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基于简化型 LSTM 神经网络的时间序列预测方法
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摘摇 要: 针对标准长短期记忆(long short鄄term memory,LSTM)神经网络用于时间序列预测具有耗时长、复杂度高等

问题,提出简化型 LSTM 神经网络并应用于时间序列预测. 首先,通过耦合输入门与遗忘门实现对标准 LSTM 神经

网络的结构简化;其次,从门结构控制方程中消除输入信号与偏差实现进一步精简;然后,采用梯度下降算法更新

简化型 LSTM 神经网络的参数;最后,通过 2 个时间序列基准数据集及污水处理过程出水生化需氧量(biochemical
oxygen demand,BOD)质量浓度预测进行实验验证. 结果表明:在不显著降低预测精度的情况下,所设计的模型能够

缩短训练时间,减少 LSTM 神经网络的计算复杂度,实现时间序列的预测.
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Abstract: To solve the problem that the standard long short鄄term memory (LSTM) neural network is time
consuming and has high complexity for time series prediction, a simplified LSTM neural network was
proposed and it was applied to time series prediciton. First, the structure of the standard LSTM neural
network was simplified by coupling input gate and forget gate. Second, the inputs and bias were removed
from dynamic equation of the gates to further simplify the parameters. Third, the gradient descent
algorithm was utilized to update the parameters of the simplified LSTM neural network. Finally, the
validity of the proposed model was demonstrated by two time series benchmark problems and the
prediction of biochemical oxygen demand (BOD) mass concentration in the wastewater treatment process.
The experimental results show that the training time is shortened and the computational complexity is reduced
without significantly reducing the prediction accuracy, which makes an efficient time series prediction.
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摇 摇 时间序列预测可以判断事物发展趋势,高效的

预测模型可为应用决策提供有力依据[1] . 长短期记

忆( long short鄄term memory, LSTM)神经网络对时

间序列预测具有显著优势[2鄄4] ,已广泛地应用于金

融市场股票预测[5鄄7] 、石油产量预测[8] 、短时交通

流预测[9]等领域,但标准 LSTM 神经网络用于时间

序列预测具有耗时长、复杂度高等问题[10鄄11] . 围绕

LSTM 神经网络结构设计,目前已有大量学者进行

了研究.
LSTM 神经网络在训练过程中需要更新较多的

参数,增加了训练时间[12],故对其内部结构进行删

减尤为重要. 一些研究者通过简化 LSTM 神经网络

结构提出了多种基于标准 LSTM 神经网络的简化变

体[13],如去除遗忘门[14]、耦合输入门与遗忘门[15]、
去除窥视孔连接[16] 等. Greff 等[13] 对多种 LSTM 神

经网络简化变体的效果进行了评价,实验证明耦合

输入门与遗忘门、去除窥视孔连接的简化变体可以

在不显著降低性能的情况下减少 LSTM 模型的参数

数量和计算成本. Cho 等[15]提出一种包括重置门与

更新门 2 个门结构的门控循环单元(gated recurrent
unit,GRU),实验证明 GRU 可以达到与 LSTM 模型

相当的效果,并且能够很大程度上提高训练效率.
Zhou 等[17] 提出只有一个门结构的最小门控单元

(minimal gated unit,MGU),实验证明 MGU 具有与

GRU 相当的精度,但结构更简单,参数更少,训练速

度更快. Oliver 等[18] 通过耦合输入门与遗忘门以

简化 LSTM 模型,使用一个门结构同时控制遗忘和

选择记忆,该神经网络与其他 LSTM 模型简化变体

相比能够减少对历史数据的依赖性,降低网络的

复杂度,在网络性能不变的情况下缩短训练时

间[19] . 然而,以上介绍的 LSTM 简化模型,仍需要

更新和存储较多的参数,导致网络计算冗余,训练

时间较长.
针对以上问题,近几年一些学者提出精简门结

构方程的方法,进一步减少训练过程中需要更新的

参数,提高训练速度. Lu 等[20] 通过精简标准 LSTM
网络门结构方程减少参数更新,提出 3 个模型并将

其与标准 LSTM 网络结构比较,实验证明该模型在

较少参数的情况下可获得与标准 LSTM 模型相当的

性能. Rahul 等[21] 通过减少重置门和更新门的参

数,提出 GRU 的 3 种变体,并对其性能进行了评估.

结果表明,这些变体的性能与 GRU 模型相当,同时

降低了计算开销. Joel 等[22] 介绍了 MGU 的 3 种模

型变体,通过减少遗忘门动力方程中的参数数目,进
一步简化了设计,这 3 种模型变体显示出与 MGU 模

型相似的精度,同时使用较少的参数减少训练时间.
根据以上分析,在减少门结构数量的基础上精简门

结构参数能够在保证网络性能的前提下减少网络的

训练时间.
由于 Oliver 等[18]提出的 LSTM 简化神经网络具

有较短训练时间、较少参数数量等优点,本文基于该

网络提出简化型 LSTM 神经网络,在耦合门结构的

基础上继续对门结构方程中的参数进行简化,可以

更大程度上减少 LSTM 神经网络在训练过程中参数

更新的数量,提高网络的训练速度. 通过 2 个基准

数据 集 及 污 水 处 理 过 程 出 水 生 化 需 氧 量

(biochemical oxygen demand,BOD)质量浓度预测的

实验验证,将其在 3 个时间序列数据集上与标准

LSTM 网络及其他变体进行比较评价,结果说明本

文提出的简化型 LSTM 神经网络在训练时间减少的

同时能够达到较好的时间序列预测精度.

1摇 标准 LSTM 神经网络结构

标准 LSTM 神经网络结构包含一个状态单元及

3 个门结构(输入门、遗忘门、输出门),其中状态单

元用于记录当前时刻的状态,各门结构用于控制信

息的遗忘或记忆. 本文介绍的 LSTM 模型的结构是

去除窥视孔连接的标准 LSTM 模型[16],其内部结构

图如图 1 所示. 标准 LSTM 模型的结构为

zt = g(Wzxt +Uzht - 1 + bz)
it = 滓(Wixt +Uiht - 1 + bi)
ft = 滓(Wfxt +Ufht - 1 + bf)
ct = ft已ct - 1 + it已zt
ot = 滓(Woxt +Uoht - 1 + bo)
ht = ot已g(ct

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï )

(1)

式中:xt为当前时刻输入向量;ht为当前时刻输出向

量;zt、it、ft、ct、ot、ht分别为输入信号、输入门、遗忘

门、状态单元、输出门、输出信号;Wz、Wi、Wf、Wo分

别为 zt、it、ft、ot中的输入权重矩阵;Uz、Ui、Uf、Uo分

别为 zt、it、ft、ot中的递归权重矩阵;bz、bi、bf、bo分别

为 zt、it、ft、ot中的偏置矩阵;滓 为 sigmoid 激活函数;
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图 1摇 LSTM 神经网络内部结构详细示意图

Fig. 1摇 Detailed schematic diagram of the internal
structure for LSTM neural network

摇

g 为 tanh 激活函数;已表示矩阵点乘操作.
对于只有一个重复隐含状态的递归神经网络

(recurrent neural network, RNN)结构,若设定 m 为

输入向量的维度,n 为隐含层单元的个数,则每次迭

代过程需要更新的参数个数为(mn + n2 + n) . 由于

标准 LSTM 神经网络存在 3 个门结构(输入门 it、遗
忘门 ft、输出门 ot)与输入信号 zt,由式(1)可知,标
准 LSTM 神经网络在每次迭代过程中需要更新的参

数个数为 4(mn + n2 + n) .

2摇 简化型 LSTM 神经网络设计

本文提出的简化型 LSTM 神经网络,首先通过

耦合输入门与遗忘门简化标准 LSTM 神经网络结

构,其次对门结构方程中的参数进行精简以进一步

减少网络参数,从而提高网络训练速度.
2郾 1摇 LSTM 神经网络门结构简化设计

本文通过耦合输入门与遗忘门实现对标准

LSTM 神经网络的门结构简化,其结构由 1 个状态

单元及 2 个门结构组成(如图 2 所示),具体介绍

如下.
1) 输入门:控制需要输入到网络中的信息,该

结构与标准 LSTM 神经网络相同,通过

zt = 滓(Wzxt +Uzht - 1 + bz) (2)
it = 滓(Wixt +Uiht - 1 + bi) (3)

图 2摇 简化 LSTM 神经网络内部结构

Fig. 2摇 Internal structure of the simplified LSTM
neural network

摇

实现.
2) 状态单元:状态单元 c t结合输入信号 zt与

1 - it控制的上一时刻的状态单元 c t - 1,其更新公

式为

ct = (1 - it)已ct - 1 + zt (4)
由此可见,与标准 LSTM 神经网络不同,式(4)

由 1 - it代替遗忘门 ft对上一时刻的状态单元进行

选择性记忆,当 it数值为 0 时,上一时刻的单元状态

全部记忆,当 it数值为 1 时,上一时刻的单元状态全

部遗忘,从而实现了输入门与遗忘门的耦合.
3) 输出门:控制当前时刻状态单元信息 ct的输

出程度,该结构与标准 LSTM 神经网络输出结构相

同,通过

ot = 滓(Woxt +Uoht - 1 + bo) (5)
ht = ot已g(ct) (6)

实现. 由此可见,输出门 ot控制神经网络的最终输

出. 若 ot数值为 0,则当前时刻单元状态 ct全部不输

出,ht输出值为 0;若 ot数值为 1,则当前时刻单元状

态 ct全部输出.
经过输入门与遗忘门的耦合,LSTM 网络在简

化后由 2 个门结构组成,每次迭代过程需要更新的

参数个数为 3(mn + n2 + n),与标准 LSTM 神经网络

结构相比减少了 25% .
2郾 2摇 LSTM 神经网络门结构参数精简方法

虽然耦合输入门及遗忘门简化了标准 LSTM
神经网络的结构,然而在每次训练过程中均需对

输入权重矩阵 Wz、W i、Wo进行更新,由此导致计算
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量较大,训练时间较长. 针对该问题,本文通过简

化门结构方程的参数进一步对 LSTM 神经网络结

构进行精简,在不损失精度的前提下缩短网络的

训练时间.
本文主要通过 2 种方法精简门结构方程,包括:

1) 去除输入权重矩阵 Wi、Wo;2) 去除输入权重矩

阵 Wi、Wo与偏置矩阵 bi、bo . 本文将经过以上 2 种

形式简化后的 LSTM 神经网络分别简称为 LSTM-
简化型玉神经网络和 LSTM-简化型域神经网络,以
下分别对这 2 种简化型 LSTM 神经网络进行介绍.

1) LSTM-简化型玉神经网络

该简化方法通过去除输入门与输出门中的输入

权重矩阵 Wi、Wo进一步简化 LSTM 神经网络,由
zt = g(Wzxt +Uzht - 1 + bz)
it = 滓(Uiht - 1 + bi)
ct = (1 - it)已ct - 1 + zt
ot = 滓(Uoht - 1 + bo)
ht = ot已g(ct

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï )

(7)

构成.
由此可见,与标准 LSTM 神经网络的门结构控

制信号不同之处为:该网络门结构控制信号由 t - 1
时刻输出信号 ht - 1、递归权重矩阵及偏置矩阵 2 项

组成,在每次迭代过程中该网络需要更新的参数个

数为3(mn + n2 + n - 2mn),降低了计算复杂度.
2) LSTM-简化型域神经网络

该简化方法在去除输入门与输出门中输入权重

矩阵 Wi、Wo的同时,将偏置矩阵 bi、bo去除,由
zt = g(Wzxt +Uzht - 1 + bz)
it = 滓(Uiht - 1)
ct = (1 - it)已ct - 1 + zt
ot = 滓(Uoht - 1)
ht = ot已g(ct

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï )

(8)

构成.
由此可见,与标准 LSTM 神经网络的门结构控

制信号不同之处为:该网络门结构控制信号仅由 t -
1 时刻输出信号 ht - 1、递归权重矩阵 1 项组成,在每

次迭代过程中该模型需要更新的参数个数为

3(mn + n2 + n - 2mn - 2n),进一步降低了 LSTM 神

经网络的计算复杂度.
2郾 3摇 简化型 LSTM 神经网络学习算法

本文采用梯度下降算法[23鄄24] 对提出的简化型

LSTM 神经网络的参数进行学习,定义损失函数计

算公式为

E( t) = 1
2 (hd,t - ht) 2 (9)

式中:hd,t为网络在 t 时刻的期望输出;ht为网络在 t
时刻的实际输出.

下面以 LSTM-简化型玉神经网络为例,介绍参

数更新过程.
步骤 1摇 根据

啄ht = 啄zt + 1Uz + 啄it + 1Ui + 啄ot + 1Uo (10)
啄zt = 啄ht已ot已g忆(ct)已it已z忆t (11)
啄it = 啄ht已ot已g忆(ct)已zt已i忆t (12)

啄ot = 啄ht已g(ct)已o忆t (13)
计算 t 时刻输出值 ht及输入信号 zt、it、ot的误差项.
其中, 导数形式展开公式为

g忆(ct) = 1 - g (ct) 2 (14)
z忆t = zt(1 - zt) (15)
i忆t = it(1 - it) (16)
o忆t = ot(1 - ot) (17)

步骤 2摇 计算 t 时刻输入权重矩阵、递归权重矩

阵、偏置矩阵的更新值公式为

啄Wz,t = 啄zt茚xt (18)
啄U赘,t = 啄赘t茚ht - 1 (19)

啄b赘,t = 啄赘t (20)
式中:茚为矩阵叉乘操作;赘 分别为{z, i, o}中的任

意一个.
步骤 3摇 根据

Wz,t =Wz,t + 1 - 浊 伊 啄Wz,t (21)
U赘,t =U赘,t + 1 - 浊 伊 啄U赘,t (22)
b赘,t = b赘,t + 1 - 浊 伊 啄b赘,t (23)

计算 t 时刻更新后的输入权重矩阵、递归权重矩阵、
偏置矩阵. 式中 浊 为学习率.

步骤 4 摇 计算训练样本的均方根误差 ( root
mean squared error, RMSE),如果训练样本的 RMSE
达到期望训练样本的 RMSE 或达到最大迭代次数,
则参数更新结束,否则返回步骤 1.

对于 LSTM-简化型域神经网络,由于其门结构

方程在 LSTM-简化型玉神经网络的基础上进一步

去除了偏置矩阵,其权重矩阵更新与 LSTM-简化型

玉神经网络相同,如式(21)(22)所示.

3摇 实验结果和分析

为了验证所提出的简化型 LSTM 神经网络在时

间序列预测上的有效性,本文采用 RMSE 评价模型

的预测准确性[25鄄27],公式为
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RMSE =
移
N

t = 1
(hd,t - ht) 2

N (24)

式中 N 为样本个数. 将其与标准 LSTM 神经网络、
只进行门结构简化的 LSTM 神经网络(简称 LSTM-
变体玉)、仅去除输入权重矩阵的 LSTM 神经网络

(简称 LSTM-变体域)、仅去除输入权重矩阵与偏置

矩阵的 LSTM 神经网络(简称 LSTM-变体芋)等多

种 LSTM 模型的性能进行比较,在参数设置(包括

LSTM 模型状态单元维度、学习率、期望训练样本的

RMSE、迭代次数)相同的情况下分别计算训练和测

试 RMSE、训练时间及所需更新参数个数等,所有实

验独立运行 20 次并求取均值.
3郾 1摇 时间序列基准数据集

在本节中采用 2 个时间序列基准数据集

(Lorenz 时间序列、Mackey鄄Glass 时间序列)评估简

化型 LSTM 神经网络的性能.
3郾 1郾 1摇 Lorenz 时间序列预测

Lorenz 系统是一种大气对流数学模型[28],它被

广泛地用作时间序列预测的基准实验以评价模型的

有效性. 其系统方程为

dx( t)
dt = a1y( t) - a1x( t)

dy( t)
dt = a2x( t) - x( t) z( t) - y( t)

dz( t)
dt = x( t)y( t) - a3 z( t

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï )

(25)

式中:x( t)、y( t)、z( t)为三维空间 Lorenz 系统的序

列;a1、a2、a3为系统参数,a1 = 10, a2 = 28,a3 = 8 / 3.

图 3摇 LSTM-简化型玉对 Lorenz 时间序列预测的训练过程及测试效果

Fig. 3摇 Training process and testing results for the simplified LSTM 玉 in Lorenz time series

在本实验中,生成 5 000 组 Lorenz 样本,仅使用

y 维样本 y( t)进行时间序列预测. 前 2 000 组作为

训练样本,后 3 000 组作为测试样本. 以 [ y ( t)

y( t - 1) y( t - 2)]为输入向量,预测 y( t + 1)的值.
设定状态单元维度为 8,学习率 浊 为 0郾 01,期望训练

样本的 RMSE 为 0郾 060 0,最大迭代次数为 1 000 次.
当训练样本的 RMSE 达到期望训练样本的 RMSE 或

最大迭代次数时,停止参数更新.
LSTM-简化型玉、域的训练过程 RMSE 曲线分

别如图 3、4 中的(a)所示. 从图中可以看出,本文提

出的简化型 LSTM 神经网络的训练 RMSE 可以快速

收敛. 其测试结果如图 3、4 中的(b)(c)所示,可以

看出其均可以达到较好的拟合效果.
摇 摇 表 1 对比了不同模型的性能,可以看出,(LSTM-
变体玉)或(LSTM-变体域、芋)均可以减少更新参

数个数并缩短训练时间,但 LSTM-变体玉、域的训

练时间短于 LSTM-变体芋,同时 LSTM-简化型玉在

需要更新的参数个数比 LSTM-变体芋较多的情况

下训练时间显著缩短,均说明门结构精简相对于简

化门结构方程对简化 LSTM 神经网络的效果更显

著. 通过实验结果分析可以得出,本文提出的 LSTM-
简化型玉、域神经网络能够在不显著降低预测精度

的情况下,进一步缩短训练时间,减少 LSTM 神经网

络的计算复杂度,减少预测时间,更易对时间序列信

息预测.
3郾 1郾 2摇 Mackey鄄Glass 时间序列预测

Mackey鄄Glass 时间序列预测问题已被公认为评

估网络性能的基准问题之一[29] . 时间序列预测由

离散方程

x( t + 1) = (1 - a)x( t) + bx( t - 子)
1 + x10( t - 子)

(26)

产生. 式中:a = 0郾 1,b = 0郾 2,子 = 17,x(0) = 1郾 2.
摇 摇 在本实验中,选取样本 1 000 组,其中前 500 组

作为训练样本,后 500 组作为测试样本. 以[x( t) 摇
x( t - 6)摇 x( t - 12) 摇 x( t - 18)]为输入向量,预测
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摇 摇

图 4摇 LSTM-简化型域对 Lorenz 时间序列预测的训练过程及测试效果

Fig. 4摇 Training process and testing results for the simplified LSTM 域 in Lorenz time series
摇

表 1摇 Lorenz 时间序列预测模型性能对比

Table 1摇 Performance comparison of different models

for Lorenz time series

摇 模型

RMSE

训练

样本

测试

样本

训练

时间 / s
更新参

数个数

标准 LSTM 0郾 060 0 0郾 079 3 98郾 67 384

LSTM-变体玉 0郾 060 0 0郾 074 1 73郾 91 288

LSTM-变体域 0郾 060 0 0郾 073 3 72郾 68 192

LSTM-变体芋 0郾 060 0 0郾 070 8 92郾 62 128

LSTM-简化型玉 0郾 060 0 0郾 075 2 58郾 68 144

LSTM-简化型域 0郾 066 0 0郾 078 1 69郾 05 96

摇 摇 注:黑体代表本文提出的简化型 LSTM 模型.

图 5摇 LSTM-简化型玉对 Mackey鄄Glass 时间序列预测的训练过程及测试效果

Fig. 5摇 Training process and testing results for the simplified LSTM玉 in Mackey鄄Glass time series

x( t + 6)的值. 设定状态单元维度为 10,学习率 浊 为

0郾 01,期望训练 RMSE 为 0郾 006 0,最大迭代次数为

700 次. 当训练样本的 RMSE 达到期望训练样本的

RMSE 或最大迭代次数时,停止参数更新.

LSTM-简化型玉、域的训练过程分别如图 5、6
中的(a)所示. 从图中可以看出,训练 RMSE 可以达

到期望训练 RMSE. 测试结果、测试误差分别如图

5、6 中的(b) (c)所示,从图中可以看出,本文提出

的简化型 LSTM 神经网络的测试结果可以达到较好

的拟合效果.
从表 2 对不同模型进行比较的结果可以看出,3

种 LSTM 变体(LSTM-变体玉、域、芋)通过对门结构

精简或简化门结构方程的方式,均缩短了训练时间,
并且 LSTM-变体玉在需要更新的参数个数比 LSTM-
变体域、芋较多的情况下训练时间缩短,同时 LSTM-
简化型玉、LSTM-变体芋均可以减少更新参数个数

并缩短训练时间,但前者的训练时间短于后者,说明

门结构精简相对于简化门结构方程对简化 LSTM 神

经网络的效果更显著. 通过实验结果分析,可以得

出,本文提出的 LSTM-简化型玉、域神经网络在不

显著降低预测精度的情况下进一步缩短训练时间,
在时间序列预测过程中达到对时间序列信息简洁、
快速预测的目的.
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图 6摇 LSTM-简化型域对 Mackey鄄Glass 时间序列预测的训练过程及测试效果

Fig. 6摇 Training process and testing results for the simplified LSTM域 in Mackey鄄Glass time series
摇

表 2摇 Mackey鄄Glass 时间序列预测模型性能对比

Table 2摇 Performance comparison of different models
for Mackey鄄Glass time series

摇 模型

RMSE

训练

样本

测试

样本

训练

时间 / s
更新参

数个数

标准 LSTM 0郾 006 0 0郾 007 1 55郾 27 600

LSTM-变体玉 0郾 006 0 0郾 007 2 38郾 11 450

LSTM-变体域 0郾 006 0 0郾 006 6 38郾 63 280

LSTM-变体芋 0郾 006 0 0郾 006 5 43郾 64 200

LSTM-简化型玉 0郾 006 0 0郾 007 0 18郾 33 210

LSTM-简化型域 0郾 006 0 0郾 007 1 21郾 58 150

摇 摇 注:黑体代表本文提出的简化型 LSTM 模型.

3郾 2摇 污水处理中 BOD 预测

BOD 是污水处理中评价水质的重要指标之一,
具有高度的非线性、大时变的特征,很难及时准确地

图 7摇 LSTM-简化型玉对 BOD 质量浓度预测的训练过程及测试效果

Fig. 7摇 Training process and testing results for the simplified LSTM玉 in BOD mass concentration prediction
摇

预测其质量浓度[30] . 本文利用 LSTM-简化型玉、域
神经网络对污水处理过程中的 BOD 进行建模,选取

前 8 时刻的 BOD 质量浓度作为输入向量,下一时刻

的 BOD 质量浓度作为输出变量.
选取北京市某污水厂的数据进行仿真,获得

357 组按照时间顺序进行排列的样本,选取前 250
组作为训练样本,后 107 组作为测试样本,将所有样

本归一化至[ - 1,1]输入模型,并将样本反归一化

后输出. 设定状态单元维度为 15,学习率 浊 为

0郾 01,期望训练样本的 RMSE 为 0郾 060 0,最大迭代

次数为2 000 次. 当训练样本的 RMSE 达到期望训

练样本的 RMSE 或最大迭代次数时,停止参数更新.
LSTM-简化型玉、域的训练过程分别如图 7、8

中的(a)所示. 从图中可以看出,训练样本的 RMSE
能够达到期望训练样本的 RMSE. 其测试结果反归

一化后输出并计算测试误差,分别如图 7、8 中的

(b)(c)所示. 从图中可以看出,简化型 LSTM 神经

网络的测试结果均可以达到较好的拟合效果.
从表 3 的对比结果可以看出,在达到期望训练

样本的 RMSE、停止参数更新的情况下,LSTM-变体

玉比 LSTM-变体域、芋需要更新较多的参数个数但

需要较短的训练时间,同时 LSTM-简化型玉在需要

更新的参数个数与 LSTM-变体芋相同的情况下训
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图 8摇 LSTM-简化型域对 BOD 质量浓度预测的训练过程及测试效果

Fig. 8摇 Training process and testing results for the simplified LSTM域 in BOD mass concentration prediction
摇

练时间显著缩短,均说明门结构精简对简化 LSTM
神经网络的效果更显著. 通过实验结果分析可以得

出,本文提出的 LSTM-简化型玉、域神经网络能够

在精度相当的情况下进一步缩短训练时间,对 BOD
质量浓度快速预测.

表 3摇 BOD 质量浓度预测模型性能对比

Table 3摇 Performance comparison of different models
for BOD mass concentration prediction

摇 摇 模型

RMSE

训练

样本

测试

样本

训练

时间 / s
更新参

数个数

标准 LSTM 0郾 060 0郾 059 99郾 35 1 440

LSTM-变体玉 0郾 060 0郾 064 30郾 11 1 080

LSTM-变体域 0郾 060 0郾 063 51郾 93 480

LSTM-变体芋 0郾 060 0郾 066 62郾 75 360

LSTM-简化型玉 0郾 060 0郾 062 14郾 44 360

LSTM-简化型域 0郾 060 0郾 065 29郾 98 270

摇 摇 注:黑体代表本文提出的简化型 LSTM 模型.

4摇 结论

1) 简化型 LSTM 神经网络能够在不显著降低

模型精度的情况下减少计算复杂度,缩短训练时间.
2) 基于简化型 LSTM 神经网络的时间序列预

测方法能够实现时间序列的高效预测.
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