
循环神经⽹络-RNN�

🍰 时序序列

时序序列其实就是⼀组按时间顺序记录的数值，它描述的是某个东西在不同时间的变化过

程。⽐如每天的⽓温、股票的价格、⼀个店铺每天的客流量等。这些数据按照时间先后排

列，显⽰了它们随着时间的变化趋势。

简单来说，时序序列就是：⼀串按时间排好顺序的数字，告诉我们某件事在时间上的变化规

律。通过分析这些数字，我们能发现它是否有上升、下降的趋势，或者有规律的波动，甚⾄

是⼀些意料之外的异常变化。

每⽉航班乘客数�

其实语⾔也是⼀种时序序列，⼈们渴望对语⾔模型进⾏建模完成翻译、分类等任务，于是RNN应运⽽

⽣

RNN-最初的循环神经⽹络�



常规神经⽹络�

模型架构

传统的循环神经⽹络（Recurrent�Neural�Networks，简称�RNN）是⼀类允许将前⼀个输出作为输⼊

并保留隐藏状态的神经⽹络。它们的典型结构如下：

RNN模型架构�

对于每个时间步t，激活值�� （hidden）和输出�� （output）的表达式如下：�a<t> y<t>
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微观运算流程

RNN种类� 架构图� 例⼦�

One-to-one� 传统神经⽹络�



One-to-many�
⽣成模型�

Many-to-one� 分类模型�

Many-to-many�
NER命名实体识

别�

Many-to-many� 机器翻译�



RNN的优缺点如下�

优点� 缺点�

• 可以处理任意⻓度的输⼊�

• 模型⼤⼩不随输⼊⼤⼩⽽增加�

• 计算过程会考虑历史信息�

• 权重在时间步⻓上共享�

• 计算速度较慢�

• 难以获取较⻓时间前的信息�

• 当前状态⽆法考虑任何未来的输⼊�

✏ RNN最⼤问题：难以解决⻓距离依赖�

为何会导致这⼀问题？

RNN中常使⽤的激活函数：�

sigmoid� Tanh� ReLU�

在�RNN�中经常会遇到梯度消失和梯度爆炸现象。产⽣这些现象的原因是，由于梯度的乘法效应，随着

层数的增加，梯度可能会呈指数级衰减或增⻓，因此很难捕捉到⻓期依赖关系。

RNN实践�

利⽤pytorch从零实现RNN模型�



导⼊必要的库�

import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim
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步骤�2：定义�RNN�类�

创建⼀个�RNN�类，并定义它的初始化⽅法、前向传播⽅法等。�

class SimpleRNN(nn.Module):
    def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size):
        super(SimpleRNN, self).__init__()
        self.hidden_size = hidden_size
        
        # 定义 RNN 层参数 
        self.i2h = nn.Linear(input_size + hidden_size, hidden_size)
        self.i2o = nn.Linear(hidden_size, output_size)
        self.softmax = nn.LogSoftmax(dim=1)

    def forward(self, input, hidden):
        combined = torch.cat((input, hidden), 1)
        hidden = self.i2h(combined)
        output = self.i2o(hidden)
        output = self.softmax(output)
        return output, hidden

    def init_hidden(self):
        # 初始化隐藏层 
        return torch.zeros(1, self.hidden_size)
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步骤�3：创建数据和超参数�

设定�RNN�的输⼊、隐藏层⼤⼩、输出⼤⼩等超参数。这⾥⽤简单的随机数据进⾏演⽰。�

input_size = 5   # 输⼊的特征维度 
hidden_size = 10 # 隐藏层的特征维度 
output_size = 2  # 输出的特征维度（例如⼆分类问题） 

rnn = SimpleRNN(input_size, hidden_size, output_size)
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# 创建随机数据：例如⼀个序列数据，包含 3 个时间步 
sequence = [torch.randn(1, input_size) for _ in range(3)]  # 3 时间步的序列 
target = torch.tensor([1])  # 假设⽬标输出是分类标签 1 
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步骤�4：定义损失函数和优化器�

使⽤交叉熵损失函数以及�SGD�优化器。�

criterion = nn.NLLLoss()
optimizer = optim.SGD(rnn.parameters(), lr=0.01)
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步骤�5：训练循环�

定义⼀个简单的训练循环。

# 训练循环 
num_epochs = 100
for epoch in range(num_epochs):
    rnn.zero_grad()   # 清除前⼀轮的梯度 
    hidden = rnn.init_hidden()  # 初始化隐藏层 

    # 输⼊序列的前向传播 
    for input in sequence:
        output, hidden = rnn(input, hidden)

    # 计算损失 
    loss = criterion(output, target)
    
    # 反向传播 
    loss.backward()
    optimizer.step()
    
    # 打印损失值 
    if epoch % 10 == 0:
        print(f'Epoch {epoch}, Loss: {loss.item()}')
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解释说明�

1. 数据输⼊：在训练过程中，模型接收⼀个序列，每⼀个时间步的数据经过前向传播，将输出与更新

后的隐藏状态返回。



2. 损失计算：只在序列的最后⼀个时间步计算损失。对于“许多对⼀”模型，通常选择最后⼀个时间

步的输出与真实标签进⾏对⽐。

3. 梯度更新：反向传播的梯度计算和参数更新，通过� loss.backward() �和�
optimizer.step() �完成。�

直接使⽤RNN模型�

导⼊必要的库�

import torch
import torch.nn as nn

1
2

定义RNN结构�

RNN模型由输⼊层、隐藏层和输出层组成。以下是构建RNN的代码⽰例：�

class SimpleRNN(nn.Module):
    def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size, num_layers=1):
        super(SimpleRNN, self).__init__()
        
        # 定义RNN层 
        self.rnn = nn.RNN(input_size, hidden_size, num_layers, 
batch_first=True)
        
        # 定义全连接层，⽤于将RNN的输出映射到⽬标输出 
        self.fc = nn.Linear(hidden_size, output_size)

    def forward(self, x):
        # 初始化隐藏状态 
        h0 = torch.zeros(num_layers, x.size(0), hidden_size)
        
        # 将输⼊x传⼊RNN 
        out, hn = self.rnn(x, h0)
        
        # 取最后⼀个时间步的输出，传⼊全连接层 
        out = self.fc(out[:, -1, :])
        
        return out
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这⾥， input_size 表⽰输⼊特征的数量， hidden_size 表⽰隐藏层神经元的数量，
output_size 表⽰输出层神经元的数量。



初始化模型参数�

input_size = 10      # 输⼊特征的维度 
hidden_size = 20     # 隐藏层的维度 
output_size = 1      # 输出的维度（例如⼆分类任务中为1） 
num_layers = 2       # RNN的层数 
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实例化模型�

model = SimpleRNN(input_size, hidden_size, output_size, num_layers)1

使⽤模型进⾏前向传播�

假设输⼊ x 是⼀个张量，形状为 (batch_size, sequence_length, input_size) ，例如：

batch_size = 5
sequence_length = 7
x = torch.randn(batch_size, sequence_length, input_size)

# 前向传播 
output = model(x)

print("Output shape:", output.shape)
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解释各部分含义�

• input_size ：每个时间步输⼊的特征维度。

• hidden_size ：隐藏层的维度，决定了隐藏状态的⼤⼩。

• num_layers ：RNN的层数。�

• output_size ：模型输出的维度，常⽤于映射为实际需要的输出格式。

在这个例⼦中，模型先将输⼊传⼊RNN层得到时间序列的输出，然后选取最后⼀个时间步的输出，经

过全连接层后输出最终结果。

常⻅操作和技巧�

• 初始化隐藏状态：通常在每次前向传播中都需要初始化隐藏状态 h0 ，尤其是在处理独⽴的数据批
次时。



• 选择时间步的输出：在很多任务中，我们只关⼼最后⼀个时间步的输出（例如句⼦分类任务），但
也可以取所有时间步的输出⽤于不同任务（如机器翻译）。

• 多层RNN：增加 num_layers 可以创建深层RNN，捕捉更复杂的模式。�


