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Background

• Transformer[1]

▪ Query, key, value 간에 similarity를 기반으로 feature representation을 수행

▪ 특정 token과 전역적으로 존재하는 token과의 관계를 고려하므로 global한 특성을 

고려하여 feature를 추출할 수 있다는 장점이 있음

−자연어 처리 분야에서 처음 제안되었고, vision 분야에서도 다양한 task에서 좋은 성능을 

보임

Multi head self attention

[1] Vaswani, Ashish, et al. "Attention is all you need." Advances in neural information processing systems 30 (2017).
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Background

• Embedding

▪ Input patch를 flatten한 후 linear projection을 이용해 patch embedding 수행

− Patch를 대표하는 feature를 1d token의 형태로 표현

▪ Linear projection 연산은 MLP layer 또는 1x1 convolution으로 수행 가능

𝐿 =
𝐻

𝑃
∗
𝑊

𝑃
: patch의개수

𝐶0 = 𝑃 ∗ 𝑃 ∗ 𝐶 : patch 픽셀 수
𝐶 : hidden channel size

Embedding overview
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Background

• Self attention

▪ Learnable parameter로 linear projection을 수행하여 query, key, value 생성

▪ Query, key간의 연산(Key ∙ Query.transpose)을 통해 얻은 가중치를 value에 적용

Self-attention overview Transformer block
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Background

• Vision Transformer[1] architecture 세부 구조

▪ Patch size를 16x16으로 설정하여, patch embedding 시 16배 down-sampling 수행

▪ Transformer encoder block이 L번 반복되는 구조

− Transformer encoder block은 self-attention 및 feed-forward layer로 구성되어 있음

Self-attention overview

Vision transformer architecture

Alexey Dosovitskiy et al. An image is worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. In ICLR, 2020.
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• 수많은 연구가 self-attention 에서의 quadratic complexity를 개선하기 위해 

연구되어 오고 있음

• 하지만 실제 computational cost의 비중을 살펴보면 MLP의 비중이 가장 큼

▪ 이는 classification task에서 ViT 기반 모델을 사용할 때 한정되는 조건

− Resolution에 대해 quadratic 한다고 하더라도 classification task에서는 특별한 조건이 아닌 

이상 대부분 224x224 resolution 으로 정해 놓고 train과 inference를 진행

• 즉, 이를 통해 근본적으로 사용되는 token의 개수를 줄이는 것이 경량화에 더 

효과적일 수 있음을 보여줌

Token pooling[1]

Transformer block

ViT 모델의 내부 연산별 computation 비중

[1] Marin, Dmitrii, et al. "Token pooling in vision transformers.”, WACV, 2023.
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Token pooling

• 이미지에는 edge가 적고 smooth한 표면이 많이 포함되어 있음

▪ 그에 따라 feature 내에 redundancy 한 token을 포함하게 됨

• 또한 attention 연산은 low-pass filter의 역할과 유사

▪ 따라서 attention의 output은 redundant information을 가진 similar한 token을 포함

Token pooling via cluster analysis of token representations
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• 그래서 transformer block 뒤에 제안하는 token pooling 방법을 적용하는 

구조를 제안

▪ 기존 efficient vision transformer 에서 self-attention에 주목하는 것과는 다른 관점

▪ 이때 redundant한 token에 대해서 token을 줄이는 것이 핵심

기존 transformer와 token pooling 방법

Token pooling
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• Down-sampling method

▪ Grid-downsampling

−기존 CNN 등에서 사용되는 특정 gird 단위로 convolution 및 pooling을 적용해서 

downsampling을 수행하는 방법

▪ Score-based token downsampling [1]

− Attention이 수행된 feature를 대상으로 높은 score의 token만을 남겨둠

−각 layer 별로 K개의 token을 남겨두고 token pruning

▪ Proposed token pooling

− Feature를 대상으로 clustering을 적용하여 각 token의 군집별로 pooling을 적용

Score-based token downsampling 방법과 제안하는 token pooling 방법

Token pooling

[1] Goyal, Saurabh, et al. "PoWER-BERT: Accelerating BERT inference via progressive word-vector elimination." International Conference on Machine Learning. PMLR, 2020.
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• Clustering

▪ Clustering은 cluster 개수 k와 중심점의 초기값을 입력하면 iteration에 따라 각 

토큰의 그룹을 할당함

▪ K-means clustering : 중심점에 해당하는 군집을 할당한 후, 할당된 군집의 좌표 

평균을 새로운 중심점으로 설정하여 이를 반복

▪ K-medoids : K-means 방법은 노이즈 및 아웃라이어에 민감하다는 점을 보완하여 

평균 대신 중간점을 사용

▪ Weighted clustering : 군집을 이루는 token에 다른 가중치를 주어 means 및 medoids 

방법을 사용

Token pooling

Iteration에 따른 clustering 과정

K-means와 k-medoid clustering 차이
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• Token pooling 과정

▪ 기존 DeiT 모델을 이용하여 training 수행

▪ 선택할 token의 개수 k를 결정하기 위해, 이를 구할 수 있는 layer를 삽입한 후 

finetuning 진행

▪ K에 맞추어 clustering을 하고, 이를 이용해 downsampling을 수행

▪ 줄어든 모델에 대해 다시 finetuning 진행

Token pooling
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• Experimental results

▪ Downsampling 방법 비교

−다양한 k selection 기반 방법 중 기존에 좋은 성능을 보이는 score-based downsampling

(PoWER-BERT)와 비교하여 우수한 성능을 보임

Token pooling

모델크기별 token pooling 적용결과Downsampling 방법에 따른 ImageNet-1k top 1 accuracy
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• Experimental results

▪ 제안하는 방법의 clustering 기법 간의 성능 비교

−모든 cluster 기반 방법이 score 기반 방법인 PoWER-BERT 보다 좋은 성능을 보임

− Clustering 기법 간에는 weighted k medoids clustering 기법이 가장 성능이 좋음

Token pooling

제안하는방법에서 clustering 기법에따른성능비교
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• 기존 token reduction 방법

▪ Pruning

− Model의 weight들 중 중요도가 낮은 weight의 연결을 제거하여 경량화 하는 기법

▪ Token pruning

− Token 단위로 데이터를 다루는 transformer에서 사용되는 기법

−모델의 입력으로 사용되는 token들 중에서 중요하지 않거나 불필요한 토큰들을 제거

Token Merging[1]

[1] Bolya, Daniel, et al. "Token merging: Your vit but faster.”, ICLR, 2023.

Pruning 개념도

Token pruning 예시[2]

[2] Lee, Heejun, et al. "Sparse Token Transformer with Attention Back Tracking." The Eleventh International Conference on Learning Representations. 2022.

Pruning 과정
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• 기존 token reduction 방법

▪ Pruning 의 단점

− Pruning으로 인한 정보 손실이 큼 (성능 저하가 큼)

−모델을 재학습시키는 과정이 요구됨 (몇몇은 hyper parameter를 변경)

−대부분 훈련 속도를 높이는데 적용할 수 없음

− Input data에 대해서 다른 개수를 pruning 하므로 일괄적인 추론을 어렵게 함

Token Merging

Pruning 개념도

Token pruning 예시
Pruning 과정
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• Combining token

▪ Token reduction을 하는 연구는 많지만, combining 하는 방법은 적음

▪ Token pooling이 본 논문의 방법과 가장 유사

▪ Token pooling의 단점

− K-means 기반 방식은 iteration에 따라 수행되므로 느림

− Pretrained model만을 이용해서 제대로 동작하지 못함

҉ 꼭 finetuning을 필요로 하는 것은 아니지만, finetuning을 적용하지 않았을 경우 매우 

큰 폭의 accuracy가 감소

Token Merging
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• Token merging 방법

▪ 기존의 token pooling 방법과 다르게 attention과 MLP layer 사이에서 token 

merging을 적용

−이는 attention 내에 있는 feature를 사용해서 merging할 token을 결정하기 때문임

҉ Attention 내의 정보를 활용하여 정확도를 향상

−만약 training 시에 ToMe를 적용한다면, 병합될 토큰을 기반으로 정보를 propagation할 수 

있는 구조

Token Merging

Token pooling

Token merging
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• Token 간의 similarity를 어떻게 구할 것인지?

▪ Transformer의 중간 feature는 각 token의 특성을 완벽히 encode할 수가 있음

−각 패치 영역의 특징을 완벽히 encoding

−이는 similarity를 구하는데 중요하지 않은 token 정보가 포함할 수 있음

▪ Self-attention으로 해결

− Attention 내부의 key feature는 query간의 similarity를 구하도록 학습되어, 각 token에 

포함된 정보를 summarize 함

−따라서 제안하는 방법은 key feature를 이용해서 similarity를 구함

҉ 이를 통해 유사한 정보를 포함하는 token을 결정

Token Merging

Distance functionFeature choice Head aggregation 
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• Bipartite soft matching

▪ Token을 spatial 축으로 한 픽셀 위치씩 번갈아가면서 이분함

▪ Similarity를 기반으로 가장 유사한 토큰과 edge를 이어줌

▪ Edge 중에 similarity score를 기반으로 top r 개를 골라냄

−여기서 r은 reducing 하고 싶은 token의 개수

▪ Matching이된 token 간에 combine을 진행

− Weighted average pooling 방법이 가장 좋은 성능을 보임

Token Merging

Bipartite soft matching 방법 과정

Combine method 
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• Token merging의 적용 조건 및 목적

▪ 주된 적용 네트워크로 ViT-Large/16 모델을 사용

− Merging할 token 수 r=8로 두어 24개의 layer에서 98%의 토큰을 점진적으로 reduce

▪ 병렬화할 수 없는 반복적인 작업을 피함

▪ Token merging이 점진적으로 진행

−제안하는 방법은 reduce할 token의 개수 r에 대한 token merging을 모든 레이어(L)에서 

점진적으로 진행

−반면 token pooling은 각 layer에서 reduce할 token의 개수를 제한하지 않음

҉ 이는 pre-trained network에 악역향을 줄 수 있음

Token Merging

Transformer block에 따라 token merging visualization Token pooling에서 사용한 cluster 방법
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• Experimental results

▪ ViT-Large/16의 accuracy는 85.86, image/sec : 93.3 에 대해서 진행

− masked autoencoder (MAE) 방법으로 학습

▪ Token pruning 방법은 빠르지만, 성능 감소 폭이 큼

−중요한 정보를 갖고 있는 token을 지워버리기 때문

▪ Token merging 방법 중 clustering 기반의 방법은 pruning 보다 약간 나은 정확도를 

보이지만 처리 속도가 느려짐

−위의 방법은 finetuning 을 필요로 함

▪ 제안하는 방법은 greedy matching과 bipartite matching에 대해서 실험

− Greedy matching이 bipartite matching 보다 약간 정확하지만 순차적으로 진행되므로 

처리속도가 느려짐 

Token Merging

Matching 방법에 따른 성능
Greedy matching
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• Experimental results

▪ Token merging 기법을 적용하여 ViT 모델 크기와 관련 없이 모두 2배 가량의 

throughput을 개선 시 정확도 분석

−작은 모델 (ViT-B, S, Ti)에서는 4~5 % 정확도 저하

−가장 큰 모델에서는 0.7 정확도 저하

−이는 큰 모델이 더 깊어서 feature 의 점진적인 변경을 allow하여 merging의 영향을 줄이기 

때문

▪ Finetuning 시 경량화에 따른 성능저하를 개선할 수 있음

Token Merging

ViT 모델(AugReg) 크기별 ToMe 적용 성능 분석 ViT 모델(MAE) 크기별 ToMe 적용 성능 분석 및
Finetuning 결과
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• Experimental results

▪ 기존 SOTA 모델들과 비교했을 때, 경쟁력 있는 처리속도와 정확도를 보여줌

Token Merging

기존 SOTA 모델과 비교 (ImageNet-1k)
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• Experimental results

▪ Token merging visualization 결과를 확인해보면 이미지의 유사한 부분을 merging한 

결과를 확인할 수 있음

Token Merging
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Conclusion

• Token을 줄이려고 할 때 prune할 것인지, merging할 것인지에 대한 연구

• Token을 merging한다면 어떤 방법을 사용할 것인지

• Inference시에만 적용 가능한지 또는 재학습이 필요한지 대한 아이디어 및 실험
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