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本文介绍如何根据Transformer的论文《Attention is all you need》，使用Pytorch从底层实现一

个Transformer架构。本文代码见[7]的MyTransformer.zip文件。
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引言

尽管pytorch已经提供了很好用的transformer实现[1]， 但对于NLP的初学者而言， 自己实现一

个Transformer仍是一件非常有意义的事情，尤其是能够真正熟悉其内部原理。Transformer的网上的教

程以李沐和李宏毅老师的最为精彩，但缺少如何实现源码。有些教程的实现有不少错误，而且讲解不够细

致。我们实现的版本会尽量与pytorch的官方实现功能一致。

我们虽然会反复对照论文原文[2]来说明，但在我们开始本文之前，要求读者已经学习了李宏毅老

师的WordEmbedding讲解和Transformer讲解（但不要求完全掌握），然后还需要看完李沐老师的论文精

度Transformer。这里省去了过多的背景介绍。

0 1 原论文的架构究竟在做什么

在实现之前有必要先介绍一下原论文[2]的这个架构究竟是在做什么。Transformer的整体图如下：

该图分为三个框，其中最左边的框是一个整体架构，可以看到其中有三个多头自注意力模块，其中有

两个是没有Mask的，一个是有Mask的。

看到该架构可能不免有疑问，为什么输出部分也有一个输入？为什么输出部分的输入有一个Mask。

这里注意原文的目标是使用Transformer做翻译，翻译任务的特点是输入一个序列，然后输出一个序列。

注意输出的序列是一个一个输出的，并且已经输出的内容会再作为输入（auto-regressive）。这里会把机器

翻译中已经输出的部分再返回到输出部分的输入里。

Mask表示需要遮掩一些东西，考虑其原文应用场景：机器翻译。假如输入：“Today is a good day”，

输出：“今天是个好日子”。（1）那么一开始输入“Today is a good day”时，预测的第一个网络输出应

该是“今天”，这个输出需要将Outputs的输入全部mask掉，因为第一个网络输出仅仅与这整句英文有

关。（2）Inputs部分不变。仍是这句英文，但此时Outputs已经有一个之前的输出“今天”了，那么再输

入时，就把Outputs的第一个Embedding不Mask，其他位全都Mask。此时用“Today is a good day”和

“今天”来预测下一个词语“是”。（3）然后用“Today is a good day”和“今天”、“是”来预测“个”。

依次类推。其实具体实现时，会使用一个下三角矩阵对Outputs的输入进行Mask。

输出时，在初始输出中添加一个起始符，相当于将输出整体右移一位（图中的Shifted Right）。
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0 2 Utility功能

为了更容易讲解，我们的代码给出了一些实用功能，放在了Utility.py文件中。

add to class()函数是从[3]中获得的，可以给一个已经创建好的类增加新的函数功能。即使这个类已

经创建了对象，在调用此方法后该对象也可以获得该函数功能。使用该函数是为了避免一次性粘贴一整

个类，导致篇幅过长不利于讲解。

一 多头自注意力

我们先讲解一个注意力模块，然后再过渡到多头注意力，最后描述自注意力。

1 1 注意力模块

当我们要输入一个序列时，输入维度通常是[batch size,squence length,vector dimension]。其中，

squence表示一个序列的长度，例如“今天是个好日子”，转换为序列就包含[今天，是，个，好，日子]这

五个元素，即squence length为5（后面squence length记作m）。每个序列中的每个元素都是一个词向量，

通常是使用Word Embedding技术生成的，每个词向量的维度就是vector dimension。对于一次输入多个序

列，即batch size大于1时，pytorch可以通过广播机制实现计算，我们可以不用考虑具体处理过程。

在一个注意力模块里，对一个value（一个词向量，维度为dv）作用的权重是通过它的query和key计算

得到的。对于一个序列，其中包含了m个词向量，注意力要求每个词向量的query都与其他词向量的key做

点积相似度（余弦相似性，点积值越高，表明对其关注度会越高）。点积相似度越高，比如第3个词向量

的query乘以第5个词向量的key越高，则表示这两个词之间相关性越高。

每个query和key的维度都是dk。注意由于输入是一个包含m个词向量的序列，因此可以把keys打包

为一个m行dk列的矩阵，即论文里的K。query部分同理，但querys可以不为m个，假设有n个querys，打

包成一个n行dk列的矩阵，Q。因此向量key和query的点积就可以写为矩阵相乘的形式：QKT，得到一

个n行m列的矩阵，此时再与values构成的矩阵相乘：

图中的一个value就是一个词向量（维度为dv）。如果一个Value序列长度是m，那么这个词向量矩阵

就是m行dv列的矩阵。softmax函数是对QKT得到的矩阵（n×m）的每一行做的softmax，做softmax和除

以
√
dk并不会改变其维度。如果Q的长度也是m（即m = n），则一个注意力模块的输出维度等于其输入

的Value的维度。其实后面会讲到的自注意力的Q就是Value（只不过多头注意力会做一个线性变换，但维

度是不会变的）。

那么这个相乘的过程怎么跟所谓的“注意力”有关呢？我们可以认为一个词向量的不同维度表示不同

的信息，而这个n×m的矩阵因为是对每一行做的software，可以表示一个查询query对于这个序列的每个

维度的关注度：
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上图中的n×m的矩阵的第一行，表示对于整个序列的词向量的第一个维度的关注度概率分布。得到

的结果放到输出的矩阵的最左上角。

1 2 多头注意力

了解完单个注意力模块以后，我们看一下多头注意力模块。

假如我们使用一大堆query（n很大），好像是完全可以的。但论文[2]中表示，这个网络可以学的参数

太少了（尽管query和key的参数都能学，但还是很少），因为其中很多过程都是线性矩阵乘法和softmax，

没有任何可以学的参数。于是该论文做了这么一种操作：先将原来的数据进行线性映射，映射为多个低维

度结果，然后对低维度结果分别作注意力，之后将输出拼接成原来的维度：

注意论文里对dk和dv进行了限制，使其相等。也对模型的输出进行了限制，输出dmodel = 512。论文

说Embedding层也是dmodel = 512，这其实对应了单头注意力机制的dv。此时我们的多头注意力机制里，

dv不再是一个词向量的维度，而是词向量映射后的维度，即如果要分别映射到八个不同的头（h = 8），那

么dv = dmodel/h = 64。论文中设置dk = dv = dmodel/h = 64，h = 8。

也就是说，对于m长的序列，每个词向量是dmodel维度，构成m × dmodel的矩阵。这个矩阵经

过VW V
i 变换，得到了m × dv的矩阵。然后将八个注意力头的输出拼在一起，又得到了m × dmodel的输

出。因此，一个数据通过多头注意力模块后，其维度仍然不变。

在实际实现时，其实就是先对输入整体乘以一个dmodel × dmodel的矩阵。下图中左边表示分别映射到

四个低维度空间（h = 4），右边表示先映射到一个同等维度的空间，然后划分到四个区域。这两种方法得

到的结果是完全一样的。实现时按照更容易实现的右边的方法进行。

1 3 自注意力

自注意力这个概念非常简单，就是说K和Q和V都是同一个东西。换句话说，其实K和Q在一个模块里

是固定的了（没法训练不同的K和Q）。在图中其实可以看到就是一个输入复制为了三份：
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因为K和Q都是自己本身，所以被称为自注意力。先不考虑多头的情况，只考虑单头，那么现在其实

可以看出，输出就是输入的加权和（矩阵A乘以矩阵B，就相当于把矩阵B的每行作为一个向量，互相线

性组合得到新输出。这里作用的矩阵的每行就是一个词向量，因此相当于对这个序列的词向量进行线性

组合）：

也就是说，如果是自注意力机制，即Q和K都是V，那么一个注意力模块里确实没有可以用于训练的

参数了。所以此时设置多头自注意力就是必要的选择，即，使用多个线性层来映射到不同的低维空间。

在输出部分，除了Masked多头自注意力，还有非自注意力模块：

它输入的K和V来自于编码器，输入的Q来自于解码器。

二 多头自注意力的实现

我们的实现参考自[5]。

初始化

初始化只需要定义一些基本量，比如dmodel和h（num heads）。然后需要三个分别作用于Key、

Value和Query的dmodel × dmodel的矩阵。经过注意力作用后，还需要经过一层Linear层。代码为：

1 c l a s s MultiHeadAttention (nn . Module ) :

2 de f i n i t ( s e l f , d model =256 , num heads=4) :

3 ”””

4 d model

5 num heads

6 ”””

7 super ( MultiHeadAttention , s e l f ) . i n i t ( )

8 s e l f . d model = d model

9 s e l f . num heads = num heads
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10 a s s e r t d model % num heads == 0 , ”d model  must  be  d iv ided  by  h”

11 s e l f .Wv = nn . Linear ( d model , d model , b i a s=False ) # f o r Value

12 s e l f .Wk = nn . Linear ( d model , d model , b i a s=False ) # f o r Key

13 s e l f .Wq = nn . Linear ( d model , d model , b i a s=False ) # f o r Query

14 s e l f .Wo = nn . Linear ( d model , d model , b i a s=False ) # f o r Linear

前向过程

前向过程为forward函数：

1 de f forward ( s e l f , q , k , v , attent ion mask=None , key padding mask=None )

具体过程为：(1) 对K、Q和V施加线性变换。(2) 进行维度变换，使K、Q和V被划分为多头输入。(3)

输入到注意力模块。(4) 输出结果contact。(5) 输出结果乘以线性层。

其中(1)和(5)就是简单的线性乘法。我们本小节关注(2)和(4)。

功能(2)即函数split into heads，是使用view函数实现的：

1 @Uti l i ty . a d d t o c l a s s ( MultiHeadAttention )

2 de f s p l i t i n t o h e a d s ( s e l f , x , num heads ) :

3 bat ch s i z e , s eq l ength , d model = x . s i z e ( )

4 x = x . view ( ba t ch s i z e , s eq l ength , num heads , d model // num heads )

5 re turn x . t ranspose (1 , 2)

抛去batch size这个维度不谈，对于Value，转换成多头以后其他三个维度就是[h,m, dk]。注意在多头注意

力中，dk = dmodel/h。

将这种形状的数据输入到自注意力模块以后，得到的形状仍然是[h,m, dmodel]，此时再变形回之前

的[m, dmodel]（回顾前面的描述，多头注意力模块输出的m其实是Q的序列长度）：

1 @Uti l i ty . a d d t o c l a s s ( MultiHeadAttention )

2 de f combine heads ( s e l f , x ) :

3 bat ch s i z e , num heads , s eq l ength , head hidden dim = x . s i z e ( )

4 re turn x . t ranspose (1 , 2) . cont iguous ( ) . view (

5 bat ch s i z e , s eq l ength , num heads * head hidden dim )

点乘注意力

不考虑Mask的部分是非常简单的：

1 @Uti l i ty . a d d t o c l a s s ( MultiHeadAttention )

2 de f s c a l e d d o t p r o d u c t a t t e n t i o n (

3 s e l f , query , key , value , attent ion mask=None , key padding mask=None ) :

4 d k = query . s i z e (=1)

5 t g t l e n , s r c l e n = query . s i z e (=2) , key . s i z e (=2)

6

7 l o g i t s = torch . matmul ( query , key . t ranspose (=2 , =1) ) / math . s q r t ( d k )

8 a t t e n t i o n = torch . softmax ( l o g i t s , dim==1)

9

10 output = torch . matmul ( a t tent ion , va lue )

11

12 # output shape : ( ba t ch s i z e , num heads , sequence l ength , d model )

5



13 re turn output , a t t e n t i o n

但很多人会对这里的Mask产生很多误解。为了更容易去讲解，我们需要明确实际的Transformer的

一些参数。实际实现时，Query的序列长度和Value的序列长度需要保持一致，而且编码器和解码器

的Query、Key和Value的序列长度是一样的。也就是说，之前的m是一定等于n的，这样才能保证计算得

到的注意力矩阵（QKT）是一个方阵。

Padding部分掩码的实现

Mask有两种，一种是对注意力的掩码，另一种是对Padding的掩码。对注意力的掩码前面讲过，主要

功能是为了防止未来的输出影响现在的结果。比如对于机器翻译，我们需要让解码器仅看到已经输出的部

分。对Padding的掩码需要这么理解：我们一个序列有短有长，但是序列长度应该与最长的可能输入一致，

所以会有一些空余位。例如“今天、是、个、好、日子”，序列长是5，但“鸡、你、太、美”，序列长是4，

此时就需要在运算中屏蔽掉后面的部分。这个屏蔽过程要放在计算注意力矩阵相乘之后、计算softmax之

前。其实就是给对应的位增加一个绝对值非常大的负数，使得其通过softmax之后的值无限接近于0。

先看padding部分如何进行Mask。假设设定的序列长度为m = 8，如下图所示，但输入序列长度为5，

标红的部分表示需要padding的部分。然后QK矩阵相乘得到的需要padding的部分和Mask的对应关系也显

示在了图上。注意由于Mask直接加到原来的QKT矩阵上，然后再对矩阵的每一行求softmax，这就起到

了屏蔽的作用，因为加上一个无穷小的值然后再做softmax以后约等于0，表示该权重不再起作用。

实 现 时， 输 入 的key padding mask的 维 度 可 以 是[batch size,m]或 者[batch size,m,m]。 如 果

是[batch size,m]，则最后一个维度表示要mask的位。需要先使用unsqueeze方法扩展为[batch size,1,m,m]，

然后将batch里的每个mask转换为上面所显示的样子。即：

自注意力部分掩码的实现

再看自注意力部分如何计算Mask。注意，本来Decoder一次只输出对下一个词的预测，比如机器翻译

问题，输入是“Today is a good day”，当编码器输入开始标志时（前面讲过，Shifted right就是移位让第

一个位是开始标志），输出“今天”。然后把输入喂给编码器，开始标志和“今天”喂给解码器时，输出

“是”。这整个过程按理来说应该要靠循环来实现。但这里大家已经知道，多头注意力模块的输出维度和

输入维度是一致的，都是可能输入的序列的最长长度（这里表示为m），因此，就需要在自注意力里进行
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一些操作，使得当要输出“是”时，解码器的输入中的“是、一个、好、天”不会再对其造成影响。为了

讲解更容易，我们忽略开始标志。

我们先介绍如何生成Mask矩阵，然后再说明其能够遮挡未来信息的原因。下面的代码根据输入

的size生成一个上三角矩阵，然后用1减去该上三角矩阵（相当于进行0-1反转）。之后将为1的元素填充0，

将为0的元素填充负无穷大：

1 de f generate square subsequent mask ( s i z e : i n t ) :

2 mask = (1 = torch . t r i u ( torch . ones ( s i z e , s i z e ) , d iagona l =1) ) . bool ( )

3 mask = mask . f l o a t ( ) . m a s k e d f i l l (mask == 0 , f l o a t ( ’= i n f ’ ) ) . m a s k e d f i l l (

mask == 1 , f l o a t ( 0 . 0 ) )

4 re turn mask

得到的结果为如下矩阵（输入size=8），这个矩阵也会被加到QKT

√
dk
上。

注意这个Mask的宽和高维度都是序列长度m，对于多头注意力，其降低的维度并不是序列这个维度，

而是词向量的维度，因此Mask其实是在序列维度上进行的屏蔽。把Attention的Mask和Padding的Mask一

起加进去，图示为：

然后将相加后的结果除以
√
dk，之后再做softmax，此时的矩阵为0的部分如下图所示：

这个注意力矩阵的第一行表示“今天”的自注意力，为1。第二行表示“今天”和“是”之间的自注

意力。可以看到，Masked多头注意力块的输出的m× dmodel的矩阵，在序列维度上每下一列的结果都比之

前多了一个新的词向量的词向量间的互注意力。比如，第一行就是“今天”的编码；第二行就是“今天”

和“是”的编码注意力组合；第三行就是“今天”和“是”和“一”的编码注意力组合。
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三 位置编码和整个编解码架构的实现

位置编码部分

位置编码比较简单，不再赘述。

Piecewise Feed Forward的实现

该层就是线性层加一个ReLU激活，实现在了PositionWiseFeedForward类中。

一个注意力Block的实现

EncoderBlock类将多头注意力层打包，然后加上残差连接，构成一个Block块。

整个编码器的实现

整个编码器就是将位置编码、N个注意力Block和Piecewise Feed Forward打包在一起。过程较为简单，

参考代码即可。
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