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你所知道的表征提取模型有哪些？

卷积神经网络

循环神经网络词袋模型

词向量模型

图神经网络

更多。。。



循环神经网络：
• 捕捉时序信息
• 通过记忆单元获得全局信息
• 线性马尔可夫性；

循环神经网络：
• 捕捉细粒度局部信息；
• 通过多层卷积获得全局信息；

图神经网络：
• 全连接图/连通图；
• 不受到位置远近的约束；
• 可获得局部和全局信息；

自然语言：序列数据到图数据的转换



什么是Transformer？（变压器？）

Transformer由谷歌公司于2017年发表在NIPS的论文《Attention
Is All You Need》中提出的完全使用Attention机制实现的端到端
机器翻译模型。

其主要贡献：
• 完全使用Attention机制；
• 可并行训练；
• 缓解了RNN、CNN的局部最优问题；
• 增加深度，进一步提高泛化能力；

解决问题：
• Transformer如何解决没有位置信息问题？
• 只有Attention，如何提高泛化能力？
• 如何进行文本生成？

Transformer模型



Transformer模型——表征
Embedding层：旨在对输入的文本Token进行表征

Token是什么？
Token是NLP分词工具将文本分词后的最小单位，常用的分
词方法由Word Piece、BPE等。

Input Embedding包含两部分内容：
• 词向量（Word Embedding）：可以是随机初始化（正态
分布初始化），可以使用预训练的Word2Vec等；

• 位置表征（Position Embedding）：用于保存不同位置的
信息，使得Transformer模型能够学习到位置信息



Transformer模型——表征

Position Embedding
采用正余弦函数来定义不同位置的表征向量。
• 对于某个Position，其向量的奇数位元素为余弦值，
偶数位元素位正弦值；

• 绝对位置❌，相对位置✅；
• 相邻的位置的位置表征向量也很相似；
• 可以表征任意长度的位置，避免位置OOV问题；
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Transformer Encoder
Encoder由若干Transformer Block组成，其主要目的是对输入的
文本进行双向编码。

Transformer Block包含如下几个模块：
• Multi-head Attention：由多个Self-Attention组成
• 残差链接&Layer Normalization
• Feed Forward

Transformer模型——Encoder



Transformer Encoder——Scaled Dot-Product Attention

Transformer模型——Encoder

𝑄 = 𝑋𝑊! 𝐾 = 𝑋𝑊" 𝑉 = 𝑋𝑊#

备注：Encoder中是双向编码，所
以无需进行Masking。
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Transformer Encoder——Scaled Dot-Product Attention

Transformer模型——Encoder

𝑄 = 𝑋𝑊! 𝐾 = 𝑋𝑊" 𝑉 = 𝑋𝑊#

多头注意力（Multi-head Attention）

思考：
• 多头注意力的作用是什么？和CNN有什么区别？
• 假设Embedding维度位768，一共有12个Head，每
个Head对应的Attention的维度是多少？



残差链接

Transformer模型——Encoder

Layer Normalization

Multi-head Attention的输
入与输出进行相加，避免
模型过深导致梯度消失或
梯度爆炸问题。

• Token之间存在相关性；
• 对于一批数据，样本之间是独立的；
• 每个Token对应的768个特征进行归
一化；

思考：
• 为什么要使用归一化？不使用会怎么样？
• 为什么Transformer不能使用Batch Normalization？



Feed Forward Network
本质上是一个使用ReLU的MLP

Transformer模型——Encoder

思考：
• 为什么要在Multi-Head Attention之后再接一层MLP？



Auto-regressive Generation
Transformer采用自回归式生成模式，因此在每个时刻t，只能
生成一个token，其可以定义为一个条件概率：

因此在t时刻，需要模型接收到如下信息：
• Encoder阶段对所有输入h的表征信息；
• 上一个生成的token 𝒚𝒕；
• 当前时刻的输入token 𝒙𝒕 。

Transformer模型——Decoder



Transformer Block
在Decoder中，每个Transformer Block与Encoder阶段类似，区
别在于：
• 有两层Multi-head Attention；
• 新增了一个Masked Self-Attention；
• 在第二层Multi-head Attention中，将Encoder和Decoder的信
息同时融合。

Transformer模型——Decoder

第一层Attention——Masked Multi-head Attention
• 输入：训练阶段，QKV全部来自于Decoder的输入；
• Attention矩阵，对“未来”的token进行Masking。

思考：为什么要对Attention矩阵进行Masking？



Transformer Block
在Decoder中，每个Transformer Block与Encoder阶段类似，区
别在于：
• 有两层Multi-head Attention；
• 新增了一个Masked Self-Attention；
• 在第二层Multi-head Attention中，将Encoder和Decoder的信
息同时融合。

Transformer模型——Decoder

第二层Attention——Multi-head Attention
• 输入：K和V来自于Encoder的输出，Q来自于第一层

Attention的输出。



Output
在当前位置输出一个词表上的概率分布，代表预测每个词的概率。

Transformer模型——Decoder



Transformer模型——Decoder



思考：Transformer里为什么用Layer Normalization？

Layer Normalization蕴含着独立同分布的假设，即输入的不同特征在分布上是相似的。
Transformer使用Layer Normalization的原因：

• 保证训练和推理阶段的一致性：Batch Normalization在训练和推理过程中对每个小批次的统计特
性进行归一化，而在推理时很难应用到单个样本上。相比之下，Layer Normalization对单个样本
进行归一化，使得在训练和推理时具有一致的表现，更易于应用于在线推理或单个样本的情况；

• 序列数据的适应性：Transformer中的自注意力机制对序列数据进行操作，不同位置的特征具有不
同的重要性。Layer Normalization逐位置对特征进行归一化，更适应序列中不同位置的变化和特
征重要性的差异；

• BN更加注重样本之间的相关性，但是NLP领域内输入的batch样本之间对应特征通常没有什么相
关性，然而样本内不的不同token之间却又相关性，因此采用LN更合适。



思考：Transformer时间复杂度是多少？如何进行优化？
要将自注意力（self-attention）的复杂度从O(n^2)降低到O(n)，可以采用以下有效方案：

• 自注意力矩阵的稀疏化：在计算自注意力时，可以通过设置适当的阈值，将注意力权重矩阵中
接近于零的元素设为零，从而将自注意力矩阵稀疏化。这样做可以减少计算量，并将复杂度从
O(n^2)降低到O(n)。注意力矩阵的稀疏化方法可以通过使用稀疏矩阵存储格式（如COO、CSR等）
来实现。

• 自注意力的分块计算：将输入序列划分为较小的块，在每个块内部计算自注意力，而不是对整
个序列进行计算。这种分块计算可以减少计算复杂度。在计算自注意力时，每个块只需要关注其
自身和相邻块的元素，而不必考虑整个序列的所有元素。

• 近似自注意力：使用一些近似方法来计算自注意力，以减少计算复杂度。例如，可以使用低秩
近似方法（如SVD、LU分解等）对注意力权重矩阵进行近似，从而将计算复杂度从O(n^2)降低
到O(n)。

• 基于局部性的自注意力：在计算自注意力时，可以引入局部性假设，即假设每个位置的注意力
只与其附近的一小部分位置有关。通过限制注意力的作用范围，可以将复杂度降低到O(n)。

这些方法可以结合使用，以进一步降低自注意力的复杂度。但需要注意的是，降低复杂度的同时可
能会引入一定的信息损失或近似误差，因此需要在具体应用中进行权衡和调整。

模型 每层复杂度 序列操作数 最大路径长度

CNN 𝑂(𝑘𝐿𝑑&) 𝑂(1) 𝑂(log'(𝐿))

RNN 𝑂(𝐿𝑑&) 𝑂(𝐿) 𝑂(𝐿)

Self-Attention 𝑂(𝐿&𝑑) 𝑂(1) 𝑂(1)



思考：Multi-head Attention的代码实现？



本节课你掌握了多少？

• 了解什么是Transformer？
• Transformer与CNN & RNN的区别？
• Transformer的输入表征有哪些，分别有什么作用？
• Transformer如何解决位置表征问题？
• 什么是Self-Attention？
• Self-Attention中的QKV分别是什么？
• Transformer的时间复杂度如何降低？
• Multi-head的作用是什么？
• Transformer中的Layer Normalization的作用？
• Masked Attention的作用是什么？
• Feed Forward Layer与残差链接是什么？
• Encoder与Decoder之间如何进行信息传递？
• Transformer如何进行文本生成的？
• 为什么Transformer可以并行训练？
• Self-Attention的代码实现？


