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深度记忆网络研究进展 
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network structure and training algorithm. Afterwords, we introduce the extended model of the memory network 

and its application in different fields and scenarios. Finally, the future research direction of the memory network 

is prospected. 
Key words recurrent neural network; long short term memory network; memory network; neural turing 
machine; natural language processing 

 
 

1 记忆网络概述 

䲿⵰ᵪಘᆖҐ亶ฏⲴਁኅ，ᵪಘᆖҐ൘㠚❦䈝

䀰༴⨶઼䇑㇇ᵪ㿶㿹ㅹ亶ฏҏਆᗇҶᖸབྷⲴ䘋↕，

⢩࡛ᱟ൘᮷ᵜ䰵䈫、⸕䇶ᓃ䰞ㆄ㌫㔏઼䈝丣䇶઼࡛

ሩ䈍ㅹᯩ䶒ਆᗇҶ䖳བྷⲴ䘋ኅ。 

նᱟ，⧠ᴹⲴᵪಘᆖҐᯩ⌅൘䘋㹼㠚❦䈝䀰༴

⨶ㅹԫ࣑ᰦ，ᖸ䳮ሩ䗷৫Ⲵؑ᚟䘋㹼䇠ᗶ，䲿⵰䇝

㓳䘝ԓ⅑ᮠⲴ໎࣐，Պ䙀⑀䚇ᘈ䮯ѵԕࡽⲴ⸕䇶。

ഐ↔，㾱ᜣ֯ᵪಘᆖҐᆼᡀԯӪ㊫Ⲵ䇠ᗶԫ࣑，ቡ

䴰㾱ᵪಘᆖҐ⁑රާᴹ䇠տ䮯ᵏؑ᚟Ⲵ㜭࣋。 

ֻྲ，ᖃᵪಘ䶒ሩ一个䰞ㆄ㌫㔏，⁑ර䗃ޕⲴ

ᱟ一个᮷ᵜᒿ઼ࡇ一个䰞仈，䴰㾱䙊䗷ሩ䘉个᮷ᵜ

ᒿࡇⲴ᷀࠶᧘⨶ᶕᗇࡠ䘉个䰞仈ⲴㆄṸ。նᱟ，䙊

ᑨⲴᵪಘᆖҐ⁑ර䲿⵰᮷ᵜᒿࡇⲴ不ᯝ䗃ޕ，Պ䙀

⑀䚇ᘈ䗷৫䗃ޕⲴؑ᚟，ަ中ਟ㜭Պवਜ਼ҶㆄṸᴰ

，䭞Ⲵؑ᚟。ഐ↔ሩҾާᴹ䇠ᗶ࣏㜭Ⲵ⾎㓿㖁㔌ޣ

ਟԕ൘᮷ᵜᒿࡇ不ᯝ䗃ޕⲴ䗷〻中，ሶᴰਟ㜭Ⲵޣ

䭞ؑ᚟؍ᆈ下ᶕ，൘䴰㾱എㆄ䰞仈Ⲵᰦى䘋㹼䈳

⭘，䘉ṧቡ䚯ݽҶޣ䭞ؑ᚟Ⲵ䚇┿。 

䲿⵰ 20 世㓚 80 ᒤԓᗚ⧟⾎㓿㖁㔌ᔰ࿻ਁኅ，

ሩᰦ䰤ᒿࡇԫ࣑Ⲵᔪ⁑ᴹҶ䖳ྭⲴ䘹ᤙ，൘↔ส⹰

上䘋㹼ᢙኅⲴ䮯⸝ᵏ䇠ᗶ㖁㔌ҏ൘⸝ᵏ䇠ᗶᯩ䶒

ᴹҶᖸབྷⲴᨀ儈。նᱟ，䶒ሩ㠚❦䈝䀰Ⲵ᧘⨶ԫ࣑，

⭡Ҿ“䇠ᗶ”࣏㜭Ⲵ㕪ѿ，䘉ӋՐ㔏Ⲵ⁑ර䜭ᆈ൘

不਼〻ᓖⲴ㕪䲧。 

൘䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌Ⲵਁኅশ〻中，ާᴹ␡ቲ઼⍵

ቲ不਼␡ᓖⲴ⁑ර。与⍵ቲ䇠ᗶ㖁㔌⴨∄，␡ᓖ䇠

ᗶ㖁㔌ާᴹᴤཊ䳀ቲ，ਟԕᨀਆᣭ䊑ቲ⅑ᴤ儈Ⲵ⢩

ᖱ，ᒦ且㜭ཏ൘ᴹ䲀Ⲵ䗃ޕṧᵜ઼⾎㓿ݳ㢲⛩Ⲵᛵ

ᴤྭⲴᤏਸ࠭ᮠ。ഐࡠ下，⭘ᴤቁⲴ৲ᮠᶕᆖҐߥ

↔，␡ᓖ䇠ᗶ㖁㔌⁑ර，ቡ㜭ཏ㺘⧠ࠪᴤྭⲴ䇠ᗶ

㜭࣋。 

䢤Ҿ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ⨶䇪᜿ѹ、ᡰ㮤ਜ਼Ⲵᓄ⭘ԧ٬

ԕ৺ਟ㿲Ⲵਁኅ▌࣋，ᵜ᮷ሩ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ⹄ウ䘋ኅ

䘋㹼Ҷ㌫㔏ᙗⲴ㔬䘠，Ѫ䘋一↕␡ޕ⹄ウ䇠ᗶ㖁㔌

ᆖҐᵪࡦ、ᔰਁ䇠ᗶ㖁㔌ᓄ⭘▌࣋⺞・㢟ྭⲴส

⹰。 

᮷中俆ݸ൘ㅜ一㢲ሩ䇠ᗶ㖁㔌䘋㹼Ҷᾲ䘠，䱀

᰾䇠ᗶ㖁㔌Ⲵਁኅ䗷〻，ᒦ൘ㅜҼ㢲⵰䟽ӻ㓽Ҷ䇠

ᗶ㖁㔌ਁኅ䗷〻中ᴰѪ䟽㾱Ⲵӄ⿽ส⹰⁑ර。ㅜ三

㢲ᤷࠪҶ䇠ᗶ㖁㔌൘ѻࡽ三⿽ส⹰⁑ර上Ⲵ਴⿽

ᢙኅ，ᒦ䘋㹼Ҷ࠶㊫઼ӻ㓽。ㅜഋ㢲ӻ㓽Ҷⴞࡽ䇠

ᗶ㖁㔌⧠ᴹⲴᓄ⭘൪Ჟ，ᴰਾ൘ㅜӄ㢲ᤷࠪҶ䇠ᗶ

㖁㔌ᵚᶕⲴਟ㜭ਁኅᯩੁ。 

൘ 20 世㓚 80 ᒤԓ，ᗚ⧟⾎㓿㖁㔌（Recurrent 

Neural Network, RNN）ᔰ࿻ਁኅ䎧ᶕ，⭡Ҿ RNN

ᱟ一⿽ሩᒿࡇᔪ⁑ⲴӪᐕ⾎㓿㖁㔌，㢲⛩ѻ䰤Ⲵ䘎

᧕ᖒᡀ⋯⵰ᒿࡇⲴᴹੁമ，䘉֯ᗇ RNN ਟԕ㺘⧠

ᰦ䰤ᒿࡇⲴࣘᘱᰦ䰤㹼Ѫ。նᱟ RNN ⭡Ҿަ㔃ᶴ

Ⲵተ䲀ᙗ，൘ሩ∄䖳䮯Ⲵᒿࡇ䘋㹼亴⍻䗷〻中，ަ

ਚ㜭ᆖҐ䗷৫⸝ᰦᰦ䰤䰤䳄Ⲵ䇠ᗶ。ѪҶ䀓ߣ䘉一

䰞仈，Hochreiter S ઼ Schmidhuber J ൘ 1997 ᒤᨀࠪ

Ҷ䮯⸝ᵏ䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌（Long Short-Term Memory，

LSTM）[1]，ሩ RNN Ⲵ䳀অݳ⁑ඇ䘋㹼Ҷᢙኅ，൘

ᆈۘঅݳ上໎࣐Ҷ䚇ᘈ䰘઼䗃ޕ䰘，ᶕሩ䗃ࡽ઼ޕ

一ᰦ࡫Ⲵ䳀⣦ᘱवਜ਼Ⲵؑ᚟䘋㹼䘹ᤙᙗ䇠ᗶ，ᒦ且

ഐѪ LSTM ⣦ᘱ٬ᴤᯠ䘀㇇ᱟ઼࣐Ⲵᖒᔿ，䚯ݽҶ

RNN ൘ởᓖ下䱽ᰦՊӗ⭏Ⲵởᓖ⎸ཡ䰞仈，Ӿ㘼൘

一ᇊ〻ᓖ上䀓ߣҶᆖҐᒿࡇ䮯ᵏ׍䎆䰞仈。❦㘼，

Ր㔏␡ᓖᆖҐ⁑රྲ LSTM 与 RNN ㅹ֯⭘䳀অݳ

Ⲵᯩ⌅䘋㹼䇠ᗶ，䘉⿽ᯩ⌅൘ሶ䗃ޕ㕆⸱ᡀੁ䟿

ᰦ，Պ丢ཡᖸཊؑ᚟，㘼且，䘉⿽䙊䗷䳀⣦ᘱ઼⁑

රᵳ䟽㕆⸱Ⲵ䇠ᗶᇩ䟿ཚሿ，⋑ᴹ䏣ཏᇩ䟿䇠ᗶ઼

४࠶䗷৫Ⲵһᇎ。ഐ↔，൘ 2014 ᒤ，Weston J, Chopra 

S, Bordes A ㅹӪᨀࠪҶ䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌（Memory 

Network，MN）Ⲵᾲᘥ[2]，俆⅑ᢺ䴰㾱䇠ᗶⲴؑ᚟

ᆈۘ൘অ⤜Ⲵᆈۘಘ中，൘䴰㾱Ⲵᰦى䘋㹼䈫ਆ઼

֯⭘。਼ᒤ，Google DeepMind ഒ䱏ᨀࠪҶ⾎㓿മ

⚥ᵪ（Neural Turing Machine，NTM）[3]，ሶ⾎㓿㖁

㔌与മ⚥ᵪ㔃ਸ，֯⭘⾎㓿㖁㔌ᶕᇎ⧠മ⚥ᵪ䇑㇇

⁑ර中Ⲵ䈫߉᫽֌。൘䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌Ⲵส⹰上，

Sukhbaatar S, Weston J, Fergus R ㅹӪᨀࠪҶ不䴰㾱
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ⴁⶓⲴㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌[4]。ѻਾ，䇠ᗶ㖁㔌亶ฏ䗾

ᶕҶᘛ䙏ਁኅⲴᰦᵏ。 

2017 ᒤ，Google ᨀࠪҶ䀓ߣᒿࡠࡇᒿࡇᵪಘ

㘫䈁䰞仈Ⲵਈ䘱ಘ（Transformer）⁑ර[5]，⭘ޘ⌘

᜿࣋ᵪࡦⲴ㔃ᶴԓᴯҶ RNN，൘㘫䈁ԫ࣑上ਆᗇҶ

ᴤྭⲴ亴⍻ᙗ㜭。 

䘉Ӌ⁑රѪѻਾ䇠ᗶ㖁㔌ⲴਁኅྭڊҶࡽᵏ

Ⲵ⨶䇪ᐕ֌，ഐ↔ᡁԜ俆ݸӻ㓽ԕ下䘉ӄ⿽ᴰส⹰

Ⲵ䇠ᗶ㖁㔌⁑ර。 

2 记忆网络基础模型 

䇠ᗶ㖁㔌Ⲵᾲᘥ൘ 2014 ᒤ↓ᔿᨀࠪԕࡽ，ᐢ

㓿ᴹᖸཊᆖ㘵ሩ⾎㓿㖁㔌䇠ᗶ࣏㜭䘋㹼Ҷ᧒㍒。ަ

中，བྷཊᮠⲴ⁑රᱟᶕ㠚Ҿᗚ⧟⾎㓿㖁㔌઼䮯⸝ᵏ

䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌。䇠ᗶ㖁㔌ส⹰⁑රवᤜᗚ⧟⾎㓿㖁

㔌、䮯⸝ᵏ䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌[1]、⾎㓿മ⚥ᵪ[3]、䇠ᗶ

㖁㔌[2]઼ਈ䘱ಘ[5]
[4]。 

2.1  循环神经网络 

ᗚ⧟⾎㓿㖁㔌ᱟ一⿽ሩᒿࡇᔪ⁑ⲴӪᐕ⾎㓿

㖁㔌，ྲമ 1 ᡰ⽪，ᱟ一个ިරⲴ RNN Ⲵኅᔰമ。

ަ㢲⛩ѻ䰤Ⲵ䘎᧕ᖒᡀ⋯⵰ᒿࡇⲴᴹੁമ。 

=

tx0x 1xtx

0o

2x

to
1o to2o

ts 0s 1s 2s ts

മ 1  RNN 㔃ᶴ⽪᜿മ 

മ中，ٷᇊ㔉ᇊᒿࡇᱟഋ个অ䇽Ⲵਕᆀ，ࡉ

RNN ሶኅᔰᡀഋቲ⾎㓿㖁㔌，⇿个অ䇽Ѫ一ቲ。⎹

৺Ⲵ䇑㇇䗷〻ྲ下： 

ᇊٷ tx ᱟ t ᰦ࡫Ⲵ䗃ޕ。ֻྲ， 1x ਟԕᱟ与ਕ

ᆀⲴㅜҼ个অ䇽ሩᓄⲴঅੁੁ䟿。 

ts ᱟ t ᰦ࡫Ⲵ䳀⣦ᘱ，ᱟ㖁㔌Ⲵ“䇠ᗶ”࣏㜭

ᗇԕᇎ⧠Ⲵ䖭փ。 ts ᱟสҾࡽ一ቲ䳀⣦ᘱⲴ䗃઼ࠪ

ᖃࡽᰦ࡫Ⲵ䗃ޕ䇑㇇ᗇࡠⲴ： 

 1( )t t ts f Ux Ws � �           （1） 

ަ中࠭ᮠ f ᱟ֌⭘Ҿੁ䟿
1��t tUx Ws ਴个ݳ

㍐上Ⲵ䶎㓯ᙗ◰⍫࠭ᮠ，ྲ tanh ࠭ᮠᡆ㘵 ReLU ࠭

ᮠ。ㅜ一个㢲⛩Ⲵ䳀⣦ᘱⲴ
1s�
䙊ᑨ㻛ࡍ࿻ॆѪޘ

䴦。 

max( )t to soft Vs           （2） 

䘉䟼，
to ᱟ t ᰦ࡫Ⲵ䗃ࠪ。࠶Ѫ䇝㓳⁑ᔿ઼亴

⍻⁑ᔿ，
to 䎧⵰不਼Ⲵ֌⭘。䇝㓳⁑ᔿ下，t ᰦ࡫

䗃ࠪⲴᆇި中Ⲵঅ䇽ᐢ㓿㔉ᇊ，䴰㾱䇑㇇䗃ࠪ䈕অ

䇽ᾲ⦷ᴰབྷⲴ⾎㓿㖁㔌Ⲵ⁑ර৲ᮠV 。⁑ර৲ᮠV

ᐢ㔉ᇊਾ，ྲ᷌ᜣ⭘ RNN 亴⍻ਕᆀ中Ⲵ下一个ਟ

㜭ࠪ⧠Ⲵঅ䇽， to ᱟ t ᰦ࡫Ⲵ䗃ࠪ，ҏቡᱟᆇި中

ᡰᴹঅ䇽ࠪ⧠Ⲵᾲ⦷㓴ᡀⲴੁ䟿，ࠪ⧠ᾲ⦷ᴰབྷⲴ

অ䇽֌Ѫ䈕ᰦ࡫Ⲵ䗃ࠪ。 

ਟԕሶ䳀⣦ᘱ ts 㿶Ѫ㖁㔌ᆈۘಘ。 ts ᦅ㧧ᴹޣ

ᡰᴹᖃࡽᰦ࡫ѻࡽ↕僔中ਁ⭏ⲴһԦؑ᚟。t ᰦ࡫

Ⲵ䗃ࠪӵṩᦞᰦ࡫ t Ⲵᆈۘಘ ts 䘋㹼䇑㇇。൘ᇎ䱵

中， ts 䙊ᑨ不㜭ᦅ㧧ᖃࡽᰦ࡫ѻࡽཚཊᰦ࡫↕僔中

Ⲵؑ᚟。 

与Ր㔏␡ᓖ⾎㓿㖁㔌不਼，Ր㔏Ⲵ␡ᓖ⾎㓿㖁

㔌⇿一ቲ֯⭘不਼Ⲵ৲ᮠ，㘼 RNN ൘ᡰᴹ↕僔中

ӛ⴨਼Ⲵ৲ᮠ（U,V,W）。䘉৽᱐Ҷ⇿一↕䜭ᢗ㹼ޡ

⴨਼Ⲵԫ࣑，ਚᱟ䗃ޕ不਼㘼ᐢ。䘉བྷབྷ߿ቁ䴰㾱

ᆖҐⲴ৲ᮠ个ᮠ。 

上മ中⇿个ᰦ࡫䜭ᴹ䗃ࠪ，նᇎ䱵ԫ࣑中，䘉

ਟ㜭不ᱟᗵ享Ⲵ。ֻ ྲ࡙⭘ RNN 䗃ࠪ一个ਕᆀᰦ，

ᡁԜޣᗳⲴᱟᴰ㓸ᮤ个ਕᆀⲴ䗃ࠪ↓⺞与੖，㘼不

ᱟਚޣᗳ⇿个ᰦ࡫⇿个অ䇽Ⲵ䗃ࠪ。਼ṧ，ҏ不䴰

㾱൘⇿个ᰦ䰤↕僔䜭ᴹ䗃ޕ。RNN Ⲵѫ㾱⢩ᖱᱟަ

䳀⣦ᘱ㜭ᦅ㧧ᴹޣᒿࡇⲴؑ᚟。 

2.2  长短期记忆神经网络 

LSTM ᱟ一⿽⢩↺Ⲵ RNN，䘲ਸҾ༴⨶઼亴⍻

ᰦ䰤ᒿࡇ中䰤䳄઼ᔦ䘏䶎ᑨ䮯Ⲵ䟽㾱һԦ，ሩҾ

RNN ᶕ䈤ᖸ䳮ᦅ㧧䖳䮯ᒿࡇѻࡽⲴؑ᚟，㘼且䇝㓳

Ⲵᰦىਟ㜭Պࠪ⧠ởᓖ⎸ཡ઼ởᓖ⠶⛨Ⲵ䰞仈，㘼
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LSTM ሩ RNN 䳀অݳⲴ㔃ᶴ䘋㹼Ҷ؞᭩，䚯ݽҶ

䘉Ӌ䰞仈。 

LSTM 不ᯝሶ䗷৫઼ᖃࡽⲴ䗃ؑޕ᚟Ր䙂ࡠᆈ

ۘঅݳ中，֯⭘“䰘”ᶕ༴⨶䴰㾱䇠ᗶ઼䚇ᘈⲴؑ

᚟，ަ㔃ᶴྲമ 2 ᡰ⽪。

1tC �

tx

th

V VV tanh

tanh

1th �

tC

tf ti
tC

to

1tx �

1th � 1th �

1tx �

th

 

മ 2  LSTM 㔃ᶴ⽪᜿മ

LSTM Ⲵޣ䭞ᱟঅݳ⣦ᘱ，ণ䍟クമ 2 亦䜘Ⲵ

≤ᒣ㓯。অݳ⣦ᘱᴹ⛩ۿՐ䘱ᑖ。ᆳク䎺ᮤᶑ䬮，

ਚᴹ一Ӌ䱴ᑖⲴ㓯ᙗӔӂ֌⭘,ؑ᚟ᖸᇩ᱃ԕ不ਈ

Ⲵᯩᔿ⍱䗷。 

LSTM 䙊䗷䇮䇑Ⲵ〠֌Ѫ“䰘”Ⲵ㔃ᶴᶕ৫䲔

ᡆ㘵໎࣐ؑ᚟ࡠঅݳ⣦ᘱ。䰘ᱟ一⿽䇙ؑ᚟䘹ᤙᙗ

䙊䗷Ⲵᯩᔿ，⭡ sigmoid ර⾎㓿㖁㔌ቲ઼䙀⛩҈⌅

䘀㇇㓴ᡀ。Sigmoid ቲሶ䗃ࠪ 0 ࡠ 1 ѻ䰤Ⲵᮠᆇ，

ԓ㺘ؑ᚟ᓄ䈕䙊䗷ཊቁ。٬Ѫ 0 㺘⽪不䇙ԫօؑ᚟

䙊䗷，㘼٬Ѫ 1 㺘⽪䇙ᡰᴹⲴؑ᚟䙊䗷。一个 LSTM

ᴹ三个䘉Ӌ䰘，⭘Ҿ؍ᆈ઼᧗ࡦঅݳ⣦ᘱ。 

LSTM 俆ݸᱟߣᇊӾঅݳ⣦ᘱ中৫䲔ଚӋؑ

᚟。䘉个ߣᇊ⭡ਛ“䚇ᘈ䰘”Ⲵ sigmoid ቲᶕᆼᡀ，

ྲമ 3 ᡰ⽪。ᆳ䈫ਆ 1th � ઼ tx ，ᒦ䇑㇇䚇ᘈ䰘 tf Ⲵ

٬： 

1 1( [ , ])t t t t ff W h x bV � � � �         （3） 

V
1th �

tx

tf

 
മ 3  LSTM 䚇ᘈ䰘㔃ᶴ 

ަ⅑ᱟ᧗ࡦ൘অݳ⣦ᘱ中ᆈۘଚӋᯠⲴؑ᚟。

䘉⭡两䜘࠶㓴ᡀ，ྲ മ 4 ᡰ⽪，俆ݸ，一个 sigmoid

ቲ䇑㇇“䗃ޕ䰘”。᧕下ᶕ，tanh ቲ䇑㇇一个⣦ᘱ

䰘ى䘹٬ੁ䟿
tC 。 

 1 1( [ , ] )t t t t ii W h x bV � � � �         （4） 

1tanh( [ , ] )t c t t cC W h x b� � �        （5） 

tx

V tanh
1th �

ti
tC

 
മ 4  LSTM 䗃ޕ䰘㔃ᶴ 

᧕⵰ᱟሶᰗⲴঅݳ⣦ᘱ � �1 01� � ，tC ᴤᯠѪᯠ

Ⲵঅݳ⣦ᘱ tC ，ྲ മ 5 ᡰ⽪。ሶᰗⲴঅݳ⣦ᘱ 1tC �

与 ti ⴨҈， 1�ut tf C ᗇࡠ䚇ᘈ䰘 tf ᇊᘈ䇠Ⲵ⣦ᘱߣ

ؑ᚟。❦ਾ，ሶ㔃ਸ䗃ޕ䰘 ti ઼ tC ᶕሩঅݳ⣦ᘱ䘋

㹼ᴤᯠ。 1�ut tf C ࣐上 ut ti C ，ᗇࡠᯠⲴঅݳ⣦ᘱ

٬ tC ： 

 1� u � ut t t t tC f C i C        （6） 
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1tC �
x

x
+

tf ti
tC

tC

 

മ 5  LSTM অݳ⣦ᘱᴤᯠ 

ᴰਾ一↕ׯᱟߣᇊ䗃ࠪⲴ޵ᇩ，สҾঅݳ⣦ᘱ

tC 䇑㇇䗃ࠪ，ྲമ 6 ᡰ⽪。俆֯ݸ⭘一个 sigmoid

ቲ to ⣦ᘱ٬ݳᇊ䗃ࠪঅߣ tC ⲴଚӋ䜘࠶。❦ਾ䙊

䗷 tanh ቲሶঅݳ⣦ᘱ٬ tC ঻㕙൘-1 ࡠ 1 ѻ䰤，ᒦ

ሶަ与 to ⴨҈，ᗇࡠᖃࡽᰦ࡫Ⲵ䳀⣦ᘱ th 。 

 1( [ , ] )t o t t oo W h x bV � � �        （7） 

 tanh( ) ut t th o C           （8） 

tx

V

tanh

x
1th �

to

th

th

 

മ 6  LSTM 䗃ࠪ㔃ᶴ 

ሩ上ᔿᙫ㔃，ᗇࡠ LSTM ᆈۘঅݳ tc ઼䳀⣦ᘱ

th 䲿ᰦ䰤 t Ⲵᴤᯠᯩ〻： 

 > @1,

ˆ tanh

t

t

t t

t

t

i

f
W h x

o

c

V

V

V
�

ª º ª º
« » « »
« » « » �
« » « »
« » « »

¬ ¼¬ ¼

      （9） 

1
ˆ

� u � ut t t t tc f c i c          （10） 

tanh( ) ut t th o c           （11） 

㘼且ṩᦞ Greff K ㅹӪⲴ⹄ウ[6]，上䘠 LSTM

൘਴⿽ᮠᦞ䳶上ᴹᖸྭⲴᙗ㜭，ަ中䚇ᘈ䰘઼䗃ࠪ

䰘઼◰⍫࠭ᮠᱟ LSTM ᴰޣ䭞Ⲵᡀ࠶。⹄ウ䘈ਁ⧠

Ҷ֯⭘䲿ᵪởᓖ下䱽䇝㓳 LSTM ᰦ，ᆖҐ⦷Ⲵ䇮㖞

ᱟᴰ䟽㾱Ⲵ䎵৲ᮠ，ަ⅑ᱟ㖁㔌㿴⁑，ণ⾎㓿ݳⲴ

个ᮠ。 

2.3  神经图灵机 

2014 ᒤ，Google DeepMind ᨀࠪ⾎㓿മ⚥ᵪ[3]，

俆⅑֯⭘ཆ䜘ᆈۘಘᶕ໎ᕪ⾎㓿㖁㔌Ⲵ䇠ᗶ㜭࣋，

ᒦ֯⭘Ҷ⌘᜿࣋ᵪࡦ。⾎㓿മ⚥ᵪ⁑ර㔃ᶴ㊫լҾ

മ⚥൘ 1936 ᒤᨀࠪⲴ䇑㇇⁑ර——മ⚥ᵪ，⁑ᤏ

Ӫ㊫䘋㹼ᮠᆖ䇑㇇Ⲵ䗷〻。 

NTM Ⲵ㔃ᶴྲമ 7 ᡰ⽪，⭡两䜘࠶㓴ᡀ：⾎

㓿㖁㔌᧗ࡦಘ઼ᆈۘಘ。᧗ࡦಘ䙊䗷ሩ䗃઼ޕ䗃ࠪ

ੁ䟿Ⲵ䈫߉，֯⭘两个䈫߉ཤᴹ䘹ᤙൠሩᆈۘಘ䘋

㹼䈫߉᫽֌，Ӿ㘼ᇎ⧠ᆈۘಘ中䇠ᗶ޵ᇩⲴᴤᯠ઼

᤮ਆ。 

ᆈۘಘ

䈫ཤ ཤ߉

᧗ࡦಘ

ཆ䜘䗃ޕ ཆ䜘䗃ࠪ

 

മ 7  ⾎㓿മ⚥ᵪ㔃ᶴ⽪᜿മ 

NTM ⁑ර⭡᧗ࡦಘሩᆈۘಘⲴ䈫ਆ઼ޕ߉ᇎ

⧠。NTM Ⲵራ൰ᵪ઼ࡦ᧗ࡦಘⲴ䘀㇇वਜ਼ԕ下ഋ

个䜘࠶： 

（1）䈫ਆ 

N M

tM ´Î ¡ ᱟ t ᰦ࡫ᆈۘಘ中Ⲵ䇠ᗶ⸙䱥，ަ

中 N ᱟᆈۘಘս㖞Ⲵ个ᮠ，M ᱟ⇿个ս㖞ᆈۘⲴੁ

䟿Ⲵ㔤ᮠ。
N

tw Î ¡ ᱟ൘ t ᰦ࡫⭡䈫ཤ（read head）

䗃ࠪⲴ N 个ս㖞上Ⲵ࣐ᵳᖂ一ॆੁ䟿，ণ tw ┑䏣
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( ) 1,0 ( ) 1t t

i

w i w i= ＃å ，
tw Ѫ N 个ս㖞 i 上Ⲵ

⇿一个䈫߉ս㖞࠶䝽一个ᵳ٬ ( )tw i 。 

䈫ཤ䘄എⲴ㔤ᮠѪ M Ⲵ䈫ਆੁ䟿
tr ，ᱟ䇠ᗶ⸙

䱥㹼ੁ䟿 ( )tM i Ⲵࠨ㓴ਸ： 

 ( ) ( )t t t

i

r w i M i¬ å            （12） 

䘉ṧᇊѹⲴ䇠ᗶੁ䟿
tr ઼ᵳ䟽ੁ䟿

tw ᰾ᱮᱟ

ਟᗞ࠶Ⲵ。 

 ޕ߉（2）

与 LSTM Ⲵ䗃ޕ䰘઼䚇ᘈ䰘㊫լ，ሶޕ߉᫽֌

 。ᬖ䲔઼␫࣐：࠶Ѫ两个䜘࠶

㔉ᇊ߉ཤ（write head）൘ t ᰦ࡫Ⲵᵳ䟽ੁ䟿
tw

઼ᬖ䲔ੁ䟿 te ，ަ 中ᵳ䟽ੁ䟿
tw ઼ᬖ䲔ੁ䟿 te Ⲵᡰ

ᴹ M 个ݳ㍐Ⲵਆ٬㤳തѪ (0,1) ѻ䰤。䛓Ѹࡽ一ᰦ

Ⲵ䇠ᗶੁ䟿࡫ 1tM - 㻛᭩߉Ѫ： 

1( ) ( )[1 ( ) ]t t t tM i M i w i e-?%         （13） 

ަ中 1 ᱟᡰᴹݳ㍐Ѫ 1 Ⲵ㹼ੁ䟿，ᒦ且 1( )tM i-

与[1 ( ) ]t tw i e- Ⲵ҈⌅Ѫ䙀ݳ㍐⴨҈，҈〟㔃᷌Ѫ

ੁ䟿，㘼䶎ḷ䟿。ഐ↔，ਚᴹᖃㅜ i 个ս㖞ᆈۘⲴ

ᵳ٬ ( )tw i ઼ᬖ䲔ੁ䟿 te Ⲵ࠶䟿䜭Ѫ 1 ᰦ，ᆈۘಘ

অݳ中Ⲵݳ㍐᡽Պ㻛༽սࡠ 0。ྲ ᷌ᵳ٬ ( )tw i ᡆ㘵

ᬖ䲔ੁ䟿 te Ѫ 0 ᰦ，䛓Ѹᆈۘಘ中Ⲵ䇠ᗶੁ䟿؍ᤱ

不ਈ。 

⇿个߉ཤ䘈ӗ⭏一个㔤ᮠѪ M Ⲵ䱴࣐ੁ䟿 ta ，

൘ᬖ䲔ѻਾ䱴࣐ࡠᆈۘಘ中： 

 ( ) ( ) ( )t t t tM i M i w i a? %         （14） 

൘ t ᰦ࡫，ᡰᴹ߉ཤⲴᬖ䲔઼䱴࣐᫽֌䘀㇇㔃

᷌ণѪᆈۘಘᴰਾᆈۘⲴ޵ᇩ。ަ中，ᬖ䲔઼␫࣐

ੁ䟿䜭ާᴹ M 个⤜・࠶䟿，ݱ䇨⾎㓿മ⚥ᵪ⁑රሩ

N 个ս㖞中Ⲵ⇿个ᆈۘಘս㖞中Ⲵ䇠ᗶ⸙䱥㹼ੁ䟿

( )tM i Ⲵ⇿个ݳ㍐䘋㹼㓶㋂ᓖ᧗ࡦ。 

（3）ራ൰ᵪࡦ 

ѪҶᗇࡠᵳ䟽ੁ䟿
tw ，NTM ֯⭘ҶสҾ޵ᇩ

Ⲵራ൰઼สҾս㖞Ⲵራ൰两⿽ራ൰ᵪࡦ，ަራ൰⍱

〻മྲമ 8 ᡰ⽪。 

สҾ޵ᇩⲴራ൰ ㅜ一⿽ᱟสҾ䇠ᗶ޵ᇩⲴራ

൰，᧗ࡦಘሶ⌘᜿࣋䳶中൘สҾᖃࡽ䇠ᗶੁ䟿

( )tM i ઼᧗ࡦಘⲴ䭞ੁ䟿
tk ٬Ⲵ⴨լᓖ儈Ⲵս㖞

上。ᰦ࡫ t ᧗ࡦಘѪ⇿个䈫߉ཤӗ⭏䭞ੁ䟿
tk ᒦ与

ᆈۘಘ tM 中Ⲵ⇿个䇠ᗶੁ䟿 ( )tM i 䇑㇇⴨լᓖ，

ᖂ一ॆਾᗇࡠ䈫߉ᵳ䟽
c

tw ： 

[ ]( )

[ ]( )

exp , ( )
( )

exp , ( )

t t tc

t

t t tj

K k M i
w i

K k M j

b

b
¬

å
   （15） 

ަ中 K ᱟ⴨լᓖ࠭ᮠ，一㡜䘹ᤙ։ᕖ⴨լᓖ： 

 [ ],
u v

K u v
u v

×
=

×
        （16） 

tb ᱟ⾎㓿㖁䐟䘎᧕䗩৲ᮠ，䇠ᗶ޵ᇩⲴራ൰ᯩ

ᔿⲴՈ⛩ᱟỰ㍒ㆰঅ，ӵ䴰㾱䇑㇇᧗ࡦಘ䭞ੁ䟿 tk

与ᆈۘಘ tM 中Ⲵ⇿个䇠ᗶੁ䟿 ( )tM i Ⲵ⴨լᓖ，

❦ਾ与ᆈۘಘ䘋㹼∄䖳，ӗ⭏㋮⺞ൠᆈۘ٬。 

สҾս㖞Ⲵራ൰ ㅜҼ⿽ᱟสҾս㖞Ⲵራ൰，

สҾս㖞Ⲵራ൰ਟᇎ⧠ሩԫ᜿ਈ䟿Ⲵራ൰઼㺘⽪，

สҾս㖞Ⲵራ൰ਟԕ໎ᕪ⁑රⲴ䘲⭘㤳ത઼⌋ॆ

᭸᷌。 

สҾս㖞Ⲵራ൰ᵪࡦ䙊䗷ᇎᯭ࣐ᵳⲴਈᦒ〫

սᶕᇎ⧠䐘ᆈۘಘս㖞Ⲵㆰঅ䘝ԓ઼䲿ᵪ䐣䖜䇯

䰞。൘ਈᦒ〫սѻࡽ，⇿个ཤӗ⭏㤳തѪ（0,1）Ⲵ

ḷ䟿ᨂ٬䰘 tg ，⭘ᶕሩࡽ一ᰦ࡫Ⲵཤ䜘ᵳ䟽 1tw - 与
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ᖃࡽᰦ࡫Ⲵᵳ䟽
c

tw 䘋㹼࣐ᵳ␧ਸ，ᗇࡠ䰘᧗ᵳ䟽

g

tw ： 

 
1(1 )g c

t t t t tw g w g w -? -         （17） 

ሶ N 个ᆈۘಘⲴս㖞Ӿ 0 ㍒ᕅࡠ N-1，ᕅޕ
ts

ሩ
g

tw 䘋㹼〫սਈᦒ，㺘⽪Ѫ㓿ྲ下ᗚ⧟ধ〟，ᗇ

սਾⲴᵳ٬〫ࡠ ( )tw i% ： 

 

1

0

( ) ( ) ( )
N

g

t t t

j

w i w j s i j
-

=

? å%         （18） 

⭡Ҿধ〟᫽֌Պ֯ᵳ䟽䲿ᰦ䰤㺠ਁ઼߿ᮓ，ሬ

㠤ᵜᶕ䳶中Ҿঅ个ս㖞Ⲵ❖⛩ࠪ⧠ਁᮓ⧠䊑，ഐ↔

䴰㾱ሩ㔃᷌䘋㹼䭀 （ॆsharpening）᫽֌，ሩ⇿个ཤ

䱴࣐一个ḷ䟿
tg ֌Ѫ䭀ॆഐᆀ： 

 
( )

( )
( )

t

t

t
t

tj

w i
w i

w i

g

g
¬

å
%

%
           （19） 

䘉ṧቡᗇࡠҶᯠⲴᵳ䟽ੁ䟿，ਟԕṩᦞ䈕ੁ䟿

䘋㹼⴨ᓄⲴ䈫߉᫽֌，ሩ䇠ᗶ䘋㹼؞᭩。 

g

tw
tw

内容寻址
插值

卷积旋转
锐化

先前状态

控制器输出

1tw

tM

,t tk

tg

ts

t

c

tw

tw

 

മ 8  NTM ራ൰ᵪࡦ⍱〻മ

（4）᧗ࡦಘ 

NTM Ⲵ᧗ࡦಘਟԕ䘹ᤙ LSTM ᡆ㘵ࡽ侸⾎㓿

㖁㔌ᇎ⧠。ྲ᷌䘹ᤙ LSTM，ަ䳀⣦ᘱਟԕ֌Ѫᆈ

ۘಘ中䇠ᗶ⸙䱥 tM Ⲵ㺕ݵ，ᒦݱ䇨᧗ࡦಘ֯⭘␧

ਸ䐘䎺ཊ个ᰦ䰤↕Ⲵؑ᚟。ྲ᷌䘹ᤙࡽ侸⾎㓿㖁

㔌，ਟԕ䙊䗷൘不਼Ⲵᰦ࡫䈫ਆ޵ᆈ中⴨਼Ⲵս㖞

ؑ᚟ᶕ⁑ᤏ䙂ᖂ㖁㔌Ⲵ⢩ᙗ，նᱟࡽ侸㖁㔌Ⲵተ䲀

ᙗ൘Ҿ䈫߉ཤᮠⴞᴹ䲀，⇿个䈫߉ཤ൘⇿个ᰦ䰤↕

ਚ㜭᫽֌一个޵ᆈੁ䟿。 

2.4  记忆神经网络 

䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌ᱟᤷާᴹ⤜・ਟ䈫߉᫽֌Ⲵ䇠

ᗶ⁑ඇⲴ⾎㓿㖁㔌。MN ⭘Ҿ䰞仈എㆄᆖҐ൪Ჟ

（Question Answers, QA）。 

MN ⭡一个䇠ᗶᮠ㓴 m ઼䗃ޕ I、⌋ॆ G、䗃ࠪ

O ઼എㆄ R ഋ个⁑ඇ㓴ᡀ，㔃ᶴྲമ 9 ᡰ⽪。

㔉ᇊ

᮷ᵜ
䗃ޕ⁑ඇ ⌋ॆ⁑ඇ

⢩ᖱ

ੁ䟿

1 2 3 ... N

䗃ࠪ᮷ᵜ എㆄ⁑ඇ ㆄṸ䰞仈

䇠ᗶ‭

⢩ᖱ

ੁ䟿

 

മ 9  䇠ᗶ㖁㔌㔃ᶴ⽪᜿മ

䘉ഋ个⁑ඇⲴᢗ㹼䗷〻ྲ下： 
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（1）ᖃ䗃ޕ㔉ᇊⲴ᮷ᵜ x ，䗃ޕ⁑ඇ I ֯⭘ḷ

߶亴༴⨶ᢰᵟᡆ㕆⸱ᯩᔿ，ሶަ㺘⽪ᡀ޵䜘⢩ᖱ

( )I x ，❦ਾ䙊䗷⌋ॆ⁑ඇᢺ ( )I x ᆈۘࡠᆈۘಘ m

Ⲵঅݳ中。 

（2）ṩᦞᯠⲴ㾱എㆄⲴ䰞仈᮷ᵜ䗃ޕ x ，䗃

ࠪ⁑ඇ֯⭘ N 个䇠ᗶ‭中ᗇ࠶ᴰ儈Ⲵ k 个䇠ᗶঅݳ

Ⲵ㍒ᕅ٬䇑㇇䗃ࠪ⢩ᖱੁ䟿。 

ֻྲ，ᖃ k=1 ᰦ，֯ ⭘ N 个䇠ᗶ‭中ᗇ࠶ᴰ儈

Ⲵ一个䇠ᗶঅݳⲴ㍒ᕅ٬： 

1 1
1, ,

( , ) arg max ( , )O i
i N

o O x m s x m
 

     （20） 

ަ中
Os ᱟ䗃ࠪ⢩ᖱੁ䟿Ⲵᢃ࠭࠶ᮠ，⭡

1o ㍒

ᕅ٬ᗇࡠ䗃ࠪ⢩ᖱੁ䟿
1om 。 

ᖃ k=2 ᰦ，࡙⭘ᖃࡽ䗃ޕ x ઼䇠ᗶঅݳ
1om 䇑

㇇ㅜҼ个䇠ᗶঅݳⲴ㍒ᕅ٬： 

12 2
1, ,

( , ) arg max ([ , ], )O o i
i N

o O x m s x m m
 

   

（21） 

⭡ 2o ㍒ᕅ٬ᗇࡠ䗃ࠪ⢩ᖱੁ䟿
2om 。 

ԕ↔㊫᧘，ᴰ㓸䗃ࠪᒿࡇ
1 2

, , , ,
ko o ox m m m 。 

（3）䗃ࠪ૽ᓄ⁑ඇਟԕᢺ
kom ֌Ѫ䗃ࠪ r ，ᡆ

㘵䘹ᤙᆇި䟼३䝽ᗇ࠶ᴰ儈Ⲵঅ䇽֌Ѫ䗃ࠪ r ： 

1 2
argmax ([ , , ], )w W R o or s x m m w�   （22） 

ަ中 �w W ᱟᆇި W 中Ⲵঅ䇽， Rs ઼ Os ᱟާ

ᴹ⴨਼ᖒᔿⲴᢃ࠭࠶ᮠ，ᖒᔿྲ下： 

 ( , ) ( ) ( )T T

x ys x y x U U y ) )    （23） 

ަ中，U ᱟ一个 n Du 㔤Ⲵ⸙䱥，D 㺘⽪⢩ᖱ

个ᮠ，n ᱟ፼ޕⲴ㔤ᮠ。 x) ઼ y) Ⲵ֌⭘ᱟᢺ৏࿻

᮷ᵜ᱐ሴࡠ D 㔤Ⲵ⢩ᖱオ䰤，⢩ᖱオ䰤䘹ᤙ⭘অ䇽

㺻ᆀ㺘⽪。 

൘᮷ᵜ䰞仈䰞ㆄ䇝㓳䗷〻中，MN ֯⭘བྷ䰤䳄ᧂ

ᒿᦏཡ࠭ᮠ（margin ranking loss）： 

1

1

max(0, ( , ) ( , ))J
z

� � �¦
o

O o O

f m

s x m s x f  

1 2 1

2

max(0, ([ , ], ) ([ , ], ))J
cz

c� � �¦
o

O o o O o

f m

s x m m s x m f  

1 2 1 2
max(0, ([ , , ], ) ([ , , ], ))J

z

� �¦ R o o R o o

r r

s x m m r s x m m r

（24） 

ᆼᡀ᮷ᵜ䰞仈䰞ㆄ࣏㜭。ަ中， , ,f f rc ᱟᡰ

ᴹⲴ䭉䈟ㆄṸ，ণ䇝㓳ⴞḷᱟ㾱≲↓⺞ㆄṸᗇ࠶∄

䭉䈟ㆄṸⲴᗇ࠶㠣ቁ儈一个 0J ! 。བྷ䰤䳄ᧂᒿᦏ

ཡ࠭ᮠ֯⭘䲿ᵪởᓖ下䱽䇝㓳㇇⌅ᆖҐ䰞仈䰞ㆄ。 

MN Ⲵᇎ傼ᮠᦞ䳶䘹ᤙҶ Fader ㅹӪᨀࠪⲴབྷ

㿴⁑ QA ᮠᦞ䳶[7]。䈕ᮠᦞ䳶⭡ 14M 䈝ਕ㓴ᡀ，ᆈ

ۘᖒᔿѪ（ѫփ，ޣ㌫，ሩ䊑）三ݳ㓴，ֻྲ（㊣

ቄᚙ，֌㘵，ሿ➺㔤ቬ），ᒦᆈۘࡠ MN ⁑රⲴᆈ

ۘಘ⁑ඇ中。䇝㓳㔃ਸҶ⭡䰞仈઼⴨ޣⲴ三ݳ㓴ᶴ

ᡀⲴᑖᴹ՚ḷㆮⲴ QA ሩ，ԕ৺ WikiAnswers 中Ⲵ

䟺ѹ䰞仈，ֻྲ“䈱߉Ҷሿ➺㔤ቬ䘉ᵜҖ？”。 

䈕ᇎ傼᤹➗ Bordes ㅹӪⲴᯩ⌅[8]，䙊䗷൘ཊ个

F1 ᮠ⍻䈅㌫㔏上ሩ䘄എⲴᴰ֣ㆄṸ䘋㹼䟽ᯠᧂ࠶

਽Ⲵԫ࣑上䘋㹼Ҷᇎ傼，ᒦ䇮㖞 MN Ⲵ䇠ᗶঅݳ个

ᮠѪ k=1。 

Fader ㅹӪ൘ᇎ傼中䇮㖞ࡍ࿻ᵳ䟽ੁ䟿Ѫ 0，䘝

ԓ⅑ᮠѪ 20，ᒦሶ䇝㓳ᮠᦞ࠶ᡀ 10 个䜘࠶，䘈䲀

ࡽҶ⇿个㌫㔏ਚ䘄എ⇿个⍻䈅䈝ਕⲴࡦ 100 个ᮠᦞ

ᓃḕ䈒㔃᷌。ᡰᴹ䗃ޕⲴঅ䇽䜭ᱟሿ߉Ⲵᒦ且ᨀਆ

Ҷ䇽ᒢᡆ㘵䇽ṩ。 

Bordes ㅹӪ൘ᇎ傼中䇮㖞অ䇽઼ᾲᘥⲴ㔤ᮠ

Ѫ 20，䇴ԧ࠭ᮠⲴ፼ޕ㔤ᮠѪ 200，━ࣘデਓᇭᓖ

Ѫ 13（ণ中ᗳ䇽Ⲵ两䗩਴ᴹ 6 个অ䇽）。 

ᇎ傼㔃᷌ྲ㺘 1 ᡰ⽪，MN ⁑රⲴᙗ㜭与

Bordes Ⲵᯩ⌅⴨ᖃ。൘␫࣐Ҷঅ䇽㺻ᆀ㺘⽪ਾ⁑ර

Ⲵᗇ࠶ᴹ一ᇊⲴᨀ儈，㔃᷌ᱮ⽪ MN ᱟ一⿽ᆼᡀབྷ

㿴⁑ QA ԫ࣑Ⲵਟ㹼ᯩ⌅。 

表 1  MN 在大规模 QA 数据集上的实验结果对比 

⁑ර F1 

Fader ㅹӪ[7]
 0.54 

Bordes ㅹӪ[8]
 0.73 

MN（ਚ֯⭘অ䇽፼ޕ㺘⽪） 0.72 

MN（֯⭘অ䇽㺻ᆀ㺘⽪） 0.82 

ᇎ傼ԫ࣑䘈֯⭘Ҷ㠚ᐡᔪ・Ⲵ QA ⁑ර:ާᴹ

ഋ个䀂㢢，三个⢙փ઼ӄ个ᡯ䰤，Ӫ⢙൘ᡯ䰤〫޵
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ࣘᒦ᤮ਆᡆ㘵᭮下⢙փ。䈕ԫ࣑Ⲵ䳮ᓖ൘Ҿ，ᖃ䈒

䰞⢙փ൘ଚ䟼ᰦ，ᗵ享֯⭘ཊ个䈝ਕ䘋㹼᧘⨶。䙊

䗷䇮㖞䗷৫Ⲵᰦ䰤↕ᮠ（1 ᡆ 5）ᶕ᧗ࡦԫ࣑䳮ᓖ，

⇿个䳮ᓖ下वᤜҶਚᨀ৺䀂㢢〫ࣘⲴ䰞仈઼䀂㢢

ᩪᑖ⢙փⲴ䰞仈。 

䇠ᗶ㖁㔌൘䈕ᇎ傼ԫ࣑上与 RNN ઼ LSTM 䘋

㹼ሩ∄。ሩҾส߶ RNN ઼ LSTM，䙊䗷֯⭘สҾ

ᰦ䰤Ⲵ৽ੁՐ᫝ᶕᔪ・䈝䀰⁑ර[9]，ᒦՈॆҶ䎵৲

ᮠ。ሩҾ MN ⁑ර，൘ᡰᴹᇎ傼中ሶ፼ޕ㔤ᮠ䇮㖞

Ѫപᇊ٬ 100，ᆖҐ⦷Ѫ 0.01，ሶ㼅ᓖJ 䇮㖞Ѫ 0.1

઼ 10 个䇝㓳ᰦᵏ。ᇎ傼㔃᷌ྲ㺘 2 ᡰ⽪： 

表 2  MN 在自己建立的 QA 任务下的实验结果对比 
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㠚⌘᜿࣋ᵪࡦ：ሩҾ䗃ޕᒿࡇⲴ⇿个অ䇽，䙊

䗷不਼Ⲵ፼ੁޕ䟿ᗇࡠሩᓄⲴḕ䈒ੁ䟿 q 、䭞ੁ䟿

k ઼٬ੁ䟿v ，❦ਾ䇑㇇䭞ੁ䟿઼ḕ䈒ੁ䟿Ⲵ⛩〟，

ᒦ䲔ԕ kd ，ަ中
kd ᱟ䭞ੁ䟿Ⲵ㔤ᮠ，ᴰਾ֯⭘

softmax ࠭ᮠ㧧ᗇᵳ䟽，䇑㇇䈕অ䇽Ⲵ㠚⌘᜿࣋࠭

ᮠ： 

Attention( , , ) softmax
T

k

QK
Q K V V

d

僓
÷ç ÷ç= ÷ç ÷ç ÷ẛ

（25） 

ަ中 ᱟਕᆀ中⇿个অ䇽Ⲵḕ䈒ੁ䟿

q 、䭞ੁ䟿 k ઼٬ੁ䟿v 㓴ᡀⲴ⸙䱥。 

ሩҾ㕆⸱ಘ-䀓⸱ಘ⌘᜿࣋ᵪࡦ，ަ 中Ⲵḕ䈒ੁ

䟿 q ᶕ㠚䀓⸱ಘ䳀⣦ᘱ㺘⽪，㘼䭞ੁ䟿 k ઼٬ੁ䟿

v ᶕ㠚㕆⸱ಘⲴ䗃ࠪ䳀㺘⽪。 

ཊཤ⌘᜿࣋ᵪࡦ：ሶ h 个不਼Ⲵ㠚⌘᜿࣋ᵪࡦ

֯⭘不਼Ⲵ᱐ሴ⸙䱥䘋㹼䳶ᡀ，᤬᧕ᡀ一个བྷⲴ⢩

ᖱ⸙䱥，❦ਾ䙊䗷ޘ䘎᧕ቲᗇࡠ䗃ࠪ： 

1MultiHead( , , )=Concat(head , ,head )

head Attention( , , )

O

h

Q K V

i i i i

Q K V W

QW KW VW=

K

（26） 

ަ中 , , ,O Q K V

i i iW W W W ᱟ不਼Ⲵ᱐ሴ⸙䱥。 

ս㖞㕆⸱（Position Embedding）：⭡Ҿਈ䘱ಘ

ᣋᔳҶᒿࡇ㔃ᶴⲴ RNN，ഐ↔⋑ᴹᦅ᥹亪ᒿᒿࡇⲴ

㜭࣋，ҏቡᱟ䈤，ྲ᷌䗃ޕਕᆀⲴঅ䇽亪ᒿ᭩ਈ，

⁑රҏՊᗇ਼ࡠṧⲴ㔃᷌，䘉ᱮ❦ᱟ不ਸ⨶Ⲵ。ഐ

↔，ѪҶ४࠶不਼ս㖞Ⲵঅ䇽，൘㕆⸱䇽ੁ䟿Ⲵᰦ

Ҷս㖞㕆ޕ࣐，不਼仁⦷Ⲵ↓ᕖ઼։ᕖ࠭ᮠ⭘֯ى

⸱Ⲵ⢩ᖱ： 

 

2 /

( ,2 )

2 /

( ,2 1)

sin( /10000 )

cos( /10000 )

model

model

i d

pos i

i d

pos i

PE pos

PE pos+

=

=
（27） 

ަ中，pos ᱟঅ䇽Ⲵս㖞，i 㺘⽪অ䇽Ⲵ㔤ᮠ，

modeld ᱟս㖞㕆⸱⢩ᖱੁ䟿Ⲵ䮯ᓖ。䘉ṧս㖞㕆⸱

Ⲵ⇿个㔤ᓖሩᓄ↓ᕖᴢ㓯Ⲵ٬，㘼且⭡Ҿ↓։ᕖ࠭

ᮠⲴ⢩ᙗ，ս㖞 +pos k Ⲵս㖞ੁ䟿ਟԕ⭘ pos Ⲵ

ս㖞ੁ䟿㓯ᙗ㺘⽪ࠪᶕ： 

 

sin( ) sin( )cos( ) cos( )sin( )

cos( ) cos( )cos( ) sin( )sin( )

pos k pos k pos k

pos k pos k pos k

+ = +

+ = -

（28） 

䘉ṧ䲔Ҷঅ䇽Ⲵ㔍ሩս㖞，অ䇽ѻ䰤Ⲵ⴨ሩս

㖞ޣ㌫ਟԕ䙊䗷ս㖞ੁ䟿ᦅ㧧ࡠ。 

൘ḷ߶Ⲵ WMT 2014 㤡䈝-ᗧ䈝ᮠᦞ䳶઼ WMT 

2014 㤡䈝-⌅䈝ᮠᦞ䳶ሩਈ䘱ಘ⁑ර䘋㹼Ҷ䇴ԧ。

⁑ර֯⭘ Adam Ոॆಘ䘋㹼䇝㓳[10]，ަ৲ᮠ䇮㖞Ѫ

1 2=0.9 =0.98b b， ԕ৺
-9=10e ，ᒦṩᦞ下䶒Ⲵޜ

ᔿ൘䇝㓳䗷〻中᭩ਈᆖҐ⦷： 

0.5 0.5

model

1.5

min( _ ,

_ _ )

ratel d step num

step num warmup steps

- -

-

= ?

×
 

（29） 

䈕ޜᔿ㓯ᙗ໎࣐ㅜ一个 warmup_steps 䇝㓳↕

ⲴᆖҐ⦷，ѻਾ与↕ᮠⲴᒣᯩṩᡀ৽∄ൠ䱽վᆖҐ

⦷，ᒦ䇮㖞 warmup_steps Ѫ 4000。 

⁑ර䘈൘⇿个ᆀቲⲴ䗃ࠪㄟ֯⭘Ҷ↻ᐞ㖁㔌

઼ Dropout ᯩ⌅[11]，ᒦ֯⭘Ҷቲᖂ一ॆᢰᵟ。ሩส

ᵜ⁑ර֯⭘ 0.1dropP = 。⁑ර൘䇝㓳䗷〻中֯⭘ḷ

ㆮᒣ━ᢰᵟ[12]，ަ৲ᮠѪ 0.1lse = 。 

ਈ䘱ಘ⁑ර䘹ᤙҶԕ下 5 个䈝䀰⁑ර䘋㹼ሩ∄

ᇎ傼。 

ByteNet ⁑ර：൘ WMT 2014 㤡䈝-ᗧ䈝ᮠᦞ䳶

上䘋㹼ᇎ傼。⭡Ҿᗧ䈝Ⲵਕᆀᖰᖰ∄㤡䈝䮯，ഐ↔

䇮㖞⁑රⲴ䗃ࠪᒿࡇ䮯ᓖ上䲀Ѫ䗃ޕⲴ 1.2 䈕。ؽ

⁑ර䘈֯⭘Ҷオ⍎ধ〟（Dilated Convolution）ᶕ໎

࣐ⴞḷ㖁㔌Ⲵ᧕ਇฏ，ަ 㖁㔌Ⲵᢙᕐ䙏⦷Ӿ 1 ᔰ࿻，

⇿ቲ໎࣐一ؽ，ᴰ㓸䗮ࡠᴰབྷ䙏⦷ 16。 

Deep-Att+PosUnk ⁑ර：൘ WMT 2014 㤡䈝-

⌅䈝ᮠᦞ䳶上䘋㹼ᇎ傼。ሩҾⓀ䈝䀰઼ⴞḷ䈝䀰䜭

֯⭘ 256 㔤Ⲵঅ䇽፼ޕ㔤ᮠ，ᡰᴹⲴ LSTM ቲ䜭ާ

ᴹ 512 个ᆈۘঅݳ，䗃ࠪቲབྷሿ与ⴞḷ䇽≷㺘Ⲵབྷ

ሿ⴨ㅹ。 

GNMT+RL ⁑ර：൘ WMT 2014 㤡䈝-⌅䈝઼

WMT 2014 㤡䈝-ᗧ䈝两个ᮠᦞ䳶上䘋㹼ᇎ傼。⁑ර

⭡ 8 个㕆⸱ಘቲ઼ 8 个䀓⸱ಘቲ㓴ᡀ，⇿个㕆⸱ಘ

઼䀓⸱ಘቲ֯⭘ 1024 个 LSTM 㢲⛩。ަ中⌘᜿࣋
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㖁㔌ᱟ一个ㆰঅⲴࡽ侸㖁㔌，ᱟ一个ާᴹ 1024 个

㢲⛩Ⲵ䳀ቲ。 

ConvS2S ⁑ර：൘ WMT 2014 㤡䈝-⌅䈝઼

WMT 2014 㤡䈝-ᗧ䈝两个ᮠᦞ䳶上䘋㹼ᇎ傼。⁑ර

Ⲵ㕆⸱ಘ઼䀓⸱ಘ֯⭘Ҷ 512 个䳀অݳ，㘼且ᡰᴹ

Ⲵ፼ޕ㔤ᮠѪ 512。䈕⁑ර൘䇝㓳䗷〻ᱟ֯⭘࣐䙏

ởᓖⲴᯩ⌅，䇮㖞ࣘ䟿٬Ѫ 0.99，ᒦ൘ởᓖⲴ㤳ᮠ

䎵䗷 0.1 Ⲵᛵߥ下ሶަᖂ一ॆ，ᆖҐ⦷䇮㖞Ѫ 0.25。 

MoE ⁑ර：൘ WMT 2014 㤡䈝-⌅䈝઼ WMT 

2014 㤡䈝-ᗧ䈝两个ᮠᦞ䳶上䘋㹼ᇎ傼。䈕⁑රส

Ҿ GNMT ⁑ර䘋㹼᭩䘋，ѪҶ߿ቁ䇑㇇༽ᵲᙗ，

ሶ㕆⸱ಘ઼䀓⸱ಘ中Ⲵ LSTM ቲᮠ࡛࠶䇮㖞Ѫ 3 ઼

2，ᒦ൘㕆⸱ಘ઼䀓⸱ಘⲴᴰਾ一ቲࡽ䶒ᨂޕҶ

MoE ቲ。⇿个 MoE ቲᴰཊवਜ਼ 2048 个专ᇦ，⇿个

专ᇦާᴹ㓖 200 万个৲ᮠ。 

ᇎ傼㔃᷌ሶ㧧ᗇⲴ BLEU ᮠ઼䇝㓳䍩⭘与ӻ࠶

㓽Ⲵሩ∄⁑ර䘋㹼∄䖳，ྲ㺘 3 ᡰ⽪，ਟԕⴻࠪਈ

䘱ಘ⁑ර൘㘫䈁ԫ࣑上Ⲵ᭸᷌ԕ৺ᡰ㙇䍩Ⲵ䇝㓳

ᡀᵜ䜭ᱟᴰՈⲴ。 

สҾਈ䘱ಘ⁑ර，⹄ウӪઈ൘↔ส⹰上䘋㹼Ҷ

⹄ウ઼᭩䘋，ԆԜⲴ⹄ウᡀ᷌ᙫ㔃ྲ㺘 4 ᡰ⽪。

表 3  变送器与其他模型的实验结果对比 

⁑ර 
BLEU  ᮠ 䇝㓳䍩⭘（⎞⛩䘀㇇）࠶

EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR 

ByteNet
[13]

 23.75    

Deep-Att + PosUnk
[14]

  39.2  1.0·10
20 

GNMT + RL
[15]

 24.6 39.92 2.3·10
19

 1.4·10
20

 

ConvS2S
[16]

  25.16 40.46 9.6·10
18

 1.5·10
20

 

MoE
[17]

 26.03 40.56 2.0·10
19

 1.2·10
20

 

Deep-Att + PosUnk Ensemble
[14]

  40.4  8.0·10
20

 

GNMT + RL Ensemble
[15]

 26.30 41.16 1.8·10
20

 1.1·10
21

 

ConvS2S Ensemble
[16]

 26.36 41.29 7.7·10
19

 1.2·10
21

 

Transformer (base model) 27.3 38.1 3.3·10
18

 

Transformer (big) 28.4 41.0 2.3·10
19

 

表 4 基于变送器的记忆网络模型 

⁑ර ᰦ䰤 Ṩᗳᙍᜣ ֌⭘ ᓄ⭘ 

DTN[18] 2017 ᒤ Ӿᮠᦞ中ᆖҐተ䜘മ⡷Ⲵᖒ⣦઼བྷሿ ᚒ༽オ䰤ሩᓄޣ㌫ മࢢ࠶ۿ 

WTN[19] 2017 ᒤ ֯⭘ཊ个㠚⌘᜿࣋࠶᭟ᴯԓཊཤ⌘᜿࣋ 䇝㓳ᴤᘛ、ᙗ㜭ᴤྭ ᵪಘ㘫䈁 

AAN[20] 2018 ᒤ ᒣ൷⌘᜿࣋ᵪࡦ ࣐䙏䀓⸱ಘ ᵪಘ㘫䈁 

BlendCNN[21] 2018 ᒤ ਈ䘱ಘ֌Ѫᮉᆖ⁑ර䇝㓳 CNN བྷ㿴⁑ᒦ㹼䇑㇇ᒦ߿ቁ޵ᆈঐ⭘ ᮷ᵜ࠶㊫ 

Action 

Transformer[22] 
2018 ᒤ ֯⭘ਈ䘱ಘᶕ㚊ਸ㹼ѪӪⲴ⢩ᖱ ሩᰦオ㛼Ჟ下Ⲵ㹼ѪӪ䘋㹼࠶㊫ 㿶仁㹼Ѫ䇶࡛ 

Universal 

Transformers[23] 
2018 ᒤ ֯⭘ᗚ⧟㔃ᶴⲴਈ䘱ಘ㖁㔌 

ᕕ㺕Ҷਈ䘱ಘ不㜭ᦅ᥹ᒿ׍ࡇ䎆ޣ㌫

Ⲵ㕪⛩ 
䈝䀰⨶䀓ԫ࣑ 

Evolved 

Transformer[24] 
2019 ᒤ ⾎㓿㖁㔌㔃ᶴᩌ㍒ ᭩䘋ࡽ侸ᒿࡇ⁑ර ᵪಘ㘫䈁઼䈝䀰ᔪ⁑ 

Set Transformer[25] 2019 ᒤ ֯⭘⌘᜿࣋ᵪࡦᶕ㕆⸱઼㚊ਸ⢩ᖱ ⁑ᤏ䗃ޕ䳶ਸݳ㍐ѻ䰤Ⲵ༽ᵲӔӂ ⎹৺ᮠᦞ⛩䳶Ⲵཊ个ԫ࣑ 

Transformer-XL[26] 2019 ᒤ 
൘㠚⌘᜿࣋ᵪࡦᕅޕᗚ⧟ᾲᘥ઼ᯠⲴս㖞

㕆⸱ᯩ⌅ 
ሩ䮯ᵏབྷ㤳ത׍䎆ޣ㌫ᔪ⁑ 䈝䀰ᔪ⁑ 
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2.6  小结与分析 

ᵜ㢲ѫ㾱䈖㓶ӻ㓽Ҷ䇠ᗶ㖁㔌ਁኅ䗷〻中ᴰ

䟽㾱，ҏᱟᴰส⹰Ⲵ⁑ර：RNN、LSTM、NTM、

MN ઼ਈ䘱ಘ，ԕ৺ᆳԜⲴ⁑ර㔃ᶴ઼ᇎ⧠䗷〻。

䙊䗷䘉ࠐ⿽⁑රⲴሩ∄᷀࠶，ྲ㺘 5 ᡰ⽪，ਟԕⴻ

ࠪ： 

（1）RNN ᱟ༴⨶ᒿࡇ⁑රⲴ⾎㓿㖁㔌，䙊䗷

ᆖҐᒿࡽࡇਾѻ䰤Ⲵ׍䎆ޣ㌫ᶕ؍⮉䜘࠶䗷৫Ⲵ

ؑ᚟，ާᴹᖸᐞⲴ䇠ᗶ࣏㜭。 

（2）LSTM ᱟ൘ RNN Ⲵส⹰上ሩ޵䜘䳀⣦ᘱ

㢲⛩Ⲵ؞᭩，໎࣐Ҷ䚇ᘈ䰘઼䇠ᗶ䰘，Ӿ㘼㜭ཏᦅ

㧧ࡠᴤᴹ⭘Ⲵ䇠ᗶؑ᚟。 

（3）NTM ਼ṧᱟ൘ RNN ส⹰上䘋㹼Ⲵ᭩䘋，

ُ⭘Ҷമ⚥ᵪⲴᙍᜣ，֯⭘⾎㓿㖁㔌ᶕᇎ⧠മ⚥ᵪ

䇑㇇⁑ර中Ⲵ䈫߉᫽֌，ᒦ֯⭘Ҷཆ䜘ᆈۘ⸙䱥ᶕ

໎ᕪ䇠ᗶ。 

（4）MN 与 NTM 䜭֯⭘Ҷཆ䜘ᆈۘಘᶕᇎ⧠

⁑රⲴ䇠ᗶ࣏㜭，ն NTM Ⲵ⁑ර㔃ᶴപॆ，ਚ㜭

ᆖҐ䖳ѪㆰঅⲴ㇇⌅，㘼 MN ާᴹᴤྭⲴਈ⿽઼⌋

ॆ㜭࣋。 

（5）ਈ䘱ಘᣋᔳҶ RNN Ⲵส⹰㔃ᶴ，ӵ֯⭘

⌘᜿࣋ᵪ઼ࡦ㕆⸱ಘ-䀓⸱ಘ㔃ᶴ，䙊䗷ᶴ䙐ᮤ个䗃

অ个䗃ࠪঅ䇽ࡽᖃࡇ与䗃ࠪᒿࡇ䳀⣦ᘱᒿࡇᒿޕ

Ⲵሩ喀ᵳ，䇑㇇ᖃࡽⴞḷ䈝䀰䗃ࠪঅ䇽ሩᓄⲴ䗃ޕ

Ⓚ䈝䀰ᒿࡇ上下᮷ੁ䟿，⭘上下᮷ੁ䟿ᶕ亴⍻ᖃࡽ

ⴞḷ䈝䀰䗃ࠪঅ䇽ⲴᶑԦਾ傼ᾲ⦷，Ӿ㘼ᆼᡀᵪಘ

㘫䈁ԫ࣑。䘉䟼Ⲵ㕆⸱ಘ-䀓⸱ಘ⌘᜿࣋ᵪࡦ，与

MN 中Ⲵᢃ࠭࠶ᮠᴹ⵰⴨լⲴ֌⭘，䜭ᱟ⭘ᶕ䇴ՠ

䗃ޕᒿࡇ与ى䘹䗃ࠪѻ䰤Ⲵޣ㌫。Ҽ㘵ᴰབྷⲴ不਼

൘Ҿ，ਈ䘱ಘ中ᵜ䓛⋑ᴹ༴⨶ᒿࡇ㔃ᶴⲴ㜭࣋，ҏ

֯⁑ර丧ཡҶᦅ᥹ተ䜘⢩ᖱⲴ㜭࣋，նত㜭ཏᒦ㹼

䇑㇇，ᴹ࡙Ҿ⧠ᴹⲴ GPU 䇝㓳⧟ຳ。㘼 MN 中Ⲵ

䗃ੁޕ䟿᤹➗ᒿ؍ࡇᆈ൘ᆈۘಘ中，൘എㆄ䰞仈ᰦ

᢮ࠪ与䰞仈ᴰ⴨ޣⲴঅ䇽。 

ഐ↔，ᡁԜሶ上䘠ާᴹ䇠ᗶ࣏㜭Ⲵ⾎㓿㖁㔌⁑

ර㔏〠Ѫ䇠ᗶ㖁㔌。൘下一㢲，ሶ൘↔ส⹰上䘋㹼

ᢙኅⲴ਴⿽䇠ᗶ㖁㔌⁑ර઼ᓄ⭘䘋㹼࠶㊫ӻ㓽。

表 5 记忆网络基础模型对比 

ส⹰⁑ර ᰦ䰤 䇠ᗶᯩᔿ Ո⛩ 㕪⛩ 

ᗚ⧟⾎㓿㖁㔌（RNN） 1986 ᒤ ࡽਾ㢲⛩Ր䙂ؑ᚟ ਟԕ㺘⧠ᰦ䰤ᒿࡇⲴࣘᘱᰦ䰤㹼Ѫ ਚ㜭ᆖҐ⸝ᰦ䰤䰤䳄Ⲵ䇠ᗶ 

䮯⸝ᵏ䇠ᗶ㖁㔌（LSTM） 1997 ᒤ 䚇ᘈ䰘઼䇠ᗶ䰘 两个䰘ਟԕ᧗ؑࡦ᚟ⲴՐ䙂 ሩҾ䮯䐍⿫བྷ䟿䇠ᗶᴹተ䲀ᙗ 

⾎㓿മ⚥ᵪ（NTM） 2014 ᒤ ཆ䜘ᆈۘಘ ֯⭘ཆ䜘ᆈۘ⸙䱥ᶕ໎ᕪ䇠ᗶ ਚ㜭ᆖҐ∄䖳ㆰঅⲴ㇇⌅ 

䇠ᗶ㖁㔌（MN） 2014 ᒤ ཆ䜘ᆈۘಘ ާᴹᖸྭⲴਈ⿽઼⌋ॆ㜭࣋ ᓄ⭘൪Ჟঅ一 

ਈ䘱ಘ（Transformer） 2017 ᒤ ⌘᜿࣋ᵪࡦ ⁑ඇॆ，ᒦ㹼䇑㇇䘲ᓄ GPU ⧟ຳ ᰐ⌅ᦅ᥹ተ䜘⢩ᖱ઼ս㖞ؑ᚟ 

3 记忆网络模型扩展 

上一㢲ӻ㓽Ҷ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵส⹰⁑ර，वᤜҶ

RNN、LSTM、NTM、MN ઼ਈ䘱ಘ。䲔↔ѻཆ，

䘈ᴹᖸཊᆖ㘵൘䘉Ӌส⹰⁑ර上䘋㹼Ҷᢙኅ઼᭩

䘋，ަ 中ѫ⍱Ⲵ䇠ᗶ㖁㔌ᴹสҾ RNN Ⲵᢙኅ⁑ර、

สҾ LSTM Ⲵᢙኅ⁑ර઼สҾ MN Ⲵᢙኅ⁑ර。 

3.1  基于RNN的扩展模型 

สҾ RNN Ⲵᢙኅ⁑රᴹᖸཊ，ᴰިරⲴสҾ

⁑ර㔃ᶴ᭩䘋Ⲵᢙኅ⁑රᴹสҾ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ䇠

ᗶ䘹ᤙ RNN、ާᴹ䮯ᵏ䇠ᗶⲴ RNN ઼⭘Ҿঅṧᵜ

ᆖҐⲴ RNN。สҾ RNN Ⲵᓄ⭘㊫ᢙኅ⁑රཚ䗷㑱

ᵲ，䘉一䜘࠶ቡ不޽䎈䘠。 

3.1.1  สҾ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ䇠ᗶ䘹ᤙ RNN  

⭡Ҿ RNN Ⲵ䇠ᗶঅާݳᴹപᇊⲴབྷሿ，不㜭

ᆈۘਕᆀ中Ⲵᡰᴹؑ᚟，൘亴⍻ᰦᇩ᱃ᘭ⮕ᴹ⭘Ⲵ

䮯ᵏ׍䎆ؑ᚟。㘼สҾ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ䇠ᗶ䘹ᤙ RNN

（ Attention-based Memory Selection Recurrent 

Network，AMSRN）[49]，䙊䗷⌘᜿࣋ᵪࡦ൘ᆈۘಘ

中ḕ᢮䇠ᗶ⴨ؑޣ᚟Ⲵᰦ䰤，䇑㇇⌘᜿࣋ᵳ䟽ᒦᨀ

ਆؑ᚟。 

AMSRN ⁑රѫ㾱⭡Ր㔏 LSTM ઼⌘᜿࣋ᵪࡦ

⁑ඇ两䜘࠶㓴ᡀ。LSTM 䈫ਆ䗃ޕঅ䇽ᒿࡇ，ᒦᆈ

ۘ⇿个ᰦ䰤↕⭏ᡀⲴ䳀ቲ䗃ࠪ。⌘᜿࣋ᵪࡦ⁑ඇሶ

ᆈۘⲴ䳀ቲ䗃ࠪؑ᚟֌Ѫ䗃ޕ，⭏ᡀ与下一个অ䇽

ⲴᶑԦਾ傼ᾲ⦷࠶ᐳ。 

（ 1 ） LSTM 。 LSTM Ⲵ 䗃 ޕ ᱟ অ 䇽 ᒿ ࡇ

1 2{ , , , , }tx x x ，⇿个 tx ⭡ N ս㕆⸱（1-of-N）

⤜✝㺘⽪。⇿个ᰦ䰤↕ LSTM Ⲵ䳀ቲ䗃ࠪᱟ一个 d

㔤ੁ䟿
d

th R� ，ഐ↔ t ᰦ࡫ LSTM 䇑㇇ᗇࡠⲴؑ
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᚟ᱟ
0 1 1[ , , , ]t tM h h h � 。 

（2）⌘᜿࣋ᵪࡦ。䇠ᗶ䘹ᤙ⁑ඇӾᖃࡽ䳀⣦

ᘱ
th ⭏ᡀ两个 d 㔤ੁ䟿

1hw ઼
2hw ，⭘Ҿ䘹ᤙ LSTM

ᆈۘؑ᚟
0 1 1[ , , , ]t tM h h h � 。ᒦӾᖃࡽ䳀⣦ᘱ

th

⭏ᡀ d 㔤ੁ䟿
tk ֌Ѫ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ䭞： 

 
t kh t kk W h b �               （30） 

ަ中，⸙䱥
d d

khW u� ઼ੁ䟿
d

kb � ᱟ⌘᜿

࣋ᵪࡦ⁑ර䴰㾱ᆖҐⲴ৲ᮠ。 

❦ ਾ 䇑 ㇇ 䭞 tk 与 LSTM ᆈ ۘ ؑ ᚟

0 1 1[ , , , ]t tM h h h � 中⇿个 ih Ⲵ޵〟⴨լᓖ tie ： 

 1( )ti i h te h w k �            （31） 

ަ中 㺘⽪䙀ݳ㍐҈⌅， � 㺘⽪޵〟。䙊䗷

1i hh w ሩ LSTM ᆈۘؑ᚟ 0 1 1[ , , , ]t tM h h h � ⇿

个ݳ㍐Ⲵ⇿一㔤⭘ᖃࡽ䳀⣦ᘱ th ሩᓄⲴ 1hw Ⲵ⇿一

㔤䘋㹼∄ֻਈᦒ，❦ਾ䇑㇇㓿䗷䈳ᮤਾⲴཊ个ᰦ࡫

Ⲵ䳀⣦ᘱ 1i hh w 与䭞 tk Ⲵ⴨լᓖ。 

❦ਾ⭘ softmax ࠭ᮠሶ⴨լᓖ tie ᖂ一ॆᗇࡠ⌘

᜿࣋ᵳ䟽 tiD ： 

 
1

0

exp( )

exp( )

ti
ti t

tii

e

e
D

�

 

 

¦
           （32） 

⌘᜿࣋ᵪࡦҏ⭘
2hw ሩ

ih 䘋㹼䘹ᤙᗇࡠ
ihc ，

（72）ᔿ⭘Ҿ⺞ᇊ
ih Ⲵ⇿个࠶䟿与⴨ੁޣ䟿

tr Ⲵޣ

㚄〻ᓖ。⴨ੁޣ䟿
tr 䙊䗷⌘᜿࣋ᵳ䟽

tiD 与
ihc Ⲵ࣐

ᵳ઼ᗇࡠ： 

 
2i i hh h wc                  （33） 

1

0

t

t ti i

i

r hD
�

 

c ¦                 （34） 
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LSTM+⌘᜿࣋ᵪ102.04 93.74 134.09 ࡦ 

LSTM+⌘᜿࣋ᵪࡦ+䇠ᗶ䘹ᤙᵪ86.85 92.49 133.36 ࡦ 

RMN 123.32 64.41 121.28 

RMR 134.30 71.04 145.24 

㺘 7 ᱮ⽪Ҷ不਼⁑ර൘不਼ᮠᦞ䳶上Ⲵᇎ傼㔃

᷌。ᇎ傼ᱟ䙀↕䘋㹼Ⲵ，俆ݸ䇝㓳ިරⲴ LSTM 䈝

䀰⁑ර，❦ਾ൘ LSTM 中␫࣐⌘᜿࣋ᵪࡦ⁑ඇ，ਟ

ԕ ਁ ⧠ ⌘ ᜿ ࣋ ᵪ ࡦ ⁑ ඇ ሩ Penn Treebank ઼

Switchboard 两个ᮠᦞ䳶䜭ᴹᑞࣙ，ն不㜭᭩ழ൘

Gigaword 上Ⲵᇎ傼᭸᷌。㘼且䇠ᗶ䘹ᤙሩҾ⌘᜿࣋

ᵪࡦ㠣ޣ䟽㾱，㜭ཏᶱབྷ᭩䘋⁑රⲴᙗ㜭。 

䲔↔ѻཆ，䘈ሶᨀࠪⲴ⁑ර与ਖཆ两个สҾ⌘

᜿࣋ᵪࡦⲴ䈝䀰⁑ර䘋㹼∄䖳，ণ RMN（Recurrent 

Memory Network）઼ RMR（Recurrent Memory 

Recurrent）[30]。AMSRN ൘两个㤡䈝ᮠᦞ䳶上Ⲵ᭸

᷌不ྲ RMN ઼ RMR，նᱟ൘中᮷ᮠᦞ䳶上তᴹᖸ

ྭⲴ᭸᷌。䘉ਟ㜭ᱟ RMN ઼ RMR ӵ൘㤡᮷ᮠᦞ

䳶上ᗇࡠ傼䇱，㘼ሩҾ中᮷ᮠᦞ䳶䴰㾱㘳㲁⢩࡛Ⲵ

ᢰᐗ。ᙫⲴᶕ䈤，ᨀࠪⲴ AMSRN ൘不਼ᮠᦞ䳶上

Ⲵ᭸᷌ᴹ一ᇊⲴᨀॷ，նᱟ᭩䘋ᴹ䲀。 

3.1.2  ާᴹ䮯ᵏ䇠ᗶⲴ RNN 

Mikolov T ㅹӪሩㆰঅᗚ⧟⾎㓿㖁㔌㔃ᶴ䘋㹼

᭩[31]，ᨀࠪҶ一⿽ާᴹ上下᮷⢩ᖱⲴ؞ RNN，֯ᗚ

⧟ᵳ䟽⸙䱥㜭ཏ㕃ធ᭩ਈ䳀অݳⲴ⣦ᘱ，ᖒᡀ一⿽

䮯ᵏ䇠ᗶ，ާᴹ与༽ᵲⲴ LSTM ⴨䘁Ⲵᙗ㜭，ަ㔃

ᶴྲമ 11 ᡰ⽪。 

tsth

ty

tx
BA

U V

R DP

 
മ 11  ާᴹ上下᮷⢩ᖱⲴ RNN 

ሩҾㆰঅᗚ⧟⾎㓿㖁㔌，䳀⣦ᘱ th ᱟสҾࡽ一

ᰦ࡫Ⲵ 1th � ઼ᖃࡽ䗃ޕ tx 䘋㹼ᴤᯠ： 

 1( )t t th Ax RhV � �            （36） 

ާᴹ上下᮷⢩ᖱⲴ RNN，໎ ࣐Ҷ一个⭘Ҿ㧧ਆ

䮯ᵏ׍䎆ޣ㌫Ⲵ䳀ቲ ts ： 

 

1

1

(1 )

( )

( )

t t t

t t t t

t t t

s Bx s

h Ps Ax Rh

y f Uh Vs

D D

V

�

�

 � �

 � �

 �

      （37） 

䘉䟼， A ， R ， B ， P ，U ，V ᱟ䘲ᖃ㔤ᮠⲴ

䘎᧕䗩ᵳ٬⸙䱥，0 1Dd d 。ѪҶ㧧ਆ不਼ᰦ䰤ᔦ

䘏上Ⲵ上下᮷Ⲵޣ㌫，ਟԕ֯⭘ݳ㍐൷Ѫ 0 ᡆ 1 Ⲵ

ሩ䀂䱥 Q ᶕԓᴯD ，䘹ᤙᖃࡽᰦ࡫ t ѻࡽⲴ k 个ᰦ

㌫Ⲵ䳀ቲޣ䎆׍Ⲵ䮯ᵏ࡫
ks , 1, ,k t t K � � 。 

䈕⁑ර൘Penn Treebank Corpus ઼ Text8ᮠᦞ䳶

上䘋㹼ᇎ傼，ᒦ与ḷ߶ LSTM ઼ RNN ∄䖳。ᇎ傼

㔃᷌㺘᰾，䈕⁑රਟԕ൘ާᴹ⴨ሩ䖳ቁ৲ᮠⲴሿර

ᮠᦞ䳶上ᇎ⧠与 LSTM ⴨ᖃⲴᙗ㜭。 

3.1.3  ⭘ҾঅṧᵜᆖҐⲴ RNN 

অṧᵜᆖҐᢃ⹤ҶՐ㔏⾎㓿㖁㔌䴰㾱བྷ䟿䘝

ԓ䇝㓳᡽㜭䘋㹼ᆖҐⲴՐ㔏，ᖃ⁑රᴹᯠⲴᮠᦞ䗃

ᯠⲴ⭘࡙࠶ݵᰦ，֯⭘䇠ᗶ໎ᕪⲴ⾎㓿㖁㔌ਟԕޕ

ᮠᦞ，਼ᰦ不Պሩ⧠ᴹ⁑ර䙐ᡀᒢᢠ，൘ࠐ个ṧᵜ

䇝㓳ѻਾቡ㜭ࠪڊ߶⺞Ⲵ亴⍻[32]。 

 ⌅ᆖҐᯩݳ（1）

ሩҾ一㡜ⲴᆖҐԫ࣑，䙊ᑨ֯ᆖҐⲴᦏཡ࠭ᮠ

L ᴰሿॆᶕ䘹ᤙ⁑ර৲ᮠ θ。㘼ሩҾݳᆖҐ࠶㊫ԫ

࣑，ྲമ 12 ᡰ⽪，䴰㾱䘹ᤙ㜭ཏ֯ᗇᦏཡ࠭ᮠ

( ; )L D T ൘ᮠᦞ ^ `
1

,
t

i i i
D x y

 
 Ⲵᾲ⦷࠶ᐳ ( )p D

上ⲴᮠᆖᵏᵋᴰሿⲴ৲ᮠ： 

 
*

( )arg min [ ( ; )]D p DE L DTT T     （38） 

൘ t ᰦ࡫，⁑රⲴ䗃ޕᱟࡽݸⲴᮠᦞṧᵜⲴ↓

⺞ḷㆮ 1ty � ઼ᯠⲴ䰞仈 tx 。䘉ṧⲴݳᆖҐ⁑රሶᮠ

ᦞ㺘⽪与ḷㆮ㚄㌫䎧ᶕ，ᒦ䟷⭘䙊⭘Ⲵᯩ⌅ሶ䘉⿽

ਸ䘲Ⲵ㊫ᡆ㘵⭘Ҿ亴⍻Ⲵ࠭ᮠ٬ࡠ㌫㺘⽪᱐ሴޣ

上。 
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1( , )t tx y �

. . .

1( , )t tx y� 1( ,0)x 2 1( , )x y

. . .

㊫亴⍻

ḷㆮ㊫

ṧᵜ

 

മ  ㊫ԫ࣑⽪᜿മ࠶ᆖҐݳ  12

（2）䇠ᗶ໎ᕪ⁑ර 

䘹ᤙ⾎㓿മ⚥ᵪ֌Ѫ䇠ᗶ໎ᕪ⁑ර，ഐѪᆳਟ

ԕ䙊䗷㕃ធᴤᯠᵳ䟽䘋㹼䮯ᵏ䇠ᗶ，ᒦ֯⭘ཆ䜘ᆈ

ۘಘ⁑ඇ䘋㹼⸝ᵏ䇠ᗶ，ᱟݳᆖҐ઼ቁṧᵜ亴⍻Ⲵ

⨶ᜣ䘹ᤙ。᧗ࡦಘ䘹ᤙ LSTM ᡆࡽ侸㖁㔌，֯⭘䈫

 。ཤ与ཆ䜘ᆈۘಘ⁑ඇӔӂ߉

նᱟ，Ր㔏Ⲵ⾎㓿മ⚥ᵪሩҾ⤜・ᒿࡇⲴ㕆⸱

ԫ࣑不ᱟᴰ֣Ⲵ，ഐ↔൘ޕ߉ᆈۘಘᰦ䴰㾱֯⭘ᯠ

䇮䇑Ⲵ䇯䰞⁑ඇ,ণ䘁ᵏᴰቁ֯⭘䇯䰞⁑ඇ（Least 

Recently Used Access，LRUA）。䘉个⁑ඇ֯⭘㓟

สҾ޵ᇩⲴᆈۘޕ߉，ᢺ䴰㾱ᆈۘⲴؑ᚟ޕ߉ᴰቁ

֯⭘ᡆ㘵ᴰ䘁֯⭘Ⲵᆈۘಘս㖞。LRUA ⌘䟽ᴰ䘁

⴨ؑޣ᚟Ⲵ߶⺞㕆⸱，ԕ৺㓟สҾ޵ᇩⲴ㍒ᕅ。⁑

ඇޕ߉ᯠⲴؑ᚟ࡠᖸቁ֯⭘Ⲵս㖞，؍⮉ᴰ䘁㕆⸱

Ⲵؑ᚟，ᡆ㘵ࡠޕ߉ᴰਾ֯⭘Ⲵս㖞，⭘ᴰਟ㜭⴨

⌅ᯩޕ߉ⲴᯠⲴؑ᚟֌ѪᆈۘಘⲴᴤᯠ。䘉两⿽ޣ

䙊䗷൘ࡽݸ䈫߉ᵳ䟽઼֯⭘ᵳ䟽
u

tw Ⲵ∄ֻਈᦒѻ

䰤ᨂ٬ᶕᇎ⧠。൘⇿个ᰦ࡫䙊䗷㺠ࡽݸ߿Ⲵ֯⭘ᵳ

䟽
1

u

tw �
ᒦ␫࣐ᖃࡽⲴ䈫

r

tw ߉઼
w

tw ᶕᴤᯠ֯⭘ᵳ

䟽
u

tw ： 

1

u u r w

t t t tw w w wJ �m � �           （39） 

ަ中J ᱟ一个㺠߿ഐᆀ，
r

tw 䙊䗷ᖂ一ॆ᧗ࡦಘ

Ⲵ䭞 tk ઼ᆈۘಘ⸙䱥 tM Ⲵ։ᕖ⴨լᓖᗇࡠ： 

 
( )

( , ( ))
( )

t t
t t

t t

k M i
K k M i

k M i

�
       （40） 

 
exp( ( , ( )))

( )
exp( ( , ( )))

r t t
t

t tj

K k M i
w i

K k M i
m

¦
    （41） 

֯⭘ sigmoid ࠭ᮠ䇑㇇ࡽݸ䈫ਆᵳ䟽
1

r

tw �
઼ᴰ

ቁ֯⭘ᵳ䟽
1

lu

tw �
Ⲵࠨ㓴ਸ，ᗇޕ߉ࡠᵳ䟽： 

 
1 1( ) (1 ( ))w r lu

t t tw w wV D V D� �m � �   （42） 

ަ中D ᱟ൘ᵳ䟽ѻ䰤ᨂ٬Ⲵḷ䟿৲ᮠ。D ቁ֯

⭘ᵳ䟽
1

lu

tw �
ᱟ一个ս㖞ᤷ⽪࠭ᮠ，ᖃ ( )u

tw i ሿҾੁ

䟿
w

tw 中Ⲵᴰሿݳ㍐ᰦ，䇮Ѫ 1，੖ࡉ䇮Ѫ 0。 

ᴰਾ⭘ޕ߉ᵳ䟽઼᧗ࡦಘⲴ䭞 tk ᶕᴤᯠᆈۘ

ಘ： 

 
1( ) ( ) ( )w

t t t tM i M i w i k�m �      （43） 

ഐ↔，䇠ᗶ໎ᕪ⁑රሶ䇠ᗶޕ߉䇮Ѫ䴦ᡆ㘵ݸ

Ⲵᆈۘಘ中，ަ中֯⭘ᴰቁⲴ䇠ᗶՊ㻛㾶⭘֯ࡽ

ⴆ。 

ഐѪ䇠ᗶᱟ RNN ᆖҐ中ᴰ䟽㾱Ⲵᵪࡦѻ一，

֯⭘㢟ྭⲴ䇠ᗶᵪࡦ，䮯ᵏⲴশਢؑ᚟ਟԕ与ᖃࡽ

ؑ᚟㶽ਸ，Ӿ㘼᭩ழ RNN ⲴᆖҐ。Wang J ㅹӪᨀ

ࠪҶ一⿽ᯠⲴ RNN 䇠ᗶᵪ[33]ࡦ，֯⭘一⿽⢩↺Ⲵ

䖵ࣙ䇠ᗶঅݳ，᰾⺞ൠ࠶⿫Ҷᆈۘಘ઼䗃ࠪⲴ䇑㇇

䗷〻，ᒦ䟷⭘䭉䈟⍱ᡚᯝᢰᵟᔰਁҶ一⿽ᴹ᭸Ⲵᆖ

Ґ㇇⌅。䈕ᯩ⌅ݻᴽҶᆖҐᆈۘಘ઼䗃ࠪѻ䰤Ⲵߢ

ケ䰞仈઼ởᓖ⎸ཡ䰞仈，ਟԕ൘ᖸ䮯Ⲵᰦ䰤㤳ത޵

ᆖҐ઼؍ᤱっᇊⲴ䇠ᗶ㜭࣋。 

䲔Ҷ上䘠ࠐ⿽ᯩ⌅ԕཆ，䘈ᴹởᓖᡚᯝ઼ؑ᚟

⍱↓[34]ॆࡉⲴᯩ⌅ᶕՈॆ RNN ⁑ර，ԕׯᆖҐ䮯

ᵏ׍䎆ޣ㌫。 

ởᓖᡚᯝ：ᖃⴞḷ࠭ᮠⲴ৲ᮠởᓖ⢩࡛བྷⲴᰦ

䱥઼⸙สҾởᓖ下䱽Ⲵ⾎㓿㖁㔌Ⲵ䘎᧕䗩ᵳ٬，ى

䀓ᖸ䘌。ഐ↔⾎㓿㖁ࡽ⿫ᖃٿ，㖞৲ᮠᴤᯠᖸབྷٿ

㔌Ⲵ䘎᧕䗩ᵳ٬⸙䱥઼ٿ㖞৲ᮠᴤᯠ䟿ᗵ享䏣ཏ

ሿ，ԕ䚯ٿݽ⿫ᖃࡽ䀓䗷࠶䘌。 

ởᓖᡚᯝᴹ两⿽ᯩ⌅，一⿽䘹ᤙᱟ൘৲ᮠᴤᯠ

ѻࡽ，䙀ݳ㍐ൠᡚᯝሿᢩ⅑ᴤᯠӗ⭏Ⲵ৲ᮠởᓖ。

ਖ一⿽ᱟ൘৲ᮠᴤᯠѻࡽ，ᡚᯝởᓖ g Ⲵ㤳ᮠ g ，

ণᖃ g v> Ⲵᰦى： 

计
算
机
学
报



16 䇑  ㇇  ᵪ  ᆖ  ᣕ 2020 ᒤ 

 

 
gv

g
g

¬                  （44） 

ަ中v ᱟ㤳ᮠ上⭼，ᡚᯝởᓖ g ⭘ᶕᴤᯠ৲ᮠ。

ഐѪᡰᴹ৲ᮠ（वᤜ不਼Ⲵ৲ᮠ㓴，ྲ ᵳ䟽઼ٿ㖞）

Ⲵởᓖ㻛অ个㕙᭮ഐᆀ㚄ਸ䟽ᮤॆ，ᡰԕਾ一⿽ᯩ

⌅ާᴹⲴՈ⛩ᱟ؍䇱Ҷ⇿个৲ᮠᴤᯠ↕僔ӽ❦ᱟ

⋯⵰ởᓖᯩੁᴤᯠⲴ。㲭❦৲ᮠᴤᯠ与ⵏᇎởᓖާ

ᴹ⴨਼Ⲵᯩੁởᓖ，㓿䗷ởᓖ㤳ᮠᡚᯝ，ᴤᯠⲴ৲

ᮠⲴੁ䟿㤳ᮠ⧠൘ਈᗇᴹ⭼。䘉⿽ᴹ⭼ởᓖ㜭䚯ݽ

ởᓖ⠶⛨䰞仈。 

Ր㔏Ⲵ䲿ᵪởᓖ下䱽ᯩ⌅ᗇࡠⲴ㔃᷌Ѫởᓖ

Ⲵᰐٿՠ䇑，㘼֯⭘㤳ᮠᡚᯝⲴởᓖ下䱽ᯩ⌅ᕅޕ

ҶสҾ㓿傼Ⲵ੟ਁᔿᡚᯝٿ㖞䇮㖞ᯩ⌅。䙊䗷䙀ݳ

㍐ᡚᯝ，ᴤᯠⲴᯩੁ与ⵏᇎởᓖᡆሿᢩ䟿䇝㓳䗷〻

Ⲵởᓖ不ާ޽ᴹᰐٿՠ䇑ޣ㌫，նӽ❦ᱟ下䱽ᯩ

ੁ。 

ؑ᚟⍱↓ॆࡉ：ởᓖᡚᯝᴹࣙҾ䚯ݽởᓖ⠶

⛨，նᆳᰐࣙҾ༴⨶ởᓖ⎸ཡ䰞仈。ѪҶ䀓ߣởᓖ

⎸ཡ䰞仈ᒦ֯ᗇᆖҐⲴ⁑රᴤྭൠᦅ㧧䮯ᵏᒿࡇ

亩ᡆ৲ᮠॆࡉ↓ᮠ৲ޕ㌫，ਟԕ൘⁑ර中ᕅޣ䎆׍

㓖ᶏ，ԕ䘛֯ᦏཡ࠭ᮠⲴởᓖ᤹➗ᡁԜⲴ㾱≲᭩

ਈ。ণ֯൘ᦏཡ࠭ᮠ中，ਚሩᆖҐᒿࡇⲴቮ䜘ሩᓄ

Ⲵ䳀ੁ䟿ᕅॆࡉ↓ޕ亩，ҏᐼᵋởᓖੁ䟿 ( )th
LÑ ൘

৽ੁՐ᫝Ⲵᰦى㜭؍ᤱަ㤳ᮠབྷሿ不䗷࠶上下⌒

ࣘ，ഐ↔ Pascanu R ㅹӪ[35]ᨀࠪҶ൘ᦏཡ࠭ᮠ中ᕅ

 ：亩ॆࡉ↓ޕ

 

( )

( )

2
( )

( 1)
( )

= 1

t

t

t

th

t h

h
L

h

L

-

僓 ¶ ÷ç ÷Ñç ÷ç ÷¶ç ÷ç ÷W -ç ÷ç ÷Ñ ÷ç ÷ç ÷ç ÷çẛ

å      （45） 

֯⭘䈕↓ॆࡉ亩与ḷ߶Ⲵ੟ਁᔿởᓖᡚᯝᯩ

⌅（༴⨶ởᓖ⠶⛨）⴨㔃ਸ，ਟԕᱮ㪇໎࣐ RNN

ᆖҐᒿ׍ࡇ䎆ޣ㌫Ⲵ䮯ᓖ㤳ത。 

3.2  基于LSTM的扩展模型 

สҾ LSTMⲴᢙኅ⁑රѫ㾱वᤜҶ两个᭩䘋ᯩ

ᱟสҾ⁑ර㔃ᶴ᭩䘋Ⲵ࡛࠶，ੁ LSTM，ԕ৺สҾ

ᓄ⭘㘼᭩䘋Ⲵ LSTM。 

㚄ޣ㘵वᤜҶࡽ LSTM ઼ṁ LSTM 两个สҾ

LSTM 㔃ᶴ᭩䘋Ⲵ⁑ර。ਾ㘵वᤜҶ LSTM ൘⭘Ҿ

ᵪಘ䰵䈫઼অṧᵜᆖҐⲴ两个ᓄ⭘ᯩੁⲴ᭩䘋⁑

ර。 

㚄ޣ  3.2.1 LSTM 

LSTM 㻛ᒯ⌋ᓄ⭘Ҿᒿࡇ亴⍻、䈝丣䇶઼࡛ᵪ

ಘ㘫䈁中，ն LSTM ӽᆈ൘两个㕪⛩。一个ᱟ䇠ᗶ

অݳᮠ䟿与䙂ᖂᵳ䟽⸙䱥वਜ਼Ⲵݳ㍐个ᮠ⴨ޣ，ާ

ᴹ
hN 个䇠ᗶঅݳⲴ LSTM 䴰㾱䙂ᖂᵳ䟽⸙䱥वਜ਼

Ⲵݳ㍐个ᮠᱟ
2( )hO N 。ਖ一个ᱟ LSTM 㕪ቁ䈫߉

ᰦሩᆈۘಘ䘋㹼㍒ᕅⲴᵪࡦ，不㜭ᖸྭൠ㺘⽪ᮠᦞ

㔃ᶴ。ഐ↔ Danihelka I ㅹӪᨀࠪҶޣ㚄䮯⸝ᵏ䇠ᗶ

㖁 㔌 （ Associative Long Short-Term Memory ，

ALSTM）[36]，ሶ LSTM 与ޘ᚟㕙߿㺘⽪（Holographic 

Reduced Representations，HRR）⴨㔃ਸ，࡙⭘䭞-

٬ሩ䘋㹼ᆈۘ，֯⭘߇։ᆈۘ໎࣐ᆈۘಘⲴᇩ䟿，

ᒦ߿ቁỰ㍒䗷〻中Ⲵಚ༠，൘䶒ሩཊ个䇠ᗶԫ࣑ᰦ

ᴹᴤᘛⲴᆖҐ䙏ᓖ。 

HRR ᱟ一⿽⭘പᇊ䮯ᓖⲴੁ䟿ᶕ㺘⽪䭞-٬ሩ

Ⲵޣ㚄ᮠ㓴Ⲵᯩ⌅。⇿个⤜・Ⲵ䭞٬ሩ઼ᮤ个ޣ㚄

ᮠ㓴Ⲵབྷሿ⴨਼，ᮠ㓴⭡ᡰᴹሩⲴ઼䘋㹼㺘⽪。ٷ

䇮一个༽ᮠੁ䟿䭞 [1] [2]
( [1] , [2] , )r ri i

r rr a e a e
I I

 ，䈕

䭞-٬ሩ䙊䗷䙀ݳ㍐༽ᮠ҈⌅㔁ᇊ൘一䎧： 

 

( [1] [1]) ( [2] [2])
( [1] [1] , [2] [2] , )r x r xi i

r x r xy r x a a e a a e
I I I I� �

 �  

（46） 

㔉ᇊ䭞
1 2 3, ,r r r
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real

imaginary

h
h

h

ª º
 « »

¬ ¼
                （48） 

ަ中 /2
, ,h hN N

real imaginaryh h h� � 。 

俆ݸ，֯⭘ LSTM 中Ⲵᯩ⌅䇑㇇䰘᧗ਈ䟿，ᒦ

਼ᰦᇊѹޣ㚄䭞Ⲵ৲ᮠ ˆ ˆ,i or r ，ᇎ䜘઼㲊䜘֯⭘⴨਼

Ⲵ䰘： 

1
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,f i o i o xh t hh t hg g g r r W x W h b� � �    （49） 

 
1

ˆ
xu t hu t uu W x W h b� � �         （50） 

ᇊѹ一个上⭼࠭ᮠ，ሶ༽ᮠⲴᇎ䜘઼㲊䜘Ⲵ⁑

䲀ࡦ൘ 0 ઼ 1 ѻ䰤： 

/
bound( )

/

real

imaginary

h d
h

h d

ª º
 « »

¬ ¼             （51） 

max(1, )real real imaginary imaginary

d

h h h h

 

�

/2hN
� （52） 

ަ中/㺘⽪ሩᓄݳ㍐䲔⌅， 㺘⽪ሩᓄݳ㍐҈

⌅。d 㺘⽪ᖃ⁑བྷҾ 1 ᰦ，ሩ⇿个༽ᮠⲴ⁑䘋㹼ᖂ

一ॆ。❦ਾ֯⭘上⭼࠭ᮠᶕᗇࡠᴤᯠ࠭ᮠ u、䗃ޕ

䭞࠭ᮠ ir ઼䗃ࠪ䭞࠭ᮠ or Ⲵ٬： 

 

ˆbound( )

bound( )

bound( )

i i

o o

u u

r r

r r

 

 

 

               （53） 

ަ中 hN

ir � ᱟ䗃ޕ䭞，֌Ѫޣ㚄ᮠ㓴中Ⲵᆈ

ۘ䭞， hN

or � ᱟ䗃ࠪ䭞，ሩᓄḕ᢮䭞。ᴤᯠ࠭ᮠ

u ઼䗃ޕ䰘 ig ⴨҈ᗇࡠ㾱ᆈۘⲴ٬。 

ѪҶ߿ቁỰ㍒ಚ༠，໎࣐Ҷާᴹ䲿ᵪᧂࡇⲴ߇

։࢟ᵜ。ሩҾ⇿个࢟ᵜ䙊䗷 {1, , }copiess N 䘋㹼

㍒ᕅ，ᒦሶ⴨਼Ⲵ䭞-٬ሩ␫࣐ࡠ༽սঅ઼ݳ䇠ᗶঅ

 ：上ݳ

,

0

0

s

i s i

s

P
r r

P

ª º
 « »

¬ ¼
               （54） 

, , 1 , ( )s t f s t i s ic g c r g u� � �      （55） 

ަ中，
,i sr ᱟਈᦒਾⲴ䗃ޕ䭞，

/2 /2h hN N

sP
u

�

ᱟ一个ਆ٬ѪᑨᮠⲴ䲿ᵪᧂࡇ⸙䱥，ሩᓄҾㅜ s 个

࢟ᵜ。� 㺘⽪ݳ㍐༽ᮠ҈⌅，ᇊѹѪ： 

 
real real imaginary imaginary

real imaginary imaginary real

r u r u
r u

r u r u

�ª º
�  « »

�¬ ¼
（56） 

 㘼⇿个࢟ᵜⲴ䗃ࠪ䭞 ,o sr 与䗃ޕ䭞 ,i sr Ṭᔿ⴨

਼： 

,

0

0

s

o s o

s

P
r r

P

ª º
 « »

¬ ¼
               （57） 

ᴰਾ䙊䗷ሩ⇿个࢟ᵜ≲൷٬，ᗇࡠ䇠ᗶ䘩অݳ

Ⲵ䳀⣦ᘱ㺘⽪： 

, ,

1

1
bound( )

copiesN

t o o s s t

scopies

h g r c
N  

 �¦  （58） 

3.2.2  ṁ⣦ LSTM 

Zhang X ㅹӪᨀࠪⲴṁ⣦䮯⸝ᵏ䇠ᗶ㖁㔌[37]

（ Tree Long Short-Term Memory Networks ，

TLSTM），สҾ LSTM 亴⍻ṁ⣦ᒿࡇᮠᦞ，䙊䗷ՠ

䇑׍䎆ṁⲴ⭏ᡀᾲ⦷ᶕᇊѹਕᆀঅ䇽ࠪ⧠Ⲵᾲ⦷。

⁑රสҾ⭏ᡀᆀṁⲴ㺘⽪，⭏ᡀ׍䎆ṁ㢲⛩，䘈㜭

ཏ䙊䗷᰾⺞㺘⽪ᐖਣ׍䎆ѻ䰤Ⲵ⴨ޣᙗ，䘋一↕໎

ᕪ TLSTM Ⲵᔪ⁑㜭࣋。 

䎆䐟ᖴ׍：䎆䐟ᖴⲴᇊѹ׍ ( )D w ᱟṁṩ઼ᖃ

⛩㢲ࡽ w ѻ䰤Ⲵ䐟ᖴ，⭡䐟ᖴ上Ⲵ㢲⛩઼䘎᧕ᆳԜ

Ⲵ䗩㓴ᡀ。 0w 㺘⽪ṁ中Ⲵ㢲⛩， 1 2, , , n 㺘⽪

ަᐖ׍䎆。Ԕ LEFT 㺘⽪ 0w ઼ㅜ一个ᐖ׍䎆ѻ䰤Ⲵ

䗩。 kw 㺘⽪ 0w Ⲵ⅑ᐖ׍䎆，Ӿ 1kw � ࡠ kw Ⲵ䗩䇠Ѫ

NX-LEFT，ྲമ 13 㺘⽪Ⲵᐖ׍䎆䐟ᖴ。ᒦ⭘㊫լ

Ⲵᯩ⌅ᇊѹਣ׍䎆䐟ᖴ RIGHT ઼ NX-RIGHT。 
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0w

1w
1kw �kwnw

LEFT

NX-LEFT

 

മ 13  ᐖ׍䎆䐟ᖴ⽪᜿മ 

，䎆ṁᾲ⦷Ⲵᇊѹ：䈝䀰ᔪ⁑䰞仈ⲴṨᗳᱟ׍

൘㔉ᇊ䗃ޕṁ T ઼ᶑԦᾲ⦷ Ⲵᛵߥ下，䇑

㇇䗃ࠪਕᆀ S Ⲵᾲ⦷。ᢺ׍䎆ṁⲴᾲ⦷䇑㇇䗷〻ⴻ

֌⭏ᡀ⁑රⲴ䗷〻，ٷ䇮׍䎆ṁ T ԕᒯᓖՈݸ

（breadth-first search，BFS）Ⲵᯩᔿ㠚上㘼下ᶴᔪ，

Ӿ ROOT 㢲⛩ᔰ࿻。ሩҾ਼一ቲⲴ㢲⛩，ݸᱟᐖ׍

䎆⭡䘁ࡠ䘌⭏ᡀ，❦ਾԕ਼ṧⲴᯩᔿ⭏ᡀਣ׍䎆，

ަ⁑ර㔃ᶴྲമ 14 ᡰ⽪。 

䎆ṁ中Ⲵঅ䇽׍䇮ٷ w ӵԕ׍䎆䐟ᖴѪᶑԦ，

㔉ᇊ׍䎆ṁ T，ਕᆀ S ⲴᶑԦਾ傼ᾲ⦷ਟ㺘⽪Ѫ： 

( )\

( | ) ( | ( ))
w BFS T ROOT

P S T P w D w
�

 �   （59） 

 

1w2w3w

0w

1w 2w 3w

0w1w

1w2w

2w

3w

0w

4w 5w 6w

4w 5w

0w

 

മ 14  TLSTM ⁑ර㔃ᶴ⽪᜿മ 

⁑ර㔃ᶴ：׍䎆䐟ᖴ ( )D w 㺘⽪ᡀ<অ䇽，䗩

㊫ර>ݳ㓴Ⲵᒿࡇᆀṁ，֯ ⭘ഋ个 LSTM 䘋㹼ᆖҐ，

䘉ഋ个 LSTM ，㺘⽪ഋ⿽㊫රⲴ䗩（LEFT࡛࠶

NX-LEFT，RIGHT，NX-RIGHT）。൘⇿个ᰦ࡫，

ṩᦞ䗩Ⲵ㊫ර䘹ᤙ LSTM，❦ਾሶ一个অ䇽֌Ѫ䗃

，ᕏ㢲⛩，上䘠⭏ᡀ䗷〻ݴ䎆㢲⛩ᡆ׍ᒦ⭏ᡀަޕ

ਟԕⴻ֌ሩṁ␫࣐䗩઼㢲⛩Ⲵ䗷〻。 

൘ᰦ࡫ > @1,t n� ，Ԕ ,t tw zc c 㺘⽪ ( )tD w 中Ⲵ

上一个ݳ㓴，下ḷ t ઼ tc 㺘⽪ w ⲴᒯᓖՈݸᩌ㍒亪

ᒿ ，

^ `LEFT,RIGHT,NX-LEFT,NX-RIGHTtz � ᱟ

䗩Ⲵ㊫ර。ѪҶ߿ቁ৲ᮠⲴᮠ䟿，Ԕ䘉ഋ个 LSTM

䱥⸙ޕӛ⴨਼Ⲵ፼ޡ W ઼䳀⣦ᘱ H，ᒦᘭ⮕ᡰᴹⲴ

࡫ᐞ亩。䛓Ѹ൘ᰦٿ t ᰦ，⭘ [:, ]H t 㺘⽪׍䎆䐟ᖴ

( )D w Ⲵ䇑㇇䗷〻Ѫ： 

 

( )

LSTM ( , [:, ])

[:, ]

t

t e t

z

t t

t

t ho t

x W e w

h x H t

H t h

y W h

c �

c 

c  

 �

    （60） 

ަ 中
s V

eW
u

� 㺘 ⽪ অ 䇽 ፼ ޕ ⸙ 䱥 ，

V d

hoW
u

� 㺘⽪⁑රⲴ䗃ࠪ⸙䱥，ަ中 V ᱟᆇި

中वਜ਼অ䇽Ⲵ个ᮠ，s ᱟ፼ޕᆀオ䰤Ⲵ㔤ᮠ，d ᱟ䳀

অݳⲴ㔤ᮠ。
( 1)d nH u �� 㺘⽪ޡӛⲴ䳀⣦ᘱ，

( )te w ᱟ tw Ⲵ⤜✝㕆⸱㺘⽪。 LSTMtz Ѫ␡ᓖ

LSTM 㖁㔌。൘ t ᰦ࡫，䗃ޕ tx Ⲵ䳀⣦࡫一ᰦࡽ઼

ᘱ th c ，䗃ࠪᖃࡽᰦ࡫Ⲵ䳀⣦ᘱ th 。 

⁑රสҾ䗩Ⲵ㊫ර䘹ᤙ LSTM，䛓Ѹ׍䎆䐟ᖴ

( )tD w Ⲵ䘹ᤙᾲ⦷䙊䗷 softmax ࠭ᮠ䘋㹼䇑㇇： 

 
| |

1

exp( , )
( | ( ))

exp( , )

t t
t t V

tk

y w
P w D w

y k
c 

 
c¦

   （61） 

䎆ṁⲴ᭩䘋ᯩ⌅：TLSTM׍ ᘭ⮕Ҷ਼一ቲ中

ᐖਣ׍䎆ѻ䰤Ⲵ⴨ӂ֌⭘，ഐ↔൘上䘠⁑ර中໎࣐

一个 LSTM，Ӿᐖ׍䎆Ⲵ䘌ㄟࡠ䘁ㄟ，〠Ѫᐖ׍䎆

ṁ，ྲമ 15 ᡰ⽪。 
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മ 15  ᭩䘋ਾⲴ׍䎆ṁ⁑ර⽪᜿മ 

ᐖ׍䎆ṁᆖҐṩ㢲⛩
0w Ⲵᡰᴹᐖ׍䎆㺘⽪，亴

⍻ṩ㢲⛩下Ⲵㅜ一ਣ׍䎆，ަ։Ⲵਣ׍䎆ਟԕ䙊䗷
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1soft max( tanh( ))t T

j j x t tp u W W x WJ JJ J � � �

（72） 

❦ਾ䇑㇇㠚䘲ᓄ㺘⽪： 

 
1

m
jt t

j

j jt

p
JJ

DD  

ª ºª º
 � « »« »

¬ ¼ ¬ ¼
¦            （73） 

❦ਾ⭘一个䰘࠭ᮠ
tr ሶ㠚䘲ᓄ㺘⽪ਈᦒࡠⴞ

ḷᆈۘಘ： 

( [ , ])t r t tr W xV J �            （74） 

䛓Ѹᖃࡽᰦ࡫ᴤᯠਾⲴᆈۘಘੁ䟿 tc ઼䳀⣦

ᘱੁ䟿 th Ѫ： 

 ˆ
t t t t t t tc r f c i cD u � u � u        （75） 

 tanh( )t t th o c u            （76） 

䈕⁑ර൘ Penn Treebank ᮠᦞ䳶䘋㹼Ҷ䈝䀰ᔪ

⁑ᇎ傼，ᒦ与 RNN、LSTM ԕ৺ཊ个᭩䘋Ⲵ LSTM

⁑ර䘋㹼ሩ∄，䜭㧧ᗇҶᴰվⲴഠᜁᓖ。䘈൘

Stanford Sentiment Treebank ᮠᦞ䳶䘋㹼Ҷᛵ㔚᷀࠶

ᇎ傼，与ส㓯⁑ර LSTM ઼ཊ个ᴰݸ䘋Ⲵᯩ⌅䘋㹼

ሩ∄，ᇎ傼㔃᷌㺘᰾，䈕⁑ර൷ՈҾ LSTM ส㓯，

ᒦ且与᭸᷌ᴰ֣Ⲵ T-CNN ⁑ර⴨ᖃ。 

3.2.4  ⭘ҾঅṧᵜᆖҐⲴ LSTM ३䝽㖁㔌 

൘ᵪಘᆖҐ⹄ウ中，Ӿቁ䟿ṧᵜ中䘋㹼ᆖҐᱟ

一个ᐘབྷⲴ᥁ᡈ。൘㿶㿹、᮷ᵜⲴ༴⨶上，Ր㔏Ⲵ

ᴹⴁⶓⲴ␡ᓖᆖҐᯩ⌅不㜭ཏӾᴹ䲀Ⲵᮠᦞ中ᴹ

᭸ⲴᆖҐᯠⲴᾲᘥ。ਇࡠ␡ᓖ⾎㓿㖁㔌ᆖҐമۿ、

᮷ᵜ⢩ᖱⲴ੟ਁ，䙊䗷ᤃኅཆ䜘ؑ᚟࣐ᕪ䇠ᗶ㖁㔌

ⲴᆖҐ᭸᷌，᮷⥞[40]ᨀࠪҶ䪸ሩሿṧᵜᆖҐⲴ३

䝽㖁㔌⁑ර。 

⁑ර֯⭘䶎৲ᮠᯩ⌅䀓ߣሿṧᵜᆖҐⲴ䰞仈。

㔉 ᇊ 一 个 ާ ᴹ k 个 ṧ ᵜ Ⲵ മ ۿ - ḷ ㆮ ᭟ ᤱ 䳶

1{( , )}k

i i iS x y   ，䙊䗷ᆖҐࡠⲴ࠶㊫ಘ ˆ( )Sc x ሩ⍻

䈅 ṧ ֻ x̂ 䘋 㹼 ࠶ ㊫ ， ᗇ ࡠ x̂ Ⲵ ㊫ ࡛ ŷ 。 䛓 Ѹ

ˆ( )SS c xo Ⲵ ᱐ ሴ 㺘 ⽪ Ѫ ᶑ Ԧ ਾ 傼 ᾲ ⦷

ˆ ˆ( | , )P y x S ， ˆ ˆ( | , )P y x S ⁑ර৲ᮠ䙊䗷⾎㓿㖁㔌ᆖ

Ґᗇࡠ，⾎㓿㖁㔌᱐ሴᯩᔿѪᆖҐࡠⲴ⁑ර。 

（1）⁑ර㇇⌅ 

䗃ޕ⍻䈅ṧֻ x̂ ，䇑㇇䗃ࠪ
1

ˆ ˆ( , )
k

i i

i

y a x x y
 

 ¦

ⲴᶑԦਾ傼ᾲ⦷ ˆ ˆ( | , )P y x S ，ᗇࡠ䈕ṧֻᡰ኎Ⲵ㊫

࡛ ˆ( )Sc x 。ަ中， ,i ix y ᱟ᭟ᤱ䳶中Ⲵṧ઼ֻḷㆮ，

a ᱟ⌘᜿࣋ሩ喀࠭ᮠ，⭘ᶕᓖ䟿⍻䈅ṧֻ x̂ ઼䇝㓳

ṧֻ ix Ⲵ३䝽〻ᓖ。⌘᜿࣋࠭ᮠ a Ⲵᖒᔿᱟ։ᕖ䐍

⿫࠭ᮠc Ⲵ softmax ࠭ᮠ，⭘ަᆳᡰᴹ৲㘳䳶ṧᵜ

ᖂ一ॆ： 

ˆ ˆ( ( ), ( )) ( ( ), ( ))

1
ˆ( , ) /i i

kc f x g x c f x g x

i j
a x x e e

 
 ¦  （77） 

ަ中 ᱟ⍻䈅ṧ઼ֻ৲㘳ṧֻⲴ⢩ᖱ፼ޕ

㺘⽪࠭ᮠ，൘മۿԫ࣑中֯⭘␡ᓖধ〟⾎㓿㖁㔌ᇎ

⧠，൘䈝䀰ԫ࣑中֯⭘অ䇽፼ޕ㺘⽪。c ᱟ։ᕖ䐍

⿫，⭘ᶕ䇑㇇䇝㓳ṧ઼ֻ⍻䈅ṧֻⲴ३䝽ᓖ。 

（2）ሩ䇝㓳䳶䘋㹼㕆⸱ 

ሩ᭟ᤱ䳶䘋㹼㕆⸱Ⲵ࠭ᮠѪ ( , )ig x S ，ަᖒᔿ

Ѫৼੁ LSTM： ( , ) ( )i i i ig x S h h g xc � � 。䘉个ৼ

ੁ LSTM Ⲵ䗃ޕᒿࡇѪ᭟ᤱ䳶 S 中Ⲵ਴个ṧᵜ，

( )ig xc ᱟ⾎㓿㖁㔌Ⲵ䗃ޕṧֻ ix Ⲵ㕆⸱。 

ަ中， 

1 1

1 1

, LSTM( ( ), , )

, LSTM( ( ), , )

i i i i i

i i i i i

h c g x h c

h c g x h c

� �

� �

c 

c 
     （78） 

ަ中䳀㕆⸱ ih ઼䇠ᗶঅݳ ic 䜭ᱟ LSTM Ⲵ䗃

ࠪ，৽ੁ䳀㕆⸱ h Ⲵ䗃ޕᒿࡇӾ | |i S ᔰ࿻。 

（3）ሩ⍻䈅䳶䘋㹼㕆⸱ 

ሩҾ⍻䈅ṧֻ x̂ Ⲵ፼࠭ޕᮠ ˆ( , )f x S ᱟᑖ⌘᜿

࣋ᵪࡦⲴ LSTM 㖁㔌attLSTM( , , )� � � ，㺘⽪ྲ下： 
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ˆ ˆ( , ) attLSTM( ( ), ( ), )f x S f x g S Kc   （79） 

ަ中 f c 与 gc Ⲵ֌⭘㊫լ，ᱟሩ䗃ࡠޕ LSTM

Ⲵ⍻䈅ṧֻ㠚䓛䘋㹼Ⲵ㕆⸱，K 㺘⽪ LSTM 䘝ԓⲴ

↕ᮠ，㕆⸱ಘ ( )g S 㺘⽪Ӿ䳶ਸ S ㍐ݳ个⇿ࡠ
ix Ⲵ

፼࠭ޕᮠ。 

㓿䗷 k ↕䘝ԓਾ，⣦ᘱྲ下： 

1 1 1

| |

1 1

1

1 1

ˆ ˆ, LSTM( ( ),[ , ], )

ˆ ˆ( )

( , ( )) ( )

( , ( )) softmax( ( ))

k k k k k

k k

S

k k i i

i

T

k i k i

h c f x h r c

h h f x

r a h g x g x

a h g x h g x

� � �

� �

 

� �

c 

c �

 

 

¦
 （80） 

ަ中， LSTM( , , )x h c 中Ⲵ x ᱟ䗃ޕ， h ᱟ䗃

ࠪ䳀⣦ᘱ， c ᱟ䇠ᗶঅݳ⣦ᘱ。 a 㺘⽪สҾ޵ᇩⲴ

⌘᜿࣋ᵪࡦ。Ӿ ( )g S 中ᗇࡠⲴ 1kr � 与
1kh �
ਐ࣐ᖒᡀ

໎ᒯੁ䟿。ᴰਾ一↕Ⲵ㕆⸱䗃ࠪѪᑖ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ

LSTM 㖁㔌 ˆattLSTM( ( ), ( ), ) Kf x g S K hc  。 

3.3  基于MN的扩展模型 

สҾ MN Ⲵᢙኅ⁑රѫ㾱वᤜҶ两个᭩䘋ᯩ

ᱟสҾ⁑ර㔃ᶴ᭩䘋Ⲵ࡛࠶，ੁ MN，ԕ৺สҾᓄ

⭘㘼᭩䘋Ⲵ MN。 

ަ中，สҾ⁑ර㔃ᶴ᭩䘋Ⲵ MN वᤜҶㄟࡠㄟ

䇠ᗶ㖁㔌、䰘᧗ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌、ࣘᘱ䇠ᗶ㖁㔌

（Dynamic Memory Networks，DMN）、䭞-٬䇠ᗶ

㖁㔌（Key-Value Memory Networks，KV-MemNN）、

，ቲ䇠ᗶ㖁㔌（Hierarchical Memory Network࠶

HMN ） ઼ ส Ҿ Ҽ ৹ ṁⲴ ࠶ ቲ ⌘ ᜿ ࣋ 䇠 ᗶ 㖁 㔌

（Hierarchical Attentive Memory，HAM）。㘼สҾ

ᓄ⭘㘼᭩䘋Ⲵ⁑රवᤜҶᓄ⭘Ҿབྷ㿴⁑䰞ㆄ㌫㔏

Ⲵ MN、⭘Ҿ㿶㿹઼᮷ᵜഎㆄ㌫㔏Ⲵ DMN、ᓄ⭘

Ҿ㿶仁᧿䘠Ⲵ KV-MemNN ઼⭘Ҿᵚ⸕অ䇽ㆄṸ䘹

ᤙⲴ HMN。 

3.3.1  ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌 

MN Ⲵተ䲀ᙗ൘Ҿ䴰㾱൘㖁㔌Ⲵ⇿ቲ上䘋㹼ⴁ

ⶓᆖҐ，不ᇩ᱃ᇎ⧠৽ੁՐ᫝䇝㓳䗷〻。ഐ↔ᨀࠪ

Ҷㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌[4]，⁑ර㜭ཏ൘䗃ࠪѻࡽӾཆ䜘

ᆈۘಘ৽༽䈫ਆ，䘲⭘Ҿᴤཊ不㜭䘋㹼ⴁⶓᆖҐⲴ

ԫ࣑。 

ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌ٷᇊ⁑රⲴ䗃ޕѪᆈۘ൘ᆈ

ۘಘ中Ⲵ
1, , nx x ઼䰞仈 q，⁑රⲴ䗃ࠪѪㆄṸ a。

⁑රሶᡰᴹⲴ x പᇊབྷሿⲴᆈۘಘ，ᒦ֯⭘፼ޕ߉

ࡠ䱥ᗇ⸙ޕ x ઼ q Ⲵ⢩ᖱ㺘⽪，䙊䗷ཊቲ༴⨶ᶕ䗃

ࠪㆄṸ a。 

（1）অቲ⁑ර：অቲ⁑රྲമ 19 ᡰ⽪。ሩ䗃

^Ⲵਕᆀޕ `ix ֯⭘不਼Ⲵ፼ޕ⸙䱥䘋㹼㕆⸱，࡛࠶

ᗇࡠ䗃ޕ㕆⸱^ `im ઼Ր䙂ࡠ䗃ࠪ㕆⸱^ `ic 。䙊䗷

䇑㇇䗃ޕ䇠ᗶ⁑ඇⲴ^ `im 与䰞仈㕆⸱㺘⽪ u Ⲵ޵

〟，ᒦ֯⭘ᖂ一ॆᤷᮠ࠭ᮠ，ᗇࡠ⇿个ਕᆀ与䰞仈

Ⲵ⴨ޣᙗᾲ⦷ ip 。⭘䈕⴨ޣᙗᾲ⦷ ip 与䗃ࠪ䇠ᗶ

⁑ඇ^ `ic ࣐ᵳ≲઼，ᗇࡠ䗃ࠪੁ䟿 o。ᴰਾ䗃ࠪੁ

䟿 o ࣐上䰞仈㺘⽪ u，䙊䗷与ᵳ䟽⸙䱥W ⴨҈，ᗇ

亴⍻ḷㆮࡠ â 。 
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W¦o

ic

ip

im
፼ޕ⸙䱥 A

፼ޕ⸙䱥C

{ }ix
Softmax

࣐ᵳ≲઼
u

Softmax

â

䗃ޕ

ᵳ䟽

䗃ࠪ

q

፼ޕ⸙䱥 B

 

മ 19 অቲ⁑ර⽪᜿മ

（2）ཊቲ⁑ර：❦ਾᢺࡽ䶒Ⲵঅቲ⁑ර，ᢙ

ኅࡠཊቲ⁑ර，ྲമ 20 ᡰ⽪。 

ሶঅቲ⁑ර䘋㹼ึਐ，上一ቲⲴ䗃ޕ
1ku �
ᱟࡽ

一ቲⲴ䗃ࠪ
ko ઼

ku Ⲵ઼，ᒦ֯⭘㓯ᙗ᱐ሴ H 䇑㇇

ᗇࡠ
1ku �
： 

 
1k k ku Hu o�  �             （81） 

⇿ቲ䜭ᴹ不਼Ⲵ፼ޕ⸙䱥 ⭘Ҿ፼ޕ䗃

}ޕ }ix ，ҏਟԕ֯⇿一ቲⲴ፼ޕ⸙䱥䜭⴨ㅹ，ԕㆰ

ॆ䇝㓳ᒦ߿ቁ৲ᮠᮠ䟿。 

൘⁑ර亦ቲ，W Ⲵ䗃ޕҏ㓴ਸҶ亦ቲᆈۘಘⲴ

䗃઼ޕ䗃ࠪ，❦ਾቡᗇࡠҶཊቲ⁑රⲴ亴⍻ḷㆮ

â ： 

1ˆ soft max( ) soft max( ( ))k k ka Wu W o u�  �

（82） 

ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌ਕᆀঅ䇽Ⲵ㕆⸱ᯩ⌅ᴹ： 

অ䇽㺻ᆀ㺘⽪（Bag of Words，BoW）：䗃ޕ

ਕᆀ㺘⽪Ѫ ijx ，ԓ㺘ㅜ i 个ਕᆀⲴ j 个অ䇽，֯⭘

⤜ ✝ ੁ 䟿 㺘 ⽪ 。 䛓 Ѹ ሩ Ҿ ㅜ i 个 ਕ ᆀ

1 2{ , , , }i i i inx x x x ， ፼ ޕ ਾ Ⲵ ੁ 䟿 Ѫ ：

,i ij i ijj j
m Ax c Cx  ¦ ¦ 。֯ ⭘਼ṧⲴᯩ⌅㺘⽪

䰞仈Ⲵ䗃ੁޕ䟿 jj
u Bq ¦ 。 

ս㖞㕆⸱（Position Encoding，PE）：不਼ս

㖞Ⲵঅ䇽Ⲵᵳ䟽ᱟ不一ṧⲴ，ሩ਴个অ䇽Ⲵ䇽ੁ䟿

᤹➗不਼ս㖞ᵳ䟽䘋㹼࣐ᵳ≲઼ᗇࡠਕᆀ㺘⽪

i j ijj
m l Ax �¦ 。ሩҾ䰞仈、䇠ᗶ䗃઼ޕ䗃ࠪᴹ

਼ṧⲴ㺘⽪。ަ中， 

 (1 / ) ( / )(1 2 / )k jl j J k d j J � � �   （83） 

䘉䟼， jl ᱟ k jl 㓴ᡀⲴੁࡇ䟿，㺘⽪ս㖞ؑ᚟。

J ᱟਕᆀ中Ⲵঅ䇽ᮠ䟿，d ᱟঅ䇽፼ޕⲴ㔤ᮠ。 

ᰦ䰤㕆⸱：ሶᰦᒿؑ᚟㕆⸱൘ AT ઼ CT 两个⸙

䱥䟼䶒，ᗇࡠሩᓄⲴᆈۘಘ im ઼䗃ࠪੁ䟿 ic Ⲵ㺘䗮

ᔿ： 

 ( )i j ij Aj
m l Ax T i � �¦        （84） 

 ( )i ij Cj
c Cx T i �¦          （85） 

൘䇝㓳ᵏ䰤，ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌֯⭘䲿ᵪởᓖ下

䱽䗷〻䘋㹼䇝㓳,䙊䗷ᴰሿॆ亴⍻ḷㆮ â ઼ⵏᇎḷ

ㆮ a ѻ䰤ⲴӔ৹⟥ᦏཡ，ᶕ਼ޡᆖҐᡰᴹⲴ፼ޕ⸙

䱥，ণ⁑ර৲ᮠ。 
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䈕⁑ර൘ᮠᦞ䳶 Penn Treebank ઼ Text8 上，与

RNN、LSTM ઼㔃ᶴॆ㓖ᶏᗚ⧟㖁㔌（Structurally 

Constrained Recurrent Nets, SCRN）䘋㹼Ҷ∄䖳。ᇎ

傼㔃᷌ᱮ⽪，䈕⁑ර൘䘉两个ᮠᦞ䳶上ᇎ⧠Ҷ䖳վ

Ⲵഠᜁᓖ。 

3.3.2  䰘᧗ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌 

ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌൘䶒ሩㆰঅ㠚❦䈝䀰᧘⨶ԫ

࣑ᰦᴹᖸྭⲴ᭸᷌，նᱟަᆈۘಘ઼᧗ࡦಘ⁑ඇѻ

䰤䴰㾱ᴤ༽ᵲⲴӔӂ，ᖸ䳮ᆼᡀཊһᇎ䰞ㆄ、ս㖞

᧘⨶ᡆሩ䈍ԫ࣑。ഐ↔，᮷⥞[41]ᨀࠪҶ䰘᧗ㄟࡠ

ㄟ䇠ᗶ㖁㔌，ਟԕ䙊䗷ᆈۘಘ䇯䰞ቲ઼᧗ࡦಘึḸ

ѻ䰤Ⲵ䰘᧗䘎᧕ᶕᇎ⧠，֯⁑ර㜭ཏࣘᘱ⺞ᇊ䐣䗷

สҾ޵ᆈⲴ᧘⨶䗷〻Ⲵᰦ䰤઼ᯩᔿ。 

ሶㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌中Ⲵ
1k k ku u o�  � ⴻ֌↻

ᐞⲴ一⿽ᖒᔿ，ᢺ儈䙏ޜ䐟㖁㔌㠚䘲ᓄ䘹䙊ᵪࡦⲴ

ᙍᜣ，ᓄ⭘ࡠㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌中，ᗇࡠҶ؞᭩ਾⲴ

1ku �
Ⲵᴤᯠ䗷〻： 

 ( ) ( )k k k k k

T TT u W u bV �         （86） 

 
1 ( ) (1 ( ))k k k k k k ku o T u u T u�  � � � �  （87） 

ަ中 ,k k

TW b ᱟㅜ࡛࠶ k ቲⲴ৲ᮠ⸙䱥઼ٿᐞ

ੁ䟿亩，
kT ᱟㅜ k ቲⲴਈᦒ䰘。 

3.3.3  ࣘᘱ䇠ᗶ㖁㔌 

㠚❦䈝䀰༴⨶中Ⲵབྷ䜘࠶ԫ࣑䜭ਟԕ䙊䗷䈝

䀰䗃ޕ䖜ᦒѪ QA 䰞仈，ഐ↔ Kumar ㅹӪᨀࠪҶࣘ

ᘱ䇠ᗶ㖁㔌[42]，㜭ཏ༴⨶䗃ޕᒿ઼ࡇഎㆄ䰞仈，ᖒ

ᡀᛵᲟ䇠ᗶᒦӗ⭏⴨ޣഎㆄ。 

ࣘᘱ䇠ᗶ㖁㔌⁑ර⭡䗃ޕ、䰞仈、ᛵᲟ䇠ᗶ、

എㆄഋ个⁑ඇ㓴ᡀ，ྲമ 21 ᡰ⽪。 

ᛵᲟ䇠ᗶ എㆄ

䗃ޕ᮷ᵜᒿࡇ 䰞仈

 

മ 21  DMN 㔃ᶴ⽪᜿മ 

ަ中，䗃ޕ⁑ඇሶᶕ㠚ԫ࣑Ⲵ৏࿻䗃ޕ᮷ᵜ㕆

⸱ᡀ࠶ᐳᔿੁ䟿㺘⽪。䰞仈⁑ඇሶ䰞仈㕆⸱Ѫ࠶ᐳ

ᔿੁ䟿㺘⽪，䈕㺘⽪㻛Ր䙂ࡠᛵᲟ䇠ᗶ⁑ඇ中，ᖒ

ᡀᛵᲟ䇠ᗶ⁑ඇ䘝ԓⲴส⹰ᡆࡍ࿻⣦ᘱ。ᛵᲟ䇠ᗶ

⁑ඇ䙊䗷⌘᜿࣋ᵪࡦ䘹ᤙ⌘᜿࣋䳶中൘ଚӋ䗃ޕ

䜘࠶，❦ਾӗ⭏一个䇠ᗶੁ䟿㺘⽪㘳㲁ࡠⲴ䰞仈ԕ

৺ԕࡽⲴ䇠ᗶؑ᚟。⇿⅑䘝ԓѪ⁑ඇᨀ׋ᴹޣ䗃ޕ

ⲴᯠⲴ⴨ؑޣ᚟。എㆄ⁑ඇ䙊䗷䇠ᗶ⁑ඇⲴᴰ㓸䇠

ᗶੁ䟿⭏ᡀㆄṸ。 

（1）䗃ޕ⁑ඇ： 

൘㠚❦䈝䀰༴⨶䰞仈中，䗃ޕᱟ⭡ IT 个অ䇽㓴

ᡀⲴᒿࡇ 1, ,
ITw w ，֯⭘䰘᧗ᗚ⧟অݳ（Gated 

Recurrent Unit，GRU）ሩ䗃ޕ䘋㹼㕆⸱。ٷ䇮⇿个

ᰦ࡫ t Ⲵ䗃ޕѪ tx ，䳀⣦ᘱѪ th ，䛓Ѹ GRU Ⲵ޵

䜘㔃ᶴᇊѹྲ下： 

( ) ( ) ( )

1

( ) ( ) ( )

1

( )

1

1

( )

( )

tanh( )

(1 )

z z z

t t t

r r r

t t t

h

t t t t

t t t t t

z W x U h b

r W x U h b

h Wx r Uh b

h z h z h

V

V

�

�

�

�

 � �

 � �

 � �

 � �

    （88） 

ަ 中 ， 㺘 ⽪ 䙀 ݳ ㍐ ҈ ⌅ 。

( ) ( ), , H In nz rW W W
u

� ，㘼
( ) ( ), , H Hn nz rU U U

u
� ，

㔤ᮠ n ᱟ一个䎵৲ᮠ。ഐ↔൘⇿个ᰦ࡫，֯ ⭘ GRU

ᴤᯠ䳀⣦ᘱⲴ䗷〻ਟԕㆰ߉Ѫ 1( , )t t th GRU x h � 。 
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ᖃ䗃ޕѪঅ个ਕᆀᰦ，䗃ޕ⁑ඇ䇑㇇ RNN ᡰ

ᴹⲴ䳀⣦ᘱ， GRU 䇑㇇ᗇࡠⲴ䗃ࠪ㺘⽪Ⲵ个ᮠ

C IT T ，与ਕᆀ中অ䇽个ᮠ⴨਼，Ԕ
tc 㺘⽪䗃ޕ

⁑ඇ䗃ࠪᒿࡇ中Ⲵㅜ t 个ݳ㍐。ᖃ䗃ޕѪཊ个ਕᆀ

ᰦ，䗃ޕ⁑ඇሶਕᆀ䘎᧕ᡀ一个䮯Ⲵঅ䇽ᒿࡇ，൘

⇿个ਕᆀਾ䶒ᨂޕ一个ਕቮḷ䇠，⇿个ਕቮḷ䇠Ⲵ

䳀⣦ᘱቡᱟ䗃ޕ⁑ඇⲴᴰ㓸㺘⽪，䗃ࠪ㺘⽪Ⲵ个ᮠ

CT ㅹҾਕᆀ个ᮠ。 

（2）䰞仈⁑ඇ： 

与䗃ޕ⁑ඇ㊫լ，㔉ᇊवਜ਼ QT 个অ䇽Ⲵ䰞仈，

䰞仈㕆⸱൘ t ᰦ࡫Ⲵ䳀⣦ᘱ

1( [ ], )Q

t t tq GRU L w q � ，ަ中 L ᱟ፼ޕ⸙䱥，
Q

tw

ᱟ䗃ޕᒿࡇⲴㅜ t 个অ䇽Ⲵੁ䟿㺘⽪。䰞仈⁑ඇⲴ

䗃ࠪᱟᴰਾⲴ䳀⣦ᘱ㕆⸱
QTq q 。 

（3）ᛵᲟ䇠ᗶ⁑ඇ： 

䈕⁑ඇ⭡޵䜘䇠ᗶ㓴ᡀ，֯⭘⌘᜿࣋ᵪࡦᶕᴤ

ᯠ޵䜘䇠ᗶ。䗃ޕᱟᖃࡽⲴ䗃ޕᒿࡇ c，䰞仈㺘⽪

q Ⲵ䇠ᗶࡽݸ઼
1im �

。⌘᜿࣋ᵪ֯ࡦ⭘䰘࠭ᮠ

1( , , )i i

t tg G c m q� ሩى䘹һᇎ tc 䘋㹼༴⨶，ѪҶ䇑

㇇䰘࠭ᮠ
i

tg ，俆ݸᇊѹ一个䇑㇇䗃ޕ c、䇠ᗶ m ઼

䰞仈 q ѻ䰤⴨լᓖⲴ⢩ᖱੁ䟿： 

( , , ) [ , , , , ,| |,| |,z c m q c m q c q c m c q c m � �  

( ) ( ), ]T b T bc W q c W m （89） 

֯⭘⴨լᓖ⢩ᖱੁ䟿 ( , , )z c m q ，㓿䗷一个两

ቲⲴੁࡽ⾎㓿㖁㔌ᶕ䇑㇇䰘࠭ᮠ ( , , )G c m q Ⲵ٬： 

(2) (1) (1)( , , ) ( tanh( ( , , ) )G c m q W W z c m q b bV � �

（90） 

䇠ᗶᴤᯠ䗷〻中，Ր䘱ࡠഎㆄ⁑ඇⲴᛵᲟੁ䟿

ᱟ GRU Ⲵᴰ㓸⣦ᘱ，䛓Ѹ൘䗃ޕᒿࡇ 1, ,
CTc c 上

᭩ਾⲴ؞⭘֯ GRU，ᒦ⭘䰘࠭ᮠ
i

tg 䘋㹼࣐ᵳ，ᗇ

ࡠ GRU ൘ ᰦ 䰤 ↕ t ᴤ ᯠ Ⲵ 䳀 ⣦ ᘱ

1 1( , ) (1 )i i i i i

t t t t t th g GRU c h g h� � � � ઼ ᴰ㓸 Ր䘱 ࡠ

എㆄ⁑ඇⲴᛵᲟੁ䟿
C

i i

Te h 。 

ӗ ⭏ ᛵ Ჟ ੁ 䟿
ie ѻ ਾ ， ᴤ ᯠ ᛵ Ჟ 䇠 ᗶ

1( , )i i im GRU e m � 。൘㓿䗷
MT ⅑Ր䙂ਾ，ᢺᴰ

㓸䇠ᗶ MT
m 䘱㔉എㆄ⁑ඇ。 

（4）എㆄ⁑ඇ： 

എㆄ⁑ඇҏᱟ一个 GRU 㖁㔌，ࡍ࿻٬Ѫ

0
MT

a m ，ަ䗃ࠪѪ
( )softmax( )a

t ty W a ，ަ中

ta Ѫ䳀⣦ᘱ 1 1([ , ], )t t ta GRU y q a� ࡫一ᰦࡽ⭡， �

Ⲵ䗃ࠪ、䳀⣦ᘱ઼䰞仈㓿䗷 GRU ᗇࡠ。 

䇝㓳中֯⭘ ty 与ㆄṸᒿࡇᾲ⦷࠶ᐳⲴӔ৹⟥

࠭ᮠ֌Ѫᦏཡ࠭ᮠ，䘋㹼৽ੁՐ᫝䇝㓳，֯Ӕ৹⟥

࠭ᮠᴰሿॆᗇࡠ上䘠਴个⁑ර৲ᮠ。 

䈕⁑ර൘ Facebook bAbI ᮠᦞ䳶上䘋㹼Ҷ䰞ㆄ

ᇎ傼，൘ 20 个䰞ㆄԫ࣑中㧧ᗇҶ 93.6%Ⲵᒣ൷߶⺞

⦷，㾱⮕儈Ҿ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ 93.3%。䈕⁑ර䘈൘

Stanford Sentiment Treebank (SST)ᮠᦞ䳶上䘋㹼ᛵ

ᝏ᷀࠶Ⲵᇎ傼，൘ᛵᝏ᷀࠶ⲴҼ࠶㊫ԫ઼࣑㓶㋂ᓖ

䘋Ⲵᙗ㜭。䲔↔ѻཆ，䘈൘ݸ㊫ԫ࣑中ᇎ⧠Ҷᴰ࠶

ḷ߶ॾቄ㺇ᰕᣕᮠᦞ䳶䇴ՠҶ䈕⁑රⲴ䇽ᙗḷ⌘

ᙗ㜭，ᇎ傼中ᇎ⧠Ҷ 97.5%Ⲵ߶⺞⦷，与ᴰݸ䘋Ⲵ

⁑රᙗ㜭⴨ᖃ。 

3.3.4  䭞-٬䇠ᗶ㖁㔌 

ѪҶ䀓ߣᵪಘ䰵䈫᮷ẓᒦഎㆄ䰞仈Ⲵഠ䳮，֯

⭘⸕䇶ᓃᶕ༴⨶ QA ԫ࣑，Miller ㅹӪᨀࠪҶ䭞٬

䇠ᗶ㖁㔌[43]，൘ᆈۘಘ䈫ਆ᫽֌Ⲵራ൰઼䗃ࠪ䱦⇥

֯⭘不਼Ⲵ㕆⸱，֯䈫ਆ᮷ẓਈᗇᴤ࣐ᇩ᱃。 

KV-MemNN Ⲵ㔃ᶴྲമ 22 ᡰ⽪，ሶ上下᮷ੁ

䟿ᆈۘ൘ᆈۘಘ中Ⲵᵪࡦ⭡䭞-٬（Key-value）ᆈ

ۘಘᇎ⧠，ަ中ḕ᢮ራ൰䱦⇥สҾ䭞（key）ᆈۘ，

㘼䈫ਆ䱦⇥สҾ٬（value）ᆈۘ。⁑රਟԕ䙊䗷䭞

઼٬Ⲵਈᦒ䘋㹼䇝㓳，֯⭘䲿ᵪởᓖ下䱽Ⲵḷ߶৽

ੁՐ᫝䗷〻ᇎ⧠৲ᮠⲴᆖҐ。 
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KV-MemNN ᱟสҾㄟࡠㄟⲴ䇠ᗶ㖁㔌㔃ᶴ，

ᢺᡀሩⲴੁ䟿
1 1( , ), , ( , )M Mk v k v ᇊѹѪ䇠ᗶ‭，

䰞仈㺘⽪Ѫ x。޵ᆈⲴራ൰઼䈫ਆवᤜ三↕： 

䰞仈ᒿࡇ

⸕䇶Ⓚ

എㆄ

ޕ䘹ㆄṸ䰞仈፼ى

1 1 2 2 3 3
( , ), ( , ), ( , ), , ( , )

N Nh h h h h h h hk v k v k v k v

䭞-٬ᆈۘಘ

䭞፼ޕ ٬፼ޕ

ihp

Softmax

jR

1jq �

1, ,j H 

x

q

â

( )
iK hA k) ( )

iV hA v)
【䭞૸ᐼᮓࡇ】

【䭞ራ൰】 【٬䈫ਆ】

argmax

o 1Hq � ( )Y iB y)

 

മ 22  KV-MemNN 㔃ᶴ⽪᜿മ

（1）䭞૸ᐼᮓࡇ（Key Hashing）：ṩᦞ䗃ޕ

Ⲵ䰞仈Ӿ⸕䇶Ⓚ中Ự㍒与䰞仈⴨ޣⲴһᇎ，֯⭘৽

ੁ ㍒ ᕅ ， ᢮ ࡠ བྷ ሿ Ѫ N Ⲵ ᆈ ۘ ಘ ᆀ 䳶

1 1
( , ), , ( , )

N Nh h h hk v k v ，ަ中䭞与仁⦷ሿҾ 1000

Ⲵ䰞仈ѻ䰤㠣ቁޡӛ一个䇽。 

（2）䭞ራ൰（Key Addressing）：ণሩᆈۘಘ

䘋㹼⴨ޣᙗ䇴ԧ。ራ൰ᵏ䰤，ሶ䰞仈与䭞䘋㹼∄䖳，

֯⭘ Softmax ࠭ᮠ䇑㇇⇿个ᆈۘಘ䭞
ihk 与䰞仈 x

Ⲵ⴨լᙗ，ᗇࡠᾲ⦷： 

Softmax( ( ) ( ))
i ih X K hp A x A k ) � )   （93） 

ަ中) ᱟ D 㔤Ⲵ⢩ᖱ᱐ሴ࠭ᮠ， A ᱟ一个㔤

ᓖѪ d D´ Ⲵ⸙䱥。 

（3）٬䈫ਆ（Value Reading）：٬䈫ਆ↕僔中，

䙊䗷ሩ䭞ራ൰ᾲ⦷Ⲵ࣐ᵳ≲઼ᶕ䈫ਆᆈۘಘⲴ٬，

䘄എ䗃ࠪੁ䟿 ( )
i ih V h

i

o p A v )¦ 。 

䘉ṧቡᆼᡀҶ一ቲⲴ᫽֌。䇑㇇䗃ޕ䰞仈 x Ⲵ

⢩ᖱ᱐ሴ㺘⽪ ( )Xq A x ) ，ሶ٬䈫ਆᗇࡠⲴ䗃ࠪ

ੁ䟿 o 与 q ⴨࣐㓿䗷᱐ሴ，ᗇࡠ䗃ࡠޕ下一ቲⲴ

2 1( )q R q o � ，ަ中 1R ᱟ一个 d du 㔤Ⲵ⸙䱥，

ᒦ且൘ㅜ j 个䐣⇥（hop）֯⭘不਼Ⲵ jR 。䟽༽䘉

个䗷〻，⇿一䐣⇥䜭Պᴤ᧕䘁ㆄṸ。䙊䗷ᴤᯠⲴ䗃

ޕ 䰞 仈 ੁ 䟿 㺘 ⽪ q ᗇ ࡠ 䭞 Ⲵ ራ ൰ ᾲ ⦷

1s o f t m a x ( ( ) )
i i

T

h j K hp q A k� ) 。 

ᴰਾ，൘ H 个䐣⇥ѻਾ，䇑㇇ࠪᴰ㓸亴⍻Ⲵਟ

㜭䗃ࠪ： 

1, , 1
ˆ argmax softmax( ( ))T

i C H Y ia q B y � )

（91） 

ަ中 iy Y� ᱟᮠᦞ䳶中ᡰᴹਟ㜭Ⲵى䘹ㆄṸ。

֯⭘Ӕ৹⟥֌Ѫᦏཡ࠭ᮠ，ሩ⁑රㄟࡠㄟ䘋㹼৽ੁ

Ր᫝䇝㓳。 

 ቲ䇠ᗶ㖁㔌࠶  3.3.5

ᖃ䇠ᗶ㖁㔌䴰㾱ӾᶱབྷⲴᆈۘಘ中䘋㹼䈫ਆ

ᰦ，䇑㇇༽ᵲᙗᖸ儈，ഐ↔ Chandar ㅹӪᨀࠪҶส

Ҿᴰབྷ޵〟ᩌ㍒（Maximum Inner Product Search，

MIPS）Ⲵ䇠ᗶ䘹ᤙᵪࡦ，ᒦᔪ・Ҷ࠶ቲ䇠ᗶ㖁㔌

（Hierarchical Memory Network，HMN）⁑ර[44]。

Ṩᗳᙍᜣᱟԕ࠶ቲⲴᯩᔿᶕᶴᔪᆈۘಘ，与Ր㔏Ⲵ

Პ䙊ᆈۘᯩ⌅⴨∄，䈫ਆᮠᦞᰦ䴰㾱༴⨶Ⲵ↕僔

ቁ，ᴤᇩ᱃䇝㓳。 

与 MN ⴨∄，HMN ާᴹ两个不਼Ⲵᆈ઼ۘ䈫

ਆ⁑ඇ。 
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（1）ᆈۘ⁑ඇ：HMN ቲᆈۘ㔃ᶴᶕԓ࠶⭘֯

ᴯՐ㔏ᆈۘಘ㔃ᶴⲴঅݳ䱥ࡇ，ᒦᨀࠪҶ三⿽ᆈۘ

ಘ㔃ᶴᶴ䙐ᯩ⌅： 

①สҾᮓࡇ（hash）Ⲵᯩ⌅。ᢺ䇠ᗶ࠶ᡀཊ个

অݳ，ਚ൘与䰞仈⴨ޣⲴঅݳ䱴䘁䘋㹼 MIPS。 

②สҾṁⲴᯩ⌅。൘ਦᆀ㢲⛩上ࡋᔪᑖᴹ䇠ᗶ

অݳⲴᩌ㍒ṁ，ਚሩ䰞仈䐟ᖴⲴਦᆀ㢲⛩ᢗ㹼

MIPS。 

③สҾ㚊㊫Ⲵᯩ⌅。ᢺঅݳ㚊㊫ᡀཊ个⴨ޣⲴ

㈷，ਚ䗃ࠪ与䰞仈ᴰ⴨ޣⲴ㈷ᒦᢗ㹼 MIPS。 

（2）䈫ਆ⁑ඇ：HMN Ⲵ䈫ਆਚՊ൘ᆈۘಘ中

䘹ࠪⲴᆀ䳶上֯⭘䖟⌘᜿࣋ᵪࡦ，䘹ᤙ䗷〻ᱟ⭡

MIPS ㇇⌅᧗ࡦⲴ，ਟԕ֯⭘ᴹ㓴㓷Ⲵᆈۘಘ࠶ቲ

㔃ᶴ൘ᆀ㓯ᙗᰦ䰤޵Ự㍒ᴰ⴨ޣⲴһᇎ。HMN Ⲵ

䈫ਆ⁑ඇ䙊䗷ᴤᯠ䗃ޕᶕ䘋㹼 MIPS，䘉ṧ MIPS

Ự㍒Ⲵ㔃᷌वਜ਼↓⺞Ⲵһᇎ。 

HMN 䘈ᨀࠪҶ K-MIPS Ⲵᾲᘥ：䗃ޕ一㓴⛩

1{ , , }nx xF  ઼一个䰞仈ੁ䟿 q，K-MIPS Ⲵⴞḷ

࠭ᮠᱟ
( )argmax K T

i iq xF� ，ަ中
( )argmax K

ᱟ䘄എ K

个֯ᗇ
T

iq x ਆᴰབྷ٬Ⲵ 1{ , , }nx xF  中⛩Ⲵ下

ḷ㍒ᕅ。 F ሩᓄҾᆈۘಘ，q ᱟ䗃ޕ⁑ඇ䇑㇇ᗇࡠ

Ⲵੁ䟿。 

HMN ⁑ර䙊䗷֯⭘ K-MIPS ㇇⌅㓴㓷ᆈۘಘ，

❦ਾ䇝㓳䈫ਆ⁑ඇᢗ㹼 MIPS。䈫ਆ⁑ඇ֯⭘

softmax ࠭ᮠ，൘⇿个䈫ਆ↕僔Ự㍒一㓴⴨ޣⲴى

䘹অݳ：  

( )

( )

argmax ( )

softmax ( ( ) )

softmax( ( ) [ ] )

K T

K T

out

T

C h q M

R h q M

h q M C

 

 

 

  （92） 

ަ中 ( ) dh q � ᱟ䰞仈Ⲵ㺘⽪，C ᱟᴰབྷ K 个

MIP ，Ⲵ下ḷ㍒ᕅ䳶ݳ䘹অى
N dM u� ᱟᆈۘಘ，

N ᱟᆈۘಘ中Ⲵঅݳᙫᮠ， [ ]M C ᱟ M Ⲵᆀ⸙䱥，

ަ中 [ ]M C Ⲵ㹼䙊䗷 C ㍒ᕅ٬ᗇࡠ。 

สҾ㚊㊫Ⲵ䘁լ K-MIPS ㇇⌅ᱟ⭡ Auvolat ㅹ

Ӫᨀࠪ[45]，䘉⿽ᯩ⌅ՈҾަԆᮠᦞ׍䎆઼ᮠᦞ⤜・

Ⲵ䘁լ K-MIPS ᯩ⌅。ሩҾབྷཊᮠ䘁լ MIPS ㇇⌅，

ਟሶ MIPS 䖜ᦒѪᴰབྷ։ᕖ⴨լᩌ㍒（Maximum 

Cosine Similarity Search，MCSS）䰞仈： 

( ) ( )argmax argmax
T T

K Ki i
i i

i i

q x q x

q x x
F F� �   （93） 

ᖃᡰᴹⲴᮠᦞੁ䟿
ix ᴹ⴨਼Ⲵ㤳ᮠᰦ，MCSS

与 MIPS ᱟㅹԧⲴ。൘ᆈۘঅ઼ݳ䗃ޕ㺘⽪␫࣐䱴

࣐Ⲵ㔤ᮠ，㜭ཏሶ MIPS 䖜ᦒѪ MCSS。൘ᆈۘঅ

⭘䟿上֯ੁޕ䗃઼ݳ P ઼ Q 两个᱐ሴ，֯ ᮠᦞੁ䟿

Ⲵ㤳ᮠ⴨਼，䘉ṧቡᢺ MIPS 䖜ᦒᡀ MCSS： 

> @

2 4 2

2 2 2
( ) ,1/ 2 ,1/ 2 , ,1/ 2

( ) ,0,0 ,0

m

P x x x x x

Q x x

ª º � � �
« »¬ ¼

 

  

（94） 

ഐ↔，ሩҾԫօ䰞仈ੁ䟿 q Ⲵ MIPS 䜭ާᴹ䘉

ṧⲴ䘁լㅹԧޣ㌫： 

( ) ( )

2 2

( ) ( )
argmax argmax

( ) ( )

T
K T K i

i i i

i

Q q P x
q x

Q q P x�
  

（95） 

ሶ MIPS 䖜ᦒѪ MCSS ѻਾ，ቡਟԕ֯⭘ K ൷

٬ᡆ[46]࠶ቲ㚊㊫Ⲵᯩ⌅ᶕ䘁լᒦ࣐ᘛ։ᕖ⴨լᙗ

ᩌ㍒䗷〻。ᆈۘಘ中Ⲵᮠᦞ㚊㊫ਾ，⇿⅑䈫ਆਚ䴰

㾱 K 个⛩〟，ަ中 K ᱟ㚊㊫䍘ᗳⲴ个ᮠ。 

նᱟ，䘉⿽ᯩ⌅ਚᗇࡠ䘁լ٬，䇝㓳䗷〻中Պ

൘ởᓖ下䱽䗷〻ᕅٿޕᐞ，Ӿ㘼ᖡ૽ HMN Ⲵᙗ㜭。

ѪҶ䀓ߣ䘉个䰞仈，ᨀࠪҶԕ下三⿽ᯩ⌅： 

（ 1 ） ֯ ⭘ K 个 ᴰ བྷ Ⲵ অ ݳ ㍒ ᕅ ␫ ࣐ ࡠ

mini-batch 中Ⲵᡰᴹ䈫ਆḕ䈒中。䘉ṧਟԕ䙊䗷

GPU 䘋㹼ᴹ᭸Ⲵ⸙䱥҈⌅䘀㇇，ҏᴹࣙҾ߿ቁ䘁լ

䈟ᐞᑖᶕⲴٿᐞ。 

（2）ሩҾ⇿⅑Ⲵ䈫ਆ䇯䰞，不ӵ֯⭘䘁լ٬

ᴰབྷⲴࠐ个㚊㊫，䘈᤹➗与䍘ᗳ⛩〟ᡀ∄ֻⲴᾲ⦷

ٿቁ߿ᐳ，ሩަᆳⲴ㚊㊫䲿ᵪᣭṧ，䘉ṧҏਟԕ࠶

ᐞ。 

（3）ҏਟԕሩᆈۘಘ䘋㹼䲿ᵪ䟷ṧ，␫࣐ࡠ

ᴰབྷ K 个ى䘹অݳ中。 

3.3.6  สҾҼ৹ṁⲴ࠶ቲ⌘᜿࣋ MN 

᮷ᡰӻ㓽Ⲵ䇠ᗶ㖁㔌བྷཊᱟѪҶ༴⨶ᴤབྷࡽ

ⲴᆈۘಘᡰᨀࠪⲴ，նᱟᆈۘಘⲴ䇯䰞᭸⦷ᇩ᱃㻛

ᘭ㿶。བྷཊᮠⲴᆈۘಘ㔃ᶴާᴹ ( )n4 Ⲵ䇯䰞༽ᵲ
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ᓖ，ަ中 n ᱟᆈۘಘⲴབྷሿ，ഐ↔൘༽ࡦ䮯ᓖѪ n

Ⲵᒿࡇᰦ，䴰㾱ᢗ㹼 2( )n4 ⅑䘀㇇，䘉ṧⲴ᭸⦷ཚ

վ。ѪҶᨀ儈᭸⦷，Andrychowicz ㅹӪᨀࠪҶ࠶ቲ

⌘᜿࣋䇠ᗶ㖁㔌（Hierarchical Attentive Memory，

HAM）[47]，สҾਦᆀ㢲⛩ሩᓄ䇠ᗶঅݳⲴҼ৹ṁ，

֯⁑රԕ (log )n4 ༽ᵲᓖ䘋㹼ᆈۘಘ䇯䰞，⴨ሩҾ

ḷ߶⌘᜿࣋ᵪާࡦᴹⲴ ( )n4 ༽ᵲᓖᴹҶᶱབྷⲴ᭩

䘋。 

HAM ⁑ර⭡สҾҼ৹ṁⲴ HAM 䇠ᗶ⁑ඇ઼

LSTM ᧗ࡦಘ㓴ᡀ，ྲ മ 23 ᡰ⽪。⁑රⲴᆈۘಘᱟ

Ҽ৹ṁⲴ㔃ᶴ，ަ中ਦᆀ㢲⛩वਜ਼ᆈۘ൘ᆈۘಘ中

Ⲵᮠᦞ，޵䜘㢲⛩वਜ਼一Ӌ䖵ࣙᮠᦞ，ሩᴤᴹ᭸ൠ

ḕ᢮ࡠᡰ䴰㾱Ⲵ䇠ᗶ޵ᇩᴹᑞࣙ。 

3y2y
1y

mx1x

LSTM LSTM LSTM

HAM HAM HAM

...

...

 

മ 23  HAM ⁑රᮤփ㔃ᶴ⽪᜿മ 

ٷ ᇊ 䗃 ޕ ᒿ ࡇ Ѫ 1 2, ,x x L ， 䗃 ࠪ ᒿ ࡇ Ѫ

1 2, ,y y L ，ᒦ且 { }, 0,1
b

i ix y Î ᱟ㔤ᮠѪ b ⲴҼ٬

ੁ䟿，䗃ޕᒿࡇ䮯ᓖ≤n，ަ中 n ᱟ 2 Ⲵᑲ。 

HAM ⁑රสҾާᴹ n 个ਦᆀ㢲⛩ⲴᆼޘҼ৹

ṁᇎ⧠。 2 1V n= - 㺘⽪Ҽ৹ṁⲴ㢲⛩ᮠ，L VÌ

㺘⽪ਦᆀ㢲⛩Ⲵᆀ䳶，ᒦ且⭘ ( )l e ઼ ( )r e 㺘⽪㢲⛩

e Ⲵᐖ㢲⛩઼ਣ㢲⛩，ަ中 \e V LÎ Ѫ޵䜘㢲⛩。 

HAM ⁑රሶҼ৹ṁ઼⌘᜿࣋ᵪࡦ与 LSTM 㔃

ਸ，HAM वᤜԕ下ഋ个䗷〻：⁑රࡍ࿻ॆ、⌘᜿

࣋ᵪࡦ、䗃઼ࠪᴤᯠ。 

（1）⁑රࡍ࿻ॆ。֯ ⭘ EMBED ( )ix ሶਦᆀ㢲

⛩Ⲵࡍ٬࿻ॆ，⋑ᴹ䗃ޕ
ix Ⲵਦᆀ㢲⛩Ⲵࡍ٬࿻ॆ

Ѫ 0。❦ਾ֯⭘ JOIN 㠚下㘼上ࡍ࿻ॆ޵䜘㢲⛩，ᗇ

⛩⡦㢲ࡠ ( ) ( )JOIN( , )e l e r eh h h= 。 

（2）⌘᜿࣋ᵪࡦ䱦⇥。Ӿṩ䜘㠚上㘼下ൠᢗ

㹼 SEARCH ᫽֌，ੁਣⲴᾲ⦷Ѫ p，ੁᐖⲴᾲ⦷Ѫ

1-p，ⴤࡠࡠ䗮ਦᆀ㢲⛩，ᗇࡠ⌘᜿࣋ᵪࡦਦᆀ㢲⛩

a。 

（3）䗃ࠪ。ሶ⌘᜿࣋ᵪࡦਦᆀ㢲⛩ a Ⲵ٬
ah 䗃

ࡠޕ LSTM 中，ᗇࡠ䗃ࠪ { }0,1
b

ty Î ，㓿䗷 sigmoid

࠭ᮠᗇࡠ
ty Ⲵᾲ⦷࠶ᐳ。 

（4）ᴤᯠ。ྲമ 24 ᡰ⽪，ሩ⌘᜿࣋ᵪࡦਦᆀ

㢲⛩ a Ⲵ٬֯⭘ WRITE 䘋㹼ᴤᯠ，❦ਾ㠚下㘼上

ൠᴤᯠ޵䜘㢲⛩。 

2h 3h

1h

4h 5h
6h 7h

8h 9h
10h

11h 12h ah 14h 15h

LSTMh : WRITE( , )a a LSTMh h h 

JOIN

JOIN

JOIN

 

മ 24  HAM ⁑ඇᴤᯠ䗷〻 

ަ中，EMBED ᱟ
b d®　 Ⲵ᱐ሴ࠭ᮠ，JOIN

ᱟ
d d d串　 ? Ⲵ ᱐ ሴ ࠭ ᮠ ， SEARCH ᱟ

[ ]0,1d l串　 Ⲵ ᱐ ሴ ࠭ ᮠ ， WRITE ᱟ

d l d串　 ? Ⲵ᱐ሴ࠭ᮠ。䘉ഋ个᱐ሴਈᦒਟԕ

֯⭘ԫ᜿Ⲵ࠭ᮠ䙬䘁ಘ㺘⽪，ֻྲཊቲᝏ⸕ಘ

（Multilayer Perceptrons，MLPs）。 

䇝㓳ᰦ֯⭘ᕪॆᆖҐӾ㓟䗃ޕ-䗃ࠪṧᵜ中䇝

㓳⁑ර[48]。䇮 x，y ᱟ䗃ޕ䗃ࠪᒿࡇ，T 㺘⽪⁑ර

Ⲵ৲ᮠ，A 㺘⽪ᢗ㹼䗷〻中ᡰᴹ䘹ᤙੁᐖᡆੁਣⲴ

亪ᒿ。ѪҶᗇࡠ↓⺞Ⲵ䗃ࠪ，≲䗃ࠪ y Ⲵᴰབྷլ❦

ᾲ⦷： 
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log ( | , ) log ( | , ) ( | , , )
A

L p y x p A x p y A xT T T
§ ·

  ¨ ¸
© ¹
¦

（96） 

֯⭘ਈ࠶⌅，䖜ॆѪᴰሿॆਈ࠶下⭼䰞仈： 

( | , ) ( | , , )
A

F p A x p y A x LT T d¦    （97） 

ᒦ֯⭘ᕪॆᆖҐᶕᆖҐ䘁լởᓖ： 

( | , )[ log ( | , , )
A

F p A x p y A xT T�  � �¦  

log ( | , , ) log ( | , )]p y A x p A xT T� （98） 

ᴰਾ֯⭘㫉⢩঑⍋ᯩ⌅䘁լ≲ᗇ⁑ර৲ᮠⲴ

ՠ䇑٬。 

䈕⁑රሶ֯⭘ LSTM ֌Ѫ᧗ࡦಘⲴ HAM 与

LSTM ઼֯⭘⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ LSTM 䘋㹼∄䖳，⍻䈅

⁑රึḸ、FIFO ઼Ոݸ㓗䱏ࡇⲴ㜭࣋。ᇎ傼㔃᷌ᱮ

⽪֯⭘⌘᜿࣋ᵪࡦ㜭ཏᶱབྷⲴ߿ቁ LSTM൘ԫ࣑中

Ⲵ䭉䈟⦷（࠶㊫ԫ࣑䭉䈟⦷⭡ 99%䱽ࡠ 25%），㘼

֯⭘ LSTM ֌Ѫ᧗ࡦಘⲴ HAM 䭉䈟⦷ӵᴹ 0.04%。

൘ 2 㠣 4 ާ，ᰦޕ䮯ᓖⲴ䗃ؽ ᴹ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ LSTM

ҏᰐ㜭Ѫ࣋（ӵ㜭ᆼᡀᩌ㍒᫽֌），㘼֯⭘ LSTM

֌Ѫ᧗ࡦಘⲴ HAM 䭉䈟⦷ᴰ儈ӵѪ 2.48%，㘼且

ᰦ䰤༽ᵲᓖਚᴹ (log )nQ 。 

3.3.7  ᓄ⭘Ҿབྷ㿴⁑䰞ㆄ㌫㔏Ⲵ MN 

䇝㓳བྷ㿴⁑䰞ㆄ㌫㔏ᰦ，一⅑ਚ㜭䇝㓳ᖸቁⲴ

ṧᵜ，ഐ↔൘䇠ᗶ㖁㔌⁑රⲴส⹰上，ሩҾབྷ㿴⁑

䰞ㆄᮠᦞ䳶 SimpleQuestions，᮷⥞[50]ᨀࠪҶ፼ޕ

ᔿⲴ QA ㌫㔏。 

፼ޕᔿⲴ QA ㌫㔏⁑රवᤜԕ下ഋ个⁑ඇ： 

（1）䗃ޕ⁑ඇ。ᆼᡀᆈۘಘ޵ࡠᆈⲴى䘹ᮠ

ᦞᓃ（Freebase）ᇎփ，㌫㔏䴰㾱എㆄⲴ䰞仈，ԕ

৺ᢙኅ޵ᆈⲴى䘹ㆄṸ䳶（Reverb）ᇎփ䘉三㊫ᮠ

ᦞⲴ亴༴⨶。ާփᢗ㹼䗷〻࠶三↕： 

①ሶى䘹ᮠᦞᓃᇎփ䟽ᯠᇊѹѪवਜ਼ѫփ s 、

㌫ޣ r ઼ሩ䊑 o Ⲵ三ݳ㓴。ާᴹ k 个ሩ䊑Ⲵᇎփ

1( , ,{ , , })ky s r o o 㺘⽪Ѫੁ䟿 ( ) SN
f y � ，䘉

䟼 SN ᱟᡰᴹᇎփ઼ޣ㌫Ⲵ个ᮠ， ( )f y Ⲵ⇿一㔤ሩ

ᓄ一个ޣ㌫ᡆ㘵ᇎփ，ѫփ઼ޣ㌫Ⲵ䗃٬ޕѪ 1，

ሩ䊑Ⲵ䗃٬ޕѪ 1/k。 

②ሶ䰞仈 q 㺘⽪Ѫ ( ) VN
g q � ，䘉䟼

VN ᱟ䇽

ި䟼অ䇽Ⲵ个ᮠ。䰞仈 q ሩᓄⲴঅ䇽Ⲵ٬Ѫ 1，ަ

Ԇ䇮㖞Ѫ 0。 

③ሶى䘹ㆄṸ䳶Ⲵᇎփ ( , , )y s r o 㺘⽪Ѫੁ

䟿 ( ) S VN N
h y

�
� ，ᱟѫփ s、ሩ䊑 o Ⲵㅖਧ㺻ᆀ઼

㌫ޣ r Ⲵঅ䇽㺻ᆀ⁑ර㺘⽪，㔤ᮠབྷሿᱟࡽ两㘵ѻ

઼。 

（2）⌋ॆ⁑ඇ。⌋ॆ⁑ඇ⭘Ҿ亴䇑㇇ᇎփ䬮

᧕，ণሶى䘹ㆄṸ䳶ᇎփⲴѫփ઼ሩ䊑䬮᧕ࡠสҾ

⭘䘹ᮠᦞᓃᇎփⲴᆈۘಘ㔃ᶴ上。䘉ṧቡਟԕ֯ى

 。䘹ㆄṸ䳶ᇎփى䘹ᮠᦞᓃ䇝㓳ࠪᶕⲴ⁑රḕ䈒ى

（3）䗃ࠪ⁑ඇ。㔉ᇊ䗃ޕ䰞仈ਾ，䗃ࠪ⁑ඇ

ᢗ㹼޵ᆈḕ᢮，䘄എ┑䏣ḕ䈒ᶑԦⲴ᭟ᤱᇎփ，ᨀ

 。䰞仈ⲴㆄṸ׋

ѪҶ䚯ݽሩᡰᴹᇎփ䘋㹼ᢃ࠶，俆֯ݸ⭘䘁լ

ᇎփ䬮᧕⭏ᡀ一ሿ㓴ى䘹ᇎփ，❦ਾ޽䘋㹼ᢃ࠶。

ާփᢗ㹼䗷〻࠶两↕： 

①俆ݸӾ䰞仈中⭏ᡀᡰᴹਟ㜭Ⲵ n 䈝⌅，ਚݳ

֌ѪᇎփⲴ⮉؍ n ࡇ䈝⌅，ᒦ丢ᔳᡰᴹ֌Ѫᆀᒿݳ

Ⲵ n 䘹ᮠᦞᓃᇎփ中，Ự㍒与ӄى䈝⌅。ᴰਾ൘ݳ

个ᴰ䮯३䝽Ⲵ n 䴰㾱ࡠ䈝⌅ᴰཊⲴ䬮᧕，ᴰਾᗇݳ

 。Ⲵ两个ᇎփ⮉؍

② ֯ ⭘ 两 个 ፼ ޕ ⸙ 䱥 Vd N

VW
u

� ઼

Sd N

SW
u

� ，䇑㇇䰞仈 q 䘹ᇎփى䘹ᮠᦞᓃى઼ y

Ⲵ⴨լᓖ，ᗇࡠ⴨լᓖᢃ࠶： 

( , ) cos( ( ), ( ))QA V SS q y W g q W f y    （99） 

ަ中 VW ઼ SW ⸙ޕ㺘⽪䇽ި中অ䇽Ⲵ፼࡛࠶

䱥઼ى䘹ᮠᦞᓃᇎփޣ㌫Ⲵ፼ޕ⸙䱥。 

ᖃሩى䘹ㆄṸ䳶中Ⲵᇎփ y ᢃ࠶ᰦ，֯⭘፼ޕ

⸙䱥
( )V Sd N N

VSW
u �

� 䇑㇇։ᕖ⴨լᓖ： 

( , ) cos( ( ), ( ))RVB V VSS q y W g q W h y   （100） 

䘉䟼，፼ޕ⸙䱥 VW ઼ SW ᱟ䴰㾱Ӿ䇝㓳䳶中ᆖ

ҐⲴ৲ᮠ。ᴰਾṩᦞ䇑㇇ࠪⲴ⴨լᓖ䘹ᤙ与䰞仈ᴰ

⴨լⲴى䘹ᇎփ。 
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（4）૽ᓄ⁑ඇ。૽ᓄ⁑ඇ༴⨶䗃ࠪ⁑ඇⲴ㔃

᷌，ᒦ䇑㇇ࠪ亴ᵏⲴㆄṸ，䘄എᡰ䘹᭟ᤱᇎփⲴሩ

䊑䳶ਸ。 

䈕⁑ර൘ WebQuestions，SimpleQuestions ઼

Reverb 三个⍻䈅䳶上䘋㹼Ҷ䇴⍻，ᒦ与ᴰݸ䘋Ⲵ⁑

ර䘋㹼∄䖳。 

൘ส߶ WebQuestions ᮠᦞ䳶上，䈕⁑ර㧧ᗇҶ

与ᴰ֣⁑ර（41.3％）⴨ᖃⲴ F1 ᗇ࠶ 41.2％。൘

SimpleQuestions ᮠᦞ䳶上Ⲵᇎ傼㔃᷌，D Ո߶⺞⦷

䗮ࡠ 62-63％，㘼᭟ᤱһᇎⲴᇎ傼㔃᷌㺘᰾，᭟ᤱ

һᇎᴹབྷ㓖 86％㩭൘ SimpleQuestions 䰞仈Ⲵى䘹

䳶中，䘉䈤᰾䈕⁑රሩى䘹ㆄṸ䟽ᯠᧂ਽ᱟᖸᴹ᭸

Ⲵ。൘ Reverb ᮠᦞ䳶上Ⲵᇎ傼㔃᷌ᱮ⽪，䈕⁑රⲴ

߶⺞ᓖᱟ 67%，᧕䘁ᴰݸ䘋Ⲵ䇠ᗶ㖁㔌⁑ර。 

3.3.8  ⭘Ҿ㿶㿹઼᮷ᵜ䰞ㆄ㌫㔏Ⲵ DMN 

DMN ൘䈝䀰ԫ࣑中ᴹᖸྭⲴ亴⍻߶⺞⦷，

Xiong ㅹӪ൘↔ส⹰上ሩ䇠ᗶ⁑ඇ઼䗃ޕ⁑ඇ䘋㹼

Ҷ᭩䘋[51]，不䴰㾱൘䇝㓳ᵏ䰤ḷ䇠᭟ᤱһᇎ，ᒦ且

䘈㜭ཏഎㆄ㿶㿹䰞仈。DMN ⭘Ҿ㿶㿹઼᮷ᵜ䰞ㆄ

㌫㔏वਜ਼᮷ᵜ QA Ⲵ䗃ޕ⁑ඇ、㿶㿹 QA Ⲵ䗃ޕ⁑

ඇ઼ᛵᲟ䇠ᗶ⁑ඇ㓴ᡀ。 

（1）᮷ᵜ QA Ⲵ䗃ޕ⁑ඇ 

DMN ֯⭘অ个 GRU ᶕ༴⨶䗃ޕ᮷ᵜ中Ⲵᡰᴹ

অ䇽，䙊䗷ᆈۘਕᆀᵛㄟḷ䇠ӗ⭏Ⲵ䳀⣦ᘱᶕᨀਆ

ਕᆀ㺘⽪。նᱟ GRU ਚ㜭㧧ᗇਕᆀ㓗上᮷ޣ㌫，

㘼ਕᆀ㓗上᮷ޣ㌫ਟ㜭不㜭ᖸྭൠ৽᱐অ䇽㓗࡛

上Ⲵ上下᮷ޣ㌫，ѪҶᇎ⧠অ䇽㓗 GRU Ӕӂ，ഐ

↔ Xiong ᨀࠪ֯⭘两个不਼Ⲵ⁑ඇᴯԓঅ个 GRU。 

ਕᆀ䰵䈫ಘ：֯⭘ս㖞㕆⸱，䍏䍓ሶঅ䇽㕆⸱

ᡀਕᆀ፼ޕ㺘⽪。অ䇽ᒿࡇ 1[ , , ]
i

i i

Mw w Ⲵ㕆⸱㓿

䗷ս㖞࣐ᵳᗇࡠ⇿个ਕᆀⲴ㕆⸱ if ： 

1j i

i j jM
f l w

 
 ¦              （101） 

(1 / ) ( / )(1 2 / )jdl j M d D j M � � � （102） 

ަ中， jl ᱟ⭡ jdl ֌Ѫݳ㍐㓴ᡀⲴս㖞㕆⸱ੁࡇ

䟿，d ᱟ፼ੁޕ䟿Ⲵ࠶䟿Ⲵ㍒ᕅ٬，ণ࠶䟿Ⲵ下ḷ，

D ᱟ፼ޕⲴ㔤ᮠ，M ᱟਕᆀ中Ⲵঅ䇽个ᮠ。 

䗃ޕ㶽ਸቲ：䟷⭘ਕᆀ䰵䈫ಘᗇࡠⲴ䗃ޕһᇎ

㕆⸱ if ，ᒦ֯⭘ৼੁ GRU，ᇎ⧠ਕᆀ䟼অ䇽ѻ䰤

↓ੁ઼৽ੁ׍䎆ޣ㌫Ⲵᦅ᥹： 

 

1

1

( , )

( , )

i fwd i i

i bwd i i

i i i

f GRU f f

f GRU f f

f f f

�

�

 

 

 �

         （103） 

（2）㿶㿹 QA Ⲵ䗃ޕ⁑ඇ 

ᢺമ࠶ۿᡀሿඇ，ᒦᢺ⇿一ඇⴻᡀ᮷ᵜ中Ⲵ一

个ਕᆀ。㿶㿹 QA Ⲵ䗃ޕ⁑ඇवᤜԕ下三个䜘࠶： 

①ተ䜘⢩ᖱᨀਆ：֯⭘สҾ VGG-19 ⁑රⲴ

CNN Ӿമۿ中ᣃਆ⢩ᖱ。 

②㿶㿹⢩ᖱ፼ޕ：໎࣐Ҷ一个ৼᴢ↓࠷◰⍫࠭

ᮠⲴ䶎㓯ᙗቲ，ሶተ䜘४ฏ⢩ᖱੁ䟿ᣅᖡࡠ䰞仈ੁ

䟿 q ֯⭘Ⲵ᮷ᵜ⢩ᖱオ䰤中。 

③䗃ޕ㶽ਸቲ：ࡽ䶒ᨀਆⲴተ䜘⢩ᖱੁ䟿ᒦ⋑

वਜ਼ޘተؑ᚟，ഐ↔໎࣐Ҷ一个䗃ޕ㶽ਸቲ。俆ݸ

䙽শᮤ个മۿᗇࡠ䗃ޕһᇎ F，❦ਾ൘䘉Ӌ䗃ޕһ

ᇎ F 上ᓄ⭘ৼੁ GRU，ӗ⭏ޘተᝏ⸕䗃ޕһᇎ F 。 

（3）ᛵᲟ䇠ᗶ⁑ඇ 

ᛵᲟ䇠ᗶ⁑ඇ䙊䗷ሶ⌘᜿࣋䳶中൘䗃ޕһᇎ

Ⲵ一个ᆀ䳶上，Ӿ㿶㿹 QA Ⲵ䗃ޕ⁑ඇᨀ׋㔉ᆳⲴ

䗃ޕһᇎ
1, , NF f fª º 

¬ ¼
中Ự㍒ؑ᚟。䙊䗷⌘᜿

䰘
t

ig ઼⇿个һᇎ if Ⲵޣ㚄ᶕᇎ⧠⌘᜿࣋ᵪࡦ，ᒦ

䙊䗷һᇎ if 与䰞仈㺘⽪ q ઼ᛵᲟ䇠ᗶѻ䰤ⲴӔӂᶕ

䘋㹼䇑㇇，ᗇࡠ⌘᜿䰘
t

ig ： 

 

1 1

(2) (1) (1) (2)

1

[ ; ;| |;| |]

tanh( )

exp( )

exp( )
i

t t t

i i i i i

t t

i i

t
t i
i M t

ik

z f q f m f q f m

Z W W z b b

Z
g

Z

� �

 

 � �

 � �

 

¦

（104） 

ަ中， if 㺘⽪ㅜ i 个һᇎ，
1tm �
ᱟࡽ一ᰦ࡫Ⲵ

ᛵᲟ䇠ᗶ， 㺘⽪䙀ݳ㍐҈⌅，ㅖਧ；㺘⽪ᢺ਴个

ੁ䟿ਐ࣐䎧ᶕ，ᖒᡀ໎ᒯੁ䟿。 

ᴹҶ⌘᜿䰘
t

ig ਾ，ਟԕ֯⭘䖟⌘᜿࣋ᵪࡦᡆ㘵

สҾ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ GRU ᶕᨀਆ上下᮷ੁ䟿 tc 。 
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䖟⌘᜿࣋ᵪࡦ䙊䗷⌘᜿䰘
t

ig ઼ᧂᒿྭⲴһᇎ

ੁ 䟿 F Ⲵ ࣐ ᵳ ≲ ઼ ， ᗇ ࡠ 上 下 ᮷ ੁ 䟿

1

N t

t i ii
c g f

 
 ¦ 。㘼สҾ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ GRU 䙊䗷ሩ

Ր㔏 GRU ⁑ර䘋㹼؞᭩，ᗇࡠᴤྭⲴᙗ㜭。

ih

iu

ir
IN

OUT

ih
ih

ir
IN

OUT

t

ig

ih

 

മ 25  Ր㔏 GRU ⁑ර（ᐖ）与สҾ⌘᜿࣋ᵪࡦ Ⲵ GRU ⁑ර（ਣ）Ⲵሩ∄

֯⭘⌘᜿䰘
t

ig ᴯԓ GRU 中Ⲵᴤᯠ䰘
iu ，ྲ മ

25 ᡰ⽪，֯ ᗇ GRU 䙊䗷⌘᜿䰘ᶕᴤᯠަ޵䜘⣦ᘱ： 

 1(1 )t t

i i i i ih g h g h � � �      （105） 

ᗇࡠⲴᴰ㓸䳀⣦ᘱ Nh ቡᱟ上下᮷ੁ䟿 tc 。䙊

䗷上下᮷ੁ䟿 tc ⲴᛵᲟ䇠ᗶੁ䟿࡫一ᰦࡽ઼
1tm �

ᶕᴤᯠ
tm ： 

 
1( , )t t tm GRU c m �        （106） 

ަ中，GRU Ⲵࡍ࿻䳀⣦ᘱ䇮㖞Ѫ䰞仈ੁ䟿 q。 

ᡆ㘵ҏਟԕ֯⭘ ReLU ᶕᴤᯠ䇠ᗶੁ䟿
tm ： 

1( [ ; ; ] )t t t tm RuLU W m c q b� �     （107） 

ަ中；㺘⽪ᢺ਴个ੁ䟿ਐ࣐䎧ᶕ，ᖒᡀ໎ᒯੁ

䟿， , ,H H Hn n nt

HW b n
u

� � ᱟ䳀ቲवਜ਼Ⲵ⾎㓿ݳ

Ⲵ个ᮠ。 

䲔↔ѻཆ，Ramachandran ㅹӪሩ DMN ҏڊҶ

ᢙኅ，ᨀࠪҶࣘᘱ䇠ᗶᕐ䟿㖁㔌（Dynamic Memory 

Tensor Network，DMTN）[52]。⭡Ҿ⌘᜿࣋ᵪࡦᱟ

⁑රᙗ㜭ᨀ儈Ⲵޣ䭞，ഐ↔֯⭘⾎㓿ᕐ䟿㖁㔌[53]

ᶕࡦᇊ⴨լᙗᓖ䟿ᵪࡦ，⭘֌ᢃ࠶Ⲵ⢩ᖱੁ䟿。䈕

⁑ර与 DMN ∄䖳，㜭༴⨶Ⲵԫ࣑个ᮠᨀ儈Ҷ 80%

ԕ上，与 Facebook ᨀࠪⲴㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌⴨∄൘

bAbI ᮠᦞ䳶上ਟ༴⨶Ⲵԫ࣑个ᮠ໎࣐Ҷ 20%。 

䈕 ⁑ ර ൘ 㿶 㿹 䰞 ㆄ （ Visual Question 

Answering，VQA）ᮠᦞ䳶上䘋㹼ᇎ傼。VQA ᮠᦞ

䳶⭡三个䰞仈ฏ㓴ᡀ：ᱟ/੖，ᮠᆇ઼ަԆ。ᇎ傼㔃

᷌㺘᰾，䈕⁑ර൘䘉三个䰞仈ฏՈҾަᆳส㓯⁑ර

ԕ৺ᴰݸ䘋Ⲵᯩ⌅，ቔަᱟ൘ަԆ䰞仈ฏ上，ާᴹ

ᴤѪᒯ⌋ⲴՈ࣯。 

3.3.9  ᓄ⭘Ҿ㿶仁᧿䘠Ⲵ KV- ⴀ ⴀ
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1 1( , ), , ( , )T Tk v k v 㓴ᡀ䇠ᗶ‭，䭞઼٬⭘Ҿᢺ㿶

㿹オ䰤ࡽਾޣ㌫䖜ᦒࡠ䈝䀰オ䰤，ᒦᴹ᭸ᨀਆ㿶㿹

⢩ᖱ઼᮷ᵜ᧿䘠ѻ䰤Ⲵޣ㌫。ᇊѹ䭞、٬઼䭞ራ൰、

٬䈫ਆྲ下： 

䭞（Key）：֯⭘ CNN 㕆⸱ಘ，ᨀਆ㿶仁⇿一

ᑗ
iI Ⲵ⢩ᖱੁ䟿，䘉Ӌ⢩ᖱੁ䟿䙊䗷 RNN 㕆⸱ಘ

ਸᒦѪ亪ᒿ㔃ᶴ，䳀⣦ᘱ
e

ih 㻛ᨀਆࠪᶕ，֌Ѫ㺘⽪

㿶㿹ࡽਾޣ㌫Ⲵ䭞
e

i ik h 。 

٬（Value）：ሩҾ⇿一ᑗമۿ iI ，䙊䗷亴䇝㓳

⁑ර\ 㚄ਸᔪ⁑മۿⲴ㿶㿹઼䈝ѹ፼ؑޕ᚟，ᗇࡠ

ሩᓄ䭞Ⲵ᮷ᵜ䈝ѹ፼ޕ ( )i iv I\ ，ሩҾ㿶仁Ⲵ⇿

一ᑗ，䜭ᴹ䭞-٬䇠ᗶ‭ ( , )i ik v 。 

䭞ራ൰：䭞ራ൰䗷〻ྲമ 26 ᡰ⽪，֯⭘䖟⌘

᜿࣋ᵪࡦᗇࡠ⇿个ᆈۘಘⲴሩ喀ᾲ⦷
ia 。䭞ራ൰֯

⭘ LSTM，ԕࡽ一ᰦ䰤↕䈫ਆⲴ٬ 1( )t KI � ֌Ѫ䗃

ޕ ᶕ 䈫 ਆ 䗷 ৫ Ⲵ ٬ ， 䗃 ࠪ ᯠ Ⲵ 䳀 ⣦ ᘱ

1 1( ( ), )k k k

t t th f K hI � � ，ަ 中
kf ᱟᗚ⧟㖁㔌⾎㓿ݳ

◰⍫࠭ᮠ。 

൘ t ᰦ࡫，䰞仈 q ᱟ䀓⸱ಘ䳀⣦ᘱ 1

d

th � ઼䭞ራ

൰䳀⣦ᘱ
k

th Ⲵ࣐ᵳ≲઼： 

1

k d

k t d tq W h W h � �             （108） 

❦ਾ֯⭘䰞仈 q ઼ᰦ࡫ i Ⲵ䭞ੁ䟿 ik 䙊䗷ৼᴢ

ㅜࡠ⍫࠭ᮠ（tanh），ᗇ◰࠷↓ i 个ᰦ࡫⢩ᖱੁ䟿 ik

Ⲵ⴨ޣᙗᗇ࠶： 

 

䭞ራ൰
䭞٬᱐ሴ

䀓⸱LSTM

䇠ᗶLSTM

1

d

th �

k

th

d

th

上下᮷ੁ䟿 1tI �

1tI �上下᮷ੁ䟿

മ 26  䭞ራ൰䗷〻⽪᜿മ 

tanh( )t

i t a ie w q U k �          （109） 

ަ中 , , ,k d t aW W w U ᱟ⁑රⲴ৲ᮠ。 

ᴰਾ，֯⭘ softmax ࠭ᮠᗇࡠᯠⲴ⌘᜿࣋࠶ᐳ

ᾲ⦷： 

 
1

exp{ }/ exp{ }
N

t t t

i i j

j

e eD
 

 ¦       （110） 

䘉ṧሶ㿶㿹ؑ᚟઼䈝䀰ؑ᚟࠶⿫ᡀѪ䭞-٬ሩ，

ਟԕѪ䀓⸱ಘᨀ׋ᴤྭⲴ上下᮷ؑ᚟。 

٬䈫ਆ：䇠ᗶ‭Ⲵ٬ᱟ䭞٬⢩ᖱੁ䟿Ⲵ࣐ᵳ

઼。 

( ) ( )

1 1

( ) , ( )
T T

t t

t i i t i i

i i

K k V vI D I D
  

  ¦ ¦   （111） 

ަ中，
t

iD ᱟ䭞ራ൰䗷〻中≲ᗇⲴ⇿个䇠ᗶ‭Ⲵ

≳ᐳᾲ⦷，֌Ѫᵳ䟽ሶ䭞઼٬Ⲵ⢩ᖱੁ䟿࣐ᵳ࠶

઼，ᗇࡠ䈕䇠ᗶ‭Ⲵ䭞 ( )t KI ⭘Ҿ൘下一ᰦ䰤↕Ⲵ

䭞ራ൰，㘼䇠ᗶ‭Ⲵ٬ ( )t VI ֌Ѫ䗃ޕՐ䙂ࡠ䀓⸱

ಘӗ⭏下一个অ䇽。 

（3）䀓⸱ಘ⁑ඇ。䀓⸱ಘҏ֯⭘ LSTM，ਟ

ԕሩབྷ㤳തⲴ׍䎆ޣ㌫䘋㹼䇝㓳。LSTM ⁑ර䲔Ҷ

RNN 中Ⲵ䳀⣦ᘱ th ѻཆ䘈ާᴹᆈۘ䇠ᗶঅݳ tc ，

㜭ཏᴹ᭸≷ᙫ൘ᖃࡽᰦ࡫ԕࡽ㿲ሏࡠⲴؑ᚟。

LSTM Ⲵѫ㾱㔃ᶴᱟ三个᧗ࡦ䰘：䗃ޕ䰘᧗ࡦᖃࡽ

䗃ޕ tx ，䚇ᘈ䰘 tf 㠚䘲ᓄൠ䚇ᘈᰗⲴ䇠ᗶ，䗃ࠪ䰘
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to 䳀⣦ᘱⲴ〻ᓖ。❦ਾ൘䳀ࡠᆈۘಘ䗃ࠪݳᇊঅߣ

⣦ᘱ
th 上֯⭘অቲ⾎㓿㖁㔌，䙊䗷 softmax ࠭ᮠᗇ

ᐳ࠶⦷䘹অ䇽Ⲵᾲىࡠ
tp ： 

soft max( [ , , ( )])t p t t t pp U h x V bI �    （112） 

3.3.10  ⭘Ҿᵚ⸕অ䇽ㆄṸ䘹ᤙⲴ HMN 

䇠ᗶ㖁㔌൘ਕᆀ㓗ᆈۘಘ上䘋㹼᧘⨶，㘼⋑ᴹ

ᢺ⌘᜿࣋䳶中൘অ䇽上，Պ֯⁑ර丢ཡ一Ӌ㓶㢲ؑ

᚟。ഐ↔᮷⥞[55]ᨀࠪҶ与上᮷不਼Ⲵ࠶ቲ䇠ᗶ㖁

㔌，ሶ䗷৫Ⲵһᇎ࡛࠶㕆⸱ᡀਕᆀ㓗઼অ䇽㓗ᆈ

ۘ，൘ਕᆀ㓗ᆈۘಘ上Ⲵ᧘⨶⁑ඇ上֯⭘ k ᴰབྷ⊐

ॆ，ሩ与䰞仈ᴰ⴨ޣⲴ k 个ਕᆀ䘋㹼䟷ṧ，ᒦሶ䘉

Ӌਕᆀ䘱ޕঅ䇽㓗ᆈۘಘⲴ⌘᜿࣋ᵪࡦ，䳶中൘与

䰞仈ᴰ⴨ޣⲴ䘹ᇊਕᆀ中Ⲵঅ䇽。ᴰਾ䙊䗷ਕᆀ㓗

᧘⨶⁑ඇ઼অ䇽㓗⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ䗃਼ࠪޡᗇࡠ䰞

仈ㆄṸ亴⍻。 

⁑ර㔃ᶴवᤜਕᆀ㓗ᆈۘ᧘⨶⁑ඇ઼অ䇽㓗

⌘᜿࣋ᵪࡦ⁑ඇ，ަᮤփ㔃ᶴྲമ 27 ᡰ⽪。

( )SM

(1,2, , ){ }i i nX x   

( )WM

( )SD

⌘᜿࣋ᵪࡦ

অ䇽㓗ᆈۘಘ

Kᴰབྷ⊐ॆ

᧘⨶

ਕᆀ㓗ᆈۘಘ

ਕᆀᒿࡇ 䰞仈q

Softmax

ㆄṸ y

( )Wp

( )Sp

Softmax

 

മ 27  HMN ᮤփ㔃ᶴ⽪᜿മ

 ਕᆀ㓗ᆈۘ᧘⨶⁑ඇ：䗃ޕ一㓴 n 个ਕᆀ

(1,2, , ){ }i i nX x   ઼䰞仈 q，ሶਕᆀ䳶 X ࡠ᱐ሴ࡛࠶

ਕᆀ㓗ᆈۘ⁑ඇ ( )SM ઼ާᴹվ㔤࠶ᐳ㺘⽪Ⲵঅ䇽

㓗ᆈۘ⁑ඇ ( )WM 。࡙⭘ਕᆀ㓗ᆈۘ⁑ඇᶕ䖟ᩌ㍒

（soft-search）⴨ޣਕᆀ。สҾ䖟ᩌ㍒㔃᷌，䙊䗷 k

ᴰབྷ⊐ॆᯩ⌅ሩᴰ⴨ޣⲴਕᆀ䘋㹼ᣭṧ，ᒦ且࡙⭘

⌘᜿࣋ᵪࡦᶕޣ⌘ᡰ䘹䈝ਕⲴঅ䇽㓗䇠ᗶ。ⴞḷഎ

ㆄ y ਼ᰦᤷሬᆖҐਕᆀ㓗ᆈۘⲴ᧘⨶䗷〻઼অ䇽㓗

⌘᜿࣋ᵪࡦ。 

ਕᆀ㓗ᆈۘ᧘⨶⁑ඇ与ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌ᆼޘ

⴨਼，֯⭘⴨䛫ᵳ䟽㔃ਸⲴᯩṸ䘋㹼ཊ䟽Ӕӂ，ᴰ

ਾᗇࡠਕᆀ㓗ᆈۘಘ᧘⨶⁑ඇ亴⍻Ⲵঅ䇽ᾲ⦷࠶

ᐳ
( )Sp 。 

K ᴰབྷ⊐ॆ：ሩਕᆀ㓗ᆈۘ᧘⨶⁑ඇᴰਾ一ቲ

䇑㇇ࠪᶕⲴᵳ䟽ੁ䟿 ( )SD 䘋㹼⊐ॆ，䟷ṧࠪᴰབྷ k

个与䰞仈ᴰ⴨ޣⲴਕᆀ，ᨀ׋㔉অ䇽㓗⌘᜿࣋ᵪࡦ

⁑ඇ，ሶ⌘᜿࣋䳶中൘⴨ޣⲴঅ䇽上，߿ቁ䇑㇇Ⲵ

༽ᵲᓖ。 

অ䇽㓗Ⲵ⌘᜿࣋ᵪࡦ：֯⭘ৼੁ GRU 䇑㇇ᡰ

ᴹঅ䇽 (1,2, ,| |){ }t t tZ Z   Ⲵ䳀⣦ᘱ，ሩҾㅜ t 个অ䇽

t
Z ੁࡽ， GRU ઼৽ੁ GRU 䳀ࡠሶަ㕆⸱ᗇ࡛࠶

⣦ᘱ ( )R

t th GRU C Z ઼ ( )R

t th GRU C Z ，ަ 中䳀⣦

ᘱⲴ㔤ᮠ与অ䇽፼ޕⲴ㔤ᮠ⴨ㅹ， RC ᱟਕ㓗ᆈۘ

ಘᴰਾ一ቲⲴঅ䇽፼ޕ⸙䱥。❦ਾሶੁࡽ GRU 䳀
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⣦ᘱ
th ઼৽ੁ GRU 䳀⣦ᘱ

th ≲઼ᗇࡠঅ䇽ሩᓄⲴ

䇠ᗶؑ᚟ ( )

(1,2, ,| |){ }W

t t tM m   ，ަ中
t t tm h h � 。䘉

ṧ，䇠ᗶੁ䟿
tm ቡवਜ਼Ҷਕᆀ䳶ਸ X 中ㅜ t 个অ䇽

tw Ⲵ上下᮷ؑ᚟。 

ሩҾᡰ䘹Ⲵवਜ਼ᴹᒿঅ䇽ᒿࡇ ˆ(1,2, ,| |)
ˆ ˆ{ }t t t

Z Z
 

 

ⲴḀ个ਕᆀ X̂ ，䇑㇇ਕᆀ㓗ᆈۘಘ中ᴰਾ一ቲⲴ䰞

仈 ੁ 䟿 ( )S

Ru ， ઼ অ 䇽 ᆀ 䳶 ŵ ሩ ᓄ Ⲵ 䇠 ᗶ ᆀ 䳶

ˆ( 1 , 2 , , | | )
ˆ{ }t t t
m

 
⌘᜿࣋ሩ喀ੁ䟿。䛓Ѹ൘অ䇽㓗ᆈۘಘ

中，ᖂ一ॆ⌘᜿࣋ᵳ䟽 ( ) ( )

ˆ(1,2, ,| |)
{ }W W

t t t
D D

 
 Ѫ： 

( ) ( ) ˆsoftmax( tanh( ))W T S

t R tv Wu UmD  �    （113） 

ަ中
1, ,d d d d dv W Uࡋ ?᥍ ?　 ? ᱟ䇝㓳䗷

〻中䴰㾱ᆖҐⲴ৲ᮠ。 

᤹➗ Oriol Vinyals ㅹӪⲴᯩ⌅[53]，൘অ䇽ᆀ䳶

ŵ 上ᖂ一ॆ⌘᜿࣋ᵳ䟽
( )WD ，֌Ѫ䗃ࠪঅ䇽Ⲵᾲ⦷

 ：ᐳ࠶

( ) ( ) ( )ˆ( ) ( ( )) ( )W W Wp trans p transZ Z D    （114） 

ަ 中 ( )trans � 㺘 ⽪ অ 䇽 ᆀ 䳶 ᾲ ⦷ ࠶ ᐳ

ˆ( ) ˆ( )
tWp w Î ¡ ࡠ ᡰ ᴹ অ 䇽 ᾲ ⦷ ࠶ ᐳ

( ) ( )
VWp w Î ¡ Ⲵ᱐ሴ，ቡᱟሶᆀ䳶中Ⲵঅ䇽ᾲ⦷

␫࣐ࡠᆇި中অ䇽ሩᓄⲴս㖞，൘䘉个䗷〻中ሶ⋑

ᴹ䘹中অ䇽Ⲵᾲ⦷䇮㖞Ѫ 0。 

䙊䗷ਕᆀ㓗ᆈۘಘ⁑ඇ ( )SM 䗃ࠪⲴঅ䇽ᾲ⦷

ᐳ࠶
( )Sp ઼অ䇽㓗ᆈۘಘ⁑ඇ ( )WM 䗃ࠪⲴ ( )Wp ，

ਟԕ亴⍻䗃ࠪঅ䇽Ⲵ㚄ਸᾲ⦷࠶ᐳ： 

( ) ( )( ) ( ) ( )S Wp w p w p w= +        （115） 

ᴰਾ，֯⭘ⴞḷഎㆄ y ᶕ਼ᰦᤷሬᆖҐਕᆀ㓗

ᆈۘಘⲴ᧘⨶䗷〻઼অ䇽㓗Ⲵ⌘᜿࣋ᵪࡦ，ᒦ䘹ᤙ

Ӕ৹⟥֌Ѫᦏཡ࠭ᮠ，֯⭘䲿ᵪởᓖ下䱽㇇⌅䘋㹼

䇝㓳[56]。 

䈕⁑ර൘ഋ个ਸᡀฏሩ䈍ᮠᦞ䳶上䘋㹼ㆄṸ

䘹ᤙԫ࣑，वᤜ两个ᵪ⾘亴ᇊฏ઼两个䞂ᓇ亴䇒

ฏ，与䇠ᗶ㖁㔌䘋㹼∄䖳，ᒦ且࡛࠶∄䖳Ҷӵ֯⭘

ਕᆀ㓗᧘⨶⁑ඇ઼ӵ֯⭘նࡪ◰᧘⨶⁑ඇⲴ࠶ቲ

䇠ᗶ㖁㔌。ᇎ傼㔃᷌ᱮ⽪，ӵ֯⭘অ䇽㓗᧘⨶⁑ඇ

Ⲵ HMN Ⲵ⍻䈅䭉䈟ᮠ䟿㾱ቁҾӵ֯⭘ਕᆀ㓗᧘⨶

⁑ඇⲴ HMN，㘼且㚄ਸ֯⭘两个⁑ඇ㜭㧧ᗇᴤྭ

Ⲵᙗ㜭，⍻䈅䭉䈟ᮠ䟿䘌ሿҾ䇠ᗶ㖁㔌。 

3.4  其他类型的记忆网络 

䲔Ҷ上䘠สҾ䇠ᗶ㖁㔌ส⹰⁑රⲴᢙኅ⁑ර，

䘈ᴹᖸཊᆖ㘵ᨀࠪҶ㠚ᐡሩҾ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵᶴᜣ，䘉

Ӌ⁑ර㔃ᶴवᤜѫࣘ䮯ᵏ䇠ᗶ㖁㔌、ࡽ侸⾎㓿㖁㔌

Ⲵㆰॆ⌘᜿࣋⁑ර、֯⭘㲛⍎䘎᧕Ⲵ䇠ᗶ໎ᕪ⾎㓿

㖁㔌、⭘Ҿ⸕䇶ᓃ䰞ㆄⲴһᇎ䇠ᗶ㖁㔌、ᆈۘಘ໎

ᕪⲴ⾎㓿㖁㔌઼䇠ᗶ໎ᕪⲴ⾎㓿മ⚥ᵪ。 

3.4.1  ѫࣘ䮯ᵏ䇠ᗶ㖁㔌 

ᖃӪᐕ⾎㓿㖁㔌亪ᒿᆖҐ不਼ԫ࣑ᰦ，ᤱ㔝ᆖ

ҐⲴ޵ᇩՊਇࡠᒢᢠ઼䚇ᘈ，ഐ↔ urlanello ㅹӪᨀ

ࠪҶѫࣘ䮯ᵏ䇠ᗶ㖁㔌（Active Long Term Memory 

Networks，A-LTM）[58]，ᆳᱟ一⿽䘎㔝ཊԫ࣑␡ᓖ

ᆖҐ⁑ර，㜭ཏ൘㧧ਆ⸕䇶Ⲵ਼ᰦ؍ᤱѻࡽᆖҐⲴ

䗃ޕ与䗃ࠪѻ䰤Ⲵޣ㚄ޣ㌫。⁑ර࡙⭘␡ᓖ⾎㓿㖁

㔌Ⲵ䶎ࠨᙗ䍘，֯ ⭘㫨便ᦏཡ（Distillation Loss）[59]

ᶕ؍⮉ѻࡽᆖҐⲴ䶎⍫䏳ԫ࣑Ⲵ⸕䇶。 

สҾ McClelland ㅹӪᨀࠪⲴ⎧傜⨶䇪[60]，ପң

ࣘ⢙䙊䗷⎧傜（Hippocampus）઼ ᯠⳞ䍘（Neocortex）

ᶕ؍ᤱ䮯ᵏ䇠ᗶ，ᒣ㺑っᇊᙗ઼⚥᭿ᓖ，ഐ↔ᰒ㜭

ཏփ傼ࡠᯠⲴ⧟ຳ，৸不Պ֯㠚䓛᢯ਇケਈ⧟ຳⲴ

仾䲙，Ӿ㘼䚯ݽ⚮䳮ᙗ᧘⨶（Catastrophic Inference，

CI）㹼Ѫ。 

ਇ↔੟ਁ，A-LTM ⁑රⲴ䗃઼ޕ䗃ࠪ֯⭘ৼ㌫

㔏ᶕ㺘⧠䳀ഐᆀⲴਈॆ。ㅜ一䜘࠶ᱟᡀ⟏っᇊⲴᯠ

Ⳟ䍘㖁㔌（N），൘ਁ㛢䱦⇥ާᴹⴁⶓⓀⲴ਼䍘⧟ຳ

中䘋㹼䇝㓳。ㅜҼ䜘࠶ᱟ⚥⍫Ⲵ⎧傜㖁㔌（H），൘

一㡜Ⲵ䶎㔃ᶴॆ䇠ᗶᆖҐ⧟ຳ，Ӿ N ࿻ॆ，ᒦӾࡍ

H Ⲵ䗃ࠪ⍫ࣘ中㿴㤳ॆ。䘉⿽ৼ䟽ᵪࡦਟԕ൘؍ᤱ

N ⲴっᇊᙗⲴ਼ᰦޣ⌘ᯠⲴ䗃ޕ。 

A-LTM ᢺᆖҐ䗷〻࠶Ѫ两个ᆖҐ൪Ჟ：ਁ 㛢ᵏ

઼ᡀ⟏ᵏ。൘ਁ㛢ᵏ，N ൘ਇ᧗⧟ຳ中䇝㓳，ަ中

ᆈ൘⴨਼ሩ䊑Ⲵཊ个⽪ֻ。֯⭘ཊԫ࣑ⴞḷ࠭ᮠ䇝

㓳 N ᶕ亴⍻ሩ䊑Ⲵ䈝ѹ઼മۿⲴ㊫ḷㆮ。᭦ᮋਾ，

N ⲴᆖҐ⦷Ѫ 0。 
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൘ᡀ⟏ᵏ，⭘ N ᆖҐⲴ㔃᷌ࡍ࿻ॆ H 㖁㔌，H

㖁㔌ᆖҐ൪Ჟਁ⭏᭩ਈ，ަ中ሩ䊑䙊ᑨਚᴹঅ一㿶

മ，ᒦ且㊫࡛ᮠ䟿໎࣐两个ᮠ䟿㓗。H ⭘ཊԫ࣑ⴞ

ḷ࠭ᮠ䘋㹼䇝㓳，⭘ᶕ亴⍻ᯠⲴ儈㔤䈝ѹᆖҐԫ

࣑
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 0 * 0 * 0

0 0 1 1 2 ~ (0, )w w w w w N V  ， ，    （116） 

ަ中 * *

0 1 1( , ; )f w w x 䙊䗷ԕࡽ䇝㓳ྭⲴᯠⳞ䍘㖁

㔌 N，ṩᦞ㓿傼എ᭮ᶕ⁑ᤏ↓⺞Ⲵ㹼Ѫ
1y 。 

 侸⾎㓿㖁㔌Ⲵㆰॆ⌘᜿࣋⁑රࡽ  3.4.2

Colin Raffel ㅹӪᨀࠪҶ一⿽䘲⭘Ҿࡽ侸⾎㓿

㖁㔌Ⲵ⌘᜿࣋ᵪࡦㆰॆ⁑ර[61]，ަ㔃ᶴྲമ 28 ᡰ

⽪，ਟԕ䀓ߣᒿࡇⲴ䮯ᵏ䇠ᗶ䰞仈。 

⌘᜿࣋ᵪࡦᱟ一⿽ᆖҐᒿࡇ䮯ᵏ׍䎆ޣ㌫Ⲵ

ᯩ⌅，ᆳ㜭ཏᣃտ⁑ර൘不਼ᰦ䰤⣦ᘱѻ䰤ᴤⴤ᧕

Ⲵ׍䎆ᙗ。สҾ Bahdanau ㅹӪⲴ⹄ウ[62]，⁑ර൘

⇿个ᰦ࡫ӗ⭏䗃ޕᒿࡇⲴ䳀⣦ᘱ
th ，䙊䗷ᕅޕሩ喀

⌘᜿࣋ੁ䟿 t ja ֌Ѫᵳ䟽，ሩ䇑㇇Ⲵ䗃ޕ䳀⣦ᘱᒿ

ࡇ jh ࣐ᵳ≲઼，ᗇࡠ⁑රⲴ上下᮷ੁ䟿 tc ： 

 
1

T

t t j j

j

c ha
=

= å           （117） 

ަ中 T ᱟ䗃ޕᒿࡇ䮯ᓖ， t ja ᱟ⇿个䳀⣦ᘱ jh

൘ t ᰦ䰤↕Ⲵᵳ䟽： 

1

1

exp( )
( , ),

exp( )

t j

t j t j t j T

tkk

e
e a s h

e
a-

=

= =

å
 （118） 

ަ中 a ᱟ一个ᆖҐ࠭ᮠ，൘㔉ᇊࡽ一ᰦ࡫Ⲵ䗃

ࠪ䳀⣦ᘱ 1ts - ઼䗃ޕⲴ䳀⣦ᘱᒿࡇ jh ᰦ，䇑㇇ᖃࡽ

ᒿࡇ䟽㾱〻ᓖ。 

❦ਾ䇑㇇ᯠⲴ䗃ࠪ䳀⣦ᘱᒿݳࡇ㍐ ts ⲴᶑԦ

ਾ傼ᾲ⦷， ts ਆߣҾࡽ一ᰦ࡫Ⲵ䗃ࠪ䳀⣦ᘱ 1ts - ，

上下᮷ੁ䟿 tc ઼⁑ර t-1 ᰦ࡫Ⲵ䗃ࠪ：

1 1= ( , , )t t t ts f s c y- - 。 

1D

1h 2h 3h Th...

2D 3D TD

( )ta h

c

 

മ  ර㔃ᶴ⽪᜿മ⁑ࡦ侸⌘᜿࣋ᵪࡽ  28

ሶ上䘠⌘᜿࣋ᵪࡦ䘋㹼ㆰॆ，ྲമᡰ⽪，ࡽ侸

⌘᜿࣋ᵪࡦ⁑රሶ䗃ޕ䳀⣦ᘱᒿࡇ
th 䗃࠭ޕᮠ

( )ta h 中，ӗ⭏ᾲ⦷ሩ喀ੁ䟿a 。❦ਾԕa ֌Ѫᵳ

䟽ሩ
th ࣐ᵳ≲઼，ᗇࡠ上下᮷ੁ䟿 tc 。 

ሶ上䘠ࡽ侸⌘᜿࣋ᵪࡦㆰॆ，⭘ҾӾᮤ个ᒿࡇ

ᖃ中ӗ⭏অ个上下᮷ੁ䟿 tc ： 

1
1

exp( )
( ), ,

exp( )

T
t

t t t t tT

ttk

e
e a h c h

e
a a

=
=

= = = å
å

（119） 

ަ中 ta ᱟሩ喀࠭ᮠ，ᒦਚਆߣҾ th 。֯ ⭘⌘᜿

࣋ᵳ䟽 ta 䇑㇇⣦ᘱᒿࡇ th Ⲵ㠚䘲ᓄ࣐ᵳ઼，ᗇࡠ䗃

上下᮷ੁ䟿cޕⲴപᇊ䮯ᓖⲴ፼ࡇᒿޕ 。֯⭘⌘᜿

࣋ᵪࡦਟԕ䲿⵰ᰦ䰤䳶ᡀ与ᖃࡽ䗃ࠪᴰ⴨ޣⲴ䗃

ᔪࡇ䳀ؑ᚟，ഐ↔⁑රਟԕ༴⨶ਟਈ䮯ᓖᒿࡇᒿޕ

⁑䰞仈。 

ᖃᒿࡇ䮯ᓖ T പᇊᰦ，⋑ᴹ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴࡽ侸

⾎㓿㖁㔌⁑රਟԕ⭘Ҿᒿࡇᮠᦞᔪ⁑。㘼ᖃ T ਈॆ

ᰦ，䴰㾱໎࣐ᰦ䰤〟࠶，ᴰㆰঅⲴᯩ⌅ቡᱟ䇑㇇⣦

ᘱᒿࡇ th Ⲵᵚ࣐ᵳⲴᒣ൷٬： 

 
1

1 T

t

t

c h
T =

= å 。 

Ѫޕᇊ⁑රⲴ䗃ٷ tx ，䇑㇇䳀⣦ᘱѪ： 
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LReLU( )t xh t xhh W x b= +       （120） 

ަ中
2 ,D D

xh xhW b´᥍　 ， LReLU( )x Ѫᑖ

⋴┿䶎㓯ᙗᮤ⍱࠭ᮠ，ަ中 

LReLU( ) max( ,0.01 )x x x= 。 

Ԕሩ喀࠭ᮠѪ ( ) tanh( )t hc t hca h W h b= + ，ṩ

ᦞޜᔿ（104）䇑㇇上下᮷ੁ䟿 c，ᒦ䇑㇇中䰤ੁ䟿

s： 

LReLU( ), ,D D D

cs cs cs css W c b W b´= + ᥍　

（121） 

ᴰਾ䗃ࠪ y： 

1LReLU( ), ,D

sy sy sy syy W s b W b´= + ᥍　

（122） 

䇝㓳ᰦ⭘䗃ࠪ y 与亴⍻٬Ⲵᒣᯩ䈟ᐞ֌Ѫᦏཡ

࠭ᮠ，ᒦ֯⭘ adam 㠚䘲ᓄởᓖ下䱽㇇⌅Ոॆ৲ᮠ
[63]。 

3.4.3  ֯⭘㲛⍎䘎᧕Ⲵ䇠ᗶ໎ᕪ⾎㓿㖁㔌 

Gulcehre ㅹӪᨀࠪᒿࡇᲲᘱ㠚ࣘޣ㌫ਁ⧠

（ Temporal Automatic Relation Discovery In 

Sequences，TARDIS）⁑ර，ᨀࠪҶ一⿽ᯠර䇠ᗶ

໎ᕪ⾎㓿㖁㔌[64]，䙊䗷֯⭘㲛⍎䘎᧕߿ቁởᓖ⎸ཡ

Ⲵᖡ૽，ᴤᇩ᱃ᆖҐᒿࡇ䮯ᵏ׍䎆ᙗޣ㌫。⁑රⲴ

᧗ࡦಘሶ䗷৫Ⲵ䳀⣦ᘱ䘹ᤙᙗᆈۘࡠཆ䜘ᆈۘಘ

中，൘䴰㾱ᰦ䟽ᯠ䇯䰞。TARDIS Ⲵ޵ᆈ֌Ѫ㲛⍎

䘎᧕䗷৫Ⲵᆈۘಘ，ᴹࣙҾởᓖⲴՐ᫝઼ᰦ䰤׍䎆

ᙗⲴᆖҐ。

0a 0m

1a 1m

2a 2m

0a 0m

1a 1m

2a 2m

th tm

r

tw

tD

tr

tx

ty

1tM � tM

 

മ 29  TARDIS 㔃ᶴ⽪᜿മ

TARDIS Ⲵ㔃ᶴྲമ 29 ᡰ⽪，ᱟާᴹཆ䜘ᆈۘ

⸙䱥 tM Ⲵ䇠ᗶ໎ᕪ⾎㓿㖁㔌，֯ ⭘ RNN ᧗ࡦಘ⭏

ᡀ䈫ਆᵳ䟽
r

tw ，与ᆈۘಘ tM ⛩҈ᗇࡠ䈫ਆੁ䟿

( )T r

t t tr M w 。TARDIS Ⲵ᧗ࡦಘሶᖃࡽ䳀⣦ᘱⲴ

㓯ᙗ᱐ሴޕ߉ᆈۘಘ： [ ]t m tM i W h 。 

൘⇿个ᰦ䰤↕，᧗ࡦಘⲴ䳀⣦ᘱ th ਆߣҾӾᆈ

ۘಘ䈫ਆⲴ޵ᇩ tr ，ᖃࡽⲴ䗃ޕ tx 一ᰦ䰤↕Ⲵࡽ઼

䳀⣦ᘱ 1th � ： 1( , , )t t t th x h rI � 。 

ᆈۘಘ中Ⲵ⇿个অݳ䜭ᱟࡽݸ䳀⣦ᘱⲴ㓯ᙗ

᱐ሴ，ഐ↔Ӿᆈۘಘ中䈫ਆ޵ᇩᰦ，᧗ࡦಘ䳀⣦ᘱ

Ⲵ䈳ᮤਟԕⴻ֌䐘ᰦ䰤ࡋᔪᘛᦧ䘎᧕Ⲵ一⿽ᯩᔿ。 

TARDIS ᇎ⧠ᵪࡦѫ㾱वᤜራ൰ᵪ઼ࡦ᧗ࡦಘ

Ⲵ䈫߉᫽֌。 
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ራ൰ᵪࡦ：TARDIS Ⲵᆈۘ⸙䱥
tM वᤜ不⴨

ӔⲴൠ൰䜘࠶
k a

tA ´Î ¡ ࠶ᇩ䜘޵઼
k c

tC ´Î ¡ ，ণ

ᆈۘ⸙䱥Ѫ
( )[ ; ] k c a

t t tM A C u � � 。ᆈۘ⸙䱥Ⲵൠ

൰ੁ䟿പᇊѪ䲿ᵪ〰⮿ੁ䟿。᧗ࡦಘਟ䈫ਆᆈۘಘ

Ⲵൠ൰઼޵ᇩ䜘࠶，նਚՊޕ߉ᆈۘಘⲴ޵ᇩ䜘

 。࠶

䘎㔝䈫ਆᵳ䟽
r

tw ⭡ཊቲᝏ⸕ಘ⭏ᡀ： 

[ ] tanh( [ ] )

soft max( )

T

t h t x t m t u t

r

t t

i a W h W x W M i W u

w

J J J JS

S

 � � �

 

（123） 

ަ中 { , , , , }h x m ua W W W Wg g g g
ᱟ䴰㾱ᆖҐⲴ৲

ᮠ，䈫ਆᵳ䟽
r

tw ᱟӾ
r

tw ᣭṧᡆ㘵䙊䗷arg max r

tw

ᗇࡠⲴ⤜✝ੁ䟿㺘⽪。ሩᖃࡽᰦ࡫ѻࡽⲴ䈫ਆᵳ䟽

≲઼ᒦᖂ一ॆ，ᗇࡠ
tu ： 

 

1

1

norm( )
t

r

t i

i

u w
-

=

= å             （124） 

ੁ䟿 tu 㺘⽪䇯䰞ᆈۘಘ中⇿个অݳⲴ仁⦷，ਟ

ԕᑞࣙ⌘᜿࣋ᵪࡦสҾ䇯䰞⇿个অݳⲴ仁⦷䘋㹼

⌘᜿࣋䘹ᤙ。 

TARDIS ᧗ࡦಘ：TARDIS ֯⭘ LSTM ֌Ѫ᧗

᭩䰘，ᒦሩ؞ᇩᶕ޵ಘ，ᒦ֯⭘ᆈۘಘ中䈫ਆⲴࡦ

䟽㖞䰘֯⭘ Gumbel-sigmoid ◰⍫࠭ᮠ，᧗ࡦಘ 

LSTM Ⲵ᧗ࡦঅݳ tc ઼䳀ቲ䇑㇇ྲ下： 

1

1

tanh( )

tanh( )

g g g

t t h t x t t r t

t t t t t

t t t

c W h W x W r

c f c i c

h o c

E D�

�

 � �

 �

 

（125） 

ަ中 , ,t t tf i o ᱟ࡛࠶ LSTM Ⲵ䚇ᘈ䰘、䗃ޕ䰘

઼䗃ࠪ䰘， ,t ta b ᱟ䟽㖞䰘Ⲵḷ䟿৲ᮠ，⭘ᶕ᧗ࡦ

Ӿᆈۘಘ઼ࡽ一䳀⣦ᘱⲴؑ᚟⍱ޕ LSTMⲴ᧗ࡦঅ

ݳ
tc Ⲵ〻ᓖ。 

᧗ࡦಘਟԕ䙊䗷䘹ᤙ㾱䈫ਆ઼ޕ߉Ⲵঅࡋ，ݳ

ᔪ㲛⍎䘎᧕，ᶕ㺘⽪䗃ޕѻ䰤Ⲵ׍䎆ޣ㌫。 

3.4.4  ⭘Ҿ⸕䇶ᓃ䰞ㆄⲴһᇎ䇠ᗶ㖁㔌 

൘ᆖҐ䰞仈എㆄⲴԫ࣑ᰦ，䇠ᗶ㖁㔌ਟԕᴹ᭸

༴⨶༽ᵲⲴ᧘⨶ᒦާᴹਟᢙኅᙗ。Sarthak Jain ᨀࠪ

Ⲵһᇎ䇠ᗶ㖁㔌[65]，ਟԕӾ⸕䇶ᓃ中ᨀਆ઼᧘⨶⴨

 。һᇎᶕᆖҐഎㆄ䰞仈ޣ

൘ᔪ・⁑රѻࡽ，俆ݸ䴰㾱ሩى䘹ᮠᦞᓃ

（Freebase）䘋㹼һᇎᨀਆ。ሶᡰᴹਟ㜭Ⲵ䰞仈অ

䇽与ى䘹ᮠᦞᓃᇎփⲴᴯԓ਽〠䘋㹼३䝽，ᒦ丢ᔳ

ᡰᴹ֌Ѫਖ一个 n Ⲵࡇ䈝⌅Ⲵᆀᒿ（n-gram）ݳ n

䈝⌅，ሶަ։ᇎփѻ一֌Ѫሩ䊑Ⲵᡰᴹһᇎ䜭␫ݳ

 。㺘中ࡇ䘹һᇎىࡠ࣐

һᇎ䇠ᗶ㖁㔌⁑ර⭡㓯ᙗ䘎᧕Ⲵ L 个䇑㇇ቲ઼

一个䗃ࠪ࠭ᮠ㓴ᡀ。ࡍ࿻䇑㇇ቲሶى䘹һᇎࡇ㺘઼

䰞仈፼ޕ֌Ѫ䗃ޕ，䗃ࠪ࠭ᮠሶᴰ㓸䇑㇇ቲ֌Ѫ䗃

ࠪ，ԕى䘹ᮠᦞᓃᇎփⲴᖒᔿ⭏ᡀ一个ㆄṸࡇ㺘。 

ަ中，⁑රⲴ䇑㇇ቲवᤜ两个䗃ޕ： 

（1）һᇎࡇ㺘 1 | |{ , , }FF f f= L ，ަ中⇿个һ

ᇎ f Ⲵᖒᔿᱟ ( , , )s R o ，ަ中 R ᱟѫփ s ઼ሩ䊑o

ѻ䰤Ⲵޣ㌫ੁ䟿。 

（2）䇑㇇䰞仈፼ޕ㺘⽪
dq Î ¡ 。 

ሩҾ⇿一个һᇎ f FÎ ，䇑㇇ᆳⲴ䶎ᖂ一ॆⲴ

ᮠ࠶ ( )g f ઼ᖂ一ॆⲴ࠶ᮠ ( )h f 。֯⭘ᢃ࠭࠶ᮠ

( )g f 䇑 ㇇ 䗃 ޕ Ⲵ 䰞 仈 ፼ ޕ 㺘 ⽪ ઼ ٷ 䇮 䰞 仈

( , )q s Rc  ѻ䰤Ⲵ⴨լᓖ ( ) ( )Tg f q s R � 。ྲ᷌

һᇎᴹཊ个㺘䘠ᯩᔿ，ࡉ䇑㇇ᆳԜ⴨լᓖⲴᒣ൷

٬，ᴰਾ֯⭘ softmax ࠭ᮠᗇࡠᖂ一ॆ࠶ᮠ ( )h f ，

ᖂ一ॆ࠶ᮠ ( )h f 㜭ཏ৽᱐ࠪ਴个һᇎⲴ䟽㾱〻

ᓖ。 

❦ ਾ ṩ ᦞ 䇑 ㇇ Ⲵ ࠶ ᮠ ؞ ᭩ һ ᇎ ࡇ 㺘
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1 | |{ , , }FF f f= L ઼䰞仈፼ޕ㺘⽪ q Ѫԕ下三࠶，

↕： 

（1）һᇎ࢚؞。䘹ᤙ一个䰸٬，൘һᇎ␵অ

中〫䲔ᢃ࠶∄䰸٬㾱ሿⲴһᇎ，һᇎ࢚؞㜭ཏབྷབྷ

㕙⸝എㆄ䰞仈Ⲵ૽ᓄᰦ䰤，ਟԕ᧒㍒䰞仈ᇎփઘത

ⲴᴤབྷⲴᩌ㍒オ䰤。 

（2）䰞仈፼ޕ。ሶᡰ᭦䳶Ⲵ⸕䇶 ( , , )f s R o=

⽪㺘ޕ䰞仈፼ޕ࣐ q 中： 

 ( )( )
f F

q q h f s R
�

c  � �¦        （126） 

（3）һᇎ␫࣐。ሩҾ኎Ҿһᇎ f Ⲵ⇿个ሩ䊑

ᇎփo ，᢮ࡠ⸕䇶ᓃ中⴨ޣⲴᡰᴹһᇎ，ྲ᷌һᇎ

f Ⲵᢃ࠶࠶ᮠབྷҾ䰸ࡉ，٬ሶަ␫࣐ࡠһᇎࡇ㺘 F

中。؞᭩ਾⲴһᇎࡇ㺘与ᯠ䰞仈፼ޕ㺘⽪ qc 一䎧ᶴ

ᡀ䘉一ቲⲴ䗃ࠪ，ᨀ׋㔉下一个䇑㇇ቲᡆ䗃ࠪ࠭ᮠ

֌Ѫ䗃ޕ。 

䗃ࠪ࠭ᮠṩᦞࡽ一ቲⲴ䗃ޕ䇑㇇ᗇ࠶ ( )h f ，

ㆄṸ䳶⭡ᴰ儈ᗇ࠶ⲴһᇎⲴሩ䊑ᇎփ㓴ᡀ。 

൘䇝㓳䗷〻中，⭘Ҿ⸕䇶ᓃ䰞ㆄⲴһᇎ䇠ᗶ㖁

㔌䴰㾱ᴰሿॆⲴᦏཡ࠭ᮠѪ： 

2

( , ) 1

( )
n

L

QA n

q A n a A f F

n
L F a A h f o

L= ᥍

= - ?䚻 䚻

（127） 

ᱟഎㆄ䰞仈䇝㓳䳶 D 中Ⲵ䰞-ㆄሩ，ަ

中 q ᱟ䰞仈， A ᱟवਜ਼䰞仈↓⺞ㆄṸⲴഎㆄࡇ㺘。

n ᤷⲴᱟ㖁㔌中Ⲵㅜ n 个䇑㇇ቲ（ޡᴹ L 个䇑㇇

ቲ）。䈕ᦏཡ࠭ᮠ㺘⽪㔉ᇊһᇎࡇ㺘Ⲵሩ䊑ᇎփo

᧕䘁㔉ᇊㆄṸࡇ㺘 a Ⲵ〻ᓖ，ᒦ֯⭘ ( )h f ࣐ᵳ。

ᴰሿॆ䈕ᦏཡ࠭ᮠՊ֯⁑ර㖁㔌⭏ᡀᴤ⸝Ⲵ䰞仈

എㆄ䐟ᖴ，ᴤᘛൠӾ䰞仈中㧧ᗇㆄṸ。 

3.4.5  ᆈۘಘ໎ᕪⲴ⾎㓿㖁㔌 

༼䜘ᆈۘಘ໎ᕪⲴ⾎㓿㖁㔌ਟԕᆖҐ޵⭘֯

ᵲԫ࣑，նᱟ⭡Ҿ޵ᆈⲴ㿴⁑ᖸሿ，䲀ࡦҶ䈕㖁㔌

䘲⭘Ⲵ㤳ത。ഐ↔，Rae ㅹӪᨀࠪ一⿽ㄟࡠㄟⲴਟ

ᗞ޵ᆈ䇯䰞ᯩ⌅，〠Ѫ〰⮿䇯䰞޵ᆈ（Sparse Access 

Memory，SAM）[66]。 

ሩҾवਜ਼ N 个অ䇽Ⲵᆈۘಘ，SAM 㜭ཏ൘

(log )N4 Ⲵᰦ䰤༽ᵲᙗᢗ㹼ੁࡽਾੁ䇯䰞，ਚ֯

⭘ ( )N4 オ䰤ᇎ⧠ࡍ࿻ॆ，⇿个ᰦ䰤↕ঐ⭘ (1)4 Ⲵ

オ䰤。 

SAM वᤜ䈫ਆ、઼ޕ߉᧗ࡦಘ三个ѫ㾱䜘࠶。 

（1）䈫ਆ。〰⮿䈫ਆ᫽֌ᇊѹѪ൘ᆈۘಘ中

䘹ᇊঅ䇽Ⲵ࣐ᵳᒣ൷٬： 

 
1

( ) ( )
K

R

t t i t i

i

r w s M s
 

 ¦        （128） 

ަ中
R

tw Ѫ䶎䴦ᇎփ，䙊䗷
1, , Ks sL 䘋㹼㍒ᕅ，

ᱟ〰⮿Ⲵᵳ䟽ੁ䟿。 

ሩҾ䈫ਆสҾ޵ᇩⲴራ൰ᵳ䟽
R

tw ⮉؍， K 个

ᴰབྷ䶎䴦ᇎփᒦሶަ։䇮Ѫ 0，K 个ᴰབྷ࡛࠶٬ሩ

ᓄ䰞仈 q Ⲵ K 个ᴰ᧕䘁Ⲵ⛩，֯⭘䘁լᴰ䘁䛫

（Approximate nearest neighbors，ANN）ᯩ⌅ᶕ䇑

㇇
R

tw 。 

᫽֌ᵳ䟽਼ṧ㻛㓖ᶏѪवਜ਼ޕ߉。ޕ߉（2）

一ᇊᮠ䟿Ⲵ䶎䴦ᇎփ。᧗ࡦಘࡽݸޕ߉䈫ਆⲴս

㖞，ᴤᯠ上下᮷⴨ޣⲴᆈۘಘᡆᴰ䘁䇯䰞Ⲵս㖞。

 ：ᵳ䟽ᇊѹѪޕ߉

 
1( (1 ) )W R U

t t t t t tw w ID J J� � �    （129） 

ަ中 tJ ᱟ᧗ࡦಘ䗃ࠪⲴᨂ٬䰘৲ᮠ， tD ᱟ߉

，䰘৲ᮠޕ 1

R

tw � ᱟࡽ一ᰦ䰤↕Ⲵ䈫ਆᵳ。ᴰ䘁ᴰቁ

䇯䰞Ⲵঅ䇽
U

tI ൘ޕ߉ѻࡽ䇮㖞Ѫ 0，ᖃ䈫ਆ᫽֌〰

⮿（ᵳ䟽ᴹ K 个䶎䴦ᇎփ）ᰦ，ޕ߉᫽֌ҏᱟ〰⮿

Ⲵ。
U

tI ᇊѹѪᆈۘಘ中অ䇽Ⲵᤷ⽪ਈ䟿，ᖃঅ䇽֯

⭘٬U ᴰቁᰦѪ 1，ަ։ᛵߥѪ 0。 

অ䇽֯⭘٬ᴹ两⿽ᇊѹ，ㅜ一⿽ᱟޕ߉ᵳ䟽Ⲵ

ᰦ䰤㺠߿ᙫ઼： 
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(1)

0

( ) ( ( ) ( ))
T

T t W R

T t t

t

U i w i w il -

=

= +å    （130） 

ަ中 l ᱟ㺠߿ഐᆀ。 

ਖ一⿽ᇊѹѪ： 

 { }(2) ( ) max : ( ) ( )W R

T t tU i T t w i w i d= - + >

（131） 

ަ中d ᱟ一个䈳ᮤ৲ᮠ。 

（3）᧗ࡦಘ。᧗ࡦಘ֯⭘অቲ LSTM ᇎ⧠，

൘⇿个ᰦ࡫，LSTM 䗃ޕ
tx 䈫ਆⲴঅ䇽࡫一ᰦࡽ઼

1tr -
，❦ਾ䙊䗷㓯ᙗቲӗ⭏⭘Ҿᆈۘಘ䇯䰞Ⲵ䈫ਆ

ᮠⲴੁ䟿৲ޕ߉઼ ( , , , )t t t t tp q a a g= 。❦ਾ，ᢺ

ᖃࡽᰦ࡫Ӿᆈۘಘ中䈫ਆⲴঅ䇽
tr 与 LSTM Ⲵ䗃ࠪ

ੁ䟿䘎᧕ᖒᡀ໎ᒯੁ䟿，䙊䗷㓯ᙗቲᗇࡠᴰ㓸Ⲵ䗃

ࠪ
ty 。 

3.4.6  䇠ᗶ໎ᕪⲴ⾎㓿മ⚥ᵪ 

NTM 中वਜ਼⁑ᤏ䇠ᗶ䗷〻Ⲵᆈۘಘ㔃ᶴ，⭘

ᶕᆈ઼ۘỰ㍒ؑ᚟ԕㆰॆᆖҐ㇇⌅。նᱟᖃᆈۘಘ

ᖸབྷᰦ，⁑ර䳮ԕ᭦ᮋ，ᇩ᱃䗷ᤏਸ。ഐ↔ Zhang

ㅹӪᨀࠪҶ不਼Ⲵ䇠ᗶ໎ᕪⲴ⾎㓿മ⚥ᵪᆈۘಘ

㔃ᶴᶕ䀓ߣ䘉个䰞仈[67]。 

俆ݸᇊѹ一下ᆈۘಘਟ㿱ᙗⲴᾲᘥ：ྲ᷌㜭ཏ

䙊䗷᧗ࡦಘޕ߉᫽֌ⴤ᧕؞᭩ᆈۘಘ，ࡉ〠Ѫ“ਇ

᧗”，ྲ᷌不㜭ࡉ〠Ѫ“䳀㯿”。Zhang สҾ৏࿻Ⲵ

NTM ᨀࠪҶ三⿽ਈփ：NTM1、 NTM1 ઼ NTM1，

ᆳԜⲴ㔃ᶴྲമ 30 ᡰ⽪。 

LSTM

䗃ޕ 䗃ࠪ

NTM

w r

M

LSTM

NTM1

w r

Mc

Mh

LSTM

NTM2

w1 r

M1

M2

w2

LSTM L1

NTM3

wL1 r

M1

M2

wL2

LSTM L2

䗃ޕ 䗃ࠪ 䗃ޕ 䗃ࠪ 䗃ޕ 䗃ࠪ

 

മ 30  NTM ৺三⿽ਈփ㔃ᶴ⽪᜿മ

（1）NTM1 与৏࿻ NTM ⴨∄，໎࣐Ҷ仍ཆⲴ

䳀ᆈۘಘ hM ， hM 不ਇ᧗ࡦಘ⁑ඇ᧗ࡦ，㘼ᱟ与

ਇ᧗ᆈۘಘ cM ⴨䘎，䳀ᆈۘಘ hM ሶ޵ᇩ〟㍟؍

ᆈ൘ਇ᧗ᆈۘಘ cM 中，Ӿ㘼֯ᆈۘಘ䈫߉䗷〻ᒣ

━，䱢→ࠪ⧠བྷⲴٿ⿫。ᰦ࡫ t  NTM1 Ⲵ䈫߉䗷〻

Ѫ： 

 

( ) ( ( 1), ( 1), ( ))

( ) ( 1) ( )

( ) ( ) ( )

c c

h h c

r h

M t h M t w t c t

M t aM t bM t

r t w t M t

= - -

= - +

=

（132） 

cM ൘ 1t - ᰦ࡫䙊䗷߉ཤ ( 1)w t - ᴤᯠ，⭏ᡀ

t ᰦ࡫Ⲵ᧗ࡦᆈۘಘ䗃ࠪ，ᒦ⭘ᶕᴤᯠ䳀ᆈۘಘ

hM 。❦ਾᯠⲴ䳀ᆈۘಘ⭘ᶕ൘ᰦ䰤 t ⭏ᡀ䈫ཤ

( )r t 。ަ中 ( )c t ᱟ᧗ࡦಘⲴ䗃ࠪ，h ᱟᴤᯠਇ᧗ᆈ

ۘಘ઼ޕ߉ᵳ䟽Ⲵ࠭ᮠ，⭘ᶕᇎ⧠ᬖ䲔઼␫࣐Ⲵ࣏

㜭。a ઼b ᱟḷ䟿␧ਸᵳ䟽，ᒦ且䈫ཤӾ ( )hM t 䈫

ਆ。 

（2）NTM2 ਼ṧ֯⭘Ҷ两个ᆈۘಘ 1M ઼ 2M ，

ᒦ且࠶ቲ䘎᧕。ᆈۘಘ 2M 䙊䗷ਖ一个߉ཤ 2w 䘎᧕

两ࡠಘⲴ䗃ࠪ上，䘉ṧ两个ᆈۘಘ䜭ᱟ䘎᧕ࡦ᧗ࡠ

个不਼Ⲵ߉ཤⲴਇ᧗ᆈۘಘ。㘼且 1M ӵ⭡߉ཤ 1w
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᭩，㘼؞
2M ⭡

1M ཤ߉઼
2w ᭩。䛓Ѹ؞਼ޡ NTM2

⁑රⲴ䈫߉䗷〻Ѫ： 

1 1 1 1

2 2 2 2

2 2 1

2

( ), ( ) ( ( 1), ( 1), ( ))

( ), ( ) ( ( 1), ( 1), ( ))

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )r

M t w t h M t w t c t

M t w t h M t w t c t

M t aM t bM t

r t w t M t

= - -

= - -

= +

=

%

%
（133） 

ަ中，
1M ઼

2M ᱟ⭡⴨਼᧗ࡦಘ⭏ᡀⲴ，ն

ާᴹ不਼Ⲵޕ߉ᵳ䟽，㘼䈫ਆਚӾ
2M ᆈۘಘ䗃ࠪ。 

（3）NTM3 与ࡽ两⿽Ⲵ不਼，֯⭘Ҷ两ቲ᧗

，ಘࡦ
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ⵏ٬ਁ⧠：Luyang Li ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌ᓄ⭘Ҿ

ⵏ٬ਁ⧠[71]，֯ 侸ᆈۘಘ㖁㔌઼৽侸ᆈۘಘ㖁ࡽ⭘

㔌ᶕᆖҐޣҾ਼一ሩ䊑Ⲵ䈝ਕⲴਟؑⲴ㺘⽪，ᒦ䟷

⭘䇠ᗶᵪࡦᶕᆖҐⓀؑ᚟Ⲵਟ䶐ᙗ，ᒦ䙊䗷ⵏ٬亴

⍻ᶕ֯⭘Ⓚؑ᚟。 

ᵪಘ䰵䈫：Jianpeng Cheng ㅹӪሶ LSTM ⭘Ҿ

ᵪಘ䰵䈫[39]，Ӿᐖࡠਣൠ༴⨶᮷ᵜᒿࡇ，ᒦ䙊䗷䇠

ᗶ઼⌘᜿࣋ᵪࡦ䘋㹼⍵ቲ᧘⨶。ᒦ䙊䗷䈝䀰⁑ර、

ᛵᝏ઼᷀࠶㠚❦䈝䀰᧘⨶䘉三个ᯩ䶒Ⲵᇎ傼㺘᰾

ҶᨀࠪⲴᵪಘ䰵䈫ಘⲴᙗ㜭与⧠ᴹᢰᵟ⴨ᖃᡆ㘵

ᴤՈ。 

ᵪಘ⨶䀓（Machine Comprehension）৺䰞ㆄᱟ

㠚❦䈝䀰༴⨶中Ⲵԓ㺘ᙗ䰞仈，Pan ㅹӪᨀࠪҶ一

⿽ཊቲ፼ޕ䇠ᗶ㖁㔌，⭘Ҿᵪಘ䰵䈫ԫ࣑[73]。䈕⁑

ර ֯ ⭘ ཊ ቲ ፼ ޕ ᶕ 㕆 ⸱ ᮷ ẓ ， ᇎ ⧠ ޘ ੁ ३ 䝽

（Full-orientation matching）Ⲵ䇠ᗶ㖁㔌，ԕ㧧ᗇ上

下᮷઼䰞仈ѻ䰤ⲴӔӂޣ㌫。 

፼ޕ㺘⽪：Hamid Palangi ㅹӪሶ LSTM ⭘Ҿ␡

ᓖਕᆀ፼ޕ㺘⽪ᆖҐ[74]，⁑ᤏ上下᮷ؑ᚟，䘈ሶਕ

ᆀⲴޣ䭞ؑ᚟፼ࡠޕ一个䈝ѹੁ䟿中，ᒦ֯ަ䲿⵰

ᰦ䰤᧘〫Ӿᯠ䗃ޕ中㧧ਆᴹ⭘Ⲵؑ᚟。↔⁑රሩಚ

༠ާᴹᖸྭⲴ励ἂᙗ，㘼且⇿个অݳ䙊ᑨ࠶䝽ᴹ⢩

ᇊⲴޣ䭞䇽。ሶަᓄ⭘Ҿ Web ᮷ẓỰ㍒中，᭸᷌᰾

ᱮՈҾᑨ⭘Ⲵਕᆀ፼ޕ㺘⽪ᆖҐᯩ⌅。 

ᐳᔿ䈝ѹ⁑ර䙊ᑨ䴰㾱䏣ཏⲴঅ䇽⽪ֻᶕ࠶

ᆖҐ儈䍘䟿Ⲵ䈝ѹੁ䟿㺘⽪，㘼Ӫ㊫ࡉਟԕӾ一个

ᡆࠐ个ԓ㺘ᙗ⽪ֻ中⥌ࠪ一个䇽Ⲵ᜿ᙍ。ഐ↔，Sun 

J ㅹӪᨀࠪҶ一⿽สҾᆈۘಘⲴঅ䇽፼ޕᔿ㺘⽪ᆖ

Ґᯩ⌅[80]，໎䟿Ӿབྷර䈝ᯉᓃ中ᆖҐ，ᒦᘛ䙏䘲ᓄ

ᯠ␫࣐Ⲵᗞሿᮠᦞ，㜭ཏӾ⴨ᖃᴹ䲀Ⲵ上下᮷中㧧

ਆ儈䍘䟿Ⲵঅ䇽፼ޕᔿ㺘⽪。 

ᵪಘ㘫䈁：Mingxuan Wang ㅹӪᕅޕཆ䜘䇠ᗶ

໎ᕪⲴ RNN 䀓⸱ಘ[75]，ਟԕᱮ㪇ᨀ儈≹䈁㤡㘫䈁

ԫ࣑Ⲵᙗ㜭。 

Ӫᵪሩ䈍：Ganhotra ㅹӪ൘ㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ

ส⹰上，ᨀࠪҶสҾ⸕䇶Ⲵㄟࡠㄟ䇠ᗶ㖁㔌[76]。䈕

⁑රᢺ⧠ᴹⲴ⸕䇶ᓃᇎփ֌Ѫݸ傼⸕䇶，൘ሩ䈍ԫ

࣑中，Ӿ⸕䇶ᓃ中ᨀਆؑ᚟，䘋㹼ؑ᚟३䝽，Ӿ㘼

ᇎ⧠ⴤ᧕ⲴӪᵪሩ䈍ӂࣘ䗷〻。 

亪ᒿ᧘㦀：Huang ㅹӪሶ RNN 与䭞-٬䇠ᗶ㖁

㔌䳶ᡀ൘一䎧，ᮤ ਸ⸕䇶ᓃؑ᚟ᶕ໎ᕪ䭞-٬䇠ᗶ㖁

㔌Ⲵ䈝ѹ㺘⽪㜭࣋，ᆼᡀ亪ᒿ᧘㦀ԫ࣑[77]。䈕⁑ර

࡙⭘བྷ㿴⁑⸕䇶ᓃؑ᚟ᶕ᭩䘋亪ᒿ᧘㦀䗷〻，ሶ亪

ᒿྭٿ㺘⽪与኎ᙗྭٿ㺘⽪㓴ਸ൘一䎧，֌Ѫ⭘ᡧ

 。⽪Ⲵᴰ㓸㺘ྭٿ

ᛵᝏ࠶㊫：Tang D ㅹӪᨀࠪҶ⭘Ҿᛵᝏ࠶㊫Ⲵ

␡ᓖ䇠ᗶ㖁㔌[78]，ਟԕ൘ሩᛵᝏ࠶㊫ᰦ，㧧ਆ上下

᮷অ䇽Ⲵ䟽㾱〻ᓖ，与 LSTM ⴨∄䘉⿽ᯩ⌅ᴤㆰঅ

ᘛᦧ，ᒦ且᭸᷌ᴤྭ。 

Chen P ㅹӪᨀࠪҶ一个ާᴹᆈۘಘ㔃ᶴⲴᗚ

⧟⌘᜿࣋⾎㓿㖁㔌[79]，ਟԕ൘䇴䇪中䇶࡛᜿㿱ⴞḷ

Ⲵᛵ㔚。䈕⁑ර֯⭘ཊቲ⌘᜿࣋ᵪࡦᶕ㧧ਆབྷ㤳ത

Ⲵؑ᚟ާᴹᴤྭⲴޣ⿫Ⲵᛵᝏ⢩ᖱ，Ӿ㘼ሩ不⴨࠶

励ἂᙗ。 

䈝ѹ㺘⽪：Tran N ㅹӪᨀࠪҶ҈⌅ṁ㔃ᶴⲴ

LSTM
[81]，ᱟ⧠ᴹṁᖒ㔃ᶴ LSTM Ⲵᢙኅ，⭘Ҿਸ

ᒦṁ中㢲⛩ѻ䰤Ⲵޣ㌫ؑ᚟。䈕⁑ර൘ᆀ㢲⛩上ᇊ

ѹҶ不਼Ⲵ㓴ਸ࠭ᮠ，ਟԕᴤྭൠ㺘䗮ਕᆀ，ᆼᡀ

䈝ѹ㺘⽪ԫ࣑。 

4.2  计算机视觉 

മۿḷ⌘઼മ޵ۿᇩ᧿䘠：Xu Jia ㅹӪሶ

LSTM ⭘Ҿമۿ᮷ᆇ᧿䘠ԫ࣑[82]。⁑රሶӾമۿ中

ᨀਆⲴ䈝ѹؑ᚟֌Ѫ仍ཆ䗃ޕ␫࣐ࡠ LSTM 中，⭘

ҾᆖҐ与മ޵ۿᇩᴤ㍗ᇶ㙖ਸⲴ᮷ᆇ᧿䘠。䘉ṧⲴ

⁑රਟԕᴤྭⲴ᧿䘠മ޵ۿᇩ，൘਴⿽ส߶ᮠᦞ䳶

上ᇎ⧠ҶᴰྭⲴᙗ㜭。 

൘䭞-٬䇠ᗶ㖁㔌ส⹰上，Arnav Kumar Jain ㅹ

Ӫሶަᢙኅࡠ㿶仁亶ฏ[54]，ᢺ㿶仁ᆇᒅ࠶䀓ᡀ㿶㿹

઼䈝䀰⡷⇥，֌Ѫ䭞-٬ሩ༴⨶，ᒦ䙊䗷䭞-٬䇠ᗶ

㖁㔌ᆼᡀ㿶仁ᆇᒅḷ⌘ԫ࣑。 

Chunseong Park C ᨀࠪҶ上下᮷ᒿࡇ䇠ᗶ㖁㔌
[83]（Context Sequence Memory Network，CSMN），

不਼⭘ᡧሩ਼一മۿᴹ⵰不਼Ⲵ个ᙗॆ᧿䘠。⁑ර

ԕ⭘ᡧⲴ⤜⢩䇽≷㺘֌Ѫݸ傼⸕䇶，൘ Instagram

ᮠᦞ䳶上ਟԕᆼᡀ个ᙗॆⲴമۿḷ⌘઼മۿ᮷ᆇ

᧿䘠ԫ࣑。 

Oriol Vinyals ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌⭘ҾঅṧᵜᆖҐ
[40]，䟷⭘สҾ␡ᓖ⾎㓿⢩ᖱᓖ䟿ᆖҐⲴᙍᜣ，䙊䗷

֯⭘ཆ䜘䇠ᗶ໎ᕪ⾎㓿㖁㔌，ਟԕӾቁ䟿ṧᵜ中䘋

㹼ᆖҐ，不ӵਟԕ⭘ҾമۿⲴᆖҐ，ሩ䈝䀰ԫ࣑ҏ

ᴹᖸ儈Ⲵ亴⍻㋮ᓖ。㘼 Adam Santoro ㅹӪࡉᨀࠪҶ

专⌘Ҿᆈۘಘ޵ᇩⲴᯩ⌅[32]，਼ ṧ㜭ཏᖸྭⲴ䘋㹼

অṧᵜᆖҐ。 

Wang J ㅹӪᨀࠪҶ一⿽ཊ⁑ᘱ䇠ᗶ⁑ර⭘ᶕ

᧿䘠㿶仁޵ᇩ[88]。䈕⁑රᶴᔪҶ㿶㿹઼᮷ᵜؑ᚟ޡ

ӛⲴᆈۘಘ，⭘ᶕ⁑ᤏ䮯ᵏ㿶㿹᮷ᵜⲴ⴨ӂ׍䎆

ᙗ，ᒦ䘋一↕⁑ᤏ㿶㿹⌘᜿࣋䗷〻。䈕⁑ර与⾎㓿

计
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മ⚥ᵪ㊫լ，ཆ䜘ᆈۘಘ䙊䗷与ާᴹཊ个䈫ਆ઼߉

᫽֌Ⲵ㿶仁઼ਕᆀӔӂ，ᆈۘᒦỰ㍒㿶㿹઼᮷ᵜޕ

 。ᇩ޵

Donahue J ㅹӪᨀࠪҶ䮯ᵏᗚ⧟ধ〟⾎㓿㖁㔌
[87]（Long-Term Recurrent Convolutional Networks，

LTRCN），ሶ LSTM 与ধ〟⾎㓿㖁㔌⴨㔃ਸ，䘲⭘

ҾㄟࡠㄟⲴ䇝㓳བྷ㿴⁑㿶㿹ᆖҐ，∄ྲ㿶仁䇶࡛、

മۿ᮷ᆇ᧿䘠ㅹԫ࣑。䈕⁑රਟԕሶ㿶仁ᑗ䗃ޕ᱐

ሴࡠ㠚❦䈝䀰᮷ᵜ䗃ࠪ，ᒦ且ਟԕ⁑ᤏ༽ᵲⲴᰦ䰤

Ჲᘱޣ㌫，ᇎ⧠㿶仁޵ᇩ᮷ᆇ᧿䘠Ⲵ࣏㜭。 

㿶仁䰞仈എㆄ：Caiming Xiong ㅹӪ൘ࣘᘱ䇠

ᗶ㖁㔌Ⲵส⹰上，໎࣐Ҷ一个ᯠⲴമۿ䗃ޕ⁑ඇ，

֯⁑ර㜭ཏഎㆄ㿶㿹䰞仈[43]。Ma C ㅹӪ֯⭘䇠ᗶ

໎ᕪⲴ⾎㓿㖁㔌亴⍻㿶㿹䰞仈ⲴㆄṸ[84]。 

Kim K M ㅹӪ਼ṧሶ䇠ᗶ㖁㔌⭘Ҿ㿶仁޵ᇩ

䰞仈എㆄԫ࣑，ᨀࠪҶ␡ᓖ፼ޕ䇠ᗶ㖁㔌[85]，䙊䗷

ᆖҐབྷ䟿Ⲵ঑䙊㿶仁֯ AI Ც㜭փ㜭ཏᆼᡀ㿶仁᭵

һ䰞ㆄⲴԫ࣑。 

മۿ䇶࡛：Joel Moniz ㅹӪᨀࠪধ〟↻ᐞ䇠ᗶ

㖁㔌[86]，ሶধ〟↻ᐞ㖁㔌与 LSTM ⴨㔃ਸ，⭘Ҿᇎ

⧠മۿ䇶࡛Ⲵ␡ᓖধ〟㖁㔌。与⋑ᴹᆈۘᵪࡦⲴ㊫

լ␡ᓖ↻ᐞ㖁㔌⴨∄，ާᴹᴤቁ␡ᓖ，䇑㇇䟿ҏᴤ

ቁ。 

൪Ჟḷ䇠（Scene labeling）ਟԕⴻ֌ᒿࡇ亴⍻

ԫ࣑，Ѫ↔ Abdulnabi A H ㅹӪᨀࠪҶ一⿽สҾ⌘

᜿࣋Ⲵᛵຳ䇠ᗶ㖁㔌[89]，⭡ CNN ઼สҾ⌘᜿࣋ᵪ

㌫ᶕޣⲴᆈۘಘ⁑ඇ㓴ᡀ，㜭ཏᴹ᭸࡙⭘上下᮷ࡦ

ᨀ儈൪Ჟተ䜘࠶㊫Ⲵ߶⺞ᙗ。 

Kaiser Ł ㅹӪᨀࠪҶ一个ਟ⭘Ҿ㓸䓛ᆖҐ

（life-long）Ⲵ䮯ᵏ䇠ᗶ⁑ඇ[90]，ਟԕ␫࣐ࡠ不਼

Ⲵ␡ᓖᆖҐ⁑ර，ᨀ׋অṧᵜ（one-shot）ᆖҐⲴ

࣏㜭。ᰐ䇪ᱟ൘മ࠶ۿ㊫上，ᇎ⧠Ⲵㆰঅধ〟⁑ර，

䘈ᱟ␡ᓖᒿࡠࡇᒿࡇᗚ⧟ধ〟⁑ර，֯⭘䘉个䮯ᵏ

䇠ᗶ⁑ඇ໎ᕪⲴ㖁㔌䜭㜭ཏ䇠տঅṧᵜᒦ䘋㹼㓸

䓛ᆖҐ。 

മۿ⭏ᡀ઼䎵࠶䗘⦷：Parmar N ㅹӪሶสҾ⌘

᜿࣋ᵪࡦⲴਈ䘱ಘ⁑ර᧘ᒯࡠമۿ⭏ᡀⲴᒿࡇᔪ

⁑[91]，䇱᰾Ҷਈ䘱ಘਟԕሩ᮷ᵜԕཆⲴ⁑ᘱ䘋㹼᫽

֌，ᒦ且൘ ImageNet മۿ⭏ᡀᔪ⁑、മۿ㊫䈳㢲

઼മۿ䎵࠶䗘⦷ԫ࣑中䜭ਆᗇҶᴰྭⲴ᭸᷌。 

㿶㿹ᱮ㪇ᙗ亴⍻：Fernando T ㅹӪᨀࠪҶ䇠ᗶ

໎ ᕪ Ⲵ ᶑ Ԧ ⭏ ᡀ ሩ ᣇ 㖁 㔌 (Memory Augmented 

Conditional Generative Adversarial Networks, 

MC-GAN)，⭘Ҿ⢩ᇊ㿶㿹ᱮ㪇ᙗ亴⍻ԫ࣑[92]。䈕

⁑ර࡙⭘ާᴹ䇠ᗶ㔃ᶴⲴᶑԦ⭏ᡀሩᣇᙗ㖁㔌Ⲵ

䈝ѹᔪ⁑㜭࣋，㧧ਆѫփ㹼Ѫ⁑ᔿ઼ԫ࣑⴨ޣⲴഐ

㍐，㜭ཏ਼ᰦᆖҐ不਼ԫ࣑ѻ䰤Ⲵ上下᮷䈝ѹ઼ޣ

㌫。 

4.3  语音处理 

䈝ѹḷ⌘：Kim Y B ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌ᓄ⭘Ҿ䈝

丣ሩ䈍亶ฏ，ᨀࠪҶ一⿽ሩ䇢䈍㘵᭿ᝏⲴሩڦᆈۘ

ಘ 㖁 㔌 [93] （ Speaker-Sensitive Dual Memory 

Networks，SSDMN），⭘Ҿཊ䖞䈝ѹ‭ḷ⌘ԫ࣑

（multi-turn slot tagging）。䈕⁑ර不ӵሶ⭘ᡧ䗷৫

䈤䈍Ⲵ⇿个অ䇽㕆⸱ᒦᆈۘ൘ᆈۘಘ中，䘈⭏ᡀ一

个অ⤜Ⲵᆈۘಘ，ሩ㌫㔏䰞仈Ⲵⴞḷ䈝ѹ‭䘋㹼㕆

⸱ᒦ؍ᆈ，䚯ݽ䀓᷀ࠪసᵲⲴ㠚❦䈝䀰ሩ䈍。 

丣ҀⲴ⭏ᡀ：Huang C Z A ㅹӪሶਈ䘱ಘ䘋㹼

Ҷ᭩䘋，ᨀࠪҶ⴨ሩս㖞Ⲵ㠚⌘᜿࣋ᵪ[94]ࡦ，֯⁑

ර㜭ཏᦅ㧧ተ䜘⢩ᖱ઼ս㖞ؑ᚟，ഐ↔ᇎ⧠Ҷ丣Ҁ

Ⲵ⭏ᡀᔪ⁑，䘉਼ᰦབྷབྷൠᤃኅҶਈ䘱ಘⲴᓄ⭘亶

ฏ。 

᮷ᵜࡠ䈝丣（text-to-speech，TTS）：Naihan Li

ㅹӪᨀࠪสҾ Tacotron2 ઼ਈ䘱ಘⲴ TTS ⁑ර[95]，

ਟԕ⭏ᡀ᧕䘁Ӫ㊫ᖅࡦⲴ丣仁ṧᵜ，ᒦ且㜭ཏ䘋㹼

ᒦ㹼䇝㓳઼ᆖҐ䘌〻׍䎆ᙗ，Ӿ㘼࣐ᘛ䇝㓳䙏ᓖ，

֯丣仁严ᖻᴤ࣐⍱⭵。 

4.4  其他方面的应用 

Parisotto E ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌与␡ᓖᕪॆᆖҐ㔃

ਸ[96]，ᆈۘಘ䟷⭘Ҽ㔤オ䰤㔃ᶴ，ᒦ㜭ཏᇎ⧠〰⮿

ᇩ与Ც㜭փ൘⧟ຳ中Ⲵ޵ᆈۘಘⲴ䇠ᗶޕ߉。ޕ߉

ᖃࡽս㖞⴨ሩᓄ。䈕⁑ර㜭ཏ䇙Ც㜭փ֯⭘ᕪॆᆖ

Ґᢰᵟ，ᆼᡀ 2D 䘧ᇛԫ࣑。 

Baskar M K ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌与↻ᐞ㖁㔌㔃ਸ，

ᨀࠪҶৼੁ↻ᐞ䇠ᗶ㖁㔌㔃ᶴ[97]，֯ ⭘ާᴹ↻ᐞ઼

ᰦ䰤ᔦ䘏䘎᧕Ⲵ␡ᓖࡽ侸ቲᶕ⁑ᤏ⸝ᰦ׍䎆ᙗ，㜭

ཏԕ䖳վⲴ䇑㇇༽ᵲᓖ㧧ਆ䗷৫઼ᵚᶕⲴؑ᚟。 

Bornschein J ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌与⭏ᡀᔿ⁑ර㔃

ਸ，ᨀࠪҶާᴹཆ䜘ᆈۘಘⲴⲴਈ࠶㠚㕆⸱ಘ[98]。

䈕⁑රሶާᴹ䲿ᵪራ൰Ⲵᆈۘಘ⁑ඇⲴ䗃ࠪⴻ֌

ᶑԦ␧ਸ࠶ᐳ，ަ中䈫ਆ᫽֌ሩᓄҾሩ⿫ᮓᆈۘಘ

ൠ൰䘋㹼䟷ṧᒦỰ㍒⴨ᓄ޵ᇩⲴ᫽֌。ഐ↔ਟԕሶ

ਈ࠶᧘⨶[99]ᓄ⭘Ҿᆈۘಘራ൰，M ࣙҾ⁑ර䙊䗷᧘

⨶ᢗ㹼㋮⺞Ⲵ޵ᆈḕ᢮䗷〻。 

Trang Pham ㅹӪᨀࠪҶ DeepCare
[100]，ሶ␡ᓖ

ࣘᘱ䇠ᗶ㖁㔌ᓄ⭘Ҿ५ᆖ亴⍻，ਟԕ䙊䗷䈫ਆ⯵

শ、䇠ᗶ⯮⯵䖘䘩઼ᣔ⨶䗷〻，ԕ৺ᆈۘ⯵ਢㅹᶕ
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᧘ᯝᖃࡽⲴ⯮⯵⣦ߥᒦ亴⍻ᵚᶕⲴ⋫⯇㔃᷌。䘉ṧ

Ⲵ⁑ර㜭ཏ⁑ᤏ⯮⯵ਁኅ䗷〻，᭟ᤱ⋫⯇ᯩṸⲴࡦ

ᇊ，ᒦᨀ׋⭥ᆀ⯵শⲴ亴ਾ᭸᷌亴⍻，䘈㜭ཏՠ䇑

㌆ቯ⯵઼㋮⾎⯮⯵ᛓ㘵Ⲵ䇑ࡂཆޕ޽䲒⦷。 

Prakash A ㅹӪሶ䇠ᗶ㖁㔌ᓄ⭘Ҿ临�ᒺ䇺ᯝ，ᨀ

ࠪҶ঻㕙䇠ᗶ⾎㓿㖁㔌 [101]（Condensed Memory 

Neural Networks，CMNN）。⁑රሶ㔤สⲮ、Ⲵ৏࿻

᮷ᵜ֌Ѫ⸕䇶Ⓚ，֯⭘⭥ᆀڕᓧ䇠ᖅ中Ⲵ५ᆖㅄ䇠

ᶕ䘋㹼᧘⨶，㜭ཏ亴⍻൘༽ᵲⲴ临�ᒺᛵߥ下，ᴰਟ

㜭Ⲵ䇺ᯝ㔃᷌。 

Schwaller PㅹӪሶ㦟⢙ॆᆖ中Ⲵᴹᵪਸᡀ৽ᓄ

ⴻ֌৽ᓄ⢙、䈅઼ࡲӗ૱ѻ䰤Ⲵᵪಘ㘫䈁䰞仈，ᨀ

ࠪҶཊཤ⌘᜿࣋ᵪࡦⲴ࠶ᆀਈ䘱ಘ[102]（Molecular 

Transformer，MT）。䈕㇇⌅不䴰㾱᡻ᐕࡦ֌㿴ࡉ，

ᒦ㜭ཏ߶⺞亴⍻㓶ᗞⲴॆᆖ䖜ॆ，䘈ਟԕ߶⺞ൠՠ

䇑ަ㠚䓛Ⲵ不⺞ᇊᙗ。 

䇠 ᗶ 㖁 㔌 䘈 ਟ ԕ ᓄ ⭘ ࡠ 㖁 㔌 ᆹ ޘ ᯩ 䶒 ，

Jonathan Woodbridge ㅹӪᨀࠪҶสҾ LSTM Ⲵ亴⍻

ฏ⭏ᡀ㇇⌅（Domain Generate Algorithm，DGA）
[103]，ਟԕሩ DGA 䘋㹼ᇎᰦ亴⍻，ᒦ߶⺞ൠᆼᡀཊ

⭡㊫，Ӿ㘼࠶ DGA ⭏ᡀⲴฏḕ᢮ࡠ⢩ᇊⲴᚦ᜿䖟

Ԧ。 

Lee S W ㅹӪԕᯠⳞ䍘઼⎧傜Ⲵӂ㺕ᆖҐ㌫㔏

Ⲵ⾎㓿䇔⸕⨶䇪Ѫส⹰，ᨀࠪҶ一⿽⭘Ҿ␡ᓖ⾎㓿

㖁㔌Ⲵৼᆈۘಘ㔃ᶴ[104]，֯⭘ਟクᡤ䇮༷Ӿᰕᑨ

⭏⍫中Ⲵᤱ㔝⭘ᡧ㹼Ѫ中ᆖҐ，Ӿ㘼⨶䀓Ӫ㊫൘⧠

ᇎ⭏⍫中Ⲵ䇔⸕㹼Ѫ。 

Fernando T ㅹӪᨀࠪҶ一⿽ṁ⣦䇠ᗶ㖁㔌[105]，

⭘Ҿ൘ᒿࡠࡇᒿࡇ᱐ሴᆖҐ䰞仈中，㚄ਸᔪ⁑ᒿࡇ

中ཊ个ᒿࡇ与⸝ᵏޣ㌫ѻ䰤Ⲵ䮯ᵏޣ㌫。ᒦ൘伎ᵪ

䖘䘩ᔪ⁑઼㹼Ӫ䖘䘩ᔪ⁑两个䰞仈中䇱᰾Ҷ䈕⁑

රⲴᴹ᭸ᙗ઼⚥⍫ᙗ。 

ཊ㿶മᒿࡇᆖҐ中，不਼㿶മѻ䰤ᆈ൘一㠤ᙗ

઼ӂ㺕ᙗⲴ两⿽Ӕӂ֌⭘。ഐ↔，Zadeh A ㅹӪᨀ

ࠪҶ一⿽ᯠⲴཊ㿶മᒿࡇᆖҐ⾎㓿㖁㔌㔃ᶴ，〠Ѫ

䇠ᗶ㶽ਸ㖁㔌[106]，᰾⺞ൠ㘳㲁Ҷ䘉两⿽Ӕӂ֌⭘，

ᒦ䲿⵰ᰦ䰤Ⲵ᧘〫不ᯝൠሩᆳԜ䘋㹼໎䟿ᔪ⁑。䈕

⁑ර൘ส߶ᮠᦞ䳶上Ⲵ㔃᷌ՈҾᡰᴹ⧠ᴹⲴཊ㿶

മᆖҐᯩ⌅。 

业࣑⍱〻Ⲵ⚥⍫ᢗ㹼⎹৺ཊ个ޣ䭞ߣㆆ，वᤜ

下一↕㾱ᢗ㹼Ⲵԫ࣑ԕ৺࠶䝽㔉䈕ԫ࣑Ⲵ䍴Ⓚ。ഐ

↔ Khan A ㅹӪሶ䇠ᗶ໎ᕪⲴ⾎㓿㖁㔌⁑රᓄ⭘ࡠ

⍱〻᷀࠶亴⍻[107]，ਟԕ߿ቁ⁑ර৲ᮠⲴ਼ᰦᇎ⧠

ᖸྭⲴ亴⍻᭸᷌，ᒦѪԱ业⢩ᇊ⍱〻᷀࠶ᓄ⭘，ᨀ

 。ᖸྭⲴ⁑ර׋

⭡Ҿ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵཆ䜘ᆈۘಘᱟ䶎㔃ᶴॆⲴ，不

㜭㕆⸱㔃ᶴॆሩ䊑。ഐ↔ Pham T ㅹӪᨀࠪҶޣ㌫

ࣘᘱ䇠ᗶ㖁㔌[108]，ަᆈۘಘ㔃ᶴѪཊޣ㌫മ，֯

⭘䘉ṧⲴᆈۘಘᶕ㺘⽪㔃ᶴॆᮠᦞᒦ䘋㹼᫽֌，ਟ

ԕ亴⍻਴⿽䟽㾱䰞仈，∄ྲ䖟ԦⓀԓ⸱┿⍎、࠶ᆀ

⭏⢙⍫ᙗ઼ॆᆖᡀ࠶⴨ӂ֌⭘ㅹ。 

⸕䇶䘭䑚（Knowledge Tracing）ਟԕ䐏䑚ᆖ⭏

൘৲与ᆖҐ⍫ࣘᰦሩ一个ᡆཊ个ᾲᘥⲴ不ᯝਁኅ

Ⲵ⸕䇶⣦ᘱ。Zhang J ㅹӪഐ↔ᨀࠪҶࣘᘱ䭞-٬䇠

ᗶ㖁㔌[109]（Dynamic Key-Value Memory Networks，

DKV-MemNN）ਟԕ࡙⭘ส⹰ᾲᘥѻ䰤Ⲵޣ㌫，ⴤ

᧕䗃ࠪᆖ⭏ሩ⇿个ᾲᘥⲴᦼᨑ〻ᓖ。䈕⁑රਟԕ൘

൘㓯ᆖҐᒣਠ中䜘㖢，ԕᨀ儈ᆖ⭏ⲴᆖҐ᭸⦷。 

⾎㓿㖁㔌൘༴⨶ᮠᦞᰦᱟ䙀⑀ሶ᭦䳶Ⲵؑ᚟

ᮤਸࡠ⁑රᵳ䟽中，䴰㾱䶎ᑨվⲴᆖҐ⦷，ྲ᷌䇝

㓳ᮠᦞⲴᾲ⦷࠶ᐳਁ⭏ਈॆ，䛓Ѹ⾎㓿㖁㔌ᵳ䟽ቡ

Պ 㣡 ᖸ 䮯 Ⲵ ᰦ 䰤 ᡽ Պ 䘲 ᓄ 䘉 ⿽ ਈ ॆ 。 ഐ ↔ ，

Sprechmann P ㅹӪᨀࠪҶ⭘Ҿ৲ᮠ㠚䘲ᓄⲴ䇠ᗶ㖁

㔌，ሶ⽪ֻᆈۘ൘ᆈۘಘ中，❦ਾ֯⭘สҾ上下᮷

Ⲵḕ᢮䗷〻ᶕተ䜘؞᭩⾎㓿㖁㔌Ⲵᵳ䟽。䘉⿽ᯩ⌅

൘ཊ⿽⑀䘋ᔿ㓸䓛ᆖҐ⧟ຳ中䘲⭘Ҿ਴⿽ⴁⶓᆖ

Ґԫ࣑，∄ྲമ࠶ۿ㊫઼䈝䀰ᔪ⁑ㅹ，ᒦ᭩ழҶ䘎

㔝ᆖҐⲴᙗ㜭。 

4.5  小结与分析 

ᵜ㢲ѫ㾱ӻ㓽Ҷ䇠ᗶ㖁㔌ⴞࡽⲴѫ㾱ᓄ⭘亶

ฏԕ৺一ӋሿՇⲴᓄ⭘。 

ྲ㺘 9 ᡰ⽪，൘ᓄ⭘ᴰѪᒯ⌋Ⲵ㠚❦䈝䀰༴⨶

亶ฏ，䇠ᗶ㖁㔌ਟԕᆼᡀ䰞ㆄ、ѫ仈ḷㆮ᧘㦀、ⵏ

٬ਁ⧠、ᵪಘ䰵䈫、፼ޕ㺘⽪ᆖҐ、ᵪಘ㘫䈁、Ӫ

ᵪሩ䈍、亪ᒿ᧘㦀、ᛵᝏ࠶㊫、䈝ѹ㺘⽪ㅹԫ࣑。 

൘䇑㇇ᵪ㿶㿹亶ฏ，䇠ᗶ㖁㔌ਟԕᆼᡀമۿḷ

⌘与മ޵ۿᇩ᧿䘠、㿶仁䰞ㆄ、മۿ䇶࡛、㿶㿹ᱮ

㪇ᙗỰ⍻ㅹԫ࣑。 

൘ᓄ⭘䖳ቁⲴ䈝丣༴⨶亶ฏ，䇠ᗶ㖁㔌ਟԕᆼ

ᡀ䈝ѹḷ⌘઼丣Ҁ⭏ᡀⲴԫ࣑。 

䲔Ҷ上䘠ᵪಘᆖҐⲴ三བྷᓄ⭘亶ฏ，䇠ᗶ㖁㔌

൘ᖸཊሿՇⲴ亶ฏҏᴹࠪަ不᜿Ⲵ᭸᷌，∄ྲ 2D

䘧ᇛԫ࣑、५ᆖ亴⍻、临�ᒺ䇺ᯝ、亴⍻ฏ⭏ᡀ㇇⌅、

Ӫ㊫㹼Ѫ䇔⸕、业࣑⍱〻᷀࠶、⸕䇶䘭䑚、৲ᮠ㠚

䘲ᓄㅹ亶ฏ。 
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ਟԕⴻࡠ，䇠ᗶ㖁㔌⧠ᴹⲴᓄ⭘ѫ㾱䘈ᱟ䳶中

൘㠚❦䈝䀰༴⨶，ᵚᶕ㓿䗷Շཊ⹄ウӪઈⲴ不ᯝ᧒

㍒઼᥆ᧈ，䇠ᗶ㖁㔌ҏሶާᴹᴤѪᒯ⌋Ⲵᓄ⭘。

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-Thought MN、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、Evolved Transformer、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 Music Transformer 

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 Molecular Transformer 

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 

5 总结及未来趋势与展望 

5.1  总结 

䇠ᗶ㖁㔌ᱟ䘁ᒤᶕᵪಘᆖҐ亶ฏ中Ⲵᯠ⭏ᯩ

ੁ，䘉一ᯩੁ与Ր㔏ⲴᵪಘᆖҐᯩ⌅Ⲵ不਼൘Ҿ䇠

ᗶ㖁㔌㜭ཏ֯⭘⤜・Ⲵᆈۘಘ֯ᴹ⭘Ⲵؑ᚟؍ᆈ

下ᶕ，Ӿ㘼ᆼᡀ䴰㾱䇠ᗶⲴԫ઼࣑᧘⨶，䘉一ᯩੁ

ާᴹਟᵏⲴ⹄ウࡽᲟ，㮤ਜ਼⵰ᐘབྷⲴ▌൘᭸⳺。 

᮷ㄐ俆ݸᤷࠪҶ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵਁኅ䗷〻，ԕ৺䇠

ᗶ㖁㔌Ⲵާփᇊѹ，ᒦሩާᴹশਢ᜿ѹⲴ与䇠ᗶ㖁

㔌⴨ޣⲴᆖҐ⁑ර：RNN、LSTM、NTM、MN ઼

ਈ䘱ಘ䘋㹼Ҷӻ㓽。 

൘ㅜҼ䜘࠶，ᡁԜ䈖㓶ӻ㓽Ҷ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵਁኅ

⧠⣦，ⴞࡽ䇠ᗶ㖁㔌ᇎ⧠䇠ᗶ࣏㜭Ⲵᯩ⌅䜭਴ᴹ不

਼，∄ྲ RNN ᱟ䙊䗷⇿个⣦ᘱ与ࡽ一⣦ᘱѻ䰤Ⲵ

䗷৫Ⲵؑ᚟；LSTM࠶䜘⮉؍㌫ᶕޣ ᱟ䙊䗷䚇ᘈ䰘

઼䇠ᗶ䰘ᶕሩ䟽㾱Ⲵؑ᚟䘋㹼༴⨶；NTM ֯⭘മ

⚥ᵪ⁑රᶕ໎ᕪ⾎㓿㖁㔌Ⲵ䇠ᗶ㜭࣋；MN ⭘֯ࡉ

Ҷ⤜・Ⲵཆ䜘ᆈۘಘ䘋㹼ؑ᚟Ⲵ䇠ᗶ；㘼ਈ䘱ಘᣋ

ᔳҶՐ㔏Ⲵ RNN 㔃ᶴ，ӵ֯⭘⌘᜿࣋ᵪࡦᶕᵳ㺑

䗃ؑޕ᚟ሩᖃࡽ䗃ࠪⲴ䟽㾱〻ᓖ。ഐ↔，ᡁԜ᤹➗
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⇿个⁑රᇎ⧠䇠ᗶ࣏㜭ᵪࡦⲴ不਼㊫࡛，ሩᴤཊⲴ

䇠ᗶ㖁㔌⁑ර䘋㹼࠶㊫ӻ㓽઼ሩ∄。 

䲔↔ѻཆ，䘈ᴹ൘↔ส⹰上ᯠᨀࠪⲴ䇠ᗶ㖁㔌

᭟⁑ර，∄ྲࣘᘱ䇠ᗶ㖁㔌ԕ৺൘㿶㿹઼᮷ᵜ䰞࠶

ㆄ㌫㔏ᖃ中Ⲵᓄ⭘。䘈ᴹ䭞-٬䇠ᗶ㖁㔌，ሶ上下᮷

ੁ䟿ԕ䭞-٬ሩⲴᖒᔿ؍ᆈ൘ᆈۘಘ中，ਟԕᆼᡀ⸕

䇶ᓃ䰞ㆄ઼㿶仁޵ᇩ᧿䘠Ⲵԫ࣑。ԕ৺࠶ቲ䇠ᗶ㖁

㔌，࡛࠶Ӿᆈۘಘ㔃ᶴ、䗃ޕ᮷ᵜ޵ᇩ㔃ᶴԕ৺Ҽ

৹ṁ⁑ර㔃ᶴ三个不਼Ⲵ䀂ᓖᶕᇎ⧠不਼ᛵຳ下

Ⲵ䇠ᗶ࣏㜭。 

ᴰਾ，ᡁԜሩ䇠ᗶ㖁㔌ⴞࡽⲴᓄ⭘൪Ჟ：㠚❦

䈝䀰༴⨶、䇑㇇ᵪ㿶、䈝丣༴⨶ㅹ亶ฏ䘋㹼Ҷ᷀࠶

઼ợ⨶，ਟԕⴻࡠ䇠ᗶ㖁㔌⧠ᴹⲴѫ㾱⹄ウ亶ฏ䘈

ᱟ൘㠚❦䈝䀰༴⨶ᯩੁ，ն׍❦ਟԕᓄ⭘ҾՇཊߧ

䰘Ⲵ亶ฏ，ྲ५ᆖ、㖁㔌ᆹޘ、业࣑⍱〻ㅹ。 

䲿⵰䇠ᗶ㖁㔌⨶䇪与ᯩ⌅⹄ウⲴ␡ޕ，䇠ᗶ㖁

㔌ሶՊᴤѪᡀ⟏，ᒦᓄ⭘ҾᴤཊⲴᵪಘᆖҐ൪Ჟ，

㓸ሶѪᵪಘᆖҐ亶ฏࠪڊᴤབྷⲴ䍑⥞。 

5.2  未来趋势与展望 

֌ѪᵪಘᆖҐ亶ฏ中Ⲵ一个ᯠੁᯩޤ，䇠ᗶ㖁

㔌䘁ࠐᒤᶕਆᗇҶ伎䙏Ⲵਁኅ，ഐѪ⹄ウӪઈ䜭᜿

䇶ࡠ䇠ᗶ઼ᆖҐ⴨∄，਼ṧᱟ一个༽ᵲⲴ䗷〻。㲭

❦⧠ᴹⲴ䇠ᗶ㖁㔌⁑ර䜭ਆᗇҶԔӪ◰ࣘⲴᡀቡ，

նᱟᰐ䇪ᱟ䇠ᗶ㖁㔌ᵜ䓛Ⲵ⁑ර㔃ᶴ，䘈ᱟ䇠ᗶ㖁

㔌Ⲵ㇇⌅ԕ৺䇴ԧḷ߶䜭ᱟ٬ᗇ⹄ウⲴ䰞仈。㘼且

䇠ᗶ㖁㔌൘਴个亶ฏⲴᓄ⭘䘈ਚᱟࡊࡊᔰ࿻，׍❦

ᴹ䇨ཊᵚ⸕Ⲵ亶ฏ٬ᗇᡁԜ৫᧒㍒。ሩҾ䇠ᗶ㖁㔌

⧠ᴹⲴ䰞仈઼ᵚᶕⲴਁኅᯩੁ，ᡁԜ㔉ࠪԕ下一Ӌ

㠚ᐡⲴᜣ⌅઼㿱䀓： 

（1）ⴞࡽᶕ䈤，䇠ᗶ㖁㔌ྲ᷌ᜣ㾱ᇎ⧠ᴤ㋮

⺞Ⲵ᧘⨶，䴰㾱ሩ䇠ᗶⲴ޵ᇩ䘋㹼ᴤབྷ㤳തⲴᢙ

ኅ。ྲ᷌ਟԕ֯⭘⧠ᴹᮠᦞᓃ中Ⲵ޵ᇩ，␫࣐ࡠ䇠

ᗶ㖁㔌Ⲵᆈۘಘ⁑ඇ中，䘉ṧਟԕབྷབྷ߿ቁ䇠ᗶ㖁

㔌Ⲵ䘀㇇༽ᵲᙗ，֯ᗇ䇠ᗶ㖁㔌᧘ᒯࡠᴤཊᓄ⭘亶

ฏ。 

（2）䇠ᗶ㖁㔌⹄ウⲴޣ䭞䰞仈ᱟ䗃ޕⲴḕ䈒

䰞仈与ᆈۘಘ中ؑ᚟Ⲵ३䝽䰞仈，ྲօᇊѹ३䝽ḷ

߶，ྲօ֯ᗇ३䝽䗷〻䇑㇇༽ᵲᙗᴤվ，ྲօ㜭ཏ

ᴤ߶⺞ൠ䘋㹼ؑ᚟Ⲵ३䝽，䘉ᖡ૽⵰䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ䗃

ࠪ㔃᷌Ⲵ㋮ᓖ。 

（3）MN ൘䰞ㆄ㌫㔏Ⲵ䗱〫ᆖҐ上ᴹ㢟ྭⲴ㺘

⧠，ਟ㿱䗱〫ᆖҐᯩ⌅൘བྷᮠᦞ㌫㔏上ᴹᓄ⭘ࡽ

Ჟ。׍ᢈҾ MN Ⲵ䇠ᗶ઼ራ൰㜭࣋，ᆳሶާᴹᴤᕪ

Ⲵ⸕䇶䗱〫㜭࣋。⴨ሩҾ LSTM ⁑ර，MN Ⲵ䇠ᗶ

ᇩ䟿⨶䇪上ᱟ不ਇ䲀ࡦⲴ，ഐ↔ MN ਟԕ൘ޡޜ⸕

䇶ᓃ上䘋㹼ᴤྭⲴ䗱〫ᆖҐ[111]。 

（4）ӪԜ䙊ᑨ䇔Ѫ䚇ᘈᱟ䇠ᗶⲴ䍏䶒⧠䊑ᡆ

㘵ᱟ䇠ᗶཡ᭸，նᱟ䚇ᘈⲴⵏᇎਜ਼ѹত⋑ᴹᆼޘ㻛

᨝⽪ࠪᶕ。ᐼ՟ᶕབྷᆖ䇑㇇ᵪ与⾎㓿、ᆖᮉᦸ

Tishby ᨀࠪҶؑ᚟⬦亸⨶䇪[112]，ᤷࠪ⾎㓿㖁㔌ቡۿ

ᢺؑ᚟ᥔࠪ⬦亸ਓ一ṧ，ਚ⮉下与一㡜ᾲᘥᴰ⴨ޣ

Ⲵ⢩ᖱ，৫ᦹབྷ䟿ᰐ⭘Ⲵಚ༠ᮠᦞ。ᒦ且䇪䇱Ҷ䚇

ᘈ㜭ཏ䙊䗷߿ቁ䗷ᰦؑ᚟ሩߣㆆⲴᖡ૽ᨀॷҶᆖ

ҐⲴ⚥⍫ᙗ，䘈䱫→ҶሩҾ⢩ᇊ䗷৫ᰦ䰤䇠ᗶؑ᚟

Ⲵ䗷ᤏਸ，Ӿ㘼ᨀॷҶ⁑රⲴ䙊⭘ᙗ。ṩᦞ䘉个㿲

⛩，䇠ᗶⲴⴞḷ不ᱟ䙊䗷ᰦ䰤ᶕՐ䙂ؑ᚟，㘼ᱟᓄ

䈕ᢺ䇠ᗶⴻ֌ᴰՈॆߣㆆ䗷〻[113]。ഐ↔⾎㓿㖁㔌中

䇠ᗶⲴ⸝Ჲণ䙍઼؍ᤱ਼ṧ䟽㾱。ᡰԕሩҾ䇠ᗶ㖁

㔌ᶕ䈤，ྲօӾᆈۘಘ中䘹ᤙ⢩ᇊؑ᚟ԕׯ䚇ᘈ，

൘䇠ᗶ㖁㔌中ྲօᕅޕ䚇ᘈᵪࡦ，ҏᱟᵚᶕⲴਁኅ

ᯩੁ。 

（5）䇠ᗶ㖁㔌൘ᵚᶕᓄ䈕᧒㍒ᴤ༽ᵲⲴ䇠ᗶ

㔃ᶴ，ᶕᓄሩᴤ༽ᵲⲴᮠᦞ，∄ྲ⎹৺ࡠཊ个ࣘ䇽

઼਽䇽、ާᴹཊṧᙗ䗃ࠪ㔃ᶴⲴਕᆀ，ԕ৺䴰㾱ᆖ

Ґ儈䱦ഐ᷌ޣ㌫ᡆ㘵ᆖҐᰦ䰤઼オ䰤ޣ㌫᧘⨶Ⲵ

ᛵߥ。ሩҾ MN ᶕ䈤，ᓄ䈕֯⭘ᴤ༽ᵲⲴ䇠ᗶ㇑⨶

ᵪ઼ࡦਕᆀ㔃ᶴॆ㺘⽪ᖒᔿ䘋㹼䇠ᗶ，ྲമ㔃ᶴ，

ṁ㔃ᶴ，オ䰤Ჲᘱ㔃ᶴㅹ，ᆈۘಘ⁑ඇҏਟԕ㘳㲁

㊫լҾޕ࣐ LSTM 䚇ᘈ䰘，⭘ᶕ༴⨶ᰐ⭘ؑ᚟Ⲵ䚇

ᘈ㔃ᶴ。 

（6）与䇠ᗶ㖁㔌⴨ሩᓄ，ਈ䘱ಘᱟสҾ⭏⢙

ᆖᵪࡦᇎ⧠䇠ᗶ࣏㜭Ⲵ⾎㓿㖁㔌。ṩᦞᖃࡽⲴ⹄ウ

䘋ኅ[23]，ሶᗚ⧟㔃ᶴ࣐ޕਈ䘱ಘᕕ㺕Ҷᆳ㠚䓛不㜭

ᦅ㧧ᒿ׍ࡇ䎆ޣ㌫Ⲵ㕪⛩。ഐ↔䇠ᗶ㖁㔌与ਈ䘱ಘ

ާᴹӂ㺕ᙗ，ሶҼ㘵䘋㹼ᴤ࣐␡ޕⲴ⹄ウ઼㔃ਸҏ

ᱟ䇠ᗶ㖁㔌ᵚᶕⲴਁኅᯩੁ。 

（7）Ӿᵜ᮷ਟԕⴻࡠᖸཊ与䇠ᗶ㖁㔌㔃ਸⲴ
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䇠ᗶ㖁㔌⁑රⲴ㔏一䇴ՠᯩ⌅ӏᖵᔪ・઼ᆼழ，䘉

ṧᴹ࡙Ҿᯩׯൠ∄䖳不਼⁑රⲴ䇠ᗶ㜭࣋。 

（9）䇠ᗶ㖁㔌Ⲵѫ㾱ᓄ⭘ᱟ൘㠚❦䈝䀰༴⨶

亶ฏ中，նᱟ⭡Ҿ䈝䀰Ⲵཊѹᙗ，ྲօ൘ሩ㠚❦䈝

䀰༴⨶Ⲵ䗷〻中↓⺞ൠ᧘ᯝࠪⵏᇎ㺘䗮Ⲵਜ਼ѹ，䘉

ҏᱟ䴰㾱䀓ߣⲴ䰞仈ѻ一。 

（10）൘䇑㇇ᵪ㿶㿹亶ฏ，䇠ᗶ㖁㔌Ⲵѫ㾱ᓄ

⭘䘈ᱟ൘一Ӌ与᮷ᵜᴹޣⲴ޵ᇩ，∄ྲ㿶仁䰞ㆄ、

ᆇᒅ⭏ᡀ、㿶仁޵ᇩ᧿䘠ㅹ。ഐ↔，ਟԕሶ䇠ᗶ㖁

㔌与 CNN 㔃ਸ⭘ҾᴤཊⲴ䇑㇇ᵪ㿶㿹亶ฏ，⭊㠣

ਟԕ与ᖃࡽᴰᯠⲴ GAN ⴨㔃ਸ[90]，㧧ᗇᴤྭⲴ༴

⨶മ઼ۿ㿶仁Ⲵ㜭࣋。 

（11）൘䈝丣༴⨶亶ฏ，䇠ᗶ㖁㔌Ⲵᓄ⭘䘈不

ཏ丰ᇼ，ഐ↔，ᵚᶕਟ㜭ᴤཊൠሶ䇠ᗶ㖁㔌与⧠ᴹ

Ⲵ䈝丣༴⨶⁑ර⴨㔃ਸ，֯䈝丣༴⨶⁑රާᴹᴤྭ

Ⲵ䇠ᗶ㜭࣋，Ӿ㘼㧧ᗇᴤྭⲴᙗ㜭。 

（12）䲿⵰䘉两ᒤᵪಘᆖҐ亶ฏⲴᘛ䙏ਁኅ，

ӪᐕᲪ㜭ҏ不ᯝ䎠䘋ᡁԜⲴ⭏⍫，∄ྲᲪ㜭ᇦት、

䈝䀰ࣙ᡻、ᰐӪ傮傦ㅹ，ӪᐕᲪ㜭Ⲵਁኅ⿫不ᔰᵪ

ಘᆖҐ⁑රⲴ䇠ᗶ㜭࣋。ഐ↔，ྲօ࣐䙏ӪᐕᲪ㜭

⁑ර与䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ㶽ਸ，䇙䇠ᗶ㖁㔌ⲴՈ࣯൘Ӫᐕ

Ც㜭亶ฏਁ࠶ݵᥕࠪᶕ，䘉ҏᱟ䇠ᗶ㖁㔌ᵚᶕⲴਁ

ኅᯩੁ。 

（13）䇠ᗶ㖁㔌ᐢ㓿ᔰ࿻ᓄ⭘Ҿ਴个㹼业，∄

ྲ५ᆖ[100-102]、㖁㔌ᆹ[103]ޘ、业࣑⍱〻[107]᷀࠶ㅹ

ㅹ，ਟԕ䈤䇠ᗶ㖁㔌ሶՊ൘਴㹼਴业፝䵢ཤ䀂。ն

ᱟ，䇠ᗶ㖁㔌൘䘉Ӌ㹼业Ⲵᓄ⭘᡽ࡊࡊ䎧↕，ഐ↔

ྲօ᭩䘋䇠ᗶ㖁㔌ᶕ䘲ᓄ䘉Ӌ不਼Ⲵ㹼业ᓄ⭘，ҏ

ᱟ䇠ᗶ㖁㔌ᵚᶕⲴਁኅᯩੁ。 

（14）䇠ᗶ㖁㔌䘈ਟԕᓄ⭘Ҿᐕ业⭏ӗ，∄ྲ

ᵪಘ䇮༷Ⲵ᭵䳌䇺ᯝ亴⍻。ሶ䇮༷䗷৫Ⲵᐕ֌⣦ᘱ

઼᭵䳌⣦ᘱ֌Ѫ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ䇠ᗶ，ԕ䇮༷ᖃࡽⲴ䘀

㹼৲ᮠ֌Ѫᒿࡇ䗃ޕ，䙊䗷䇠ᗶ㖁㔌ሩᖃࡽ䗃઼ޕ

䗷৫䘀㹼⣦ᘱ䘋㹼᷀࠶᧘⨶，ਟԕ൘䇮༷ਁ⭏᭵䳌

ѻࡽቡ䘋㹼亴⍻，ᒦ㍗ᙕڌ䖖䘋㹼Ự؞。䘉一ᓄ⭘

㤕㜭ᡀ࣏ᇎ⧠，ሶՊѪᐕ业⭏ӗ亶ฏᑖᶕᐘབྷⲴ㓿

⍾᭸⳺。 

（15）䇠ᗶ㖁㔌⹄ウⲴ䰞仈ᵜ䍘上ᱟྲօ䘹ᤙ

৲与ࡠ亴⍻䗃ࠪⲴ䗃ޕ⢩ᖱ䰞仈，ᰒ㾱㘳㲁ࡠ䗷ᖰ

᭦䳶ࡠⲴᴹ⭘ؑ᚟，਼ᰦ，৸不㜭ᕅޕ䗷བྷⲴᆈۘ

༽ᵲᙗ઼䇯䰞༽ᵲᙗ，ᓄ䈕ᔰਁ㠚䘲ᓄ䈳ᓖㆆ⮕，

ṩᦞᆖҐ൪ᲟⲴਈॆ，᤹ؑ᚟᭦䳶Ⲵᰦ䰤㋂ᓖ઼ؑ

᚟Ⲵᴹ⭘ᙗ㋂ᓖ，ࣘᘱൠ࠶ቲ⅑ᆈۘؑ᚟，֯ᗇᖸ

ᘛൠቡ㜭ᇊսࡠሩᖃࡽ䗃ࠪᴰᴹ⭘Ⲵ⢩ᖱ上。ᆈۘ

অݳⲴབྷሿᓄ㜭ࣘᘱਈॆ，ᆈۘⲴؑ᚟ҏ㾱ᇊᰦⲴ

䈳ᮤᴤᯠ，不նᆈۘԕࡽᆖҐࡠⲴ⢩ᖱ，ҏ㾱ᆈۘ

ԕࡽᆖҐࡠⲴ㔃᷌，ۿӪ一ṧ，ṩᦞԕᖰᆖҐⲴ㔃

᷌，不⭘ཚཊⲴᆖҐ，ቡ㜭ᖸᘛⲴ䇶઼࡛᧘⨶ࠪᜣ

㾱Ⲵ亴⍻㔃᷌。 

（16）Ӫ㊫Ⲵ䇠ᗶާᴹ㚄ᜣ，㊫∄，३䝽，ᧂ

ᒿㅹ࣏㜭，㘼且，不䲀ᇊᆖҐࡠⲴ㔃᷌Ⲵ֯⭘㤳ത。

不一ᇊᆖҐࡠⲴ᮷ᆇ⨶䀓，ቡ不㜭⭘Ҿമ޵ۿᇩ⨶

䀓；Ӫ㊫ࡠҶ一个䱼⭏Ⲵ⧟ຳ，ਟԕṩᦞԕᖰࡠ䗷

Ⲵൠᯩ，བྷ㠤һݸ㔉ࠪ⧟ຳਟ㜭वਜ਼Ⲵ⢙փ઼⢙փ

ѻ䰤ޣ㌫Ⲵབྷ㠤䖞ᔃ，ྲօ֯ᗇ䇠ᗶ㖁㔌㜭ཏ䇠տ

ᣭ䊑Ⲵᾲᘥ，ԕ৺ᣭ䊑Ⲵᾲᘥѻ䰤Ⲵਟ㜭ޣ㌫㓴

ਸ，㘼不অঅᱟվቲ⅑Ⲵ⢩ᖱ，㘼且䘉ӋᾲᘥԕӰ

Ѹᖒᔿᆈۘ，䜭ᱟ٬ᗇ䇔ⵏᙍ㘳Ⲵ䰞仈。 

Ӿԕ上Ⲵ᷀࠶ਟԕⴻࠪ，䇠ᗶ㖁㔌Ⲵਁኅ䎺ᶕ

䎺ᘛ，ᓄ⭘亶ฏҏ䎺ᶕ䎺ᒯ⌋，ᒦ且൘਴个亶ฏⲴ

⁑ර⿽㊫丰ᇼཊṧ。䘉䴰㾱ᡁԜ৺ᰦⲴޣ⌘ᴰᯠⲴ

䇠ᗶ㖁㔌ਁኅᛵߥ，ᙫ㔃઼᷀࠶ᐢᴹⲴ⹄ウ޵ᇩ，

Ѫԕਾ䇠ᗶ㖁㔌Ⲵ⹄ウᨀ׋৲㘳。 
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Background

Deep memory network is a general term for 

neural network models with memory function, which 

is mainly to solve the prediction problem of 

sequence-dependent dependence, and can be predicted 

by memorizing the effective information learned 

before. Memory network usually have independent 

memory modules or other structures capable of 

memory function. The former stores important 

information in an independently readable and writable 

memory and reads it when needed;while the latter 

method usually modify the internal structure of the 

cell to retain the information that needs to be 

remembered.  

Deep memory network have achieved 

unprecedented performance in a wide variety of 

different application areas. For example, image 

classification, face recognition, human-level concept 

learning, playing Atari games and AlphaGo. 

Deep memory network combines the benefits of 

memory network and deep learning. On one hand, 

memory network has a wider scope of applicability 

since it can enhance the memory of the model. On the 

other hand, deep learning can extract a good 

representation at different levels of abstraction, which 

disentangles better the factors of variations underlying 

the data. 


