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回顾：卷积神经网络



时序数据建模



时序数据建模



时序数据建模

特点: 单个输入通过RNN生成一系列输出，可以连续生成多个输出

适用任务: 能够从单个数据点生成序列，可以适用于音乐生成和
图像描述等任务



时序数据建模

特点: 序列输入转化为单个输出，经过RNN处理后输出一个结果

适用任务: 需要理解整个序列后做出判断或分类的任务，例如情
感分析和垃圾邮件分类检测



时序数据建模

特点: (同步类型)序列输入和序列输出，输入和输出长度相同

适用任务: 在每个时间步都有输入和输出，适用于需要逐步处理
的复杂任务，如词性标注



时序数据建模

特点: (异步类型)序列输入和序列输出，输入和输出长度不相同

适用任务: 用来处理输入输出长度不匹配的情况，允许网络结构
更加灵活地处理信息，如机器翻译和语音识别任务



RNN

• Training dataset consists of (input sequence, label 
sequence) pairs, potentially of varying lengths



Unrolling RNN



Deep RNN



Training RNNs

• Issue: as the sequence length grows, the gradient is more likely to explode 
or vanish



Training RNNs

• Idea: limit the number of time steps to backprop through



LSTM

• LSTM networks address the vanishing gradient problem by replacing 
hidden layers with memory cells

很久以前的信息

昨天的信息

今天的信息



LSTM

• LSTM networks address the vanishing gradient problem by replacing 
hidden layers with memory cells

• Each cell still computes a hidden representation but also maintains a 
separate internal state,



LSTM

• The internal state allows information to move through time without 
needing to affect the hidden representations!



RNN的长距离依赖问题

• RNN“从左到右”顺序处理输入
• RNN编码了线性局部性

• 相邻的词语往往会相互影响它们的含义

• Problem: 
• RNNs需要 O(序列长度) 的步骤才能与距离较远的词进行交互
• 前向和后向传播都有 O(序列长度) 的无法并行的操作

主语chef的信息需要传递 O(序列长度) 
层才能与动词ate交互!



Transformer

• 2017年发布以来，引用量14万+
• 三个要素：Token，Attention和Position Encoding



Transformer

• Encoder -将输入序列映射为一个抽象的连续
表示，该表示包含了输入中所有学习到的信息

• Decoder –利用encoder输出的信息，同时将
自身先前的输出作为输入进行处理，生成下一

步的输出



Tokens

• A vector of neurons
• An encapsulated bundle of information



Tokens

• A vector of neurons
• An encapsulated bundle of information



Tokens

• 通过将输入切成小块，可以Tokenize万物



Tokens

• Token运算



Tokens

• Token的优势：能学习到词形的语义和相关性



Tokens

• Tokenizer是一个关键，仍在更新

GPT-4o

GPT-3



Self Attention

• 自注意力 Self-Attention:
自注意力机制使模型能够查看输入

序列中的其他位置，以获取有助于

更好地编码该词的线索



Self Attention

“The animal didn't cross the street because it was too tired”

• 这句话中的“it”指的是什么？
• 是指“street”还是“animal”？

• 当模型处理“it”这个词时，自注意力机制会让
模型把“it”和“animal”联系起来



Self Attention

Step 1
• 创建三个向量 (Query, Key and 

Value)

• 这些向量由词嵌入分别与训练得到
的三个权重矩阵 (WQ, WK, WV) 相乘
得到

𝑞! = 𝑥!𝑊"

𝑘! = 𝑥!𝑊#

𝑣! = 𝑥!𝑊$



Self Attention

Step 2
• 计算注意力得分

• 将当前单词的query与句中对应的所
有key进行点乘，得到注意力得分

• 这个分数决定了我们进行编码时，
当前单词对输入句子各个部分的关

注程度



Self Attention

Step 3
• 将分数除以向量维度的平方根( d𝒌)

Step 4
• 计算分数的Softmax
• Softmax对分数进行归一化处理，得
到各个value的权重（正值，和为1）



Self Attention

Step 5
• 根据softmax计算的权重，对句中所有value
加权求和

• 通过乘以较小的权重，忽略不相关的单词

• 将我们想要关注的单词编码到最终的结果中



Self Attention

多头自注意力



Positional Encoding

• Positional Encoding:
由于自注意力机制没有考虑序列的顺

序信息，我们需要对句子的顺序进行

编码



Positional Encoding

• 将第𝑖个位置的词嵌入加上位置向量𝑝𝑖
• 这种位置向量需要遵循一定的模型可以学习到的模式，
帮助模型确定每个单词的位置或者序列中不同单词之间

的距离

• Key insight：最重要的位置信息是单词之间的相对关系
（如 “cat ”是 “eat ”之前的单词），而不是它们的绝对位
置（如 “cat ”是句中的第二个单词）。



Positional Encoding

• 本质上是时域信号在傅立叶基上的投影



Positional Encoding

• 图像重建

• 三维重建



Encoder

• Word Embedding：将词语编码为数字

• Self-Attention：对词语之间的关系进
行编码

• Add & Normalize：提高训练速度和稳
定性 

• Positional Encoding：对词语的位置进
行编码

• Feed Forward Neural Network：捕捉
输入数据中的复杂关系



Encoder



Decoder

• Linear Layer：将decoder生成的向量映射到
logits向量中，为输出词汇表中的每个词分配
一个分数

• Word Embedding, Positional 
Encoding, Self-Attention, …

• Encoder-Decoder Attention：追踪输入
中的重要信息

• Softmax Layer：将分数转化为概率分布



Decoder



Attention is all you need

• Non-local operation



Attention is all you need

全连接层 注意力层

W与输入无关
A与输入相关 相当于在WX的基础上乘了一个

attention权重A，其中A只与输入X
自己有关（即句子X中各单词间的

自注意力）

V相当于全连接层的WX



Transformer的理解

从MLP角度：
• Transformer很像MLP

从LSTM 到Transformer：
• 串行改并行，单头改多头
• 增加cosine/sine 位置编码（因为
没有顺序输入了）

• 减少了内部门的数量，只留下两
个门

• 都有三套参数，Wq/k/v （/W/UV）
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预训练

• 因为（并行）自注意力机制和相同层叠结构，Transformer适合Scaling
• Transformer没有空间先验，需要大量预训练



预训练

• 什么是好的表征？

• “Generally speaking, a good representation is one that makes a 
subsequent learning task easier.” — Deep Learning, Goodfellow et 
al. 2016

• 1. Concentration/Alignment: Data from the same class is close 
together

• 2. Separation: Classes are well separated
• 3. Robustness to irrelevant perturbations



预训练：自监督

• SimCLR：利用正负样本对



预训练：自监督

• 不用标签就可以识别图像中重要区域和物体关系

• DINO: self-supervised vision transformers



预训练：自监督

• CLIP：文字-图像对比



上下文学习

• Context Learning (aka few-shot learning)：不用更新参数处理新任务



上下文学习

• Prompt Engineering：如何设计好prompt



上下文学习

• Context Engineering：如何设计好LLM需要的信息



小结

• RNN可建模时序数据，但1）训练梯度容消失并2）难以建模长距离关系

• LSTM可以缓解梯度消失问题

• Transformer并行建模长距离：Token，Attention和Positional Encoding

• Transformer需要预训练增加模型通用能力

• 上下文学习在不需要大量数据时应用到下游任务


