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1. Transformer架构概述

目录

1 Transformer架构概述

2 Attention

3 Transformer Blocks

4 矩阵并行计算

5 Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入

6 语言模型建模

zjzhang (HZNU) 文本挖掘 2025-02-01 3 / 45



1. Transformer架构概述

Transformer的组成

Transformer是一种基于多头自注意力机制的神经网络，广泛应用于
大型语言模型的构建。Transformer通过并行处理输入序列，克服了传
统RNN和LSTM模型的序列依赖问题，特别适用于处理长序列。

Transformer模型的核心由三个主要部分组成：
- 多头自注意力层（Multi-head Attention）：负责捕捉输入序列中

词与词之间的关系；

- 前馈神经网络层（Feedforward Networks）：对每个位置的表示进
行进一步处理；

- 层归一化（Layer Normalization）：保证模型训练的稳定性。
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1. Transformer架构概述

2. Transformer的工作流程
- 输入与嵌入表示：输入序列通过嵌入矩阵转换为向量表示，并且

每个词的位置也会被编码。位置编码（Positional Encoding）用于处理输
入序列中词语的顺序信息。

- 处理过程：每个输入词向量通过一系列堆叠的Transformer块进行
处理，每个块内含有多头自注意力层和前馈神经网络。最终，
Transformer的输出会传递给语言建模头，用于生成下一个词的概率分布。

3. Transformer的优势与应用
- 非递归结构：与传统的递归神经网络不同，Transformer不依赖于

前一时刻的输出，因此可以并行计算，大大提高了训练效率。

- 强大的上下文建模能力：通过多头自注意力机制，Transformer能
够在不同层次上捕捉输入词之间的复杂依赖关系，特别适用于长文本的
理解与生成任务。
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2. Attention

目录

1 Transformer架构概述

2 Attention

3 Transformer Blocks

4 矩阵并行计算

5 Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入

6 语言模型建模

zjzhang (HZNU) 文本挖掘 2025-02-01 7 / 45



2. Attention

1. 背景：静态嵌入和上下文依赖
- 在早期的模型中，如word2vec等静态词嵌入，词的表示是固定的，

不会随上下文的变化而变化。例如，词“chicken”的表示总是相同的。
然而，在不同的上下文中，词的意义是动态变化的。举例来说，词“it”
在不同句子中可以指代不同的对象，具体取决于上下文的内容。例如：

- 在句子“The chicken didn’t cross the road because it was too
tired.”中，“it”指代的是“chicken”；

- 在句子“The chicken didn’t cross the road because it was too
wide.”中，“it”指代的是“road”。
这些例子说明，词语的意义依赖于上下文，需要能够根据句子结构

进行动态调整。

Transformer模型通过自注意力机制生成词语的上下文嵌入
(contextual embeddings)。上下文嵌入是动态计算的，词语的表示不仅
仅由词本身决定，还受其周围词语的影响，这使得模型能够更好地理解
同一词在不同句子中的不同含义。
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2. Attention

2. 注意力机制的引入
- Transformer中的注意力机制：Transformer使用自注意力机制来处

理词语的上下文关系。通过这种机制，模型能够通过关注和整合上下文
中的其他词语信息来构建词语的上下文化表示。

- 自注意力的核心思想：对于每个词，Transformer模型会在不同的
层次上计算该词与上下文中其他词的相关性，并据此调整词语的表示，
使得词语的表示能够更加丰富和准确。
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2. Attention

3. 简化版的注意力计算
Attention 机制旨在为序列中每个位置 i 生成一个新的表示向量 ai，

该向量通过对该位置与所有先前位置 j ≤ i 的表示 xj 的加权求和得到：

ai =
∑
j≤i

αijxj

其中权重 αij 反映了位置 j 对位置 i 的“相关性”或“注意力”强度，
所有 αij 通过 softmax 归一化，确保其和为 1。这一机制允许模型根据
上下文远程地集成不同位置的信息，以构建更丰富的上下文表示。
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2. Attention

¬ 相似度得分：最简单的做法是直接采用点积

score(xi, xj) = xi · xj

 归一化权重：对所有 j ≤ i 的得分做 softmax

αij = softmax
(
score(xi, xj)

)
® 加权求和：按权重对上下文向量求和，得到 ai

ai =
∑
j≤i

αij xj
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2. Attention

4. 缩放点积注意力头 (Scaled dot-product attention head)
为了引入不同角色并控制数值稳定性，正式的 Attention 头

(Attention Head)引入了三组投影矩阵 WQ,WK,WV，将输入 xi 分别映
射为查询（query）、键（key）、值（value）向量：

qi = xiWQ, kj = xjWK, vj = xjWV

Transformer 通过将每个输入向量 xi 投影为三类不同的子向量1，分
别扮演 Query、Key 和 Value 三种角色，其含义如下：

Query（查询）指当前正在计算注意力的元素所对应的向量，作为“提
问”端，用来与所有先前输入进行相似度比较，决定关注哪些位置；

Key（键）指上下文中每个先前元素所对应的向量，作为“索引”端，
与 Query 向量做点积来计算相似度得分，进而生成注意力权重；

Value（值）指每个先前元素所携带的信息向量，按照注意力权重加
权后求和，生成当前元素的最终输出表示。

1类似于Word2Vec模型为每个词语学习两种表示，即，target word representation和context word representation。
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2. Attention

¬ 缩放相似度：

score(i, j) = qi · kj√
dk

通过除以
√

dk (query/key向量的维度)防止点积值过大导致梯度消失或
数值不稳定。

 计算注意力权重：

αij = softmax
(
score(i, j)

)
® 生成头输出：

headi =
∑
j≤i

αij vj, ai = headi WO

其中，WO 用于将 Attention 头的输出映射回原始模型维度。
上述过程即为单一注意力头 (A single attention head)计算过程。
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2. Attention
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2. Attention

4. 多头注意力机制 (Multi-head Attention)
单个 Attention 头可能只捕捉一种关系模式，为增强表达能力，

Transformer 并行使用 A 个头（multi-head）：

qc
i = xiWc

Q, kc
j = xjWc

K, vc
j = xjWc

V (1 ≤ c ≤ A)

αc
ij = softmax

( qc
i ·kc

j√
dk

)
, headc

i =
∑
j≤i

αc
ij vc

j

ai =
[
head1

i ⊕ head2
i ⊕ · · · ⊕ headA

i
]

WO

各头在不同子空间独立学习注意力分布，最后拼接 (首尾相连，
concatenation)并线性变换得到最终输出 ai，可以等价地看作每个头的输
出先分别做线性映射（线性投影），再相加。

通过上述机制，Transformer 在每个位置都能动态地从先前所有位置
中选择性地“注意”并聚合信息，构建更强大的上下文表示，这正是其
在大规模语言模型中取得突破性效果的核心所在。

zjzhang (HZNU) 文本挖掘 2025-02-01 15 / 45



2. Attention
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3. Transformer Blocks
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3. Transformer Blocks

整体结构与残差流视图

Transformer Block 是 Transformer 架构的基本计算单元，其功能是
将输入向量序列通过自注意力、多层感知机、残差连接和层归一化等操
作，映射为同维度的输出向量序列。每一层的Transformer block的参数
是共享的，不同层的Transformer block的参数不共享，参见第5页中
的Transformer总体架构图。

残差流（Residual Stream）：对每个位置 i 的输入向量 xi ，
Transformer Block 维护一条“残差流”，依次将各组件的输出累加回流，
保证信息在深层网络中顺畅传递。主要组件：

¬ 层归一化（LayerNorm）
 多头自注意力（Multi-Head Attention）
® 前馈网络（Feed-Forward Network, FFN）
¯ 残差连接（Residual Connection）
多头自注意力是一个Transformer Block中的核心组件。
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3. Transformer Blocks
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3. Transformer Blocks

各组件详解

1. 层归一化（LayerNorm）
对单个向量 x ∈ Rd 做标准化，旨在提升深度神经网络的训练性能：

µ =
1

d

d∑
i=1

xi, σ =

√√√√1

d

d∑
i=1

(xi − µ)2

LayerNorm(x) = γ
x − µ

σ
+ β

其中 γ, β 为可学参数，用以恢复表达能力。

2. 多头自注意力（Multi-Head Attention）
输入先经层归一化得到 t1i，再与同层所有位置并行计算多头注意力：

t2i = MultiHeadAttention
(
t1i , [t11, . . . , t1N]

)
四个组件中唯一进行跨位置交互操作的组件，用以聚合上下文信息。
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3. Transformer Blocks

3. 前馈网络（FFN）
t2i经过一次残差连接得到t3i，在经过一次层归一化得到t4i，逐位置、

同参数地应用两层全连接与激活：

FFN(t4i ) =
(
ReLU(t4i W1 + b1)

)
W2 + b2

通常隐层维度 dff 大于模型维度 d，以增强表达能力，每个位置i的权
重W1和W2是相同的，但在不同的Transformer block之间权重各不相同。

4. 残差连接（Residual Connection）
在注意力和前馈子层之外，均使用残差将子层输入与输出相加：

t3i = t2i + xi,

t4i = LayerNorm(t3i ),
t5i = FFN(t4i ),
hi = t5i + t3i

最终输出hi与输入xi的维度均为[1× d]，实现了模块的可堆叠性。
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3. Transformer Blocks

xi经过一个Transformer block后得到hi的完整计算过程如下：

t1i = LayerNorm(xi),

t2i = MultiHeadAttention
(
t1i , [t11, . . . , t1N]

)
,

t3i = t2i + xi,

t4i = LayerNorm(t3i ),
t5i = FFN(t4i ),
hi = t5i + t3i
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3. Transformer Blocks

模块组合与可堆叠性

Prenorm 结构：先归一化，后计算子层，较 Postnorm (先计算子层，
后归一化)更易训练；
输入输出匹配：每一块输入输出维度均为 [N × d] (序列长度×词嵌

入维度)，可沿深度方向自由叠加，形成从 12 层 (GPT-3 small)到数十层
的深度网络；

信息流向：

1. xi︸︷︷︸
输入

LayerNorm−−−−−−−→ t1i︸︷︷︸
Normed

2. → Attention → t2i → Add(xi) → t3i
3. → LayerNorm → t4i → FFN → t5i → Add(t3i ) → hi

这一设计使模型既能保留局部输入信息，又能灵活吸收全局上下文，
为后续层提供更丰富、深度的文本表示。
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4. 矩阵并行计算
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4. 矩阵并行计算

将输入打包为矩阵X

Transformer 中对每个位置i的自注意力（self-attention）计算彼此独
立，因此可通过矩阵运算将整条序列的注意力与后续子层计算一次性并
行地完成，极大提升计算效率。上一小节介绍的是一个词语xi在一
个Transformer block中的计算过程，这一小节介绍一个包含N个词语的序
列在N个Transformer blocks中的计算过程，通过矩阵计算一次并行完成。

设序列长度为 N、模型维度为d (输入和输出的词嵌入维度)，将所
有输入向量 x1, . . . , xN 按行堆叠，构成矩阵

X ∈ RN×d

每一行即对应位置i的输入表示xi (词嵌入向量)。
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4. 矩阵并行计算

单头注意力的并行化

1. 生成 Q, K, V 矩阵
将X中的每个行向量与权重矩阵W相乘，得到每个xi对应的query向

量、key向量、value向量，按行堆叠后得到相应的矩阵表示：

Q = XWQ, K = XWK, V = XWV,

其中 WQ,WK ∈ Rd×dk、WV ∈ Rd×dv，Q,K ∈ RN×dk , V ∈ RN×dv。

2. 计算相似度矩阵并掩码

S =
Q KT
√

dk
∈ RN×N,

矩阵乘法Q K⊤中，每个元素均为Q的行向量与K的列向量的点积，
第m行的元素表示，第m个词语与其他全部词语 (包括它自己在内)的点
积相似度。
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4. 矩阵并行计算

在语言建模任务中，只能看到上文，任务是预测下一个词，因此，
不需要计算当前词语与下文词语的点积相似度，即，针对当前词语，要
把其下文遮盖 (mask)起来。计算实现上，将上图矩阵中的上三角部分
置为−∞即可，经过softmax计算，−∞对应的元素 (权重)变为0。
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4. 矩阵并行计算

实践中，将矩阵上三角部分置为−∞通过掩码矩阵 (mask matrix)实
现，按维度缩放Q K⊤后，再与一个掩码矩阵M相加：

Mij =

{
−∞, j > i
0, otherwise
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4. 矩阵并行计算

3. 归一化与加权求和

head = softmax
(

mask
(

Q KT
√

dk

))
V

softmax的结果为一个维度为N × N的权重矩阵，第i行表示第i个词
语与其他词语的相似度 (权重)，与矩阵V相乘得到第i个词语的新的表示
(其他词语value向量的加权和)。head的维度为N × dv，每行对应一个词。

4. 输出映射

A = head WO, WO ∈ Rdv×d,A ∈ RN×d.

上述以矩阵形式并行计算一个序列的一个Attention输出的过程如下
图所示 (图中省略了点积缩放和softmax计算)：
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4. 矩阵并行计算
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4. 矩阵并行计算

多头注意力的并行化

对每个头 i = 1, . . . ,A 重复上述步骤，得到 headi ∈ RN×d；将各头
输出在列维度拼接

[
head1 ⊕ · · · ⊕ headA

]
∈ RN×(A dv)，再乘以投影矩阵

WO ∈ R(A dv)×d，得到最终多头注意力输出:

Qi = XWQi
; Ki = XWKi

; Vi = XWVi

headi = SelfAttention(Qi,Ki,Vi) = softmax
(

QiKiT
√

dk

)
Vi

MultiHeadAttention(X) = (head1 ⊕ head2 · · · ⊕ headA)WO
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4. 矩阵并行计算

整个Transformer Block 的并行形式

记输入为 X ∈ RN×d，可将一层 Transformer Block 概括为：
¬ T1 = LayerNorm(X)

 T2 = MultiHead(T1)

® T3 = T2 + X
¯ T4 = LayerNorm(T3)

° T5 = FFN(T4)

± H = T5 + T3, 其中 H ∈ RN×d 即本层输出，可作为下一层输入。

LayerNorm和FFN并行地作用于输入矩阵的每一行，即每个词语。
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4. 矩阵并行计算

并行化优势

高效利用硬件：一次性调用大规模矩阵乘法与 Softmax，充分
发挥 GPU/TPU 的并行吞吐能力；

编程简洁：避免对每个位置的显式循环；

可扩展性强：对序列长度 N 达数千、数万甚至更长的上下文窗
口均可同样并行处理；

工程性能优化：虽然注意力计算复杂度为 O(N2)，但并行矩阵
运算降低了实际执行时间，并可结合长度掩码和稀疏化等技术进一
步优化。
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5. Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入
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5. Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入

Transformer 的初始输入矩阵

X ∈ RN×d

由两部分向量相加而成：Token 嵌入与 Position 嵌入。
1. Token 嵌入
嵌入矩阵

E ∈ R|V|×d

包含词表中每个 token 的向量表示，其中 |V| 为词表大小，d 为模
型维度。查表方式包括：

¬ One-hot 乘法：将第 i 个 token 转为 one-hot 向量 ei ∈ R1×|V|，
再计算ei E ∈ R1×d 即为该 token 的嵌入向量。

 索引切片：根据token id索引E的对应行，E[[rows], :]，效果等价。
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5. Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入
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5. Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入

2. Position 嵌入
绝对位置嵌入（Absolute Position Embedding）：随机初始化一个

位置嵌入矩阵

Epos ∈ RN×d,

其中第 i 行 Epos[i] 对应序列中第 i 个位置。训练过程中，该矩阵与其他
参数一同学习。

静态正余弦嵌入（Sinusoidal Embedding）：不依赖训练，组合不同
频率的正弦、余弦函数映射位置索引到 d 维空间，可推广至任意长度。
相对位置嵌入（Relative Position Embedding）：更复杂的方案，

直接在注意力计算中编码两词之间的相对位置，而非一次性加在输入端。
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5. Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入

3. 组合生成输入矩阵
单位置向量：对于序列中第 i 个 token，其最终输入向量为

xi = E[id(wi)] + Epos[i] ∈ R1×d

整条序列：将所有 xi 按行堆叠，得到

X =


x1
x2
...

xN

 ∈ RN×d

作为后续所有 Transformer Block（自注意力等）的统一输入。
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5. Transformer的输入：token嵌入+位置嵌入

通过这种“词汇嵌入 + 位置嵌入”的设计，Transformer 能在保持
每个 token 固有语义的同时，将其在序列中的绝对或相对位置信息注入
初始表示，为后续的自注意力层构建富含顺序感的上下文表示。
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6. 语言模型建模
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6. 语言模型建模

语言建模头的定位与作用

Transformer 完成上下文表示后，还需在其顶端加入专门用于预测下
一个词的模块—语言建模头（language modeling head），以实现自回归
（causal）语言建模任务。

定位：位于最顶层 Transformer Block 之上，对每条输入序列的最后
一个 token（位置 N）的输出向量 hL

N 进行处理。

作用：将维度为 [1× d] 的输出向量映射为对词表中每个词的预测分
数（logits），再经 softmax 归一化，得到下一位置 N + 1 的词分布。

回忆：语言模型本质上是词语预测器。在给定上下文词汇的情况下，
它们会为每一个可能出现的后续词汇分配一个概率值。这种能力使得语
言模型能够为所有潜在的后续词汇计算条件概率，从而生成覆盖整个词
汇表的概率分布。
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6. 语言模型建模

语言模型建模的结构与计算流程

1. 线性投影（Unembedding／Logits 计算）
输入：最后一层第 N 个位置的输出 hL

N ∈ R1×d。投影矩阵：通常记
作 U ∈ Rd×|V|，亦称“unembedding”矩阵。
计算：

u = hL
N U ∈ R1×|V|

其中 u = (u1, . . . , u|V|) 为对词表中每个词的未归一化分数（logits）。
2. 权重绑定（Weight Tying）
为了减少参数并增强表示对应性，投影矩阵 U 常与输入嵌入矩阵

E ∈ R|V|×d 共享参数：

U = E⊤

即输入阶段用 E 将 one-hot 词向量映射到 embedding 空间，输出阶段用
E⊤ 将输出向量映射回词表维度。
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6. 语言模型建模

3. Softmax 归一化
将 logits分数 u 经 softmax 转为概率分布：

y = softmax(u) ∈ R1×|V|,

|V|∑
k=1

yk = 1

4. 生成与解码
在推理（generation）阶段，可对分布 y 进行贪心（greedy）或采样

策略，选取词表索引 k 生成下一个 token wN+1。每个位置均反复此流程，
实现自回归地逐词生成文本。针对单个token的整体堆叠架构见第44页。
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THE END
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