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Resum—Els transformers sén una arquitectura que ha revolucionat tant la visié per computador com
el processament del llenguatge natural, pero la seva interpretabilitat s’ha estudiat més extensament
en llenguatge que en visié. Per a reduir aquesta diferéncia, es proposa ViT-Explorer, una eina que
combina analisi de dades i visualitzacions per a explorar les representacions internes d’'un Vision
Transformer. Leina aporta tres contribucions de visualitzacio: (a) un graf de I'espai latent reduit amb
representacions d’atencio; (b) graelles de colors per visualitzar embeddings; i (c) mapes d’opacitat
interactius per visualitzar I'atencié. Aquestes vistes es validen mitjangant tres casos d’Us, mostrant
com evolucionen els embeddings des de trets de baix nivell fins a classes definides, com es separen
patches identics en I'espai latent segons el context, i com els heads d’atencié presenten patrons
diferents. Aixi doncs, ViT-Explorer fa una passa més en la interpretabilitat dels Vision Transformers.

Paraules clau—Vision Transformers, visié per computador, IA explicable, visualitzacié d’embeddings,
visualitzacié d’autoatencid, visualitzacié de I'espai latent, reduccié de dimensionalitat, AlignedUMAP

Abstract—Transformers are a deep learning architecture that has revolutionized both Computer Vision
and Natural Language Processing, however, their interpretability has been studied more extensively in
language than in vision. To help bridge this gap, ViT-Explorer is proposed as a tool that combines
visualization and data analysis techniques to explore Vision Transformers’ internal representations
across layers. It provides three main visualization contributions: (a) a low-dimensional latent space
with graph-based attention representations; (b) a color-based embedding visualization; and (c) an
interactive opacity map for attention display. These approaches are validated through three case
studies, showing how embeddings evolve from low-level features to semantic classes, how identical
patches are pulled away by their context in latent space, and how attention heads display different
patterns across depth. Overall, ViT-Explorer is a further step toward explainable Vision Transformers.

Keywords—Vision Transformers, computer vision, explainable Al (XAl), embedding visualiza-
tion, self-attention visualization, latent space visualization, dimensionality reduction, AlignedUMAP
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1 INTRODUCCIO d’imatges, assolint resultats competitius respecte a les arqui-
tectures convolucionals.

Malgrat aix0, mentre que en el camp del processament del
llenguatge natural s’han fet nombrosos esforcos per interpre-
tar el funcionament intern dels transformers, la comprensié
dels Vision Transformers continua sent menys extensa. En
particular, no s’ha visualitzat completament I’evolucié de
la representacié de les parts de la imatge a través de les
diferents capes, governada pels mecanismes d’atencio i per
diversos tipus de transformacions.

lidat com una de les arquitectures més rellevants en

deep learning. Models de llenguatge com ChatGPT

han contribuit a popularitzar aquesta tecnologia, pero el seu

funcionament intern continua sent complex i dificil d’enten-
dre.

En visié per computador, els Vision Transformers (ViT)

[2] estenen el mecanisme d’autoatencié al processament

EN els darrers anys, els Transformers [1] s’han conso-
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d’aquests models i permetre dissenyar casos d’ds orientats a
respondre preguntes sobre com emergeix el seu comporta-
ment.

Aixi doncs, els objectius d’aquest treball sén:

Objectiu 1. Revisar les eines existents de visualitzacié de
transformers i estudiar els metodes més rellevants per
a I’analisi dels estats interns d’un Vision Transformer,
amb 1’objectiu d’identificar les técniques més adequa-
des per al desenvolupament de I’eina.

Objectiu 2. Construir una eina de visualitzacié i analisi dels
estats interns d’un Vision Transformer que permeti ex-
plorar I’evolucié de les representacions des de I’entrada
fins a la predicci6 final, representar el procés d’atencié
sobre les diferents regions de la imatge i interactuar
amb qualsevol model per observar el comportament
dels seus estats interns.

Objectiu 3. Dissenyar i analitzar una serie de casos d’us
que permetin validar 1’eina desenvolupada i, alhora,
estudiar els mecanismes d’atencio i la representacié de
les diferents parts de la imatge al llarg de les capes del
model.

L’eina construida, anomenada ViT-Explorer, ofereix les
segiients utilitats:

* Un marc per a construir espais latents de baixa dimensi-
onalitat (com ara PCA, t-SNE, UMAP, etc.) juntament
amb una visualitzaci6 en forma de graf dels pesos d’a-
tencio.

» Una visualitzaci6, basada en color, de les representaci-
ons internes de les parts de la imatge.

* Un mapa d’opacitat que mostra interactivament I’ aten-
ci6 de cada part de la imatge respecte a una altra.

A més, s’han desenvolupat tres casos d’ds que han permes
arribar a les segiients observacions:

* D’estructura de I’espai latent evoluciona des de definir-
se per trets posicionals i de baix nivell fins a representar
classes completes.

* Parts idéntiques en imatges diferents evolucionen cap a
posicions llunyanes en I’espai latent.

* Els heads d’atenci6 de les diferents capes mostren pa-
trons diferenciats, alguns orientats a la posici6 espacial
i d’altres especialitzats en estructures semantiques com
cares o ulls.

El treball s’ha organitzat de manera que el primer objectiu
es tracta en els tres primers apartats, on s’introdueix el con-
cepte de Vision Transformer, es fa una revisié bibliografica
de les eines de visualitzacié existents i s’explica la metodo-
logia seguida tant pel que fa a la implementacié de 1’eina
com als metodes per analitzar els estats interns del model.
Finalment, els dos darrers objectius es cobreixen a 1’apartat
de resultats, on es descriu ViT-Explorer i s’expliquen els
casos d’us realitzats.

2 CONTEXT: VISION TRANSFORMERS

En aquest treball, es fa referéncia a multiples conceptes fona-
mentals dels Vision Transformers, motiu pel qual és necessari
fer una breu definici6 i explicacid del seu funcionament.

Un Vision Transformer (ViT) és una arquitectura d’apre-
nentatge profund que adapta el mecanisme d’atenci6 dels
transformers per al processament d’imatges en tasques de
visi6 per computador [3].

La unitat basica de representacié en aquests models és
I’embedding: un vector e € R¥! que codifica informaci6
en un espai d-dimensional.

En un ViT, la imatge d’entrada es divideix en petits qua-
drats anomenats patches (o tokens), de dimensions RP*P*3,

El primer pas del model és transformar cada patch en
un embedding mitjangant una projeccio lineal apresa durant
I’entrenament. Aixi doncs, el conjunt inicial d’embeddings
es pot representar com la matriu de N files:

eg%s
€
E = € RNXd
en_1
oney,...,eny—_1 son els embeddings corresponents als patc-
hes de la imatge i ecps és 'embedding CLS, un vector
entrenable que el model incorpora al conjunt per tal de cap-
turar informacié global de la imatge i posteriorment dur a
terme la tasca de classificacio.

A més, per incorporar informacié sobre la posicié dels
patches en la imatge, a cada embedding se 1i suma un em-
bedding de posicid, de valors fixos o apresos.

Una vegada obtingut el conjunt inicial d’embeddings,
aquests son transformats successivament al llarg de les capes
del model segons I’esquema que es mostra a la Fig. 1.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

Transformer Encoder

‘c‘: g [ Linear Projection of Flattened Patches ]

I N O R

Multi-Head
Attention

Embedded
Patches

Fig. 1: Visi6 general d’un Vision Transformer (Figura repro-
duida de [2]).

A continuaci6 es descriuen els moduls més complexos:
La Multi-Head Attention és el mecanisme que permet
que els embeddings interaccionin i comparteixin informacié
entre si. Donat el conjunt d’embeddings d’entrada E;,, €
RN ¥4 es construeixen tres matrius mitjangant projeccions
lineals:
Q= EinW, e RN,
K = E;, W, e RV*™,
T N
V =E,W, € RV*".

on W, € R™*e 1}, € R™*4{ W, € RV*? s6n matrius de
pesos apreses.
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Les files ¢, k;' i v de les matrius Q, K i V es po-
den interpretar conceptualment com a preguntes (queries),
respostes (keys) i accions (values) corresponents a cada em-
bedding e;. Aleshores, 1’atenci6 es calcula com:

T
Eyut = softmax(QK> V =AV
vm

Els elements de QK ' corresponen als productes escalars
entre totes les parelles de queries i keys. Un valor elevat
indica una major alineacié entre vectors, i per tant una
relacié més forta entre els embeddings corresponents.

Després d’aplicar una normalitzacié mitjancant softmax,
s’obté una matriu de pesos, A, que representa 1’atencié entre
els diferents embeddings de la imatge (self-attention) i que
determina la contribucié de cada value (fila de V') a E, ;.
Es a dir, si la key d’un embedding ep s alinea amb la query
d’un altre embedding e 4, aleshores el vector de sortida cor-
responent a e 4 tindra més contribucié del value de eg que
de la resta de values.

Aquest procés es repeteix H vegades en paral-lel utilitzant
conjunts de matrius de pesos diferents, cadascuna de les
quals defineix un head dins d’una mateixa capa.

Finalment, els vectors de sortida dels diferents heads es
concatenen i es projecten de nou a la dimensi6 original dels
embeddings mitjancant una matriu de pesos apresa (W ©).
Els vectors resultants se sumen als embeddings originals
mitjancant una connexid residual.

Tot seguit, als embeddings se’ls aplica un Multi-Layer
Perceptron (MLP): una projeccié a una dimensionalitat su-
perior, una transformacié no lineal i una altra projeccié a la
dimensionalitat original.

Aquests dos processos es repeteixen al llarg de L capes,
generant embeddings progressivament refinats (Vegeu Fig. 1
per a una estructura més detallada).

Finalment, la classificaci6 es fa a partir de I’embedding
CLS de I'tltima capa, que entra a un classificador lineal per
obtenir la prediccid.

e))

3 ESTAT DE LART

A causa de la seva popularitat i a la necessitat d’entendre el
seu funcionament, han aparegut nombrosos treballs dedicats
a la visualitzaci6 dels processos interns dels transformers.
La majoria d’aquestes aproximacions s’han desenvolupat en
I’ambit del processament del llenguatge natural (NLP), men-
tre que la visié per computador ha rebut comparativament
menys atencio.

En aquest apartat es revisen les visualitzacions més re-
llevants dels diferents components d’un transformer, amb
exemples tant de llenguatge com de visid, ja que molts
dels mecanismes interns s6n essencialment equivalents en
ambdos camps.

3.1 Visualitzacio d’embeddings

Per representar els embeddings a cada capa, alguns recursos
redueixen la seva dimensionalitat mitjancant t€cniques com
t-SNE [4] o UMAP [5], i els mostren en un diagrama de
dispersi6 on cada punt té assignat un color diferent segons
alguna classificacié determinada. Altres visualitzacions els

representen com a mapes lineals de valors, mostrant la in-
tensitat de cada component de manera similar a un codi de
barres [6].

A diferéncia d’aquests, EL-VIT [7] genera tantes imat-
ges com dimensions tenen els embeddings, on cada imatge
mostra el valor d’una posicié concreta de tots vectors en una
graella de colors reconstruida segons els patches originals.
Aix0 permet visualitzar, simultaniament, 1’evolucié de cada
una de les components dels embeddings al llarg de les capes.

Altres tecniques de comparacié d’embeddings inclouen
calculs de distancia en ’espai t-SNE [4] o graelles de patches
on cada valor és la similitud cosinus entre un embedding
seleccionat i el corresponent al patch [7].

3.2 Visualitzacio de ’atencio

L’atenci6 és el mecanisme clau dels transformers, fet que
explica la gran varietat de visualitzacions que existeixen dels
seus components. Concretament, es poden dividir en dos
nivells d’abstraccié: els caps (heads) d’atencié i la matriu
de pesos d’atencio.

3.2.1 Analisi dels heads d’atencié

Hi ha treballs que només visualitzen els heads d’atenci6 in-
dividualment [6], perd I’amplia majoria inclouen, en format
de graella (capes x heads), una vista conjunta per tal de
poder-los comparar [4, 8, 9].

Per identificar rapidament quins heads sén els més relle-
vants, hi ha propostes que calculen i mostren metriques (per
exemple, basades en la correlacié dels pesos amb relacions
lingiiistiques conegudes [4, 5]), i altres que visualitzen els
heads en un espai t-SNE per revelar patrons interessants [9,
10].

Dins del primer conjunt destaca Dodrio [5], ja que re-
presenta aquestes metriques de manera intuitiva utilitzant
I’espai de color HCL (Vegeu Fig. 2).

° ™ Vore

Fig. 2: Heads de color segons comportaments lingiiistics
mesurats amb metriques (Figura reproduida de [5]).

Dins del segon conjunt, AttentionViz [9] es diferencia per
projectar, per cada head, els vectors query i key de multiples
imatges en els espais t-SNE, PCA i UMAP. Aix0 genera
patrons visuals en els quals la proximitat entre els punts
reflecteix una intensitat d’atencié més alta.

3.2.2 Matriu de pesos d’atencio

La matriu d’atenci6 defineix com es distribueix I’atenci6 dins
de cada head del model. Aquesta matriu es pot visualitzar
directament amb un mapa de calor [6, 7], perd també es pot
interpretar com un conjunt d’interaccions entre embeddings.
Aixi doncs, cada pes d’atenci6 entre dos embeddings es pot



representar com una aresta d’un graf bipartit [4, 8, 11],
d’un graf radial [5] o d’altres variants (Vegeu Fig. 3).

En aquest cas, la visualitzacié més rellevant és una de les
proposades per AttentionViz [9], en la qual se superposen
fletxes sobre els patches originals per mostrar les relacions
d’atenci6 entre els seus embeddings corresponents. Con-
cretament, per cada embedding, es dibuixa una fletxa cap
a aquell altre embedding al qual ha dirigit més atenci6. Si
aquest és ell mateix o és 1’embedding del token CLS, es
mostra un cercle o un quadrat respectivament (Vegeu Fig. 3).

Aquesta visualitzaci6 és especialment intuitiva, ja que per-
met observar directament sobre la imatge com es distribueix
I’atencid i quines regions influeixen més en altres.
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Fig. 3: Representacions de la matriu d’atencié: (A) Matriu
de pesos. (B) Graf bipartit interactiu que mostra la intensitat
dels pesos diferenciant els heads amb colors. (C) Fletxes
d’atenci6 superposades. (Figures reproduides de [6, 8, 9]).

4 METODOLOGIA

El desenvolupament d’aquest treball ha requerit la selecci6
de les tecnologies utilitzades per implementar ViT-Explorer i
la definici6 dels metodes necessaris per a processar i transfor-
mar els estats interns d’un Vision Transformer. En aquesta
seccid es presenten les decisions preses en cadascun d’a-
quests ambits.

4.1 Implementaci6 de I’eina

En aquest apartat es justifica la selecci6 del model i les eines
utilitzades per implementar la plataforma de visualitzacio.

4.1.1 Seleccié del model

Tot i que la plataforma desenvolupada s’ha dissenyat per
ser aplicable a qualsevol model basat en I’arquitectura dels
Vision Transformers, ha estat necessari seleccionar un mo-
del de referencia sobre el qual implementar i validar les
funcionalitats de visualitzacid.

Amb aquest objectiu, s’han considerat diversos models
basats en Vision Transformers. A la Taula 1 es mostra la
comparacié d’aquests segons diferents criteris rellevants per
a la visualitzacid i interpretaci6 dels seus estats interns, com
ara el nombre de fokens o la complexitat de 1’arquitectura.

Finalment, s’ha seleccionat el model ViT-B/32-AugReg-
IN21k—IN1K, ja que és un model de classificacié amb una
sortida de mil classes que divideix la imatge en patches de
32%32 pixels, generant un nombre reduit de fokens, i es troba
implementat a la llibreria timm, ampliament utilitzada en
Visi6é per Computador.

El model esta preentrenat en ImageNet, fet que permet
centrar el treball en la visualitzaci6 dels estats interns, evitant
el cost computacional d’un entrenament des de zero.

! Aquest model es limita a ’extraccié de caracteristiques i no incorpora
cap classificaci6 final; s’utilitza com a base per a altres models.
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TAULA 1: COMPARACIO DE MODELS VIT

Criteris
=
=
1
-
s £ 5§ § ¢ 2
T8 T $ & %
§ 3 3 : £ %
g 2 O ° 8 &
5 8 g g = £
Tasca Model s O Z Z 2 5
Extraccié de trets | ViT-B/32-IN21k v 50 v
ViT-B/16-IN1k v 197 IK Vv Alta
ViT-B/32-384-IN1k % 145 IK v Al
ViT-B/32-IN21k — Food101 v 50 101 v Baixa
ViT-B/32-IN21k — Emotions v 50 8 V' Baixa
Classificacié ViT-B/32-IN21k — CatsDogs v 50 2 V' Baixa
ViT-B/32-IN21k — Characters v 50 29 v Baixa
ViT-B/32-IN1k (MLX backend) v 50 1K Alta
ViT-B/32-AugReg-IN21k v 50 21K v Alta
ViT-B/32-AugReg-IN21k — IN1k v 50 1K v Alta
Detecci6 d’objectes  YOLOS-S (ViT backbone) v 1829 80 v Alta
ViTPose-B (Simple) v 193 V' Baixa
Detecci6 de posicié  ViTPose-B (Cross-Attention) v v 193 v/ Baixa
ViTPose+-S (Cross-Attention) v Y 193 v/ Baixa
Segmentaci6 SAM-ViT-B v > 4096 v Alta

4.1.2 Desenvolupament de la plataforma

Amb I’objectiu d’implementar la plataforma de visualitza-
cié ViT-Explorer, s’ha desenvolupat un conjunt d’eines en
Python per a I’extracci6 dels estats interns del Vision Trans-
former i el seu processament segons la metodologia descrita
en les seccions 4.2.1, 4.2.2 1 4.2.3 d’aquest treball.

Aquest conjunt de codi utilitza llibreries com PyTorch,
pandas i scikit-learn, i s’encarrega de transformar les dades
generades pel model en informaci6 apta per a la visualitza-
cib.

D’altra banda, la interficie de ViT-Explorer s’ha imple-
mentat utilitzant Dash, un framework que permet enllacar
facilment multiples visualitzacions entre elles de manera
interactiva i eficient mitjancant callbacks. Dash es basa en la
llibreria Plotly, disponible tant en Python com en JavaScript.
Aquest fet ha permes desenvolupar tota la logica de visualit-
zacid (i callbacks d’actualitzacid) al costat del client, evitant
la dependencia de Python situat al servidor. Aixo ha millo-
rat molt la velocitat d’actualitzacié de totes les grafiques,
obtenint una interaccié molt més fluida en la versié final.

Tot el codi desenvolupat, incloent-hi les eines d’extraccid i
la implementaci6 de la interficie, es troba disponible al repo-
sitori del projecte: https://github.com/albert-ce/vit-explorer.

4.2 Metodes de processament dels estats
interns

Per a la visualitzacié dels estats interns de ViT-Explorer,
és necessari un processament previ que en permeti la re-
presentacio i I’analisi. En aquest apartat es descriuen les
transformacions utilitzades.

4.2.1 Reduccio de dimensionalitat

Els Vision Transformers treballen amb vectors dins d’un
espai d’alta dimensionalitat (concretament, el model selecci-
onat utilitza embeddings de 768 dimensions), els quals no
s6n facilment interpretables per la ment humana. Per poder
visualitzar-los i entendre’ls millor, és necessari reduir-ne la
dimensionalitat.

Amb I’objectiu de construir una representacié d’aquest
espai, en aquest treball s’han capturat els embeddings de
multiples imatges al llarg de diverses capes i s’han projectat
conjuntament mitjangant les segiients tecniques:
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* PCA Transformacié lineal basada en els vectors propis
de la matriu de covariancies, maximitzant la variancia
projectada [12].

* t-SNE: Transformacié no lineal que preserva les pro-
ximitats locals entre punts mitjangant distribucions de
probabilitat [13].

* UMAP: Transformaci6 no lineal que construeix un graf
de veinatge que preserva I’estructura local i parcialment
la global [14, 15].

Entre aquestes tecniques, s’ha utilitzat també un metode
no explorat préviament per a la reduccié d’embeddings en
aquest context:

* AlignedUMAP: Tecnica que consisteix a dividir les
dades en particions i calcular reduccions UMAP inde-
pendents, alineant-les entre elles mitjangant transfor-
macions de Procrustes i mecanismes d’optimitzaci6
[16].

En aquest treball, amb AlignedUMAP, els embeddings
s’han agrupat segons la capa del model en la qual s’han
capturat, construint aixi representacions independents per
a cada nivell. Alinear aquestes permet fer comparables els
embeddings al llarg del model, preservant la informacié
propia de cada capa perd mantenint la idea d’un espai latent
comu.

4.2.2 Extraccio de les relacions d’atencio

L’atenci6 és el mecanisme central dels transformers, res-
ponsable de les interaccions entre embeddings. Aquestes
relacions es poden representar amb una matriu M € RN*N
ies poden quantificar de diverses maneres. En aquest treball,
s’han considerat les segiients metriques:

* Pesos d’atencié (a;;): Es la métrica més intuitiva i
directa. Considera que la rellevancia d’un embedding
respecte a un altre és el valor a;; corresponent de la

matriu d’atencié A = softmax(%) (Vegeu Eq. 1).

* Normes de values ponderades (n;;) : A diferéncia de
I’anterior, aquesta metrica [17] té en compte tots els
elements que afecten I’impacte del modul d’atencié:
els pesos d’atencio, els values i la concatenacio de
heads.

L’atenci6 és el producte de la matriu de pesos A €
RY>N i 1a matriu de values V. € RN*?. En con-
seqiieéncia, un value amb norma elevada i un pes baix
poden contribuir de manera similar a un altre amb nor-
ma baixa perd amb un pes d’atenci6 alt. A més, aquest
procés es repeteix en cada head, pel que I’impacte a ni-
vell de capa també depen de la concatenacié d’aquests.

Aixi doncs, per cada parell d’embeddings (i, ) en un
head h, aquesta metrica es calcula com:

nij = [laij vl 2)

on v/ és la fila j de la matriu

V= VWP e RVX4

on Who
matriu de concatenacié de heads WO e

€ RV*4 &s la part corresponent al head h de la
RHvX d'

En definitiva, n;; €és la norma (com més alta, més re-
llevant) del vector procedent de 1’embedding j que se
sumara a I’embedding i.

Per a la visualitzaci6 d’aquesta metrica, els valors s’han
hagut de normalitzar entre 0 i 1 de manera similar a Soft-
max, de forma que la suma de totes les contribucions a
un embedding concret sigui 1.

4.2.3 Tractament d’outliers en la visualitzacio

En implementar els metodes descrits anteriorment, s’ha ob-
servat que, a les capes finals del model, alguns embeddings
amb poca rellevancia semantica sobresurten clarament res-
pecte a la resta, condicionant fortament la representacié
global. Aquest fenomen es coneix com a “artifact patches”
[18] i fa referéncia a embeddings redundants que actuen
com a registres i que s’identifiquen per presentar normes
vectorials atipiques a la sortida del model.

Com aquests artefactes dominen la representacié dels em-
beddings i la de I’atencid, s’han considerat les segiients
opcions de filtratge:

* Sense filtratge: Es tracten tots els embeddings i tots
els valors d’atenci6 de la imatge d’entrada.

« Filtratge d’outliers superiors: Es filtren els embed-
dings amb normes vectorials extremadament elevades,
eliminant els artefactes de les representacions.

« Filtratge de tots els outliers: Es filtren tots els embed-
dings amb normes vectorials atipiques, fet que en molts
casos elimina també 1’embedding CLS.

Els efectes dels artefactes sobre I’estructura de 1’espai
latent es presenten amb més detall a la Secci6 5.1.2, on es
mostra que el filtratge d’aquests permet que la representacié
s’expandeixi i es defineixi millor (Vegeu Fig. 6).

No Filtering Upper Outliers Removed  All Outliers Removed

Fig. 4: Matrius de relacions d’atencié (Normes de values
ponderades) per a dues capes del model sota les diferents
condicions de filtratge. Les files i columnes filtrades es
mostren en vermell.

Layer 1

Pel que fa a I’atencid, la Fig. 4 mostra les matrius d’aten-
ci6 d’una mateixa imatge en dues capes del model (metrica
de normes de values ponderades). Sense filtratge, 1’atencié
es concentra en els outliers, generant patrons sorollosos. En



canvi, amb el filtratge complet i la renormalitzacié de les
representacions, els patrons d’atencié esdevenen clarament
més interpretables i expressius.

5 RESULTATS

5.1 Eina desenvolupada: ViT-Explorer

ViT-Explorer és un dashboard interactiu per visualitzar els
embeddings 1 els mecanismes d’atencié d’un conjunt d’imat-
ges en les diverses capes d’un Vision Transformer. L’eina
permet explorar aquesta informacié de manera dinamica
mitjancant llindars, filtres i diferents opcions de seleccié que
faciliten I’analisi per part de 1’usuari.

La informaci6 es presenta en miiltiples vistes coordinades,
de manera que qualsevol interaccié en una de les grafiques
es reflecteix automaticament en la resta. Aix0 permet una
exploracié més clara, intuitiva i completa dels resultats.

Es una eina flexible i independent del model, adaptable
a diferents Vision Transformers i conjunts d’imatges sense
necessitat de modificar-ne I’estructura.

La interficie s’ha organitzat com un panell dividit en 5
seccions de vistes i selectors, que es poden veure a la Fig. 5
i que es descriuen a les segiients seccions:

5.1.1 (A4) Controls i selectors

Aquesta seccid agrupa els controls lliscants i selectors des-
plegables que permeten escollir les dades a representar i
configurar la seva visualitzacio:

* Layer: Selecciona en quina transicidé entre capes es
volen mostrar els embeddings. Modificant el seu valor
es pot veure I’evolucio de I’espai d’embeddings.

e Dimensions: Selecciona el nombre de dimensions de
la reduccid. Les opcions sén 2D i 3D.

* Reduction: Selecciona el metode de reduccid de dimen-
sionalitat dels embeddings. Les opcions sén AlignedU-
MAP, t-SNE, PCA i UMAP (Vegeu la Secci6 4.2.1).

* Attention Threshold: Llindar doble per seleccionar la
relaci6 d’atencié maxima i minima a mostrar.

* Attention: Selecciona la metrica d’atencié. Les opci-
ons son Softmax 1 Weighted Value Norms (Vegeu la
Secci6 4.2.2).

» Images: Selecciona les miultiples imatges a visualitzar
del conjunt de dades.

* Artifacts: Selecciona 1’opci6 de filtratge d’artefactes.
Les opcions s6n No Filtering, Upper Outliers Removed
1 All Outliers Removed (Vegeu la Secci6 4.2.3).

5.1.2 Graf de I’espai latent

En aquesta vista es representen els embeddings de les imat-
ges seleccionades com a nodes d’un graf en un espai reduit
2D o 3D. A més, les relacions d’atencié entre embeddings es
representen com arestes, on I’opacitat d’aquestes representa
la seva intensitat.

En el cas de la representaci6 en 2D, els patches originals
es superposen als nodes, fet que permet associar rapidament
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el significat semantic de 1’embedding amb la seva posicid
dins I’espai latent (Vegeu Fig. 5 B)).

Els nodes son interactius: en seleccionar un embedding, 1a
visualitzaci6 s’actualitza per mostrar inicament les connexi-
ons entre aquest (query) i la resta d’embeddings de la imatge
(keys). Quan un embedding s’atén a si mateix, es destaca
amb una vora el gruix de la qual indica la magnitud d’aques-
ta atencid. Paral-lelament, la mida dels nodes varia segons
I’atencio rebuda, facilitant la identificacio dels elements més
rellevants dins de cada head.

Aquesta visualitzacié és especialment sensible a la
presencia d’artifact patches, per aquest motiu, és recomana-
ble utilitzar les opcions de filtratge per visualitzar patrons
més ocults (Vegeu Fig. 6).

5.1.3 (C) Vista i seleccié de heads

En aquesta seccid del dashboard es mostren, de manera re-
duida, els grafs de I’espai latent de tots els heads del model.
Aix0 permet no només seleccionar el head que es vol analit-
zar dins la seccié (B), siné també visualitzar simultaniament
els patrons que formen les arestes en cada head, facilitant la
comparacio i la identificaci6 rapida dels heads més rellevants
0 amb comportaments diferenciats.

5.1.4 (D) Graelles d’embeddings de color

En aquesta vista es representa cada embedding mitjangant
un color. Concretament, s’utilitzen les coordenades dels
embeddings reduits com les components a i b de I’espai
de color OKLAB en el cas de 2 dimensions, o com les
components RG B en el cas de 3 dimensions.

Aix{ doncs, per a cada imatge es construeix la graella
de patches original on cada cel-la mostra el color del seu
embedding associat. A més, s’afegeix a la dreta de la graella
una cel-la addicional corresponent a 1I’embedding del token
CLS.

L’objectiu d’aquesta vista és representar de forma com-
pacta i simple I’evolucié semantica dels patches i comparar
la seva similitud de manera intuitiva a través dels colors
observats (Vegeu Fig. 7).

5.1.5 (E) Mapes d’opacitats

Aquesta vista mostra els patches de la imatge amb opacitats
determinades per la métrica d’atenci6 analitzada. Es a dir, en
passar el cursor per sobre d’un patch, es selecciona aquest i
es visualitza, mitjancant variacions d’opacitat, el grau d’in-
fluéncia que tenen les altres parts de la imatge sobre la regi6é
seleccionada. Si no hi ha cap selecci6 activa, es representa
I’atenci6 mitjana rebuda per cada patch.

Com que les metriques d’atenci presenten un gran rang
dinamic i estan fortament concentrades en valors baixos, s’a-
plica una transformaci6 logaritmica per obtenir les opacitats.
Aquesta transformacid permet comprimir els valors alts i
destacar millor les diferéncies entre valors baixos, millorant
perceptualment la visualitzacid.

Es important destacar que les vistes B) i (E) estan sincro-
nitzades: quan es fa una seleccio en els mapes d’opacitats,
es selecciona també automaticament I’embedding correspo-
nent dins del graf de I’espai latent i a I'inrevés. Aquest fet
permet que 1’usuari relacioni de manera intuitiva les dues
representacions de la informaci6 (Vegeu Fig. 8).
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ViT—Expl/@rer

All Heads

No Filtering Upper Outliers Filtered ~ All Outliers Filtered

Fig. 6: Representaci6 dels grafs de 1’espai latent de multiples
imatges sota les diferents configuracions de filtratge (Alig-
nedUMAP 2D).

Layer: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Fig. 7: Evolucié de graelles de color al llarg de les etapes
del model (AlignedUMAP 2D).

Fig. 8: Selecci6 sincronitzada d’un embedding al graf de
I’espai latent (B)) i al mapa d’opacitats ((E).

5.2 Experiments i casos d’us

Amb I’objectiu d’il-lustrar el funcionament de ViT-Explorer
i recollir les observacions rellevants obtingudes a partir de
la seva utilitzacid, aquesta seccid presenta tres casos d’Us.

En els tres casos s’ha treballat amb un subconjunt de 240
imatges d’ImageNet, format per quatre classes diferents (fox,
lion, tiger i teapot), amb 60 imatges per classe. La seleccid
de les classes s’ha fet amb I’objectiu d’observar embeddings
de patches similars, incloent-hi animals com el tigre i el
lled, que comparteixen formes globals pero difereixen en
color i textura, i contrastar-los amb elements completament
diferents, com la tetera.

L’analisi de les representacions s’ha dut a terme en 1’espai
2D resultant d’aplicar AlignedUMAP sobre els embeddings
d’aquestes imatges en les diferents capes del model. S’han
filtrat tots els outliers en els dos primers casos d’us.

Els casos d’us considerats analitzen: I’evolucié semantica
de I’espai latent a partir de clisters d’embeddings, 1’efecte
del context en patches visualment ideéntics en imatges di-
ferents, i I’especialitzaci6é en determinades caracteristiques
dels heads d’atencid.

5.2.1 Evolucié semantica a ’espai latent

El graf de I’espai latent de ViT-Explorer mostra les pro-
jeccions dels embeddings a les diferents capes del model.
Aquesta representacio varia progressivament al llarg del pro-
cessament, amb canvis en la distribuci6 i agrupacié dels
punts.

En aquest cas d’us s’analitza I’estructura d’aquest espai a
partir d’agrupacions dels embeddings reduits, amb I’ objectiu
d’observar com s’organitza la representacié semantica al
llarg de les capes del Vision Transformer.

Per a aquesta analisi, s’ha etiquetat una imatge representa-
tiva de cada classe a mdltiples nivells d’abstracci6 (vegeu la
Fig. 9).

Fig. 9: Imatges representatives utilitzades per a I’etiquetatge
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L’etiquetatge es basa en les seglients categories
semantiques: position (patch 1, patch 2...), low level (strip-
ped, red...), parts (eye, nose...), object (animal...), class i
other (foreground, background...).

A continuacid, els embeddings de cada capa s’han agrupat
en 49 clasters mitjangant K-Means. S’ha escollit k = 49 ja
que cada imatge es divideix en 49 patches.

Seguidament, s’ha definit la puntuacié S¢ (k) per analitzar
les etiquetes predominants en aquests clisters. Aquesta
mesura calcula, per cada categoria, la similitud cosinus entre
totes les parelles d’embeddings d’un clister. Concretament,
la similitud es calcula sobre els vectors one-hot associats a
les etiquetes de cada embedding. Per a la capa L,, categoria
Cy i cldster k,y,, es defineix com:

)= gy 3 3 L

Finalment, per a cada categoria s’ha calculat la mitja-
na de les puntuacions dels cldsters de cada capa, obtenint
aixi ’evoluci6 de les puntuacions al llarg del model (Vegeu
Fig. 10).

10 Category

0.2 /
0.0
2

Fig. 10: Puntuacions d’estructura semantica al llarg de les
capes del model.

Els resultats mostren que 1’estructura de 1’espai projec-
tat esta inicialment dominada per les etiquetes de posicio
dels patches, les quals van perdent rellevancia de manera
pronunciada en les quatre primeres capes del model.

La rellevancia de les caracteristiques de baix nivell i de
les etiquetes d’objecte va augmentant progressivament en
les primeres capes i es manté estable a partir de la capa 5.
En canvi, la puntuacié de la categoria de parts augmenta
inicialment perd posteriorment disminueix, alhora que la
categoria de classe segueix prenent rellevancia. De fet, la
definici6 de les classes de les imatges, que és la tasca del
model, incrementa fins a dominar I’estructura final de I’espai,
amb un augment pronunciat a la capa 11.

Aquesta evolucid, des de la influencia posicional fins a
la definici6 de les classes, també es pot observar clarament
en les graelles d’embeddings de color, que evolucionen des
d’un gradient fins a la formaci6 de siluetes dels elements
(Vegeu Fig. 7).

En definitiva, tot i que aquests resultats sén explorato-
ris i s’haurien de validar amb experiments més robustos,
confirmen la utilitat de la projecci6é de ViT-Explorer amb
AlignedUMAP i mostren una evolucio clara de I’estructura
de I’espai latent del model al llarg de les capes, amb indicis

d’una progressié jerarquica similar a I’observada en xarxes
convolucionals.

5.2.2 Contextualitzacié semantica de patches identics

ViT-Explorer permet seleccionar un embedding i fer el segui-
ment de la seva evolucio al llarg de les capes del model, fet
que fa possible analitzar si la seva representacié varia segons
el context.

L’objectiu d’aquest cas d’us és utilitzar les visualitzacions
desenvolupades per examinar si dos embeddings inicialment
identics, tot i pertanyer a classes diferents, evolucionen de
manera similar o si la seva trajectoria es separa en funcié del
context.

Per observar aquest fenomen, s’han construit dos parells
d’imatges modificades (Vegeu Fig. 11). Les dues primeres
imatges comparteixen el mateix patch corresponent a un ull
de I’animal, mentre que les imatges restants comparteixen el
mateix patch corresponent a una zona d’herba.

Fig. 11: Parells d’imatges alterades amb patches idéntics
(destacats en blanc).

Aquestes imatges s’han inclos al conjunt utilitzat per cons-
truir I’espai latent visualitzat a ViT-Explorer.

A la Fig. 12 es representen les trajectories dels embed-
dings seleccionats al llarg de les capes del model, on I’e-
volucié de cada embedding d’una capa a I’altra es mostra
mitjancant vectors de diferents opacitats.

=

fox eye

Patch: === ljon eye m— fOX grass m— tiger grass

Layer:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Fig. 12: Trajectories dels embeddings seleccionats en 1’espai
2D obtingut amb AlignedUMAP.

S’observa que, partint de la mateixa posici6 inicial, les
trajectories dels parells d’embeddings es mantenen properes
fins a les capes finals, on es diferencien de manera més mar-
cada. Aquest desplagament és especialment pronunciat en el
cas de I'ull, ja que la cara de ’animal és un element rellevant
per a la classificacié. En canvi, es mostra una separacié
menys pronunciada en el cas del patch d’herba, que té una
menor carrega semantica en relacié amb la classificacié.

Concretament, s’observa que I’augment pronunciat de
la distancia entre els embeddings corresponents als ulls es
produeix a la capa 11 del model. Per estudiar si aquesta
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separaci6 reflecteix un canvi semantic en la representacio,
s’ha aplicat el cap de classificacié del model sobre els dos
embeddings abans i després d’aquesta capa. Tal com es
mostra a la Taula 2, abans de la capa 11, la classe correcta
no apareix entre les cinc prediccions més probables en cap
dels dos casos, mentre que després de la separaci6 passa a
ocupar la primera posicié en ambdds embeddings.

TAULA 2: PREDICCIONS TOP-5 PER ALS EMBEDDINGS
D’ULLS D’ ANIMALS

Fox Eye Lion Eye

Class Prob. Class Prob.
= white wolf 0.478 | Leonberg 0.132
= | dhole 0.083 | hyena 0.065
:§ coyote 0.071 | American egret 0.035
2 kit fox 0.042 | African hunting dog 0.033

Australian terrier | 0.033 | ibex 0.026

Class Prob. Class Prob.
— | red fox 0.788 | lion 1.000
E kit fox 0.212 | cougar 4.14e-13
£ | grey fox 4.54e-8 | jaguar 1.33e-13
< Arctic fox 4.40e-8 | leopard 2.98e-14

coyote 1.35e-8 | cheetah 4.36e-15

Aixi doncs, els resultats obtinguts en aquest cas d’Us in-
diquen que I’espai reduit de ViT-Explorer no només permet
observar una separacid entre els embeddings inicialment
identics, sind que també mostra aquesta separacié quan
realment es produeix un canvi semantic en 1’espai d’alta
dimensionalitat.

5.2.3 Especialitzacio dels heads d’atencio

Un altre dels aspectes que permet visualitzar ViT-Explorer
son les relacions d’atencié produides en cada head d’atenci6
del model. Examinant les vistes de 1’eina, s’ha observat que
alguns heads presenten comportaments especifics, com ara
patrons posicionals, on I’atenci6 es concentra entre regions
properes de la imatge. Alguns dels heads posicionals identi-
ficats sén el H4L.2, el H3L3, el H11L3 i el H1L4, on cada
embedding atén principalment el segiient de la seva fila o
columna, el H12L2, que dirigeix 1’atenci6 als embeddings
veins, i el H8L3, que manté I’atencié dins d’una mateixa
columna.

Els heads posicionals son facils d’identificar, ja que es
mostren com un graf de camins dirigits en la vista i
s’interpreten de forma directa als mapes d’opacitats (Vegeu
Fig. 13).

En capes superiors, els mapes d’opacitats també suggerei-
xen I’existéncia de heads que atenen parts especifiques de les
classes d’imatge, com ara cares d’animals (Vegeu Fig. 14),
en contrast amb els patrons principalment posicionals obser-
vats en capes anteriors.

En conjunt, aquestes observacions indiquen que ViT-
Explorer és ttil per identificar i explorar 1’especialitzacié
dels heads, des de patrons posicionals en capes inicials fins
a patrons més semantics en capes superiors.

També és rellevant assenyalar que, previament al desen-
volupament de ViT-Explorer i amb 1’objectiu d’analitzar
I’especialitzacié dels heads, s’han calculat els patches as-
sociats als embeddings més atesos en cada head segons
diferents metriques. Els resultats obtinguts sén exploratoris,

Fig. 13: Visualitzacions de heads posicionals: (A) Graf
de camins dirigits (B) Mapes d’opacitats dels heads H4L.2,
H3L3, H11L3 i HILA.

. . . .
. . . .
Fig. 14: Visualitzaci6 de les atencions mitjanes rebudes al

HI11L10 (AlignedUMAP 2D, Weighted Value Norms, All
Outliers Removed).

pero indiquen un potencial clar per a possibles investigaci-
ons futures, ja que apareixen patches de colors uniformes
1 textures simples en els heads de les primeres capes i ele-
ments més complexos com rostres humans o ulls d’animals
en heads de capes superiors (Vegeu la Seccié A.1).

6 CONCLUSIONS

La motivaci6 d’aquest treball ha estat contribuir a la interpre-
tabilitat dels Vision Transformers mitjangant el desenvolupa-
ment de ViT-Explorer, una eina interactiva per explorar les
seves representacions internes. Amb aquest proposit, s’han
desenvolupat tres visualitzacions interactives i s’han definit
tres casos d’us que han permes validar-ne la utilitat i estudiar
diferents aspectes del funcionament intern d’aquests models.

En conjunt, aquest treball mostra com una eina de visua-
litzaci6 pot facilitar la comprensi6 dels Vision Transformers,
fet que obre la porta a noves linies de recerca centrades en
la interpretabilitat d’aquests models, aixi com al desenvolu-
pament de metodes més avancgats per analitzar i explicar el
comportament de les seves representacions internes.

A nivell personal, més enlla de les contribucions tecniques
del treball, aquest projecte ha suposat una oportunitat per
aprofundir en la comprensié de I’arquitectura i del funci-
onament dels Vision Transformers, obtenint una intuicié
més propera sobre el comportament dels seus estats interns.
Igualment, ha permes adquirir experiencia en el desenvolupa-
ment de visualitzacions web interactives amb llibreries com
Dash i en el processament de dades necessari per construir
representacions utils per a la interpretacié de models d’IA.
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6.1 Treball futur

Tot i que els objectius plantejats s’han assolit satis-
factoriament, durant la recerca i el desenvolupament del pro-
jecte han aparegut diversos aspectes que podrien incorporar-
se a l’eina o explorar-se en estudis futurs. Entre les possibles
linies de treball futures destaca la integracié de metriques
d’atencio existents, com 1’Artention Rollout [19], o el desen-
volupament de noves metriques, com 1’aplicacié del principi
de Rollout a les Weighted Value Norms en lloc d’utilitzar
els pesos d’atencié. Aixi mateix, es podrien incorporar a
I’eina metodes per identificar les regions de la imatge que
contribueixen de manera més directa a la decisid final del
model [20].

També seria rellevant aprofundir de manera extensa i
metodica en els experiments de I’evolucié semantica a 1’es-
pai latent i el de I’especialitzacié dels heads d’atencid, ja que
en aquest treball s’han explorat de manera preliminar pero
mostren un clar potencial per a una analisi més profunda en
treballs futurs.

Us DE LA IA GENERATIVA

En aquest treball, la intel-ligéncia artificial s’ha utilitzat per
millorar la redacci6 i la correccid del text, per a la traduccid
de termes técnics, i com a assisténcia puntual en la cerca
preliminar d’articles i la resolucié d’errors de programacio,
sempre sense afectar els continguts avaluables ni el desenvo-
lupament conceptual del treball.
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APENDIX

A.1 Estudi exploratori de I’especialitzacio de
heads d’atenci6

Amb I’objectiu d’analitzar diversos metodes per definir les
relacions d’atencid i explorar la possible especialitzacié dels
heads del model, s’han trobat els patches associats als em-
beddings més atesos del conjunt de dades.

Aquesta experimentaci6 s’ha dut a terme de la segiient ma-
nera. Donada la matriu de relacions d’atencié M € RN*NV,
on cada element representa el grau d’influencia d’un embed-
ding respecte d’un altre, s’ha calculat la suma per columnes
per obtenir 1’atencié total rebuda per cada embedding. Es
a dir, cada embedding té associat un valor d’atenci6 rebuda
a; = Z;\;l M ji-

Aleshores, per analitzar si el head d’atencié presenta una
especialitzacid, s’han extret els patches associats als 50 em-
beddings amb major atenci6 rebuda.

Aquest procediment s ha aplicat sobre un subconjunt d’I-
mageNet de 5.000 imatges (5 imatges per classe) i per a
les diferents metriques d’atencié descrites a la Seccid 4.2.2,
entre d’altres. Les altres metriques inclouen criteris com ara
les normes dels values sense ponderar o els pesos d’atenci6
del model abans de I’aplicacié del softmax.

Els resultats més rellevants es mostren a les Figs. 151 16.

S’observa que, en els heads d’atencié de la primera capa,
els patches amb més atencié rebuda corresponen principal-
ment a patrons de color uniforme o a vores verticals i horit-
zontals. Concretament, el head 1 destaca patches blancs i
negres, el head 2, patches blaus i verds, i el head 4, patches
associats a colors més diversos, com vermell, groc i blau.

En canvi, en una capa superior, com la capa 6, els patches
més rellevants presenten textures més complexes o, fins i tot,
en el cas del head 10, s’hi distingeixen clarament elements
d’alt nivell semantic, com cares humanes i ulls d’animals.

De fet, els patches resultants semblen indicar que cada
head dona rellevancia simultaniament a multiples tipus de
caracteristiques. Per analitzar aquest fet, s’han agrupat els
patches més rellevants aplicant 1’algorisme K-Means sobre
els seus embeddings. Els resultats més prometedors es mos-
tren a les Figs. 171 18. Tot i aix0, la dificultat d’obtenir un
nombre de clisters adequat que produis resultats consistents
a tots els heads va ser el motiu pel qual no es va continuar
amb aquesta linia d’analisi.

En conjunt, aquesta experimentacié sobre I’especialitza-
ci6 dels heads del model s’emmarca en una linia de recerca
que queda fora de 1’abast d’aquest treball de fi de grau. No
obstant aix0, aquesta podria ser objecte d’estudi futur, ja que
els resultats preliminars obtinguts mostren potencial.
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Fig. 15: Els 50 patches més atesos als heads de la capa 1 amb el criteri Weighted Value Norms.
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Fig. 16: Els 50 patches més atesos als heads de la capa 6 amb el criteri Weighted Value Norms.
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Fig. 17: Agrupacié amb K-Means dels 200 patches més atesos al H4L 1 utilitzant el criteri Softmax. Cada fila correspon a
un cldster.
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Fig. 18: Agrupacié amb K-Means dels 200 patches més atesos al HI0L6 utilitzant el criteri Soffmax. Cada fila correspon a
un cldster.
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