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요 약  

 
Vision Transformer 의 효율적 연산을 목표로 한 기존 연구에서는 Attention 연산의 높은 연산 복잡도 문제를 완화하기 

위해 Sparse Attention 기법을 널리 활용해 왔다. 하지만, Sparse Attention 은 이미지 처리 모델에서 높은 비중을 

차지하는 Linear transform 연산량을 줄이는 데 한계를 보인다. 따라서, 본 논문에서는 Linear transform 의 연산량을 

줄이는데 효과적인 token pruning 을 Sparse Attention 과 동시에 적용하는 방법을 제안한다. ImageNet 데이터셋 기반 

DeiT 모델의 실험 결과, 제안된 방법은 기존 Sparse Attention 대비 정확도는 평균 0.2p%~0.9p% 감소를 보이며, end-

to-end 성능은 평균 1.31 배 향상되는 결과를 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

트랜스포머 (Transformer) 모델은 자연어 처리 영역뿐 

아니라 이미지 분류와 같은 컴퓨터 비전 분야에서도 

뛰어난 성능을 보이며 광범위하게 활용되고 있다. 특히, 

Vision Transformer (ViT) [1] 모델은 Attention 

메커니즘을 통해 기존의 CNN 기반 모델 대비 향상된 

정확도를 보인다. 그러나 Attention 연산은 입력 이미지 

패치 개수의 제곱에 비례하는 연산 복잡도를 가지므로, 

높은 연산 및 메모리 사용량이라는 문제점을 내포한다. 

이러한 제약을 극복하기 위해 Sparse Attention 기법에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있으며, 이는 Attention 의 

연산 복잡도를 크게 낮춘다. 그러나 트랜스포머 모델은 

Attention 뿐만 아니라 다량의 Linear transform 연산을 

가지기 때문에, Sparse Attention 을 적용하더라도 

Linear transform 에서 높은 수준의 연산량이 유지된다는 

한계점을 가진다. 더불어, 이미지 처리의 경우 자연어 

처리와 달리, 입력 토큰의 개수가 고정되어 있으며, 이로 

인해 Linear transform 연산이 차지하는 비중이 

상대적으로 큰 특징이 있다. 따라서, 본 논문에서는 

Attention 연산량 감소에 효과적인 Sparse Attention 과 

더불어, Linear 연산의 부담을 완화하기 위한 token 

pruning 의 동시 적용하는 방법을 제안한다. 제안하는 

방법의 효용성을 검증하기 위해 ImageNet 데이터셋에서 

DeiT 모델을 대상으로 50~80% sparsity 레벨의 Sparse 

Attention 과 token pruning 을 함께 적용하는 방법의 

정확도를 측정하고, 사이클 단위의 시뮬레이터를 통해 

Sparse Attention 만 적용한 방법과의 성능을 비교하였다. 

Ⅱ. 본론  

2.1. Sparse Attention 

그림 1 은 기존의 Sparse Attention 연구[2]에서 

분석한 EdgeGPU 에서 DeiT [3]모델 추론의 연산량 

(FLOPs)과 레이어별 처리 시간 (end-to-end latency)을 

나타낸다. 이를 통해, Attention 연산이 연산량에 비해 긴 

처리 시간을 유발하는 것을 확인할 수 있다. 하지만 입력 

토큰의 개수가 고정적이라는 이미지 처리의 특성상 

Attention 연산의 비중이 Linear transform 에 비해 

극단적으로 높지는 않으며, 모델에 따라서 연산의 비중이 

Attention 보다 Linear transform 에서 크게 나타나는 

경우도 있다. 

 
그림 1. EdgeGPU TX2 에서 DeiT 모델에 대한 

FLOPs(위)와 latency(아래)의 breakdowns [2] 

본 논문은 ViTCoD[2]에서 제안한 Static Sparse 

Attention 기법을 적용하여 Attention 의 연산량을 

줄인다. [2]는 모델의 훈련 과정에서 attention score 를 

이용해 attention map 의 마스크를 생성하고 이를 

추론에서 사용하는 기법을 제안하였다. 훈련에서의 

마스크 생성 과정은 다음과 같다. 먼저, 모든 데이터셋에 

대한 attention map 의 평균값을 구하고, 각 쿼리 

(attention map 의 각 행)에 대해 attention score 를 
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내림차순으로 정렬한 뒤, 총합이 임계값에 도달할 

때까지의 attention score 를 선택하여 더한다. 선택된 

attention score 에 해당하는 위치는 이진 마스크에서 

1 로, 나머지는 0 으로 설정하여 마스크를 생성한다. 모델 

추론 과정에서는 생성한 마스크에 따라 Attention 

연산을 선택적으로 수행하는 것으로 Attention 의 

연산량을 줄일 수 있다. 

2.2. Token pruning 

Sparse Attention 은 Attention 의 연산량을 줄이는 데 

효과적이지만, 전체 연산에서 큰 비중을 차지하는 Linear 

transform 의 높은 연산량은 여전히 유지되는 한계가 

있다. 이를 해결하기위해 본 논문에서는 Sparse 

Attention 에 token pruning 을 추가로 적용하여 

전체적으로 연산량을 감소시키고자 한다. Linear 

transform 은 토큰 수에 비례하는 연산 복잡도를 

가지므로 token pruning 을 통한 토큰 수 감소를 통해 큰 

효율성 향상을 기대할 수 있다. 

본 논문에서 제안한 token pruning 은 attention 

score 를 기반으로 토큰의 중요도 점수를 생성하고, 이를 

평가하여 중요도가 낮은 토큰을 제거한다. 이 과정은 

레이어마다 연쇄적으로 적용되며, 한 번 제거된 토큰은 

이후 레이어에서 완전히 배제된다. 중요도 점수는 

attention 값을 열 방향으로 쿼리 개수만큼 누적하여 

산출한다. 모든 헤드에 대해 누적된 점수를 기준으로 

사전 정의된 pruning ratio 만큼의 토큰이 제거된다. 

pruning ratio 는 시작 비율과 종료 비율을 설정하여 

레이어 별로 조정되며, 지수 보간법을 통해 계산된다. 

Token pruning 선행 연구 [4]에서 언급하는 바와 같이, 

초기 레이어를 과도하게 pruning 할 경우, 입력 이미지의 

기본 구조 정보가 손실되어 성능 저하를 초래할 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 초기 3 개의 레이어를 pruning 

대상에서 제외하였다. 또한, pruning ratio 를 0.1~0.9 의 

값으로 설정하고, 후반 레이어로 갈수록 더 높은 비율로 

pruning 을 수행하여 이미지의 기본 구조 정보를 

효과적으로 보존하고자 하였다. 

2.3. 실험방법 및 결과 

제안하는 방법의 성능 평가를 위해 ImageNet 

데이터셋에서의 DeiT-Base/Small/Tiny 모델의 정확도를 

측정하였다. 표 1 은 50~80% sparsity 레벨에서 기존의 

Sparse Attention 만 적용한 것과 token pruning 을 함께 

적용한 것을 비교하였다. 모델에 따라 평균적으로 

0.2p%(Base), 0.5p%(Small), 0.9p%(Tiny)의 정확도 

감소를 보였다. 

 

표 1. Token pruning 유무에 따른 정확도 비교  

Sparsity Model 
Sparse attention 

accuracy 

Token pruning 

& Sparse 

attention 

accuracy 

50% 

DeiT-Tiny 

72.1 71.0 

60% 71.8 70.9 

70% 71.5 70.6 

80% 70.9 70.2 

50% 

DeiT-Small 

79.9 79.5 

60% 79.8 79.3 

70% 79.5 79 

80% 79.2 78.6 

50% 

DeiT-Base 

81.8 81.8 

60% 81.7 81.6 

70% 81.5 81.3 

80% 81.3 80.9 

또한, 사이클 단위의 시뮬레이터를 구현하여 end-to-

end 성능을 측정하였다. 그림 2 는 Sparse Attention 

가속기 [3]와 본 논문에서 제안한 token pruning 이 

추가 적용된 가속기의 성능을 비교한 결과를 보여준다. 

각 모델을 대상으로 50~80% sparsity 레벨에 대해 

Sparse Attention 만 적용한 가속기와 비교하였을 때, 

평균적으로 1.31 배의 성능 향상을 보였다. 

 

그림 2. End-to-end 모델의 가속 성능 평가 결과 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 Sparse Attention 적용 시 발생하는 

한계점을 해결하기위해, token pruning 과 Sparse 

Attention 의 동시 적용한 방법을 제안하였다. 실험 결과 

Sparse Attention 만 적용했을 때 대비 평균 

0.2~0.9p%의 정확도 하락에서, 평균적으로 1.31 배의 

end-to-end 성능 향상을 관찰할 수 있었다. 
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