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요   약 

 Pruning 기법은 제한된 하드웨어 리소스를 가진 임베디드 장치에서 딥러닝 모델을 구동하기 위한 효율

적인 방법이다. 그중 group-level pruning은 하드웨어에서 가속이 가능하고 높은 비율의 파라미터들을 

pruning하면서 정확도를 유지할 수 있는 모델 압축 방법이다. 기존의 group-level pruning에서는 single 

global threshold를 기준으로 pruning 했기에 레이어마다 중요도가 다르다는 점을 고려하지 못했다. 본 

논문에서는 학습가능한 threshold를 통해 레이어별 중요도를 고려할 수 있는 Dynamic Sparse 

Training(DST)에 group-level pruning을 적용했다. 또한 네트워크를 효과적으로 pruning 하기위해 

pruning scheduler를 적용하여 gradual하게 pruning한 Gradual Group-level Pruning with DST(GGP-DST)

를 제안한다. ResNet-20 모델에서 CIFAR10 데이터셋에 대해 검증하였을 때, GP-DST는 single global 

threshold를 사용하는 기존 group-level pruning 모델과 비교하여 85%, 90%, 95% 근처의 sparsity에서 

정확도가 각각 0.51%, 0.86%, 2.53% 상승했고 GGP-DST는 기존 모델과 비교하여 85%, 90%, 95% 근처

의 sparsity에서 정확도가 각각 1.53%, 1.61%, 2.74% 상승했다. 

1. 서  론 

DNN(Deep Neural Network)은 오늘날 컴퓨터 비전, 

자연어처리, 음성인식 등의 분야에서 좋은 성능을 보인다. 더 

높은 성능을 달성하기 위해 DNN 모델의 사이즈는 커져가고 

그에 따라 많은 연산량과 에너지 비용을 필요로 하는데, 

제한된 하드웨어 리소스를 가진 모바일과 IoT 기기에서는 

이러한 모델을 사용하기 어렵다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 모델의 가중치 중에서 

중요도가 낮은 가중치 연결을 제거하고 남은 가중치를 재학습 

하는 pruning 기법[1]이 제안되었다. pruning은 주로 fine-

grained granularity를 가지는 element-level pruning과 

coarse-grained granularity를 가지는 filter-level pruning으로 

나눌 수 있다. Element-level pruning은 정확도의 손실 없이 

대부분의 가중치와 연산량을 줄일 수 있지만 불규칙한 가중치 

값 접근으로 인해 pruning된 네트워크가 하드웨어에서 

가속되기 어렵다. 반면에 filter-level pruning은 filter 단위로 

가중치를 제거하기 때문에 가속이 쉽지만 element-level 

pruning에 비해 정확도 손실이 크다. 하지만 element-level 

pruning과 filter-level pruning의 중간형태를 가지는 group-

level pruning은 SIMD(single instruction multiple data)연산이 

가능한 형태로 가중치를 그룹화하기 때문에 가속이 

가능하면서 filter-level pruning에 비해 정확도 손실을 

최소화하며 모델을 압축할 수 있다. 하지만 기존의 group-

level pruning[2]은 각 레이어의 중요도를 고려하지 않고 

single global threshold를 기준으로 전체 레이어의 가중치를 

pruning하기 때문에 최적의 성능을 낼 수 없다. 

본 논문에서는 필터마다 학습가능한 threshold를 통해 

레이어별 중요도를 고려할 수 있는 DST[3]에 group-level 

pruning을 적용한 Group-level pruning with DST(GP-DST)를 

제안한다. 또한 네트워크의 정확도 손실을 줄이기 위해 

pruning scheduler를 추가로 적용하여 gradual하게 pruning한 

Gradual Group-level Pruning with DST(GGP-DST)를 제안한다. 

그 결과 기존 single global threshold를 사용한 group-level 

pruning 방법에 비해 같은 sparsity 대비 더 높은 정확도를 

가질 수 있었다. 

 

2. 관련 연구 

Scalpel[2]에서는 하드웨어 구조를 활용하기 위해 SIMD 

유닛에 알맞은 크기로 가중치 group을 설정하여 pruning하는 

방법을 제안했다. 각 group의 크기는 SIMD 폭과 같고 

SIMD연산을 활용하여 성능을 향상시킬 수 있었다. 하지만 

이러한 기존 group-level pruning 방법은 single global 

threshold를 기준으로 pruning하는데 이는 레이어마다 

중요도가 다르다는 점을 고려하지 못했기에 최적의 성능을 

내지 못한다. 또한 sparsity가 커질수록 레이어 마다 중요한 
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가중치를 남기지 못하기에 정확도의 손실은 더 커진다. 

이러한 문제를 해결하기 위해서는 중요한 레이어의 

가중치들은 많이 남기고 중요하지 않은 레이어의 가중치는 더 

많이 제거하는 방법이 필요하다. 최근에는 각 특정 계층별 

중요도를 고려하여 pruning하기 위해 레이어나 필터마다 

학습가능한 threshold를 두고 가중치와 함께 학습하며 

threshold를 기준으로 가중치를 pruning하는 기법[3,4] 이 

연구되고 있다. 본 논문에서는 이러한 방법 중 하나인 DST를 

group-level pruning에 적용하였고 기존방법인 single global 

threshold에 비해 더 나은 layer-wise sparsity를 찾았다. 

기존 연구에서는 한번에 모든 가중치를 pruning하는 one-

shot pruning에 비해 sparsity를 단계적으로 높여가며 

가중치를 제거하는 gradual pruning[5,6]이 안정적으로 

학습되며 성능이 더 개선됨을 보였다. 기존 DST에서는 𝛼 

라는 penalty를 통해 pruning ratio를 조절하는데, 학습 

처음부터 끝까지 일정한 𝛼  값을 통해 학습하기 때문에 

pruning이 급격하게 이루어진다. 따라서 학습이 안정적으로 

진행되지 않는데 본 논문에서는 𝛼 값을 작은 값에서부터 목표 

값까지 천천히 상승시킴으로써 gradual pruning하는 효과를 

보였다.  

 

3. Gradual Group-level Pruning with DST 

DST는 filter 마다 threshold를 두고 pruning과 recover를 

반복하며 sparse한 모델로 만드는 방법이다. 이러한 DST를 

group-level pruning에 적용하여 filter마다 서로 다른 중요도로 

group의 pruning 여부를 결정하도록 했다. 

Convolution layer의 가중치 행렬은 𝑊 ∈ ℝ𝑐𝑜×𝑐𝑖×𝑤×ℎ로 나타낼 

수 있다. 여기서 𝑐𝑖는 입력 채널 수, 𝑐𝑜는 출력 채널 수, 𝑤와 

ℎ 는 각각 convolution kernel의 너비와 높이를 뜻한다. 

가중치를 pruning 하는 기준인 threshold 𝑡 ∈ ℝ𝑐𝑜 는 가중치 

행렬 𝑊𝑖𝑗의 L1 norm과의 차이를 통해 pruning mask 𝑀𝑖𝑘를 

수식 (1)과 같이 생성하고 가중치와 mask의 Hadamard 

product를 통해 가중치를 pruning한다. 여기서 𝑖 는 i번째 

레이어, 𝑗 는 j번째 커널, 𝑘 는 k번째 group, 𝐺 는 group 

사이즈를 뜻하는데 본 논문에서는 4의 값을 사용했다. 

𝑠𝑡𝑒𝑝(∙) 은 step function으로, |𝑊𝑖𝑗| 의 값이 𝑡 값보다 크면 

pruning 하지 않고 𝑡값보다 작을 경우 pruning하도록 하는 

mask를 생성한다. 그림 1 (a)는 DST에서 mask가 생성되어 

가중치가 pruning되는 과정으로 mask는 element-level로 

생성되며 가중치 또한 element-level로 선택된다. 하지만 

이는 불규칙한 가중치 값 접근으로 가속이 어렵기에, 본 

논문에서는 그림 1 (b)처럼 SIMD연산이 가능한 형태로 

가중치를 그룹화하여 pruning한 기존의 group-level pruning을 

그림 1 (c)와 같이 변형하였다. 이때 mask는 학습가능한 

threshold를 통해 생성되며, 가중치와 같은 형태의 그룹단위로 

생성된다.  

네트워크의 pruning ratio는 threshold regularize term을 

조절하는 penalty 𝛼값을 통해서 조절할 수 있고 threshold 

regularize term은 다음과 같이 쓸 수 있다. 

하지만 기존 DST는 위의 regularize term을 일정한 𝛼  값으로 

조절하기 때문에 학습 초반부터 pruning이 급격하게 

이루어져서 기존의 연구[5,6] 내용처럼 최적의 성능을 

달성하지 못한다.  

따라서 본 논문에서는 gradual pruning을 통한 성능 향상을 

위해 기존 𝛼 값을 작은 값에서 목표 값까지 상승시키는 𝛼 

 

𝑀𝑖𝑘 = 𝑠𝑡𝑒𝑝( ∑ |𝑊𝑖𝑗|

𝐺𝑘

𝑗=𝐺𝑘−𝐺+1

− 𝑡𝑖) , 0 < 𝑘 <
𝑐𝑖
𝐺

 (1) 

 

𝐿𝑡 =∑exp⁡(−𝑡𝑖)

𝑐0

𝑖=1

 (2) 

 

그림 1 (a) filter-wise threshold로 모든 레이어의 가중치를 

pruning 하는 DST의 element-level pruning. (b)는 global 

threshold로 모든 레이어의 가중치를 pruning 하는 기존의 

group-level pruning. (c) filter-wise threshold로 각 필터의 

가중치를 pruning하는 본 논문의 GP-DST. 

 

그림 2 (a) epoch에 따른 pruning 속도 차이를 나타냄. (b) 

epoch에 따른 𝜶값의 변화를 나타내고 𝒆𝒅는 learning rate 

decay 가 이루어지는 epoch를 뜻함. 

 



scheduler를 적용한 GGP-DST를 제안한다. 𝛼 값을 작은 

값에서부터 상승시킬 경우 threshold도 점차 큰 값을 가지며 

점점 더 많은 가중치를 제거하게 된다. 그림 2 (a)는 𝛼 

scheduler 적용 여부에 따른 pruning 속도차이를 나타낸 

그림으로, 일정한 𝛼 값을 사용한 GP-DST에 비해 gradual 

𝛼 값을 사용하는 GGP-DST가 gradual하게 pruning됨을 

보인다. 

그림 2 (b)는 수식 (3)을 도식화한 것으로, sigmoid 함수는 

saturate되는 특성이 있기에 학습 초반에는 낮은 sparsity에서 

안정적으로 가중치를 학습하다 점차 목표 𝛼값과 자연스럽게 

연결되며 pruning할 수 있다. 𝑒𝑑 는 learning rate decay가 

이루어지는 epoch를 뜻한다. 그래서 최종적으로 사용하는 

전체 loss 𝐿은 수식 (4)와 같이 분류손실(classification loss) 

𝐿𝑐𝑙𝑠와 pruning ratio를 조절하는 𝐿𝑡의 합으로 이루어진다. 

4. 실험 

4.1 실험 환경 

본 논문의 실험은 AMD Ryzen Threadripper 1950X, DRAM 

64GB, Nvidia Titan RTX x 1 로 구성된 pc 환경에서 진행했다. 

본 논문의 기법을 평가하기 위해 ResNet-20 모델과 

CIFAR10 데이터 셋을 사용하여 실험을 진행했다. 또한 

pruning할 group의 차원은 1차원이며 group 크기는 4로 

설정하였다. 

4.2 Layer-wise sparsity 

그림 3 (b)는 CIFAR10에서 학습시킨 ResNet-20의 

레이어마다 pruning되지 않고 남아있는 가중치 비율을 나타낸 

것으로, 기존의 global threshold 방법은 레이어의 중요도에 

따라 효과적으로 pruning하지 못하고 단순히 대부분의 

가중치가 집중된 후반부 레이어로 갈수록 pruning이 많이 

이루어지는 양상을 보인다. 그림 3 (a)는 CIFAR10에서 

학습시킨 ResNet-20 모델들을 sparsity 85%, 90%, 95%에서 

서로 비교한 것으로, 이때 sparsity는 전체 가중치 중에서 

pruning된 가중치의 비율을 뜻한다. 그림 3 (a)를 보면 기존 

방법이 sparsity 85%, 90%, 95%일 때 정확도는 88.84%, 

87.52%, 83.13%이고 GP-DST는 sparsity 85.46%, 90.06%, 

94.83%일 때 정확도는 89.35%, 88.38%, 85.66%로 기존 

방법에 비해 정확도가 각각 0.51%, 0.86%, 2.53% 상승했다. 

특히 sparsity가 커질수록 single global threshold와 GP-

DST의 정확도 차이가 커지는 것으로 보아 전체 레이어에 

걸쳐 적절한 가중치만 남기고 pruning한 GP-DST가 기존 

방법보다 더 나은 layer-wise sparsity를 찾았다고 할 수 있다. 

4.3 Gradual Group-level Pruning 

 그림 3 (b)에서 GP-DST와 GGP-DST를 비교했을 때 GGP-

DST는 sparsity가 85.11%, 90.72%, 95.42% 일 때 정확도는 

90.37%, 89.13%, 85.87%로 비슷한 sparsity에서 정확도가 

각각 1.02%, 0.75%, 0.21% 상승했고 global threshold 방법과 

비교해서 1.53%, 1.61%, 2.74% 상승했다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

 본 논문에서는 GP-DST를 통해 기존 group-level pruning에 

비해 더 나은 layer-wise sparsity를 찾음으로써 비슷한 

sparsity에서 더 높은 정확도를 달성했다. 또한 학습 초반부터 

급격하게 pruning하는 GP-DST에 gradual pruning을 적용해 

정확도를 더욱 상승시켰다.  

본 논문에서 SIMD연산에 활용할 가중치 그룹이 항상 

규칙적으로 4의 배수(group size) 위치에서 선택되기에 높은 

중요도의 가중치이지만 해당 그룹이 pruning되어 선택되지 

않을 수 있다. 따라서 최적의 그룹을 선택하기 위해 

불규칙적인 위치에서 가중치 그룹을 선택할 수 있다면 기존의 

가중치 그룹이 선택할 수 없었던 가중치를 포함시킨 가중치 

그룹을 만들어 정확도를 더 향상시킬 수 있을 것으로 

기대된다.  
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 𝜆(𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ)

= {
⁡𝛼 ∙ 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(−5 +

10 ∙ 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ

𝑒𝑑
), 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ < 𝑒𝑑

⁡𝛼, 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ ≥ 𝑒𝑑

 
(3) 

 𝐿 = ⁡𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝜆𝐿𝑡 (4) 

 

그림 3 (a) Sparsity 85%, 90%, 95%에서 각 모델의 정확도.  

(b) Layer-wise sparsity. 


