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本发明适用人工智能领域，提供了一种基于

张量的高效Transformer的架构方法，本发明通

过权重矩阵拼接和张量多模态分解方法设计了

三个即插即用的轻量级Transformer组件，通过

利用三个轻量级的Transformer组件，构建了

LTensorized_transformer和LTensorized_

transformer++，从而使得轻量级的Transformer

模型能够部署到资源受限的工业嵌入式设备上。
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1.一种基于张量的高效Transformer的架构方法，其特征在于，所述方法包括：

步骤10、将多头注意力层的权重矩阵 映射到张量空间，然后

再将其表示为k模的张量分解形式链；

步骤2 0、将输入数据 (Q a t t ，K a t t ，V a t t ) 映射到张量空间 ，然后与对应的

的权重张量链进行运算，并把结果进行“Attention”运算，再与 的

权重张量链进行运算得到最终输出结果，构建出轻量级张量化多头注意力机制；

步骤30、将编码器层的多头注意力层和解码器层的第一层子层的多头注意力层中相似

的线性运算整合到一起，即把对应的权重张量拼接起来，形成权重张量 将解码器层

的第二个子层中相似的线性运算整合到一起，形成权重张量 构建出轻量级张量化多

头注意力机制++；

步骤40、将Position‑wise前馈神经网络中的权重矩阵 和 映射到张量空间

且将其表示为m模的张量分解形式，并与输入数据进行运算，构建出轻量级张量化

Position‑wise前馈网络；

步骤50、将轻量级张量化多头注意力机制和轻量级张量化Position‑Wise前馈网络组

成Ltensorized_transformer，将轻量级张量化Position‑Wise前馈网络和轻量级张量化多

头注意力机制++组成LTensorized_transformer++，构建出轻量级Transformer架构。

2.根据权利要求1所述的基于张量的高效Transformer的架构方法，其特征在于，所述

步骤10包括以下具体步骤：

将queries，keys和values分别打包成矩阵Qatt，Katt和Vatt，并对矩阵Qatt，Katt和Vatt进行

了h次线性投影，其中涉及到的权重矩阵可以统一表示为

和

将dmodel表示成多个正数因子的乘积，dmodel＝{d1×...×dk}×{dk+1

×...×d2k}×...×{d(m‑1)k+1×...×dmk}；

将权重矩阵 和W O映射到张量空间就得到权重张量

和

根据公式(1)将权重张量 和 表示为k模的张量分解形式，公

式(1)的定义如下：

3.根据权利要求2所述的基于张量的高效Transformer的架构方法，其特征在于，所述

步骤20包括以下具体步骤：
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步骤21、通过把输入数据映射到张量空间 并与对应的小型权重张

量核进行运算，运算的过程如公式(2)所示，所述公式(2)的定义如下：

步骤22、将运算结果进行reshape操作，并将其拆分成h等分，用列表L存储拆分的结果，

整个计算过程如下：

D′＝Reshape(D，[‑1，dmodel])     (3)

T＝Spht(D′)＝(D′1，...，D′h)     (4)

步骤23、将列表L中的存储数据取出来， 和 中各有由

h个矩阵组成，利用公式(5)来获取对应下标的输入矩阵( 和 )，并进行注意力

计算，从而获得对应的注意力输出，所述公式(5)的定义如下：

Ri＝Get(R，i)     (5)

步骤24、利用公式(6)计算每个注意力的输出结果(headi)，并将每个注意力的结果拼接

在一起，与小型的权重张量核( 的k模张量分解形式的结果)利用公式(2)进行多步特征

计算得到最终的多头注意力层的输出结果，所述公式(6)的定义如下：

4.根据权利要求3所述的基于张量的高效Transformer的架构方法，其特征在于，所述

步骤30包括以下具体步骤：

步骤31、编码器层的多头注意力层和解码器层的第一层子层多头注意力层的结构性质

相同，查询矩阵Qatt、键矩阵Katt和值矩阵Vatt做了相似的线性映射操作，将权重矩阵

和 连接成一个巨大的权重矩阵 如公式(7)

所示，然后再利用公式(1)将权重矩阵W Q K V映射到张量空间并将得到的权重张量

表示为k

模的张量分解形式，所述公式(7)的定义如下：

步骤32、对输入数据M进行reshape操作，然后利用公式(2)计算M与小型权重张量链

的结果，结果记为 对 进行reshape操作，然后进行切片，获得对应的

和 具体过程如下：
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对 和 进行拆分操作，并将拆分结果用列表存储起来，并对其进行步骤23

和步骤24的操作，从而得到最终的输出；

步骤33、解码器层的第二个子层多头注意力层中的键矩阵和值矩阵的线性投影过程相

似，因此将权重矩阵 和 连接起来形成权重矩阵 如公

式 (1 4 ) 所示 ，同 样也将权重矩阵 W K V 映 射到张量空间并 将得到的 权重张量

表示为k

模的张量分解形式，所述公式(14)的定义如下：

步骤34、对输入数据N进行reshape操作，然后利用公式(2)计算N与小型权重张量链

的结果，结果记为 对 进行reshape操作，然后进行切片，获得对应的 和

具体过程如下：

其中， 的计算流程与步骤21中 的计算流程一致，同样要对 和 进行拆

分操作，并将拆分结果用列表存储起来，并对其进行步骤23和步骤24的操作，从而得到最终

的输出。

5.根据权利要求4所述的基于张量的高效Transformer的架构方法，其特征在于，所述

步骤40包括以下具体步骤：

步骤41、将dmodel和dff转换为数值较小的正整数因子乘积，dmodel＝{O1×...×Om}×{Om+1
×...×O2m}×...×{O(n‑1)m+1×...×Onm}和dff＝{P1×...×Pm}×{Pm+1×...×P2m}×...×

{P(n‑1)m+1×...×Pnm}，权重矩阵 和 变为权重张

量 和 其中

和
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偏 移 向

量 和 变成偏移张量

和

步骤42、利用公式(1)将权重张量 和 表示为m模的张量分解形式，以此降低

网络模型中的训练参数数量和计算复杂度；

步骤43、将Position‑wise前馈网络的输入数据映射到张量空间，并与小型的权重张量

链进行多步计算，其计算流程如公式(20)和(21)所示：

6.根据权利要求1所述的基于张量的高效Transformer的架构方法，其特征在于，所述

步骤3和步骤4的顺序不分先后。
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一种基于张量的高效Transformer的架构方法

技术领域

[0001] 本发明属于人工智能领域，尤其涉及一种基于张量的高效Transformer的架构方

法。

背景技术

[0002] 随着人工智能技术、通信技术和电子芯片技术的快速发展，工业物联网将绿色基

础设施、智慧城市、智慧医疗、智能电网和智能交通系统中的智能移动设备、可穿戴设备、传

感器等数百亿终端设备紧密的连接了起来，提供了更为智能的服务，使得人们的生产生活

变得更加便捷。然而，工业物联网会产生体量庞大的多源异构数据，其次，由于深度神经网

络模型表现出的优异性能，因此，深度神经网络模型被广泛的应用于特征提取和智能决策。

然而，由于任务的复杂性和庞大的数据量，通常需要采用大型的深度神经网络模型对数据

进行训练，从而获得优异的任务性能。

[0003] Transformer作为目前较为受欢迎的深度神经网络模型，已被广泛的应用于工业

物联网。Transformer完全抛弃了卷积模块和循环模块的设计理念，该网络模型仅由注意力

层和全连接层构成。Transformer以及衍生出来的其他模型，例如BERT、VIT、GPT和

Universal  Transformer等在自然语言处理、计算机视觉、推荐系统、智能交通等方面取得

了优异的任务性能。然而，这些网络模型的规模都十分庞大，通常包含了数亿个训练参数，

因此需要高性能的芯片花费几周甚至几个月来训练这些网络模型。所以，在网络模型的训

练过程中会消耗大量的计算资源和能源资源。此外，随着联邦学习范式的出现和实时性应

用需求的增加，智能移动设备和其他嵌入式设备需要参与到智能任务的训练和决策。然而，

智能移动设备和其他嵌入式设备的芯片性能通常较差且高性能芯片体型庞大，无法将其安

装在边缘设备上。因此，现有的规模庞大的深度神经网络模型无法在智能移动设备和其他

嵌入式设备上进行训练和部署。此外，在联邦学习范式中，各个客户端需要上传网络模型数

据到云端，然后在云端完成模型融合过程。然而，由于网络模型规模庞大且在上传过程中为

了保护网络模型的数据安全，需要利用加密方法对模型数据进行加密。对网络模型进行加

密可以有效防止隐私泄露，但是进一步增加了通信数据量。为了减少联邦学习过程中的通

信数据量，降低带宽占用和提高通信效率，如何降低网络模型中的训练参数数量则变得尤

为重要。此外，在交通标识识别和故障检测等一些实时性应用中，将数据上传到云端过程中

容易遭受到网络攻击，从而导致隐私泄露和安全事故。而且，将数据上传到云端、云端处理

数据和云端下发结果到终端需要消耗一定的时间，因而，会造成时延增大，从而不满足实时

性任务的需求。综上所述，将计算任务卸载到云端不是最好的选择。此外，规模庞大的网络

模型在训练过程中会消耗大量的能源资源，增大了碳排放量，加剧了全球坏境的恶化。因

此，如何在保证网络模型性能不变的前提下或精度损失在可容忍范围内，大规模降低深度

神经网络模型中的训练参数数量和浮点运算操作，加快网络模型的训练过程，降低训练过

程中的能源消耗，以便部署到资源受限的边缘设备上是一个亟需解决的问题。幸运的是，规

模庞大的网络模型中通常存在大量的冗余学习参数和浮点操作，因此可以将网络模型中的
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冗余部分剔除，从而降低模型的学习参数数量和计算复杂度，加快模型的训练过程，减少电

力资源的消耗，推动绿色经济的发展。

[0004] 由于Transformer在各个领域中都表现出了优异的性能，但是其网络模型的复杂

性限制了其在智能移动设备和其他嵌入式设备上的训练和部署。因此，越来越多的研究人

员开始研究如何降低模型的复杂度。直接根据Transformer模型结构特性进行优化，减少

Transformer中Block的数量，虽然可以降低模型的大小和复杂性，但是模型的性能会大幅

度降低。因此，如何在保证模型性能不变的前提下降低网络模型的参数数量和计算复杂度

是一个研究热点。目前用于模型压缩的方法主要有模型剪枝、低阶近似、模型量化和知识蒸

馏。Liu等人对训练后的vision  Transformer模型进行量化，降低了模型的内存存储和计算

成本。Chung等人提出了一种混合精度量化策略，通过较少的比特数来表示Transformer的

权值，以此来降低模型的内存占用，提高模型的推理速度。Zhu等人通过对Vision 

Transformer进行剪枝来降低模型的参数数量。Mao等人通过分析Transformer组件的属性

对其进行剪枝，从而降低模型的参数数量，降低模型的推理时间。Jiao等人提出了一种新的

Transformer蒸馏方法，通过利用这种新的知识蒸馏方法，将复杂的教师模型的知识转移到

小的学生模型中。张量分解方法作为一种新兴高效的网络模型压缩方法，已经在其他网络

模型压缩中取得了优异的性能。Hrinchunk等人利用张量链分解方法对嵌入层的参数进行

压缩，从而降低模型的复杂度。Ma等人基于张量分解和参数共享的思想，提出了一种基于BT

分解的自注意模型，降低了Transformer模型的参数数量。上述方法虽然可以高效降低模型

的学习参数数量和计算复杂度，但是仍然存在缺陷。模型量化方法虽然可以大幅度降低模

型的内存占用，但是模型的性能通常会有较大的损失。模型剪枝和知识蒸馏方法虽然可以

降低模型的复杂度，但是过程通常过于繁琐，且对于新的模型需要重新进行压缩方案的设

计。因此，这两种方法的复用性较差。而Hrinchunk仅对嵌入层进行了压缩，对于其他不含嵌

入层的模型则没有压缩效果。Ma等人虽然降低了Transformer的学习参数数量，但是破坏了

注意力机制的特性。

发明内容

[0005] 本发明的目的在于提供一种基于张量的高效Transformer的架构方法，旨在解决

背景技术中提到的针对当前Transformer模型无法部署到智能移动设备和其他嵌入式设备

进行训练和推理的问题问题。

[0006] 本发明提供了一种基于张量的高效Transformer的架构方法，所述方法包括以下

步骤：

[0007] 步骤10、将多头注意力层的权重矩阵 映射到张量空间，

然后再将其表示为k模的张量分解形式链；

[0008] 步骤20、将输入数据(Q a t t ，K a t t ，V a t t)映射到张量空间，然后与对应的

的权重张量链进行运算，并把结果进行“Attention”运算，再与 的

权重张量链进行运算得到最终输出结果，构建出轻量级张量化多头注意力机制；

[0009] 步骤30、将编码器层的多头注意力层和解码器层的第一层子层的多头注意力层中

相似的线性运算整合到一起，即把对应的权重张量拼接起来，形成权重张量 将解码
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器层的第二个子层中相似的线性运算整合到一起，形成权重张量 构建出轻量级张量

化多头注意力机制++；

[0010] 步骤40、将Position‑wise前馈神经网络中的权重矩阵 和 映射到张量

空间且将其表示为m模的张量分解形式，并与输入数据进行运算，构建出轻量级张量化

Position‑wise前馈网络；

[0011] 步骤50、将轻量级张量化多头注意力机制和轻量级张量化Position‑Wise前馈网

络组成Ltensorized_transformer，将轻量级张量化Position‑Wise前馈网络和轻量级张量

化多头注意力机制++组成LTensorized_transformer++，构建出轻量级Transrormer架构。

[0012] 进一步地，所述步骤10包括以下具体步骤：

[0013] 将queries，keys和values分别打包成矩阵Qatt，Katt和Vatt，并对矩阵Qatt，Katt和Vatt
进行了h次线性投影，其中涉及到的权重矩阵可以统一表示为

和

将dmodel表示成多个正数因子的乘积，dmodel＝{d1×...×dk}×{dk+1

×...×d2k}×...×{d(m‑1)k+1×...×dmk}；

[0014] 将权重矩阵 和WO映射到张量空间就得到权重张量

和

[0015] 根据公式(1)将权重张量 和 表示为k模的张量分解形

式，公式(1)的定义如下：

[0016]

[0017] 进一步地，所述步骤20包括以下具体步骤：

[0018] 步骤21、通过把输入数据映射到张量空间 并与对应的小型权

重张量核进行运算，运算的过程如公式(2)所示，所述公式(2)的定义如下：

[0019]

[0020] 步骤22、将运算结果进行reshape操作，并将其拆分成h等分，用列表L存储拆分的

结果，整个计算过程如下：

[0021] D′＝Reshape(D，[‑1，dmodel])            (3)

[0022] T＝Split(D′)＝(D′1，...，D′h)          (4)

[0023] 步骤23、将列表L中的存储数据取出来， 和 中各

有由h个矩阵组成，利用公式(5)来获取对应下标的输入矩阵( 和 )，并进行注
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意力计算，从而获得对应的注意力输出，所述公式(5)的定义如下：

[0024] Ri＝Get(R，i)   (5)

[0025] 步骤24、利用公式(6)计算每个注意力的输出结果(headi)，并将每个注意力的结

果拼接在一起，与小型的权重张量核( 的k模张量分解形式的结果)利用公式(2)进行多

步特征计算得到最终的多头注意力层的输出结果，所述公式(6)的定义如下：

[0026]

[0027] 进一步地，所述步骤30包括以下具体步骤：

[0028] 步骤31、编码器层的多头注意力层和解码器层的第一层子层多头注意力层的结构

性质相同，查询矩阵Qatt、键矩阵Katt和值矩阵Vatt做了相似的线性映射操作，将权重矩阵

和 连接成一个巨大的权重矩阵 如公式(7)

所示，然后再利用公式(1)将权重矩阵W Q K V映射到张量空间并将得到的权重张量

[0029] 表示为k模的张量分解形式，所述公式(7)的定义如下：

[0030]

[0031] 步骤32、对输入数据M进行reshape操作，然后利用公式(2)计算M与小型权重张量

链 的结果，结果记为 对 进行reshape操作，然后进行切片，获得对应的

和 具体过程如下：

[0032]

[0033]

[0034]

[0035]

[0036]

[0037]

[0038] 对 和 进行拆分操作，并将拆分结果用列表存储起来，并对其进行步

骤23和步骤24的操作，从而得到最终的输出；

[0039] 步骤33、解码器层的第二个子层多头注意力层中的键矩阵和值矩阵的线性投影过

程相似，因此将权重矩阵 和 连接起来形成权重矩阵

如公式 (1 4)所示，同样也将权重矩阵W K V映射到张量空间并将得到的权重张量

[0040] 表示为k模的张量分解形式，所述公式(14)的定义如下：

[0041]
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[0042] 步骤34、对输入数据N进行reshape操作，然后利用公式(2)计算N与小型权重张量

链 的结果，结果记为 对 进行reshape操作，然后进行切片，获得对应的 和

具体过程如下：

[0043]

[0044]

[0045]

[0046]

[0047]

[0048] 其中， 的计算流程与步骤21中 的计算流程一致，同样要对 和 进

行拆分操作，并将拆分结果用列表存储起来，并对其进行步骤23和步骤24的操作，从而得到

最终的输出。

[0049] 进一步地，所述步骤40包括以下具体步骤：

[0050] 步骤41、将dmodel和dff转换为数值较小的正整数因子乘积，dmodel＝{O1×...×Om}×

{Om+1× ...×O2m}× ...×{O(n‑1)m+1× ...×Onm}和dff＝{P1× ...×Pm}×{Pm+1×...×P2m}

× ...×{P(n‑1)m+1×...×Pnm}，权重矩阵 和 变

为权重张量 和 其中

和

偏移向量 和 变成偏移张量

和

[0051] 步骤42、利用公式(1)将权重张量 和 表示为m模的张量分解形式，以此

降低网络模型中的训练参数数量和计算复杂度；

[0052] 步骤43、将Position‑wise前馈网络的输入数据映射到张量空间，并与小型的权重

张量链进行多步计算，其计算流程如公式(20)和(21)所示：

[0053]

[0054] 进一步地，所述步骤3和步骤4的顺序不分先后。
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[0055] 本发明的有益效果：

[0056] (1)设计了即插即用的轻量级张量化多头注意力机制和轻量级张量化position‑

wise前馈网络，降低了Transformer的学习参数数量和浮点操作运算，加快了模型的训练过

程，降低了训练过程中的能源消耗。

[0057] (2)针对Transformer模型的编码过程和解码过程的特性，对多头注意力层的权重

矩阵进行不同方式的拼接，并将拼接的权重矩阵表示为低秩的多模态张量分解形式，形成

了轻量级张量化多头注意力机制++，以此进一步降低LTensorized_transformer学习参数

数量和浮点操作运算，使得该网络模型能够部署到资源受限的边缘设备上。

[0058] (3)高效轻量级的张量耦合Transformer可以通过多个小型权重张量核对输入数

据进行分步特征提取，保留Transformer模型性能的同时兼顾了Transformer的设计理念，

三个轻量级模块可以灵活的嵌入到各种网络模型中，降低对应网络的训练参数数量和计算

复杂度。

附图说明

[0059] 图1是本发明实施例提供的基于张量的高效Transformer的架构方法的实现流程

图。

具体实施方式

[0060] 为了使本发明的目的、技术方案及优点更加清楚明白，以下结合附图及实施例，对

本发明进行进一步详细说明。应当理解，此处所描述的具体实施例仅仅用以解释本发明，并

不用于限定本发明。

[0061] 以下结合具体实施例对本发明的具体实现进行详细描述：

[0062] 实施例：

[0063] 如图1示出了本发明实施例提供的基于张量的高效Transformer的架构方法的实

现流程，为了便于说明，仅示出了与本发明实施例相关的部分。详述如下：

[0064] 步骤10、将多头注意力层的权重矩阵 映射到张量空间，

然后再将其表示为k模的张量分解形式链；

[0065] 步骤2 0、将输入数据 映射到张量空间 ，然后与对应的

的权重张量链进行运算，并把结果进行“Attention”运算，再与 的

权重张量链进行运算得到最终输出结果，构建出轻量级张量化多头注意力机制；

[0066] 步骤30、将编码器层的多头注意力层和解码器层的第一层子层的多头注意力层中

相似的线性运算整合到一起，即把对应的权重张量拼接起来，形成权重张量 将解码

器层的第二个子层中相似的线性运算整合到一起，形成权重张量 构建出轻量级张量

化多头注意力机制++；

[0067] 步骤40、将Position‑wise前馈神经网络中的权重矩阵 和 映射到张量

空间且将其表示为m模的张量分解形式，并与输入数据进行运算，构建出轻量级张量化

Position‑wise前馈网络；

[0068] 步骤50、将轻量级张量化多头注意力机制和轻量级张量化Position‑Wise前馈网
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络组成Ltensorized_transformer，将轻量级张量化Position‑Wise前馈网络和轻量级张量

化多头注意力机制++组成LTensorized_transformer++，构建出轻量级Transformer架构。

[0069] 进一步地，步骤10包括以下具体步骤：

[0070] 将queries，keys和values分别打包成矩阵Qatt，Katt和Vatt，并对矩阵Qatt，Katt和Vatt
进行了h次线性投影，其中涉及到的权重矩阵可以统一表示为

和

将dmodel表示成多个正数因子的乘积，dmodel＝{d1×...×dk}×{dk+1

×...×d2k}×...×{d(m‑1)k+1×...×dmk}；

[0071] 将权重矩阵 和WO映射到张量空间就得到权重张量

和

[0072] 根据公式(1)将权重张量 和 表示为k模的张量分解形

式，公式(1)的定义如下：

[0073]

[0074] 进一步地，步骤20包括以下具体步骤：

[0075] 步骤21、通过把输入数据映射到张量空间 并与对应的小型权

重张量核进行运算，运算的过程如公式(2)所示，公式(2)的定义如下：

[0076]

[0077] 步骤22、将运算结果进行reshape操作，并将其拆分成h等分，用列表L存储拆分的

结果，整个计算过程如下：

[0078] D′＝Reshape(D，[‑1，dmodel])         (3)

[0079] T＝Split(D′)＝(D′1，...，D′h)          (4)

[0080] 步骤23、将列表L中的存储数据取出来， 知 中各

有由h个矩阵组成，利用公式(5)来获取对应下标的输入矩阵( 和 )，并进行注

意力计算，从而获得对应的注意力输出，公式(5)的定义如下：

[0081] Ri＝Get(R，i)   (5)

[0082] 步骤24、利用公式(6)计算每个注意力的输出结果(headi)，并将每个注意力的结

果拼接在一起，与小型的权重张量核( 的k模张量分解形式的结果)利用公式(2)进行多

步特征计算得到最终的多头注意力层的输出结果，公式(6)的定义如下：
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[0083]

[0084] 进一步地，步骤30包括以下具体步骤：

[0085] 步骤31、编码器层的多头注意力层和解码器层的第一层子层多头注意力层的结构

性质相同，查询矩阵Qatt、键矩阵Katt和值矩阵Vatt做了相似的线性映射操作，将权重矩阵

和 连接成一个巨大的权重矩阵 如公式(7)

所示，然后再利用公式(1)将权重矩阵W Q K V映射到张量空间并将得到的权重张量

[0086] 表示为k模的张量分解形式，公式(7)的定义如下：

[0087]

[0088] 步骤32、对输入数据M进行reshape操作，然后利用公式(2)计算M与小型权重张量

链 的结果，结果记为 对 进行reshape操作，然后进行切片，获得对应的

和 具体过程如下：

[0089]

[0090]

[0091]

[0092]

[0093]

[0094]

[0095] 对 和 进行拆分操作，并将拆分结果用列表存储起来，并对其进行步

骤23和步骤24的操作，从而得到最终的输出；

[0096] 步骤33、解码器层的第二个子层多头注意力层中的键矩阵和值矩阵的线性投影过

程相似，因此将权重矩阵 和 连接起来形成权重矩阵

如公式 (1 4)所示，同样也将权重矩阵W K V映射到张量空间并将得到的权重张量

[0097] 表示为k模的张量分解形式，公式(14)的定义如下：

[0098]

[0099] 步骤34、对输入数据N进行reshape操作，然后利用公式(2)计算N与小型权重张量

链 的结果，结果记为 对 进行reshape操作，然后进行切片，获得对应的 和

具体过程如下：

[0100]
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[0101]

[0102]

[0103]

[0104]

[0105] 其中， 的计算流程与步骤21中 的计算流程一致，同样要对 和 进

行拆分操作，并将拆分结果用列表存储起来，并对其进行步骤23和步骤24的操作，从而得到

最终的输出。

[0106] 进一步地，步骤40包括以下具体步骤：

[0107] 步骤41、将dmodel和dff转换为数值较小的正整数因子乘积，dmodel＝{O1×...×Om}×

{Om+1× ...×O2m}× ...×{O(n‑1)m+1× ...×Onm}和dff＝{P1× ...×Pm}×{Pm+1×...×P2m}

× ...×{P(n‑1)m+1×...×Pnm}，权重矩阵 和 变

为权重张量 和 其中

和

偏 移 向

量 和 变成偏移张量

和

[0108] 步骤42、利用公式(1)将权重张量 和 表示为m模的张量分解形式，以此

降低网络模型中的训练参数数量和计算复杂度；

[0109] 步骤43、将Position‑wise前馈网络的输入数据映射到张量空间，并与小型的权重

张量链进行多步计算，其计算流程如公式(20)和(21)所示：

[0110]

[0111] 进一步地，步骤3和步骤4的顺序不分先后。

[0112] 以上仅为本发明的较佳实施例而已，并不用以限制本发明，凡在本发明的精神和

原则之内所作的任何修改、等同替换和改进等，均应包含在本发明的保护范围之内。
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