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这部分内容继续是Transformer难点细节的部分，之前是word embedding、position 
embedding、encoder self attention mask，回顾⾸先是配置⽂件：

接下来 第⼀步 源句⼦和⽬标句⼦：

根据单词索引 构建源句⼦和⽬标句⼦ 并且构建batch，然后做padding，默认为0，具体的
做法，⾸先定义常量，⽐如batch size、单词表⼤⼩ max_num_src_words、模型的特定
维度model_dim、序列的最⼤长度max_src_seq_len、位置的最⼤长度 
max_position_len，构造两个样本，每个样本的长度分别是2和4，这是源样本，⽬标样
本是4和3，接下来随机构建两个源序列和⽬标序列，构建⽅法是根据randint函数⽣成，⽣
成L个单词，并且做pad，这样就完成了构建序列的部分。

https://b23.tv/ImjriT9


序列得到以后，构建embedding，实例化两个Embedding的实例，相当于构建两个weight
矩阵，然后我们把源序列的索引和⽬标序列的索引传⼊进来，得到 source embedding 和 
target embedding，以上构建了词向量，接下来 我们构建 位置 向量

位置向量，再去回顾论⽂

位置向量由两个三⾓函数构成的，特征维度是偶数维的话，⽤sin函数，特征维度是奇数维的
话，⽤cos函数，⾥⾯都是⼀样的，构建position embedding并没有通过原始的赋值⽅法 
for loop构建的，我们是通过两个矩阵相乘的⽅式构建的，分别构建了⼀个pos矩阵和i矩
阵，pos矩阵pos_mat = torch.arange(max_position_len).reshape((-1,1))反
映的是公式中pos变量的变化，每⼀⾏的pos值是不⼀样的，

i矩阵i_mat = 
torch.pow(10000,torch.arange(0,8,2).reshape((1,-1))/model_dim)反映的
是特征维度的变化，每⼀列i的值是不⼀样的，然后将这两个矩阵，利⽤⼴播机制相乘或者叫
相除pe_embedding_table = torch.zeros(max_position_len,model_dim)

pe_embedding_table[:,0::2] = torch.sin(pos_mat / i_mat)

pe_embedding_table[:,1::2] = torch.cos(pos_mat / i_mat)

得到最终的 pe_embedding_table，上⾯这⼏句 只是得到了 括号⾥⾯的部分 我们还要对
括号⾥⾯的部分 取⼀个 sin 和cos，再赋给偶数[:,0::2] 特征维 或者 奇数[:,1::2]特征维

接下来 利⽤ pytorch的embedding的class构建⼀个pe embedding的实例：

pe_embedding = nn.Embedding(max_position_len,model_dim)

修改 weight，梯度设置成false



pe_embedding.weight = 
nn.Parameter(pe_embedding_table,requires_grad=False)

src_pos = torch.cat([torch.unsqueeze(torch.arange(max(src_len),0) 
for _ in src_len)]).to(torch.int32)

tgt_pos = torch.cat([torch.unsqueeze(torch.arange(max(tgt_len),0) 
for _ in tgt_len)]).to(torch.int32)

src_pe_embedding = pe_embedding(src_pos)

tgt_pe_embedding = pe_embedding(tgt_pos)

这⼏⾏把位置索引传⼊到embedding中，得到source pe embedding和target pe 
embedding

第四步 构建encoder的self attention mask，因为encoder这部分 是完整序列的⼀个输
⼊，是⾃⾝对⾃⾝的注意⼒机制的运算，所以mask构建的是⼀个邻接矩阵，mask是⼀个矩
阵，每⼀⾏反映的是⼀个单词对所有单词的是否有效，不能说是关联性，是有效性，因为如

果遇到pad的话，说明是⽆效的

所以，⾸先构建⼀个有效的矩阵，矩阵的维度是batch×max source len

当然，为了构造⼀个T×T的这样⼀个有效矩阵，必须要把矩阵变成 batch×1，因为有效维度
只针对t这⼀维度进⾏相乘 batch这⼀维度是不⽤进⾏相乘的，基于bmm函数 计算 invalid 
encoder pos matrix；接下来1-有效矩阵 得到⽆效矩阵，转换成bool类型 得到mask矩
阵；mask矩阵跟Q乘K的转置 维度是⼀样的，接下来进⾏相乘 或者叫 element product的
操作，接下来看到score加mask之前 和 之后的操作；mask之后的数 都变成 负⽆穷的



再经过softmax变成0，如果这⼀⾏全部都是被mask的，那么概率就是均匀地，不过没关系 
因为最终在loss的计算时，也会加⼀个mask

以上是上次讲解的所有内容

为什么要⽤正余弦的位置编码？

是为了具有泛化能⼒，证明如下：

 







接下来 开始intra  attention mask的讲解，就是对应论⽂中的这⾥：

⾸先，讲解decoder block的结构，decoder block分为三部分，第⼀部分是⽬标序列对⽬标
序列⾃⾝的的MMHA掩码 多头⾃注意⼒，第⼆部分是⽬标序列 对原序列的MHA，第三部分
是前馈全连接层，着重第⼆部分，第⼆部分是让⽬标序列的输出（MMHA）作为query，在
query下，可以基于encoder的输出，称为memory，把memory当做key和value，query
和key算出⼀个score，经过softmax函数计算出⼀个weight，再把权重 跟 value 进⾏⼀个
加权求和，得到⼀个新的表征，这个表征 反映的是 ⽬标序列跟源序列的⼀个相关性的表征

这⾥也会有⼀个mask，因为⽬标序列 每个样本的长度是不⼀样的，同时原序列的样本长度
也是不⼀样的，⽽且⼀对之间 长度也是不⼀样的，所以需要⼀个mask 将原序列中某个单词
某个位置 跟 ⽬标序列中 某个位置 如果它们之间 有⼀个是pad的话 说明是⽆效字符，得到这
样的掩码矩阵【？】

代码 构造 intra attention mask，⾸先公式Q乘以K的转置，⾸先明确Q乘以K的转置的
shape是target len×source len，如果有batch size的话，那就是 batch size×target 
sequence len × source  sequence len，所以我们构造的mask的形状也是这样的，那么怎
么做呢？仿照 encoder self attention mask，我们可以看到

encoder self attention mask的第⼀步 是构造⼀个有效的encoder pos，复制下来：



打印看是什么东西，我们encoder的输⼊ batch size也就是 句⼦数=2，其中我们hard code
第⼀个句⼦长度=2，第⼆个句⼦长度=4，1代表单词有效，0代表pad字符；仿照valid 
encoder pos，我们构造valid decoder pos，对照着 改 src len改成tgt len，同样打印valid 
decoder pos：

decoder第⼀个序列 长度=4，所以第⼆个tensor第⼀个句⼦长度=4，全是1，第⼆个tensor
第⼆个句⼦长度=3，pad成4，有⼀个0，代表pad字符，得到这两个矩阵以后，进⾏batch
的矩阵相乘，得到相关位置的邻接矩阵，⾸先 为了看着⽅便，打印shape，看到各⾃的
shape都是[2,4,1]



2是batch size；4是最⼤序列长度；1是为了做矩阵运算 扩维的，矩阵运算时 batch维度是
不会参与的，只是sequence len这个维度参与的；同⼀个source对应着的同⼀个target进⾏
有效矩阵的运算

接下来计算有效的交叉矩阵，torch.bmm函数 表⽰ batch的矩阵相乘没接下来传⼊valid 
decoder pos乘以 valid encoder pos，直接相乘是不⾏的 还需要 转置，第⼀维和第⼆维进
⾏转置，前⾯矩阵的维度是241，后⾯矩阵的维度是214，这样做矩阵乘法变成244的张量，
打印查看结果：

这样出现了 有效的位置，为了理解的直观 我们再打印：



三个张量

第⼀个张量 表⽰原序列的有效位置；

第⼆个张量 表⽰⽬标张量的有效位置；

第三个张量 表⽰⽬标序列 对源序列的有效性的关系

验证⼀下：⾸先第三个张量 由两个部分组成，第⼀个部分是第⼀个样本的，第⼆个部分是第
⼆个样本的；第⼀个部分的第⼀⾏ 反映的是⽬标序列的第⼀个单词对源序列 的 第⼀个序列 
的有效性，具体来说，



 

⽬标序列的第⼀个样本的第⼀个位置是1 表⽰这个位置是 有效的，源序列的第⼀个句⼦是
1100，只有前两个是有效的，那么⼀交互⼀下，就得到了交互有效位置的 1100；

第⼆⾏1100表⽰；⽬标序列的第2个单词 对 源序列的第⼀个句⼦ 同样也是 1100；

后⾯的两⾏1100也是同样的理解，因为⽬标序列的第⼀个句⼦都是有效位置，所以直接把源
序列的有效性 直接 copy过来就可以了

这样 我们解释好了 第三个tensor的第⼀个部分

⽬标序列的第⼆个句⼦的第⼀个单词1，对源序列第⼆个句⼦1111的有效性

⽬标序列的第⼆个单词的前三个单词都是1，所以都是1111

最后 ⽬标序列的最后⼀个单词是0 ⽆效的，所以不管源序列 最后都是0

总之vliad cross pos反映的就是原序列跟⽬标序列的有效性 判断是否是有效的

计算好了 有效的 接下来 计算⽆效的 再转成 bool类型（计算有效 计算⽆效 布尔类型）



得到这个mask以后 对 score进⾏mask计算，具体地做法同样调⽤score.masked_fill函
数，把attention为false的位置 都填充⼀个负⽆穷 很⼩的数 逻辑是⼀样  不再演⽰了

# step5：构造intra attention 的mask
# Q @ K^T shape:[batch_size ,tgt_seq_len,src_seq_len]

valid_encoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(src_len)-L)),0) for L in src_len]),2)

valid_decoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(tgt_len)-L)),0) for L in tgt_len]),2)

valid_cross_pos_matrix = 
torch.bmm(valid_decoder_pos,valid_encoder_pos.transpose(1,2))
invalid_cross_pos_matrix = 1- valid_cross_pos_matrix
mask_cross_self_attention = invalid_cross_pos_matrix.to(torch.bool)
print(mask_cross_self_attention)

# 构造 encoder的self attention mask
# mask的shape：[batch_size,max_src_len,max_src_len]，值为1或-inf

valid_encoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(src_len)-L)),0) for L in src_len]),2)

valid_encoder_pos_matrix = 
torch.bmm(valid_encoder_pos,valid_encoder_pos.transpose(1,2))



接下来 decoder self attention mask

这⾥的decoder self attention mask跟 encoder self attention 和intra attention都不太
⼀样，因为原⽂的Transformer这个模型是⼀个⾃回归的解码模型，那什么叫⾃回归呢？就
是在推理的部分 output不是⼀次性的把⽬标序列预测出来 ⽽是第⼀次预测⼀个 然后把预测
的那个送回来 作为输⼊；第⼆次呢 就是预测下⼀个 再送回来 再预测下⼀个 就是每⼀个单词
都会建⽴在上⼀个单词预测的基础上 进⾏预测 可以理解为⾃回归 或者 条件概率的⽣成；然
后为了让训练阶段可以和推理阶段保持⼀致（对着图理解）

invalid_encoder_pos_matrix = 1-valid_encoder_pos_matrix

mask_encoder_self_attention = invalid_encoder_pos_matrix.to(torch.bool)

score = torch.randn(batch_size,max(src_len),max(src_len))
# print(score.shape,mask_encoder_self_attention.shape)

masked_score = score.masked_fill(mask_encoder_self_attention,-1e9)
prob = F.softmax(masked_score,-1)

# step5：构造intra attention 的mask
# Q @ K^T shape:[batch_size ,tgt_seq_len,src_seq_len]

valid_encoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(src_len)-L)),0) for L in src_len]),2)

valid_decoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(tgt_len)-L)),0) for L in tgt_len]),2)

valid_cross_pos_matrix = 
torch.bmm(valid_decoder_pos,valid_encoder_pos.transpose(1,2))
invalid_cross_pos_matrix = 1- valid_cross_pos_matrix
mask_cross_self_attention = invalid_cross_pos_matrix.to(torch.bool)
print(mask_cross_self_attention)



那在训练阶段 需要对decoder的输⼊进⾏⼀定的遮掩，也就是在inference阶段看到⼏个 那
么在训练阶段也就看见⼏个 不能看太多 看太多的话 就会违背 因果 ；相当于把答案告诉模型
了，这就没有意义了；所以训练阶段 需要把每个位置的答案给遮住；然后让 decoder 
output预测答案，这样和inference保持⼀致，所以 decoder self attention 的mask是⼀
个三⾓形的；可以理解为在 decoder预测第⼀步的时候，预测的第⼀步是⼀个特殊字符，当
decoder预测第⼆个位置的时候，给出特殊字符和第⼀个⽬标值，所以应该是个三⾓形；具
体的实现：

⽤到的api torch.tril(l表⽰ lower  u表⽰ upper)l代表 下三⾓矩阵 u代表上三⾓矩阵

先考虑 单个序列；单个序列：for L in tgt_len;L指的是 每⼀个⽬标序列的长度 ，对每个序
列 构建三⾓矩阵；暂时不考虑左上、右上三⾓等，⾸先 构建⼀个⽅阵，并打印 查看⼀下，
看看样⼦：

可以看到 ⾸先构建了⼀个下三⾓矩阵，有两个张量 第⼀个张量 是4×4的下三⾓矩阵；第⼆
个张量是3×3的，因为第⼀个序列 长度是4，第⼆个序列 长度是3

刚好这个矩阵都是满⾜要求的。



解码器在预测第⼀个位置的时候，解码器的输⼊ 只给⼀个 特殊字符，因为解码器的输⼊和解
码器的输出是有⼀个shift的，也就是解码器的输⼊ 左 shift⼀位，这样刚好跟输出 有⼀个偏
移；

当解码器预测第⼆个位置的时候，解码器的输⼊给的是 ⼀个特殊字符和 第⼀个字符；

当解码器预测第三个位置的时候，解码器的输⼊给的是 特殊字符、第⼀个字符、第⼆个字
符，让解码器预测第三个字符，总之就是这样的⼀个因果性；

这样的因果性 不仅在 encoder中⽤到 在decoder部分也会⽤到 只要是将 Transformer⽤于
流式的⽣成 都会⽤到这种 因果的mask

这个讲解是每部分的功能实现 不是完整的⼯程演⽰，够了 啥不是局部到整体 积⽔成渊

上⾯ 只是构建了张量的列表，最终是要构建张量出来

怎么构建张量呢？同样的 ⾸先构建 有效的 decoder pos出来，⾸先pad成长度相同的，
decoder的第⼀句是4个有效字符，第⼆句是3个有效字符，所以⾸先进⾏pad操作 
F.pad,pad(左右上下)=(0,0,0,1)我们在下⾯pad⼀⾏，也不⼀定是⼀⾏ 改成
max(tgt_len)-L，pad成最⼤长度

可以看到 pad成功了 第⼆个张量 也变成了四⾏，⾸先保证张量的维度是⼀样的，当然我们不
仅要pad⾏，列也要进⾏pad

这样就完全⼀样了，接下来把两个张量cat起来就好了



还要先进⾏扩维

这样就把两个张量pad起来了

结果解读：第⼀个序列全是下三⾓的，因为每个单词都是有效的，最后⼀个序列不是全下三

⾓的，最后⼀⾏全为0，因为第⼆个序列最后⼀个单词是⽆效的，是我们pad的⼀个单词，如
上我们确定了所有有效位置，打印形状

形状 已经是244的，这个就是decoder self mask三⾓的形式，再来看⼀下值，再来解释



张量分为两个部分，第⼀个部分表⽰decoder的第⼀个样本，第⼆个部分表⽰第⼆个样本，
第⼀个样本第⼀⾏表⽰decoder的第⼀个输⼊对decoder其他所有序列的位置的⼀个相关
性，因为第⼀步只要求输⼊第⼀个位置上的，所以第⼀⾏只有第⼀个元素为1，其他元素都为
0；同样第⼆⾏就表⽰，第⼆个位置上的单词跟其他单词的相关性，总之为了满⾜⾃回归，
我们需要这样⼀个因果的有效矩阵，得到有效矩阵以后就可以得到掩码矩阵，1-有效矩阵 再
变成布尔类型，再打印：

这样我们得到这个decoder，⾃注意⼒的掩码矩阵，我们看到是⼀个三⾓形的，true表⽰我
们要掩码的score；我们随机⽣成⼀个score，这⾥的score是T×T（target len），然后我们
mask掉，就是调⽤score.masked_fill()这个函数经常会⽤到，第⼀个参数传⼊要mask的
对象 invalid_decoder_tri_matrix，元素位置为true的地⽅，mask成 ⾮常⾮常⼩的数，
得到的东西 定义成masked_score:



接下来对masked score进⾏⼀个softmax函数，传给prob，接下来打印查看结果：

如图是⼀个注意⼒的权重矩阵，上⾯是第⼀个样本，下⾯是第⼆个样本；

第⼀个样本，第⼀次解码的时候，只注意到第⼀个样本，第⼆次解码的时候注意到前两个单

词，第三次解码的时候，注意到前三个单词，第四次解码的时候，注意到前四个单词，由于

第⼀个句⼦的target sequence=4，所以每次单词都是有效的；

第⼆个序列，同样，第⼀次解码的时候只注意到第⼀个单词，后⾯的单词遮住，因为后⾯已

经是答案了，我们看最后⼀⾏ 都是0.25 ，因为最后⼀⾏ 第⼆个句⼦的最后⼀个单词 本来就
是pad的单词，所以score都是被mask掉的，所以概率都是平均的。这就是decoder self 
attention mask。这是很重要的 很多地⽅都会⽤到这个因果的掩码。这部分所有代码如
下：

# 构造decoder self-attention 的mask
valid_decoder_tri_matrix = 
torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.tril(torch.ones((L,L))),
                                 (0,max(tgt_len)-L,0,max(tgt_len)-L)),0)
                                 for L in tgt_len])
invalid_decoder_tri_matrix = 1-valid_decoder_tri_matrix
invalid_decoder_tri_matrix = invalid_decoder_tri_matrix.to(torch.bool)
print(invalid_decoder_tri_matrix)

score = torch.randn(batch_size,max(tgt_len),max(tgt_len))
masked_score = score.masked_fill(invalid_decoder_tri_matrix,-1e09)



接下来 下⼀步，构建self attention，对照公式：

 

写⼀个函数 scaled_dot_product_attention,传进来的输⼊参数 Q、K、V还有mask 命名
为 attn_mask

第⼀步计算Q乘K，同样的调⽤bmm,因为Q和V现在都是batch的，同时也是batch乘以
multi head的，传⼊Q和K，同时K要转置，transpose(-1,-2)因为它的维度 或者四维 或者
三维

score = torch.bmm(Q,K.transpose(-2,-1))/torch.sqrt(model_dim)

接下来 对score进⾏mask masked_score = 
score.masked_fill(attn_mask,-1e9) 这⾥的mask可能是encoder的 可能是
decoder的 也可能是encoder decoder intra的部分;利⽤ attn_mask对score掩码的部分 
赋值 ⼀个很⼩的数

接下来 -1维度 进⾏softmax，得到⼀个prob prob = F.softmax(masked_score,-1)

# 构造decoder self-attention 的mask
valid_decoder_tri_matrix = 
torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.tril(torch.ones((L,L))),
                                                          
(0,max(tgt_len)-L,0,max(tgt_len)-L)),0)
                                                          for L in 
tgt_len])
invalid_decoder_tri_matrix = 1-valid_decoder_tri_matrix
invalid_decoder_tri_matrix = invalid_decoder_tri_matrix.to(torch.bool)
# print(invalid_decoder_tri_matrix)

score = torch.randn(batch_size,max(tgt_len),max(tgt_len))
masked_score = score.masked_fill(invalid_decoder_tri_matrix,-1e09)
prob = F.softmax(masked_score,-1)
print(tgt_len)
print(prob)

def scaled_dot_product_attention(Q,K,V,attn_mask): 



再⽤ torch.bmm函数 把 prob和V，进⾏⼀个加权求和 实际上就是⼀个矩阵相乘，得到
context context = torch.bmm(prob,V)最后返回 contextreturn context

 需要注意的是 这⾥Q、K、V的形
状：batch_size*num_head,seq_len,model_dim/num_head

当然 这⾥ seq_len 可能长度不⼀样 因为这⾥的Q不⼀定是和K和V是⼀样的，涉及到itra 
attention的时候 它们的长度就不⼀样；以上是scaled_dot_product_attention，以上 这
些部分基本讲完了：

接下来 我们再来看下Transformer源码

⾸先我们来看Transformer整个的class，在pytorch中，Transformer的源码位于 
pytorch下⾯的torch下⾯的nn.modules的Transformer.py⾥⾯的

写了⼀个Transformer的class

# 构建scaled self-attention
def scaled_dot_product_attention(Q,K,V,attn_mask):
    # shape of Q,K,V:(batch_size*num_head,seq_len,model_dim/num_head)
    score = torch.bmm(Q,K.transpose(-2,-1))/torch.sqrt(model_dim)
    masked_score = score.masked_fill(attn_mask,-1e9)
    prob  = F.softmax(masked_score,-1)
    context = torch.bmm(prob,V)
    return context



⾸先 我们看它的init函数，如果我们要调⽤这个class的话 

我们需要传⼊⼀些d_model，nhead，encoder的层数，decoder的层数以及全连接的维
度，主要是这些，这是我们实例化好了Transformer这个实例，然后调⽤，去看它的
forward函数：

在forward函数，需要给什么呢？需要给source 也就是源序列的词向量 src，⽬标序列的词
向量 tgt,然后就是 源序列的mask   src_mask，⽬标序列的mask   tgt_mask  src_mask
就是我们之前讲的encoder mask，tgt_mask就是decoder mask，memory_mask就是
之前讲的 intra mask，其他的都可以不⽤写，然后就可以得到解码器的输出，不过这个输出
是还有没有经过softmax的，还需要加⼀个全连接 再加⼀个概率的预测；这个是 class部
分，然后实际的实现在activation.py，在activation.py⾥⾯，写了⼀个
MultiheadAttention class



这个class 也没⼲什么事，它最终调⽤的是 另外⼀个函数

调⽤的是 multi_head_attention_forward，这个函数是在上⼀层functional.py⾥⾯的



就是在functional.py⾥⾯ 有⼀个 multi_head_attention_forward函数，这个函数⼲的
事情就是之前讲的 scaled_dot_product_attention以及怎么去算mask，接下来梳理⼀下
这个函数：

这个函数接收的输⼊，包括qkv,num heads,project weight,bias,还有attn mask

QKV是 embedding的维度

⾸先算出每个头的维度



head dim等于 embedding dim除以 num head，⾸先把这个维度算出来，然后呢，我们需
要 对QKV做⼀个映射，原本输⼊的QKV就是 word embedding要么是 source embedding
或者target embedding当然 也可能是 中间层的；第⼀步要先对这三个量 进⾏⼀个
projection 操作，也就是分别进⼊三个全连接⽹络，得到新的QKV

接下来 算Attention mask，Attention mask函数⾥写得很复杂 其实原理前⾯ 都已经讲过
了，也就是要搞懂三个mask，分别是什么原理就可以了

第⼀个是encoder mask、然后是intra Attention mask；和decoder mask；把这三个原
理搞懂了 就不⽤管它怎么实现的，⾃⼰就可以简单的实现了；得到mask以后，，就会把
mask给它填充进去，也就是最终调⽤的是scaled_dot_product_attention

在这个函数⾥⾯：



这个函数 和之前写的 是类似的，⾸先 对 q进⾏⼀个 scale，除以这个维度 的开⽅q = 
q/math.sqrt(E)

然后把 q乘以 k的转置 得到 attnattn=torch.bmm(q,k.transpose(-2,-1))

进⽽ 我们把 attn 给mask⼀下attn+=attn_mask

这⾥⽤的是 加法 ；加法的mask就是说 有效的地⽅就是0；⽆效的地⽅是⼀个 负⽆穷；如果
是⽤的乘法的话，有效的地⽅是1，⽆效的地⽅也是负⽆穷；如果使⽤的masked_fill这个函
数的话，同样的 有效的地⽅是1，⽆效的地⽅是 负⽆穷；这⾥要区分⼀下 如果是加法就会不
⼀样；

然后再经过softmax，得到概率attn = softmax(attn,dim=-1)

这⾥还加了⼀个 dropout层 attn  = dropout(attn,p=dropout_p)

最后把这个概率 跟V进⾏⼀个加权求和 output=torch.bmm(attn,v) 也就是bmm操作 
得到 output

以上是整个 pytorch 关于 Transformer的⼀个实现；以上难点细节也全部讲完了

还有loss的mask、全连接层就⽐较简单了

所有的代码：

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F
import numpy

# step1 --- 定义常量 ---

batch_size = 2

# 单词表⼤⼩，单词表中有多少个单词



max_num_src_words = 8
max_num_tgt_words = 8

# 词嵌⼊维度
model_dim = 8

# 序列的最⼤⻓度
max_src_seq_len = 5
max_tgt_seq_len = 5
max_position_len = 5

# batch size = 2,源 第⼀个句⼦⻓度 = 2，第⼆个句⼦⻓度 = 4 
src_len = torch.Tensor([2,4]).to(torch.int32)
tgt_len = torch.Tensor([4,3]).to(torch.int32)

# 单词索引构成源句⼦和⽬标句⼦，构建batch，并且做padding，默认值为0
src_seq = 
torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.randint(1,max_num_src_words,
(L,)),
                                           (0,max(src_len)-L)),0)
                                           for L in src_len])

tgt_seq = 
torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.randint(1,max_num_tgt_words,
(L,)),
                                           (0,max(tgt_len)-L)),0)
                                           for L in tgt_len])

# step2  构造word embedding
src_embedding_table = nn.Embedding(max_num_src_words+1,model_dim)
tgt_embedding_table = nn.Embedding(max_num_tgt_words+1,model_dim)

src_embedding = src_embedding_table(src_seq)
tgt_embedding = tgt_embedding_table(tgt_seq)

# step3 构造position embedding
pos_mat = torch.arange(max_position_len).reshape((-1,1))
i_mat = torch.pow(10000,torch.arange(0,8,2).reshape((1,-1))/model_dim)

pe_embedding_table = torch.zeros(max_position_len,model_dim)
pe_embedding_table[:,0::2] = torch.sin(pos_mat / i_mat)
pe_embedding_table[:,1::2] = torch.cos(pos_mat / i_mat)



# print(pe_embedding_table)

pe_embedding = nn.Embedding(max_position_len,model_dim)
pe_embedding.weight = 
nn.Parameter(pe_embedding_table,requires_grad=False)

src_pos = torch.cat([torch.unsqueeze(torch.arange(max(src_len)),0) for _ 
in src_len]).to(torch.int32)
tgt_pos = torch.cat([torch.unsqueeze(torch.arange(max(tgt_len)),0) for _ 
in tgt_len]).to(torch.int32)

# print(src_pos)

src_pe_embedding = pe_embedding(src_pos)
tgt_pe_embedding = pe_embedding(tgt_pos)
# print(src_pe_embedding)
# print(tgt_pe_embedding)

# step4  构造 encoder的self attention mask
# mask的shape：[batch_size,max_src_len,max_src_len]，值为1或-inf

valid_encoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(src_len)-L)),0) 
                                               for L in src_len]),2)

valid_encoder_pos_matrix = 
torch.bmm(valid_encoder_pos,valid_encoder_pos.transpose(1,2))

invalid_encoder_pos_matrix = 1-valid_encoder_pos_matrix

mask_encoder_self_attention = invalid_encoder_pos_matrix.to(torch.bool)

score = torch.randn(batch_size,max(src_len),max(src_len))
# print(score.shape,mask_encoder_self_attention.shape)

masked_score = score.masked_fill(mask_encoder_self_attention,-1e9)
prob = F.softmax(masked_score,-1)

# step5：构造intra attention 的mask
# Q @ K^T shape:[batch_size ,tgt_seq_len,src_seq_len]



 

valid_encoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(src_len)-L)),0)
                                                for L in src_len]),2)

valid_decoder_pos = 
torch.unsqueeze(torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.ones(L),
(0,max(tgt_len)-L)),0)
                                                for L in tgt_len]),2)

valid_cross_pos_matrix = 
torch.bmm(valid_decoder_pos,valid_encoder_pos.transpose(1,2))
invalid_cross_pos_matrix = 1- valid_cross_pos_matrix
mask_cross_self_attention = invalid_cross_pos_matrix.to(torch.bool)
# print(mask_cross_self_attention)

# step6 构造decoder self-attention 的mask
valid_decoder_tri_matrix = 
torch.cat([torch.unsqueeze(F.pad(torch.tril(torch.ones((L,L))),
                                                          
(0,max(tgt_len)-L,0,max(tgt_len)-L)),0)
                                                          for L in 
tgt_len])
invalid_decoder_tri_matrix = 1-valid_decoder_tri_matrix
invalid_decoder_tri_matrix = invalid_decoder_tri_matrix.to(torch.bool)
# print(invalid_decoder_tri_matrix)

score = torch.randn(batch_size,max(tgt_len),max(tgt_len))
masked_score = score.masked_fill(invalid_decoder_tri_matrix,-1e09)
prob = F.softmax(masked_score,-1)
# print(tgt_len)
# print(prob)

# step7 构建scaled self-attention
def scaled_dot_product_attention(Q,K,V,attn_mask):
    # shape of Q,K,V:(batch_size*num_head,seq_len,model_dim/num_head)
    score = torch.bmm(Q,K.transpose(-2,-1))/torch.sqrt(model_dim)
    masked_score = score.masked_fill(attn_mask,-1e9)
    prob  = F.softmax(masked_score,-1)
    context = torch.bmm(prob,V)
    return context


