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摘要:【目的】目前双向长短期记忆网络(Longshorttermmemory,LSTM)在语音识别、图像识别和情感分类等方面的应

用越来越广泛,基于此研究如何提高双向LSTM的准确率。【方法】提出一种改进的双向LSTM,通过对LSTM中输入门

与输出门激活函数的改进,并结合改进的学习率,能够大大地提高神经网络的收敛速度与准确率。【结果】在不同领域的

数据集 MNIST和IMDB上分别进行实验,改进的双向LSTM在 MNIST数据集上的准确率达到了99.61%,比基准双向

LSTM的准确率提高了1.172%,在IMDB数据集上的准确率则达到了88.08%,比基准双向LSTM 的准确率提高了

1.6%,而且在两个数据集上在迭代次数较小的情况下,相比基准双向LSTM,改进的算法都达到了较高的准确率和较低

的损失率。【结论】由此证明改进的双向LSTM优于基准双向LSTM。
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随着计算机神经网络算法的飞速发展,尤其是深度学习算法的快速发展,语音识别、机器翻译和图像识别等

应用技术正逐步走进人们的日常生活。双向长短期记忆网络(Longshortterm memory,LSTM)作为一种时间

循环神经网络在这些技术领域中的应用十分广泛。随着应用场景的不断扩大,这些技术领域对算法准确度的要

求也会越来越高,因此提高双向LSTM的准确率就显得尤为迫切。
双向LSTM是一种特殊的循环网络架构,可以很好地解决梯度消失或者梯度爆炸的问题,也可以使输出层

能够同时获得过去和未来的信息,从而进一步增加信息的依赖与维持。典型的多层神经网络会有许多不同的参

数,然而在双向LSTM中使用的参数都是一样的,所以会大大减少网络在训练过程中所需要的参数量,也因此缩

短了训练时间。传统的双向LSTM中,输入门与输出门的激活函数都是tanh,但是tanh激活函数的一大缺点是

收敛速度慢,影响训练速率,而且目前对神经网络中学习率的设置大多都是根据先验经验设置或者通过穷举来

挑选出最优学习率,这样不仅会消耗大量的时间,也可能达不到合适的学习率,从而影响训练时间和准确率。
本文提出了改进的双向LSTM,不仅对输入门与输出门的激活函数作了改进,并且对学习率也进行了改进,

从而解决了传统双向LSTM收敛速度慢,准确率低的问题。实验表明,改进的双向LSTM在 MNIST数据集和

IMDB数据集上的准确率都要优于基准双向LSTM。
文献[1-3]中提出将双向LSTM循环神经网络用于图像识别与数据预测等领域;文献[4]中提出利用K-近

邻算法对手写数字识别进行研究,准确率达到了89.81%;文献[5]中利用径向基网络对手写数字识别进行研究,
准确率达到98.70%;文献[6]中通过图像增强技术与卷积神经网络的结合,在 MNIST数据集上的识别准确率

达到了99.56%;文献[7]中使用“DropConnect”方法,在 MNIST数据集上的准确率达到了99.79%,这也是目前

在 MNIST数据集上测试的最高准确率。文献[8-10]中通过改进学习率、融合特征等方式减少了参数数量和消

耗时间;文献[11-12]中提出可以通过最大化利用数据和对图像的二值化处理来优化网络。王建仁等人[13]提出

改进的LeNet-DL网络,通过优化学习率,在 MNIST数据集上的识别准确率达到了99.34%;曾文献等人[14]提
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出了深度卷积自编码器神经网络,通过卷积神经网络对特征的提取,利用自编码器对特征信息进行保留,在

MNIST数据集上的识别准确率达到99.37%。闵锋等人[15]提出基于改进主成分分析网络的手写数字识别方

法,通过主成分分析网络和压缩感知的结合,得到低维的子空间,保留了高维图像的特征,从而降低了内存消耗,
但是准确率不高;侯艳路等人[16]提出了基于卷积神经网络的C-RF模型应用于手写数字识别,通过卷积神经网

络提取特征,再输入到RF进行分类,提高了泛化能力,减少了训练时间,但是准确率的提高不大。

1理论准备

1.1双向LSTM和激活函数

图1 传统LSTM元胞信息处理过程

Fig.1 TraditionalLSTMcellularinformationprocessingprocess

图1展示了传统LSTM 元胞的信息处理过

程。其中:Xt表示输入信息;At-1表示上文信息;

Ct-1表示上一时刻的单元状态;Ct表示更新后的

元胞 状 态 信 息;Ot 表 示 输 出 的 信 息;S 代 表

sigmoid激活函数,它输出的值介于[0,1]区间,当
值为0时表示全部抑制,值为1则表示全部激活;
图1中“+”代表求和,“×”代表乘积;tanh函数

用于生成候选记忆,值域为[-1,1]。于是图1展

示的整个信息处理过程可以描述为:输入信息Xt

在和上文信息At-1堆叠后被复制成4份:第1份

与遗忘权重W1相乘再加上偏置项b1后,经过激活

函数S得到遗忘门ft,从而决定从元胞状态中丢弃什么信息;第2份与输入权重W2相乘再加上偏置项b2后,经过

激活函数S得到输入门It,这样就确定了元胞外部的输入信息;第3份与候选记忆权重W3相乘再加上偏置项b3
后,经过激活函数tanh得到当前输入的单元状态Ut,也即决定了记忆哪些信息,这时将输入信息It与当前输入的

单元状态Ut相乘,再加上上一单元经过遗忘后的状态“Ct-1×ft”,就得到了更新后的单元状态Ct;第4份与输出

权重W4相乘再加上偏置项b4后,经过激活函数S得到输出门Yt,以此决定下一个状态要输出哪些信息。当前的

单元状态Ct经过tanh函数后与输出门Yt相乘便可得到元胞的输出Ot。这便是LSTM元胞处理信息输入到输出

的全过程。整个信息处理过程的具体计算为:

Ot=tanh(ft×Ct-1+It×Ut)×Yt。
其中:ft=S(W1×[At-1,Xt]+b1),It=S(W2×[At-1,Xt]+b2),Ut=tanh(W3×[At-1,Xt]+b3),Yt=S(W4×
[At-1,Xt]+b4)。[·,·]表示把两个向量连接成一个更长的向量。

图2 双向LSTM元胞

Fig.2 BidirectionalLSTMcellular

在循环神经网络中,由于神经网络层数较多,
每层的梯度大小会呈现指数下降或增长,从而出

现梯度消失和梯度爆炸问题,而LSTM 网络能很

好地解决这个问题。LSTM网络由许多互相连接

的LSTM元胞组成,它的基础架构为双向LSTM
元胞(图2)。双向LSTM 存在两种类型的元胞:
前向元胞和后向元胞。双向LSTM 的输出层,不
仅依赖之前的输入,还会依赖后面的元素,这样就

增加了信息的交流与维持,充分利用了数据。向

前隐藏层从0时刻到n时刻正向计算一遍,并保

存每个时刻向前隐藏层的输出,向后隐藏层从时

刻n到时刻0反向计算一遍,并保存每个时刻向后隐藏层的输出,将每个时刻向前隐藏层和向后隐藏层的输出

相结合,就得到了最后的输出。具体某一时刻的输出过程如下:X1和Y1分别表示t=1时刻的输入和输出,X1乘

以输入层与向前隐藏层之间的权重u,前一时刻向前隐藏层的输出a0乘以向前隐藏层之间的权重W,再将两者相

加经过激活函数f便得到当前时刻向前隐藏层的输出a1;X1乘以输入层与向后隐藏层之间的权重U,前一时刻

向后隐藏层的输出A2乘以向后隐藏层之间的权重w,再将两者相加经过激活函数f得到当前时刻向后隐藏层的
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输出A1,a1乘以向前隐藏层与输出层之间的权重v,A1乘以向后隐藏层与输出层之间的权重V,再将两者相加经

过分类函数S得到当前时刻的输出Y1。由此可以得知双向LSTM 输出的信息不仅是由当前输入的信息决定,
而且需要向前的输出和向后的输出共同决定的。具体计算方法为:

Y1=S(V×A1+v×a1)。
其中:A1=f(X1×U+w×A2),a1=f(X1×u+a0×W)。这里f是激活函数,通常有Relu和tanh等激活函数;

S是分类函数,通常用于二分类的是sigmoid函数,用于多分类的是softmax函数。
从LSTM元胞以及双向LSTM元胞的信息处理过程不难看出激活函数在神经网络中起着非常重要的作

用,选择合适的激活函数可以很大程度的提高神经网络的准确率。通常在双向LSTM 中用到的激活函数有两

种,分别是sigmoid激活函数和tanh激活函数,这两个激活函数的具体形式分别为:S(x)= 1
1+e-x

,tanh(x)=

ex-e-x
ex+e-x

。

1.2学习率

学习率是在神经网络进行训练时优化算法中的一个参数。在梯度项前乘以学习率,从而可以完成权重的更

新,最后收敛到最小值。学习率的设定会对网络的收敛速度和训练结果产生重要的影响。若学习率设定过小,
随着模型的训练,损失函数值会收敛过慢,使得模型需要消耗更多时间才会达到较理想的状态,如图3所示。若

学习率设定过大,随着模型的训练,会使损失函数发生振荡,不仅消耗更多的时间,也可能达不到最小值,如图4
所示。所以对于神经网络来说,学习率的设定非常重要。

图3 学习率设置过小的收敛过程

Fig.3 Theconvergenceprocesswhen
thelearningrateissettoosmall

图4 学习率设置过大的收敛过程

Fig.4 Convergenceprocesswith
excessivelylargelearningrate

2核心算法建立

2.1激活函数改进

图5 改进的tanh函数

Fig.5 Improvedtanhfunction

门控采用的是sigmoid函数。sigmoid函数能够使计算结果大多数为0或1,这样就满足了门控的要求,即
完全抑制和完全激活。在生成候选记忆时采用的是tanh函数,
因为tanh函数的输出值在[-1,1]区域内,与集中分布在0附

近邻域相吻合,而且tanh函数的输入也大多在0的附近邻域。
相比其他激活函数,tanh函数在0附近邻域拥有更大的梯度,所
以相比其他函数要收敛得更快。

本文提出一种基于tanh函数的改进函数,增大了中心区域

的梯度,同时也不会使梯度过快的饱和,具体表达式为:

ftanh(x)=e
2x-e

-x
2

e2x+e
-x
2
。

由此得到的中心梯度曲线见图5。图5中实线代表原始的tanh
函数,点划线代表本文提出的函数,虚线代表梯度更大的函数。
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从图5中可以看出,本文提出的函数不仅增大了0中心区域的梯度,而且使函数的梯度不会过快地饱和,非常接

近于原始的tanh函数。从原始的tanh函数曲线可以看出,一味地增大梯度会导致函数过早的趋于梯度饱和,从
而影响收敛速度。

2.2学习率改进

传统的学习速率设定主要根据先验经验设定和通过穷举来挑选出最优的学习率。但是这些方法,对网络的

训练会造成很大的困难,不仅模型训练成本高,会消耗很大的资源和时间,最后也不一定会得到较好的学习率。
学习率设置过高,收敛速度虽然变快,但是很难达到较高的准确率;学习率设置过小,可以达到较高的准确率,但
是收敛速度较慢。

本文提出一种自适应的算法,可以根据迭代的次数来优化学习率,当迭代次数较小时,学习率的降低会比较

快,随着迭代次数的增加,学习率变化的越来越慢,这样就能够同时满足收敛快,精度高的问题。具体计算方法

如下:

l=l0×e-
i
L。

其中:l0 是初始的学习率,它的设置可以较大,i表示第i次迭代,L 表示网络训练的总迭代次数。从公式中可以

看出,当i从0开始时,代表第1次迭代,公式的值为l0,当i很小时,e-
i
L 的值大于0,接近于1,当i增大时,e-

i
L

的值会不断减小并趋于e-1,这样就能保证学习率不会过低。由e为底数的指数函数的特点可知,随着迭代次数

的增加,值会变小并且变化率也会变小,也就是迭代次数越高,学习率的变化越慢,使得精确率越高。本文设置

l0 初始值为0.005,L为600。

2.3双向LSTM改进

将改进的激活函数应用于LSTM元胞中,再定义两种类型的LSTM元胞,即前向元胞和后向元胞。将前向

元胞和后向元胞的输出作为输入,构建双向循环神经网络。
损失函数采用的交叉熵损失函数为:

fLoss=-∑
n

i=1
yi×ln(ŷi)。

其中:yi 表示与i对应的真实值,ŷi 表示与i对应的预测值。从上式可以看出该函数具有结构简单,计算量小等

优点,所以应用较为广泛。
将改进的学习率应用到优化函数当中。优化函数采用的Adam优化函数。
原始输出经过softmax函数之后,输出符合概率分布的参数。训练过程中为了防止过拟化[17],本文采用

Dropout方法[18],参数设为0.8。具体来说,使得某个神经元以0.8的概率停止工作,在这次训练过程中不会更

新权重,也不参加计算,但是它的权值要保留下来,因为下一次运算它有可能会工作。

3数据集与实验结果

3.1数据集

图6 MNIST数据集的一个训练样本

Fig.6 AtrainingsampleofMNISTdataset

本文用来测试的数据集有两种,一种是 MNIST 数据集。

MNIST数据集中含有60000个训练样本和10000个测试样本。
其中训练样本具体形式如图6所示。

另一种是IMDB数据集,该数据集用于分类电影评论的好与

坏,其中有25000条作为训练集,25000条作为测试集。IMDB
数据集的测试样本形式如表1所示。

3.2对比模型

在 MNIST数据集上的实验分别采用了LeNet-DL网络、K-
近邻、卷积自编码器神经网络和基准双向LSTM 等4个模型,然
后将这些模型的实验结果与本文改进的双向LSTM 实验结果进

行对比。
在IMDB数据集上的实验则采用了lda1-svd、lda3-svm:LDA、word2vec-svm和基准双向LSTM 等4个模

37第2期           李 军,等:基于改进激活函数和学习率的双向LSTM研究



型,然后将这些模型的实验结果与本文改进的双向LSTM实验结果进行对比。

表1 IMDB数据集测试样本

Tab.1 IMDBdatasettrainingsamples

数据类型 样本的数据内容 标签

测试样本 Butthesechildrenareamazingandshouldbepraisedforwhattheyhavedone…… 正面

测试样本 Thisisanexampleofwhythemajorityofactionfilmsarethesame…… 负面

测试样本 Thatistruetoscotlandthisoneisprobablyuniqueifyoumaybe…… 正面

测试样本 NoteventheBeatlescouldwritesongseveryoneliked,andalthoughWalter…… 负面

测试样本 Ilikedthelookofthefilmandhowshotsweresetupandithoughtitdidn’trely…… 正面

测试样本 ThisGermanhorrorfilmhastobeoneoftheweirdestIhaveseen…… 负面

3.3实验参数

改进的双向LSTM中前向LSTM元胞和后向元胞都采用256个隐藏神经元,遗忘参数设为0.8,初始学习

率设为0.005。在 MNIST数据集上采用的是softmax分类函数,批处理样本大小为128,在IMDB数据集上采

用的是sigmoid分类函数,批处理样本大小为32。同时在IMDB数据集上需要统一输入数组长度,本文采用最

大句子长度为500,即大于500词的评论截断至500词,小于500词的用0填充。

3.4实验结果和分析

实验的硬件环境为:CPU主频为2GHz,Inteli5处理器;显卡型号为AMDRadeonR5,显存为2GB;内存

容量为8GB。实验的软件环境为:Windows10操作系统,Python编程语言,采用TensorFlow深度学习框架。
实验首先对模型的收敛速度进行对比。

表2为基准的双向LSTM和改进的双向LSTM在 MNIST数据集上的收敛情况对比。从表2可以看出基

准的双向LSTM在迭代训练了140次达到了82%的准确率,损失函数值为0.519259,而改进的双向LSTM 在

迭代训练了140次的时候,准确率已经达到了93.359%,并且损失函数值为0.183621。通过对比可知:改进的

双向LSTM在迭代次数相同的情况下达到了较高的训练准确率,并达到较低的损失函数值。实验证明改进的双

向LSTM收敛速度更快。

表2 MNIST数据集上对应的收敛情况

Tab.2 ConvergenceofthecorrespondingMNISTdataset

迭代次数
基准的双向LSTM在 MNIST收敛情况 改进的双向LSTM在 MNIST收敛情况

损失值 准确度 损失值 准确度

70 0.871526 0.69000 0.683741 0.75000

140 0.519259 0.82000 0.183621 0.93359

表3为基准的双向LSTM和改进的双向LSTM在IMDB数据集上收敛情况的对比。结果表明:基准的双

向LSTM在迭代了104次后,准确率达到53.88%,损失函数值为0.6916;改进的双向LSTM在迭代了104次

后,准确率达到了88.08%,损失函数值为0.2815。改进的双向LSTM在相同的迭代次数时达到了较高的准确

率,而且损失函数值也低于基准双向LSTM的损失函数值,不难看出改进的双向LSTM收敛速度更快。

表3 IMDB数据集上对应的收敛情况

Tab.3 ConvergenceofthecorrespondingIMDBdataset

迭代次数
基准的双向LSTM在IMDB收敛情况 改进的双向LSTM在IMDB收敛情况

损失值 准确度 损失值 准确度

104 0.6916 0.5388 0.2815 0.8808

关于准确率的对比结果显示:在MNIST数据集上经过1630次迭代训练之后,损失趋于稳定,对MNIST数

据集进行测试,准确率已经稳定的达到了99.61%,如表4所示。由本文所提方法与目前主流方法进行的实验结
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果对比可知,本文提出的方法的准确率要高于其他主流方法。
同样的在IMDB数据集上进行实验,改进的双向LSTM的准确率达到88.08%,相比基准双向LSTM 的准

确率有所提高,同样也优于其他对比模型(表5)。

表4 MNIST数据集上采用的方法以及对应的准确率

Tab.4 ThemethodsusedontheMNISTdatasetand
thecorrespondingaccuracyrates

模型 准确率

LeNet-DL网络 99.34%

K-近邻 89.81%

卷积自编码器神经网络 99.37%

基准双向LSTM 98.43%

本文改进的LSTM 99.61%

表5 在IMDB数据集上采用的方法以及对应的准确率

Tab.5 ThemethodsusedontheIMDBdatasetand
thecorrespondingaccuracyrates

模型 准确率

lda1-svd 81.68%

lda3-svm:LDA 80.84%

word2vec-svm 82.20%

基准双向LSTM 86.48%

本文改进的LSTM 88.08%

4结束语

本文提出了改进的双向LSTM,通过改进LSTM 中输入门与输出门的激活函数,并结合改进的学习率,在

MNIST手写数字识别数据集和IMDB电影评论数据集上进行实验,实验表明,改进的双向LSTM 相比基准双

向LSTM收敛速度更快,准确率更高,由此证明改进的双向LSTM 优于基准双向LSTM,未来将会把改进的双

向LSTM应用到更多的场景中。

参考文献:
[1]JEONGJH,YU B W,LEED H,etal.Classificationofdrowsinesslevelsbasedonadeepspatio-temporalconvolutional
bidirectionalLSTMnetworkusingelectroencephalographysignals[J].BrainSciences,2019,9(12):348.

[2]CHENGHJ,XIEZ,WULH,etal.DatapredictionmodelinwirelesssensornetworksbasedonbidirectionalLSTM[EB/OL].
(2019-08-13)[2021-03-25].https://link.springer.com/article/10.1186/s13638-019-1511-4.

[3]HUANGZH,XU W,YU K.BidirectionalLSTM-CRFmodelsforsequencetagging[EB/OL].(2015-08-09)[2021-03-25].
https://arxiv.org/abs/1508.01991.

[4]IIMIN,BUDI W,NUR R K.Handwritingdigitrecognitionusinglocalbinarypatternvarianceand K-nearestneighbor
classification[EB/OL].(2016-09-22)[2021-03-25].https://ieeexplore.ieee.org/document/7571937.

[5]MAJHIB,PUJARIP.OndevelopmentandperformanceevaluationofnovelOdiahandwrittendigitrecognitionmethods[J].
ArabianJournalforScienceandEngineering,2018,43(8):3887-3901.

[6]SHOPONM,MOHAMMEDN,ABEDINMA.Imageaugmentationbyblockyartifactindeepconvolutionalneuralnetworkfor
handwrittendigitrecognition[EB/OL].(2017-04-03)[2021-03-25].https://ieeexplore.ieee.org/document/7890867.

[7]LIW,ZEILERMD,ZHANGSX,etal.RegularizationofneuralnetworksusingDropConnect[EB/OL].(2017-04-03)[2021-03-
25].https://dl.acm.org/doi/abs/10.5555/3042817.3043055.

[8]KESERWANIP,ALIT,ROYPP.HandwrittenBanglacharacterandnumeralrecognitionusingconvolutionalneuralnetwork
forlow-memoryGPU[J].InternationalJournalofMachineLearningandCybernetics,2019,10(12):3485-3497.

[9]QIAOJ,WANGG,LIW,etal.AnadaptivedeepQ-learningstrategyforhandwrittendigitrecognition[J].NeuralNetworks,

2018,107:61-71.
[10]MONTAZERGA,SOLTANSHAHIMA,GIVEKID,etal.Farsi/Arabichandwrittendigitrecognitionusingquantumneural

networksandbagofvisualwordsmethod[J].OpticalMemoryandNeuralNetworks,2017,26(2):117-128.
[11]HOSSEINZADEH H,RAZZAZIF,KABIR E.A weaklysupervisedlargemargindomainadaptation methodforisolated

handwrittendigitrecognition[J].JournalofVisualCommunicationandImageRepresentation,2016,38:307-315.
[12]NEMMOURH,CHIBANIY.HandwrittendigitrecognitionbasedonaNeural-SVMcombination[J].InternationalJournalof

ComputersApplications,2010,32(1):104-109.
[13]王建仁,马鑫,段刚龙,等.边缘智能背景下的手写数字识别[J].计算机应用,2019,39(12):3548-3555.

WANGJR,MAX,DUANGL,etal.Handwrittendigitrecognitionunderedgeintelligentbackground[J].JournalofComputer

57第2期           李 军,等:基于改进激活函数和学习率的双向LSTM研究



Applications,2019,39(12):3548-3555.
[14]曾文献,孟庆林,郭兆坤.基于深度卷积自编码神经网络的手写数字识别研究[J].计算机应用研究,2020,37(4):1239-1243.

ZENGWX,MENGQL,GUOZK.Researchonhandwrittendigitrecognitionbasedondeepconvolutionself-codingneural
network[J].ApplicationResearchofComputers,2020,37(4):1239-1243.

[15]闵锋,叶显一,张彦铎.基于改进主成分分析网络的手写数字识别方法[J].华中科技大学学报(自然科学版),2018,46(12):

101-105.
MINF,YEXY,ZHANGYD.Handwrittendigitrecognitionmethodbasedonimprovedprincipalcomponentanalysisnetwork
[J].JournalofHuazhongUniversityofScienceandTechnology(NaturalScienceEdition),2018,46(12):101-105.

[16]侯艳路,丁世飞,孙统风.混合深度学习模型C-RF及其在手写数字识别中的应用[J].数据采集与处理,2018,33(2):343-350.
HOUYL,DINGSF,SUNTF.HybriddeeplearningmodelC-RFanditsapplicationinhandwrittendigitrecognition[J].
JournalofDataAcquisitionandProcessing,2018,33(2):343-350.

[17]HAWKINSDM.Theproblemofoverfitting[J].JournalofChemicalInformationandComputerSciences,2004,35(19):1-12.
[18]HINTONGE,SRIVASTAVAN,KRIZHEVSKYA,etal.Improvingneuralnetworksbypreventingco-adaptationoffeature

detectors[J].ComputerScience,2012,3(4):212-223.

ResearchonBidirectionalLSTMBasedonImprovedActivationFunctionandLearningRate

LIJun1,LIMing1,ZENGZheng2,LILi3

(1.CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331;

2.CollegeofJournalismandMedia,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331;

3.CollegeofComputerandInformationScience,SouthwestUniversity,Chongqing400715,China)

Abstract:[Purposes]WiththewideapplicationofbidirectionalLSTMrecurrentneuralnetworksinspeechrecognition,image
recognitionandsentimentclassification,ithasbecomeespeciallyimportanttoimprovetheaccuracyofbidirectionalLSTMrecurrent
neuralnetworks.[Methods]AnimprovedbidirectionalLSTMrecurrentneuralnetworkisproposed,whichgreatlyimprovesthe
convergencespeedandaccuracyofneuralnetworkbyimprovingtheinputgateandoutputgateactivationfunctionsinLSTMand
combiningwiththeimprovedlearningrate.[Findings]ExperimentswereconductedondifferentdomaindatasetsMNISTandIMDB,

andtheaccuracyreached99.61%ontheMNISTdataset,whichis1.172%higherthanthatofthebenchmarkbidirectionalLSTM,

and88.08%ontheIMDBdataset,whichis1.6%higherthanthatofthebenchmarkbidirectionalLSTM,andonbothdatasets,

higheraccuracyandlowerlossrateareachievedwithsmallernumberofiterationscomparedtothebenchmarkbidirectionalLSTM.
[Conclusions]ThisprovesthattheimprovedbidirectionalLSTMrecurrentneuralnetworkoutperformsthebenchmarkbidirectional
LSTMrecurrentneuralnetwork.
Keywords:bidirectionalLSTM;activationfunction;learningrate;inputgate;outputgate
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