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基于 APSO 的 LSTM 神经网络模型优化方法研究

袁琳娜，杨良斌
（国际关系学院  网络空间安全学院，北京  100091）

摘要：多隐含层长短期记忆神经网络(long short-term memory，LSTM)循环神经网络权值与阈值

更新依赖梯度下降算法，模型收敛速度慢，网络节点的权值计算易出现局部极值，导致 LSTM 神经

网络模型不能得到全局最优，网络模型泛化能力下降，限制 LSTM 循环神经网络的应用。因此，利

用加速粒子群优化算法 (accelerated particle swarm optimization，APSO)的优化能力，提出一种改进

LSTM 神经网络模型。该模型将均方根误差设计为适宜值函数，并利用 APSO 算法构建寻优策略，

对各神经元节点间的权值进行全局优化，提升模型的泛化和预测性能。通过经典 DataMarket 及

UCI 数据集的实验结果表明，APSO-LSTM 模型的预测精度较传统 LSTM 模型有显著提升，验证了

APSO-LSTM 模型的有效性和实用性。
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Abstract: Due to the slow convergence speed of the model with many hidden layers in the LSTM (long short-term 
memory) recurrent neural network, the updating of its weights and thresholds depends on the gradient descent 

algorithm, which may lead to the local extremum phenomenon in the weight correction of the network nodes, 

resulting in the reduction of the generalization ability of the LSTM neural network model. Based on this, this 

paper proposes an optimized LSTM neural network model based on APSO (accelerated particle swarm 
optimization) algorithm (APSO-LSTM). In this model, root mean square error is designed as an appropriate value 

function, and APSO algorithm is used to build an optimization system to optimize the weights of each neuron 

node globally, so as to improve the prediction performance of the model. The experimental results on the classic 

DataMarket and UCI datasets show that the prediction accuracy of APSO-LSTM model is significantly improved 

compared with the traditional LSTM model, which verifies the effectiveness of APSO-LSTM model.
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随着深度学习的迅猛发展，人工智能已成为众多学者研究的热点之一 [1]。目前，神经网络模型已被广泛

运用于语音识别 [2]、机器翻译 [3⁃4]、视频动作识别 [5⁃6]及时序预测等任务。而循环神经网络 RNN（recurrent neural 

networks）作为神经网络模型的重要分支，也在各领域取得了巨大成就。RNN 适合处理时序数据及其潜在的

时序联系，但仍存在梯度消失及梯度爆炸等缺陷 [7⁃8]，为此，Hochreiter 等 [9]于 1997 年提出了长短期记忆神经网

络模型 LSTM，用于改进传统的 RNN 模型，即通过 3 个门控单元有针对性丢弃冗余并抑制梯度消失。但

LSTM 神经网络模型仍存在学习效率不高、隐层过多时出现梯度消失等缺陷，故众多学者不断对 LSTM（long 

short-term memory）模型予以改进。如门控循环神经网络（gated recurrent unit，GRU）是在 LSTM 基础上优化

了网络结构，由 3 个门控单元变为 2 个门控单元，GRU 模型现已在工业生产中被普遍运用。2018 年，Li 等 [10]

结合 CNN（convolutional neural networks）与 LSTM 模型，用以新闻文本分类，有显著成效。Song 等 [11]提出一

种改进的深度 LSTM 神经网络，该模型在一定程度上能预测趋势。

上述大多是以改进 LSTM 的网络结构为目标，当隐含层数过多时，LSTM 神经网络的收敛速度较慢，模

型参数的修正往往只能得到局部最优。目前，已有越来越多的研究着眼于群体智能算法，并用其优化神经网

络的权值及阈值等参数。Lin 等 [12]提出了一种基于遗传算法优化的 LSTM 神经网络模型（GA-LSTM）用于股

票分析。ElSaid 等 [13]提出基于蚁群算法优化的 LSTM 神经网络模型（ACO-LSTM）等。APSO 算法是由 Yang

等 [14]在 2010 年提出的改进粒子群优化算法，较标准的 PSO（particle swarm optimization）算法 [15-16]，APSO 更易

获取全局最优解，且收敛速度更快。王永贵等 [17]针对算法易陷入早熟收敛的问题，修改了惯性权重的变化规

律，避免早熟收敛，使种群在后期也有丰富特性。夏学文等 [18]提出具备反向学习和局部学习能力的粒子群优

化算法，该算法将每次迭代中的最差粒子位置和每个个体的历史最差位置记录下来，当算法陷入停滞时，对

部分粒子采用反向学习策略，向这些较差的信息学习，使粒子脱离局部最优。

本文提出基于 APSO 算法优化的 LSTM 神经网络模型 APSO-LSTM（accelerated particle swarm optimized-

long short-term memeroy），该模型通过将 LSTM 神经网络的预测结果的均方根误差设计为适宜值函数，并利

用 APSO 算法构建寻优空间，对 LSTM 中网络节点间的权重值进行全局优化，提升模型泛化能力。同时，利

用所提的 APSO-LSTM 神经网络模型在经典数据集上建立预测模型，验证该模型的有效性。

1　LSTM 神经网络模型

LSTM 神经网络模型是由遗忘门、输入门及输出门等 3 个门控单元和 cell 单元组成，通过门控单元来学

习并记忆时序数据，在较大程度上抑制梯度消失，且维系长距离的时序信息依赖，擅于处理时序问题。标准

LSTM 的神经元结构如图 1 所示。

设输入序列为 ( x1 ,x2 ,… ,xt )，则在 t时刻：

1）INPUT GATE 为输入门，主要处理输入数据

i t = S ( W i ∗ [ h t - 1 ,x t ]+ b i )， （1）

图 1　LSTM 神经元结构

Fig. 1　LSTM neuronal structure
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2）FOGET GATE 为遗忘门，主要负责决定当前神经元记忆的历史时序信息的保留程度

f t = S ( W f ∗ [ h t - 1 , x t ]+ b f ) 。 （2）

3）OUTPUT GATE 为输出门，表示该神经元的输出结果

o t = S ( W o ∗ [ c t , h t - 1 , x t ]+ bo )， （3）

式中：x t 表示 t时刻神经元的输入；ht−1表示 t−1 时刻该隐含层的输出状态；W i、W f 以及 W o 分别表示 t时刻该神

经元的输入和输入门、遗忘门以及输出门的权重矩阵；b i、b f、bo 分别表示输入门、遗忘门以及输出门的偏置向

量；W c 表示输入和 cell单元之间的权重矩阵；c t 表示 t时刻 cell单元输出为

c t = f t ∗c t - 1 + i t ∗tanh ( W c ∗ [ h t - 1 , x t ] )， （4）

h t 表示 t时刻该隐含层的输出状态信息

h t = o t ∗tanh ( c t )。 （5）

当 LSTM 网络有多个隐含层时，x t 仅表示第 1 层隐含层神经元的输入，h t 则表示 t时刻其余隐含层对应的

输入；tanh 为激励函数，S 表示 Sigmoid 函数。深度 LSTM 神经网络是以标准 LSTM 神经单元为基础，构建包

含 1 个或多个隐含层的网络模型，通过遗忘门不断遗弃冗余，以存储有用的时序信息，保持长距离依赖关系，

具有较强时序数据挖掘能力。

2　APSO算法

粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）是由 Eberhart[15]提出的启发式优化算法，通过模拟鸟

群觅食的生物过程，使粒子在合理的空间内按一定规则移动，在不断迭代中寻找到合适位置，找到 1 个可行

解。PSO 中，每个粒子均代表某个优化问题的候选解，其初始位置及速度是被随机设定的。

标准 PSO 中速度及位置的更新方程

V t + 1
i,j = wV t

i,j + αr t
1,i,j( y t

i,j - x t
i,j) + βr t

2,i,j( ŷ t
j - x t

i,j)， （6）

x t + 1
i,j = x t

i,j + V t + 1
i,j  ， （7）

式中：V t
i,j 为粒子 i的速度；x t

i,j 为其当前所在的位置；y t
i,j 为该单个粒子在搜索过程中的历史最佳位置；ŷ t

j 为整个

种群的全局最佳位置 ,下标 j是需要优化问题的空间维度数目 [13]；w 为惯性权重；r t
1,i,j，r t

2,i,j 是 2 个随机数；α，β为

预设定的学习参数。式（6）中：wV t
i,j 为粒子的当前状态；βr t

2,i,j( ŷ t
j - x t

i,j)表示粒子由全种群状态出发，进行全局寻

优；αr t
1,i,j( y t

i,j - x t
i,j)表示粒子由自身状态出发，进行局部寻优。

PSO 算法在寻优过程中，易出现局部极值，且收敛速度较慢。在大多数优化情况下，不必运用粒子自身

的历史最佳位置 y t
i,j 来更新粒子状态，这会增加训练开销且收敛较慢，可通过随机数技术实现粒子自身的多

样性 [16]。因此，采用 APSO 算法对 LSTM 神经网络权值进行优化，该算法无须设定种群中粒子的初始速度，并

使用随机数技术替代 αr t
1,i,j( y t

i,j - x t
i,j)。相对标准的 PSO 算法，APSO 算法的流程得以简化，避免随机设定的初

始速度对粒子寻优不利，加快收敛速度，更易得到全局最优，下面介绍该算法的相关概念。

式（8）和式（9）为 APSO 算法中粒子的速度及位置更新方程

V t + 1
i,j = wV t

i,j + αr + βr t
2,i,j ( ŷ t

j - x t
i,j )。 （8）

式(9)中，r 为取值范围介于[0,1]之间的随机数，这是由于初始化粒子速度及运用粒子历史最佳位置影响

速度等处理步骤并不是必须的，一定程度上会带来臃肿。故运用随机数技术替代式（6）中的 αr t
1,i,j( y t

i,j - x t
i,j)，

进一步提高收敛速度，其余参数的含义与标准 PSO 算法一致。

x t + 1
i,j = ( 1 - β ) x t

i,j + βŷ t
j + αr 。 （9）

同时，APSO 算法也重写了粒子的位置更新公式。如式（8）所示，第 3 项中的 r 使系统更具移动性，若 α取

值合理，则 APSO 算法可彻底避免出现局部极值现象。一般情况下，α取值[0.1，0.5]且 β取值[0.2，0.7]，可适用

于大多数优化问题。式（8）中不包含有关粒子速度的参数，故 APSO 算法不必初始化粒子速度，简化算法流

程。在迭代过程中由于粒子的随机性在逐步减小，可采用式（10）来优化参数 α。

α = δ t， （10）
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式中，0 <δ<1，可将其设置为 0.1~0.99 间的任意参数，这里 t ∈ [ 0,tmax ]，tmax 为迭代的最大次数。

3　APSO-LSTM 神经网络模型

考虑到 LSTM 存在收敛速度慢，且权值与阈值等网络参数的修正往往会陷入局部最优。而 APSO 算法

是 PSO 算法的一种衍生优化模型，寻优性能更强。故本文运用 APSO 优化算法对 LSTM 神经网络的权值进

行调优，可使网络中神经元节点间权重的取值更合理，提高模型的泛化能力和表征能力。

本文根据 LSTM 神经网络中全部的神经单元数目，决定 APSO 中粒子群的粒子数目，以各神经元输出的

均方根误差作为适宜度函数，构建 APSO 寻优空间，对训练完成后的网络原始权值进行全局寻优，最终完成

对整个 LSTM 网络的参数优化。

3.1　APSO-LSTM 模型的编码方式

本文所提的 APSO-LSTM 模型，采用实数编码形式，图 2 为具有 3 层隐含层的 LSTM 神经网络结构，并据

此论述 APSO 算法的编码方式。

依据图 2 的 LSTM 网络结构图得到图 3，表示 APSO-LSTM 模型中的某粒子编码方式，如 w IH
1 表示输入层

第 1 个神经元与第 1 隐层的第 1 个神经元之间的权值，以此类推，粒子的编码方式囊括了所有网络节点的权

值，均为实数编码。

3.2　APSO-LSTM 模型的适宜值函数

在 APSO-LSTM 模型中，设计粒子的适宜值函数，对种群中的粒子进行评价。不同于传统的 PSO 算法，

本文将 LSTM 模型输出值与实际值的均方根误差设计为粒子的适宜值函数，衡量该粒子的重要性。均方根

误差越小，则该粒子对应的 LSTM 模型权值设置就越合理，模型的泛化能力越强。

图 2　含 3层隐含的 LSTM 神经网络结构图

Fig. 2　　3-layer implicit LSTM neural network structure diagram

图 3　APSO-LSTM 模型编码图

Fig. 3　　Model coding diagram of APSO-LSTM
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均方根误差，通常用 RMSE 表示。RMSEi说明了粒子 i在迭代过程中获取的全局最优解在训练集上的均

方根误差值，也是 APSO 算法的适宜值函数。其计算过程如式（11）所示

RMSE i =
1

Trainnum
∑
j = 1

Trainnum

( )d ij - y ij

2

， （11）

式中：n 为粒子群的种群个数；Trainnum 为训练集的数目；d ij 是粒子 i 对应的 LSTM 模型的预测结果；y ij 为实

际值。

3.3　APSO-LSTM 模型流程实现

APSO-LSTM 网络是通过 APSO 对 LSTM 网络的初始权重值进行映射，将每个节点的各权重值都映射成

粒子的某维属性，使每个粒子成为整个神经网络的候选权值解集合。运用 APSO 寻优网络，对网络的权值再

全局调优，使神经元节点间权重的取值更合理，提高 LSTM 网络模型的预测性能和精度。图 4 为基于 APSO

优化的 LSTM 神经网络模型的流程图，n 为迭代次数，而 APSO-LSTM 模型的主要步骤说明如下：

1）初始化 LSTM 神经网络及 APSO 算法。如 LSTM 网络的结构、节点数目、APSO 的种群数量、迭代次数

等参数。

2）训练 LSTM 神经网络，得出默认的最优权值。

3）利用式（11）计算 APSO 种群中的各粒子 RMSEi，构造寻优空间。

4）搜寻全局最优粒子。将各粒子适宜值与最优粒子的适宜值比较，取适宜值较小者，设为新的全局最优

粒子。

5）依据式（8）~（10）对所有粒子的速度和位置予以更新。

6）迭代次数 n+1，判断当前 n 是否大于迭代次数的最大值，若大于跳转步骤 7），否则跳转步骤 3）。

7）若每次迭代中最优粒子的适宜值变化小于阈值，则中止迭代，否则继续迭代，直到满足算法停止条件。

最后，输出全局最优粒子，该粒子对应该 LSTM 网络最优的权值分布。

图 4　APSO-LSTM 模型流程图

Fig. 4　　Model flowchart of APSO-LSTM
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4　数值实验

建立了基于 LSTM、GA-LSTM、ACO-LSTM、PSO-LSTM 及 APSO-LSTM 的神经网络预测模型。GA-

LSTM：基于遗传算法优化权值 LSTM 模型；ACO-LSTM：基于蚁群算法优化权值 LSTM 模型；PSO-LSTM：基

于 PSO 算法优化权值 LSTM 模型。通过对比各模型在不同数据集上的预测精度，验证所提 APSO-LSTM 模

型的性能。

实验的软件环境配置为：深度学习框架 tensorflow1.10.0；编程语言为 Python3；计算机操作系统为

Ubuntu16.4。其硬件配置为：CPU 为 IntelCore i5-6300 3.20 GHz，内存为 64 G，显卡为 Nvidia GeForce GTX 

1080Ti。

4.1　实验数据集

选用 DataMarket 中的洗发水销售数据集（shampoo sales dataset，SSD）、日较低温度数据集（minimum 

daily temperatures dataset，MDTD）以及 UCI 数据库中的臭氧水平检测数据集（ozone level detection dataset，

OLD）。其中，SSD 刻画了 3 年期间的某洗发水销售数据，实验主要预测其月销售量；MDTD 描述了墨尔本市

连续 10 年的天气温度数据，本实验主要对其日最低温度进行预测；OLD 数据集则记录了地面臭氧浓度数据，

本实验主要预测未来 1 段时间的臭氧浓度，属于时序预测问题。

4.2　建立和训练预测模型

通过数据预处理、训练数据集及模型验证等步骤，分别建立基于 GA-LSTM、ACO-LSTM、PSO-LSTM 及

APSO-LSTM 的神经网络预测模型。对预处理后的数据集，取前 70% 作为训练集，20% 作为验证集，10% 为

测试集。所建立 4 种模型的网络结构是一致的，输入层和输出层均设为 1 层，隐含层均设为 4 层。同时，采用

误差平方和 SSE 作为测试模型预测性能的指标，如式(12)所示

SSE =∑
j = 1

n

( y 'i - y i) 2

 ， （12）

式中：n 为测试集的数目；y'i 表示模型的预测结果；y i 表示真实值。SSE 值越小，则表明该模型的预测精度越

高，不同数据集下 3 种预测模型收敛速度对比分析如表 1 所示。

由表 1 可知，针对不同数据集，以 5% 的精度为目标训练，APSO-LSTM 神经网络预测模型所需的收敛步

数最少，收敛速度最快。

4.3　实验结果及分析

神经网络模型训练完成后，将上述 3 种数据集的测试集依次输入到各模型，即可得到实验的仿真结果。

表 2 为 GA-LSTM、ACO-LSTM、PSO-LSTM 及 APSO-LSTM 等 4 种模型在 SSD、MDTD、OLD 等数据集下的

SSE 值，图 5 是依据表 2 绘制的折线图。由表 2 和图 5 可知，GA-LSTM 模型在 4 种不同数据集下的各 SSE 值均

最大，ACO-LSTM 模型和 PSO-LSTM 模型次之，而本文所提的 APSO-LSTM 模型在各项数据集上的 SSE 值均

保持最低，表明该模型的预测精度最高，泛化能力与表征能力也更优。

图 6 表示在各数据集下 3 种模型的平均 SSE 值变化趋势。APSO-LSTM 模型的平均 SSE 值较 PSO-LSTM

模型下降 9.7%，较 ACO-LSTM 模型下降 15.9%，较 GA-LSTM 模型下降 22.6%。显然，相对于同类的权值优

化算法，APSO-LSTM 模型的预测性能更佳，误差更小。ASPO 算法对 LSTM 神经网络的权值优化有促进作

表 1　不同数据集下 3种预测模型收敛速度

Table 1　　Convergence speed of 3 prediction models under different datasets

数据集

SSD

MDTD

OLD

平均步数

神经网络预测模型收敛步数（2% 精度）

LSTM

341

370

402

371

PSO-LSTM

310

361

389

353.3

APSO-LSTM

280

330

357

332.3
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用，易获得全局最优解。

MDTD 数据集记录了墨尔本市连续 10 年的天气温度数据，本实验在测试过程中记录了墨尔本某月份连

续 10 天日最低温度的实际值与 4 种模型的预测值，结果如表 3 所示。对比 APSO-LSTM 模型与其他 3 种模型

的预测性能，增强实验说服力，图 7 与图 8 均是依据表 2 所绘的折线图。图 7 为 APSO-LSTM 模型关于墨尔本

天气连续 10 天的预测结果。从图 7 可以看出，APSO-LSTM 模型预测曲线与实际温度曲线的最大误差不超

过 1 ℃，预测成效良好。

图 8 为 GA-LSTM、ACO-LSTM、PSO-LSTM 及 APSO-LSTM 等 4 种模型关于墨尔本天气连续 10 天的预

测结果示意图。从图 8 可看出，GA-LSTM 模型的误差值最大，最大误差超过 3 ℃，只有 APSO-LSTM 模型曲

线最为接近实际值曲线，这进一步表明了所提 APSO-LSTM 模型的有效性和创新性。

表 2　不同数据集下 3种预测模型的 SSE值

Table 2　　SSE values of 3 prediction models under different datasets

数据集

SSD

MDTD

OLD

平均 SSE 值

神经网络预测模型

LSTM

312.0

292.7

369.4

405.0

PSO-LSTM

277.8

267.1

330.3

307.5

APSO-LSTM

245.6

243.2

301.8

256.2

图 5　3种模型 SSE值对比图

Fig. 5　　Comparison chart of SSE values for 3 models

图 6　4种模型的平均 SSE值

Fig. 6　　Average SSE values of 4 models

109



重 庆 大 学 学 报 第  47 卷

5　结  论

对 LSTM 神经网络的优化已成为研究热点。本文针对标准 LSTM 神经网络中存在的收敛速度慢、权值

的修正易陷入局部极值等问题，提出基于 APSO 优化的 LSTM 神经网络模型。实验结果表明，与 GA-LSTM、

ACO-LSTM、PSO-LSTM 模型相比，APSO-LSTM 模型在 SSD、OLD 及 MDTD 等 3 种数据集下的平均 SSE 值

降低 9.7%~22.6%，其预测误差最小，预测性能较同类算法有显著提升。因此，APSO-LSTM 神经网络模型能

充分学习数据中的信息关联，具有较强预测性能，也提供了新的神经网络优化思路。

表 3　4种模型关于墨尔本天气的预测结果  

Table 3　　Prediction results of four models for Melbourne weather ℃                         

天数

1

2

3

4

5

6

7

8

9

实际温度

20.7

17.9

14.6

18.3

17.1

20.3

19.6

15.5

16.8

GA-LSTM

预测值

18.4

18.9

12.1

17.2

16

21.5

21.2

14.3

16.2

ACO-LSTM

预测值

18.5

17.2

12.6

17.5

16.3

18.9

19.5

14.9

16.4

PSO-LSTM

预测值

19.6

18.6

12.7

19

16.5

19.6

20.5

16.1

17.3

APSO-LSTM

预测值

20.5

18.3

13.7

18.4

16.7

20.1

19.9

15.1

16.9

图 7　APSO模型关于墨尔本天气的预测结果

Fig. 7　　The prediction results of APSO model for Melbourne weather

图 8　4种模型关于墨尔本天气的预测结果

Fig. 8　　Prediction results of four models for Melbourne weather
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