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欧  新  宇

第09章 注意力机制

Thanks to LiMu-CS329 and Hung-yi Lee-MachineLearning
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l 什么是注意力机制

l 注意力分数

l 基于注意力的Seq2Seq



实用深度学习（Deep Learning）

http://DeepLearning.ouxinyu.cn 欧新宇 | ouxinyu@alumni.hust.edu.cn            4/18注意力机制

什么是注意力机制
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注意力机制的起源
      19世纪下半叶，心理学家威廉·詹姆斯在《心理学原理》中提出，注意力是大脑以一
种清晰生动的方式在多个同时存在的对象中选择其中一个的过程，它是意识对特定对象
的集中与聚焦。
ü 注意力 是人类在长期进化中形成的一种生存机制。
ü 心理学框架：生物总是会根据自主的随意线索和非自主的不随意线索选择关注的焦点。

注意力机制

directed by LiMu-Dive into Deep Learning

不随意线索 随意线索
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什么是注意力机制

l 卷积、全连接、池化层都只考虑不随意线索

l 注意力机制则显示地考虑随意线索

ü 随意线索又称为查询（query）

ü 输入是不随意线索（key）和值（value）

组成对

ü 注意力机制通过注意力汇聚层来有偏向

性地选择某些输入

注意力机制

directed by LiMu-Dive into Deep Learning
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非参注意力池化

n 给定数据对：(��, ��), � = 1, . . . , �

ü 均值池化：� = �(�) = 1
�
 � ��

ü 非参注意力池化（Nadaraya-Watson 核回归）：

�(�) = 
�=1

�
�(� − ��)
 �=1
� �(� − ��)

��

ü 注意力权重的一般形式：�(�) =  �=1
� �(�, ��) ��

注意力机制

value：加权求和

keyquery

�
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Nadaraya-Watson 核回归

l 高斯核：�(�) = 1
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l 基于高斯核的注意力汇聚：
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注意力机制
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参数化的注意力机制
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注意力机制
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小    结
l 人类的注意力是有限的、有价值和稀缺的资源。

l 心理学：自主性选择的随意线索与非自主性感知的不随意线索

l 注意力机制与全连接层或者汇聚层的主要区别在于增加了自主提
示，它通过注意力使选择偏向于更有意义的值（value，感官输
入），它来源于查询 （query，自主性提示）和键（key，非自
主性提示）的交互。

l 注意力机制的一般形式 �(�) =  �=1
� �(�, ��) ��，其中，�(�, ��) 是

注意力权重

l 注意力机制实现了“既凭直觉抓取模式，又按目标筛选信息”的
平衡

注意力机制
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注意力分数
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注意力分数
回顾：

�(�) = 
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注意力分数

注意力分数
注意力权重
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高维度注意力

       假设 query � ∈ ℝ�，m 对 key-value (��, ��),....，这里 �� ∈ ℝ�,  �� ∈ ℝ�

则注意力池化层变为：

�(�, (��, ��), . . . , ��, ��) = 
�=1

�

�(�, ��) �� ∈ ℝ�

�(�, ��) = ����max(�(�, ��)) =
exp(�(�, ��))
 �=1
� exp(�(�, ��))

∈ ℝ

注意力分数

注意力分数
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加性注意力（Additive Attention）

l 给定查询向量 q，键向量 k

l 可学习参数：�� ∈ ℝℎ×�, �� ∈ ℝℎ×�, � ∈ ℝℎ

l 相似度得分：

�(�, �) = ��tanh(��� + ��q)

l 等价于一个大小为h，输出为1的单隐层MLP

l 支持不同维度且需要复杂交互的场景

l 表达能力强，但计算开销大

注意力分数

�(�, �)

q k

Wq

q

Wk

k

tanh

v

加性融合

非线性激活

加权求和
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缩放点积注意力（Scaled Dot-Product Attention）
       当 query 和 key 的长度相等时，且�, �� ∈ ℝ�，
那么注意力分数可以表示为：

�(�, ��) =< �, �� >/ �
向量化版本：
ü Q ∈ ℝ�×�, �� ∈ ℝ�×�, � ∈ ℝ�×�

ü 注意力分数：�(�, �) = ���/ � ∈ ℝ�×�

ü 注意力权重：

���������(�,�, �) = softmax(
���

�
/)� ∈ ℝ�×�

注意力分数

q k

�(�, �)

·

/ �

缩放因子

加权求和
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小结

l 注意力分数衡量了查询向量（query）与键向量（key）之间的相似度，它反映的是

模型对不同键值对的关注程度。

l Softmax 实现将注意力分数转化为更加稳定的注意力权重，确保了模型的有效训练。

l 加性注意力（Additive Attention）和缩放点积注意力（Scaled Dot-Product 

Attention）是两种常见的注意力分数计算方法。

ü 加性注意力：将 query 和 key 合并起来进入一个单输出单隐藏层的MLP，适用于

任务复杂、且需要强拟合的场景

ü 缩放点积注意力：直接将 query 和 key 做内积，复杂度低，但更高效。

注意力分数
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基于注意力的Seq2Seq
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课堂互动 9.1
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读万卷书  行万里路  只为最好的修炼

欧老师的联系方式

QQ：14777591 (宇宙骑士）

Email：ouxinyu@alumni.hust.edu.cn

Website: http://ouxinyu.cn

Tel：18687840023

地址：安宁校区 诚远楼201

          南院 智能应用研究院A306-2


