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Introduction

v Evolution of CNNs

• 딥러닝의 발전은 합성곱 신경망(convolutional neural network; CNN)의 발전이라고 할 수

있음

• 2012년 이미지 분류 대회 ImageNet에서 CNN 기반 AlexNet이 월등한 성능을 보인 후,

scaling, skip connection 등 기법을 이용해 구조 변경하며 성능을 개선해 옴

year model

2012 AlexNet

2014 GoogleNet

2014 VGG

2015 Inception V2~V4

2015 ResNet

2015 DenseNet

…

2019 EfficientNet
(source: https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet)



Introduction

v Evolution of CNNs



Introduction

v Vision Transformer

• 자연어처리(NLP) 분야에서 좋은 성능을 보인 Transformer 모델이 컴퓨터 비전 분야에서

활용되기 시작함

• Transformer 구조 활용한 Vision Transformer(ViT)가 SOTA급 성능을 보임

• 이후 DeiT, Swin Transformer 등 한계점 개선해가며 활발히 연구되고 있음

An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at Scale(Dosovitskiy et al, 2021)



Introduction

v Which one is better, CNN vs Transformer?

• Transformer 구조가 상당한 발전 가능성을 보여주고 있지만, 향후 CNN 구조를 대체할 수

있을지에 대해선 전망이 나뉨

• 이미지 처리에 있어 CNN 구조의 강력한 이점이 있기 때문에 Transformer가 이를 극복할

것인지가 관건

CNN Transformervs



Introduction

v Three main questions of this seminar

1) 모델의 기본 구조로서 CNN과 Transformer 중 어떤 것이 더 성능이 좋을까?

• A Battle of Network Structures: An Empirical Study of CNN, Transformer, and 

MLP(Zhao et al., 2021)

2) 비전 과제에서 모델 성능을 높이는 주요 요인은 무엇일까?

• Revisiting ResNets: Improved Training and Scaling Strategies(Bello et al., 2021)

3) Transformer의 이점을 CNN에 적용해 발전시킬 수는 없을까?

• A ConvNet for the 2020s(Liu et al., 2022)



Basic concepts

v CNN

• 합성곱(convolution) 연산을 통해 이미지로부터 특징을 추출하는 방식의 신경망
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3x3 filter
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Output

=

source: https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-convolutions-for-deep-learning-1f6f42faee1



Basic concepts

v CNN

• convolution 층과 pooling 층을 거친 후 fully-connected 층을 통해 이미지를 분류함

• 그외 객체 검출(object detection), 이미지 분할(semantic segmentation) 등 컴퓨터 비전

과제에서도 특징 추출을 위한 백본 역할을 함

Input

=

R

G

B
…

convolution max pooling 1d-vector

feature extraction

cat 80%

dog 5%

person 2%

rabbit 10%

car 1.5%

sun 1.5%

classifier



Basic concepts

v CNN의 장점

• Locality를 잘 반영할 수 있음 ★★★★★

• 필터를 통해 local(↔ global)한 정보를 다양한 층위로 추출함

• 연산이 효율적임 ★★★★★

• 가중치를 공유하는 하나의 필터를 sliding window 방식으로 작동시켜 연산량 감소

• 객체의 위치가 바뀌면 출력도 바뀜(translation equivariance) ★★★

• 객체 검출 등 다른 비전 과제에서 중요한 특성



Basic concepts

v Vision Transformer

• Self-attention을 이용해 이미지 정보를 임베딩하는 방식의 모델

• 이미지를 16 x 16 크기의 패치로 분리한 다음, 패치들 간 상관관계를 바탕으로 특징을 추출함

• 패치들 가운데 중요한 영역을 강조하도록 임베딩 됨
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v Vision Transformer
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Basic concepts

v Vision Transformer의 장단점

• Global(↔ local) attention을 기반으로 해 이미지를 한꺼번에 분석 가능 ★★★★★

• 이미지에 특화된 inductive bias가 없기 때문에 대규모 학습 데이터셋이 필요함

• 이미지 크기가 커지면 연산량이 기하급수적으로 늘어남



Basic concepts

v Swin Transformer

• ViT에서 패치화 된 이미지는 하나의 벡터로 취급되기 때문에 어떻게 패치를 나누는지가

중요함

• CNN은 연속 convolution을 통해 local 단위에서 다층적으로 특징을 추출함

• 이를 적용해 이미지를 여러 window로 나눈 뒤, 한 window에 대해서만 self-attention을

수행 → stage를 진행할 수록 패치를 병합해 더 큰 window에서 self-attention 수행하는 모델



CNN vs Transformers

1) 모델의 기본 구조로서 CNN과 Transformer 중 어떤 것이 더 성능이 좋을까?

• 두 모델의 핵심적인 부분을 가져와 동일한 구성으로 만든 뒤 비교 실험

• 결론적으로 “큰 차이가 없다!”



CNN vs Transformers

v 실험 방식

• 크게 2가지 블록으로 이뤄진 Mixing 블록을 쌓아 모델 구성

• 공간 context 정보를 분석하는 spatial 블록 : 각 CNN, Transformer 구조로 설계

• 채널 정보를 분석하는 channel 블록 : 동일하게 Layer normalization, Multi-layer 

Perceptron(MLP)으로 구성



CNN vs Transformers

v 실험 방식

• spatial 블록 구성

• CNN : 3 x 3 depth-wise convolution 층으로 구성

• Transformer : layer normalization, multi-head self-attention 층으로 구성

: convolutional positional encoding(Chu et al., 2021) 모듈을 추가

CNN’s 
spatial block

Transformer’s 
spatial block

source: https://medium.com/@zurister/depth-wise-convolution-and-depth-wise-separable-convolution-37346565d4ec



CNN vs Transformers

v 실험 방식

• spatial 블록 구성

• CNN : 3 x 3 depth-wise convolution 층으로 구성

• Transformer : layer normalization, multi-head self-attention 층으로 구성

: convolutional positional encoding(Chu et al., 2021) 모듈을 추가

Transformer’s 
spatial block

convolution 층을 통해
positional embedding이 학습되게 함



CNN vs Transformers

v 실험 결과

• 전체 중에서는 Transformer(S)가 가장 좋은 성능을 보이지만, 중간 스케일(XS)에서는 두

성능이 동일하게 나타남

• 가장 가벼운 모델(XXS)에서는 CNN이 월등한 성능을 보여 CNN의 효율성을 입증함

Network scale Model variants Top-1 accuracy(%)

XXS
CNN 𝐶 = 64, 𝑅 = 2,𝑁! = {2,2,6,2} 75.3

Transformer 𝐶 = 32, 𝑅 = 2,𝑁! = {2,2,6,2} 65.4

XS
CNN 𝐶 = 96, 𝑅 = 2,𝑁! = {3,4,12,3} 80.1

Transformer 𝐶 = 64, 𝑅 = 2,𝑁! = {3,4,12,3} 80.1

S
CNN 𝐶 = 128, 𝑅 = 3,𝑁! = {3,4,12,3} 81.6

Transformer 𝐶 = 96, 𝑅 = 3,𝑁! = {3,4,12,3} 82.9
𝐶: feature dimension, 𝑅: expansion ra2o of MLP in channel block, 𝑁!: number of mixing blocks 



CNN vs Transformers

v 실험 결과

• Multi-stage 구조가 single-stage보다 무조건 유리하다

• 특징 추출을 위한 블록(mixing block)을 전부 이어붙이는 것보다 여러 번에 나눠 down-

sampling하는 것이 성능이 좋음

• 이미지 처리에 있어 Locality 모델링은 매우 중요하다

• CNN 구조는 convolutional 층만으로 XXS, XS 버전에서 Transformer 이상의 성능을 냄

• Transformer 구조에서 convolutional positional encoding 모듈을 없애고 기존 ViT의

positional embedding 방법론을 썼을 때 성능이 0.6%p 하락함

• 연산 효율성, 일반화 성능이 좋은 CNN 구조와 모델 capacity가 좋은 Transformer의 융합할

경우 추가적인 성능 개선을 이룰 수 있을 것



Findings

2) 비전 과제에서 모델 성능을 높이는 주요 요인은 무엇일까?

• CNN 기반 대표적인 모델인 ResNet의 이미지 분류 성능을 최대로 끌어올릴 수 있는 기법 탐색

• 주요 모델 구조의 변경 없이 학습 방식, 규제(regularization) 전략 만으로 성능을 상당폭

개선할 수 있음을 지적함



Findings

v ResNet 기본 구조

• Deep Residual Learning for Image Recognition(He et al., 2015)

• 딥러닝 모델이 너무 깊어져 생기는 기울기 소실(vanishing gradient) 문제를 skip 

connection으로 해결한 모델

skip connection(residual)



Findings

v 실험 방식

• 학습 방식

• Cosine learning rate decay

• Momentum optimizer

• 규제 전략

• Weight decay

• Label smoothing

• Dropout

• Stochastic depth

• 데이터 증강

• RandAugment(Cubuk et al., 2019)

• 구조 변경

• Squeeze-and-excitation

• ResNet-D



Findings

v 규제 전략 ① Weight decay

• 모델 복잡도가 높아짐에 따라 gradient descent 기반 학습 시 가중치가

점차 증가하는 현상이 발생함

• 이로 인한 과적합을 막기 위해 loss에 가중치의 제곱합을 페널티를

부과하는 제약을 걸어줌

• 규제 전략

• Weight decay

• Label smoothing

• Dropout

• Stochastic depth

Loss

미분

코드

source: h>ps://sanghyu.?story.com/88

(𝜂 : 학습율)



Findings

v 규제 전략 ② Label smoothing

• 분류 과제에서 (1,0,0,…,0)으로 표기하는 레이블을 soft하게 바꾸는 기법

• 모델이 smooth하게 예측하게 유도함으로써 과적합을 방지함

• 규제 전략

• Weight decay

• Label smoothing

• Dropout

• Stochastic depth

dog cat

(0, 1)

(1, 0)

𝑦"!#$$%& = 𝑦" 1 − 𝛼 + 𝛼/𝐾

𝛼: smoothing factor
𝐾 : number of class

(0.1, 0.9)

(0.9, 0.1)

dog cat



Findings

v 규제 전략 ③ Dropout

• 학습 시 Fully connected layer의 노드 중 일부를 랜덤하게 선택해 연결을

끊고 남은 노드로만 학습하는 방법

• 매번 서로 다른 모델이 학습되는 셈이기 때문에 ensemble 효과가 일어남

• 노드마다 중복되지 않고 서로 다른 특성을 학습함

• 규제 전략

• Weight decay

• Label smoothing

• Dropout

• Stochastic depth



Findings

v 규제 전략 ④ Stochastic depth

• Residual block에서 학습되는 convolution 블록을 건너 뛰게 만듦

• 깊은 네트워크를 유지하면서도 dropout과 유사한 효과를 갖게 함

• Deep Networks with Stochastic Depth(Huang et al., 2016)

• 규제 전략

• Weight decay

• Label smoothing

• Dropout

• Stochastic depth



Findings

v 구조 변경 ① Squeeze-and-excitation

• Squeeze-and-excitation networks(Hu et al., 2018) : SENet

• Global average pooling(GAP)으로 정보를 축약

→ Fully connected layer로 차원 수 줄였다 원 채널 수로 복원

→ 원래의 특징 지도에 곱해 채널마다 가중치 부여

• 구조 변경

• Squeeze-and-excitation

• ResNet-D



Findings

v 구조 변경 ② ResNet-D

• Bag of tricks for image classification with convolutional 

neural networks(He et al., 2018)

• 커널 크기와 stride, max pooling 설정을 조정

• 구조 변경

• Squeeze-and-excitation

• ResNet-D



Findings

v 실험 결과

• 개선 전 ImageNet에 대해 79% 정확도 → 83.4%로 증가(+4.4%p)

• 학습 방식과 규제 전략으로 인한 정확도 향상이 ¾를 차지함(+3.2%p)

학습 방식

규제 전략

구조 변경



Findings

v 실험 결과

• Weight decay의 적절한 사용이 매우 중요하다

• 다른 규제 전략을 얼마나 쓰는지에 따라 낮춰주지 않으면 과도 규제가 되어 성능 하락

• Dropout, Stochastic depth 사용할 때 lambda 값 줄여줘야 함

학습 방식

규제 전략

구조 변경
V



Hybrid CNNs

3) Transformer의 이점을 CNN에 적용해 발전시킬 수는 없을까?

• Transformer가 발전하고 있지만 이미지 분류 외 다양한 비전 과제에서 백본 네트워크로

활용되기엔 한계가 많다고 지적

• 반면 CNN은 이미지 처리에 적합한 inductive bias를 갖고 있어 백본 구조로 명확한 이점을

가짐

• CNN(ResNet)에 Transformer에 쓰인 기법들을 적용해 발전시킨 하이브리드 CNN 

‘ConvNext’ 제안



Hybrid CNNs

3) Transformer의 이점을 CNN에 적용해 발전시킬 수는 없을까?

1. Macro design : +0.7%p

2. ResNeXt : +1.0%p

3. Inverted bottleneck : +0.1%p

4. Large kernel : +0.7%p

5. Micro design : +1.4%p



Hybrid CNNs

v 1. Macro design

① ResNet-50의 블록 수를 Swin-T와 유사한 비율로 조정

: (3, 4, 6, 3) → (3, 3, 9, 3)

② 이미지 입력 직후 convolution 레이어를 ViT 방식으로 변경

: 7 x 7 convolution (stride 2) → 4 x 4 convolution (stride 4)

4

4

1
1

“patchify” stem ViT



Hybrid CNNs

v 2. ResNeXt

① Bottleneck 블록에 depthwise convolution 적용

: 채널별로 다른 가중치 필처를 사용하기 때문에 self-attention 방식과 유사한 효과 가짐

② 특징 지도 채널 수를 Swin-T와 동일하게 조정

: 64 → 96



Hybrid CNNs

v 4. Large kernel

① 모든 블록에서 필터 크기를 키워 ViT와 같이 수용 영역을 넓힘

: 3 x 3 depthwise convolution → 7 x 7 depthwise

convolution

3 x 3 convolution 7 x 7 convolution



Hybrid CNNs

v 5. Micro design

: 활성화 함수(ReLU → GELU), 정규화 방식(Batch norm → 

Layer norm) 등을 Swin Transformer 방식으로 변경함



Hybrid CNNs

v 학습 방식

• Transformer(DeiT, Swin Transformer) 학습 기법과 유사하게 설정

• training epoch 300

• AdamW optimizer

• data augmentation : Mixup, Cutmix, RandAugment, Random Eraising

• regularization : Stochastic depth, Label smoothing



Hybrid CNNs

v 실험 결과

• 제안한 기본 ConvNeXt(82.1%)로 Swin Transformer 성능(81.3%)을 넘어섬

• 입력 이미지 크기를 늘릴 경우 최고 85.5% 성능 기록함



Conclusions

v CNN은 뛰어난 연산 효율성과 이미지 특징 추출에 적합한 inductive bias로 오랜 기간

컴퓨터 비전 과제를 위한 백본 네트워크로 활용됨

v Vision transformer 구조는 global self-attention을 기반으로 여러 비전 과제에

도입되고 있지만, 대규모 학습 데이터셋을 필요로 하는 등 제약 사항이 존재함

v Vision transformer 모델 학습에 쓰인 여러 기법을 활용해 CNN 모델의 성능을 높일 수

있음

• Depthwise convolution

• Regularization : Stochastic depth, Label smoothing 등
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