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几种神经网络经典模型综述①
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摘　 要　 近年来深度学习在众多领域都有突出表现并展现出巨大应用潜力。 神经网络模

型是深度学习的重要载体,因此有必要对其进行深入分析。 然而神经网络模型发展至今,
呈现出种类多样化、应用专有化等特点,例如有用于目标检测的 YOLO 系列模型、机器翻

译的 Transformer 系列模型等。 本文试图通过对几种主要神经网络经典模型的剖析,找到

一条了解深度学习的高效路径。 本文首先对深度学习的发展进行概述;然后分别对卷积

神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)、生成对抗网络(GAN)、图神经网络(GNN)从模

型介绍、原理分析、网络训练、模型改进方面进行详细阐述;最后对上述神经网络模型进行

总结并对深度学习未来发展进行展望。
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(GAN); 图神经网络(GNN)

0　 引 言

深度学习是机器学习的重要分支,近年来受到

众多行业的普遍关注。 如今,深度学习已经在图像

分类、自然语言识别、语音识别、语义分割等多个领

域得到广泛的应用并且产生了令人满意的效果,甚
至在某些方面的表现已经超过人类。 深度学习之所

以能够发挥如此强大的作用,与数据的海量增长、硬
件算力的不断提升、算法的持续更新是密不可分的。

神经网络模型作为深度学习的重要载体为深度

学习的快速发展提供了良好的条件。 人工神经网络

受到动物神经网络系统的启发可对大量数据进行线

性学习,而后引入激活函数增强其非线性表达能力,
进而结合反向传播算法使其对图像、语音等数据具

有强大的学习能力。 随着数字化网络化进程的不断

加快,图像、语音、文字等数据量的爆发式增长为人

工神经网络提供了海量的可学习数据。 中央处理器

(central processing unit,CPU)、图形处理器(graphics
processing unit, GPU)、时间处理单元( time process-
ing unit, TPU)、现场可编程门阵列( field-programble
gate array, FPGA)等硬件设备计算能力的快速增长

使得神经网络模型可实现对大量数据的高效计算。
随机梯度下降( stochastic gradient descent, SGD)、
Momentum、自适应梯度下降 ( adaptive gradient de-
scent, AdaGrad )、 均方根传播 ( root mean square
propagation, RMSProp)等算法的不断涌现使得神经

网络模型表现出更加优异的性能。 因此,神经网络

模型逐渐可以解决现实世界中许多复杂的问题,更
靠近真正意义上的人工智能。

现有深度学习综述文献多是以单个神经网络或

单一领域进行综述,对深度学习领域的其他经典模

型、应用领域少有提及。 由于神经网络经典模型是

大量变体模型的基础,因此本综述对神经网络经典

模型进行较为全面、详尽的阐述并梳理出了各经典
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模型的内在联系,旨在为初入深度学习领域的研究

人员了解神经网络经典模型提供一条高效的路径。

1　 发展概述

1943 年,MP 模型[1]被首次提出,表明对人工神

经网络的研究正式拉开序幕。 1949 年,具有重大历

史意义的无监督学习方法———赫布(Hebb)规则的

提出,成为发展神经网络研究的坚实基础。 20 世纪

50 年代末,一种类似于人类学习过程的算法———感

知器的产生对人工神经网络的发展具有无可替代的

重大意义。 1958 年,最简单的双层人工神经网络被

正式提出。 但在 1969 年,人们发现感知器(Percep-
tron)无法解决非线性分类问题。 因此从 20 世纪 70
年代开始的近 20 年里,人工神经网络的研究几乎未

取得任何实质性进展,使其进入了第 1 个低谷期

(图 1)。

图 1　 深度学习发展历程

　 　 1982 年,一种具有存储功能的循环神经网

络———Hopfield 神经网络[2] 被首次提出,但其易陷

入局部极小点的问题一直未得到很好的解决,因此

该网络并未受到足够的重视。 直到 1986 年,反向传

播(back propagation, BP)算法[3]的提出使得线性不

可分问题得到了有效的缓解,学术界再度对人工神

经网络产生极大的兴趣。 但受当时硬件算力水平的

影响,梯度消失问题会随神经网络规模的增大而产

生,严重影响了 BP 算法的发展。 另外 20 世纪 90 年

代中期,人们提出了一类与人工神经网络原理截然

不同的算法———浅层机器学习,使得机器学习问题

得到了较好的解决。 因此对深度学习的研究再一次

陷入低谷。

2006 年,深度学习[4] 的概念被正式提出,人们

通过无监督学习正向传播与有监督学习反向传播相

结合的策略有效地缓解了梯度消失问题。 学术界和

工业界对深度学习方法的提出反应非常剧烈,先是

以众多世界知名高校为首的科研团队对其进行研

究,随后许多企业也在深度学习领域进行了部署。

2012 年,神经网络模型 AlexNet[5] 在 ImageNet 竞赛

(ILSVRC)中以错误率 15% 的佳绩一举夺得该年度

冠军。 其中,ReLU 激活函数和 GPU 的使用分别在

缓解梯度消失问题和提高硬件算力问题上起到了重

要作用。 2016 年,在李世石和 AlphaGo[6]的比赛中,

李世石以 1 ∶ 4 不敌 AlphaGo,并且 AlphaGo 又在后

来的多场人机围棋比赛中完胜人类对手,深度学习

一时间备受关注。 2017 年,AlphaGo Zero[7] 被提出,

并以 100 ∶ 0 完胜此前的 AlphaGo。 同年,深度学习

在无人驾驶、艺术、医疗、金融等领域得到了广泛的

应用。

2　 卷积神经网络

卷积神经网络 ( convolutional neural network,
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CNN)是前馈神经网络的一类特殊模型,也是深度学

习算法中使用较为广泛的一类神经网络模型[8],如
图 2 所示。 此类神经网络的局部连接、权值共享[9]

特点是受到动物视觉神经网络系统的启发而产生

的,有效增强了模型的鲁棒性,降低了网络的计算复

杂度。 卷积神经网络在自然语言处理、语音分析和

图像识别等领域使用十分广泛并且取得了显著的成

果。

图 2　 卷积神经网络示意图

2. 1　 模型介绍

卷积神经网络中的“卷积”一词是由 LeCun 等

人[10]在对其网络结构进行介绍时提出的。 为识别

手写体数字,LeCun 等人[10] 于 1998 年开发了名为

LeNet-5 的卷积神经网络。 卷积层 + 池化层 + 卷积

层 + 池化层 + 全连接层 + 全连接层 + 输出层是

LeNet-5 的网络结构,LeNet-5 网络规模并不大,但是

全连接层、卷积层、池化层等基本模块是后续各类卷

积神经网络的重要组成部件,其网络结构的排列方

式也对后来的卷积神经网络架构产生了一定的影

响。
2. 2　 原理分析

在全连接神经网络中,若第 k 层有 Mk 个神经

元,第 k - 1 层有 Mk-1 个神经元, 则连接边有 Mk ×
Mk-1 个,即权值矩阵包括 Mk × Mk-1 个元素。 当 Mk

和 Mk-1 都很大时,权值矩阵的元素数量剧增,网络

训练的效率骤然降低。 若采用卷积来代替全连接,
第 l 层的净输入 z( l) 主要为第 l - 1 层输出值 a( l -1)

和卷积核 w( l) ∈ RR K 的卷积,即:
z( l) = w( l) 􀱋 a( l -1) + b( l) (1)
其中卷积核 w( l) ∈ RR K 为可学习的权值向量,

b( l) ∈ RR 为可学习的偏置。 卷积神经网络的优点

有:局部连接和权值共享方法有效降低了权值矩阵

所含元素数量,同时卷积核在提取数据信息时受数

据位置平移的影响明显减小,使得网络的泛化能力

显著增强;池化运算进一步降低网络参数量,在减少

网络计算量的同时更降低了输入数据位置变化对网

络的影响,有效提升了网络的鲁棒性;相较于传统机

器学习,该网络无需进行复杂的特征工程,并且网络

的输入数据可以是高维的。
2. 3　 网络训练

卷积神经网络通常是由输入层、卷积层、激活

层、池化层、全连接层、输出层组合而成。 整个网络

的运行过程为:原始数据由输入层输入网络,卷积层

提取输入数据特征得到特征图,池化层对其进行池

化采样,实现了对特征图的降维操作。 特征图经由

激活函数映射,为网络引入非线性特征,增强网络的

表达能力。 全连接层采用线性特征映射进行信息汇

总,汇总信息通过输出层输出结果,用于解决分类、
回归等机器学习问题。 前向传播和反向传播是一般

卷积神经网络的 2 个训练阶段。 具体训练过程如

图 3所示。
卷积神经网络的一般训练过程为:(1)初始化

网络参数;(2)输入数据由隐藏层处理后,经前向传

播得到输出值;(3)得到实际值和输出值的差值;
(4)在差值大于阈值时,求得网络各参数对于总误

差的梯度,并参考梯度的大小对相应参数进行调整;
(5)返回步骤(2)继续训练,直到差值不大于阈值

时,网络训练过程结束。
2. 4　 模型改进

卷积神经网络也有其不足之处:输入数据的尺

寸必须一致,否则将难以进行训练;该网络无记忆、
存储功能,对视频、语音、文本等序列数据处理能力

较差;当网络的规模不断增大时模型极易发生梯度
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图 3　 卷积神经网络训练流程图

消失等问题。 当然,随着卷积神经网络的发展,不断

涌现出诸多优秀的改进模型。 AlexNet 于 2012 年所

提出的网络架构,如图 4 所示。 该模型在 ILSVRC-
2012 大赛图像分类任务中,以前 5 错误率 15. 3%的

优异成绩夺得冠军,并且远超错误率为 26. 2%的第

2 名。 该模型的成功应用使人们对 CNN 乃至深度

学习产生了强烈的兴趣。
该网络架构比 LeNet-5 略复杂一些,有 5 个卷

积层和 3 个全连接层,在第 1、2、5 个卷积层有最大

池化层紧随其后,用来降低输入数据维度、提高模型

鲁棒性。 使用 ReLU 激活函数进一步增强了网络非

线性表达能力,有效加快了网络训练速度、抑制梯度

消失问题。 在硬件上使用 2 块 GTX580 GPU 大幅提

升了网络的计算速度。 该项研究还提出了一系列行

之有效的神经网络编写技巧,例如提出了局部响应

归一化来提高网络准确率增强模型的泛化能力、采

图 4　 AlexNet 结构示意图

用了数据增强方法显著扩充数据集、使用了 Drop-

out[11]打破神经元间的联合依赖性来共同抑制网

络过拟合。 相比于 LeNet-5,其准确率得到了进一步

提升。除了 AlexNet 还有 ZFNet ( Zeiler&Fergus net-

work ) [12]、 VGG ( visual geometry group ) [13]、

GoogLeNet[14]、 残 差 网 络 ( residual network, Res-

Net) [15]等改进模型。 相关内容如表 1 所示,其模型

详细内容可参考文献[16]。

3　 循环神经网络

循环神经网络(recurrent neural network, RNN)

是递归神经网络中的一类特殊模型,该模型节点均

采用链式连接,而且沿着序列的演进方向进行递归。
该网络的记忆功能可有效地将历史信息与当前信息

进行综合处理。 一般神经网络都是同时对输入数据

进行处理的,无法高效地处理具有序列特征的数据。
RNN 网络结构非常适合处理序列数据,可从序列输

入数据中提取出有效的特征信息。 RNN 在时序分

析、自然语言处理、机器翻译以及语音识别等领域都

有着非凡的表现。

3. 1　 模型介绍

为解决语音处理问题,Elman[17]于 1990 年开发

了Elman神经网络,该网络也是首个全连接循环神
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表 1　 卷积神经网络改进模型对照表

改进模型名称 　 具体改进方法 　 改进模型效果

ZFNet 将特征图进行反卷积可视化
增强网络可解释性

有效提高网络训练效率

VGG 用 3 × 3 卷积核替换 5 × 5 或者 7 × 7 的卷积核 证明更深的网络能更好地提取数据特征

GoogLeNet
使用 Inception 模块化结构

引入 1 × 1 卷积核

将全连接层改换为全局平均池化

改善模型的扩展和修改问题

降低数据特征维度

减少模型计算成本

ResNet

使用模块化结构

采用 Shortcut 方式

引入 BN 层

增加网络深度

实现组块的简单堆叠

缓解网络梯度消失问题

加快训练速度

增强网络收敛稳定性

增强特征提取能力

经网络。 为使 Elman 神经网络具有记忆功能,该网

络在隐藏层中多增加了一个延时模块———承接层。
该网络显著的特点是具有局部记忆功能和局部反馈

连接。 Elman 神经网络为循环神经网络发展提供了

一个良好的基础,后来又开发出了长短期记忆网络

(long short-term memory network, LSTM)、门控循环

单元( gated recurrent unit, GRU)等优秀的改进模

型。

循环神经网络示意图如图 5 所示,右侧是左侧

的展开图。 循环神经网络是序列从左到右的一个过

程,可看作是循环神经网络的发展模式。 I 代表输

入值, t 是当前时刻, t - 1 是上一时刻, t + 1 是下一

时刻。 O 代表输出值。 这表明隐藏层的值 Ht 综合

了当前的输入值 It 和前一时刻隐藏层状态 Ht -1 的

信息。

图 5　 循环神经网络示意图

3. 2　 原理分析

简单循环神经网络在时刻 t 的更新公式为

zt = UHt -1 + wIt + b (2)

Ht = f(zt) (3)

其中 zt 为隐藏层的净输入, U ∈ RR D×D 为状态-状态

权值矩阵, w ∈ RR D×M 为状态-输入权值矩阵, b ∈

RR D 为偏置向量, f(·) 是非线性激活函数。 式(2)

和式(3)也经常直接写为

Ht = f(UHt -1 + wIt + b) (4)

循环神经网络的优点为:理论上不限制序列输

入数据长度;模型形状具有很好的稳定性;计算考虑

了历史信息,具有记忆功能;权值随时间共享。
3. 3　 网络训练

循环神经网络一般包括输入层、隐藏层、承接层

和输出层。 整个网络的运行过程为:序列数据由输

入层传入网络,隐藏层对数据进行信息提取、降维、
非线性映射等操作,所获得信息由承接层将其进行

延时操作与下一时刻的输入值共同输入网络参与下

一时刻数据处理,沿序列演进方向如此往复行进。
输出层输出的信息必将是当前时刻和之前所有历史

输入值的综合信息,从而使循环神经网络具有记忆
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功能。 前向传播和随时间反向传播是一般循环神经

网络的 2 个训练阶段。 循环神经网络的一般训练过

程为:(1)初始化网络参数;(2)输入数据由隐藏层

处理后,经前向传播得到输出值,同时将输出值传入

承接层与下一时刻数据再次输入网络进行数据处

理,沿序列演进方向如此往复行进;(3)计算输出值

与实际值之间的差值;(4)当误差大于阈值时,求得

网络各参数对于总误差的梯度,并参考梯度的大小

对各个参数进行调整;(5)返回步骤(2)继续训练,
直到误差不大于阈值时,网络训练过程结束。
3. 4　 模型改进

循环神经网络也有其不足之处:计算速度慢;难

以获取长期历史信息;无法考虑当前状态与未来输

入信息之间的联系;易出现梯度消失等问题。 随着

循环神经网络的发展,研究人员开发出大量优秀的

改良模型。 LSTM 首先是由 Hochreiter 和 Schmidhu-
ber[18]于 1997 年提出的网络构架,后经 Graves 改良

与推广,如今已被广泛的应用于语音识别、机器翻译

等领域。 由于其引入“门”的概念,使其拥有优异的

序列数据学习能力,为后续 RNN 模型改进提供了明

确的方向。 其模型结构如图 6 所示。
相较于之前的 RNN 网络结构,该模型由遗忘门

+输入门 +输出门的门控单元组合而成。 该网络结

构理论上可处理任意长序列数据,可遗忘无效信息

图 6　 LSTM 结构示意图

实现上下文有效信息存储和更新,进而使长短期记

忆有机结合,有效缓解了长期依赖、梯度消失等问

题。 除了 LSTM 还有深度门限 LSTM[19]、简单循环

单元(simple recurrent unit,SRU) [20]、双向循环神经

网络(bidirectional recurrent neural network, BRNN)[21]、
GRU[22]、GRU-D(GRU with decay) [23] 等改进模型。
相关内容如表 2 所示,其模型详细内容可参考文

献[24]。

表 2　 循环神经网络改进模型对照表

改进模型名称 　 　 具体改进方法 　 　 改进模型效果

深度门限 LSTM 在 LSTM 基础上增加深度门 使得上下层之间具有线性依赖提高模型性能

SRU 去除 LSTM 循环结构的依赖关系
提高模型计算速度的同时保持强大的表达能力

节约计算资源和训练时间

BRNN 采用双向循环结构

解决 RNN 无法考虑当前状态与未来任意输入信

息之间的联系问题

增强模型有效性和鲁棒性

GRU
将输入门和遗忘门耦合为更新门

由重置门和更新门组成

简化网络模型结构

对序列数据跨度较大的依赖关系有更好的捕捉

能力

GRU-D 在 GRU 的基础上增加衰变机制 有效处理缺失值并改善预测结果
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4　 生成对抗网络

生成对抗网络 ( generative adversarial network,
GAN)在结构上采用隐性对抗来替代数学上的显性

表示,并且该网络模型训练的可收敛性在数学上已

经得到了一定程度证明,模型结构如图 7 所示。 近

年来,该神经网络已成为无监督学习中最具前景的

方法之一。 GAN 可在不设置任何前提条件的情况

下生成 real-like 样本,有效摆脱了神经网络模型对

有监督学习方式的依赖,降低了模型训练成本。
GAN 最直接的应用是数据生成,同时在图像翻译、
视频生成和自然语言处理等领域都有应用。

图 7　 生成对抗网络示意图

4. 1　 模型介绍

Goodfellow 等人[25] 于 2014 年开发出了以对抗

方式进行模型训练的神经网络新框架———GAN。 在

整个训练过程中可以对捕获数据分布的生成器 G
和判断数据是否为真的判别器 D 进行训练。 训练

好的 GAN 模型包含性能良好的生成器和判别器,因
此使得人工神经网络具有了创造能力。 GAN 为后

续许多优异的改进网络模型打下了坚实的基础,为
深度学习的发展做出了重大贡献。
4. 2　 原理分析

GAN 网络模型可以由 CNN、RNN 等人工神经

网络中的一种或多种共同组成,实现相应功能即可。
判别器 D 本质上是一种二分类的分类器,其目标是

对输入样本 x 进行分类并形成真实样本分布 Pr(x)
和生成样本分布 Pθ(x)。 若用 y = 1 代表来自真实

样本,用 y = 0 代表来自生成样本。 判别器 D(x;ϕ)
的判断输入样本 x 属于真实样本的分布概率为

P(y = 1 | x) = D(x;ϕ) (5)
则输入样本 x 属于生成样本的分布概率为

P(y = 0 | x) = 1 - D(x;ϕ) (6)
其中 θ 和 ϕ 分别是生成器和判别器的参数。 生成对

抗网络的优点有:(1)无需大量有标签训练样本,降
低训练成本;(2)训练时无需推断隐变量;(3)生成

器可用于机器创作;(4)判别器可用于机器分类。

4. 3　 网络训练

生成器 G 将真实样本中的元素与随机噪声进

行组合,生成尽可能逼近真实数据的假样本来欺骗

判别器 D。 判别器 D 通过对输入样本真伪的判断结

果来优化网络模型。 若判别器 D 能够准确判断出

输入样本的真伪,则需要调节生成器 G 参数使其尽

可能生成仿真度更高的假样本;若判别器 D 总是难

以准确判断出输入样本的真伪,则需要调整判别器

D 参数使其尽可能做出准确的判断。 这样判别器 D
和生成器 G 之间就会形成一种相互对抗。 其最为

理想的结果是判别器 D 已经无法判断真伪,此时即

可产生一个可以用于机器创作的高质量生成器和一

个可以用于机器分类的高水平分类器。 生成对抗网

络的 2 个训练阶段分别为:判别器训练阶段和生成

器训练阶段。 该网络的一般训练过程为:(1)初始

化各网络模型的参数;(2)分别从真实样本集和生

成样本集中取出相同数量的 n 个样本,锁定生成器

G 参数先对判别器 D 进行 k 次训练,根据相应误差

梯度对判别器 D 各参数进行调节;(3)判别器 D 进

行 k 次训练结束之后,再对生成器 G 进行一次更

新,根据相应误差梯度对生成器 G 各参数进行更

新;(4)经过若干轮更新迭代后,若可使判别器 D 的

判断概率达到 0. 5,即无法区分输入样本的真伪,方
可停止训练。

—668—

高技术通讯　 2023 年 8 月 第 33 卷 第 8 期



4. 4　 模型改进

生成对抗网络也有其缺点:对文本等离散数据

的处理效果不佳;对于较大的图片不太可控;存在训

练不稳定、模式崩溃、梯度消失等问题。 近年来,不
断有优秀的改进模型被提出。 条件生成对抗网络

(conditional generative adversarial network, CGAN)
是由 Mirza 和 Osindero[26] 于 2014 年提出的网络模

型。 该模型以其优异的性能在图像生成、图像修复

等领域得到相关人员的广泛关注与好评。 该模型也

为 GAN 的改进提供了一个很好的思路。 其模型结

构如图 8 所示。
该模型的主要改进不是在网络结构上,而是额

外增加了辅助信息作为输入数据的一部分,通过附

加参数与潜在空间影响生成数据,进而对整个网络

起到约束的作用,同时有效缓解较大图片不太可控

问题、控制该模型的生成效果。 除了 CGAN 之外还

有深度卷积对抗生成网络(deep convolutional gener-
ative adversarial network,DCGAN) [27]、双向生成对抗

网 络 ( bidirectional generative adversarial network,
BiGAN) [28] 、Wasserstein生成对抗网络(Wasserstein

图 8　 CGAN 结构示意图

generative adversarial network, WGAN) [29]、梯度惩罚

Wasserstein 生成对抗网络(Wasserstein generative ad-
versarial network with gradient penalty,WGAN-GP)[30]、
边界平衡生成对抗网络(boundary equilibrium genera-
tive adversarial network, BEGAN) [31]、辅助分类生成

对抗网络(auxiliary classifier generative adversarial net-
work, ACGAN) [32] 等改进模型。 相关内容如表 3 所

示,其模型详细内容可参考文献[33]。

表 3　 生成对抗网络改进模型对照表

改进模型名称 具体改进方法　 　 　 　 　 改进模型效果　 　 　 　 　
DCGAN

　
将 CNN 和 GAN 成功结合

　
可生成高质量图片

改善网络模型稳定性

BiGAN 将编码器与判别器相结合 便于提取相关特征

WGAN
采用启发式方法

修改网络模型的损失函数,将散度距离改

为 Earth-Mover 距离

计算速度快

解决 GAN 训练的不稳定性

缓解甚至消除梯度消失问题

WGAN-GP 将 WGAN 的权重裁剪改为惩罚机制 解决梯度消失,参数不集中等问题

WGAN-LP 使用新惩罚项执行 Lipschitz 约束 提升训练稳定性

BEGAN 使用自编码器架构作为判别器 提高计算收敛速度

ACGAN 增加一个分类器进行辅助训练 生成高分辨率图像

5　 图神经网络

图神经网络(graph neural network,GNN)是在图

结构数据处理方面具有绝对优势的一类人工神经网

络模型,其主要的任务是提取图结构数据中的特征

和发掘其模式,可完成例如聚类、预测、生成、分割、

分类等具体任务[3 4]。 GNN 把实际问题看作图中节

点间的连接和信息传递,对节点间的依赖性进行建

模,有效实现了对真实世界中非欧式结构数据更好

的处理。 GNN 在轨迹预测、图像处理、药物医学、交
通流量、物理化学和自然语言处理等领域有非凡的

表现。 除此以外,在网络图分析、知识图谱与知识

库、信息检索等领域也有应用。
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5. 1　 模型介绍

GNN 是 Gori 等人[35]在 2005 年首次提出的,其
本质是用 RNN 对节点进行特征映射和节点聚合的

方式对图结构数据进行处理。 GNN 的主体框架由

RNN 组成,图结构数据中表示每个节点的向量式都

可由其自身、相邻节点和相邻边的状态通过特征映

射后获得,然后在训练过程中采用反向传播算法对

整个网络模型进行优化。 随着图结构数据处理需求

的不断增加,传统算法有很大局限性,而 GNN 以其

可直接对图结构数据进行处理的特性受到研究人员

的普遍关注。
5. 2　 原理分析

假设任意一个图结构数据的节点集合为 v,边
集合为 ε,可将此图表示为 G(v,ε)。 两节点间的依

赖关系可用相应边进行表示,各边为有向边还是无

向边可根据图所表达的实际情况做出判断。 用一组

神经元来表示节点 v 的状态 H(v), 用节点 v 的输入

特征 x(v) 来表示初始状态。 各节点在综合相邻节

点和相邻边的消息后,对自身状态进行更新。

m(v)
t = ∑ u∈N(v)

f(H(v)
t -1, H(u)

t -1 , e(u, v)) (7)

H(v)
t = g(H(v)

t -1, m(v)
t ) (8)

其中 N(v) 表示节点 v 的相邻节点集合, m(v)
t 表示

在第 t 时刻节点 v 收到的信息, e(u,v) 为对应边上的

特征。 图神经网络的优点:可处理结构极其不规则

的非欧几里得空间数据;能够高效地利用样本实例

之间的结构性特征;是认知智能发展强有力的推理

方法。
5. 3　 网络训练

一般的图神经网络包括节点、边、图。 节点级任

务为预测每个节点的类型;边级任务为预测每个边

的属性;图级任务为预测整个图的属性。 给定一个

图,首先将节点转化为递归单元,对所有节点执行 n
次邻域聚合;将边转化为前馈神经网络进行消息传

递;对所有节点的嵌入向量求和来表示图形的属性。
该网络的 2 个训练阶段分别为前向传递阶段和反向

传播阶段。 一般训练过程为:(1)初始化网络的参

数;(2)输入数据经由连接边前向传播对所有节点

执行 n 次邻域聚合得到输出值;(3)计算输出值与

实际值之间误差;(4)在误差大于阈值时,求得网络

总误差对各参数的梯度,并参考梯度大小对相应参

数进行调整;(5)返回第(2)步继续训练,直到误差

不大于阈值时,网络训练过程结束。
5. 4　 模型改进

图神经网络的缺点为更新不动点隐藏状态低

效、原始 GNN 无法有效处理边缘信息等问题。 随着

图神经网络的发展,改进模型不断涌现。 分层图神

经网络 ( layered graph neural network, LGNN) 是

Bandinelli 等人[36] 于 2010 年提出的网络模型,在相

关领域中该模型取得了良好的应用效果。 该模型为

图神经网络搭建深层结构提供一条行之有效的途

径,其模型结构如图 9 所示。

图 9　 LGNN 结构示意图

　 　 该模型在结构上采用逐层级联的方式,并将原

始数据与上一层输出数据共同作为下一层输入信息

进行处理。 该模型使用渐进式学习方法,有效缓解

长期依赖问题。 除了 LGNN 外,还有图卷积神经网

络( graph convolutional neural network, GCNN) [37]、
门控图神经网络( gated graph sequence neural net-

work, GGS-NN) [38]、图注意力网络[39]、图自编码

器[40]、图生成对抗网络( graph generative adversarial
network,GraphGAN) [41]、 图分割神经网络 ( graph
partition neural network,GPNN) [42]、动态图神经网络

(dynamic graph neural network,DGNN) [43]、时空图

网络[44]等改进模型。 相关内容如表 4 所示,其模型
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详细内容可参考文献[45]。

表 4　 图神经网络改进模型对照表

改进模型名称 具体改进方法 改进模型效果

GCNN

　

将 GNN 与 CNN 相结合

　

使得卷积操作不仅可以处理传统数据,同时也

可处理图结构数据

几乎可处理所有拓扑结构的节点与图

可实现节点分类与边预测

GSS-NN 使用门控循环单元 改善信息长期传播问题

图注意力网络

　

该模型是在 GNN 中增加了注意力机制

对于更为重要的节点、路径、子图或模型可以

通过全局注意力机制进行更大注意力权值的

灵活分配

改善卷积的固化操作问题

　
图自编码器

　
利用自动编码器降低图结构数据维度

　
有效改善图结构数据的节点表示问题

有效避免维度灾难问题

GraphGAN 将 GAN 用于图表示学习 具有很好的启发作用

GPNN
　

可使节点间局部传播信息与图间全局传播

信息进行交替

可快速处理大规模图

减少传播步骤

DGNN 用时间感知 LSTM 在动态图中学习节点表示 能够良好建模边形成的顺序

时空图网络

　
引入了时间序列特征

　
可在任意时刻对图结构中时间域和空间域的

特征信息进行提取

6　 结 论

本文主要对 4 种常用神经网络经典模型分别从

模型介绍、原理分析、网络训练、模型改进 4 个方面

进行了全面而具体的阐述。 每一个经典模型的诞生

在技术手段上都给传统领域带来了巨大的变化,而
改进模型又进行了技术改良,更有针对性地解决了

具体问题,更好地适应具体任务,在实际应用中发挥

出更大的作用。 当然,也产生了许多新型的应用领

域。 这些专属于深度学习的领域为人类拓宽了视

野、拓展了思维。
卷积神经网络和循环神经网络分别在空间尺度

和时间尺度为深度学习的发展在数学原理、模型结

构、优化方法等方面奠定了坚实基础。 生成对抗网

络的出现为深度学习提供了一个有别于此前的思

路:让模型在相互对抗中得以训练提高。 而图神经

网络是将深度学习的适用范围从人为规则的欧式数

据扩展到自然的不规则的非欧氏数据,使得深度学

习进一步贴近人类真实世界。 因此,对神经网络经

典模型的全面了解更有利于把握深度学习的脉络,

也为研究、应用深度学习提供了较为清晰的指引。
神经网络隐藏层涉及大量超参数设置,往往需

要研究人员耐心且认真地调试。 更值得注意的是,
隐藏层的设计目前并没有一套成熟而可靠的规则,
几乎都是凭借调试人员的经验进行的,因此未在本

文中重点介绍。 深度学习的内容及其丰富,无法做

到面面俱到,涉及到具体领域时,还需进行更加深入

和细腻的学习。 原理部分只能从最简单的数学推导

加以说明,不能完全对神经网络的运行机制进行合

理的解释,这也是深度学习无法在一些特殊领域、特
殊场景中使用的主要原因。 可解释性一直是深度学

习领域的研究热点。
近年来研究人员对卷积神经网络展开了全面而

深入的研究,其发展方向主要包括增加网络模型的

深度来达到改善准确率的目的、减少网络模型参数

数量来降低训练成本。 循环神经网络的未来发展可

从网络结构的探究、混合神经网络的构建、加速计算

和更新变体等角度进行深入探讨。 生成对抗网络与

人类对于深度学习的追求最为相符,即可实现机器

大脑通过自主学习完全替代甚至超越人类。 GAN
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的未来发展可从理论探索、内部机理透明化、规范评

价标准、领域扩展、图像生成质量与多样性等方面进

行深入研究。 图神经网络的发展可从优化网络结

构、增强网络可解释性、丰富数据结构等方面进行研

究。
知识蒸馏是将复杂高效的教师模型所获得的知

识迁移到简单轻量化的学生模型上,以实现神经网

络在低算力、少资源的设备上良好运行的目的,使得

深度学习可以应用在边缘设备上,因此对知识蒸馏

的进一步研究具有十分重要的意义。 由于深度学习

隐式的表达数据背后的潜在特征,参数动辄几百上

千万甚至更多,目前仍没有完备的数学理论对模型

的优化做指导,使得模型优化只能通过大量数据训

练来实现。 对深度学习内部原理的研究是进一步发

展深度学习的关键问题。 通常情况下,提高模型精

度往往通过增加模型规模和训练时长来实现,需要

消耗大量时间和资源。 模型规模、训练时长、模型精

度的平衡问题亟待解决。
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[39] VELI ČKOVI C′ P, CUCURULL G, CASANOVA A, et al.
Graph attention networks[EB / OL]. (2017-10-30)[2022-
11-07]. https:∥arxiv. org / pdf / 1710. 10903. pdf.

[40] TIAN F, GAO B, CUI Q, et al. Learning deep represen-
tations for graph clustering[C]∥Proceedings of the 28th
AAAI Conference on Artificial Intelligence. Quebec City:
AAAI Press, 2014:1293-1299.

[41] WANG H, WANG J, WANG J, et al. Graphgan: graph
representation learning with generative adversarial nets
[EB / OL]. (2017-11-22) [2022-11-07]. https:∥arxiv.
org / pdf / 1711. 08267. pdf.

[42] LIAO R, BROCKSCHMIDT M, TARLOW D, et al.
Graph partition neural networks for semi-supervised clas-
sification[EB / OL]. (2018-03-16) [2022-11-07]. https:
∥arxiv. org / pdf / 1803. 06272. pdf.

[43] MA Y, GUO Z, REN Z, et al. Streaming graph neural
networks[C]∥Proceedings of the 43rd International ACM
SIGIR Conference on Research and Development in Infor-
mation Retrieval, Electr Network. Xi’ an : Association
for Computing Machinery, 2020:719-728.

[44] YU B, YIN H, ZHU Z. Spatio-temporal graph convolu-
tional networks: a deep learning framework for traffic fore-
casting[EB / OL]. (2017-09-14)[2022-11-07]. https:∥
arxiv. org / pdf / 1709. 04875. pdf.

[45] ZHOU J, CUI G, HU S, et al. Graph neural networks: a
review of methods and applications[J]. AI Open, 2020,
1:57-81.

A review of classical models of neural networks
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Abstract

In recent years, deep learning has shown outstanding performance and great application potential in many
fields. Neural network model is an important carrier of deep learning, so it is necessary to analyze it deeply. How-
ever, so far, the development of neural network models has shown the characteristics of diversification and applica-
tion specialization, such as YOLO series models for object detection and Transformer series models for machine
translation. This paper attempts to find an efficient way to understand deep learning by analyzing several classical
neural network models. This review first summarizes the development of deep learning. Then the convolutional neu-
ral network (CNN), recurrent neural network (RNN), generative adversarial network (GAN) and graph neural
network (GNN) are described in detail from the aspects of model introduction, principle analysis, network training
and model improvement. Finally, the above neural network models are summarized and the future development of
deep learning is prospected.

Key words:deep learning, convolutional neural network (CNN), recurrent neural network (RNN), genera-
tive adversarial network (GAN), graph neural network (GNN)
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