
注意力机制
注意力机制（英語：attention）是人工神经网络中一种模仿认知注意力的技术。这种机制可以增强神经网络输入数据中某些部分的权重，同时减弱
其他部分的权重，以此将网络的关注点聚焦于数据中最重要的一小部分。数据中哪些部分比其他部分更重要取决于上下文。可以通过梯度下降法对
注意力机制进行训练。

类似于注意力机制的架构最早于 1990年代提出，当时提出的名称包括乘法模块（multiplicative module）、sigma pi单元、超网络

（hypernetwork）等。[1]注意力机制的灵活性来自于它的“软权重”特性，即这种权重是可以在运行时改变的，而非像通常的权重一样必须在运

行时保持固定。注意力机制的用途包括神经图灵机中的记忆功能、可微分神经计算机中的推理任务[2]、Transformer 模型中的语言处理、
Perceiver（感知器）模型中的多模态数据处理（声音、图像、视频和文本）。[3][4][5][6]

假设我们有一个以索引  排列的标记（token）序列。对于每一个标记 ，神经网络计算出一个相应的满足  的非负软权重 。每个标记

都对应一个由词嵌入得到的向量 。加权平均  即是注意力机制的输出结果。

可以使用查询-键机制（query-key mechanism）计算软权重。从每个标记的词嵌入，我们计算其对应的查询向量  和键向量 。再计算点积
 的 softmax 函数便可以得到对应的权重，其中  代表当前标记、  表示与当前标记产生注意力关系的标记。

某些架构中会采用多头注意力机制（multi-head attention），其中每一部分都有独立的查询（query）、键（key）和值（value）。

下图展示了将英语翻译成法语的机器，其基本架构为编码器-解码器结构，另外再加上了一个注意力单元。在图示的简单情况下，注意力单元只是
循环层状态的点积计算，并不需要训练。但在实践中，注意力单元由需要训练的三个完全连接的神经网络层组成。这三层分别被称为查询

（query）、键（key）和值（value）。

概述
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加入注意力机制的编码器-解码器架构。图中使用具体的数值表示向量的大
小，使其更为直观。左侧黑色箭头表示的是编码器-解码器，中间橘色箭头
表示的是注意力单元，右侧灰色与彩色方块表示的是计算的数据。矩阵H
与向量w中的灰色区域表示零值。数值下标表示向量大小。字母下标 i与 i-
1表示计算步。

图例

标签 描述

100 语句最大长度

300 嵌入尺寸（词维度）

500 隐向量长度

9k,

10k
输入、输出语言的词典大小

x, Y 大小为 9k 与 10k 的独热词典向量。x → x 以查找表实现。Y 是解码器 D 线性输出的 argmax 值。

x 大小为 300 的词嵌入向量，通常使用 GloVe 或 word2vec 等模型预先计算得到的结果。

h
大小为 500 的编码器隐向量。对于每一计算步，该向量包含了之前所有出现过的词语的信息。最终得到的 h 可以被看作是一个“句”向量，杰弗里·辛顿则称之

为“思维向量”（thought vector）。

s 大小为 500 的解码器隐向量。

E
500 个神经元的循环神经网络编码器。输出大小为 500。输入大小为 800，其中 300 为词嵌入维度，500 为循环连接。编码器仅在初始化时直接连接到解码器，故

箭头以淡灰色表示。

D
两层解码器。循环层有 500 个神经元，线性全连接层则有 10k 个神经元（目标词典大小）。[7]单线性层就包含500 万（500×10k）个参数，约为循环层参数的 10

倍。

score 大小为 100 的对准分数

w 大小为 100 的注意力权重向量。这些权重为“软”权重，即可以在前向传播时改变，而非只在训练阶段改变的神经元权重。

A 注意力模块，可以是循环状态的点积，也可以是查询-键-值全连接层。输出是大小为 100 的向量 w。

H 500×100 的矩阵，即 100 个隐向量 h 连接而成的矩阵。

c 大小为 500 的上下文向量 = H * w，即以 w 对所有 h 向量取加权平均。

下表是每一步计算的示例。为清楚起见，表中使用了具体的数值或图形而非字母表示向量与矩阵。嵌套的图形代表了每个h都包含之前所有单词的
历史记录。在这里，我们引入注意力分数以得到所需的注意力权重。
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同时需要编码器与解码器来计算注意

力。[9]

同时需要编码器与解码器来计算注意

力。[10]

解码器不用于计算注意力。因为只有一个

输入，W是自相关点积，即w ij = x i * x

j。
[11]

解码器不用于计算注意

步 x

h, H = 编码器输出

大小为 500×1 的向量，以图

形表示

s = 解码器提供给注意力单元的输入 对准分数
w = 注意力权重

= softmax(分数)
c = 上下文向量 = H*w

y = 解码器输

出

1 I  = “I”的向量编码 - - - - -

2 love  = “I love”的向量编码 - - - - -

3 you
 = “I love you”的向量

编码
- - - - -

4 - -

解码器尚未初始化，故使用编码器输出h3

对其初始化 [.63 -3.2 -2.5 .5

.5 ...]

[.94 .02 .04 0 0

...]

.94 *  + .02 *  + .04

* 
je

5 - - s4
[-1.5 -3.9 .57 .5

.5 ...]

[.11 .01 .88 0 0

...]

.11 *  + .01 *  + .88

* 
t'

6 - - s5
[-2.8 .64 -3.2 .5

.5 ...]

[.03 .95 .02 0 0

...]

.03 *  + .95 *  + .02

* 
aime

以矩阵展示的注意力权重表现了网络如何根据上下文调整其关注点。

I love you

je .94 .02 .04

t' .11 .01 .88

aime .03 .95 .02

对注意力权重的这种展现方式回应了人们经常用来批评神经网络的可解释性问题。对于一个只作逐字翻译而不考虑词序的网络，其注意力权重矩阵
会是一个对角占优矩阵。这里非对角占优的特性表明注意力机制能捕捉到更为细微的特征。在第一次通过解码器时，94%的注意力权重在第一个英
文单词“I”上，因此网络的输出为对应的法语单词“je”（我）。而在第二次通过解码器时，此时88%的注意力权重在第三个英文单词“you”
上，因此网络输出了对应的法语“t'”（你）。最后一遍时，95%的注意力权重在第二个英文单词“love”上，所以网络最后输出的是法语单词
“aime”（爱）。

注意力机制有许多变体：点积注意力（dot-product attention）、QKV 注意力（query-key-value attention）、强注意力（hard attention）、软
注意力（soft attention）、自注意力（self attention）、交叉注意力（cross attention）、Luong 注意力、Bahdanau 注意力、稀疏注意力[8]

等。这些变体重新组合编码器端的输入，以将注意力效果重新分配到每个目标输出。通常而言，由点积得到的相关式矩阵提供了重新加权系数（参
见图例）。

1. 编码器-解码器点积 2. 编解码器QKV 3. 编码器点积 4. 编码器

变体
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图例

标签 描述

变量

X,H,S,T
大写变量代表整句语句，而不仅仅是当前单词。例如，H 代表编码器隐状态的矩阵——每列代表一个单词。

S, T

S = 解码器隐状态，T = 目标词嵌入。在 Pytorch 示例变体训练阶段，T 在两个源之间交替，具体取决于所使用的教师强制（teacher forcing）级别。 T 可以是

网络输出词的嵌入，即 embedding(argmax(FC output))。或者当使用教师强制进行训练时，T 可以是已知正确单词的嵌入。可以指定其发生的概率（如

1/2）。

X, H H = 编码器隐状态，X = 输入词嵌入

W 注意力系数

Qw, Kw,

Vw, FC
分别用于查询、键、向量的权重矩阵。 FC 是一个全连接的权重矩阵。

带圈+，带

圈x
带圈+ = 向量串联。带圈x = 矩阵乘法

corr
逐列取 softmax(点积矩阵)。点积在变体 3 中的定义是x i * x j ，在变体 1 中是 h i * s j ，在变体 2 中是 列 i(Kw*H) * 列 j (Qw*S)，在变体 4 中是 列 i(Kw*X) * 列 j

(Qw*X)。变体 5 则使用全连接层来确定系数。对于 QKV 变体，则点积由 sqrt(d) 归一化，其中 d 是 QKV 矩阵的高度。
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