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循环神经网络

循环神经网络的应用场景比较多，比如写论文，写程序，写诗等。

无论是卷积神经网络，还是BP神经网络，他们的前提假设都是：
元素之间是相互独立的，输入与输出也是独立的。 
    但现实世界中，很多元素都是相互连接的，比如股票随时间的变
化，一个人说了：我喜欢旅游，其中最喜欢的地方是云南，以后有

机会一定要去_____。人应该都知道是填“云南“。因为我们是根
据上下文的内容推断出来的，但计算机要做到这一步就相当得难了
。因此，就有了现在的循环神经网络，他的本质是：像人一样拥有
记忆的能力。因此，他的输出就依赖于当前的输入和记忆。



循环神经网络

图像

图像数据 卷积神经网络

语音

文本

序列数据 循环神经网络

我一把把车
把把住了



实际应用中，某些任务需要能够更好的处理序列的信息，
即前面的输入和后面的输入是有关系的，比如：

• 理解文本时，需要处理这些词连接起来的整个
序列； 

• 处理视频时，要分析所以帧连接起来的整个序
列。

为了解决上述类似的问题，能够更好的处理序列的信息，
循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）就由此诞
生了。

序列数据

循环神经网络



循环神经网络

• 循环神经网络（Recurrent neural networks，简称RNN）是一
种通过隐藏层节点周期性的连接，来捕捉序列化数据中动态
信息的神经网络，可以对序列化的数据进行分类。

• 和其他前向神经网络不同，RNN可以保存一种上下文的状态，
甚至能够在任意长的上下文窗口中存储、学习、表达相关信
息，而且不再局限于传统神经网络在空间上的边界，可以在
时间序列上有延拓，直观上讲，就是本时间的隐藏层和下一
时刻的隐藏层之间的节点间有边。

• RNN广泛应用在和序列有关的场景，如如一帧帧图像组成的
视频，一个个片段组成的音频，和一个个词汇组成的句子。 



循环神经网络

• 《全世界就在那里》(外二首)

• 　　○小冰

• 　　河水上滑过一对对盾牌和长矛

• 　　她不再相信这是人们的天堂

• 　　眼看着太阳落了下去

• 　　这时候不必再有爱的诗句

• 　　全世界就在那里

• 　　早已拉下了离别的帷幕

• 　　生命的颜色

• 　　你双颊上的道理

• 　　是人们的爱情

• 　　撒向天空的一个星

• 　　变幻出生命的颜色

• 　　我跟着人们跳跃的心

• 　　太阳也不必再为我迟疑

• 　　

• 记录着生命的凭证

• 像飞在天空没有羁绊的云

• 冰雪后的水

• 那霜雪铺展出的道路

• 是你的声音啊

• 雪花中的一点颜色

• 是开启我生命的象征

• 我的心儿像冰雪后的水

• 一滴一滴翻到最后

• 给我生命的上帝

• 把它吹到缥缈的长空

《机智过人》
机心造化本无私，
智略功夫巧笑时。
过客不须频眺望，
人间天上有新诗。

——机器人“九歌”



循环神经网络

RNN对具有序列特性的数据非常有效，它能挖掘数据中的时序信息以及语义信息。

在语音识别、语言模型、机器翻译以及时序分析领域表现突出。



1. 模型结构

• x1、x2、x3为输入的序列；
• RNN引入了隐状态h（hidden state），h​可对序列数据提取特

征，接着再转换为输出。

①



1. 模型结构

• 每个步骤使用的参数U, W ,b相同，h2的计算方式和h1类似。

②



1. 模型结构

• 与h2相似，得到隐状态h3,h4。

③



1. 模型结构

• 根据参数V，隐状态h1，得到输出y1。

④



1. 模型结构

• 与y1相似，得到y2-y4。

⑤



1. 模型结构

上述为最经典的RNN结构：
• 序列到序列（sequence-to-sequence）

如何处理其他情况？

• 向量到序列（vector-to-sequence）

• 序列到向量（sequence-to-vector）

• 序列不等长（在实际应用中，我们遇到的大部分问题序列都是不等长的）



1. 模型结构
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1. 模型结构

one to one one to many many to one many to many many to many



1. 模型结构

向量到序列（vector-to-sequence）模型

• 方式1：只在其中的某一个序列进行计算，比如序列第一
个进行输入计算。



1. 模型结构

• 方式2：把输入信息X作为每个阶段的输入。

向量到序列（vector-to-sequence）模型



1. 模型结构

应用场景:
• 从图像生成文字，输入为图像

的特征，输出为一段句子；
• 根据图像生成语音或音乐，输

入为图像特征，输出为一段语
音或音乐。

向量到序列（vector-to-sequence）模型

这是一只猫

1 vs N



1. 模型结构

序列到向量（sequence-to-vector）模型

• 在最后的一个序列上进行输出变换。



1. 模型结构

序列到向量（sequence-to-vector）模型

应用场景:

• 输出一段文字，判断所属类别；

• 输入一个句子，判断情感倾向；

• 输入一段视频，判断所属类别。

N  vs 1



2. RNN的训练

时序反向传播(BPTT)：
传统反向传播(BP)在时间序列上的拓展

在t时序记忆单元的误差有两个来源，分别是t时序误差��对记忆单元的偏微分和记忆单元在下一个时序t+1的误

差对t时序记忆单元的偏微分，需要将两者相加

时序越长，最后一个时序的损失对第一个时序中w的梯度越容易出现梯度消失或梯度爆炸现象

某个权重w的梯度是该权重在所有时序上梯度的累加

BPTT的三个步骤：

前向计算每个神经元的输出值

反向计算每个神经元的误差值��

计算每个权重的梯度

最后使用随机梯度下降算法更新权重。



2. RNN的训练

Ø 在每个时间节点t = 0,1,2,3,4 
神经网络的输出都会产生误差
值：E0, E1，E2，E3，E4 。与
前馈神经网络类似，RNN也使
用反向传播梯度下降法更新权
重。



3. 编码器-解码器结构

          Transformer出现之前，主流的序列转换模型都基于复杂的循环神经网络（RNN），
包含编码器和解码器两部分。当时表现最好的模型还通过注意力机制将编码器和解码器连
接起来。



3. 编码器-解码器结构

• 将数据编码成一个上下文向量c，该部分称为Encoder；
• 有多种方式：(1)把最后一个隐状态赋值给c；(2)对最后的隐状态做一

个变换；(3)对所有的隐状态做变换。

不同编码方式



3. 编码器-解码器结构

• 用另一个RNN网络（称为Decoder）对其进行解码；
• 方式1：将上下文向量c​作为初始状态输入到Decoder。

编码
解码



3. 编码器-解码器结构

• 用另一个RNN网络（称为Decoder）对其进行解码；
• 方式2：将c作为Decoder的每一步输入。

编码

解码



3. 编码器-解码器结构

应用场景:
• 机器翻译：输入一种语言文本序列，输出另外一种语言的文本序列；
• 文本摘要：输入文本序列，输出这段文本序列摘要；
• 阅读理解：输入文章，输出问题答案；
• 语音识别：输入语音序列信息，输出文字序列。

N vs M



3. 编码器-解码器结构

双向RNN：

预测可能依赖于整个输入序列。

应用举例：

• 语音识别：存在协同发音，对于
当前音素的解释可能依赖未来的
一些单词。



4. 注意力机制

在Encoder-Decoder结构中，Encoder把所有的输入序列都编码成一个统一
的语义特征c​再解码。
因此，c​中必须包含原始序列中的所有信息，c的长度就成了限制模型性能的
瓶颈。

以机器翻译为例，当要翻译的句子较长时，一个c​可能存不下那么多信息，
就会造成翻译精度的下降。

Attention机制通过在每个时间输入不同的c​来解决此问题。



4. 注意力机制

Attention机制：
用a衡量Encoder中h在解码时的相关性，a从模型中学习得到。



4. 注意力机制

Decoder中，每个c会自动选择与当前输出最匹配的上下文信息。



5. RNN特点与总结

• RNN主要用于处理序列数据。
对于传统神经网络模型，从输入层到隐含层再到输出层，层与层之间一般为
全连接，每层之间神经元是无连接的。但是传统神经网络无法处理数据间的
前后关联问题。
例如，为了预测句子的下一个单词，一般需要该词之前的语义信息。这是因
为一个句子中前后单词是存在语义联系的。

• RNN中当前单元的输出与之前步骤输出也有关。
具体的表现形式为当前单元会对之前步骤信息进行储存，并应用于当前输出
的计算中。
隐藏层当前输出由当前时刻输入向量和之前时刻隐藏层状态共同决定。



5. RNN特点与总结

RNN vs CNN

类别 特点描述

相同点 1. 传统神经网络的扩展。
2. 前向计算产生结果，反向计算模型更新。
3. 每层神经网络横向可以多个神经元共存，纵向可以有多

层神经网络连接。

不同点 1. CNN空间扩展，神经元与特征卷积；RNN时间扩展，神
经元与多个时间输出计算

2. RNN可以用于描述时间上连续状态的输出，有记忆功能，
CNN用于静态输出



L S T M
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1. LSTM

• RNN存在“长期依赖”问题：
当神经网络的节点经过许多阶段的计算后，之前比较长的时间
片的特征已经被覆盖，即难以记住先前的信息。

• RNN在处理长期依赖（时间序列上距离较远的节点）时会造
成梯度消失或者梯度膨胀的现象。

计算中包含一条反复与矩阵 W 相乘的路径。那么 t 步后，相
当于乘以     ，特征值分解得：

当特征值 λi 不在 1 附近时，若在量级上大于 1 则会爆炸；若小
于 1 时则会消失。 



1. LSTM

RNN缺陷：长期依赖(Long Term Dependencies)问题，产生长跨度依赖（短时记
忆）的问题。

梯度消失



1. LSTM

Ø 当梯度很大时，可以采用梯度截断的方法，将梯度约束在一个范围内。

梯度爆炸



1. LSTM

• “长期依赖”问题；

• 梯度消失或者梯度膨胀。

为了解决上述问题，研究人员提出了许多解决办法，其中最有
代表性的是Long Short-Term Memory（LSTM）长短期记忆网
络。



1. LSTM

RNN

LSTM



1. LSTM

​LSTM的关键就是细胞（cell）状态，水平线在图上方贯穿运行。
细胞状态类似于传送带。直接在整个链上运行，只有一些少量的
线性交互。信息在上面流传保持不变会很容易。

                                                 记忆长期信息



1. LSTM

​LSTM有通过精心设计的称作为“门”的结构来去除或者增加信息
到细胞状态的能力。
门是一种让信息选择式通过的方法。他们包含一个 sigmoid 神经
网络层和一个 pointwise 乘法操作。



1. LSTM

遗忘门

作用对象：细胞状态 。
​作         用：将细胞状态中的信息选择性的遗忘。
​操作步骤：该门会读取h和x，输出一个在 0 到 1 之间的数值给每
个在细胞状态C中的数字。1 表示“完全保留”，0 表示“完全舍
弃”。



1. LSTM

输入门

​作用对象：细胞状态。
​作         用：将新的信息选择性的记录到细胞状态中。
​操作步骤：
1. sigmoid层作为 “输入门层” ，决定什么值将要更新；
2. tanh层创建一个新的候选值向量      加入到状态中。



1. LSTM

更新信息

• 更新旧细胞状态的时间：��−1更新为��。

• ​我们把旧状态与��相乘，丢弃掉我们确定需要丢弃的信息。接

着加上��*��。这就是新的候选值，根据我们决定更新每个状态

的程度进行变化。

� � �

tanh

tanh

�t−1 �t

�t

ℎt−1

�t

�t �� 

�t

ℎt

�� = �� ∗ ��−1 + �� ∗ ��
tanh



1. LSTM

输出门

作用对象：隐层。
​作         用：确定输出什么值。
​操作步骤：
1. 通过sigmoid层来确定细胞状态的哪个部分将输出；
2. 把细胞状态通过 tanh 进行处理，并将它和 sigmoid 门的输出

相乘，最终仅仅会输出确定输出的那部分。



1. LSTM

小结

1. 过程：
可以类比为人记忆的容量有限，每个时刻遗忘掉一些旧的知识，
再输入（记住）一些新的知识，最后根据需要输出一些知识。
遗忘、记忆和输出由门控制。

2. C和h的理解。
• 上面的细胞C代表了长时记忆 ；
• 下面的 h 代表了工作记忆或短时记忆。
• 长期状态C由Tanh函数激活，然后通过输出门后得到短期状态h；
• 短期状态h用来输入到全连接层计算模型输出。



项 目 案 例 实 践
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1. 基于LSTM的股票预测

指标数据：
§ 开盘
§ 收盘
§ 最低
§ 最高
§ 成交量



1. 基于LSTM的股票预测

数据预处理（归一化）
之后结果：



1. 基于LSTM的股票预测

加窗
（window）

样本结果标记：窗口后涨跌作为样本标记,即窗口后的交易结果作为预测结果

模型采用MSE作为损失函数，对预测结果进行评价

股票走势转化为回归问题进行预测



1. 基于LSTM的股票预测

2层GRU（n_layers=2）

损失函数MSE



1. 基于LSTM的股票预测

q 训练epoch次数：10

q 训练集：1300+   验证集：170+   测试集170+



2. 模型变体

多隐层LSTM(堆叠）)



2. 模型变体

双向循环LSTM



2. 模型变体

Gated Recurrent Unit（GRU）
• 将忘记门和输入门合成了一个单一的更新门；
• 混合了细胞状态C和隐藏状态h；
• 是最流行的LSTM变体。

简化模型
提升训练效率



3. LSTM在语音识别中的应用

一、端到端语音识别系统

1. Deep Speech系列（如百度、微软）：

• 采用LSTM与CTC（Connectionist Temporal Classification）结合，直接学习音频频谱（如MFCC或梅尔谱）

到文本的映射。

• 例：百度Deep Speech 2使用双向LSTM堆叠结构，在噪声环境下实现高鲁棒性识别。

2. 混合模型应用：

• 将CNN与LSTM结合，先用CNN提取语音频谱的局部特征（如频域信息），再用LSTM建模时序关系。

二、语音唤醒与关键词检测

1. 智能设备唤醒：

• 华为HiAI引擎采用轻量化LSTM模型，通过检测特定唤醒词（如"小艺小艺"）触发设备。

• 技术特点：采用低功耗设计，支持离线运行，LSTM层处理实时音频流检测。

三、说话人识别与验证

1. 声纹特征建模：

• 阿里云声纹识别系统使用LSTM提取说话人特征向量（如x-vector），通过时序建模捕捉发音习惯差异。

• 应用场景：电话银行身份验证，错误率低于0.5%。



3. LSTM在语音识别中的应用

四、多模态融合应用

1. 唇语识别辅助系统：

• 牛津大学研究团队将LSTM用于唇部运动视频与语音信号的跨模态对齐，提升嘈杂环

境下的识别率。

五、前沿技术演进

1. Transformer-LSTM混合架构：

• 谷歌最新语音识别系统采用self-attention机制与LSTM结合，在长语音转录任务中

减少15%的CER（字符错误率）。



谢  谢！


