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前言及简介

DezemingFamily 系列书和小册子因为是电子书，所以可以很方便地进行修改和重新发布。如果您
获得了 DezemingFamily 的系列书，可以从我们的网站 [https://dezeming.top/] 找到最新版。对
书的内容建议和出现的错误欢迎在网站留言。

0.1 本书前言

本书的意义同前面几本，为提供一个的简洁的 RNN 实战代码。
循环神经网络会把一些输出和中间层结果进行存储，作为下一次的输入，因此这种网络具有

一定的记忆功能。可以想象到，对于同样的输入，可能由于前面的输入不同从而得到不同的输出，

例如下面两句话：I love you. 和 I do not love you. 网络可以根据前面的信息判断当前的句子描
述的是爱你还是不爱你。

在计算机图形学的实时渲染中（尽管用神经网络几乎无法实现“实时”），RNN 可以将前面
几帧的图像作为依据，总结渲染物体的特征，结合 AutoEncoder 对当前帧的图像进行去噪。这种
方法就是大名鼎鼎的 RAE。不过在本书中，我们并不会涉及这么复杂的例子。
本书简单介绍 RNN 的基本原理，然后重点介绍 RNN 中最重要的一类：LSTM。我们学习如

何搭建一个 LSTM 并运用到一个小项目中。
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1. 循环神经网络

1.1 基本的 RNN 结构 6

1.2 LSTM 7

1.3 LSTM 的流程 10

本章介绍循环神经网络的基本概念和一些简单的知识介绍。

1.1 基本的 RNN 结构

最简单的 RNN 结构如下（注意这是同一个神经网络，只是输入了三次）：

上面这个神经网络只有一个隐含层，扩展到多个隐含层表示如下：

这种把中间层用来当做记忆的网络叫做 Elman 网络。

有的网络会把上一帧的输出值输入到当前帧的隐含层，叫做 Jordan 网络。由于输出是带有
目标性的，所以我们能知道给 RNN 网络输入了什么东西：
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双向 RNN 就是训练一个网络，把数据从前往后训练保存一组参数，以及从后往前训练保存
一组参数，比如对于这个网络（其实实际上就是建造两个网络），一个训练过程是依次输入 I +
love + you；另一个训练过程是 you + love + I。我们把前后两个网络的结果一次作为输出：

但是具体实现过程肯定还是有不少细节在里面的，甚至是最简单的 RNN，我们也需要考虑如
何把输出或者记忆部分用来作为输入。

1.2 LSTM

LSTM是一个比较复杂的网络，也非常著名。这个网络全名为 long short-term memory网络：



8 1.2. LSTM

一个门控制输入，一个门控制记忆是否保留，一个门控制输出。上图的激活函数 f 表示门被

打开的程度，是一个 sigmoid 函数（注意输出值在 0-1 之间）。输入值激活以后与控制输入的门的
输出值相乘，得到 g(z)f (zinput )：

zf orget 通过 forget门，与存储的记忆值相乘，得到 cf (zf orget )，然后该值与记忆 cell的值相加，
得到 c′ = g(z)f (zinput ) + cf (zf orget )，更新为新的存储值：
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然后 c′ 经过激活以后，与控制输出的门值相乘，得到输出：

注意这里的 zinput、zoutput 和 zf orget 和 z 都可以是同样的输入向量，只是用来控制不同的门和

作为输入。结构如下，注意网络的权重都是可以训练得到的：
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也可以将输入 x 进行不同的变换，得到不同的 zinput、zoutput 和 zf orget 和 z 作为输入。我们

可以把这一个单元作为这个网络的神经元，因此它一个神经元需要的参数是别的一般的网络的四

倍。

1.3 LSTM 的流程

这个网络这么复杂，因此很多人可能会感觉它并不能很好的工作，或者感觉这玩意就是“根

据意识胡乱捏造出来的”。其实我也是这么感觉的，但很多时序相关场景这种网络结构却出乎意料

地好用。

本节参考 [1] 将流程提取出来，让读者能够更清晰地看到 LSTM 两个神经元之间的传递过程
（做图做了将近半个小时）。
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这个网络应该如何训练呢？首先我们需要定义一个损失函数，然后我们需要使用随着时间变

化的 BP 方法（BPTT）。由于 RNN 的训练比较复杂，我当初花了很久时间看论文和一些技术分
析（当时用的 keras）才勉强理解，但遗憾的是这对我在模型训练中并没有什么直接的帮助，因此
这个实战书中我就不进行讲解了，同时也建议如果不是深入研究 NLP 的或者网络原理的人可以
不用很详细的了解。我们只需要知道在实际训练中应该怎么定义损失函数和标签就可以了。

RNN 在实际训练中损失率可能会不断突变，不像卷积网络等的训练中正确率会不断抖动中
稳步上式，损失率不断抖动中稳步下降。在 RNN中会很有可能跳到 Loss很大的位置，在论文 [2]
中有一些比较详细的分析。简单来说，RNN 更容易出现梯度消失和梯度爆炸的现象，大家也可以
去 [3] 看看解释，个人认为解释的还算详细。

LSTM 可以控制梯度消失的问题，每个时间点，memory 里面的值是和输入相加的，一旦对
memory 有作用时，每次都会更新值（当 forget gate 打开时，梯度就并不会消失）。[4] 中有更详
细的分析说明，大家可以去参考一下。以后有时间我也会写一下关于神经网络梯度消失和梯度爆

炸的原因，以及为什么在 RNN 中梯度消失和梯度爆炸极其严重的问题。另外，LSTM 的简化版
Gated Recurrent Unit（GRU）会比 LSTM 更简单，大家可以自行搜寻一些原理和使用方法。
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本章介绍如何搭建 LSTM 网络，并完成一个小项目的实战。

2.1 我们的任务和数据

本节代码见 chapter2-1.py。
一个最简单的 LSTM 程序不会涉及 NLP 的基本知识，不需要 word embedding 等词汇编码

的方法，我们就用 LSTM 来做手写数字辨识，了解 LSTM 网络怎么搭建即可。
可能有人会很奇怪，为什么 LSTM可以做手写数字辨识呢？不同的图片之间有什么时序关系

吗？当然没有。但同一张图片的上下行之间却有时序关系，因此我们可以将每张图像一行一行地

输入，用 LSTM 总结行与行之间的关系，用来做手写数字辨识。
我们还是按照以前的方法，将数据导入：

1 from torch . u t i l s . data import Dataset
2 from torch . u t i l s . data import DataLoader
3 from to r chv i s i o n import da ta s e t s
4 from to r chv i s i o n . t rans forms import ToTensor , Lambda
5 #数据集 28∗28=784
6 t ra in ing_data = data s e t s .MNIST( root=’ . /myData ’ , t r a i n=True , trans form=

ToTensor ( ) , download=True )
7 test_data = data s e t s .MNIST( root=’ . /myData ’ , t r a i n=False , trans form=

ToTensor ( ) , download=True )
8 t ra in_data loader = DataLoader ( tra ining_data , batch_size=64, s h u f f l e=

True )
9 t e s t_data loader = DataLoader ( test_data , batch_size=64, s h u f f l e=True )

以及用前面几本书的方法可以显示一下图片检查正确性：
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1 import matp lo t l i b . pyplot as p l t
2 f i g u r e = p l t . f i g u r e ( )
3 img , l a b e l = tra in ing_data [ 1 0 0 ]
4 p l t . t i t l e ( l a b e l )
5 #squeeze函数把为1的维度去掉
6 p l t . imshow ( img . squeeze ( ) , cmap=”gray ” )
7 p l t . show ( )
8 pr in t ( img . shape )

2.2 LSTM 网络结构

本节代码见 chapter2-1.py。
我们先把 LSTM 的结构定义一下，然后再解释各个部分：

1 import torch . nn as nn
2 c l a s s LSTM_Net(nn . Module ) :
3 de f __init__( s e l f ) :
4 super (LSTM_Net, s e l f ) . __init__ ( )
5 s e l f .RNNNet = nn .LSTM(
6 input_s ize=28,
7 hidden_size=64,
8 num_layers=1,
9 b ia s = True ,

10 bat ch_f i r s t=True ,
11 )
12 s e l f . l i n e a r = nn . Sequent i a l (
13 nn . Linear (64 , 32) ,
14 nn .ReLU( ) ,
15 nn . Linear (32 , 10)
16 )
17 de f forward ( s e l f , x ) :
18 r_out , (h_n , h_c) = s e l f .RNNNet(x , None )
19 out = s e l f . l i n e a r ( r_out [ : , −1, : ] )
20 re turn out

首先解释一下 nn.LSTM：

• input_size 表示输入特征的维数（可以理解为是 embedding 后词向量的维度，我们的输入
维度是 28）；
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• hidden_size 表示 LSTM 中隐含层一层中 LSTM 神经元的个数；num_layers 表示循环神
经网络的层数；

• bias 表示是否用偏置，默认使用偏置；

• batch_first表示是否输入数据第一维是 batchsize，默认为 false，我们定义为 True，注意我们
的输入数据 shape应该是（batch_size,seq_length,embedding_dim），注意 embedding_dim
就是 input_size，seq_length 并不需要定义，因为网络不会限制输入数据的长度（比如一
个句子有多少个单词，网络并不会严格限制这件事）；

• 还有一些没有出现在 nn.LSTM上面代码的参数，例如 dropout=0表示默认不使用 dropout；

• bidirectional=false 表示默认不使用双向 LSTM。

至于 self.RNNNet 函数的输入：

• 输入到 self.RNNNet 的格式是 (input,(h_0,c_0))，因为我们前面定义了 batch_first=True，
所以 input 的 shape 就是 (batch_size,seq_length,input_size)；

• h_0 和 c_0 都是张量，shape 都是 (batch_size,num_layers*num_directions,hidden_size)，
它表示在这个 batch_size 每个输入要对应的 RNN 的 LSTM 单元初始状态，如果不提供的
话初始状态就是 0，其中 h_0 表示初始隐藏状态，c_0 表示初始细胞状态

• bidirectional=True 时 num_directions=1，否则就是 0

self.RNNNet 函数的返回值：

• h_0 表示最后一个单词的隐藏状态，c_0 表示句子最后一个单词的细胞状态，注意它们都
与句子的长度无关

我们需要明确的是 LSTM 中隐藏状态其实就是输出，细胞状态才是 LSTM 中隐藏的的中间
层，因此 output[-1] 与 h_n 是相等的（因为都是输出）。

注意如果网络的 nn.LSTM定义的输入中 batch_first=False，上面的所有 batch_size这一维
都会与第二维的进行交换。

r_out[:, -1, :] 的意义：

• 将第二维只保留最后一个元素。即原来的输出 shape是 (batch_size,seq_length,input_size)，
现在是 (batch_size,input_size)。我们只需要把序列中最后一个输入得到的输出送给后面的
线性结构即可。

2.3 开始训练网络

本节代码见 chapter2-1.py。
首先定义一些网络要训练前的参数：
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1 rnn = LSTM_Net( ) . cuda ( )
2 pr in t ( rnn )
3 import torch
4 opt imize r = torch . optim .Adam( rnn . parameters ( ) , l r =0.01)
5 l o s s_ func t i on = nn . CrossEntropyLoss ( )

然后就是训练网络的循环：

1 epochs = 100
2 f o r epoch in range ( epochs ) :
3 rnn . t r a i n ( )
4 f o r step , (x , y ) in enumerate ( t ra in_data loader ) :
5 # 训练网络

6 rnn . eva l ( )
7 with torch . no_grad ( ) :
8 # 测试网络

训练网络的代码如下，前一个 28表示一共 28行（seq_length），后一个 28表示每个 sequence
是 28 维的向量（embedding_dim）。view 函数相当于 resize，把 [64,1,28,28] 的 shape 变换为到
[64,28,28]。

1 x = x . view (−1 , 28 , 28) . cuda ( )
2 #上面的 view函数也可以使用 squeeze函数来代替，去掉为 1的维度
3 #x = x . squeeze ( ) . cuda ( )
4 y = y . cuda ( )
5 output = rnn (x )
6 l o s s = lo s s_ func t i on ( output , y )
7 opt imize r . zero_grad ( )
8 l o s s . backward ( )
9 opt imize r . s tep ( )

测试网络的代码如下：

1 t e s t_ l o s s = 0
2 c o r r e c t = 0
3 num_batches = len ( te s t_data loader )
4 s i z e = len ( te s t_data loader . datase t )
5 f o r X, y in te s t_data loader :
6 X = X. view (−1 , 28 , 28) . cuda ( )
7 y = y . cuda ( )
8 pred = rnn (X)
9 t e s t_ l o s s += lo s s_ func t i on ( pred , y ) . item ( )
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10 c o r r e c t += ( pred . argmax (1) == y) . type ( torch . f l o a t ) . sum( ) . item ( )
11 t e s t_ l o s s /= num_batches
12 c o r r e c t /= s i z e
13 pr in t ( f ”Test ␣Error : ␣\n␣Accuracy : ␣ {(100 ␣∗␣ c o r r e c t ) : >0.1 f }%,␣Avg␣ l o s s :

␣{ t e s t_ l o s s :>8 f }␣\n” )

现在我们的网络就可以开始用来训练了。在我的训练过程中看到，一个 epoch 以后，正确率
就能达到百分之 95 以上，然而接下来的训练中，正确率会在 97% 到 98% 之间跳动。
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