
转换器中的注意力

Attention in Transformer
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1.1 GPT工作方式

• 预测下一个词汇的概率分布
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1.2 词元（token）

• 文本中，词元通常是单词、单词片段或常见字母组合
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1.3 词嵌入（embedding）

• 将词编码量为向量
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1.4 词嵌入的几何意义

• 词向量空间的方向具备语义上的含义
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2.1 例1：多义词

• 同一个词的嵌入向量是一样的，没有考虑上下文

北美鼩(qú)鼹鼠

一摩尔二氧化碳

对痣进行活组织检查
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2.1 例1：多义词

• 同一个词的嵌入向量是一样的，没有考虑上下文
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2.1 例1：多义词

• 注意力机制可以利用上下文信息，来调整向量
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2.1 例1：多义词

• 几何意义上，初始词向量 + 增量 = 指向所需方向



2.1 例1：多义词

• 几何意义上，注意力机制将计算出所需要的增量



2.1 例1：多义词

• 几何意义上，注意力机制将计算出所需要的增量
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2.2 例2：修饰

• 注意力机制根据上下文更新向量
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2.2 例2：修饰

• 如果“tower”前面出现了“Eiffel”，那么注意力机制应该更新向量，
使其与“Eiffel tower”、“Paris”和“France”等相关向量更相关
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2.2 例2：修饰

• 如果“tower”前面出现了“miniature”，那么向量应该进一步更新，
不再与“large”和“tall”等概念相关
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2.3 例3：长上下文

• 例如在长篇推理小说中，最后要猜测谁是凶手
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2.3 例3：长上下文

• 不仅需要前几个词，而是结合整篇文章的全部信息
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2.3 例3：长上下文

• 不仅需要前几个词，而是结合整篇文章的全部信息
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2.3 例3：长上下文

• 注意力机制和深层网络让信息在词向量之间传递
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2.3 例3：长上下文

• 从而获取更长、更远、更丰富的上下文信息
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2.3 例3：长上下文

• 这些信息最终将汇聚到最后一个词上，完成对“凶手”的预测
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一只 毛茸茸的 蓝色 生物 漫步于 那 郁郁葱葱的 森林

3.1 注意力机制的简化示例
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一只 毛茸茸的 蓝色 生物 漫步于 那 郁郁葱葱的 森林

• 假设目前我们只关心形容词对名词的更新

3.1 注意力机制的启发性示例
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3.1 注意力机制的启发性示例

• 词嵌入只考虑单个词元
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3.1 注意力机制的启发性示例

• 同时，位置信息也被编入了嵌入向量
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3.1 注意力机制的启发性示例

• 注意力的目标是通过计算，获得嵌入向量的更新
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3.1 注意力机制的启发性示例

• 此例中，即为被修饰的名词
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3.1 注意力机制的启发性示例

• 深度学习中，我们希望采用矩阵计算来实现这些功能
• 这些矩阵包含的是可调节的参数，即为“权重”矩阵



32

3.1 注意力机制的启发性示例

• 再次强调，这个例子是一个虚构的启发性示例
• 大模型真正的可解释性被掩盖在海量的参数和计算中
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3.2 查询（Query）

• 首先，名词问出了一个“问题”：查询（Query，简写为Q）

在我前面有
形容词吗？
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3.2 查询

• 接着，形容词给出了“回答”：键（Key，简写为K）
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3.2 查询

• “问题”被编码为了一个向量𝑄𝑖
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3.2 查询

• “问题”被编码为了一个向量𝑄𝑖
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3.2 查询

• 𝑄𝑖向量由一个权重矩阵𝑊𝑄与嵌入向量𝐸𝑖相乘得到
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3.2 查询

• 𝑄𝑖向量由一个权重矩阵𝑊𝑄与嵌入向量𝐸𝑖相乘得到
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3.2 查询

• 这个计算被记为：向量+箭头+权重+结果向量
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3.2 查询

• 将𝑊𝑄与每一个嵌入向量𝐸𝑖相乘，得到各自的𝑄𝑖向量
• 𝑊𝑄作为权重，也是通过数据训练得到的
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3.2 查询

• 𝑊𝑄的作用：将名词从嵌入向量空间，映射到查询/键空间，体现为特定的查询含义
即此例中“在我的位置之前有啥形容词吗？”
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3.3 键（Key）

• 与“查询”相对应的的是“键（Key，简写为K）”
• 𝐾𝑖向量，由一个权重矩阵𝑊𝐾与每一个嵌入向量相乘得到
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• 可以理解为对𝑄𝑖提出问题的回答

3.3 键
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• 𝑊𝐾作为权重，也是通过数据训练得到的

3.3 键
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• 𝑊𝐾的作用：将名词从嵌入向量空间，映射到查询/键空间，体现为对特定查询的回应
• 即此例中“‘我’fluffy，是形容词，在2号位，”

3.3 键



46

• 几何上理解：如果查询得到了键很好的响应，则键与查询向量方向一致。

3.3 键
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3.3 键

• 几何上理解：如果查询得到了键很好的响应，则键与查询向量方向一致。
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3.4 注意力

• 计算每一对𝑄𝑖、𝐾𝑗向量之间的点乘
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3.4 注意力

• 计算每一对𝑄𝑖、𝐾𝑗向量之间的点乘
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• 点乘的结果越大， 𝑄𝑖与𝐾𝑗的更为对齐

3.4 注意力
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• 本例中，名词creature和forest在各自的修饰词fluffy、blue以及
verdant上得到较大的响应

3.4 注意力
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• fluffy和blue的词嵌入“注意到（attend to）”creature的词嵌入

3.4 注意力
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• fluffy和blue的词嵌入“注意到（attend to）”creature的词嵌入

3.4 注意力



54

• 相反，点乘的结果越小，则两个词无关

3.4 注意力
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3.5 注意力模式

• 稍后我们将利用点乘作为嵌入向量更新的权重
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3.5 注意力模式

• 因此需要将其进行归一化：即均为正值且和为一
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3.5 注意力模式

• 因此需要将其进行归一化：即均为正值且和为一
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3.5 注意力模式

• 归一化方法：Softmax
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3.5 注意力模式

• 逐列进行Softmax归一化
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• 逐列进行Softmax归一化

3.5 注意力模式
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• 将归一化的值填入表格，得到了注意力模式
• 注意力模式描述了词如何影响彼此

3.5 注意力模式
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• 矩阵𝑄、 𝐾分别由每个词嵌入的查询和键向量构成

3.6 注意力公式
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3.6 注意力公式

• 𝑄𝐾T表示（归一化之前）的注意力模式
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3.6 注意力公式

• 分母中的𝑑𝑘 = 128是查询/键的维度
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3.6 注意力公式

• Softmax函数对输入的矩阵逐列做归一化，得到注意力模式
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4.1 模型训练

• 同时预测输入文本中每一个词的下一个词
• 这样，一个样本就能提供多次训练的机会
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4.1 模型训练

• 根据预测结果与实际出现的词的差异，来更新模型参数（权重）
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4.1 模型训练

• 根据预测结果与实际出现的词的差异，来更新模型参数（权重）



70

• 因此，就不能够让后面的词影响之前的词语，否则就会“泄露答案”

4.1 模型训练
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• 在注意力模式矩阵中，将的下三角阵“归零”

4.2 掩码
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• 在注意力模式矩阵中，将的下三角阵“归零”

4.2 掩码



73

它们将不再
是归一化的

• 但不能直接设为0

4.2 掩码
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• 需将未归一化的注意力模式矩阵的下三角阵设为−∞

4.2 掩码



75

• 才能够使softmax函数的输出为0，且保证注意力模式满足归一化要求

4.2 掩码
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• 这种操作被称为“掩码（masking）”

4.2 掩码
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4.3 上下文长度瓶颈

• 注意力模式矩阵的大小等于上下文长度的平方
• 这成为了大模型上下文长度的瓶颈
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• 对此，现在有了很多新的Transformer架构，在此略过

4.3 上下文长度瓶颈
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5.1 更新的几何意义

• 回到形容词修饰名词的例子中
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5.1 更新的几何意义

• 用值矩阵（value matrix）𝑊𝑉乘以嵌入向量，得到值（ value ）向量
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• 用值矩阵（value matrix）𝑊𝑉乘以嵌入向量，得到值（ value ）向量

5.1 更新的几何意义
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• 嵌入向量+值向量=更新嵌入向量

5.1 更新的几何意义
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• 注意力模式矩阵中

5.2 嵌入向量更新
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5.2 嵌入向量更新

• 此时不再需要Q或K了，我们关注嵌入向量（E）和注值（V)



86

• 此时不再需要Q或K了，我们关注嵌入向量（E）和注值（V)

5.2 嵌入向量更新
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• 根据注意力的大小，对值进行加权求和，得到嵌入向量的更新增量

5.2 嵌入向量更新
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• 根据注意力的大小，对值进行加权求和，得到嵌入向量的更新增量

5.2 嵌入向量更新
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• 根据注意力的大小，对值进行加权求和，得到嵌入向量的更新增量

5.2 嵌入向量更新
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• 根据注意力的大小，对值进行加权求和，得到嵌入向量的更新增量Δ𝐸

5.2 嵌入向量更新
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5.2 嵌入向量更新

• 更新嵌入向量（𝐸𝑖
′）= 嵌入向量（𝐸𝑖）+ 更新增量（Δ𝐸𝑖）
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5.2 嵌入向量更新

• 更新嵌入向量（𝐸𝑖
′）= 嵌入向量（𝐸𝑖）+ 更新增量（Δ𝐸𝑖）
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• 对每个词元都进行这样的更新

5.2 嵌入向量更新



94

• 对每个词元都进行这样的更新

5.2 嵌入向量更新
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• 由此，通过注意力模块，将得到一系列更精确的嵌入向量

5.2 嵌入向量更新
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• 以上为注意力模块的“一个头”

5.2 嵌入向量更新
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• 将上述程序并列重复多次，构成“多头注意力”（详见第7节）

5.2 嵌入向量更新
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• 参数：Q、K和V矩阵

6.1 Q、K和V
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• Q、K的参数数量

6.1 Q、K和V



101

• 理论上，V矩阵参数数量

6.1 Q、K和V
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？

• 理论上，V矩阵参数数量

6.1 Q、K和V
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• 实际中，设定：V矩阵的参数数量 = Q、K的参数数量之和

6.1 Q、K和V
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• 有利于更高效地实现“多头注意力”

6.1 Q、K和V
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• 将V矩阵拆为两个小矩阵

6.2 V矩阵的设计
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• 将V矩阵拆为两个小矩阵

6.2 V矩阵的设计
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• 两个小矩阵作为一个整体，构成线性变换

6.2 V矩阵的设计
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• 这个变换，将12288维的嵌入空间，映射到12288维的嵌入更新空间

6.2 V矩阵的设计
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• 第一步：“值↓”矩阵将12288维的嵌入空间，映射到128维

6.2 V矩阵的设计
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• 第二步：“值↑”矩阵将128维的，映射回12288维

6.2 V矩阵的设计
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• 拆分的过程，称为“低秩变换”

6.2 V矩阵的设计
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• 参数数量

6.3 单头注意力参数数量
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• 前文所述均为“自注意力”
• 这里补充“交叉注意力”

6.4 交叉注意力
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• 交叉注意力描述两种序列的关系
• 例如，对于两种语言文本的翻译

6.4 交叉注意力
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• 又如，录音转文字

6.4 交叉注意力
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• 交叉注意力与自注意力非常类似

6.4 交叉注意力
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• 后者关注同一文本的词元之间的联系
• 前者关注不同语言的词之间的联系
• 交叉注意力通常不会用到掩码

6.4 交叉注意力
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• 前面在单头注意力中，我们分别了解了查询、键、值和注意力模式

7.1 不同语义的注意力
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• 而多头注意力就是重复并列 “堆叠”

7.1 不同语义的注意力
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• 此前的例子中，注意力描述了形容词对名词的修饰关系

7.1 不同语义的注意力
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• 但语义的关系远不止于此

7.1 不同语义的注意力



123

• 例如，动词对名词的作用关系

7.1 不同语义的注意力
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• 例如，动词对名词的作用关系

7.1 不同语义的注意力
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• 又如，非语法的，语义上的关系

7.1 不同语义的注意力
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• 又如，非语法的，语义上的关系

7.1 不同语义的注意力
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• 又如，非语法的，语义上的关系

7.1 不同语义的注意力
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• 又如，非语法的，语义上的关系

7.1 不同语义的注意力
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7.2 多头注意力

• 用不同的“头”来描述不同种类潜在的语义关系

约翰猛踩刹车，刹车发出刺耳的声音，他颠簸着前进
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• 每个“头”的查询、键、值矩阵和注意力模式都不相同（从数据中训练得到）

7.2 多头注意力

约翰猛踩刹车，刹车发出刺耳的声音，他颠簸着前进
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• 每个“头”的查询、键、值矩阵和注意力模式都不相同（从数据中训练得到）

7.2 多头注意力

约翰猛踩刹车，刹车发出刺耳的声音，他颠簸着前进
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• 每个“头”的查询、键、值矩阵和注意力模式都不相同（从数据中训练得到）

7.2 多头注意力
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• GPT-3中，每个注意力模块，由96个“头”组成

7.2 多头注意力
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• 每个“头”，由一组查询、键、值矩阵构成

7.2 多头注意力
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• 进而每个“头”，都会根据注意力模式，分别作加权求和

7.2 多头注意力
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• 对每个词元，每个头都会给出一个嵌入向量的更新

7.2 多头注意力
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• 将每个头的更新加起来作为总的更新

7.2 多头注意力



138

• 总的更新与原始的嵌入向量相加

7.2 多头注意力
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• 由此构成了注意力模块的一列输出

7.2 多头注意力
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• 头数的增加，参数的数量增加为96倍

7.2 多头注意力
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• 头数的增加，参数的数量增加为96倍

7.2 多头注意力



• 前面提到，值矩阵被拆分为了“值↓”和“值↑”

7.3 输出矩阵



• 每个头均有一组“值↓”和“值↑”

7.3 输出矩阵



• 在论文∗中，每个头的“值↓”抽取出来，重新组合成一个输出矩阵

Vaswani, A. "Attention is all you need." Advances in Neural Information Processing Systems (2017).

7.3 输出矩阵
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7.3 输出矩阵



• 在论文∗中，每个头的“值↓”抽取出来，重新组合成一个输出矩阵

Vaswani, A. "Attention is all you need." Advances in Neural Information Processing Systems (2017).

7.3 输出矩阵



• “值↑”才是论文∗中的“值”矩阵

Vaswani, A. "Attention is all you need." Advances in Neural Information Processing Systems (2017).

7.3 输出矩阵



• “值↑”才是论文∗中的“值”矩阵

Vaswani, A. "Attention is all you need." Advances in Neural Information Processing Systems (2017).

7.3 输出矩阵
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• Transformer不止有一个注意力块

8.1 深度网络
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• 注意力后面接着多层感知机块

8.1 深度网络
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• （注意力 + 多层感知机块）× L

8.1 深度网络
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• 嵌入向量经过注意力块的更新后，还能够进一步在后面的块中更新

8.1 深度网络
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• 从而吸收文本中更深刻的含义

8.1 深度网络
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一片树林里分出两条路，
而我选择了人迹更少的一条…

——普希金《未选择的路》

• 在最深层的块中，理解更隐晦、更具诗意的文学修养
• 或更高级、更抽象的科学原理等等

8.1 深度网络
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• 层数的增加，参数的数量增加96倍

8.2 参数数量
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• 层数的增加，参数的数量增加96倍

8.2 参数数量
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• 注意力机制参数总量约为60B

8.2 参数数量
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• 注意力机制参数总量的1/3

8.2 参数数量
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层归一化

掩码多头注意力层

相加

层归一化

相加

层归一化

输入

𝐿 ×

反嵌入

输出概率

前馈网络层

位置编码层

词嵌入

FFN 𝑿 = max 0,𝑿𝑾𝑈 + 𝒃1 𝑾𝐷 + 𝒃2

Output 𝑿 = softmax 𝑿𝑾𝐿

𝑥 ← 𝑥 + FFN 𝑥′

𝒗1, … , 𝒗𝑇 = 𝒗 = 𝒖𝑾𝐸

𝒖 = 𝒖1, … , 𝒖𝑇 :词元化的one−hot编码

𝒙𝒕 = 𝒗𝑡 + 𝒑𝑡
𝒑𝑡：位置编码

8.2 参数数量

• GPT-3模型构架与参数总量

MHA = Concat head1, … , headℎ 𝑾𝑂

head𝑖 = Atten 𝑿𝑾𝑖
𝑄
, 𝑿𝑾𝑖

𝐾, 𝑿𝑾𝑖
𝑉

Atten 𝑸,𝑲, 𝑽 = softmax 𝑸𝑲⊤/ 𝑑 𝑽

𝑿 ← 𝑿 +MHA

𝒙𝑗 ←
𝒙𝑗 − ො𝜇𝑗

ො𝜎𝑗
⋅ 𝜸 + 𝜷, 𝑗 = 1,… ,𝐻

𝒙𝑗 ←
𝒙𝑗 − ො𝜇𝑗

ො𝜎𝑗
⋅ 𝜸 + 𝜷, 𝑗 = 1,… ,𝐻

𝒙𝑗 ←
𝒙𝑗 − ො𝜇𝑗

ො𝜎𝑗
⋅ 𝜸 + 𝜷, 𝑗 = 1,… ,𝐻

𝑾𝐸 ∈ ℝ𝑉×𝐻,𝑾𝐿 ∈ ℝ𝑉×𝐻

𝜸, 𝜷 ∈ ℝ𝐻

𝑾𝑖
𝑄
,𝑾𝑖

𝐾 ,𝑾𝑖
𝑉 , head𝑖 ∈ ℝ𝐻×𝐻𝑖

MHA ∈ ℝ𝐻×𝐻

𝑾𝑈 ∈ ℝ𝐻×𝐻′
,𝑾𝐷 ∈ ℝ𝐻′×𝐻, 𝒃1 ∈ ℝ𝐻, 𝒃2 ∈ ℝ𝐻

𝑾𝐸

𝑾𝑖
𝐾

𝑾𝑖
𝑄

𝑾𝑖
𝑉

𝑾𝑂

𝑾𝑈

𝑾𝐷

𝑾𝐿
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8.3 总结

• 注意力机制的成功源于高度的可并行化
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• 使得大模型可以做到足够大——参数数量大
• 大模型的成功源于参数数量爆发带来的“智能涌现”

8.3 总结
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输入词嵌入

位置编码层

多头注意力层

相加和层归一化

前馈网络层

输出词嵌入

位置编码层

掩码多头注意力层

相加和层归一化

多头注意力层

前馈网络层

相加和层归一化

全连接层

归一化指数函数

输出概率

输入 输出（右移）

编码器 解码器

相加和层归一化相加和层归一化

层归一化

掩码多头注意力层

相加

层归一化

相加

层归一化

输入

𝑁 ×

反嵌入

输出概率

前馈网络层

位置编码层

词嵌入

8.3 总结

• GPT-3模型与经典Transformer的构架对比

𝑁 ×𝑁 ×


