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摘要 

该 NLP 大作业由周杰与高星杰共同实验完成。项目中实施了一

个基于 T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) 模型的自然语言处理框

架，可以根据论文的摘要生成合适的标题。项目的核心包括四个阶段：

数据预处理、模型训练、性能评估和标题生成。初始阶段涉及利用预

训练的 T5 tokenizer 对摘要和标题数据进行标准化处理，确保其适应

模型结构。通过设定恰当的训练参数，如批次大小和学习率，利用 

PyTorch 对 T5 模型进行训练，并借助 Weights & Biases 进行训练过

程的实时监控。模型训练过程中，采用 ROUGE 分数作为主要评估

指标，在独立的测试集上评估模型性能，以验证其在未知数据上的泛

化能力。 
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1 算法介绍 

1.1 Transformer 

Transformer 是一种在自然语言处理（NLP）领域广泛应用的深度学

习模型架构。它的主要特点是使用了自注意力（Self-Attention）机制，这

使得 Transformer 能够在处理序列数据时，有效地捕捉长距离依赖关系。 

l 自注意力：自注意力是 Transformer 的核心，它允许模型在处理序

列的每个元素（如单词）时，同时考虑序列中的所有其他元素。通

过这种方式，模型能够捕捉词与词之间的关系，无论它们在序列中

的距离有多远。 

l 多头注意力：Transformer 使用多头注意力来并行地执行多个自注

意力操作。这允许模型在不同的表示子空间中捕捉到不同的特征。

每个“头”都可能关注序列中的不同部分，从而提高模型的表达能

力。 

l 位置编码：由于 Transformer 没有递归和卷积结构，它无法捕捉序

列中元素的位置信息。为了解决这个问题，Transformer 添加了位

置编码到输入嵌入中。位置编码是一种特殊的编码方式，它为序列

中的每个元素提供其位置信息。 

l 编码器-解码器架构：编码器用于处理输入序列，并输出一个上下

文表示，捕捉序列中的信息。解码器基于编码器的输出和先前解码

的输出，逐步生成目标序列。 

l 前馈网络：每个编码器和解码器层还包含一个前馈网络，它对每个

位置进行相同的操作，但对不同位置是独立的。这提供了额外的处

理能力。 

1.2 Text-to-Text Transfer Transformer 

T5（Text-to-Text Transfer Transformer）模型是一种基于 Transformer 架

构的自然语言处理模型。T5 将所有 NLP 任务视为“文本到文本”的问题，

即将输入文本转换成输出文本，本项目中，其工作流程如下： 
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1.3  Tokenizer 

Tokenizer 的工作原理是将文本转换为模型可以理解的数字序列。在

复杂的 NLP任务中，需要能够有效处理各种文本数据，包括罕见词汇和

未知词汇，同时保持序列的一致性和可处理性。Tokenizer通过分割文本、

数字化等操作有效地处理了上述问题。 
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l 文本分割 (Tokenization)：文本被分割成更小的单元，称为 tokens。

这些 tokens 可以是单词、子词或字符。Tokenization 可以使用最简单

的基于规则的分割，如使用空格和标点符号分割英文；也可以使用在高

级算法 BPE (Byte Pair Encoding)与WordPiece来处理更加复杂的数据。 

l 数字化 (Numericalization)：每个 token 被映射到一个唯一的数字 

ID，这些 ID 是根据一个预先定义的词汇表确定的。使用查找表将 

tokens 转换为数字 ID。 

l 特殊 Tokens 添加：为了适应特定模型的需求，可能需要向序列中添

加特殊 tokens，如 `[CLS]`, `[SEP]`, `[PAD]`。在序列的适当位置插入

这些特殊 tokens。 

l 填充与截断 (Padding & Truncation)：为了让所有序列长度一致，

较短的序列被填充，较长的序列被截断。添加 `[PAD]` tokens 到较短

的序列，或者截断超出指定长度的序列。 

Tokenization 算法介绍： 

l Byte Pair Encoding (BPE)：BPE 通过迭代地将最常见的字符对替换

为单个未使用的字符，减少了词汇表的总体大小，同时有效地处理未知

或罕见的词汇。BPE 算法需要统计数据集中所有字符对的频率，迭代

地将最常见的字符对合并为新的符号，并更新词汇表。最后重复此过程

直到达到设定的符号数量。 

l WordPiece：类似于 BPE，但在决定合并哪些字符对时，考虑了合并后

的新符号在整个数据集中的概率。WordPiece 使用贪心算法来优化每

一步的合并，以最大化整体数据集的似然度。最终生成一个可以有效表

示训练数据集中大部分词汇的子词集合。 

1.4 注意力机制 

注意力机制的原理可以从几个核心概念来理解：查询（Query）、键

（Key）、值（Value），以及如何通过这些组件来计算注意力得分和加权输

出。下面是这个机制的基本步骤： 

l 查询、键和值：在注意力机制中，我们通常有一组查询，以及一组键

-值对。这些概念可以类比于搜索引擎。想象你用一个查询词去搜索，
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搜索引擎（注意力机制）会查找匹配的键，然后返回相关的信息。 

l 计算注意力得分：模型会计算每个查询与所有键之间的相似度或匹

配程度。这通常通过点积（即两个向量的点乘）或其他相似性度量（如

余弦相似性）来完成。得分越高，表示查询和特定键的匹配程度越高。 

l 归一化：为了使得分可比较并且数值稳定，通常会对它们进行归一化

处理。最常用的方法是使用 Softmax函数，它可以将得分转换为概率

分布。 

l 计算加权的值：然后，每个值（Value）会根据相应的得分进行加权。

这意味着与查询更相关的键所对应的值会获得更高的权重。最后，所

有这些加权的值会被累加起来，形成最终的输出。这个输出是对给定

查询的“注意力聚焦”的结果。在 Transformer 等先进模型中，这个过

程会在所谓的“多头”注意力机制中并行进行。这意味着模型会同时执

行多个注意力操作，每个操作关注输入的不同部分。这有助于模型更

全面地理解输入数据。 

l 自注意力机制（Self-Attention Mechanism）是一种特殊的注意力机

制，用于在序列数据（如文本或时间序列）中捕捉元素之间的关系和

依赖关系。自注意力机制不同于传统的注意力机制，它允许一个序列

中的元素与该序列中的其他元素进行交互，从而更好地理解上下文信

息。自注意力机制的关键优势在于它的能力，它可以捕获序列内任何

两个元素之间的关系，而不仅仅是固定距离的依赖关系。这使得模

型能够更好地处理长距离依赖，从而提高了在处理序列数据时的性能，

特别是在自然语言处理任务中。 

1.5 自注意力机制在 Transformer 中的作用 

自注意力机制（Self-Attention Mechanism）在 Transformer模型中主要

用于以下几个方面： 

l 建立全局依赖关系：自注意力机制允许 Transformer模型在处理输入

序列时同时关注序列中的所有元素，而不仅仅是固定距离的依赖关系。

这有助于模型捕捉长距离的依赖关系，使其能够更好地理解文本中的

上下文信息。 
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l 上下文感知：自注意力机制使得模型能够在处理每个元素时动态地关

注其他元素的上下文。这意味着模型可以根据输入序列中其他元素的

重要性来加权处理当前元素，从而更好地理解每个元素的语义和关系。 

l 并行化：自注意力机制可以非常高效地进行并行计算，因为每个元素

的注意力权重独立计算。这使得 Transformer 能够更好地利用硬件加

速，加快训练和推理速度。 

l 序列建模：自注意力机制允许 Transformer模型将输入序列映射到高

维表示空间，这些表示可以更好地捕捉序列中的各种模式和信息。这

使得 Transformer 成为了强大的序列建模工具，适用于多种自然语言

处理任务，如机器翻译、文本生成和文本分类。 

1.6 Punkt 分词器 

项目使用了 NLTK 中的 Punkt 分词器。Punkt 是一个基于无监督学习

算法的句子分割算法，主要用于将文本自动分割成单独的句子，特别适用

于处理那些不仅仅依靠简单标点符号分隔的复杂文本。 

Punkt分词器基于无监督机器学习技术，使用了一组预先训练的模型，

这些模型被训练来识别句子的边界。这种训练是通过分析大量的文本并

学习词汇的用法来完成的，特别是关注句号、问号和感叹号等潜在的句子

结束符号的使用。 

1.7 ROUGE 分数 

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) 分数是一

种广泛使用的评价指标，用于评估自动文本摘要或机器翻译等自然语言

生成任务的质量。ROUGE 主要关注生成文本与参考文本（通常是人类编

写的摘要或翻译）之间的重叠情况。这个指标特别强调召回率，即模型生

成的文本覆盖参考文本内容的程度。本项目使用了 ROUGE-1/2、ROUGE-

L的 F1分数=2 × (召回率 × 准确率) / (召回率 + 准确率)来对模型性能

进行评估。 

l ROUGE-N: 计算 n-gram（连续的 n个词）的重叠度。 

   公式： 
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     召回率 = (参考摘要中与生成摘要重叠的 n-grams 数量) / (参

考摘要中的 n-grams 总数量) 

     准确率 = (参考摘要中与生成摘要重叠的 n-grams 数量) / (生

成摘要中的 n-grams 总数量) 

l ROUGE-L:基于最长公共子序列（LCS），适合评估句子级别的结

构相似性。 

   公式： 

     召回率 = (LCS的长度) / (参考摘要的长度) 

     准确率 = (LCS的长度) / (生成摘要的长度) 

例如，对于 ROUGE-1（单词级别的重叠），如果生成的文本是 "the 

cat sat on the mat"，参考文本是 "the cat is on the mat"，则重叠的单词有 

"the", "cat", "on", "the", "mat"（共 5个），如果参考文本总共有 6个单词，

生成文本有 6个单词，则召回率是 5/6，准确率是 5/6。 

2 运行结果 
项目使用 wandb（Weights & Biases）对模型训练进行实时跟踪。记录模型训

练过程中的各种指标，例如损失、准确率、学习率等。模型训练批次大小为 2；迭

代轮数为 5。模型每训练 1000步，针对测试集进行一次评估计算。在训练结束后，

以最终模型进行一次评估。训练时长 13小时。 

2.1 模型最终参数(针对于测试集) 
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2.2 生成标题与原论文标题对比 

 
图例 1 测试论文 1 

 
图例 2测试论文 2 

A. train_step=10000 的生成效果 

 
图例 3 train_step=10000，测试论文 1 

 
图例 4 train_step=10000，测试论文 2 

B. train_step=36000 的生成效果 
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图例 5 train_step=36000，测试论文 1 

 
图例 6 train_step=36000，测试论文 2 

C. train_step=90000 的生成效果 

 
图例 7 train_step=90000，测试论文 1 

 
图例 8 train_step=90000，测试论文 2 

D. 测试效果总结 

综上所述，对于常规的论文标题而言，训练模型在训练步数达到

10000时，已经具有良好的摘要总结标题的能力。训练步数达到 36000

时，模型的总结能力更加完善，可以总结出更多与原文标题相符的单

词。但对于非常规的论文标题（测试论文 2， transformer的原始论文）

而言，模型无法给出类似于原始标题的文本。因为其具有更复杂的语

言表达模式，难以通过 T5 模型完成。这种非常规的论文标题对于模

型的总结能力而言，可以说是数据中的噪点，但对于的模型的智能化

与情感化也可以是新的出发点。我们即可以思考出新的改进方式，例

如数据集中的标题不一定为原始论文标题，可以是人工总结之后的标

题，以减少非常规标题带来的噪点；或者在使用数据集时，对数据集

进行预处理，将非常规论文标题筛去。当然，人工预处理会导致模型

无法实现端到端的工作模式，还需要更进一步的讨论。 

根据WandB中的跟踪的 ROUGE分数（2.3中 C-F图）可以发现，

训练步数在 30000到 55000时，模型 ROUGE分数较高，但方差较大。

训练步数在 60000到 90000之间的方差较小，这说明训练后期模型已

经趋近收敛，模型性能平稳波动。 
 

2.3 训练过程中 WandB 监控数据 

A. Train/loss 
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B. Evaluate/loss 

 
C. Evaluate/ROUGE-1 

 
D. Evaluate/ROUGE-2
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E. Evaluate/ROUGE-L 

 
F. Evaluate/ROUGE-L sum 

 
G. GPU利用率 
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H. 显存利用率 

 

3 数据集 

3.1 数据集介绍 

想要有一个好的模型，那么就一定要有一个好的数据集，我们在本次

实验中使用的是 arXiv数据集，这个 arXiv数据集是康奈尔大学提供的开

放获取学术文章数据集。主要有以下几个特征: 

l 数据量大:包含超过 100万篇学术论文信息 

l 跨学科:论文涵盖计算机科学、数学、物理学、统计学、经济学等多个

学科 

l 丰富元数据:每篇论文都有标题、作者、摘要、评论、类别等详细元信

息 



 

 15 
 

l 时间跨度长:论文发表时间跨度从 1991年到 2015年 

l 原始文本:提供了超过 100万篇论文的原始 PDF文件 

l 便于处理:元数据和全文都以结构化的 JSON格式组织 

l 开源可用:数据集可在 Kaggle 开放下载使用,适合学术/商业研究和文

本分析/数据分析项目 

3.2 数据集的使用 

arXiv数据集中输入样本的特征(X)就是论文的摘要文本(abstract)。标

签(Y)就是论文对应的标题文本(title)。也就是说: 

 

X = 论文摘要(abstract), shape = (num_samples, abstract_text_length) 

Y = 论文标题(title), shape = (num_samples, title_text_length) 
 

这里 X 就是模型的输入特征,代表输入序列;Y 就是标签,代表了希望

模型生成的目标输出序列。生成任务的目标就是给定一段新的论文摘要

文本 X_new,模型可以生成预测的论文标题 Y_pred,使其尽可能接近真实

的标题 Y_true。训练过程中使用论文对(X, Y)作为监督信号进行学习; 测

试/预测阶段只输入 X 来生成 Y。这样,arXiv 数据集为构建标题生成任务

提供了海量高质量的(X, Y)样本来训练序列到序列(seq2seq)模型。 

4 运行环境 

4.1 训练设备 

显卡：Geforce RTX3070 Laptop 

CPU：AMD Ryzen 7 5800H 

Cuda版本：11.8 

4.2  Python 环境 

Python3.8.18 

Pytorch==2.1.1 

Transformer==4.37.1 

huggingface-hub==0.20.3 

wandb==0.12.6 
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datasets==2.3.2 

tokenizers==0.15.1 

sentencepiece==0.1.96 

rouge-score==0.0.4 

4.3  WandB 

运行本项目并使用 WandB 进行监控，需注册 WandB 账号，并创建一个

Project项目。在 wandb.init()中，修改 project为项目名，entity为用户名。 

 

5 参考文献 
无 

6 总结 

6.1 大作业实践总结 

“学的越多不懂的越多”，这是我们本次实验的感触，我们在本次实验

中第一次自己动手尝试了生成式 NLP 模型，并且学到的了很多知识，但

是又发现了许多自己所欠缺的。在本次实验中，我们研究了生成式模型及

在自然语言处理任务中的应用，特别是在使用 arXiv数据集进行标题生成

任务方面。Transformer提供了强大、完备的功能，但实验过程中也遇到了

一些挑战。特别是在处理大规模数据集时，我们面临着 GPU显存溢出和

计算效率的问题。此外，模型调优也是一个挑战，需要精心选择合适的超

参数以达到最优性能。尽管如此，通过使用Wandb进行实时跟踪和评估，

我们能够及时监测模型性能并进行迭代改进。这次实验不仅增强了我们对

Transformer模型及其组件的理解，也为解决实际问题提供了宝贵的经验。 

6.2 课程总结 

在这在这学期的 NLP 课程中，我们首次深入挖掘了自然语言处理的

奥秘。这不仅是对理论的深入学习，更是一次实践的深刻洞察。 

NLP课程内容丰富全面，涵盖了自然语言处理的多个重要主题，如文

本预处理、马尔可夫模型、语言模型、序列建模，以及最新的深度学习技

术，如 Transformer和 BERT。每个部分都细致入微，理论与实践相结合，
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使复杂的概念变得易懂、可用。 

课程的前半部分打下了坚实的基础。从文本清洗、分词、词性标注开

始，我们学习了如何使用 n-gram模型和 TF-IDF等技术提取特征，为理解

更高级的 NLP 技术奠定了基础。随着课程逐渐深入，引入了神经网络在

NLP中的应用。我们深入探讨了 RNN、LSTM和 GRU等序列模型，学习

了它们在处理时间序列数据、情感分析、文本生成等任务中的应用。尤其

是 Transformer模型的讲解，不仅让我们理解了自注意力机制和位置编码，

还体验了其强大性能和广泛应用。最后，课程专注于最新研究和前沿技术。

我们学习了如何利用 BERT 和 GPT 这样的预训练模型进行文本分类、命

名实体识别、问答系统构建等高级任务。这些内容展现了 NLP 领域的最

新进展，为我们的未来学习和研究指明了方向。 

在实践项目中，我们学会了构建、训练 NLP模型，处理和解析数据，

调整模型以适应特定任务，评估模型性能。这些实战经验对未来的学习和

工作都至关重要。这门课程让我们明白，自然语言处理不只是技术和算法

的堆砌，它更是对语言、文化和人类交流方式的深入理解。每个模型和算

法背后，都是对语言本质的洞察。我们认识到，将理论知识应用于实际问

题是检验学习成果的关键！ 

 


