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1. 서론-초록

n 트랜스포머 : 자연어 처리(NLP)와 컴퓨터 비전(CV)에서 널리 사용되고
성공적인 모델 아키텍처

n 어텐션 메커니즘 : NLP에서 긴 시퀀스의 관련 맥락 정보를 추출하는 문제와 CV
에서 현실적인 장면에서 관련 정보를 추출하는 문제를 해결

n 다층 퍼셉트론(MLP) : 일반적으로 전체 모델에서 가장 많은 학습 가능한 파라미
터를 포함하며, 쿼리 및 키 행렬을 동일한 크기의 단일 행렬로 축소할 수 있다. 

n 이 논문은 MNIST, CIFAR-10 및 제한된 조건에서 ImageNet과 같은 널리 사용되
는 CV 벤치마크를 테스트하여 기초 작업을 수행하였다. 

n 실험 결과, 단순화된 트랜스포머 아키텍처는 MLP 없이, 행렬 축소, 대칭 유사성
행렬을 사용한 경우 원래 아키텍처와 유사한 성능을 보이며, 분류 성능을 저하시
키지 않고 최대 90%까지 파라미터를 절약할 수 있음을 보여주었다.

* MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology)

- MNIST는 손글씨 숫자(0~9)의 그레이스케일 이미지로 이루어진 데이터셋입니다. 이 데이터셋은 머신 러닝

모델의 성능을 평가하는 데 널리 사용

* CIFAR-10 (Canadian Institute for Advanced Research)

- CIFAR-10은 10개의 서로 다른 객체 클래스를 포함하는 컬러 이미지 데이터셋



1. 서론

1) 대형 언어 모델(LLM)은 주어진 질문에 대해 복잡한 텍스트 답변을 생성하는 데

뛰어난 성능을 보였다.

2) 모델들의 뛰어난 특징은 파라미터 세트의 엄청난 크기(수십억 개에 달함)이다.

3) 탁월한 성과를 거둔 컴퓨팅 모델은 트랜스포머 아키텍처(Vaswani et al., 2017)를

기반이며, 트랜스포머의 성공은 문맥 정보를 포착하는 뛰어난 능력 덕분이다.

4) 계산적인 관점에서 트랜스포머는 다음으로 구성된 구조이다.

ᆞ토큰 문맥을 고려하는 알고리즘인 어텐션 메커니즘

ᆞ중간 데이터를 비선형적으로 변환하는 다층 퍼셉트론(MLP).



1. 서론

n 어텐션 메커니즘만으로도 충분히 복잡한 패턴을 학습할 수 있다면,

MLP를 제거하여 파라미터 수와 계산 비용을 획기적으로 줄일 수 있다는 주장이

가능하다.

ᆞ 모델 해석 가능성(interpretability) 증가

ᆞ 오버피팅 방지

ᆞ 모바일 및 임베디드 환경에서의 활용성 증가 등의 부가적인 장점을 가져올 수

있다.

n 이 논문은 이와 같은 트랜스포머 아키텍처의 구조적 단순화가 실제로도 가능한

지를 이론적 분석과 실험적 검증을 통해 입증하고자 하고 있다.

* 오버 피팅 : 머신러닝에서 모델이 훈련 데이터에 너무 과하게 맞춰져서, 훈련 데이터에서는 높은 성능을

보이지만 새로운 데이터(검증 데이터 또는 테스트 데이터)에 대해서는 성능이 떨어지는 현상



트랜스포머 경량화 시도들

기존 연구 중 일부는 트랜스포머 구조의 특정 요소를 제거하거나 축소하여 경량화

된 모델을 제안했습니다.

예를 들어:

ᆞ TinyBERT, MobileBERT와 같은 모델은 BERT 기반 구조를 경량화 하여 모바일

환경에서도 실행 가능하게 만들었습니다.

ᆞ DistilBERT는 원래의 BERT 모델보다 더 적은 층(layer)을 사용하면서도, 비슷한

성능을 유지합니다.

n 이러한 모델들은 지식 증류(knowledge distillation)를 이용하여 성능을 유지한

채 모델 크기를 줄이는데 초점을 맞췄습니다.

2. 배경 및 관련 연구 (Background and Related Work)



MLP 제거 및 어텐션 단순화 관련 연구

일부 연구는 트랜스포머 내의 MLP(Feed-forward network)를 제거하거나, 어텐션

연산 자체를 단순화하는 방향으로 접근했습니다.

ᆞ 예를 들어, Performer, Linformer, Reformer와 같은 모델은 어텐션의 시간

복잡도를 낮추는 데 초점을 맞췄습니다.

→ 이들은 어텐션의 핵심적인 계산 비용을 줄이기 위해 근사(attention 

approximation)를 사용했습니다.

n 대부분의 연구는 어텐션 효율화에만 집중했을 뿐, "트랜스포머 블록에서

MLP 자체가 필요하지 않은가?"에 대한 근본적인 질문은 거의 다루지 않았습니다.

2. 배경 및 관련 연구 (Background and Related Work)



본 논문의 차별점

본 논문은 기존 연구들과 다음과 같은 점에서 구별됩니다:

1. MLP가 아예 필요하지 않은가에 대한 실험적 탐색

→ 파라미터 수와 계산 비용을 줄이면서도 성능이 유지되는지를 직접 검증함

2. Q, K, V 행렬의 통합 및 대칭화

→ 어텐션 내부 구조를 간소화하여 구조 자체를 근본적으로 단순화함

3. 단순한 선형 연산으로 충분한 성능 유지 가능성 실험

→ 복잡한 트랜스포머 계층 없이도 모델이 충분히 학습 가능하다는 증거 제시

2. 배경 및 관련 연구 (Background and Related Work)



3. 트랜스포머 아키텍처 및 우리의 수정 제안

(Transformer Architecture and Our Modifications)

기본 트랜스포머 구조

트랜스포머는 일반적으로 두 가지 주요 구성 요소로 이루어진 블록을 여러 개 쌓아

구성됩니다:

1. 어텐션 계층 (Attention Layer)

→ 입력 간의 상호작용을 캡처하며, 쿼리(Q), 키(K), 값(V) 벡터를 사용하여 입력

토큰 간의 관계를 계산합니다.

2. 피드포워드 계층 (Feed-Forward Network, 즉 MLP)

→ 어텐션으로부터 얻은 표현을 정교화하고 확장하는 역할을 합니다.

각 블록은 다음과 같은 순서로 처리됩니다:

ᆞ LayerNorm → Attention → LayerNorm → MLP



3. 트랜스포머 아키텍처 및 우리의 수정 제안

(Transformer Architecture and Our Modifications)

1. LayerNorm (레이어 정규화)

ᆞ LayerNorm은 입력을 정규화하여 학습을 안정화시키고, 각 층에서의 출력값이 일정한 분포

를 갖도록 합니다. 

2. Attention (어텐션)

ᆞ 어텐션 메커니즘은 모델이 입력 데이터에서 중요한 부분에 집중하도록 도와줍니다. 트랜스

포머 모델에서 어텐션은 특히 Self-Attention이라고 불리며, 각 입력 요소가 다른 입력 요소들과

얼마나 관련이 있는지 계산하여, 중요한 정보에 더 많은 가중치를 부여합니다.

3. LayerNorm (레이어 정규화)

ᆞ 두 번째 LayerNorm은 어텐션 단계를 거친 후 결과를 다시 정규화하여 모델의 출력을 안정

화시킵니다. 첫 번째 정규화 후 모델이 학습한 특성들이 잘 정규화된 상태에서 다음 단계를 진

행할 수 있도록 돕습니다.

4. MLP (다층 퍼셉트론)

ᆞ MLP는 비선형 변환을 수행하는 신경망의 구성 요소입니다. MLP는 일반적으로 여러 개의

은닉층을 포함하며, 각 층을 통과하면서 입력을 비선형적으로 변환합니다.



3. 트랜스포머 아키텍처 및 우리의 수정 제안

(Transformer Architecture and Our Modifications)

어텐션 메커니즘의 수식

전형적인 Scaled Dot-Product Attention은 다음과 같은 수식으로 표현됩니다:

여기서,

ᆞ Q: 쿼리 행렬 , K: 키 행렬 , V: 값 행렬

ᆞ dkd_kdk : 키 벡터의 차원 수

이 수식에서 핵심은 소프트맥스를 거친 QKᵀ의 유사도 행렬을 V에 곱해 중요한

정보를 취합한다는 것입니다.



3. 트랜스포머 아키텍처 및 우리의 수정 제안

(Transformer Architecture and Our Modifications)

1. LayerNorm (레이어 정규화)

ᆞ LayerNorm은 입력을 정규화하여 학습을 안정화시키고, 각 층에서의 출력값이 일정한

분포를 갖도록 한다. 

2. Attention (어텐션)

ᆞ 어텐션 메커니즘은 모델이 입력 데이터에서 중요한 부분에 집중하도록 도와준다. 

트랜스포머 모델에서 어텐션은 특히 Self-Attention이라고 불리며, 각 입력 요소가

다른 입력 요소들과 얼마나 관련이 있는지 계산하여, 중요한 정보에 더 많은 가중치 부여

3. LayerNorm (레이어 정규화)

ᆞ 두 번째 LayerNorm은 어텐션 단계를 거친 후 결과를 다시 정규화하여 모델의 출력을 안정

화하며, 첫 번째 정규화 후 모델이 학습한 특성들이 정규화된 상태에서 다음 단계를 진행

할 수 있도록 돕는다.

4. MLP (다층 퍼셉트론)

ᆞ MLP는 비선형 변환을 수행하는 신경망의 구성 요소이며, MLP는 일반적으로 여러 개의

은닉층을 포함하며, 각 층을 통과하면서 입력을 비선형적으로 변환하게 된다.



3. 트랜스포머 아키텍처 및 우리의 수정 제안

(Transformer Architecture and Our Modifications)



3. 트랜스포머 아키텍처 및 우리의 수정 제안

(Transformer Architecture and Our Modifications)

ᆞ 이 방식은 수학적으로 더 안정적이며, 쌍방향 상호작용의 균형을 제공하게 된다.
ᆞ 연산량 또한 절반으로 줄어드는 효과가 있다.

ᆞ 예시：아키텍처 요약 (수정된 트랜스포머 블록)

우리의 간소화 버전기존 트랜스포머구성 요소

제거됨OMLP

하나의 행렬로 통합OQ, K, V 분리

대칭적 계산 적용비대칭 (QKᵀ)유사도 계산 방식

훨씬 적음많음파라미터 수



4. 실험(Experiments)

4.1 실험 환경 및 설정

* 데이터셋

ᆞ MNIST: 손글씨, 숫자(0~9)의 그레이스케일 이미지 분류 (28x28, 흑백, 10클래스)

ᆞ CIFAR-10: 10개의 서로 다른 객체 사물 이미지 분류 (32x32, 컬러, 10클래스)

두 데이터셋 모두 이미지 분류 작업으로, 트랜스포머가 자연어 외에 시각적

데이터에 적용될 수 있음을 평가하기 적합하다.

* 모델 설정

ᆞ 입력 이미지는 패치 단위로 나누어 임베딩한 후 트랜스포머에 입력

ᆞ 트랜스포머 블록 수 : 실험에 따라 1~4개

ᆞ 하이퍼파라미터 : 학습률, 배치 사이즈 등은 동일하게 설정



4. 실험(Experiments)

구성 설명모델 번호

전통적인 트랜스포머: 어텐션 + MLPFull Transformer (Baseline)

MLP 제거, 어텐션만 사용No-MLP

쿼리, 키, 값을 하나의 공통 행렬로 생성Q=K=V 통합

QKᵀ 대신 대칭 유사도 계산 사용대칭 어텐션

4.2 실험 조건 및 비교 모델

우리는 다음 네 가지 아키텍처 구성을 비교 대상으로 실험하였다:

이 외에도 모든 수정 사항을 동시에 적용한 최소 아키텍처도 별도로 실험하였다.



4. 실험(Experiments)

4.3 결과 및 분석

정확도 (Accuracy)

* MNIST

ᆞ Full Transformer: 약 99.3% Minimal Transformer: 약 99.2%

* CIFAR-10

ᆞ Full Transformer: 약 71.5% Minimal Transformer: 약 70.8%

→ 모든 수정 사항을 적용한 간소화 모델도 거의 동등한 성능을 유지함을 확인됨.

파라미터 수 (Parameter Count)

ᆞ 기존 트랜스포머 대비, 최대 90%까지 파라미터 수 절감

ᆞ 특히 MLP와 Q/K/V 통합에서 절감 효과가 큼

학습 속도 및 수렴 (Convergence)

ᆞ 간소화 모델은 더 빠르게 수렴함

ᆞ 오버피팅 경향도 적음, 더 일반화된 결과를 보임.



4. 실험(Experiments)

4.4 핵심 요약

ᆞ MLP는 반드시 필요하지 않다: 제거해도 성능 유지

ᆞ Q=K=V 통합: 성능 유지되며 파라미터 절감 효과 큼

ᆞ 대칭 유사도 계산: 안정적인 수렴 및 계산량 절감

ᆞ 최소 구성의 트랜스포머도 실전에서 충분히 효과적



5. 결론(Conclusion)

본 연구는 트랜스포머 아키텍처에서 흔히 사용되는 구성 요소들 중 일부가

반드시 필요하지 않을 수도 있다는 가능성을 실험적으로 제시했다.

핵심 결론 요약

ᆞ MLP 제거

트랜스포머 블록에서 MLP를 완전히 제거해도, 다양한 데이터셋에서 성능 손실

없이 분류 정확도를 유지할 수 있음을 확인했다.

ᆞ 쿼리/키/값(Q, K, V)의 통합

세 개의 서로 다른 가중치 행렬을 사용하는 대신, 하나의 공통 행렬을 통해 생성함

으로써 모델을 간단하게 만들 수 있고, 이 경우에도 성능 저하 없이 작동할 수 있다.

ᆞ 대칭적인 유사도 계산 방식

기존의 비대칭적인 어텐션 유사도 계산 대신, 대칭 구조를 적용하여 더 안정적인

수렴과 계산량 절감 효과를 확인했다.



연구의 의의

이러한 실험 결과들은 다음과 같은 중요한 시사점을 제공합니다:

1. 모델의 최소화 가능성

트랜스포머 구조는 본래 생각했던 것보다 훨씬 단순화 가능하며,

복잡한 구조를 유지하지 않더라도 고성능을 유지할 수 있습니다.

2. 해석 가능한 구조로의 전환

구성 요소가 줄어들수록 모델이 어떤 방식으로 학습하는지 해석이 용이해지며,

이는 신뢰성과 안정성이 중요한 분야에서 더 큰 장점이 됩니다.

3. 자원 제약 환경에서의 활용 가능성

파라미터 수와 연산량이 감소한 간소화된 트랜스포머는 엣지 디바이스, 모바일

환경, 저전력 시스템등에서도 실용적으로 활용될 수 있는 가능성을 보여줍니다.

5. 결론(Conclusion)



향후 연구 방향

ᆞ 더욱 복잡한 데이터셋(예: ImageNet, 자연어 처리 코퍼스)에서의 성능 검증

ᆞ 다중 레이어 구조에서도 이러한 최소화 전략이 효과적인지에 대한 탐구

ᆞ 어텐션 구조 자체를 더 간결하게 만드는 이론적 분석 및 최적화

이 논문은 트랜스포머를 성능 저하 없이 단순화할 수 있다는 실험적 증거를

제시하며, 향후 다양한 연구자들이 경량 딥러닝 모델 설계에 참고할 수 있는

기초를 마련합니다.

5. 결론(Conclusion)
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n 멀티 헤드 어텐션(Multi-Head Attention).

- 스택의 모든 트랜스포머에 대해 다음과 같은 처리는 어텐션 메커니즘(멀티 헤드

어텐션 또는 MHA)에 의해 수행됩니다.

- 스택의 s번째 트랜스포머에서 훈련 샘플의 입력(전체 개수 S 중)은 입력 벡터 xsi

의 시퀀스입니다.

- 이 시퀀스는 동일하게 긴 출력 임베딩 zsi 시퀀스로 변환됩니다.
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3. 싱글 헤드 구성
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4. MULTI-HEAD CONFIGURATION
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5. SYMMETRY OF SIMILARITY
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표 1: 6개 또는 12개의 연속된 트랜스포머 인코더와 각 인코더 레이어당 1개 또는

4개의 어텐션 헤드를 사용한 두 데이터셋(MNIST 및 CIFAR-10)에서의 16개 실험 결과. 

각 인코더 레이어 내에서 기본 MLP를 사용하거나 MLP를 완전히 생략한 경우의 실험. 

각 모델은 정확히 500 에폭 동안 훈련된 후 훈련 세트와 검증 세트에 대한 손실과

정확도가 보고됩니다.



6. 수식 설명

그림 1: MNIST에서 6개의 인코더 레이어를 사용하는 다양한 축소된 트랜스포머

인코더로 얻은 훈련 및 검증 손실.

ᆞ 가로축: 다양한 트랜스포머 인코더 변형을 나타내며, 각 레이블은 해당 모델

설정을 나타냅니다. 예를 들어, "1H/MLP/unchanged"는 1개의 헤드와 MLP가

있는 변경되지 않은 설정을 의미합니다.

ᆞ "1H/NoMLP/PWqk+noWvVo"는 1개의 헤드와 MLP가 없으며, 일부 행렬이 변경

된 설정을 의미합니다.

ᆞ 세로축: 손실(Loss) 값이며, 훈련 손실(녹색 바)과 검증 손실(파란색 바)로 나누어

표시됩니다.

ᆞ 훈련 손실과 검증 손실: 각 설정에 대해 훈련 손실과 검증 손실이 비교됩니다.

훈련 손실은 일반적으로 모델이 학습하는 동안 점차적으로 감소하는 경향이 있

으며, 검증 손실은 모델의 일반화 성능을 평가하는 데 중요한 지표입니다.
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설명:

ᆞ 헤드 수 (# Heads): 모델이 사용하는 어텐션 헤드의 수입니다. 실험에서는 1개 또는 4개의

헤드가 사용되었다.

ᆞ MLP? : 각 트랜스포머 인코더 레이어에서 MLP(다층 퍼셉트론) 사용 여부를 나타냅니다. “

예"는 MLP를 사용한 모델을, "아니오"는 MLP를 생략한 모델을 의미합니다.

ᆞ 변형: 모델에서 사용된 특정 변형을 나타냅니다. 예를 들어, "Wqk"는 쿼리와 키 행렬을

단일 행렬로 사용하는 변형을 의미하고, "대칭성"은 대칭적 유사도 측정을 사용한 변형을

의미합니다.

ᆞ 파라미터 수: 모델에서 사용된 총 파라미터 수입니다.

ᆞ Q: 과다 결정 비율을 나타내며, 모델이 얼마나 충분히 결정되었는지의 척도를 제공합니다.

ᆞ 훈련 손실 (Train loss): 훈련 데이터에서 계산된 손실 값입니다. 모델이 훈련 세트에서 얼

마나 잘 학습되었는지 나타냅니다.

ᆞ 검증 손실 (Val. loss): 검증 데이터에서 계산된 손실 값입니다. 모델의 일반화 성능 이다.

ᆞ 훈련 정확도 (Train acc.): 훈련 세트에서 모델의 정확도입니다.

ᆞ 검증 정확도 (Val. acc.): 검증 세트에서 모델의 정확도입니다.
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이 표는 다양한 트랜스포머 변형이 MNIST 데이터셋에서 어떻게 성능을 발휘하는지

비교하고 있습니다. MLP가 있는 모델과 없는 모델의 성능 차이, 그리고 각 변형의

파라미터 수와 성능에 대한 영향을 살펴볼 수 있습니다. MLP가 있는 모델은 일반적

으로 더 좋은 성능을 보이지만, MLP가 없을 경우 더 적은 파라미터 수로도 괜찮은

성능을 유지하는 경우도 있음을 알 수 있습니다.

검증

정확도 [%]

훈련

정확도 [%]
검증 손실훈련 손실Q파라미터 수변형MLP?# 헤드

98.3899.780.07470.00672.15279,106변경되지 않음예1

98.2699.950.07390.00182.09287,746변경되지 않음예4

98.4399.890.07940.00372.33257,506Wqk예1

98.2799.780.09510.00632.82212,866Wqk + noWv, Vo예1

97.4999.070.10230.02776.4692,890변경되지 않음아니오1

98.2999.920.09120.00215.91101,530변경되지 않음아니오4

97.8098.850.07830.03318.5869,910대칭성아니오1

98.2499.460.07620.01588.5869,910대칭성아니오4

97.6098.700.09960.03748.5070,570Wqk아니오1

95.3294.820.15360.169722.5526,650Wqk + noWv, Vo아니오1




