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概要

➢问题的根源: 为什么传统神经网络不擅长处理序列？

➢RNN的诞生: 引入“隐状态”，实现对历史的记忆。

➢核心应用: 使用RNN构建语言模型。

➢严峻的挑战: 长期依赖与梯度消失/爆炸问题。

➢优雅的解决方案: 门控机制——GRU与LSTM的崛起。

➢门控循环单元 (GRU)

➢长短期记忆网络 (LSTM)



循环神经网络
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为什么需要一种新的网络结构？

➢问题

➢无隐状态的神经网络 (如 MLP)

➢给定小批量样本 𝑋 ∈ ℝ𝑛×𝑑，隐藏层输出为

𝐻 = 𝜙(𝑋𝑊𝑥ℎ + 𝑏ℎ)

➢核心假设: 所有样本（𝑛个）是独立同分布

的。模型一次性处理所有输入，样本之间无

交互

➢局限性: 无法处理具有内在顺序和依赖关系

的数据，如文本。例如，预测“世界”需要

先看到“你好”

➢需求

➢序列处理的需求

➢可变长度: 模型能处理任意长度的句子

➢顺序依赖: 模型必须理解词语的顺序

➢历史记忆: 模型需要一个“记忆”机制来存

储之前看到的信息

➢我们需要一个能够循环处理并维护一个

动态记忆的模型
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无隐状态的神经网络

➢单隐藏层的多层感知机。设隐藏层的激活函数为 𝜙, 给定一个小批量样本 𝐗 ∈ ℝ𝑛×𝑑, 

其中批量大小为 𝑛, 输入维度为 𝑑, 则隐藏层的输出 𝐇 ∈ ℝ𝑛×ℎ

𝐇 = 𝜙 𝐗𝐖𝑥ℎ + 𝐛ℎ

➢隐藏层权重参数𝐖𝑥ℎ ∈ ℝ𝑑×ℎ ，偏置参数𝐛ℎ ∈ ℝ1×ℎ, 隐藏单元的数目为ℎ

➢接下来，将隐藏变量 𝐇 用作输出层的输入。输出层

➢𝐎 = 𝐇𝐖ℎ𝑞 + 𝐛𝑞 ,

➢其中, 𝟎 ∈ ℝ𝑛×𝑞 是输出变量, 𝐖ℎ𝑞 ∈ ℝℎ×𝑞 是权重参数, 𝐛𝑞 ∈ ℝ1×𝑞 是输出层的偏置参数。如分

类问题，可用 softmax(𝐎) 来计算输出类别的概率分布

➢【注】全部n个样本都输入
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引入“隐状态”— RNN的记忆核心

➢在时间步 𝑡 有小批量输入 𝐗𝑡 ∈ ℝ𝑛×𝑑

➢对于 𝑛 个序列样本的小批量, 𝐗𝑡 的每一行对应于来自该序列的时间步 𝑡 处的一个样本

➢时间步 𝑡隐状态𝐇𝑡 ∈ ℝ𝑛×ℎ ，通过循环计算来更新隐状态

𝐇𝑡 = 𝜙 𝐗𝑡𝐖𝑥ℎ + 𝐇𝑡−1𝐖ℎℎ + 𝐛ℎ

➢𝐻𝑡 总结了从序列开始到时间步 𝑡 的所有相关信息

➢权重 𝑊𝑥ℎ 和 𝑊ℎℎ 在所有时间步中是共享的，这让模型学习通用的序列模式
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循环神经网络

➢隐含状态更新𝐇𝑡 = 𝜙(𝐖ℎ𝑥𝐗𝑡 + 𝐖ℎℎ𝐇𝑡−1 + 𝐛ℎ)

➢输出更新𝐎𝑡 = 𝐖ℎ𝑞𝐇𝑡 + 𝐛𝑞

➢计算损失

x

h

观测

解释

o输出
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RNN的折叠与展开视图

➢折叠视图 (循环表示)

➢一个RNN单元(A)，一个指向自身的循环箭

头，表示隐状态在时间步之间的传递。

➢这种表示简洁地体现了其“循环”的本质。

➢按时间展开视图 (前馈网络表示)

➢将循环展开成一个链式结构，清晰地展示

了信息在时间序列上的流动。

➢在时间步 𝑡，单元A接收当前输入 𝑋𝑡 和来自

上一步的隐状态 𝐻𝑡−1，计算出新的隐状态

𝐻𝑡 并传递给下一步。

关键: 所有标记为“A”的单元都使用完全相同的权重 

(𝑊𝑥ℎ , 𝑊ℎℎ)，这是权重共享的核心体现。

         

 

   

   

 

      

 

       

       

 

   

   

 

       

       

          
   



应用与挑战
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基于循环神经⽹络的字符级语⾔模型

➢根据过去的和当前的词元预测下一个词元

➢输入: 你好，世界！

➢标签 (目标输出): 好，世界！<eos> (原始序列向左移一位)

➢工作流程

➢时间步1: 输入“你”，RNN计算 𝐻1，并预测下一个词的概率分布（目标是“好”）

➢时间步2: 输入“好”，RNN结合 𝐻1 计算 𝐻2，并预测下一个词的概率分布（目标是“，”）

➢Bengio等⾸先提出使⽤神经⽹络进⾏语⾔建模

➢字符级语⾔模型(character-level language model)，将⽂本词元化为字符/非单词
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评估语言模型 - 困惑度(perplexity)

➢交叉熵

➢一个观察者，他认为下一个词的概率分布是 Q (模型预测)，而真实分布是 P (真实的下一个词)

➢交叉熵𝐻(𝑃, 𝑄): 可以想象为“该观察者在看到真实数据时的预期惊异程度”

➢𝐻(𝑃, 𝑄) = − σ𝑥 𝑃 (𝑥)log𝑄(𝑥)。对于语言模型，它简化为对真实下一个词的负对数似然

➢直观度量: 困惑度 (Perplexity)

➢定义: 困惑度是交叉熵的指数形式

Perplexi y(𝑃, 𝑄) = exp(𝐻(𝑃, 𝑄))

➢可以理解为模型在预测下一个词元时，平均面临的“有效选项数量”

➢完美模型: 困惑度为1，表示模型对下一个词的出现非常有信心且完全正确

➢基线模型: 如果模型预测是词表上的均匀分布（即瞎猜），困惑度等于词表大小。任何有用的模型都必

须超越这个基线

➢困惑度越低，语言模型性能越好
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长期依赖问题：RNN的阿喀琉斯之踵

➢RNN的训练方法，截断通过时间反向传播 (BPTT)

➢将RNN按时间展开成一个深层网络，然后使用反向传播计算梯度

➢挑战: 梯度需要从最后一个时间步传播到第一个时间步

➢根本问题: 梯度消失与梯度爆炸
➢在反向传播过程中，梯度计算涉及一长串雅可比矩阵的连乘

𝜕𝐿𝑡

𝜕𝐻𝑘
=

𝜕𝐿𝑡

𝜕𝐻𝑡
ෑ

𝑖=𝑘+1

𝑡
𝜕𝐻𝑖

𝜕𝐻𝑖−1
∝

𝜕𝐿𝑡

𝜕𝐻𝑡
(𝑊ℎℎ

𝑇 )𝑡−𝑘

➢梯度消失: 如果权重矩阵 𝑊ℎℎ 的范数或激活函数的导数小于1，经过多次连乘后，梯度会呈指数级衰

减至0。这使得模型无法学习到相距很远的时间步之间的依赖关系（长期依赖问题）

➢梯度爆炸: 如果权重矩阵范数大于1，梯度会呈指数级增长，导致训练不稳定，更新过大

➢初步解决方案，梯度裁剪 (Gradient Clipping)，有效预防梯度爆炸
➢ 如果梯度的范数 𝑔 超过一个预设的阈值 𝜃，就将其投影回半径为 𝜃 的球上

if ∥ 𝑔 ∥> 𝜃,   hen 𝑔 ←
𝜃

∥ 𝑔 ∥
𝑔

➢梯度裁剪治标不治本，它解决了梯度爆炸，但对更根本的梯度消失问题无能为力
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引入“门”来智能控制信息流

➢与其让信息在RNN中被动地、粗暴地混合和衰减，不如设计一种机制，让模型能够主

动地、有选择地决定

➢哪些旧信息需要忘记？

➢哪些新信息需要学习？

➢哪些信息应该传递到下一步？

➢实使用Sigmoid激活函数作为“门”。其输出在 (0, 1) 之间，看作控制阀门

➢0: 完全关闭，信息无法通过

➢1: 完全打开，信息无损通过

➢(0, 1)之间: 按比例通过部分信息
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在一个序列的注意力

➢并非所有元素都具有同等意义

➢想只记住相关的元素【特别的元素】

➢能关注的机制(更新门)【 0为与过去无关，1为只和过去有关】【更新的是候选的内容】

➢能忘记的机制(重置门)【0忘记，1记住】【生成候选内容，不一定会更新】

➢如何实现？

➢对应的控制变量

➢隐状态，以及候选隐状态！



门控循环单元(GRU)

第一个具体网络的RNN
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GRU: LSTM的精简高效变体

➢核心组件:

➢更新门 (Update Gate) 𝑍𝑡: 控制新状态中有多少是旧状态的副本

➢重置门 (Reset Gate) 𝑅𝑡: 控制在计算“候选隐状态”时，要忘记多少过去的隐状态

➢直觉

➢重置门决定了如何将新输入与之前的记忆结合，它控制着“短期记忆”的形成

➢更新门决定了最终的记忆在多大程度上是过去的记忆，在多大程度上是新形成的“短期记

忆”，它控制着“长期记忆”的保留
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门控循环单元

➢重置门𝑹𝑡，新信息如何形成

➢𝑹𝑡 = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑟 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑟 + 𝒃𝑟

➢控制着过去的信息 (𝐻𝑡−1) 对新信息的生成 (候选隐状态 ෩𝐻𝑡) 的影响程度

➢候选记忆，存放在候选隐状态中，1：记住；0：不记住

➢ ƿ𝐇𝑡 = tanh 𝐗𝑡𝐖𝑥ℎ + 𝐑𝑡 ⊙ 𝐇𝑡−1 𝐖ℎℎ + 𝐛ℎ

➢更新门𝒁𝑡 ，决定了新信息是否被采纳

➢𝒁𝑡 = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑧 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑧 + 𝒃𝑧

➢控制着最终的隐状态 (𝐻𝑡) 在多大程度上是对旧状态 (𝐻𝑡−1) 的复制，以及在多大程度上采纳了

新生成的信息 ( ෩𝐻𝑡)

➢1：采纳新的记忆；0：完全用过去隐含状态

➢ 𝐻𝑡 = (1 − 𝑍𝑡) ⊙ 𝐻𝑡−1 + 𝑍𝑡 ⊙ ෩𝐻𝑡
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候选隐含状态

➢候选隐状态 (candidate hidden state) ƿ𝐇𝑡 ∈ ℝ𝑛×ℎ

ƿ𝐇𝑡 = tanh 𝐗𝑡𝐖𝑥ℎ + 𝐑𝑡 ⊙ 𝐇𝑡−1 𝐖ℎℎ + 𝐛ℎ

➢符号 ⊙ 是Hadamard积 (按元素乘积) 运算符

➢重置们𝑹𝑡值越大，隐含状态保留越多

➢保留到候选隐含状态中
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隐含状态

➢ 𝐇𝑡−1 和 ƿ𝐇𝑡 之间进行按元素的凸组合更新隐含状态

𝐇𝑡 = 𝐙𝑡 ⊙ 𝐇𝑡−1 + 1 − 𝐙𝑡 ⊙ ƿ𝐇𝑡

➢隐含状态，融合输入信息和隐含状态的候选隐状态，加权平均

➢权重由更新门控制𝒁𝑡 ，0为与过去隐含状态无关，1为只和过去隐含状态有关

➢更新门数值越大，隐含状态保留越多

➢隐状态，与其相关状态包含

➢过去隐状态

➢候选隐状态

➢过去隐状态

➢输入
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门控循环单元(GRU)总结

➢

𝑹𝑡 = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑟 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑟 + 𝒃𝑟

𝒁𝑡 = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑧 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑧 + 𝒃𝑧

ƿ𝑯𝑡 = tanh 𝑿𝑡𝑾𝑥ℎ + 𝑹𝑡 ⊙ 𝑯𝑡−1 𝑾ℎℎ + 𝒃ℎ

𝑯𝑡 = 𝒁𝑡 ⊙ 𝑯𝑡−1 + 1 − 𝒁𝑡 ⊙ ƿ𝑯𝑡

𝑂𝑡 =  𝑯𝑡 𝑾ℎq + 𝒃q



长短期记忆(LSTM)
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电门联想

➢⻓短期记忆⽹络引⼊记忆元(memory cell)，或简称为单元(cell)

输出门

输入门

重置门
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长短期记忆(LSTM)

➢忘记门𝑭𝑡

➢重置单元的内容

➢输入门𝑰𝑡

➢决定是否应忽略输入数据

➢输出门𝑶𝑡

➢决定是不是使用隐状态

➢机制

➢隐状态

➢记忆和候选记忆【可理解为没有归一化的隐状态，因此这三个变量有交叉】
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输入门、遗忘门和输出门

➢

𝑰𝑡  = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑖 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑖 + 𝒃𝑖

𝑭𝑡  = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑓 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑓 + 𝒃𝑓

𝑶𝑡  = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑜 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑜 + 𝒃𝑜
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候选记忆元

➢候选记忆元 (candida e memory cell) ƿ𝐂𝑡 ∈ ℝ𝑛×ℎ 。函数的值范围为 −1,1

ƿ𝐂𝑡 = tanh 𝐗𝑡𝐖𝑥𝑐 + 𝐇𝑡−1𝐖ℎ𝑐 + 𝐛𝑐 ,

➢其中 𝐖𝑥𝑐 ∈ ℝ𝑑×ℎ 和 𝐖ℎ𝑐 ∈ ℝℎ×ℎ 是权重参数, 𝐛𝑐 ∈ ℝ1×ℎ 是偏置参数。



26

记忆元

➢门控循环单元中有机制控制输入和遗忘 (或跳过)。在LSTM中, 输入门 𝐈𝑡 控制采用多

少来自 ƿ𝐂𝑡 的新数据，而遗忘门 𝐅𝑡 控制保留多少过去的记忆元 𝐂𝑡−1 ∈ ℝ𝑛×ℎ 的 内容：

𝐂𝑡 = 𝐅𝑡 ⊙ 𝐂𝑡−1 + 𝐈𝑡 ⊙ ƿ𝐂𝑡
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隐状态

➢隐状态 𝐇𝑡 ∈ ℝ𝑛×ℎ

𝐇𝑡 = 𝐨𝑡 ⊙ tanh 𝐂𝑡
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长短期记忆(LSTM)总结

➢遗忘门和输入门，输出门

➢生成信息用于参数权重控制

➢⻓短期记忆⽹络的隐藏层输出包括“隐状态”和“记忆元”。只有隐状态会传递到输

出层，⽽记忆元完全属于内部信息。

➢

𝑰𝑡  = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑖 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑖 + 𝒃𝑖

𝑭𝑡  = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑓 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑓 + 𝒃𝑓

𝑶𝑡  = 𝜎 𝑿𝑡𝑾𝑥𝑜 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑜 + 𝒃𝑜

ƿ𝑪𝑡  = tanh൫𝑿𝑡𝑾𝑥𝑐 + 𝑯𝑡−1𝑾ℎ𝑐 + 𝒃𝑐

𝑪𝑡  = 𝑭𝑡 ⊙ 𝑪𝑡−1 + 𝑰𝑡 ⊙ ƿ𝑪𝑡

𝑯𝑡  = 𝑶𝑡 ⊙ tanh 𝑪𝑡
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回顾与展望

➢RNN: 通过隐状态和权重共享处理序列，但受限于长期依赖问题（梯度消失）

➢GRU & LSTM: 通过门控机制解决了长期依赖问题，能够学习长距离依赖关系

➢LSTM: 引入独立的记忆元 𝐶𝑡 和三个门（遗忘、输入、输出），设计精巧，功能强大

➢GRU: 将记忆元和隐状态合并，使用两个门（重置、更新），是LSTM的有效简化版，计算效

率更高

➢在算法谱系中的位置:

➢RNN是序列建模的基石

➢LSTM和GRU是RNN最重要的改进，至今仍是处理序列问题的强大工具

➢未来展望: 注意力机制 (Attention) 和 Transformer 架构的出现，为序列建模提供了新的范式，

尤其在NLP领域取得了巨大成功。但理解RNN及其门控变体，是理解这些更前沿模型演进逻

辑的关键
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