
时序神经网络

王闻博

Email: wenbo_wang@kust.edu.cn

昆明理工大学 机电工程学院

2026年5月15日



时序神经网络

1. 循环神经网络模型

2. Sequence-to-Sequence模型

3. 从注意力机制到自注意力

4.传统Transformer模型



问题的提出

• 序列数据的预测/回归问题
• 给定输入的实数向量序列： {𝒙1, 𝒙𝟐, ⋯𝒙𝑻}；

• 在t = 1,2,⋯ , T个位置上，对向量𝒙𝒊进行预测，给出概率分布𝒑𝒊，整体产生输出的概率分布向
量序列： {𝒑1, 𝒑𝟐, ⋯𝒑𝑻}。

• 基于MLP的朴素处理办法
• 前提假设：序列数据的长度固定；

• 序列数据情况下，MLP可能的输入输出定义：

• 将输入的实数向量拼接为一整个输入向量，作为MLP的输入；

• 将输出的概率向量拼接，作为MLP的输出。

• 任务数据特性和MLP固有结构的矛盾
• 序列数据长度可变，而MLP的输入层宽度固定；
• 局部特征的表示和学习：序列数据通常在不同位置上有相似的局部特征，MLP的结构并不能
对这些局部相似特征进行特殊化的处理。



朴素循环神经网络（Recurrent Neural 
Networks）的定义

• 网络的输入和输出
• 给定输入的实数向量序列： {𝒙1, 𝒙𝟐, ⋯𝒙𝑻}；

• 在𝑡 = 1,⋯ , T个位置上，给出输出（如，概率预测）𝒑𝒊，产生输出向量序列： {𝒑1, 𝒑𝟐, ⋯𝒑𝑻}。

• 网络结构的复用：在每一个位置（时间步）𝒕上，重复使用同一个网络结构
• 不同时间步的权重参数是共享的（从而减少了参数量）。

• 引入隐藏层和隐藏状态（隐变量）
• 隐藏层（中间层）以𝒙𝑡 和隐变量𝒉𝑡−1为输入，以𝒉𝑡为输出，在每一个时间步更新：

• 输出层仅依赖当前的隐变量𝒉𝑡

)tanh( 1 bWxUhh ++= − ttt

)( cVhp += tt  其中𝜎(·)可以是softmax等激活函数，视任
务所需输出（如分类任务）而定。

将历史状态/信息压缩到隐变量，从而实
现对时间依赖的学习。



循环神经网络（RNN）图解

• 引入所谓的“隐状态”（Latent State）
• 输入和输出：𝐱𝑡 和 𝐲𝑡 ；

• 隐状态：𝐬𝑡 ；

• 待学习参数：𝛉；

• 输入输出表达式和状态更新公式
• 𝐲𝑡 = 𝑔𝛉 𝐱𝑡, 𝐬𝑡 = 𝑔(𝐖𝑠y𝐬𝑡 + 𝑏𝑦)，其中𝑏𝑦是偏置量。

• 𝐬𝑡 = ℎ𝛉 𝐱𝑡, 𝐬𝑡 = ℎ(𝐖𝑥s𝐱𝑡 +𝐖𝑠s𝐬𝑡−1 + 𝑏𝑠)，其中𝑏s是偏置量。

• 沿输入-输入序列（时间步）展开左上图循环
网络特点：

• （1）参数𝛉（即𝐖𝑥s、𝐖𝑠s和𝐖𝑠y）
为共享权重，即沿时间轴的不同时间
节点（Timestamp）的输出和隐状态
计算共享同一线性变换矩阵。

• （2）循环连接：当前时刻的输出不仅
依赖当前输入，还依赖前一时刻的隐状
态。



循环神经网络（RNN）的模型特点

• RNN符合一般动态系统模型结构

• 系统当前时刻的状态 𝑠 𝑡 （即 RNN 中的隐藏状态 ℎ𝑡）：由上一时刻的状态 𝑠 𝑡 − 1 和当前输
入 𝑥 𝑡 共同决定。这体现了 RNN 的“记忆”能力——历史信息通过前一状态传递到当前。

• 系统当前的输出 𝑦 𝑡 （即 RNN 的输出 𝑝𝑡）：仅由当前状态 𝑠 𝑡 决定，与之前的输入无直接
依赖——历史信息已被压缩在状态中。

• RNN是一种自回归（Autoregressive）模型
• 序列中每一个位置上的输出只依赖之前位置的信息。

• 当前位置的状态是局部特征与全局特征的共同表示
• 局部特征：当前时刻的输入 𝑥𝑡 提供了瞬时的、局部的信息；

• 全局特征：通过隐藏状态 ℎ𝑡−1 累积的历史信息，包含了从序列起始到上一时刻的所有上下文。
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循环神经网络的训练

• 循环神经网络 ෝ𝒚 = 𝑓 𝐱;𝐖 的训练样本集形态：等长同步序列任务
• 输入序列： {𝒙1, 𝒙𝟐, ⋯ 𝒙𝑻}；

• 输出序列： {𝒚1, 𝒚𝟐, ⋯𝒚𝑻}；

• 损失函数的设计
• （a）回归任务；根据时间步误差，典型如单步平方误差：

𝑒𝑡 = (𝒚𝑡 − ෝ𝒚𝑡)
2，

通过累计时间步误差的形式构成损失函数𝑳；

• （b）自回归任务：根据具体任务使用其他损失函数，如输出序列的条件概率：

构造（最小化交叉熵）
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循环神经网络的梯度反向传播

• RNN的反向传播
• 特点：反向传播的误差定义与MLP相同（损失对中间
层净输入的梯度），但要注意损失对当前隐状态（t 时
刻）的偏导同后续时间步（t+1时刻）的隐状态相关：

• 权重梯度的计算需累加各时间步的梯度，如对𝐖𝑠s

（隐状态到隐状态权重）而言，有

• 类似地，有输入到隐状态权重𝐖xs的梯度：

误差项定义：

输出层：
令 净输入 𝐳𝑡

𝑦
= 𝐖𝑠𝑦𝐬𝑡 + 𝐛𝑦，则 𝐲𝑡 = 𝑔 𝐳𝑡

𝑦

输出层误差项：

𝜹𝑡
𝑦
=

𝜕𝐿

𝜕𝐳𝑡
𝑦

隐藏层：
令 净输入 z𝒕

𝒔​=𝐖𝑥𝑠xt+𝐖𝑠𝑠st−1​+𝐛s，
则 𝒔𝑡 = ℎ𝜃 z𝒕

𝒔

隐藏层误差项：

𝜹𝑡
s =

𝜕𝐿

𝜕𝐳𝑡
𝒔



循环神经网络的训练中的问题

• 梯度消失和梯度爆炸
• 反向传播在RNN结构中需要沿时间线迭代，见

• 由于上式中的方框部分的时间步的累乘效应，容易出现梯度消失或梯度爆炸问题——

梯度消失情况下，梯度更新将非常缓慢；

• 上式红框中，偏导计算需要对激活函数求导：

激活函数导数ℎ′(·)的绝对值往往在（0,1）间，累乘将导致梯度消失。

• 对于长时间序列的依赖性建模效果不佳。



循环神经网络的训练问题

• 历史上的解决方案
• 使用跳跃连接；

• 截断随时间反向传播（Truncated BPTT）：仅反向传播固定k步，而不是整个
序列

• 梯度裁剪（gradient clipping）——按范数截断梯度；

• 使用批归一化方案；

• 使用门控机制（控制长期历史信息对当前隐状态的贡献），缓解梯度消失问
题。

• 由此引出著名的“长短时记忆”（Long-Short Time Memory，LSTM）网络等
方案。



LSTM网络结构概览

• LSTM网络的关键结构
• 含有两个状态s𝑡 = 𝐶𝑡 , ℎ𝑡 ；
• 𝐶𝑡：单元状态（长期状态）

• 存储从一个时间步传递到下一个时间步的信息；
• 由单元状态引入类似跳过连接的方式，减少梯度消失问题。

• ℎ𝑡：隐状态（短期状态）
• 通常是LSTM的输出；
• 为得到网络最终输出𝑦𝑡 ，通常需要其他网络层对ℎ𝑡的进一步处理以产生所需的输出。



LSTM网络结构详解：单元状态
遗忘门：丢弃单元状态
不必要的历史信息

输入门：加入当前输入
的新信息到单元状态

门控：Hardamard积，
将门向量与待控制的特
征向量相乘；
特点：门向量与特征向
量维度相同，元素相乘
允许每个特征维度独立
地决定是否通过或衰减。

注意：遗忘门与C、h和x都相关

决定哪些信息更新进C

输出门



LSTM网络结构详解：隐状态

输出门：基于当前的单元状态，决
定隐状态的出处内容



门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）:针对
LSTM的进一步改进

更新门：控制历史信息ℎ𝑡−1和
当前信息的融合程度

重置门：决定历史信息
ℎ𝑡−1对当前计算的影响

GRU与LSTM相比：
• 把单元状态和隐状态合并为
一个隐状态输出；

• 把遗忘门和输入门合并入更
新门z。



时序神经网络

1. 循环神经网络模型
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4. 传统Transformer模型



Autoencoder（AE）简介

• Autoencoder的特征和主要组成
• 是一种无监督学习的神经网络模型，通过“压缩-
重建”机制学习数据的低维表示（潜在空间）。
其核心目标是将输入数据压缩为紧凑编码（隐编
码），并从中高精度地重建原始数据，无需人工
标注标签；

• 编码器（Encoder）：将高维输入 x 压缩为低维隐
向量z（通常维度远小于输入）。

• 解码器（Decoder）：从隐编码 z 重建原始变量，
作为输出；

• AE的训练：构建“输入与输出之间的”损失函数，
反向传播由网络中所采取的模块特性决定



Seq2Seq框架简介

• Autoencoder框架下的有限长序列输入输出
• 输入：长度为n的有序token组                                                             。
• 输出：长度为n的有序组                                                           。
• Encoder和Decoder可分别使用RNN（可以是多层）框架下的模型，即：

• 沿输入-输出序列（时间步）展开，如下图
Hidden State 输入

上个输入对应的Hidden State

W… W W …

…

W W W’

… …

…

…

W’ W’ …
…

Encoder Decoder

Decoder还产
生一个输出

𝑦𝑡



不存在Attention时的Seq2Seq模型

• 每步输入       产生一个Hidden Vector      ，每个Hidden Vector都经连接矩阵 W 输入给下一步的隐

含向量；

• Encoder的最后一个Hidden Vector       作为上下文的唯一概要表示 C（称为Context Vector），用

做Decoder的初始状态输入；

• Decoder的每一步输出     作为RNN下一步更新的输入；

• Decoder的每一个潜状态向量（称为Latent Vector）经连接矩阵W’输入给下一潜状态向量。

W… W W …

…

W W W’

… …

…

…

W’ W’ …
…

Encoder Decoder

输出 输出



Seq2Seq模型引入注意力机制（Attention）

• Decoder输出的条件概率由其本身的Latent Vector li 和Context Vector C 共同决定：

其中，      是由解码器决定的映射函数。

引入Attention模型的一般思路
• 扩展上下文表示的维度，对每个输入向量都产生一个对应的Context Vector Ci

D

e
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d
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r

Encoder

…

… …

Hidden 

Vector

转换



RNN注意力机制：由加权平均生成/确定Attention的值

D

e

c

o

d

e

r

Encoder

…

… …

• 每个输出向量对应的Context Vector是每个输入对应的隐含状态的加权值：

其中，      是第 j 个Hidden Vector对输出向量 的可学习贡献权重（影响）。

• 由上，如何决定注意力分布矩阵                      ，即为Seq2Seq模型待解决的问题。

Bahdanau Attention

Hidden 

Vector

转换



确定Attention值：软注意力机制

• 硬注意力：类比数据库系统

• 考虑从一个数据库中的Key-Value Pair中查询-检索（Query-Retrieve）某个给定
值

• 一次关联一个key；

• 一次检索返回一个定值value。

Key Value

k1 v1

k2 v2

… …

kn vn

Query Output （hit）: vi



软注意力机制（续）

• 软注意力：一次查询关联过的多个key值，通过计算query（q）与key（ki）值之
间的相关关系，确定哪个key与query最相关

• 相关性（similarity）si：q与ki相似性的度量：

• Attention分布概率：对si做Softmax处理后的值

• Attention值的计算：

Softmax相关性计算



软Query-Retrieval

• 图示化计算步骤

常用的Similarity计算方式：内积（或Scaled内积）



• 早期线性注意力机制

• 注意力机制计算𝑠𝑖𝑗：解码器的隐状态𝑙𝑖−1与编码器的隐状态ℎ𝑖做相似性的计算

• 输出𝑦𝑖由解码器的隐状态𝑙𝑖决定；
• 输入隐状态ℎ𝑖由输入𝑥𝑖决定。

软注意力机制适配：基于RNN的Autoencoder
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自注意力（Self-Attention）机制

• 自注意力：所有的query、key和value都来自于对同一输入序列的计算。

• 举例（Toy Example）

输入： I am a student

Query： student

Value（相似性计算
时需要做嵌入处
理）：

I am a -

归一化后的
Similarity

0.7 0.2 0.1 -

Attention值 0.7v1+0.2v2+0.1v3



点积自注意力中Query、Key和Value的计算

• 向量形式（对d维输入而言）

• Query：

• Key：

• Value:

• 把输入、Query、Key和Value按列向量堆叠成矩阵，X，Q，K，V，注意力机制
的矩阵形式如下：

其中，三个矩阵W*=Q, K, V是可学习的权重矩阵，三个向量的维度满足：

Scaled注意力机制



（一个可能的）带自注意力机制的一般化
Encoder-Decoder例子

CNN

嵌入

分割
为

Patch

序列

上
下
文
特
征
重
排

解码器
（如LSTM）

解
码
器

解
码
器

解
码
器

Softmax Softmax Softmax Softmax

…

<起始符>

<起始符>

松鼠

松鼠

在

在

吃
• 多模态——图像语义理解



时序神经网络

1. 循环神经网络模型

2. Sequence-to-Sequence模型

3. 从注意力机制到自注意力

4. 传统Transformer模型



词嵌入（Embedding）：Transformer的输入

• 词嵌入是对输入序列中Token的预处理过程

• 是序列数据处理任务（如自然语言处理，NLP）中将

离散符号Token（如单词或子词）转化为连续数值向量

的过程，为后续模型（如 Transformer）提供可计算的

语义表示；

• 最简单的embedding：独热编码。

• 词嵌入通过 “嵌入矩阵 + 语义学习” 实现

• 方法1：利用平台的Embedding层学习词嵌入（如Torch平台的nn.Embedding）；

• 方法2：使用预训练的词嵌入，典型如Word2Vec 模型（主流方法之一）

• 预训练方法利用在较大语料上预训练好的词嵌入或预训练模型，在当前任务中把这些词嵌入加载到

待训练模型中。除word2vec外，预训练模型还有：ELMo、BERT、XLNet、ALBERT等。



Transformer中编码器部分的自注意力机制模块

• 位置编码
• （如右图）在嵌入向量处理的过程中，需要加入位置编码，通过显
式添加位置信息，使模型区分序列中各元素的顺序；

• 正弦/余弦格式的位置编码：

其中，𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙是词向量（嵌入向量）维度；10000是调节波长超参数
（用以控制正弦函数频率衰减）。
• 位置编码和embedding编码通过逐元素相加（addition）而非拼接
（concatenation）的形式组合在一起，相当于在同一语义空间中叠加
两种信息。

• 层归一化（Norm）：对层的激活净输入信号进行归一化

• 多头自注意力+残差连接机制

• 多层感知机+残差连接机制



Transformer中的自注意力机制模块（续）

• 位置编码

• 层归一化（Norm）

• 多头自注意力+残差连接机制
• （回忆：软注意力机制）查询（Q）、键（K）和值（V）矩阵的计算都从同一
输入（Norm层的输出）𝑥𝑖获得：

• 多头自注意力——对同样的输入序列𝐗，引入N个头（即N组Q、K、V权重矩

阵）： {W𝒉
𝑸
,W𝒉

𝑲,W𝒉
𝑽}𝒉=𝟏

𝑵 ，每组权重矩阵独立初始化并学习，确保不同头关注输
入的不同特征子空间：

• 每个头的注意力（缩放点积注意力）值计算（计算后不同头通过线性层拼接）：

• 多层感知机+残差连接机制



多头自注意力机制计算图示

不
同
头

权重矩阵 Q/K/V矩阵 对不同头的
注意力值输
出进行拼接

线性变换层 注意力层输出

图片来源：
https://jalammar.github.io/illustrated-

transformer/



编码器-解码器构型下的Transformer

• 解码器的输入
• 目标序列嵌入：也就是我们期望模型生成的序列，例如
机器翻译中的目标语言句子。

• 位置t掩码：在解码器的自注意力层中，当处理第t个位置
的输入时，模型会生成一个掩码（mask），使得该位置
的词只能关注到自身（位置t）及之前位置（位置1到T-1）
的词。

• 多头交叉注意力机制
• 查询（Query）向量的来源：来自于解码器的上一个输出；
更准确地说，是来自同一模块解码器上一层的输出
（即 Masked Multi-Head Attention + Add & Norm之后的
输出）。

• 键（Key）和值（Value）向量的来源：来自编码器堆叠
Attention层的最终输出的序列表示（即编码器最顶
层Add & Norm后的输出）。

• 注意：无论解码器有多少层（右图第1,2,...,N层），其交
叉注意力层接收的 Key 和 Value 输入来源是固定的（见
下页），始终是整个编码器（所有堆叠层处理完毕后）
的最终输出序列。



编码器-解码器构型下的Transformer图解
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