
Swin Transformer 

 

Swin transformer에 대한 발표를 시작하겠습니다. 

pt 구성은 introduction에서 swin의 배경에 대해 말씀드리고, Architecture에서 모델의 구성과 방법

에 대해 말씀드리겠습니다. 이후 Compare에서 ViT와 Swin의 연산량을 비교해볼 것이고 마지막으

로 실험 결과에 대해 말씀드리겠습니다.  

 

먼저 이 논문은 2021년 ICCV에 Accept된 논문이고 Microsoft에서 Swin이라고 불리는 모델을 제

안한 논문입니다. Swin은 Swin Transformer에 해당합니다. 그리고 논문의 제목에서도 보다 싶이 



ViT를 계층적으로 쌓았다는 것을 짐작해볼 수 있습니다.  

 

제가 이 논문을 선정하게 된 배경은, PapersWithCode로 제가 관심이 있는 Scene Understanding 

분야를 찾아봤는데, 거의 SOTA아니면 2등을 찍고 있길래 어떤 기법을 사용했는지 궁금해서 찾아

보게 되었습니다. Scene Understading이라는 것은 컴퓨터가 영상을 보고 어떤 상황인지 이해를 하

는 작업으로, 객체가 어디에 있는지 찾는 Object Detection이나, 객체 영역과 배경 영역을 분할하

는 segmentation(배경과 객체의 영역을 찾는 작업), 이전에 선택한 객체가 현재 어느 위치에 있는

지 찾는 tracking 등을 예시로 들 수 있습니다.  

 



이 논문은 처음부터 ViT랑 비교를 많이 합니다. 그래서 ViT를 리마인드해보겠습니다. 

ViT는 컴퓨터비전 분야에 Transformer 기술을 도입한 논문이고, 이미지를 같은 크기의 패치들로 

분할 후 시퀀스 형태로 나열한 뒤 Transformer의 Encoder의 입력으로 사용하는 구조를 지니고 있

습니다. 여기서 시퀀스라는 말은 원래 NLP분야에서 문장을 나누는 단어 각각을 의미합니다. 근데 

시퀀스는 원핫벡터로 이루어지기 때문에, 이미지 패치들도 Flatten한 뒤 벡터로 표현해서 나열했

다고 받아들이면 될 것 같습니다. 

그리고 ViT의 장점중에 하나는 Large Scale 학습에서 매우 우수한 성능을 보였다는 것입니다. 깊

게 쌓은 ResNet152보다 더 높은 성능을 보였습니다.  

 

그 이유는 CNN과 ViT가 특징을 어떻게 찾는지를 비교하면 대략적으로 알 수 있습니다. 

먼저 CNN은 Feature Map에 특징이 저장되고, ViT는 Self Attention Map에 특징이 저장됩니다. 그

래서 각 Map의 한 원소를 기준으로 어떻게 만들어진건지 비교를 해보겠습니다. 

그리고 이미지를 꽉 채우는 Large Scale 강아지를 입력 이미지로 사용하겠습니다. 

먼저 CNN은 필터와 필터의 크기에 대응되는 이미지 공간의 Convolution 연산을 진행합니다. 따

라서 이미지의 일부분만 보고 특징을 파악을 하므로 지역적인 정보가 담기게 됩니다.  

반면 ViT는 한 패치와 다른 모든 패치간의 유사도를 통해 특징을 파악합니다. 이렇게 특징을 전

역적으로 찾기 때문에 Self Attention Map의 원소는 모두 전역적인 특징이 저장이 됩니다. 

따라서 위 강아지 예시에 따르면, ‘강아지의 부분적인 특징을 많이 저장하는 것보다, 전체적인 특

징을 많이 저장한 것이 강아지를 인식하기에 더 좋더라’ 라는 의미가 됩니다. 

 

TMI) ViT를 설명할 때 그냥 유사도를 이용한다고만 설명을 했는데, 좀 더 자세히 설명하면 이미지

를 Q,K,V로 나누고 Q와 K간의 내적으로 유사도를 구한 다음, Value행렬의 각 행에 대응되는 유사



도를 곱한 뒤 모든 행을 더하는 방식으로 특징을 파악합니다. 따라서 그 결과 행렬(self attention 

map)은 각 행마다(혹은 각 원소마다) 전체적인 정보를 담고 있습니다.  

ex) 첫 행은 첫 번째 패치와 유사한 부분이 강조된 전체적인 이미지 특징, 2행은 두 번째 패치와 

유사한 부분이 강조된 전체적인 이미지 특징 등등 

 

 

그리고 ViT의 문제점으로는 크게 두 가지가 있는데, 첫 번째는 이미지의 제곱에 해당하는 연산량

을 가진다는 것입니다. 이것은 이미지의 모든 패치로 어텐션을 계산하기 때문입니다. 그리고 다양

한 스케일에 대한 학습 성능이 낮습니다. 특히 object가 작을수록 성능이 좀 떨어지는 경향이 있

습니다. 아래 예시는 좀 극단적인 강아지 사진 세 개를 준비해봤습니다. 먼저 large scale object가

은 경우는 강아지의 특징을 구하기 위해 영향을 끼치는 패치가 모든 패치가 되기 때문에 정보량

이 많아 큰 객체에 대한 인식률이 좋지만, 이미지가 작아질수록 특징을 구하기 위해 영향을 끼치

는 패치가 점점 줄어들어 정보량이 적어서 작은 객체 대한 인식률은 안 좋다라고 설명할 수 있습

니다. (결국 지역적인 정보를 찾기 힘들다는 말) 물론 작은 객체가 다른 여러 패치에 존재하면 성

능이 높을 수 있지만 일반적으로 큰 객체에 대한 성능보다는 떨어진다는 것이 많이 알려진 사실

입니다. 

이러한 문제는 이미지의 스케일에 상관없이 동일한 패치 사이즈를 갖기 때문이라고 논문에서 언

급합니다.  



 

따라서 Swin은 윈도우라는 개념을 도입했습니다. 원래 ViT에서는 이미지를 패치들로 쪼갰기 때문

에 패치들의 모음이 이미지가 됐습니다. 근데 Swin은 이 패치들을 묶어서 윈도우라고 명칭하고, 

윈도우들이 모여서 이미지가 된다고 설명합니다. 그리고 스테이지마다 윈도우에 있는 패치의 사

이즈를 다르게 설정했습니다. 예를 들어 첫 번째 스테이지는 패치의 크기가 4(패치 하나가 픽셀 

4x4)였다면, 두 번째 스테이지는 8, 세 번째 스테이지는 16 이런 식으로 다르게 설정을 한 것입니

다. 이렇게 설정한 이유는, 기존 ViT의 문제점을 해결하기 위해서라고 말씀드릴 수 있습니다. 

먼저 ViT는 이미지의 제곱에 해당하는 연산량을 가졌습니다. 그런데 Swin은 윈도우 내부에서 어

텐션을 계산하는 과정을 윈도우 개수만큼 진행을 합니다. 따라서 연산량을 더 낮출 수 있었습니

다. 그리고 다양한 스케일에 대한 학습 성능이 낮은 부분은 각 스테이지별로 패치 사이즈를 다르

게 함으로써 해결을 한 것입니다. 예를 들어, 첫 번째 스테이지는 local window에서의 attention이 

진행되므로, 지역적인 정보에 해당하는 작은 객체에 대한 인식 성능이 높은 것입니다. 

그리고 스테이지가 올라갈수록 global window에서의 attention이 진행되므로, 전역적인 정보에 해

당하는 큰 객체에 대한 인식 성능이 높은 것입니다.  



 

이러한 아키텍쳐는 FPN 구조를 연상케 합니다. FPN도 계층적인 구조를 가지고 있으므로 다양한 

스케일을 학습하는데 유리합니다. FPN을 간단하게 설명하면, ResNet의 각 스테이지를 이용해서 

Bottom up layer를 구성하였고, nearest neighbor라는 upsampling 기법을 이용해서 top down layer

를 구성한 모델입니다. 따라서 특징이 점점 작아졌다가, 다시 커지는 구조이며, 하위 layer에서는 

지역적인 정보를 담고 있고, 상위 layer에서는 전역적인 정보를 가지고 있습니다. 그 이유는 CNN

자체가 상위 layer로 갈수록 receptive field가 커지면서 간접적으로 전역적인 정보를 확인할 수 있

기 때문이라고 설명할 수도 있고, conv filter 사이즈는 똑같은데 이미지의 크기가 달라지면 이미지

가 작은 상태보다 큰 상태에서 지역적인 정보를 파악하기가 당연히 더 좋기 때문입니다.  

그리고 Swin도 특징을 파악하는 방법은 다르지만, FPN처럼 계층적인 구조를 사용하면서 다양한 

스케일을 학습하는데 더 유리해졌다고 말씀드릴 수 있습니다. 

 

TMI) FPN을 이용해서 object detection을 할 때는 각 스테이지별 output으로 predict를 진행합니

다. 따라서 스케일별로 다양한 후보 박스들이 나오기 때문에 NMS 알고리즘을 거쳤을 때 기존보

다 더 정확한 특징을 찾을 수 있게 됩니다. Swin을 이용해서 객체 탐지를 할 때도 각 스테이지별 

output으로 predict를 할 수 있습니다. 

 

 

 

 



 

이제 본격적으로 Swin의 구조에 대해 말씀드리겠습니다.  

 

- 먼저 제일 눈에 띄는 부분은 Swin Blocks에 해당이 되는데, 기존 ViT는 MSA를 이용한 

Transformer Encoder만을 사용했다면, Swin은 W-MSA와 SW-MSA를 연속적으로 수행하는 모듈을 

통해 어텐션을 계산합니다. 그리고 Stage1에서는 Blocks가 1개 사용이 되고(Block이 2개 사용), 

Stage3에서는 Blocks가 3개 사용이 되는(Block이 6개 사용) 구조를 지닙니다.  

 

- 구조를 보면 각 스테이지별 입출력을 3차원으로 표현을 했는데, 실제로 Attention을 계산할 때

는 기존 Transformer처럼 2차원으로 처리를 한다는 것을 미리 말씀드립니다. (stage1에서 

SwinBlock의 입력은 H/4*W/4 X 48이 됨) 

 

- Swin은 Patch Merging이라는 기술을 도입해서 다양한 스테이지를 구성했습니다. Patch Merging

은 말 그대로 패치들을 병합하는 것을 의미하는데, 그렇기 때문에 stage1에서는 패치 사이즈가 

작아 패치의 개수가 H/4*W/4라면, stage2에서는 패치 사이즈가 커져 패치 개수가 H/8*W/8가 되

게 됩니다. 그래서 Feature Map처럼 생각하면 Resolution은 점점 작아지고 Channel은 점점 커지

는 구조이므로 VGGNet을 연상케하는 구조입니다.  



 

그래서 모델의 가장 첫 모듈에 해당하는 Patch Partition과 Linear Embedding부터 말씀드리겠습니

다. Patch Partition은 이미지를 크기가 P인 패치들로 분할 후 변환하는 과정을 의미합니다. 그래서 

논문에서는 이해하기 쉽게 Patch의 크기를 4로 구성했는데, 초기 이미지가 64x64x3이라면, 4x4x3

크기의 패치가 가로로 16개, 세로로 16개가 되도록 분할할 수 있다는 것입니다. 근데 앞으로 

Swin에서 3차원 텐서가 보이면, 텐서의 한 요소는 픽셀이 아니라 패치로 취급을 할 것이기 때문

에, 4x4x3크기를 1x1x48로 변환을 하게 됩니다. 따라서 원본 이미지를 기준으로 Width와 Height

에 Patch의 크기인 P만큼 나누게 되고, 채널수는 P2을 곱한만큼 커지게 됩니다. 이것이 Patch 

Partition의 과정입니다. 

그리고 Transformer에서 벡터의 차원을 변경하는 Embedding 과정이 있기 때문에, Swin도 Patch 

Partition 결과에 대해서 채널축을 C로 변환하게 됩니다.  

 

 

 

 



 

다음은 Swin Block의 W-MSA에 대해 소개하겠습니다. W-MSA는 윈도우 개수만큼, 윈도우 내부에

서 멀티 헬드 셀프 어텐션을 진행하겠다는 의미가 됩니다. 따라서 SwinBlock의 입력으로 사용되

기 위해 2차원이 변환이 된 후에, 전체 행렬로 MSA를 진행하게 되지만, 여기서는 윈도우의 사이

즈가 M이라고 할 때, 즉 MxM 패치가 한 윈도우일 때, M2개의 행으로 MSA를 하겠다는 것입니다. 

이러한 연산 과정을 N/M2번 하게 됩니다.  

 

SW-MSA를 설명하기 전에, 그 다음 단계인 Patch Merging부터 설명하겠습니다. (바로 설명하기 개

념이 어려움) Patch Merging은 이웃한 2x2 패치들을 하나의 패치로 재구성하는 과정을 의미합니

다. 그래서 패치 4개가 2x2xC 형태로 존재한다면, 이를 1x1x4C형태로 변환하겠다는 것을 의미합



니다. 이 과정을 전체에서 따져보면, Width와 Height는 2배씩 줄어들고 채널은 4배가 증가되는 구

조입니다. 근데 이후 Linear 연산을 추가로 거쳐서 채널을 2배 다시 감소하는 과정을 겪는다고 합

니다.  

 

그래서 Swin모델의 Stage 출력을 비교해보면, Stage를 거칠수록 Height와 Width는 1/2배로 감소

하고 채널수와 패치의 크기는 2배씩 증가하며, 윈도우의 개수와 패치의 개수는 1/4배로 감소가 

됩니다.  

 

예를 들어, 초기 이미지의 H와 W가 64고, 처음 패치의 크기가 4, 윈도우의 크기가 4라고 하면 처



음에는 Patch Partition을 통해 16x16XC가 되지만, 두 번째 스테이지부터는 Patch Merging을 통해 

8x8x2C, 4x4x4C가 되는 구조입니다. 패치와 윈도우의 개수도 처음에는 256개, 16개에서 1/4배로 

점점 줄어들게 됩니다. 

 

다음은 W-MSA의 한계입니다. 

윈도우 내부에서만 어텐션을 수행하고, 이 윈도우가 고정돼 있기 때문에, 윈도우 간 인접한 패치

들, 즉 이미지의 중간 부분은 어텐션이 계산되지 않는다는 것입니다. 따라서 윈도우를 다르게 그

림처럼 가로, 세로 1개씩 늘리는 구조로 새롭게 배치한 후 각 윈도우마다 어텐션을 계산할 필요

성이 있습니다.  

 



근데 이 논문에서는 한 가지 아이디어를 냅니다. 윈도우를 재구성한 뒤 바로 Attention을 계산하

는 것이 아니라, 윈도우들의 위치를 그림과 같이 이동시켜서 W-MSA을 할 때와 같은 크기, 같은 

개수의 윈도우를 형성한다는 것입니다. 이후 어텐션을 계산합니다. 하지만 이렇게 하면 각 윈도우

마다 인접하지 않은 영역들이 생깁니다. 예를 들어 세 번째 윈도우는 초록색 부분이 인접하지 않

습니다. 따라서 maskedMSA를 계산합니다. 이 계산이 끝나면 윈도우들의 위치를 원상복귀시킵니

다. 

TMI) 왜 굳이 shifted를 했냐고 묻는다면 shifted를 하지 않고 9개의 윈도우로 어텐션을 할 때보

다 연산량이 줄어들기 때문이다. 9개의 윈도우로 Attention을 하기 전에 zero padding을 해서 정

사각형 형태로 변환해서 4x4 윈도우 9개로 어텐션을 하는 것보다, shifted된 4x4 윈도우 4개로 어

텐션을 하는 것이 연산량면에서 더 효율적이다.  

 

그래서 원래는 패치의 행개수(h)에 윈도우의 크기(M)만큼 나눈 값에 천장함수를 씌우고 +1한 것

이 윈도우의 새로운 행개수가 되고, 패치의 열개수(w)에 윈도우의 크기(M)만큼 나눈 값에 천장함

수를 씌우고 +1한 것이 윈도우의 새로운 열개수가 되는 구조인데, shift연산을 통해 이전 윈도우

와 윈도우의 개수가 같게 됩니다. 그리고 새롭게 변환된 윈도우마다 Masked Self Attention을 수행

하게 됩니다.  



 

MaskedMSA는 selfAttention을 수행하고 Mask를 더하는 SelfAttention을 head번 진행하겠다는 의

미가 됩니다. 이 때 마스크는 윈도우마다 다르게 구성되는데, 위 그림은 세 번째 윈도우에 대한 

masked Self Attention 과정을 나타냅니다. 여기서는 마스크를 그림과 같이 구성하게 되는데, 이렇

게 하면 실질적으로는 세 번째 윈도우에서의 윗 부분과 아랫부분에 대한 self Attention을 한 것과 

동일 효과를 보입니다. 그리고 shift하기 전 그림과 비교하면 이미지에서 중간 부분에 대한 어텐

션을 수행한 것을 확인할 수 있습니다. 나머지 부분도 이와 같은 방법으로 모두 어텐션이 계산되

게 됩니다.  

 

 

 

 



 

그래서 SwinBlocks를 다시 살펴보면 위와 같은 과정을 통해 연산하게 됩니다. 

윈도우 내 어텐션이라고 불리는 W-MSA와 윈도우 간 어텐션이라고 불리는 SW-MSA를 순차적으

로 수행하는 구조이며, 원본 Transformer와는 달리 LayerNorm을 먼저 수행하는 구조입니다.  

 

마지막으로, Relative Position bias에 대해 말씀드리겠습니다. 일단 Swin은 ViT와 달리 Positional 

Encoding을 진행하지 않았습니다. 즉 Swin의 입력으로 들어갈 때, sin과 cos함수를 이용한 절대좌

표를 더하지 않았다는 것인데, 대신 Attention 과정에서 상대 좌표에 해당하는 Relative Posision 

bias를 더하게 됩니다. 예를 들어 윈도우의 크기가 3이여서 3x3패치들 간 어텐션을 계산한다고 

해보겠습니다. 그럼 Bias를 더한다는 것은, 첫 번째 패치와 나머지 패치간의 상대적인 이동거리, 



두 번째 패치와 나머지 패치간의 상대적인 이동거리 등을 전부 고려하겠다는 것입니다.  

따라서 B는 y축 기준 상대거리와 x축 기준 상대거리를 이용해서 만든 M2xM2 크기를 가지게 됩니

다. (B가 실제로 어떻게 구성되는지는 논문에 자세히 안 나와 있었음) 

 

 

다음은 ViT와 Swin에서 MSA의 연산량과 W-MSA의 연산량을 비교하겠습니다. 

논문에서는 계산 편의를 위해 MSA에서 head의 수는 1로 지정하였습니다. 

먼저 Query를 구한다고 했을 때, Input의 한 행과 Wq의 한 열이 내적을 수행하게 됩니다. 여기서 

C번 연산을 하게 되고, 이러한 내적을 C번 반복합니다. 그리고 이 과정을 Input의 모든 행에 대해

서 수행해야 되므로 hw*C2번 연산을 합니다. 이 작업을 Key와 Value를 구할 때도 똑같이 진행하

므로 3*hwC2이 됩니다.  

그리고 Scale dot product attention이나 마지막에 차원수를 맞춰주는 과정도 다 행렬 연산을 통해 

진행이 되므로 계산 과정은 생략하겠습니다. 

그래서 결론적으로 4hwC2 + 2(hw)2C번 연산을 하므로 패치의 개수에 제곱한만큼 연산을 한다는 

것입니다. 다른 말로 하면 이미지의 크기의 제곱만큼 연산을 하게 됩니다.  



 

다음은 W-MSA의 연산량을 계산하겠습니다.  

먼저 Query를 제작할 때, Input전체가 쓰이는 것이 아니라, 윈도우만큼, 즉 M2개의 행만큼 사용이 

됩니다. 따라서 윈도우의 한 행과 Wq의 한 열이 내적을 수행하게 됩니다. 여기서 C번 연산을 하

게 되고, 이러한 내적을 C번 반복합니다. 그리고 이 과정을 윈도우의 모든 행에 대해서 수행해야 

되므로 M2*C2번 연산을 합니다. 그런데 이러한 윈도우 개수가 hw/M2개만큼 있고, Key, Value까지 

고려해야 하므로 M2C2에 3을 곱하고 hw/M2을 곱한만큼 계산하면 Input에 대해서 Query, Key, 

Value를 구하는 연산량이 나옵니다. 

비슷한 과정으로 scale dot attention과 차원 축소까지 거치면, 4hwC2+2M2hwC번 연산을 하게 됩

니다. 여기서는 이미지의 크기와 관련하여 선형 계산 복잡성을 가진다.  

따라서 Swin이 ViT보다 더 효율적인 모델이라고 볼 수 있다.  

 

 

 

 

 

 



 

다음은 실험입니다. 논문 저자는 Swin Model을 제작할 때 SwinBlock수나 변경할 차원 수, head 

수 따위를 다르게 설정하며 여러 버전의 Swin모델을 만들었습니다. 가장 작은 모델은 SwinT로 

Linear Embedding 과정에서 채널수는 96이 되고, W-MSA와 SW-MSA를 계산 시 head수는 stage

별로 3,6,12,24로 설정하였고, 세 번째 Stage에서 SwinBlock수는 6으로 선정하였습니다. 

 

실험 결과는 예상한 대로, 모델이 클수록 accuracy가 높아졌고 throughput(처리량)이 낮아지는 결

과를 보였습니다. 그리고 해상도의 크기에 따라서도 accuracy는 비례하고, throughtput은 반비례한 

결과를 보였습니다.  



 

다음은 Swin을 객체 탐지와 영상 분할 모델의 backbone network로 사용했을 때의 성능 비교입니

다. 객체 탐지에서는 ResNet50과 비교해서 성능이 전체적으로 향상되었고, 영상 분할에서는 

ResNet 뿐 만이 아니라 DeiT이라고 하는 ViT이후에 나온 트랜스포머 모델보다도 성능이 높은 것

을 확인하였습니다. 

 

그리고 shifted windows와 relative position bias에 대한 실험도 진행하였습니다. 

- shifting을 진행하지 않고 각 윈도우마다 어텐션을 수행했을 때보다 shifting을 한 것이 더 성능

이 좋았다고 합니다. 

- position 정보는 상대좌표만 추가했을 때만 가장 높은 성능을 보였습니다.  


