
控制科学与工程学院

山东大学

教 育 部 - 华 为 智 能 基 座 课 程

授课教师：丛润民



章节目录

注意力机制01

Transformer架构及其应用02

Mamba架构及其应用03



章节目录

注意力机制01

Transformer架构及其应用02

Mamba架构及其应用03



Ø人脑每个时刻接收的外界输入信息非常多，包括来源于视觉、听觉、

触觉各种各样的信息

Ø单就视觉来说，眼睛每秒钟都会发送千万比特的信息给视觉神经系统

Ø人脑在有限的资源下，并不能同时处理这些过载的输入信息

Ø人脑通过注意力来解决信息超载问题（记忆、阅读、思考）

Ø我们可以借鉴人脑解决信息过载的注意力机制来提高神经网络处理信

息的能力
6

注意力机制

大脑中的注意力
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注意力机制

注意力示例
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注意力机制

全连接前馈网络

卷积网络

循环网络

图网络

增加网络能力的另一种思路：注意力机制

网络能力提升



Ø前馈网络与循环网络受到优化算法及计算能力的限制

Ø处理大量输入信息或复杂计算流程时，计算机的计算能力成为瓶颈

Ø减少计算复杂度：局部连接、权重共享、汇聚操作简化神经网络结构

Ø虽然可有效缓解模型的复杂度和表达能力之间的矛盾，但依然希望在

不“过度”增加模型复杂度（主要是模型参数）的情况下进一步提高

模型的表达能力；

Ø用循环神经网络解决机器阅读理解问题
9

注意力机制

注意力机制背景



Ø人脑可以有意或无意地从大量输入信息中选择小部分的有用信息来重点处理，并

忽略其他信息，这种能力就叫作注意力（Attention）

Ø注意力可以作用在外部的刺激（听觉、视觉、味觉等），也可以作用在内部的意

识（思考、回忆等）

Ø如何实现（注意力的分类）？

• 自上而下：聚焦式注意力或选择性注意力（Focus/Selective Attention）

• 自下而上：基于显著性的注意力（Saliency-Based Attention）

10

注意力机制

定义与分类
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注意力机制

𝒒

𝒂

8秒内找到数字8

注意力机制的计算



Ø计算可分为两步：

• 计算注意力分布𝛼

• 根据𝛼来计算输入信息的加权平均

12

注意力机制

𝑠(𝑥#, 𝑞)打分函数

注意力机制的计算
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注意力机制

注意力打分函数

加性模型

点积模型

缩放点积模型

双线性模型
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注意力机制

Ø软注意力（Soft Attention）

Ø硬性注意力（Hard Attention）

注意力机制的变体
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注意力机制

Ø键值对注意力（ Key-Value Pair Attention）

用(𝐾, 𝑉) = [(𝒌𝟏 , 𝒗𝟏),··· , (𝒌𝑵 , 𝒗𝑵 )]
表示N个输入信息

注意力机制的变体
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注意力机制

Ø多头注意力（Multi-Head Attention）

• 利用多个查询 𝑸 =	 [𝒒,	, ⋯ , 𝒒-] 来并行地从输入信息中选取多组

信息,每个注意力关注输入信息的不同部分

Ø结构化注意力（Structural Attention）

• 输入信息本身具有层次（Hierarchical）结构

注意力机制的变体
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注意力机制

Ø指针网络（Pointer Network）

• 只利用注意力机制中的第一步，将注意力分布作为一个软性的指

针（pointer）来指出相关信息的位置

注意力机制的变体
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注意力机制

Ø虽然循环网络理论上可以建立长距离依赖关系，但是由于信息传递的

容量以及梯度消失问题，实际上也只能建立短距离依赖关系

自注意力模型
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注意力机制

Ø如何建立非局部（Non-Local）的依赖关系

• 全连接？

自注意力模型

无法处理变长问题 连接权重𝛼$% 由注意力机制动态生成
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注意力机制

自注意力示例

图片来源：http://fuyw.top/NLP_02_QANet/
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注意力机制

自注意力机制

Attention is 
all you need

Attention Is All You Need, NeurIPS, 2017.
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注意力机制

自注意力机制

既可以是输入也

可以是中间层
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注意力机制

自注意力机制

建模序列中的

相关性

相关性？
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注意力机制

Ø自注意力：查询-键-值（Query-Key-Value，QKV）

• 线性映射

• 输出向量

自注意力模型
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注意力机制

自注意力机制
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注意力机制

自注意力机制

𝒒𝟏 𝒌𝟐

𝒂𝟒𝒂𝟑𝒂𝟐𝒂𝟏

𝒒𝟏 = 𝑊*𝒂𝟏

𝒌𝟑 𝒌𝟒

𝒌𝟐 = 𝑊+𝒂𝟐 𝒌𝟑 = 𝑊+𝒂𝟑 𝒌𝟒 = 𝑊+𝒂𝟒

𝛼,,. 𝛼,,/ 𝛼,,0

𝛼,,. = 𝒒𝟏 - 𝒌𝟐

query key

attention score

𝛼,,/ = 𝒒𝟏 - 𝒌𝟑 𝛼,,0 = 𝒒𝟏 - 𝒌𝟒
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注意力机制

自注意力机制

𝒒𝟏 𝒌𝟐

𝒂𝟒𝒂𝟑𝒂𝟐𝒂𝟏

𝒒𝟏 = 𝑊*𝒂𝟏

𝒌𝟑 𝒌𝟒

𝒌𝟐 = 𝑊+𝒂𝟐 𝒌𝟑 = 𝑊+𝒂𝟑 𝒌𝟒 = 𝑊+𝒂𝟒

𝛼,,. 𝛼,,/ 𝛼,,0

𝒌𝟏

𝛼,,,

Soft-max

𝛼,,,1 𝛼,,.1 𝛼,,/1 𝛼,,01

𝛼,,./

= 𝑒𝑥𝑝 𝛼,,.
/.

0
𝑒𝑥𝑝 𝛼,,0
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注意力机制

自注意力机制

𝛼,,,1 𝛼,,.1 𝛼,,/1 𝛼,,01

𝒌𝟏𝒒𝟏 𝒗𝟏 𝒌𝟐 𝒗𝟐 𝒌𝟑 𝒗𝟑 𝒌𝟒 𝒗𝟒

𝒂𝟒𝒂𝟑𝒂𝟐𝒂𝟏

𝒃𝟏

𝒗𝟏 = 𝑊2𝒂𝟏 𝒗𝟐 = 𝑊2𝒂𝟐 𝒗𝟑 = 𝑊2𝒂𝟑 𝒗𝟒 = 𝑊2𝒂𝟒

𝒃𝟏 =.
.

𝛼,,./ 𝒗𝒊
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注意力机制

自注意力机制

既可以是输入也

可以是中间层

并行执行
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注意力机制

自注意力机制

𝒗𝟏𝒌𝟏𝒒𝟏 𝒗𝟐𝒌𝟐𝒒𝟐 𝒗𝟑𝒌𝟑 𝒗𝟒𝒌𝟒

𝛼.,,1 𝛼.,.1 𝛼.,/1 𝛼.,01

𝒃𝟐

𝒂𝟒𝒂𝟑𝒂𝟐𝒂𝟏

𝒒𝟒𝒒𝟑

𝒃𝟐 =.
.

𝛼4,./ 𝒗𝒊
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注意力机制

自注意力机制

𝒗𝟏𝒌𝟏𝒒𝟏 𝒗𝟐𝒌𝟐𝒒𝟐 𝒗𝟑𝒌𝟑𝒒𝟑 𝒗𝟒𝒌𝟒𝒒𝟒

𝒂𝟒𝒂𝟑𝒂𝟐𝒂𝟏

𝒒𝒊 = 𝑊*𝒂𝒊

𝒌𝒊 = 𝑊+𝒂𝒊

𝒗𝒊 = 𝑊2𝒂𝒊

𝒒𝟏𝒒𝟐𝒒𝟑𝒒𝟒 = 𝑊* 𝒂𝟏𝒂𝟐𝒂𝟑𝒂𝟒

= 𝑊+

= 𝑊2

𝒂𝟏𝒂𝟐𝒂𝟑𝒂𝟒

𝒂𝟏𝒂𝟐𝒂𝟑𝒂𝟒𝒗𝟏 𝒗𝟑𝒗𝟒𝒗𝟐

𝒌𝟏 𝒌𝟑𝒌𝟒𝒌𝟐
I

I

I

𝑄

𝐾

𝑉
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注意力机制

自注意力机制

𝒗𝟏𝒌𝟏𝒒𝟏 𝒗𝟐𝒌𝟐𝒒𝟐 𝒗𝟑𝒌𝟑𝒒𝟑 𝒗𝟒𝒌𝟒𝒒𝟒

𝛼,,, = 𝒒𝟏𝒌𝟏 𝛼,,. = 𝒒𝟏𝒌𝟐

𝛼,,/ = 𝒒𝟏𝒌𝟑 𝛼,,0 = 𝒒𝟏𝒌𝟒
𝒒𝟏

𝒌𝟏

𝒌𝟐

𝒌𝟑
𝒌𝟒

=

𝛼,,,
𝛼,,.
𝛼,,/
𝛼,,0

𝛼,,, 𝛼,,. 𝛼,,/ 𝛼,,0
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注意力机制

自注意力机制

𝒗𝟏𝒌𝟏𝒒𝟏 𝒗𝟐𝒌𝟐𝒒𝟐 𝒗𝟑𝒌𝟑𝒒𝟑 𝒗𝟒𝒌𝟒𝒒𝟒

𝒒𝟏
𝒌𝟏

𝒌𝟐

𝒌𝟑
𝒌𝟒

=

𝛼,,,
𝛼,,.
𝛼,,/
𝛼,,0

𝒒𝟐

𝛼.,,
𝛼.,.
𝛼.,/
𝛼.,0

𝛼/,,
𝛼/,.
𝛼/,/
𝛼/,0

𝛼0,,
𝛼0,.
𝛼0,/
𝛼0,0

𝐾5𝐴
𝑄
𝒒𝟑 𝒒𝟒

𝛼,,,1

𝛼,,.1

𝛼,,/1

𝛼,,01

𝛼.,,1

𝛼.,.1

𝛼.,/1

𝛼.,01

𝛼/,,1

𝛼/,.1

𝛼/,/1

𝛼/,01

𝛼0,,1

𝛼0,.1

𝛼0,/1

𝛼0,01

𝐴′

𝛼.,, 𝛼.,. 𝛼.,/ 𝛼.,0

softmax
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注意力机制

自注意力机制

𝛼,,,1

𝛼,,.1

𝛼,,/1

𝛼,,01

𝛼.,,1

𝛼.,.1

𝛼.,/1

𝛼.,01

𝛼/,,1

𝛼/,.1

𝛼/,/1

𝛼/,01

𝛼0,,1

𝛼0,.1

𝛼0,/1

𝛼0,01

𝑣,𝑘,𝑞, 𝑣.𝑘.𝑞. 𝑣/𝑘/𝑞/ 𝑣0𝑘0𝑞0

𝐴′𝒗𝟏 𝒗𝟑𝒗𝟒𝒗𝟐

𝑉
=𝒃𝟏𝒃𝟐𝒃𝟑𝒃𝟒

O

𝒃𝟏

𝛼,,,1 𝛼,,.1 𝛼,,/1 𝛼,,01
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注意力机制

自注意力机制
= 𝑊*

= 𝑊+

= 𝑊2

Q

K

V

𝐾5 QAA′

A′V=

I

O

=

I

I

需要学习
的参数
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注意力机制

Ø自注意力模型的权重是动态生成，因此可以处理变长的信息序列

Ø自注意力模型可以作为神经网络中的一层来使用，既可以用来替换卷

积层和循环层，也可以和它们一起交替使用

自注意力优势
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注意力机制

多头自注意力模型
多头自注意力在K-V的思想上进
行了延申，解决了只能用局部
信息和向量间表示差异性不明
显等问题
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注意力机制

多头自注意力机制

𝑘$ 𝑣$

𝑎$

𝑞$

以两头为例

𝑞$,.𝑞$,, 𝑘$,.𝑘$,, 𝑣$,.𝑣$,,

𝑘% 𝑣%

𝑎%

𝑞%

𝑞%,.𝑞%,, 𝑘%,.𝑘%,, 𝑣%,.𝑣%,,

𝑏$,,

𝑞$ = 𝑊*𝑎$

𝑞$,, = 𝑊*,,𝑞$

𝑞$,. = 𝑊*,.𝑞$
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注意力机制

多头自注意力机制

𝑘$ 𝑣$

𝑎$

𝑞$

𝑞$,.𝑞$,, 𝑘$,.𝑘$,, 𝑣$,.𝑣$,,

𝑘% 𝑣%

𝑎%

𝑞%

𝑞%,.𝑞%,, 𝑘%,.𝑘%,, 𝑣%,.𝑣%,,

𝑞$ = 𝑊*𝑎$

𝑞$,, = 𝑊*,,𝑞$

𝑞$,. = 𝑊*,.𝑞$

𝒃𝒊,𝟏

𝒃𝒊,𝟐
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注意力机制

多头自注意力机制

𝑘$ 𝑣$

𝑎$

𝑞$

𝑞$,.𝑞$,, 𝑘$,.𝑘$,, 𝑣$,.𝑣$,,

𝑘% 𝑣%

𝑎%

𝑞%

𝑞%,.𝑞%,, 𝑘%,.𝑘%,, 𝑣%,.𝑣%,,

𝑞$ = 𝑊*𝑎$

𝒃𝒊,𝟏

𝒃𝒊,𝟐
𝒃𝒊 = 𝑊4
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注意力机制

自注意力位置编码

Ø自注意力机制中不包含位置信息

Ø每个位置具有一个唯一编码向量 𝑒. 

•手动调节

• 从数据中习得

𝒗𝒊𝒌𝒊𝒒𝒊

𝒂𝒊𝒆𝒊 +

每一列
代表一
个位置
向量 𝑒$

-1 1
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注意力机制

自注意力位置编码

Learning to Encode Position for 
Transformer with Continuous 
Dynamical Model, ICML, 2020



ØCNN：只关注特定感受野的自注意力操作

• CNN是简化后的自注意力机制

Ø自注意力：具有可学习感受野的CNN

• 自注意力机制是复杂版的CNN

43

注意力机制

自注意力vs CNN

1 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 0
1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 0
0 0 1 0 1 0

1 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 0
1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 0
0 0 1 0 1 0

1 0 0 0 0 1
0 1 0 0 1 0
0 0 1 1 0 0
1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 0
0 0 1 0 1 0
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注意力机制

自注意力vs CNN

CNN

Self-attention

On the Relationship between Self-Attention and Convolutional Layers, ICLR, 2020
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注意力机制

自注意力机制在自然语言处理、计算机视觉等领域应用极其广泛

BERTTransformer 

Attention Is All You Need, NeurIPS, 2017
BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers 
for Language Understanding, NAACL, 2019
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Transformer架构及其应用

Transformer是什么

坏了，人工智能
助手好像进化了
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Ø Transformer模型是自然语言处理领域的革命性工作，完全摒弃了传统的循环神
经网络和卷积神经网络，仅依赖自注意力机制和前馈神经网络构建模型。

Transformer
Encoder

你好！今天怎么样？

Transformer
Decoder

很好啊！

BERT

GPT

聊天机器人

机器翻译

搜索引擎

Transformer架构及其应用
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Transformer架构及其应用

𝝈 𝝈 𝒕𝒂𝒏𝒉 𝝈

𝒕𝒂𝒏𝒉

𝒙!

𝒉!"#

𝒄!"#

𝒉!

𝒄!

𝝈 𝝈 𝒕𝒂𝒏𝒉 𝝈

𝒕𝒂𝒏𝒉

𝝈 𝝈 𝒕𝒂𝒏𝒉 𝝈

𝒕𝒂𝒏𝒉

𝒙!"# 𝒙!$#

𝒇!

𝒊! 𝒐!
%𝒄!

LSTM （Long Short-Term Memory，长短期记忆）

𝒙!

𝝈 𝝈
𝒕𝒂𝒏𝒉

1-

𝒓! 𝒛!

𝒙!$#𝒙!"#

𝝈 𝝈
𝒕𝒂𝒏𝒉

1-
𝒉!"# 𝒉!

𝝈 𝝈
𝒕𝒂𝒏𝒉

1-

&𝒉!

GRU（Gated Recurrent Unit，门循环单元）

RNN（Recurrent Neural Network，
循环神经网络）

延时器

输入层

隐藏层

输出层

𝑥#

ℎ#

ℎ#$%

ℎ#

Ø 为什么Transformer能够迅速取代RNN、LSTM、GRU等一系列序列模型呢？
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Transformer架构及其应用

Transformer采用了编码器-解码器架构，以
多层堆叠的方式构建整个网络框架。

Transformer层使用了ResNet中的残差学
习思想，多次使用残差连接。

单一的Transformer层主要包含了两个部分：
多头注意力与前馈网络。

Transformer层使用位置编码器，为输入序
列的每个位置生成位置向量，以便模型能够
理解序列中的位置信息。

嵌入层

前馈网络

掩码多头
自注意力

嵌入层

位置编码

前馈网络

输入

×𝑁

×𝑁

编码器
解码器

𝒒 𝒌 𝒗
𝒒 𝒌 𝒗

𝒒 𝒌 𝒗

多头
自注意力

多头
自注意力

层归一化

层归一化

目标输入

层归一化

层归一化

位置编码

Transformer核心组成
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Transformer架构及其应用

𝑴𝑯𝑨 𝒒, 𝒌, 𝒗
= 𝑪𝒐𝒏𝒄𝒂𝒕 𝑯𝒆𝒂𝒅𝟏 𝑯𝒆𝒂𝒅𝟐 … 𝑯𝒆𝒂𝒅𝑯

Ø 多头注意力

𝑘% 𝑘& 𝑘'𝑘( 键（key）

𝑎 𝑎 𝑎 𝑎

Softmax

𝑣% 𝑣& 𝑣( 𝑣' 值（value）

𝑞% 𝑞& 𝑞( 𝑞'

输出：
𝒚

查询（query）

嵌入层

前馈网络

掩码多头
自注意力

嵌入层

位置编码

前馈网络

输入

×𝑁

×𝑁

编码器
解码器

𝒒 𝒌 𝒗
𝒒 𝒌 𝒗

𝒒 𝒌 𝒗

多头
自注意力

多头
自注意力

层归一化

层归一化

目标输入

层归一化

层归一化

位置编码

保证序列的
顺序信息

𝑷 2𝑗, 𝑖 = sin
𝑖

10000
"#
$

(3)

𝑷 2𝑗 + 1, 𝑖 = cos
𝑖

10000
"#
$

(4)

Ø 正弦余弦固定位置编码
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!! !" !#!$ 键（key）

" " " "

Softmax

#! #" #$ ## 值（value）

$! $" $$ $#

输出：%

查询（query）

能遮雨的黑色雨伞

可阅读的红色书本

可解渴的黑色饮料

下雨了

下雨了

能遮雨 可阅读 可解渴

黑色雨伞
红色书本
黑色饮料

𝐴𝑡𝑡𝑛 𝒒, 𝒌, 𝒗 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑎(𝒒, 𝒌)) ⊗ 𝒗) (𝟐)

𝑎 𝒒, 𝒌 =
𝒒𝐓𝒌
𝑑

(1)
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嵌入层

前馈网络

掩码多头
自注意力

嵌入层

位置编码

前馈网络

输入

×𝑁

×𝑁

编码器
解码器

𝒒 𝒌 𝒗
𝒒 𝒌 𝒗

𝒒 𝒌 𝒗

多头
自注意力

多头
自注意力

层归一化

层归一化

目标输入

层归一化

层归一化

位置编码

Ø 前馈网络：注意力机制的输出作为前馈网络的
输入，前馈网络的输出作为Softmax回归的输入

Ø 残差连接：增大偏导数的值，从而
提升网络模型的训练速度

Ø 层归一化（或层标准化）
• Layer Normalization

Ø Dropout：防止过拟合提高泛化性
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Transformer架构及其应用

Transformer复杂度分析

模型 每层复杂度 序列操作数 最大路径长度

CNN 𝑂(𝑘𝐿𝑑.) 𝑂(1) 𝑂(log+(𝐿))

RNN 𝑂(𝐿𝑑.) 𝑂(𝐿) 𝑂(𝐿)

Transformer 𝑂(𝐿.𝑑) 𝑂(1) 𝑂(1)

𝑘卷积核大小 𝐿序列长度 𝑑维度
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Transformer架构及其应用

Ø 提出图像分块（Image Patch Embedding）的新方法，通过将图像分割成一系列固定
大小的图像块，并将这些图像块视为序列化的“视觉单词”或“令牌”（tokens）

ü 展示了在大规模数据集上
训练ViT的潜力

ü 展现了Transformer在多
任务学习中的潜力

ü 打破了CNN在图像处理领
域的长期垄断，展示了
Transformer模型的泛用性

类
鸟
球
车
…

多层感
知机头

Transformer 编码器

0 *

对展平的图像块进行线性投影

1 2 3 4 5 6 7 8 9图像块 + 位置编码
* 额外可学习
的[类别]嵌入

Vision Transformer (ViT)

多层感知机

多头注意力

嵌入后的
图像块

归一化

归一化

＋

＋

𝐿×

Transformer 编码器

Transformer在视觉领域的应用
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Transformer架构及其应用

Ø Swin Transformer通过其创新的分层金字塔结构、窗口字注意力和移位窗口机制，
实现了更高效的多尺度特征融合，在效率和性能之间取得了平衡。

全局自注意力

Ø ViT将图像分割成固定大小的非重叠小块，
直接进行全局自注意力计算。在处理高分
辨率图像时，计算复杂度会随着图像尺寸
的增加而显著增加。

Ø ViT的全局自注意力机制，不同窗口之间的
信息无法直接交互，这可能导致信息隔离。 窗口自注意力

Ø 在每个窗口内进行自注意力计算。
将计算复杂度降低到与窗口大小线
性相关，显著减少了计算量。

Ø 移位窗口的设计使得相邻窗口之间
能够进行信息交互。

ViT Swin

ICCV 2021最佳论文！
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Transformer架构及其应用

Transformer在视觉领域的应用

Ø DeiT：数据高效性图像

Transformer

• 通过知识蒸馏等技术，

让ViT能够借助一个

教师CNN进行学习

• 显著降低对海量预训

练数据的需求

Training data-efficient image transformers & distillation through attention, ICML, 2020
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Transformer架构及其应用

Ø BERT：双向编码器表示的突破
• 预训练与微调范式
• 采用仅编码器结构
• 掩 码 语 言 模 型 （ Masked

Language Modeling）
• 下一句预测（Next Sentence
Prediction）

• 进行预训练，实现深层双向上
下文理解

Transformer在自然语言处理领域的应用

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding, NAACL, 2019
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Transformer架构及其应用

Ø GPT系列（Generative Pre-
trained Transformer）
• GPT-1 生成式预训练开端
• GPT-2 提升规模与能力
• GPT-3 突破少样本学习
• 采用仅解码器结构
• 自回归语言建模预训练
• 专注于生成连贯的文本

Transformer在自然语言处理领域的应用

GPT-1: Improving Language Understanding by Generative Pre-Training
GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners
GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners
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Transformer架构及其应用

Ø Conformer：卷积+Transformer
• 提出卷积前馈网络
• Transformer的前馈网络中嵌入
深度可分离卷积

• 卷积擅长捕捉局部上下文（如音
素）

• 自注意力擅长捕捉全局依赖（如
语义）

• “没有一种结构是万能的”

Transformer在语音识别领域的应用

Conformer: Convolution-augmented Transformer for Speech Recognition, Interspeech, 2020
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Transformer架构及其应用

Ø Decision Transformer

• 范式转变：将强化学习

重构为序列建模问题

• 输入：过去的状态、动

作和回报到目标的序列

• 直接通过Transformer

的自回归方式预测下一

个最优动作

Transformer在强化学习领域的应用

Decision Transformer: Reinforcement Learning via Sequence Modeling, NeurIPS, 2021
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Transformer架构及其应用

强大的并行计算能力✅

长期依赖建模能力✅

强大的特征抽取能力✅

可扩展性和预训练能力✅

跨模态应用的广泛适应性✅

is all you need！

Transformer的优势
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Ø一种新的深度学习模型，适用于语言建模及其他序列建模任务

Ø通过选择性状态空间模型（State Space Models，SSMs）来改进

传统的状态空间模型

ØMamba: Linear-Time Sequence 

Modeling with Selective State Spaces

ØAlbert Gu (CMU), Tri Dao (Princeton)

ØCoLM 2024 (ICLR 2024 拒稿)

64

Mamba架构及其应用

什么是Mamba



ØRNN的优劣势

• 线性空间占用，串行导致训练耗时长，但仍可以快速执行推理

• 遗忘问题严重，无法有效处理长程依赖关系：即使有了LSTM与

GRU等门控设计，也仅仅是延缓遗忘问题的发生

65

Mamba架构及其应用

为什么需要SSM



ØCNN的优劣势

• 线性空间占用，可并行训练

• 仅关注局部特征，容易忽视

全局特征

• 无推理方面的优化，固定的

卷积核限制了推理速度

66

Mamba架构及其应用

为什么需要SSM



ØTransformer的优劣势

• 可并行训练，良好地捕捉长程依赖关系

• 过大的空间复杂度与时间复杂度

• 复杂的注意力分数计算过程导致推理速度慢

67

Mamba架构及其应用

为什么需要SSM



Ø结合Transformer与RNN优点的SSM

• Transformer并行训练+RNN逐步处理（仅关注前一个Token）

• 核心思想：独特的状态空间设计

68

Mamba架构及其应用

为什么需要SSM

• 处理每个新Token时动态更新和维

护一个内部状态，此状态不仅编码

了之前所有Token信息，还能根据

当前处理需求进行选择性信息整合
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Mamba架构及其应用

Mamba的基础组件

状态空间模型 长距依赖（初始化方式） 离散化表达
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Mamba架构及其应用

Ø1. 基本定义（源于现代控制系统理论）

• 用于描述序列在各时间步的状态表示，并根据输入预测其下一个

状态的模型

• 输入序列 𝑥(𝑡)、隐状态表示 ℎ(𝑡)	、预测输出序列 𝑦(𝑡)

Ø2. 模型公式（连续函数）

• 状态方程： ℎ/ 𝑡 = 𝐴ℎ 𝑡 + 𝐵𝑥(𝑡)

• 输出方程：𝑦 𝑡 = 𝐶ℎ 𝑡 + 𝐷𝑥(𝑡)

Mamba的基础1：状态空间模型（SSM）
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Mamba的基础1：状态空间模型（SSM）

Ø2. 模型公式

• 状态转移矩阵𝐴：描述无外部输入时，系统状态如何随时间自然演变

• 输入矩阵𝐵：描述外部输入如何影响系统状态，建立输入信号与系统

状态之间的直接联系

• 输出矩阵𝐶

• 直接传输矩阵𝐷
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Mamba的基础2：连续信号转换为离散信号

Ø1. 连续函数离散化：零阶保持技术（Zero-Order Hold, ZOH）
• 工作原理：每当系统接收到一个离散信号时，此技术会记录下这个信号的值，

并将其保持不变，直到下一个离散信号的到来

• 离散信号连续化之后就有了连续的输入信号，连续信号可以生成连续的输出，

并且仅根据输入的时间步长对输出值进行采样
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Mamba架构及其应用

Ø1. 连续函数离散化：零阶保持技术（Zero-Order Hold, ZOH）

• ℎP = 𝐴̅ℎPQ, + F𝐵𝑥P , ℎR = F𝐵𝑥R
• 𝑦P = ̅𝐶ℎP

Mamba的基础2：连续信号转换为离散信号
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Ø2. 离散状态空间的循环计算（类似于RNN的计算方法）

• 状态空间模型在应用时可以转换为类似于RNN的计算方法

• 离散状态空间模型将连续的信号或系统动态划分为一系列的时间

步长，并在这些时间步长上构建模型

Mamba的基础2：连续信号转换为离散信号
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Mamba的基础3：HiPPO算法初始化的状态转移矩阵

Ø SSM的问题：与CNN/RNN类似，长期依赖捕捉能力弱

Ø 状态转移矩阵的重要性：通过捕获有关先前状态信息来构建新状态

Ø 如何构建一个参数量足够的状态转移矩阵来存储与压缩历史信息？

Ø 解决方案：HiPPO矩阵代替随机初始化的状态转移矩阵𝐴̅

HiPPO: Recurrent Memory with Optimal Polynomial Projections, NeurIPS, 2020
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Ø HiPPO (High-order Polynomial Projection Operator)

Ø 相比于随机初始化状态转移矩阵，HiPPO可以有效缓解遗忘问题

HiPPO: Recurrent Memory with Optimal Polynomial Projections, NeurIPS, 2020

Mamba的基础3：HiPPO算法初始化的状态转移矩阵
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序列的结构化状态空间（S4）
状态空间模型（SSM）+ HiPPO算法 + 离散化技术

Efficiently Modeling Long Sequences with Structured State Spaces, ICLR, 2022
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Mamba的设计动机

Ø SSM/S4问题：无选择性

• 𝐴、𝐵、𝐶矩阵不随输入不同而变化，无法针对输入针对性推理

• 一旦训练完成，无论输入如何，都会产生完全一样的𝐴矩阵

Mamba: Linear-Time Sequence Modeling with Selective State Spaces, CoLM, 2024
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Mamba的三大创新

Ø Mamba = 有选择处理信息 + 硬件感知算法 + 更简单的SSM架构

1. 参数化矩阵：对输入信息有选择性处理

2. 硬件感知的并行运算算法

• 采用“并行扫描算法”而非“卷积”来进行模型的循环计算

3. 更简单的SSM架构

• 将SSM架构设计与Transformer的MLP块合并为一个块来简

化过去的深度序列模型架构

Mamba: Linear-Time Sequence Modeling with Selective State Spaces, CoLM, 2024
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Mamba与其他模型的对比
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Mamba架构及其应用

Mamba与其他模型的对比



ØMamba的主要特点总结如下

• 选择性SSM：利用选择性状态空间模型过滤无关信息，专注于相

关数据，从而增强其在序列处理中的能力

• 硬件感知算法：采用针对现代硬件尤其是GPU优化的并行算法，

显著提高了计算速度，并减少了内存需求

• 简化架构：通过集成选择性SSM并去除注意力机制和MLP模块，

提供了更简洁、更均匀的结构，带来了更好的可扩展性

82

Mamba架构及其应用

Mamba的优势
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Mamba架构及其应用

Mamba的改进方向

集成 替代 修改
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Mamba架构及其应用

Mamba改进示例：Jamba

Jamba: Hybrid Transformer-Mamba Language Models, ICLR, 2025

Ø混合Transformer与Mamba两种模型

Ø引入混合专家（MoE）架构
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Mamba架构及其应用

Mamba的下游应用


