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요   약 

최근 이미지 분류의 성능 향상을 위해 깊은 레이어와 넓은 채널을 가지는 모델들이 제안되어져 왔다. 높은 분류 

정확도를 보이는 모델을 제안하는 것은 과한 컴퓨팅 파워와 계산시간을 요구한다. 본 논문에서는 이미지 분류 

기법에서 사용되는 딥 뉴럴 네트워크 모델에 있어, 프루닝 방법을 통해 상대적으로 불필요한 가중치를 제거함과 

동시에 분류 정확도 하락을 최소로 하는 동적 필터 프루닝 방법을 제시한다. 원샷 프루닝 기법, 정적 필터 프루닝 

기법과 다르게 제거된 가중치에 대해서 소생 기회를 제공함으로써 더 좋은 성능을 보인다. 또한, 재학습이 필요하지 

않기 때문에 빠른 계산 속도와 적은 컴퓨팅 파워를 보장한다. ResNet20 에서 CIFAR10 데이터셋에 대하여 실험한 

결과 약 50%의 압축률에도 88.74%의 분류 정확도를 보였다. 

-이 논문은 2020 년도 정부(교육부)의 재원으로 한국연구재단의  

지원을 받아 수행된 기초연구사업임(No. 2018R1C1B3008159) 

- 본 논문은 과학기술정보통신부 및 정보통신산업진흥원의 ‘고성 

능 컴퓨팅 지원’ 사업으로부터 지원받아 수행하였음 

1. 서론

콘볼루션 뉴럴 네트워크(Convolutional Neural Networks : 

CNNs)는 컴퓨터 비전 분야의 이미지 분류, 디텍션(detection), 

세그멘테이션(segmentation) 분야에서 성공적인 업적을 

달성했다.[8, 15] 하지만 CNNs 의 정확도를 높이기 위해서는 

컴퓨팅 파워와 거대한 메모리 사용이 요구된다. 따라서 스마트폰, 

웨어러블 디바이스와 같은 상대적으로 컴퓨팅 파워가 약한 

기기에서는 딥러닝 모듈을 작동시키기에 어려움이 있다. 최근 

정확도 성능은 유지하면서 FLOPs 값과 CNNs 의 사이즈를 

줄이는 연구가 진행되어져 왔다. 그 중에서도 활발하게 연구가 

진행된 내용은 필터 압축[16], 양자화[17], 네트워크 프루닝 

기법[1, 2, 3, 4, 5, 9, 14]이다. 

그 중에서도 네트워크 프루닝 기법은 다양한 측면에서 쉽게 

적용될 수 있었다. 네트워크 프루닝 기법은 크게 가중치를 

제거하여 네트워크를 프루닝하는 웨이트 프루닝 기법과 필터 

자체를 제거하여 네트워크를 프루닝하는 필터 프루닝 기법으로 

나뉜다. 웨이트 프루닝 기법은 가중치 자체의 크기를 기준으로 

작은 값을 제거하거나[6], 가중치 크기 이외에도 기울기나 다른 

요소들을 기준으로[2, 3, 9, 10] 가중치를 제거한다. 필터 프루닝 

기법은 필터를 구성하고 있는 모든 가중치를 제거한다. 필터를 

구성하고 있는 가중치의 합을 기준으로 낮은 필터를 제거하는 

방법[7]과 피쳐맵과 같은 다른 기준으로 필터를 제거하는 방법이 

있다.[4]  

웨이트 프루닝 같은 경우에는 FLOPs 값을 줄이며 성능을 

유지하는 데 큰 도움을 준다. 하지만 특화된 소프트웨어[11]와 
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하드웨어가 존재하지 않는 이상 빠른 연산 속도를 보장할 수 

없다. 실제로 CNNs 동작을 위해 사용하는 GPU 에서, 웨이트 

프루닝은 연산 속도 차이가 없는 것을 확인할 수 있다. 반면에, 

필터 프루닝 같은 경우에는 필터 자체를 제거하기 때문에 제약이 

적고, 또한 행렬연산 수를 감소시키기 때문에 빠르다. 따라서 

감소한 FLOPs 값 만큼 가속화가 이뤄진다. 본 논문은 CNNs 

모델을 압축(가중치의 개수를 줄임)하면서 가속화(FLOPs 값을 

줄임)를 위해 동적 필터 프루닝 방법을 제시한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 관련연구를 

살펴본 다음, 3 절에서는 동적 필터 프루닝 기법에 대해서 

설명한다. 4 절에서는 본 논문에서 제안하는 방법의 실험 성능을 

제시하고, 5 절에서는 본 논문에 대한 결론을 맺고 6 절에서 추후 

연구에 대한 방향을 제시한다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다. 

⚫ 모든 가중치들을 사용하면서 최초로 동적 필터 

프루닝의 방법을 제안했다. 

⚫ 필터 프루닝 방법에서 Normalization term 을 적절히 

사용하였고, 사용 이유에 대한 근거를 제시하였다. 

⚫ ResNet20 모델에 대하여 CIFAR10 데이터셋을 

학습시키는 실험을 진행하였고, 약 50%의 압축률에도 

88.74%의 분류 정확도를 보였다. 

2. 관련 연구

웨이트 프루닝. 가중치 값을 기준으로 프루닝을 진행한다. 

가중치 값을 제거하기 때문에 큰 압축률과 높은 분류 정확도 

성능을 확보할 수 있다. 하지만 특별한 소프트웨어와 하드웨어가 

존재하지 않으면 계산 속도에서의 향상을 확인하기 어렵다. 

채널 프루닝. 가중치보다 큰 값인 필터를 구성하고 있는 채널 

단위로 프루닝을 진행한다. 콘볼루션 연산의 커널 사이즈에 

따라서 그 크기가 달라진다. 

필터 프루닝. 가중치를 구성하고 있는 필터 전체를 제거하는 

방법이다. 웨이트 프루닝과 다르게 실제 압축률이 빠른 계산 

속도를 보장한다. Figure(3)을 참고하여 각각의 프루닝이 어떤 

단위로 처리되는지를 확인할 수 있다. 

학습 이후 프루닝. 모든 가중치가 온전히 존재하는 CNNs 

모델을 학습시킨 후에 그 모델을 기준으로 프루닝을 진행하는 

기법이다. 학습된 모델에 원하는 압축률을 기준으로 프루닝 

기법을 적용한 후에 축소된 모델을 다시 낮은 학습률로 

학습시킨다. 

학습 중 프루닝. 모델이 학습을 진행하면서 원하는 압축률을 

얻기 위해 점차적으로 가중치를 제거하는 방법이다. 크게 정적인 

방법과 동적인 방법으로 나뉘는데 정적인 방법의 경우 제거된 

가중치는 학습 끝까지 제거된 상태로 유지된다. 반면에 동적인 

방법은 제거된 가중치에 다시 학습의 기회를 줌으로써 좀더 

안정적인 학습을 가능하게 한다. 

학습 전 프루닝.  모델을 학습하기 전에 미리 프루닝 기법을 

적용하여 목표 압축률을 만족시키는 모델을 생성한다. 이 방법은 

기울기[10], 기울기의 변화량[3]을 기준으로 가중치를 제거하는 

방법이 대표적이다. 학습 전 프루닝 같은 경우에는 학습전에 

가중치를 제거하는 방법이기 때문에 매우 도전적인 연구이다. 

Figure 1. 프루닝 종류에 따른 학습 중 모델 내부의 Sparsity 변화량 

Figure 2. (a)는 웨이트 프루닝, (b)는 채널 프루닝, (c)는 필터 프루닝을 나

타낸 그림이다. 가중치에서 잘라낼 크기 단위에 따라서 프루닝 방법이 달라

진다. 

3. 동적 필터 프루닝

(1) 동적 웨이트 프루닝 

가중치의 절댓값을 기준으로 아래와 같은 식으로 

가중치에 마스크를 형성한다. 생성된 마스크는 가중치에 

곱해져 압축된 가중치를 제공한다. 

 (1) 

 (2) 

동적 웨이트 프루닝은 Eq(1)를 기준으로 처리된다. g 는 

gradient 를 가리키는 문자로 기울기를 말하고 

lambda 는 학습률이다. t 는 epoch 를 나타낸다. 동적 

웨이트 프루닝은 프루닝 방법이 적용되지 않은 모델과 

프루닝 방법이 적용된 모델 2 개를 가지고 학습을 

진행한다. 따라서 모든 가중치 값들을 사용할 수 있는 
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장점이 있다. 이미 제거된 값들을 임의의 랜덤한 값으로 

추가하지 않아도 되는 편리함도 동시에 가지고 있다. 

동적 웨이트 프루닝 같은 경우에는 좋은 성능을 

보이지만 실제적으로 계산 속도 향상에 있어서는 한계를 

보인다. 따라서 필터적으로 네트워크 프루닝을 

진행함으로써 실제적으로 가속화된 압축 모델을 얻을 수 

있다. 

(2) 동적 필터 프루닝 

웨이트 프루닝과 다르게 동적 필터 프루닝은 가중치가 

이루고 있는 필터 전체를 고려해야한다. 기존의 동적 

필터 프루닝[1]은 L2 norm 크기를 기반으로 필터 

자체의 크기만을 고려하는 방법은 압축률이 커질 때에 

Figure3 와 같은 결과를 가져오게 한다. 즉, 특정 

레이어의 가중치들이 모두 제거되는 현상이 발생한다. 

따라서 L1 norm 의 크기와 Min-Max Scaling Eq(4)을 

통해 더 안정적으로 필터 프루닝 방법을 적용할 수 있다. 

Figure 3. Normalization 과정이 없이 값 자체로 가중치를 지우면 특정 레

이어의 모든 가중치가 0 으로 되어버리는 현상이 발생한다. 이러한 현상으

로 인해 학습이 제대로 진행되지 않는 현상이 발생한다. 

 (3) 

i, j, t 는 각각 레이어 인덱스, 필터 인덱스, epoch 값을 

나타낸다. 

편의상 i, j, t 는 생략하겠다. n, w, h 값은 순서대로 

필터의 채널개수, 너비, 높이를 나타낸다. 

 (4) 

 (5) 

Eq(3)을 통해 얻어진 마스크를 가중치에 곱함으로써 

압축된 모델을 얻을 수 있다. 동적 필터 프루닝은 

Eq(5)을 기준으로 처리된다. 웨이트와 마스크의 차원은 

로 표현된다. 

4. 실험 결과

실험환경은 다음과 같다. 모델은 ResNet20 이용하였고, 

CIFAR10 의 데이터셋을 이용하여 분류 정확도 성능을 

측정하였다. 학습 후 프루닝, 정적/동적 학습 중 프루닝의 성능을 

비교하였다. 학습은 300 epoch 까지만 진행했고, 하이퍼 

파라미터는 초기 학습률을 0.2 로 시작하고 150epoch, 225 

epoch 에서 10 배씩 감소시켰다. Stochastic Gradient 

Descent에 Neterov 모멘텀을 추가시켜서 학습시켰다. 

Sparsity 의 값에 따른 정확도 성능도 측정해보았다. Table1. 

Figure4.의 결과를 통해서 알 수 있듯이, 동적 필터 프루닝이 

정적 필터 프루닝 보다 적은 가중치로 높은 분류 정확도 성능을 

보이고 있다.  

Figure 4. Sparsity 변화에 따른 정확도. Nonzeros(%)는 콘볼루션 연산을 

기준으로 0 이 아닌 가중치의 비율을 나타낸다. Nonzeros(%)의 값이 작을

수록 더 압축률이 큰 모델이다. 

Table 1. Sparsity 변화에 따른 정확도. 모델 옆의 소수점은 target-

sparsity를 나타낸다. 

Top1 Acc Nonzeros(%) 

Baseline 91.25 0.00 

Iterative Pruning0.5 85.94 49.23 

Dynamic Pruning0.5 88.74 48.89 

Iterative Pruning0.6 84.29 42.10 

Dynamic Pruning0.6 85.05 39.48 

Iterative Pruning0.7 73.33 29.40 
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Dynamic Pruning0.7 78.74 26.42 

Iterative Pruning0.8 65.21 14.15 

Dynamic Pruning0.8 71.44 13.93 

5. 결론

 본 논문은 기존의 동적 필터 프루닝에 대한 분석과 

제거되는 가중치의 결과를 확인했다. 기존의 동적 필터 프루닝과 

다르게 L1 norm, Min-Max Normalization 을 추가하였고, 그에 

대한 근거를 적절히 제시하였다. 동적 필터 프루닝은 GPU 에서 

계산 속도가 향상되는 장점을 가지고 있기 때문에 웨이트 

프루닝보다 제약이 적어 실제적인 적용이 용이하다. 제안된 동적 

필터 프루닝은 학습에 대해서 더 안정적이며, 적은 가중치를 

가지고도 최적의 정확도를 가진 모델을 생성해낼 수 있다. 

6. 추후 연구

필터 프루닝은 필터 정규화 방법에 따라 성능 결과가 

상이할 것으로 예상된다. 필터의 중요도를 더 정확하게 파악할 수 

있는 정규화 방법을 고안하는 연구를 진행한다면 더 안정적이고 

효과적인 모델 압축이 가능할 것이다.  

동적 필터 프루닝 학습이 진행될 때 동적 웨이트 프루닝과 

다르게 몇몇 웨이트의 그래디언트가 사라지는 현상이 발생했다. 

이를 보완하고자 마스크에 확률을 추가하여 필터의 소생기회를 

주는 연구를 진행해볼 계획이다. 
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