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요 약  

본 논문은 비전 맘바(Vision Mamba)의 추론 효율성을 높이기 위한 스코어 스무딩 기반 패치 프루닝 기법을 제안한다. 비전 

맘바는 선형 복잡도를 갖지만, 순차적 데이터 처리 특성상 기존의 무작위 토큰 제거 시 심각한 문맥 손실이 발생한다. 이를 

해결하기 위해 경량 컨볼루션 신경망(Lightweight ConvNets)으로 패치 중요도를 예측하고, 스코어 스무딩 필터를 적용하여 

인접 패치 간의 일관성을 확보함으로써 클러스터 형태의 토큰 보존을 유도한다. 또한, 인코더 진입 전 단 한 번의 프루닝을 

수행하는 원스텝 구조를 통해 추론 지연 시간을 단축한다. 실험 결과, ImageNet-1K 데이터셋에서 토큰 40% 제거 시 별도의 

재학습 없이도 73.83%의 정확도를 기록하여 기존 맘바 전용 기법 대비 우수한 성능을 입증했다.  

 
Ⅰ. 서 론  

최근 비전 트랜스포머(Vision Transformer)는 우수한 

성능을 입증했으나, 해상도 증가에 따른 이차적(O(N2)) 

복잡도로 인해 고해상도 데이터 처리 시 하드웨어 자원에 

큰 부담을 준다. 이를 극복하기 위해 선형 복잡도(O(N))를 

갖는 상태 공간 모델(State Space Model) 기반의 비전 

맘바(Vision Mamba)[1]가 주목받고 있다. 그러나 

자율주행이나 의료 영상과 같은 고해상도 환경에서는 비전 

맘바 역시 절대적인 연산량과 메모리 요구량이 증가하여 

실시간 처리에 병목을 초래한다. 따라서 효율적인 추론을 

위한 토큰 프루닝 등 경량화 기법의 도입이 필수적이다. 

하지만 히든 스테이트(Hidden State)를 순차적으로 

갱신하는 비전 맘바의 구조적 특성상, 기존 비전 

트랜스포머의 프루닝 기법을 그대로 적용하면 정보 흐름의 

단절과 문맥 손실이 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 

논문에서는 패치 프루닝(Patch Pruning, PaPr)[2]을 

베이스로 하되, 인접 패치 간 중요도 일관성을 보강하는 

스코어 스무딩(Score Smoothing, SS) 기법을 추가한 구조를 

제안한다. 본 논문은 패치 프루닝 및 스코어 스무딩 기법이 

비전 맘바 구조에서 유효한 경량화 전략임을 입증하며, 특히 

별도의 재학습 없이도 기존 기법 대비 우수한 성능 유지 

능력을 보여준다. 

 

그림 1. 제안하는 전체 시스템의 아키텍처 

Ⅱ. 본 론  

Ⅱ-1. 이미지 패치 중요도 예측 

기존의 프루닝은 모델 중간 레이어의 특징 맵 통계치에 

의존하는 것과 달리, 본 연구에서 활용하는 패치 프루닝 

기법은 입력 초기 단계에서 패치의 중요도를 결정하는 경량 

컨볼루션 신경망(Lightweight ConvNets)[2]을 통해 

중요도를 결정한다. 경량 컨볼루션 신경망은 MobileNet-

v2 기반의 초경량 구조를 활용하여 입력 이미지로부터 각 

패치의 중요도 스코어 맵을 생성한다. 이 과정에서 

CNN기반 추출기는 단순 픽셀 강도를 넘어 주변 컨텍스트를 

포함한 의미론적 중요도를 확보하게 된다. 산출된 스코어 

맵에 스코어 스무딩을 적용한 후, 상위 K 개의 중요 패치 

인덱스를 선택하여 프루닝을 수행한다. 

 
그림 2. 스코어 스무딩 적용 후 패치 프루닝 

Ⅱ-2. 스코어 스무딩 (Score Smoothing) 

본 논문의 핵심 기여인 스코어 스무딩은 앞선 패치 

프루닝 예측 단계에서 생성된 개별 스코어 맵에 공간적 

상관관계를 부여하는 필터링 기법이다. 본 기법은 영상 

처리의 표준적인 스무딩 원리[3]를 비전 맘바의 스캔 

메커니즘이 요구하는 문맥 일관성 보존 목적에 맞게 

재해석하여 통합한 것이다.  

비전 맘바는 토큰을 순차적으로 스캔하며 히든 

스테이트를 갱신하므로, 프루닝 과정에서 토큰들이 무작위로 

제거될 경우 상태 전달의 불연속성이 발생하여 정보 손실이 

극대화된다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 3x3 또는 



 

 

5x5 크기의 평균 필터를 스코어 맵(S)에 적용하여 보정된 

스코어 맵(Ssmooth)을 생성한다. 구체적으로, 위치 i, j 에서의 

원래 스코어 Si,j 에 대한 스무딩 연산은 식 (1)과 같이 

정의된다. 

𝑆𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ  𝑖,𝑗 =
1

𝑘2
∑ 𝑆𝑝,𝑞

(𝑝,𝑞)∈𝒩𝒾,𝒿

                      (1) 

여기서 k 는 필터의 크기를 나타내며 Ni,j 는 i, j 를 중심으로 

하는 k x k 영역 내의 패치 인덱스 집합을 의미한다. 이 

과정은 고립된 노이즈 패치의 영향을 억제하고, 객체가 

존재하는 영역의 점수를 보강하여 클러스터 형태의 토큰 

보존을 유도한다. 결과적으로 비전 맘바 인코더 블록은 

끊기지 않는 연속된 토큰 시퀀스를 입력 받게 되어, 재학습 

없이도 안정적인 문맥 추론이 가능해진다. 

Ⅱ-3. 원스텝 프루닝 및 패치 재정렬 

프루닝을 통해 선별된 핵심 패치들은 비전 맘바 인코더에 

입력되기 전, 원래의 스캔 순서대로 재정렬된다. 이는 비전 

맘바 패치들의 위치 임베딩과 패치 간의 인접 정보를 

보존하기 위함이다. 본 연구는 인코더 진입 전 단 한 번의 

프루닝으로 전체 연산량을 절감하는 원스텝 구조를 

채택함으로써, 기존 다단계 프루닝 대비 추론 지연 시간을 

대폭 단축하였다. 

 

Ⅲ. 실험 및 결과  

본 연구에서는 ViM-Small 모델을 사용하여 ImageNet-

1K 데이터셋에 대한 분류 정확도를 평가하였다. 제안하는 

기법들의 효율성을 검증하기 위해, 모든 실험은 별도의 

재학습이 없는 조건에서 수행되었다. 비교군으로는 단순 

L2-Norm 기반의 Naïve 프루닝과 최신 비전 맘바 토큰 

감소 기법인 EViT[4], PuMer[5], UTR[6], HSA[7]로 

설정하였다.  

실험 결과, 본 논문에서 제안한 패치 프루닝에 스코어 

스무딩 기법을 추가한 방법은 표1과 같이 기존 기법들 대비 

더 높은 정확도를 보여주었다. 

 
표 1. 토큰 프루닝 기법들의 성능 비교 분석 

 
 

토큰을 40% 제거했을 때, 기존 ViT 기반 기법인 

EViT(64.8%)나 Mamba 전용 기법인 UTR(71.5%)보다 본 

연구에서 제안한 PaPr + SS(73.83%)의 성능이 더 높게 

측정되었다. 이는 스코어 스무딩이 ViM 의 시퀀스 모델링에 

필수적인 지역적 일관성을 효과적으로 보존함을 의미한다. 

단순히 PaPr 방법만 중요도를 예측했을 때(70.94%)보다 

Score Smoothing 을 결합했을 때 정확도가 약 2.89%p 추가 

향상되는 결과를 보였다. 이는 단일 패치의 중요도뿐만 

아니라 주변 패치와의 공간적 맥락을 함께 고려하는 것이 

비전 맘바 구조에서 매우 중요한 요소임을 입증한다. 본 

논문에서 제안한 기법은 추가적인 파인 튜닝 없이도 70% 

이상의 높은 정확도를 유지하며, 이는 자원이 제한된 에지 

디바이스에서 재학습 비용 없이 즉각적인 경량화 모델 

배포가 가능함을 시사한다.  

 
표 2. 제안한 스코어 스무딩 적용 유무에 따른 정확도 분석 

 

Ⅳ. 결 론  

기존의 토큰 프루닝 기법들은 비전 트랜스포머의 이차적 

복잡도(O(N2)) 문제를 해결하는 데는 효과적이었으나, 

순차적인 데이터 처리를 수행하는 비전 맘바 구조에서는 

정보 흐름의 단절을 초래하여 성능 저하를 일으킨다는 

한계를 확인하였다. 이를 해결하기 위해 본 논문은 비전 

맘바의 순차적 특성을 고려한 스코어 스무딩 기반 패치 

프루닝 기법을 제안한다. 경량 CNN 으로 패치 중요도를 

예측하고 스무딩 필터로 공간적 맥락을 보정함으로써, 정보 

단절 없는 히든 스테이트 갱신을 구현하였다. 실험 결과, 40% 

토큰 제거 시 73.8%의 정확도를 기록해 기존 UTR(71.5%) 

대비 우수한 성능을 입증하였으며, 재학습 없이도 추론이 

가능한 수준의 효율성을 확보하였다. 
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