
第5章

注意力机制

注意力机制(AttentionMechanism)是人类特有的大脑信号处理机制。例如,人类视觉

通过快速扫描全局图像获得需要重点关注的目标区域,也就是一般所说的注意力焦点,而后

对这一区域投入更多注意力资源,获取更多需要关注目标的细节信息,抑制其他无用信息,
人类的听觉也具有同样的功能。

近几年,注意力机制在各种深度神经网络中已广泛使用,成为提升深度神经网络的重要

手段。从本质上讲,深度神经网络中采用的注意力机制和人类的选择性视觉、听觉注意力机

制类似,其核心目的也是从众多信息中选择出对当前任务更关键的信息。
在深度神经网络中,一般而言,模型的参数越多,则模型的表达能力越强,模型所存储的

信息量也越大,但这会带来信息过载的问题。通过引入注意力机制,在众多的输入信息中聚

焦对当前任务更为关键的信息,降低对其他信息的关注度,甚至过滤掉无关信息,就可以解

决信息过载问题,并提高任务处理的效率和准确性。
注意力机制,最早是20世纪90年代视觉图像领域提出来的,但是真正火起来始于

2014年GoogleMind团队的论文RecurrentModelsofVisualAttention,他们在RNN模型

上使用了 Attention机制来进行图像分类。也是2014年,Bahdanau等在论文 Neural
MachineTranslationbyJointlyLearningtoAlignandTranslate中,将注意力机制引入

神经机器翻译的研究,使用类似的注意力机制在机器翻译任务上将翻译和对齐同时进行,主
要用于对整个句子的特征向量进行加权,从而选取当前时间最重要的特征向量的子集。随

后注意力机制被广泛应用在基于 RNN/CNN等神经网络模型的各种任务中。2017年,

Google机器翻译团队发表的AttentionisAllYouNeed 论文中提出的Transformer大量使

用了自注意力(Self-Attention)机制来学习文本表示。自此,自注意力机制也成为了研究热

点,并在各种任务上应用,取得了良好效果。
在深度神经网络中使用的注意力机制有两类:硬注意力(HardAttention)和软注意力

(SoftAttention)。
硬注意力机制是指选择输入图像或序列一些位置上的信息(关注点),比如随机选择一

些信息或概率高的信息。通常对硬注意力,选取概率高的特征这一操作是不可微的,很难在

深度神经网络中通过训练得到,因此实际应用并不多。
软注意力机制是指在选择信息的时候,不是从N 个信息中只选择几个,而是计算N 个

输入信息的加权平均,再输入到神经网络中进行处理。它是当前深度神经网络中应用最多

的注意力机制。软注意力更关注区域或通道,它是确定性的注意力,学习完成后直接可以通
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过网络生成。最关键的是软注意力是可微的,可微分的注意力可以通过神经网络算出梯度,
并且利用前向传播和反向传播来学习得到注意力的权重。

本章将主要介绍应用中最常用的软注意力机制。首先介绍软注意力的原理和计算方

法,然后介绍在处理静态图像数据的CNN中应用的软注意力机制,之后介绍自注意力机

制,最后介绍在处理动态时序数据的RNN中应用的互注意力机制。

5.1 软注意力机制的原理及计算过程

给定一组输入信息X=[x1,x2,…,xN]和一个查询向量q,通过寻找q 与每一个输入

信息xi 的相关性来选择xi 中的部分信息,然后组合起来形成新的xi,送入神经网络进行处

理。这就是软注意力机制的工作原理。这里所谓的“软性”选择机制,不是从存储的多个信

息中只挑出一条信息来,而是雨露均沾,从所有的信息中都抽取一些,只不过最相关的信息

抽取得就多一些。
软注意力机制的计算过程包括3个步骤。
(1)计算相似度。
使用相关系数S(xi,q)表示相似度。相关系数S(xi,q)也称注意力打分函数,可以采

用以下几种方式计算。
加性模型 S(xi,q)=VTTanh(Wxi+Uq)
点积模型 S(xi,q)=xT

iq

缩放点积模型 S(xi,q)=
xT

iq
d

双线性模型 S(xi,q)=xT
iWq

(5-1)

  显然,式(5-1)的加性模型是一个隐层采用Tanh作为激活函数,输出层采用线性激活

函数的3层前向神经网络,U、W 和V 是网络的权值参数,当然也可以采用卷积神经网络来

实现;缩放点积模型中的参数d 是输入信息xi 的维度;双线性模型中的W 是加权参数。点

积模型和缩放点积模型由于计算简单,没有另需确定的参数,最为常用。
(2)计算注意力分布。
定义一个注意力变量z∈[1,N]来表示被选择信息xi 的索引位置,即z=i来表示选

择了第i个输入信息xi。通过计算q 和xi 的相关性来确定选择第i个输入xi 的概率αi。

α1,α2,…,αN 构成的概率向量α 称为注意力分布(AttentionDistribution)。

αi=p(z=i|X,q)

=Softmax(s(xi,q))

=
exp(s(xi,q))

∑
N

j=1
exp(s(xj,q))

(5-2)

其中,Softmax函数用于将相关系数转换为概率值。
(3)计算注意力输出。
将注意力分布αi 与相应的输入信息xi 相乘,汇总求和就得到了注意力输出,如式(5-3)

所示。
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att(X,q)=∑
N

i=1
αixi (5-3)

  实际应用中并不一定直接使用X 和q,而是它们的线性变换,这称为键值对方式,也可

以称为广义的软注意力机制。
在广义的软注意力机制中用键值对(Key-ValuePair)来表示输入信息,那么 N 个输入

信息就可以表示为(K,V)= [(k1,v1),(k2,v2),…,(kN,vN)],其中“键”用来计算注意力分

布αi,“值”用来计算聚合信息。这就相当于由Query与Key的相似性来计算每个Value值

的权重,然后对Value值进行加权求和。加权求和得到最终的Value值,也就是注意力值。
广义的软注意力值的计算过程与前述普通的软注意力值计算过程一样,仅是将式(5-1)

和式(5-2)中的xi 换为ki,式(5-3)中的xi 换为vi。如式(5-4)~式(5-6)所示。

si=F(Q,ki) (5-4)

αi=Softmax(si)=
exp(si)

∑
N

j=1
exp(sj)

(5-5)

att((K,V),Q)=∑
N

i=1
αivi (5-6)

  需要说明的是,广义软注意力机制,由于引入线性变换求取K、Q 和V,实际上这些变换

可以代表输入X 和查询量Q 的不同特性,且可以看作一层线性神经网络层,也就是在软注

意力机制中引入了可学习训练的参数,使其具有了记忆能力。
软注意力值计算过程可由图5-1表示。

图5-1 软注意力值的计算过程

图5-2给出了另一种在文献中常见的广义软注意力(键值对方式)值的计算过程。
分析式(5-1)~式(5-6)可知,软注意力机制的核心要素是查询向量q。它的有无和来

自何处,形成了实际应用中的不同类型的软注意力机制。



70   

图5-2 广义软注意力(键值对方式)值计算过程

(1)当不存在查询量q时,式(5-1)的相似性计算只有加性模型可用。它显然是一个三

层前向网络,只需通过网络训练确定参数,然后计算输入信息的权值,给其加权。这时的软

注意力就演变成了卷积神经网络中常用的通道注意力和空间注意力模型。
(2)当查询量q来自输入信息,软注意力就变成了近几年最有影响力的自注意力。
(3)当查询量q来自其他,例如输出信息,软注意力就变成了在Encoder-Decoder框架

(编码器—译码器)中处理时序数据的互注意力。

5.2 通道注意力和空间注意力

卷积神经网络是最常用的针对图像数据的前向神经网络,它的每个隐层都包含大量的

特征图,每张特征图代表了原始图像数据的某种特征属性。CNN每层中的特征图组有3个

维度,针对各张特征图的通道维度和空间维度,形成了通道注意力和空间注意力。由于通道

注意力和空间注意力的权值计算利用了输入的所有信息,因此属于软注意力机制概念范畴,
是软注意力机制,按式(5-1)的加性模型计算注意力权值。

5.2.1 通道注意力

在卷积神经网络中,特征图代表了原始图像数据的特征,在同一层中,不同的特征图代

表了不同的属性。显然,不同属性对于卷积神经网络要完成的工作贡献程度不同,应该给予

不同的重视程度。由于在卷积神经网络中,特征图所在的位置称为通道,因此,反映对通道

重视程度的给通道加权的方法称为通道注意力。
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3.3.4节介绍的SE-Net正好反映了各通道的重要程度,因此,它被称为最早和最基本的

通道注意力。关于SE-Net的详细介绍见3.3.4节,这里不再重复。

SE-Net也存在不足,它仅仅针对每张特征图使用了全局平均池化(GAP),不能全面反

映特征图的特性。因此,有研究人员提出将特征图进行全局最大值池化(GMP),并与GAP
的结果串接在一起进行后续处理,这一方式目前已成为通道注意力最常用的手段。当然,按
照这一思路也可对特征图求方差,单独或与GAP、GMP的结果串接后求取通道注意力。

SE-Net提出后,针对SE-Net的不足,研究人员提出了一些新的通道注意力方法,下面

介绍两种方法:ECA-Net和SK-Net。

1.ECA-Net
SE-Net对全局池化后形成的特征矢量先降维,然后再升维,有研究表明降维会对通道

关注度的预测产生副作用,而且对所有通道的相关性进行捕获是低效且不必要的。基于上

述研究提出了改进的通道注意力方法ECA-Net(EfficientChannelAttentionNetworks)。

ECA-Net是在SE-Net的基础上使用一维卷积代替全连接,提出的一种无降维的局部

跨通道交互策略。在没有降维的情况下,通过考虑每个通道及其k 个邻居,捕获本地跨通

道交互。k的选取与通道个数有关,其函数表达如下:

k=φ(C)=
log2(C)

γ +
b
γ odd

(5-7)

其中,C 表示通道数;b和γ 已知,为设定的超参数;|·|odd表示最近的奇数。
图5-3为ECA-Net的结构。

图5-3 ECA-Net

2.SK-Net
SE-Net是直接针对一层中的特征图进行的,但是人的视觉皮层神经元接受域大小是会

根据看不同尺寸、不同远近的物体来调节的。受这一思想启发,研究人员提出了一种可以根

据输入信息的多个尺度调节接受域大小的多分支通道注意力SK-Net。图5-4展示了有两

个分支的SK-Net。
在SK-Net中,Split操作如下:将输入划分为 N 个分支、不同卷积核大小的完整卷积

操作(卷积、BN、ReLU)。Fuse操作如下:将 N 个分支获得的特征图相加以后,与SE-Net
类似,先通过全局平均池化将相加后的特征图压缩为一维向量,以收集全局上下文信息,然
后通过N 个分支的全连接层得到权重向量。与SE-Net不同的是,SK-Net使用的非线性函
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图5-4 多分支通道注意力SK-Net

数是Softmax,并且对于每个分支都输出一个权重向量,N 个分支对应位置之和为1,图5-5
给出了Fuse的操作过程。Select操作如下:对Fuse操作得到的 N 个权重向量,分别通过

乘法逐通道加权到先前N 个分支的特征图上,然后相加。

图5-5 SK-Net中Fuse的操作过程

SK-Net中的Fuse操作对于将通道注意力用于深度可分离网络有实际意义。ResNeSt
受启发于ResNeXt(ResNet的一种改进,将ResNet的主干Block分成多个分支Cardinal,
进行分组卷积操作,提高网络工作效率)中分组卷积的思想,将输入(c,h,w)降维后(c',h,

w )分别通过k个Cardinal支路,每个Cardinal支路里都使用了SK-Net。图5-6中的Split-
Attention就是SK-Net的Fuse操作,Dense代表全连接操作。

图5-6 SK-Net在ResNeSt模块中的应用
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图5-6 (续)

5.2.2 空间注意力

卷积神经网络处理图像数据中的每个像素对于所要完成的任务重要性不完全相同,同
样,隐层特征图中每个像素对所完成任务的重要性也不相同。显然,给特征图的每一个像素

加权有利于提高卷积神经网络的性能,由于这种加权是针对特征图像素空间位置进行的,因
此称为空间注意力。

空间注意力类似通道注意力,不同在于它的全局平均池化(GAP)和全局最大值池化

(GMP)不是针对通道(特征图),而是针对同一层内的所有特征图中相同位置的像素进行

GAP和GMP,并将得到的均值特征图和最大值特征图并在一起进行卷积操作,卷积生成特

征图的每一个像素对应的神经元激活函数选取Sigmoid函数,得到针对每个像素加权值构

成的特征图,最后将这一特征图的像素与原所有特征图的对应像素相乘,为所有特征图的每

个像素加权。图5-7给出了空间注意力图的生成和为像素加权的过程。

图5-7 空间注意力模块及使用

当然,空间注意力也可以按类似于多分支通道注意力的方式改进,将原特征图进行多尺

度卷积变换,形成多尺度融合的空间注意力。

5.2.3 混合注意力

通道注意力和空间注意力都能提高卷积神经网络的性能,可以同时应用于卷积神经网
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络之中,称为混合注意力。

CBAM(ConvolutionalBlockAttentionModule)是著名的混合注意力模块,它实质上是

通道注意力和空间注意力的串行使用,图5-8给出CBAM模块及其组成。CBAM的使用方

法与SE-Net一样,图5-9给出了它的使用方式。

图5-8 CBAM模块及其组成

图5-9 CBAM的使用

通道注意力和空间注意力既然可以串行构成混合注意力,当然也可以并行构成混合注

意力,如图5-10所示。其使用方式与图5-9的CBAM相同。
前述的混合注意力都是通道注意力和空间注意力的串接或并行形成的,实质上并未融

合在一起,而是独立运行的。2021年的论文 CoordinateAttentionforEfficientMobile
NetworkDesign 针对轻量化网络设计提出的CA注意力就是融合了通道和位置信息的混

合注意力,它与通道注意力SE-Net、CBAM的区别如图5-11所示。
与通过二维全局池化将特征张量转换为单个特征向量的通道注意力不同,CA注意力
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图5-10 通道注意力和空间注意力并行构成的混合注意力

图5-11 CA模块与SE模块、CBAM模块的区别
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将通道注意力分解为两个一维特征编码过程,分别沿2个空间方向聚合。这样,可以沿一个

空间方向捕获远程依赖关系,也可以沿另一空间方向保留精确的位置信息。然后将生成的

特征图分别编码为一对方向感知和位置敏感的注意力图(AttentionMap),并将其互补地应

用于输入特征图,增强所关注对象的特征表示。

5.3 自注意力机制

如果软注意力机制中的K、Q 和V 均来自输入信息,软注意力机制就被称为自注意力

机制。
自注意力机制的数学描述如下:假设一个神经网络层中的输入序列为X=[x1,x2,…,

xN],输出序列为同等长度的H=[h1,h2,…,hN],首先通过线性变换得到3组向量序列:

K=WT
KX=[k1,k2,…,kN],Q=WT

QX=[q1,q2,…,qN],V=WT
VX=[v1,v2,…,vN],然后用

式(5-4)、式(5-5)和式(5-6)计算自注意力输出。
自注意力可以建立输入序列的长程关系,在深度神经网络中应用自注意力机制有效提

高了深度神经网络的性能。本小节将首先介绍自注意力的输入方式及自注意力机制的特

性,然后讨论自注意力机制与RNN的区别,最后介绍几种自注意力机制在深度神经网络中

的应用方案。

5.3.1 自注意力机制的输入方式及特性

在应用中,自注意力机制存在两种输入方式:全输入和逐项输入(掩膜输入)。

1.全输入

全输入指的是按顺序输入X,经变换产生K、Q 和V 序列后,再进行自注意力处理,即

hi=att((K,qi),V)=∑
N

j=1
αjivj =∑

N

j=1
Softmax(S(kj,qi))vj j=1,2,…,N (5-8)

其计算过程如图5-12所示。
由式(5-8)和图5-12可知,全输入自注意力机制的任何一个注意力输出都与全部输入

序列相关,能够建立最长程的双向输出输入关系。
全输入的自注意力可以按输入采用矢量相乘的方式由式(5-8)逐项计算,也可以使用

矩阵方式求取注意力输出,用矩阵方式的效率更高。
使用矩阵运算的全输入自注意力方法如下。
设每个输入序列信息的长度为n,那么N 个序列x1,x2,…,xN 输入构成n×N 维的输

入矩阵;3个变换矩阵WK、WQ 和WV 将长度n 的向量变换为长度d 的向量,3个变换可以

看作有n 个输入节点、d 个线性输出神经元的3个单层全连接线性神经网络,如图(5-12)所
示,即3个变换阵的维度为n×d。

第一步:将X 送入3个线性神经网络层,分别得到维度为d×N 的K、Q 和V 矩阵。
第二步:以最简单的点积模型KTQ 求维度为N×N 的相似度矩阵,再对其逐行求

Softmax。
第三步:将经过Softmax的相似度矩阵与V 阵相乘,就得到了d×N 维的注意力输出

矩阵H。


