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요 약  

 
Vision Transformer (ViT)는 기존의 합성곱 신경망(CNN) 중심의 패러다임에 새로운 방향을 제시하며 

컴퓨터 비전 분야에 혁신을 가져왔다. 그러나, 입력 크기에 따른 2 차 연산 복잡도와 대규모 데이터셋에 대한 

의존성이라는 명확한 한계를 지니고 있기에, ViT 의 아키텍처를 변형하여 이를 극복하려는 연구들이 활 

발히 진행되고 있다. 본 논문은 이러한 변형 ViT 모델들을 아키텍처 설계 전략에 따라 분류하고, 이에 속한 

연구들을 분석한다. 본 논문에서는 변형 ViT 모델들을 접근법에 따라, (1) 어텐션 구조 효율화, (2) CNN-Tranfo 

rmer 하이브리드 아키텍처, 그리고 (3) 토큰 처리 효율화라는 세 가지 기준으로 분류하고 최신 연구 동향 

을 조망한다. 각 분류에 속하는 주요 모델들의 핵심 아이디어와 기술적 차별점에 대해 분석함으로써 ViT 

분야의 주요 해결 과제와 발전 방향에 대한 통찰을 제공하는 것을 목표로 한다. 나아가, ViT 가 목표로 

삼아야 하는 주요 과제에 대해 제시함으로써 추후 연구에 관한 방향성을 제시한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Vision Transformer (ViT)는 자연어 처리에 특화된 

트랜스포머 구조를 비전 태스크에 적용하여 [1], 기존의 

합성곱 신경망 (CNN) 중심의 패러다임에 새로운 방향을 

제시하였다. ViT 는 셀프 어텐션 매커니즘을 통해 

이미지의 전역적인 문맥을 효과적으로 학습할 수 있음을 

보여주었으나, 입력 크기에 따른 2 차 연산의 복잡도와 

대규모 데이터셋 의존성이라는 명확한 한계점을 지니고 

있으며, 이를 해결하기 위한 후속 연구들이 활발히 

수행되고 있다 [2]. 따라서, 수많은 후속 연구들을 

적절히 분류하고 분석할 수 있는 기준을 마련하는 것은 

필수적이다. 

본 논문은 최신 ViT 변형 모델들의 동향을 조망하고, 

이들의 핵심적인 아키텍처 설계 전략에 대해 분석한다. 

이를 위해, 우리는 ViT 의 한계점을 해결하는 전략에 

따라 후속 연구들을 크게 (1) 어텐션 구조 효율화, (2) 

CNN-Transformer 하이브리드 아키텍처, 그리고 (3) 

토큰 처리 효율화로 분류한다. 우리는 각 분류에 속하는 

주요 모델들의 핵심 아이디어와 기술적 차별점에 대해 

분석함으로써, ViT 분야의 동향 및 후속 연구의 방향에 

대한 통찰을 제공하는 것을 목표로 한다. 

Ⅱ. 본론  

본론에서는 앞서 제시한 세 가지 분류 기준에 따라 

최신 변형 ViT 관련 연구들을 분류하고, 각 연구들의 

핵심적인 아이디어와 접근 방식을 살펴본다. 

 1. 어텐션 구조 효율화 

초기 ViT 의 셀프 어텐션은 모든 토큰 간의 관계를 

계산하기에, 입력 이미지의 크기가 커짐에 따라 연산량이 

기하급수적으로 증가하는 2 차 복잡도 문제를 내재하고 

있다. 이를 해결하기 위해, 어텐션의 계산 범위를 전체가 

아닌 특정 지역으로 한정하거나 계층적 구조를 도입하여 

연산 효율을 극대화하려는 연구들이 수행되었다 

Liu et al. [3]은 이미지를 겹치지 않는 윈도우로 

분할하고 그 내부에서만 어텐션을 수행하며, 연속된 블록 

간에는 윈도우를 이동시켜 정보의 연결성을 확보하였다. 

이러한 계층적 설계는 연산량을 선형 복잡도로 

감소시켰을 뿐만 아니라, 다양한 비전 태스크의 핵심 

백본으로 자리매김하였다. 이와 유사하게, Chu et al. 

[4]은 각 블록을 지역 그룹 어텐션과 다운샘플링된 

토큰을 활용한 전역 어텐션으로 순차 구성했으며, 

Zhanget al. [5]은 NLP 의 Longformer 구조를 차용하여 

밀집된 지역 어텐션과 희소한 전역 어텐션을 결합했다. 

이러한 지역-전역 어텐션 분리 전략은 모델이 세밀한 

지역 패턴과 넓은 문맥을 동시에 효율적으로 포착할 수 

있게 한다. 한편 몇몇 연구들은 다중 해상도 정보를 

병렬적으로 처리하는 구조를 제시했다. Yuan et al. [6]은 

모델 전체에 걸쳐 여러 해상도의 스트림을 유지하며 

지속적으로 정보를 교환해 고해상도 특징을 보존했으며, 

Lee et al. [7]은 각 단계에서 여러 스케일의 특징을 

동시에 추출하는 다중 경로 구조를 통해 더욱 풍부한 

공간 정보를 학습하도록 설계했다. 

2. CNN-Transformer 하이브리드 아키텍처 

기존 ViT 는 지역적 귀납 편향이 부족하여 데이터 

의존성이 높다는 한계를 가지므로, 풍부한 귀납 편향을 



 

통해 데이터 효율성을 확보한 CNN 의 장점을 결합하는 

하이브리드 아키텍처가 활발히 연구되었다. 이러한 

접근법은 CNN 으로 추출한 특징 맵을 ViT 의 입력으로 

사용하는 직렬 방식과, 두 아키텍처에서 독립적으로 

추출한 특징을 융합하는 병렬 방식으로 크게 나뉜다. 

Guo et al. [8]은 모델 초반부에 CNN 으로 지역적인 

특징을 추출한 후, 후반부에서 Transformer 를 통해 

전역적인 관계를 학습하는 직렬 융합 모델을 제시한다. 

반면, 병렬 융합 방식의 연구들인 Xu et al. [9]은 토큰화 

및 다운샘플링 과정에 컨볼루션 연산을 통합하여 

자연스러운 계층 구조를 형성했으며, Xia et al. [10]은 

트랜스포머 블록 내에 다중 스케일 컨볼루션 분기를 

병렬로 연결하여 지역 및 전역 정보의 상호작용을 

극대화하는 데 집중했다. 추가적으로, Fan et al. [11]은 

별도의 컨볼루션 모듈과 어텐션 모듈이 양방향으로 

정보를 교환하는 방식으로 두 방식의 장점을 극대화하는 

구조를 제시하였다. 

3. 토큰 처리 효율화 

앞서 말한 두 방식과 다르게, 모델의 연산량을 

근본적으로 줄이기 위해 이미지의 내용에 따라 입력 

토큰의 수를 동적으로 조절하는 연구들 또한 등장하였다. 

Yin et al. [12]은 어텐션 스코어를 기반으로 중요도가 

낮은 토큰을 다음 레이어의 연산에서 제외시키는 ‘토큰 

가지치기’ 방식을 제안하였다. 이 접근법은 이미지의 

배경과 같이 정보량이 적은 영역의 계산을 효율적으로 

생략한다. 반면, Norouzi et al. [13]은 유사한 토큰들을 

점진적으로 병합하는 구조를 제시한다. 초기 

레이어에서는 인접 토큰을 합쳐 지역적 특징을 응축하고, 

후기 레이어에서는 의미적으로 유사한 토큰들을 찾아 

병합함으로써 정보 손실을 최소화하며 토큰 수를 줄이는 

방식을 사용한다. 

이처럼 입력에 따라 계산량을 조절하는 동적 처리 

방식은 ViT 의 연산 패러다임을 고정적 구조에서 적응형 

구조로 전환하여 모델의 실용성을 크게 높였다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 초기 ViT 가 지닌 2 차 연산 복잡도와 

데이터 의존성 문제를 해결하기 위한 ViT 변형 모델에 

관한 최신 연구 동향을 세 가지 분류를 통해 분석하였다. 

어텐션 구조 효율화는 연산 범위를 제한하여 계산 

효율을 높이는 방식을 제안하였고, CNN-Transformer 

하이브리드 아키텍처는 CNN 의 귀납 편향을 

Transformer 에 결합하여 데이터의 효율성을 개선하였다. 

마지막으로 토큰 처리 효율화는 입력에 따라 동적으로 

계산량을 조절하는 새로운 패러다임을 제시하였다. 

이러한 연구 흐름들은 ViT 가 단순 이미지 분류를 넘어 

비전 태스크의 핵심 아키텍처로 발전하는 데 기여하였다. 

향후 연구는 이러한 개별적인 효율화 기법들을 

유기적으로 통합하여 시너지를 극대화하고, 제한된 

자원을 가진 엣지 디바이스에서도 효과적으로 구동될 수 

있는 초경량 모델을 개발하는 방향으로 나아가야 할 

것이다. 
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