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一种去注意力机制的动态多层语义感知机
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摘 要: Transformer在大规模数据集上取得了优异效果,但由于使用多头注意力使得模型过于复杂,且在小规模
数据集上效果不理想.对于多头注意力替换的研究在图像处理领域已取得一些成果,但在自然语言处理领域还少
有研究.为此,首先提出一种去注意力的多层语义感知机 (multi-layer semantics perceptron, MSP)方法,其核心创新
是使用 token序列转换函数替换编码器中的多头注意力,降低模型复杂度,获得更好的语义表达;然后,提出一种动
态深度控制框架 (dynamic depth control framework, DDCF),优化模型深度,降低模型复杂度;最后,在MSP方法和
DDCF的基础上,提出动态多层语义感知机 (dynamic multi-layer semantics perceptron, DMSP)模型,在多种文本数
据集上的对比实验结果表明, DMSP既能提升模型分类精度,又能有效降低模型复杂度,与Transformer比较,在模
型深度相同的情况下, DMSP模型分类精度大幅提升,同时模型的参数量大幅降低.
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A dynamic multi-layer semantics perceptron without attention mechanism
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Abstract: Transformer has achieved excellent results on large-scale data sets, but it is too complex due to utilizing Multi
Head Attention (MHA), and its performance is poor on small-scale data sets. The study on the replacement of MHA is
little in the field of natural language processing, although it has made great achievements in the field of image processing.
Therefore, a method called multi-layer semantics perceptron (MSP) is proposed. Its major innovation is that instead of
MHA, a simple token sequence transformation function is used, thus achieving a better semantic feature representation
with lower complexity. Additionally, a dynamic depth control framework (DDCF) is proposed, which is able to optimize
the depth of neural networks automatically, as a result the complexity of the model is reduced markedly. Finally, based
on the MSP and the DDCF, the dynamic multi-layer semantics perceptron model (DMSP) is proposed. Compared with
the Transformer model with same depth, the experimental results on multi-data sets show that the DMSP model achieves
better performance significantly, meanwhile, its parameters declines sharply.
Keywords: feature representation；semantics perceptron；dynamic depth control；Transformer；text categorization

0 引 言

使用多头注意力(multi headed attention, MHA)的
模型, 如Transformer[1]、BERT (bidirectional encoder

representation from Transformers)[2-4]等,广泛应用于
文本分类[5-6]、机器翻译[7-9]、命名实体识别[10-12]、

图像分类[13-14] 等各种领域.然而,使用MHA的
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Transformer模型缺点同样明显: 1)依赖大量样本,训
练样本不足时,特征学习效果较差; 2)模型复杂,参数
量庞大.许多研究表明了MHA的可替代性[15-18],但
是存在去除MHA后导致模型性能下降等问题.目前,
关于MHA的替代研究是一个尚未解决的难点问题.
在训练样本不足时,提高Transformer模型特征

提取能力的主要方法是数据增强(data augmentation).
其中,生成式对抗网络 (generative adversarial network,
GAN)[19-20]是数据增强的代表性方法,但将GAN模
型嵌入到特征学习中,会导致Transformer模型更复
杂. Word/Sentence Mixup[21]是数据增强的另一种代

表性方法,生成的伪标签可能不属于任何已知类.
EDA (easy data augmentation)[22]方法,如随机同义词
替换等,需要计算每个词的相似度,导致算法时间复
杂度提高.然而,上述方法或导致模型更加复杂,或出
现未知类别的标签,增加了Transformer特征学习的
困难性.
针对Transformer模型复杂、参数量庞大的问题,

ResMLP[15]和MLP-Mixer[16]使用两种多层感知机

(MLP)替代Transformer的MHA,二者在图像分类上

有较好的表现.但用于文本分类时,特别是训练样本
不足时,效果却很不理想.虽然能够降低模型的参数
量,但是特征学习效果变差,这是目前备受关注的尚
未解决的新的难点问题.
鉴于此,本文首先提出一种去注意力的多层语

义感知机 (multi-layer semantics perceptron, MSP),使
用 token序列转换函数替换编码器中的多头注意
力,缓解过拟合.然后,提出一种动态深度控制框架
(dynamic depth control framework, DDCF),动态优化神
经模型深度,降低模型复杂度.在MSP方法和DDCF
框架基础上,提出动态多层语义感知机 (dynamic
multi-layer semantics perceptron, DMSP),通过多种文
本数据集上的对比实验验证DMSP模型的精度和有
效性.

1 多层语义感知机MSP模型
MSP模型的核心创新是利用 token序列转换方

法Ft替换多头注意力机制,提出一种新的编码器结
构,并称之为语义感知机 (semantics perceptron, SP).
多个语义感知机SP叠加构成了去注意力机制的多层
语义感知机MSP,其结构如图1所示.
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图 1 多层语义感知机模型

令xi表示第 i个样本,经过词嵌入表示后得到
x0
i ∈ Rm×d作为第1层语义感知机的初始输入特征,

m是样本xi包含的单词数, d是单词的嵌入维度.将
初始特征x0

i和前一层语义感知机输出xj−1
i 输入第j

层SP中,学习消除因词序忽略引起的词序语义歧义,
其输出为xji .

1.1 token序列转换Ft
在Transformer中, MHA的运算量大.本文提出

token序列转换Ft方法,该方法对 token序列重排,其
时间复杂度为O(m),空间复杂度为O(d).给定初始
token序列x0

i = (x1,x2, · · · ,xm),在每层SP中,利用
Ft对x0

i进行 token序列转换,即

x
(0,j)
i = Ft(x0

i ) = (xj1,xj2, . . . ,xjm) ∈ Am
m. (1)

其中:Am
m是长度为m的 token序列 (x1,x2, . . . ,xm)

的全排列集合;x(0,j)
i = (xj1,xj2, · · · ,xjm)为x0

i的

第j次随机排序,即第j次 token序列转换结果.
在训练样本不足时, token序列转换Ft可以丰富

样本的多种词序表征,但这种词序可能是有歧义的,
将在后续的多层语义感知机中学习消除.

1.2 多层语义感知机MSP

如图1所示, MSP由语义感知机SP堆叠而成,其
中每一层语义感知机由 token序列转换Ft、特征学习
MLP及特征融合层(add&norm)组成.
在图1中:x1

i ,x
2
i , . . . ,x

M
i 分别为样本xi经第1∼

M个SP学习后的特征表示,其中第j层SP输出xji为

xji = norm(−Ft(x0
i ) + xj−1

i + Fm(xj−1
i ,θj)). (2)

其中: norm(·)表示归一化,Ft(x0
i )为序列转换结

果,x0
i为初始 token序列特征表示,xj−1

i 为第j − 1层

语义感知机SP输出,Fm(xj−1
i ,θj)为特征xj−1

i 经第j

层SP中的MLP学习后的特征表示,θj为第j个MLP
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的参数.
包含Ft函数的SP能够感知 token位置信息,并生

成不同词序的 token序列,但生成的 token序列的对应
语义可能存在歧义,故在式 (2)中,在Ft(x0

i )前加负号

学习消减.然后与上一层SP的输出xj−1
i 、第 j层的

MLP输出Fm(xj−1
i ,θj)相加、归一化,输出xji为第j

层SP的学习的特征表示.

2 动态深度控制框架DDCF
DDCF框架结构如图 2所示,由词嵌入层 (word

embedding)、 加权特征学习器 (weighted feature
extractor, WFE)和动态深度控制器 (dynamic depth
controller, DDC)组成. WFE由特征学习器 f j与基分

类器hjω构成.
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图 2 动态深度控制DDCF框架

样本xi经嵌入层得到初始特征x0
i 作为第 1个

WFE的输入,第 j个WFE中 f j的输出作为第 j + 1

个WFE的输入.每个WFE使用 f j提取特征后,基
分类器hjω对样本xi进行预测,并将预测结果输入
DDC. DDC对预测结果加权平均,并动态调整模型深
度.

2.1 特征学习函数f j

令xji记作第j个f j的输出,即

xji = f j(xj−1
i ). (3)

其中:xj−1
i 为第 j − 1层f j−1的特征学习结果, f j为

第j个加权特征学习器WFE中的特征学习函数.

2.2 基分类器hjω

如图2的DDCF框架所示,每层WFE中,除了f j ,
增加了基分类器hjω,其分类正确率反映了每层特征
学习的效果,并作为深度控制的决策依据.
对于样本xi,在第 j层经过f j学习后表示为xji ,

则第 j个基分类器hjω对xji的分类预测结果记为pji ,
即

pji = hωj (xji ). (4)

将所有样本的预测结果pji输入给DDC,用于深度控
制.

2.3 动态深度控制器DDC的深度优化策略

DDC对每层的基分类器进行监视,度量当前深
度下模型的特征学习能力,动态调整每层基分类器
hjω的权重βj ,从而控制模型的最佳深度.令ξ ∈ (0, 1)

为基分类器的正确率阈值,则基分类器的惩罚系数

µj和权重βj计算分别为

µj =


1, αj > ξ;

−∞, αj ⩽ ξ, g ⩾ s+ 1;

−1, αj ⩽ ξ, g < s+ 1.

(5)

βj =
exp (µjαj)
γ∑
i=0

exp (αi)

. (6)

其中:αj为第 j层hjω的正确率, γ为当前动态学习到
的最佳模型深度, g为当前深度下分类正确率大于ξ

的基分类器个数, s为分类正确率小于ξ的基分类器

个数. DDC深度优化策略按以下3种情况处理:
1)αj > ξ时,µj = 1,不删除WFE.
2)αj ⩽ ξ且g ⩾ s + 1时,令所有αj ⩽ ξ的基分

类器的µj = −∞,由式 (6)可知其权重βj趋于0, DDC
将删除第γ个WFE.

3)当αj ⩽ ξ且g < s + 1时,所有αj ⩽ ξ的基分

类器µj = −1,由式 (6)可知其βj会变小, DDC保留了
本层WFE,但加大了对该层基分类器的惩罚.
综上,根据每层特征学习的效果和分类性能,

DDC动态调整基分类器的惩罚系数µj和权重βj ,实
现模型深度的动态优化. DDC对样本xi的分类预测

结果进行集成,这与文献 [23]思想类似,其结果作为
xi的预测结果pi,计算如下:

pi =

γ∑
j=1

βjpji . (7)

其中: γ为当前动态学习到的最佳模型深度,βj为第j

个基分类器的权重,pji为第j个分类器对样本xi的预
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测.
DDCF与其他模型的不同在于通过DDC自主优

化模型深度,不需人为设定.如ResNet[24]等模型,其
精度随深度加深提高有限,但复杂度显著提高,甚至
如VDCNN (very deep convolutional networks)[25]等模

型,当深度大于某个值后,精度反而下降.而DDC监
测特征学习器提取能力下降时,会自主丢弃相应的
WFE,从而降低复杂度,并提升分类性能.

3 动态多层语义感知机DMSP
本文在MSP的基础上,采用DDCF动态控制模

型深度,提出动态多层语义感知机模型 (dynamic
multi-layer semantics perceptron, DMSP),其结构如图
3所示,描述如算法1所示.一方面DMSP利用MSP去
除MHA,提高特征学习质量,降低时间和空间复杂
度;另一方面,使用DDCF自主优化模型深度,再次降
低模型复杂度,提升模型分类性能.
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图 3 DMSP模型

算法1 动态多层语义感知机DMSP算法

1) input: training setD = {(xi, yi)}n
i=0, xi ∈ Rm×d, yi = {1, 2,

. . . , C}, threshold ξ, the initial depth of the networksM , iterationsR

2) initialization:γ = M, ξ,R, θ,ω

3) for i = 1 to n do

4) embed sample xi as x0
i

5) for r = 1 toR do

6) g, s = 0, 0

7) for j = 1 to γ do

8) for i = 1 to n do

9) compute linear sequence transform Ft acc. to eq 1

10) train semantics perceptron fj(xj−1
i ,x0

i ) acc. to eq 8

11) classify xi acc. to eq 4

12) if αj > ξ then g = g + 1

13) else s = s+ 1

14) compute µj acc. to eq 5,βj acc. to eq 6

15) if g > s+ 1 then remove the last WFE by DDC,γ = γ − 1

16) get emsemble classifier acc. to eq 7

17) optimize ω∗, θ∗ acc. to eq 9

18) output: the best ω∗, θ∗,β, γ

每层WFE的特征学习器f j采用SP方法作为特
征学习方法.给定样本xi,经过第j层f j学习,其输出
xji计算式为

xji = f j(xj−1
i ,x0

i ) =

norm(−Ft(x0
i ) + xj−1

i + Fm(xj−1
i ,θj)). (8)

其中: f j为第j层特征学习函数;xj−1
i 为第j − 1层语

义感知机SP的输出;x0
i 为初始特征; norm(·)为归一

化;Ft(x0
i )为序列转换结果;Fm(xj−1

i ,θj)为经第 j

层SP中的MLP学习后的特征表示,θj为第 j个MLP
的参数.

第j个层基分类器hjω对xi的分类预测结果pji =

hωj (xji ),其分类预测结果输入至DDC,用来自主控制
模型深度. DDC根据设置的正确率阈值ξ ∈ (0, 1),按
照式 (5)和 (6)调整基分类器的惩罚系数µj和权重βj ,
即分 3种情况动态自主控制模型深度,并按照式 (7)
对分类结果进行集成.

DMSP模型采用交叉熵损失函数,目标函数如
下:
ω∗,θ∗ =

min
ω,θ

− 1

n

n∑
i=1

C∑
k=0

y
(k)
i log(hωγ (fγ(xγ−1

i ,θγ))(k)). (9)

其中:n为训练样本数;C为类别数; y(k)i 为样本xi的

真实标签,且为第 k类;xγi 为样本xi在深度为 γ的

DMSP模型下的最终特征表示; γ为DMSP模型动态
学习到的最佳模型深度;hωγ (xγi )

(k)为模型将样本xi

预测为第 k类的概率;ω,θ分别为基分类器hγω和特

征学习器 fγ的模型参数.采用Adam算法优化模型
参数.
如算法1所示,将初始特征输入到线性序列转换

Ft中,按式 (1)得到序列转换结果,然后按式 (8)训练
所有语义感知机,并以式 (4)训练所有基分类器.在
每轮迭代后,计算各基分类器hjω正确率αj ,并累计
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正确率大于 ξ和小于 ξ的基分类器个数,分别记为g、

s.然后按式 (5)和 (6)计算基分类器惩罚系数µj和权

重βj ,由DDC决策是否移除最后一层WFE.接着按
式 (7)对分类预测集成,按式 (9)优化参数ωj ,θj .实
验中使用Adam优化算法得到最优模型参数ω∗,θ∗,
最优基分类器权重β和最优模型深度 γ.在DDC控
制下得到的最优模型的基分类器权重向量 β =

{β1, β2, . . . , βγ},其中βj为第j个基分类器权重.
测试阶段, DMSP模型加载最优模型参数ω∗,θ∗,

对于新样本 x̂i,根据式 (1)进行词序转换得到 x̂
(0,j)
i ,

按式 (8)由每层语义感知机SP进行学习,输出 x̂ji ,并
由相应基分类器hjω对 x̂ji进行分类.最后根据最优基
分类器权重β,按式 (7)对各基分类器的分类结果加
权平均,得到样本x̂i的类别概率.
假设DMSP模型的深度为γ,分类阈值为ξ,一个

WFE所需的参数量记为 τ .在第 r轮迭代中,由 γ个

WFE组成的DMSP模型参数量记为ψr = γτ .
在第 r轮迭代后,如果存在满足条件αj ⩽ ξ且

g ⩾ s + 1的基分类器,即属于DDC的第 2)种情
况,则按DDC控制删除最后一层WFE,那么第 r + 1

轮DMSP模型的参数量及浮点运算次数均减少τ ,即
ψr+1 = ψr − τ .
如果处于DDC的其他两种情况,则有ψr+1 =

ψr.
DDC控制下的第r轮和第r + 1轮的参数量和浮

点运算次数比较如表1所示.

表 1 DDC控制下模型参数量及浮点运算次数对比

Eopch DDC三种情况 param. FLOPs

r / γτ γτ

r + 1

1)αj > ξ γτ γτ

2) αj ⩽ ξ, g ⩾ s+ 1 ψr − τ ψr − τ

3)αj ⩽ ξ, g < s+ 1 γτ γτ

在第 r轮迭代中, DMSP模型的参数量为ψr =

γτ .第r轮迭代后,若满足DDC控制条件情况2),删除
最后一层WFE,即模型深度γ = γ − 1,则第r + 1轮

时,参数量降为ψr+1 = ψr− τ .对比第r轮,第r+1轮

的参数量及浮点运算次数均减少 τ .若满足DDC控
制条件 1)和3),深度γ不变,则参数量和浮点数计算
量不变.这表明DMSP模型可动态控制模型深度,进
而降低参数量,加速模型训练.

4 实验结果及分析

选择AGNews (https://huggingface.co/datasets/ag_
news), Amazon (https://huggingface.co/datasets/amazon
_us_reviews), Sogou (https://huggingface.co/datasets/

sogou_news), 20 newsgroups (https://huggingface.co/
datasets/newsgroup)四个数据集.统一对数据集中每
个类别的数据打散后,随机抽取85 %作为训练数据,
剩余组成测试集,简记为AGN.4、 Ama.4、 So.4和
20 ngp.4.如表2所示,每个类随机取1 000个样本,不
足1 000取该类全部样本.

表 2 实验数据集及各类样本数描述

category
dataset

Ama.4 AGN.4 So.4 20 ngp.4

0 baby world 科技 alt.ath.

1 beauty sports 国际 soc.rel.chr.

2 home business 国内 comp.gra.

3 sports sci/Tec 财经 sci.med

为验证所提出方法的有效性,与下列方法进行对
比实验,描述如下.

1) Transformer方法:为文献[1]所提出的模型.
2) MLP方法:使用MLP学习特征,最后一层接一

个softmax分类器,称MLP模型.
3) SMSP方法:使用MSP方法学习特征,最后一

层接一个 softmax分类器,没有采用DDFC优化深度,
称静态多层语义感知机.

4) DC方法:使用MLP方法学习特征,采用动态
深度控制框架DDCF模型,称动态MLP分类模型.

5) SMSP-E方法:使用MSP方法进行特征提取,
每层接一个softmax分类器,最后集成分类,称静态集
成多层语义感知机,未采用动态深度控制框架DDCF.

6) DMSP方法:使用MSP方法和DDCF框架的动
态多层语义感知机.

其中,方法 3)∼方法 6)为本文提出的方法及变
形,是为了作针对性的对比实验.分类评价指标主要
采用正确率 (accuracy)、宏召回率 (macro-recall)和宏
平均-F1值 (macro-F1),模型复杂度指标采用模型参
数量 (parameters)及浮点运算次数 (FLOPs),下文分别
简记为Acc.、Recall、F1、Param.和F..

4.1 动态深度控制框架DDCF的有效性验证

DC模型和MLP模型均使用MLP方法学习特征,
但区别在于, DC模型使用了DDCF框架优化模型深
度,而MLP模型没有.实验中, DC模型自主优化深度,
将其分类结果与MLP模型的最好分类结果对比,旨
在验证DDCF方法的有效性,在4种数据集上的对比
实验结果如表3所示.
从表 3的数据可以看出,相比于MLP的最好情

况,除了在So.4上DC模型的分类结果差一些,在其
他3个数据集上, DC模型的分类结果明显优于MLP
模型.例如,在Ama.4上,初始深度为5的DC模型,经
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表 3 不同深度下的DC与MLP模型的正确率和参数量比较

dataset
DC MLP

Dep. ACC. / % Recall / % F1 / % Dep. ACC. / % Recall / % F1 / %

Ama.4 5 → 4 92.05 92.85 91.93 4 88.50 88.38 88.44
AGN.4 5 → 4 80.42 80.33 80.39 3 77.25 77.31 77.21
So.4 5 → 3 81.45 81.36 81.39 1 86.69 87.08 86.74

20ngp.4 5 → 3 82.11 81.18 82.25 2 77.98 77.87 77.91

DDCF优化后,其最终深度为4,与MLP模型在该数
据集上的最好分类结果对比, DC的accuracy、macro-
recall、macro-F1值分别提高3.55 %、4.47 %、3.49 %.
在AGN.4和20 ngp.4数据集上的比较也是类似的.

4.2 模型复杂度与分类性能的综合比较

本节将从模型复杂度和分类性能两方面,对各种
模型进行综合评估.实验中,各模型均取正确率最高
的情况,结果如表4所示.

表 4 在Ama.4、AGN.4、So.4和20ngp.4数据集上
各模型的复杂度及分类结果比较

dataset model
complexity

Acc. / %
Dep. Param.(M) F.(G)

Ama.4

Transformer 1 → 1 0.16 1.00 83.20
MLP 4 → 4 0.27 1.73 88.50
SMSP 10 → 10 0.38 2.41 91.62

SMSP-E 5 → 5 0.37 2.36 87.91
DC 5 → 4 0.30 1.89 92.05

DMSP 5 → 4 0.30 1.89 90.10

AGN.4

Transformer 1 → 1 0.16 1.00 68.18
MLP 3 → 3 0.14 0.89 77.25
SMSP 12 → 12 0.46 2.88 82.85

SMSP-E 3 → 3 0.22 1.42 79.03
DC 5 → 4 0.30 1.89 80.42

DMSP 5 → 3 0.22 1.42 79.75

So.4

Transformer 1 → 1 0.16 1.00 80.98
MLP 1 → 1 0.15 0.94 86.69
SMSP 12 → 12 0.46 2.88 92.51

SMSP-E 3 → 3 0.22 1.42 87.50
DC 5 → 3 0.22 1.42 81.45

DMSP 5 → 5 0.22 1.44 91.47

20ngp.4

Transformer 1 → 1 0.16 1.00 73.09
MLP 2 → 2 0.15 0.94 77.98
SMSP 8 → 8 0.31 1.94 79.90

SMSP-E 3 → 3 0.22 1.42 83.89
DC 5 → 3 0.22 1.42 82.11

DMSP 5 → 5 0.22 1.44 84.86

Transformer、MLP、SMSP和SMSP-E模型深度固
定,而DC和DMSP模型使用动态深度控制器 (DDC)
优化模型.单从分类结果方面比较, SMSP模型、DC
模型和DMSP模型分类结果明显优于MLP模型和
Transformer模型.单从模型复杂度上比较, MLP、DC、
Transformer、DMSP比SMSP、SMSP-E优越.综合考
量分类结果和模型复杂度,则DMSP模型最优.具体

分析如下.
如表 4所示,在 20 ngp.4上, DMSP的参数量仅

比Transformer多0.07 M,但其accuracy比Transformer
高11.77 %. DMSP与MLP相比,二者参数量持平,但
DMSP的分类性能明显大幅超越MLP.在其他3个数
据集上结果类似.
综上所述,多种数据集上的对比实验结果验证了

DMSP模型的有效性:一方面,采用去除注意力机制
的多层语义感知机MSP方法,丰富了样本的词序语
义,提高了模型的泛化能力;另一方面,采用DDCF框
架优化了模型深度,降低了模型复杂度,能够在模型
复杂度与模型精度间找到一个最佳平衡点.

5 结 䇪

本文首先提出了一种去注意力的多层语义感

知机 (MSP)方法,去除了Transformer位置编码器,使
用 token序列转换函数替换编码器中多头注意力,降
低了模型复杂度,并有效提升了模型的语义特征表
达.然后提出了一种动态深度控制DDCF框架,通过
自主优化模型深度,降低了模型参数量,同时提高
了模型分类性能.利用MSP特征学习方法和DDCF,
进一步提出了DMSP模型,可在模型精度与复杂度
之间找到最佳平衡点. 4种数据集上的对比实验结
果验证了所提方法的有效性.综合复杂度和分类
性能,在较小规模的文本训练集上, DMSP模型优于
Transformer.从模型在移动端的应用角度,在模型小
型化的趋势背景下, DMSP为模型小型化提供了一种
可行方法.下一步将在其他任务上,在多层语义感知
机MSP方法和动态深度控制框架DDCF的基础上展
开进一步的探索研究.
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