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Introduction

 CNN은 Computer vision 영역에서 필수적인 신경망으로 취급되어 왔음

 ViT의 성공은 다양한 시각에서의 연구를 촉발시킴

 ViT의 성공이 self-attentio에 의한 것인지, 패치 입력에 의한것인지, 대규모

데이터 학습에 의한 것인지에 대한 연구가 진행되기 시작함

 Computer vision 영역에서 Transformer는 다양한 변형이 제안되며 활발히

연구되기 시작함
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MLP-Mixer: An all-MLP Architecture for vision

Ilya Tolstikhin, Neil Houlsby, Alexander Kolesnikov, Lucas Beyer

Google Research



Problem statement

 단순하고 효율적 연산이 가능한 Computer vision 모델에 대해 연구함
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 Issue

ViT는 patch에 대한 global attention 연산 수행으로 연산 비용이 큼

CNN은 지속적 발전으로 크고 복잡한 구조를 보임



Key idea

 두 가지 MLP layer의 입력을 다르게 함으로 간단한 MLP 구조로 이미지의

특징을 학습 할 수 있는 모델을 제안함
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Model Architecture

 MLP-Mixer는 token-mixing mlp와 channel-mixing mlp 두개로 이루어져

있음
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Channel-mixing MLP

 Channel-mixing MLP는 같은 공간의 특징을 혼합하는 MLP layer임

 ConvNet에서 필터를 통해 채널간 연산을 하는 과정과 같음
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Token-mixing MLP

 Token-mixing MLP는 서로 다른 공간의 특징을 혼합하는 MLP layer임

 ConvNet에서 필터를 통해 픽셀을 줄이는 과정과 같음
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Experiment result

 MLP-Mixer는 CNN model과 Vision Transformer와 비교하는 실험을 진행함

 BiT-R#xC: 이 모델은 Big Transfer를 적용한 ResNet#이며 큰 학습을 위해 채
널을 C배 확장한 모델임.
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Conclusion

 MLP-Mixer는 최근 대규모 데이터셋을 활용한 전이학습에서 CNN과 ViT와

경쟁력이 있음

 MLP 구조만 활용하는 점에서 CNN 또는 ViT보다 간단하며 효율적일 수 있

음

 대규모 데이터셋을 활용한 전이학습에 대해서만 실험을 진행하여 MLP-

Mixer가 실제로 활용되기 어려워 보임
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PATCHES ARE ALL YOU NEED?

Asher Trockman, J. Zico Kolter

Carnegie Mellon University and Bosch Center for AI



Problem statement

 ViT의 성공이 self-attention 매커니즘 보다 패치 기반 표현이 중요함을 보여

야 함

 MLP-Mixer와 마찬가지로 transformer layer는 사용하지 않고 패치 기반 표

현의 효과를 분석해야함
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Key ideas

 Convolution을 이용한 패치 임베딩 방법을 제안함

 Depthwise convolution과 Pointwise convolution을 활용하여 간단한 패치

기반 학습 모델을 제안함
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Model architecture

 ConvMixer는 Embedding layer, ConvMixer layer, Classification layer로 구성

되어 있음

 ConvMixer layer는 Depthwise Convolution과 Pointwise Convolution으로

구성되어 있음
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Depthwise Convolution

 Depthwise Convolution은 채널 별로 convolution 연산을 수행함

 Depthwise Convolution을 통해 나온 특징 맵은 채널 수가 유지됨

 Depthwise Convolution은 공간적 특징을 학습하게 가능하게 함
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Pointwise Convolution

 Pointwise Convolution은 1x1 크기의 필터를 사용하는 convolution layer임

 Pointwise Convolution은 입력의 모든 채널 정보를 통합하는 역할을 함
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Experiment result

 ConvMixer는 DeiT, ResNet, ResMLP와 비교하는 실험을 진행함

 DeiT는 Kknowledge distilation을 활용한 ViT로 대규모 데이터 학습 없이 경

쟁력 있는 성능을 보임

 ResMLP는 MLP layer만 사용하여 이미지를 처리하는 모델임

17



Conclusion

 ConvMixer는 ViT, MLP-Mixer와 다르게 대규모 데이터 학습 없이 경쟁력 있

는 성능을 보임

 ConvMixer는 ViT의 성공적 등장을 Self-attention 매커니즘이 아닌 patch 

embedding 또는 대규모 데이터 학습일 수 있음을 제시함

 ConvMixer는 전통적인 신경망 설계를 따르지 않고도 효과적인 비전 모델을

설계 할 수 있음을 보여주는 연구임
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DaViT: Dual Attention Vision Transformers

Mingyu Ding, Bin Xiao, Noel Codella, Ping Luo, Jingdong Wang, Lu Yuan

The University of Hong Kong, Microsoft Cloud + AI



Problem Statement

 ViT는 계산 비용과 입력 공간에 따른 트레이드 오프가 존재함

 DaViT은 효율적인 입력 공간과 연산 비용을 갖는 Vision Transformer를 연

구함
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Key idea

 패치간 정보를 학습하는 Spatial Window Self attentio과 패치에서 채널간

정보를 학습하는 Channel Group Self attention Dual Attention Block 제안

함
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Model architecture

 DaViT은 Spatial Window Self-attention layer와 Channel Group Self-

attention으로 이루어져 있음
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Spatial Window Self-attention

 Spatial window self-attention은 윈도우 내의 패치간의 Self-attention 연산

을 수행하는 layer임

 Spatial window self-attention은 지역 특징을 학습하는 역할을 하지만 전역

특징을 학습하지 못함
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Channel Group Self-attention

 Channel group self-attention은 같은 채널에서 self-attention을 수행하는

layer임

 Channel group self-attention은 전역 정보를 학습하는 역할을 함

24



Experiment result

 DaViT는 다양한 Transformer 모델과 비교하는 실험을 진행함

 DaViT는 비슷한 규모의 모델에서 가장 높은 성능을 보이며 복잡도 또한 낮

음
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Conclusion

 저자는 이미지의 전역 정보와 지역 정보를 함께 학습 가능하며 비용을 줄인

DaViT을 제안함

 DaViT은 spatial window self-attention과 channel group self-attention을

이용하여 전역 및 지역 정보를 학습하며 계산적으로 효율적인 layer를 구성

함

 서로 다른 attention layer를 통해 vision task에서 attention machnism에 새

로운 방향을 제시함
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QnA

Thank you


