
⼀、作者介绍 01:07


 作者构成: 共8位作者，其中6位来⾃Google Research/Google Brain，2位来⾃多伦多⼤学

（标注为实习期间完成⼯作）
 署名特点: 每位作者姓名后均标注星号(*)，表示同等贡献
 ⾏业惯例:

o 机器学习领域通常按贡献⼤⼩排序作者
o 第⼀作者通常贡献80%⼯作
o 前2-3位同等贡献较常⻅，但8位全部同等贡献⾮常罕⻅

⼆、同样贡献 01:45


 特殊标注: 论⽂末尾注明"*Equal contribution. Listing order is random."
 贡献分配:

o Jakob: 提出⽤self-attention替代RNN的核⼼理念
o Ashish和Illia: 设计并实现⾸个Transformer模型
o Noam: 提出scaled dot-product attention、multi-head attention和⽆参数位置编码
o Niki: 完成⼤量模型变体的设计实现与调优



o Llion: 负责初始代码库、⾼效推理和可视化
o Lukasz和Aidan: 重构tensor2tensor代码库显著提升性能

 学术规范意义:
o 明确记录每位作者的具体贡献
o 避免随意挂名，确保署名与实质贡献匹配
o 为多作者论⽂的贡献说明提供示范

三、摘要 03:22
1. 主流序列转录模型 03:24

 基本概念: 序列转录模型指输⼊⼀个序列⽣成另⼀个序列的模型，如机器翻译中输⼊
英⽂输出中⽂

 传统架构: 基于复杂的循环神经⽹络(RNN)或卷积神经⽹络(CNN)，采⽤encoder-decoder
结构

 性能优化: 最佳模型在encoder和decoder之间加⼊了注意⼒机制(attention mechanism)
2. Transformer模型介绍 04:54

 架构创新: 完全基于注意⼒机制，摒弃了传统的循环和卷积结构
 命名特点: "Transformer"中⽂译为"变形⾦刚"，采⽤⼤众熟知名词便于记忆传播
 研究趋势: 简单架构(simple)成为褒义词，只要效果好（如ResNet的成功案例）
3. Transformer模型优势 06:16

 训练效率: 显著提⾼并⾏性，训练时间⼤幅缩短（8个GPU上仅需3.5天）
 性能表现:

o WMT2014英德翻译：28.4 BLEU，超越之前最佳结果2个BLEU
o WMT2014英法翻译：41.8 BLEU，创下单模型新纪录

 计算成本: 训练开销仅为⽂献中最佳模型的⼀⼩部分
4. Transformer模型应⽤泛化能⼒ 07:07


 初始应⽤: 专注于机器翻译领域（相对⼩众的应⽤场景）
 扩展应⽤: 成功应⽤于英语选区解析任务，⽆论训练数据量⼤⼩
 后续发展: 被BERT、GPT等模型扩展到更⼴泛的NLP任务，最终"出圈"应⽤于图像、视

频等多模态领域
5. Transformer模型结论与未来⽅向 08:15




 技术突破: ⾸次完全基于注意⼒的序列转录模型，⽤multi-headed self-attention取代循

环层
 实践验证: 在翻译任务上训练速度更快，质量更⾼
 未来⽅向:

o 扩展到⽂本以外的模态（图像、⾳频、视频）
o 研究局部受限注意⼒机制处理⼤规模输⼊输出
o 减少⽣成过程的序列依赖性

 开源⽀持: 代码公开在tensor2tensor库，促进研究复现和应⽤扩展

四、导⾔ 10:05
1. 导⾔概述 10:08


 研究背景: 2017年时序建模领域的主流⽅法是RNN及其变体LSTM和GRU
 写作特点: 导⾔部分较短，可视为摘要前半部分的扩展版本
2. 时序模型中的主流模型 10:34

 两⼤架构:
o 语⾔模型: 主要⽤于序列⽣成任务



o 编码器-解码器: 适⽤于输出结构化信息较多的场景
3. RNN的特点与缺点 10:45

 计算机制:
o 序列从左到右逐步计算，每个时间步t⽣成隐藏状态ℎ푡
o ℎ푡由前⼀个隐藏状态ℎ푡 - 1和当前输⼊共同决定：ℎ푡 = 푓(ℎ푡 - 1,푥푡)

 核⼼优势:
o 通过隐藏状态传递历史信息，有效处理时序数据

 主要缺陷:
o 并⾏性差: 必须串⾏计算，100个词的句⼦需要100步计算
o ⻓程依赖: 早期时序信息在⻓序列中容易丢失
o 内存开销: 增⼤ℎ푡维度可缓解信息丢失但增加存储压⼒

 改进尝试:
o 通过分解技巧和条件计算提升效率
o 但序列计算的本质限制仍未解决

4. Attention在RNN上的应⽤ 13:00

 应⽤场景:
o 主要⽤于编码器-解码器架构中的信息传递
o 与RNN配合使⽤，增强远距离依赖建模能⼒

 功能特点:
o 可建模任意距离的依赖关系

5. Transformer模型概述 13:20


 架构创新:

o 完全摒弃循环结构，纯基于注意⼒机制
o 通过⾃注意⼒建⽴输⼊输出的全局依赖

 性能优势:
o ⽀持⾼度并⾏计算
o 在8块P100 GPU上训练12⼩时即可达到SOTA翻译质量

6. 导⾔总结 13:59

 写作特点:
o 篇幅精简，突出核⼼创新点



o 受NIPS会议8⻚篇幅限制影响
 研究意义:

o 提出全新⽹络架构，包含多项创新设计

五、相关⼯作 14:36
 时序计算替代⽅案：Extended Neural GPU、ByteNet和ConvS2S使⽤卷积神经⽹络替代

循环神经⽹络，实现并⾏计算所有输⼊输出位置的隐藏表示。
 远程依赖问题：在CNN模型中，两个任意位置信号关联所需操作数随距离增⻓

（ConvS2S线性增⻓，ByteNet对数增⻓），导致远距离位置依赖关系难以学习。
 Transformer改进：将操作数减少为常数级别，但会因注意⼒权重位置平均化导致有效

分辨率降低，通过多头注意⼒机制（Multi-Head Attention）进⾏补偿。


 ⾃注意⼒机制：⼜称内部注意⼒，通过关联单个序列的不同位置来计算序列表示，已

成功应⽤于阅读理解、抽象摘要、⽂本蕴含和句⼦表示学习等任务。
 多头注意⼒优势：模拟CNN的多输出通道效果，通过不同注意⼒头捕获多样化模式。
 记忆⽹络对⽐：端到端记忆⽹络基于循环注意⼒机制，在简单语⾔问答和语⾔建模任

务表现良好，但与Transformer的纯⾃注意⼒架构有本质区别。





 架构创新：⾸个完全依赖⾃注意⼒计算输⼊输出表示的编解码模型，⽆需序列对⻬的
RNN或卷积操作。

 关键区别：
o 与CNN模型相⽐：突破位置距离对计算复杂度的限制
o 与RNN模型相⽐：避免序列顺序计算的局限性
o 与记忆⽹络相⽐：不依赖循环注意⼒机制

六、模型架构 16:35
1. 编码器和解码器堆栈 16:44

1）编码器 22:39


 核⼼结构：由푁 = 6个相同层堆叠⽽成，每层包含两个⼦层：

o 多头⾃注意⼒机制（Multi-head self-attention）
o 前馈神经⽹络（Position-wise fully connected feed-forward network）

 残差连接：每个⼦层采⽤푥 + 푆푢푏푙푎푦푒푟(푥)形式，后接层归⼀化（LayerNorm）
 维度统⼀：所有⼦层及嵌⼊层输出维度固定为푑푚표푑푒푙 = 512，简化模型设计
 层归⼀化特点：

o 对每个样本独⽴计算均值和⽅差，解决序列⻓度变化问题
o 相⽐批归⼀化（BatchNorm）更稳定，尤其适⽤于变⻓序列
o 计算⽅式：样本内特征归⼀化⽽⾮特征跨样本归⼀化



o
 三维输⼊处理：当输⼊为(batch, sequence, feature)时：

o BatchNorm：沿(batch, sequence)维度切分计算统计量
o LayerNorm：沿(feature)维度计算统计量

 稳定性优势：序列⻓度变化时，LayerNorm的统计量计算不受padding影响
2）解码器 32:06


 核⼼差异：在编码器两个⼦层基础上增加第三⼦层：

o 编码器-解码器注意⼒层（Encoder-decoder attention）
 ⾃回归特性：

o 输出序列逐个⽣成，当前输出依赖先前输出
o 通过右移（shifted right）实现输出嵌⼊的位置偏移

 掩码机制：
o 防⽌解码时访问后续位置信息（防⽌信息泄露）
o 保证预测时只能看到当前位置及之前的信息
o 实现⽅式：带掩码的多头注意⼒（Masked Multi-Head Attention）



o
 基本概念：将查询(query)映射到键值对(key-value)的输出
 计算过程：

o 输出是值的加权和：표푢푡푝푢푡 = ∑ (푐표푚푝푎푡푖푏푖푙푖푡푦(푞푢푒푟푦,푘푒푦) ∙ 푣푎푙푢푒)
o 权重由query与key的相似度（兼容函数）决定

 动态特性：相同key-value下，不同query会产⽣不同权重分布和输出
2. 注意⼒机制 33:30

1）规模化点乘注意⼒ 36:05

 Scaled Dot-Product Attention计算⽅式

o
o 输⼊组成：由维度为푑푘的queries和keys，以及维度为푑푣的values组成
o 计算过程：

 相似度计算：每个query与所有keys进⾏点积运算，点积值越⼤表示向量相似
度越⾼（余弦值越⼤），为零则表示正交⽆相似度

 缩放处理：将点积结果除以 푑푘进⾏缩放
 权重⽣成：通过softmax函数将缩放后的值转换为⾮负且总和为1的权重
 输出计算：将权重作⽤于values得到最终输出

o 矩阵化实现：



 批量处理：将多个queries打包成矩阵Q（n×푑푘），keys和values分别打包为矩阵K（m×
푑푘）和V（m×푑푣）

 ⾼效计算：通过两次矩阵乘法（푄퐾푇和权重矩阵×V）实现整个注意⼒计算，
输出为n×푑푣矩阵

 Scaled Dot-Product Attention计算示例 37:40
o 具体示例：

 给定n个queries和m个key-value pairs
 每个query与所有keys计算点积得到n×m矩阵
 对矩阵每⾏进⾏softmax得到注意⼒权重
 权重矩阵与V相乘得到n×푑푣输出矩阵

o 并⾏优势：矩阵乘法可⾼度并⾏化，特别适合处理序列数据
 常⻅的注意⼒机制：加性注意⼒机制 39:37

o
o 主要类型对⽐：

 加性注意⼒：
 使⽤单隐藏层前馈⽹络计算兼容性函数
 可处理query和key不等⻓的情况
 在⼤푑푘值时表现优于未缩放的点积注意⼒

 点积注意⼒：

 与Scaled Dot-Product基本相同，仅缺少
1
푑푘
缩放因⼦

 计算更快且更节省空间（可利⽤优化矩阵乘法）
o 缩放必要性：

 当푑푘较⼤时，点积值会变得很⼤，导致softmax进⼊梯度极⼩区域

 通过
1
푑푘
缩放可抵消这种效应

 ⼩푑푘时两种机制表现相似
2）多头注意⼒ 40:06

 两种常⽤的注意⼒函数



o
o 点积注意⼒:

 计算⽅式: 计算query和key的点积，除以
1
푑푘
后做softmax

 优势: 实现简单⾼效，只需两次矩阵乘法

 公式:퐴푡푡푒푛푡푖표푛(푄,퐾,푉) = 푠표푓푡푚푎푥(
푄퐾푇

푑푘
)푉

o 加性注意⼒:
 计算⽅式: 使⽤带单隐藏层的前馈⽹络计算兼容性函数
 对⽐: 理论复杂度相似，但点积注意⼒实际更快更省空间

 为什么要缩放点积结果 40:24

o
o ⼩维度情况: 当푑푘较⼩时，两种注意⼒表现相似
o ⼤维度问题:

 现象:푑푘较⼤时点积结果绝对值增⼤，使softmax进⼊梯度极⼩区域
 数学解释: 假设q和k分量是均值为0、⽅差为1的独⽴随机变量，点积q·k的⽅

差为푑푘
 解决⽅案: 缩放因⼦

1
푑푘
将⽅差控制为1



o 实际应⽤: Transformer中푑푘 = 512，缩放是必要选择
 Multi-Head Attention计算⽅式 40:34

o
o 基本流程:

 将Q、K、V通过可学习的线性投影h次
 在每个投影空间并⾏计算注意⼒函数
 拼接所有头的结果再做最终投影

o 参数设置:
 常⽤头数h=8
 每个头的维度푑푘 = 푑푣 = 푑푚표푑푒푙 / ℎ = 64

o 计算优势: 因降维处理，总计算成本与单头全维度注意⼒相当
 为什么要做mask 41:59

o 核⼼⽬的: 防⽌当前时间步看到未来信息
o 序列建模: 假设query和key等⻓(n)，时间对⻬
o 合理限制: 时刻t的query푄푡应只关注퐾1到퐾푡 - 1

 mask的实现⽅式 43:10

o
o 技术⽅案:

 计算所有注意⼒分数
 将未来位置(퐾푡及之后)替换为极⼤负值(如 - 1푒10)



o softmax效应: ⼤负数经指数运算后接近0
o 实际效果: 输出时只使⽤푉1到푉푡 - 1的信息

 Multi-Head Attention的实现⽅式 44:11
o 投影操作: 通过可学习的푊푄푖 ,푊퐾푖 ,푊푉푖将输⼊降⾄低维
o 并⾏计算: h个注意⼒头同时计算
o 输出整合: 使⽤푊푂将拼接结果投影回原维度

 为什么要做多头注意⼒机制 45:15

o
o 单头限制: 原始点积注意⼒缺乏可学习参数
o 类⽐卷积: 类似多输出通道捕捉不同模式
o 核⼼思想: 通过不同投影学习多样化的相似性度量
o 优势: 能同时关注不同表示⼦空间的信息

 Multi-Head Attention的计算公式 46:15
整体公式:

o 푀푢푙푡푖퐻푒푎푑(푄,퐾,푉) = 퐶표푛푐푎푡(ℎ푒푎푑1,...,ℎ푒푎푑ℎ)푊
푂

单头计算:
o ℎ푒푎푑푖 = 퐴푡푡푒푛푡푖표푛(푄푊

푄
푖 ,퐾푊

퐾
푖 ,푉푊

푉
푖 )

o 参数维度:
 푊푄푖 ,푊

퐾
푖 ∈ 푅

푑푚표푑푒푙 × 푑푘
 푊푉푖 ∈ 푅

푑푚표푑푒푙 × 푑푣

 푊푂 ∈ 푅ℎ푑푣 × 푑푚표푑푒푙
 Multi-Head Attention的实际应⽤ 46:51

o 典型配置:
 头数h=8
 各头维度64(푑푘 = 푑푣 = 푑푚표푑푒푙 / ℎ)

o 实现技巧:
 可通过单次矩阵乘法实现所有头的并⾏计算
 残差连接保持输⼊输出维度⼀致

o 应⽤场景: 主要⽤于编码器-解码器注意⼒机制
3）应⽤案例 47:45




 多头注意⼒参数：使⽤ℎ = 8个并⾏注意⼒头，每个头的维度푑푘 = 푑푣 = 푑푚표푑푒푙 / ℎ = 64

，总计算成本与全维度的单头注意⼒相当
 注意⼒应⽤场景：Transformer在三个不同场景使⽤多头注意⼒机制
 Transformer中三种注意⼒使⽤⽅式概述 47:48

o 编码器-解码器注意⼒：
 query来源：前⼀解码器层
 key/value来源：编码器输出
 功能：允许解码器每个位置关注输⼊序列所有位置，模仿传统序列到序列模

型的注意⼒机制
o 编码器⾃注意⼒：

 输⼊同源性：key、value和query均来⾃编码器前⼀层的输出
 关注范围：每个位置可关注编码器前⼀层的所有位置

o 解码器⾃注意⼒：
 ⾃回归限制：使⽤mask防⽌当前位置关注后续位置，保持⾃回归特性
 实现⽅式：通过将⾮法连接的softmax值设为-∞来实现mask

 编码器⾃注意⼒机制：输⼊与输出 48:19
o 输⼊结构：对于⻓度为n的句⼦，输⼊为n个维度为d的向量
o 三路输⼊：同⼀输⼊复制为query、key和value三个相同副本
o 输出特性：

 维度保持：输出保持n×d维度，与输⼊尺⼨相同
 加权本质：输出是输⼊的加权和，权重由query与各key的相似度决定
 ⾃相似特性：向量与⾃⾝的相似度最⾼，对应权重最⼤

o 多头扩展：通过h个不同投影空间学习多样化相似度度量
 解码器⾃注意⼒机制：mask的作⽤ 50:56

o 结构相似性：与编码器⾃注意⼒结构相同，输⼊为m个维度为d的向量
o 核⼼差异：

 mask实现：计算当前query输出时，屏蔽后续位置的注意⼒权重（设为0）
 视觉表示：使⽤⻩⾊线表示被mask的权重连接

o ⾃回归保障：确保解码时每个位置只能基于已⽣成内容计算，不能"偷看"未来信
息

 编码器-解码器注意⼒机制：query、key和value的来源 51:38
o 输⼊来源：

 key/value：编码器最后⼀层的n个d维输出



 query：解码器下⼀层的m个d维输出
o ⼯作机制：

 动态聚焦：根据解码器当前query，从编码器输出中提取相关信息
 权重可视化：蓝⾊连接线粗细表示query与编码器各位置的相似度

o 实例说明：
 翻译案例：解码"你好"时会给编码器的"hello"较⼤权重，解码"世界"时会

给"world"较⼤权重
 信息筛选：有效实现编码器信息到解码器的条件传递，忽略不相关部分

3. 位置聚合的馈送⽹络 54:54

1）Position-wise Feed-Forward Networks概述 55:00

 本质：实际上是⼀个多层感知机(MLP)，但具有位置独⽴性特点
 位置处理：对输⼊序列中的每个词向量(position)独⽴且相同地应⽤相同的MLP结构
 术语解释："point-wise"指在每个512维的词向量(position)上独⽴操作
2）Position-wise Feed-Forward Networks的计算过程 55:36


 数学表达：퐹퐹푁(푥) =푚푎푥 0,푥푊1 + 푏1 푊2 + 푏2
 维度变换：

o 输⼊维度：푑푚표푑푒푙 = 512
o 隐藏层维度：푑푓푓 = 2048（扩⼤4倍）
o 输出维度：还原为512维

 结构组成：
o 第⼀线性层：512→2048维投影
o ReLU激活函数
o 第⼆线性层：2048→512维投影

 实现特点：在PyTorch中可直接⽤两个线性层实现，⾃动处理3D输⼊张量
3）对⽐：Transformer与RNN在处理序列信息上的差异 58:42

 Transformer机制：
o 通过Attention层全局聚合序列信息
o MLP独⽴处理每个已包含全局信息的position
o 信息流：序列→Attention汇聚→独⽴MLP处理

 RNN机制：



o 线性层处理当前输⼊
o 通过绿⾊连接传递上⼀时刻输出作为历史信息
o 信息流：当前输⼊+历史信息→线性层→输出

 核⼼差异：
o Transformer：并⾏全局信息聚合
o RNN：串⾏局部信息传递
o 相同点：都使⽤线性变换进⾏语义空间转换

4. 嵌⼊和softmax 01:00:28


 组成模块：

o 编码器输⼊Embedding
o 解码器输⼊Embedding
o softmax前线性变换

 参数共享：三个模块共享相同权重矩阵以简化训练

 数值处理：Embedding权重乘以 푑（d=512）
o 原因：防⽌Embedding的L2范数随维度增⼤⽽减⼩
o 效果：使Embedding与后续相加操作保持相同数量级

 位置编码必要性：
o Attention本⾝不具备时序感知能⼒
o 词序打乱会导致相同Attention输出
o 需显式加⼊位置信息以保持序列语义

5. 位置编码 01:02:53




1）基本概念

 作⽤机制：在Transformer模型中，通过将位置信息直接编码到输⼊向量中来解决序列
顺序问题。每个词的位置i⽤数字表示(如1,2,3...)，然后将该位置信息加⼊词向量。

 实现⽅式：使⽤⻓度为512的向量表示位置信息，与词嵌⼊向量维度푑푚표푑푒푙 = 512相
同，可以直接相加。

 数值范围：通过乘以 푑푚표푑푒푙使位置编码值保持在-1到1之间，与词嵌⼊值范围匹配。
2）编码实现


 向量表示：类似计算机⽤32位⼆进制表示数字，位置编码⽤512维向量表示位置序

号。
 函数选择：采⽤不同频率的正弦和余弦函数组合计算各维度值：

o 公式：푃퐸(푝표푠,2푖) = 푠푖푛(푝표푠 / 10000
2푖 / 푑푚표푑푒푙)

o 公式：푃퐸(푝표푠,2푖 + 1) = 푐표푠(푝표푠 / 10000
2푖 / 푑푚표푑푒푙)

 ⼏何特性：波⻓形成从2π到10000·2π的⼏何级数，使模型能学习相对位置关系。
3）架构整合




 相加操作：词嵌⼊向量与位置编码向量直接相加，完成时序信息注⼊。
 顺序不变性：模型输出仅与输⼊值的顺序相关，打乱输⼊顺序只会对应改变输出顺

序。
 实践优势：相⽐可学习的位置嵌⼊，正弦编码能更好地处理训练时未⻅过的序列⻓

度。
4）设计原理

 线性关系：对任意固定偏移量k，푃퐸푝표푠 + 푘可以表示为푃퐸푝표푠的线性函数，便于模型学习相对位置。
 实验验证：与可学习位置嵌⼊相⽐效果相近，但正弦编码在⻓序列外推⽅⾯表现更

好。
 维度匹配：位置编码维度푑푚표푑푒푙 = 512与内层维度푑푓푓 = 2048形成4倍扩展关系。

七、⾃注意⼒优点 01:05:46
1. 模型选择：正弦函数版本的位置编码


 选择依据：实验⽐较了学习得到的位置嵌⼊和正弦函数版本，发现两者效果⼏乎相同

（⻅表3⾏E）



 最终选择：采⽤正弦函数版本，因为该版本能让模型外推到⽐训练时更⻓的序列⻓度
实现⽅式：使⽤不同频率的正弦和余弦函数计算位置编码：

푃퐸(푝표푠,2푖) = 푠푖푛(푝표푠 / 10000
2푖 / 푑푚표푑푒푙)

 푃퐸(푝표푠,2푖 + 1) = 푐표푠(푝표푠 / 10000
2푖 / 푑푚표푑푒푙)

2. ⾃注意⼒层与循环层、卷积层的⽐较 01:06:25


 ⽐较维度：主要从三个关键指标进⾏⽐较：

o 每层计算复杂度
o 可并⾏化的计算量（⽤所需顺序操作的最⼩数量衡量）
o ⽹络中⻓距离依赖的路径⻓度

3. ⾃注意⼒层：计算复杂度、顺序操作、最⼤路径⻓度 01:07:10

 计算复杂度：푂(푛2·푑)，因为需要计算query矩阵（n×d）和key矩阵（n×d）的乘积
 顺序操作：푂(1)，矩阵乘法并⾏度⾼
 最⼤路径⻓度：푂(1)，任意query与任意key-value pair只需⼀次运算即可关联
 优势：特别适合处理⻓序列数据，信息传递⼀步到位
4. 循环层：计算复杂度、顺序操作、最⼤路径⻓度 01:08:26

 计算复杂度：푂(푛·푑2)，每个时间步需要进⾏d×d矩阵运算，共n步
 顺序操作：O(n)，必须按时间步顺序计算
 最⼤路径⻓度：O(n)，最初点的信息需要经过n步才能传递到最后
 缺点：对⻓序列处理不佳，信息容易在传递过程中丢失
5. 卷积层：计算复杂度、顺序操作、最⼤路径⻓度 01:10:05

 计算复杂度：푂(푘·푛·푑2)，k为卷积核⼤⼩（通常为3或5）
 顺序操作：푂(1)，卷积操作并⾏度⾼
 最⼤路径⻓度：푂(푙표푔푘(푛))，信息需要通过多层卷积才能传递到远处
 特点：实际计算复杂度与RNN相近，但通常⽐RNN更快
6. 受限的⾃注意⼒：计算复杂度、顺序操作、最⼤路径⻓度 01:11:13

 计算复杂度：O(r·n·d)，r为受限邻域⼤⼩
 顺序操作：푂(1)
 最⼤路径⻓度：푂(푛 / 푟)，远距离信息需要多步传递



 应⽤情况：实际使⽤较少，因为牺牲了处理⻓距离依赖的优势

八、实验 01:12:49
1. 训练数据集和batching⽅法 01:12:57

 数据集：
o 英语-德语：WMT 2014标准数据集，4.5万句对
o 英语-法语：300万句对

 分词⽅法：使⽤Byte Pair Encoding(BPE)
o 优点：提取词根，降低字典⼤⼩（3.7万token）
o 特点：英德共享字典，编码器解码器可共享embedding权重

2. 硬件和Schedule 01:14:14

 硬件配置：8个NVIDIA P100 GPU
 训练时间：

o 基础模型：10万步，12⼩时（每步0.4秒）
o ⼤模型：30万步，3.5天（每步1.0秒）

3. 优化器 01:15:32

 优化算法：Adam优化器
 参数设置：

o 훽1 = 0.9
o 훽2 = 0.98
o 휖 = 10 - 9

学习率调度：
 푙푟푎푡푒 = 푑 - 0.5푚표푑푒푙·푚푖푛(푠푡푒푝_푛푢푚

- 0.5,푠푡푒푝_푛푢푚·푤푎푟푚푢푝_푠푡푒푝푠 - 1.5)
o warmup_steps=4000
o 模型越宽（푑푚표푑푒푙越⼤），学习率越低

4. 正则化 01:16:33

 残差Dropout：
o 在每个⼦层（多头注意⼒层和MLP）输出上应⽤
o 在进⼊残差连接和层归⼀化前执⾏
o dropout率=0.1，剩余值乘以1.1

 输⼊Dropout：
o 在词嵌⼊和位置编码相加后应⽤
o 同样使⽤0.1的dropout率

九、Transformer 01:17:30
1. 写作评价 01:21:49




 简洁性: ⽂章写作⾮常简洁，每句话只讲⼀件事情，全⽂可在1.5⼩时内读完
 直⽩⻛格: 基本采⽤"提出模型→描述结构→展示结果"的直线式写作，缺乏故事性叙述
 篇幅限制: 为容纳⼤量内容牺牲了深度讨论，建议将次要内容移⾄附录以保留正⽂叙

事空间
2. 模型评价 01:22:59

1）影响⼒


 领域扩展: 从机器翻译扩展到⼏乎所有NLP任务(BERT/GPT)，并延伸⾄图像、语⾳、视

频等多模态领域
 范式统⼀: 类似CNN对CV的影响，提供统⼀框架替代任务专⽤架构，降低领域知识⻔槛
 技术融合: 多模态特征可共享语义空间，促进跨模态模型发展
2）技术特性




 正则化组合:

o 残差Dropout: 在每⼦层输出、嵌⼊求和、位置编码处应⽤，基础模型푃푑푟표푝 = 0.1
o 标签平滑: 使⽤휖푙푠 = 0.1，虽增加困惑度但提升BLEU分数

 优化策略:
o Adam优化器参数훽1 = 0.9,훽2 = 0.98,휖 = 10 - 9
o 学习率公式：푙푟푎푡푒 = 푑 - 0.5modd ∙ 푚푖푛 푠푡푒푝

- 0.5,푠푡푒푝 ∙ 푤푎푟푚푢푝_푠푡푒푝푠 - 1.5
o 4000步线性warmup

3）局限与启示


 架构误解:

o 标题"Attention is All You Need"存在误导，MLP和残差连接同等重要
o Attention主要作⽤为序列信息聚合，不直接建模顺序关系

 数据需求: 因假设更⼀般化，需要更⼤数据量和模型规模补偿信息提取效率
 研究启示: 证明CNN/RNN之外存在更优架构，激励MLP等简单架构的探索




 参数设计:

o 基础模型：6层，푑푚표푑푒푙 = 512，8头(ℎ = 8)，푑푘 = 푑푣 = 64
o ⼤模型：宽度加倍，푑푚표푑푒푙 = 1024，ℎ = 16，푃푑푟표푝 = 0.3，训练30万步

o 关键参数：层数(N)、模型宽度(d)、头数(h)按⽐例缩放，保持ℎ × 푑푘 = 푑푚표푑푒푙

o
 泛化能⼒: 在英语成分句法分析任务(WSJ23)达到91.3 F1，半监督设置达92.7 F1，验证

架构普适性

⼗、知识⼩结
知识点 核⼼内容 关键创新点 应⽤领域
模型架构 纯基于注意⼒机制的编

码器-解码器结构
完全摒弃RNN/CNN，⾸创
self-attention机制

NLP/计算机视
觉/语⾳处理

多头注意⼒ 并⾏计算h个注意⼒头
模拟CNN多通道效果

Multi-head设计实现不同语
义空间的特征提取

机器翻译/⽂
本⽣成

位置编码 正弦函数⽣成的位置向
量与词嵌⼊相加

解决时序信息缺失问题的⾮
参数化⽅案

序列建模任务



层标准化 LayerNorm替代
BatchNorm处理变⻓序
列

稳定训练过程，适应不同⻓
度输⼊

深度神经⽹络
训练

残差连接 每个⼦层输出与输⼊直
接相加

缓解梯度消失，⽀持超深⽹
络构建

模型优化技术

训练效率 8GPU训练3.5天达到
SOTA

并⾏计算优势⽐RNN快4-10
倍

⼤规模模型训
练

迁移能⼒ 单⼀架构处理多模态数
据

开创"基础模型"(Foundation 
Model)范式

跨模态学习

对⽐维度 Transformer RNN CNN
---------- ------------- ----- -----
计算复杂度 O(n²·d) O(n·d²) O(k·n·d²)
并⾏度 完全并⾏ 序列依赖 局部并⾏
⻓程依赖 ⼀步直达 需要n步传递 需要logₖn层
参数量 较⼤(需预训练) 中等 较⼩
实验数据 基座模型 ⼤模型
---------- ---------- --------
参数量 65M 213M
训练时间 12⼩时 3.5天
BLEU得分 28.4 41.8
硬件配置 8×P100 GPU 8×P100 GPU
关键数字 数值 意义
---------- ------ ------
隐藏层维度 512 基准模型宽度
注意⼒头数 8 多头设计参数
前馈层维度 2048 MLP中间层扩展
Dropout率 0.1 正则化强度
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