Aula 35 - O Poder da Atencao: Vision
Transformers (ViT)

’
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Bem-vindos a Aula 35 do nosso Curso de Visao Computacional! Hoje, embarcaremos em uma jornada fascinante
gue nos levara ao coracao de uma das inovacdes mais impactantes no campo da inteligéncia artificial nos ultimos
anos: os Vision Transformers, ou ViT. Se vocé ja se maravilhou com a capacidade de sistemas de |IA de descrever
imagens, gerar arte ou até mesmo diagnosticar doencas a partir de exames, saiba que a "atencao" € um dos
pilares por tras dessa magia.

Por muito tempo, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), como as aclamadas ResNet e EfficientNet, foram as
estrelas incontestaveis da visdo computacional. Elas revolucionaram a forma como as maquinas "veem" o mundo,
estabelecendo o padrao da industria e impulsionando avancos em inumeras aplicacdes. Contudo, a ciéncia e a
tecnologia nunca param, e a busca por modelos ainda mais poderosos e flexiveis nos levou a explorar novas
fronteiras.

Nesta aula, nosso objetivo é desvendar o mistério por tras do mecanismo de atencao, entender como a arquitetura
Transformer, originalmente desenvolvida para processamento de linguagem natural, foi adaptada para o universo
das imagens e, finalmente, explorar as vantagens e desvantagens dos Vision Transformers em comparacao com as
CNNs tradicionais. Ao final, vocé terda uma compreensao soélida de como esses modelos estao redefinindo o que &
possivel na visdo computacional e por que eles sao considerados a nova fronteira da area. Prepare-se para
expandir sua visao sobre como as maquinas aprendem a "olhar" o mundo!



Desvendando a Atencao: O Coracao dos
Transformers

Foco Seletivo Conexoes Globais Revolucao no PLN

Assim como o cérebro humano Permite que cada elemento Surgiu no Processamento de
filtra conversas em uma sala interaja com todos os outros, Linguagem Natural, resolvendo
cheia, a atencao em IA foca no criando representacoées ricas dependéncias de longo alcance

que é relevante

Imagine-se em uma sala cheia de pessoas conversando. Para entender o que esta acontecendo, vocé nao presta
atencao a todas as vozes com a mesma intensidade. Seu cérebro, de forma quase instantanea, foca nas conversas
mais relevantes, filtra o ruido de fundo e conecta informacdes de diferentes fontes para formar um panorama
coerente. Essa capacidade de focar no que importa e relacionar diferentes partes de uma informacao €, em
esséncia, o que chamamos de "atencao" no contexto da inteligéncia artificial.

No mundo do Deep Learning, o mecanismo de atencao surgiu inicialmente no Processamento de Linguagem
Natural (PLN), revolucionando a forma como as maquinas compreendem e geram texto. Antes dele, modelos
tinham dificuldade em lidar com dependéncias de longo alcance em frases muito longas, esquecendo o inicio da
frase ao chegar ao fim. A atencao resolveu isso, permitindo que o modelo "olhasse" para todas as partes da
entrada simultaneamente, ponderando a importancia de cada uma para a tarefa atual.

O mecanismo de auto-atencao, em particular, € o coracao dessa inovacao. Ele permite que cada elemento de uma
sequéncia (seja uma palavra em uma frase ou, como veremos, um pedaco de uma imagem) interaja com todos os
outros elementos da mesma sequéncia. Ao fazer isso, 0 modelo consegue identificar quais partes da entrada sao
mais relevantes para entender ou processar um determinado elemento, criando uma representacao mais rica e
contextualizada. E como se cada palavra pudesse perguntar: "Quais outras palavras nesta frase sdo importantes

para o meu significado agora?".




A Arquitetura Transformer: Um Olhar
Detalhado

Compreender o mecanismo de auto-atencao é o primeiro passo, mas ele nao opera isoladamente. Ele é um
componente fundamental de uma arquitetura maior e mais complexa: o Transformer. Pense no Transformer como
uma linha de montagem sofisticada, onde cada estacao de trabalho (ou "camada") refina e processa as
informacdes de uma maneira especifica, sempre com a atencao como peca central. Essa arquitetura foi
apresentada no artigo seminal "Attention Is All You Need" em 2017, e desde entao, tem sido a base para muitos dos
avancos mais impressionantes em |A.

(). Componentes Principais do Transformer Encoder:

e Multi-Head Self-Attention (atencao multipla)
e Feed-Forward Neural Network (rede feed-forward)
e Layer Normalization (normalizacdo de camadas)

e Skip Connections (conexdes residuais)

A arquitetura Transformer € composta por blocos empilhados, geralmente divididos em um "Encoder" (codificador)
e um "Decoder" (decodificador). Para a visdao computacional, como veremos com o ViT, o foco principal recai
sobre o Encoder. Cada bloco do Encoder contém duas subcamadas principais: uma camada de Multi-Head Self-
Attention (atencdo multipla) e uma camada de Feed-Forward Neural Network (rede neural feed-forward). A
atencao multipla permite que o modelo foque em diferentes aspectos da entrada simultaneamente, como se
tivesse varios "olhos" olhando para a mesma informacao de diferentes perspectivas.

Além dessas subcamadas, o Transformer incorpora elementos cruciais para sua estabilidade e desempenho, como
as camadas de normalizacao (Layer Normalization) e as conexoes residuais (Skip Connections). As conexdes
residuais, por exemplo, permitem que a informacao original "pule" algumas camadas, ajudando a mitigar o
problema do desaparecimento do gradiente e facilitando o treinamento de redes muito profundas. E como ter
atalhos em uma linha de montagem para garantir que os componentes essenciais cheguem ao final sem perder sua

integridade.




Do Texto a Imagem: O Salto para Vision

Transformers (ViT)

O Desafio

Apesar de sua origem no processamento de texto, a
ideia de que a "atencao" poderia ser util para outras
modalidades de dados era irresistivel. O grande
desafio, no entanto, era adaptar a arquitetura
Transformer, que lida com sequéncias discretas de
palavras, para o mundo continuo e bidimensional das
imagens. Imagens nao sao frases; elas nao tém uma

ordem natural de "palavras" da esquerda para a direita

ou de cima para baixo que um Transformer pudesse
processar diretamente.

A Solucao

A solucao engenhosa que abriu caminho para os
Vision Transformers (ViT) foi tratar as imagens como
se fossem "frases" muito longas, compostas por
"palavras" visuais. Em vez de processar a imagem
pixel a pixel ou com filtros convolucionais, a ideia foi
quebra-la em pequenos pedacos, ou patches, de
tamanho fixo. Cada um desses patches, por sua vez,
seria tratado como um "token" individual, analogo a
uma palavra em uma frase.

Por muito tempo, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) dominaram a visao computacional precisamente por

sua capacidade de extrair caracteristicas espaciais de imagens de forma hierarquica e eficiente. Elas usam filtros
que "varrem" a imagem, detectando padrdes locais como bordas, texturas e formas, e depois combinam esses

padrdoes em niveis mais abstratos. A pergunta era: como um Transformer, que nao tem essa no¢ao intrinseca de

localidade ou hierarquia espacial, poderia competir?

Essa transformacao radical permitiu que a poderosa arquitetura Transformer fosse aplicada ao dominio visual.

.




Os Patches de Imagem como "Palavras"”:
Tokenizacao Visual

01 02 03

Linear Embedding Positional Encoding Class Token

Cada patch (ex: 16x16 pixels) é Adiciona informacao sobre a Um token especial é adicionado para
achatado em um vetor posicao original do patch na servir como "resumo" da imagem
unidimensional e projetado imagem, preservando o contexto inteira apds o processamento
linearmente para uma dimensao espacial

maior

A ideia de fatiar uma imagem em patches é simples, mas a forma como esses patches sao preparados para o
Transformer é crucial. Pense em um quebra-cabeca: vocé tem varias pecas, mas elas precisam ser organizadas e
codificadas de uma forma que o cérebro possa entender a imagem completa. No ViT, cada patch de imagem € o
equivalente a uma peca desse quebra-cabeca, e precisamos transforma-lo em um formato que o Transformer
possa "ler".

O primeiro passo é o Linear Embedding. Cada patch de imagem (por exemplo, 16x16 pixels) € achatado em um
vetor unidimensional. Em seguida, esse vetor € projetado linearmente para uma dimensao maior, que € a dimensao
de embedding do Transformer. Isso transforma cada patch em um "token" de alta dimensao, que contém
informacdes sobre os pixels daquele pedaco da imagem. E como pegar cada peca do quebra-cabeca e dar a ela
uma "descricao" detalhada em um idioma que o Transformer entende.

No entanto, ao achatar os patches e trata-los como uma sequéncia, perdemos a informacao crucial sobre a
posicao original de cada patch na imagem. Um patch no canto superior esquerdo é diferente de um patch no canto
inferior direito, mesmo que seus conteudos visuais sejam semelhantes. Para resolver isso, o ViT adiciona um
Positional Encoding (codificacao posicional) a cada token de patch. Essa codificacao € um vetor que carrega a
informacao da posicao original do patch, permitindo que o Transformer saiba onde cada "palavra visual" se
encaixa no "contexto" da imagem.

Finalmente, para tarefas de classificacao de imagens, um Class Token (token de classe) especial é adicionado a
sequéncia de patches. Este € um token extra, aprendido, que serve como um "resumo" de toda a imagem apods
passar pelas camadas do Transformer. A saida final associada a este Class Token € entao usada para prever a
classe da imagem. E como ter uma peca especial no quebra-cabeca que, uma vez montada, revela a resposta final.
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A Estrutura do Vision Transformer (ViT) em
Acao

Agora que entendemos como as imagens sao "tokenizadas", podemos visualizar a arquitetura completa do Vision
Transformer. Pense no ViT como um sistema de processamento visual que, em vez de usar filtros convolucionais
para extrair caracteristicas, utiliza o poder da auto-atencao para entender as relacdes entre diferentes partes da
imagem. E uma abordagem fundamentalmente diferente, que abre novas possibilidades.

000
@ 000
000
Entrada Embedding
Imagem dividida em patches de tamanho fixo Projecao linear + codificacao posicional + Class
Token

S ®

Encoder Classificacao
Multiplas camadas de auto-atencao processam 0s MLP Head processa o Class Token para a saida final
tokens

O fluxo de dados no ViT comeca com a imagem de entrada sendo dividida em uma grade de patches de tamanho
fixo. Esses patches sao entao linearmente projetados em vetores de embedding e combinados com informacdes
de codificacao posicional. Um Class Token, que sera o representante final da imagem, também é adicionado a essa
sequéncia. Essa sequéncia de tokens (patches + Class Token) é entao alimentada em um Encoder Transformer
padrao.

Dentro do Encoder Transformer, cada token de patch interage com todos os outros tokens através de multiplas
camadas de auto-atencdo. Isso permite que o modelo capture dependéncias globais e relacdes complexas entre
diferentes regides da imagem, independentemente de quao distantes elas estejam espacialmente. Por exemplo, se
uma imagem contém um cachorro e uma coleira, 0 mecanismo de atencao pode facilmente conectar esses dois
elementos, mesmo que estejam em partes opostas da imagem, algo que CNNs tradicionais teriam mais dificuldade
em fazer sem camadas muito profundas.

Apds passar por todas as camadas do Encoder Transformer, o vetor de saida correspondente ao Class Token é
extraido. Este vetor encapsula a representacao global da imagem, considerando todas as interacdes de atencao.
Finalmente, este vetor é alimentado em um MLP Head (Multi-Layer Perceptron Head), que € uma rede neural
simples responsavel por realizar a tarefa final, como classificar a imagem em uma das categorias predefinidas. E
um processo elegante que transforma a imagem em uma "narrativa" que a IA pode compreender e interpretar.



ViT vs. CNNs: Uma Batalha de Paradigmas
(Parte 1)

O Dominio das CNNs

Por décadas, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) foram a espinha dorsal da visao computacional. Modelos
como ResNet, VGG e EfficientNet se tornaram sinbnimos de sucesso em tarefas como classificacao, deteccao e
segmentacao de imagens. Eles sao o padrao da industria, e com razao: sua arquitetura é intrinsecamente projetada
para processar dados visuais, aproveitando a localidade espacial e a invariancia a translacoes.

Filtros Locais Hierarquia Eficiente

As CNNs operam com filtros que "varrem" a Essa abordagem hierarquica e local é

imagem, detectando padrdes locais em diferentes extremamente eficiente para extrair caracteristicas
niveis de abstracdo. Uma camada inicial pode visuais e tem sido a chave para seu desempenho
detectar bordas e texturas, enquanto camadas excepcional em muitos benchmarks. A inducao
mais profundas combinam esses padrbes para local, ou seja, a suposicao de que padroes
reconhecer formas mais complexas, como olhos, importantes sao locais e se repetem, € um de seus
rodas ou partes de objetos. maiores trunfos.

As Limitacoes

No entanto, essa mesma caracteristica que torna as CNNs eficientes também pode ser uma limitacdo. Por focarem
em padroes locais, as CNNs podem ter dificuldade em capturar dependéncias de longo alcance entre objetos ou
regides distantes em uma imagem. Imagine uma imagem onde um objeto esta em um canto e outro objeto
relacionado esta no canto oposto. Para uma CNN, conectar esses dois objetos pode exigir muitas camadas
convolucionais, tornando o processo indireto e, por vezes, menos eficaz.

Além disso, a "visao" das CNNs &, de certa forma, limitada pelo tamanho de seus campos receptivos. Embora
camadas mais profundas tenham campos receptivos maiores, a capacidade de cada neurdnio de "ver" a imagem
inteira de uma so6 vez é limitada. Isso contrasta com a abordagem de atencao global dos ViTs, que permite que
cada parte da imagem interaja diretamente com todas as outras partes, independentemente da distancia.



ViT vs. CNNs: Uma Batalha de Paradigmas

(Parte 2)

Vantagens do ViT

Desvantagens do ViT

o Dependéncias Globais: Captura relagdes entre e Fome de Dados: Necessita grandes volumes para

elementos distantes na imagem

pré-treinamento

o Escalabilidade com Dados: Quanto mais dados, e Custo Computacional: Mais caro, especialmente

melhor o desempenho

em alta resolucao

o Flexibilidade: Mesma arquitetura adaptavel a e Sem Inducao Local: Nao tem predisposicao para

diferentes tarefas

estruturas visuais locais

e Contextualizacao: Entendimento amplo da cena o Complexidade Quadratica: Atencao cresce com o

completa

numero de patches

Enquanto as CNNs brilham na extracao de caracteristicas locais e hierarquicas, os Vision Transformers (ViT)

trazem uma nova perspectiva, focando na capacidade de atencao global. Essa diferenca fundamental leva a um

conjunto distinto de vantagens e desvantagens para cada arquitetura, moldando seus cenarios de aplicacao ideais

e os desafios que enfrentam.

Uma das maiores vantagens do ViT é sua capacidade de capturar dependéncias globais na imagem. Ao permitir

que cada patch interaja com todos os outros patches, o ViT pode modelar relacdes complexas entre elementos

distantes, algo que as CNNs Iutam para fazer de forma eficiente. Isso o torna particularmente poderoso para

tarefas que exigem um entendimento contextual amplo da imagem. Além disso, os ViTs demonstram uma excelente

escalabilidade com dados: quanto mais dados de treinamento eles recebem, melhor seu desempenho tende a ser,
superando as CNNs em conjuntos de dados massivos. Sua flexibilidade também é notavel, pois a mesma

arquitetura pode ser adaptada para diferentes tarefas visuais com poucas modificacées.

No entanto, o ViT ndo é uma solucao magica sem seus proprios desafios. A principal desvantagem é a

necessidade de grandes volumes de dados para pré-treinamento. Sem um pré-treinamento extensivo em

conjuntos de dados gigantescos (como ImageNet-21k ou JFT-300M), os ViTs geralmente nao superam as CNNs

em conjuntos de dados menores. Isso ocorre porque eles nao tém a mesma "inducao local" das CNNs, que ja vém
com uma predisposicao para entender estruturas visuais locais. Outro ponto é o custo computacional, que pode

ser significativamente maior para ViTs, especialmente em imagens de alta resolucao, devido a complexidade

quadratica do mecanismo de auto-atencao em relacao ao numero de patches.

[J Analogia: Pense nisso como a diferenca entre um artista que se especializa em detalhes minuciosos
(CNN) e um que é mestre em capturar a esséncia e a composicao geral de uma obra (ViT). Ambos sao

valiosos, mas para diferentes propdsitos.

Caracteristica

Base/Origem

Foco Principal

Dados Necessarios

Custo Computacional

Vantagens Chave

Redes Neurais Convolucionais
(CNNs)

Convolucoées, filtros locais,
hierarquia espacial

Padrodes locais, extracao de
caracteristicas hierarquicas

Bom desempenho com conjuntos
de dados menores e medios

Geralmente mais eficientes para
imagens de alta resolucao

Inducao local, eficiéncia, bom
para dados visuais estruturados

Vision Transformers (ViT)

Mecanismo de auto-atencao,
processamento de sequéncias

Relacdes globais, dependéncias
de longo alcance

Requer grandes volumes de dados
para pré-treinamento eficaz

Pode ser mais alto, especialmente
com muitos patches

Atencao global, escalabilidade,
flexibilidade, contextualizacao



O Impacto da Escala: Dados e Pre-
treinamento no ViT

300M 14M 10x

JFT-300M ImageNet-21k Ganho de Performance
Imagens usadas para pre- Imagens em 21 mil classes para pré- Melhoria tipica com pré-treinamento
treinamento de ViTs de ponta treinamento robusto em larga escala

A performance notavel dos Vision Transformers, especialmente em tarefas complexas de visdo computacional,
esta intrinsecamente ligada a um fator crucial: a escala. Diferentemente das CNNs, que podem aprender
caracteristicas visuais eficazes com conjuntos de dados relativamente menores devido a sua arquitetura indutiva
(filtros locais), os ViTs sao "data-hungry", ou seja, famintos por dados. Eles precisam de uma quantidade massiva
de exemplos para aprender a generalizar e superar seus concorrentes convolucionais.

Por que essa necessidade de tantos dados?

Sem as suposicdes indutivas das CNNs sobre a localidade e a invariancia a translacdes, o ViT precisa "aprender do
zero" como as informacdes visuais se organizam. Ele ndo tem um conhecimento prévio de que pixels adjacentes
sao mais relevantes entre si do que pixels distantes. Essa flexibilidade, que é uma forca, também significa que ele
precisa de muitos exemplos para inferir essas relagdes e construir uma compreensao robusta do mundo visual. E
como um estudante que, sem um livro didatico, precisa de milhares de exemplos praticos para dominar um
conceito abstrato.

E por isso que o pré-treinamento em larga escala é um pilar fundamental para o sucesso dos ViTs. Modelos como
o ViT original foram pré-treinados em conjuntos de dados gigantescos, como o JFT-300M (que contém 300
milhdes de imagens) ou o ImageNet-21k (com 14 milhdes de imagens e 21 mil classes). Esse pré-treinamento
permite que o modelo aprenda representacdes visuais ricas e genéricas que podem ser transferidas para uma
variedade de tarefas subsequentes.

ApOos o pré-treinamento, o ViT pode ser submetido ao processo de transfer learning, onde é "fine-tuned"
(ajustado) para uma tarefa especifica com um conjunto de dados menor. Por exemplo, um ViT pré-treinado no
ImageNet-21k pode ser ajustado para classificar tipos especificos de células em imagens médicas. Essa
abordagem de pré-treinamento em larga escala e fine-tuning € o que desbloqueia todo o potencial dos Vision
Transformers, permitindo que eles alcancem e, em muitos casos, superem o estado da arte em diversas
aplicacoes.



Aléem do Basico: Variantes e Evolucoes do
ViT

O Vision Transformer original, embora revolucionario, foi apenas o ponto de partida. A comunidade de pesquisa
rapidamente percebeu o potencial da arquitetura e comecou a explorar maneiras de otimiza-la, torna-la mais
eficiente e adapta-la a diferentes cenarios. Essa efervescéncia de pesquisa levou ao surgimento de diversas
variantes e evolucdes que aprimoraram o conceito de ViT, tornando-o0 mais pratico e acessivel.

DeiT Swin Transformer MAE & DINO

Data-efficient Image Transformers: Atencao Hierarquica e Janelada: Aprendizado Auto-supervisionado:
Reduz a dependéncia de conjuntos Calcula atencao dentro de janelas Modelos que aprendem

de dados massivos através de locais que se deslocam entre representacdes visuais ricas sem
técnicas de destilacao, permitindo camadas, criando eficiéncia para roétulos humanos, através de
treinamento com menos dados. alta resolucao. técnicas como mascaramento.

Uma das primeiras e mais notaveis evolucdes foi o DeiT (Data-efficient Image Transformers). O principal objetivo
do DeiT era reduzir a dependéncia de conjuntos de dados massivos para o pré-treinamento. Ele introduziu uma
técnica de "destilacao" (distillation) que permitia que um ViT aprendesse com um "professor" (geralmente uma
CNN pré-treinada) em conjuntos de dados menores, alcancando um desempenho comparavel ao ViT original, mas
com muito menos dados. Isso foi um passo crucial para tornar os Transformers mais acessiveis a pesquisadores e
empresas sem acesso a recursos computacionais e dados ilimitados.

Outra inovacao significativa € o Swin Transformer. Enquanto o ViT original usa aten¢ao global sobre todos os
patches, o que pode ser computacionalmente caro para imagens de alta resolucao, o Swin Transformer introduziu
a ideia de atencao hierarquica e janelada. Ele calcula a atencao dentro de janelas locais e, em seguida, permite
que essas janelas se desloquem e interajam em camadas mais profundas, criando uma hierarquia que se
assemelha mais a forma como as CNNs processam informacades. Isso resultou em um modelo mais eficiente e com
melhor desempenho em tarefas densas como deteccao de objetos e segmentacao, onde a resolucao espacial &
critica.

Outras variantes, como o MAE (Masked Autoencoders) e o DINO (Self-supervised Learning with Vision
Transformers), exploraram o aprendizado auto-supervisionado, onde o modelo aprende a partir dos préprios
dados sem a necessidade de rétulos humanos. Essas abordagens estao impulsionando a capacidade dos ViTs de
aprender representacdes visuais ainda mais ricas e generalizaveis, abrindo caminho para modelos que podem ser
pré-treinados de forma mais eficiente e com menos supervisao.



Aplicacoes Praticas dos Vision

Transformers

Apesar de sua relativa juventude, os Vision Transformers ja estao deixando uma marca indelével em diversas
aplicacdes praticas da visdao computacional. Sua capacidade de capturar relacdes globais e escalar com grandes

volumes de dados os torna particularmente adequados para cenarios onde um entendimento contextual profundo

da imagem é fundamental.

Classificacao de
Imagens

Na classificacao de imagens,
os ViTs demonstraram um
desempenho impressionante,
superando as CNNs em muitos
benchmarks de larga escala.
Isso € especialmente verdadeiro
quando pré-treinados em
conjuntos de dados massivos,
onde sua capacidade de
aprender representacoes ricas e
generalizaveis brilha. Eles séo
capazes de identificar objetos e
cenas com uma precisao
notavel, abrindo portas para
sistemas de reconhecimento de
imagem mais robustos e
confiaveis.

Deteccao e
Segmentacao

Além da classificacao, os ViTs
estdo sendo integrados em
pipelines para tarefas mais
complexas, como deteccao de
objetos e segmentacao
semantica. Embora o ViT
original nao fosse ideal para
essas tarefas densas devido a
sua natureza de processamento
de patches, variantes como o
Swin Transformer, com sua
atencao hierarquica e janelada,
tém mostrado resultados de
ponta. Eles podem identificar e
localizar multiplos objetos em
uma imagem, bem como
segmentar cada pixel para
pertencer a uma classe
especifica, o que é crucial em
aplicacdées como veiculos
autdbnomos e robdtica.

Visao Computacional
Médica

Um campo onde os ViTs
prometem um impacto
significativo é a Visao
Computacional na Medicina. A
capacidade de analisar imagens
meédicas complexas, como
radiografias, ressonancias
magnéticas e laminas
histopatoldgicas, e identificar
padrdes sutis que podem indicar
doencas, € um desafio perfeito
para a atencao global dos
Transformers. Eles podem
ajudar no diagndstico precoce,
na deteccao de anomalias e no
planejamento de tratamentos,
um tépico que exploraremos
com mais profundidade na
nossa proxima aula.



ViT e a Nova Fronteira: Conexoes com IA
Generativa

A Revolucao Generativa

A revolucao dos Vision Transformers nao se

limita apenas a analise e compreensao de

imagens existentes. Sua influéncia se estende

de forma poderosa a nova fronteira da L) Modelos de Difusao Populares:

Inteligéncia Artificial Generativa, que esta DALL-E 2

transformando a criacao e edicao de imagens.

Midjourney
Stable Diffusion

Modelos generativos modernos, como as GANs

(Generative Adversarial Networks) e, mais
recentemente, os Modelos de Difusao, estao no
centro dessa revolucao, e os Transformers
desempenham um papel cada vez mais crucial
em seu funcionamento.

Modelos de Difusao, por exemplo, que sao a base de ferramentas como DALL-E 2, Midjourney e Stable Diffusion,
sao capazes de gerar imagens incrivelmente realistas e criativas a partir de descri¢cdes textuais. Embora a
arquitetura central de muitos desses modelos seja baseada em U-Nets (uma forma de CNN), o mecanismo de
atencao, herdado dos Transformers, é fundamental para permitir que o modelo relacione a descricao textual (o
"prompt") com os detalhes visuais que estdo sendo gerados. E a atencdo que permite que a IA "entenda" o que
vocé quer e "imagine" a imagem correspondente, focando nos elementos mais importantes da sua descricao.

Nesses contextos, o ViT ou componentes baseados em atencao atuam como o "olho" que informa a "imaginacao"
da IA. Eles ajudam a codificar a informacao visual de forma que o modelo generativo possa manipula-la ou cria-la
de maneira coerente. Por exemplo, em modelos que geram imagens a partir de texto, um Transformer pode ser
usado para codificar o texto em uma representacao que o modelo de difusdao pode entdo usar para guiar o
processo de geracao de pixels.

A sinergia entre Vision Transformers e |IA Generativa € um campo de pesquisa vibrante e com um potencial imenso.
Ela ndo apenas nos permite criar imagens que nunca existiram, mas também abre portas para a edicao inteligente
de imagens, a criacao de conteudo visual personalizado e até mesmo a sintese de dados para treinar outros
modelos de IA. E uma demonstracao clara de como a capacidade de "atengdo" esta no cerne de muitos dos

avangos mais emocionantes da inteligéncia artificial contemporanea.




Desafios e o Futuro dos Vision Transformers

Apesar de seu sucesso e potencial, os Vision Transformers ainda enfrentam desafios significativos que a

comunidade de pesquisa esta ativamente trabalhando para superar. Compreender essas limitacdes € crucial para

apreciar a complexidade do campo e as direcdes futuras de inovacao.

O

Custo Computacional

A complexidade quadratica do mecanismo de auto-
atencao em relacao ao numero de patches significa
que, para imagens de alta resolucao ou para
modelos com muitos patches, o treinamento e a
inferéncia podem ser extremamente caros em
termos de tempo e recursos de hardware. Isso
limita a aplicacao de ViTs em dispositivos com
recursos restritos ou em cenarios que exigem
processamento em tempo real de imagens muito
grandes. A pesquisa esta focada em desenvolver
variantes de atencao mais eficientes, como a
atencao esparsa ou a atencao linearizada, para
mitigar esse problema.

Direcoes Futuras Promissoras

Q

Interpretabilidade

Embora os mapas de atencao possam nos dar uma
ideia de quais partes da imagem o modelo esta
"focando", entender completamente o raciocinio
por trds de uma decisao de um ViT ainda é um
desafio. As CNNs, com seus filtros que podem ser
visualizados, oferecem uma interpretabilidade um
pouco mais intuitiva em certos aspectos. Melhorar
a capacidade de entender "por que" um ViT toma
uma determinada decisao é fundamental para
aplicacoes criticas, como na medicina ou em
sistemas de seguranca.

ViTs mais leves e eficientes: Capazes de operar com menos recursos e em dispositivos edge

e Integracao multimodal: Fusdo com video, dados 3D e outras modalidades

e Aprendizado auto-supervisionado: Representacdes visuais poderosas sem rotulos caros

e Modelos hibridos: Combinando o melhor de CNNs e Transformers

o Atencao eficiente: Variantes esparsas e linearizadas para reduzir custos

O futuro dos Vision Transformers & promissor e multifacetado. Espera-se que vejamos o desenvolvimento de ViTs

mais leves e eficientes, capazes de operar com menos recursos e em dispositivos edge. A integracao com outras
modalidades, como video e dados 3D, também & uma area de pesquisa ativa. Além disso, o aprendizado auto-

supervisionado continuara a ser uma forca motriz, permitindo que os ViTs aprendam representacdes visuais

poderosas sem a necessidade de rotulos caros e demorados. A fusao de ideias de CNNs e Transformers em

modelos hibridos também é uma direcao promissora, buscando combinar o melhor dos dois mundos para criar

arquiteturas ainda mais robustas e eficientes.




Integrando o Conhecimento: ViT no
Ecossistema da Visao Computacional

Ao longo desta aula, exploramos o fascinante mundo dos Vision Transformers, desde o mecanismo de atencao até

suas aplicacdes e desafios. E importante, contudo, posicionar o ViT dentro do ecossistema mais amplo da visdo

computacional, reconhecendo que ele nao veio para substituir completamente todas as outras arquiteturas, mas
sim para complementar e expandir as ferramentas disponiveis.

CNNs

As Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), com sua eficiéncia e forte
inducao local, continuam sendo
extremamente relevantes e, em
muitos cenarios, a escolha
preferencial. Para tarefas que
exigem processamento rapido em
dispositivos com recursos
limitados, ou para conjuntos de
dados menores onde o pré-
treinamento massivo do ViT nao é
viavel, as CNNs ainda oferecem
um desempenho robusto e
comprovado. Elas sao como uma
chave de fenda universal:
funciona bem na maioria dos
casos.

Modelos Hibridos

A tendéncia atual aponta para o
desenvolvimento de modelos
hibridos, que buscam combinar o
melhor dos dois mundos. Essas
arquiteturas podem, por exemplo,
usar camadas convolucionais
iniciais para extrair caracteristicas
locais eficientemente e, em
seguida, alimentar essas
caracteristicas em blocos de
Transformer para capturar
dependéncias globais.

ViTs

No entanto, para problemas que
se beneficiam de um
entendimento contextual global,
onde as relacdes de longo
alcance sao cruciais, ou quando
ha acesso a grandes volumes de
dados para pré-treinamento, os
Vision Transformers emergem
como uma ferramenta poderosa e,
muitas vezes, superior. Eles sao
como uma ferramenta
especializada, capaz de resolver
problemas complexos que a
chave de fenda comum nao
conseguiria.

Essa abordagem permite aproveitar a forca indutiva das CNNs e a capacidade de atencao dos Transformers,
criando modelos mais robustos e versateis. A escolha da arquitetura certa, portanto, depende sempre do problema
especifico, dos dados disponiveis e dos recursos computacionais.




Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pelos Vision Transformers. Vimos como a ideia de "atencao", originada no
processamento de linguagem natural, foi habilmente adaptada para o dominio visual, permitindo que as maquinas
compreendam imagens de uma maneira mais global e contextual. Exploramos a arquitetura ViT, a tokenizacao de
patches, e comparamos suas vantagens e desvantagens em relacao as tradicionais CNNs. Entendemos a
importancia do pré-treinamento em larga escala e vislumbramos as diversas variantes e aplicacdées que estao
moldando o futuro da visdo computacional, incluindo sua sinergia com a |IA generativa.

() Em pratica: O conhecimento sobre ViTs é essencial para quem busca atuar na vanguarda da IA. Ele
permite a compreensao de modelos de ultima geracao, a capacidade de escolher a arquitetura mais
adequada para problemas complexos e a habilidade de explorar novas fronteiras em pesquisa e
desenvolvimento. Ao dominar esses conceitos, vocé estara apto a contribuir para solucdes inovadoras em
areas como diagnostico médico, veiculos autbnomos e criagcao de conteudo digital.

Autoavaliacao

1 Qualé o principal mecanismo que permite aos Vision Transformers (ViT) capturar
dependéncias de longo alcance em uma imagem?

a) Filtros convolucionais de grande kernel.
b) Camadas de pooling global.

c) O mecanismo de auto-atencao.

d) Redes neurais recorrentes.

2 Para adaptar a arquitetura Transformer, originalmente desenvolvida para texto, ao
processamento de imagens, qual técnica é utilizada para transformar aimagem em
uma sequéncia de "tokens"?

a) Aplicacao de filtros de Sobel e Canny.

b) Divisdo da imagem em patches e projecao linear.

c) Uso de redes neurais convolucionais para extracao de features.
d) Reducao da dimensionalidade via PCA em cada pixel.

3 Qual das seqguintes afirmacoes representa uma desvantagem significativa dos
Vision Transformers (ViT) em comparacao com as CNNs tradicionais?

a) Sua incapacidade de processar imagens em tempo real.

b) A necessidade de grandes volumes de dados para pré-treinamento eficaz.
c) A dificuldade em capturar padrdes locais e texturas.

d) A falta de flexibilidade para diferentes tarefas de visdo computacional.

4 O Swin Transformer é uma evolucao do ViT que busca resolver qual problema
principal do ViT original?

a) A incapacidade de lidar com imagens coloridas.

b) A baixa performance em tarefas de classificacao simples.

c) O alto custo computacional para imagens de alta resolucao devido a atencao global.
d) A dificuldade em integrar-se com modelos de Processamento de Linguagem Natural.

5 Explique como o conceito de "atencao" nos Vision Transformers contribui para a
capacidade de modelos de IA generativa, como os Modelos de Difusao, de criar
imagens a partir de descricoes textuais.

(Questao dissertativa)



Gabarito

1

Resposta: ¢)

O mecanismo de
auto-atencao

2

Resposta: b)
Divisao da imagem em
patches e projecao
linear

3

Resposta: b)

A necessidade de
grandes volumes de
dados para pré-
treinamento eficaz

4

Resposta: c)

O alto custo
computacional para
imagens de alta
resolucao devido a
atencao global



Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula Recursos Adicionais

Na Aula 36, aprofundaremos ainda mais as aplicacées o Artigo "Attention Is All You Need": Para entender a
praticas da visdo computacional, focando em um base tedrica dos Transformers.

campo de imenso impacto social: a Visao « Artigo "An Image is Worth 16x16 Words:
Computacional na Medicina: Diagnéstico por Transformers for Image Recognition at Scale":
Imagem. Veremos como as tecnologias que Para aprofundar no ViT original.

estudamos, incluindo CNNs e ViTs, estao sendo « Documentacio oficial do PyTorch/TensorFlow

empregadas para revolucionar o diagnostico e
tratamento de doencas.

sobre Transformers: Para exemplos de

implementacao e uso pratico.




Nota Importante

[)' NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a literatura de pesquisa mais recente para verificar alteracdes e novos desenvolvimentos
no campo da Visao Computacional e Inteligéncia Artificial.

[

Mantenha-se Atualizado

O campo da IA evolui rapidamente.
Acompanhe conferéncias como
CVPR, ICCV e NeurlPS para as
ultimas pesquisas.

O
(&
Comunidade Ativa
Participe de foruns, grupos de
estudo e comunidades online para

trocar experiéncias e aprender com
outros profissionais.

0,0
D'ro

Pratica Constante

Implemente os conceitos
aprendidos em projetos praticos. A
experimentacao é fundamental para
consolidar o conhecimento.



