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نوآوری‌های‌شاخص‌در‌زمینه‌پردازش‌متن–مقدمه‌

درباراولینوشدندابداع2017سالدرهمکارانشوواسوانیتوسطمبدل ها

.گرفتندقراراستفادهموردطبیعیزبانپردازشزمینه
A. Vaswani et el. “Attention is all you need”, Annual 

Conference on Neural Information Processing Systems 

(NeurIPS), 30:5998-6008, 2017. 

 مدل بازنمایی زبانی جدیدی به نام 2019دِولین و همکاران در سالBERT ابداع
. دزمینه پردازش زبان طبیعی بهترین نتایج را ارایه نمو11این مدل در .نمودند

مدل2020سالدربروانGPT-3میلیارد175بامتنترابایت45رویبررا
بدونعیطبیزبانپایینسطحکارهایدربالاییکاراییودادپیش آموزشپارامتر

.آوردوجودبه(fine-tune)دقیقتنظیمبهنیاز
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نوآوری‌های‌شاخص‌در‌زمینه‌پردازش‌تصویر–مقدمه‌

ر نظر شبکه های کانولوشنی در کاربردهای پردازش تصویر به عنوان یک مولفه اساسی د
گرفته می شوند، اما امروزه مبدل ها دارند نشان  می دهند که جایگزینی بالقوه برای 

.شبکه های کانولوشنی هستند

ه های چن و همکاران یک مبدل دنباله ای آموزش دادند و به نتایجی قابل مقایسه با شبک
.  کانولوشنی در کار کلاس بندی تصویر رسیدند

 مدلViT اولین کدگذار مبدلی آموزش داده شده بر روی مجموعه ،ImageNet است
.که نتایج بسیار خوبی در مقایسه با مدل های کانولوشنی به دست آورده است

کاربردهای دیگر مبدل ها در پردازش تصویر

 Object detection

 Semantic Segmentation

 Image Processing

 Video Understanding 4



KEY MILESTONES IN THE DEVELOPMENT OF TRANSFORMER

5



REPRESENTATIVE WORKS OF VISION TRANSFORMERS
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REPRESENTATIVE WORKS OF VISION TRANSFORMERS (2)
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ه‌ساختار‌مبدل‌پای
(نگاه سطح بالا)
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تدریافزبانیکازراجملهیکترجمه،کاربرددروبالاسطحنگاهاز•
.می‌نمایدترجمهدیگرزبانیکبهومی‌کند

.استگدگشاماژولیکوکدگذارماژولیکدارایمبدل•
ازهمکدگشاماژولواستیافتهتشکیلکدگذار6ازکدگذارماژول•

.می‌کنداستفادهشکلمانندکدگشاتعدادهمان
.باشدمتفاوتمی‌توانددیگرکاربردهایدر(6عدد)کدگذار‌هاتعداد•



ساختار‌مبدل‌پایه
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رساختار‌کدگذا

کدگذارها مشابه هستند و از دو زیرلایه تشکیل شده اند:

 Self-Attention

 Feed-forward Neural Network
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اساختار‌کدگش

کدگشاها مشابه هم هستند و یک لایه توجه از کدگذار بیشتر دارند:

 Self-Attention

 Encoder-Decoder Attention

 Feed-forward Neural Network
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اتتنسورها‌و‌نحوه‌انتقال‌اطلاع
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 تایی تعبیه می شود512در فرآیند ترجمه هر کلمه به صورت بردار  .
ازتیلیس(کدگذارپایین ترین)اولکدگذار.استلیستیککدگذارهرورودی

انهمبهواستقبلیکدگذارخروجیبعدی،کدگذارهایرودیو.می گیردکلمات
.استاولیهاندازه

تاسجملهطولانی تریناندازهبرابرمعمولاواستابرپارامتریکلیستطول.

ماژولدرself-attentionماژولدراماهستند،مرتبطهمبهکلماتFFN
.می کنندپیداادامهبردارهاموازیوجداصورتبه



ادامه-اطلاعات‌تنسورها‌و‌نحوه‌انتقال‌
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ماژول‌خودتوجه‌از‌نگاه‌سطح‌بالا

”The animal didn't cross the street because it was 

too tired”

 در جمله بالا مرجع ضمیرit چیست؟animal یاstreet

تاما درکش برای کامپیوتر آسان نیس. این موضوع برای انسان ساده است.

 در فرایند پردازش این جمله، ماژولself-attention این امکان را
.تداعی شودanimalکلمه itمی دهد که مرجع ضمیر 

 وقتی مدل هر کلمه را پردازش می کند، ماژولself-attention این
.امکان را ایجاد می کند تا مدل نگاهی به کلمات دیگر داشته باشد

14



SELF-ATTENTION LAYER

لایه‌خودتوجه
MatMul: ضرب دو ماتریس

Q: Query

K: Key

V: Value

نحیدرکدگذارمی کندکمکلایهاین
دیگرکلماتبهکلمهیککدگذاری

.باشدداشتهتوجه
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SELF-ATTENTION-گام‌صفر
ساختهXورودیشدهتعبیهماتریسرویازVوQ،Kماتریس هایورودی،جملههربرای

𝑊و𝑊𝑄،𝑊𝐾باXماتریسیضربحاصلماتریس هااین.می شود 𝑉فرآینددرکهاست

.آمده انددستبهآموزش
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SELF-ATTENTION-محاسبه‌امتیاز‌:‌گام‌اول(SCORE)

مقدارهچکنیم،میرمزگذاریخاصموقعیتیکدرراایکلمهوقتیکهکندمیتعیینامتیاز

پرسبردارنقطه ایضربحاصلازامتیاز.دهیمقرارورودیجملههایقسمتسایررویتمرکز

.شودمیمحاسبهدیگرکلماتکلیدبرداربانظرموردکلمهجوو
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SELF-ATTENTION-نرمال‌سازی‌و‌محاسبه‌:‌گام‌دومSOFTMAX
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SELF-ATTENTION-محاسبه‌:‌گام‌سومVALUEو‌جمع‌آن
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معماری‌خودتوجه
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توضیح‌مراحل
Step 1 computes scores between each pair of different
vectors, and these scores determine the degree of attention
that we give other words when encoding the word at the
current position.

Step 2 normalizes the scores to enhance gradient stability for
improved training.

Step 3 translates the scores into probabilities.

Finally, each value vector is multiplied by the sum of the
probabilities. Vectors with larger probabilities receive
additional focus from the following layers.

The attention layer in the decoder module is similar to the
encoder module with the following exceptions: The key
matrix K and value matrix V are derived from the encoder
module, and the query matrix Q is derived from the previous
layer.
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HOW SHOULD ONE UNDERSTAND THE QUERIES, 

KEYS, AND VALUES

 The key/value/query concepts come from retrieval

systems. For example, when you type a query to

search for some video on YouTube, the search engine

will map your query against a set of keys (video

title, description, etc.) associated with candidate

videos in the database, then present you the best

matched videos (values).

 The attention operation can be thought of as a

retrieval process as well, so the key/value/query

concepts also apply here.
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HOW ARE THE QUERIES, KEYS, AND VALUES

OBTAINED

 The proposed attention architecture alone doesn't say

much about how the queries, keys, and values are

obtained, they can come from different sources

depending on the application scenario.

 For unsupervised language model training like GPT, Q,K,V

are usually from the same source, so such operation is also

called self-attention.

 For machine translation task, it first applies self-attention

separately to source and target sequences, then on top of

that it applies another attention where Q is from the target

sequence and K,V are from the source sequence.

 For recommendation systems, Q can be from the target
items, K,V can be from the user profile and history.
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SELF-ATTENTIONمحاسبه 

به صورت ماتریسی
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MULTI-HEADمکانیزم توجه چندسر  ATTENTION

استپایهخودتوجهلایهکاراییبهبودبرایروشی.
دیمحدوتعدادیایکرویبرتنهایکسرخودتوجهمکانیزم

ازبرخیدرکهاستحالیدراینمی شود،متمرکزنقطه
.نمودتوجهمختلفیمکان هایبهبایدمواقع

می شودطراحیمتعددیسرهایهدفاینبهرسیدنبرای
وزشآممتفاوتیاولیهشرایطبایادگیریزماندرهرکدامکه

.می شودحاصلمتنوعینمایش هایطریقایناز.دیده اند
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MULTI-HEAD ATTENTION – (2)
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MULTI-HEAD ATTENTION – (3)
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MULTI-HEAD ATTENTION – (4)
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POSITIONمکان هر کلمه  OF EACH WORD

نمی گیردنظردرراکلمهیکمکانخودتوجهمعماری.
رفتهگنظردرموضوعاینمی کندایجابجملهکلماتبودنترتیبیویژگی

.شود
بعدبامکانیکدگذاریاطلاعاتاینگرفتننظردربرای𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙به

.می شوداضافهشدهتعبیهداده های
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رابطه‌مکان‌هر‌کلمه

𝑝𝑜𝑠=مکان یک کلمه در جمله
𝑖=تعبیهماتریسدرنظرموردبعد

 each element of the positional encoding corresponds to

a sinusoid, and it allows the transformer model to

learn to attend by relative positions and extrapolate to
longer sequence lengths during inference.
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مثال-کلمه‌رابطه‌مکان‌هر‌
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مثال-هر‌کلمه‌کدگذاری‌مکان‌

32



نمایشی‌تصویری‌از‌اعداد‌کدگذاری‌مکانی
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STRUCTURE OF TRANSFORMER (1)
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Residual Connection in the Encoder and 

Decoder



STRUCTURE OF TRANSFORMER (2)
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Feed Forward Network (FFN)



کدگشا در ماژول کدگشا–ساختار لایه توجه کدگذار 
ENCODER-DECODER ATTENTION LAYER

کدگشا در ماژول کدگشا مشابه لایه خودتوجه در ماژول-لایه توجه کدگذار
:کدگذار است با یک تفاوت

از Qاز بالاترین لایه ماژول کدگذار به دست می آید و VوKماتریس کلیدی 
.لایه قبل به دست می آید
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THE FINAL LINEAR AND SOFTMAX LAYER
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BERT: BIDIRECTIONAL ENCODER

REPRESENTATIONS FROM TRANSFORMERS

روشی برای بازنمایی زبانی است.
ی این روش بر روی داده های بدون برچسب آموزش داده شده است یا به عبارت

Pre-trainشده است.

 برای تنظیم دقیق(fine-tune ) یک کاربرد خاص می توان یک آن برای
.و آن را آموزش دادلایه بر بالای آن اضافه نمود 

ه کار این مبدل در حقیقت این قابلیت را دارد که برای تعبیه سازی جمله ب
.رود

استفاده از آن بسیار آسان است.
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TRANSFORMERS IN CV AREA

 When used for CV tasks, most transformers
adopt the original transformer’s encoder module.
Such transformers can be treated as a new type
of feature extractor.

 Compared with CNNs which focus only on local
characteristics, transformer can capture long
distance characteristics, meaning that it can
easily derive global information.

 And in contrast to RNNs, whose hidden state
must be computed sequentially, transformer is
more efficient because the output of the self-
attention layer and the fully connected layers can
be computed in parallel and easily accelerated. 39



زیرساخت‌های‌استفاده‌شده‌در‌یادگیری‌بازنمایی‌
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VIT. VISION TRANSFORMER

مبدل روشاین،طبیعیزبانپردازشدرمبدل هاهایموفقیتازالهامبا
.نموداعمالتصاویر،رویمستقیمطوربهرااستاندارد

تعبیه شدهدنبالهوکردتقسیمتکه هاییبهراتصویریککار،اینانجامبرای
ندمانتصویریتکه های.شدارایهمبدلیکبهورودیعنوانبهتکه هااین

.شوندمیرفتارطبیعیزبانپردازشبرنامهکاربردیکدرکلمات
شددادهآموزششدهنظارتروشبهتصویربندیطبقهکاربرددرمدل.
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VITمعماری 
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RESNETبا VITمقایسه 
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END-TO-END OBJECT DETECTION WITH TRANSFORMERS

DETR - DETECTION TRANSFORMER

کلیمعماریDETRاستاصلیجزءسهشامل.استسادهآوریشگفتطرزبه
فشرده،گیویژبازنماییبرایپایهکانولوشنیشبکهیک:دهیممیتوضیحزیردرکه

پیش بینیکه(FFN)سادهپیشخورشبکهیکو،کدگشا-کدگذارمبدلیک
.می دهدانجامرانهاییتشخیص
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FASTERبا DETRمقایسه  RCNN
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DETR FOR PANOPTIC SEGMENTATION
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TRAINING DATA-EFFICIENT IMAGE TRANSFORMERS & 
DISTILLATION THROUGH ATTENTION

 In this paper, competitive convolution-free

transformers has been produced by training on

Imagenet only.

 They have introduced a teacher-student strategy

specific to transformers. It relies on a distillation

token ensuring that the student learns from the

teacher through attention.

 We show the interest of this token-based

distillation, especially when using a convnet as a
teacher.
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TEXTURE TRANSFORMER NETWORK FOR IMAGE

SUPER-RESOLUTION (TTSR),

 TTSR consists of four closely-related modules

optimized for image generation tasks:

 a learnable texture extractor by DNN,

 a relevance embedding module,

 a hard-attention module for texture transfer,

 a self-attention module for texture synthesis.
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TTSR
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TNT- TRANSFORMER-IN-TRANSFORMER
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This paper shows that the attention inside these local patches are also essential for 

building visual transformers with high performance and explores a new architecture, 

namely, TNT. 

Specifically, we regard the local patches (16 × 16) as “visual sentences” and 
present to further divide them into smaller patches (4 × 4) as “visual words”.
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