
서  론1. 

최근 모바일 장치에서 딥 러닝 모델을 사용할 때 효율적으로   
연산을 분할 하는 연구들이 많이 진행되었다 연산을 분[1, 2]. 
할 할 때는 모바일 장치에서 일부 연산을 처리하고 연산의 결
과인 피쳐 맵 을 서버로 전송해서 남은 연산을 처(feature map)
리한다 딥 러닝 모델의 연산을 분할 할 때 가장 중요한 점은 . 
피쳐 맵을 전송할 때 발생하는 지연시간을 줄이는 것이다 이. 
를 위해 피쳐 맵을 압축해서 서버로 전송해야 한다 하지만 피. 
쳐 맵의 압축으로 인해 정확도 의 손실이 발생한다(accuracy) . 
따라서 정확도의 손실을 최소화하는 압축기법이 필요하다. 

과 같은 일반적인 압축기법은 지연시간을 줄일 수 있지만JPEG , 
정확도 손실이 크다. 
그리고 압축을 할 때는 현재의 네트워크 상태도 고려할 필요 
가 있다 네트워크 상태가 좋지 않다면 압축을 많이 해서 지연. 
시간을 줄여야 하고 네트워크 상태가 좋다면 압축을 조금만 해
서 정확도를 올려야 한다 이것이 가능하도록 압축률이 동적으. 
로 조절 가능한 압축기법이 필요하다. 
딥 러닝 모델에서 압축하는 방법에는 피쳐 맵을 프루닝 하는  
것이 있다 피쳐 맵을 프루닝 하는 연구에는 채널의 중요도를 . 
판단해 방식으로 프루닝을 하는 연구 등이 있다Top-k [3] . [3]
의 연구에서 사용하는 방식은 프루닝을 할 비율을 정해놓고 한 
가지의 프루닝 비율로만 프루닝을 진행한다 따라서 이러한 모. 
델을 동적으로 프루닝 비율을 조절할 수 있도록 하려면 여러 
프루닝 비율을 사용해서 을 시켜주어야 한다joint training . 

은 여러 개의 를 더해서 하나의 최종 로  joint training loss loss
학습을 시키는 방식이다 을 사용해서 학습을 시킨 . joint training

연구에는 모델을 모델로 사용하고 프루닝 한 모델full teacher 
을 모델로 사용해서 도 사용해 student in-place distillation joint 

을 시킨 연구 등이 있다training [4] .
본 논문에서는 압축률을 동적으로 조절할 수 있고 압축에 따 

른 정확도 손실이 적은 프루닝 기법을 소개한다. 

배경 지식 및 관련 연구2. 
슬라이싱 및 프루닝2.1 (slicing) Top-k (pruning)  

피쳐 맵의 압축을 위해 사용하는 기법으로는 슬라이싱과  
프루닝이 있다Top-k . 

슬라이싱 기법은 그림 와 같이 피쳐 맵을 일정 비율로 잘 1(a)
라내는 기법이다 슬라이싱 기법은 일정 비율에 해당하는 부분. 
을 채널의 중요도에 상관없이 연속적으로 자른다 따라서 중요. 
도가 높은 채널들이 잘리는 경우가 발생할 수 있다 이는 정확. 
도 손실을 발생시키는 원인이 될 수 있다 하지만 연속적으로 . 
채널을 잘라내기 때문에 하드웨어에 친화적이라는 장점이 있
다 슬라이싱과 관련된 기존연구 중 네트워크 상태에 따라서 . 
채널을 슬라이싱하는 연구 가 있다 연구에서는 네트워크 상[1] . 
태에 따라서 슬라이싱하는 비율을 다르게 설정한다. 

프루닝 기법은 그림 와 같이 피쳐 맵 에서 중요하 Top-k 1(b)
지 않은 채널을 선택적으로 잘라내는 기법이다 프루닝 기법은 . 
중요한 채널과 중요하지 않은 채널을 구분해서 잘라내기 때문
에 슬라이싱 기법보다 정확도 손실이 적다 하지만 채널을 연. 
속적으로 잘라내지 않기 때문에 하드웨어에 친화적이지 않다는 
단점이 있다 프루닝을 하는 연구에는 채널들의 중요도 . Top-k 
순위에 따라 프루닝을 하는 연구 등 여러 가지가 있다[3] . 

슬라이싱 프루닝 기법3. + Top-k 
이 연구에서는 슬라이싱 방법과 프루닝 방법을 모두  Top-k 
사용한 새로운 프루닝 기법을 제안한다.

슬라이싱과 기반 피쳐 선택 기법을 활용한 동적 Top-k 

프루닝
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하드웨어가 제한된 모바일 장치에서 딥 러닝 모델을 효율적으로 사용하기 위해서는 필요한 연산을 모바 
일 장치와 서버로 분할시켜야 한다 필요한 연산을 분할 할 때 모바일 장치에서 일부 연산한 데이터를 서. 
버로 전송시킨다 서버로 데이터를 전송할 때 발생하는 지연시간이 크기 때문에 전송하는 데이터의 크기. 
를 줄일 필요가 있다 데이터의 크기를 줄이기 위한 과 같은 압축기법은 정확도의 손실이 크다 따. JPEG . 
라서 본 논문에서는 정확도의 손실이 크지 않도록 압축을 하기 위한 프루닝 기법을 제안한다 제안한 프. 
루닝 기법을 사용해서 최대 배를 압축했을 때의 정확도가 압축을 안 했을 경우와 비교했을 때 정확도 50
손실이 이하인 것을 보여준다8% .
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정확도 손실의 최소화를 위해 프루닝 기법만을 사용했 Top-k 
을 때 모델의 학습이 잘되지 않는 것을 실험적으로 발견했다. 

프루닝 기법은 피쳐 맵 에서 중요한 채널을 남기고 중Top-k 
요하지 않은 채널들을 잘라낸다 잘린 채널에 따라서 학습되는 . 

필터도 달라진다 프루닝의 경우 입력마다 선택weight . Top-k 
되는 채널이 달라지고 따라서 학습되는 필터도 매번 달weight 
라진다 이러한 이유로 다양한 프루닝 비율로 모델을 . joint 

을 시켰을 때 학습이 제대로 되지 않는다 프루training . Top-k 
닝 방식은 높은 압축률 일 경우는 중요한 채널을 선택하기 때
문에 정확도가 높다 하지만 학습이 제대로 되지 않기 때문에 . 
압축을 하지 않은 모델을 사용했을 때와 낮은 압축률로 압full 
축을 했을 때 슬라이싱 기법만을 사용한 기존 방법 보다 정, [1]
확도가 낮다. 
따라서 본 논문에서 사용할 프루닝 기법은 입력마다 선택되는  
채널이 일정한 슬라이싱 기법과 프루닝 기법을 모두 사Top-k 
용해서 학습이 잘 될 수 있도록 한다. 
그림 와 같이 피쳐 맵의 배 를 프루닝 할 때까지는  2(a) 90%(10 )
슬라이싱 기법을 사용하고 그림 와 같이 보다, 2(b) 90% 더 많이  
프루닝을 할 때는 슬라이싱 기법과 프루닝 기법을 같이 Top-k 
사용한다 슬라이싱과 프루닝 기법을 사용하는 비율은 . Top-k 
실험적으로 선택했다.
동적으로 달라질 수 있는 압축률로 학습시키기 위해 여러 모 

델을 시키고 을 사용한다joint training , knowledge distillation . 
학습을 시키기 위한 를 구할 때 두 가지의 를 사용한다loss loss . 
첫 번째 는 그림 의 과 같이 과 모델들의  loss 3 (1) label student 

을 사용해서 를 구한다 각 모델들은 압축률output loss . student 

을 다르게 설정한 모델들이다. student 까지 를 전부 구한 loss
후 모든 를 더한다loss .           
두 번째 는 그림 의 와 같이 모델 loss 3 (2) teacher (pre-trained 
모델 의 과 모델의 을 사용해서 를 구) output student output loss

한다 첫 번째 와 마찬가지로 . loss student  까지 를 전부  loss
구한 후 모든 를 더한다 첫 번째 와 두 번째 를 식loss . loss loss
으로 나타내면 아래와 같다.

                             (1)
                      (2)

는  CE Cross Entropy loss, 는 softmax function, Mi 는 (x)
모델의 결과 는 모델의 결과 는 student (output), M(x) teacher , y
은 모델의 수를 의미한다label, N student .
에 사용할 최종 는 첫 번째 와 두 번째 를  training loss loss loss

더해서 사용한다 따라서 최종 는 아래와 같이 나타낼 수 . loss
있다.

               (3)

최종 에서 사용한  loss 는 과 의 비율을 조절하기 

위한 파라미터이다 위의 방법은 과 . knowledge distillation label
모델을 사용하는 기존의 연구 와 유사하다pre-trained [5] .

다양한 압축률에 대해서 학습을 시키기 위해 매 마다 최 epoch
소 압축률과 최대 압축률을 정하고 최소 압축률과 최대 압축률 
사이의 임의의 두 압축률을 선정해 총 가지의 압축률을 사용4
해 학습을 시킨다 이는 매 마다 가지의 모델을 . epoch 4 student 
사용해 학습을 시키는 것이다 이 방법은 에서 사용한 . US-Net[4]

방식이다sandwich rule . 

실험 환경 및 결과4. 
실험환경4.1 

실험에서 사용된 모델은 이고 데이터 셋으로  DNN ResNet18 , 

그림 모델 학습 예시 에서는 과 의 을 사용해3 . (1) Label student output
서 를 구하고 에서는 의 loss (2) Teacher model(pre-trained model)

과 의 을 사용해서 를 구한다 최종적으로 output student output loss . (1)
과 의 를 더한 값을 학습 때 사용한다(2) loss .

그림 2 슬라이싱 기법을 나타낸다 배 이하의 압축률에서 (a) . 90%(10 ) 
피처 맵의 일정 비율을 연속적으로 잘라낸다 슬라이싱 . (b) + Top-k 
프루닝 기법을 나타낸다 이상의 압축률에서 까지 슬라이싱. 90% 90%
을 하고 남은 의 피처 맵의 중요도가 낮은 채널을 잘라낸다10% .

그림 1 슬라이싱 기법과 프루닝 기법 슬라이싱 기법을 나타낸다. (a) . 
피처 맵의 일정 비율을 연속적으로 잘라낸다 프루닝 기법. (b) Top-k 
을 나타낸다 피처 맵의 중요도가 낮은 채널을 잘라낸다. .
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그림 슬라이싱 프루닝 기법으로 학습된 모델의 정확도 측정4 + Top-k 

을 사용했다CIFAR-10 . 
실험 파라미터 설정으로는 모델을 모델로  pre-trained teacher 
사용했고 가 배 인 경우를 각각 Compression Ratio(CR) 0, 95%(20 )
최소 최대 로 사용했다 그리고 최소 최대 사이의 임의, CR . , CR 
의 두 가지 를 선정해 총 가지의 의 모델을 모CR 4 CR student 
델로 사용했다 모델들을 하고 학습된 모. student joint training
델을 가 배인 경우부터 배일 경우까지 테스트했다CR 0 100 .

실험결과4.2 
그림 는 에 따른 프루닝 을 사용해 학 4 CR Slicing + Top-k (STP)
습시킨 모델의 결과 논문 의 결과 그리고 프, Clio[1] (SP) Top-k 
루닝 방식 만 사용했을 때의 결과를 보여준다 논문(TP) . Clio[1] 
에서 사용한 방식은 만을 사용한 방식이다Slicing . 
그림 에서 압축을 하지 않았을 경우 배 압축을 했을 경우  4 , 10
의 결과는 각각 정도로 높은 정확도를 보여준다SP 93%, 91% . 

하지만 압축률이 배일 경우 정도의 정확도로 정확도 손20 86% 
실이 발생하고 압축률이 올라갈수록 정확도 손실이 매우 크다. 
반면 압축을 하지 않았을 경우와 배 압축을 했을 경우  10 STP
의 결과와 의 결과는 각각 정도로 의 결과보다 TP 86%, 88% SP
낮다 배 이상의 압축률에서 의 경우 로 와 비슷하. 20 TP 86% SP
고 의 경우 정확도가 정도로 와 의 결과보다 높STP 88% SP TP
은 정확도가 나온다 의 경우 배의 높은 압축률로 압축을 . STP 50
했을 때도 의 정확도를 보여준다85% . 

실험 분석4.3 
그림 의 결과를 보면 의 결과보다 의 결과가 더 높게  4 TP STP
나온 것을 볼 수 있다. 

의 경우 을 할 때 들어온 입력에 따라서 선택 TP joint training
되는 채널이 매번 달라진다 선택되는 채널이 달라지면 학습되. 
는 필터도 달라진다 따라서 을 시킬 때 입weight . joint training
력에 따라 매번 학습되는 필터가 달라지고 압축률에 따weight 
라서 학습되는 필터의 수도 달라진다 따라서 필weight . weight 
터들이 불규칙하게 학습이 되고 따라서 전체 모델의 학습이 잘
되지 않는다. 
반면 의 경우 피처 맵의 까지는 슬라이싱 방식을 사용 STP 90%
하고 만 방식으로 학습을 시키기 때문에 의 까10% Top-k 90%
지는 일정하게 피처 맵의 채널이 선택되고 그에 따른 weight 
필터도 일정하게 학습이 된다 그리고 정도의 피처 맵만 . 10% 
불규칙하게 선택이 되기 때문에 불규칙하게 학습되는 weight 
필터의 비율 또한 적다 따라서 방식보다 방식이 학습. TP STP 
이 더 잘 된다.
그림 는 다섯 개의 입력이 들어왔을 때 의 경우 실제로  5 TP
선택되는 채널의 인덱스를 보여준다 선택된 채널 인덱스를 보. 
면 입력마다 매번 선택되는 채널들도 있고 매번 선택되진 않지
만 자주 선택되는 채널들도 있다 이런 채널들을 제외한 다른 . 
채널들의 경우에는 입력마다 무작위로 채널이 선택된다. 

그림 프루닝 방식을 사용했을 때 실제 선택되는 채널의 인덱스5 Top-k 

그리고 그림 는 채널 인덱스가 부터 인 경우만 보여주5 231 256
고 있는데 모든 채널의 경우 선택되는 채널의 인덱스는 더욱 
무작위로 채널이 선택된다. 

결론 및 향후 연구5. 
본 논문에서는 다양한 압축률로 동작하고 압축에 따른 정확도 
의 손실이 적은 프루닝 기법을 제안하였다 다양한 압축률로 . 
동작할 수 있도록 기법과 joint training knowledge distillation 
기법을 사용해 모델을 학습시켰다.
다양한 압축률로 학습된 모델은 최대 배 압축을 시켰을 때 50
도 압축을 하지 않았을 때보다 정확도 손실이 이하였다8% . 
슬라이싱 프루닝 기법을 사용해서 학습된 모델은  + Top-k 20
배 이상의 높은 압축률에서의 정확도가 높다 하지만 압축을 . 
하지 않았을 경우와 낮은 압축률에서는 정확도가 기존 슬라이
싱만 사용해서 학습된 연구 보다 낮게 나온다 따라서 낮은 [1] . 
압축률에서도 슬라이싱 프루닝 기법의 정확도가 높아+ Top-k 
지도록 학습시키는 것이 향후 연구할 과제이다.
그리고 게이트웨이 오프로딩 시 네트워크 상태 등 동적으로  
변하는 요소들에 의해 모바일 장치에서 클라우드 서버로 데이
터를 전송할 때 발생하는 지연시간이 달라진다 따라서 동적으. 
로 변하는 요소들이 미치는 영향을 최소화할 필요가 있다 이. 
를 위해 다양한 압축률로 동작할 수 있도록 학습된 모델을 실
제 딥 러닝 모델의 연산을 모바일 장치와 서버에 분할시키는 
오프로딩에 적용하는 것도 향후 연구할 과제이다. 
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