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学习目标

◼ 解释注意力如何随查询改变聚合结果，区分查询、键和值的职责

◼ 跟踪一次缩放点积注意力计算，核对评分、归一化、输出及矩阵形状

◼ 根据表示来源区分自注意力与交叉注意力，说明Q／K／V如何形成

◼ 跟踪多头注意力的投影、并行聚合、拼接及输出映射



1 查询相关的信息聚合

查询、键和值如何形成聚合结果；先算一次，再解释缩放。
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当前需要不同，聚合权重也可以不同

同一份会议资料包含时间安排和会场信息。回答“何时开始”和“在哪里举行”时，需要读取的内容不

同；若始终平均组合两条记录，就无法随问题改变信息的贡献。

把问题表示为查询，保留两条记录的表示，就可以按当前需要改变聚合权重：

同一组记录：v₁=(2,0) 时间信息；v₂=(0,4) 会场信息

对v₁的权重 对v₂的权重

何时？q₁ 0.75          0.25 o₁=(1.5,1)

哪里？q₂ 0.25          0.75 o₂=(0.5,3)

问题不同 → 给定分配不同 → 同一组值形成不同组合

固定平均的权重为(0.5,0.5)，输出为(1,2)。不同查询的权重和输出可能不同；图中权重为教学给定，下

一步建立可计算的匹配依据。
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注意力输出是针对当前查询的组合

注意力机制根据当前查询与各条目描述的匹配程度确定权重，再对条目内容加权求和，形成当前查询的

输出。

◼ 怎样把读取需要变成可计算的权重？

• 把当前读取条件表示为向量，称为查询；它与各条内容的描述形成匹配评分，再转为组合权重。查询

不必是一句自然语言问题。

◼ 为什么先加权，再相加？

• 一次读取可能需要综合多条信息。权重先缩放各条内容向量，再在共同的特征坐标中逐分量相加，得

到同维度的输出表示。乘权重控制份额，相加合成表示。

• 输出是聚合后的表示，不是最终答案；相加也不保证分量增大，正负分量可能抵消。

• 核心关系是：查询相关的匹配 → 动态权重 → 信息聚合。是否有助于任务仍需学习与实际评价。
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查询与键负责匹配，值提供被组合的内容

◼ 查询（query）：当前读取条件的向量𝒒

◼ 键（key）：第j条内容用于匹配的向量𝒌𝑗

◼ 值（value）：第j条参与加权组合的向量𝒗𝑗，与该键配对

查询 q

k₁ k₂

匹配评分
softmax

α₁ α₂
α₁v₁ + α₂v₂

v₁ v₂

同列配对：k₁ v₁，k₂ v₂

蓝：匹配产生权重 青绿：值提供内容 输出 o

键说明“怎样匹配”，值提供“组合什么”。二者条目一一对应，但向量内容与维度可以不同；定义由

计算职责区分。
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评分、权重和输出是三个不同对象

对一个查询𝒒和m个配对的键值：

𝑠𝑗 = 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝒒, 𝒌𝑗), 𝛼𝑗 =
exp(𝑠𝑗)

෌
𝑟=1

𝑚
exp( 𝑠𝑟)

, 𝒐 =෍
𝑗=1

𝑚

𝛼𝑗 𝒗𝑗

◼ 评分𝑠𝑗是匹配函数score产生的实数；比较的是同一查询对各键的匹配

◼ softmax把这一组评分转为非负权重，且෍
𝑗
𝛼𝑗 = 1

◼ 输出𝒐按权重组合值；输出维度与值相同，未必等于任何一条值

归一化在当前查询对应的可用键之间进行。权重具有概率形式，但不自动等于外部事件的真实概率。
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一次查询完整经过评分、归一化与聚合

给定𝒒1 = ( 2, 0)⊤，两键为 1,0)⊤, (0,1 ⊤，两值沿用 2,0)⊤, (0,4 ⊤，𝑑𝑘 = 2。

本例采用缩放点积评分𝑠𝑗 = 𝒒1
⊤𝒌𝑗/ 𝑑𝑘，其中𝑑𝑘是查询与键的维度。先跟踪完整计算，再解释为什么需

要这一缩放。

条目j 点积q₁ᵀkⱼ 除以√2后的sⱼ exp(sⱼ) 权重αⱼ

1 √2 1 e a=e/(e+1)≈0.7311

2 0 0 1 b=1/(e+1)≈0.2689

两项指数之和为𝑒 + 1，每项都除以同一分母；这里𝑒 ≈ 2.7183。

𝒐1 = 𝑎(2,0)⊤ + 𝑏(0,4)⊤ = (2𝑎, 4𝑏)⊤ ≈ (1.4621,1.0758)⊤

较大的第一项权重没有让输出只剩第一条值；第二条仍按其权重参与组合。
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缩放控制点积进入softmax时的幅度

缩放点积评分使用同维查询与键的点积，并除以 𝑑𝑘：

𝑠𝑗 =
𝒒⊤𝒌𝑗

𝑑𝑘

假定键维度𝑑𝑘 = 64，给定两个点积为8和0：

进入softmax的评分 第一项权重 第二项权重

未缩放：(8, 0) 0.9997 0.0003

除以√64：(1, 0) 0.7311 0.2689

固定第二评分时，第一权重对自身评分的导数为𝛼1(1 − 𝛼1)，两行分别约为0.0003、0.1966。较大的评

分差使权重接近单一选择，对评分变化也更不敏感。缩放控制这种幅度，不保证权重均匀或消除所有训

练困难。
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为什么除以键维度的平方根

核心解释：维度增加，点积的典型波动可能增大；缩放用于控制进入softmax的数值尺度。

在所有查询与键分量相互独立、均值为0、方差为1的假设下：

𝑉𝑎𝑟(𝒒⊤𝒌) = 𝑑𝑘 , 𝑆𝑡𝑑(𝒒
⊤𝒌) = 𝑑𝑘 , 𝑉𝑎𝑟

𝒒⊤𝒌

𝑑𝑘
= 1

标准差Std刻画典型波动幅度，方差Var是其平方。因此按上述假设，除以 𝑑𝑘把标准差调回1。

可选推导：先算一项，再对各项求和。 令𝑧𝑖 = 𝑞𝑖𝑘𝑖，𝐸表示均值。独立性给出𝐸[𝑧𝑖] = 0、𝐸[𝑧𝑖
2] =

𝐸[𝑞𝑖
2]𝐸[𝑘𝑖

2] = 1，故𝑉𝑎𝑟(𝑧𝑖) = 1。

𝑉𝑎𝑟 ෍
𝑖=1

𝑑𝑘
𝑧𝑖 =෍

𝑖=1

𝑑𝑘
𝑉𝑎𝑟( 𝑧𝑖) = 𝑑𝑘

训练后的向量不必满足这些假设；缩放不保证softmax不饱和。
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评分函数决定怎样比较查询与键

缩放点积只是评分函数的一种实现；换评分规则后，仍可沿用softmax与值聚合。

评分方式 匹配怎样形成 当前需要理解的条件

点积 相同维度的查询与键逐分量乘积后求和 向量长度和方向都会影响结果

缩放点积 点积再除以键维度的平方根 控制评分幅度；后续仍需softmax

加性评分 查询和键分别映射，再经非线性网络产生实数分数 映射后的维度需可组合，参数由任务学习

本讲用缩放点积展开完整计算。它便于把多个查询与键的匹配写为矩阵乘法；注意力的“匹配后加权组

合”并不限定只能使用这一评分函数。



2 完整计算与表示来源

从单查询扩展为多查询矩阵，区分自／交叉注意力及归一化轴。
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多个查询按行计算各自的权重

增加查询𝒒2 = (0, 2)⊤，键和值不变；每行存一条向量的转置，省略批量维：

𝑰2是二阶单位矩阵；𝑑𝑖𝑎𝑔(2,4)以2、4为对角元素，其余元素为0。

𝑸 = 2𝑰2, 𝑲 = 𝑰2, 𝑽 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(2,4), 𝑺 =
𝑸𝑲⊤

2
= 𝑰2

k₁ / v₁ k₂ / v₂

q₁ 0.7311 0.2689

q₂ 0.2689 0.7311

o₁=(1.4621, 1.0758)

o₂=(0.5379, 2.9242)

权重

1

0

A：每行一份分配；颜色越深，权重越大

𝑶 = 𝑨𝑽 =
2𝑎 4𝑏
2𝑏 4𝑎

每个查询有自己的一行权重；每行沿键归一化。输出行对应查询，输出列对应值的特征。
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改变键与改变值，影响不同环节

固定第一查询 𝒒1，沿用两键、两值及 𝑎 ≈ 0.7311, 𝑏 ≈ 0.2689：

对原例的改变 对当前两行值的权重 输出

不改变 (a, b) (2a, 4b)

只交换两行键，值不动 (b, a) (2b, 4a)

键和值配对交换行 (b, a) (2a, 4b)

只把第二值改为(0, 8) (a, b) (2a, 8b)

◼ 键改变评分与权重；值改变被组合的内容，本例中不参与评分

◼ 配对重排只改变记录顺序；固定查询且键值配对关系不变时，加权和不变
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自注意力让每个位置从同一序列聚合信息

“把 苹果 切成 块”与“看 苹果 发布 新机”：上下文不同，聚合结果可能不同。下图取第一句。

苹果查询q₂x₁ 把

k₁

score(q₂,k₁)
评分s₂₁

v₁
a₂₁=.1

.1v₁

x₂ 苹果

k₂

score(q₂,k₂)
评分s₂₂

v₂
a₂₂=.2

.2v₂

x₃ 切成

k₃

score(q₂,k₃)
评分s₂₃

v₃
a₂₃=.6

.6v₃

x₄ 块

k₄

score(q₂,k₄)
评分s₂₄

v₄
a₂₄=.1

.1v₄

同一q₂：四个分数共同softmax

四项贡献相加 苹果位置o₂

vⱼ来自同列xⱼ

𝒐2 = .1𝒗1 + .2𝒗2 + .6𝒗3 + .1𝒗4

Q／K／V同源于X，各位置重复此机制；同源不表示Q=K=V或只读自己。权重为教学给定。
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三个投影把同一输入接到已完成的计算

上页说明“当前位置怎样读取上下文”；本页说明“Q／K／V怎样产生”。回到前面的两位置数值例：

将各位置的输入表示按行排列为矩阵𝑿。对同一个𝑿分别作三次线性映射，得到用于提出查询的𝑸、用于

匹配的𝑲和用于聚合的𝑽：

𝑸 = 𝑿𝑾Q, 𝑲 = 𝑿𝑾K, 𝑽 = 𝑿𝑾V

取𝑿 = 𝑰2，给定𝑾Q = 2𝑰2、𝑾K = 𝑰2、𝑾V = 𝑑𝑖𝑎𝑔(2,4)，就得到前面完整单查询与多查询算例使用的

Q、K、V。

输入位置 自己的权重行 输出表示

位置1 (a, b) (2a, 4b)

位置2 (b, a) (2b, 4a)

投影说明这些向量如何产生；注意力说明位置间如何组合信息。此处参数为手工给定，实际任务中由损

失学习，不再重复评分与softmax计算。
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学习投影参数，按输入计算权重

同一层共享投影参数𝑾Q,𝑾K,𝑾V。训练更新W；每次前向按当前输入计算A。

共享WQ／WK／WV

训练中更新

当前输入X

投影
Q／K／V

评分、softmax

动态A：前向重算

聚合O=AV 任务预测头 任务损失

标签Q／K

V

梯度回传与参数更新示意：经中间计算图回传，再更新共享W

同一W可因输入变化得到不同A。任务损失沿评分／权重与值两路回传。A不另设监督标签，也不逐输入

保存。
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矩阵形状与代码共同标明归一化方向

1 scores = Q @ K.T / math.sqrt(Q.shape[-1])

2 weights = torch.softmax(scores, dim=-1)

3 output = weights @ V

形状与对象

上页解释参数怎样学习；这里核对同一算子的

前向计算。n为查询数，m为键值对数；dₖ为

查询／键维度，dᵥ为值维度。

Q：n×dₖ

K：m×dₖ；V：m×dᵥ

评分及权重A：n×m；输出O：n×dᵥ

Q、K、V按行存条目。A的行对应查询、列对

应键；O的列对应值的特征。

轴与条件

dim=-1沿键位置归一化；K.T使每个查询与每

个键点积。省略批量维和掩码；键值行保持配

对，查询数可与键数不同。
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交叉注意力改变查询与键值的来源

翻译“把苹果切成块”时，目标端已生成“Cut the”，需要预测下一个词。目标端需要按当前生成进度

读取源端信息。

沿用前页的算子：自注意力同源，交叉注意力跨来源。

自注意力：同一序列

序列X

Q=XWQ

序列X

K=XWK

V=XWV

Attention(Q,K,V)

输出位置仍对应X的查询

交叉注意力：编码—解码示例

目标端X

当前位置qᵢ

编码侧Y

K=YWK

V=YWV

Attention(Q,K,V)

聚合源端V，输出仍属于目标位置i

目标端当前表示生成Q，源端各位置的表示生成K和V；匹配后聚合源端信息，所得表示供后续词语预测

使用。

下一页另用2查询／3键值的独立数值例：权重A为2×3，输出O为2×𝑑𝑣。
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两个查询怎样读取三条内容

沿用 𝑸 = 2𝑰2，给定另一来源已投影的键和值，𝑑𝑘 = 2：

条目 K的对应行 V的对应行

1 (1, 0) (2, 0)

2 (0, 1) (0, 4)

3 (1, 1) (1, 1)

𝑺 =
𝑸𝑲⊤

2
=

1 0 1
0 1 1

, 𝑨 =
𝑐 𝑑 𝑐
𝑑 𝑐 𝑐

这里 𝑐 = 𝑒/(2𝑒 + 1) ≈ 0.4223，𝑑 = 1/(2𝑒 + 1) ≈ 0.1554，每行满足 2𝑐 + 𝑑 = 1。

𝑨
⏟

2×3

× 𝑽
⏟

3×2

= 𝑶
⏟

2×2

两行输出仍对应两个查询；三个键值对提供被读取的内容，不会让输出变成三行。
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每个查询在自己的键之间归一化

沿用上页评分矩阵，比较按行与按列归一化的结果：

𝑺 =
1 0 1
0 1 1

归一化方式 第一行权重 每行权重之和

沿键位置：每行softmax (c, d, c) 1

沿查询位置：每列softmax (a, b, 1/2) 1.5

◼ 正确问题是：对这个查询，各条键值怎样分配贡献；因此固定查询行，沿键所在的列

归一化

◼ 按列归一化会让不同查询争用同一键的权重，计算的是另一种关系

◼ 前面2×2例的评分恰好对称，按错轴也可能得到相同数字；必须根据行列身份选择
dim，而非只看一次输出



3 多头聚合与结果合并

跟踪逐头评分、聚合、特征拼接与输出映射。
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多个头先分别聚合，再合并结果

单头在一组投影下，为每个查询形成一份聚合结果。若希望组合前先保留多份结果，可以使用多组可学

习投影，分别形成匹配与值表示。

多头注意力让各头独立投影、评分、归一化与聚合；同一查询的各头结果随后才合并。

① 各头投影 ② 各头聚合 ③ 拼接 ④ 映射

同一X

独立可学习投影₁
W₁Q / W₁K / W₁V

Q₁ K₁ V₁ 独立softmax

H₁=A₁V₁

独立可学习投影₂
W₂Q / W₂K / W₂V

Q₂ K₂ V₂ 独立softmax

H₂=A₂V₂

同查询
特征拼接

输出映射
WO

→ O

单头：一组投影、一份结果 多头：多组投影、多份结果后组合

多组投影提供可学习的多份表示，不保证各头必然互补或具有固定语义，也不意味着单头不能融合多种

信息。
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各头沿特征维拼接，查询位置保持对应

先看各头输出怎样合并：汇集h个头的输出 → 沿特征维拼接 → 输出映射。

各头输出H₁…Hₕ
每头n×dᵥ

h头拼接
n×(hdᵥ)

最终输出O

n×d_model

沿特征维拼接 WO映射

始终保持n个查询位置

输入X为𝑛×𝑑model；下表只核对各线性映射的参数形状：

参数 形状

每头WQ／WK 𝑑model×𝑑𝑘

每头WV 𝑑model×𝑑𝑣

输出映射WO (ℎ𝑑𝑣)×𝑑model

𝑯𝑟 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑿𝑾𝑟
Q
, 𝑿𝑾𝑟

K, 𝑿𝑾𝑟
V), 𝑶 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑯1, … , 𝑯ℎ)𝑾

O

每头查询／键维度为𝑑𝑘，值维度为𝑑𝑣；常见配置取𝑑𝑘 = 𝑑𝑣 = 𝑑model/ℎ，具体维度由模型配置决定。
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两个头如何形成不同评分

沿用 𝑿 = 𝑰2，两个头各取 𝑑𝑘 = 𝑑𝑣 = 1，所以每头缩放因子为1。给定投影：

头 WQ=WK WV

1 (1, 0)ᵀ (2, 0)ᵀ

2 (0, 1)ᵀ (0, 4)ᵀ

𝑺1 = 𝑸1𝑲1
⊤ =

1 0
0 0

, 𝑺2 = 𝑸2𝑲2
⊤ =

0 0
0 1

因X为单位矩阵，Q／K／V直接等于对应投影矩阵。同一输入经不同投影形成不同评分；每个头下一步

都沿自己的键位置归一化。
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各头分别归一化并组合自己的值

各头独立softmax，沿用𝑎 = 𝑒/(𝑒 + 1), 𝑏 = 1/(𝑒 + 1)。固定q₁比较两头，再接Concat。

头1：本头的权重与值

q₁ 0.73 0.27

q₂ 0.50 0.50

位置1 位置2

V₁=(2,0)ᵀ  →  H₁=(2a,1)ᵀ

q₁：头1 = 2a

头2：本头的权重与值

q₁ 0.50 0.50

q₂ 0.27 0.73

位置1 位置2

V₂=(0,4)ᵀ  →  H₂=(2,4a)ᵀ

q₁：头2 = 2

权重

1

0

下一页：同一q₁
Concat [2a, 2]

a≈0.7311，b≈0.2689；颜色越深，权重越大

不同投影形成各自的权重和值表示，q₁得到两份结果。即使权重同为均匀分配，也可能因本头V不同而

得到不同输出。
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拼接保留每个查询的各头结果，再由WO组合

上页各头已独立聚合；现在固定第一查询，先保留两份结果，再通过输出映射组合。

头1：2a

头2：2

[2a, 2]

保留特征列
WO

线性组合
[2a+2, 2a−2]

对两个查询逐行拼接，给定输出映射：

𝑪 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝑯1, 𝑯2) =
2𝑎 2
1 4𝑎

,𝑾O =
1 1
1 −1

𝑶 = 𝑪𝑾O =
2𝑎 + 2 2𝑎 − 2
1 + 4𝑎 1 − 4𝑎

本例两列为各头结果的和与差，输出仍对应两个查询。WO为给定的可学习参数；无dropout时各头先

加权平均，WO后可超出各头值范围，如本例第二列为负。
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注意力权重的解释与位置边界

◼ 权重与模型解释

• 大权重表示当前聚合的系数较大。值的大小、方向及后续计算也参与结果，权重大小不能直接确定因

果影响。

◼ 位置与可读范围

• 若输入不含位置／顺序信息，也无位置相关偏置与掩码，标准自注意力在输入位置置换后，输出也相

应置换；它本身不赋予内容先后顺序。位置信息与可读范围需要另外约定，下一讲再展开。
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本讲总结

◼ 为什么需要注意力？ 不同查询可能需要不同信息；查询与键形成匹配权重，对配对

值进行动态聚合

◼ 自注意力实现什么？ 同一输入的每个位置生成查询，读取可访问位置的信息，形成

新的表示；交叉注意力则从另一组表示读取键值

◼ 为什么使用多头？ 多组投影并行形成多份聚合结果，同一查询的结果沿特征拼接，

再由输出映射组合；不保证各头必有不同语义

计算主线：𝑨 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥row(𝑸𝑲
⊤/ 𝑑𝑘)，𝑶 = 𝑨𝑽。每行对应一个查询，每行在键的位置间归一化。
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