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요   약 

 최근 딥 러닝이 다양한 분야에서 우수한 성능을 보이지만, 큰 연산량으로 인해 자원이 한정된 모바일 

장치에서 수행하기에는 제한이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 pruning과 같은 딥 러닝 모델 압축 

기술이 제안되었다. Pruning은 딥 러닝 모델의 가중치를 제거하여 모바일 장치에서도 딥 러닝 응용을 효

과적으로 수행할 수 있도록 한다. 특히, 최근에 제안된 unaligned pruning은 블록 선택 영역에 관한 제약

을 제거하여 기존 pruning 연구보다 우수한 성능을 달성하지만, unaligned pruning을 위한 학습 방법 및 

라이브러리에 대한 고려가 부족한 상태이다. 본 논문에서는 unaligned pruning을 위한 프레임워크를 제안

한다. 해당 프레임워크에서는 unaligned pruning을 위한 레이어별 sparsity를 구하고, ADMM을 통해 가중

치와 pruning 마스크를 동시에 최적화한다. 또한, unaligned sparse 연산을 위한 딥 러닝 엔진을 개발하

여 unaligned pruning으로 압축된 모델을 실제 모바일 장치에서 빠르게 수행할 수 있다. 

1. 서  론 

딥 러닝은 컴퓨터 비전, 음성 인식, 자율주행차 등 다양한 

분야에서 좋은 성능을 보이며 다양한 응용으로 사용되고 있다. 

그러나, 딥 러닝의 연산량은 매우 크기 때문에 한정된 자원을 

가진 모바일 장치에서 수행하기에는 제한이 있다. 이를 

해결하기 위해 pruning, quantization과 같은 딥 러닝 모델 

압축 기술이 제안되어 왔다. 

특히 pruning의 경우 channel 또는 filter 단위로 pruning을 

수행하는 structured pruning[1, 2]이 많이 제안되었다. 

Structured pruning은 기존 딥 러닝 엔진으로 수행할 수 

있다는 장점이 존재하지만, pruning 되는 단위가 커 정확도 

손실이 크다는 문제가 존재한다. 

최근에는 structured pruning의 문제점을 극복하기 위해 

weight 또는 블록 단위로 pruning을 수행하는 unstructured 

pruning[3, 4]이 제안되고 있다. Unstructured pruning은 

structured pruning보다 더 세밀한 단위로 pruning 할 수 있어 

높은 압축률에서도 정확도 손실이 적다. 또한, 모바일 CPU의 

SIMD(Single Instruction Multiple Data)를 활용하는 sparse 

연산 라이브러리(XNNPACK[7])를 사용하여 기존 structured 

pruning보다 좋은 성능을 보여준다. 

그러나 기존 블록 단위 pruning에서 모든 블록은 

블록의 크기의 배수만큼 떨어져 있어야하는 align의 제약으로 

인해 weight 단위 pruning과 비교하여 정확도 하락이 

존재한다. 이를 개선하기 위하여 블록 간의 간격에 제약을 

두지 않은 unaligned pruning[5]이 제안되었지만 다음과 같은 

한계점이 존재한다. 첫번째, unaligned pruning을 위한 

레이어별 sparsity를 구하는 방법이 없다. 두번째, one-shot 

pruning 방식을 사용하기 때문에 최적의 pruning 마스크를 

찾기에 한계가 있다. 마지막으로 모바일 장치에서 unaligned 

pruning된 모델을 수행하기 위한 라이브러리가 없다. 

본 논문에서는 unaligned pruning을 위한 프레임워크를 

제안한다. 해당 프레임워크에서는 unaligned pruning을 위한 

레이어별 sparsity를 구하고, ADMM[6]을 통해 가중치와 

pruning 마스크를 동시에 최적화한다. 또한, unaligned sparse 

연산을 위한 딥 러닝 엔진을 개발하여 unaligned pruning으로 

압축된 모델을 실제 모바일 장치에서 빠르게 수행할 수 있다. 

2. 관련 연구 및 배경 지식 

Unaligned block-level pruning[5]은 살아남는 블록 간의 

간격에 대한 제약을 없애면서 모바일 장치에서 모델 압축 및 

가속을 수행하였다. Unaligned pruning을 수행하기 위해서는 

최적의 unaligned 블록을 찾아야 한다. Unaligned 블록 

pruning을 수행하는 함수를 𝐵 라고 할 때, 방법에 따라 

optimal 알고리즘과 greedy 알고리즘이 존재한다. 이때, 

Weight는 𝐖 이고, 살릴 블록의 개수가 𝑛 이고, 𝑆(𝐖, 𝑛) 을 

𝑛 개의 unaligned 블록이 선택된 𝐖 의 집합이라고 할 때, 

각각의 알고리즘은 다음과 같이 정의된다. 

𝐵𝑜𝑝𝑡(𝐖, 𝑛) = arg max
𝐖′

∑ |𝑤|

𝑤∈𝐖′

,   𝑠. 𝑡.  𝐖′ ∈ 𝑆(𝐖, 𝑛). 

𝐵𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦(𝐖, 𝑛) = 𝐖𝑛
𝑔

, 𝐖𝑖+1
𝑔

= 𝐖𝑖
𝑔

+ 𝐵𝑜𝑝𝑡(𝐖 − 𝐖𝑖
𝑔

, 1), 𝐖0
𝑔

= 𝑆(𝐖, 0). 

Optimal 알고리즘은 greedy 알고리즘보다 좋은 성능을 

보여주지만, 탐색 시간이 길다는 문제점이 있다. 

3. Unaligned Block-level Pruning 프레임워크 

그림 1은 unaligned block-level pruning 프레임워크의 전체 

구성을 보여준다.  

3.1 Density-based Score 

기존의 pruning 연구에서는 레이어별 sparsity를 구하기 

위해 주로 magnitude-based pruning(MP)[8]을 사용했다. 

이 논문은 2021년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신
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MP에서는 전역(global) 또는 레이어별로 threshold 값을 정한 

후, weight 값의 크기(magnitude)가 threshold보다 작으면 

pruning 한다. 블록 단위 pruning에서 MP를 사용할 경우, 각 

aligned 블록에 포함된 weight 크기의 합을 threshold와 

비교하며, threshold보다 작을 경우 해당 블록을 pruning 한다. 

이전 unaligned pruning 연구[5]에서는 레이어별 sparsity를 

얻기 위해 unaligned에 대한 고려 없이 aligned pruning 

방식으로 구한 sparsity를 사용했다. 본 논문에서는 unaligned 

pruning의 특성을 고려하려 레이어별 sparsity를 구하기 위해 

density-based score(D-score)를 제안한다. D-score 𝐷 는 

Weight 𝐖에 대하여 unaligned 블록을 𝑛 − 1개 선택했을 때와 

𝑛 개 선택했을 때의 weight 크기의 합의 차이를 의미하며, 

다음과 같이 정의된다. 

𝐷(𝐖, 𝑛) = ∑ |𝑤|

𝑤∈𝐵(𝐖,𝑛)

− ∑ |𝑤|

𝑤∈𝐵(𝐖,𝑛−1)

 

즉, D-score는 𝐵  함수가 찾은 해를 기반으로 살리는 

블록의 개수에 따라 어느 정도의 효과가 있는지를 알려주는 

함수이다. Target sparsity 𝜏가 주어졌을 때, 총 𝑙개의 레이어에 

대한 레이어별 살리는 unaligned 블록의 개수 𝑁 은 D-

score를 이용하여 다음과 같이 구할 수 있다. 

𝑁 = arg max
𝑁={𝑛1,…,𝑛𝑙}

∑ 𝐷(𝐖𝑖 , 𝑛𝑖)

𝑙

𝑖=1

,   𝑠. 𝑡.
∑ 𝐶𝑧𝑒𝑟𝑜(𝐵(𝑊𝑖 , 𝑛𝑖))𝑙

𝑖=1

∑ 𝐶(𝑊𝑖)𝑙
𝑖=1

≤ 𝜏 

𝐶 와 𝐶𝑧𝑒𝑟𝑜 는 각각 입력으로 받은 텐서의 원소의 개수와 

값이 0인 원소의 개수를 반환하는 함수이다. Unaligned 블록 

탐색 알고리즘은 𝐷(𝐖, 𝑛) ≥ 𝐷(𝐖, 𝑛 + 1)와 같이 동일한 weight  

𝐖에 대해 𝑛의 값이 증가함에 따라 항상 D-score가 감소하는 

특징이 있다. 따라서, 𝑁 에 대한 문제를 threshold 𝑡 를 

도입하여 다음과 같이 동등하게 변형할 수 있다. 

𝑁 = arg max
𝑁={𝑛1,…,𝑛𝑙}

∑ 𝑛𝑖

𝑙

𝑖=1

 ,   𝑠. 𝑡.  𝐷(𝐖𝑖 , 𝑛𝑖) ≥ 𝑡, 𝑖 = 1, … , 𝑙 

이때, 블록의 크기는 𝐵𝑆이면 threshold 𝑡는 다음과 같다. 

𝑡 = percentile (sort ({𝐷(𝐖𝑖 , 𝑥𝑖)|1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑙, 1 ≤ 𝑥𝑖 ≤
𝐶(𝑊𝑖)

𝐵𝑆
}) , 𝜏) 

먼저 sort  함수를 통해 계산 가능한 모든 D-score를 

오름차순으로 정렬한다. 그 후, percentile  함수를 통해 𝜏번째 

백분위수 값을 반환한다. 

그림 2는 D-score를 이용하여 블록 크기가 3인 unaligned 

블록 pruning을 수행하는 예제를 보여준다. (a), (b), (c), (d)는 

각각 unaligned 블록을 0, 1, 2, 3개 선택했을 때의 선택된 

블록을 보여준다. Threshold가 5라고 가정할 때, 앞서 설명한 

수식에 따라 해당 레이어에서는 2개의 블록이 선택된다. D-

score는 ADMM 훈련 과정 중 한 epoch에 대한 weight 

훈련이 완료되었을 때, 레이어별 unaligned 블록의 개수를 

다시 계산하기 위해 사용될 수 있다. 

3.2 Unaligned sparsity를 고려한 ADMM 훈련 과정 

𝑓  는 기존의 목적함수를 의미할 때, unaligned pruning은 

아래와 같이 weight 형태에 제한조건이 있는 최적화 문제로 

정의할 수 있다. 

minimize
{𝐖𝑖}

  𝑓({𝐖𝑖}𝑖=1
𝑁 ),   𝑠. 𝑡.  𝐖𝑖 ∈ 𝑆(𝐖𝑖 , 𝑛𝑖), 𝑖 = 1, … , 𝑁 

본 논문에서는 해당 문제를 풀기 위하여 제한조건이 

존재하는 최적화 문제를 푸는 방법인 ADMM[6]을 적용하였다. 

ADMM을 적용하기 위해서, 보조변수 (auxiliary variable) 𝐙와 

쌍대변수 (dual variable) 𝐔를 도입하여 아래의 식과 같이 두 

개의 하위 문제로 분해했다. 

minimize
{𝐖𝑖}

  𝑓({𝐖𝑖}) + ∑
𝜌𝑖

2
‖𝑊𝑖 − 𝑍𝑖

𝑘 + 𝑈𝑖
𝑘‖

𝐹

2
𝑁

𝑖=1

 

ADMM 최적화에서는 𝐖 , 𝐙 , 𝐔에 대한 업데이트를 번갈아 

가며 최적화를 수행한다. 먼저, 𝑊는 기존의 손실 함수와 두 

번째 하위 문제에 대한 손실 함수를 최적화하도록 업데이트 

한다. 𝐖에 대한 업데이트가 끝난 이후 D-score를 통해 𝑁 을 

다시 계산한 후, 𝐙와 𝐔를 각각 업데이트한다. 이때, 𝐙와 𝐔는 

다음과 같이 해석적 방법에 의해 구해진 해로 업데이트를 

수행한다. 𝐙  업데이트시 𝑛𝑡 은 이전 단계에서 구한 레이어별 

살리는 unaligned 블록의 개수 𝑁을 사용한다. 
𝐙𝑡 = 𝐵(𝐖 + 𝐔𝑡−1, 𝑛𝑡), 𝐔𝑡 = 𝐔𝑡−1 + 𝐖 − 𝐙𝑡 

ADMM 훈련은 총 𝐸𝑎𝑑𝑚𝑚만큼 반복적으로 수행한다. ADMM 

훈련이 완료된 후에는 𝑁에 기반하여 weight를 pruning하고, 

pruning된 weight를 제외한 상태에서 fine-tuning을 수행하여 

최종 sparse 모델을 만들어낸다. 

3.3 Unaligned sparse 연산을 위한 딥 러닝 엔진 

Unstructured pruning을 수행한 모델은 XNNPACK[7]과 

같이 sparse 연산을 제공하는 딥 러닝 엔진을 사용하여 

효율적으로 수행할 수 있다. 그러나, 이러한 딥 러닝 엔진들은 

모두 aligned pruning에 대해서만 고려하고 있기 때문에 

unaligned pruning된 모델을 효율적으로 수행하지 못한다. 

따라서, 본 논문에서는 unaligned pruning된 모델을 

효율적으로 수행할 수 있는 U-XNNPACK을 개발하였다. 그림 

3은 U-XNNPACK의 블록 크기가 2인 MRx2 SpMM 함수들의 

파이썬 스타일 슈도 코드를 보여준다. 여기서 MRx2는 output 

tile의 크기를 의미한다. 또한, 설명의 간결함을 위해 sparse 

format이 아닌 dense format을 가정하여 작성하였으며, 실제 

수행은 sparse format으로 수행하게 된다. 마지막으로 in, w, 

out은 각각 input, weight, output 데이터를 의미하고, c0, c1은 

캐시에 상주하는 데이터를 의미한다. 

그림 3 (a)는 기존 XNNPACK에 존재하는 MRx2 SpMM 

코드이다. Output tile 하나가 전부 연산 될 때까지 결과는 

c0와 c1에 누적되며, 최종적으로 out에 저장한 이후 다음 

tile의 연산을 수행하게 된다. 블록 단위 커널이 weight 단위 

그림 1 Unaligned block-level pruning 프레임워크 전체 구조 

그림 2 D-score를 통한 unaligned 블록 pruning 

2021년 한국소프트웨어종합학술대회 논문집

1138



커널보다 성능이 좋은 이유는 그림과 같이 input 데이터 

_in이 블록의 크기만큼 재사용 될 수 있기 때문이다. 

그림 3 (b)는 unaligned sparsity를 위해 추가된 unaligned 

MRx2 SpMM 코드이다. Unaligned 연산의 특성 상 (a)와 같이 

블록을 유지하면서 output tile을 만들 수 없으므로 겹쳐진 

output tile을 통해 연산을 수행한다. 이때, c1에 저장된 

output의 결과를 c0으로 복사해서 아직 계산이 완료되지 않은 

output을 캐시에 상주하도록 한다. 여전히 input 데이터 

_in의 재사용이 이루어지고 있기 때문에 효율적이며, 이후 

실험에서도 실행 속도는 Aligned MRx2 SpMM과 거의 유사한 

것을 확인할 수 있다. 
# Cache: c0[MR], c1[MR] 
for m in range(0, M, MR): 
for n in range(0, N, 2): 

    c0 = 0 
    c1 = 0 
    for k in get_k(m, n): 
      _in = in[k, m:m+MR] 
      _w = w[n:n+2, k] 
      c0 += _in * _w[0] 
      c1 += _in * _w[1] 
    out[n  , m:m+MR] = c0 
    out[n+1, m:m+MR] = c1 
 

 

# Cache: c0[MR], c1[MR] 
for m in range(0, M, MR): 
  c1 = 0 
  for n in range(N-1): 
    c0 = c1 
    c1 = 0 
    for k in get_k(m, n): 
      _in = in[k, m:m+MR] 
      _w = w[n:n+2, k] 
      c0 += _in * _w[0] 
      c1 += _in * _w[1] 
    out[n, m:m+MR] = c0 
  out[N-1, m:m+MR] = c1 

 

(a) Aligned MRx2 SpMM (b) Unaligned MRx2 SpMM 

그림 3 U-XNNPACK의 SpMM pseudo code 

4. 실  험 

4.1 실험 환경 

본 논문의 기법을 평가하기 위해 MobileNet V1 (MBv1) 

모델과 CIFAR-100 데이터셋을 사용하였다. MBv1의 경우 첫 

번째 convolution 레이어의 stride 값을 1로 변경하였다. 

Block-level Pruning을 위한 블록의 크기는 2로 설정하였으며, 

1x1 Conv 레이어에 대해 pruning을 수행하였다. 또한, 

unaligned 블록을 찾기 위해 greedy 알고리즘을 사용하였다. 

학습된 모델의 수행시간은 ARMv8 기반의 CPU가 탑재된 

Pixel 1을 사용하여 측정하였다. 모든 실험은 U-XNNPACK을 

사용하여 측정하였으며, CPU 쓰레드는 1개로 지정하였다. 

4.2 실험 결과 

그림 4는 U-XNNPACK의 SpMM 성능을 측정한 결과이며, 

32x1, 32x2, 32x4는 각각 블록 크기 1, 2, 4인 커널을 의미한다. 

또한, (U)는 unaligned 커널임을 의미한다. 그림 4 (a)는 M, N, 

K가 각각 16, 512, 512인 SpMM의 sparsity에 따른 실행 

시간을 보여주며, 실행 시간은 dense의 수행시간을 기준으로 

정규화 하였다. 32x2 커널과 32x2 (U) 커널의 수행시간이 

거의 비슷하며, 이는 unaligned로 pruning을 하더라도 실제 

장치에서 효율적으로 동작할 수 있음을 의미한다. 그림 4 

(b)는 80% sparsity에서 MBv1에 존재하는 레이어들의 각 

SpMM 커널에 따른 성능을 보여준다. 다양한 크기에 대해서도 

32x2 (U)의 성능은 32x2와 거의 유사함을 볼 수 있다. 

 
   (a) Sparsity에 따른 latency     (b) 80% sparsity에서 

                                  레이어별 연산 속도 

그림 4 U-XNNPACK SpMM 성능 

그림 5는 MBv1 1.0과 0.75 모델을 다양한 target sparsity로 

압축한 결과를 보여준다. 실험에서 “Unaligned”의 학습은 

[5]에서 수행한 방법과 같다. 또한, ADMM과 DS는 각각 

ADMM과 D-score를 사용하였을 때를 의미한다. Unaligned 

결과에서 DS를 사용하지 않는 경우 aligned의 sparsity를 

사용하였다. 실험 결과 ADMM을 사용할 경우, 사용하지 않은 

경우보다 더 높은 target sparsity에 대해서도 잘 학습되는 

것을 볼 수 있다. 또한, D-score를 사용할 경우, 사용하지 

않은 경우보다 더 좋은 결과를 보여준다. 이는 D-score가 

unaligned pruning에서 weight 크기에 대한 정보를 잘 

표현하기 때문이다. 

 
그림 5 CIFAR-100에서 MBv1의 Latency vs. Accuracy 

5. 결론 및 향후 연구 

  본 논문에서는 unaligned block-level pruning을 위한 

프레임워크를 제안한다. 해당 프레임워크를 통해 unaligned 

pruning을 위한 training을 수행하고, unaligned pruning된 

모델을 딥 러닝 엔진을 통해 실제 모바일 장치에서 기존 

pruning 방법보다 향상된 정확도와 수행 시간을 가질 수 있다. 

현재 해당 프레임워크는 하드웨어를 고려하지 않고 

pruning을 수행하고 있다. 향후 연구로는 다양한 모바일 

장치에 대해서 더 개선된 pruning 및 수행을 위하여 커널 

생성 및 하드웨어를 고려한 pruning을 연구할 계획이다. 
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