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요 약

최근 컴퓨터 비전에서 유도편향을 완화하고 패치 단위의 입력을 사용한 트랜스포머와 같은 모델들은 다양한 과업에서
주목할만한 성능을 보인다. 하지만 영상에서 패치의 사용은 원본 데이터를 분할함으로써 모델이 패치 간의 위치 관계 정보
손실이 있고, 해당 문제를 해결하기 위해 위치 인코딩 기법이 적용되었다. 우리 방법은 기존 방법과 달리 패치 단위에서
푸리에 임베딩을 이용하여 위치 관계를 주입하는 방법을 제안한다. 패치 단위 입력에서 푸리에 임베딩에서 주파수 신호는
위치정보를 추가하고 단위 입력 간의 자연스러운 결합을 유도할 수 있다. 결과적으로 패치 단위의 입력을 사용하는

MLP-Mixer에 푸리에 임베딩을 적용하였을 때 영상 분류 정확성이 최대 1.23% 증가함을 확인할 수 있었다. 또한, 푸리에
임베딩을 사용하여 픽셀 단위의 입력을 받는 Perceiver에서 입력을 패치 단위로 실험하였을 때, 영상 분류 과업에서

정확성이 최대 82.75% 향상됨을 확인할 수 있었다.

Ⅰ. 서 론
심층학습(deep learning)에서 패치 임베딩(patch
embedding)을 적용하여 단위 입력(token)을 사용하는 최신
모델들은 점차 다양한 과업에서 사용되고 있다[1]. 특히 자
연어 처리 과업에서 단위 입력을 입력으로 받는 어텐션 메
커니즘(attention mechanism)[1]을 이용한 모델들이 좋은 성
능을 보여주었다. 컴퓨터 비전 영역에서도 성능향상을 위해
패치 임베딩을 사용한 단위 입력을 받음으로써 어텐션 메커
니즘의 사용이 가능해졌다[1]. 추가로 영상에서의 패치 임베
딩은 유도 편향(inductive bias)인 지역성 정보라는 추가적인
정보를 주어 모델의 학습을 윤활하게 한다.
패치 임베딩은 위치 또는 순서 정보를 명시적으로 인코딩
하지 않고, 모델에서 독립적으로 계산되기 때문에 순서 정보
를 담고 있을 수 있으므로 모델의 성능을 크게 좌우한다[1].
따라서 위치 인코딩(positional encoding)[1]을 사용하여 패치
에 지역성 정보를 넣어주는 것이 일반적이다. 본 논문에서는
패치 단위의 입력을 받는 모델에 위치정보를 주입하고, 패치

간의 자연스러운 결합을 위해 푸리에 임베딩(fourier
embedding)을 이용한 위치 인코딩을 연구한다.

Ⅱ. 본 론
패치 단위의 입력을 사용하는 모델에서 위치정보를 모델에
학습시키기 위해 사용하는 다양한 인코딩 방법이 있다[1, 2].
기존 방식은 정현파를 이용하여 패치끼리의 상대적인 위치
정보를 모델에 전달하거나, 학습가능한 파라미터를 이용하여
위치정보를 학습하도록 하는 방법이 있다[1].
푸리에 임베딩은 주파수 차원에서 입력 데이터를 주파수
신호로 표현할 수 있게 한다[3]. 해당 특성은 위치정보와 주
파수 신호를 모델에 입력하는 역할을 하게 된다. 푸리에 임
베딩은 입력의 낮은 주파수부터 높은 주파수까지의 조합의
특성을 모델에 반영할 수 있게 해주고, 이를 통해 추가적인
정보를 학습하도록 한다[3]. 본 논문에서는 [그림 1]과 같이
푸리에 임베딩을 패치 단위의 학습에 적용하여 모델이 주파
수 신호와 위치정보를 동시에 학습할 수 있도록 한다. 입력

그림 1.

원본 영상에 패치 임베딩과 푸리에 임베딩을 적용하여 모델의 입력으로 전달하는 과정이다. 합성곱 신경망을 이용하여 패치 임베딩을 진행하고, 푸리에

임베딩 과정에서 행 축과 열 축의 주파수 신호를 추출한 후 패치 임베딩과 결합하여 모델에 단위 입력으로 들어가게 된다.
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영상에 대해 패치별로 값을 뽑아내기 위해 합성곱 신경망을
이용한다. 그 후 패치 단위에서 주파수 신호를 추출하기 위
해 임베딩된 패치들을 행 축과 열 축으로 분해하여 푸리에
임베딩한다. 입력 영상에서 열 축의 크기가 이고, 행 축의
크기가 인 영상에서의 푸리에 임베딩은 [식 1]과 같다.

               (1)

[식 1]에서 와 는 원본 영상의 픽셀값을 의미하고, 와는 주파수 신호의 차원을 의미한다. 행 축과 열 축의 푸리
에 임베딩은  혹은 번째에 해당하는 열과 행을 각각 1차
원 데이터로 간주하여 와  차원으로 변환한다.
[식 1]을 통해 구한 행 주파수 신호와 열 주파수 신호는
[그림 1]과 같이 임베딩된 패치들과 결합하여 하나의 특징행
렬을 만든다. 이렇게 만들어진 특징행렬을 단위 입력으로 분
해한 후 모델의 입력으로 사용한다.

Ⅲ. 실 험
본 실험에서는 푸리에 임베딩 적용 여부와 패치 크기에

따른 분류성능을 교차 실험한다. 푸리에 임베딩은 최대 주파
수 112에서 64개의 주파수 대역을 가지는 푸리에 임베딩을
사용한다. 실험에서 패치 개수에 따른 계산 비용이 효율적인
모델인 MLP-Mixer[3]를 사용한다. 추가로 푸리에 임베딩을
사용하여 픽셀 단위의 입력을 받는 Perceiver[4]에서 입력을
패치 단위로 확장하여 실험한다. [그림 2]에서 볼 수 있듯이
패치 단위의 입력을 사용하는 MLP-Mixer의 경우 비용이
지수적으로 증가하는 어텐션 메커니즘 대신 패치별 채널별
로 분리하여 MLP(multi layer perceptron)를 통과하는 방식
으로 입력 개수에 따른 비용을 감소시킨다. 픽셀 단위의 입
력을 사용하는 Perceiver의 경우 학습 가능한 파라미터와 입
력 간의 교차 어텐션(cross attention)으로 병목현상을 유도
하여 계산 비용을 줄여 효율적으로 계산한다.
MLP-Mixer[4], Perceiver[5]은 사전 학습되지 않은 상태에
서 CIFAR-10[5]과 SVHN[6] 데이터셋에서 학습한다. 본
실험에서 설정한 패치 크기에 따라 패치 임베딩을 진행한
후 푸리에 임베딩을 적용하여 분류 정확성을 측정한다.
[표 1]에서 볼 수 있듯이 MLP-Mixer[4]에 푸리에 임베딩

을 적용하였을 때 CIFAR-10[6] 데이터셋에서 최대1.23%,
SVHN[7] 데이터 셋에서 최대 0.56% 정확성 향상을 확인할
수 있었다. 추가로 Perceiver[5]에서 진행한 실험에서 패치
단위의 입력을 사용하였을 때, 푸리에 임베딩을 적용하면
CIFAR-10[5]과 SVHN[6]에서 각각 최대 21.00%, 82.75%의
정확성 향상이 있었다.

Ⅳ. 결 론
패치를 입력으로 사용하는 모델들은 원본 영상을 패치 단
위로 분해하고 재결합하는 과정에서 위치정보를 잃게 된다.
따라서 모델에 적절한 위치정보를 주입하고 패치의 자연스
러운 결합을 위해 위치 인코딩 등의 다양한 기법이 필요하
다. 본 논문에서는 패치 단위에서 푸리에 임베딩을 적용하여
패치 크기에 따른 성능을 비교하였다. 그 결과 패치 단위에
서의 푸리에 임베딩이 성능향상에 도움이 되는 것을 확인하
였다.
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패치크기
MLP-Mixer[4] Perceiver[5]

CIFAR-10[6] SVHN[7] CIFAR-10[6] SVHN[7]
1 77.88 94.87 48.08 19.59

1 with FE
79.50

(+ 2.08%)

94.92

(+0.05%)

64.53

(+34.21%)

91.36

(+366.36%)
2 87.56 96.39 63.21 52.63

2 with FE
88.64

(+1.23%)

95.99

(-0.42%)

72.35

(+14.46%)

96.18

(+82.75%)
4 90.06 96.85 60.51 79.26

4 with FE
90.56

(+0.56%)

96.88

(+0.58%)

73.22

(+21.00%)

97.04

(+22.43%)
8 86.07 95.77 50.76 91.01

8 with FE
86.54

(+0.55%)

96.33

(+0.56)

62.93

(+0.58%)

94.65

(+4.00%)
16 72.62 95.47 61.83 91.27

16 with FE
73.14

(+0.72%)

95.59

(+0.13%)

62.19

(+0.36)

93.99

(+2.98%)

표 1. 패치 단위의입력에서 푸리에 임베딩을 적용했을 때 분류성능을 알
아보기위한정확성측정실험. 푸리에임베딩사용여부를표기하기위해
푸리에 임베딩을 적용했을때, FE(Fourier Embedding)을 표기한다. 가장
높은 성능변화를 가진결과를 굵은 글씨로표시한다. 증감율은 푸리에 임
베딩을 사용하지 않았을 때와의 비교이며 괄호 안에 표기한다.

그림 2. 패치 단위의 입력을 사용하는 모델 MLP-Mixer[4](a)와
Perceiver[5](b). (a) MLP를 이용하여 데이터를 채널 단위와 패치 단위로
학습시키는 MLP-Mixer[4] (b) 학습 가능한 배열(learnable array)과 입
력의 이용한 교차 어텐션을 진행하는 Perceiver[5].
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