






循环神经网络



1.问题介绍

如果只输入“beijing”
而没有记忆特性，
网络会输出相同结果；
如果能记忆前面的词，
结果就会不一样。



2.基本结构

将网络的输出保存在一个记忆单元中，这个记忆单元和下一次的输入一起进入神经网络。
网络输入时会联合记忆单元一起作为输入，网络不仅输出结果，还会保存到记忆单元。





输入序列的顺序会改变输出结果



无论序列有多长，都能不断输入网络，最终得到结果。



2.基本结构





循环神经网络的梯度



深度循环网络



双向RNN



3.存在的问题

• 记忆最大的问题在于它有遗忘性。

• 如果一项任务需要依赖近期信息来预测结果，RNN往往具有较好
的表现，但对于长时依赖问题，RNN就不在那么尽如人意。







长期依赖的挑战

       经过许多阶段传播后的梯度倾向于消失（大部分情况）
或爆炸（很少，但对优化过程影响很大）。

门控RNN（gated RNN）
ü 长短期记忆（long short-term memory，LSTM）
ü 门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）

Understanding LSTM Networks:http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/



Ø LSTM



LSTM Networks



LSTM Networks

standard RNN

LSTM



“门”是一种让信息选择式通过的方法，包含一个 sigmoid 神经网络层和
一个 逐点乘法操作，sigmoid层输出0到1之间的概率，描述每个部分有多少
量可以通过。

Step-by-Step



Step-1：决定丢弃信息

第一步是决定从细胞状态中丢弃什么信息。这个决定通过一个称为
forget gate（遗忘门）完成。该门会读取 ht-1和 xt，输出一个在 0 到 
1 之间的数值给每个在细胞状态 Ct-1 中的数字。



Step-2：确定什么样的新信息被存放在细胞状态中



Step-3：更新细胞状态



Step-4：基于细胞状态得到输出

1. 首先运行一个sigmoid层来确定细胞状态的哪个部分将输出
2. 接着用tanh处理细胞状态在将它和sigmoid门的输出相乘，输出
我们确定输出的那部分。



Gers&Schmidhuber（2000）提出添加“窥视孔（Peephole）连接”。
这意味着我们让门层观察细胞状态。

上图为所有的门增加窥视孔，但许多论文会给出一些窥视孔，而不是全部。



耦合遗忘门和输入门。我们不是单独决定忘记什么和应该添加什么新信息，
而是一起做出这些决定。



Cho, et al. (2014)提出门控递归单元（Gated Recurrent Unit, GRU）。
将遗忘门和输入门合成了一个单一的更新门。同时还混合了细胞状态
和隐藏状态和其他一些改动。最终的模型比标准的 LSTM模型要简单，
效果和LSTM差不多，但是参数少了1/3，不容易过拟合。



Operating on sequences of vectors

(1.e.g. image classification).  (2.e.g. image captioning).  (3.e.g. sentiment analysis). 
（4.e.g. Machine Translation）.  (5.e.g. video classification)



应用



应用



应用



应用



应用



Machine translation Image caption







传统自编码器被用于降维或特征学习。近年来，自编码器与潜变量模型
理论的联系将自编码器带到了生成式建模的前沿。



变分自动编码器VAE(Variational Auto－
encoder)



Generative Adversarial Nets（生成对抗网络）



Generative Adversarial Nets（生成对抗网络）



生成模型



对抗模型



对抗模型






