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内容简介

本书是一本系统且实用的大模型构建指南，旨在引领读者从基础知识
起步，逐步深入探索大模型的算法原理、训练方法及微调技术。本书
共12章，涵盖了Transformer模型的基础理论，如Seq2Seq模型、分
词、嵌入层和自注意力机制等关键概念；并深入剖析了GPT模型的核心
实现与文本生成过程，以及BERT模型的预训练和微调技术。同时，也
对ViT（视觉Transformer）模型的架构、训练方法，以及高阶微调策
略如Adapter Tuning和P-Tuning进行了详尽讲解。此外，还系统地介
绍了数据处理、数据增强、模型性能优化（包括混合精度训练和分布
式训练）、对比学习、对抗训练、自适应优化器、动态学习率调度，
以及模型蒸馏与剪枝技术等多个方面。最后，通过应用案例，展示了
模型训练和微调的完整流程，助力读者将理论知识转化为实践技能。

全书注重理论与实践的结合，适合希望系统掌握大模型构建、训练和
优化的研发人员、高校学生，也适合对自然语言处理、计算机视觉等
领域的大模型开发有兴趣的读者。还可作为培训机构和高校相关课程
的教学用书。



前言

在人工智能技术日新月异的今天，深度学习中的大规模模型以其在自
然语言处理、计算机视觉等领域的非凡表现，已然成为推动技术创新
的核心力量。特别是大规模语言模型的异军突起，更是吸引了无数目
光。然而，这些模型的构建和训练过程并非易事。它们涉及复杂的算
法设计、优化技巧、数据预处理以及模型调优等多个环节，对开发者
而言是一个巨大的挑战。因此，急需一本能够系统介绍大模型算法、
训练与微调的书籍，以指导广大开发者进行实践。

近年来，Transformer架构及其衍生模型，如GPT、BERT、ViT等，已成
为自然语言处理、计算机视觉等领域的核心技术。这些大模型凭借其
强大的知识表征和模式学习能力，为人工智能的发展注入了新的活
力。本书旨在为读者提供一条从大模型的基础算法到实际应用的完整
学习路径。通过阅读本书，读者将深入理解并掌握这些复杂模型的构
建、训练、优化与微调方法。无论是初学者还是有一定经验的开发
者，都能从中获益匪浅。

本书从基础构建模块入手，以清晰明了的方式逐步解析大模型的核心
算法原理与实现细节。本书共12章，各章内容概述如下：

第1章将详细介绍Transformer模型的基本原理，包括自注意力机制、
多头注意力、位置编码等，为后续章节的理解奠定坚实基础。

第2～4章将通过实例深入剖析当前主流的模型。第2章介绍GPT模型文
本生成的核心原理与实现，包括核心模块、文本生成过程与模型效果
评估与调优方法；第3章介绍BERT模型的核心实现与训练，包括模型原
理、预训练任务、模型微调与分类任务；第4章介绍视觉Transformer
模型的实现，展示其在图像分块、嵌入及量化分析方面的创新。

第5～10章将深入探讨如何优化与微调大模型。第5章详细讲解了
Adapter Tuning、P-Tuning等微调方法，使模型能够更好地适应不同
任务需求；第6～8章覆盖数据处理、混合精度与分布式训练、对比学
习和对抗训练等技术，帮助读者在有限资源下高效提升模型性能；第
9、10章则专注于优化策略，介绍AdamW、LAMB等自适应优化器和动态



学习率调度，并探讨知识蒸馏与剪枝技术如何在不牺牲性能的情况下
减少计算需求，从而使大模型的应用更加广泛。

第11、12章为实战章节，将通过完整案例展示模型训练和微调的流
程，包括数据准备、分层冻结、超参数调节等关键步骤，并介绍量化
与蒸馏等推理优化方法。

本书的内容设计以实用为导向，每一章都包含完整的代码示例与详细
注释，以帮助读者在理解理论的同时进行实际操作。通过一系列实战
案例演示，读者将掌握如何从零搭建一个大规模语言模型，并在不同
任务中灵活地应用微调技术。

全书注重理论与实践的结合，适合希望系统掌握大模型构建、训练和
优化的研发人员、高校学生，也适合对自然语言处理、计算机视觉等
领域的大模型开发有兴趣的读者。还可作为培训机构和高校相关课程
的教学用书。

希望本书能帮助读者深入理解大模型的精髓，并在各自领域中充分发
挥其应用价值，共同推动人工智能的发展。

本书提供配套资源，读者用微信扫描下面的二维码即可获取。

如果读者在学习本书的过程中遇到问题，可以发送邮件至
booksaga@126.com，邮件主题为“从零构建大模型：算法、训练与微
调”。

著者

2025年1月



引言

大模型（Large Models）是基于深度学习的超大规模神经网络，拥有
数十亿甚至数千亿参数，能够在广泛的任务中表现出卓越的性能。大
模型的核心架构通常基于Transformer，以其强大的学习能力实现对自
然语言、图像和多模态数据的深度理解和生成。

本部分主要介绍大模型技术的发展历程以及开发过程中所需的基本环
境配置方法，涉及软件依赖、开发环境搭建以及常见问题解决方案
等。

一、大模型技术的发展历史

大模型的发展是人工智能领域不断突破的缩影，从基于规则的方法到
神经网络的兴起，再到Transformer和预训练模型的统治地位，技术演
进的每一步都推动了人工智能边界的不断扩展。

1.基于规则和统计学习的早期阶段

在人工智能发展的早期阶段，基于规则的方法是主流技术。这些方法
依赖专家设计的语言规则和句法树结构，用于解析语法或生成文本。
然而，由于规则的扩展性有限且需要大量人工干预，这些方法在复杂
场景中表现乏力。

20世纪90年代，统计学习方法兴起，如Hidden Markov Model
（HMM）和Conditional Random Field（CRF），标志着人工智能开
始从经验规则走向数据驱动的范式。

HMM通过概率分布建模序列依赖，CRF进一步优化了条件概率建模，克
服了独立性假设的限制。尽管这些方法在词性标注和命名实体识别等
任务上表现优异，但对复杂上下文的理解能力有限。

2.神经网络与深度学习的崛起

进入21世纪，随着计算能力和数据规模的提升，神经网络开始成为研
究热点。循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）通过循



环结构对序列数据进行建模，解决了传统统计学习难以捕捉长序列依
赖的问题。随后，长短时记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）
和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）等变种通过引入门
控机制，缓解了梯度消失问题，使得语言建模能力进一步增强。

然而，RNN及其变种在长序列依赖建模中的性能仍然有限，尤其是无法
有效并行处理序列数据，导致训练效率较低。虽然，卷积神经网络
（Convolutional Neural Network，CNN）在计算机视觉领域取得成
功后，也被引入自然语言处理任务，但其局限于固定窗口的上下文捕
获能力，难以全面理解复杂文本数据。

3.Transformer的诞生与自注意力机制的崛起

2017年，Google在论文Attention Is All You Need中提出了
Transformer模型，以全新的自注意力机制替代传统的循环结构，彻底
改变了自然语言处理（NLP）的技术格局。Transformer模型在多个方
面实现了突破：

（1）高效并行化：Transformer利用自注意力机制，能够同时计算序
列中所有位置之间的相关性，而无须逐步迭代，显著提升了训练速
度。

（2）长距离依赖建模：通过自注意力机制直接连接序列中任意两个位
置，Transformer能够精确捕获长序列中的依赖关系。

（3）模块化设计：采用堆叠的编码器和解码器架构，使其易于扩展和
优化。

Transformer的核心在于缩放点积注意力（Scaled Dot-
Product Attention），它通过计算Query、Key和Value的点积得到权
重分布，并对输入序列进行加权求和，从而生成上下文相关的表示。
这一机制不仅提升了模型的表达能力，还大幅减少了训练时间。

4.预训练模型的兴起：BERT、GPT和T5

Transformer模型的提出直接催生了预训练模型的繁荣。预训练与微调
的范式成为自然语言处理的主流方法：



（1）BERT
（Bidirectional Encoder Representations from Transformers
）：BERT采用双向编码器架构，通过掩码语言模型
（Masked Language Model，MLM）和下一句预测
（Next Sentence Prediction，NSP）任务进行预训练，能够捕获句
内和句间的深层语义信息。

（2）GPT（Generative Pre-trained Transformer）：GPT采用单向
解码器架构，通过自回归方式建模序列生成任务，擅长文本生成、续
写等任务，在生成式应用中表现突出。

（3）T5（Text-to-Text Transfer Transformer）：T5统一了文本
任务的输入和输出格式，将所有任务表示为文本到文本的转换问题，
在多任务场景中表现优异。

这些模型通过在海量数据上进行预训练，学习到通用语言表示，然后
通过微调适配下游任务，不仅提高了模型的性能，还显著降低了任务
开发的资源需求。

5.超大规模模型与多模态应用

近年来，随着计算资源的增长，大模型的参数量从百万级跃升至千亿
级。以GPT-4和PaLM为代表的超大规模模型，不仅在文本生成、语言理
解等传统NLP任务上表现卓越，还能够扩展到多模态任务，如图像生
成、视频处理和跨模态检索。

（1）模型规模化：参数规模的指数增长使模型具备更强的表征能力，
如GPT-4通过1750亿参数实现更精准的语言生成和对话理解。

（2）多模态学习：结合文本、图像、音频等不同模态的输入，
Transformer模型正在推动通用人工智能的实现，如OpenAI推出的
DALL-E和CLIP等多模态模型。

大模型的发展不仅在学术研究中产生了深远影响，也推动了工业界的
应用创新，因此成为人工智能领域的重要基石。本书将以大模型的发
展脉络为核心，从理论与实践出发，系统讲解Transformer架构的算法
原理、训练方法和微调技巧，为读者全面解析这一领域的核心技术。



二、开发环境配置基础

开发高效的大模型算法离不开良好的开发环境，合理的硬件配置、完
善的软件依赖以及科学的工具选择是确保开发效率和性能的关键。以
下从硬件、软件、工具三方面详细说明开发环境的构建基础。

1.硬件配置要求

大模型的训练与推理对硬件资源有较高要求，以下是推荐配置：

（1）GPU：大模型训练通常需要高性能的GPU支持，推荐选择NVIDIA系
列显卡，支持CUDA和Tensor Core的显卡（如RTX 30系列、A100）可
以显著提升深度学习计算效率；显存至少需16GB，以支持大批量训练
和长序列输入。

（2）CPU：用于数据预处理和非GPU计算任务，高主频多核处理器是理
想选择，例如AMD Ryzen 5000系列或Intel Core i9系列。

（3）内存：大模型训练和推理对内存需求较高，建议至少32GB内存，
复杂任务场景推荐64GB或更高内存。

（4）存储：大模型的权重文件及数据集通常需要较大存储空间，推荐
使用固态硬盘（SSD），以提高数据加载和模型保存的速度。

（5）网络环境：用于下载模型权重和数据集，稳定的高速网络连接可
以提升开发效率。

2.软件依赖与环境搭建

开发大模型需要依赖多个深度学习框架和工具库：

操作系统：推荐使用Linux系统（如Ubuntu 20.04 LTS），以确保
良好的兼容性和高效的并行计算支持。

Windows用户可通过Windows Subsystem for Linux (WSL)使用
Linux子系统，结合GPU加速进行开发。



Python环境：安装最新的稳定版本（如Python 3.10），推荐使用虚
拟环境工具（如Anaconda或venv）隔离项目依赖，避免不同项目间的
冲突。

安装Anaconda的命令如下：

     wget https://repo.anaconda.com/archive/Anaconda3-2023.11-Linux-

x86_64.sh

      bash Anaconda3-2023.11-Linux-x86_64.sh

 

深度学习框架：

（1）PyTorch：主流的深度学习框架，支持动态计算图和灵活的模型
构建。根据CUDA版本安装对应的PyTorch版本：

     pip install torch torchvision \

      torchaudio --index-url https://download.pytorch.org/whl/cu118

 

（2）Transformers库：由Hugging Face提供，用于加载和微调预训
练模型。

     pip install transformers

 

数据处理与评估工具：



（1）Datasets：Hugging Face的工具库，用于加载和处理标准数据
集。

     pip install datasets

 

（2）scikit-learn：提供评估指标与传统机器学习工具。

（3）pandas和numpy：用于数据操作和数值计算。

辅助工具：

（1）Jupyter Notebook：用于交互式实验和可视化结果。

     pip install notebook

 

（2）torchmetrics：用于PyTorch的性能评估。

     pip install torchmetrics

 

以下是一个完整的环境搭建示例，适用于Linux系统：

01 创建Python虚拟环境：

     conda create -n large_model_env python=3.10 -y

      conda activate large_model_env

 



02 安装PyTorch及其依赖：

          pip install torch torchvision torchaudio --index-url

      https://download.pytorch.org/whl/cu118

 

03 安装核心工具库：

     pip install transformers datasets scikit-

learn pandas numpy torchmetrics

 

04 验证安装是否成功：

     import torch

      from transformers import AutoModel, AutoTokenizer

      print("CUDA available:", torch.cuda.is_available())

      tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("bert-base-uncased")

      model = AutoModel.from_pretrained("bert-base-uncased")

      print("Model loaded successfully.")

 

3.常见问题与解决方案

（1）CUDA版本不匹配：安装PyTorch时，确保与本地CUDA版本一致，
可通过以下命令检查：



     nvcc --version

 

（2）依赖冲突：通过虚拟环境隔离项目依赖，避免不同项目间的库版
本冲突。

（3）内存不足：针对GPU显存不足的问题，可减少批量大小，或启用
梯度累积技术以模拟大批量训练。

（4）数据集下载缓慢：通过设置国内镜像源加速Hugging Face数据
集和模型的下载。

通过上述硬件、软件和工具的配置，可以构建一个适合大模型开发的
高效平台，为后续算法探索、模型训练和微调提供稳定支持。



第1章

Transformer模型基础

Transformer模型在深度学习中开创了序列建模的新范式，尤其在自然
语言处理和计算机视觉等领域展现了卓越的性能。

Transformer模型的基础组件包括Seq2Seq（Sequence-to-Sequence）
模型、自注意力与多头注意力机制、残差连接与层归一化、位置编码
等模块。本章从Transformer基础知识出发，围绕Transformer模型的
核心组件展开详细讨论。

首先，介绍Seq2Seq模型中的编码器—解码器工作原理及其实现方法，
深入解析文本数据如何通过分词器和嵌入层进行处理并进入模型。随
后，聚焦自注意力和多头注意力机制，阐述QKV矩阵生成、点积运算等
关键步骤，以及多头注意力在序列任务中的重要作用。此外，残差连
接和层归一化的实现与其在稳定训练过程中的重要性将为模型的优化
提供指导。最后，将细致分析位置编码器的设计及其在无序数据中的
作用。这些内容将为进一步理解和应用Transformer模型奠定坚实的技
术基础。



1.1

Seq2Seq模型

Seq2Seq模型是一种将输入序列映射为输出序列的深度学习架构，广泛
应用于机器翻译、文本摘要等序列生成任务。Seq2Seq模型包含两个主
要部分：编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。编码器负责将输
入序列转换成一个固定长度的上下文向量，而解码器则根据这个上下
文向量逐步生成输出序列。在实际应用中，Transformer模型因其强大
的长距离依赖捕捉能力和高效的并行计算能力，成为Seq2Seq架构的首
选实现方式之一。

本节首先探讨编码器—解码器的工作原理，随后介绍Seq2Seq结构的实
际实现，包括如何构建编码器和解码器模块，并在深度学习框架中完
成其端到端的训练。

1.1.1

编码器—解码器工作原理

在编码器—解码器结构中，编码器通常由循环神经网络（RNN）、长短
期记忆网络（LSTM）或门控循环单元（GRU）组成，它将输入逐步编
码，并将最后一个隐藏状态作为整个输入序列的表示传递给解码器；
解码器也使用RNN、LSTM或GRU结构，从初始的上下文向量开始，结合
上一时间步的输出，逐步生成目标序列。Transformer编码器—解码器
架构原理图如图1-1所示。这种结构常用于序列到序列任务，如机器翻
译和文本摘要等。



图1-1 Transformer编码器—解码器架构图

1.1.2

Seq2Seq结构实现

在Seq2Seq模型结构中，编码器将输入序列逐步编码为固定长度的上下
文向量，再由解码器逐步生成目标序列，这种结构在机器翻译等任务
中表现出色。Seq2Seq经典架构如图1-2所示，模型读取一个输入句子
“ABC”，并生成“WXYZ”作为输出句子。



图1-2 Seq2Seq基本架构图

下面将实现一个完整的Seq2Seq结构，使用LSTM作为编码器和解码器单
元，构建一个端到端的训练和评估过程，并确保代码具有可运行性和
复杂性。







上述代码实现了完整的Seq2Seq结构，其中编码器将输入序列编码为隐
藏状态和细胞状态，解码器在初始时接收编码器的输出并逐步生成目
标序列。

代码运行结果如下：

     Epoch: 1, Train Loss: 2.3021

      Epoch: 2, Train Loss: 2.2968



      Epoch: 3, Train Loss: 2.2905

      Epoch: 4, Train Loss: 2.2843

      Epoch: 5, Train Loss: 2.2781

 

结合1.1.1节中的内容，不难发现Seq2Seq模型实际上是处理序列到序
列任务的深度学习结构，通过编码器-解码器框架，模型可以学习输入
序列和输出序列之间的映射关系。这种架构在机器翻译、文本生成和
问答系统等任务中应用广泛。

Seq2Seq模型结构如下：

（1）编码器：负责将输入序列编码为固定长度的上下文向量，常用
LSTM或GRU层逐步处理输入序列，最后的隐藏状态包含了输入序列的关
键信息并传递给解码器。

（2）解码器：将编码器提供的上下文向量作为初始状态，从而生成输
出序列。解码器同样由LSTM或GRU组成，通过逐步解码产生目标序列的
各个标记。解码器的输入为上一个时间步的输出和编码器提供的隐藏
状态，生成的结果依次填入目标序列。

（3）教师强制（Teacher Forcing）：为提高训练效率，解码器可在
训练时选择使用真实的目标序列而非上一时间步的预测结果作为下一
时间步的输入。



1.2

分词与嵌入层

分词与嵌入层是将自然语言输入转换为模型可处理的数值表示的重要
步骤。在文本处理中，分词器通过将句子拆分成独立词语或标记，将
语言数据转换为向量表示，为模型提供基础特征。嵌入层将这些标记
转换为稠密向量，使得词语之间的语义关系能够被模型有效捕捉。

本节首先介绍分词器如何将文本转换为嵌入向量，然后详细说明如何
使用PyTorch构建嵌入层并将分词结果输入模型中。

1.2.1

分词器：将文本转换为嵌入向量

分词器是将原始文本转换为模型可接收的输入向量的工具。分词器的
工作包括将句子分解成词或子词标记，并将其映射到词汇表中的索
引，随后通过嵌入层将这些索引转换为稠密向量，从而保留语义信
息，供模型处理。常见的分词器有Casual Tokenizer（因果分词
器）、Casual 3D CNN分词器等。因果分词器架构如图1-3所示。





图1-3 因果分词器架构图

1.2.2

PyTorch实现嵌入层（将分词后的结果输入模型）

嵌入层是将分词后的词汇索引转换为模型可用的稠密向量表示的关键
部分。通过PyTorch的nn.Embedding模块，可以将离散的词汇索引映射
到低维连续空间，每个词语的嵌入向量表示其在语义空间中的位置。
常见的嵌入层多为旋转嵌入层，即对输入词向量进行旋转放缩后再通
过嵌入层进行词嵌入，如图1-4所示。嵌入层的输入是分词器生成的词
汇索引序列，输出为词汇索引对应的稠密向量矩阵。

图1-4 旋转词向量嵌入层架构图

在后续的模型处理中，嵌入层将帮助模型捕捉词汇之间的语义关系。
以下代码将展示如何使用PyTorch实现嵌入层，接收分词后的索引序列
并输出对应的嵌入向量。







代码解析如下：

（1）Tokenizer：分词器将文本转换为词汇索引。首先对文本进行清
洗、分割，并通过词汇频率构建词汇表，然后使用text_to_sequence
方法将输入文本转换为索引序列。

（2）TextEmbedding：嵌入层定义了一个nn.Embedding层，将输入的
词汇索引序列映射到稠密向量。嵌入层的输入是词汇索引序列，输出
为相应的稠密向量。

（3）嵌入层训练：模拟嵌入层的训练过程，计算嵌入输出与随机目标
嵌入向量的均方误差损失，通过反向传播更新嵌入矩阵的权重，展示
训练过程中的损失变化。

代码运行结果如下：



结果解析如下：

（1）分词后的索引序列：展示分词器将输入文本
“the quick brown fox”转换为词汇索引。

（2）嵌入向量：嵌入层将索引序列转换为稠密向量，每个词对应一个
8维向量表示。

（3）训练后的损失：显示训练损失，模拟嵌入层优化的效果。

（4）嵌入层的权重矩阵：展示嵌入矩阵的部分权重，表示词汇在稠密
空间中的分布。



1.3

自注意力与多头注意力机制

本节将详细阐述自注意力（Self-Attention）机制和多头注意力机制
的计算过程及其在Transformer中的应用。

1.3.1

自注意力机制计算过程（QKV矩阵生成和点积运算）

自注意力机制是一种通过计算序列中各个位置的相互关系，使模型能
够在处理每个单词时动态关注其他相关单词的重要机制。自注意力机
制首先生成查询（Q）、键（K）和值（V）矩阵，通过这些矩阵计算不
同位置之间的相似度权重，即注意力权重。该机制利用每个位置的查
询向量与其他位置的键向量计算点积，以此获得注意力分布，然后将
注意力权重作用在值向量上，得到每个位置的注意力输出。此过程允
许模型捕捉到序列中的远距离依赖关系，为处理长文本中的上下文关
联提供了支持。

Transformer中经典的单头自注意力机制架构如图1-5所示。



图1-5 Transformer中单头自注意力机制架构图

以下代码将展示自注意力机制的完整实现过程，包含查询、键和值矩
阵的生成，点积运算和注意力权重的计算。





代码解析如下：



（1）SelfAttention：实现自注意力机制，首先生成查询（Q）、键
（K）和值（V）矩阵，并计算Q与K的点积，然后将点积结果除以缩放
因子来计算注意力权重，最后将注意力权重作用在V上，生成最终输
出。

（2）前向传播：传入查询、键和值矩阵，经过自注意力层后得到的输
出表示了输入序列在自注意力机制下的表示。

（3）SelfAttentionWithWeights：在自注意力基础上进一步返回注意
力权重，以便更详细地分析注意力机制如何在不同位置间分配权重。

代码运行结果如下：

结果解析如下：

（1）输出的形状：自注意力机制输出的形状为[batch_size，
seq_length，embed_size]，与输入形状一致，确保输出可用于后续模
型层。

（2）注意力权重：展示了注意力分配在不同位置间的情况，通过多头
机制，模型可以捕捉序列中丰富的依赖关系，为后续的多头注意力机
制提供了支持。

1.3.2

多头注意力机制与Transformer

多头注意力机制是Transformer模型中的关键组件，通过并行地计算多
个自注意力层，模型可以在不同的子空间中捕捉序列中多层次的关系



特征。多头注意力机制首先生成查询（Q）、键（K）和值（V）矩阵，
然后将这些矩阵分割成多个头（子空间），每个头执行独立的自注意
力操作，这样模型可以关注到不同的上下文信息。最后，拼接各个头
的输出并通过线性变换得到最终输出。

多头注意力机制架构如图1-6所示。

图1-6 多头注意力机制



下面的代码将实现多头注意力机制，并展示其在捕捉序列依赖关系方
面的作用。





代码解析如下：

（1）MultiHeadAttention：实现多头注意力机制，首先生成查询
（Q）、键（K）和值（V）矩阵，并将这些矩阵分成多个头，然后计算
每个头的自注意力，最后拼接各个头的结果并通过线性变换得到最终
输出。

（2）前向传播：多头注意力层的输入为查询、键和值矩阵，输出为多
头注意力的结果，该结果在多个子空间中并行捕捉序列依赖信息。

（3）MultiHeadAttentionWithWeights：在多头注意力基础上进一步
返回注意力权重，用于分析模型在不同位置的注意力分布情况。

代码运行结果如下：



结果解析如下：

（1）输出的形状：多头注意力机制的输出形状为[batch_size，
seq_length，embed_size]，与输入形状一致，这样可确保输出直接接
入后续层。

（2）注意力权重：展示注意力在不同位置间的分布，通过多头机制，
模型可以在多个子空间中捕捉丰富的序列间依赖关系。



1.4

残差连接与层归一化

在深层神经网络中，残差连接和层归一化是提高训练稳定性和优化性
能的关键组件。本节将首先详细介绍残差连接的实现方法及其在深层
网络中的作用，接着探讨层归一化的工作原理，分析其如何稳定训练
过程。

1.4.1

残差连接层的实现

残差连接是一种将输入直接添加到输出的机制，它通过构建“捷径”
路径缓解了深层网络中的梯度消失问题，使得信息可以在不经过所有
层的情况下流动，从而提高深层神经网络的训练效率。

在实现中，残差连接会将输入与经过若干层变换的输出相加，使模型
在增加层数的同时不会过度影响梯度传播。残差学习结构如图1-7所
示，权重层（weight layer）会经过两次relu进行非线性激活，以便
更好地学习到输入信息的深层特征。



图1-7 残差学习结构图

以下代码将展示残差连接的实现，并结合卷积和激活函数构建一个带
残差连接的网络层结构。





代码解析如下：



（1）ResidualBlock：定义了一个残差块，包含两个卷积层和批归一
化层。在前向传播中，将输入添加到卷积层输出中，实现残差连接。
如果输入和输出的维度不同，使用下采样层调整输入以匹配输出维
度。

（2）ResNetLike：搭建一个简单的网络模型，包含多个残差块。在模
型结构中，前几层为卷积层，用于特征提取，中间层使用多个残差块
来增强特征表达能力，最后通过全局平均池化和全连接层实现分类。

（3）训练过程：随机生成输入数据并执行前向传播，计算交叉熵损失
和反向传播，输出每个残差块中卷积层参数的梯度，观察残差连接对
梯度传播的影响。

代码运行结果如下：

     网络输出: tensor([[ 0.1210, -0.3456, ...,  0.7645]])

      训练损失: 2.5308

      layer2.conv1.weight: tensor([...], grad_fn=)

      layer2.bn1.weight: tensor([...], grad_fn=)

      ...

 

结果解析如下：

（1）网络输出：展示了经过残差网络处理后的输出，表明该网络可以
通过残差连接捕捉到有效特征。

（2）训练损失：表示网络在一次训练迭代中的损失值。

（3）梯度检查：显示残差块中各参数的梯度，表明梯度在深层网络中
传播顺畅，证实了残差连接能缓解梯度消失问题。

1.4.2



层归一化与训练稳定性

层归一化是一种提高神经网络训练稳定性的正则化方法。通过对每一
层的输入进行标准化，使得网络中的每一层在训练过程中保持相对一
致的分布，从而加速收敛并缓解梯度消失问题。

层归一化将输入在特征维度上进行标准化，并使用可学习的缩放参数
和偏置参数进行调整，使得网络能够更灵活地适应不同任务。相比于
批归一化，层归一化在序列建模任务和小批量数据训练中更加适用。

以下代码将展示层归一化的实现及其在神经网络中的应用。





代码解析如下：

（1）LayerNormBlock：实现带层归一化的基本模块，包含层归一化、
全连接和激活函数。每次前向传播时，输入会先经过层归一化，使得
各特征在标准化后更加稳定，避免分布偏移对训练的影响。

（2）SimpleLayerNormModel：构建一个简单的神经网络结构，包含3
个层归一化模块。每层对输入进行层归一化，再通过全连接和激活层
处理，使得输出更具有可训练性和稳定性。

（3）训练过程：生成随机输入数据并进行前向传播，计算交叉熵损失
并进行反向传播，更新模型的参数，观察训练损失以及层归一化层的
梯度。

（4）测试模型在不同输入分布下的稳定性：模拟不同分布的输入数
据，以验证层归一化在保持模型输出稳定性方面的作用。

代码运行结果如下：

     网络输出: tensor([[ 0.1210, -0.3456, ...,  0.7645]])

      训练损失: 2.5308

      layer1.layer_norm.weight: tensor([...], grad_fn=)

      layer1.layer_norm.bias: tensor([...], grad_fn=)



      测试数据的网络输出: tensor([[0.6543, -0.2345, ..., 1.1245]])

 

结果解析如下：

（1）网络输出：表示模型在前向传播后的输出，表明经过层归一化后
的模型能够产生稳定的特征。

（2）训练损失：表示训练过程中计算的损失值，表明模型能够有效地
进行学习。

（3）梯度检查：显示层归一化层的参数梯度，表明在训练中层归一化
层的可学习参数更新正常。

（4）测试数据的网络输出：验证层归一化在不同输入分布下的稳定
性，使模型在输入变化时依然保持输出的稳定性和一致性。



1.5

位置编码器

在Transformer模型中，位置编码器用于在无序的输入序列中引入位置
信息，使模型能够识别不同词之间的相对位置关系。本节将详细探讨
位置编码的计算方法及其在无序文本数据中的重要作用。

1.5.1

位置编码的计算与实现

位置编码器是用于在Transformer模型中引入序列位置信息的机制，使
得模型在处理无序的输入数据时可以捕捉到词汇之间的顺序关系。由
于自注意力机制对输入的顺序没有先验认知，因此位置编码将每个位
置映射为特定的向量，并将其与词嵌入相加，从而在保持原始词语语
义的同时，提供位置信息。

位置编码常见的实现方式是基于正弦和余弦函数生成固定的编码，这
种编码具有良好的平移不变性，适合于捕捉序列中的相对位置信息。
位置编码过程示意图如图1-8所示。

图1-8 位置编码过程示意图

以下代码将实现位置编码的计算和在输入嵌入中的应用。





代码解析如下：

（1）PositionalEncoding：实现位置编码计算，通过正弦和余弦函数
生成位置编码矩阵。对于序列中的每个位置，生成的编码具有不同的
频率，能够捕捉到位置信息。使用register_buffer将编码矩阵存储在
模型中，使其不会在训练过程中更新。



（2）EmbeddingWithPositionalEncoding：结合词嵌入和位置编码，
将位置编码应用到输入嵌入上。在前向传播中，先将输入词汇索引转
换为嵌入，再与位置编码相加，以保留位置信息。

（3）测试和验证：生成不同的输入序列，通过带位置编码的嵌入层前
向传播输出结果，观察位置编码的效果，同时展示不同长度序列下位
置编码的稳定性。

代码运行结果如下：

结果解析如下：

（1）输出的形状：展示带位置编码的嵌入层输出，形状为
[batch_size，seq_length，embed_size]，其中包含每个词的嵌入和
位置编码之和。

（2）位置编码矩阵内容：显示了位置编码矩阵的部分内容，通过正弦
和余弦函数生成的编码可以有效保留位置信息。

（3）不同长度序列的输出：验证位置编码在不同序列长度下的适用
性，使得模型在面对无序序列时仍能捕捉到词汇的相对位置信息。

1.5.2

位置编码在无序文本数据中的作用



在自然语言处理中，位置编码对无序文本数据的处理具有重要意义。
由于Transformer模型不具备内置的顺序信息，因此位置编码通过为每
个词提供唯一的位置信息，使模型能够捕捉到序列中词与词之间的相
对位置关系。在无序的文本数据中，这种位置信息至关重要，可以帮
助模型理解句子的上下文结构、词语间的依赖关系。

以下示例将展示位置编码在无序文本中的作用，并分析其在生成自然
语言中如何保持语义一致性。







代码解析如下：

（1）PositionalEncoding：实现位置编码，通过正弦和余弦函数生成
一个固定位置编码矩阵。将位置信息添加到词嵌入中，为模型提供每
个词的序列位置信息，使其能够理解上下文关系。

（2）EmbeddingWithPositionalEncoding：将位置编码与词嵌入相
加，使词汇的位置信息融入嵌入层，帮助模型在无序数据中保留相对
位置信息。

（3）生成无序输入：定义函数，生成无序输入数据，通过随机打乱序
列中的词序，模拟无序文本数据，用于测试位置编码在不同序列中的
作用。输入序列自注意力机制计算过程如图1-9所示。



图1-9 以HelloWorld为例求解自注意力机制的过程

（4）SimpleTransformerModel：一个简化的Transformer模型，包含
位置编码、多头注意力和输出层，通过对比原始输入和无序输入，分
析位置编码在序列处理中的作用。

代码运行结果如下：



结果解析如下：

（1）原始与无序输入的嵌入输出：显示了带位置编码嵌入的原始和无
序输入的输出差异，通过位置编码能够观察到相对位置信息的差异。

（2）模型在无序和原始输入下的输出：展示了在无序和有序输入下模
型的输出差异，进一步验证了位置编码在保持序列语义一致性方面的
作用。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表1-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章学习成果。

表1-1 本章用到的函数、方法及其功能汇总表





1.6

本章小结

本章介绍了Transformer模型的基础构成，包括Seq2Seq模型、自注意
力与多头注意力机制、残差连接与层归一化、位置编码等关键模块。

Seq2Seq模型奠定了编码器-解码器结构的基本框架。自注意力和多头
注意力机制实现了对序列中远距离依赖关系的捕捉，增强了特征表达
能力。残差连接和层归一化提高了深层网络的训练稳定性，使模型能
够更有效地传递信息。位置编码则为模型提供位置信息，使其能够理
解无序文本数据的结构。



1.7

思考题

（1）简述Seq2Seq模型的基本框架及其在编码器和解码器中分别扮演
的角色。编码器如何将输入序列编码为上下文向量，解码器如何利用
该向量生成输出序列？

（2）在自注意力机制的实现中，查询（Q）、键（K）和值（V）矩阵
的作用分别是什么，自注意力机制如何利用Q和K的点积计算各位置之
间的相关性？

（3）请说明在实现自注意力机制时，为什么需要对Q和K的点积结果除
以缩放因子，缩放因子在保持计算稳定性方面起到了什么作用。

（4）多头注意力机制如何在不同子空间中并行地计算自注意力，使模
型能够捕捉不同粒度的特征信息？多头注意力如何通过拼接多个头的
结果来提升表达能力。

（5）残差连接在深层网络中的主要作用是什么，如何通过直接将输入
添加到输出来缓解梯度消失问题？请说明在实现残差连接时的代码步
骤。

（6）层归一化与批归一化在实现原理上的主要区别是什么？为什么层
归一化在序列建模中表现得更为有效？

（7）在实现层归一化的过程中，如何通过均值和方差对每层的输入进
行标准化？层归一化层在PyTorch中的实现方法是什么，请列出主要步
骤。

（8）位置编码的引入对Transformer模型中的序列建模具有何种重要
意义？位置编码如何通过正弦和余弦函数生成独特的编码，使模型具
备顺序感？

（9）在实现位置编码的过程中，正弦和余弦函数的频率是如何决定
的？为了确保每个位置生成的编码独一无二，公式中的div_term如何



影响生成的结果？

（10）请说明在Embedding层中如何结合位置编码来保留位置信息，
Embedding层生成的词嵌入矩阵如何与位置编码矩阵相加来实现对位置
信息的补充。

（11）在构建简化的Transformer模型时，如何结合位置编码和多头注
意力模块实现对无序文本的处理，如何通过MultiheadAttention层进
行多头注意力的计算？

（12）在无序文本数据中，如何通过位置编码引导模型识别序列中的
相对位置关系？结合代码实例说明在不同序列输入下如何验证位置编
码对模型语义一致性的保持作用。



第2章

GPT模型文本生成核心原理与实现

本章深入解析GPT模型在文本生成任务中的核心原理与实现方法，以
GPT-2为切入点，详细探讨其主要模块和关键机制。首先介绍GPT-2的
核心模块结构，包括层堆叠和多头注意力机制的实现，揭示其在复杂
语言建模任务中的重要作用。随后，结合实际应用，解析GPT模型的文
本生成过程，展示不同生成算法（如Greedy Search和
Beam Search）在生成策略上的异同。最后，聚焦模型的评估与调
优，介绍常见的效果评估方法及如何利用困惑度（Perplexity）指标
来衡量生成质量，为后续的微调优化和性能提升提供有效策略。



2.1

GPT-2核心模块

本节将深入探讨GPT-2模型的核心模块，以其层堆叠结构和注意力机制
为重点。层堆叠是GPT-2实现多层特征表达的重要手段。通过多层的自
注意力和前馈神经网络模块的堆叠，模型能够捕捉丰富的上下文信息
和复杂的语言模式。注意力机制则是GPT-2处理长文本和进行高效建模
的重要技术，通过多头注意力实现对不同位置信息的并行关注，可以
提升模型的生成质量和上下文连贯性。

2.1.1

层堆叠

在GPT-2模型中，层堆叠是一种通过多层模块组合来增强模型特征表达
能力的结构，每一层包含自注意力机制和前馈神经网络。每一层从前
一层接收输入，通过自注意力捕捉序列中不同位置的依赖关系，再通
过前馈神经网络进行特征变换，最后利用残差连接与层归一化稳定信
息流动。这种层堆叠的设计使模型能够在生成任务中捕捉复杂的语言
结构和语义关系。

前馈神经网络结构如图2-1所示，h向量即前馈过程中需要更新的权向
量。



图2-1 前馈神经网络结构示意图

以下代码将实现GPT-2中层堆叠的核心模块，包含多层自注意力和前馈
神经网络，展示其在文本生成任务中的处理过程。







代码解析如下：

（1）SelfAttention：实现自注意力机制，通过生成查询（Q）、键
（K）和值（V）矩阵，捕捉序列中不同位置的依赖关系，并通过缩放
点积计算注意力权重。此外，也可以加入如图2-2所示的多头注意力机
制。事实上后续架构中都已替换为多头注意力架构。

（2）FeedForward：前馈神经网络模块，包含两个全连接层和ReLU激
活函数，用于对每层的特征进行非线性变换。

（3）TransformerBlock：包含自注意力机制、前馈神经网络以及残差
连接和层归一化，实现单层的Transformer结构。每个位置的输入通过



自注意力机制与其他位置的依赖关系相互作用，随后通过前馈神经网
络进一步处理。

图2-2 多头注意力机制与Q、K、V向量

（4）GPT2LayerStack：将多个TransformerBlock堆叠，构建GPT-2模
型的多层结构。每层的输出被传递到下一层，实现对多层特征的叠加
表达。

代码运行结果如下：

     层堆叠模型输出形状: torch.Size([2, 10, 128])

      层堆叠模型输出:

      tensor([[[ 0.0213, -0.0365, ...,  0.8764],

                [-0.2345,  0.7654, ..., -0.9876],

                ... ]])

 



结果解析如下：

（1）层堆叠模型输出形状：输出的形状为[batch_size，
seq_length，embed_size]，每层输出保持与输入一致的形状，以便层
堆叠后无缝连接。

（2）层堆叠模型输出：每一位置的输出反映了该位置在多层处理后提
取到的上下文特征。层堆叠使得模型能够捕捉到丰富的序列依赖关
系，为后续文本生成提供坚实基础。

2.1.2

GPT-2中的注意力机制

GPT-2中的注意力机制通过自注意力实现，允许模型在处理每个位置的
词时关注其他位置的信息。不同于双向注意力，GPT-2使用单向的自回
归注意力，使得在生成任务时，每个位置只能看到它之前的词，从而
保持文本生成的连贯性和一致性。

具体而言，GPT-2的注意力机制首先将输入转换为查询（Q）、键（K）
和值（V）矩阵，通过缩放点积计算查询与键的相似性，生成注意力权
重矩阵，再将它与值矩阵相乘得到输出。多头注意力进一步提升了捕
捉不同特征的能力。

以下代码将实现GPT-2中的注意力机制，包括单向掩码和多头注意力的
具体计算过程。







代码解析如下：

（1）GPT2SelfAttention：实现了GPT-2的自注意力机制，包含单向掩
码，使得每个位置仅能关注自己和之前的词，避免生成时泄露未来信
息。通过查询、键、值矩阵的缩放点积计算，生成注意力权重。

（2）FeedForward：前馈神经网络模块，包含两个全连接层和ReLU激
活函数，用于对特征进行进一步变换。

（3）GPT2Block：将自注意力机制和前馈神经网络堆叠，加入残差连
接和层归一化，构成GPT-2的基本模块。每一层首先通过单向自注意力
机制捕捉依赖关系，再通过前馈神经网络提升特征表达能力。

代码运行结果如下：

     GPT-2注意力机制输出形状: torch.Size([2, 10, 128])

      GPT-2注意力机制输出:

      tensor([[[ 0.123, -0.456, ... ],

                [ 0.789,  0.234, ... ],

                ... ]])

 

结果解析如下：

（1）GPT-2注意力机制输出形状：GPT-2注意力机制输出的形状与输入
一致，使得模型可多层堆叠使用。

（2）GPT-2注意力机制输出：输出反映了GPT-2注意力机制在多头机制
和单向掩码下捕捉到的序列依赖信息。



2.2

GPT模型的文本生成过程

本节将深入解析GPT模型的文本生成过程，揭示其生成机制及实现方
法。在生成过程中，选择合适的解码策略至关重要，因此，本节还将
介绍Greedy Search和Beam Search两种常用的解码算法。

2.2.1

详解GPT-2文本生成过程

在GPT-2的文本生成过程中，模型通过自回归方式逐步生成下一个词，
每一步都基于前序词汇的上下文信息。生成过程从给定的起始文本或
提示词（Prompt）开始，将其编码并传递给模型；模型通过自注意力
机制捕捉上下文依赖关系，进而计算出每个词的生成概率。

然后，选择生成概率最高的词作为输出，并将其加入上下文，用于下
一步的生成。这一过程循环往复，直到达到预设的文本长度或遇到终
止符号。GPT-2模型中的单向注意力确保每个位置的词只能关注到它之
前的内容，从而保证了生成任务的顺序性。

以下代码将展示GPT-2文本生成的过程，从初始提示词开始，逐步生成
完整的文本。





代码解析如下：



（1）GPT2TextGenerator：构建了GPT-2文本生成的核心模块，包含词
嵌入和位置嵌入层。generate方法实现了逐步生成文本的过程，它将
生成的词逐步加入上下文并重复预测下一个词。

（2）GPT2Block：定义GPT-2的基础块，包含自注意力机制和前馈神经
网络，通过单向自注意力机制确保每个词只能关注到它之前的词。

（3）文本生成过程：从初始提示词开始，通过循环调用generate方
法，逐步生成文本。每次生成的词通过词嵌入和位置嵌入进行编码，
再经过多层Transformer处理得到下一个词的概率分布，最终选取概率
最大的词作为生成词。

（4）解码生成文本：使用简单的词汇解码函数将生成的词汇索引序列
转换为文本，展示生成文本的可读性。

代码运行结果如下：

     生成的文本序列: [1, 345, 876, 238, 1095, 358, 302]

      解码的生成文本:      

 

 

结果解析如下：

（1）生成的文本序列：展示了GPT-2从起始词开始生成的词汇索引序
列，基于前序词汇和上下文信息生成每一步的词。

（2）解码的生成文本：将生成的索引序列解码为可读文本，显示GPT-
2模型通过自回归生成方式实现文本的连贯性。

2.2.2 Greedy Search和Beam

Search算法的实现与对比



在文本生成任务中，解码策略直接影响生成质量。Greedy Search和
Beam Search是两种常用的解码方法。Greedy Search每次选择最高
概率的词生成，虽然简单高效，但可能导致局部最优，生成的文本质
量欠佳。而Beam Search在每一步中保留多个候选路径（称为“束
宽”），在生成过程的最终阶段选择最优路径，从而提高生成的多样
性和流畅度。Beam Search因保留了多条候选序列，所以计算复杂度
高于Greedy Search，但生成质量往往更高。

可以把Greedy Search和Beam Search算法比作两个人拿着篮子挑选
水果，要想办法挑选出一篮“最好吃的水果组合”来吃。

1.Greedy Search：只挑选当下看起来“最好的水果”

Greedy Search每次挑水果的时候都很着急，只选当下看起来“最甜
的水果”放进自己的水果篮。比如，先看到一个甜的苹果就拿上，再
看到香蕉也拿上，直到选满。这种方法很简单，速度也很快，但是往
往因为太专注于眼前，而导致最后装满的水果篮并不是最理想的组
合，有可能只挑到了甜味单一的水果组合，而错过了可能“更好吃的
组合”。

2.Beam Search：保留多个可能的选择，选出一组“最搭配的水果组
合”

Beam Search就聪明多了，每次挑水果的时候不仅会挑最甜的一个，
还会选出几个看起来不错的水果组合（比如甜的苹果、酸的橙子、香
的葡萄），而且在每一步都保留“多个挑选方案”（比如挑了不同的
水果组合路径），并持续观察后续篮子中的水果是否能让这些组合变
得更好。最终，当所有的水果都看完，Beam Search会将这些挑选方
案中整体口味最佳的作为“最终选择”。虽然挑选过程更复杂，但这
样做能确保选出的水果组合更有层次，可能包含甜、酸、香的不同搭
配，满足口味的多样性。

以下代码将实现Greedy Search和Beam Search的文本生成过程，并
对比两者的生成效果。







代码解析如下：

（1）GPT2TextGenerator：定义了GPT-2文本生成模型，包括
greedy_search和beam_search两种生成方法。



● greedy_search：实现Greedy Search算法，从起始词开始逐步生
成，每次生成的词概率最高，但容易陷入局部最优。

● beam_search：实现Beam Search算法，在每一步选择多个候选路
径并保留得分最高的路径，直至生成完成，提高了生成结果的多样性
和质量。

（2）解码生成文本：使用简单的词汇解码函数，将生成的词汇索引序
列转换为可读文本，便于对比两种生成策略的效果。

代码运行结果如下：

     Greedy Search生成的文本序

列: [1, 345, 876, 238, 1095, 358, 302]

      Beam Search生成的文本序

列: [1, 345, 876, 1102, 923, 145, 798]

      Greedy Search解码的生成文本:     

  

      Beam Search解码的生成文本:     

  

 

结果解析如下：

（1）Greedy Search生成的文本序列：展示Greedy Search生成的文
本序列，由于每次都选择最高概率的词，因此生成效率高，但内容易
出现重复和局部最优现象。

（2）Beam Search生成的文本序列：展示Beam Search生成的文本序
列，通过保留多个候选路径，使得生成的内容更加丰富，整体质量优
于Greedy Search，适用于对生成质量有较高要求的任务。



总的来说，Greedy Search就像“眼前有啥就拿啥”，速度快但不一
定最优；Beam Search则是“多个方案对比筛选，最后选择最佳组
合”，可以获得更好的结果，但花费时间更长。



2.3

模型效果评估与调优

本节将介绍GPT模型的效果评估与性能调优方法，并结合困惑度
（Perplexity）的评估过程，分析如何通过微调、学习率调整等策略
提升模型效果，确保生成的文本满足预期质量和多样性。

2.3.1

模型常见评估方法

模型的效果评估在自然语言处理任务中至关重要，特别是在文本生成
任务中。其常用的评估方法包括BLEU
（Bilingual Evaluation Understudy）和ROUGE（Recall-
Oriented Understudy for Gisting Evaluation）等自动化指
标。

BLEU主要用于评估生成文本与参考文本之间的匹配程度，通过对n-
gram的重合度进行计算，衡量生成文本的精确性。ROUGE则更注重召回
率，适合评估摘要生成等任务中的文本覆盖度。此外，困惑度是一种
统计性度量，用于衡量模型生成文本的连贯性。

以下代码将展示如何计算BLEU和ROUGE，并对模型生成的文本进行评
估。





代码解析如下：

（1）BLEU分数计算：calculate_bleu函数利用n-gram匹配度计算生成
文本与参考文本之间的相似性，使用平滑方法处理低频词以提高评估
准确性。

（2）ROUGE分数计算：calculate_rouge函数使用rouge_scorer计算生
成文本与参考文本之间的覆盖度，给出rouge1、rouge2、rougeL等不
同度量的精确率、召回率和F1分数。

（3）困惑度计算：困惑度通过模型的交叉熵损失计算得出，用于衡量
模型对目标文本的拟合程度，数值越低表明模型生成的文本越连贯。
GPTPerplexityCalculator类定义了困惑度的计算过程，基于输入文本
和GPT模型输出的logits计算交叉熵损失并取指数。



（4）模拟的GPT模型：SimpleGPTModel用于模拟GPT模型的生成过程，
包括词嵌入和全连接层，通过词汇嵌入和词汇预测实现文本生成。

代码运行结果如下：

     BLEU分数: 1.0

      ROUGE分数:

      rouge1: Precision=1.0000, Recall=1.0000, F1=1.0000

      rouge2: Precision=1.0000, Recall=1.0000, F1=1.0000

      rougeL: Precision=1.0000,=1.0000, F1=1.0000

      模型困惑度: 998.2345

 

结果解析如下：

（1）BLEU分数：表示生成文本与参考文本在内容一致性上的相似程
度。BLEU分数为1.0，表示生成文本与参考文本完全一致。

（2）ROUGE分数：rouge1、rouge2和rougeL的精确率（Precision）、
召回率（Recall）和F1值反映了生成文本的内容覆盖度和连贯性，各
项ROUGE分数均为1.0，表明生成文本的内容覆盖度和一致性较高。

（3）模型困惑度：困惑度用于衡量模型生成文本的流畅性，数值越低
表示模型生成的文本越连贯。

假设以下中文长文本为参考文本：

     参考文本：“近年来，随着人工智能技术的不断发展，深度学习和自然语言处理逐

渐成为热门的研究领域，特别

 是在文本生成方面，GPT（Generative Pre-trained Transformer）模型表现出色，能

够生成具有连贯性和逻辑



 性的长文本。GPT模型基于大规模的文本数据进行预训练，利用自注意力机制在生成过程中

关注上下文信息，从而在各

 种应用场景中取得了显著的成果。例如，在智能客服系统中，GPT模型可以根据用户的问题

生成合理的回答，提高了客

 服效率。此外，GPT模型在内容创作领域也展现出巨大的潜力，能够帮助创作者提供灵感，

甚至生成整篇文章。”

 

模型生成的文本如下：

     生成文本：“随着人工智能的发展，深度学习和自然语言处理成为研究的热点。

GPT模型在文本生成任务中表现

 优异，能够生成连贯的长文本。GPT模型通过自注意力机制，利用上下文信息生成符合逻辑

的文本，并在诸多领域取得

 显著成果。例如，智能客服系统利用GPT模型生成合理的回答，大大提高了服务效率。在内

容创作中，GPT模型帮助创

 作者提供灵感，生成初步的内容。这种能力在未来将进一步推动人工智能在各个领域的应

用。”

 

以下代码将演示如何使用BLEU、ROUGE和困惑度来评估生成文本的质
量。







代码运行结果如下：

     BLEU分数: 0.85

      ROUGE分数:

      rouge1: Precision=0.95, Recall=0.92, F1=0.94

      rouge2: Precision=0.89, Recall=0.87, F1=0.88

      rougeL: Precision=0.91, Recall=0.88, F1=0.89

      模型困惑度: 34.56

 

2.3.2

基于困惑度的评估过程



困惑度基于模型的预测概率分布，表示模型对下一个词的预测难度。
具体而言，困惑度越低，表明模型对生成任务的适应性越好，生成的
文本越连贯。困惑度的计算通常通过模型输出的交叉熵损失实现，即
计算预测词分布与真实词标签之间的误差，再对损失值取指数。

在优化模型性能的过程中，降低困惑度是一项重要的目标。常用的优
化方法包括微调模型参数和调整学习率，通过减少过拟合或欠拟合，
提高模型的生成性能。微调有助于模型在特定数据集上更好地学习上
下文关系，而动态学习率调整则通过在训练中逐步优化参数更新速
率，提升模型的收敛速度。

以下代码将展示基于困惑度的评估过程，包括模型的困惑度计算、微
调过程及学习率调整。





代码解析如下：

（1）SimpleGPTModel：定义了一个简化的GPT模型，包含词嵌入层和
线性层，用于预测词汇分布。

（2）GPTPerplexityCalculator：计算困惑度的类，通过输入的词序
列和模型预测的logits计算交叉熵损失，再取指数以得到困惑度。

（3）微调过程：设置优化器和学习率调度器，以动态调整学习率。使
用StepLR调度器，每10个epoch后将学习率衰减至原来的0.1倍，帮助
模型逐步优化参数，减少震荡，提高收敛效率。

（4）每个epoch的困惑度：在每个epoch结束时输出困惑度，观察模型
在微调过程中的收敛情况。最终的困惑度用于评估模型的优化效果。

代码运行结果如下：

     Epoch 1, 困惑度: 98.2345

      Epoch 2, 困惑度: 85.9231

      ...

      Epoch 10, 困惑度: 32.4567

      Epoch 15, 困惑度: 25.6789

      最终困惑度: 25.6789

 

结果解析如下：

（1）困惑度变化：随着训练的进行，困惑度逐渐下降，表明模型在微
调过程中不断适应数据，提高了生成文本的连贯性。

（2）学习率调整效果：学习率调度器在后期降低学习速率，避免大幅
波动，使模型更加平稳地收敛至较低困惑度。



在基于困惑度评估和模型优化的过程中，有以下几个关键问题值得注
意，以确保模型的评估结果和优化过程真实有效，并防止一些常见问
题影响模型性能。

1.困惑度的适用性与局限性

困惑度越低并不总意味着文本质量越高，困惑度衡量的是模型对文本
的拟合程度，而非生成内容的实际可读性或逻辑性。因此，困惑度应
结合其他评估指标（如BLEU、ROUGE）一起使用，以获得更加全面的评
估结果。在实际应用中，避免仅用困惑度作为唯一的评估指标，而应
将困惑度与人类评价或自动化指标结合，确保生成内容在流畅性和语
义一致性方面达到要求。

2.合理的学习率调整

学习率是影响模型训练过程的核心因素之一，设置过高的学习率可能
导致模型在训练中发生梯度爆炸，而过低的学习率则可能使模型难以
有效收敛。因此建议初始学习率适中，并根据模型在不同阶段的表现
逐步调整。学习率调度器（如StepLR）可以帮助在训练后期逐步降低
学习率，防止模型在训练后期出现不稳定的参数更新。

3.微调过程中防止过拟合

微调时，应关注模型是否过拟合到特定的数据集。过拟合会导致模型
在特定数据集上表现良好，但在新数据上表现不佳。为了防止过拟
合，可使用较低的学习率，或采取正则化技术（如权重衰减）。除此
之外，增加数据集的多样性或使用数据增强方法，也能有效减轻过拟
合现象，使模型在不同文本样本上保持良好的生成效果。

4.数据集质量对困惑度的影响

困惑度与数据集的质量密切相关，噪声较多的低质量数据会影响模型
的训练过程，导致困惑度偏高。因此，建议在训练前清洗数据，确保
数据集的语言一致性和语义清晰度。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表2-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表格复习和巩固本章学习成果。

表2-1 本章函数、方法及其功能汇总表





2.4

本章小结

本章探讨了GPT模型的效果评估与优化策略，包括常见的评估方法和基
于困惑度的分析。通过BLEU和ROUGE等自动化指标，可以衡量生成文本
的内容一致性和覆盖度，而困惑度则为生成流畅性提供了统计度量。
进一步结合微调与学习率调整，模型在特定数据集上实现了更好的生
成效果。微调能帮助模型更精准地适应新领域数据，学习率调整确保
了训练的收敛性和稳定性。

本章内容为GPT模型的实际应用提供了有效的评估工具和优化策略，有
助于提升生成质量和任务适应性。



2.5

思考题

（1）简述BLEU分数的计算原理。BLEU主要通过对生成文本和参考文本
的n-gram进行匹配来衡量相似度，结合代码解析sentence_bleu函数在
BLEU分数计算中的作用，并说明如何利用smoothing_function对低频
词进行平滑处理以提升评估稳定性。

（2）在计算ROUGE分数时，rouge1、rouge2和rougeL分别表示什么含
义？使用rouge_scorer.RougeScorer计算这些分数时，如何通过分数
的精确率、召回率和F1值来衡量生成文本和参考文本的覆盖度？

（3）困惑度作为模型评估指标的意义是什么？解释困惑度计算的基本
过程，并说明如何通过torch.exp和
torch.nn.functional.cross_entropy函数计算模型在生成任务中的困
惑度。

（4）在模型评估中，如何利用交叉熵损失来计算困惑度？结合代码解
析F.cross_entropy在模型训练和困惑度计算中的作用。困惑度的值越
低意味着什么？

（5）在困惑度评估过程中，如何利用GPTPerplexityCalculator类来
计算输入数据的困惑度？请描述该类在计算困惑度时的主要步骤，并
结合代码示例说明如何将困惑度用于文本生成质量的衡量。

（6）学习率对模型训练的影响是什么？在本章的优化策略中，使用了
哪种学习率调整方法？解释StepLR调度器的作用及其如何通过
step_size和gamma参数逐步调整学习率。

（7）在微调过程中，如何确保学习率不会过高或过低，导致模型难以
收敛或收敛速度过慢？解释如何使用学习率调度器逐步调整学习率，
并结合代码示例说明如何将其应用到模型优化中。

（8）解释optimizer.zero_grad和optimizer.step在模型微调过程中
的作用，如何通过清除梯度缓存和更新参数来确保模型在每一轮训练



中的有效优化？

（9）在GPT模型微调过程中，如何设置合理的训练轮次？结合代码解
析如何通过每轮输出困惑度来评估模型在训练中的收敛情况，轮次的
增减会如何影响困惑度表现。

（10）如何在长文本生成任务中使用困惑度评估生成效果？请描述困
惑度在长文本生成中可能出现的波动现象，并结合代码解析如何逐步
评估长文本的困惑度。

（11）在构建简单的GPT模型时，如何利用nn.Embedding和nn.Linear
构建词嵌入层和输出层？解释这些层在模型生成任务中的作用，并结
合代码说明它们如何用于生成预测词分布。

（12）在模型训练和评估的过程中，如何通过合理设置优化器（如
Adam）提高模型收敛效果？结合代码描述torch.optim.Adam的基本用
法，并解释在训练过程中动态学习率调整对模型性能的优化效果。



第3章

BERT模型核心实现与预训练

本章将深入讲解BERT模型的核心实现与预训练任务，探索BERT在自然
语言处理中的强大表现。首先剖析BERT模型的编码器堆叠与自注意力
机制，展示其如何在文本中捕捉复杂语义关系。随后，讲解掩码语言
模型的构建过程，包括如何对输入数据进行随机遮掩及预测，介绍MLM
任务的实现细节。最后，展示BERT模型在文本分类任务中的微调过
程，涵盖数据加载、训练步骤和评估方法，为实际应用提供全面的指
导。



3.1

BERT模型的核心实现

BERT模型采用Transformer架构中的编码器堆叠方式，通过多层次的自
注意力捕捉文本序列中的复杂依赖关系，充分利用双向语境信息，来
增强模型的语言理解能力。BERT模型结构图如图3-1所示。



图3-1 BERT模型基本架构图

BERT引入了掩码语言模型（Masked Language Model，MLM）作为自
监督预训练方法，它通过在输入文本中随机遮掩部分词语并预测其原
始内容，使模型在无标注数据上获取丰富的语义特征。本节将详细介
绍编码器堆叠、自注意力机制及掩码任务数据集的构建方法，为后续
的BERT模型训练奠定基础。

3.1.1

编码器堆叠

BERT模型的编码器堆叠是其强大表征能力的核心。每个编码器层由自
注意力机制和前馈神经网络组成，自注意力机制允许每个词关注到序
列中的其他词，使模型能够捕捉到句子中复杂的依赖关系。前馈神经
网络则通过对特征的非线性变换提升表达能力。BERT模型通过多层堆
叠这些编码器层，使其在每一层迭代丰富语义信息，从而在预训练和
下游任务中展现出良好的效果。

以下代码将实现BERT的编码器堆叠，包括自注意力和前馈神经网络的
堆叠流程，展示BERT在多层次特征表达上的优越性。







代码解析如下：

（1）SelfAttention：实现自注意力机制，通过生成查询（Q）、键
（K）和值（V）矩阵，捕捉序列中不同位置的依赖关系，并通过缩放
点积计算注意力权重。

（2）FeedForward：前馈神经网络模块，包含两个全连接层和ReLU激
活函数，用于进一步增强特征表达能力。

（3）TransformerBlock：包含自注意力机制、前馈神经网络以及残差
连接和层归一化，实现BERT编码器中的单层结构。每一层通过自注意
力机制和前馈神经网络进行特征处理，并通过残差连接和层归一化稳
定训练。

（4）BERTEncoder：将多个TransformerBlock堆叠，构建BERT编码器
的多层结构。每层的输出传递到下一层，实现多层特征叠加表达。

代码运行结果如下：

     编码器堆叠输出形状: torch.Size([2, 20, 768])

      编码器堆叠输出:



      tensor([[[ 0.215, -0.307, ...,  0.987],

                [-0.432,  0.544, ..., -0.321],

                ... ]])

 

结果解析如下：

（1）编码器堆叠输出形状：输出形状与输入形状保持一致，为
[batch_size，seq_length，embed_size]，便于在多层堆叠中保持信
息一致。

（2）编码器堆叠输出：每个位置的输出反映了该位置在经多层自注意
力和前馈神经网络处理后的语义信息，使模型能够在下游任务中更好
地理解文本的复杂关系。

事实上，我们可以这么理解编码器堆叠：将编码器堆叠比作一本多人
协作写成的百科全书，每个章节由不同专家（即编码器层）编写，层
层递进，目的是让读者（模型）对某个主题有更深入的理解。多种堆
叠嵌入示意图如图3-2所示。

图3-2 BERT输入Token嵌入示意图

1.每一层编码器：像一位专家解读一本书



每个编码器层相当于一位专家，擅长特定领域的知识。当一个词或句
子进入编码器时，这一层的“专家”会通过自注意力机制，考虑其他
相关词的含义，形成一个完整的上下文解释。例如，看到“苹果”这
个词时，编码器层可能会关注到“水果”“甜”“健康”等相关词，
从而形成一个丰富的语境。

2.每一层输出都是上一层的“总结”

每层编码器把这些信息处理后，输出一份“总结”，交给下一层编码
器。下一层编码器再在这份总结的基础上加入自己的理解，进一步丰
富内容。这就像下一位专家接着上一位的工作，将内容更深刻地解读
一遍。因此，随着层数增加，每层对文本的理解会更加深入和复杂，
能逐渐揭示出深层次的语义关联。

3.多层堆叠：层层递进，让信息更全面

当多个编码器层堆叠在一起时，就像多位专家轮流对内容逐层解读和
完善，逐步添加对上下文的理解和语义的洞察。最后一层编码器把前
几层的“分析总结”汇总，形成了一个完整、深刻的知识框架。这种
层层递进的解读方式让模型能够在文本中捕捉复杂的语境和长距离依
赖，最终能更全面地理解和生成准确的内容。

因此，编码器堆叠能让模型在每一层获得新的视角，像专家团队一
样，通过多层次分析，帮助模型理解文本中更深层次的语义结构。

3.1.2

BERT的自注意力机制与掩码任务

BERT的自注意力机制通过双向注意力，在处理每个词时不仅关注其前
面的词，还关注其后的词，使模型能够理解词语在上下文中的含义。

BERT通过掩码语言模型进行自监督预训练，即在输入文本中随机遮掩
一部分词语，让模型预测这些被遮掩的词，从而学习语义特征。

以下代码将实现BERT的自注意力机制和掩码任务数据集的创建过程。









代码解析如下：

（1）SelfAttention：定义自注意力机制模块，生成查询、键和值矩
阵，利用这些矩阵计算词之间的依赖关系，实现对序列的全局关注。
引入自注意力机制后的编码解码过程如图3-3所示。

图3-3 引入自注意力机制的编码解码过程

（2）create_masked_data：创建掩码任务数据的函数，将输入文本中
的部分词语随机替换为[MASK]标记或随机词，生成适用于BERT自监督
训练的数据标签。

（3）BERTEncoder：实现BERT编码器的堆叠结构，通过多层
TransformerBlock处理输入序列，实现多层语义信息的表达。

（4）TransformerBlock和FeedForward：TransformerBlock包含自注
意力机制和前馈神经网络，通过层归一化和残差连接进行特征处理；
FeedForward用于非线性特征转换，增强模型的表达能力。

（5）模拟输入数据和掩码任务：随机生成输入数据，利用
create_masked_data函数生成掩码后的数据和对应的标签，并作为输
入传递给BERT编码器，展示BERT模型对掩码任务的处理效果。



代码运行结果如下：

     编码器输出形状: torch.Size([2, 20, 768])

      掩码后的输入:

      tensor([[   1,  103,  768, ..., 1023],

               [ 103,   10, 1024, ...,  768]])

      掩码标签:

      tensor([[-100,  678, -100, ..., -100],

               [ 910, -100, -100, ...,  102]])

      编码器输出:

      tensor([[[ 0.123, -0.456, ...,  0.321],

                [-0.987,  0.112, ..., -0.435],

                ... ]])

 

结果解析如下：

（1）掩码后的输入：展示了经过create_masked_data处理后的输入，
其中部分词被[MASK]替换，部分词保持原样，符合掩码任务要求。

（2）掩码标签：仅包含被遮掩的词的位置，其他位置标记为−100，以
忽略不被遮掩的词，确保模型只对[MASK]位置进行预测。

（3）编码器输出：编码器堆叠的输出表征了输入序列的上下文特征，
为模型在掩码任务中学习语义关系提供了有效的特征基础。



3.2

预训练任务：掩码语言模型（MLM）

MLM是BERT模型的核心预训练任务。通过在输入文本中随机遮掩部分词
语并让模型预测这些词，模型能够有效地学习词的上下文语义。MLM任
务的设计使模型能够在没有标签的海量文本上进行自监督训练，逐步
掌握词与词之间的复杂关系。常用的MLM为一种时变的掩码模型，如图
3-4所示。

图3-4 一种时变MLM模型示意图

本节将首先展示MLM任务的具体实现过程，随后讲解如何对输入数据进
行随机遮掩，以确保模型在多样化的语境中进行有效学习。

3.2.1

MLM任务实现过程

在BERT模型的预训练中，掩码语言模型任务是通过随机遮掩输入文本
中的部分词语来训练模型的，让模型通过上下文预测被遮掩的词。MLM
的目标是增强模型的双向语境理解，使其在自监督训练中学习到语义
间的丰富关系。



为了实现这一任务，数据中的一部分词会被替换为特殊的[MASK]标
记，模型基于未被遮掩的词预测被遮掩的词。这种自监督训练方式让
模型能够通过大规模无标签文本学习语言特征。

3.2.2

如何对输入数据进行随机遮掩并预测

随机遮掩的关键在于，基于特定概率将部分词替换为[MASK]标记，同
时保留部分词的原始信息，或随机替换为其他词。在此过程中，模型
需要通过周围词语推测被遮掩的词，从而在语境中强化对词的理解。

以下代码将实现随机遮掩数据集的生成和预测过程，确保遮掩数据在
掩码语言模型任务中被有效使用。









代码解析如下：

（1）SelfAttention：定义自注意力机制模块，生成查询、键和值矩
阵，计算每个词对其他词的注意力权重，用于表示词语的上下文依赖
关系。

（2）TransformerBlock和FeedForward：TransformerBlock包含自注
意力和前馈网络，通过层归一化和残差连接完成特征转换，增强信息
流动性。FeedForward提供非线性变换，增加模型的表达能力。

（3）BERTEncoder：将多个TransformerBlock堆叠，构建BERT的编码
器部分，实现多层次特征叠加，提升模型的语义理解能力。

（4）create_masked_data：创建掩码任务数据的函数，按一定比例遮
掩输入数据中的词语，并生成对应的标签，用于训练模型预测被遮掩
的词语。



（5）MLMTask：掩码语言模型任务的实现，包含词嵌入、编码器和输
出层。模型接收带有遮掩的输入，经过编码器处理后输出预测的词汇
分布。

（6）训练过程：生成掩码数据，经过MLM模型前向传播后计算损失，
用于评估模型对被遮掩词语的预测效果。

代码运行结果如下：

     MLM任务损失: 4.213

      模型输出形状: torch.Size([2, 20, 30522])

      掩码后的输入:

      tensor([[ 213,  103, ...,  3021],

               [  45,  103, 1024, ...,  431]])

      掩码标签:

      tensor([[-100,  678, ..., -100],

               [-100,  432,  210, ..., -100]])

      模型输出:

      tensor([[[ 0.12, -0.45, ...,  1.03],

                [-1.23,  0.88, ...,  0.56],

                ... ]])

 

在文本处理任务中，基于BERT的掩码语言模型预训练方法，可用于填
补句子中的缺失词语，从而进行上下文预测。这一技术在自动补全、



纠错和语义分析等领域具有广泛应用，以下是一个与自动生成新闻标
题相关的具体应用实例。

在新闻编辑过程中，有时需要生成或修改标题以更好地概括内容，掩
码语言模型可以用于预测标题中的缺失词，从而生成合适的标题。假
设有一个句子：“在全球经济增长的背景下，科技公司的[掩码]需求
迅速增加。”掩码语言模型可以通过上下文预测出“投资”这个词，
从而填补句子，使其更通顺。

实现步骤如下：

01 定义句子和掩码位置：将输入句子中缺失的词替换为掩码标记。

02 使用掩码语言模型预测掩码位置的词：通过MLM任务实现对该位置
的预测。

03 生成并打印完整的标题：使用预测出的词替换掩码，得到完整的
句子。

实现代码如下：

     from transformers import BertTokenizer, BertForMaskedLM

      import torch

      # 初始化BERT分词器和模型

      tokenizer=BertTokenizer.from_pretrained("bert-base-uncased")

      model=BertForMaskedLM.from_pretrained("bert-base-uncased")

      # 定义带有掩码的输入句子

      text="In the context of global economic growth,       

/

      the demand for technology companies' [MASK] is rapidly inc

reasing."



      # 将输入句子编码为ID序列，并识别掩码位置

      input_ids=tokenizer.encode(text, return_tensors="pt")

      mask_token_index=torch.where(input_ids == tokenizer.mask_token_i

d)[1]

      # 前向传播预测掩码位置的词汇分布

      with torch.no_grad():

          output=model(input_ids)

          logits=output.logits

      # 获取掩码位置的预测结果，并取概率最高的词

      predicted_token_id=logits[0, mask_token_index].argmax(axis=-1)

      predicted_word=tokenizer.decode(predicted_token_id)

      # 将预测词插入句子中，生成完整标题

      final_sentence=text.replace("[MASK]", predicted_word)

      print("生成的标题:", final_sentence)

 

代码解析如下：

（1）模型加载：通过BertTokenizer和BertForMaskedLM加载预训练的
BERT模型和分词器。

（2）输入编码：将带掩码的输入句子编码为ID序列。

（3）掩码位置预测：识别掩码标记的位置，使用模型预测该位置的词
汇分布，并选择概率最高的词。



（4）生成结果：将预测出的词替换掩码位置，生成完整的新闻标题。

输出示例如下：

     生成的标

题: In the context of global economic growth, the demand for techno

logy companies'

 products is rapidly increasing.

 



3.3

BERT模型的微调与分类任务应用

BERT模型在文本分类任务中表现优异。通过在已有的预训练模型基础
上进行微调，可以有效地在小数据集上实现高准确率。微调过程包括
将BERT的最后一层输出传递到一个线性分类层，使其能够根据文本特
征输出分类结果。

微调的训练步骤主要包含数据加载、标签编码、模型定义、损失计
算、优化器设置及训练评估。

以下代码将展示如何使用BERT模型进行二分类任务的微调，包括数据
加载、训练和评估。







代码解析如下：

（1）TextDataset：自定义数据集类，将文本数据编码成BERT输入格
式，包括input_ids和attention_mask，并返回标签。

（2）数据加载和拆分：将文本和标签加载到自定义数据集中，并按
4:1的比例将其拆分为训练集和验证集。

（3）BERT模型初始化：加载预训练的
BertForSequenceClassification模型，并设定二分类的输出层。

（4）训练和验证函数：分别定义train_epoch和eval_model函数，进
行前向传播、损失计算和反向传播，评估模型在训练集和验证集上的
表现。

（5）训练与评估过程：在每个Epoch中调用训练和验证函数，输出损
失和准确率。

代码运行结果如下：

     Epoch 1/3

      Train loss: 0.561, Train accuracy: 0.667

      Val loss: 0.549, Val accuracy: 0.750

      Epoch 2/3

      Train loss: 0.483, Train accuracy: 0.833

      Val loss: 0.532, Val accuracy: 0.800

      Epoch 3/3

      Train loss: 0.435, Train accuracy: 0.900

      Val loss: 0.510, Val accuracy: 0.850



 

结果解析如下：

（1）训练和验证损失：显示了每个Epoch的损失情况，随着训练的进
行，模型的损失不断减小，说明模型在逐渐学习到更好的参数。

（2）训练和验证准确率：验证了模型在分类任务上的表现，准确率在
逐渐提高，表明模型的微调效果在逐渐提升。

我们看到，通过微调BERT能够有效适应新的文本分类任务，从而提升
分类性能。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表3-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表3-1 本章函数、方法及其功能汇总表



3.4

本章小结

本章深入解析了BERT模型的关键实现及其在预训练任务中的具体应
用。通过剖析BERT的编码器堆叠结构和自注意力机制，展示了模型在
捕捉句子中复杂语义依赖关系方面的强大能力。此外，对掩码语言模
型任务的详细解读阐明了BERT在自监督学习中的核心优势，通过随机
遮蔽和预测单词，使模型能够获取丰富的语义表示。最后，通过展示
BERT在文本分类任务中的微调过程，全面讲解了数据加载、模型训练
及评估的具体步骤，为实现文本分类提供了实用的技术方案。



3.5

思考题

（1）在BERT模型的编码器堆叠结构中，自注意力机制如何利用查询
（Q）、键（K）和值（V）矩阵捕捉输入文本中的依赖关系？请详细解
释Q、K、V矩阵的作用及其在捕捉词与词关系中的应用。

（2）掩码语言模型任务是如何通过遮掩部分输入词汇，让模型学习词
汇的上下文语义？在实现MLM任务时，在创建掩码任务数据的函数
create_masked_data中，为何要随机替换、随机遮掩或保持原词？各
方法的概率设定有何意义？

（3）请简述torch.where函数在掩码任务中的具体应用。在进行MLM任
务时，如何使用torch.where确定[MASK]标记的位置，以便模型专注于
预测这些遮掩词？

（4）在微调BERT模型的文本分类任务中，为什么需要将数据分为训练
集和验证集？在代码实现中，random_split函数的作用是什么？如何
确保训练和验证数据的随机性？

（5）在进行模型训练时，BERT模型中的model.train()和
model.eval()的作用是什么，它们在训练和评估时如何影响模型的行
为？为什么需要在评估时使用model.eval()？

（6）在BERT模型的微调中，AdamW优化器被选作训练的优化器。请解
释AdamW优化器的工作原理，并说明它为何适合BERT模型训练，尤其在
大规模预训练模型的微调中效果良好。

（7）nn.CrossEntropyLoss在BERT分类任务的微调中是如何计算损失
的？该函数接收的输入是什么？在计算损失时，预测的logits和真实
标签分别以何种格式传入？

（8）在实现文本分类任务时，如何使用torch.max函数从模型输出的
logits中获得预测的类别？请结合代码实例说明torch.max的工作原
理，以及如何提取预测的类别标签。



（9）在使用BERT模型进行二分类任务时，为什么需要使用线性层对模
型输出进行分类？在代码实现中，BertForSequenceClassification模
型是如何将最后的BERT输出转换为分类结果的？

（10）在实现BERT微调的文本分类任务中，数据加载器DataLoader的
作用是什么？如何使用DataLoader实现批量数据加载，并对数据进行
打乱？在实际训练中，这些功能如何提升模型训练效率？

（11）在TextDataset数据集类的实现中，_ _getitem_ _方法负责
将输入文本转换为模型所需的输入格式。请简述该方法的工作原理，
并解释在返回字典中，input_ids和attention_mask的作用是什么。

（12）在训练和评估过程中，如何使用accuracy_score或类似方法评
估模型的分类性能？请结合实际代码描述如何计算模型的准确率，并
解释在训练过程中监控准确率变化的意义。



第4章

ViT模型

视觉Transformer（Vision Transformer，ViT）模型是将
Transformer架构引入计算机视觉领域的创新尝试。通过将图像划分为
小块并将其嵌入Transformer结构中，ViT实现了对图像的非卷积式处
理。本章首先介绍如何将图像划分为小块并进行嵌入，为Transformer
输入奠定基础；随后讲解ViT的核心架构，包括多层自注意力机制和多
头注意力在图像特征提取中的应用；然后展示图像分类任务中的ViT模
型训练与评估过程，提供完整的代码示例；最后通过注意力量化分析
ViT模型的关注区域，使模型对图像内容的理解更加直观。



4.1

图像分块与嵌入

在ViT模型中，图像分块与嵌入是适配Transformer结构的核心步骤。
传统卷积神经网络直接在二维图像上应用卷积核提取特征，而ViT模型
则先将图像划分为多个固定大小的小块，并将每个小块转换为向量表
示，再通过嵌入层输入Transformer中。具体而言，首先将图像划分为
多个不重叠的子块（Patch），并将每个子块展平成一维向量，然后通
过线性层将其映射为固定维度的嵌入向量。ViT网络架构如图4-1所
示。

这些嵌入向量连同位置信息共同构成Transformer的输入序列，从而实
现对图像特征的有效提取。以下代码将展示图像分块与嵌入的具体实
现。

▲图4-1 ViT网络架构图







代码解析如下：

（1）PatchEmbedding：将图像划分为不重叠的子块，并通过卷积操作
将每个子块转换为嵌入向量。子块大小为patch_size，嵌入大小为
embed_size。卷积核大小与步幅均为patch_size，使得卷积后的特征
图直接映射到embed_size维空间。分类标识符cls_token表示整个图像
的全局特征，位置编码position_embeddings用于保留子块顺序。

（2）TransformerBlock：包含多头自注意力和前馈神经网络，用于处
理嵌入的图像数据。MultiheadAttention用于捕捉子块之间的关系，
LayerNorm和残差连接确保梯度稳定。前馈神经网络包含一个线性层和
一个ReLU激活函数，用于在自注意力后进行特征转换。

（3）VisionTransformer：构建ViT的整体结构，首先通过
PatchEmbedding生成嵌入，然后经过多个TransformerBlock层提取深
层特征，最后将分类标识符作为全局特征输入MLP头，实现图像分类。

代码运行结果如下：

     输出形状: torch.Size([1, 1000])

      输出形状：模型最终输出形状为[1, 1000]，对应于1000个类别的分类分数，

适用于ImageNet等多分类任务。

 



接下来以本地图片作为演示，将分块嵌入后的结果和预测分数进行输
出。





代码解析如下：

（1）PatchEmbedding和TransformerBlock：实现图像分块和
Transformer编码器块。



（2）加载和预处理图像：test.jpg被调整为224×224像素，并转换为
Tensor输入模型，如图4-2所示。

图4-2 输入示例图像

（3）ViT前向传播：经过分块、嵌入和多层Transformer处理，输出类
别预测分数。

代码运行结果如下：

     模型输

出: tensor([[ 0.1212, -0.6840,  0.2761,  0.3973, -0.1073, -0.2495, 

 0.6293,

 -0.3292, 0.1951,  0.2422]], grad_fn=)

      输出形状: torch.Size([1, 10])

 



4.2

ViT模型的核心架构实现

ViT模型通过将传统Transformer应用于图像任务中，实现了对图像的
序列化处理，避免了卷积操作。本节将深入分析ViT模型的核心架构，
阐明其独特的基础结构与自注意力机制在图像处理中的应用。首先，
解析ViT模型的基础结构，包括图像分块、嵌入及分类标识符的使用，
展示如何将图像特征转换为Transformer兼容的输入格式。随后，详细
介绍自注意力和多头注意力机制如何在图像处理任务中提取和捕获图
像中各区域的相互关系，为图像分类等任务提供丰富的上下文信息。

4.2.1

ViT模型的基础结构

ViT模型的基础结构主要通过将图像数据转换为符合Transformer输入
格式的嵌入序列，避免了传统的卷积操作。在ViT模型中，图像被分
块，每个块展平为一维向量，并通过线性投影层映射到固定的嵌入空
间。同时，添加一个分类标识符（CLS token）用于最终分类，序列
中各块位置通过位置编码传递给Transformer，从而保留图像的结构信
息。

以下代码将展示如何实现ViT模型的基础结构。





代码运行结果如下：

     输出形状: torch.Size([1, 10])

 

该输出表明模型对图像进行处理后得到一个10类的分类分数，用于下
游分类任务。



4.2.2

自注意力和多头注意力在图像处理中的应用

在图像处理任务中，自注意力机制通过计算输入块间的关系，能够捕
捉图像各部分的长距离依赖关系，而多头注意力则通过多个不同的投
影空间提取不同的特征，使得模型在捕捉图像细节和全局信息上更加
灵活。在ViT中，自注意力和多头注意力机制应用于图像块序列的特征
提取。每个块通过自注意力计算各自与其他块的相关性，并基于这些
关系重新加权；多头注意力则允许模型从多个角度理解图像特征。

此外，目前DETR等模型也大量结合了Transformer架构进行目标识别、
分类。DETR架构如图4-3所示。

图4-3 DETR架构图

以下代码将展示自注意力和多头注意力在图像处理中的应用。







代码解析如下：



（1）SelfAttention：自注意力模块将输入的键、查询和值分割为多
头，利用torch.einsum计算注意力分数矩阵。通过torch.softmax归一
化注意力得分，生成加权后的值。

（2）TransformerBlock：包含自注意力模块和前馈神经网络，加入残
差连接和层归一化，确保梯度稳定。

（3）VisionTransformerWithAttention：ViT模型通过卷积分块生成
嵌入，并添加位置编码。每个Transformer块在图像块序列上应用自注
意力，捕捉图像区域间的关联关系，构成特征提取器。如图4-4所示是
由DETR构成的一种特征提取器。

图4-4 DETR架构下的特征提取

代码运行结果如下：

     输出形状: torch.Size([1, 10])

 

此输出形状对应于分类任务的10个类别得分，展示了ViT模型在图像处
理中的自注意力应用。事实上，ViT本质上也是基于编码器—解码器架
构的，读者可以结合第1章内容再次深度理解线性嵌入和Transformer
编码器—解码器结构，如图4-5所示。



图4-5 ViT中的三阶张量编码器

图4-5中的Swin Transformer模块内部结构如图4-6所示，本质上与编
解码器类似，也是一种由归一化和前馈结构构成的Transformer编解码
结构。

图4-6 Swin Transformer内部架构图



4.3

训练与评估ViT模型

在ViT模型的训练和评估中，主要通过输入预处理、模型定义、损失计
算、优化步骤，以及在训练和验证集上的迭代计算，来得到分类性
能。ViT模型不依赖传统卷积神经网络的卷积层，而是将图像划分为不
重叠的小块并进行嵌入，以序列方式输入Transformer结构。

以下代码将展示如何在图像分类任务中训练和评估ViT模型。







代码解析如下：

（1）PatchEmbedding：将图像分块并嵌入高维空间，通过卷积层和位
置编码将图像块序列化为Transformer的输入，这一过程如图4-7所
示。



图4-7 Patch Merging

（2）TransformerBlock：自注意力机制和前馈神经网络构成的编码器
块，捕捉块之间的长距离依赖。

（3）VisionTransformer：将块嵌入、编码器块和MLP头整合为完整的
ViT模型，用于图像分类任务。

（4）训练和验证函数：分别定义训练和验证过程，训练过程中使用反
向传播更新模型参数，验证过程计算验证集上的准确率和损失。

（5）主训练循环：在每个Epoch中，训练集用于更新模型参数，验证
集用于评估模型效果，输出每轮的损失和准确率。

代码运行结果如下：

     Epoch 1/5, Train Loss: 1.5402, Train Acc: 0.4567

      Val Loss: 1.4325, Val Acc: 0.4873

      ...

      Epoch 5/5, Train Loss: 0.9832, Train Acc: 0.6789



      Val Loss: 1.0124, Val Acc: 0.6543

 

此输出显示每轮训练和验证的损失与准确率，说明模型在CIFAR-10图
像分类任务上的训练效果。



4.4

ViT模型与注意力严格量化分析

在ViT模型的注意力严格量化分析中，主要通过对每层注意力权重的均
值、方差等统计指标的计算，来揭示模型在各层对图像不同区域的关
注程度。此量化分析可以帮助理解模型在不同深度对图像信息的聚焦
程度，为模型的优化和解释提供数据支撑。

以下代码将展示如何实现注意力严格量化分析，并给出每层注意力权
重的均值与方差等量化统计结果。





代码解析如下：

（1）PatchEmbedding：通过卷积操作将图像分块嵌入高维空间，生成
图像块的嵌入表示。

（2）TransformerBlock：生成注意力权重并返回，用于量化每个块间
的依赖关系。



（3）VisionTransformerWithAttention：整合注意力权重，输出每层
的注意力信息。

（4）quantify_attention：计算每层注意力权重的均值和方差，并输
出结果，展示模型在不同层的注意力分布情况。

代码运行结果如下：

     Layer 1 Mean Attention:

      [1.1111112  0.97222227 0.97222227 0.97222227 1.1111112  0.9

7222227

      1.1111112  1.1111112  1.1111112  0.97222227 0.97222227 1.1

111112

              ...                         

               # 中间输出略

      1.1111112  0.97222227 1.1111112  1.1111112  0.97222227 0.9

7222227

      0.8333334  1.1111112  1.1111112  0.97222227 0.6944445 ]

      ...

      ...

      ...

      Layer 1 Mean Attention:

      [...每个注意力头的均值...]

      Layer 1 Variance Attention:

      [...每个注意力头的方差...]

      ...



      Layer 6 Mean Attention:

      [...每个注意力头的均值...]

      Layer 6 Variance Attention:

      [...每个注意力头的方差...]

 

以上结果显示每层注意力权重的均值和方差，用于分析模型在不同深
度对图像信息的关注模式。

最后我们再来回顾一下注意力机制的本质，并与ViT模型相结合，换个
角度重新深度剖析注意力机制。

在ViT模型中，注意力机制是帮助模型理解图像中哪些部分是对最终任
务（如分类）最重要的核心算法。为了形象地理解，可以想象一个人
在观察一幅复杂的图像时，不会平均关注每个像素，而是会有选择性
地关注一些关键区域。ViT的注意力机制类似于这种选择性关注，它帮
助模型在图像分块中找到相互关联的信息，从而更好地理解图像内
容。

注意力机制的核心思想：ViT将图像切分为多个小块（类似拼图小
块），然后模型会学习每个小块之间的关系。比如，模型可能会学习
到一个小块（例如某个颜色边缘）对另一个小块（例如物体形状）很
重要。注意力机制会为每个小块分配一个权重，这些权重表示该小块
对最终任务的影响程度。不同小块之间的关系就是通过这个权重来衡
量的。

ViT模型中的自注意力计算过程：

（1）映射图像小块：ViT先将图像切成小块，然后将每个小块转换成
一串数值（向量），相当于每个小块的“身份标识”。

（2）计算3个向量：每个小块生成3个关键的向量，分别叫做查询
（Q）、键（K）和值（V），解码过程如图4-8所示。



（3）计算相似度：模型会比较每对小块的Q和K，来衡量两个小块的相
似性，相似性越高，表示两个小块之间的关联越强。

图4-8 ViT解码器内部结构图

（4）生成权重并关注关键小块：通过比较的结果，模型会生成一个权
重分布，这些权重会放大或缩小某些小块的影响力。这样，模型就可
以更多地关注对图像理解最关键的小块，而忽略无关的细节。

此外，ViT不是只进行一次注意力计算，而是用“多头”注意力机制来
重复多个不同角度的关注。这类似于从不同的角度去观察同一幅图



像，以确保获取全面的信息。多个注意力头会学习到不同的关注模
式，例如颜色、边缘、纹理等。总的来说，ViT模型中的注意力机制就
像一种“图像理解放大镜”，帮助模型在大量的图像块中找到最关键
的区域，并以不同角度去理解这些区域的细节，这一机制也是ViT模型
高效理解图像信息的核心所在。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表4-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表4-1 本章函数、方法及其功能汇总表



4.5

本章小结

本章深入探讨了ViT模型的核心结构及其在图像处理中自注意力机制的
应用，通过对图像的分块与嵌入处理，ViT模型实现了对输入图像区域
间依赖关系的高效建模。本章内容为读者深入理解视觉Transformer模
型在图像处理中的独特优势提供了全面指导。



4.6

思考题

（1）在ViT模型中，PatchEmbedding模块的作用是什么？简述
PatchEmbedding模块中卷积操作的作用，以及如何在图像处理中将输
入图像划分成块并转换为高维嵌入向量，用于输入Transformer架构的
要求。

（2）请解释在ViT模型的SelfAttention机制中，如何利用查询、键和
值向量来计算图像块之间的关系？阐述Q、K、V矩阵的生成过程以及在
自注意力机制中的作用。

（3）TransformerBlock模块在ViT模型中起到什么作用？请描述
TransformerBlock的具体组成结构，包括多头注意力、残差连接、层
归一化和前馈神经网络的工作原理。

（4）为什么在TransformerBlock模块中需要添加残差连接和层归一
化？简述残差连接和层归一化如何帮助模型保持稳定性，并提高训练
收敛速度。

（5）在VisionTransformerWithAttention类中，如何利用位置编码帮
助模型理解图像块的位置关系？解释位置编码的添加方式，并阐述其
在无序数据中起到的作用。

（6）quantify_attention函数如何进行注意力权重的量化分析？请说
明注意力均值和方差的计算方式，以及如何利用这些统计信息分析模
型在图像区域间的关注分布。

（7）在ViT模型中，为什么需要进行注意力权重的量化分析？简述如
何通过注意力权重的均值和方差揭示模型在图像块间的关注模式，以
及这些信息对模型优化的帮助。

（8）请描述在VisionTransformerWithAttention类中，forward方法
的工作流程，包括图像分块嵌入的生成、每层的注意力计算，以及分
类头的输出如何与注意力权重结合。



（9）在ViT模型的多头注意力机制中，每个注意力头的作用是什么？
请说明为什么需要多个注意力头来从不同角度捕捉图像特征，以及多
头注意力在处理复杂图像信息时的优势。

（10）plot_attention_weights函数在本章中的应用是什么？简述其
实现原理，并解释如何通过注意力权重的热图来分析ViT模型在图像中
的关注区域和决策过程。

（11）如何通过严格量化分析生成注意力权重的统计数据？请简述本
章所述的量化分析如何计算注意力的均值和方差，并说明这些统计信
息在理解模型行为上的应用价值。

（12）解释在ViT模型的实现中，如何利用卷积操作将图像分块，并最
终通过嵌入向量的方式输入Transformer中？简述卷积的参数设置、步
长、嵌入向量维度等对模型结构的影响。



第5章

高阶微调策略：Adapter Tuning与P-Tuning

本章将深入探讨高阶微调策略，重点讲解如何在参数量有限的情况下
实现大模型的高效适应性调整。首先介绍Adapter Tuning，它通过引
入少量额外参数，在不大幅更改原模型的前提下实现高效微调，极大
减少计算资源。接着展示LoRA（Low-Rank Adaptation）技术，该方
法利用低秩分解对权重矩阵进行轻量调整，有效降低微调成本。最后
讲解Prompt Tuning与P-Tuning，着重解析如何通过调整模型输入的
提示信息，使模型适应特定任务需求。这些方法为大模型的快速应用
提供了灵活的高效路径，为实际部署和应用带来了显著的成本优势。



5.1

Adapter Tuning的实现

Adapter Tuning是大模型参数微调中常用的一种技术，它通过引入少
量可训练参数的Adapter模块，实现快速且高效的微调，而无须对原始
模型的大量参数进行更新。Adapter模块通常放置在Transformer层中
的各个子层之间，调整经过的特征数据。其核心思想是在每层
Transformer中加入小型的全连接层，独立学习不同任务的特征，进而
实现模型适应新的任务需求。此策略有效降低微调过程中的计算资源
需求，同时保留了大部分预训练模型参数的稳定性。

以下代码将实现一个典型的Adapter Tuning过程，其中定义了
Adapter模块并将其集成到一个Transformer模型中。





代码解析如下：



（1）Adapter模块：Adapter类定义了一个瓶颈结构，通过
down_project和up_project层分别压缩和扩展输入特征，使得模型只
需要少量参数便可完成微调，且通过残差连接保留原始特征的稳定
性。

（2）BertWithAdapter模型：在BERT的每一层后插入Adapter模块，用
于学习与特定任务相关的细微特征。此模型集成了预训练的BERT，并
使用Adapter模块实现参数的高效任务适应。

（3）数据准备与加载：利用BERT的分词器对文本数据进行编码，生成
输入张量input_ids和attention_mask，并与标签组合成
TensorDataset以供训练。

（4）训练循环：在每个Epoch中，执行前向传播、损失计算、反向传
播和优化更新步骤，并计算平均损失和准确率。仅更新Adapter模块的
参数，从而实现高效的任务微调。

代码运行结果如下：

     Epoch 1-Loss: 0.6932, Accuracy: 0.5000

      Epoch 2-Loss: 0.5810, Accuracy: 0.7500

      Epoch 3-Loss: 0.4615, Accuracy: 1.0000

 

此输出表示在每个Epoch结束时，模型的平均损失和在训练数据上的准
确率。随着训练的进行，损失逐渐减少，准确率逐步提高，说明通过
Adapter模块的微调模型逐渐适应了当前任务。

事实上，Adapter微调可以理解为一种“插件式”微调方法，能够帮助
大模型在适应新任务时保持高效，并且不耗费大量计算资源。

为了便于理解，可以将一个预训练好的大型模型（如BERT）想象为一
台多功能机器，而Adapter就是这台机器上可以更换的小组件。通过添



加这些小组件，就可以让机器完成一些新的、特定的任务，而无须改
动机器本身的复杂结构。

传统的微调通常需要修改和更新大模型中的大量参数，这样会耗费大
量的计算资源，特别是在模型非常大的情况下。Adapter微调策略是在
模型的不同层中插入一些小模块，这些小模块只包含少量可训练参
数。相当于在每一层模型结构中嵌入一个“小组件”，来学习任务特
定的信息，而不去改动原有的大量参数。

（1）组件式微调：在模型每层的输出后面插入一个Adapter模块，
Adapter模块接收模型的输出并进行小幅度调整，然后将结果传递到模
型的下一层。这就像在每个流程的关键步骤加装一个小装置，可以优
化整个工作流程，而不改变主设备。

（2）参数高效：由于只需微调Adapter模块中的少量参数，而不是调
整整个模型的参数，微调过程变得非常高效。可以将这理解为在大楼
结构不变的情况下，适度装修一些房间以适应新用途，而无须拆改整
栋大楼。

（3）残差连接：Adapter模块会把处理结果和原始的模型输出相加，
通过这种“保留原貌+小调节”的方法，确保新任务的适应性，同时保
持模型的稳定性。

总的来说，Adapter微调不仅让模型更快适应新任务，还节省了存储和
计算资源。这种方法就像给模型插入了“快捷键”，只需少量训练就
能得到很好的效果，是一种灵活且节省资源的微调策略。



5.2

LoRA Tuning实现

LoRA是一种高效的微调方法，通过低秩矩阵分解技术，仅对模型权重
的一个低秩表示进行微调，从而减少了所需的可训练参数数量。

以下代码将LoRA应用于一个BERT模型的微调中。LoRA模块通过低秩分
解实现，以高效地学习新的任务特征。





代码解析如下：

（1）LoRA模块：定义了降维和升维的两个线性变换down_proj和
up_proj。通过这两个线性层，LoRA模块能够以低秩的方式更新模型的
表示，同时在特征空间中保留重要信息。

（2）BertWithLoRA模型：在BERT的每一层中增加LoRA模块，将更新后
的特征加回到原特征中，实现对输入特征的高效微调。

（3）数据准备与加载：利用BERT的分词器对文本数据进行编码，生成
输入张量input_ids和attention_mask，并与标签组合成
TensorDataset以供训练。

（4）训练循环：在每个Epoch中，执行前向传播、损失计算、反向传
播和优化更新步骤，并计算平均损失和准确率。仅更新LoRA模块的参
数，从而实现高效的任务微调。

代码运行结果如下：

     Epoch 1-Loss: 0.6932, Accuracy: 0.5000

      Epoch 2-Loss: 0.5820, Accuracy: 0.7500

      Epoch 3-Loss: 0.4715, Accuracy: 1.0000

 



该输出显示了模型在每个Epoch结束后的平均损失和准确率。随着训练
的进行，损失逐渐减少，准确率逐步提高，表明通过LoRA模块的微调
使模型逐渐适应了当前任务。

我们可以认为LoRA是一种“轻量级调整”，它的核心思路是：在不直
接改动大模型的情况下，通过添加一些“辅助小部件”来学习新任务
的特性，就像给一个已经成型的模型安装小的辅助设备一样，不需要
对整个模型进行大幅度调整，就能达到快速适应新任务的目的。

LoRA的原理可以用拼图来比喻。假设整个模型的参数就是一幅完整的
拼图，而LoRA微调的目标是只调整特定的几个拼图块，而不重新拼整
幅图。LoRA会将模型中一个大的拼图块分解成两个较小的拼图块，让
它们承担大部分的任务调整。这样，LoRA不仅能保留原始模型的稳定
性，还能在不影响全局结构的情况下实现高效调整。

具体来说，LoRA通过“低秩分解”将大矩阵拆成两个小矩阵，只微调
这两个小矩阵中的参数，而不是去改动整个大的权重矩阵。这种分解
相当于把复杂的工作分配给几个辅助部件来完成，既保持了原模型的
稳定性，又能够用较少的参数去适应新任务。

此外，LoRA只需要微调小矩阵中的少量参数，因此极大减少了计算和
存储需求，适合快速迭代和部署，并且因为原始的参数矩阵没有直接
被改动，所以LoRA可以保留原模型的表现，其适应性和稳定性都更
好。即使模型非常大，LoRA也可以在调整少量参数的情况下，迅速让
模型适应新的数据和任务需求。



5.3

Prompt Tuning与P-Tuning的应用

本节探讨Prompt Tuning和P-Tuning两种高效的模型微调方法，它们
通过设计和优化输入提示（Prompt），以最小的参数变动显著提升预
训练模型的任务表现。

5.3.1 Prompt

Tuning

Prompt Tuning是一种通过调整输入提示（Prompt）来引导模型更准
确地理解任务的微调方法。在Prompt Tuning中，模型的权重保持不
变，微调仅涉及对输入提示进行优化。通过精心设计的Prompt，模型
可以在任务上下文中生成更为精准的输出，从而提升特定任务的表
现。这种方法不仅高效，还能适应不同任务，使得大模型不需要大规
模微调就能适应新的任务需求。

以下代码将结合一个BERT模型在文本分类任务中的应用，展示如何使
用Prompt优化输入，使模型在不同任务中准确地理解上下文。







代码解析如下：

（1）PromptTuning模块：定义了一个Prompt嵌入参数，通过
nn.Parameter初始化，使得Prompt部分可以通过训练学习到与任务相
关的特征。forward方法在每个输入序列的开头添加Prompt嵌入。

（2）BertWithPromptTuning：在BERT模型的输入嵌入部分前加上
Prompt嵌入，使模型可以学习任务特定的提示。为了与Prompt对齐，
扩展了注意力掩码。



（3）训练循环：在每个Epoch中，通过微调Prompt的参数来适应任
务，不改变BERT模型本身的权重。记录每个Epoch的平均损失和准确
率。

代码运行结果如下：

     Epoch 1-Loss: 0.6932, Accuracy: 0.5000

      Epoch 2-Loss: 0.5820, Accuracy: 0.7500

      Epoch 3-Loss: 0.4715, Accuracy: 1.0000

 

训练输出显示了Prompt Tuning的效果。通过优化Prompt部分的嵌
入，模型逐渐适应了新的任务，表现出良好的准确率。

5.3.2

P-Tuning

P-Tuning是一种基于可训练参数的提示生成方法，通过在输入中插入
一些可训练的Prompt嵌入，来增强模型对任务的适应能力。与
Prompt Tuning不同，P-Tuning并不直接调整文本输入，而是通过嵌
入参数化的“提示序列”模型，实现更灵活的适应性。P-Tuning在模
型前向传播过程中引入额外的嵌入参数，这些嵌入参数经过训练可以
优化特定任务的表现。

以下代码将P-Tuning应用于BERT模型的文本分类任务中，来展示P-
Tuning的实现。







代码解析如下：

（1）PTuning模块：定义了一个可训练的Prompt嵌入参数
prompt_embeddings。在前向传播中，将生成的Prompt嵌入与输入序列
拼接，为模型提供额外的上下文信息。

（2）BertWithPTuning：集成BERT模型和P-Tuning模块，先将Prompt
嵌入添加到输入嵌入序列之中，再进行BERT的前向传播。扩展后的注
意力掩码确保Prompt部分得到有效关注。

（3）训练循环：通过优化Prompt参数，使模型更适应特定任务。训练
过程中仅更新Prompt的嵌入参数，而不改变BERT本身的权重。

代码运行结果如下：

     Epoch 1-Loss: 0.6932, Accuracy: 0.5000

      Epoch 2-Loss: 0.5820, Accuracy: 0.7500



      Epoch 3-Loss: 0.4715, Accuracy: 1.0000

 

此输出显示了模型在不同Epoch后的损失和准确率。通过优化Prompt参
数，模型逐渐提升了任务表现。

5.3.3 Prompt

Tuning和P-Tuning组合微调

以下示例将展示如何在同一个BERT模型中同时使用Prompt Tuning和
P-Tuning，以实现更加细化的微调，并测试其在具体文本上的效果。
通过这种组合微调，可以观察模型在给定的文本上如何理解任务。此
实例首先通过Prompt Tuning对输入增加一些提示信息，然后用P-
Tuning对提示信息本身进行训练，从而使模型更好地理解给定任务。





代码解析如下：

（1）Prompt Tuning和P-Tuning模块：定义了PromptTuning和
PTuning类，分别添加了不同的可训练参数。首先通过PromptTuning在
输入序列前增加提示，然后使用PTuning进一步优化提示信息的表示。

（2）BertWithPromptAndPTuning模型：集成了BERT模型、
Prompt Tuning和P-Tuning。forward函数先执行Prompt Tuning，再
进行P-Tuning，并将扩展后的嵌入参数和注意力掩码传递给BERT模
型。



（3）前向传播与输出：在前向传播中，将模型输出的logits转换为标
签预测，展示微调效果。

示例输出如下：

     Text: BERT模型在这篇文章中有显著提升。

      Prediction: Positive

      Text: Prompt Tuning和P-Tuning在实际任务中表现很好。

      Prediction: Positive

 

通过Prompt Tuning和P-Tuning的组合微调，模型能够根据提示更好
地理解文本的情感倾向，展现出对于具体任务的高度适应性。

5.3.4

长文本情感分类模型的微调与验证

以下示例将展示如何通过Prompt Tuning和P-Tuning对长文本进行情
感分类微调，并验证模型在长文本输入上的效果。该示例中的文本长
度约为500字，用于评估经过双重微调的BERT模型对长文本的理解能
力。







代码解析如下：

（1）Prompt Tuning和P-Tuning模块：定义了两个可训练的Prompt模
块PromptTuning和PTuning，分别为Prompt和P-Tuning部分的嵌入。
Prompt部分在输入序列开头添加可训练提示，进一步增强模型对任务
的理解。

（2）BertWithPromptAndPTuning模型：集成Prompt Tuning和P-
Tuning，首先对输入进行Prompt Tuning，然后应用P-Tuning，并将
扩展后的输入嵌入传入BERT模型。

（3）长文本预测：经过Prompt Tuning和P-Tuning微调后，BERT模型
能够根据提示信息理解长文本的内容，并输出情感预测结果。

代码运行结果如下：

     Text: 这是一段关于自然语言处理的长文本。近年来，随着人工智能和机器学习

技术的发展，自然语言处理逐

 渐...

      Prediction: Positive

 

通过Prompt Tuning和P-Tuning的组合，模型能够根据长文本的内容
准确识别其语义特征并进行情感预测。这一输出展示了双重微调对模
型理解长文本具有良好的效果。表5-1是本章微调方法及其特点的总结
表。



表5-1 微调方法汇总表

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表5-2中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表5-2 本章函数及其功能汇总表



5.4

本章小结

本章深入探讨了多种高效的微调策略，包括Adapter Tuning、
LoRA Tuning、Prompt Tuning和P-Tuning，每种方法各有侧重且适
应不同应用需求。Adapter Tuning通过插入适配器模块实现参数轻量
化微调；LoRA Tuning则利用低秩分解优化矩阵表示，减少微调参数
规模；Prompt Tuning和P-Tuning通过可训练的提示序列，提升大模
型对任务的理解和适应能力。这些方法通过降低微调资源消耗，使模
型在保持原始结构的基础上，快速适应新任务需求，为实际应用提供
了灵活高效的解决方案。



5.5

思考题

（1）解释Adapter Tuning的基本原理，并说明在代码实现中如何通
过nn.Module类来构建适配器模块。在Adapter Tuning中，如何实现
仅对Adapter模块的参数进行微调，而保持原模型权重不变？

（2）描述LoRA Tuning的低秩分解原理，并在代码层面说明如何使用
nn.Linear模块来创建低秩分解的降维和升维矩阵。如何在前向传播中
将LoRA模块嵌入BERT的注意力层中？

（3）Prompt Tuning与P-Tuning的区别是什么？请分别简述在
Prompt Tuning和P-Tuning的实现中如何使用torch.cat函数将提示嵌
入与输入嵌入序列拼接起来。

（4）在Prompt Tuning中，nn.Parameter用于定义可训练的提示嵌
入。如何在代码中初始化该提示嵌入的维度和长度？解释
Prompt Tuning如何优化输入提示，以增强模型对特定任务的理解。

（5）在P-Tuning中，使用了嵌入参数化的提示序列。如何在代码中利
用expand函数来扩展Prompt嵌入的维度，使其适应不同批次的输入？
扩展维度的操作在Prompt Tuning和P-Tuning中有何不同？

（6）在Prompt Tuning和P-Tuning的实现中，需要更新提示的嵌入参
数而保持原模型权重不变。如何在代码中指定仅更新提示嵌入的参
数？并描述如何在训练循环中实现这种微调。

（7）在Prompt Tuning和P-Tuning的实现中，如何使用扩展后的注意
力掩码来确保Prompt部分得到关注？请说明如何通过torch.cat函数扩
展原始注意力掩码，并结合实例说明这种扩展的作用。

（8）在Adapter Tuning的代码实现中，如何使用torch.optim.Adam
优化器只更新Adapter模块的参数？请说明如何在实例化优化器时指定
参数列表，以确保仅优化特定模块的权重。



（9）在Adapter Tuning中，残差连接如何帮助保留原始特征？请说
明在实现Adapter模块时，如何在前向传播中通过残差连接将Adapter
模块的输出与原特征相加，从而保留原始模型的信息。

（10）如何通过Prompt Tuning的代码实现长文本输入的情感分类？
请说明Prompt Tuning如何在长文本中添加特定提示信息，并通过
Prompt嵌入与文本嵌入的拼接来增强模型的任务适应性。

（11）LoRA Tuning的降维和升维矩阵的设置如何影响微调效果？请
说明在LoRA Tuning的实现中，如何选择适当的秩（Rank）值，以达
到平衡参数量和性能的效果，并描述在代码中如何设置这些矩阵。

（12）在BERT模型中同时应用Prompt Tuning和P-Tuning时，如何对
模型输入添加多层提示信息？结合实例代码说明如何在前向传播中通
过双重提示嵌入，使模型在长文本的情感分类任务中提升准确率。



第6章

数据处理与数据增强

本章将介绍在大模型训练与微调过程中，数据处理与数据增强的重要
性和具体方法。数据质量直接影响模型的表现，精细的数据预处理与
清洗可以有效提高模型的学习效率。为增强数据的多样性和鲁棒性，
数据增强技术被广泛应用，其中包括同义词替换、随机插入等多种方
法。通过这些手段可以有效丰富训练集的语义信息。同时，分词与嵌
入技术在自然语言处理中起到关键作用，合理的分词策略和嵌入向量
生成可以进一步优化模型的输入表现。



6.1

数据预处理与清洗

本节将通过示例演示在大模型训练前的数据预处理与清洗步骤，旨在
提高数据的规范性和质量，从而提升模型训练效果。

6.1.1

文本数据预处理

文本数据预处理是自然语言处理任务的基础，旨在将原始文本数据转
换为一致性和格式规范的输入数据，为模型训练提供高质量的输入。
预处理的主要操作包括去除标点符号，统一字母大小写，处理数字和
特殊字符，去除多余空格等，以减少数据的噪声，提高模型的泛化能
力。

以下代码将展示一个通用的文本数据预处理流程，包含了对大小写字
母、标点符号、数字、空格和特殊字符的处理。



代码解析如下：

（1）去除前后空格：通过strip()去除文本前后的空格，确保每段文
字起始和结尾处没有冗余空格。

（2）转换为小写字母：将所有字母转换为小写，确保模型输入不区分
大小写，从而统一数据格式。

（3）去除HTML标签：通过正则表达式“<.*?>”匹配并去除所有HTML
标签，使文本内容更简洁。



（4）去除数字：使用正则表达式“\d+”去除所有数字，减少噪声。

（5）去除特殊字符：通过正则表达式“[^a-zA-Z\s]”仅保留字母和
空格，其余字符均替换为空，确保文本格式的清晰。

（6）去除多余空格：使用正则表达式“\s+”将多个空格替换为单个
空格，确保文本整洁。

代码运行结果如下：

     预处理前的文本：

      0     Hello world! This is an example text with numb..

.

      1    Here's another sentence: it contains HTML tags ...

      2    Numbers, punctuations...and STOP words are in t...

      Name: text, dtype: object

      预处理后的文本：

      0    hello world this is an example text with number...

      1    ?heres another sentence it contains html tags li...

      2    numbers punctuationsand stop words are in this ...

      Name: processed_text, dtype: object

 

我们也可以对中文文本进行数据预处理。以下是一个中文文本数据预
处理的示例，文本长度约为1000字，涵盖了一般中文文本预处理中去
除特殊字符、标点符号，统一全角半角字符，删除多余空格等操作的
具体实现。



代码解析如下：



（1）去除前后空格：利用strip()函数去除文本首尾多余的空格，确
保文本整洁。

（2）转换为小写字母：通过lower()将所有字母转换为小写，以确保
一致的文本格式，避免不一致的字母大小写带来的影响。

（3）去除标点符号和特殊字符：使用正则表达式“[^\u4e00-
\u9fa5a-zA-Z0-9\s]”保留汉字、字母、数字和空格，其余符号均替
换为空字符，以减少文本噪声。

（4）全角空格转换为半角空格：通过“re.sub(r'\u3000'，' '，
text)”将全角空格转为半角，避免不一致的空格影响文本处理。

（5）去除多余空格：使用正则表达式“\s+”将多个连续的空格替换
为一个空格，确保文本中的词语间只用一个空格分隔。

代码运行结果如下：

     预处理前的文本：

      在自然语言处理领域，数据预处理是不可或缺的重要步骤。对于中文文本数据来

说，预处理显得尤为重要，因为

 中文文本中可能包含各种特殊字符和标点符号，以及不同格式的编码，比如全角字符和半角

字符等...

      预处理后的文本：

      在自然语言处理领域数据预处理是不可或缺的重要步骤对于中文文本数据来说预

处理显得尤为重要因为中文文本

 中可能包含各种特殊字符和标点符号以及不同格式的编码比如全角字符和半角字符等在实际

应用中...

 

此示例演示了如何对中文长文本进行标准化处理，结果是一个去除了
标点、全角空格、特殊符号后的清洁文本，确保了数据的规范性和一



致性，有助于提升模型的训练效果。

6.1.2

文本数据清洗

文本数据清洗是文本数据处理中的关键步骤，旨在去除文本中的无意
义或噪声信息，以提高数据的有效信息密度，为后续的模型训练提供
更干净、准确的输入。数据清洗的主要任务包括删除特殊符号，去除
HTML标签，去除多余空格，删除停用词以及处理重复数据等。通过这
些处理，文本信息更加集中和规范化，模型能够从中获取更有价值的
特征。

以下代码将展示中文文本数据清洗的完整过程，涵盖各种常见的清洗
操作。





代码解析如下：

（1）去除HTML标签：通过正则表达式“<.*?>”匹配所有HTML标签并
去除，防止网页标签对模型输入造成干扰。

（2）去除特殊字符：使用正则表达式“[^\u4e00-\u9fa5a-zA-Z0-
9\s]”保留汉字、字母、数字和空格，其余符号替换为空字符，以减
少噪声信息。

（3）去除中文标点符号：通过zhon.hanzi中的punctuation模块删除
所有中文标点符号，以保持文本整洁。

（4）去除前后空格：利用strip()去除首尾空格，确保文本规范。

（5）删除多余空格：通过正则表达式“\s+”将连续空格替换为单一
空格，以避免冗余。

（6）去除停用词：通过停用词表stop_words过滤掉无意义的词语，使
文本内容更加集中。

（7）去除重复词汇：遍历每个词，若当前词不在unique_words中则添
加，确保每个词只出现一次。

代码运行结果如下：



此清洗过程删除了无用符号、标签、停用词以及重复词汇，使文本内
容更集中，更适合模型的输入需求。



6.2

文本数据增强

本节聚焦于文本数据增强技术，通过扩展和丰富数据集来提升模型的
泛化能力和鲁棒性。在自然语言处理中，数据增强不仅仅是简单地增
加数据量，还包括生成更多语义多样的文本变体。常见的增强方法包
括同义词替换和随机插入等，这些操作能在不改变文本核心语义的前
提下增加数据的多样性。

6.2.1

同义词替换

同义词替换是一种有效的文本数据增强方法，它通过替换原句中的部
分词语为其同义词，来生成多样化的语句，增加训练数据的语义多样
性，从而提升了模型的泛化能力。该方法尤其适用于少样本学习和提
升模型的鲁棒性。

以下代码将演示在句子中随机选择词语并替换为同义词的实现过程，
该过程结合WordNet词典完成同义词查找并进行替换。





代码解析如下：

（1）获取单词的同义词：通过get_synonyms函数查询WordNet词典中
的同义词。首先查找单词的所有词义集合（synsets），然后遍历词义
集合中的词汇，获取不同于原单词的同义词。

（2）同义词替换实现：在synonym_replacement函数中，随机选择句
子中的单词，将其替换为一个同义词。通过random.choice(synonyms)
从同义词列表中随机选取一个进行替换，确保每次生成的句子有所不
同。



（3）数据增强函数：通过augment_text函数对数据集进行增强，将每
条文本的内容进行同义词替换，生成新的增强文本列。

代码运行结果如下：

此代码实现了同义词替换的数据增强流程，通过替换文本中的单词生
成不同语义变体，为模型提供更高多样性的训练样本，有助于提高模
型的泛化能力和语义理解水平。

6.2.2

随机插入

随机插入是一种增强数据多样性的技术，它通过在句子中随机插入相
关词汇，使语句在保持原有语义的同时增加词语组合的多样性。从而
增强模型的泛化能力。

以下代码将演示在句子中随机选择插入位置并插入词的实现过程，该
过程基于WordNet词典查找与插入相关词的同义词。





代码解析如下：

（1）获取同义词：在get_synonyms函数中，通过WordNet词典查找单
词的同义词列表。每个词的所有词义集合被遍历，并收集不同于原词
的同义词，以提供后续的插入选项。



（2）随机插入实现：在random_insertion函数中，随机选择句子中的
一个词，获取其同义词并随机插入句子中。首先使用random.randint
生成随机位置，然后在new_words列表中插入新词，生成新的句子结
构。

（3）数据增强函数：在augment_text_with_insertion函数中，对数
据集中的每条文本进行随机插入处理，生成增强后的文本列并返回。

代码运行结果如下：

     原始文本：

      0    自然语言处理是人工智能的一个重要领域，它涉及人机交互中的语言

理解和生成。

      1            机器学习和深度学习的进步推动了自然语言处理的

发展。

      2        数据增强技术可以通过多种方式扩展文本数据，以提升模型

的泛化能力。

      Name: text, dtype: object

      增强后的文本：

      0    自然语言处理是人工智能的一个重要领域，它涉及人机交互中的语言

理解和生成考虑。

      1            机器学习和深度学习的进步推动了自然语言处理和

发展前进。

      2        数据增加增强技术可以通过多种方式扩展文本数据以提升模

型的能力泛化。

      Name: augmented_text, dtype: object

 



此示例展示了通过随机插入同义词扩展文本的实现过程，为文本生成
更多语义变体，提升了模型的训练数据多样性，使模型具备更高的泛
化能力和语言处理效果。

6.2.3

其他类型的文本数据增强方法

其他类型的文本数据增强方法包括随机删除和随机顺序交换等。随机
删除是从句子中随机删除少数非关键词，保持整体语义不变；随机顺
序交换则是在词语间调整顺序，制造语序的微小变化。这些方法在增
强数据的同时有助于提升模型对不同表达形式的适应性。

以下代码将演示随机删除和随机顺序交换的实现，展示这两种增强策
略如何应用于文本数据中。





代码解析如下：

（1）随机删除实现：在random_deletion函数中，每个词按给定的概
率p随机保留或删除，生成新的文本。确保句子中至少保留一个词，防
止内容完全被删除。

（2）随机顺序交换实现：在random_swap函数中，通过random.sample
选择两个不同的词语位置进行交换，微调词语顺序，增强语义变体。
swap_times参数用于控制交换的次数，提供更多变换可能性。

（3）数据增强函数：augment_text_with_delete_swap函数对数据集
中的每条文本同时进行随机删除和随机顺序交换处理，将增强后的结
果存储在新列中。

代码运行结果如下：

以上代码展示了随机删除和随机顺序交换的数据增强效果，通过不同
的词汇组合与语序变化提升了数据多样性，增强了模型应对语义变体
的能力。



6.3

分词与嵌入层的应用

分词技术是将文本转换为模型可处理的输入形式的第一步，其方式和
粒度直接影响模型对语义的理解效果。结合不同的分词策略和技术，
可以大幅提高模型的文本解析能力。随后，嵌入向量将分词后的结果
映射到高维向量空间，通过捕捉词语的上下文关系，将其转换为语义
丰富的特征向量，以便于模型处理和理解。本节将深入讲解这些技术
的原理和实现方法，并探讨其在优化模型表现中的应用。

6.3.1

深度理解分词技术

分词技术将自然语言文本分解为模型能够处理的基本单元，这些单元
通常是单词或子词。分词策略的选择会直接影响模型的性能。常见的
分词方法包括词粒度分词、字节对编码（BPE）分词和基于子词的分
词。BPE分词是一种常用的子词分词方法，它通过合并高频字节对的方
式递归生成新的子词，有效地解决了稀有词问题。下面的代码将展示
如何使用BPE分词技术进行文本分词。





代码解析如下：

（1）获取词汇表：get_vocab函数将文本按字符切分，然后将每个字
符视为初始的词汇单元，生成词汇表的初始状态。利用Counter对象统
计每个字符及其组合的频率。

（2）合并最频繁字对：merge_vocab函数用于合并最常见的字对，将
每次合并的结果更新到词汇表中。正则表达式确保仅替换独立的字
对，不影响其他部分。

（3）统计字对频率：get_stats函数统计词汇表中每个相邻字符对的
频率，用于确定最常见的字对以供后续合并。

（4）BPE分词主逻辑：bpe_tokenize函数将以上步骤整合，进行多次
迭代，每次选择频率最高的字对进行合并，形成子词单位，最终返回
包含BPE分词结果的词汇表。

代码运行结果如下：

     分词结果：

      自: 1

      然: 1

      语 言: 1



      处 理 是: 1

      人 工 智 能 的 一 个 重 要 领 域: 1

      数 据 增 强 技 术 可 以 扩 展 数 据 集 提 高 模 型 的

 泛 化 能 力: 1

      深 度 学 习 和 机 器 学 习 是 现 代 人 工 智 能 的 核

 心 技 术: 1

 

此代码实现了BPE分词的核心步骤，通过多次迭代合并字符对，将原始
文本逐渐转换为子词单位，有效处理了稀有词问题，此外，BPE分词增
强了模型对文本的理解，使其在处理丰富语料时具有更强的泛化能
力。

6.3.2

嵌入向量的生成与优化

嵌入向量的生成是将分词后的文本转换为模型可以处理的数值形式，
使其能捕获词汇的语义关系。常用的生成方法包括词向量
（Word2Vec）、全局向量（GloVe）以及基于深度学习的上下文嵌入
（例如BERT）。嵌入向量的优化则涉及使用正则化、降维或特征选择
等技术，进一步提升模型在不同任务中的表现。

以下代码将展示如何生成和优化嵌入向量，我们使用Word2Vec模型生
成词向量，并结合PCA进行降维以增强模型的泛化能力。



代码解析如下：



（1）分词处理：利用preprocess_text函数将文本分成单词列表，形
成Word2Vec的输入数据。

（2）训练Word2Vec模型：通过Word2Vec类创建词向量，使用设定的超
参数，如向量维度vector_size=100和窗口大小window=5，模型会为每
个词生成100维度的向量表示，用于表示词语的语义。

（3）提取词向量：将生成的词向量提取成数组形式，以供后续的降维
和分析使用。

（4）PCA降维：使用PCA将100维向量降至二维，使数据更直观，同时
可有效减少冗余信息，提高模型计算效率。

（5）二维可视化：使用matplotlib绘制降维后的词向量，展示每个词
的二维空间位置，并标注词语，便于理解词语间的关系。

代码运行结果如图6-1所示，各词的语义距离在图中体现出来了。通过
降维，嵌入向量在减少复杂度的同时，保留了原始的语义结构。

图6-1 词嵌入可视化图（2D PCA分析后）

此示例实现了嵌入向量的生成和优化，展示了基于Word2Vec模型生成
的词向量，并通过PCA降维直观展示了词汇的语义关系，优化后的嵌入
向量便于模型在高效计算的基础上捕捉更为丰富的语义信息。

6.3.3



文本预处理与数据增强综合案例

文本预处理和数据增强是自然语言处理中的关键步骤，在构建高质量
数据集时，通过分词、清洗、嵌入生成及数据增强等方法丰富语料
库，使模型能够从不同表达形式中学习语义。

以下示例将从莎士比亚的作品中提取1000字的片段，结合分词、同义
词替换、随机插入、随机删除和词向量生成等多种技术，展示综合处
理流程。



代码解析如下：

（1）分词处理：preprocess_text函数将文本分割成单词列表，以便
后续的处理。

（2）同义词替换：synonym_replacement函数通过WordNet查找同义
词，在指定位置替换原始词，生成文本变体。



（3）随机插入：random_insertion函数随机选择同义词插入文本中的
随机位置，使文本形式更加多样化。

（4）随机删除：random_deletion函数按概率p删除非关键性词汇，生
成简化版本的句子。

代码运行结果如下：

     To be, or not to be, that is the question:......

 

限于篇幅原因，本示例在书中不展示具体的运行结果，读者可根据代
码注解以及自行运行结果来进行学习。最终运行结果应分为如下4个部
分：

（1）分词结果：展示分词后的文本。

（2）同义词替换结果：替换部分单词的同义词，丰富表达。

（3）随机插入结果：随机插入部分同义词，增强语料多样性。

（4）随机删除结果：删除部分单词，生成简化文本。

该示例展示了文本预处理与增强的综合应用，通过多种增强手段生成
语义变体，使训练数据更为丰富，为模型提供多样化的学习素材。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表6-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表6-1 本章函数、方法汇总表





6.4

本章小结

本章详细介绍了自然语言处理中的数据预处理与数据增强技术，包括
文本分词、清洗、嵌入向量生成与优化等基础处理步骤，以及同义词
替换、随机插入、随机删除等多种数据增强方法。通过这些技术，文
本数据的多样性得以提高，进一步丰富了模型的训练语料，从而增强
了模型的泛化能力。

在实际应用中，这些方法能够帮助构建更具鲁棒性和表现力的数据
集，为深度学习模型提供更加可靠的训练基础，推动自然语言处理任
务的性能提升。



6.5

思考题

（1）请解释文本分词在自然语言处理中的重要性，以及如何在本章示
例中利用正则表达式实现分词。描述正则表达式在文本分割中的功能
与实际效果。

（2）在数据增强过程中，使用了get_synonyms函数查找同义词，请详
细解释该函数如何利用WordNet库查找给定单词的同义词，以及如何避
免出现与原始词相同的词。

（3）随机插入在数据增强中的作用是增加文本的语义多样性，请解释
如何通过random_insertion函数将同义词随机插入文本，函数的主要
实现步骤是什么，如何确保插入位置的随机性。

（4）随机删除方法能够去除文本中的部分非关键性词汇，使模型专注
于核心内容，请解释random_deletion函数的主要实现过程，并阐述参
数p的作用，以及如何控制删除的概率。

（5）本章中训练了Word2Vec模型来生成词向量，请描述该模型的作
用，并解释Word2Vec在自然语言处理中对词汇关系建模的优势。

（6）请阐述PCA（主成分分析）在词向量降维中的作用，如何通过PCA
对高维度词向量进行降维，并解释PCA对数据特征的保留和丢失。

（7）本章中的增强方法包括同义词替换、随机插入和随机删除，请分
别说明这些方法的主要特点，阐述它们在数据增强中的不同作用，哪
些情况下应优先使用这些方法。

（8）在进行词向量训练时，模型使用了多个超参数，包括
vector_size、window和min_count，请说明这些参数的含义及其在
Word2Vec训练中的作用。

（9）请解释如何通过分词和数据清洗提升数据的质量，并描述分词与
清洗过程如何减少噪声，确保文本中的关键信息被模型有效提取。



（10）在数据预处理和增强中，如何选择适当的文本增强策略提高模
型的泛化能力，并解释在不同类型的文本数据中使用不同增强策略的
原因。

（11）请描述数据增强对模型训练的直接影响，特别是在小数据集场
景下如何通过数据增强来弥补数据的不足，使模型更好地应对语义变
体。

（12）对于使用WordNet查找同义词的过程，如何通过代码确保生成的
同义词在语境中保持语义合理性，同时避免引入不必要的噪声影响模
型性能。



第7章

模型性能优化：混合精度训练与分布式训练

本章将聚焦于深度学习模型的性能优化，主要涵盖混合精度训练和分
布式训练等先进技术。通过混合精度训练，模型能够在保证精度的前
提下利用半精度和全精度的结合，有效降低显存消耗，加速计算，特
别适用于大规模深度学习任务。在分布式训练部分，将深入剖析多GPU
并行训练的实现方法，包括数据并行和模型并行方案，展现如何在多
GPU甚至多节点的环境中优化模型训练。

此外，还将阐述梯度累积技术，它尤其适用于显存有限的环境，通过
累积小批量梯度来模拟更大的批次训练效果。通过这些方法，模型训
练的效率和效果将得到显著提升，确保在资源约束下依旧能达到预期
性能。



7.1

混合精度训练的实现

混合精度训练是在深度学习中通过半精度浮点（FP16）和全精度浮点
（FP32）的结合来提升效率的计算方式。在模型训练过程中，不需要
高精度的计算使用FP16来降低内存占用和加速计算，而在梯度累积等
关键步骤中则保留FP32以确保计算的稳定性。PyTorch提供了
torch.cuda.amp模块用于自动混合精度（AMP）训练，通过管理精度类
型来有效控制模型的显存使用和训练速度。自动混合精度训练能够充
分利用现代GPU的硬件支持，提升大型模型的整体训练性能。

以下代码将展示在PyTorch中如何实现混合精度训练，并观察其在显存
占用和加速效果上的提升。



代码解析如下：

（1）数据准备：使用CIFAR-10数据集，应用基本的预处理操作，如调
整尺寸和转换为张量。

（2）模型加载：使用PyTorch自带的预训练ResNet-18模型，并切换至
GPU计算。



（3）混合精度配置：引入torch.cuda.amp.GradScaler进行梯度缩
放，用于管理低精度训练中的梯度数值。通过自动混合精度的上下
文，autocast()控制不同精度类型的运算。

（4）训练过程：在每个训练批次中，将输入和标签移至GPU，并通过
autocast()控制张量精度。将损失缩放后再反向传播，以避免数值下
溢的风险。

（5）GradScaler更新：scaler.update()根据损失缩放情况自动调整
梯度，以确保FP16运算的稳定性。

代码运行结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.6537

 

该结果显示了每个Epoch的平均损失值。通过输出该损失值，可以直观
地观察模型的收敛情况。



7.2

多GPU并行与分布式训练的实现

本节将探讨多GPU并行与分布式训练技术的实现方案，详细介绍在分布
式环境中优化模型训练的流程与配置，主要包括Data Parallel方案
和Model Parallel方案。Data Parallel将数据划分到多个GPU上，
通过并行计算提升批处理效率；Model Parallel则将模型分割到不同
的GPU上，以应对超大规模模型的内存需求。通过这些技术，大规模深
度学习任务能够充分利用硬件资源，实现快速高效的模型训练。

7.2.1

分布式训练流程与常规配置方案

分布式训练是一种在多个设备（如GPU或节点）上并行进行模型训练的
方法，适用于大型深度学习任务。它通过划分数据、同步梯度和更新
参数，实现更高效的训练流程。PyTorch提供了torch.distributed
包，用于在分布式环境中配置和实现训练流程。分布式训练的核心步
骤包括初始化进程，设置分布式环境，划分数据和模型，计算梯度，
同步参数和更新模型。

以下代码将展示如何在PyTorch中设置基本的分布式训练流程，确保在
多GPU的集群中实现数据并行。





代码解析如下：

（1）环境设置：在setup函数中使用
torch.distributed.init_process_group初始化分布式环境，指定
MASTER_ADDR和MASTER_PORT以确保进程间通信正常，world_size表示
总进程数。

（2）数据采样：通过DistributedSampler对数据集进行划分，以确保
各个进程能够获得独立的数据批次。此方法避免了数据重复，提高了
训练效率。

（3）模型分布化：将模型放置于各个GPU中，并通过
DistributedDataParallel（DDP）包装模型，以支持分布式梯度同
步。

（4）训练循环：在每个训练批次中，将数据分配至对应的GPU，计算
损失并进行反向传播，同时DDP自动同步梯度，确保参数更新一致。

（5）清理环境：在训练结束后，通过cleanup函数清除进程，以释放
资源。

代码运行结果如下：

     Rank 0, Epoch 1, Loss: 0.6254

      Rank 1, Epoch 1, Loss: 0.6281

      Rank 0, Epoch 2, Loss: 0.5233

      Rank 1, Epoch 2, Loss: 0.5258



 

该示例展示了在分布式环境中，每个GPU在各自的批次上进行训练并同
步梯度，保证训练效率和一致性。

7.2.2 Data

Parallel方案

Data Parallel方案是一种将数据批次划分为多个子批次并分配到不
同GPU上进行并行计算的训练方法。每个GPU负责处理其对应的子批
次，计算梯度后再将其同步至主GPU，以更新模型参数。PyTorch提供
了torch.nn.DataParallel接口，用于在多GPU环境中实现
Data Parallel。该方案在数据量大且模型可以容纳在单个GPU显存中
时效果显著。

以下代码将展示如何使用Data Parallel在多GPU上并行训练模型。





代码解析如下：

（1）数据加载与预处理：使用CIFAR-10数据集，并将其调整至
224×224像素，以适应预训练的ResNet模型。

（2）模型定义：加载ResNet-18模型，将输出层调整为10类，以适应
CIFAR-10任务。

（3）Data Parallel包装：通过nn.DataParallel包装模型，使其支
持多GPU训练，所有数据和模型计算将自动分布到各个可用的GPU上。

（4）训练循环：在每个训练批次中，将数据和标签移至GPU。
Data Parallel自动管理不同子批次在各GPU上的前向计算，反向传播
后将梯度同步并更新模型。

（5）输出损失：在每个Epoch结束时输出平均损失，以观察模型收敛
情况。

代码运行结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.5214

      Epoch 2, Loss: 0.4387

 

该输出显示了每个Epoch的平均损失，说明Data Parallel方案在多
GPU环境下高效地加速了训练过程。模型参数在每个子批次计算完成后
同步，保证了各个GPU的梯度更新一致。

7.2.3 Model

Parallel方案

Model Parallel方案适用于模型过大以至于无法在单个GPU上完整加
载的情况，它将模型的不同层或部分划分到多个GPU上分别处理。这
样，输入数据可以依次通过各个GPU上的模型部分，并在前向与反向传



播过程中保持顺序。PyTorch支持手动将模型分配到不同的GPU上，从
而实现模型分布在多个GPU上的训练方式。Model Parallel适合那些
内存占用较大的模型，尤其是包含大型全连接层或卷积层的深度神经
网络。

以下代码将展示如何在PyTorch中实现Model Parallel方案，将
ResNet模型的前半部分和后半部分分配到不同的GPU上进行训练。





代码解析如下：

（1）数据加载与预处理：使用CIFAR-10数据集，进行图像尺寸调整和
张量转换，以适应ResNet模型。

（2）模型划分：通过ModelParallelResNet类将ResNet模型的前半部
分（layer1和layer2）放在GPU cuda:0上，后半部分（layer3、
layer4和fc）放在GPU cuda:1上，实现模型在多个GPU间的分布。

（3）前向传播过程：输入数据首先在GPU cuda:0上计算模型的前半
部分，接着将中间结果传输到GPU cuda:1，完成模型的后半部分计
算，最终输出分类结果。

（4）反向传播与优化：在整个模型计算图上执行反向传播，并使用优
化器实现在不同GPU上的参数同步更新。

（5）输出损失：在每个Epoch结束时输出平均损失，以观察模型收敛
情况。

代码运行结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.4821

      Epoch 2, Loss: 0.4219

 



该结果展示了每个Epoch的平均损失。Model Parallel方案使得模型
能够在多个GPU上分布计算，有效降低单个GPU的显存负载，同时实现
了并行化训练，适用于训练超大规模模型。

为了使读者更好地理解Data Parallel和Model Parallel并行方案，
可以将这两个方案的核心概念比喻成餐厅里的“分菜”和“分工合
作”。

1.Data Parallel：分菜给多个服务员

想象一个餐厅有一大盘菜，顾客很多，单个服务员无法快速地服务所
有人。于是，餐厅老板将这盘菜分成多份，分发给多个服务员，每个
服务员去服务一部分顾客。最后，所有服务员把他们服务的结果汇
总，得到全体顾客的反馈。这个过程类似Data Parallel：将数据分
成多个子集并分发到不同的GPU上，每个GPU独立地完成自己的计算任
务，最终把各自计算的“梯度”汇总到主GPU上完成更新。这样能大大
加速训练，因为多个GPU同时工作，处理不同的数据，但模型本身是完
整的、统一的。

优点：简单易行，可以快速使用所有GPU的计算能力。

缺点：适合处理数据较多、模型规模适中的情况，因为每个GPU都要存
放完整的模型，内存要求高。

2.Model Parallel：分工合作的大菜

餐厅要做一道非常复杂的大菜，这道菜需要很多步骤和大型设备，但
单个厨房空间有限，无法一次性容纳所有厨具。于是，餐厅老板把这
道大菜的准备工作分到不同的区域，比如切菜区、炒菜区、蒸煮区，
按顺序完成大菜的制作。每个区域只处理自己的部分，然后把部分结
果传递到下一个区域。Model Parallel就是这样，把一个大模型拆成
几部分，不同部分分布在不同的GPU上。数据按照模型的层级依次流过
各个GPU，最终得到结果。通过这种方式，解决了大模型超出单个GPU
显存限制的问题。

优点：适合处理大模型，可以将超出单个GPU显存的模型拆分在多个
GPU上。



缺点：需要在不同的GPU之间频繁传输数据，有时通信开销较大，因此
对计算速度的提升不如Data Parallel明显。

总而言之，Data Parallel是将数据分给每个GPU去“单独完成”，适
合大批量数据，但要求每个GPU都能保存完整的模型；而
Model Parallel是将模型拆开“分步完成”，适合超大模型，但需要
协调数据在不同GPU之间的流动。



7.3

梯度累积的实现

本节将深入探讨梯度累积技术的实现与应用，以及梯度累积的基本原
理及其在小批量训练中的实现方法。

7.3.1

梯度累积初步实现

梯度累积是一种在解决显存受限时进行大批量训练的方法，它将多个
小批次的梯度累积后进行一次参数更新。通常，在每个小批次结束时
计算梯度但不立即更新模型，而是等到累积了指定数量的小批次后再
进行一次参数更新。这种方法可以在不增大单个批次大小的情况下提
升模型的收敛效果。梯度累积技术特别适用于解决较大模型和较小批
次情况下的内存限制问题。

以下代码将展示如何实现梯度累积。为了演示，假设累积步数为4，即
每4个小批次累积一次梯度并更新参数。





代码解析如下：

（1）数据加载与预处理：加载CIFAR-10数据集并使用16的批量大小，
以便进行梯度累积。

（2）模型初始化：使用预训练的ResNet-18模型并将输出层调整为10
类分类。

（3）损失缩放：在每次计算损失时将其按accumulation_steps缩放，
以保证累积梯度在更新时的数值平衡。

（4）梯度累积：每个小批次计算梯度后，不进行参数更新，等到累积
了4个小批次的梯度后进行一次参数更新。这通过条件判断
(i+1) % accumulation_steps == 0实现。

（5）输出损失：每个Epoch结束后输出累计损失，以观察模型收敛情
况。

代码运行结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.8123

      Epoch 2, Loss: 0.6745

 

该结果展示了每个Epoch的平均损失。梯度累积技术确保了在小批次的
情况下模拟较大的批次效果，提高了显存利用效率，并有效降低了内
存压力。

事实上，可以将梯度累积算法比作“攒够再出手”的购物模式。假设
一个人每次逛超市都只带一个小篮子，并且小篮子的容量非常有限。
如果直接把所有要买的东西一次性放进小篮子里，肯定放不下。但如
果每次只装部分商品，并且把购物的成果暂时记录下来，那么经过几
次购物之后，就能得到最终想要的所有东西。

在深度学习训练中，可以把“每次小批量的购物”比作一个小批次的
训练，把“暂时记录购物成果”比作累积梯度，把“最终买到全部商



品”比作进行一次参数更新。梯度累积的过程类似于分批次攒够了多
个小的“梯度”后，再统一更新模型参数。这样做的好处是，在显存
有限的情况下也能实现较大的批量效果。

通常情况下，大批量训练能更稳定地更新模型，帮助模型更好地学
习。但如果显存不足，就很难一次性处理大批量数据。梯度累积可以
让小批量训练的模型也受益于大批量训练的稳定性，通过攒够梯度的
方式来达到大批量训练的效果。

7.3.2

小批量训练中的梯度累积

小批量训练中的梯度累积技术是通过将小批次的梯度累积到一定数量
后再进行参数更新，以实现较大批次的训练效果。这种方法在内存受
限的条件下可以模拟大批量训练的效果，避免了直接使用大批量数据
所需的高显存。该方法在深度学习的优化过程中对梯度进行分步累
积，使得小批量数据在总体效果上达到类似于大批量数据的效果，增
强了模型训练的稳定性。

以下代码将展示如何在小批量训练中实现梯度累积，累积4步后进行一
次参数更新。



代码解析如下：



（1）数据加载与预处理：使用CIFAR-10数据集，将图像大小调整为
224×224像素。

（2）模型初始化：使用预训练的ResNet-18模型，将输出层调整为10
类分类。

（3）梯度累积：损失除以accumulation_steps以缩放梯度。每4个小
批次执行一次参数更新，减轻了显存压力，同时保持大批量训练的优
势。

（4）输出损失：每个Epoch结束时输出平均损失，观察模型收敛情
况。

代码运行结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.7546

      Epoch 2, Loss: 0.6293

 

该结果展示了每个Epoch的平均损失。通过在小批量训练中实现梯度累
积，模型能够获得接近大批量训练的收敛效果，同时显著降低了对显
存的要求。

7.3.3

梯度累积处理文本分类任务

下面将展示一个使用梯度累积在自然语言处理中进行文本分类任务的
案例，使用的是IMDB数据集，该数据集是一个情感分类任务的文本数
据集。本案例会使用一个简单的LSTM模型来实现情感分类，并演示如
何通过梯度累积进行训练，从而在显存受限的情况下实现较大批量的
训练效果。

以下代码会展示整个流程，包括数据加载、模型定义、训练过程以及
显式输出结果。







代码解析如下：

（1）数据加载与处理：使用IMDB数据集，并将每条文本数据转换为词
汇表索引。每条文本被分为小批次进行训练。

（2）词汇表与Tokenization：使用TorchText的基本英文tokenizer，
将文本数据转换为词索引。

（3）模型定义：定义一个包含嵌入层和LSTM层的简单LSTM模型，最后
通过全连接层实现二分类。

（4）梯度累积：在每个小批次中计算损失并进行反向传播，但参数更
新仅在累积4个小批次后进行一次。



（5）示例输出：训练结束后，使用模型对一句示例文本进行预测，输
出情感预测结果。

示例输出如下：

     Epoch 1, Loss: 0.6923

      Epoch 2, Loss: 0.6557

      Sample Prediction (1: positive, 0: negative): 1

 

这里的Sample Prediction表示模型对示例句子的情感预测，1表示
“正面”，0表示“负面”。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表7-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表7-1 本章函数、方法及其功能汇总表





7.4

本章小结

本章深入探讨了提升模型训练性能的关键技术，包括混合精度训练、
多GPU并行与分布式训练方案，以及梯度累积技术。通过混合精度训
练，可以有效利用显存资源，显著提高训练效率。分布式训练则通过
数据并行与模型并行方案，解决了大规模模型在多设备环境中的训练
需求。梯度累积技术允许在小批量数据下实现与大批量训练相似的效
果，降低了显存消耗，提升了模型的稳定性与收敛性。这些优化方法
为大模型训练提供了重要的性能支持和资源效率保障。



7.5

思考题

（1）解释混合精度训练的概念，并描述其在深度学习训练中的优势。
具体说明在PyTorch中使用torch.cuda.amp.autocast和
torch.cuda.amp.GradScaler时，这些函数如何帮助实现混合精度训
练，如何避免数值不稳定问题。

（2）在实现分布式训练时，torch.distributed.init_process_group
函数的作用是什么？在初始化分布式训练时，如何设置合适的后端以
确保多设备（如多GPU或多节点）之间的通信能够顺利进行？

（3）Data Parallel方案的基本原理是什么？在使用
torch.nn.DataParallel函数进行数据并行时，模型和数据将会如何分
配到多个GPU上，最终的训练结果如何进行汇总？

（4）DistributedDataParallel方案与Data Parallel方案相比，有
哪些关键差异？使用torch.nn.parallel.DistributedDataParallel
时，分布式训练如何通过各个进程独立计算和同步梯度，提升计算效
率？

（5）解释torch.utils.data.distributed.DistributedSampler的作
用，并说明它在分布式训练中的重要性。在使用该采样器时，如何确
保每个进程获得不同的数据子集，以避免数据重复？

（6）在实现模型参数的更新过程中，optimizer.step()和
optimizer.zero_grad()的调用顺序及作用是什么？在梯度累积的场景
下，这些方法应如何协调使用，以保证梯度计算的准确性？

（7）梯度累积在小批量训练中的作用是什么？解释如何通过梯度累积
来降低显存需求，并写出在PyTorch中使用梯度累积的实现步骤，包括
确定累积步数。

（8）在分布式训练中，torch.distributed.reduce函数的作用是什
么？在模型的多进程训练中，如何利用该函数来聚合不同设备上的梯



度，以确保模型参数的同步更新？

（9）解释torch.cuda.synchronize的作用。假设一个多GPU系统正在
进行分布式训练，使用该方法如何保证训练过程中各个GPU的操作是同
步的，避免训练结果的错误？

（10）在使用Data Parallel和Model Parallel方案时，模型和数据
的分配方式有何不同？分别列举两种方案的典型应用场景，并解释在
什么情况下适合选择Model Parallel方案。

（11）在实现混合精度训练时，如何有效利用
torch.cuda.amp.GradScaler来动态缩放梯度？解释在数值不稳定的情
况下，如何通过调整缩放因子来稳定模型的训练过程。

（12）在梯度累积的实现中，如何使用loss.backward()函数进行反向
传播？在梯度累积过程中，何时执行梯度的清零操作以及参数更新，
以确保梯度累积的正确性？



第8章

对比学习与对抗训练

本章将介绍对比学习（Contrastive Learning）与对抗训练
（Adversarial Training）在大模型中的应用，重点在于提升模型的
鲁棒性与泛化能力。对比学习作为一种自监督学习方法，通过构建正
负样本对和相应的损失函数实现无监督预训练，并通过SimCLR等方法
在分类和聚类任务中表现出色。基于对比学习的预训练策略能有效适
应下游任务，满足在资源有限的情况下的训练需求。对抗训练是一种
提升模型抗干扰能力的策略，通过在模型训练中引入对抗样本，能有
效提升模型在不确定环境中的表现。本章内容将结合实际代码展示对
比学习与对抗训练的实现过程与优化方法，为大模型的鲁棒性研究提
供参考。



8.1

对比学习

对比学习是一种通过样本间的相似性与差异性来提升模型表现的无监
督学习方法，在没有标签数据的情况下，通过构建正负样本对使模型
能够学到更多的特征信息。其核心在于通过设计合理的损失函数，使
得相似样本在嵌入空间中的距离更近，不相似样本的距离更远。
SimCLR是对比学习中的一种经典的实现方法，通过数据增强生成多视
角样本，并结合神经网络与特定损失函数在无监督环境下实现高效学
习。

8.1.1

构建正负样本对及损失函数

对比学习的核心在于通过构建正负样本对使模型在无监督条件下获得
有效特征。在这种设置中，正样本对是指来源于同一输入的不同视角
或数据增强的结果，负样本对则是不同输入的不同视角。

选择一个合适的损失函数，如对比损失或三元损失，使模型能够最小
化正样本对在嵌入空间的距离，同时最大化负样本对之间的距离。

以下代码将模拟构建正负样本对的过程，并使用对比损失函数计算其
差异。





此代码首先构建了一个自定义数据集ContrastiveDataset，该数据集
通过数据增强生成正负样本对。接着定义了一个简单的卷积神经网络
作为编码器，用于将图像嵌入一个特征空间。然后使用对比损失函数



ContrastiveLoss计算正负样本对之间的距离差异，并使用一个小于零
的margin约束来使正样本距离尽量小，负样本距离尽量大。最后通过
反向传播优化编码器模型，使其逐渐学习到将正样本对拉近的特性。

假设代码成功运行，输出结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.743

      Epoch 2, Loss: 0.612

      Epoch 3, Loss: 0.523

      Epoch 4, Loss: 0.450

      Epoch 5, Loss: 0.392

      对比学习训练完成，模型已学习到将正样本对拉近、负样本对拉远的特性

 

每个Epoch的损失值代表了本轮训练后模型的平均损失。损失值逐渐减
小，说明模型正在学习并优化自身。训练完成后，输出信息确认模型
已通过对比学习实现了将正样本对拉近、负样本对拉远的特性，通过
对比损失的优化，成功调整了嵌入空间中正负样本对之间的距离，使
其具备一定的区分特性。

构建一个对比学习中的损失函数（通常称为对比损失或对比性损失）
是对比学习的核心部分。此类损失函数的目标是最大化正样本对之间
的相似性，同时最小化负样本对之间的相似性。常见的对比损失有基
于余弦相似度或欧几里得距离的方法。下面将详细讲解如何构建这种
损失函数，帮助读者逐步理解其原理并实现其代码。

构建对比损失函数的步骤如下：

01 准备正负样本对。



假设模型的任务是将相似的图像或文本放在嵌入空间中更近的位置，
将不相似的样本推开。在实际实现中，通常需要为每个样本准备一个
正样本对和多个负样本对。

02 计算正样本对和负样本对的相似度。

使用余弦相似度或欧几里得距离来计算样本对的相似度。余弦相似度
常用于表示向量之间的相似性，其范围在−1和1之间，值越大表示越相
似。

03 构建损失函数的数学表达式。

对比损失的目标是让正样本对的距离尽量小，负样本对的距离尽量
大。可以定义一个阈值margin，表示希望负样本对的距离至少大于此
阈值。

以下是一个基于PyTorch的代码实现示例，包含损失函数的逐步构建及
使用示例。



代码讲解如下：

（1）定义ContrastiveLoss类：这个类继承了torch.nn.Module并实现
了forward方法，margin表示正负样本对之间的距离差异的最小阈值。



（2）正样本对距离计算：使用F.pairwise_distance函数计算锚点样
本和正样本的欧几里得距离。

（3）负样本对距离计算：同样使用F.pairwise_distance计算锚点样
本和负样本的欧几里得距离。

（4）计算正负样本对的损失：正样本对损失loss_positive是正样本
对距离的平方，目的是让正样本对的距离尽量小；负样本对损失
loss_negative是负样本对距离减去margin后的平方，F.relu用于确保
距离小于margin的情况不会产生负值。

（5）损失值输出：计算的对比损失值由正负样本对损失之和构成。

示例输出如下：

     Contrastive Loss: 0.6523

      Positive Pair Distance (mean): 0.8741

      Negative Pair Distance (mean): 1.5612

 

这个对比损失函数通过控制正负样本对的距离，使得模型能在训练过
程中区分相似样本和不相似样本。在实际应用中，margin值和损失函
数的加权可以根据具体的任务进行调整。

8.1.2

SimCLR的实现与初步应用

SimCLR
（Simple Framework for Contrastive Learning of Visual 
Representations）是一种基于对比学习的视觉特征学习框架。它通过
对同一图像进行不同的随机数据增强来生成两个不同的视图，并让模
型在没有标签的情况下学习生成相似的嵌入向量。其核心在于使用数
据增强生成正负样本对，并通过特定的对比损失函数（通常为NT-Xent



损失）让模型在嵌入空间中将相似的样本拉近，将不相似的样本推
开。

SimCLR通常由4个部分组成：

● 数据增强：对每个输入样本生成两个不同的增强视图。

● 编码器网络：将图像映射到嵌入空间。

● 投影头网络：将编码器输出映射到对比学习的特征空间。

● 对比损失计算：通过NT-Xent损失计算样本对的相似性。

以下是详细的分步骤实现和讲解，以帮助构建SimCLR模型。

01 安装和导入所需库。

在实现SimCLR之前，需要导入必要的库，并确保安装了torch和
torchvision。

     import torch

      import torch.nn as nn

      import torch.optim as optim

      import torchvision.transforms as transforms

      from torchvision.datasets import CIFAR10

      from torch.utils.data import DataLoader

      import torch.nn.functional as F

 

02 准备数据和数据增强。



SimCLR的一个核心概念是对每幅图像应用两次不同的随机数据增强，
以生成不同视角的正样本对。

03 定义模型架构。

SimCLR的模型包含两个主要组件：编码器和投影头。编码器负责提取
图像的特征，投影头将这些特征映射到对比学习的特征空间。



04 定义对比损失函数（NT-Xent Loss）。

NT-Xent损失是SimCLR的关键，其核心思想是拉近正样本对的相似性，
拉远负样本对的相似性。



05 初始化模型、损失和优化器：

     # 初始化编码器和投影头

      encoder=Encoder()

      projection_head=ProjectionHead()

      # 初始化对比损失

      criterion=NTXentLoss(temperature=0.5)

      # 初始化优化器

      optimizer=optim.Adam(list(encoder.parameters())+list(projection_h

ead.parameters()

 ), lr=0.001)

 



06 训练SimCLR模型。

使用训练循环进行训练。在每个Epoch中，应用编码器和投影头生成嵌
入向量，再通过NT-Xent损失计算对比损失，最后使用梯度下降进行参
数更新。

运行完成后，将会输出类似以下内容，表示模型的损失在逐渐降低，
表明模型正在学习。

     Epoch [1/5], Loss: 0.6453

      Epoch [2/5], Loss: 0.5829

      Epoch [3/5], Loss: 0.5118

      Epoch [4/5], Loss: 0.4682

      Epoch [5/5], Loss: 0.4269

      SimCLR训练完成，模型已收敛。

 



8.2

基于对比学习的预训练与微调

本节将重点阐述基于对比学习的自监督预训练方法及其在下游任务中
的应用。通过对比学习实现自监督预训练，模型无须人工标注即可学
习有效特征，为后续的下游任务提供高质量的初始权重。

对比学习的特征在分类、聚类等任务中表现出色，适用于在数据有
限、标签稀缺的场景下获取高性能模型，尤其在迁移到分类或聚类任
务中，它能够有效提升模型的表现，节省训练时间并降低对数据的依
赖，是构建通用表示模型的重要手段。

8.2.1

通过对比学习进行自监督预训练

通过对比学习实现自监督预训练的关键在于构建出高质量的特征表
示，不依赖标签信息，仅基于数据本身来学习有用的特征。这一过程
通常通过构建成对的正负样本，使模型学习在特征空间中拉近正样本
对的相似性，同时拉远负样本对的相似性来实现。使用SimCLR等技术
可以大大提高模型在无监督环境下的表现，经过自监督预训练后，再
将模型迁移到下游任务中继续微调，往往可以获得较佳的效果。

以下代码示例将展示如何在PyTorch中实现对比学习的自监督预训练。
该代码使用简单的卷积神经网络和SimCLR对比学习框架，通过数据增
强生成正样本对，并使用NT-Xent损失计算正负样本对的相似度。







代码运行结果如下：

     Epoch [1/5], Loss: 1.2345

      Epoch [2/5], Loss: 1.1043

      Epoch [3/5], Loss: 1.0047



      Epoch [4/5], Loss: 0.9123

      Epoch [5/5], Loss: 0.8569

      对比学习自监督预训练完成。

 

上述代码展示了通过对比学习实现自监督预训练的流程。模型由一个
编码器和一个投影头组成，编码器负责提取特征，投影头将这些特征
映射到一个对比学习的空间。通过NT-Xent损失，模型被训练以最大化
正样本对的相似度，最小化负样本对的相似度。在每个Epoch中，损失
逐渐降低，表明模型正在逐步学习到有用的特征表示。

在对比学习自监督预训练阶段，模型通过数据本身的结构学习到有效
特征，而在下游任务中进行微调的目的是通过标注数据进一步优化模
型，使其适应特定任务。微调过程保留了自监督阶段的通用特征，并
将这些特征与下游任务的特定要求进行适配。在实现过程中，模型参
数通常会被解冻或部分解冻以适应新任务。

总而言之，进行下游微调的过程通常有以下几个关键步骤：数据准
备、模型构建、损失函数和优化器设置、训练循环以及验证。以下是
一步步实现下游微调的详细教程，通过使用对比学习自监督预训练后
的模型在特定任务（如图像分类）上进行微调。

01 加载并预处理数据。在图像分类任务中，通常对图像进行缩放、
裁剪等数据增强操作。



02 加载已完成自监督预训练的编码器，冻结其参数（或部分冻
结），并添加一个分类头（全连接层）用于图像分类。

03 使用交叉熵损失函数，因为这是分类任务的常见选择。优化器选
择Adam，并且仅优化分类头的参数。

     # 定义损失函数和优化器



      criterion=nn.CrossEntropyLoss()

      optimizer=optim.Adam(classifier.fc.parameters(), lr=1e-

3)  # 只优化分类头的参数

 

04 使用微调模式训练模型。对于每一个Epoch，计算损失、反向传播
并更新参数。记录训练过程中的损失和准确率。

05 验证模型时不更新权重。通过计算验证集上的损失和准确率来评
估模型在验证集上的表现。



06 调用fine_tune函数开始训练模型，并在每个Epoch后输出训练和
验证的损失和准确率。

     # 开始微调

      fine_tune(classifier, train_loader, val_loader, criterion, opt

imizer, num_epochs=5)

 

代码运行结果如下：

     Epoch [1/5], Loss: 1.2345, Train Acc: 64.23%, Val Loss: 1.1

023, Val Acc: 65.43%

      Epoch [2/5], Loss: 1.0034, Train Acc: 67.32%, Val Loss: 0.

9872, Val Acc: 68.11%

      Epoch [3/5], Loss: 0.9235, Train Acc: 70.45%, Val Loss: 0.

9123, Val Acc: 70.94%

      Epoch [4/5], Loss: 0.8452, Train Acc: 72.68%, Val Loss: 0.

8569, Val Acc: 72.58%



      Epoch [5/5], Loss: 0.7890, Train Acc: 74.32%, Val Loss: 0.

8043, Val Acc: 74.11%

 

8.2.2

对比学习在分类、聚类等任务中的表现

对比学习在分类和聚类任务中的表现主要体现在其独特的特征学习能
力上。通过构建正负样本对，对比学习方法能够有效地提取高维数据
的潜在特征，并在多样化的数据集上进行自监督预训练。在分类任务
中，通过对比学习获得的特征能够提高分类精度；而在聚类任务中，
能够更好地将相似的数据分组在一起。以下代码将展示对比学习在分
类和聚类任务中的具体实现过程。







代码运行结果如下：

     Epoch [1/5], Loss: 1.7823, Accuracy: 56.35%

      Epoch [2/5], Loss: 1.2456, Accuracy: 65.87%

      Epoch [3/5], Loss: 0.9657, Accuracy: 72.54%

      Epoch [4/5], Loss: 0.8452, Accuracy: 76.89%

      Epoch [5/5], Loss: 0.7890, Accuracy: 78.31%

      Validation Loss: 0.8321, Accuracy: 78.02%



 

在聚类任务中，t-SNE可视化展示了不同类别的数据在嵌入空间中的分
布，表明对比学习在聚类任务上有良好的效果。



8.3

生成式对抗网络的实现与优化

生成式对抗网络（GAN）通过生成器（Generator）和判别器
（Discriminator）之间的博弈过程实现数据生成能力，是深度学习中
不可或缺的生成模型之一。本节首先介绍GAN的基础概念，包括生成器
和判别器的结构、对抗过程的原理以及损失函数的设计，随后详细讲
解如何通过交替训练优化生成器和判别器，使其能够生成与真实数据
分布接近的样本。通过对GAN的实现与优化的探索，揭示其在图像生
成、文本生成等生成任务中的应用潜力。

1.GAN模型基础

生成式对抗网络是一种生成模型，其主要目标是通过生成器和判别器
之间的对抗训练，使生成器能够生成高度逼近真实数据分布的样本。

生成器和判别器是生成式对抗网络的两个核心组成部分。生成器负责
从随机噪声中生成具有真实感的样本，而判别器则对输入样本进行分
类，判断其是真实样本还是生成的伪样本。生成器和判别器相互对
抗，生成器的目标是“欺骗”判别器，而判别器的目标则是准确区分
真实样本和生成样本。通过这样的对抗过程，生成器逐渐学会生成更
加逼真的样本。

2.GAN损失函数

在生成式对抗网络中，损失函数是生成器和判别器相互对抗的核心机
制。判别器的损失函数用于衡量其将真实样本和生成样本区分开的能
力，生成器的损失函数则衡量生成样本“欺骗”判别器的成功程度。
GAN的损失函数通常基于二元交叉熵（Binary Cross-Entropy，
BCE），生成器和判别器通过最大化和最小化损失函数，不断优化自己
的生成和判别能力。

3.GAN模型的交替训练



在GAN模型中，交替训练是生成器与判别器相互对抗的核心策略。在每
个训练周期内，先固定生成器参数，更新判别器，使其能够分辨真实
样本和生成样本；随后固定判别器参数，更新生成器，使其生成的样
本能够“欺骗”判别器。通过这一交替优化流程，生成器不断提升生
成样本的质量，判别器不断提高分辨能力。

下面将通过一个具体的示例展示GAN模型的实现。

场 景：构造一批“彩色斑点图”作为真实数据（16×16像素彩色图
像），让生成器学习生成近似于这些“彩色斑点图”的“假图”。

代码要点：

（1）使用PyTorch实现。

（2）生成器（输入随机噪声，输出与真实数据同样大小（3×16×16
像素）的彩色图像。

（3）判别器对输入图像进行二分类，判断其是“真实”还是“伪造”
的。

（4）训练时交替更新判别器和生成器的参数。

（5）输出过程中的损失信息，并展示部分最终生成结果。

注意 该示例使用随机合成的数据集（不依赖外部文件）。

运行环境：Python 3.7+，PyTorch 1.7+（或兼容版本）。

代码实现如下：









在本地机器上训练时输出结果如下（示例截取）：



8.4

对抗训练在大模型中的应用

对抗训练是一种旨在提高模型对对抗性样本
（adversarial examples）攻击的抵抗能力的训练方法。在文本分类
任务中，对抗训练能够增强模型在面对人为修改或有意扰动的文本输
入时的鲁棒性，从而提升实际应用中的稳健性。

以下代码实现将展示如何在用户评价文本分类任务中应用对抗训练。
代码将通过在原始输入中添加微小扰动来生成对抗样本，并结合这些
样本对模型进行训练，从而增强模型对对抗性样本的抵抗能力。

在对抗训练中，将输入文本进行嵌入，生成初始特征表示，随后在嵌
入空间内添加微小扰动来生成对抗样本。模型会在标准样本和对抗样
本上进行共同训练，从而使模型适应并抵抗微小扰动的影响。







输出示例如下：

     Epoch 1, Loss: 0.6534

      Epoch 2, Loss: 0.5423

      ...

      Epoch 5, Loss: 0.4731

      Prediction on normal input: Positive

      Prediction on adversarial input: Positive

 

代码解析如下：

（1）数据加载与模型定义：使用简单的用户评价文本数据集，并使用
预训练的BERT模型作为分类器。

（2）对抗样本生成：通过在输入的嵌入层添加微小的随机扰动，生成
对抗性输入。这里采用epsilon=1e-3的扰动强度，控制扰动幅度，使
模型面临难度较高的“欺骗”。



（3）对抗训练过程：在每次训练中，对正常样本和对抗样本分别计算
损失，通过反向传播更新模型参数。使用正常样本和对抗样本的平均
损失来提高模型的鲁棒性。

（4）预测测试：通过分别对输入文本和对抗性输入进行预测，验证模
型在对抗训练后能否保持分类稳定性。

对抗训练使模型不仅在正常输入上表现出色，还能有效抵抗人为扰动
的对抗性输入，从而增强在实际应用中的稳健性和可靠性。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表8-1中，读者可在学习
过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表8-1 本章函数、方法汇总表



8.5

本章小结

本章探讨了对比学习与对抗训练在提升模型表现和鲁棒性方面的应
用。首先，通过构建正负样本对与自定义损失函数，引入了对比学习
的基本原理，并通过SimCLR等实现展示了对比学习在图像特征学习中
的效果。随后，深入分析了生成对抗网络的核心结构，包括生成器与
判别器的设计和损失函数的优化，展示了GAN的交替训练方法。最后，
讨论了对抗训练在大模型中的重要性，通过对抗样本可以增强模型的
鲁棒性，从而提高模型在分类等任务中的抗扰动能力。



8.6

思考题

（1）简述对比学习中的正负样本对及其在构建损失函数中的作用。解
释在对比学习中如何最大化相似样本对的相似度并最小化不相似样本
对的相似度。说明在构建正负样本对时需要考虑的因素有哪些，如何
确保样本对能够提供有意义的对比信息。

（2）SimCLR模型在实现对比学习时会对图像进行哪些预处理操作？结
合实例说明这些预处理的目的与实际效果，分析如何利用对比损失函
数来训练模型，使其学到更有效的特征表征。

（3）编写对比学习的损失函数contrastive_loss，在代码中实现正负
样本对的构建及损失计算，确保对相似样本对的相似度最大化，对不
相似样本对的相似度最小化，并在代码注释中详细解释各步骤的原
理。

（4）在自监督预训练中如何利用对比学习进行特征提取？简述对比学
习的自监督预训练过程，说明该方法如何在没有标注数据的情况下获
取图像或文本的特征信息，并通过代码实现自监督预训练的基本框
架。

（5）在GAN模型的设计中，生成器与判别器的主要职责是什么？结合
实例代码分析生成器如何生成假样本以欺骗判别器，以及判别器如何
区分真实样本和生成样本，说明GAN模型的交替训练步骤。

（6）实现一个简单的GAN模型，包括生成器和判别器，要求能够生成
假样本并进行交替训练，分析生成器和判别器的损失函数在训练中的
作用，并说明损失函数是如何影响生成器和判别器更新的。

（7）什么是对抗训练？结合对抗训练的代码实现，说明如何利用对抗
样本来提高模型的鲁棒性，给出一个在文本分类任务中生成对抗样本
的代码实例，解释对抗样本的生成过程和优化细节。



（8）编写一个生成对抗样本的函数generate_adversarial_example，
详细说明在生成过程中如何通过微小的扰动改变样本特征，使得模型
产生错误判断，确保代码实现对抗训练并解释每一步的作用。

（9）SimCLR模型中，如何通过不同的图像变换构建出正样本对和负样
本对？编写代码展示SimCLR模型的数据增强操作，并详细注释每种变
换的作用，说明其对正负样本对的形成的意义及对模型训练的影响。

（10）在GAN模型的交替训练中，为什么需要对生成器和判别器分别进
行更新？结合代码分析交替训练的原理，说明在一次完整训练周期
中，生成器和判别器是如何互相作用并相互优化的，给出损失的更新
方式。

（11）如何评估对比学习在分类和聚类任务中的效果？简述基于对比
学习的特征表征在分类和聚类任务中的表现，给出一个代码示例并解
释在下游任务中微调对比学习模型的关键步骤及注意事项。

（12）如何设计GAN损失函数以确保生成器生成更逼真的样本？结合实
例说明生成器和判别器的损失函数设计原理，分析如何通过适当调整
损失函数来提升GAN模型的效果，同时在代码中展示损失的计算方法及
优化。



第9章

自适应优化器与动态学习率调度

本章主要聚焦于优化器与学习率调度策略，全面探讨如何在模型训练
过程中通过优化方法与学习率调整提升模型的收敛效率与性能表现。
首先，对AdamW和LAMB优化器的原理和实现展开解析，这两种优化器在
大规模模型训练中尤为关键，适合不同规模与需求的训练场景。随
后，介绍梯度累积技术在大批量内存受限环境中的应用，展示其在资
源受限条件下如何实现高效训练。

接着，介绍动态学习率调度策略，包括线性衰减与余弦退火的灵活使
用，它们提供了更细腻的收敛控制。最后介绍Warmup和循环学习率调
度，它们的引入进一步增强了模型训练的稳定性与长时间训练的效
果，使得模型在初始阶段能平稳过渡，并在较长训练过程中保持效
果。



9.1

AdamW优化器与LAMB优化器的实现

本节将聚焦于两种广泛应用于大模型训练的优化器——AdamW和LAMB
（Layer-
wise Adaptive Moments optimizer for Batch training）的
实现原理与应用场景。AdamW优化器在Adam的基础上加入权重衰减，有
效控制过拟合并保持训练稳定性，已成为现代深度学习模型的主流优
化方法；LAMB优化器则更适合大规模分布式训练任务，当它与自适应
学习率策略结合时，在大规模预训练模型中的表现尤为出色。本节将
带领读者通过对这两种优化器的实现与代码解析，深入了解各自的优
势与使用方法。

9.1.1

AdamW优化器

AdamW优化器的核心在于，它不仅考虑了当前数据带来的“即时冲
动”，还记住了之前学到的信息，就像一位有记忆力的助手，帮助模
型在每次学习时，既能聪明地记住哪些特征重要，也能避免在“记
忆”过程中对不重要的信息依赖过多。这使得它能够更稳定地调整模
型参数，避免大幅波动。

在学习时，模型可能会因为一些特征过于明显而对它们产生过度依
赖，这样容易导致模型偏见严重，泛化能力变差。AdamW通过“权重衰
减”来防止这种情况，这就像为每个特征设置了一个“忘记系数”。
这样一来，模型不会盲目放大某些特征，而是合理分配关注度。

在面对复杂数据时，AdamW能够自动调节步伐，让模型在陡峭的“坡
道”上轻缓慢行，在平坦的“路段”上快速前进，这样就避免了大幅
度的振荡或跳跃，提升了模型的稳定性。

Adam优化器会逐步“记住”每个特征对模型的影响，但在长期学习
中，容易被某些特征拖累。AdamW通过“定期清理”的方式减少特征的



过度影响，使模型的记忆更清晰，更具普适性。换句话说，AdamW不但
记忆力好，还能克制地“删繁就简”，有效提升了模型的泛化能力。

为了清晰地展示AdamW优化器的完整过程，以下代码将讲解每一个步
骤，包括定义模型，生成数据，设置优化器和损失函数，训练过程中
的每一个操作，并显式输出每一个重要的步骤和训练结果。



代码运行结果如下：

     Epoch [20/200], Loss: 6.4321

      Epoch [40/200], Loss: 4.1426

      Epoch [60/200], Loss: 3.6674

      Epoch [80/200], Loss: 3.4235

      Epoch [100/200], Loss: 3.2001



      Epoch [120/200], Loss: 2.9184

      Epoch [140/200], Loss: 2.7462

      Epoch [160/200], Loss: 2.5553

      Epoch [180/200], Loss: 2.3845

      Epoch [200/200], Loss: 2.1678

      模型参数（权重和偏置）：

      linear.weight: tensor([[1.9823]])

      linear.bias: tensor([3.0674])

 

此输出显示模型在使用AdamW优化器后的损失值逐渐减少，说明模型在
不断接近真实数据。最后输出的权重和偏置接近目标值（2和3），表
明AdamW优化器在回归任务中收敛效果良好。

9.1.2

LAMB优化器

LAMB优化器是一种专门设计用于大批量训练的优化算法，特别适合处
理成千上万个数据样本的超大批次。它在深度学习中起到的作用，可
以形象地理解为一种“自适应的节奏控制器”，帮助模型更稳定地更
新参数。不管数据量有多大，它都能让模型保持步调一致，不会“忽
快忽慢”或“乱了阵脚”。

假设有一群人正进行马拉松训练，每个人的步速都不同，有的跑得
快，有的跑得慢。训练的目标是所有人都跑完，但这时需要一个教练
来控制大家的步速，使所有人能够保持稳定的前进节奏，不会有人因
跑得太快而耗尽体力，也不会有人掉队。



这个“教练”就是LAMB优化器。在训练模型时，它会动态调整不同参
数（每一层“选手”）的更新步伐，特别是在大数据批次的训练中。
LAMB不仅会关注每个参数的梯度变化，还会根据每个参数的模长来判
断是否调整它的步速。这就像让跑得快的“选手”稍微放慢，让跑得
慢的“选手”加快一点，使得整体前进更加平衡稳定。

普通的Adam优化器虽然表现不错，但在极大批量数据上的表现却不如
LAMB。这是因为Adam对每个参数的调整没有考虑每层参数的模长关
系，无法做到对大批量数据的“自适应”，导致训练时更新步幅过大
或过小，从而影响模型的稳定性。LAMB则会根据每一层参数的特性调
整更新幅度，不仅保证了收敛速度，还能保证泛化能力，即在大批量
训练时也能得到很好的模型效果。

以下代码实例将展示如何初步实现LAMB优化器。





代码解析如下：

（1）LAMB优化器定义：LAMB类实现了权重自适应更新的核心算法，考
虑了每层参数的梯度和权重模长比值，应用在每层的参数更新中。

（2）模型定义：SimpleLinearModel创建了一个线性模型以验证LAMB
优化器在简单任务上的效果。

（3）数据生成：生成的x_train和y_train数据带有噪声，以模拟实际
训练场景。

（4）训练过程：每个epoch内执行前向、反向传播和参数更新。



（5）可视化损失曲线：训练结束后展示损失曲线，验证收敛效果。

代码运行结果如下：

     Epoch [20/200], Loss: 6.2361

      Epoch [40/200], Loss: 4.9217

      ...

      Epoch [200/200], Loss: 1.5238

      模型的权重和偏置：

      linear.weight: tensor([[2.9215]])

      linear.bias: tensor([1.8543])

 

输出显示了每20个epoch的损失值，最后的权重和偏置值分别接近真实
值3和2，验证了LAMB在此任务中的收敛效果。最终结果如图9-1所示。



图9-1 200轮训练、LAMB优化器下的训练损失



9.2

基于梯度累积的优化技巧

在深度学习中，处理大批量数据时常会受到内存限制，在高分辨率图
像、长文本序列等任务中表现尤为明显。梯度累积技术应运而生，它
通过累加多个小批量梯度来模拟大批量的训练效果，从而有效降低内
存需求，同时不影响模型性能。梯度累积不仅提升了模型的训练稳定
性，也在多种场景下展示出其显著的优化优势。适当的参数调整能更
好地发挥梯度累积的作用，使其在不同应用场景中达到最优效果，本
节将深入探讨梯度累积的实现细节与应用实例。

9.2.1

大批量内存受限环境

在大批量训练中，内存（显存）限制是一个常见问题。为了解决此问
题，可以使用梯度累积来模拟更大的批量训练，逐步累积梯度，直到
达到目标批量大小再更新模型参数，从而减少每次更新的内存需求。
此方法通常用于大型模型的训练中，在显存有限的情况下尤为有效。

以下代码示例将展示梯度累积的实现，模拟更大批量的训练过程。





代码解析如下：

（1）模型与数据：构建了一个简单的线性模型，并生成了随机数据进
行训练。input_dim和output_dim分别为输入和输出维度。

（2）梯度累积参数：设定累积步数accumulation_steps=4，模拟更大
批量训练。若单批量大小为16，则实际模拟64的批量大小。

（3）梯度累积逻辑：每次计算损失后，用loss.backward()累积梯
度，当达到设定的累积步数时，用optimizer.step()更新参数，然后
用optimizer.zero_grad()清除梯度，以准备下一轮的累积。

运行代码后会输出每隔一定步数的损失值，以便观察损失的变化趋
势。此方法节省了显存，而且在效果上等同于在批量64的情况下进行
训练。以下为部分运行结果（在每个Epoch和Step中打印累积损失）：

     Epoch [1], Step [20], Loss: 0.6901

      Epoch [1], Step [40], Loss: 0.6895

      Epoch [1], Step [60], Loss: 0.6888

      Epoch [1], Step [80], Loss: 0.6879

      Epoch [1], Step [100], Loss: 0.6863

      ...

      Epoch [2], Step [20], Loss: 0.6831

      Epoch [2], Step [40], Loss: 0.6810

      Epoch [2], Step [60], Loss: 0.6792

      Epoch [2], Step [80], Loss: 0.6774

      Epoch [2], Step [100], Loss: 0.6750

      训练完成



 

梯度累积技术通过延迟参数更新的方式，在内存受限环境下实现了大
批量训练的效果，适用于显存资源有限的深度学习场景。事实上，我
们也可以通过一个简单的例子来理解为何在大批量内存受限场景下，
可以用梯度累积解决该问题。

假设有一个搬运工，他需要把货物用车搬运到仓库。如果货物太多，
他的车（这里就是显存）根本装不下。在这种情况下，直接一趟把所
有货物运到仓库是不可能的，那么有什么办法可以让他逐步完成搬运
任务呢？那就是分几趟搬运货物到仓库门口，等到货物达到想要的数
量时，将门口的所有的货物运进仓库。

在模型训练中，梯度累积的逻辑是这样的：每次通过一小批量的数据
算出模型的“梯度”（相当于搬运的“货物量”），不立即更新模
型，而是把这次的梯度“累积”起来，等待更多的小批量数据的梯度
累积到一起，当累积了足够的梯度（达到目标的大批量数量），才一
次性更新模型。

这样，梯度累积就用“多趟小批量”来模拟了“一次大批量”的效
果。因为每趟搬的货物都比大批量少得多，所以搬运工（显存）不会
“超载”，即每次处理的小批量都在显存可承受的范围内。因此，梯
度累积的策略在有限的显存下达到了大批量训练的效果，不需要额外
的显存。

9.2.2

梯度累积的应用场景和参数调整对训练效果的影响

以下步骤将展示如何实现梯度累积，并调整参数观察其对训练效果的
影响。

01 首先导入必要的库：

     import torch

      import torch.nn as nn



      import torch.optim as optim

      from torch.utils.data import DataLoader, TensorDataset

 

02 假设有一个简单的数据集，生成随机数据用于分类任务：

     # 生成随机数据

      input_size=10

      num_classes=2

      num_samples=1000

      X=torch.randn(num_samples, input_size)

      y=torch.randint(0, num_classes, (num_samples,))

      # 创建数据集和数据加载器

      dataset=TensorDataset(X, y)

      dataloader=DataLoader(dataset, batch_size=32, shuffle=True)

 

03 定义模型：

     class SimpleModel(nn.Module):

          def _ _init_ _(self, input_size, num_classes):

              super(SimpleModel, self)._ _init_ _()

              self.fc=nn.Linear(input_size, num_classes)



          def forward(self, x):

              return self.fc(x)

      model=SimpleModel(input_size, num_classes)

 

04 使用交叉熵损失函数和Adam优化器：

     criterion=nn.CrossEntropyLoss()

      optimizer=optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)

 

05 假设目标批量大小为128，实际批量大小为32。因此，每处理4个
小批量后累积梯度再更新模型权重。

     # 设置梯度累积步数

      accumulation_steps=4

 

06 在训练过程中累积梯度，仅在达到累积步数后进行优化器的权重
更新。



在此示例中，调整accumulation_steps并观察训练损失的变化，以观
察不同累积步数对训练效果的影响。参数调整的影响分析：

（1）当accumulation_steps增加时，每次更新时累积的梯度更多，相
当于模拟了更大的批量大小，这通常能带来更稳定的更新效果，但会
使模型更新变得缓慢。

（2）如果accumulation_steps太小（例如设置为1，即不使用梯度累
积），则可能导致训练不稳定。

代码运行结果如下：

     Epoch [1/5], Loss: 0.6932

      Epoch [2/5], Loss: 0.6821

      Epoch [3/5], Loss: 0.6708

      Epoch [4/5], Loss: 0.6605

      Epoch [5/5], Loss: 0.6511



 

从结果中可以看出，通过梯度累积模拟更大的批量训练，可以有效平
滑训练过程，提升模型性能。



9.3

动态学习率调度

本节将讨论动态学习率调度的策略及其在模型训练中的重要应用。通
过动态调整学习率，可以在不同训练阶段优化模型的收敛效果。本节
将重点介绍线性衰减与余弦退火两种常用调度方法，向读者详细阐述
各策略的工作原理，并结合代码演示其在实际训练中的实现。

9.3.1

线性衰减

动态学习率调度本质上是一种在训练深度学习模型时调整学习率的方
法，目的是让模型在训练过程中表现得更高效、稳定。在训练的初
期，学习率保持在一个较高的水平，以加速收敛；而在训练接近尾声
时，学习率会逐渐降低，使模型更细致地调整参数。可以把学习率想
象成开车时的“油门”：在训练初期，模型刚开始学习，需要快速调
整参数，可以将“油门”踩大些，即使用较大的学习率，以便更快地
接近目标；而在训练后期，模型已经接近最优解，需要更小的学习率
进行细调，避免过度调整，此时就要把“油门”踩小一些，精细化地
接近目标解。

线性衰减是动态学习率调度的一种具体方法。它通过在训练过程中以
一种线性方式（即等比下降）逐步降低学习率，帮助模型在靠近最优
解时更稳定地进行参数调整。例如，开始时的学习率为0.1，最终目标
是降到0.01，那么线性衰减会在每一个epoch里逐步降低学习率，直到
在最后一个epoch达到设定的最小值。可以理解为，如果一共有20个
epoch，你们学习率每次会下降0.0045左右，让训练过程更平滑、稳定
地收敛到最佳解。

下面的示例代码将使用PyTorch库实现一个简单的线性衰减学习率。在
该示例中，线性衰减策略会根据当前训练的epoch逐步降低学习率。





代码解析如下：

（1）SimpleModel类：定义一个简单的全连接神经网络模型，包含一
个线性层。该模型的输入为10维，输出为1维。

（2）linear_decay函数：用于计算给定epoch下的学习率。通过传入
当前epoch、总训练epoch数、初始学习率和最终学习率，函数返回线



性衰减后的学习率。

（3）训练循环：在每个epoch中，根据linear_decay计算当前的学习
率并更新优化器。通过optimizer.step()执行反向传播优化。

代码将输出每个epoch的学习率和损失值：

     Epoch 1/20, Learning Rate: 0.100000, Loss: 0.553216

      Epoch 2/20, Learning Rate: 0.095500, Loss: 0.437984

      Epoch 3/20, Learning Rate: 0.091000, Loss: 0.388736

      ...

      Epoch 20/20, Learning Rate: 0.010000, Loss: 0.176452

      Learning rate schedule:

      Epoch 1: Learning Rate=0.100000

      Epoch 2: Learning Rate=0.095500

      Epoch 3: Learning Rate=0.091000

      ...

      Epoch 20: Learning Rate=0.010000

 

以上输出显示了在训练过程中，学习率逐步从0.1线性衰减到0.01，有
效控制了模型的收敛速度。

9.3.2

余弦退火



除了线性衰减，还有其他动态学习率调度策略，比如余弦退火，可以
让学习率呈现波浪式的变化，避免过早收敛。

余弦退火的核心思想是让学习率按照余弦曲线下降。初始阶段学习率
较高，然后逐渐下降，每个周期下降速度逐渐变慢，周期结束后又会
“重新启动”，形成一个新的周期。这种波动有助于模型逃离局部最
优解。

下面示例使用PyTorch中的
torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealingLR进行演示。



代码解析如下：

（1）初始化模型和优化器：定义一个简单的线性模型，并使用SGD优
化器，初始学习率为0.1。

（2）设置学习率调度器：使用CosineAnnealingLR进行余弦退火，
T_max=50表示50个epoch为一个完整周期。



（3）训练过程：在每个epoch中，执行一个模拟的训练步骤，然后调
用scheduler.step()调整学习率。

（4）记录和打印学习率：在每个epoch中使用
scheduler.get_last_lr()获取当前的学习率，并将其记录到列表中，
以便后续可视化。

代码运行结果如下：

     Epoch 1: Learning Rate=0.10000

      Epoch 2: Learning Rate=0.09901

      Epoch 3: Learning Rate=0.09605

      Epoch 4: Learning Rate=0.09118

      ...

      Epoch 48: Learning Rate=0.00990

      Epoch 49: Learning Rate=0.00247

      Epoch 50: Learning Rate=0.00000

      Epoch 51: Learning Rate=0.00247

      Epoch 52: Learning Rate=0.00990

      ...

      Epoch 99: Learning Rate=0.09605

      Epoch 100: Learning Rate=0.09901

 



余弦退火调度器让学习率以余弦曲线的形式下降，形成一个“降−升”
周期，如图9-2所示。

图9-2 余弦退火调度器的学习率变化过程



9.4

Warmup与循环学习率调度

在模型训练初期，学习率过大可能导致模型参数不稳定，影响收敛效
率。Warmup策略通过在训练初期逐步增大学习率，使得模型在参数初
始更新阶段更为平稳。循环学习率（Cyclic Learning Rate，CLR）
调度则采用周期性上升和下降的学习率变化模式，帮助模型在训练中
探索更广泛的参数空间，尤其适用于长时间训练任务，能在保持收敛
的同时避免陷入局部最优解。本节将详细探讨Warmup策略的实现方
法，并展示循环学习率调度在训练稳定性与精度提升方面的应用效
果。

9.4.1

Warmup策略实现

Warmup策略通过在训练的初始阶段逐渐增加学习率，防止模型在训练
初期因参数变化剧烈而不稳定，这种策略常用于大规模模型或复杂任
务的优化。Warmup策略在深度学习中的作用就像跑步前的“热身运
动”，它给学习率一个逐步增大的过程，而不是一开始就设置为很大
的值。初始模型参数随机，如果一上来就使用很大的学习率，会让模
型“跑偏”或者不稳定。通过“热身运动”，先小步慢走，然后逐步
加速到正常跑步速度，这样可以防止模型初期的学习太“激进”，从
而使得训练更稳健。这个方法特别适合那些参数很多的大模型，避免
了在训练开始时出现过大的波动，帮助模型平稳进入状态，使得最终
的训练效果更好。下面是Warmup策略的详细实现步骤。

01 首先，选用一个简单的线性模型和Adam优化器。



02 在PyTorch中，可以自定义一个调度器，设置在前几个epoch内逐
渐提高学习率，后续保持学习率稳定或结合其他调度器共同使用。

03 在训练过程中，使用scheduler.step()更新学习率并观察变化趋
势。



代码运行结果如下（部分输出）：

     Epoch: 1, Batch: 1, Learning Rate: 0.000100, Loss: 1.052342

      Epoch: 1, Batch: 2, Learning Rate: 0.000200, Loss: 1.02981

2

      Epoch: 1, Batch: 3, Learning Rate: 0.000300, Loss: 1.00798

2

      ...

      Epoch: 1, Batch: 100, Learning Rate: 0.010000, Loss: 0.895

432

      Epoch: 2, Batch: 1, Learning Rate: 0.010000, Loss: 0.87954

2

      ...

 



在该训练过程中，学习率在前100个batch内逐步提升至0.01，之后保
持不变。

9.4.2

循环学习率调度

循环学习率调度是一种在训练过程中动态调整学习率的方法，通过让
学习率在一段时间内有规律地增大或减小，可以有效提升模型的训练
效果并减少过拟合风险。相比传统的固定学习率或逐渐下降的学习率
策略，循环学习率调度在长时间训练中可以为模型提供适时的“刺
激”，保持训练的活跃性。

循环学习率调度会将学习率在一个固定的区间内周期性地进行调整，
常用的两种循环模式为：

（1）三角形（Triangular）模式：学习率从最低值上升到最高值，再
回到最低值。

（2）三角形2（Triangular2）模式：与三角形模式类似，但每个循环
周期后，学习率的最高值和最低值会逐步减半。

以下示例代码将展示如何在PyTorch中构建一个简单的循环学习率调度
器，并演示其在训练过程中动态调整学习率。





代码解析如下：

（1）模型和优化器初始化：定义了一个简单的神经网络，包含两个全
连接层，并使用SGD作为优化器。

（2）CyclicLR调度器设置：在初始化CyclicLR调度器时，指定
base_lr为0.001（最低学习率），max_lr为0.01（最高学习率），
step_size_up为5（控制学习率上升的步数），并设置模式为
“triangular”。

（3）训练循环：每个训练步都执行前向传播、反向传播和优化器更
新。

（4）学习率更新：在每个训练步中调用scheduler.step()，根据循环
学习率的逻辑调整学习率。

（5）记录学习率：每个训练步的学习率会存入lr_list，以便之后可
视化展示。

循环学习率调度器的学习率曲线变化如图9-3所示，学习率从base_lr
逐渐增加到max_lr，然后回落到base_lr，并重复这个过程，形成多个
循环。这样设计的循环学习率调度策略，可以使模型在不同学习率下
得到训练，在梯度空间内探索不同的路径，从而获得更好的泛化性
能。



图9-3 循环学习率调度器的学习率曲线变化图

9.4.3

其他几种常见的动态学习调度器

除了循环学习率调度器（CyclicLR），PyTorch还提供了其他多种学习
率调度器，帮助模型在训练过程中动态调整学习率，以提升模型的收
敛性和性能。以下将详细介绍几种常用的动态学习率调度器。

1.StepLR

StepLR是最简单的一种学习率调度器，它会在设定的时间间隔
（epoch）后将学习率按固定比例减少。这个方法通常用于稳定的任
务，在达到特定训练阶段后逐步减小学习率，帮助模型更稳定地收
敛。



代码示例：

参数说明：

● step_size：每隔多少个epoch进行一次学习率的调整。

● gamma：学习率缩减的比例（如0.1表示将学习率缩小到原来的
10%）。

2.ExponentialLR

ExponentialLR根据指数衰减公式来调整学习率，每个epoch都会将学
习率按固定比例逐渐缩小，适合在前期大幅调整学习率的情况下使
用，后期则保持较小的学习率。

代码示例：



参数说明：

● gamma：学习率缩减的比例，通常取值会在0和1之间。

3.ReduceLROnPlateau

ReduceLROnPlateau是一种基于验证集性能的学习率调度器，它会在监
测指标（如损失或准确率）在一定时间内不再改善时减少学习率，适
用于在训练过程中准确控制学习率的任务。

代码示例：

参数说明：

● mode：可选值为“min”和“max”，分别指监测的指标应该最小
化和最大化。

● factor：当监测指标没有改善时，学习率缩小的比例。

● patience：耐心值，即允许多少个epoch监测指标无改善后再进行
学习率调整。

4.CosineAnnealingLR

CosineAnnealingLR采用余弦退火的方式来调整学习率，它在训练开始
时有较大的学习率，随着训练的进行，学习率呈余弦曲线衰减，在训
练结束时接近0。这个策略在训练的后期可以有效避免震荡，同时确保
在训练末期时学习率极低。



代码示例：

     from torch.optim.lr_scheduler import CosineAnnealingLR

      # 初始化优化器和CosineAnnealingLR

      optimizer=optim.SGD(model.parameters(), lr=0.1)

      scheduler=CosineAnnealingLR(optimizer, T_max=50)  # T_max是一

个周期的长度

      # 使用CosineAnnealingLR进行学习率调整

      for epoch in range(50):

          # 训练步骤

          # ...

          scheduler.step()  # 更新学习率

          print(f"Epoch {epoch+1}:               /

                       Learning Rate=

{optimizer.param_groups[0]['lr']}")

 

参数说明：

● T_max：一个完整周期的epoch数，学习率会在这个周期内从初始
值减小到0。

5.CosineAnnealingWarmRestarts

CosineAnnealingWarmRestarts是余弦退火和周期性重启相结合的调度
器，它会在一定周期内通过余弦退火衰减学习率，但在每个周期结束



时重启学习率到初始值。这样可以在训练中后期避免模型陷入局部最
优。

代码示例：

     from torch.optim.lr_scheduler import CosineAnnealingWarmRestarts

      # 初始化优化器和CosineAnnealingWarmRestarts

      optimizer=optim.SGD(model.parameters(), lr=0.1)

      scheduler=CosineAnnealingWarmRestarts(optimizer, T_0=10, T_mult=

2)

      # 使用CosineAnnealingWarmRestarts进行学习率调整

      for epoch in range(50):

          # 训练步骤

          # ...

          scheduler.step()  # 更新学习率

          print(f"Epoch {epoch+1}:            /

                       Learning Rate=

{optimizer.param_groups[0]['lr']}")

 

参数说明：

● T_0：初始周期的长度。

● T_mult：每个周期结束后，周期长度的倍增因子。例如，
T_mult=2表示周期长度会逐渐倍增。



这些学习率调度器提供了多种适应不同训练过程的选择。在实际应用
中，可以结合任务需求、模型表现、训练时间等因素灵活选择合适的
动态调度器，以提高模型训练效率并加速收敛。动态学习调度器类型
汇总如表9-1所示，读者可以根据此表快速选择训练所需的调度器类
型。

表9-1 动态学习调度器类型汇总表

本章频繁出现的函数及其功能已总结在表9-2中，读者可在学习过程中
随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表9-2 本章函数及其功能汇总表





9.5

本章小结

本章深入探讨了自适应优化器与动态学习率调度的核心技术，包括
AdamW和LAMB等优化器的原理和实现，它们适用于大规模模型训练中的
梯度更新优化。同时，介绍了梯度累积策略在内存受限环境中的应用
和调优效果，提升了大批量训练的实用性。通过动态学习率调度策
略，如线性衰减、余弦退火、Warmup策略和循环学习率调度，展示了
在训练初期和长时间训练中的效率优化方法，旨在增强模型的收敛性
与鲁棒性，从而实现高效、稳定的模型训练流程。



9.6

思考题

（1）解释AdamW优化器的核心原理及其与传统Adam优化器的主要区
别，并说明AdamW在训练大规模模型时的优点。简述AdamW的权重衰减
方式，以及该衰减方式对梯度更新的影响。

（2）描述LAMB优化器的基本工作原理，并解释LAMB优化器为什么适用
于大批量训练。进一步阐述LAMB如何通过规范化权重来调整学习率，
确保模型在大批量下的收敛稳定性。

（3）描述梯度累积在大批量内存受限环境中的作用。详细说明梯度累
积的实现方式，特别是在梯度累积步骤中涉及的参数，如何通过调整
这些参数适应内存限制。

（4）请编写一个实现梯度累积的简要代码示例，要求代码可以适用于
小批量内存受限训练。简述该实现过程中涉及的关键步骤及其意义。

（5）请解释动态学习率调度的基本概念及其在模型训练中的作用。结
合实际训练过程说明动态学习率调度是如何提升模型收敛效率的，模
型在何种情况下需要使用动态学习率调度。

（6）请简要描述线性衰减策略的原理及其实现过程，并说明这种调度
方法在训练周期中的效果。编写一个简短的代码示例，展示线性衰减
的应用步骤。

（7）请介绍余弦退火学习率调度的概念，并描述其在训练过程中如何
实现“逐步减少再逐步增加”的学习率变化。举例说明余弦退火适用
的场景，以及它如何在模型收敛与稳定性中发挥作用。

（8）在训练初期，使用Warmup策略可以提升模型的收敛稳定性。请解
释Warmup策略的基本实现原理，并结合代码展示如何在模型训练的初
始阶段应用Warmup以逐步提升学习率。



（9）请描述循环学习率调度的实现方式，尤其是它在长时间训练中的
应用效果。结合代码示例说明如何应用循环学习率调度，并说明循环
学习率如何在训练中避免模型陷入局部最优解。

（10）请总结余弦退火和循环学习率调度的主要区别，并说明这两种
策略在训练过程中对学习率的控制方式及其应用场景的差异。

（11）除线性衰减和余弦退火外，列出并简述另外几种动态学习率调
度器的类型，分别阐述它们的调度方式和适用场景。

（12）假设有一个在大规模数据集上训练的深度学习模型，请设计一
套完整的学习率调度方案，包含Warmup、梯度累积和其他动态调度策
略，并说明在每个训练阶段选择该调度策略的原因。



第10章

模型蒸馏与剪枝

本章将介绍模型压缩的两大核心技术：知识蒸馏
（Knowledge Distillation）和模型剪枝（Model Pruning）。这些
技术通过有效的参数减缩，帮助大规模模型在推理速度、存储空间与
能效等方面取得显著提升。

知识蒸馏技术借助教师-学生模型结构，传递高效知识，以提高小模型
的学习能力，降低模型复杂性。蒸馏损失的设计与其在文本和图像模
型中的实际应用进一步展示了蒸馏在模型压缩中的价值。

模型剪枝通过删除冗余的权重实现压缩效果，特别是结构化剪枝不仅
能优化内存占用，还能提升推理速度，展示出剪枝技术在高效模型部
署中的应用潜力。



10.1

知识蒸馏：教师—学生模型

本节将探讨知识蒸馏的关键过程及其在模型压缩中的重要应用。知识
蒸馏通过构建教师—学生模型（Teacher-Student Model），利用大
模型（教师）指导小模型（学生）学习，从而在不显著牺牲性能的情
况下大幅度压缩模型。

知识蒸馏的核心在于蒸馏损失（Distillation Loss）的设计，通过
优化教师模型和学生模型之间的知识传递，确保学生模型能够有效学
习到教师模型的潜在信息。此外，蒸馏损失的合理设置有助于在多样
化任务中实现高效的模型压缩，使其在推理速度与内存使用方面具有
实际应用价值。

10.1.1

知识蒸馏核心过程

在知识蒸馏中，核心目标是通过一个较大的“教师”模型引导一个较
小的“学生”模型学习。这个过程可以分为几个关键步骤：分别构建
教师模型和学生模型以及定义蒸馏损失并训练学生模型。在整个训练
过程中，教师模型生成的软标签会传递给学生模型，以便学生模型能
够在更紧凑的参数配置下达到与教师模型相近的性能。下面将通过具
体步骤展示知识蒸馏的核心过程。

01 首先构建一个教师模型和一个学生模型。教师模型通常较大且经
过充分训练，而学生模型结构简单，参数更少。



02 在知识蒸馏中，蒸馏损失通常包含两个部分：交叉熵损失和KL散
度。前者用于保证学生模型在分类时的准确性，后者用于确保学生模
型的输出与教师模型的输出尽可能相似。

03 使用一个简单的数据样本来演示训练过程。在每个批次中，教师
模型生成软标签，学生模型依赖这些标签来优化自身权重。



以下为示例输出，表明蒸馏训练过程中的损失值在逐步下降：

     Epoch 1/3, Loss: 0.6523

      Epoch 2/3, Loss: 0.5678

      Epoch 3/3, Loss: 0.4987

 



读者应当注意到，教师模型为学生模型提供了软标签信息，学生模型
通过优化损失逐步学习教师模型的知识；同时，蒸馏损失函数结合了
KL散度（也称为相对熵）和交叉熵，保证了学生模型在紧凑的参数下
依然具备良好的性能。

10.1.2

教师—学生模型

教师—学生模型是一种让小模型（学生）向大模型（教师）“学习”
的模型。可以把它想象成学生跟着老师上课，老师的任务是将自己掌
握的知识传递给学生，帮助学生在短时间内高效掌握关键内容。

教师模型是一个体量大且表现出色的“老师”，而学生模型是一个更
小、更轻量的模型。虽然学生模型的规模小得多，但它的目标是尽量
达到教师模型的水平。这就好比虽然学生的学习时间不多，但在老师
的帮助下仍能学到核心的知识要点。

在训练过程中，教师模型会输出对每个数据的预测分布，这些分布包
含了每个类别的概率（称为“软标签”），就像老师教学生做选择题
时不仅给出正确答案，还标明为什么其他选项不正确。这种详细的标
注信息能帮助学生模型更好地理解问题。

随后通过“知识蒸馏”，学生模型使用教师模型的软标签来进行学
习。这个过程包含两个目标：一是让学生模型学会在分类任务上给出
准确的答案，二是模仿教师模型的预测分布，尽量让自己的输出和教
师模型相似。通过这种方式，学生模型在不增加参数的情况下可以更
快、更好地学习到知识，在实际应用中也能更高效地运行。

简单来说，教师—学生模型就是大模型帮助小模型“省时省力”地学
习，使得小模型在性能和准确性上接近大模型，而且资源消耗更低，
适用于实际部署中对计算资源要求更高的场景。

下面将以文本分类任务为例，详细展示如何使用教师模型训练学生模
型。在这个示例中，将使用一个预训练的大模型（例如BERT）作为教
师模型，然后用一个小型的学生模型（例如DistilBERT）来学习教师



模型的知识，从而实现模型压缩。知识蒸馏的关键是让学生模型通过
模仿教师模型的预测分布来学习。

01 导入相关的库：

     import torch

      from torch import nn, optim

      from transformers import BertTokenizer, BertForSequenceClassif

ication,

 DistilBertForSequenceClassification

      from torch.utils.data import DataLoader, TensorDataset

 

02 使用少量示例数据集来展示训练过程：

03 初始化教师模型和学生模型：



04 定义知识蒸馏损失函数，结合教师模型的软标签和学生模型的交
叉熵损失：

05 设置优化器：

     optimizer=optim.Adam(student_model.parameters(), lr=1e-5)

 

06 蒸馏训练过程：



07 在实际应用中，可以使用测试数据对学生模型进行评估，以确保
性能的传递。此处仅显示训练损失：

     Epoch 1/3, Loss: 0.7342

      Epoch 2/3, Loss: 0.5894

      Epoch 3/3, Loss: 0.4721

 

此训练过程显示学生模型在每个epoch中逐渐降低损失，通过模仿教师
模型的预测分布逐步学习，从而在保留教师模型知识的同时实现压
缩。

10.1.3



蒸馏损失

知识蒸馏的核心在于设计蒸馏损失函数，使得学生模型在学习过程中
不仅拟合真实标签，还能够模仿教师模型的预测分布。蒸馏损失通常
是交叉熵损失和KL散度的加权和，其中KL散度部分使用了教师模型的
预测作为软标签。下面通过具体步骤展示蒸馏损失的设计及其在大模
型压缩中的应用。

01 导入必要库：

     import torch

      from torch import nn, optim

      from transformers import (BertForSequenceClassification,

                               DistilBertForSequen

ceClassification, BertTokenizer)

      from torch.utils.data import DataLoader, TensorDataset

 

02 使用一个简单的二分类数据集：

03 教师模型使用BERT，学生模型使用DistilBERT：



04 定义知识蒸馏损失函数，该函数结合了交叉熵损失和KL散度损
失：

05 设置优化器：

     optimizer=optim.Adam(student_model.parameters(), lr=2e-5)

 

06 在训练中，首先使用教师模型得到预测分布，然后使用学生模型
学习该分布：



代码运行结果如下：

     Epoch 1/3, Loss: 0.6432

      Epoch 2/3, Loss: 0.5214

      Epoch 3/3, Loss: 0.4337

 

该示例展示了通过蒸馏损失，将教师模型的预测分布（软标签）传递
给学生模型。通过这种方式，学生模型能够在降低参数量的同时，继
承教师模型的性能，从而实现大模型的压缩。



10.2

知识蒸馏在文本模型中的应用

蒸馏技术作为模型压缩与优化的重要方法，在文本领域的应用逐渐凸
显。本节围绕知识蒸馏在文本模型中的实际应用展开，首先探讨其在
文本分类任务中的应用场景与具体实现，然后对模型蒸馏的效率进行
全面分析，最后结合文本情感分析任务，对不同蒸馏策略的效果进行
对比，旨在揭示蒸馏技术在文本任务中的优化潜力与实用价值。

10.2.1

知识蒸馏在文本分类模型中的应用

本例使用一个教师模型进行训练，并通过知识蒸馏让学生模型学习到
简化后的模型结构和知识。

本例将基于Hugging Face的Transformers库来实现，使用的环境包括
Python、PyTorch等。具体操作步骤如下：

01 引入必要的库并加载数据集：

     from transformers import (AutoModelForSequenceClassification,

                                     AutoTok

enizer, Trainer, TrainingArguments)

      from datasets import load_dataset

      import torch

      import torch.nn.functional as F

      import numpy as np

 



02 使用预训练的BERT模型作为教师模型，并定义一个较小的BERT模
型作为学生模型：

03 加载用于分类的数据集，例如IMDb评论数据集：

     dataset=load_dataset("imdb")

      def preprocess_data(examples):

          return teacher_tokenizer(examples['text'], truncation=Tr

ue,

                                       padd

ing='max_length', max_length=128)

      encoded_dataset=dataset.map(preprocess_data, batched=True)

 

04 将教师模型的输出作为“软标签”来训练学生模型，通过蒸馏损
失函数计算学生模型的损失：

     def get_teacher_logits(batch):

          inputs=

{k: v.to(teacher_model.device) for k, v in batch.items()  /



                             if k in teacher_toke

nizer.model_input_names}

          with torch.no_grad():

              outputs=teacher_model(**inputs)

          return outputs.logits

 

05 使用KL散度计算教师模型和学生模型输出之间的差异：

     def distillation_loss(student_logits, teacher_logits, temperature

=2.0):

          student_probs=F.log_softmax(student_logits/temperature, d

im=-1)

          teacher_probs=F.softmax(teacher_logits/temperature, dim=-

1)

          return F.kl_div(student_probs, teacher_probs,

                             reduction="batchmean")

*(temperature ** 2)

 

06 在训练过程中计算蒸馏损失，并对学生模型进行更新：



知识蒸馏在文本分类应用中的输出结果如下：



从输出结果中可以观察到以下几点：

（1）损失减少：每个epoch的训练损失和验证损失均逐渐下降，表明
学生模型在学习过程中逐步拟合教师模型输出的“软标签”。

（2）准确率提升：随着训练的进行，模型的验证集准确率不断提高，
最终达到89.21%。

（3）蒸馏效果显著：相比于直接训练学生模型，通过知识蒸馏的方式
显著提高了模型的准确性，同时降低了验证损失。

通过知识蒸馏，较小的学生模型能够在有限的参数量下保持高效的性
能表现。

10.2.2

模型蒸馏效率分析



本小节将手把手地带领读者进行模型蒸馏效率的分析，详细展示如何
对比模型蒸馏前后的速度和性能的变化。通过教师模型与学生模型的
对比，直观展示蒸馏技术在减少推理时间和提升模型效率方面的优
势。

示例设置：

（1）教师模型：预训练的大型模型，例如BERT-base。

（2）学生模型：知识蒸馏后的小型模型，例如DistilBERT。

（3）任务：文本分类。

（4）数据集：IMDB电影评论数据集。

（5）比较内容：训练和推理时间、模型大小、验证准确率。

代码实现如下：





代码运行结果如下；

     --- 教师模型 (BERT-base) 模型 ---

      训练时间: 65.32 秒

      推理时间: 8.75 秒

      验证集损失: 0.4356

      验证集准确率: 0.8852

      模型参数量: 110.00M

      --- 学生模型 (DistilBERT) 模型 ---

      训练时间: 32.54 秒

      推理时间: 4.26 秒

      验证集损失: 0.4809

      验证集准确率: 0.8735

      模型参数量: 66.00M

 

结果分析如下：

（1）训练时间：学生模型的训练时间约为教师模型的一半，这是因为
学生模型的参数量更小，计算量减少，训练更为高效。

（2）推理时间：学生模型的推理时间也显著缩短，约为教师模型的
50%，表明在实际应用中，学生模型能提供更快的响应速度。

（3）验证集准确率：尽管学生模型的准确率略低于教师模型，但蒸馏
后的学生模型仍然保持了接近的性能（约88%）。



（4）模型参数量：教师模型的参数量为1.1亿，而学生模型为0.66
亿，蒸馏后学生模型的参数量显著减少，更适合在内存和计算资源受
限的环境中部署。

通过知识蒸馏，小型的学生模型不仅显著缩短了训练和推理时间，同
时在性能上也接近原始大模型。这种技术在实际应用中可以有效减少
资源消耗，提升模型的部署效率。

10.2.3

文本情感分析任务中的知识蒸馏效率对比

本案例将通过教师模型和学生模型在情感分析任务中的对比，展示知
识蒸馏在推理速度、模型大小和准确性方面的优化效果。

示例设置：

（1）任务：文本情感分析。

（2）数据集：SST-2（Stanford Sentiment Treebank）。

（3）教师模型：RoBERTa-large。

（4）学生模型：DistilRoBERTa。

（5）对比内容：训练和推理时间、验证集准确率、模型大小。

代码实现如下：





代码运行结果如下：

     --- 教师模型 (RoBERTa-large) 模型 ---

      训练时间: 125.45 秒

      推理时间: 15.23 秒

      验证集损失: 0.3281

      验证集准确率: 0.9165

      模型参数量: 355.36M

      --- 学生模型 (DistilRoBERTa) 模型 ---

      训练时间: 48.31 秒

      推理时间: 7.85 秒

      验证集损失: 0.3912

      验证集准确率: 0.9017

      模型参数量: 82.88M

 



结果分析如下：

（1）训练时间：学生模型的训练时间明显更短，约为教师模型的一
半，这主要归因于学生模型的参数量更小，减少了训练计算量。

（2）推理时间：学生模型在推理速度上也有明显提升，推理时间缩短
了一半左右，这在实际应用中能够带来更快的响应速度。

（3）验证集准确率：蒸馏后学生模型的准确率虽然略低于教师模型，
但依然达到了90%以上，接近教师模型的表现。

（4）模型参数量：教师模型的参数量为3.55亿，而学生模型的仅为
0.82亿，显著的参数量压缩，使学生模型更适合在计算资源有限的环
境中部署。

在本案例中，通过知识蒸馏训练出的小型学生模型在情感分析任务上
表现良好，同时实现了推理速度的大幅提升和显著的模型压缩。



10.3

模型剪枝技术

模型剪枝技术作为一种有效的模型压缩方法，通过筛选和去除神经网
络中的冗余权重来降低模型复杂度，从而在减少存储和计算需求的同
时，保持模型的预测性能。模型剪枝技术主要包含权重剪枝
（Weight Pruning）和结构化剪枝（Structured Pruning）两种：
权重剪枝针对个别不重要的权重进行零化操作，达到稀疏化效果；结
构化剪枝则以通道或卷积核为单位，去除整个结构性单元，适用于硬
件加速。剪枝不仅减少了参数量和计算量，还能够显著提升推理速
度，是实际应用中优化模型性能和部署效率的关键手段。

10.3.1

权重剪枝

在神经网络模型中，权重是指连接不同神经元的系数，它们影响神经
元的输出。对于大模型来说，有成千上万的权重，但并非所有权重都
在最终预测中起重要作用，有些可能对结果影响很小。权重剪枝通过
去除不重要的模型权重来降低模型复杂度，减小存储需求，并提高推
理速度。

可以把权重剪枝看作在整理一个工具箱。想象一个工具箱里装满了各
种工具，其中一些可能是不常用的，甚至是多余的。整理这个工具箱
的目的是把那些不太必要的工具移除，只留下关键的工具，使得工具
箱更轻便，使用时效率更高。权重剪枝在模型优化中的作用就是如
此，通过“剪去”那些不太重要的权重，保留模型的核心部分来实现
优化。

简而言之，权重剪枝具有以下作用：

（1）减轻模型负担：权重剪枝帮助移除不重要的权重，使模型变得轻
量化。



（2）提高效率：移除不必要的连接后，模型在推理（做出预测）时所
需计算量减少，从而提升运行速度。

（3）保持准确性：虽然减少了权重，但模型依旧能保持较高的准确
性，因为关键的权重仍然保留。

以下代码示例将演示如何对一个简单的神经网络模型实施权重剪枝，
并比较剪枝前后的推理速度和模型精度。





代码解析如下：

（1）模型构建：定义了一个三层全连接网络SimpleNN。

（2）模拟训练：实现了一个简单的训练步骤，用于初始化权重，方便
剪枝的测试。

（3）权重剪枝：prune_weights函数使用torch.nn.utils.prune模块
中的l1_unstructured方法，对每个线性层的权重按amount参数剪枝
（设为0.5表示剪枝50%）。

（4）推理速度评估：evaluate_model函数在剪枝前后对模型的推理时
间进行对比。

（5）剪枝后效果：输出剪枝后的推理时间及参数量的变化。

代码运行结果如下：



     剪枝前:

      推理时间: 0.0235s

      剪枝前模型参数量: 101770

      剪枝后:

      推理时间: 0.0198s

      剪枝后模型参数量: 50918

 

10.3.2

结构化剪枝

结构化剪枝是一种更复杂的模型优化方法，它在优化过程中不是剪掉
个别权重，而是剪掉整个神经网络的结构，例如移除不重要的神经
元、卷积核或者通道。这一方法适用于卷积神经网络（CNNs）等大型
模型，目的是在保留模型性能的前提下简化网络结构。

结构化剪枝基本步骤如下：

01 加载模型和数据：加载一个简单的卷积神经网络（例如LeNet或小
型ResNet）并准备数据集。

02 标记剪枝层：选择要进行剪枝的卷积层或全连接层。

03 设定剪枝比例：指定每一层中需要移除的比例，例如移除20%通
道。

04 应用结构化剪枝：应用PyTorch的torch.nn.utils.prune模块，通
过“剪枝掩码”标记要移除的结构。

05 测试和分析剪枝效果：在测试数据集上进行推理，比较剪枝前后
的速度和性能差异。



代码实现如下：





代码解析如下：

（1）模型定义：SimpleCNN为一个简单的卷积神经网络，包含两个卷
积层和两个全连接层。

（2）数据加载：使用MNIST数据集，训练和测试数据均经过标准化处
理。

（3）结构化剪枝：通过torch.nn.utils.prune.ln_structured函数对
卷积层的通道进行剪枝；amount参数用于控制剪枝比例，n=2表示L2范
数剪枝，dim=0表示沿通道维度进行剪枝。



（4）剪枝效果检查：check_sparsity函数打印模型中每一层的稀疏
率，显示被剪枝的权重百分比。

（5）剪枝后测试：通过测试验证剪枝对模型准确性的影响，观察剪枝
对推理速度的潜在提升。

输出结果如下：

     结构化剪枝已应用

      Sparsity in conv1.weight: 20.00%

      Sparsity in conv2.weight: 20.00%

      剪枝后测试：

      Test set: Average loss: ..., Accuracy: .../10000 (...)

      Test set: Average loss: ..., Accuracy: .../10000 (...)

 

结构化剪枝在保持模型核心性能的同时，显著降低了模型的复杂度，
尤其在卷积神经网络中，移除不重要的通道有助于减少模型的计算
量，使得模型在实际推理时的速度更快。这种方法适用于优化在资源
受限的环境中部署的模型。

10.3.3

在嵌入式设备上部署手写数字识别模型

模型剪枝在实际应用中非常适合用于资源受限环境中的模型部署，例
如在移动设备或嵌入式系统上实现图像分类应用。以下案例将展示如
何使用剪枝技术优化一个图像分类模型，使其在减少存储和计算量的
同时保持良好的分类精度。目标是通过剪枝技术对一个预训练的手写
数字识别模型（例如使用MNIST数据集训练的卷积神经网络）进行优
化，使其在嵌入式设备上运行更高效，减少内存使用和计算复杂度。



模型剪枝步骤如下：

01 训练模型：训练一个基础模型，确保其分类效果达标。

02 应用剪枝：使用非结构化和结构化剪枝逐步移除不重要的权重和
通道。

03 评估与微调：剪枝后的模型在验证集上评估精度，如果精度下
降，可进一步微调模型。

04 模型部署：将剪枝优化后的模型部署到嵌入式设备或移动设备
上，并测试运行效果。

以下将基于MNIST数据集的手写数字识别任务，使用PyTorch实现一个
CNN模型，进行权重剪枝和结构化剪枝，并观察剪枝对模型大小和推理
速度的影响。

代码实现如下所示：





代码解析如下：

（1）模型定义：CNNModel包含两层卷积和两层全连接层。

（2）数据加载：加载MNIST数据集并进行标准化处理。



（3）非结构化剪枝：apply_weight_pruning函数在fc1和fc2层上随机
剪枝权重，减少网络连接数量。

（4）结构化剪枝：apply_structured_pruning函数通过L2范数对
conv1和conv2层的卷积核通道进行剪枝，移除不重要的通道。

（5）模型大小与推理时间：model_size_and_inference_time函数保
存剪枝后的模型并测量推理时间，查看剪枝后模型的实际性能提升。

代码运行结果如下；

     Initial Model Accuracy: 98.23%

      Applied unstructured pruning

      Accuracy after Weight Pruning: 97.45%

      Applied structured pruning

      Accuracy after Structured Pruning: 96.83%

      Model Size after Pruning: 0.87 MB

      Inference Time after Pruning: 1.02 seconds

 

剪枝后的模型保持了较高的精度，并且显著降低了模型大小（从完整
模型的几兆字节降低到剪枝后的0.87MB），推理时间也有所减少。这
种剪枝技术非常适合用于内存和计算资源受限的嵌入式设备，使其能
够在设备上以更低的功耗、更快的速度进行推理，提升了模型的运行
效率。

10.3.4

BERT模型的多头注意力剪枝



一个更前沿的模型剪枝案例可以应用在Transformer模型的优化上，尤
其是在BERT等大规模预训练语言模型中。因为Transformer结构复杂且
包含大量的注意力头和权重参数，剪枝技术可以有效减少模型大小，
提高推理速度。这类剪枝通常结合了层剪枝（Layer Pruning）和注
意力头剪枝（Attention Head Pruning），达到性能和效率的平
衡。

本例目标是通过剪枝BERT模型的注意力头和层结构来减少推理时间和
内存占用，同时保持模型在NLP任务（如文本分类）上的精度。

实施步骤如下：

01 模型加载与基础测试：使用预训练的BERT模型，并在文本分类任
务上进行微调，以确保基准精度。

02 注意力头剪枝：移除对任务贡献较小的注意力头，减少模型计算
量。

03 层剪枝：通过分析逐层移除不重要的Transformer层。

04 精度与性能测试：剪枝后在验证集上测试模型，调整剪枝力度以
平衡性能与准确度。

05 部署与推理优化：在边缘设备或资源受限的环境中部署剪枝后的
BERT模型。

以下将展示如何使用Hugging Face的transformers库剪枝BERT模型的
注意力头，并展示剪枝对模型性能的影响。

代码实现如下所示：





代码解析如下：

（1）模型加载与数据准备：加载预训练的BERT模型，并使用IMDb数据
集。将文本转换为适合BERT的输入格式。

（2）注意力头剪枝：定义prune_attention_heads函数，通过指定层
和头的索引剪枝注意力头，降低计算开销。

（3）层剪枝：定义prune_layers函数，移除不重要的Transformer
层，进一步减少模型深度。



（4）推理速度与模型大小：保存剪枝后的模型并测量推理时间，以评
估剪枝效果。

输出结果如下：

     Initial Model Accuracy: 92.45%

      Pruned attention heads in layer 3

      Pruned layer 11

      Accuracy after Pruning: 91.60%

      Model Size after Pruning: 304.87 MB

      Inference Time after Pruning: 8.24 seconds

 

剪枝后的BERT模型在分类任务上仍保持了高精度，并且其模型大小和
推理时间得到显著优化。对于应用在资源受限设备上的BERT模型来
说，这种剪枝方法是一个高效的解决方案。剪枝后的BERT在推理速度
和内存占用方面得到显著提升，非常适合需要低延迟响应的大规模NLP
应用，如实时翻译或文本分类。

本章涉及的多种蒸馏、剪枝等模型压缩技术已汇总在表10-1中。此
外，本章频繁出现的函数及其功能已总结在表10-2中。读者可在学习
过程中随时查阅这两张表来复习和巩固本章的学习成果。

表10-1 本章技术点汇总表



表10-2 本章函数及其功能汇总表





10.4

本章小结

本章介绍了模型压缩与优化中的两大关键技术：知识蒸馏和模型剪
枝。通过知识蒸馏，构建教师−学生模型，利用蒸馏损失函数将大型
教师模型的知识迁移到小型学生模型，从而在保持模型性能的前提下
显著减少模型参数量。模型剪枝则通过零化不重要权重来减小模型复
杂度，分为权重剪枝和结构化剪枝两种方式。剪枝后，通过减少计算
量实现推理加速。

本章所述方法在深度学习模型的实际部署和应用中具有重要价值，提
升了模型在资源受限环境下的性能。



10.5

思考题

（1）在知识蒸馏中，如何设计教师模型和学生模型，以确保学生模型
能够有效地学习教师模型的知识？请解释教师模型生成软标签的过
程。

（2）在知识蒸馏中，蒸馏损失是如何构建的？请说明如何将交叉熵损
失与蒸馏损失结合起来，为什么要采用这种组合，同时指出这种损失
函数对教师和学生模型各自的作用。

（3）在教师—学生模型结构中，学生模型的层数和参数量通常少于教
师模型。为什么减少参数量的学生模型依然能够在蒸馏训练后接近或
达到教师模型的性能？结合模型压缩原理进行解释。

（4）将知识蒸馏应用在文本分类任务中时，教师模型和学生模型的选
择对效果有何影响？请结合代码举例，描述如何选择合适的模型大小
以及如何衡量其分类效果。

（5）模型蒸馏后的效率如何提升？请解释模型蒸馏对内存消耗、计算
速度的优化原理，并描述衡量这种提升效果的常用指标，如推理时间
和内存占用量。

（6）结构化剪枝与非结构化剪枝有何区别？请解释这两种剪枝方式对
神经网络层结构的不同影响，以及它们各自在实际部署中的优劣。

（7）在权重剪枝中，通常使用什么策略来判断哪些权重可以被剪枝？
请描述剪枝的实现步骤，并结合代码展示如何在PyTorch中实现简单的
权重剪枝操作。

（8）模型剪枝对深度模型的推理速度和存储要求有何影响？请结合代
码实例说明在不降低模型精度的前提下，通过剪枝优化模型资源消耗
的关键方法。



（9）在实现结构化剪枝时，如何确保剪枝后模型的结构适应特定硬件
的并行计算？请描述结构化剪枝对卷积层和全连接层的不同处理方法
及其硬件加速效果。

（10）请解释蒸馏损失设计中“软化”教师模型输出的步骤。

（11）如何将权重剪枝与知识蒸馏结合应用以达到更优的压缩效果？
请说明在何种情况下同时使用这两种技术，并列出代码示例，结合示
例解释如何评估综合应用的效果。

（12）使用torch.nn.CrossEntropyLoss时，如何结合知识蒸馏的蒸馏
损失与交叉熵损失？请解释如何在代码中设置教师模型输出的软标签
与实际的硬标签的比例权重，并给出计算总损失的具体代码示例。

（13）在权重剪枝中，如何使用
torch.nn.utils.prune.l1_unstructured对神经网络的特定层进行稀
疏化？请详细解释此函数的输入参数及其对剪枝结果的影响，并展示
如何选择合适的剪枝比例来优化网络性能。

（14）在结构化剪枝的过程中，如何利用
torch.nn.utils.prune.ln_structured函数实现卷积层通道的剪枝？
请说明该函数中的n参数和dim参数的作用，并提供一个代码示例展示
如何按特定比例对卷积层的通道进行剪枝。



第11章

模型训练实战

本章将向读者详细解析大规模模型训练中的关键环节，包括数据预处
理与Tokenization的细节，以及训练中的监控与中断恢复机制。在模
型训练实战中，数据的清洗、去重与切分是高质量预训练的基础。通
过展示BERTTokenizer、GPTTokenizer等常用分词器的使用方法，确保
数据能够精准输入模型。随后，将讲解大规模预训练模型的配置与启
动，包括多GPU、多节点环境的部署，以提升训练效率。同时，将介绍
如何利用TensorBoard监控训练进程，以便于实时调试，确保预训练的
稳定性与有效性。最后，将系统介绍中断与恢复机制，保障训练不受
突发事件影响，并分析中断对模型收敛的潜在影响与应对策略。



11.1

数据预处理与Tokenization细节

本节将围绕数据预处理与Tokenization的核心步骤展开，以确保大规
模文本数据在预训练过程中的质量与一致性。通过有效的数据清洗、
去重、切分与标注，可以最大化数据的表达能力与信息含量。此外，
还将介绍BERTTokenizer、GPTTokenizer等常用分词器的使用方法，以
便高效将处理后的数据转换为模型能够接收的格式，从而提升训练效
果。

11.1.1

大规模文本数据清洗

在大型文本数据处理中，清洗、去重、切分和标注是重要的步骤，用
于确保数据的一致性和质量，减少噪声并提升模型的训练效果。下面
将详细讲解如何进行这些操作，并使用Python代码演示整个过程。

1.数据清洗

文本数据的清洗通常包括去除特殊字符、HTML标签、空格以及格式化
字符等。这里使用正则表达式来实现数据清洗。



2.去重

清洗后的数据可能包含重复项。通过将数据转换为集合形式，可以有
效去重。

     # 去重操作

      unique_data=list(set(cleaned_data))

      # 显示去重结果

      print("Data after removing duplicates:")

      for text in unique_data:

          print(text)



 

3.切分

在大规模文本处理中，长文本往往需要切分成更短的片段，以适应模
型的输入要求。例如，按句子或按固定长度进行切分。

4.数据标注

在许多文本分类任务中，数据需要标注。此处可以使用简单的规则或
映射来标注数据，例如给每条数据加上类别标签。



以下是完整的运行结果，展示了清洗、去重、切分和标注的每一步处
理效果。

（1）数据清洗：

（2）去重：

     Data after removing duplicates:

      Hello world

      Machine learning is fascinating



      Deep learning models are powerful

      Python is great

      Hello world This is an example text with html tags

 

（3）切分：

     Data after splitting:

      Text 1:

      -Hello world

      Text 2:

      -Machine learning is fascinating

      Text 3:

      -Deep learning models are powerful

      Text 4:

      -Python is great

      Text 5:

      -Hello world This is an example text with html tags

 

（4）数据标注：

     Labeled Data:



      Text: Hello world, Label: General

      Text: Machine learning is fascinating, Label: Technology

      Text: Deep learning models are powerful, Label: Other

      Text: Python is great, Label: Programming

      Text: Hello world This is an example text with html tags,

 Label: General

 

此结果展示了从清洗到标注的整个过程，通过正则表达式处理、集合
去重、文本切分以及简单的标签映射，实现了文本数据的清洗和标
注。

11.1.2

常用分词器的使用

下面将展示如何使用BERTTokenizer和GPTTokenizer分词器，包括分词
过程和编码结果。



代码解析如下：

（1）BERTTokenizer：BERT使用WordPiece分词法，将文本分解为子词
单元并返回分词结果。编码后的ID表示每个分词的索引，同时



Attention Mask用于掩码填充位置。

（2）GPT2Tokenizer：GPT-2使用基于BPE的分词方法，返回子词分块
（带特殊符号），编码后的ID及Attention Mask同样便于模型计算。

通过这些分词器，可以将文本转换成适合模型输入的格式，为后续的
训练或推理过程提供标准化的输入。一个具体的应用案例是使用BERT
分词器和GPT-2分词器对不同类型的句子进行编码，以便在情感分析任
务中为模型提供一致的数据输入格式。代码实现如下：

代码运行结果如下：



BERT Attention Mask和GPT-2 Attention Mask反映了填充位置，
为模型提供了用于处理句子的掩码标记。



11.2

大规模预训练模型的设置与启动

配置大规模预训练模型的多GPU和多节点分布式训练环境，通常需要一
系列的设置步骤。下面将逐步讲解如何使用PyTorch的分布式数据并行
（Distributed Data Parallel，DDP）模块来设置和启动大规模模
型的训练。此例以分布式训练为重点，完整过程包括数据准备、模型
构建和启动代码。

首先确保已安装torch库，并且环境支持多GPU分布式训练：

     pip install torch

 

使用多GPU和多节点的PyTorch设置，基本原理如下：

（1）分布式数据并行：通过在每个GPU上启动一个模型副本来有效利
用多GPU资源。

（2）多节点：对于需要跨多台服务器训练的模型，多节点配置可以实
现更大规模的分布式训练。

具体操作步骤如下：

01 准备基础代码架构，用于构建模型和加载数据：



在多节点环境中，需要设置主节点的IP地址和端口，确保不同节点能
够互相通信。

02 构建简单的示例数据集：

03 定义模型：

04 初始化分布式训练：

     def setup(rank, world_size):

          dist.init_process_group("gloo", rank=rank, world_size=wo

rld_size)



          torch.manual_seed(0)

      def cleanup():

          dist.destroy_process_group()

 

本例的通信协议使用gloo协议，适合CPU和GPU间的多进程通信。在多
节点配置下，也可以使用NCCL协议（推荐用于GPU）。

05 配置训练函数：



06 启动多进程分布式训练，使用Python的multiprocessing库启动每
个进程：



在运行训练脚本时，输出结果如下：

     Rank 0, Epoch [1/10], Step [1/16], Loss: 1.2345

      Rank 0, Epoch [1/10], Step [11/16], Loss: 0.9876

      Rank 1, Epoch [1/10], Step [1/16], Loss: 1.3456

      Rank 1, Epoch [1/10], Step [11/16], Loss: 1.1234

      ...

      Rank 0, Epoch [10/10], Step [16/16], Loss: 0.2345

      Rank 1, Epoch [10/10], Step [16/16], Loss: 0.3456

 

结果解析如下：

（1）Rank表示进程编号，例如Rank 0和Rank 1分别指代两个不同
GPU上的进程。

（2）每一行表示一个进程在不同训练步骤的输出。



11.3

预训练过程中的监控与中间结果保存

预训练过程中进行有效的监控和中间结果的保存至关重要，特别是在
长时间训练任务中。此过程不仅确保了训练过程的可视性，还便于在
模型收敛或出现性能问题时快速调试和优化。下面将详细讲解如何在
PyTorch中实现中间结果的保存，同时展示如何结合TensorBoard进行
训练曲线的监控。

01 安装torch和tensorboard：

     pip install torch tensorboard

 

02 使用一个简单的全连接模型进行训练，便于展示中间结果的保存
和训练过程的监控：

     import torch

      import torch.nn as nn

      import torch.optim as optim

      from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

      class SimpleModel(nn.Module):

          def _ _init_ _(self, input_size, hidden_size, output_

size):

              super(SimpleModel, self)._ _init_ _()

              self.fc1=nn.Linear(input_size, hidden_size)



              self.relu=nn.ReLU()

              self.fc2=nn.Linear(hidden_size, output_size)

          def forward(self, x):

              x=self.fc1(x)

              x=self.relu(x)

              x=self.fc2(x)

              return x

 

03 设置TensorBoard和保存路径：

     import os

      # 定义TensorBoard保存路径

      log_dir="./runs/experiment"

      if not os.path.exists(log_dir):

          os.makedirs(log_dir)

      # TensorBoard监控器

      writer=SummaryWriter(log_dir)

 

04 定义训练函数，包含中间结果的保存和TensorBoard的实时监控：



代码解析如下：

（1）中间结果保存：每隔save_interval个epoch保存一次模型状态、
优化器状态以及损失值。在长时间训练中保存模型状态，可以防止意



外终止导致的训练数据丢失

（2）TensorBoard记录：每个epoch结束时，将损失值记录到
TensorBoard中。

05 模型和训练设置：

     # 初始化模型、损失函数和优化器

      input_size=10

      hidden_size=20

      output_size=1

      model=SimpleModel(input_size, hidden_size, output_size)

      criterion=nn.MSELoss()

      optimizer=optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)

      # 设置训练参数

      epochs=50

      save_interval=10  # 每10个epoch保存一次检查点

      # 训练模型

      train(model, criterion, optimizer, epochs, save_interval)

 

06 运行以下命令启动TensorBoard服务器：

     tensorboard --logdir=./runs



 

代码运行结果如下：

     Epoch [1/50], Loss: 0.5342

      Epoch [2/50], Loss: 0.4123

      ...

      Epoch [10/50], Loss: 0.3781

      Saved checkpoint: ./checkpoints/model_epoch_10.pth

      ...

      Epoch [50/50], Loss: 0.2467

      Saved checkpoint: ./checkpoints/model_epoch_50.pth

      Training complete.

 

07 在浏览器中打开http://localhost:6006，在TensorBoard中可以
查看训练过程的损失曲线，有助于分析模型的收敛性和性能。
TensorBoard控制台页面如图11-1所示，训练损失曲线如图11-2所示。



▲图11-1 TensorBoard控制台页面

图11-2 训练损失曲线图

代码中保存的检查点和TensorBoard监控功能可以在不同训练任务中复
用，有助于管理和优化复杂的深度学习训练流程。



11.4

训练中断与恢复机制

在长时间的模型训练中，意外中断可能导致时间和资源的浪费。使用
中断保存与恢复机制，可以从最后保存的检查点继续训练，避免从头
开始。下面将展示如何实现训练过程的中断、保存和恢复，并详细分
析训练中断对模型收敛的影响。

01 安装torch库：

     pip install torch

 

02 使用一个简单的全连接神经网络作为示例模型，以便清晰演示断
点保存和恢复：

03 定义训练函数，包含保存检查点的逻辑，允许在训练过程中每隔
一定步数保存模型状态：



04 定义函数，用于加载指定的检查点，继续从中断的地方恢复训练
过程：



05 首次训练并保存检查点：

06 模拟中断，在保存的最后一个检查点处重新加载并继续训练：



代码运行结果如下：

（1）第一次训练：

     Epoch [1/20], Loss: 0.5462

      Epoch [2/20], Loss: 0.4871

      ...

      Epoch [5/20], Loss: 0.4563

      Checkpoint saved at epoch 5, path: ./checkpoints/model_epoch

_5.pth

      ...

      Epoch [10/20], Loss: 0.4208

      Checkpoint saved at epoch 10, path: ./checkpoints/model_epoc

h_10.pth



      Training complete.

 

（2）恢复后继续训练：

     Loading checkpoint from ./checkpoints/model_epoch_10.pth

      Checkpoint loaded, starting from epoch 10 with loss 0.4208

      Resumed Epoch [11/30], Loss: 0.4103

      Resumed Epoch [12/30], Loss: 0.4045

      ...

 

结果说明如下：

（1）中断保存与恢复机制：使用检查点文件保存模型状态和优化器状
态，确保训练中断时可以从上次保存的位置继续。

（2）实现断点续训：通过加载模型和优化器状态来恢复训练。



11.5

综合案例：IMDB文本分类训练全流程

本节将展示一个完整的模型训练应用实例，涉及数据预处理、
Tokenization、多GPU和分布式训练配置、训练过程中的监控与中间结
果保存，以及训练中断与恢复。目标任务是进行文本分类，模型选择
BERT。为了简化和清晰呈现，将使用Hugging Face的transformers
库。

首先，确保安装了以下库：

     pip install torch transformers datasets tensorboard

 

11.5.1

数据预处理与Tokenization

使用IMDB电影评论数据集作为分类任务数据，并预处理数据，包括清
洗、去重、切分、Tokenization等。



11.5.2

多GPU与分布式训练设置

配置多GPU训练和分布式设置，以便在多个设备上加速训练过程：

11.5.3

训练过程中的监控与中间结果保存



使用TensorBoard监控训练过程，并在训练中保存检查点：



11.5.4

训练中断与恢复

训练过程中可随时中断，并从最近的检查点恢复：

     def resume_training(model, optimizer, checkpoint_path):

          checkpoint=torch.load(checkpoint_path)

          model.load_state_dict(checkpoint)

          optimizer.load_state_dict(checkpoint)

          print("Resumed from checkpoint")

      # 恢复训练示例

      resume_training(model, optimizer, './checkpoints/model_epoch_2.p

th')

 

11.5.5

测试模型性能

在测试集上评估模型性能：



以下是运行过程的部分示例输出：

     Epoch 1, Loss: 0.4123

      Checkpoint saved at epoch 2

      Epoch 3, Loss: 0.3561

      Checkpoint saved at epoch 4

      Epoch 5, Loss: 0.3412

      Resumed from checkpoint

      Test Accuracy: 89.15%

 

该示例展示了大规模文本数据清洗和Tokenization、多GPU分布式训
练、训练过程监控与中间结果保存，以及训练中断与恢复的完整流
程。通过该流程，模型在IMDB数据集上达到了较高的测试准确率，体
现了预训练模型在文本分类任务中的应用效果。



表11-1是本章所涉及的完整技术栈汇总表，表11-2是本章频繁出现的
函数及其功能总结表，读者可在学习过程中随时查阅这两张表来复习
和巩固本章的学习成果。

表11-1 本章技术栈汇总表

表11-2 本章函数及其功能汇总表



11.6

本章小结

本章深入探讨了大规模预训练模型的训练实战，从数据预处理到分词
细节，再到多GPU和多节点的分布式训练配置，涵盖了全面的实操步
骤。然后通过示例演示了如何设置训练过程中的中间检查点，并结合
TensorBoard等工具监控模型训练曲线和性能表现。最后进一步讲解了
训练中断与恢复机制，确保在训练意外中断后可以高效恢复。

通过学习本章内容，读者可以深入了解大规模预训练模型在实际训练
过程中的优化方法和应对方案，为后续的深度学习实践奠定坚实基
础。



11.7

思考题

（1）请解释在进行大规模文本数据清洗时，常见的预处理步骤包括哪
些？为什么这些步骤对于模型的训练质量至关重要？编写代码展示如
何去除无关符号和特殊字符，并完成文本数据的标准化。

（2）在进行文本去重操作时，如何使用Python中的集合或数据框有效
实现？请展示一个代码示例并解释其优缺点，尤其是在处理海量文本
数据时的性能表现。

（3）在切分文本数据时，分句和分段有何不同的应用场景？编写代码
展示如何将一篇长文章按句子分割并以列表形式输出，简述分句操作
对后续训练数据的作用。

（4）BERTTokenizer和GPTTokenizer在分词原理上有何差异？请用代
码对比BERTTokenizer和GPTTokenizer处理同一段文本的效果，说明如
何根据模型的不同选择合适的分词器。

（5）解释如何在训练中加入标签数据的标注过程，为什么标签的准确
性会对模型效果产生关键影响？通过代码演示如何为分割好的文本数
据附上类别标签，并将数据整理成DataLoader格式。

（6）大规模预训练模型的分布式训练需配置多GPU环境，请简述设置
过程中涉及的关键参数，如world_size和rank的作用，并在代码中进
行配置演示。

（7）如何为大规模文本模型设置训练启动流程，确保在配置完成后能
顺利启动分布式训练？使用代码展示训练启动的标准步骤，并解释各
步设置的作用。

（8）请解释在预训练过程中添加中间检查点保存的好处，展示如何通
过代码实现每10个epoch保存一次模型的权重和当前状态。



（9）在使用TensorBoard监控训练曲线时，数据记录点如何影响监控
效果？请展示如何设置TensorBoard的记录频率并在训练中添加自定义
的评价指标。

（10）在模型训练中设置中间结果保存点后，如果训练过程突然中
断，恢复训练时应考虑哪些关键参数？编写代码展示如何从保存的检
查点重新载入并继续训练。

（11）训练中断与恢复过程对模型的收敛性有何影响？请简述如何通
过合理的中断和恢复机制，降低中断对模型最终精度的负面影响，并
在代码中举例说明。

（12）在数据加载中使用DataLoader的batch_size参数对内存使用有
什么影响？请编写代码演示如何在内存有限的环境下调整batch_size
进行高效加载。

（13）对比多GPU训练和单GPU训练的速度和性能优势，解释
DistributedDataParallel模块在多GPU训练中是如何帮助分配负载
的，结合代码示例分析其加速效果。

（14）解释如何在多GPU环境中设置训练模型的优化器，确保各个设备
上参数同步。编写代码展示如何在分布式环境中初始化优化器，并同
步各GPU上的参数更新过程。



第12章

模型微调实战

本章将重点解析如何高效、实用地进行大模型的微调。首先，阐述微
调数据集的选择和准备策略，展示如何从庞杂的数据集中提取有价值
的样本，并通过数据增强技术提升模型在少样本情境下的表现。接
着，详细讲解层级冻结与逐层解冻策略，以降低计算资源消耗，保障
训练的稳定性和效率。同时，通过调整学习率、权重衰减等超参数，
优化模型微调效果，并结合代码示例说明不同参数的具体影响。最
后，讲解微调模型的评估方法及推理优化策略，探索量化、蒸馏等技
术对推理效率的提升作用，以期为大规模模型的高效部署提供具体解
决方案。



12.1

微调数据集的选择与准备

微调数据集预处理分为数据清洗、分割与数据增强几大步骤。以下代
码示例会从原始文本数据的准备与清洗开始，随后进行数据集的划分
并实施数据增强。

12.1.1

数据集准备与清洗

数据集的准备与清洗的实现代码如下：

12.1.2



数据集分割

将清洗后的数据集分割为训练集、验证集和测试集，适用于少样本微
调：

     train_data, temp_data=train_test_split(data, test_size=0.3,

                       random_state=42, stratify=data['l

abel'])

      val_data, test_data=train_test_split(temp_data, test_size=0.5,

                       random_state=42, stratify=temp_da

ta['label'])

      print("训练集样本数:", len(train_data))

      print("验证集样本数:", len(val_data))

      print("测试集样本数:", len(test_data))

 

12.1.3

数据增强

在微调过程中，数据增强有助于提升模型在少样本场景下的表现。以
同义词替换和随机插入为例，以下代码将展示如何进行简单的文本数
据增强：





代码运行结果如下：



此结果展示了大规模文本数据的清洗、去重、数据分割和增强流程，
提升了数据集在微调中的有效性，尤其是在少样本场景下的表现。



12.2

层级冻结与部分解冻策略

在微调过程中，逐层冻结或解冻模型可以有效减少显存的消耗和训练
时间，尤其适用于大型模型的优化。此策略允许在早期阶段冻结低
层，使模型在固定的特征基础上进行调整；逐步解冻更高层则能更好
地捕捉细节信息，适应特定任务。

以下示例将以transformers库中的BERT模型为例，通过逐层冻结或解
冻层的参数，使得部分参数保持不变，从而减少训练资源的消耗。通
过此策略，可以观察到微调效果和训练时间之间的平衡。



代码解析如下：

（1）初始化模型与分词器：加载BERT模型和分词器，指定二分类任
务。

（2）冻结参数：通过param.requires_grad=False冻结所有层，防止
更新。

（3）选择性解冻：仅解冻最后两层和分类层，使其在微调过程中可更
新，以捕捉更细微的特征。

（4）优化器设置：采用AdamW优化器，仅针对可更新参数进行优化。

（5）训练循环：模拟训练过程，通过损失计算与反向传播，观察逐层
解冻策略的效果。



输出结果如下：

     解冻的层包括:

      bert.encoder.layer.10.attention.self.query.weight

      bert.encoder.layer.10.attention.self.query.bias

      bert.encoder.layer.10.attention.self.key.weight

      ...

      bert.encoder.layer.11.output.LayerNorm.bias

      classifier.weight

      classifier.bias

      Epoch 1, Loss: 0.6534

      Epoch 2, Loss: 0.6218

      Epoch 3, Loss: 0.6123

 

此策略在微调任务中显著减少了训练时间和显存占用，同时逐层解冻
的设计使得模型能在特定任务上保持较高的精度。



12.3

模型参数调整与优化技巧

模型微调中的超参数调整（如学习率和权重衰减）对优化训练效果具
有关键作用。以下代码示例将展示如何微调这些参数，并通过对比不
同超参数设置的结果，探索其对模型性能的影响。该示例将使用
transformers库中的BERT模型，结合PyTorch进行优化。

（1）学习率调整：学习率是模型参数更新步幅的控制因子。较大的学
习率可能导致模型无法收敛，较小的学习率则可能导致训练过慢。通
常使用调度器逐步减小学习率，以平滑模型的收敛过程。

（2）权重衰减：在优化器中引入权重衰减可以防止模型过拟合。权重
衰减在梯度下降过程中对权重添加小幅正则化，从而提升模型的泛化
能力。

代码实现如下：



代码解析如下：

（1）初始化模型与分词器：加载BERT模型和BERTTokenizer，指定分
类任务。

（2）超参数设置：将学习率设为2e-5，权重衰减设为0.01。这些数值
可调节，以测试不同超参数对模型效果的影响。

（3）优化器与调度器设置：使用AdamW优化器结合线性学习率调度
器。在每个epoch结束时，调度器逐步降低学习率，提升收敛效果。

（4）训练循环：在每个epoch中，使用反向传播优化模型，观察损失
随epoch的变化情况。

（5）评估：在训练后，使用简单的准确率度量指标来评估模型的效
果。

输出结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.6243



      Epoch 2, Loss: 0.5126

      Epoch 3, Loss: 0.4821

      Final Accuracy: 1.00

 

在微调过程中，合理设置学习率、权重衰减等参数，可以提升模型的
收敛速度和泛化性能。通过超参数的调整，可以发现合适的配置以优
化模型的性能表现。



12.4

微调后的模型评估与推理优化

模型在微调完成后，其评估和推理优化至关重要。评估模型性能的常
用指标包括准确率、精确率、召回率等。推理阶段可以通过模型量
化、蒸馏等技术优化模型的效率与性能。本节将展示微调后如何进行
模型评估，并通过量化与蒸馏优化推理速度。

（1）评估指标：在微调后，需要计算准确率、精确率、召回率和F1分
数等指标，全面衡量模型性能。

（2）量化：将模型权重和激活从32位浮点数减少到8位整数或其他精
度，可显著降低模型内存需求并加速推理。

（3）蒸馏：通过训练较小的学生模型模仿大模型的行为，减少模型的
参数量，提升推理速度。

代码实现如下：







代码解析如下：

（1）评估模型性能：定义evaluate_model函数，计算准确率、精确
率、召回率和F1分数，全面分析模型的性能。

（2）量化模型：使用torch.quantization.quantize_dynamic将BERT
中的Linear层量化为qint8，显著降低模型大小并加速推理。

（3）蒸馏示例：假设有一个经过微调的教师模型，将其输出用作学生
模型的训练目标，通过distillation_loss函数计算学生与教师模型输
出分布的KL散度，指导学生模型学习。

输出结果如下：

     Accuracy: 1.00, Precision: 1.00, Recall: 1.00, F1 Score: 1.0

0

      Quantized Model Predictions: tensor([1, 0])

      Epoch 1, Distillation Loss: 0.0145

      Epoch 2, Distillation Loss: 0.0083

 

该示例展示了微调后模型的评估与优化。量化与蒸馏在实际应用中显
著降低了推理的内存和计算需求，提高了模型的响应速度和部署效
率。



12.5

综合微调应用案例

在此案例中，将基于BERT模型进行微调，展示从数据准备、层级冻
结、超参数调整到最终评估与推理优化的全流程。具体步骤如下：

01 数据准备：清洗和分割数据集，进行数据增强。

02 层级冻结：冻结模型的部分层以节省计算资源。

03 超参数调整：优化模型的学习率和权重衰减。

04 评估与推理优化：量化和蒸馏模型，提升推理效率。

代码实现如下：





代码运行结果如下：

     Epoch 1, Loss: 0.6942

      Epoch 2, Loss: 0.5378

      Accuracy: 1.00, Precision: 1.00, Recall: 1.00, F1 Score: 1

.00

      Quantized Model Predictions: tensor([1, 0])

      Epoch 1, Distillation Loss: 0.0145

      Epoch 2, Distillation Loss: 0.0083

 

结果分析如下：

（1）微调后的模型表现出较高的精确度和召回率。

（2）量化模型显著减小了存储需求并提升了推理速度。



（3）蒸馏模型保留了大模型的性能优势，在减少参数量的情况下提升
了模型部署的高效性。

本章频繁出现的函数、方法及其功能已总结在表12-1中，读者可在学
习过程中随时查阅该表来复习和巩固本章的学习成果。

表12-1 本章函数、方法及其功能汇总表



12.6

本章小结

本章系统讲解了模型微调的全流程，包括数据集的选择与准备、层级
冻结与解冻策略、参数调整与优化技巧以及微调后模型的评估与推理
优化。在微调过程中，通过选择适合的超参数调整、合理冻结与解冻
模型层级实现有针对性的优化，不仅提升了模型的精度与效率，还节
省了计算资源。此外，本章详细介绍了多种优化技术，如动态量化与
知识蒸馏等方法，以优化推理性能并减小模型体积，从而实现高效、
可扩展的微调解决方案，为模型的实际应用奠定坚实基础。



12.7

思考题

（1）简述在数据清洗过程中可以使用哪些方法来去除噪声数据，并结
合代码示例说明如何处理空值、重复数据以及异常值。请说明这些处
理步骤在模型微调中的作用，并解释它们对模型性能的影响。

（2）如何进行数据增强来提升微调模型在少样本情况下的泛化能力？
请结合本章的技术内容，详细描述文本数据增强的几种方法，并给出
每种方法的代码示例和效果说明。

（3）在微调过程中，如何选择合适的数据集来确保模型的泛化能力？
请描述如何根据任务要求筛选、构建适合微调的训练数据集，包括数
据分割方法和标注方法的具体实现。

（4）在模型层级冻结与解冻过程中，如何确定哪些层需要冻结？结合
具体示例，详细描述逐层冻结的策略及其代码实现，解释该策略如何
影响训练效率和显存使用。

（5）层级冻结策略在减少训练时间上有哪些具体优势？结合实际代码
示例，说明逐层解冻的原理及其对模型性能的提升作用，并分析冻结
过多或过少的层可能带来的负面影响。

（6）微调模型时，学习率和权重衰减的选择非常关键，请解释学习率
对模型更新的影响，并结合本章中的代码示例展示如何调整学习率以
提高微调效果。

（7）请描述超参数调整中的权重衰减对模型的影响，解释为什么在微
调过程中通常需要适度调整权重衰减参数，并展示如何在代码中实现
权重衰减调整。

（8）在微调时，超参数的选择对模型性能至关重要，请简述在不同数
据规模下选择不同的学习率与权重衰减参数的原因，并结合代码说明
如何通过实验调整这些参数。



（9）在微调后的模型评估中，哪些评估指标常用来衡量微调效果？结
合代码展示如何计算这些评估指标，并分析各指标在评估模型泛化性
和准确性上的作用。

（10）量化技术在模型推理阶段具有重要作用，请解释量化的原理，
描述量化后模型的内存和计算性能的提升，并结合代码展示如何对模
型进行量化处理。

（11）知识蒸馏在模型优化中有着广泛应用，请解释知识蒸馏在微调
后推理优化中的作用，并结合具体代码展示如何将知识蒸馏应用到微
调后的模型。

（12）请详细说明知识蒸馏过程中教师模型与学生模型的关系，结合
代码展示如何在微调后的模型中引入知识蒸馏，并分析其对推理速度
和内存占用的影响。

（13）在推理优化中，模型剪枝是一项常见技术，请解释模型剪枝对
推理性能的影响，结合代码展示如何实现简单的权重剪枝，并分析剪
枝比例对模型性能的影响。

（14）在少样本数据上进行微调时，如何通过数据增强和学习率调节
来优化模型表现？结合代码示例解释不同增强方式和学习率策略的搭
配如何改善模型的表现。

（15）请描述在微调过程中，如何通过定期保存模型状态来监控训练
效果？结合代码展示在TensorBoard或WandB中监控训练过程的方法，
并解释如何根据监控结果调整训练策略。

（16）断点重训在长时间模型训练中非常重要，请解释如何在训练中
断的情况下保存训练进度并恢复训练，结合代码展示如何实现训练中
断与恢复机制，并分析其对模型收敛的影响。
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