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요 약

최근 컴퓨터 비전 연구에서는 비전 트랜스포머가 백본 네트워크로써 높은 성능을 입증했지만, 높은 네트워크 복잡도로 인해 에지
장치로의 배포는 여전히 제한적이다. 본 논문에서는 에지 장치로의 적용을 용이하게 하기 위해, 적응적 채널 분할 방법을 통한 저복잡
도 비전 트랜스포머 모델을 제안한다. 본 논문에서는 분할할 채널의 비율과 레이어의 민감도에 따라 제안 방법을 적응적으로 적용하
여, 모델의 연산량 및 메모리 부담을 개선하면서도 정확도 손실율을 최소화한다. 본 논문의 5-겹 교차 검증의 실험 결과, 제안하는 저
복잡도 비전 트랜스포머는 기존 비전 트랜스포머 모델 대비 FLOPs 약 24.9%, 파라미터 수 약 40.4%, 추론 속도 약 16.7%의 개선을
보였으며, 분류 정확도는 Top 1 Accuracy 기준 최대 1.18%p 향상되었다.

Abstract

Recent research in computer vision has demonstrated the high performance of Vision Transformers as backbone networks; 
however, their deployment to edge devices remains limited due to their high network complexity. In this paper, we propose a 
low-complexity Vision Transformer model facilitated for edge device deployment through an adaptive channel partitioning method. 
The proposed method adaptively applies according to the sensitivity of the layers and the ratio of channels partitioned, thereby 
improving the model's computational and memory burden while minimizing accuracy loss. Our experimental results, using 5-fold 
cross-validation, showed a reduction of about 24.9% in FLOPs, 40.4% in the number of parameters, and a 16.7% improvement in 
inference speed compared to existing Vision Transformer models, with an increase in classification accuracy of up to 1.18 
percentage points in terms of Top 1 Accuracy.
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Ⅰ. 서 론

최근 기계 번역, 문서 요약, 챗봇과 같은 자연어 처리
(NLP) 분야에서 우수한 대용량 병렬 처리 및 학습 능력을
보인트랜스포머 (Transformer) 구조가딥러닝기반의컴퓨
터 비전 작업에서 합성곱 신경망 (Convolutional Neural 
Network, CNN)과 더불어 주류 모델로 자리잡았다[1-3]. 컴
퓨터 비전 분야로 확장 적용된 비전 트랜스포머 (Vision 
Transformer, ViT) 부류의 모델은 어텐션 (Attention) 메커
니즘을 통해 컨볼루션 연산의 국소적 수용 영역의 한계를

극복하고 이미지 전체 영역에 대한 광역적 컨텍스트 정보

를효과적으로학습할수있다[2][4-9]. 실제로비전트랜스포
머 모델들은 대용량 학습 데이터를 기반으로 이미지 분류

(Image classification)와객체 검출 (Object detection), 객체
추적 (Object Tracking), 영상분할 (Image segmentation) 등
의컴퓨터비전벤치마크에서 SOTA (State-of-the-art) 성능
을달성하였다[10-13]. 또한, 영상의시각품질을개선하기위
한 디노이징 (Denoising), 초해상화 (Super-resolution), 프
레임율 상향 변환 (Frame rate up conversion) 기술들은 비
전 트랜스포머를 접목하여 높은 정확도를 갖추게 되었으며, 
비전트랜스포머를사용한영상압축기술은 VVC (Versatile 
Video Coding, H.266) 대비 더 낮은 비트율-왜곡 비용을
보여주었다[14-18]. 그러나트랜스포머기반의모델은 특유의
높은 계산 복잡도로 인해 많은 연산량과 메모리를 요구하

기 때문에, 합성곱신경망에비해 에지 장치에 통합하기에
어려움이 있다[19-21]. 특히 트랜스포머의 핵심 구성 요소인
어텐션 블록은 연산량 관점에서 병목 구간으로 작용하며, 
모델의 전체 메모리 사용량 중가장 큰 비중을 차지한다[21

-22]. 이로인해트랜스포머부류모델의원활한동작을위해

서는 고성능 GPU 시스템과 같은 고수준의 컴퓨팅 자원이
요구되며, 결과적으로저장공간, 실행메모리등컴퓨팅자
원의 제약이 따르는 에지 장치로의 배포가 제한된다[23-27]. 
따라서모바일기기, 로봇, 사물인터넷 (IoT) 등다양한에
지 장치에서 비전 트랜스포머 기반 모델을 효과적으로 활

용하기위해서는트랜스포머모델의경량화방법을모색하

고 연산 효율성을 높이는 것이 필수적이다.
딥러닝 모델에대한경량화 및고속화연구는모델의연

산복잡도를낮추고, 추론속도를향상시키며, 메모리사용
량을 감소시켜 임베디드 시스템과 같은 자원이 제한된 환

경에서 활용 가능성이높은 연구 분야이다[28-29]. 기존 연구
들은 경량화목적을달성하기위해가지치기 (Pruning), 양
자화 (Quantization), 지식 증류 (Knowledge Distillation) 기
법 및 변형된 구조들을 제안하였다[28][30-32]. 첫째로, 가지치
기는불필요한가중치나연산을제거함으로써, 모델의크기
를 줄이고 계산 효율성을 높이며, 일부 경우에는 과적합을
방지할수있는방법이다[33-36]. 예시로, Vision Transformer 
Pruning (VTP)은 트랜스포머 모델의 멀티 헤드 어텐션

(Multi-head Attention, MHA) 및 다층 퍼셉트론 (Multi- 
Layer Perceptron, MLP) 블록에서의 부동 소수점 연산 횟
수 (FLOPs)를줄이기위한구조적가지치기방법을제안하
였다[34]. 둘째로, 양자화는모델가중치와활성화를낮은비
트 폭으로 표현함으로써, 모델의 크기를 줄이고 추론 속도
를 가속화하기 위한 기술이다[37-40]. 일반적으로 32 비트의
부동소수점가중치를 N 비트의정수로변환하는과정이며, 
I-Transformer는 비전 트랜스포머를 위한 정수화 방법인
I-ViT를통해실수사용을제거함으로써저장및연산에필
요한 부담을 줄였다[40]. 셋째로, 지식 증류는 복잡한 교사
모델로부터 얻을 지식을 보다 간단한 학생 모델에 전달하

여, 학생 모델의 추론 성능을 향상시키는 방법이다[41-43]. 
DeiT는 비전 트랜스포머 모델에 특유의 지식 증류 기법인
토큰 기반 전략을 적용하여, 기존 비전트랜스포머보다 더
적은 데이터와 컴퓨팅 자원으로 우수한 이미지 분류 성능

을 달성하였다[43]. 마지막으로, 합성곱 신경망과 트랜스포
머를함께활용하여 빠른 실행 속도를보장하는 모델 경량

화 방법이소개되었다[44-49]. CVT 모델은기존임베딩 방법
에합성곱신경망을접목하였고, LeViT는합성곱신경망을
통해 추출한 특징 맵을 트랜스포머 블록에서 활용하는 방
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법과 다운샘플링 방법을제안하였다[50-51]. MobileViT는 합
성곱신경망과트랜스포머블록을번갈아사용하는네트워

크를 제시하였다[52].
다양한 모델 경량화 연구와 그 개발은 트랜스포머 부류

모델의효율성을증대시키고에지장치에서의사용가능성

을 확대하고 있지만, 트랜스포머 모델내부의근본적인계
산 복잡성 문제를 해결하지는 못한다[21-22]. 트랜스포머의
핵심 메커니즘인 어텐션 연산의 계산 복잡도는 입력 시퀀

스길이에대해복잡도를가지기때문에 입력 데이터의크

기가증가할수록모델동작에필요한연산량이기하급수적

으로 커지고, 학습 및 추론 시간이 급격히 증가한다. 기존
연구에서는 어텐션 연산의 계산 복잡도를 낮추기 위해, 여
러 저복잡도 어텐션 기법들을 제안하였다[22][53-58]. 그 중
Performer와 Nystromformer, Linformer 등은 선형 계산복
잡도를 달성하였다[53-55]. 이들은 기존 트랜스포머 모델의
전체연산량을줄이거나네트워크파라미터수를줄이면서

도 기존 트랜스포머 모델의 높은정확도를유지했다. 그러
나 여전히 비전 트랜스포머의 대부분 연산량은 멀티 헤드

어텐션 블록이 차지하며, 요구되는 연산량은 입력 데이터
의 크기에 비례한다.
본 논문에서는 입력 데이터 크기에 의존적인 연산량 부

담을경감시키기위하여합성곱신경망의경량화기법으로

소개되었던 CSP 네트워크의형태를트랜스포머의멀티헤
드어텐션블록에 적용하는적응적 채널 분할 방법을제안

한다[59]. 제안하는방법은 CSP 네트워크형태를 하위레이
어에 위치한 어텐션 블록에만 적응적으로 결합함으로써, 
트랜스포머 기반 모델의 어텐션 블록에 필요한 메모리 및

연산량을획기적으로줄이고모델정확도저하를최소화하

였다. 또한, 본논문의실험에서는트랜스포머기반모델들
에 대한 제안하는방법의 범용성과확장적용가능성을검

증하기위해, 기존 비전 트랜스포머와 선형 계산복잡도를
가진 어텐션 모델에 대해 제안하는 방법의 효율성을 평가

하였고, 합성곱 신경망을 활용하여 모델 경량화를 달성한
하이브리드 네트워크에 대해서도 제안하는 방법의 효과를

확인하였다.
본논문의구성은다음과같다. 2장에서기존트랜스포머
연구에대해간략히설명하고, 3장에서기존연구의효율성
을개선하기위한제안방법을소개한다. 그리고 4장에서는
다양한 실험을 통해 제안하는 방법의 효과를 평가하고 검

증한다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 기존 연구

트랜스포머의 멀티 헤드 어텐션 블록 구조는 그림 1과
같다. 시퀀스 내 각 토큰 요소가 다른 토큰들로부터 유사
정보를학습하도록단일헤드의연산은수식 1과같이정의
된다.

그림 1. 트랜스포머의 멀티 헤드 어텐션과 스케일된 내적 어텐션의 블록 다이어그램
Fig. 1. A block diagram representing a multi-head attention mechanism and scaled dot 
product attention of Vanilla Transformer
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 (1)

이때, 과 , 는각각시퀀스의길이와채널깊이, 헤드

수를의미하고


은스케일링인자이다. 입력시퀀스 를

  ×   행렬이라 할 때, Linear 블록은 각 헤드의 쿼리

(Query), 키 (Key), 값 (Value)이   ,    , 

  로계산되는선형변환이다. 와 , 는

입력시퀀스 를 차원의출력텐서로투영하기위한가중

치 행렬을 나타낸다. 어텐션 연산은 수식 1과 같이 쿼리
(Query)와키 (Key)의각 토큰사이의 내적을 취하여시퀀
스 내토큰들 사이의 유사관계를 0과 1 사이의 값으로확
률화하고, 다시값 (Value)과내적하여각토큰들의어텐션
특징맵을표현한다. 결국정의된손실함수에의해어텐션
특징맵이유의미한정보를갖는텐서가 되도록각 가중치

행렬인 와 , 가학습된다. 이를통해시퀀스내의

각토큰이다른모든토큰과의관계를파악하게되므로, 전
체데이터의 광역적문맥정보를효과적으로학습할 수있

다[4-5].

그러나행렬내적연산과정에서  의계산복잡도

를 가진 어텐션 메커니즘은 트랜스포머 모델 구조에서 병

목구간으로작용한다. 이에따라어텐션메커니즘의 시간, 
공간 복잡도를 개선하고 컴퓨팅 비용과 메모리 부담을 줄

이기위해다양한어텐션경량화연구가진행되었다. 그중
Performer, Nystromformer, Linformer는 각각 커널화, 다운
샘플링, 저랭크근사를활용한어텐션모델들로계산복잡
도를 으로낮추었다. Performer[53]는 FAVOR+ (Fast 
Attention Via positive Orthogonal Random feature ap-
proach) 메커니즘을 통해 가우시안 커널을 이용하여 소프
트맥스함수를추정하는방법을제안하여빠른어텐션연산

을수행하였다. 그리고 Nystromformer[54]는가중행렬의세

그먼트단위평균을통해쿼리(Q)와키(K)의랜드마크를계
산하여행렬의부분집합을평균화하고, Moore-Penrose 역행
렬을 근사하여 어텐션 연산에서의 복잡도를 개선하였다. 또
한, Linformer[55]는셀프어텐션이 Johnson-Lindenstrauss 보
조 정리에 의해 저 랭크라는 것을 증명하고, 시퀀스 길이
에 대하여 축소된  차원으로 투영하여 시퀀스 정보가 혼

합되는것을유도하였다. 하지만, 아무리선형복잡도를가
진 어텐션 블록을 적용하더라도 입력 데이터의 크기가 커

지거나 트랜스포머의 레이어가 깊어질수록 어텐션 블록이

차지하는 연산 및 메모리 비용이 비례하게 커진다는 단점

은 여전히 존재한다.
합성곱신경망의장점을통해비전트랜스포머의효율성

을개선하고자기존연구에서는트랜스포머와합성곱신경

망을다양한방식으로결합하는하이브리드네트워크구조

들을제안하였다. 예를들어, CVT[50] 모델은입력시퀀스에
대하여단순한선형변환을시키지않고, 합성곱연산을수
행하였고, 또 다른 모델인 LeViT[51]는 모델 하위 레이어에

합성곱 연산을 추가하여 지역적 특징 맵을 충분히 추출한

뒤, 해당 특징 맵들에대하여트랜스포머연산을수행하였
다. 또한, MobileViT[52] 모델은 합성곱 연산과 트랜스포머
구조를 반복적으로 번갈아 사용함으로써 지역적이고 전역

적인특징정보가혼합될수있도록유도하였다. 이러한각
각의 네트워크 구조들은 동일한 인코더를 여러 레이어로

쌓아 사용하는 기존 비전 트랜스포머의 형태에서 벗어나, 
레이어의 깊이에 따라 여러 단계 (Stage)를 구분 짓고, 각
단계를 서로 다른 형태의 구조로 대체한 네트워크를 제안

하였다. 합성곱 신경망을 활용하여 지역적인 문맥 정보를
특징 맵에 포함시키고 인코더의 입력 데이터의 크기를 줄

임으로써 비전 트랜스포머의 모델 경량화 및 성능 개선도

이루었다. 하지만, 이러한 개선된 하이브리드 구조들도 어
텐션블록자체의연산비용을 최적화하기 위한 기법은따

로 제안하고 있지 않는다.

Ⅲ. 제안하는 방법

본논문에서는그림 2와같이비전트랜스포머의인코더
내부멀티헤드어텐션 (MHA) 블록에대해 CSP 네트워크
형태를결합하여, 특징맵채널을  비율로분할한후해당
부분에어텐션연산을적용하고, 남은   비율의채널
과 병합하는 방식을 제안한다. 제안하는 방법은 기존 연구
의 문제점이었던 입력 데이터의 크기에 대한 어텐션 블록

에부담되는비용의존도를낮추기위해, 어텐션연산을수
행할 입력 데이터의 채널의 크기를 제한하는 구조를 갖는
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다. 하지만, 제안하는 방법을 모델의 모든 어텐션 블록에
적용하였을 때, 레이어의 깊이에 따라정확도손실에 대한
민감도가 다를 수 있다. 따라서 레이어 별 고유 민감도를
실험적으로 프로파일링하고, 제안하는 방법을 부분적으로
적용함으로써 상충 관계에 있는 어텐션 블록의 네트워크

복잡도와 모델의 정확도를 최적화하고자 한다. 또한, 제안
하는방법의 범용성과확장가능성을평가및 검증하기위

해 다양한 선형 어텐션 모델들에 독립적으로 적용하였고, 
개선된하이브리드구조에대해서도동일한방식으로제안

방법을 적용하고 평가하였다.
3.1절에서는 제안하는 방법의 구조와 그 효과를 설명하
고, 3.2절에서는정확도손실을방어하기위해하위레이어
에대한부분적적용기법에대해소개한다. 그리고 3.3절에
서는 트랜스포머 부류 모델에 대한 제안하는 방법의 범용

성과 확장 가능성에 대해 설명한다.

1. 채널 비율 조정에 따른 어텐션 블록의 네트워크
비용 절감

제안하는 방법은 그림 2와 그림 3과 같이 멀티 헤드 어

텐션 연산을 수행할 특징 맵의 채널 비율을 결정하는 하

이퍼파라미터   ≤ 에 따라 채널 축을 기준으로

두 개의 부분으로 나눈다. 이후 어텐션 연산 이후에 이들
을 다시 합치는 구조를 취함으로써 셀프 어텐션 블록에

서 발생하는 연산량을 으로 줄인다. 이때, 제안하는 방

법을 적용한 셀프 어텐션 블록의 계산 복잡도는   배만
큼 감소하고, 채널 분할 비율인  값에 따라 학습되는 가
중치 행렬을 구성하는 파라미터들의 양도 감소한다. 또
한, 학습 시 중복된 그래디언트 (Gradient) 정보의 학습을
예방하여 모델의 학습 효과를 높임으로써[59], 결국 모델
의 높은 정확도를 유지하면서 학습에 필요한 epoch 수를
줄일 수 있다. 즉, 제안 방법을 적용하면 연산량과 네트워
크 파라미터 수를 줄일 수 있을 뿐만 아니라, 학습 속도와
추론 시간을 개선할 수 있다.
그림 2의제안하는어텐션방식은적용할레이어의개수
에 따라 연산량과 네트워크 파라미터, 추론 시간이선형적
인감소폭을갖게된다. 따라서제안방식을적용할레이어
의 개수에따른경량화정도에 대해 이론적인예측이 가능

하다.

그림 2. 제안하는 적응적 채널 분할 방법을 통한 저복잡도 비전 트랜스포머 (Vision ACPformer)의 블록 다이어그램
Fig. 2. A block diagram representing the proposed low-complexity Vision Transformer with adaptive channel partitioning method (Vision 
ACPformer) 
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2. 정확도 손실을 최소화하기 위한 하위 레이어
부분적 적용 기법

제안하는방법을기존 모델의특정레이어에적용시발

생할수있는정확도손실율(  )은수식 2와같이

정의할 수있다. 해당수식에서 는평가된 테스트 집

합을 의미하며,  는 제안 방법을 적용하지 않았을

때의 분류 정확도이고, 는 제안 방법을 하위 첫
번째레이어에서하위  번째레이어까지 k 비율의채
널을 분할했을 때의 분류 정확도를 나타낸다. 이때 민감도
(  )는 분류 정확도 손실율에 비례하며, 

레이어의 특성이 갖는 고유의 비례 상수 에 대하여 수식

3과같이정의할수 있다. 수식 3의정의에따라, 민감도는
해당 레이어에서 제안 방법을 적용했을 때의 정확도 손실

율을 통해 계산되며, 이렇게정의된민감도는어떤 레이어
가제안방법에의해더큰영향을받는지평가하는데사용

될수있다. 본논문에서는실제실험의관측값에근거하여
레이어 별 민감도를 도출하고자 한다.

 

 
(2)

  ×  (3)

비전 트랜스포머 모델 구조에서 제안하는 적응적 채널

분할방법을 모든 인코더에대해적용할 경우 정확도손실

이발생할수있다. 따라서잠재적인정확도손실을최소화
하기 위해 민감한 레이어에 대해서는 제안 방법을 적용하

지 않는 구조를 채택하고자 한다. 비전 트랜스포머의 최종

분류 정확도에 기반하여 레이어 별 민감도를 프로파일링

한결과, 상위레이어인코더의민감도가하위레이어인코
더에비해더높은것을확인하였다. 따라서정확도손실을
최대한 방어하기 위해 상위 레이어 인코더와 하위 레이어

인코더를구분하고, 하위 레이어 인코더 일부에 대하여 제
안하는 어텐션 구조를 부분적으로 적용하였다. 이는 모델
의이미지분류작업에사용되는특징맵결정을위해고차

원적이고 추상적인 정보를 종합하는 상위 레이어가 에지, 
질감 등의 시각 특징들을 추출하는 하위 레이어보다 분류

정확도에더직접적인영향을미친다고볼수있다. 결과적
으로 분류에 중요한 특징 정보를 상위 레이어가 포착하기

위해서는 포괄적인 수용 영역이 필요하며, 이는 토큰들의
관계 정보를 추출하는 어텐션 맵의 해상도가 상대적으로

더커야함을의미한다. 또한, 제안하는방법을하위레이어
에만 비대칭적으로 적용함으로써, 정보 집약적인 특징을
추출하는 하위 레이어의 어텐션 블록에서 중복적인 특징

추출이 방지되고, 필수적인정보만효율적으로추출되도록
유도할수있다. 이러한접근방식을통해이미지분류응용
에서는 정확도 향상 효과를 가져올 수 있다.

3. 제안하는 방법의 범용성 및 확장 적용 가능성

제안하는 어텐션 방식은 독립적인 사용도 가능하지만, 
기존의 다양한 어텐션 경량화 방식과 결합하여 동시에 적

용하는 것도 가능하다. 이에 더해, 다른 어텐션 블록 경량
화 방법들에 비해 직관적이기 때문에, 컴퓨터 비전 응용의
다양한 ViT 기반의 모델들로도 확장하여 적용하기에도 용
이하다는 장점을 지닌다. 본 논문에서는 Vanilla Vision 
Transformer의어텐션 블록에 대해적응적채널 분할 방법

그림 3. 제안하는 적응적 채널 분할 방법의 어텐션 메커니즘
Fig. 3. The proposed attention mechanism using adaptive channel partitioning method
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을 적용하였고, 이를 Vision Nystromformer, Vision Per- 
former, Vision Linformer에 대해서도 동일하게 적용하였
다. 그리고 개선된 비전 트랜스포머 부류 모델인 CVT, 
LeViT, MobileViT에 대해서도 제안하는 방법을 채택하였
다. 하이브리드 구조의 네트워크에서 입력 데이터의 채널
수와출력데이터의채널수가다른경우에는, 어텐션연산
이후 병합하는 과정에서 어텐션 연산을 수행하지 않는 채

널에대한특징맵해상도의조정이필요하다. 이러한특징
맵 해상도 불일치 문제를 해결하는 하나의 예시방법으로, 
1×1 합성곱 연산을 포함하는 변형된 적응적 채널 분할 방
법을 사용한다.

Ⅳ. 실험 결과

제안하는방법은다양한응용분야중 하나의예시분야

로, 이미지분류응용에서모델의 유효성을 실험적으로검
증하였다. 본 장에서는 비전트랜스포머부류의모델에제
안하는인코더구조를적용할때, 분류정확도와모델복잡
도를고려하여최적의모델구성을 찾기 위해 수행한실험

결과를정리하였다. 표 1과같이실험환경을구축하고, 비
전 트랜스포머에 대한 실험으로 CIFAR10 데이터셋을 사
용하고 하이브리드 비전 트랜스포머에 대한 실험으로

Tiny-ImageNet 데이터셋을 사용한다[60]. CIFAR10은 10가
지클래스를가진 32×32 크기의해상도의이미지데이터셋
으로 클래스당 5000개의 훈련 이미지와 1000개의테스트
이미지로 구성되어 있다. Tiny-ImageNet 데이터셋은 그보
다다양한 200가지 클래스의 64×64 해상도를가진이미지
데이터셋으로클래스당 500개의훈련이미지와 50개의검
증 이미지, 50개의 테스트 이미지로 구성되어 있다.

Components Products

CPU Intel® Core™ i9-10940X CPU @ 3.30GHz

Memory Samsung DDR4 25600 32GB (×8)

GPU Nvidia Quadro RTX 5000 (×2)

표 1. 실험 환경 구성
Table 1. Experimental environment configuration

본 실험에서 CIFAR10 이미지 데이터셋분류를 위한 비
전 트랜스포머는 패치 가로 및 세로 크기 4개, 헤드 8개, 
임베딩 차원 512개, 멀티 레이어 퍼셉트론 차원 512개, 레
이어 6개로 구성된다. 또한, Tiny-ImageNet 데이터셋 분류
실험을위해 CVT 모델은세가지 Stage에대해각각 1개의
인코더 블록, 헤드 4개, 임베딩차원 128개, 퍼셉트론 차원
256개로구성한다. 또한, LeViT 모델은 Stage 수 1개, 헤드
8개, 임베딩차원 128개, 퍼셉트론차원 256개, 레이어 4개
로구성하고, MobileViT는트랜스포머를사용하는세가지
Stage에대해 MobileViT 블록 2개, 4개, 3개와임베딩차원
96개, 120개, 144개로구성한다. 배치크기는학습 및추론
을 위해 128개로 동일하게 실험하였고, 모든 실험은 5-겹
교차 검증을 통해 진행되었다.

4.1절에서는 Vanilla vision transformer에서채널분할비
율을 다르게 조정하여 실험하였다. 또한, Vanilla vision 
transformer에서 멀티 헤드 어텐션 블록이 제안하는 채널
분할 방법의 타겟 블록으로써 적절한지 검증하기 위해, 멀
티 헤드 어텐션블록뿐만 아니라인코더전체와 멀티 레이

어 퍼셉트론 블록에도 적용하고 비교하였다. 4.2절에서는
선형 어텐션 모델 중 우수한 성능을 보여준 Performer, 
Nystromformer, Linformer 모델을 선정하였고, 제안하는
방법을 선정한 모델들에 각각 적용했을 때의 분류 정확도

와 모델복잡도를 비교하고 평가하였다. 4.3절에서는 하이
브리드 구조인 CVT, LeViT, MobileViT에 적용하였을 때
의 결과를 비교하였다. 각 절에서는 서로 상충 관계

(trade-off)에 있는 분류 정확도와 네트워크 복잡도에 대한
실험을통해적용할 제안하는모듈의 최적 개수를찾기위

한 실험을 수행하였다.

1. 기존 비전 트랜스포머의 분류 정확도 및
네트워크 복잡도 평가

표 2는제안하는적응적채널분할방법을어텐션블록에
적용하는 것이 다른 블록에 적용하는 것보다 효과적인지

검증하기 위해, 트랜스포머를 구성하는 대표적인 블록 단
위인 인코더 (Encoder) 블록, 멀티헤드 어텐션 (MHA) 블
록, 멀티 레이어 퍼셉트론 (MLP) 블록의 세 가지 블록에
대한 실험을 수행하였다. CIFAR10 데이터셋을 사용하여



298 방송공학회논문지 제29권 제3호, 2024년 5월 (JBE Vol.29, No.3, May 2024)

비전트랜스포머에제안하는방법을적용하였을때의정량

적 지표를 정리하였으며, 제안하는 방법이 적용된 블록마
다 가장 높은 분류 정확도를 나타내는 지표는 붉은색으로

표기하였다. 그 결과, 인코더 또는 멀티 레이어 퍼셉트론
블록에 제안하는 방법을 적용한 경우, 분류 정확도가 지속
적으로 감소한 데 반해 멀티 헤드 어텐션 블록에 적용한

경우에는 기존 비전 트랜스포머와 동등하거나 더 높은 분

류정확도를나타내기도하였다. 표 2에따라멀티헤드어
텐션블록의하위 3개의레이어에채널분할방법을적용하
는 것을제안한다. 이는기존비전 트랜스포머에비해 Top 
1 Accuracy 기준 약 1.183%p 향상되었고, FLOPs 약
24.9%, 네트워크 파라미터 수 약 40.4%가 개선되었다. 또
한, 배치 크기 128 기준 추론 시간은 16.7% 줄어들었다.
표 3은제안하는방법에서분할할채널의비율인  값을

Block Unit
using the Proposed Method

Number of
Applied Layers

Top 1 
Accuracy (%) FLOPs (K) Params (K)

Vanilla Vision Transformer 0 80.44 616,856 9,752

Encoder block

1
2
3
4
5
6

80.38
77.89
77.42
76.84
72.70
70.56

540,046
463,236
386,426
309,616
232,805
155,995

8,571
6,994
5,418
3,841
2,265
688

MHA block

1
2
3
4
5
6

80.84
81.19
81.62
81.24
80.01
78.83

565,672
514,487
463,303
412,118
360,933
309,749

8,965
7,388
5,812
4,236
2,659
1,083

MLP block

1
2
3
4
5
6

78.97
78.17
77.93
77.66
76.72
76.39

591,230
565,605
539,979
514,354
488,728
463,102

9,358
7,781
6,205
4,628
3,052
1,476

표 2. 제안하는방법을통한 기존비전트랜스포머의분류 정확도 및네트워크복잡도 (배치크기=128, 5-겹교차검증)
Table 2. Classification accuracy and network complexity of vanilla Vision Transformer using the proposed meth-
od (batch size=128, 5-fold cross validation)

Channel Partitioning 
Ratio 

Number of
Applied Layers

Top 1 
Accuracy (%) FLOPs (K) Inference time 

(ms/f) Params (K)

1 0 80.44 616,856 56.72 9,752

1 / 4

1
2
3
4
5
6

80.79
81.59
81.33
79.94
79.91
79.22

587,004
557,152
527,300
497,448
467,596
437,744

55.80
54.97
52.48
51.40
50.69
48.27

9,293
7,716
6,140
4,564
2,987
1,411

2 / 4

1
2
3
4
5
6

80.84
81.19
81.62
81.24
80.01
78.83

565,672
514,487
463,303
412,118
360,933
309,749

53.48
50.71
48.39
46.92
43.50
40.32

8,965
7,388
5,812
4,236
2,659
1,083

3 / 4

1
2
3
4
5
6

80.74
81.16
81.32
79.57
78.76
75.69

552,859
488,862
424,864
360,867
296,869
232,872

52.83
48.89
45.09
41.45
37.08
32.70

8,768
7,191
5,615
4,039
2,462
886

표 3. 채널 분할 비율 k에 대한 따른 비전 트랜스포머의 분류 정확도 및 네트워크 복잡도 지표 (배치 크기=128, 5-겹 교차 검증)
Table 3. Classification accuracy and network complexity of vanilla Vision Transformer according to channel partitioning ratio  
(batch size=128, 5-fold cross validation)
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다르게 조정하여 실험한 결과를 정리한 표이다. 기존 비전

트랜스포머모델에대해  값이 

일때하위레이어 3개에

제안하는방법을적용한 것이 분류 정확도가가장높게나

타났으며, FLOPs 기준약 31.1%, 추론 시간 약 21.5%, 네
트워크파라미터수약 42.4% 감소하였다. 하이퍼파라미터

 값이 

일 때는 표 2의 결과와 같으며, 


일 때는 하위

레이어 2개에제안하는방법을적용한것이분류정확도가
가장 높게 나타났다. 이때, 경량화 효과는 FLOPs 기준 약
9.7%, 추론시간약 3.1%, 네트워크파라미터수약 21.9% 
줄어들었다. 표 3을 통해제안 방법을 적용하는 채널의 비
율과 레이어의 개수에 따라 FLOPs, 추론 시간, 네트워크
파라미터 수가 선형적으로 감소하는것을 확인할 수 있다. 
분류정확도는각각의  값에따라서각각 3개, 3개, 2개의
하위레이어에제안하는방법을적용했을때, 기존비전트
랜스포머에비해 Top 1 Accuracy 기준약 0.88%p, 1.18%p, 
1.15%p 증가하였다.

2. 선형 어텐션 기반 비전 트랜스포머의 분류
정확도 및 네트워크 복잡도 평가

표 4는 선형적인 비용을 갖는 어텐션 방식인 Performer, 

Nystromformer, Linformer를채택한비전트랜스포머에대
하여, 제안하는적응적채널분할방법을적용했을때의객관
적지표들을나타낸표이다. 각모델에대하여제안하는방법
을적용하기전에는세가지모델중 Vision Nystromformer
가 Top 1 Accuracy 82.96%p로가장 높은 Top 1 Accuracy
를 달성하였으며, 그 다음으로 Vision Linformer가
79.88%p로 높았고, Vision Performer가 78.45%p로 가장
낮았다. 이때 각 모델에 제안하는 방법을적용하여실험한
결과표 4와같이 Vision Performer, Vision Nystromformer, 
Vision Linformer에대하여각각레이어 3개, 3개, 4개에적
용했을때가장높은분류정확도를얻었으며, 분류정확도
는 2.33%p, 3.34%p, 1.39%p 향상되었다. 또한, 모델의 경
량화 효과로는 각각에 대해서 FLOPs 약 29.8%, 24.9%, 
25.6%가 감소하였고, 네트워크 파라미터는 약 41.5%, 
41.5%, 56.1% 감소하였다.
그래프 1은 기존 비전 트랜스포머와 세 가지 선형 어텐
션 기반 비전 트랜스포머 모델에 대해 제안하는 방법이

적용된 하위 레이어 개수에 따른 분류 정확도를 그래프로

그린 것이다. 그래프 1과 같이 제안하는 방법을 적용하였
을 때레이어별로민감도가다르기 때문에 정확도 손실율

이 다르게 나타날 수 있다. 따라서 그래프 1에 근거하여, 
제안하는방법을기존비전트랜스포머의하위레이어 3개

Model Number of
Applied Layers

Top 1 
Accuracy (%) FLOPs (K) Params (K)

Vision Performer[53]

0
1
2
3
4
5
6

78.45
78.63
81.09
81.79
80.74
78.35
76.55

616,747
565,553
514,368
463,183
411,999
360,814
309,629

9,501
8,712
7,134
5,556
3,978
2,401
822

Vision
Nystromformer[54]

0
1
2
3
4
5
6

82.96
83.58
84.94
85.29
84.91
81.48
80.37

1,026,075
924,264
822,453
720,642
618,830
517,019
415,208

9,493
8,705
7,129
5,552
3,975
2,399
821

Vision Linformer[55]

0
1
2
3
4
5
6

79.88
80.63
80.86
81.04
81.27
78.97
78.42

425,044
397,822
370,598
343,375
316,152
288,929
261,706

6,542
6,123
5,038
3,954
2,869
1,784
699

표 4. 비전 나이스트롬포머, 비전 퍼포머, 비전 린포머에 대한 분류 정확도 및 네트워크 복잡도 측정 결과
Table 4. Classification accuracy and network complexity of Vision Performer, Vision Nystromformer, 
and Vision Linformer
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

그래프 1. 제안 방법 적용 레이어 별 분류 정확도 및 네트워크 복잡도 (a), (b) 기존 비전 트랜스포머 실험 결과 (c), (d) 비전 퍼포머 실험
결과 (e), (f) 비전 나이스트롬포머 실험 결과 (g), (h) 비전 린포머 실험 결과
Graph 1. Clasification accuracy and network complexity according to the number of bottom-located layers with the proposed method 
(a), (b) Results for Vanilla Vision Transformer (c), (d) Results for Vision Performer (e), (f) Results for Vision Nystromformer (g), 
(h) Results for Vision Linformer
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에 적용하고, Vision Performer, Vision Nystromformer, 
VisionLinformer 각각에 대해서는 하위 레이어 3개, 3개, 
4개에 대해 적용하고자 한다.

3. 하이브리드 구조 기반 비전 트랜스포머의 분류
정확도 및 네트워크 복잡도 평가

표 5는합성곱신경망과트랜스포머구조를함께활용한
하이브리드 구조 기반의 비전 트랜스포머 모델에 대해 객

관적 지표를 비교한 표이다. 실험 데이터셋으로 Tiny- 
ImageNet을사용했으며, 제안하는방법을적용하지않은상
태에서는 CVT 모델이 Top 1 Accuracy와 Top 5 Accuracy 
모두에서 높은 성능을 달성하였다. 각각에 대해채널 분할

비율을 


로 설정하고 제안하는 방법을 적용하였을 때, 

CVT 모델은 하위 2개의 레이어에 적용한 것이 경량화 효
과가높았고, LeViT 모델은최하위레이어 1개에적용하였
을때가장높은분류정확도를기록하였다. MobileViT 모
델의 경우제안하는방법을 4개또는 5개의하위레이어에
적용한 것이 분류 정확도가 높았다.

 

Ⅴ. 결 론

본논문에서는비전트랜스포머의네트워크복잡도를효

율적으로 개선하는 적응적 채널 분할 방법을 제안하였다. 
데이터셋으로는 CIFAR10과 Tiny-ImageNet을 사용하였

고, 하나의응용예시로써이미지분류를위한실험을 5-겹
교차 검증 방법으로 수행하였다. 제안하는 모델 구조의 분
류 정확도를판단하는기준으로 Top 1 및 Top 5 Accuracy 
지표를 사용하고, 네트워크의 복잡성을평가하는기준으로
부동 소수점 연산 횟수, 추론 시간, 네트워크 파라미터를
사용하여 비교하였다.
실험 결과, 채널 분할 비율을 절반으로 설정하였을 때, 
비전트랜스포머의앞 3개의인코더레이어에제안하는방
법을 적용하여 FLOPs 약 24.9%, 파라미터 수 약 40.4%, 
추론 속도 약 16.7%를 개선하였으며, 평균 정밀도

(Average Precision, AP) 기준 1.183%p 분류정확도를향상
시켰다. 또한, Vision Performer와 Vision Nystromformer에
대해서는 3개의 레이어에 제안하는 방법을적용한모델을, 
Vision Linformer에 대해서는 4개의 레이어에적용한모델
을 최적의 모델로 선정하였다. 그리고 개선된 하이브리드

Model Number of
Applied Layers

Top 1 
Accuracy (%)

Top 5 
Accuracy (%) FLOPs (K) Params

CVT[50]

0
1
2
3
4

41.98
41.61
41.81
40.58
40.05

69.03
68.54
68.73
67.84
67.35

842,556
792,249
741,893
691,596
641,299

850,888
801,672
752,456
703,240
654,024

LeViT[51]

0
1
2
3
4

32.96
34.73
33.84
29.01
28.49

60.32
62.95
60.97
55.88
53.95

632,284
581,953
531,621
481,289
430,958

645,384
596,168
546,952
497,736
448,520

MobileViT[52]

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

31.55
32.04
32.33
32.53
33.92
33.62
32.50
31.93
31.79
31.22

58.89
59.32
58.80
59.53
60.39
61.21
60.21
59.30
58.83
57.33

115,796
114,592
113,388
57,108
56,318
56,130
55,941
55,885
55,828
55,772

2,075,744
2,066,384
2,016,464
2,054,684
1,873,004
1,741,244
1,609,484
1,595,444
1,409,684
1,223,924

표 5. 하이브리드 비전 트랜스포머 모델 별 제안하는 방법 적용 시 분류 정확도 및 네트워크 복잡도
Table 5. Classification accuracy and network complexity of hybrid Vision Transformer using the proposed method
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구조인 CVT, LeViT, MobileViT에 대해서는 제안하는 방
법을 각각 2개, 1개, 4개의 하위 레이어에 적용하였을 때, 
본래의 높은 분류 정확도를 유지하는 모습을 보여주었다. 
본 논문에서 제안하는 방법을 통해 향후 트랜스포머 기반

모델의 복잡도를 줄이는데 도움을 줄 것으로 기대된다. 또
한, 이미지분류분야뿐만아니라, 이미지세그먼테이션과
이미지 복원과 같은 다른 응용 분야에서도 객체의 세부적

인 텍스처와 경계선의 특성을 포착하고 세밀한 픽셀 단위

의 정보를 복원하는 데 적용이 용이할 것으로 보인다.
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