
1. 서론

기존의 지식 증류 기법은 오직 교사 모델의 출력

만을 교사 모델에서의 학습 대상으로 삼기 때문에

학생 모델이 교사 모델의 의미적 정보를 학습하였음

은 보장하지 않는다. 이를 해결하기 위해 교사 모델

의 학습하고자 하는 계층의 Feature map을 손실함

수에 적용하고자 하는 연구[1], 멀티모달 모델에서의

모듈별 기여도를 적용하고자 하는 연구[2]는 있었으

나 교사 모델과 학생 모델의 계층 수의 차이로 인해

매핑 함수를 임의로 정의해야 하는 문제점이 있다.

이를 해결하기 위해 의미적 정보를 보존하는 매핑

함수를 찾아내는 연구를 진행하고자 한다.

2. 실험 방법

두 모델이 동일한 의미적 정보를 학습하였다는

것은 같은 입력에 대해 동일한 특징정보를 통해 결

론을 도출했다는 것을 의미한다. 이때 특징정보는

모델의 각각 다른 은닉층에 포함되어 있다[3]. 그러

므로 임의의 입력에 대해 교사 모델의 출력과 학생

모델의 매핑된 레이어의 출력이 동일한 출력을 보인

다면 두 모델이 동일한 의미적 정보를 학습하였다고

말할 수 있다.

또한 교사 모델이 의미적으로 많은 정보를 담고

있음은 상대적으로 적은 용량을 가지는 학생 모델이

학습하였을 때 모든 정보를 학습할 수 없어 상대적

으로 높은 손실에서 수렴하게 된다. 이를 이용해 은

닉층 L개의 교사 모델, 은닉층 K개의 학생 모델에

대해 Layer-Wise Distilation을 진행할 교사 모델의

은닉층 K개에 대한 최적 은닉층 선정 알고리즘을

구현하면 그림 1과 같다.

(그림 1) 최적 은닉층 선정 알고리즘
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요 약
의미적 정보까지 학생 모델에게 학습시키기 위한 지식 증류 기법은 많이 논의되어 왔다. 그러나 학
생 모델의 용량이 교사 모델의 용량에 비해 부족함에서 발생하는 의미적 정보 손실에 대한 논의는
아직 진행되지 않았다. 본 논문에서는 의미적 정보의 최소 단위를 교사 모델의 레이어로 설정하여
학생 모델이 지식 증류를 시작하기 전 최적의 지식 증류 대상을 설정하는 최적 은닉층 선정 알고리
즘을 제시한다.
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그러나 이는 모델이 수렴할 때까지 학습을 진행

해야 한다는 현실적인 문제가 있다. 현재 알고리즘

상 매핑 리스트가 진동하지 않고 유의미한 매핑 리

스트의 변화가 발생하려면 교사 모델의 하나의 레이

어에 담긴 의미적 정보보다 추가로 학습한 의미적

정보가 손실함수에 큰 영향을 주어야 하는데, 이 점

에 착안하여 추가로 학습한 의미적 정보가 안정 상

태를 깨뜨리지 않을 때까지 알고리즘을 진행하도록

알고리즘의 종료 조건을 수정하였다. 수정 사항은

표 1과 같다.

수정 전

수정 후

<표 1> 알고리즘 수정 사항

3. 실험 결과

학습 및 평가 데이터로 MNIST 데이터셋을 분할

해서 사용했고, 교사 모델은 7 layer CNN, 학생 모

델은 4 layer CNN을 사용해 실험하였다. 이 중 처

음과 마지막 CNN layer의 경우 입력과 출력의 형태

가 다른 layer와 달라 학습 대상에서 제외하였다. 하

이퍼파라미터로 학습률 0.001, epoch 15, batch size

100, 손실함수 cross entropy, 최적화 함수 Adam을

학생 모델과 교사 모델 모두에 사용하였다. 교사 모

델의 정확도는 0.9888을 기록하였다.

실험 결과는 표 2와 같다. 최적 은닉층 선정 알

고리즘을 통해 지식 증류 대상을 탐색한 결과 기존

교사 모델의 3, 5번째 CNN layer에서 3, 4 번째

CNN layer로 지식 증류 대상이 변경되었다. 변경

후의 지식 증류 성능이 매핑 최적화 전보다 약 0.05

상승해 유의미한 차이를 보임을 확인할 수 있었다.

정확도 증류 대상
학생 모델

(매핑 함수

미최적화)

0.9177
교사 모델의

layer 3, 5

학생 모델

(매핑 함수

최적화)

0.9642
교사 모델의

layer 3, 4

<표 2> 매핑 함수 최적화에 따른 지식 증류 성능 차이

4. 결론

지식 증류에서 의미적 정보를 최대한 추출하기

위해서는 학습시킬 대상의 용량에 맞추어 학습할 대

상을 선정해야 한다. 본 논문에서는 학습시킬 대상

의 용량을 고정한 채 학습할 대상의 최소 단위를 하

나의 레이어로 삼고 이를 최적화하였다. 이는 교사

모델의 주요한 의미적 정보를 학생 모델의 각 레이

어에 분배하는 효과를 보였다.
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