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　　摘　要 :　研究回馈神经网络 (RNN)参数估计的新方法.利用隐含观测量 ,将复杂 RNN的训练分解为线性输出层

和多个单隐元的参数估计.基于每个隐元激励函数的多点线性近似 ,RNN可利用统计混合专家网络模型 (ME)描述 ,从

而将 RNN的参数估计转化为包含隐含观测量的线性系统的最大似然估计问题 ,最后利用期望最大化 ( EM)算法获得

RNN的隐含观测量及其参数估计.
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A New Method for Training RNN via Hidden Repre sentation Estimated by EM Algorithm
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Abstract :　A new method for training recurrent neural network (RNN) has been proposed. By introducing the hidden represen2
tation or hidden variables into RNN ,training the complicated RNN is decomposed into training a set of single neurons and a linear out2
put layer. Based on linear approximation of RNN hidden units ,RNN is remodeled with a“mixture of experts”(ME) model. Morever ,

training RNN is also changed into a maximum likelihood estimation of the linear systems with hidden variables. Finally ,training RNN is

fulfilled with the expectation2maximization ( EM) algorithm.
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1　引言
　　神经网络 (NN)的研究及应用为信息处理问题提供了一

高性能的解决途径.优良的 NN处理性能很大程度上取于 NN

的自学习能力.但是 ,对于实际的应用问题 ,获得良好的可收

敛于全局最优的训练学习通常是十分困难的 [1 ,9 ] .

与简单线性系统相比 ,RNN的参数估计更为困难.困难

之一 ,参数估计是一非线性优化问题. RNN隐元为一非线性

映射关系 ,使得 RNN的实时参数估计收敛分析十分复杂 [1 ] .

困难之二 ,是给定的 RNN训练数据 (RNN输入、输出关系)仅

规定了 RNN的整体输入输出映射关系.但由于 RNN是一个

十分复杂的系统 ,它通常由多个子系统 (隐元)构成.给定的训

练数据对 RNN系统内部的子系统 (各个隐元)的输入、输出映

射关系则没有直接规定或描述.这些隐元的期望输入、输出映

射关系通常称为隐含观测量 [2～5 ] .

文献[2 ]最先提出利用隐表示或隐变量来训练复杂系统 ,

以后文献[3～5 ]又作了进一步发展.目的是利用隐变量分解

复杂系统为多个简单系统 ,从而简化复杂系统的训练.统计

ME模型是一具有较快收敛速度的新型系统模型 ,它与统计

EM算法相结合可以获得较快的收敛速度与良好的收敛性

能[3～7 ] .因此 ,一个自然的想法是将隐变量或隐表示与统计

ME模型、EM算法结合 ,提出改进的 RNN训练算法.

本文基于以上思想 ,从统计学角度研究 RNN系统模型 ,

利用隐变量或隐表示与统计 ME模型、EM算法的结合 ,分解

RNN为多个简单子系统 ,推导出包含隐含观测量的似然函

数 ,最后利用期望最大优算法 ( EM)获得 RNN隐含观测量及

参数估计.

2　RNN隐元的全局线性化及统计模型

　　考虑如下具有单个隐层、多个隐元的 RNN系统 ,

y ( t) = ∑
I

i =1

ŵ i ( t) yi ( t) = ∑
I

i =1

ŵ i ( t) g ∑
N

n =1

âi , n ( t) y ( t - n)

+ ∑
M

m =0

b̂i , m ( t) x ( t - m) -αi (1)

该模型可参看文[1 ] ,它是基于非线性 ARMA系统的 RNN.其

中 x ( t) , y ( t)分别为 RNN输入输出信号 , yi ( t)为 RNN第 i隐

元输出. ŵ i ( t) , âi , n ( t) , b̂i , m ( t)分别为 RNN的待估计参数.

RNN参数估计的目的就是估计并调整参数 ŵ i ( t) , âi , n ( t) ,

b̂i , m ( t)使 RNN的输出信号逼近、跟踪期望信号 d ( t) ,也称为

指导信号.这里 d ( t) = d′( t) + n ( t) ,其中 d′( t)为期望信号 ,

n ( t)为加性噪声 ,假定它满足高斯分布.式 (1)中的 g (·)为

RNN激励函数 ,取为 Sigmoid函数.
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　　从上模型可见 , RNN的训练集为输入信号 x ( t)和期望输

出 d ( t) .对于 RNN复杂系统 ,给定的训练集仅规定了 RNN整

体的输入、输出关系 ,并没有直接规定 RNN内部各隐元的输

入和输出关系 ,即这些约束关系是隐含的.但对于 RNN系统

式 (1) ,若能给出各隐元的输出关系使之最佳地满足 RNN整

体的输入输出关系 ,那么 RNN的参数估计将转化为各个单隐

元的参数估计 ,这一思想对于简化系统参数估计十分有

益[3～5 ] .基于此 ,本文引入各隐元的期望输出信号作为隐含观

测量 ,用于简化系统参数估计.设各隐元的期望输出信号 (也

称输出指导信号)分别为 z1 ( t) , ⋯, zI ( t) .这些信号为隐含未

知的 ,估计参数时也需要估计这些隐含观测量.

基于隐含观测量 z1 ( t) , ⋯, zI ( t) , RNN的参数估计被分

解为多个单隐元和一个线性输出层的参数估计问题.由于 g

(·)为非线性算子 ,那么单隐元的参数估计仍是一非线性优化

问题 ,它的实时参数估计算法的均方误差曲面为超二次 ,基于

梯度下降方向的实时参数估计算法不能确保收敛于全局最优

解.为解决这一问题 ,连续激励函数在充分小的区域可利用它

的一阶 Taylor展开式近似.因此 ,式 (1)的单个隐元可用下面

一系列线性系统近似.

yi ( t) = ∑
K

k =1

yi , k ( t)δi , k (2)

yi , k ( t) = g ( y0
i , k) +

5 g ( y′i ( t) )

5 y′i ( t) y′
i
( t) = y

0
i , k

[ y′i ( t) - y0
i , k ]

= g ( y0
i , k) + l ( y0

i , k) [ y′i ( t) - y0
i , k ] (3)

y′i ( t) = ∑
N

n =1

âi , n ( t) y ( t - n) + ∑
M

m =0

b̂i , m ( t) x ( t - m) -αi (4)

其中 y0
i , k为 g (·)定义域中的固定点 , g ( y0

i , k) , l ( y0
i , k)分别为

g (·)在 y0
i , k点的函数值和一阶导数 ,它们是固定已知的.δi , k

=
1 ,

0 ,

y′i ( t) ∈Ai , k

Otherwise
, Ai , k表示 RNN第 i 个隐元 g (·)定义域中

以 y0
i , k为中心的小邻域 ,并且 ∪

K

k = 1
Ai , k = Ai , Ai 为 RNN的第 i 个

隐元 g (·)算子的定义域或输入空间. k 称为 RNN的状态指

标.

从式 (2)～ (4)可看出 , RNN的每个隐元都利用多个线性

系统近似.根据连续函数的性质 ,当线性近似的数目 K充分

大时 ,式 (2)～ (4)描述的线性系统将完全可以近似式 (1) ,近

似误差随着 K的增大而趋于零.这样 ,就可以将非线性 RNN

的参数估计转化为一系列线性 ARMA 系统的参数估计问

题[11 ] .但是 ,这里的近似并不是多个线性 ARMA系统的线性

并联 ,而是多个线性系统以概率求和的形式来近似该隐元.每

个线性系统定义于一小区域 Ai , k解决一函数近似问题.实质

上 ,RNN隐元的多线性近似就是一统计混和专家网络 (MEN) ,

式 (2)～ (4)中的每个线性系统称为一个专家系统 [3～5 ] .因此 ,

可利用MEN重新描述 RNN单隐元 ,进而将 RNN参数估计转

化为统计学习问题.

基于MEN模型描述[3～5 ] ,第 i 隐元的统计模型为 (这里

取为高斯 (混合)密度是由于它与通常的均方误差参数估计算

法 (如 LMS或 LS)一致 ,以下同)

p ( zi ( t) ,Θi | x ( t) ,θi ( t) ) = ∏
K

k =1

[ B i , kexp ( -λi Ei , k) ]
δ

i , k (5)

有关分布函数的详细情况可参考文献 [3～5 ].式 (5)中的Θi

表示取值于{ 1 , ⋯, K}的离散随机变量 ,Θi = k 表示第 i 隐元

为其第 k个专家近似.由于每个隐元利用 K个线性系统近

似 ,那么就需要确定期望信号 (隐变量)可作为每个线性系统

期望信号的概率 ,因此概率 prob (Θi = k)是一新的隐含观测

量. Ei , k = [ zi ( t) - yi , k ( t) ]2 ,δi , k =
1 ,Θi = k

0 ,Otherwise
. B i , k ,λi 为概

率分布函数的常数 ,并且满足概率分布参数的约束.θi ( t) =

[ âi ,1 ( t) , ⋯, âi , N ( t) , b̂i ,0 ( t) , ⋯̂bi , M ( t) ] T .

基于MEN式 (5) ,第 i隐元的输出可写为 ,

yi ( t) = ∑
K

k =1

yi , k ( t) prob (Θi ( t) = k) (6)

其中 ,prob (Θi = k)表示第 k个专家近似第 i隐元的概率 ,与 zi

( t)一样是隐变量.

3　RNN的统计描述———包含隐含观测量的似然函

数

　　RNN系统式 (1)是一确定性系统的描述.为了利用统计学

方法估计 RNN参数 ,须利用统计系统模型重新表示 RNN.考

查 RNN输出期望信号依赖于隐含观测量的概率描述 ,有

p( d ( t) | z1 ( t) , ⋯, zI ( t) , W ( t) ) = Bexp ( -λE) (7)

其中 : E = [ d ( t ) - ZT ( t ) W ( t ) ]2 , W ( t ) = [ ŵ1 ( t ) , ⋯,

ŵ I ( t) ] T , Z( t) = [ z1 ( t) , ⋯, zI ( t) ] T .

将 RNN参数θi ( t ) , W ( t ) , i = 1 , ⋯, I 统一记为矢量θ

( t) .根据 RNN系统可进一步假定 :

p ( d ( t) | z1 ( t) , ⋯, zI ( t) ,Θ1 , ⋯,ΘI , x ( t) ,θ( t) )

　　= p ( d ( t) | z1 ( t) , ⋯, zI ( t) ,θ( t) ) (8)

根据 RNN的输出层关系 ,在 RNN收敛时系统输出仅依赖于

每个隐元的输出 ,RNN整体的期望导信号或训练数据也仅依

赖于各隐元的期望信号 ,因此假设式 (8)通常是合理[3 ] .

根据 RNN模型式 (1) 、线性近似式 (2)～ (4)及单隐元输

出式 (6) ,有

p( Z ( t) |Θ1 , ⋯,ΘI , x ( t) ,θi ( t) , i = 1 , ⋯, I) = Aexp ( - ( Z ( t)

- Y1 ( t) ) T ∑1
( Z( t) - Y1 ( t) ) ) (9)

其中 : Y1 ( t) = [ y1 ( t) , ⋯, yI ( t) ] T , yi ( t)取式 (6) . ρ 1 为协议

差矩阵.

根据以上推导可以获得关于 RNN观测量 (包括隐含观测

量)的联合概率分布为

p ( d ( t) , Z( t) ,Θ1 , ⋯,ΘI| x ( t) ,θ( t) )

= p ( d ( t) | Z( t) ,Θ1 , ⋯,ΘI , x ( t) ,θ( t) ) p ( Z ( t) |Θ1 , ⋯,ΘI ,

　x ( t) ,θ( t) ) p (Θi , i = 1 , ⋯, I| x ( t) ,θ( t) )

= Bexp ( -λE) Aexp ( - ( Z( t) - Y1 ( t) ) T ∑1
( Z( t)

- Y1 ( t) ) ) ∏
I

i =1

p(Θi | x ( t) ,θ( t) ) (10)

对应的对数似然函数为 :

Q ( d ( t) , Z ( t) ,Θ1 , ⋯,ΘI| x ( t) ,θ( t) ) = -λE - ( Z( t)
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- Y1 ( t) ) T ∑1
( Z( t) - Y1 ( t) ) + ∑

I

i =1

p(Θi | x ( t) ,θ( t) ) + C

(11)

式 (11)即为 RNN的统计模型 ,它以统计概率密度的方式

约束了 RNN(包括各个隐元)输入、输出关系.从式 (11)也可看

出 ,RNN参数估计已分解为输出层和隐元的参数估计两部

分.

4　RNN参数估计

　　上一节利用似然函数推导出了 RNN的统计模型描述.但

是 ,由于似然函数式 (11)包含有隐含观测量 ,因此不可以直接

利用最大似然算法估计参数.在统计估计包含隐含观测量时 ,

有效的估计方法为 EM方法[3～5 ] .为方便记 : u ( t) = [ d ( t) , Z

( t) ,Θ1 , ⋯,ΘI ] = [ uobs , umis ] ,其中 uobs , umis分别为可观测量

和隐含观测量 ,那么 EM算法可叙述为 :

给定初始参数θ(0) , t = 0重复如下操作 .

E2运算 :利用首次 M2运算的参数估计 ,估计隐变量的条

件概率 ,来对数似然函数的期望

Q (θ|θ( t ) ) = Eumis
[ Q ( uobs , umis |θ( t ) ) ] =∫p ( umis | u ( t) ,

θ( t) ) Q ( uobs , umis|θ( t) ) dumis (12)

M2运算 :似然函数期望的最大化 ,求参数估计 ,

θ( t + 1) = arg max
θ

Q (θ|θ( t) ) (13)

即由原始的MLA转化为 EM.下面 ,分别讨论 EM算法的 E2运
算和M2运算.

411　RNN隐含观测量估计( E2运算)

上面的似然函数式 (11)包含了两类隐含观测量 ,一是各

隐元线性化后的状态隐含观测量或概率 prob (Θi = k) (由于该

概率隐含 ,似然函数式 (11)中的 Y1 ( t)亦是隐含的) ,二为各

隐元的期望输出信号 z1 ( t) , ⋯, zI ( t) .可观测量 uobs为 :训练

集 x ( t)和 d ( t) .首先 ,讨论各隐元的期望信号 Z( t)对应的似

然函数期望.

隐变量估计的原则是 :寻找 Z ( t)的最优估计使得 RNN

模型式 (1)的整体输入输出关系最佳地满足给定的可观测量

x ( t)和 d ( t) .根据统计学分析 ,为了寻找 Z ( t)的最优估计必

须首先确定隐含观测量的条件分布函数 p ( Z ( t) | d ( t) , x

( t) ,θ( t) ) .

首先 ,考虑给定隐元输出时的 Z( t)条件概率

p( Z( t) | x ( t) ,θ( t) ) = A2exp ( - ( Z( t) - Y2 ( t) ) T

·∑2
( Z( t) - Y2 ( t) ) ) (14)

其中 , Y2 ( t) = [ y1 ( t) , ⋯, yI ( t) ] T , yi ( t)取式 (1)中的变量 ,

∑2为协方差矩阵.

利用概率密度递推公式 ,可推出 ,

p ( Z( t) | d ( t) , x ( t) ,θ( t) ) =
p( d ( t) , Z( t) | x ( t) ,θ( t) )

p ( d ( t) | x ( t) ,θ( t) )

=
p( d ( t) | Z( t) , x ( t) ,θ( t) ) p ( Z( t) | x ( t) ,θ( t) )

p ( d ( t) | x ( t) ,θ( t) )
(15)

假定 : p ( d ( t ) | x ( t ) ,θ( t ) ) = B3exp ( - λ3 [ d ( t ) -

y ( t) ]2) ,将式 (7)和 (14)代入式 (15) ,有

p ( Z( t) | d ( t) , x ( t) ,θ( t) ) = Hexp ( ( Z ( t) - �Z ( t) ) T[ ∑2

+ W ( t) WT ( t) ] ( Z( t) - �Z ( t) ) )

(16)

其中 : �Z ( t) = [ �z1 ( t) , ⋯�z I ( t) ] T = Y2 ( t ) + [ ∑2 + W ( t ) WT

( t) ] - 1 W ( t) ( d ( t) - WT ( t) Y2 ( t) ) .

实际上 , �Z ( t)就是满足 RNN整体输入、输出关系的隐含

观测量 Z ( t)的最优估计.从式 (16)可以直观看出隐含测量估

计的物理意义 :隐元期望信号估计等于隐元输出信号 Y2 ( t)

加上一修正项 ,该修正项与整体网络的期望输出信号减去其

它隐元期望信号的差信号成正比.另外 ,当 RNN指导信号不

包含加性噪声而且 RNN已经全局收敛 (隐元输出信号收敛于

真实期望信号)时 ,隐元期望信号估计式 (16)中的修正项为

零 ,该期望 (隐含)信号就等于隐元的输出信号.因此 ,期望信

号估计的物理意义是十分明确的 ,直观易于理解 ,并且是合理

的.

在求出条件分布函数以后 , z1 ( t) , ⋯, zI ( t)对应的似然函

数期望为 ,

Q (θ,Θ1 , ⋯,ΘI|θ( t) )

=∫⋯∫Q ( d ( t) , Z( t) ,Θ1 , ⋯,ΘI| x ( t) ,θ( t) , W ( t) ) p ( Z( t)

　　　| d ( t) , x ( t) ,θ( t) ) dZ( t)

= -λ d ( t) - ∑
I

i =1

ŵ i ( t) �zi ( t)
2

- ( �Z ( t) - Y1 ( t) ) T ρ 1

　·( �Z ( t) - Y1 ( t) ) + ∑
I

i =1

p(Θi | x ( t) ,θ( t) ) + C′ (17)

其中 C′包含了积分中产生的方差常数.

在求出 Z( t)对应的似然函数期望后 ,下面考虑隐含观测

量Θi 对应的似然函数期望.由于已经获得隐元的期望输出估

计 �zi ( t) , �zi ( t)可作为已知信号去估计隐含观测量Θi .

由于Θi 是一离散随机变量 ,因而 ,对应的似然函数期望

是一线性求和的形式 ,

Q (θ|θ( t) ) = -λ d ( t) - ∑
I

i =1

ŵ i ( t) �zi ( t)
2

- ( �Z ( t)

- Ŷ1 ( t) ) T ∑1
( �Z ( t) - Ŷ1 ( t) )

+ ∑
I

i =1
∑

K

k =1

pi , k ( t) + C′ (18)

其中 : Ŷ1 ( t) = [ ŷ1 ( t) , ⋯, ŷ I ( t) ] T , ŷ i ( t) = ∑
K

k = 1
yi , k ( t) pi , k ( t) .

pi , k ( t)表示 �zi ( t)作为第 k 个线性近似系统 (专家)期望信号

的条件概率.根据式 (5) ,该概率可由下式求得[3～7 ] ,

pi , k ( t) = prob (Θi = k| zi ( t) , x ( t) ,θ( t) )

=
B i , kexp ( -λi ( �zi ( t) - yi , k ( t) ) 2)

∑
K

j = 1
B i , jexp ( -λi ( �zi ( t) - yi , j ( t) ) 2)

(19)

与似然函数式 (11)比较 ,似然函数期望式 (18)已是一完备观

测量的似然函数.

412　RNN参数最大似然估计( M2运算)

在获得对数似然函数的期望后 ,就可以利用似然函数期

望最大化算法估计 RNN的参数.

首先讨论参数 W ( t)的估计.根据式 (18) , W ( t)的最优估

计满足
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max
W( t)

Q (θ|θ( t) ) = max
W( t)

d ( t) - ∑
I

i =1

ŵ i ( t) �zi ( t)
2

(20)

那么实时递归的自适应参数估计为

W ( t + 1) = W ( t) +μ[ d ( t) - �ZT ( t) W ( t) ] �Z ( t) (21)

其中矢量 �Z ( t) = [ �z1 ( t) , ⋯, �z I ( t) ] T.

在获得了 RNN输出层参数 W ( t)的估计以后 ,根据似然

函数式 (18) ,隐元参数估计为 ,

min ( �Z ( t) - Ŷ1 ( t) ) T ∑1
( �Z ( t) - Ŷ1 ( t) ) (22)

由于 Ŷ1 ( t) = [ ŷ1 ( t) , ⋯, ŷ I ( t) ] T , yi ( t) = ∑
k

k = 1
yi , k ( t) pi , k ( t)是

关于参数的线性函数 ,因此参数估计式 (22)实际上是一具有

指导输出信号的多输入、多输出线性系统的参数估计问题 ,可

采用相应的线性系统算法估计.

另外 ,假定多个隐元输出相互独立 ,每个隐元也可单独估

计.以第 i隐元为例 ,在参数θi ( t)的估计中 ,每个隐元的期望

信号估计式 (15)中的 �zi ( t) , i = 1 , ⋯, I可以对应隐元输出的

指导信号.因此 ,每个隐元已经成为具有规定输入、输出关系

的单隐元参数估计问题 ,即将复杂多隐元 RNN隐层参数估计

转化为多个具有规定输入、输出关系的单隐元参数估计问题.

单隐元参数估计采用与 W ( t)估计相同的处理方式 ,可

以推出θi ( t)的参数估计 ,

θi ( t + 1) =θi ( t) +μ[ �zi ( t) - yi ( t) ] Y( t) (23)

Y( t) = ∑
K

k =1

pi , kl ( y0
i , k) y ( t - 1) , ⋯,∑

K

k =1

pi , kl ( y0
i , k) y ( t - N) ,

∑
K

k =1

pi , kl ( y0
i , k) x ( t) , ⋯,∑

K

k =1

pi , kl ( y0
i , k) x ( t - M)

T

与线性 IIR滤波相比 ,显然 RNN第 i隐元参数θi ( t)的估

计公式与一般的线性 IIR滤波的预测误差算法参数估计 [11 ]完

全相同.利用 EM算法估计隐含信号及隐元线性化可以将非

线性 RNN的参数估计转化为线性 IIR系统的参数估计问题.

线性 IIR滤波的各种参数估计方法可直接应用于 RNN参数的

估计.与传统训练算法[1 ,9 ,12 ]相比 ,上述算法更为简化.

上述统计概率模型中的其它参数λi ,λ和 B i , k , B 都可采

用一般统计学的批处理方法获得其估计.由于篇幅限制 ,不再

讨论.

5　计算机实验

　　本文实验以语音信号为实验对象 ,利用 RNN实现语音信

号的 ADPCM编码来验证本文提出算法的可行性.实验中分别

采用 RNN与线性预测器对语音信号处理.在本文的实验中 ,

RNN模型规模取为 I = 3 , N = 2 , M = 3 ,一共用模型参数 18

个 ,语音线性预测器系数数目也取为 18个 ,因此两种处理的

模型参数数目相同. RNN模型的激励函数以零点为中心对称

作线性近似处理 ,线性化数目取 13.

图 1　利用 RNN预测器对语音信号预测处理实验结果 ,　　　　图 2　利用线性预测器对语音信号预测处理实验结果 ,

其中实线为原始语音信号 ,虚线为 RNN预测输出信号 实线为原始语音信号 ,虚线为线性预测输出信号

图 3　语音信号预测的误差信号. ( a)为线性　　　　　　　图 4　RNN训练算法的学习曲线 ,其中 K

预测误差信号 , ( b)为 RNN预测误差信号 表示 RNN隐元线性近似的数目

　　图 1为 RNN预测器预测输出信号 ,图 2为线性预测器预

测输出信号 ,图 3为 RNN预测器预测和线性预测器误差平方

信号.图 4为算法的学习曲线 ,它们是 40次独立实验结果的

平均.从实验结果图 1、2和 3可看出 ,利用 RNN的语音信号预

测比线性预测更为有效 ,具有较小的预测误差.本文实验结果

与文献[12 ]的实验结果比较也说明本文提出的 RNN新算法
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是可行的.从算法的学习曲线可看出 ,新算法的线性近似处理

是完全可行的 ,当线性近似数目较大时 ( K = 13) ,线性近似完

全可近似原始 RNN.另外 ,新算法具有更快的收敛速度 ,比传

统 RNN训练算法[12 ]的收敛速度提高约 10～15倍.

6　结论

　　本文利用隐表示、RNN激励函数的线性近似、RNN的统

计概率模型和 EM算法 ,提出一种基于隐元输出期望信号为

隐含观测量的参数估计新方法.由于引入隐含观测量 ,使得复

杂的 RNN参数估计分解多个单隐元 RNN的参数估计 ,使参

数估计问题大大简化.利用 RNN隐元激励函数的线性近似和

ME模型 ,RNN参数估计转化为包含隐变量的线性系统的最

大似然参数估计问题 ,从而可以利用具有优良收敛性能的 EM

算法获得 RNN隐变量和参数估计.
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