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0. Attention



1. Motivation



Attention结构在NLP已经成为标配，效果很好，但它在CV的应用很少，仅仅作
为一些模块来使用
搞一个纯Transformer的模型，看看它的效果
尽可能少对Transformer做修改

2. Related work & Contribution

Transformer用于CV面临的问题

计算复杂度的问题

对于一个224×224 的图片，相当于一个长为50176的sequence，计算量过大 

降低计算量方式

用特征图做输入，先卷积再用attention

专门搞一个针对图片的注意力结构，理论上有效，没有硬件加速。
Stand-alone attention 孤立自注意力 : 使用局部注意力，只对一部分图片像素
做attention，这种方法可以代替卷积
Cordonnier ：把一张图片分成 2×2 的patch，再做attention，和我们的最像，
效果还行，但只能在小分辨率图片上做

没有归纳偏置 inductive bias

需要更多的数据，更大的模型
泛化性能更强，扩展性更强

Contribution

一个纯Transformer模型，能在中等分辨率图片（128， 224，...）上做，效果
可以达到甚至超过原来最好的模型
数据越多，模型越大，效果越好，Money is all you need

3. Insight

图像可以被分成patchs，作为一个sequence来做attention

4. Method

Overview



Image -> Sequence

1. 直接裁剪成196个16×16×3的patch，作为sequence：(B, 224, 224, 3) -> (B,

196, 768)

2. 对sequence做一个线性投影：(B, 196, 768) -> (B, 196, D)

3. 在最前面加一个用于分类的class token： (B, 196, D) -> (B, 197, D)

4. 加positional embedding:  , (B, 197, D)

5. 过L层Transformer 的Encoder（Multi-self-attention), (B, 197, D)

6. 拿出原来的class token，过一个MLP分类头得到最后的分类结果

5. Experiments

x′
= x + pos_emb



 

壕无人性

Pretaining

 

结论：

ViT小数据打不过CNN，中等数据集基本持平，大数据集效果更好
作为特征提取器，结论同上 



 

结论：
相同计算成本，ViT效果更好
小模型，计算成本较低，混合模型的表现略优于ViT，但在大的模型上，这种差
异就消失了
模型变大未出现明显饱和现象

分析

 



1. attention确实集中在物体上
2. 最初的embedding层学到了一些低维特征
3. positional embedding 学到了二维的位置信息
4. 层数越深，attention的视野越广 

自监督

像BERT一样，给图片做完形填空，先mask掉再reconstruc回来： MAE

6. Details

Class token

 

结论：不用Class token，对所有的向量做一个 GAP （global average pooling，
全局池化），拿到的token也可以做，但是需要更低的学习率

Positional embedding

d = dpixel × attn_weight



 

结论： 位置编码很重要，但不同位置编码没什么区别，可能是因为ViT处理的数据
是patch level的，而不是pixel level的

简单实现

 



7. Thoughts

讲清楚Idea是怎么来的，讲清motivation，以及前人已经做了哪些工作
讲清自己的工作和前人之间的区别，哪些地方别人不行我行，突出自己的贡献
多思考自己的工作可以有哪些拓展的地方，给别人挖坑来研究


