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1) Histoire du “Transformer”

“Attention 1s All You Need”, NIPS 2017



1)

Sequence-to-sequence

[X1, X2, X3, ..., xn] —» Seq2Seq —» [yl,y2,y3, ..., ym|

“the cat sat on the mat




)
Architecture encodeur-décodeur

| am a student

&

(r s )

Encodeur : Décodeur :

- RNN - RNN

- ou CNN ENCODERS —’ DECODERS - ou CNN

- ou Transformer - ou Transformer
\\ ¥ - /J




1)

Exemple avec un RNN

Apprentissage (en “Teacher-Forcing”)

"The weather s nice"

"[START]I1 fait beau"

[ LsTM |
encoder J

Internal LSTM
states (h, )

l
e
|

"Il fait beau[STOP]"



Exemple avec un RNN (suite)

Inférence

"The weather 1is nice" "[START]Il fait be" =

l l Reinject

[ LSTM W { LSTM } prediction until

encoder decoder we generate

Internal LSTM [STOP]
states (h, c)




1)

Exemple avec un RNN (suite)

Limites
Calcul séquentiel T g 7  <END>
F & & f 'y r'y ]
¢ Encoder ‘ Decode b
Apprentissage lent gl sv N sv B m,m‘
Comment paralléliser ? | | |
ow are you ?

<START> 3119 Sy g ?

Difficile d’apprendre de / A

!’K[negcul,?: gﬁlrl)\lendances Coronavirus pandemic is spread across 175 countries, it is a serious problem especially in
' Ttaly, Spain and US as of March 2020




1)

Transformer vs RNN

Encodeur RNN ) o
RNN —» RNN —» RNN —» RNN —» Etatcaché qui

Calcul séquentiel resume toutes
+ ? ? ? ? les entrées
Chemin de la longueur _
de la phrase d’entrée e suis un étudiant

N entrées, N sorties. Chaque sortie dépend de toutes les entrees.

Encodeur Transformer ? ? ? ?
Encodeur Transformer

Calcul en paralléle
+
Chemin de longueur ? ? ? ?

constante je suis un étudiant 11




1)

Transformer : vue globale

am a student

ENCODER

[}

ENCODER

[}

ENCODER

[}

ENCODER

[}

ENCODER

[}

ENCODER

A

v

DECODER

3

DECODER

3

DECODER

7y

DECODER

3

DECODER

3

DECODER

INPUT

Je

suis étudiant
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1)

Transformer : encodeur
ENCODER #2 kk

1 1
r [ r- [
ENCODER#1 [, T T
rl dépend de z1 Feed Forward Feed Forward
Neural Network Neural Network
r2 dépend de z2 i T
z) [ z. [
1 1
z1 dépend de x1 et x2
Self-Attention
z2 dépend de x1 et x2
- 1 1
x: IR x. [
Thinking Machines




II) Couche d’attention a softmax

14



1)

Entrées

Attention utilisant la fonction softmax

X : vecteur de dimension 1 x D
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)

16



1)
Attention utilisant la fonction softmax

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrées
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
T
eXPIXY ;
Fonction ( Y3 )

Produit scalaire + exp :

> 1 si X est“attiré” pary ;
— 1 si X orthogonala Y ;
~ () si X est“repoussé” par Y

17



1)
Attention utilisant la fonction softmax

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrées
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
T
eXPIXY ;
Fonction ( Y3 )

Produit scalaire + exp :

> 1 si X est“attiré” pary ;
— ] si X orthogonal a Yy Y ; “attire l'attention de” X

~ () si X est“repoussé” par Y 18



1)
Attention utilisant la fonction softmax

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrées
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
T
CXPIXYVY
Fonction p( Y ) - Softmax

N
Zk% exp(xy,j)

19



1)
Attention utilisant la fonction softmax

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrées
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
.- 7)
Fonction eXp 2y ,
Yj

Zk 1 eXP(ka )

Combinaison linéaire des {Yi}izl...Ny

Les poids les plus élevés de cette combinaison linéaire correspondent aux vecteurs
ayant le plus “attiré I'attention” de X



1)
Attention utilisant la fonction softmax

3 X : vecteur de dimension 1 x D
Entrées
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
N, T
Fonction x| = } : exp(xQ(y,K) ) |
p— YJ

= St exp(xQ(yrK) T)

Pour pouvoir apprendre a “attirer I'attention” —» introduction de parametres a optimiser

. matrice “query” de taille D x L

Parametres . : matrice “key” de taille DxL



1)
Attention utilisant la fonction softmax

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrées
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
N, -
- exp(XQ(y ;K
Fonction x' = x & ( ( J ) ) ij

= St exp(xQyrK) T)

En pratique, la combinaison linéaire est elle-méme transformée linéairement, et suivie d’'une
connection résiduelle.

. matrice “query” de taille D x L
. matrice “key” de taille D x L
V - matrice “value” de taille D x D 22

Parametres K



1)
Attention utilisant la fonction softmax

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrees
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
N, T
Fonction r_ exp(xQ(y;K) ) v
X = X+ N TyJ
Yy
j=1 Zkzl eXp(XQ(YIcK) )
X . matrice “query” de taille
Parametres

D x L
. matrice “key” de taille D x L
D xD

K
V : matrice “value” de taille

23



1)
Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

3 {Xi}z':l...Nx : vecteurs de dimension ) » X : matrice de taille ]\73,j X D
Entrées

{Yi}izl...Ny - vecteurs de dimension [J)  —» Y : matrice de taille Ny X D

26



1)
Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

3 {Xi}z':l...Nw : vecteurs de dimension ) » X : matrice de taille ]\73,j X D
Entrées

{Yi}izl...Ny - vecteurs de dimension [J)  —» Y : matrice de taille Ny X D

/
Sorties {Xz'}izl---Nm . vecteurs de dimension D » X: matrice de taille ]\73,j X D

27



1)
Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

3 {Xi}z':l...Nw : vecteurs de dimension ) » X : matrice de taille ]\73,j X D
Entrées

{Yi}izl...Ny - vecteurs de dimension [J)  —» Y : matrice de taille Ny X D

/
Sorties {Xz'}izl---Nm . vecteurs de dimension D » X: matrice de taille ]\73,j X D

M= XQ(YK)'
S = softmax (M, dim=1)
X' =X+ SYV

Calcul réalisé en paralléele sur

les vecteurs {X@' }i:]_...N;c ’



1)

Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

{Xi}z':l...Nx : vecteurs de dimension ) » X : matrice de taille ]\73,j X D

Entrées

{Yi}izl...Ny - vecteurs de dimension [J)  —» Y : matrice de taille Ny X D

/
Sorties {Xz'}izl---Nm . vecteurs de dimension D » X: matrice de taille ]\fg,j X D

o

—» Softmax

Produit
matriciel

}

L T
M= XQ(YK) Q Proglu_it
S = S()ftrnax(l\/[7 dlmzl) X /matrmlel

/ Produit | Produit
X" = X+ SYV K 7matricie| matriciel
Calcul réalisé en paralléle sur g\rzgiﬂgii(tel

les vecteurs {Xz’ }izl,,,Nm

29



1)
Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

(suite)

X: NeyxD Y: Ny,xD X' : N, xD

M — Xq(YK)T . N, x N, S = softmax(M,dim=1) : N, x N,

30



1)
Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

(suite)

X: NeyxD Y:N,xD X' : N, xD

M — Xq(YK)T . N, x N, S = softmax(M,dim=1) : N, x N,

Calcul Stockage
- Nombre d’opérations - Mémoire requise pour stocker M et S
potentiellement tres élevé potentiellement tres élevée

+ Parallélisable
31



1)
Couche d’inter-attention softmax (“Cross-attention”)

(suite)

X: NyxD Y: N, xD X' : N, xD

M — Xq(YK)T . N, x N, S = softmax(M,dim=1) : N, x N,

Calcul Stockage
- Nombre d’opérations - Mémoire requise pour stocker M et S
potentiellement tres élevé potentiellement tres élevée

+ Parallélisable Exemple : Nx — Ny — 040 x 480 =~ 3.105 pixels
Ny X N, & 9.1019 fiottants (32 bits) — » 360Go  *




1)
Cas particulier : Couche d'auto-attention

(“Self-attention”)

Entréees {Xi}izl,,,Nw : vecteurs de dimension 1) » X : matrice de taille [V, X D

/
Sorties {Xi}i:]_._.Nx . vecteurs de dimension D » X: matrice de taille N, x D

33



1)
Cas particulier : Couche d'auto-attention

(“Self-attention”)

Entréees {Xi}izl,,,Nw : vecteurs de dimension 1) » X : matrice de taille [V, X D

/
Sorties {Xi}i:]_._.Nw . vecteurs de dimension D » X: matrice de taille N, x D

M=XQ(XK)' : N, x N,
S = softmax(M,dim=1) : N, x N,
X' =X+SXV: N, xD

. : : A . /
Transfert d’'information depuis X vers lui-méme le tout stocké dans X 34



1)
Attention softmax a tétes multiples

"Multi-head dot-product attention”

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrees

{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)

oX exp(xQ(y;K)T)

j=1 Z]kvi1 exp(xQ(yxK) ")

1 téte = 1 facon /I
“d’attirer I'attention” X =X _I_

y;iV

35



1)
Attention softmax a tétes multiples

"Multi-head dot-product attention”

) X : vecteur de dimension 1 x D
Entrees

{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)

A exp(xQy,K)T)

j=1 Z]kvi1 exp(xQ(yxK) ")

1 téte = 1 facon !/
“d’attirer I'attention” X =X _I_

y;iV

Ao = ~ exp(xQp (¥ Kh) )
atier Mationtion x' =x+ > > ?
h=1j=1 Zk , exp(xQn (yxKn) ")

yiVp

36



1)
Attention softmax a tétes multiples (suite)

"Multi-head dot-product attention”

i X : vecteur de dimension 1 x D
Entrees
{Yi}z’:l...Ny : ensemble de vecteurs de dimension 1 X [)
~ exXp XQh(YJKh) )
Fonction X =X+ > > yiVrWp
h=1 j=1 Zk L exp(xQn (YrKn) ")
{Qh}h 1...H :matrices “query” de taille D x L
Parametres {Kh}h 1...H : matrices “key” de taille D x L
{Vh}h_l...H . matrices “value” de taille D x L
{wh}hzl...H . matrices “output” de taille L D 37



1)

Bloc d’attention “classique”

A

Transfert
d’information
de Y vers X

Couche d’'attention softmax a tétes multiples

! }

S Y O
st

39



1)

Bloc d’attention “classique”

—»| Normalisation |—»

A

Transfert
d’information
de Y vers X

Couche d’'attention softmax a tétes multiples

! }

S Y O
st

40



1)

Bloc d’attention “classique”

Transformation

non-linéaire de

chaque ligne

1
X

MLP

¢@ (1x1 conv)

A

—»| Normalisation |—»

A

Transfert
d’information

Couche d’'attention softmax a tétes multiples

de Y vers X

! }

S Y O
st

41



1)

Bloc d’attention “classique”

Transformation

non-linéaire de

chaque ligne

X/ X/
] ]
. MLP
< | Normalisation [* *G‘)F (1x1 conv)
A
] ]
X/ —»| Normalisation |—»
Transfert 4
d’information Couche d’attention softmax a tétes multiples
de Y vers X

! I

S Y O
st

X//

42



1)

ENCODER #2

ENCODER #1

Vue détaillée du Transformer

( Softmax

g e 3 ;
{_,( . Add & Normalize . ) . ( —

7y
e DECODER #2
4 ‘s
'-p( Add & Normalize

____________________________ *
,*( Add & Normalize
[ ]
' S 4 4
' ( Feed Forward ) ( Feed Forward ) | 1™ :‘b( Encoder-Decoder Attention
-
............................ 1 SPELELEE] SELEEE L L L EEETEY,
-»( Add & Normalize ,-b( Add & Normalize
; T T : L] 1
! ( Self-Attention ! ( Self-Attention
Ny - 3

POSITIONAL
ENCODING
x: [ x> [ A

Thinking Machines

43



I11) Equivariance par permutation
et encodage de la position

44



1)

la — .
paresse —»

fatigue —»

le P
cerveau/

Non-equivariance par permutation

45



1)

Non-equivariance par permutation

la — o < paresse
paresse —» , < cerveau
fatigue —» X1 X2= permutation(Xy) Xo <« |5
= fatigue

|e /
cerveau/ A le

46



1)

Non-equivariance par permutation
.

A ¢ ermutation (X’ /
Xl 2 7 P (X1) X2

!

CNN CNN
A
la — A 4 Paresse
paresse —» , < cerveau
fatigue —» X1 Xo= permutation(Xy) Xo FEEEEE < |5
¥ fatigue

|e /
cerveau/ A le

47



1)

Non-equivariance par permutation
.

A ¢ ermutation (X’ /
X, XDr ) %

!

CNN CNN
A
la — A 4 Paresse
paresse —» , < cerveau
fatigue —» X1 Xo= permutation(Xy) Xo FEEEEE < |5
¥ fatigue

|e /
cerveau/ A le

48



1)

Equivariance par permutation

la — o < paresse
paresse —» , < cerveau
fatigue —» X1 X2= permutation(Xy) Xo <« |5
= fatigue

|e /
cerveau/ A le

51



1)

!

/
Xl

Couche d’attention

la — .
paresse —»

fatigue —»

le P
cerveau/

A

X1

X, = permutation(X})

Xo = permutation(Xy)

Equivariance par permutation

/
X2

!

Couche d’attention

A

<« paresse
< cerveau
Xo t la

fatigue
e le

52



1)

Equivariance par permutation

!

X/

Xfepermutation(x’l) (A B

2
!

Couche d’attention

Couche d’attention

'a\A

paresse — »
fatlgue /V

cerveau/

X1

A

<« paresse

. << cerveau
Xo = permutatlon(xl) X2 I . F la

¥ fatigue
v 9

Pour un ensemble ordonné (phrase, signal, image, etc.)

. necessité d’encoder la position >3



1)

lla -
2 paresse—»

3 fatigue —»
Ale — "
5 cerveau/

Encodage de la position

54



1)

Encodage de la position

Llawp g
2 paresse—»

X

3 fatigue —»
Ale — "
5 cerveau/

-+

MLP
(1x1 conv)

55



1)

Encodage de la position

.
X/
Couche d’attention
Llawp g
2 paresse—» X
3 fatigue —»
4le — "
5 cerveau/

MLP
(1x1 conv)

56



1)

Encodage de la position
I

X/

!

Couche d’attention

o < I i I

2 paresse—» X P
3 fatigue —»
41e "
) cerveau/ :
: MLP
17 @ax1 conv)

Remarque : Il existe d’autres facons d’encoder la position (ex: “Fourier Features”). >7



V) Application a des images

59



IV)

“An image is worth 16x16 words”, ICLR 2021

Transformer Encoder

MLP

i

Norm ]

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

1
|
I
|
|
H
|
|
sgn I 1 |
TEmbeiang ‘ @5 @15 | " Attcation
I
|
” I : J
b |
|
!

* Extra learnable | I I

[class] embedding Lmedr Projection of Flattened Patches
Norm

SEE I I |
ke \ et E W E

s s

Patches

| Embedded J
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IV)

“An image is worth 16x16 words”, ICLR 2021

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

| MLP
Head

—_

Transformer Encoder

1
|
I
|
|

H
|
|

sgn I i 1 |
PEmbeting | > ‘ EJS 4‘ @'15 | Atention

I
|
| (
|
|
!

# Extra learnable | I '

[class] embedding Lmedr Projection of Flattened Patches
Norm

=TT T S A N A "

oy
10 i

"..*".

Patches

| Embedded J

Architecture ViT tres utilisée de nos jours.

61



IV)

“Segmenter: Transformer for Semantic Segmentation”, ICCV 2021

Segmenter
- 0 —0 — —
S—2—08 J 0 0 Scal
: £ g 2 2 2 Produc
. % o o Transformer . o Dﬂ Pr{)::duc;t
ﬁ—_ E D+E} Encoder D — D T
i L]
H E {]Jr@ : Mask
+ -
, il (] —{(] 0 Transformer —
/5 ol e Tree  B— —4
E ﬂ . i [J Position embedding E Sidewalk D— EI
: [ Patch encoding E
P et i et Person !— _a
L

Input Image

L_
MENE-D P
bl

Segmentation Map
62



IV)
“DETR: End-to-End Object Detection With Transformers”, ECCV 2020

——————————————————————————————————

encoder (! decoder ﬂ}wemcﬂonheads:

class,
box

FFN

Mo

FFN —l'*. object

transformer
decoder

bodd

object queries

transformer
encoder

class,

FFN Sags

L T
ooooog---0

En pratique, il y a 100 “object queries”, donc 100
boites englobantes predites. 63



IV)

“LOFTR: Detector-Free Local Feature Matching with
Transformers”, CVPR 2021

1. Local Feature CNN

S S e e S s s s e s

1/2

I -
L__}_ -

cropping on I
)

r
--

XNf

w X w

4. Coarse-to-Fine Module

| LoFTR |—~
~| Module |—

My = {(3,5)}

' for every coarse prediction (,]) € M,

flatten

>

positional
encoding

2. Coarse-Level Local Feature Transform

LoFTR Module

e e R — Self-Attention Layer |[Cross-Attention Layer
ea_. oo | —
r X /. m | el |
T‘l'r'luﬂ'—(b fl:i‘:'“% ) . A ool
—A B
A..0n EAF
' 'I XNC trat tr

3. Matchiﬁg Module

=] (1/8)HEWSE
22 T T
e L5y =
- p— I -;T:
= M ——— L SN
5| @h (%
S| 1SS
= 5 L=
E

confidence matrix

p(,‘

64



IV)

U-Net avec des blocs d’attention

w [o3]
[aY] B
D =
= @
E B~ i =¥ - -

w B
> -
= ]
[2e) @

<o} [

[re} 6]

o™ =

el [

- o L] -

@ ¢

s r

o a

e ey}

Architecture trés utilisée par
les méthodes de diffusion
(prochain cours)

FEE X 9L X9l

e

] Residual Block

[ 1 Multi-head Attention E

[ 10 Image ;

~————  Downfupsample Conv ; 65
—_— Skip Connection




V) Limites
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V)

M

Limites des couches d’attention a softmax

XQ(YK) " :| N, x N, S = softmax(M,dim=1) :| N, x N,

67



V)

Limites des couches d’attention a softmax

M= XQ(YK)'

| Nz X N,

S = softmax(M,dim=1) :

Probleme : Inapplicable pour des ensembles de grandes tailles.

Solutions :

Ny, x N,

» Appliguer des couches d’attention a softmax en cherchant a réduire Nx et/ou Ny

— VIT ou U-Net avec attention

 Modifier la couche d’attention softmax
— peu utilisé en pratique

68




V)
Exemple de modification de la couche d’attention

softmax : couche d’attention linéaire

“Transformers are RNNs: Fast Autoregressive Transformers with Linear Attention”, ICML 2020

Ny K) T Rempl d
SOV o)Lt ZLYRRY [ it
j=1 Zk:y1 ¢(XQ)¢(YI~CK)T

un noyau linéaire
Se simplifie en i

besoin de calculer ni

ZNyl qb(yjK)Tij Indépendant de x, plus
7:

X' = x + ¢(xQ)

stocker explicitement

»(xQ) Zgil ¢(ykK)T . les matrices M et S

69



V)
Exemple de réduction de Nx et/ou Ny : PerceiverlO

“Perceiver 10: A General Architecture for Structured Inputs & Outputs.” arXiv, 2021

C
=V

| o K HE mEEE
nput g *
arF:a‘}.f M I:I:D:D - Process X L 111

[(TTTT1] K oo ‘

[(TTTT]

D

Latent [T
array EED_'_"
Output (NI
query o [N

array [

70
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