来预测新的高维语义学习任务，
并使用经验回放机制预测缺少输出行为标签的发育
任务Ｎ的输出，使用经验回放机制情况下，Ｎ具有
区分同一对象的不同视图的能力，即先前发育期的
经验和成熟期知识．

因此，ＡＬＴＭ学习的核心思想是所有的记忆
任务都需要兼顾过去的经验才能够找到一个发育期
和成熟期组成的多任务的最优解．因此，如果在新的
学习环境下缺少标签，导致输入输出的不确定，那么
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Ｈ学习中缺失的信息必须用Ｎ的预测值来进行补
充．在这种情况下，对付输入分布的变化产生的不稳
定性，需要辅之以回放（ａｕｘｉｌｉａｒｙｒｅｐｌａｙ）机制．

定义智能体与连续环境相互作用关系为联合概
率分布犘（狔，狓），包括视觉刺激狓∈犡和智能体动作
的隐因子狔∈犢．智能体通过感知机制ψ（狓）：犡!犛
来接收刺激信息，并根据深度神经网络感知的层次
表示（狊）：犛!Φ犱进行决策．通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数，将
最后一层犱（狊）转换为动作的概率分布．对于特定的
环境信息狓，使用正确的动作行为狔来对训练过程
进行监督．通过最小化交叉熵损失函数犔（犱（狊），狔）
来更新深度神经网络隐层形成的层次表示．

定义发育期学习场景１，此时智能体与场景相
互作用关系为联合概率分布犘１（狔１，狓１）；成熟期学
习场景２，此时智能体与场景相互作用关系为联合
概率分布犘２（狔２，狓２）．以下讨论中仅考虑从学习场
景１到学习场景２的简单学习过程．假定动作神经
网络的输入输出映射函数为犳（狑０，狑１，狑２；狓）：犡＝
狓１，狓（ ）２!犢＝狔１，狔（ ）２，其中狑０是学习场景１到２
共享的参数，狑１，狑２是从共有表示狓到单独任务智
能体动作的隐因子狔１，狔２映射的特定参数．

ＡＬＴＭ学习多任务序列过程包含以下两步来
解决优化问题：

（１）用目标函数ｍｉｎ
狑０，狑１
犔（犳（狑０，狑１；狓１），狔１），学习

场景１的联合概率分布犘１（狔１，狓１）和动作犳（狑０，狑１；
狓１），其中狑０，狑１的初始值狑００，狑０１由高斯分布犖（０，σ）
随机抽样得到．

（２）用目标函数ｍｉｎ
狑０，狑２
犔（犳（狑０，狑２；狓２），狔２）学习

场景２的联合概率分布犘２（狔２，狓２）和动作犳（狑０，
狑１；狓１），学习场景１的犘１（狔１，狓１）的结果作为
犘２（狔２，狓２）的初始值．其中共享参数狑０的初始值
狑００＝狑０，狑０是学习场景１中的狑０的最终学习结
果，而狑２的初始值为狑０２～犖（０，σ）．

那么，学习场景１和２组成多任务学习，省略多
任务学习在学习场景１和２目标函数之间的权衡比
例因子，同时求解这两个任务的目标函数为
ｍｉｎ

狑０，狑１，狑２
犔（犳（狑０，狑１；狓１），狔１）＋犔（犳（狑０，狑２；狓２），狔２）

（１１７）
其中初始值狑００，狑０１，狑０２均服从高斯分布犖（０，σ）．

学习任务缺少学习场景１的输出行为标签狔１，
只有学习场景２的输出行为标签狔２时，可以使用经
验回放知识蒸馏学习结果替代缺少的学习场景１的
输出行为标签狔１．ＡＬＴＭ使用经验回放，用过去学

习场景１训练的稳定模块新皮质网络Ｎ替代缺失
的学习场景１的输出行为标签狔１，这样Ｈ面对新的
学习场景２时，任务学习的目标函数为

ｍｉｎ
狑０，狑１，狑２

犔（犳（狑０，狑１；狓１），犳（狑０，狑１；狓１））＋
犔（犳（狑０，狑２；狓２），狔２）
狑００＝狑０，狑０１＝狑１，狑０２～犖（０，σ） （１１８）

其中犳（狑０，狑１；狓１）通过以前训练好的新皮质网络
Ｎ，根据经验回放来模拟正确的行为狔１．
３．４．２　前馈神经网络的简化注意力模型

Ｒａｆｆｅｌ等人提出了一种适用于前馈神经网络的
注意力机制简化模型［６１］，其结构如图２８所示，可以
解决序列的长期记忆问题．

图２８　前馈注意力机制模型结构示意图

注意力机制是一种学习序列长期依赖关系的方
法，它能够抓住模型在不同时间状态之间更直接的
依赖性．基于Ｂａｈｄａｎａｕ等人的研究［６２］，模型在每个
时刻产生输入序列的隐状态犺狋，通过引入对齐注意
力向量α狋犼作为权重，对计算的输入隐状态序列犺犼加
权求和，得到模型的上下文向量犮狋：

犮狋＝∑
犜

犼＝１
α狋犼犺犼 （１１９）

其中犜是输入序列长度，α狋犼是每个隐状态犺犼在狋时
间步的权重：

犲狋犼＝犪（狊狋－１，犺犼），α狋犼＝ｅｘｐ（犲狋犼）

∑
犜

犽＝１
ｅｘｐ（犲狋犽）

（１２０）

其中犪是一个学习函数，在给定前一时刻的输出隐
状态狊狋－１和输入的隐状态序列犺犼时，计算当前序列
重要程度．

然后计算新的输出隐状态序列元素狊狋的条件后
验概率，狊狋取决于前一时刻的输出隐状态狊狋－１，上下文
向量犮狋和模型狋－１时刻的输出：狊狋＝犳（狊狋－１，犮狋，狔狋－１）．
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将上述注意力机制进行简化，如图所示，前馈注
意力机制模型将输入隐状态序列犺狋输入函数犪（犺狋）
中，产生概率对齐向量α．然后以α作为权重对犺狋加
权求和，得到上下文向量犮狋．

将上述前馈注意力机制简化，用于从整个序列
当中产生单个上下文向量犮狋：

犲狋＝犪（犺狋），α狋＝ｅｘｐ（犲狋）

∑
犜

犽＝１
ｅｘｐ（犲狋）

，犮＝∑
犜

狋＝１
α狋犺狋 （１２１）

其中α狋是对齐函数，并只取决于犺狋．使用注意力权重
α狋计算状态序列犺狋的自适应加权和，得到输入序列
的固定长度的嵌入上下文向量犮．使用注意力机制
可以随着时间集成与当前输出最相关的输入序列隐
信息，因此模型可以处理可变长度序列建模问题．

当序列长度犜固定时，没有注意力机制的前馈
神经网络模型可以用于序列数据建模．而当犜变化
时，需要增加时间积分，最简单的方法就是计算状态
序列犺狋的未加权的平均值：

犮＝１犜∑
犜

狋＝１
犺狋．

假定模型的输入为狓狋，计算隐状态为
犺狋＝ＬＲｅＬＵ（犠狓犺狓狋＋犫狓犺） （１２２）

其中犠狓犺∈!

犇×２，犫狓犺∈!

犇，ＬＲｅＬＵ（狓）为带泄漏非
线性整流函数，其中

ＬＲｅＬＵ（狓）＝ｍａｘ（狓，０．０１狓）．
令对齐函数为犪（犺狋）＝ｔａｎｈ（犠犺犮犺狋＋犫犺犮），根据

式（１０５）计算上下文向量犮，并计算中间向量狊：
狊＝ＬＲｅＬＵ（犠犮狊犮＋犫犮狊），犠犮狊∈!

犇×犇，犫犮狊∈!

犇（１２３）
最后输出狔：

狔＝ＬＲｅＬＵ（犠狊狔狊＋犫狊狔），犠狊狔∈!

１×犇，犫狊狔∈!

（１２４）
训练时用输出狔与预测值的平方误差作为损

失函数，并使用ａｄａｍ自适应梯度下降算法优化参
数［６３］．
３．４．３　使用虫洞连接的记忆增强神经网络

Ｇüｌｅｈｒｅ等人提出序列暂态自动关系发现
（ＴｅｍｐｏｒａｌＡｕｔｏｍａｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎＤｉｓｃｏｖｅｒｙＩｎＳｅｑｕｅｎｃｅｓ，
ＴＡＲＤＩＳ）模型，提出了一种新型记忆增强神经网
络［６４］，通过使用虫洞连接减少梯度消失的影响，更
容易学习序列长期依赖性关系．模型的控制器将过
去的隐状态选择性存储到外部存储器中，在需要时
重新访问．ＴＡＲＤＩＳ的内存作为虫洞连接过去的存
储器，有助于梯度的传播和时间依赖性的学习．

ＴＡＲＤＩＳ的结构如图２９所示，是具有外部存储
矩阵犕狋的记忆增强神经网络，使用ＲＮＮ控制器生

成读取权重狑狉狋，与存储器犕狋点乘得到读取向量
狉狋＝（犕狋）Ｔ狑狉狋．ＴＡＲＤＩＳ的控制器将当前隐状态的
线性映射写入存储器：犕狋［犻］＝犠犿犺狋．

图２９　ＴＡＲＤＩＳ结构示意图

在每个时间步，控制器的隐状态犺狋取决于从存
储器读取的内容狉狋，当前的输入狓狋和前一时间步的
隐状态犺狋－１：犺狋＝（狓狋，犺狋－１，狉狋）．

存储器中的每个单元都是先前隐状态的线性映
射，因此从存储器中读取内容时，控制器隐状态的调
整可以看作跨时间创建快捷连接的一种方式．

ＴＡＲＤＩＳ实现机制主要包括寻址机制和控制
器的读写操作．

寻址机制．ＴＡＲＤＩＳ的存储矩阵犕狋包括不相交
的地址部分犃狋∈!

犽×犪和内容部分犆狋∈!

犽×犮，即存储
矩阵为犕狋＝［犃狋；犆狋］∈!

犽×（犮＋犪）．存储矩阵的地址向
量固定为随机稀疏向量．控制器可读取存储器的地
址和内容部分，但只会写入存储器的内容部分．

连续读取权重狑－狉狋由多层感知器生成：
π狋［犻］＝犪Ｔｔａｎｈ（犠γ

犺犺狋＋犠γ
狓狓狋＋犠γ

犿犕狋［犻］＋犠γ
狌狌狋）

狑－狉狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ（π狋） （１２５）
其中｛犪，犠γ

犺，犠γ
狓，犠γ

犿，犠γ
狌｝是需要学习的参数，读取

权重狑狉狋是从狑－狉狋抽样或者通过ａｒｇｍａｘ狑－狉狋得到的独
热向量表示．对当前时刻之前的读取权重求和并归
一化，得到狌狋：

狌狋＝ｎｏｒｍ∑
狋－１

犻＝１
狑狉（ ）犻 （１２６）

向量狌狋表示访问存储器中每个单元的频率，可
以帮助注意力机制基于访问每个单元的频率进行注
意力选择．
犜犃犚犇犐犛控制器．ＴＡＲＤＩＳ使用ＬＳＴＭ作为控
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制器，并使用存储器中读取的内容来修改门，并对重
置门使用Ｇｕｍｂｅｌｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，控制器ＬＳＴＭ
的控制单元犮狋和隐层计算如下：

犮～狋＝ｔａｎｈ（β狋犠犵
犺犺狋－１＋犠犵

狓狓狋＋α狋犠犵
狉狉狋）

犮狋＝犳狋犮狋－１＋犻狋犮～狋
犺狋＝狅狋ｔａｎｈ（犮狋）

（１２７）

其中犳狋，犻狋，狅狋分别是ＬＳＴＭ的遗忘门、输入门和输
出门，α狋，β狋是重置门的标量参数，用来控制从存储器
和前一隐状态的信息流入ＬＳＴＭ的控制单元犮狋的
程度．

控制器可以通过选择要读取和写入的单元，创
建虫洞连接，来表示输入之间的依赖关系．
３．４．４　用于知识库问答的事实记忆网络

在学习问题回答的任务时，记忆网络可以有效
处理复杂的推理并具有可扩展性．Ｊａｉｎ提出的事实
记忆网络［６５］，可以从知识库中提取和推理相关事实
来学习回答问题．

在建立模型之前，首先需要对候选数据库
（Ｆｒｅｅｂａｓｅ）进行事实提取．将所有可能的问题单词
与候选数据库实体的替代名称进行匹配，并丢弃所
有作为另一个狀元（狀ｇｒａｍ）语法的子序列的狀元
语法，将其余实体之一作为对象的所有事实都添加
到候选事实列表中．

事实记忆网络模型由线性连接的犔个计算层
和一个输出函数组成．初始计算层将候选事实列表
和问题嵌入作为输入，输出函数将最终计算层作为
输出，以候选数据库实体的形式生成一个答案列表．

其中，模型的计算层包括两个输入：
（１）事实列表犉＝｛犳１，…，犳｜犉｜｝，其中每个事实

犳的形式是（狊，犚，狅），其中犚是主体狊和对象狅之间
的关系向量．

（２）计算问题嵌入表示狇∈!

犱．
对于每一个事实犳∈犉，计算它的非归一化的分

数犵（犳）和归一化的分数犺（犳）．使用打分函数犵（犳）
计算输入的问题嵌入表示和假设问题狇′＝（狊，犚）之
间的相似度犵（犳）＝狇Ｔ（狊＋犚）．如果事实有多个表
述方式，则计算它们相似度的平均值，最后使用
Ｓｏｆｔｍａｘ函数得到归一化分数犺（犳），归一化分数
犺（犳）能够反映出各个事实的重要程度．

然后根据计算的分数修改事实列表犉＝｛犳１，…，
犳｜犉｜｝和问题嵌入表示狇，分为以下三步：

（１）事实修剪．选择一个阈值，在事实清单中移
除打分比阈值要小的事实，事实修剪能够大大缩短
回答问题的响应时间，可以探索问题实体周围的更
大的搜索空间．

（２）问题嵌入．将所收集的知识犳＝（狊，犚，狅）加
入问题嵌入表示狇中：

狇′＝狇＋∑犳∈犉犺（犳）（狊＋犚） （１２８）
（３）事实添加．对于属于事实犳的每个对象实

体狅，找到知识库中相关的所有事实，如果事实犳的
打分分数大于阈值，则将其添加到事实列表犉中．
修改后的事实列表与新问题嵌入表示狇′一起构成
这一层的输出，提供给下一个计算层或输出函数作
为输入．

输出函数根据前一层的输入计算得分犺（犳），答
案集由最高得分的事实的对象实体组成．

在训练过程中，用于知识库问答的事实记忆网
络需要最小化的损失函数为
犔ＱＡ＝∑（狇，犃）∑

犔

狀＝１

狀
犔犉狀∑犪∈犃犪－犃∑犳∈犉狀犺（犳）·狅

２（１２９）
（狇，犃）是回答问题训练集犇中的问答对，其中

狇是问题，犃是包含问题正确答案的回答列表．狀指
的是网络中的第狀个计算层（共有犔个计算层）．该
损失函数表示给定事实列表的对象实体狅接近给定
答案列表犪的程度，并使用犺（犳）加权．最小化该损
失函数会使模型网络生成更短的问题回答路径，更
快地从问题中获得答案．
３．４．５　存储器增强的神经网络

使用内部存储器增强的神经网络可以学习复
杂任务，但是由于内存的规模很小，限制了该网络
适用的范围．因此，Ｒａｅ等人提出一种端到端的可微
内存访问方法，称为稀疏访问内存（ＳｐａｒｓｅＡｃｃｅｓｓ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＳＡＭ）［６６］．

对于包含犖个单词的存储器，ＳＡＭ能够在
Θ（ｌｏｇ犖）的时间复杂性执行前向后向访问，只使
用Θ（犖）空间实现初始化，每个时间步占用Θ（１）
的空间．
ＳＡＭ包括读取、写入和控制器三个主要部分．
（１）读取．稀疏读取操作定义为在存储器中选

定单词的加权平均值：

狉～狋＝∑
犓

犻＝１
珟狑犚狋（狊犻）犕狋（狊犻） （１３０）

其中珟狑犚狋为非零实体，通过狊１，…，狊犓进行索引，是稀
疏的权重向量．

对于读取基于内容的寻址权重狑犚狋，保留犓个
最大非零实体并将其余设为０，犓个最大值分别对
应问题狇的犓个最接近的点，使用近似最近邻
（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＡＮＮ）方法来计
算珟狑犚狋．

（２）写入．写入操作权重同样被约束为包含一
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定数量的非零实体．控制器写入先前读取的位置，更
新上下文相关的存储器或最近访问的位置．写入权
重定义为

狑犠狋＝α狋（γ狋狑犚狋－１＋（１－γ狋）犐犝狋） （１３１）
其中γ狋是控制器输出的插值门参数，α狋是写入门参
数，狑犚狋－１是前一时间步的读取权．最近最少访问的
单词犐犝狋在写入之前设置为０，当读取操作稀疏（权重
有犓个非零实体）时，写入操作也是稀疏的．犐犝狋定义
为存储器中单词的指示变量，当单词使用值犝最少
时为１，其余情况为０．

单词使用值有两种定义，第一种是写入权重的
时间衰减总和：

犝（１）
犜（犻）＝∑

犜

狋＝０
λ犜－狋（狑犠狋（犻）＋狑犚狋（犻））（１３２）

其中λ是衰减因子．
另一种定义为

　　犝（２）
犜（犻）＝犜－ｍａｘ｛狋：狑犠狋（犻）＋狑犚狋（犻）＞δ｝（１３３）

其中δ是一个调整参数．
（３）控制器．控制器使用单层ＬＳＴＭ实现，在每

个时刻，ＬＳＴＭ输入狓狋和前一时刻读取的单词
狉狋－１，然后通过线性层产生用于存储器访问的读取
和写入参数的向量狆狋＝（狇狋，犪狋，α狋，γ狋）．然后，把当前
时刻从存储器中读取的单词狉狋与ＬＳＴＭ的输出向
量连接形成增广向量，通过线性层得到最终的输
出狔狋．
３．４．６　记忆增强的神经图灵机

ＮＴＭ中包含模拟记忆过程的存储器结构，用
来存储和检索信息以简化学习算法．但是当存储器
很大时，模型难以收敛，容易过拟合．因此Ｚｈａｎｇ等
人提出了不同的记忆增强的神经图灵机存储器结构
来解决这个问题［６７］．

首先定义一下存储器可见性的概念：如果能够
通过控制器写入操作直接修改存储器，则称为“受
控”，如果不能则称为“隐藏”．Ｚｈａｎｇ基于原始的
ＮＴＭ提出了三种变体：ＮＴＭ１、ＮＴＭ２和ＮＴＭ３，
它们的结构如图３０所示．

图３０　ＮＴＭ及三种变体结构示意图

（１）ＮＴＭ１与原始ＮＴＭ相比，增加了额外的
隐存储器犕犺，犕犺不受控制器模块控制，而是与受控
存储器犕犮相连，隐存储器犕犺将内容积累保存在受
控存储器犕犮中，从而使存储器读写过程平滑，防止
出现大的偏离．时刻狋ＮＴＭ１的读写过程为

犕犮（狋）＝犺（犕犮（狋－１），狑（狋－１），犮（狋））
犕犺（狋）＝犪犕犺（狋－１）＋犫犕犮（狋）
狉（狋）＝狑狉（狋）犕犺（狋）

（１３４）

犕犮在狋－１时刻通过写头狑（狋－１）更新，生成狋
时刻的控制存储器输出，并用来更新隐存储器犕犺．
然后新的隐存储器用来在时间狋生成读头狉（狋）．其
中犮（狋）是控制器的输出，犺是更新受控存储器和写
入权重的函数，用来实现擦除和添加的功能．犪和犫
是标量混合权重，并且读头从犕犺（狋）读取．

（２）ＮＴＭ２同样使用了两个存储器犕１和犕２，
并且分层连接．存储器犕２通过另一个写头狑２连接
到控制器的输出上，这样两个存储器都是连接到两
个不同的写头的受控存储器．而且犕１仅由写头狑１
修改，而犕２由犕１和写头狑２共同修改．那么ＮＴＭ２
模型的读写过程为
犕１（狋），狑１（狋）＝犺（犕１（狋－１），狑１（狋－１），犮（狋））
珮犕２（狋），狑２（狋）＝犺（犕２（狋－１），狑２（狋－１），犮（狋））
犕２（狋）＝犪珮犕２（狋）＋犫犕１（狋）
狉（狋）＝狑狉（狋）犕２（狋）

（１３５）

其中，犕１和犕２是由相同控制器生成的，但具有不同
的写入权重，而读取只从犕２存储器输出．

（３）ＮＴＭ３与前两种的不同，使用了两层控制
器，并且每层控制器通过写头的非线性变换，写入到
不同的存储器．更深层的存储器由上层存储器和写
头共同更新．那么模型的读写过程为
犕１（狋），狑犔１（狋）＝犺（犕１（狋－１），狑犔１（狋－１），犮犔１（狋））
珦犕２（狋），狑犔２（狋）＝犺（犕２（狋－１），狑犔２（狋－１），犮犔２（狋））
犕２（狋）＝犪珮犕２（狋）＋犫犕１（狋）
狉（狋）＝狑狉（狋）犕２（狋）

（１３６）

模型的存储器不仅从最终层ＬＳＴＭ的输出接
受写入，而且从中间层输出接受写入操作．这样的目
的是，具有中间层ＬＳＴＭ的输出可以使最后一层的
存储器平滑变化．
３５　小结与分析

本节主要介绍了各种记忆网络的扩展模型，从
它们实现记忆的机理入手，对不同的记忆网络模型
进行了详细的分类和比较．

这些模型实现记忆的方式有以下四种：通过
ＲＮＮ的神经元节点传递信息、通过ＬＳＴＭ的遗忘
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门和记忆门处理信息、外部存储器、注意力机制，根据
其记忆方式的不同的分类结果如表８所示．其中，应
用最多也最为广泛的是使用外部存储器来保留需要
记忆的信息，这是因为外部存储器的结构简单明了，

可塑性强，具有很好的变种和泛化能力，还可以与其
他类型的神经网络结合．而注意力机制通过变送器模
型的发展，未来也将会与更多的神经网络模型结合，
甚至跳出机器学习的领域，有更为广泛的应用方向．

表８　记忆网络扩展模型
记忆方式 模型

ＲＮＮ前后神经元节点传递信息 具有长期记忆的ＲＮＮ
ＬＳＴＭ遗忘门和记忆门 ＡＬＳＴＭ、ＴＬＳＴＭ
外部存储器 ＭｅｍＮ２Ｎ、ＧＭｅｍＮ２Ｎ、ＤＭＮ、ＫＶＭｅｍＮＮ、ＨＭＮ、ＳＡＭ、ＴＡＲＤＩＳ、基于ＮＴＭ的记忆网络模型
注意力机制 ＡＭＳＲＮ、ＨＡＭ、前馈神经网络的注意力简化模型

４　记忆网络应用
记忆网络模型从发展初始就有了极为广泛的应

用，其中涵盖的领域包括了自然语言处理、计算机视
觉、语音处理，还有很多在其他领域的应用，比如医
学领域、工业流程领域等等．
４１　自然语言处理

问答任务．Ｗｅｓｔｏｎ等人最初提出记忆网络［２］

主要是用于问题回答任务，其中长期记忆作为知识
库，模型输出文本作为问题回答．Ｔａｙｌｏｒ等人在此
基础上做了更深入的研究，提出了能够实现大规模
问题回答的系统［２８］，在ＷｅｂＱｕｅｓｔｉｏｎｓ基准数据集
上达到最高的性能指标．
Ｓａｍｏｔｈｒａｋｉｓ等人在记忆网络的基础上做出了

改进，使用递归软最大函数来增强匹配功能，提出了
匹配记忆循环网络［６８］，可对存储器上的问题进行编
码、解码和回答．

而Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ等人解决了记忆网络需要支持
事实进行监督学习的问题，提出了端到端记忆网
络［４］，使记忆网络的应用更加广泛．

Ｃａｂａｌｌｅｒｏ将Ｓｋｉｐｔｈｏｕｇｈｔｖｅｃｔｏｒｓ模型［６９］添加
到现有的端到端记忆网络框架里［７０］，可以学习多参
数多跳段语义关系，以完成ＱＡ任务．

主题标签推荐．在端到端记忆网络的基础上，
Ｈｕａｎｇ等人引入了分层注意力机制［７１］，将ｔｗｉｔｔｅｒ文
本信息和相应的用户兴趣信息组合在一起进行主题
标签推荐任务．

真值发现．Ｌｉ等人将记忆网络应用于真值发
现［７２］，使用前馈存储器网络和反馈存储器网络来学
习关于同一对象的语句的可信的表示，并采用记忆
机制来学习源信息的可靠性，并通过真值预测来使
用源信息．

机器阅读．Ｃｈｅｎｇ等人将ＬＳＴＭ用于机器阅

读［４０］，从左到右地处理文本序列，并通过记忆和注
意力机制进行浅层推理．并通过语言模型、情感分析
和自然语言推理这三个方面的实验表明了提出的机
器阅读器的性能与现有技术相当或者更优．

机器理解（ＭａｃｈｉｎｅＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ）及问答是
自然语言处理中的代表性问题，Ｐａｎ等人提出了一
种多层嵌入记忆网络，用于机器阅读任务［７３］．该模
型使用多层嵌入来编码文档，实现全向匹配（Ｆｕｌｌ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇ）的记忆网络，以获得上下文和
问题之间的交互关系．

嵌入表示．Ｐａｌａｎｇｉ等人将ＬＳＴＭ用于深度句
子嵌入表示学习［７４］，模拟上下文信息，还将句子的
关键信息嵌入到一个语义向量中，并使其随着时间
推移从新输入中获取有用的信息．此模型对噪声具
有很好的鲁棒性，而且每个单元通常分配有特定的
关键词．将其应用于Ｗｅｂ文档检索中，效果明显优
于常用的句子嵌入表示学习方法．

分布式语义模型通常需要足够的单词示例来学
习高质量的语义向量表示，而人类则可以从一个或
几个代表性示例中猜出一个词的意思．因此，Ｓｕｎ等
人提出了一种基于存储器的单词嵌入式表示学习方
法［７５］，增量从大型语料库中学习，并快速适应新添
加的微小数据，能够从相当有限的上下文中获取高
质量的单词嵌入式表示．

机器翻译．Ｗａｎｇ等人引入外部记忆增强的
ＲＮＮ解码器［７６］，可以显著提高汉译英翻译任务的
性能．

人机对话．Ｇａｎｈｏｔｒａ等人在端到端记忆网络的
基础上，提出了基于知识的端到端记忆网络［７７］．该
模型把现有的知识库实体作为先验知识，在对话任
务中，从知识库中提取信息，进行信息匹配，从而实
现直接的人机对话互动过程．

顺序推荐．Ｈｕａｎｇ等人将ＲＮＮ与键值记忆网
络集成在一起，整合知识库信息来增强键值记忆网
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络的语义表示能力，完成顺序推荐任务［７８］．该模型
利用大规模知识库信息来改进顺序推荐过程，将顺
序偏好表示与属性偏好表示组合在一起，作为用户
偏好的最终表示．

情感分类．Ｔａｎｇ等人提出了用于情感分类的
深度记忆网络［７９］，可以在对情感分类时，获取上下
文单词的重要程度，与ＬＳＴＭ相比这种方法更简单
快捷，并且效果更好．
Ｃｈｅｎ等人提出了一个具有存储器结构的循环

注意力神经网络［８０］，可以在评论中识别意见目标的
情绪．该模型使用多层注意力机制来获取大范围分
离的情感特征，从而对不相关的信息具有更好的鲁
棒性．

语义表示．Ｔｒａｎ等人提出了乘法树结构的
ＬＳＴＭ［８１］，是现有树形结构ＬＳＴＭ的扩展，用于合
并树中节点之间的关系信息．该模型在子节点上定
义了不同的组合函数，可以更好地表达句子，完成语
义表示任务．
４２　计算机视觉

图像标注和图像内容描述．Ｊｉａ等人将ＬＳＴＭ
用于图像文字描述任务［８２］．模型将从图像中提取的
语义信息作为额外输入添加到ＬＳＴＭ中，用于学习
与图像内容更紧密耦合的文字描述．这样的模型可
以更好地描述图像内容，在各种基准数据集上实现
了最好的性能．

在键值记忆网络基础上，Ｊａｉｎ等人将其扩展到
视频领域［５４］，把视频字幕分解成视觉和语言片段，
作为键值对处理，并通过键值记忆网络完成视频
字幕标注任务．
ＣｈｕｎｓｅｏｎｇＰａｒｋ提出了上下文序列记忆网络［８３］

（ＣｏｎｔｅｘｔＳｅｑｕｅｎｃｅＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＭＮ），不
同用户对同一图像有着不同的个性化描述．模型以
用户的独特词汇表作为先验知识，在Ｉｎｓｔａｇｒａｍ数
据集上可以完成个性化的图像标注和图像文字描述
任务．

Ｖｉｎｙａｌｓ等人将记忆网络用于单样本学习［４１］，
采用基于深度神经特征度量学习的思想，通过使用
外部记忆增强神经网络，可以从少量样本中进行学
习，不仅可以用于图像的学习，对语言任务也有很高
的预测精度．而Ｓａｎｔｏｒｏ等人则提出了专注于存储器
内容的方法［３３］，同样能够很好地进行单样本学习．

Ｗａｎｇ等人提出了一种多模态记忆模型用来描
述视频内容［８４］．该模型构建了视觉和文本信息共享
的存储器，用来模拟长期视觉文本的相互依赖性，并

进一步模拟视觉注意力过程．该模型与神经图灵机
类似，外部存储器通过与具有多个读取和写入操作
的视频和句子交互，存储并检索视觉和文本内容．

Ｄｏｎａｈｕｅ等人提出了长期循环卷积神经网络［８５］

（ＬｏｎｇＴｅｒｍＲｅｃｕｒｒｅｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＬＴＲＣＮ），将ＬＳＴＭ与卷积神经网络相结合，适用
于端到端的训练大规模视觉学习，比如视频识别、图
像文字描述等任务．该模型可以将视频帧输入映射
到自然语言文本输出，并且可以模拟复杂的时间暂
态关系，实现视频内容文字描述的功能．

视频问题回答．Ｍｉｌｌｅｒ等人在动态记忆网络的
基础上，增加了一个新的图像输入模块，使模型能够
回答视觉问题［４４］．Ｍａ等人使用记忆增强的神经网
络预测视觉问题的答案［８６］．

Ｋｉｍ等人同样将记忆网络用于视频内容问题
回答任务，提出了深度嵌入记忆网络［８７］，通过学习
大量的卡通视频使ＡＩ智能体能够完成视频故事问
答的任务．

图像识别．Ｍｏｎｉｚ等人提出卷积残差记忆网
络［８８］，将卷积残差网络与ＬＳＴＭ相结合，用于实现
图像识别的深度卷积网络．与没有存储机制的类似
深度残差网络相比，具有更少深度，计算量也更少．

场景标记（Ｓｃｅｎｅｌａｂｅｌｉｎｇ）可以看作序列预测
任务，为此Ａｂｄｕｌｎａｂｉ等人提出了一种基于注意力
的情境记忆网络［８９］，由ＣＮＮ和基于注意力机制的
存储器模块组成，能够有效利用上下文关系来提高
场景局部分类的准确性．

Ｋａｉｓｅｒ等人提出了一个可用于终身学习（ｌｉｆｅ
ｌｏｎｇ）的长期记忆模块［９０］，可以添加到不同的深度
学习模型，提供单样本（ｏｎｅｓｈｏｔ）学习的功能．无论
是在图像分类上，实现的简单卷积模型，还是深度序
列到序列循环卷积模型，使用这个长期记忆模块增
强的网络都能够记住单样本并进行终身学习．

图像生成和超分辨率．Ｐａｒｍａｒ等人将基于注意
力机制的变送器模型推广到图像生成的序列建
模［９１］，证明了变送器可以对文本以外的模态进行操
作，并且在ＩｍａｇｅＮｅｔ图像生成建模、图像类调节和
图像超分辨率任务中都取得了最好的效果．

视觉显著性预测．Ｆｅｒｎａｎｄｏ等人提出了记忆
增强的条件生成对抗网络（ＭｅｍｏｒｙＡｕｇｍｅｎｔｅｄ
ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＭＣ
ＧＡＮ），用于特定视觉显著性预测任务［９２］．该模型利
用具有记忆结构的条件生成对抗性网络的语义建模
能力，获取主体行为模式和任务相关的因素，能够同
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时学习不同任务之间的上下文语义和关系．
４３　语音处理

语义标注．Ｋｉｍ等人将记忆网络应用于语音对
话领域，提出了一种对讲话者敏感的对偶存储器网
络［９３］（ＳｐｅａｋｅｒＳｅｎｓｉｔｉｖｅＤｕａｌＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＳＤＭＮ），用于多轮语义槽标注任务（ｍｕｌｔｉｔｕｒｎ
ｓｌｏｔｔａｇｇｉｎｇ）．该模型不仅将用户过去说话的每个
单词编码并存储在存储器中，还生成一个单独的存
储器，对系统问题的目标语义槽进行编码并保存，避
免解析出嘈杂的自然语言对话．

音乐的生成．Ｈｕａｎｇ等人将变送器进行了改
进，提出了相对位置的自注意力机制［９４］，使模型能
够捕获局部特征和位置信息，因此实现了音乐的生
成建模，这同时大大地拓展了变送器的应用领域．

文本到语音（犜犲狓狋犜狅犛狆犲犲犮犺，犜犜犛）．Ｌｉ等人提
出基于Ｔａｃｏｔｒｏｎ２和变送器的ＴＴＳ模型［９５］，可以
生成接近人类录制的音频样本，并且能够进行并行
训练和学习远程依赖性，从而加快训练速度，使音频
韵律更加流畅．
４４　其他方面的应用

Ｐａｒｉｓｏｔｔｏ等人将记忆网络与深度强化学习结
合［９６］，存储器采用二维空间结构，并能够实现稀疏
写入．写入存储器的记忆内容与智能体在环境中的
当前位置相对应．该模型能够让智能体使用强化学
习技术，完成２Ｄ迷宫任务．
Ｂａｓｋａｒ等人将记忆网络与残差网络结合，提出

了双向残差记忆网络结构［９７］，使用具有残差和时间
延迟连接的深度前馈层来模拟短时依赖性，能够以
较低的计算复杂度获取过去和未来的信息．
Ｂｏｒｎｓｃｈｅｉｎ等人将记忆网络与生成式模型结

合，提出了具有外部存储器的变分自编码器［９８］．该
模型将具有随机寻址的存储器模块的输出看作条件
混合分布，其中读取操作对应于对离散存储器地址
进行采样并检索相应内容的操作．因此可以将变分
推理［９９］应用于存储器寻址，有助于模型通过推理执
行精确的内存查找过程．
Ｐｈａｍ等人提出了ＤｅｅｐＣａｒｅ［１００］，将深度动态记

忆网络应用于医学预测，可以通过读取病历、记忆疾
病轨迹和护理过程，以及存储病史等来推断当前的
疾病状况并预测未来的治疗结果．这样的模型能够
模拟疾病发展过程，支持治疗方案的制定，并提供电
子病历的预后效果预测，还能够估计糖尿病和精神
疾病患者的计划外再入院率．
Ｐｒａｋａｓｈ等人将记忆网络应用于临床诊断，提

出了压缩记忆神经网络［１０１］（ＣｏｎｄｅｎｓｅｄＭｅｍｏｒｙ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＭＮＮ）．模型将维基百科的原始
文本作为知识源，使用电子健康记录中的医学笔记
来进行推理，能够预测在复杂的临床情况下，最可能
的诊断结果．
Ｓｃｈｗａｌｌｅｒ等人将药物化学中的有机合成反应

看作反应物、试剂和产品之间的机器翻译问题，提出
了多头注意力机制的分子变送器［１０２］（Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＭＴ）．该算法不需要手工制作规则，
并能够准确预测细微的化学转化，还可以准确地估
计其自身的不确定性．

记忆网络还可以应用到网络安全方面，
Ｗｏｏｄｂｒｉｄｇｅ等人提出了基于ＬＳＴＭ的预测域生成
算法（ＤｏｍａｉｎＧｅｎｅｒａｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＧＡ）［１０３］，可以
对ＤＧＡ进行实时预测，并准确地完成多分类，从而
由ＤＧＡ生成的域查找到特定的恶意软件．
Ｌｅｅ等人以新皮质和海马的互补学习系统的神

经认知理论为基础，提出了一种用于深度神经网络
的双存储器结构［１０４］，使用可穿戴设备从日常生活
中的持续用户行为中学习，从而理解人类在现实生
活中的认知行为．
Ｆｅｒｎａｎｄｏ等人提出了一种树状记忆网络［１０５］，

用于在序列到序列映射学习问题中，联合建模序列
中多个序列与短期关系之间的长期关系．并在飞机
轨迹建模和行人轨迹建模两个问题中证明了该模型
的有效性和灵活性．

多视图序列学习中，不同视图之间存在一致性
和互补性的两种交互作用．因此，Ｚａｄｅｈ等人提出了
一种新的多视图序列学习神经网络结构，称为记忆
融合网络［１０６］，明确地考虑了这两种交互作用，并随
着时间的推移不断地对它们进行增量建模．该模型
在基准数据集上的结果优于所有现有的多视图学习
方法．

业务流程的灵活执行涉及多个关键决策，包括
下一步要执行的任务以及分配给该任务的资源．因
此Ｋｈａｎ等人将记忆增强的神经网络模型应用到流
程分析预测［１０７］，可以减少模型参数的同时实现很
好的预测效果，并为企业特定流程分析应用，提供很
好的模型．

由于记忆网络的外部存储器是非结构化的，不
能编码结构化对象．因此Ｐｈａｍ等人提出了关系动
态记忆网络［１０８］，其存储器结构为多关系图，使用这
样的存储器来表示结构化数据并进行操作，可以预
测各种重要问题，比如软件源代码漏洞、分子生物活
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性和化学成分相互作用等．
知识追踪（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｃｉｎｇ）可以跟踪学生

在参与学习活动时对一个或多个概念的不断发展的
知识状态．Ｚｈａｎｇ等人因此提出了动态键值记忆网
络［１０９］（ＤｙｎａｍｉｃＫｅｙＶａｌｕｅＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＫＶＭｅｍＮＮ）可以利用基础概念之间的关系，直
接输出学生对每个概念的掌握程度．该模型可以在
在线学习平台中部署，以提高学生的学习效率．

神经网络在处理数据时是逐渐将收集的信息整
合到模型权重中，需要非常低的学习率，如果训练数
据的概率分布发生变化，那么神经网络权重就会花
很长的时间才会适应这种变化．因此，Ｓｐｒｅｃｈｍａｎｎ

等人提出了用于参数自适应的记忆网络［１１０］，将示例
存储在存储器中，然后使用基于上下文的查找过程来
局部修改神经网络的权重．这种方法在多种渐进式
终身学习环境中适用于各种监督学习任务，比如图
像分类和语言建模等，并改善了连续学习的性能．
４５　小结与分析

本节主要介绍了记忆网络目前的主要应用领域
以及一些小众的应用．

如表９所示，在应用最为广泛的自然语言处理
领域，记忆网络可以完成问答、主题标签推荐、真值
发现、机器阅读、嵌入表示学习、机器翻译、人机对
话、顺序推荐、情感分类、语义表示等任务．

表９　记忆网络在各个领域的应用
领域 内容 模型

自然语言处理

问答任务 ＭＮ、ＳｋｉｐＴｈｏｕｇｈｔＭＮ、ＤＭＮ、ＫＶＭｅｍＮＮ、匹配记忆循环网络
主题标签推荐 具有分层注意力机制的ＭｅｍＮ２Ｎ
真值发现 用于真值发现的ＭＮ
机器阅读 用于机器阅读的ＬＳＴＭ、多层嵌入记忆网络
嵌入表示学习 用于深度句子嵌入表示学习的ＬＳＴＭ、基于存储器的单词嵌入式表示学习
机器翻译 变送器、ＷＴＮ、ＡＮＮ、ＥｖｏｌｖｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、外部记忆增强的ＲＮＮ
人机对话 基于知识库的ＭｅｍＮ２Ｎ
顺序推荐 增强键值记忆网络
情感分类 深度记忆网络、具有存储器的ＲＡＮ
语义表示 乘法树结构的ＬＳＴＭ

计算机视觉
图像标注和图像内容描述 用于图像描述的ＬＳＴＭ、ＫＶＭｅｍＮＮ、ＣＳＭＮ、ＬＴＲＣＮ
视频问题回答 ＤＭＮ、记忆增强的神经网络、深度嵌入记忆网络
图像识别 卷积残差记忆网络
视觉显著性预测 ＭＣＧＡＮ

语音处理
语义标注 ＳＳＤＭＮ
音乐生成 ＭｕｓｉｃＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
文本到语音 基于变送器的ＴＴＳ模型

其他领域

２Ｄ迷宫任务 记忆网络与深度强化学习结合
医学预测 ＤｅｅｐＣａｒｅ
临床诊断 ＣＭＮＮ
化学反应预测 ＭｏｌｅｃｕｌａｒＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
预测域生成算法 基于ＬＳＴＭ的ＤＧＡ
人类行为认知 双存储器结构神经网络
业务流程分析预测 记忆增强的神经网络
知识追踪 ＤＫＶＭｅｍＮＮ
参数自适应 用于参数自适应的记忆网络

在计算机视觉领域，记忆网络可以完成图像标
注与图像内容描述、视频问答、图像识别、视觉显著
性检测等任务．

在应用较少的语音处理领域，记忆网络可以完
成语义标注和音乐生成的任务．

除了上述机器学习的三大应用领域，记忆网络
在很多小众的领域也有出其不意的效果，比如２Ｄ
迷宫任务、医学预测、临床诊断、预测域生成算法、人
类行为认知、业务流程分析、知识追踪、参数自适应
等领域．

可以看到，记忆网络现有的应用主要还是集中
在自然语言处理，未来经过众多研究人员的不断探
索和挖掘，记忆网络也将具有更为广泛的应用．

５　总结及未来趋势与展望
５１　总　结

记忆网络是近年来机器学习领域中的新生方
向，这一方向与传统的机器学习方法的不同在于记
忆网络能够使用独立的存储器使有用的信息保存下
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来，从而完成需要记忆的任务和推理，这一方向具有
可期的研究前景，蕴含着巨大的潜在效益．

文章首先指出了记忆网络的发展过程，以及记
忆网络的具体定义，并对具有历史意义的与记忆网
络相关的学习模型：ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＮＴＭ、ＭＮ和变
送器进行了介绍．

在第二部分，我们详细介绍了记忆网络的发展
现状，目前记忆网络实现记忆功能的方法都各有不
同，比如ＲＮＮ是通过每个状态与前一状态之间的
关系来保留部分过去的信息；ＬＳＴＭ是通过遗忘门
和记忆门来对重要的信息进行处理；ＮＴＭ使用图
灵机模型来增强神经网络的记忆能力；ＭＮ则使用
了独立的外部存储器进行信息的记忆；而变送器抛
弃了传统的ＲＮＮ结构，仅使用注意力机制来权衡
输入信息对当前输出的重要程度．因此，我们按照每
个模型实现记忆功能机制的不同类别，对更多的记
忆网络模型进行分类介绍和对比．

除此之外，还有在此基础上新提出的记忆网络
分支模型，比如动态记忆网络以及在视觉和文本问
答系统当中的应用．还有键值记忆网络，将上下文
向量以键值对的形式保存在存储器中，可以完成知
识库问答和视频内容描述的任务．以及分层记忆网
络，分别从存储器结构、输入文本内容结构以及二叉
树模型结构三个不同的角度来实现不同情境下的记
忆功能．

最后，我们对记忆网络目前的应用场景：自然语
言处理、计算机视、语音处理等领域进行了分析和梳
理，可以看到记忆网络现有的主要研究领域还是在
自然语言处理方向，但依然可以应用于众多冷门的
领域，如医学、网络安全、业务流程等．

随着记忆网络理论与方法研究的深入，记忆网
络将会更为成熟，并应用于更多的机器学习场景，终
将为机器学习领域做出更大的贡献．
５２　未来趋势与展望

作为机器学习领域中的一个新兴方向，记忆网
络近几年来取得了飞速的发展，因为研究人员都意
识到记忆和学习相比，同样是一个复杂的过程．虽然
现有的记忆网络模型都取得了令人激动的成就，但
是无论是记忆网络本身的模型结构，还是记忆网络
的算法以及评价标准都是值得研究的问题．而且记
忆网络在各个领域的应用还只是刚刚开始，依然有
许多未知的领域值得我们去探索．对于记忆网络现
有的问题和未来的发展方向，我们给出以下一些自
己的想法和见解：

（１）目前来说，记忆网络如果想要实现更精确
的推理，需要对记忆的内容进行更大范围的扩展．如
果可以使用现有数据库中的内容，添加到记忆网络
的存储器模块中，这样可以大大减少记忆网络的运
算复杂性，使得记忆网络推广到更多应用领域．

（２）记忆网络研究的关键问题是输入的查询问
题与存储器中信息的匹配问题，如何定义匹配标准，
如何使得匹配过程计算复杂性更低，如何能够更准
确地进行信息的匹配，这影响着记忆网络的输出结
果的精度．

（３）ＭＮ在问答系统的迁移学习上有良好的表
现，可见迁移学习方法在大数据系统上有应用前景．
依托于ＭＮ的记忆和寻址能力，它将具有更强的知
识迁移能力．相对于ＬＳＴＭ模型，ＭＮ的记忆容量
理论上是不受限制的，因此ＭＮ可以在公共知识库
上进行更好的迁移学习［１１１］．

（４）人们通常认为遗忘是记忆的负面现象或者
是记忆失效，但是遗忘的真实含义却没有完全被揭
示出来．希伯来大学计算机与神经科学教授Ｔｉｓｈｂｙ
提出了信息瓶颈理论［１１２］，指出神经网络就像把信
息挤出瓶颈口一样，只留下与一般概念最相关的特
征，去掉大量无用的噪声数据．并且论证了遗忘能够
通过减少过时信息对决策的影响提升了学习的灵活
性，还阻止了对于特定过去时间记忆信息的过拟合，
从而提升了模型的通用性．根据这个观点，记忆的目
标不是通过时间来传递信息，而是应该把记忆看作
最优化决策过程［１１３］．因此神经网络中记忆的短暂
即逝和保持同样重要．所以对于记忆网络来说，如何
从存储器中选择特定信息以便遗忘，在记忆网络中
如何引入遗忘机制，也是未来的发展方向．

（５）记忆网络在未来应该探索更复杂的记忆结
构，来应对更复杂的数据，比如涉及到多个动词和名
词、具有多样性输出结构的句子，以及需要学习高阶
因果关系或者学习时间和空间关系推理的情况．对
于ＭＮ来说，应该使用更复杂的记忆管理机制和句
子结构化表示形式进行记忆，如图结构，树结构，空
间暂态结构等，存储器模块也可以考虑加入类似于
ＬＳＴＭ遗忘门，用来处理无用信息的遗忘结构．

（６）与记忆网络相对应，变送器是基于生物学
机制实现记忆功能的神经网络．根据当前的研究进
展［２３］，将循环结构加入变送器弥补了它自身不能捕
获序列依赖关系的缺点．因此记忆网络与变送器具
有互补性，将二者进行更加深入的研究和结合也是
记忆网络未来的发展方向．
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（７）从本文可以看到很多与记忆网络结合的神
经网络模型，特别是记忆能力较弱的ＲＮＮ和
ＬＳＴＭ．这些模型的提出不仅完善了记忆网络，而且
在此基础上涌现出各种各样的应用．因此，将记忆网
络与现有的其他神经网络进行融合创新，不仅能提
高原有神经网络模型的记忆能力，还能丰富记忆网
络的应用种类和领域．

（８）现有的记忆网络模型性能评价都是基于数
据集或者应用领域的评价标准，并没有统一用来衡
量模型记忆能力的评估方法，因此只能在特定数据
集上对多个记忆网络模型进行比较．所以，未来记忆
网络模型的统一评估方法亟待建立和完善，这样有
利于方便地比较不同模型的记忆能力．

（９）记忆网络的主要应用是在自然语言处理领
域中，但是由于语言的多义性，如何在对自然语言处
理的过程中正确地推断出真实表达的含义，这也是
需要解决的问题之一．

（１０）在计算机视觉领域，记忆网络的主要应用
还是在一些与文本有关的内容，比如视频问答、字幕
生成、视频内容描述等．因此，可以将记忆网络与
ＣＮＮ结合用于更多的计算机视觉领域，甚至可以与
当前最新的ＧＡＮ相结合［９０］，获得更好的处理图像
和视频的能力．

（１１）在语音处理领域，记忆网络的应用还不够
丰富，因此，未来可能更多地将记忆网络与现有的语
音处理模型相结合，使语音处理模型具有更好的记
忆能力，从而获得更好的性能．

（１２）随着这两年机器学习领域的快速发展，人
工智能也不断走进我们的生活，比如智能家居、语言
助手、无人驾驶等，人工智能的发展离不开机器学习
模型的记忆能力．因此，如何加速人工智能模型与记
忆网络的融合，让记忆网络的优势在人工智能领域
充分发挥出来，这也是记忆网络未来的发展方向．

（１３）记忆网络已经开始应用于各个行业，比如
医学［１００１０２］、网络安全［１０３］、业务流程分析［１０７］等等，
可以说记忆网络将会在各行各业崭露头角．但是，记
忆网络在这些行业的应用才刚刚起步，因此如何改
进记忆网络来适应这些不同的行业应用，也是记忆
网络未来的发展方向．

（１４）记忆网络还可以应用于工业生产，比如机
器设备的故障诊断预测．将设备过去的工作状态和
故障状态作为记忆网络的记忆，以设备当前的运
行参数作为序列输入，通过记忆网络对当前输入
和过去运行状态进行分析推理，可以在设备发生

故障之前就进行预测，并紧急停车进行检修．这一
应用若能成功实现，将会为工业生产领域带来巨大
的经济效益．

（１５）记忆网络研究的问题本质上是如何选择
参与到预测输出的输入特征问题，既要考虑到过往
收集到的有用信息，同时，又不能引入过大的存储复
杂性和访问复杂性，应该开发自适应调度策略，根
据学习场景的变化，按信息收集的时间粒度和信
息的有用性粒度，动态地分层次存储信息，使得很
快地就能定位到对当前输出最有用的特征上．存
储单元的大小应能动态变化，存储的信息也要定时
的调整更新，不但存储以前学习到的特征，也要存储
以前学习到的结果，像人一样，根据以往学习的结
果，不用太多的学习，就能很快地识别和推理出想要
的预测结果．

（１６）人类的记忆具有联想、类比、匹配、排序等
功能，而且，不限定学习到的结果的使用范围．不一
定学习到的文字理解，就不能用于图像内容理解；人
类到了一个陌生的环境，可以根据以往到过的地方，
大致事先给出环境可能包含的物体和物体之间关系
的大致轮廓，如何使得记忆网络能够记住抽象的概
念，以及抽象的概念之间的可能关系组合，而不单单
是低层次的特征，而且这些概念以什么形式存储，都
是值得认真思考的问题．

从以上的分析可以看出，记忆网络的发展越来
越快，应用领域也越来越广泛，并且在各个领域的模
型种类丰富多样．这需要我们及时的关注最新的记
忆网络发展情况，总结和分析已有的研究内容，为以
后记忆网络的研究提供参考．
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ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｏｆｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｓｙｓｔｅｍ．

８８５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｇｅｎｅｒａｌｔｅｒｍｆｏｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｍｅｍｏｒｙｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｍａｉｎｌｙｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｅｑｕｅｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ，ａｎｄ
ｃａｎｂｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｍｅｍｏｒｉｚｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｅｄｂｅｆｏｒｅ．Ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｕｓｕａｌｌｙｈａｖｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｍｅｍｏｒｙｍｏｄｕｌｅｓｏｒｏｔｈｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｃａｐａｂｌｅｏｆｍｅｍｏｒｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｓｔｏｒｅｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎａｎ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙｒｅａｄａｂｌｅａｎｄｗｒｉｔａｂｌｅｍｅｍｏｒｙａｎｄｒｅａｄｓｉｔ
ｗｈｅｎｎｅｅｄｅｄ；ｗｈｉｌｅｔｈｅｌａｔｔｅｒｍｅｔｈｏｄｕｓｕａｌｌｙｍｏｄｉｆｙｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｃｅｌｌｔｏｒｅｔａｉｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈａｔ
ｎｅｅｄｓｔｏｂｅｒｅｍｅｍｂｅｒｅｄ．

Ｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｈａｖｅａｃｈｉｅｖｅｄｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎａｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｒｅａｓ．
Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｈｕｍａｎ
ｌｅｖｅｌｃｏｎｃｅｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐｌａｙｉｎｇＡｔａｒｉｇａｍｅｓａｎｄＡｌｐｈａＧｏ．

Ｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｂｉｎｅｓｔｈｅｂｅｎｅｆｉｔｓｏｆｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｏｎｏｎｅｈａｎｄ，ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ
ｈａｓａｗｉｄｅｒｓｃｏｐｅｏｆａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｓｉｎｃｅｉｔｃａｎｅｎｈａｎｃｅｔｈｅ

ｍｅｍｏｒｙｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎ
ｅｘｔｒａｃｔａｇｏｏｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ，
ｗｈｉｃｈｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｓｂｅｔｔｅｒｔｈｅｆａｃｔｏｒｓｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎｓｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｔｈｅｄａｔａ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｗｅａｉｍｔｏｓｕｒｖｅｙａｎｄｐｌａｃｅａｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｉｓｓｕｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｄｅｅｐｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｉｎａｂｒｏａｄｃｏｎｔｅｘｔ，
ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｍｏｒｙｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｔｈｅｍｏｓｔｂａｓｉｃｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｓＲＮＮ，ＬＳＴＭ，ＮＴＭ，ＭＮａｎｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ｗｅ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｉｒｐｒｏｎｓａｎｄｃｏｎｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｇｉｖｅａｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｄｅｅｐ
ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ．Ｗｅｐｏｉｎｔｏｕｔｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓ，
ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｇｉｖｅａｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｏｎｏｐｅｎｉｓｓｕｅｓｒｅｌａｔ
ｅｄｔｏｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍＢｅｉｊｉｎｇ（２４６２０１８ＱＺＤＸ０２）．
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