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自然语言处理中的注意力机制研究综述*

石 磊 1 王 毅 2 成 颖 2, 3 魏瑞斌 1

1（安徽财经大学管理科学与工程学院 蚌埠 233030）
2（南京大学信息管理学院 南京 210023）
3（山东师范大学文学院 济南 250014）

摘要:【目的】总结注意力机制在自然语言处理领域的衍化及应用规律。【文献范围】以“attention”和“注意

力”为检索词，分别检索 WoS、The ACM Digital Library、arXiv以及中国知网，时间跨度限定为 2015年 1月至

2019年 10月，制定标准人工筛选自然语言处理领域的文献，最终获得 68篇相关文献。【方法】在深入分析文

献的基础上，归纳注意力机制的通用形式，梳理其衍生类型，并基于数据对其在自然语言处理任务中的应用

情况进行述评。【结果】注意力机制在自然语言处理中的应用集中于序列标注、文本分类、推理以及生成式任

务，且任务和注意力机制的类型之间存在一定的适配规律。【局限】部分注意力机制和任务间的适配结论是

通过模型整体表现数据间接得出的，不同注意力机制间的性能差异有待进一步研究。【结论】注意力机制的

研究切实推进了自然语言处理的发展，但其作用机理尚未明了，提高其可解释性并使之更加接近人类的真实

注意力是未来的研究方向。
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1 引 言

近年来，注意力机制（Attention Mechanism）成

为深度学习领域的研究热点之一。注意力机制的思

想源自人类视觉，即人眼通过快速扫描聚焦于需重

点关注的目标区域，之后对该区域投入更多注意力，

以获取所需的细节信息，同时抑制其他信息，是人类

利用有限资源从大量信息中快速筛选出有价值信息

的一种能力［1］。深度学习中的注意力机制模拟了该

过程，即当神经网络发现输入数据的关键信息后，通

过学习，在后继的预测阶段对其予以重点关注。注

意力机制的首次应用是 Mnih 等［2］在图像分类研究

中设计的瞥见（glimpse）算法，不同于全图扫描，该

算法每次仅瞥见图像中的部分区域，并按时间顺序

将多次瞥见的内容用循环神经网络加以整合，以建

立图像的动态表示；该算法降低了时间复杂度，且减
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少了噪声干扰，在图像分类任务中取得了显著成效。

和图像处理类似，自然语言处理模型在读取文

本时可以重点关注文本中和任务相关的部分，忽略

其他内容。根据该思想，Bahdanau 等［3］将注意力机

制 应 用 于 神 经 机 器 翻 译（Neural Machine

Translation，NMT）模型，即在生成译文的每个词项

时，让模型找出原文中和当前词项最相关的部分，并

据此进行预测。和先前基于固定原文表示进行预测

的NMT模型相比，该方法不仅缓解了循环神经网络

的长距离依赖问题，还实现了翻译过程中的词对齐

（alignment），有效提高了译文的质量。随着注意力

机制在机器翻译任务中的成功应用，该思想很快被

推广到不同的自然语言处理任务中。

目前，注意力机制已经成为自然语言处理研究

中不可或缺的重要组件，并形成了丰富的文献积累。

总的来看，现有工作主要集中于算法及其改进的实

证研究，检索到的两篇综述［4-5］主要介绍注意力机制

的原理及分类。本文在深入分析现有文献的基础上

归纳了注意力机制的通用形式，梳理了其衍生类型，

并基于数据对其和自然语言处理任务间的适配情况

进行述评，最后提出该领域面临的挑战及可能的研

究方向，以期为后继研究提供参考。

2 文献范围

考虑到 Bahdanau等［3］的工作出现于 2015年，故

本文的文献检索时间限定为 2015 年 1 月至 2019 年

10 月。以“attention”为检索词分别检索 WoS、The

ACM Digital Library以及 arXiv数据库，经去重、剔除

无效文献后，获得相关文献 563篇；以“注意力”为检

索词检索中国知网，经去重、剔除无效文献后，获得

相关文献 204 篇。通过阅读文献题名与摘要，人工

筛选自然语言处理领域的该主题文献，获得相关文

献437篇，其中英文文献325篇，中文文献112篇。下

载全文进一步筛选，根据文献聚焦于算法或应用将其

分为两类，应用类文献按不同的自然语言处理任务

进行细分。算法类文献的筛选标准是提出新算法或

新思路，应用类文献的筛选标准是注意力机制在应

用中起主要贡献，且实验结果具有可比性。共筛选

出切题英文文献 61篇，在阅读中根据参考文献进行

扩展，补充英文文献7篇，最终获得相关文献68篇。

3 基础工作

3.1 奠基性工作

Bahdanau 等［3］ 为 解 决 基 于 序 列 到 序 列

（Sequence to Sequence）的 NMT 模型中输入和输出

难以对齐以及应对长文本效果不佳等问题，借鉴图

像处理研究中的注意力思想，首次提出自然语言处

理中的注意力机制。基本思想是在生成译文的每个

词项时，计算出源文本词项序列的权重分布，找出源

文本序列中和当前词项最相关的元素，使模型在预

测时更具针对性。具体算法：先将编码器生成的源

文本的隐层序列（h1，…，hn）和上一时间步的解码器

隐层向量 st-1 进行匹配，计算隐层序列的权重分布

（αt1，…，αtn）；之后将 αti和 hi加权求和得到带注意力

的语义向量 ct；解码器在每个时间步根据动态变化

的 ct逐个生成译文词项。对 NMT 模型的解码过程

如图 1 所示，在生成词项“changing”时，虽然参考了

源文本中的全部词项，但注意力机制为词项赋予了不

同的权重，重点参考了“正”和“改变”。该工作将注

意力机制作为连接编码器和解码器的桥梁，实现了

翻译过程的词对齐，提高了模型生成译文的质量。

3.2 通用形式

在奠基性工作中，包含已生成的译文信息的解

码器隐层向量 st-1代表了下游任务，然而下游任务在

不同的任务中有不同的表示形式，如分类任务中的

标签、阅读理解任务中的问题、自然语言推理

（Natural Language Inference，NLI）任务中相对应的

句子等。如果将下游任务抽象成查询（query），就可

以归纳出注意力机制的通用形式，即将源文本看成

是键-值对序列，用K=（k1，…，kN）和V=（v1，…，vN）分

别表示键序列和值序列，用 Q=（q1，…，qM）表示查询

图1 带注意力机制的NMT模型示意图

Fig.1 Schematic Diagram of NMT Model with

Attention Mechanism
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序列，那么针对查询 qt的注意力可以被描述为键-值
对序列在该查询上的映射［6］。如图 2所示，计算过程

可分为三步：

（1）计算查询 qt和每个键 ki的注意力得分 eti，常

用的计算方法包括点积［7］、缩放点积［6］、拼接［7］以及

相加［3］等，如公式（1）所示；

（2）使用 Softmax 等函数对注意力得分做归一

化处理，得到每个键的权重αti，如公式（2）所示；

（3）将权重 αti和其对应的值 vi加权求和作为注

意力输出，如公式（3）所示。

eti = score (q t，k i) =

ì

í
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ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

q t
Τk i 点积

q t
ΤWk i 通用

q t
Τk i

dk

缩放点积

vΤ tanh (W [ q t ；k i]) 拼接

vΤ tanh (Wq t + Uk i) 相加

(1)

αti = softmax (eti) =
exp (eti)∑n = 1

N exp (etn)
(2)

Attention (q t，K，V ) =∑i
αtiv i (3)

其中，W 和 U代表可学习的参数矩阵，v代表参

数向量。

键−值对是源文本的组成元素，可以是字符、词、

短语、句子等，甚至是它们的组合［8］。这些元素一般

用向量表示，向量不仅是元素的内容表示，同时也是

元素的唯一标识，在通常情况下 K=V。模型输出的

注意力是源文本序列基于查询 qt的表示，不同的查

询会给源文本序列带来不同的权重分布。注意力机

制根据查询计算出源文本序列中与下游任务最相关

的部分，意味着不同的查询会关注源文本的不同部

分，因此注意力机制可以看成是一种基于查询的源

文本表示方法，理论上适用于任何文本处理任务。

4 分 类

注意力机制在与各种自然语言处理任务的结合

过程中，自身也不断得以改进和完善，衍生出不同的

类型。本节从关注范围、组合方式等不同视角对注

意力机制的衍生类型进行梳理。

4.1 关注范围

在 Bahdanau 等［3］的工作中，注意力在计算时考

虑源文本的全部信息，即对源文本序列中的每个元

素都计算其针对查询的得分和权重，也被称为全局

注意力（Global Attention）［7］。全局注意力计算开销

较大，且随着源文本长度的增加其效果会变弱，因此

部分学者对注意力机制的关注范围进行改进研究。

表1按照不同的关注范围对其进行归纳。

Luong 等［7］提出局部注意力（Local Attention），

即仅关注源文本序列的一个窗口区域。具体实现

上，先基于查询 qt预测一个源文本中的对齐位置 pt

（见公式（4）），并以 pt为中心确定窗口［pt-D，pt+D］，

算法后续步骤和全局注意力类似，不过仅计算窗口

内部元素的权重分布，最后用高斯分布加强 pt附近

的权重（见公式（5））。

pt = L ⋅ sigmoid (vΤ tanh (Wq t) ) (4)

α′t ( l ) = αt ( l ) ⋅ exp ( - ( l - pt)
2

2σ 2
) (5)

其中，L代表源文本序列的长度，l代表窗口内元

素的位置序号，标准差 σ =
D
2
。

表1 注意力机制按照关注范围分类

Table 1 Classification of Attention Mechanism by

Attention Range

注意力

全局注意力

局部注意力

硬注意力

稀疏注意力

结构注意力

关注范围

全部元素

以对齐位置为中心的窗口

一个元素

稀疏分布的部分元素

结构上相关的一系列元素

图2 注意力机制的通用形式

Fig.2 The General Form of Attention Mechanism
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Luong 等［7］在 WMT2014 英-德翻译实验中发

现，在模型其他部分不变的情况下局部注意力比全

局注意力在BLEU指标上提高了 0.9，证实了局部注

意力在更小的计算开销下获得了更准确的译文，同

时也说明全局注意力可能会带来噪声干扰。但是，

局部注意力的计算依赖于对齐位置，而对齐位置的

预测本身并不可靠［7］，会为模型带来更多的不确定

性。仅有少量研究借鉴了局部注意力的思想，如

Mirsamadi 等［9］利用局部注意力捕捉语音信号的特

定区域以获取情感信息；Yang等［10］利用高斯分布强

化局部自注意力，加强了自注意力机制捕获短语结

构的能力。值得注意的是，当D=0时，局部注意力仅

关注源文本序列中的一个元素，这种情况也称为硬

注意力（Hard Attention）［11］。尚未见单纯采用硬注意

力的工作，硬注意力的思想源自图像处理领域，实践

证实其不适用于自然语言处理，因为仅关注文本中

一个元素的意义十分有限。

注意力在计算时通常采用 Softmax函数计算源

文本序列的权重分布，经 Softmax 函数计算出元素

权重 αti≠0，也就是说即使是和查询无关的元素也会

被分配一个很小的权重，致使所有元素对预测都有

或多或少的影响。Martins 等［12］认为这在实际应用

中 可 能 导 致 注 意 力 分 散 等 弊 端 ，因 此 提 出 用

Sparsemax函数替代Softmax。从公式（6）可以看出，

Sparsemax 函数返回的是注意力得分 e 在 K-1 维概

率单纯形上的欧几里得投影，这些投影倾向于触及

单纯形的边界，从而导致部分概率值会降为 0，进而

得到稀疏的概率分布。 Sparsemax 函数在保留

Softmax 大部分重要性质的同时具有产生稀疏分布

的能力，可以使注意力机制只关注源文本序列中的

部分元素，理论上使模型的注意力更加集中，但绝大

多数研究依然采用 Softmax函数，Sparsemax函数仅

在多标签分类任务中体现出优势［12］。

Sparsemax (e ) = argmin
α ∈ ΔK - 1

 α - e
2

(6)

无论是 Softmax 还是 Sparsemax 都没有考虑输

出层的结构信息，即被关注的元素只有权重大小之

分，没有上下文关系，如子序列关系或句法依赖关

系。对此，Kim 等［13］提出结构注意力（Structured

Attention），用条件随机场（CRF）重建注意力机制。

CRF不同于Softmax，其计算出的不是各个元素的概

率，而是一条路径的概率，使得模型可以选择出一系

列具有关联的元素。尽管Kim等［13］的实验结果显示

结构注意力在机器翻译、问题回答、NLI等多个任务

上都取得了不错的结果，但该机制鲜有后续研究，可

能的原因是在很多任务中句法结构并不是必要的，

找出关键元素即可满足大多数任务的需求。

就理论探讨而言，上述注意力机制各有优劣，但

在现有的研究中，绝大部分工作采用全局方式计算

注意力。全局注意力机制结构简单，且完全参数化

（parameterization），易于嵌入到神经网络中进行训

练，梯度经其反向传播到模型其他部分。尽管全局

注意力计算开销相对较大，但在计算资源过剩的背

景下，计算开销已不是研究人员的主要考虑。

4.2 组合方式

（1）层级注意力

文本自身具有一定的结构特征，如由字符、单

词、句子、段落、语篇（discourse）、文档等构成的层级

结构，在一些自然语言处理任务中有时需要考虑该

特征。例如，在句子“书是好书，但内容不适合孩子”

中，上半句带有积极情感，下半句则包含消极情感，

而显然下半句才是这句话的重点。因此在文本分类

等任务中不仅要考虑词项对分类的影响，还考虑到

词项所处的上下文结构信息。Yang 等［14］基于这种

考虑提出层级注意力（Hierarchical Attention），即将

源文本分割为片段，分别计算每个片段的注意力，再

基于片段的注意力计算全文的注意力，并以此作为

源文本的最终表示。Yang 等［14］的工作在多个语料

集上的分类准确率均超越了先前的方法，证实了层

级注意力可以更好地捕捉源文本的结构特征。层级

注意力机制常被用于长文本任务中，如文档分类、文

档翻译、文档摘要等。在实际应用中，可以将源文本

划分为不同粒度的区块（chunk），常见的区块包括句

子、段落、语篇等。层级注意力在具体实现上有两种

方式：一种是分别计算出元素和区块的权重分布，之

后用区块权重对元素权重进行缩放（scale），再基于

缩放后的元素权重计算源文本注意力［15］（见公式

（7））；另一种是先基于元素计算出每个区块的注意

力（见公式（8）），并将其作为区块的键和值，再基于

区块计算源文本注意力［16］（见公式（9））。
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αscale
mi =

αmiαm∑s，w
αswαs

(7)

cchunk
m = Attention (q，Km，Vm) (8)

cdoc = Attention (q，C chunk，C chunk) (9)

其中，αm代表第m个区块的权重，αmi代表第m个

区块中的第 i个元素的权重，s代表区块数，w代表每

个区块内的元素数，Km和Vm分别代表第m个区块中

的键、值矩阵，C chunk代表所有区块的注意力组成的

矩阵。

（2）双向注意力

通常，注意力机制只基于 Q 计算 K 的注意力

（K2Q），但当 Q是文本序列时，也可以基于 K计算 Q

的注意力（Q2K）。如在阅读理解任务中，源文本和

问题都是文本序列，因此除了考虑源文本中每个元

素对问题的重要性之外，还可以考虑问题中的每个

元素对源文本的重要性。部分研究将 K2Q 与 Q2K

加以组合，但为其赋予了不同的名称，如双向注意力

（Bi-Directional Attention）［17］ 、协 同 注 意 力（Co-

Attention）［18］、双路注意力（Two-Way Attention）［19-20］、

交 互 注 意 力（Interactive Attention）［21］、互 注 意 力

（Inter-Attention）［22］等，本文将其统称为双向注意力。

双向注意力在阅读理解、NLI 等任务中应用广

泛，该机制更好地理解两个序列间的关系。通常的

做法是将 K2Q 与 Q2K 的注意力输出进行拼接或聚

合得到最终的输出，模型据此进行推理。大量的实

验结果证实双向注意力提高了此类模型的表现。

Seo等［17］在阅读理解任务中对双向注意力进行简化

测试（ablation study），发现去掉 K2Q 模型的表现下

降了十几个百分点，去掉 Q2K模型的表现仅小幅下

降，表明K2Q注意力对于阅读理解更加重要。

双向注意力按计算粒度可以分为粗粒度和细粒

度两类。粗粒度［18，21］是将其中一个序列压缩成向

量，并作为查询，与另一个序列中的每个元素进行匹

配，其计算过程和全局注意力一致，两个方向均是如

此。细粒度［20，23］则是将两个序列中的所有元素相互

匹配，得到注意力得分矩阵，之后分别按行和列对矩

阵进行池化（pooling），得到两个序列的得分向量，再

按公式（2）和公式（3）分别计算两个方向的注意力。

双向注意力还可以按计算顺序分为并行（parallel）和

交替（alternating）两种方式［18］。并行方式下，对两个

序列的注意力计算完全对称且同时进行；交替方式

则是先基于序列 Q 计算出序列 K 的注意力，再基于

已生成的序列K的注意力计算序列Q的注意力。

（3）多头注意力

文本序列中每个元素的键向量和值向量都是高

维向量，向量中的每个分量代表着元素不同方面的

特征。当向量维度过高时，一次注意力计算很难充

分捕捉元素的全部特征。对此，Vaswani等［6］提出多

头注意力（Multi-Head Attention），即对文本序列并

行做多次注意力计算，每次作为一个“头”。假设有h

个头，每个头在计算时通过线性变换将 Q、K 以及 V

的维度降为原先的 1/h，即转换到一个子空间中，如

公式（10）所示。线性变换的参数是可学习的，且每

个头的参数不同，从而确保模型从不同的表示子空

间学习到相关的特征［6］。最后将 h个头的注意力结

果进行拼接，再通过一次线性变换得到最终的注意

力输出，如公式（11）所示。

headi = Attention (QW Q
i ，KW K

i ，VW V
i ) (10)

MultiHead (Q，K，V ) = Concat (head1，…，headh)W O

(11)

其中，参数矩阵 W Q
i ∈ ℝdmodel × dk，W K

i ∈ ℝdmodel × dk，

W V
i ∈ ℝdmodel × dv，W O

i ∈ ℝhdv × dmodel，dmodel 是元素向量的维

度，dk = dv = dmodel /h。多头注意力类似于集成学习，

每个头只负责输出 1/h的文本特征，且相互独立。将

所有头的学习结果进行整合从而获得比单个学习器

更优的学习效果，且由于每个头都经过降维处理，不

会增加太多计算开销。Vaswani 等［6］在 Transformer

模型中将多头注意力分别用于基于自注意力网络的

编码器和解码器内部，以及连接编码器和解码器的

注意力层，是Transformer模型的重要组成部分。

尽管多头注意力机制在理论上具备从不同子空

间捕捉信息的能力，但存在两方面的不足：一是缺乏

一种机制保证不同的头能切实捕捉到不同的特

征［24］；二是用简单的拼接加线性变换对多个头的输

出进行聚合，可能无法充分发挥多头注意力的表示

能力［25］。针对第一个问题，Li等［24］引入不一致正则

化（disagreement regularization）项，作为模型训练的

辅助目标，以鼓励多头之间的多样性。针对第二个

问题，Li等［25］借鉴胶囊网络（CapsNet）中的协议路由

（Routing-by-Agreement）算法［26］以改善多头注意力
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的信息聚合。协议路由算法可以对H个输入胶囊中

的信息进行分配，并整合到 N 个输出胶囊中。该算

法根据输入胶囊和输出胶囊的一致性来迭代更新每

个输入胶囊应该分配给每个输出胶囊的比例，最终

将所有输出胶囊连在一起形成最终表示。Li等将输

出不一致正则化项以及协议路由算法分别应用于

Transformer模型，实验结果显示两种改进思路均有

效提升了多头注意力的效果。

4.3 自注意力

（1）自注意力机制

注意力机制一般基于外部查询对源文本进行解

读，试图找到和查询最匹配的元素，然而这种做法忽

略了源文本自身的特征，即源文本内部元素间的关

系。自注意力（Self-Attention）［27］是注意力机制在Q=

K时的一种改进，即查询来自源文本序列自身，用于

建模源文本序列内部元素间的依赖关系，以加强对

源文本语义的理解。Cheng等［22］提出的内部注意力

（Intra-Attention）是自注意力的思想启蒙，因此自注

意力有时也被称为内部注意力。作者用源文本内部

的每一个词项和其他所有词项进行匹配，并计算出

注意力分布，用以发现一个词项和其他词项间存在

的强依赖关系。结果发现基于内部注意力建立的语

言模型在困惑度（perplexity）上的表现优于基线模

型，在情感分析与NLI任务中也有突出表现。

自注意力不依赖于下游任务，改进了源文本序

列的表示。Lin等［27］受此启发提出利用自注意力进

行句子嵌入（sentence embedding），以加强句子的语

义。首先通过双向 LSTM 获得句子的隐层序列 H=

（h1，…，hN），之后采用自注意力计算句子所有元素

间的权重矩阵 A（见公式（12）），进而得到句子的矩

阵表示M=AH。不同于将句子嵌入为固定向量的传

统做法，该工作利用自注意力将句子嵌入为矩阵，矩

阵的每一行体现了句子针对相应元素的语义特征。

实证结果显示该方法比固定向量法能丰富句子的语

义，在三种不同的任务中均体现出其优势。

A = softmax (W1 tanh (W2 H Τ) ) (12)

Shen 等［28］基于查询的粒度将自注意力分为

Token2Token和 Source2Token。其中，Token2Token属

于细粒度，解析了文本序列中任意两个元素间的依

赖关系，得到文本的矩阵表示；而Source2Token则将

整个文本序列压缩为查询向量，然后和每个元素进

行匹配，属于粗粒度，探索每个元素和整个文本间的

全局依赖关系，得到文本的向量表示。

（2）自注意力网络

Vaswani 等［6］认为自注意力具有直接建模文本

元素间关系的能力，无需循环或卷积神经网络，依靠

自注意力完成文本的编码，并据此构建自注意力网

络。该网络由 6 个相同的层堆叠在一起，每个层由

多头自注意力和全连接前馈网络（FFN）构成。自注

意力网络直接基于词向量计算自注意力，在捕捉词

项间依赖关系的同时完成编码，如公式（13）所示。

此外，考虑到语境信息对建模的重要性，在预处理阶

段采用位置嵌入（position embedding）为每个元素添

加绝对位置信息以提升建模效果。在 Vaswani 等［6］

构建的 NMT 模型 Transformer 中，自注意力网络取

代了此类模型中常用的 LSTM 或 CNN 作为编码器

和解码器，模型的表现达到了当时的最高水平。

SelfAttention (Q，K，V ) = softmax (
QK Τ

dk

)V (13)

①相对位置。Shaw等[29]认为自注意力网络中嵌

入的绝对位置不如相对位置高效，提出在计算注意

力时考虑元素的相对位置，即元素间的距离，如公式

（14）所示。

z i =∑
j = 1

n

softmax (
( x iW

Q) ( x jW
K + aK

ij )
Τ

dz

) ( x jW
V + aV

ij )

(14)

其中，aK
ij 和 aV

ij 分别代表元素 xj的键和值相对于

元素 xi的位置，其值是元素间距离的向量表示。该

工作假设在一定距离之外精确的相对位置信息没有

意义，因此将元素间的最大距离限制为 b，即元素间

的距离超过 b 时将被裁（clip）为 b（见公式（15）），最

大距离限制还可以使模型更好地适应训练时未见过

的序列长度。实验结果显示基于相对位置的

Transformer模型在WMT2014英−德和英−法翻译任

务中的表现均超过绝对位置；同时还发现将相对位

置和绝对位置相结合并没有进一步提升译文的质

量，表明相对位置可以取代绝对位置。

clip ( j - i，b ) = max ( -b，min (b，j - i ) ) (15)

②局部建模。相对位置让模型在计算注意力时

考虑到元素间的距离，但没有针对性地加强邻近元
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素间的依赖关系。Yang等[10]认为提高邻近元素间的

依赖关系有利于捕捉到有用的短语结构，因此提出

利用可学习的高斯偏差（Gaussian Bias）来强化局部

权重分布，如公式（16）所示。G是一个掩码（mask）矩

阵，其元素G ij ∈ [ 0，- ∞ )，代表元素 xj和需要得到更

多关注的局部区域的中心位置的紧密程度，由预测

得到的中心位置和窗口尺寸计算得到。实验证实相对

位置和局部建模相结合可以进一步提升模型的表现。

αij =
exp (eij + G ij)∑k = 1

n exp (eik + G ik)
(16)

③定向。自注意力网络允许一个元素和其前后

的任何元素进行匹配，但在一些自然语言处理任务

中需要考虑序列的时间顺序。对此，Shen 等[28]提出

定 向 自 注 意 力 网 络（Directional Self-Attention

Network，DiSAN）以限定注意力的计算方向（前向或

后向），使自注意力能像循环神经网络一样按时间顺

序处理文本序列。DiSAN 将位置掩码（positional

mask）矩阵和自注意力得分矩阵相加来限制计算方

向。位置掩码分为前向掩码和后向掩码。前向掩码

矩阵中 i < j的元素为 0，其他为-∞；和得分矩阵相加

后，得分矩阵中 i ≥ j 的元素会变成-∞，其他元素不

变；经Softmax函数归一化后 i ≥ j的元素权重为0，意
味着不关注；此时元素 xi只和比自己序号大的元素 xi

进行匹配，实现了注意力的前向计算；反之亦然。

5 应用及述评

自然语言处理任务大体可以分为序列标注、分

类、推理和生成等类型，注意力机制不仅在上述任务

中均有所应用，而且其应用范围已拓展到其他相关

学科。本节按任务类型对注意力机制在不同任务中

的应用情况以及适配机理进行述评。

5.1 分类任务

文本分类任务的核心问题之一是特征选择［30］。

和先前的方法相比，注意力机制可以动态地为文本

特征分配权重，使分类器可以有重点地利用特征信

息。多项工作证实了注意力机制在分类任务中的有

效性［12，14］。在文本分类任务中，方面情感分析

（Aspect-Level Sentiment Analysis）任务对注意力机

制的运用最具代表性。“方面”经常由多个词项构成。

例如，分析句子“机子运行很快，就是物流太慢”在

“手机速度”方面的情感极性时，“手机”和“物流”都

具备“速度”属性。若想让模型的注意力聚焦到“手

机”上，除了考虑句子中的每个元素对“方面”的重要

性之外，“方面”中的每个元素对句子的重要性同样

也有意义，因此双向注意力可能会在此类任务中发

挥作用。表 2整理了部分方面情感分析模型在相同

数据集上的表现，可以看出，配备双向注意力的模型

整体表现突出。值得注意的是，在方面情感分析中

采用细粒度注意力的模型总体上表现更优，因为细

粒度比粗粒度更能捕捉细微的情感差异［31］。尽管细

粒度注意力会带来更大的计算开销，但由于“方面”

中包含的词项一般不会太多，总的来说还是值得的。

还可以看出，多个模型采用了语境化（contextualized）

注意力，是此类任务所特有的注意力类型，其基本思

想是“方面”左右两侧的上下文对情感极性的影响不

同，因此可能需要分别“注意”。此外，对于长文本分

类而言，层级注意力往往会取得更好的效果。

5.2 推理任务

在机器阅读理解以及 NLI 等推理任务中，既要

考虑句子本身的语义，又要考虑句子之间的关系。

对于机器阅读理解而言，让两个序列相互关注是较

为普遍的做法。表 3整理了部分机器阅读理解模型

在SQuAD数据集上的表现，可以看出配备双向注意

力模型的表现明显优于基线模型；2017年以后该主

题的部分工作引入自注意力，进一步提升模型的表

现。自注意力可以加强模型对文本自身的理解，在

阅读理解中相当于脱离问题去阅读文本，这种做法

可以避免带着问题去阅读时可能陷入的局部最

优［42］。例如，根据上下文“山姆走进厨房拿起披萨，

随后回到客厅准备享用”回答“披萨现在在哪里？”。

双向注意力的计算结果可能会发现“披萨”和“厨房”

更加相关。然而，自注意力探索的是上下文内部词

项间的依赖关系，会将“披萨”和“客厅”联系起来，再

结合双向注意力更有可能给出正确的回答。NLI任

务中也存在类似的现象。表 4整理了部分NLI模型

在SNLI数据集上的表现，可以看出互注意力和内部

注意力相结合的表现明显优于单独使用互注意力或

内部注意力。合理的解释是在NLI任务中弄清句子

本身的含义对于判断两个句子是否具有蕴涵关系具

有积极意义。
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5.3 生成式任务

在神经机器翻译、生成式文本摘要、语音识别等

生成式任务中，注意力机制一般被用作连接编码器

和解码器的桥梁，使解码器在生成每个词项时都可

以参考源序列中最相关的部分。多项工作证实了注

意力机制在生成式任务中是不可或缺的［3，6］。然而

表2 部分方面情感分析模型的表现

Table 2 The Performance of Aspect-Level Sentiment Analysis Models

作者

Wang等［32］

Tang等［33］

Wang等［32］

Ma等［21］

Liu等［34］

Huang等［35］

Fan等［36］

Zheng等［37］

Li等［38］

Song等［39］

模型

LSTM

TD-LSTM

ATAE-LSTM

IAN

BiLSTM-ATT-G

AOA-LSTM

MGAN

LCR-Rot

HAPN

AEN-BERT

情感极性准确率（%）

Restaurant

74.3

75.6

77.2

78.6

79.7

81.2

81.2

81.3

82.2

83.1

Laptop

66.5

68.1

68.7

72.1

73.1

74.5

75.4

75.2

77.3

80.0

Twitter

66.5

70.8

-

-

70.4

-

72.5

72.7

-

74.7

注意力

无

语境化注意力

方面嵌入注意力

粗粒度交互注意力

语境化注意力

细粒度双向注意力

多粒度双向注意力

语境化粗粒度双向注意力

层级注意力

多头自注意力网络

（注：Restaurant和Laptop数据集来自SemEval 2014 Task 4［40］；Twitter数据集来自ACL 2014［41］；情感极性指积极、中性、消极三类。）

表3 部分机器阅读理解模型在SQuAD数据集上的表现

Table 3 The Performance of Machine Reading Comprehension Models on SQuAD

作者

Wang等［43］

Xiong等［44］

Seo等［17］

Gong等［45］

Wang等［42］

Peters等［46］

Liu等［47］

Yu等［48］

Wang等［49］

模型

Match-LSTM

DCN

BiDAF

Ruminating Reader

R-Net

BiDAF+Self-Attention

PhaseCond

QANet

SLQA+

Exact Match（%）

64.7

66.2

68.0

70.6

72.3

72.1

72.6

76.2

80.4

F1（%）

73.7

75.9

77.3

79.5

80.7

81.1

81.4

84.6

87.0

注意力

无

协同注意力

双向注意力

双向多跳注意力

Self-Matching注意力

双向注意力+自注意力

K2Q+自注意力

协同注意力+自注意力

协同注意力+自注意力

（注：数据均为单模型（single model）测试结果。）

表4 部分NLI模型在SNLI数据集上的表现

Table 4 The Performance of NLI Models on SNLI

作者

Bowman等［50］

Rocktaschel等［19］

Lin等［27］

Shen等［28］

Cheng等［22］

Im等［51］

Shen等［52］

Parikh等［53］

Tay等［54］

模型

300D LSTM Encoders

100D LSTM with Attention

300D Structured Self-Attentive Sentence Embedding

300D Directional Self-Attention Network（DiSAN）

300D LSTMN Deep Fusion

300D Distance-based Self-Attention Network

300D ReSAN

300D Intra-Sentence Attention

300D CAFE（AVGMAX+300D HN）

训练集准确率（%）

83.9

85.3

-

91.1

-

89.6

92.6

90.5

89.8

测试集准确率（%）

80.6

83.5

84.4

85.6

85.7

86.3

86.3

86.8

88.5

注意力

无

双路注意力

自注意力

定向自注意力

互注意力+内部注意力

定向+距离自注意力

软硬混合自注意力

互注意力+内部注意力

互注意力+内部注意力
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注意力机制不仅可以用于连接编码器和解码器，多

头自注意力网络甚至可以替代 LSTM 或 CNN 完成

编码和解码。表5对比了三种不同网络结构的NMT

模型，其中基于多头自注意力网络的 Transformer模

型用更小的训练开销获得了更好的译文质量，其中

在英-德翻译任务中甚至超过了集成（ensemble）模

型的表现。该研究认为多头自注意力网络具有两个

方面的优势［6］：一是自注意力可以无视距离直接捕

捉所有词项间的依赖关系，相比之下，LSTM需要逐

步循环才能得到，并且难以捕捉长距离依赖，而

CNN 则需要通过层叠来扩大感受野（receptive

field）；二是多头自注意力网络的结构更加简单，计

算开销也相对较小，而且和CNN一样不依赖于前一

时刻的计算结果，可以并行计算。不过，Domhan［55］

的研究表明多头自注意力网络在编码器端的作用比

在解码器端的作用重要得多，解码器端即使替换成

LSTM或CNN，模型的表现也未见明显下降。

在部分针对长文本的生成式任务研究中，采用

层级注意力，试图利用文本的结构信息改善模型的

表现，但没有取得理想的效果［15，56］。表 6整理了两项

生成式摘要工作的数据，其中 Nallapati 等［15］基于

CNN/Daily Mail 语料集就两种注意力进行对比实

验，从实验结果可以看出：层级注意力和全局注意力

相比并没有提高生成摘要的质量，甚至在ROUGE-L

指标上还略有降低。而Cohan等［57］在面向超长文本

语料集 arXiv上的生成式摘要实验中体现出了层级

注意力的优势。在机器翻译的相关研究中，也仅有

一篇文档级翻译工作［58］采用层级注意力，提高了译

文的连贯性和衔接性。可以看出，在生成式任务中，

仅在处理超长文本时层级注意力才能发挥效用。一

个可能的原因是神经网络的记忆能力有限，对于超

长文本无能为力，而层级注意力恰好可以弥补这一

不足；但在神经网络的处理能力之内，层级注意力效

果不显著，只会增加无谓的计算开销。

5.4 序列标注任务

序列标注是对单一文本序列中的元素以及元素

间的关系进行的探索，任务中没有来自序列外部的

查询，因此自注意力机制可以在该类任务中发挥一

定的作用。自注意力机制在序列标注中的应用主要

集中在命名实体识别、语义角色标注等任务上。在

命名实体识别研究中，Cao 等［61］利用自注意力机制

捕捉词项的全局依赖并学习句子的内部结构，在两

个数据集上的实验结果显示该方法比传统的基于

CRF 的方法取得了更好的效果。Cai等［62］在面向中

文电子病历的命名实体识别研究中，利用自注意力

机制擅长捕捉长距离依赖的特点，有效提高了长实

体（如手术名称等）边界的识别率。在语义角色标注

研究中，Tan 等［63］、Zhang 等［64］以及 Strubell 等［65］均

表5 部分NMT模型在WMT14数据集上的表现

Table 5 The Performance of NMT Models on WMT14

作者

Wu等［59］

Gehring等［60］

Vaswani等［6］

模型

GNMT+RL

GNMT+RL（ensemble）

ConvS2S

ConvS2S（ensemble）

Transformer（big）

网络

LSTM

CNN

多头自注意力

BLEU（%）

英−德
24.6

26.3

25.16

26.36

28.4

英−法
39.92

41.16

40.46

41.29

41

训练开销（FLOPs）

英−德
2.3×1019

1.8×1020

9.6×1018

7.7×1019

2.3×1019

英−法
1.4×1020

1.1×1021

1.5×1020

1.2×1021

表6 层级注意力在部分生成式摘要任务上的表现

Table 6 The Performance of Hierarchical Attention Mechanism on Some Abstractive Summarization Tasks

作者

Nallapati等［15］

Cohan等［57］

语料集

CNN/Daily Mail

平均文档/摘要词数：766/53

arXiv

平均文档/摘要词数：4 938/220

注意力

全局注意力

层级注意力（词−句）

全局注意力

层级注意力（词−语篇）

ROUGE-1（%）

32.49

32.75

32.06

35.80

ROUGE-2（%）

11.84

12.21

9.04

11.05

ROUGE-L（%）

29.47

29.01

25.16

31.80
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在模型中引入自注意力机制，帮助模型捕捉语义

角色间的依赖关系。Devlin等［66］提出的语言模型

BERT（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers）利用多头自注意力网络作为特征提取

器，在序列标注等 11项自然语言处理任务中取得了

当时的最佳成绩。

5.5 其他应用

随着注意力机制在深度学习领域影响力的扩

大，其思想也被其他相关学科借鉴。在引文推荐研

究中，Ebesu等［67］提出神经引文网络（Neural Citation

Network，NCN）。该模型利用基于时延神经网络

（TDNN）的编码器分别对引文内容、施引作者以及

被引作者信息进行编码，并在解码时利用注意力机

制调整三个方面信息的权重，最后用基于GRU的解

码器生成推荐文献的标题。实证结果表明该方法为

引文推荐提供了新的研究方向。Yang 等［68］在 NCN

的基础上增加对文献所属期刊的考虑，并用注意力

机制权衡 4个方面的信息，进一步提高模型的表现。

在专利引用研究中，Ji 等［69］利用序列到序列模型预

测专利的前向引用（forward citations）序列。该模型

用基于RNN的编码器分别对专利自身、专利受让人

以及专利发明人的历史引用序列进行编码，并在解

码时利用注意力机制调整三个序列间的依赖关系以

提高预测的准确率。在链接预测研究中，Chi等［70］和

Brochier等［71］均利用注意力权重度量网络节点间的

相似度。Munkhdalai 等［72］通过结合层级注意力的

LSTM模型对引文的功能和情感进行分类。

5.6 可解释性

多项工作都提到注意力机制为深度学习模型提

供了可解释性［14，19，44］，甚至提供热图（heatmap），以直

观的方式展现模型在预测时关注了文本的哪些部

分。然而 Jain等［73］研究发现注意力模型学习到的权

重和基于梯度度量出的特征重要性往往是不一致

的，甚至完全不同的注意力分布却可以产生等价的

预 测 。 例 如 ，根 据 上 下 文“John travelled to the

garden，Sandra travelled to the garden.”回答“Where

is Sandra？”，尽管机器给出了正确的回答，但注意力

却聚焦在第一个“garden”上［73］，说明机器并没有很

好地理解原文的语义。Serrano 等［74］用中间表征擦

除法（intermediate representation erasure）评估注意力

权重是否可以用来解释输入对注意力层本身的相对

重要性，也得出了相同的结论。上述研究表明，虽然

注意力机制可以切实提高自然语言处理模型的性

能，但缺乏为模型提供有意义的解释的能力，同时也

说明注意力机制的作用机理目前尚未明了。可解释

性对于人类理解模型的工作原理非常重要，随着网

络深度的增加该问题也愈加紧迫，因此如何提高注

意力机制的可解释性，并使之更加接近人类的真实

注意力，可能是该领域未来的一个研究方向。

6 结 语

本文从分类和应用两个方面对 2015 年以来自

然语言处理领域的注意力机制相关文献进行梳理，

分类整理了注意力机制在不同任务中的实验数据，

并基于数据对注意力机制和自然语言处理任务间的

适配情况进行述评。鉴于其中多项工作达到了先进

水平［6，66］，可以认为注意力机制的研究切实推进了自

然语言处理的发展，尤其是自注意力机制，在多项工

作中发挥了关键作用。本文的不足之处在于，部分

注意力机制和任务间的适配结论是通过模型整体表

现数据间接得出的，并未对不同注意力机制间的性

能差异做出进一步分析，未来可以启动实证研究以

弥补这方面的不足。

目前，注意力机制的可解释性尚需要进一步解

决。Zhang 等［75-76］基于人类真实注意力完成了关键

短语的抽取，提升了抽取的效果，该工作提示人类真

实注意力在该领域的研究与应用将为可解释性提供

一个可能的途径。
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Abstract: [Objective] This paper summarizes the evolution and application of attention mechanism in natural

language processing. [Coverage] We searched“attention”with the title/topic fields of WoS, ACM Digital Library,

arXiv and CNKI from January 2015 to October 2019. Then, we manually screened the topic literature in the field

of natural language processing, and obtained 68 related papers. [Methods] We first summarized the general

attention mechanism, and sorted out its derivations. Second, we thoroughly reviewed their applications in natural

language processing tasks. [Results] The application of attention mechanism in natural language processing

focused on sequence labeling, text classification, reasoning and generative tasks. There were adaptation rules

between tasks and the various attention mechanisms. [Limitations] Some adaptations between the mechanisms

and the tasks were obtained from the overall performance of the model. More research is needed to examine the

performance of different mechanisms. [Conclusions] The study of attention mechanism has effectively promoted

the development of natural language processing. However, the mechanism of action is not yet clear. Future

research should focus on making attention mechanism closer to those of the human beings.

Keywords: Attention Mechanism Self-Attention Machine Translation Machine Reading Comprehension

Sentiment Analysis
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