
自然语言处理
第2讲 神经网络基础

王 石 资康莉 刘 瑜
2026年春季课程

https://ictkc.github.io/teaching/ 

https://ictkc.github.io/teaching/


2

第二讲 神经网络基础
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神经网络语言模型

给 一只 手…

[-0.4832, -1.4191, 0.6283, 0.0977]
[0.0887, -0.0405, -0.1081, -0.2165]

p(办|给…一只手)=0.075

（1）词分布式特征向量
(distributed feature vectors)

p(机|给…一只手)=0.000011 p(铐|给…一只手)=0.000001
p(办|给…一只手)=0.000065

（3）输出每个词的概率以及最可能的词

（2）神经网络

[0.8480, -0.4750, -0.1357, 0.4134]
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神经元（神经细胞）
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神经网络
归根结底，人类智能的物质基础是约千亿级神经元和百万亿神经突触连接的生物组织

100万个神经细胞在培养皿中经“电击”训练，学会了弹球游戏
Kagan B J, Kitchen A C, Tran N T, et al. In vitro neurons learn and exhibit sentience 
when embodied in a simulated game-world[J]. Neuron, 2022, 110(23): 3952-3969. e8.



1 神经网络原理
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神经元的简化数学模型：感知机（Perceptron）

感知机
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感知机（Perceptron）

❑ 本质是一个分类器 
❑ 输入：分类要素

l 例如：分类是否要出游
Ø  x1：天气是否晴天？（1/0）
Ø  x2：朋友是否有空？（1/0）
Ø  x3：论文是否录用？（1/0）
Ø  x4：兜里是否有钱？（1/0）

l 表示形式：4×1的矩阵（向量）
x = [x1, x2，x3，x4 ]-1

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html 

x
x1

x2

x3

x4

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html
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感知机（Perceptron）

❑ 本质是一个分类器 
❑ 输出：分类标签

l 例如：1/0

l 表示形式：1个数字，标量
y = 1/0

x
x1

x2

x3

x4

y = 1/0
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感知机（Perceptron）

❑ 本质是一个分类器 
❑ 决策过程：

l1 – 评估各要素权重
Ø  x1：天气是否晴天？  w1=0.1

Ø  x2：朋友是否有空？  w2=0.1

Ø  x3：论文是否录用？  w3=0.2

Ø  x4：兜里是否有钱？  w4=0.7

l 表示形式：4×1的矩阵
w = [w1,w2,w3,w4]

x

w1 w2 w3 w4

w
x1

x2

x3

x4

y = 1/0
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感知机（Perceptron）

❑ 本质是一个分类器
❑ 决策过程：

l2 – 多要素综合权衡
Ø  x1：天气是否晴天？1 × w1=0.1

Ø  x2：朋友是否有空？0 × w2=0.1

Ø  x3：论文是否录用？0 × w3=0.2

Ø  x4：兜里是否有钱？1 × w4=0.7

l 表示形式：矩阵乘法
x

w1 w2 w3 w4

w
x1

x2

x3

x4

𝝎 " 𝔁 =%
!"#

$

𝑤%𝑥%

"= 0.8

y = 1/0

𝝎 " 𝔁



12

感知机（Perceptron）

y = 1/0x

w1 w2 w3 w4

w
x1

x2

x3

x4

❑ 本质是一个分类器
❑ 决策过程：

l3 – 抉择（激活）
Ø  x1：天气是否晴天？1 × w1=0.1

Ø  x2：朋友是否有空？0 × w2=0.1

Ø  x3：论文是否录用？0 × w3=0.2

Ø  x4：兜里是否有钱？1 × w4=0.7

l 假设心理阈值=0.6：走！

"= 0.8

𝑓 𝑥 = )1, 𝑖𝑓 𝜔 " 𝓍 ≥ 0.6
0, 𝑖𝑓 𝜔 " 𝓍 < 0.6

𝜔 " 𝓍 > 𝑡ℎ?

Step 函数

𝝎 " 𝔁 𝜔 " 𝓍 + 𝑏 > 0?
令b = -th
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感知机（Perceptron）

y = 1/0x

w1 w2 w3 w4

w
x1

x2

x3

x4

❑ 本质是一个0/1分类器

𝜔 " 𝓍 > 𝑡ℎ?

Step 函数

𝝎 " 𝔁 𝜔 " 𝓍 + 𝑏 > 0?
令b = -th

𝜔 " 𝓍 + 𝑏 > 0 ? 1 : 0
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bias：生物神经元的“激活门禁”
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感知机的发展历程

“首个类似人脑思维的机器”感知机：美国海军
资助，400个光传感器模拟视网膜，连接约1000
个神经元处理信息，输出单一结果

https://www.ling.upenn.edu/courses/cogs501/Rosenblatt1958.pdf 

https://www.ling.upenn.edu/courses/cogs501/Rosenblatt1958.pdf
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感知机一定程度上引发了AI第一次浪潮

国防高级研究项目局（DARPA）等在20世纪60年代为人工智能研究项目提供了巨额资金
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单个感知机的致命缺陷：异或问题

b

逻辑运算 w1 w2 b 验证

与（x1∧x2） 1 1 1.5
1*1+1*1-1.5>0
 1*0+1*1-1.5<0

或（x1∨x2） 1 1 0.5
1*0+1*1-0.5>0
 1*0+1*0-0.5<0

非（～x1） -1 0 -0.5
-1*0+0*1/0+0.5>0
-1*1+0*1/0+0.5<0
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单个感知机的致命缺陷：异或问题

b

逻辑运算 x1 x2 y

异或（XOR）

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

11：w1 + w2 - b＜ 0  à b > w1 + w2

10：w1 + 0 - b ≥ 0    à b ≤ w1

01：0 + w2 - b ≥ 0    à b ≤ w2 

00：0 + 0 - b＜ 0    à b > 0

矛盾，无解！

1969年，Minsky
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XOR缺陷导致了AI第一次寒冬？

https://amturing.acm.org/award_winners/minsky_7440781.cfm 

1969

https://amturing.acm.org/award_winners/minsky_7440781.cfm
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XOR缺陷导致了AI第一次寒冬？
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf  

https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
https://rodsmith.nz/wp-content/uploads/Minsky-and-Papert-Perceptrons.pdf
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多层感知器 (Multilayer Perceptron ，MLP)

1

-1

-1

1

1

1

所有b=0.5

x1 x2 h1 h2 y

0 0 0 0 0

0 1 0 1 1

1 0 1 0 1

1 1 0 0 0
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多层感知器 (Multilayer Perceptron ，MLP)

❑ 多层感知机
Ø多个神经元构成一“层”(layer)

Ø神经元的输出依然只有一个，但可发
送给多个后层神经元

Ø信号发送是从前到后单向的，因此
MLP也称为“前馈神经网络 (Feed-
Forward Neural Network)”

Ø工作过程：信号从输入层向后逐层计
算，最终从最后一层得到分类结果

第一层：输入层 最后一层：输出层

中间层：隐藏层

b

b

注意：模型层数指权重层数（边的层数），而神经元不带权重
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多层感知器 (Multilayer Perceptron ，MLP)

•代码实现（代码加注释）
import numpy as np

class MLP:
def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size):

"""input_size:输入层节点数, hidden_size:隐藏层节点数, output_size:输出层节点数"""
self.W1 = np.random.randn(input_size, hidden_size) # 输入层 -> 隐藏层 权重矩阵
self.b1 = np.zeros((1, hidden_size)) # 隐藏层偏置
self.W2 = np.random.randn(hidden_size, output_size) # 隐藏层 -> 输出层 权重矩阵
self.b2 = np.zeros((1, output_size)) # 输出层偏置

def forward(self, X):
“”“ 前向传播过程"""
self.z1 = np.dot(X, self.W1) + self.b1 # 输入层 -> 隐藏层
self.z2 = np.dot(self.z1, self.W2) + self.b2 # 隐藏层 -> 输出层
return self.z2
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通用近似定理（Universal approximation theorem）

通用近似定理是神经网络的理论

基础。 它证明了一个具有包含足

够多但有限数量神经元隐藏层的

MLP，结合某些激活函数，可以

合理的精度近似任何连续函数
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然而……

x

w1 w2 w3 w4

w
x1

x2

x3

x4

𝜔 " 𝓍 > −𝑏?

𝜔 " 𝓍 + 𝑏 > 0?

示性 函数
𝜔, 𝑏怎么设置？



1 神经网络原理

2

3

4

26

目

录
训练神经网络



试错法

❑ 对w、b作微小变动，看y对不对？不对就总结规
律，继续改进！

27

b 
w

y

b + ∆b
w+ ∆w

y + ∆y

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap2.html 

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap2.html


y走向成熟：从0/1到(0,1)

❑ 对w、b作微小变动，但y的变动太猛了（非黑即
白），不利于总结规律

28

记：wx + b = z

y = 

记：wx + b = z

y = #
1, 𝑖𝑓 𝑧 ≥ 0
0, 𝑖𝑓 𝑧 < 0 输出信号z越大，

y越趋近1
0/1         (0,1)



其他常见激活函数

❑ tanh（双曲正切函数）

29

❑ ReLU（修正线性单元）



其他常见激活函数

❑ Softmax

30



预测 $𝑦与真实y的差距：损失（也称成本）

❑ 单样本

❑ 多样本
❑ 平均绝对误差
       （MAE）

❑ 均方误差
  （MSE）

31

!𝑦=f(x) 为预测值

𝐿 =
1
𝑛
'
*+,

-

𝑦* − )𝑦* .

𝐿 =
1
𝑛
'
*+,

-

𝑦* − )𝑦*

𝐿 = 𝑦* − )𝑦*

𝐿 = −'
*+,

-

𝑦* · 𝑙𝑜𝑔 )𝑦*

❑ 向量型多样本
❑ 交叉熵



训练

❑ 寻找一组w,b参数，使得在整个训练集上L最小

32

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛!,#𝐿



梯度下降（gradient descent）

w

b

L

问：如何达到最低点？
答：不管身处何处，一直往下滚
问：哪儿是下？
答：导的反方向

33

−
𝜕𝐿
𝜕𝑤 ,

𝜕𝐿
𝜕𝑏



梯度下降（gradient descent）

w

b

L

证明：记滚动距离∆𝐿

34

∆𝐿 =
𝜕𝐿
𝜕𝑤

∆𝑤 +
𝜕𝐿
𝜕𝑏
∆𝑏 =

𝜕𝐿
𝜕𝑤

,
𝜕𝐿
𝜕𝑏

:
∆𝑤, ∆𝑏

记 ;<
;= ,

;<
;>

:
= ∇𝐿	， ∆𝜃 = ∆𝑤, ∆𝑏

则∆𝐿 = ∇𝐿∆𝜃

若∆𝜃 = −𝜂∇𝐿 (𝜂 > 0)

则∆𝐿 = −𝜂 ∇𝐿 ?， < 0

导方向

走导反方向

就一定下坡



梯度下降（gradient descent）

w

b

L

证明：记滚动距离∆𝐿

35

∆𝐿 =
𝜕𝐿
𝜕𝑤

∆𝑤 +
𝜕𝐿
𝜕𝑏
∆𝑏 =

𝜕𝐿
𝜕𝑤

,
𝜕𝐿
𝜕𝑏

:
∆𝑤, ∆𝑏

记 ;<
;= ,

;<
;>

:
= ∇𝐿	， ∆𝜃 = ∆𝑤, ∆𝑏

则∆𝐿 = ∇𝐿∆𝜃

若∆𝜃 = −𝜂∇𝐿 (𝜂 > 0)

则∆𝐿 = −𝜂 ∇𝐿 ?， < 0

导方向

走导反方向

就一定下坡



求导的链式法则

36



反向传播的参数更新

37



多层网络训练过程：反向传播（back propagation）

38



多层网络训练过程：反向传播（back propagation）
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•代码实现（代码加注释）
class MLP:

def backward(self, X, y, output):
“”“X: 输入数据, y: 真实标签, output: 模型输出"""
# 1. 输出层误差
error = output - y
dZ2 = error # 输出层没有激活函数
dW2 = np.dot(self.a1.T, dZ2) 
db2 = np.sum(dZ2, axis=0, keepdims=True)
# 2. 传播到隐藏层
dZ1 = np.dot(dZ2, self.W2.T) * sigmoid_der(self.a1)
dW1 = np.dot(X.T, dZ1)
db1 = np.sum(dZ1, axis=0, keepdims=True)
# 3. 更新权重和偏置
self.W2 -= self.lr * dW2
self.b2 -= self.lr * db2
self.W1 -= self.lr * dW1
self.b1 -= self.lr * db1

𝑑 !" =
𝜕𝐿
𝜕 %𝑦

= %𝑦 − 𝑦

𝑑#! =
$%
$#!

= $%
$ !"
( $ !"
$#!

= (%𝑦 − 𝑦) 𝑔& ,-𝑧'

𝑑(! =
𝜕𝐿
𝜕𝑏'

=
𝜕𝐿
𝜕𝑧'

(
𝜕𝑧'
𝜕𝑏'

= 𝑑#!

𝑑)! =
𝜕𝐿
𝜕𝑊'

=
𝜕𝐿
𝜕𝑧'

(
𝜕𝑧'
𝜕𝑊'

= 𝑎*+𝑑#!

𝑑)" =
𝜕𝐿
𝜕𝑊*

=
𝜕𝐿
𝜕𝑧*

(
𝜕𝑧'
𝜕𝑊*

= 𝑥+𝑑#"

𝑑#" =
𝜕𝐿
𝜕𝑧*

= (
𝜕𝐿
𝜕𝑧'

(
𝜕𝑧'
𝜕𝑎*

) (
𝜕𝑎*
𝜕𝑧*

= (𝑑#!𝑊'
+) ( 𝑓& ,-𝑧*

𝑑(" =
𝜕𝐿
𝜕𝑏*

=
𝜕𝐿
𝜕𝑧*

(
𝜕𝑧*
𝜕𝑏*

= 𝑑#"

𝑧* = 𝑥 𝑊* + 𝑏*，𝑎* = 𝑓 ,-𝑧*
𝑧' = 𝑎*𝑊' + 𝑏'， %𝑦 = 𝑔 ,-𝑧'

𝐿 = 1/2(𝑦 − %𝑦)^2
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神经网络原理

常见网络结构



1

2

3

4
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神经网络原理

常见网络结构
3.1 RNN



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

42

❑ 具有“记忆”，擅长处理时序数据
时序数据（Time Series Data）是按时间顺序记录、反映事物随时间变化的一组有序数据集合，如人类语言

人类语言是时序的 《降临》中外星人语言时空一体的



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

43

❑ Bi-Gram Language Model

4𝑦0

x0

h0

4𝑦1

x1

h1

给         男   朋                               手  

4𝑦2

x2

h2

4𝑦𝑡

xt

ht…



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

44

❑ Tri-Gram Language Model

x0

4𝑦1

x1

h1

给         男   朋                               手  

4𝑦2

x2

h2

4𝑦𝑡

xt

ht…



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

45

❑RNN：t时刻的输出取决于当前及之前的状态
❑之前的状态“封印”在隐藏层中

t0给         t1男      t2朋                               tn  

4𝑦0

x0

h0

4𝑦1

x1

h1

4𝑦2

x2

h2

4𝑦𝑡

xt

ht…



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

46

❑RNN：t时刻的输出取决于当前及之前的状态
❑之前的状态“封印”在隐藏层中

!𝑦

x

h
简化表示

t0给         t1男      t2朋                               tn  

4𝑦0

x0

h0

4𝑦1

x1

h1

4𝑦2

x2

h2

4𝑦𝑡

xt

ht…



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）
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❑ 具有“记忆”，擅长处理时序数据

ℎ# = 𝜎 𝑤$$ℎ#%& +𝑤'$𝑥#

t层状态 t-1层状态

隐层-隐层权重

t层输入

隐层-输入权重

!𝑦

x

h 𝑤//

𝑤0/

𝑤/1

各自都只有一个矩阵，
多步间共享
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•代码实现（代码加注释）

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

class RNN:
def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size):

"""input_size: 输入维度, hidden_size: 隐藏状态维度, output_size: 输出维度"""
self.Wxh = np.random.randn(input_size, hidden_size) # 输入 -> 隐藏层
self.Whh = np.random.randn(hidden_size, hidden_size) # 隐藏层 -> 隐藏层
self.Why = np.random.randn(hidden_size, output_size) # 隐藏层 -> 输出层
self.bh = np.zeros((1, hidden_size)) # 隐藏层偏置
self.by = np.zeros((1, output_size)) # 输出层偏置

def forward(self, inputs):
"""inputs: 一个序列 [x1, x2, ..., xt]"""
h = np.zeros((1, self.Whh.shape[0])) # 初始隐藏状态
self.hidden_states, outputs = [], []
for x in inputs: # RNN核心公式

h = np.tanh(np.dot(x, self.Wxh) + np.dot(h, self.Whh) + self.bh)
y = np.dot(h, self.Why) + self.by
self.hidden_states.append(h)
outputs.append(y)

return outputs



循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）
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❑ 训练中的梯度消失/爆炸

4𝑦0

x0

h0

4𝑦1

x1

h1

4𝑦2

x2

h2

4𝑦𝑡

xt

ht…

𝜕A𝑦𝑡
𝜕ht 

𝜕ht

𝜕ht−1 
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• 直观理解：梯度更新时，梯度被近距离梯度主导，模型倾向于用近距离梯度
更新参数，导致难以学到长距离依赖关系
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长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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❑原理：增加“记忆细胞” 来解决RNN的梯度消失/爆炸



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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LSTM 通过设计“门”结构实现记忆选择

记忆细胞可以实现有选择性的长期记忆，信息在上面方便保持

点乘⊙ 加

a = [1, 2, 3]，b = [4, 5, 6]
a ⊙ b = [1×4, 2×5, 3×6]



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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• 遗忘门（Forget Gate） ：决定从细胞状态中 “遗忘” 哪些信息

例如：在预测下一个词时，细胞状态可能包含了主语男女性别的代词(“他”或“她”)，当看

到新的代词时，可以考虑忘记旧的代词

h维的(0,1)实数向量，用于逐维决定细
胞状态保留多少

Ct-1 = [1, 2, 3]， ft = [0.4, 0.5, 0.6]
Ct-1 ⊙ ft = [0.4, 1.0, 1.8]



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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• 输入门（Input Gate）：决定哪些新信息 “更新/存入” 细胞状态
Sigmoid: h维的(0,1)实数向量，用于决
定哪些值需要更新

Tanh: h维的(-1,1)实数向量，用于生成
新的候选值

新的细胞状态：遗忘掉了一些值，同时
又更新了一些

例如：当看到新代词时，需将新代词更新入细胞状态

⊙ ⊙



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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• 输入门（Input Gate）：决定哪些新信息 “更新/存入” 细胞状态

如果遗忘门始终为1（都不遗忘）且输入门始终为0（不
更新信息），则过去的细胞状态（记忆）将随时间被保
存，并传递到当前时间步（长距离依赖）

例如：当看到新代词时，需将新代词更新入细胞状态

⊙ ⊙



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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例如：根据细胞状态中的性别信息和当前输入，确定下一个词

• 输出门（Output Gate）：基于细胞状态和当前输入，决定输出
哪些信息到隐藏状态

⊙

细胞状态影响隐藏状态
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•代码实现（代码加注释）

长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）

class LSTM:
def __init__(self, input_size, hidden_size):

"""input_size: 输入维度, hidden_size: 隐藏状态维度"""
# 初始化权重矩阵
self.Wf = np.random.randn(input_size + hidden_size, hidden_size) # 遗忘门
self.Wi = np.random.randn(input_size + hidden_size, hidden_size) # 输入门
self.Wc = np.random.randn(input_size + hidden_size, hidden_size) # 候选记忆
self.Wo = np.random.randn(input_size + hidden_size, hidden_size) # 输出门
# 偏置
self.bf = np.zeros((1, hidden_size))
self.bi = np.zeros((1, hidden_size))
self.bc = np.zeros((1, hidden_size))
self.bo = np.zeros((1, hidden_size))
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•代码实现（代码加注释）

长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）

class LSTM:
def __init__(self, input_size, hidden_size):

. . . . . .(前一页)
def forward(self, inputs):

"""inputs: 输入序列 [x1, x2, ..., xt]"""
h = np.zeros((1, self.hidden_size)) # 隐藏状态
c = np.zeros((1, self.hidden_size)) # 记忆状态
outputs = []
for x in inputs:

combined = np.concatenate((h, x), axis=1) # 拼接输入和上一时刻隐藏状态
f = self.sigmoid(np.dot(combined, self.Wf) + self.bf) # 遗忘门
i = self.sigmoid(np.dot(combined, self.Wi) + self.bi) # 输入门
c_tilde = np.tanh(np.dot(combined, self.Wc) + self.bc)# 候选记忆
c = f * c + i * c_tilde # 更新记忆
o = self.sigmoid(np.dot(combined, self.Wo) + self.bo) # 输出门
h = o * np.tanh(c) # 更新隐藏状态
outputs.append(h)

return outputs



回忆：RNN

59

❑ 训练中的梯度消失/爆炸
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• 直观理解：梯度更新时，梯度被近距离梯度主导，模型倾向于用近距离梯度
更新参数，导致难以学到长距离依赖关系
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长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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• 梯度问题分析

<1 <1 <1 <0.45

<<1

<<1 <<1



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM）
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• 梯度问题分析

<<1

直观理解：
• 不应该被遗忘的（ft=1）被一直保存
• 该被遗忘的（ft=0）梯度消失



长短期记忆网络(Long Short-Term Memory）
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https://www.labvanced.com/player.html?id=74622 Corsi 块敲击测试：

https://www.labvanced.com/player.html?id=74622


GRU（Gate Recurrent Unit）：简化版LSTM

63

GRU 将 LSTM 的输入门和遗忘门合为更新门（update gate）

参数比LSTM 少，但是却也能够达到与 LSTM 相当的功能
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编码器-解码器（Encoder-Decoder）
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❑广泛用于处理序列到序列（Seq2Seq）任务的架构
1. 将输入序列先通过编码器压缩为一个中间表示
2. 再由解码器根据该表示逐步生成输出序列
3. 编码器、解码器都是神经网络（如RNN）



编码器-解码器（Encoder-Decoder）
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❑广泛用于处理序列到序列（Seq2Seq）任务的架构
1. 编码器（NN）先将输入序列通压缩为一个中间表示
2. 解码器（NN）再根据该中间表示逐步生成输出序列

Sutskever, Ilya, Oriol Vinyals, and Quoc V. Le. "Sequence to sequence learning with neural networks." 
Advances in neural information processing systems 27 (2014).



Encoder：先整体理解
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❑理解：将输入压缩为包含所有语义的固定长度向量

<start>   我们         在        玉泉路      校区   <end>
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Decoder：在逐字输出
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❑表达：将“理解向量”按需（如英文）逐字输出

<start>   We         are         at         Yuquan    Road    Campus 
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We           are         at         Yuquan    Road    Campus    <end>

4𝑦5

x5

h5



Encoder-Decoder
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❑先理解，再表达

5             ≠            6



Encoder-Decoder

70

❑先整体理解，再逐字表达
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•代码实现（代码加注释）

Encoder-Decoder

class EncoderDecoder:
“”“基于RNN实现，包含编码器和解码器"""
def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size):

"""input_size : 输入维度, hidden_size : 隐藏状态维度"""
# Encoder参数
self.Wxh = np.random.randn(input_size, hidden_size) # 输入 -> 隐藏层
self.Whh = np.random.randn(hidden_size, hidden_size) # 隐藏层-> 隐藏层
self.bh = np.zeros((1, hidden_size)) # 偏置

# Decoder参数
self.Wyh = np.random.randn(output_size, hidden_size) # 输出 -> 隐藏层
self.Whh_dec = np.random.randn(hidden_size, hidden_size) # 隐藏层-> 隐藏层
self.by = np.zeros((1, hidden_size)) # 偏置

# 输出层
self.Who = np.random.randn(hidden_size, output_size)
self.bo = np.zeros((1, output_size))
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•代码实现（代码加注释）

Encoder-Decoder

class EncoderDecoder:
def __init__(self, input_size, hidden_size, output_size):

. . . . . .(前一页)
def forward(self, inputs, target_len):

"""Encoder：将输入序列编码为中间表示"""
h = np.zeros((1, self.hidden_size)) # 初始隐藏状态
for x in inputs: # RNN核心公式

h = tanh(np.dot(x, self.Wxh) + np.dot(h, self.Whh) + self.bh)

"""Decoder：根据中间表示生成输出序列"""
y = np.zeros((1, self.Who.shape[1])) # 初始输入
outputs = []
for _ in range(target_len):

h = tanh(np.dot(y, self.Wyh) + np.dot(h, self.Whh_dec) + self.by)
o = softmax(np.dot(h, self.Who) + self.bo) # 输出层
outputs.append(o) # 统计输出结果
y = o # 将当前输出作为下一步输入

return outputs



Encoder-Decoder类型
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（1）N-1 （2）1-N

（3）N-M（M可等于N） （4）N-N

情感分类 语音合成、图像描述

翻译、问答、摘要 Tagging



不足之处
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❑区区一个固定长度的C，能容下多少信息？

!𝑦

x

h

C



Attention
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Coming Soon …



本节复习
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❑ 感知机、前馈、w/b，h/x/y

❑ 梯度下降、反向传播、𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛!,#𝐿

❑ RNN、LSTM、梯度消失/爆炸

❑ 有RNN为啥还需要Encoder-Decoder？
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思考：《降临》中外星人的语言适合哪个模型？
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CNN？
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