
Transformer的结构与计算

机器学习 · 深度学习基础
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学习目标

◼ 跟踪词元到输入表示，解释内容嵌入与位置表示的分工

◼ 说明编码器中注意力、前馈、残差和LayerNorm怎样组合

◼ 跟踪解码器读取目标前缀与源表示，并形成词表得分

◼ 判断填充与因果掩码允许的读取，区分键屏蔽和目标损失排除

◼ 沿同一短例解释目标移位、并行训练与逐步生成

◼ 按尺寸估算主要运算与存储，解释KV缓存的条件、步骤与代价
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Transformer总体结构
Encoder × 𝑁 Decoder × 𝑁

源序列

𝐷 × 嵌入 ＋ 位置编码

① 多头自注意力

Add & Norm

逐位置 FFN

Add & Norm

编码记忆 𝑴

目标前缀（含〈bos〉）

𝐷 × 嵌入 ＋ 位置编码

② 掩码多头自注意力

Add & Norm

③ 交叉注意力（𝑸）

Add & Norm

逐位置 FFN

Add & Norm

Linear Softmax

各目标位置的词元分布

𝑴 → 𝑲, 𝑽

①源序列内部聚合

② 目标前缀的因果
读取

③ 目标读取源记忆

编码器形成源记忆，解码器据前缀读取并预测；Add & Norm先残差相加，再归一化（Post-LN）。



1 有序序列的输入

建立词元、内容嵌入与位置表示。



5

词元索引经嵌入表变为逐位置向量

词元是序列中的离散单位。本例用词作单位；实际系统也可以使用子词等划分。

对象 本例内容 作用

源序列 我／爱／猫 待编码的输入

目标序列 I／love／cats／〈eos〉 训练要预测的序列，含结束标记

〈bos〉、〈eos〉 开始、结束标记 指定生成起点和结束

〈pad〉 填充标记 对齐批量长度，后面单独屏蔽

嵌入表为每个词表索引保存一个可学习向量。查表后，每个位置得到𝐷维表示；索引只用于取行，不能

直接当连续特征值使用。

源与目标可使用不同嵌入表。本讲给定划分与向量，不展开分词或词嵌入训练算法。
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内容与位置共同形成输入

同一词元的嵌入查表结果不随位置改变。源端自注意力若只按内容匹配，交换词元顺序也会交换对应输

出，无法据此表示词元的先后。

为给“我 爱 猫”与“猫 爱 我”提供不同的词序信息，每个位置加入同维的位置编码：

我： 𝐷𝒆(𝑠0)位置0：𝑷𝑬0

𝒙0 = 𝐷𝒆(𝑠0) + 𝑷𝑬0

爱： 𝐷𝒆(𝑠1)位置1：𝑷𝑬1

𝒙1 = 𝐷𝒆(𝑠1) + 𝑷𝑬1

猫： 𝐷𝒆(𝑠2)位置2：𝑷𝑬2

𝒙2 = 𝐷𝒆(𝑠2) + 𝑷𝑬2

𝒙𝑝 = 𝐷𝒆(𝑠𝑝) + 𝑷𝑬𝑝

其中，𝑝从0开始，𝑠𝑝为词元索引；内容嵌入和位置编码均为𝐷维，相加后仍为𝐷维。位置编码可固定或

学习，本讲采用原始正弦／余弦构造。
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同一词元在不同位置得到不同输入表示

同一内容嵌入加上不同位置编码，得到不同网络输入。 下表只核验这一点。

以下𝐷为偶数，位置𝑝从0开始，𝑟 = 0,… , 𝐷/2 − 1：

𝑃𝐸𝑝,2𝑟 = sin 𝑝 100002𝑟/𝐷 , 𝑃𝐸𝑝,2𝑟+1 = cos 𝑝 100002𝑟/𝐷

取𝐷 = 4，给定同一词的嵌入𝒆 = (1,0, −1,0.5)⊤：

位置𝑝 位置编码𝑷𝑬𝑝 加上2𝒆后的输入𝒙𝑝

0 (0, 1, 0, 1) (2, 1, −2, 2)

1 (0.8415, 0.5403, 0.0100, 1.0000) (2.8415, 0.5403, −1.9900, 2.0000)

表内保留四位小数；第二组频率为 Τ1 100。内容向量相同、位置向量不同，因此网络输入随位置变化。

编码数值提供信息，不能据此保证模型正确理解所有顺序关系。



2 编码器与解码器的组织

将注意力、前馈、残差与归一化组成完整网络。
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编码器中的信息交互与表示变换

原始Post-LN编码层依次将𝑿0更新为𝑿1、𝑿2：先聚合位置，再变换特征。

源输入 𝑿0 多头自注意力 ＋ LayerNorm

残差

中间表示 𝑿1 逐位置 FFN ＋ LayerNorm

残差

本层输出 𝑿2

◼ 自注意力聚合源上下文；逐位置前馈网络（FFN）变换各位置的特征。

◼ 多层堆叠反复执行这两类计算，最终得到编码记忆𝑴。

• 子层输出保留位置数和𝐷维，与本子层输入逐元素相加。
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逐位置FFN的参数共享

对逐行保存位置表示的矩阵𝑿，同一FFN作用于每一行：

𝐹𝐹𝑁(𝑿) = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑿𝑾1 + 𝒃1)𝑾2 + 𝒃2

位置1：𝒙1 Linear → ReLU → Linear 位置1：𝒚1

位置2：𝒙2 Linear → ReLU → Linear 位置2：𝒚2

位置3：𝒙3 Linear → ReLU → Linear 位置3：𝒚3

三条路径共享𝑾1, 𝒃1,𝑾2, 𝒃2：

◼ 𝑾1: 𝐷×𝑑ff，𝑾2: 𝑑ff×𝐷；两组偏置按行广播。

◼ 中间扩展特征，输出恢复𝐷维，位置数不变。

参数跨位置共享，但该子层不直接混合不同位置。输入已经包含注意力聚合的上下文；不同编码层通常

使用不同FFN参数。



11

LayerNorm的统计范围

子层变换与残差相加会改变表示的数值尺度。层归一化（LayerNorm）先对每个位置的特征做标准化，

再通过可学习的缩放和平移调整表示。

特征1 特征2 特征3 特征4

位置1 该行 𝜇, 𝑣

位置2 该行 𝜇, 𝑣

位置3 该行 𝜇, 𝑣

本配置分别对每个样本、每个位置的𝐷个特征求均值和方差：

𝜇 =
1

𝐷
෍

𝑗
𝑥𝑗 , 𝑣 =

1

𝐷
෌

𝑗
( 𝑥𝑗 − 𝜇)

2, 𝑦𝑗 = 𝛾𝑗
𝑥𝑗−𝜇

𝑣+𝜖
+ 𝛽𝑗

◼ 𝜸, 𝜷各为𝐷维可学习参数，跨位置共享；𝜖 > 0。

◼ 均值和方差按当前行计算，不跨位置或样本；训练和评价均使用当前统计量。
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Post-LN先完成残差相加，再做归一化

对注意力或前馈子层𝐹，本讲采用后置层归一化（Post-LN），先残差相加，再归一化：

子层输入 X 子层 F Dropout ＋ LayerNorm 输出 Y

逐元素相加

𝒀 = 𝐿𝑁 𝑿 + 𝐷𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡(𝐹(𝑿))

图中𝑿 → 𝒀泛指当前子层，可对应编码层的𝑿0 → 𝑿1或𝑿1 → 𝑿2。残差始终来自当前输入。

原始结构使用Dropout；本讲数值与依赖核验设其为0，以隔离确定性计算。

Pre-LN将归一化放在子层输入侧。本讲图与实现均采用Post-LN顺序。
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解码器的三类子层与残差路径

目标输入𝒁0先读取前缀，再读取源记忆，最后逐位置变换；𝒁1, 𝒁2, 𝒁3为三次Post-LN输出：

目标输入 𝒁0 掩码自注意力 ＋ LayerNorm

残差

中间表示 𝒁1 交叉注意力 ＋ LayerNorm

残差

编码记忆 𝑴
提供 𝑲, 𝑽

Q

中间表示 𝒁2 逐位置 FFN ＋ LayerNorm

残差

本层输出 𝒁3

交叉注意力的𝑸来自前一子层输出，𝑲,𝑽来自编码记忆𝑴。各子层分别残差相加后做LayerNorm。

Decoder堆叠𝑁层后，才接词表映射与softmax；源位置数和目标位置数可以不同。
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三种注意力的信息来源

沿用前页状态：源层输入𝑿0、目标层输入𝒁0，目标自注意力经Post-LN后为𝒁1。三种读取分别为：

源层输入 𝑿0
源自注意力
𝑸,𝑲, 𝑽 ← 𝑿0

目标层输入 𝒁0
因果自注意力
𝑸,𝑲, 𝑽 ← 𝒁0

编码记忆 𝑴

自注意力后 𝒁1 交叉注意力
𝑸 ← 𝒁1；𝑲,𝑽 ← 𝑴

源自注意力排除源填充键；目标自注意力同时施加因果与目标填充键约束；交叉注意力排除源填充键。

𝑸,𝑲, 𝑽均由图示来源作各自可学习投影得到。
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多头注意力的投影与合并

以交叉注意力为例：每头把目标中间表示𝒁1投影为𝑸𝑖，把源记忆投影为𝑲𝑖 , 𝑽𝑖；各头独立计算后拼接并

输出投影。

目标 𝒁1: 𝑇×𝐷
各头查询的来源

源 𝑴:𝑆×𝐷
各头键值的来源

头1：独立投影
𝑸1, 𝑲1, 𝑽1

头ℎ：独立投影
𝑸ℎ , 𝑲ℎ, 𝑽ℎ

头1 Attention

𝑇×𝑑𝑣

头ℎ Attention

𝑇×𝑑𝑣

Concat

𝑇×(ℎ𝑑𝑣)
输出投影 𝑾𝑂

𝑇×𝐷

⋮ ⋮

𝑄𝑖: 𝑇×𝑑𝑘 , 𝐾𝑖: 𝑆×𝑑𝑘 , 𝑉𝑖: 𝑆×𝑑𝑣, 𝑄𝑖𝐾𝑖
⊤: 𝑇×𝑆

◼ 逐行softmax的权重乘𝑽𝑖得𝑇×𝑑𝑣；合头为𝑇×(ℎ𝑑𝑣)，经𝑾𝑂映回𝑇×𝐷。

◼ 标准等宽设置采用𝑑𝑘 = 𝑑𝑣 = 𝐷/ℎ；源长𝑆与目标长𝑇无须相等。
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交叉注意力：两个目标位置怎样读取三个源位置

省略批量维，固定𝑆 = 3, 𝑇 = 2, 𝐷 = 4, ℎ = 2，每头𝑑𝑘 = 𝑑𝑣 = 2。沿交叉注意力跟踪两个目标位置怎样读

取三个源位置：

目标表示
2×4

𝑾𝑖
𝑄
: 4×2

𝑸𝑖: 2×2

源记忆
3×4

𝑾𝑖
𝐾 ,𝑾𝑖

𝑉: 4×2
𝑲𝑖 , 𝑽𝑖: 3×2

2个目标查询 × 3个源键

𝑸𝑖𝑲𝑖
⊤/ 2

(2×2)(2×3) = 2×3

逐行softmax

权重矩阵𝑨𝑖: 2×3

每个查询生成一个输出
𝑯𝑖 = 𝑨𝑖𝑽𝑖

(2×3)(3×2) = 2×2

两头独立计算
𝑯1, 𝑯2: 2×2

两个头拼接
恢复𝐷 = 4（2×4）

𝑾𝑂: 4×4
输出 2×4

K V

两个头拼接后恢复𝐷 = 4；残差、LN和FFN保持2×4。

词表映射：(2×4)(4×6) = 2×6，逐行softmax得到两行分布。恢复批量维为𝐵×𝑇×𝐷 → 𝐵×𝑇×𝑉𝑡；𝑉𝑡为词

表大小。训练用有效位置求损失，生成用末位置选词。



3 可读范围与并行训练

连接掩码、目标移位、有效损失和并行条件。



18

目标移位与预测对齐

另取𝑇 = 4的训练例，目标为 I／love／cats／〈eos〉。前补〈bos〉、去掉末尾〈eos〉，得到解码器

输入：

真实目标右移一位：前补〈bos〉，末尾〈eos〉不送入

目标标签

解码器输入

I

〈bos〉

预测 I

love

I

预测 love

cats

love

预测 cats

〈eos〉

cats

预测 〈eos〉

输入给出前序词元，标签指定下一词元。训练中使用真实前缀称为教师强制（teacher forcing）。

训练要学习根据已有前缀预测下一词元，生成时才能按同一规则使用。移位确定预测对象，因果掩码限

制可读输入；对角线读取已移位输入，不会泄漏当前标签。
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掩码在归一化前排除不应读取的键

注意力掩码规定当前查询可读取哪些键。先修改缩放评分：允许位置加0，禁止位置加−∞；再做

softmax。

𝑨 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥row 𝑺 𝑴mask

其中，𝑺为缩放评分矩阵，𝑴mask为加性掩码。源序列填充到“我／爱／猫／〈pad〉”，给定四个评分

均为0：

设置 softmax的输入评分 对四个源键的权重

未屏蔽填充键 (0, 0, 0, 0) (1/4, 1/4, 1/4, 1/4)

屏蔽填充键 (0, 0, 0, −∞) (1/3, 1/3, 1/3, 0)

填充位置只为对齐长度，不应提供内容。掩码改变归一化范围；不能只在softmax后随意置零而仍声称

权重和为1。
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因果掩码的可读范围

因果掩码使目标自注意力位置𝑖只读取输入位置𝑗 ≤ 𝑖。目标输入已按前述规则右移，图中行对应查询，列

对应键：

行：查询𝑖 列：输入键𝑗 有色可读（𝑗 ≤ 𝑖），灰色屏蔽

输入键 𝑗

查询 1 可读 × × ×

查询 2 可读 可读 × ×

查询 3 可读 可读 可读 ×

查询 4 可读 可读 可读 可读

〈bos〉 I love cats

位置2可读〈bos〉和I并预测love；输入位置3中的love已被屏蔽。此处对角线读取的是已移位输入I，待

预测的love不能被读取。

图中有色区域表示可读、灰色区域表示屏蔽；对应加性掩码分别为0与−∞。
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读取约束与损失约束

◼ 注意力掩码（Attention Mask）规定从哪里读取信息。

◼ 损失掩码（Loss Mask）规定哪些预测参与训练。

输入：〈bos〉 cats 〈pad〉
〈pad〉

Attention Mask

因果＋填充键屏蔽
四个位置的
预测分布

标签：cats 〈eos〉 〈pad〉
〈pad〉

Loss Mask

前两项计入损失

◼ 屏蔽填充键后，填充查询仍可能产生输出；这些无效目标位置还需从损失中排除。

◼ 排除填充标签只影响损失，还须另行屏蔽注意力中的填充键。

编码器与交叉注意力使用源填充键约束；目标自注意力使用目标填充键及因果约束。本例源至少有一个

有效位置，目标至少有开始标记。
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交叉熵只对有效目标位置求平均

一个批量中还有短目标“cats／〈eos〉”，它的输入为“〈bos〉／cats／〈pad〉／〈pad〉”，标签

为“cats／〈eos〉／〈pad〉／〈pad〉”。两个样本共6个有效目标位置。

设位置 𝑏 𝑡 对真实目标词元给出的概率为𝑝𝑏,𝑡，有效位置集合为𝒱：

𝐿 = −
1

𝒱
෍

(𝑏,𝑡)∈𝒱
log 𝑝𝑏,𝑡

给定6项真实目标概率为(1/2, 1/4, 1/2, 1/8, 1/2, 1/2)，负对数之和为9ln2，平均损失约为1.0397。两个填

充目标不进入分子或分母。

反向传播通过词表映射、解码器、交叉注意力及编码器更新相应参数。这里的概率是教学给定值，不是

未训练模型的真实翻译表现。
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因果约束下的并行训练

训练时，已移位的真实输入〈bos〉／I／love／cats全部给定。因此可在同一次前向中计算各位置的受

约束预测：

目标标签

解码器输入

I

〈bos〉

可读：〈bos〉

词表分布 𝑝1(·)

love

I

可读：〈bos〉 / I

词表分布 𝑝2(·)

cats

love

可读：〈bos〉 / I / love

词表分布 𝑝3(·)

〈eos〉

cats

可读：〈bos〉 / I / love / 
cats

词表分布 𝑝4(·)

图中𝑝𝑖(·)是位置𝑖对完整目标词表的分布，每一行只使用允许的前缀。有效标签选取对应概率计算损失，

再汇总反向传播；所有位置共享同一网络参数。

并行成立依赖输入已经可得；生成中的后续输入还需等待选词，不能据此一次得到完整未知序列。



4 逐步生成与任务接口

跟踪前缀增长并说明三种结构的使用方式。
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自回归生成的前缀增长

源记忆𝑴保持不变。从〈bos〉开始，每步用末位置分布选词，再追加为下步输入。

步骤 1 〈bos〉 I

步骤 2 〈bos〉 I love

步骤 3 〈bos〉 I love cats

步骤 4 〈bos〉 I love cats 〈eos〉

图中选词是给定的教学轨迹。源记忆和模型参数可复用，但下一步必须等待本步选词。遇到〈eos〉或

达到长度上限时停止；实际系统还需指定贪心等选词规则。
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训练与生成的计算组织

两种情形使用相同网络结构，关键差异在目标前缀从何处得到：

共同约束：当前预测只读取允许前缀，并通过交叉注意力读取有效源记忆

训练：真实前缀已知 生成：前缀随选词增长

移位后的真实词元同时输入

各有效位置同时求预测与损失

反向传播更新参数

〈bos〉及此前选中的词元

只用末位置分布选择下一词元

通常固定参数，选词后再前向

训练位置的并行来自真实输入已给定，生成步骤的顺序来自新输入尚未产生。早期生成结果会影响后续

前缀，因此训练损失不能直接替代真实使用效果评价。
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三种Transformer结构

三种典型结构保留不同的信息通路与输出接口：

完整有效文本
Encoder

双向上下文
位置表示 → 任务头

已知目标前缀
Decoder-only

因果自注意力
末位置 → 下一词元

源序列 Encoder → 𝑴

已知目标前缀 Decoder

因果自注意力＋交叉
读取

目标词元分布

第三行的Decoder同时接收目标前缀与源记忆𝑴，以前缀的中间表示查询源记忆。结构名称描述信息通

路；分类、掩码预测或自回归训练还须规定具体输入、输出和学习目标。

BERT、GPT的预训练细节留给语言模型专题。
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任务输入、可读范围与输出接口

沿前页三类结构，核对任务输入、可读范围和输出用途：

任务示例 输入与可读范围 输出怎样使用

文本分类 编码器读取完整有效文本 取指定分类位置或对有效位置汇聚，再接分类映射

按提示续写 提示作为解码器的已知前缀，按因果范围读取 末位置分布选下一词元，追加后继续

源到目标翻译
源由编码器表示，目标前缀经自注意力及交叉注

意力

每个目标位置形成词表分布；训练和生成按前述流

程使用

这些是任务接口示例，并非仅凭网络名称即可完成的能力。输入标记、任务输出映射、训练目标和参数

是否适配，均需与实际模型核对。

本讲只定位接口，预训练和微调留待专题；下面回到这些通路的计算代价。



5 计算量、存储与增量生成

前缀逐步增长：哪些计算在重算，哪些结果可复用？
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投影、注意力与前馈的计算量

投影与FFN逐位置计算；标准密集注意力还要处理位置对。

取单层、单样本，长度𝑛、总宽𝐷、ℎ个头，每头宽 Τ𝐷 ℎ，FFN中间宽𝑑ff。按乘加次数（MAC）统计主要

矩阵乘法，一次乘法加累加计1次。

计算对象 对应矩阵乘法 MAC 增长规律

Q/K/V及输出投影 3(𝑛×𝐷)(𝐷×𝐷)； 𝑛×𝐷)(𝐷×𝐷 4𝑛𝐷2 逐位置，线性

评分𝑸𝑲⊤及加权𝑨𝑽 每头 𝑛×𝐷/ℎ)(𝐷/ℎ×𝑛 及 𝑛×𝑛)(𝑛×𝐷/ℎ ℎ · 2𝑛2(𝐷/ℎ) = 2𝑛2𝐷 位置对，二次

两层FFN 𝑛×𝐷)(𝐷×𝑑ff ； 𝑛×𝑑ff)(𝑑ff×𝐷 2𝑛𝐷𝑑ff 逐位置，线性

主要MAC总量：4𝑛𝐷2 + 2𝑛2𝐷 + 2𝑛𝐷𝑑ff。固定𝐷时，各头宽度 Τ𝐷 ℎ抵消头数ℎ，不能再乘一次头数。

未计偏置、激活、softmax、LN、残差、反向、词表输出及交叉注意力；不是完整训练运算量或实际耗

时。1 MAC约为2 FLOP。
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长度增长与主要计算量

单层、单样本，固定𝐷 = 512、𝑑ff = 2048，按前页主要矩阵乘法统计：

主要 MAC（十亿次）

0.537

2.147

0.268

4.295

1.074

4.295

0

1

2

3

4

5

n = 512 n = 2048

四次投影 评分及加权 两层FFN

长度扩大4倍，投影与FFN扩大4倍，注意力评分及加权扩大16倍。短序列时FFN仍可能占更多计算，整

层不能只用注意力二次项概括。

显式保存ℎ𝑛2个注意力元素，ℎ = 8且每元素2字节时，两种长度的一份矩阵约为4 MiB与64 MiB；层数、

批量及其他运行空间另计。
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并行性、计算量与实际速度

所问问题 Transformer的相关特点 必要条件或代价

位置能否同时计算 已知输入时，同层位置可用矩阵运算并行 深层仍按依赖执行；自回归输出步骤仍顺序发生

远处信息经过多长路径 全局自注意力可直接联系允许的位置 仍需学习有效权重，且计算所有位置对有开销

实际要耗时多久 取决于运算、访存及设备利用率 不能仅由复杂度或理论并行推得加速倍数

RNN沿位置递推状态来传播信息；Transformer用自注意力让允许的位置直接交互。输入已给定时，同

层位置可并行，但标准密集注意力仍需处理大量位置对。

当显式注意力矩阵占用过大时，FlashAttention等精确注意力实现通过分块和重计算减少显存读写，避免

完整矩阵驻留；密集注意力的主要乘法量仍随𝑛2增长。

因此比较效率要同时说清长度、批量、模型尺寸、精度、硬件及实现。这里给的是计算与存储估算，不

是速度测试。
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因果依赖与逐层KV复用

前提：旧前缀、参数、位置处理和源记忆固定，关闭推理随机性。因果约束下，旧位置不读新增位置，

因此旧表示及其K/V可复用。

历史 𝑲1:𝑡−1
ℓ

, 𝑽1:𝑡−1
ℓ

新增 𝒌𝑡
ℓ
, 𝒗𝑡

ℓ

追加K/V

共t个位置
Attention

当前查询读全部K/V

当前 𝒒𝑡
ℓ

② 本层其余子层 → 新位置表示 → 下一层
下一层独立投影Q/K/V，使用自己的历史缓存

① 第ℓ层：当前查询读取完整可读前缀

当前𝒒𝑡仍读取历史与新增K/V；缓存不保存旧注意力输出。层间只传递新位置表示，各层缓存独立；位

置编号连续，前提改变须重验。
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增量生成中的缓存增长

下图展示同一生成轨迹中单层缓存的增长，各层分别维护相同前缀长度的历史。

每格代表该层一个位置的键值对；浅青绿为复用，加粗青绿框为本步新增

步骤 1
〈bos〉

键/值
I

步骤 2
〈bos〉

键/值
I

键/值
love

步骤 3
〈bos〉

键/值
I

键/值
love

键/值
cats

步骤 4
〈bos〉

键/值
I

键/值
love

键/值
cats

键/值
〈eos〉

本步输入先写入K/V，再预测下一词元；预测结果到下一步才入缓存。第4步输入cats，预测结束标记后

停止；结束标记未入缓存。

以完整前缀重算作对照：有缓存时只新增一个位置K/V，当前Q仍读取全部历史与新增键值。缓存不会消

除生成步骤依赖。

已知长提示可一次预填充（prefill），再逐词解码（decode）；固定源记忆在各交叉注意力层的键值投

影也可复用。
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KV缓存减少多少重复计算

无缓存重算多个查询；有缓存只计算一个新查询，仍读取全部历史键值。

单层、单样本，固定𝐷；第𝑡步输入𝑡个位置，累计𝑇步（含〈bos〉）。只数评分与加权乘法：

计数范围 无缓存：密集重算完整前缀 有缓存：只算当前查询

第𝑡步MAC 2𝑡2𝐷：𝑡个查询各读𝑡个键值 2𝑡𝐷：1个查询读𝑡个键值

累计𝑇步MAC 2𝐷෍
𝑡=1

𝑇

𝑡2 =
𝐷𝑇(𝑇 + 1)(2𝑇 + 1)

3
2𝐷෍

𝑡=1

𝑇

𝑡 = 𝐷𝑇(𝑇 + 1)

增长阶 𝑂(𝑇3𝐷) 𝑂(𝑇2𝐷)

上表采用每步密集重算完整前缀的基准，不代表所有无缓存实现。未计投影与FFN；缓存也省去它们的

旧位置重算。三角计算可改变常数。

计算减少的代价，是在各层保存随前缀增长的历史K/V；下一页核算这部分存储。
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KV缓存增加多少存储

每层保存历史K和V，位置越多，缓存越大；当前查询仍要读取它们。

2 𝐵 𝐿 𝑇 𝐷

𝑁elements = 2𝐵𝐿𝑇𝐷

K与V
两类张量

批量大小 层数
已缓存
位置数

每层K或V
的总宽度

× × × ×

标准多头注意力中，K和V各以总宽𝐷保存，已包含全部头，不再乘头数。

取𝐵 = 1, 𝐿 = 24, 𝑇 = 4096, 𝐷 = 1024，每元素2字节： 2×1×24×4096×1024×2 = 402653184 单位为字

节，除以220得 384 MiB（目标侧自注意力KV缓存）。

上式为目标自注意力KV；不含交叉缓存、参数或其他运行空间。缓存仍需读历史、等待上步选词；不能

直接套用到双向编码器。
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本讲总结

◼ 输入：词元经嵌入查表，再与同维位置表示组合

◼ 编码：注意力跨位置聚合，前馈逐位置变换；残差与LN按Post-LN顺序组织

◼ 解码：目标自注意力读取前缀，交叉注意力读取源记忆，输出映射形成词表得分

◼ 约束：填充及因果掩码限制读取，填充目标另从损失中排除

◼ 训练与生成：移位明确预测对象；已知真实前缀支持并行训练，生成时逐步追加

◼ 计算与效率：分别核算投影、注意力与FFN；因果解码可缓存逐层键值，节省重算并

增加存储
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