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요약
최근 이미지 인식을 위한 Convolutional Neural Network(CNN) 모델의 경량화에 관한 연구가 활발하게 이루어지고 있다.

그중 양자화는 모델을 구성하는 가중치의 크기를 낮추는 방법이다. 기존의 CNN 모델에서 가장 큰 비중을 하는 Fully Connected
Layer(FCL)는 내부적으로 32 Bit의 실수 행렬로 표현된다. 본 논문에서는 미리 학습된 실수 가중치를 더 작은 비트의 정수 행렬
로 양자화한다. 양자화된 행렬에 대해서 영상 압축 등에서 사용하는 Discrete Cosine Transform(DCT)을 통해 주파수 영역으로
변환한 후 고주파 영역을 생략하는 손실압축 방법을 제안한다. 실험을 통해 그 과정에서 손실에 따른 정확도의 변화를 나타낸다.

1. 서론

최근 딥러닝 모델에 관한 연구가 고도화되면서 경량화에 대한 수요
가 증가하고 있다. GPU의 강력한 병렬처리를 바탕으로 많은 모델이 연
구되었으며, 좋은 결과를 보여주었다. 그러나 모바일 기기 혹은 IOT장비
처럼 연산성능이 적은 환경에서는 이러한 고도화된 모델의 사용이 제한
된다. 모바일 기기 성능의 급격한 발전에도 불구하고 여전히 모바일 기
기에서의 딥러닝 모델의 사용은 미미하다. 이를 해결하기 기존의 모델을
경량화하거나 연산 복잡도가 낮은 새로운 모델에 관한 연구가 활발하게
진행되고 있다.

모델 경량화는 좋은 성능을 보여준 기존의 모델을 변형하여 적은 연
산량으로 동작하게 변형하는 기술을 말한다. 경량화는 크게 모델의 일부
를 제거하는 Pruning[1]과 미리 학습된 큰 모델을 통해 작은 모델을 학
습시키는 Knowledge-Distillation[2] 그리고 모델을 구성하는 가중치
의 크기를 낮추는 Quantization이 있다. 본 논문은 그 중 Quantization
즉 양자화를 통해 경량화하는 방법을 제시한다.

Pruning은 모델에서 불필요한 부분을 잘라내는 경량화 기술이다
[1]. 실제로 결과에 큰 영향을 주는 가중치는 한정되어 있다는 이론을 바
탕으로 단순히 일정한 임계치보다 작은 값을 0으로 만드는 방법을 통해
50%의 가중치만으로 동일한 성능을 달성하였다. 또한, Pruning 후 재
학습이라는 과정을 통해 기존의 10%의 가중치만 사용해도 성능저하가
없는 결과를 보여주었다. 이를 바탕으로 재학습하는 과정에 관한 연구가
활발하게 이루어진다. 최근에는 재학습 과정에서 처음 모델의 초깃값을
재활용하는 방법을 통해 기존의 모델의 20%의 가중치를 사용하지만, 학
습속도와 정확도가 높은 모델을 만드는 방법이 발표되었다[3].

높은 성능의 모델은 일반적으로 많은 가중치가 필요하다. 특히 여러
개의 모델을 결합하여 사용하는 Ensemble 모델은 높은 정확도를 달성

하지만 가중치가 매우 많은 모델이다. Geoffrey Hinton 가 발표한 [2]
에서는 이러한 거대하지만, 성능이 좋은 모델을 통해 새로운 모델을 학
습하는 Knowledge-Distillation의 개념을 제시했다.
Knowledge-Distillation은 기존의 네트워크(Teacher Network)를 통
해 더 작은 네트워크(Student Network)의 학습을 보조하는 방법이다.
학습 과정에서 Student Network는 Ground Truth과 예측값의 차이와
함께 Teacher Network의 예측값과의 차이를 Loss Function에 반영
함으로써 Teacher Network를 모방하는 방향으로 수렴한다. 이를 방법
을 통해 MNIST 데이터 세트에 대한 실험에서 3을 제외하고 학습했지만
98.6%의 정확도를 달성했다.

일반적으로 사용하는 딥러닝 모델의 가중치는 32 Bit 혹은 64 Bit
부동 소수점으로 구성되어 있다. 크기가 큰 가중치를 사용하면 학습 과
정에서 미세한 차이가 손실되지 않는 효과가 있다. 또한, 고성능 기기에
서는 최적화된 연산과 GPU의 가속을 통해 효과적인 연산이 가능했다.
하지만 GPU가 없는 모바일 기기나 IoT 장비에서는 이러한 모델을 이용
하는 것이 불가능하다. 양자화(Quantization)는 모델을 구성하는 가중
치를 더 작은 공간으로 표현하는 방법이다. 최근에 Google에서 발표한
[4]에서는 Linear Quantization을 통해 기존의 모델을 8 Bit 정수로 양
자화하여 기존의 성능을 유지하면서 모델의 크기를 25% 수준으로 줄이
는 방법을 제시했다.

대부분의 CNN 모델은 분류기로 Fully-Connected Layer (FCL)
를 사용한다. FCL은 내부적으로 가중치(Weight)와 편향(Bias) 두 개의
행렬로 구성된다. (3×3), (5×5)의 Filter들로 구성되는 Convolution
Layer에 비해 크기가 매우 큰 행렬로 모델의 대부분을 차지한다. 따라
서 FCL의 크기를 크게 줄이면 모델 전체의 크기를 효과적으로 줄일 수
있다. 본 논문에서는 이미 학습된 모델에 대하여 Dense Layer만을 변
형하여 그 크기를 줄이는 방법을 제시하고 손실압축에 따른 정확도의 변
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화를 보인다.

2. 관련 연구

본 절에서는 DCT에 관해 설명하고 CNN 모델에 DCT를 적용한 연
구들을 소개한다. 2.1에서는 DCT의 정의와 변형모델을 소개하며 양자
화 방법을 설명한다. 2.2에서는 CNN 모델에서 입력 데이터에 DCT를
적용한 연구와 모델 자체에 DCT를 적용한 연구들을 각각 소개한다.

2.1 DCT(Discrete Cosine Transform)

DCT는 신호처리와 데이터 압축에 널리 사용되는 선형 변환이다.
AVC(Advanced Video Coding), HEVC(High Efficiency Video
Coding) 등의 영상 코덱과 JPEG 등의 이미지 압축기술에는 DCT가 포
함되어 있다[5]. DCT는 고주파와 저주파 성분이 분해된 주파수 영역으
로 변환하는 가역 선형 변환이다[6]. 수식의 정의는 다음과 같다. 개
의 실수   는 DCT를 통해 개의 실수     로 변환된다.

또한, DCT에는 수식 1의 정의를 수정한 몇 가지 변형이 존재한다.
그중 DCT-II는 비디오와 이미지 압축에 활용되는 변형이다[10].

수식 1과 수식 2에서 소개한 DCT는 1차원에 대한 변환으로 이미지
와 같은 2차원 행렬에 대해 DCT를 적용할 때는 행과 열에 DCT를 각각
수행한다. 수식으로 표현하면 수식 3과 같다.

혹은 행과 열에 대한 DCT를 각각 행렬   와  로 정의하여 변환
된 행렬  의 형태로 표현하기도 한다.

DCT는 선형 변환으로 역변환을 통해 원본의 행렬을 복구할 수 있
다. DCT를 사용하는 압축 알고리즘은 DCT 계수를 양자화하여 데이터
를 압축한다. 양자화된 행렬 Z를 계산하는 방법은 다음과 같다.

양자화의 압축률과 손실은 에 의해 결정된다. 을 결정
하는 방법은 압축 모델에 따라 달라진다. H.264의 경우 52개의
QP(Quantization Parameter)에 따라 을 대응한 테이블을 이용
하여 행렬 전체를 하나의 으로 나누는 스칼라 양자화를 실시한다
[7]. JPEG의 경우 위치에 따른 을 양자화 행렬을 통해 정의한다
[5].

높은 을 사용할수록 고주파 영역의 계수는 대부분 0이 된다.
이를 이용해 다양한 엔트로피 코딩 기법을 통하여 최종 크기를 압축할
수 있다.

2.2 CNN과 DCT

DCT를 활용하여 CNN의 성능을 개선하는 연구는 다양하게 진행되
었다. [8]은 DCT 계수를 입력 데이터로 학습한 모델과 RGB 이미지를
통해 학습한 모델이 유사한 성능을 보인다고 밝혔다. 또한, 두 모델은 공
통적인 부분에서 오답이 발생하는 것을 발견했다. 얕은 CNN 모델에서
Feature Map에 DCT를 적용하는 것이 학습속도가 더 빠르며 최종 정
확도는 원본 모델에 비슷하거나 몇몇 경우에는 더 좋은 결과를 보인다
[9]. [10]에서는 이미지 전체에 대해 DCT를 적용하여 추출한 feature와
RBF (Radial Basis Function Network)를 통해 얼굴을 감지를 수행했
다. [11]은 작은 크기의 이미지를 학습하는 과정에서 Sparse Auto
encoder를 사용하여 기존의 이미지로 학습하는 방법보다 빠르게 학습
하는 방법을 제시했다.

DCT를 통해 CNN 네트워크를 압축하는 연구도 많이 발표되었다.
Wang, Y는 [12]에서 CNN의 Convolution 필터들을 DCT를 통해 압축
하는 CNNpack 모델을 제안했다. CNNpack은 DCT를 입력 데이터에만
사용하는 것이 아니라 필터 또한 DCT를 통해 주파수 계수로 변환한다.
변환된 필터는 중복을 제거하는 부호화 기술을 통해 압축한다. 또한, 압
축된 필터를 통해 Feature Map을 추출하여 시간과 용량을 절약하는 방
법을 제안한다.

3. 구현내용 및 실험

본 논문은 정수로 양자화된 FCL을 DCT를 통한 양자화 및 부호화
를 통해 압축하는 방법을 제안한다. 3.1에서 본 논문에서 사용한 가중치
를 양자화하는 방법을 소개하며 3.2에서는 본 논문에서 DCT를 활용하
는 방법을 설명한다.

3.1 모델의 양자화

본 논문에서는 [13]에서 제시한 양자화 방법을 간소화하여 가중치를
양자화한다. 이 과정에서 32bit 실수로 구성된 가중치 행렬 는 8 Bit
정수형으로 구성된 행렬   와 행렬의 배율 변수 로 변환된다. 변환
하는 과정은 다음과 같다.

편향(Bias) 또한 수식 5와 수식 6을 통해 양자화된 편향 와 로
변환된다. 이 양자화 과정을 통해 가중치의 크기는 4배 줄어든다.

양자화된 모델에서 Feed Forward를 진행할 때 가중치는 양자화된
값, 가 아닌 를 곱한 값을 통해 계산한다. 본 논문에서는 FCL
에 대해서만 양자화하기 때문에 양자화하지 않은 다른 계층과의 연산은
유지해야 한다. 이는 정수로 변환된 가중치에 상수를 곱하는 연산으로
가중치의 표현 가능한 가짓수는 8 Bit 정수와 같다.

 
 



cos




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 

  








cos









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
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



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



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 
   



 max
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3.2 양자화된 모델에 대한 DCT

양자화된 가중치는 8 Bit 정수형으로 구성되어 있다. 본 논문에서는
양자화된 행렬에 대해서 × DCT를 수행하여 주파수 영역으로 변환
한다. 그 후 수식 4에 따라 DCT 계수를 스칼라 양자화한다. 은
H.264의 QP와 의 테이블에서 QP를 2부터 2씩 늘려가며 실험을
진행한다[7]. 적용한 QP는 다음과 같다.

4. 실험 결과

실험에 사용한 모델은 VGG16으로 FC1, FC2 2개의 FCL을 가지고
있다. 실험에서 변형한 두 레이어는 다음과 같이 구성된다.[14].

실험에 사용한 데이터 셋은 Imagenet의 검증 데이터로 1000가지
클래스의 이미지 총 50000개로 구성되어 있다[15].

4.1 정수 양자화의 결과

표 3은 원본 모델과 양자화된 모델의 정확도와 모델의 크기를 나타
낸다. FC1만 양자화했을 때 크기는 2.7배 줄었지만, 정확도의 차이는 미
미했다. 마찬가지로 FC2만 양자화한 경우는 FC1의 데이터가 그대로 유
지되지만, 정확도에는 차이가 작았다. FC1과 FC2를 모두 양자화한 경
우 했을 경우 모델의 크기는 4배 줄어들었지만, 정확도는 1% 정도밖에
차이 나지 않는다.

4.2 DCT 양자화 실험 결과

DCT를 통해 구한 주파수 영역에서 수식 4를 통해 양자화를 실시하
면 에 따라 0의 비중이 늘어난다. 그림 1은 에 따라 0이 된
주파수 영역의 비율을 나타낸 그래프이다. 주파수 영역에서 중복된 값이
많이 나타날수록 엔트로피 코딩을 통한 압축효율은 증가한다.

그림 1에서 QP가 20이 되면서 급격하게 증가하다가 40에서는 0의
비율이 100%가 된다. 비율이 100%가 되면 모든 주파수 계수가 0이 된
것으로 역변환을 통한 구한 가중치 역시 모두 0이 된다. 따라서 QP가
40 이상이면 모델이 정상적으로 동작하지 않는다.

다음은 QP에 따른 정확도를 나타낸 그래프이다. QP의 범위는 그림
1에서 유의미한 증가가 시작되는 20부터 모든 가중치가 0이 되는 40까
지의 정확도만을 살펴본다.

예를 들어 QP가 30인 경우 그림 1에서 0의 비율이 60%를 초과하지
만, 그림 2에서 원본 모델과 비슷한 정확도를 달성했다. 반면 QP 32부터
는 급격하게 정확도가 떨어지면서 34부터는 0에 가까운 정확도를 보인
다.

5. 결론

본 논문은 양자화된 정수 가중치 행렬을 DCT를 통해 주파수 영역
으로 변환하고 양자화하는 손실압축 방법을 제시한다. 실험 결과 DCT
계수의 대다수가 0이 되어도 정확도의 손실은 거의 없었다. 또한, 본 논
문에서 제시하는 방법은 재학습 과정을 거치지 않으며, 을 조절해
정확도와 크기를 조정할 수 있다. 추후 연구를 통해 다양한 모델에 적용
하고 부호화를 통한 압축효율을 조사할 예정이다.


 


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