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1. 서  론

딥러닝 기법중의 하나인 CNN (Convolutional Neural 

Networks)은 생물체의 시각 처리 방식을 응용한 것으로 영상 인

식분야에서 탁월한 성능을 보이고 있다[1,2]. CNN은 특징점을 

사전에 추출하지 않고, 입력 층에 영상 데이터를 직접 입력하여 

컨볼루션 층을 통해 특징이 자동 추출되는 기능을 가지고 있다

[3]. 구체적으로, 다층으로 구성된 다중 필터 기반의 자동적 필터 

생성 방식으로 인해, 단일(소수) 필터 및 미분이나 알고리즘을 사

용해 필터를 설계하는 전통적인 접근법[4]과 대비된다.

CNN 기반의 다층 및 다중 필터를 학습에 의해서 개선하면서 

물체를 인식하는 것은 이미 뛰어난 성능을 인정받고 있으며 층

이 깊어질수록 정확도는 더욱 높아지고 있다[5,6]. GPU등의 딥

러닝 연산 환경의 발달로 층과 필터수를 늘린 방대한 규모의 모

델이 성능 향상을 주도하고 있으며[7,8], 층의 규모가 커질수록 

구조의 최적화가 더 어렵고 방대한 연산량을 필요로 한다. 기존

의 경험적인 층 구성에서 벗어나 진화연산을 이용하여 CNN의 

구조를 최적화하려는 시도가 연구되어 왔다[9-12]. 더욱 최근인 

2018년에는 RNN을 사용하여 CNN 모델을 생성하고 강화학습을 

통해 네트워크의 성능을 최대화 하도록 RNN을 학습시키는 

NASNet[13] 및 PNASNet[14] 연구가 제안되었고 이전보다 우

수한 성능을 보여주고 있다. RNN을 사용한 이유는 CNN의 구조

와 연결이 가변길이 스트링으로 적합하게 표현될 수 있기 때문이

다. 표현된 CNN을 검증 데이터에 대해서 성능을 평가하고, 이 

결과를 보상으로 사용하여 정책 경사(policy gradient) 를 계산하

고 RNN을 갱신하는 방식이다[13]. 한편 진화연산을 사용하여 

CNN의 구조를 최적화하는 AmoebaNet[15] 연구가 제시되었으

며, 방대한 규모의 탐색을 효율화하기 위해서 개체 선택에 나이 

개념을 도입하였다(aging evolution bytournament selection). 이 

연구는 구글 팀에서 GPU 500대 이상을 10일 이상 투입한 것으

로, NASNet/PNASNet과 경쟁할 만한 결과를 얻고 있다[15].

한편으로 CNN 구조의 일부인 필터 수를 줄이는 연구가 시도

되고 있다. 이것은 이미 설계된 네트워크에서 컨볼루션 층의 필

터중에서 영향력이 적은 것들을 삭제함으로써 전체 네트워크가 

차지하는 메모리 용량을 줄이고, 처리 속도를 감소시키는 특성이 

있으며, 압축(compression)이나 가지치기(pruning)의 연구로 분

류된다[16-21].

CNN 층에서 필터의 삭제를 통해 네트워크의 용량을 축소하는 

것은 CNN의 층 구조가 결정된 상태에서 세부적인 개선을 진행

하는 것으로, 준 구조적인 최적화에 해당한다. 상기한 대부분의 

진화연산 관련 구조 연구가 CNN 층의 설계에 초점을 맞추고 있

는 것에 비해, 본 논문에서는 사전 연구[22]에 이이서 진화연산

을 기반의 필터 삭제 최적화 알고리즘 연구를 확장하여 수행한

다. 필터 삭제에 진화연산을 사용한 연구는 본 연구자 외에는 아

직까지 시도되지 않고 있다. 

제안하는 진화연산 기반의 필터 축소 접근법은 단지 가중치 

기반의 삭제을 통한 네트워크의 축소가 아니라, 필터의 위치 및 

전후 관계를 고려하여, 특징에 대한 표현력이 더 향상된 필터 집

합을 제공하는데 있다. 즉, CNN이 자동적으로 선택한 필터를 진

화연산(GA)를 통해서 정제하여, 적은 수의 필터로서 최대한 성능

을 유지하도록 도모한다. 진화연산의 구현시 CNN의 삭제할 필터

를 유전자로 표현한다. 

6개층(conv 3, 풀링3)으로 구성된 비교적 소규모의 CNN 네트
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워크에 대해서 해당 데이터를 충분히 학습시킨 후, 학습된 네트워

크의 각층의 필터를 진화연산을 통해 재구성하고 이를 테스트 데

이터에 대해서 적합도를 계산하면서 최적화를 진행한다. 필터의 

축소율은 전체 필터의 10-30%를 설정하고 일정 세대의 진화연산

을 수행하여 분류성능인 정확도(accuracy)의 개선을 비교한다. 부

가적으로 최종세대에서 얻어진 축소되고 정제된 CNN 필터들에 

대해서 추가적인 학습을 진행하여 성능개선 여부를 관찰한다. 

제안된 방법을 CIFAR10에 대해서 실험을 수행하고 원본 네트

워크에 대비 분류성능의 유지 수준을 통해 필터 삭제의 의 효율

성을 입증한다.

2. CNN 네트워크 최적화 문제 분석

CNN 네트워크는 그림 1과 같이 특징 추출과 강인화에 관여하

는 컨볼루션(convolution) 층과 풀링(pooling) 층이 순차적으로 

반복되며, 후반부에 분류 목적에 사용되는 완전연결(fully 

connected) 층이 위치한다. 일반적인 네트워크 최적화 문제는 구

조와 파라미터로 변수를 포함한다. CNN 네트워크에서 CNN 구

조에 관한 변수들은 컨볼루션 층수, 풀링 층수, 컨볼루션 층내의 

필터 수 및 크기등이 있으며, 패딩, 보폭, 풀링 연산의 방식등이 

함께 존재한다. 또한 컨볼루션 층과 풀링 층의 배열에 대한 조합

과 층간의 분기도 가능하여 구조의 가능 복잡도는 더욱 증가한

다. 네트워크 구조외에 학습률, 가중치 갱신법, 가중치 초기화, 배

치 정규화, 활성화 함수등의 하이퍼 파라미터가 부가적으로 존재

하나, 이들 중 상당수가 기존 연구에서 상당히 탐색이 된 경우가 

많으므로, CNN 네트워크 최적화는 구조적인 문제가 중점으로 볼 

수 있다.[9-12, 23] 

그런데, 지금까지 기존 구조의 분석과 개선을 통해 많이 알려

진 네트워크들이 존재하고, 이들 네트워크들은 일정한 구성 형태

를 가지고 있기 때문에, 전체 변화 공간에 대한 임의의 탐색보다

는 계산 비용을 고려한 영향력 있는 부분 탐색이 더 효율적일 

수 있다. CNN 필터는 정해진 개수만큼 임의로 생성되기 때문에 

의미가 떨어지는 필터가 포함될 수 있다. 학습을 통해 필터가 개

선되지만, 불필요한 여분이 여전히 존재할 수 있다. 

정해진 층 구조에서 층 내의 유용한 필터 선택이나 불필요한 

필터를 효율적으로 제거하는 문제는 준구조 최적화에 해당하며, 

현실적인 대응 방안이다. CNN 구조/최적화 문제에 대한 분류 개

념도가 그림 2에 나와 있다.

그림 2 CNN 구조/최적화 문제 분류

Fig. 2 Classification of CNN structure/parameter optimization 

3. CNN 필터 선택 최적화 

대부분의 구조 또는 파라미터 최적화 문제는 방대한 경우의 

수로 구성된 탐색 공간 때문에 진화연산 방식이 사용되고 있다. 

또한 문제의 표현에 있어서 CNN 필터의 구성과 유전자 표현이 

부합되므로, 본 연구에서는 진화연산을 사용한 필터 최적화 문제

를 다루고자 한다. 특히, DNN의 각 노드가 하나의 가중치 값으

로 연결된 것에 비해서 CNN의 필터는 n X n 개의 가중치로 구

성되어 있기 때문에 하나의 필터라도 이를 단순한 가중치 값을 

기준으로 처리하기 힘들다. 

3.1 진화 연산 

진화연산은 유전자 표현, 유전자 생성, 적합도 평가, 선택, 유

전연산 부분으로 구성되어 있다. 이중에서 구조/파라미터 최적화 

문제에 대해서 밀접하게 관련된 부분은 해의 유전자 표현 방법과 

생성 및 탐색이다. 본 논문에서 다루는 필터의 선택은 조합 최적

화 문제에 해당하며, GA (Genetic Algorithm) 방식으로 구현한

다. 선택 또는 삭제할 필터들을 GA 스트링으로 표현한다. 

GA의 수행과정은 다음과 같다. 초기에 스트링으로 구성된 각 

개체들을 임의로 생성한다. 그리고 각 개체를 해석하여 구한 후

보 해를 적합도 함수로 평가한다. 이후, 주어진 선택 방법에 의해 

유전 연산에 참여할 개체들을 선택한다. 선택된 개체들을 대상으

로 유전 연산을(교배, 돌연변이) 수행한다. 그리고 이 전체과정을 

종료조건이 만족될 때까지 반복한다. GA에서의 교배 연산자는 

임의의 점에서 부모의 스트링의 일부를 교체하는 방식으로 수행

된다. 

3.2 필터의 선택/삭제 문제의 유전자 표현

컨볼루션 층에서 필터의 선택과 삭제는 동전의 양면이다. 

필터의 표현(representation) 측면에서 보면 좋은 필터를 선택

하는 것이 CNN 네트워크의 성능을 향상시킬 수 있는데, 이것

은 필요성이 떨어지는 필터를 삭제하고 남는 상태와 같다. 압축

(compression)이나 가지치기(pruning)의 관점에서는 삭제 작용이 
그림 1 CNN 모델 구조

Fig. 1 CNN model structure
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더 부합된다. 본 논문에서는 필터의 선택 및 삭제의 의미가 서로 

상대적이므로 경우에 따라 혼용하기로 한다. 상대적으로 불필요

한 필터를 삭제하기 위해서 각 층의 필터 수 범위 내에서 필터 

번호를 유전자로 구성한다. 

그림 3과 같이 n개의 층으로 구성된 CNN 네트워크의 각 컨

볼루션 층마다 삭제할 필터 번호로 구성된 스트링이 대응된다. 

유전형은 삭제할 번호를, 반대로 표현형은 삭제되고 남은 필터로 

구성하여 성능을 평가한다. 선택할 필터보다 삭제할 필터 수가 

적기 때문에 유전자 길이를 줄이기 위해서 삭제할 필터를 유전자

로 표현한다. 그림 3에서 유전자 맨 앞의 숫자 2는 conv 1층에

서 2번째의 필터를 삭제한다는 의미이다. 회색 음영은 삭제할 필

터를, 흰색은 보존할 필터 번호를 나타낸다.

그림 3 CNN 필터 삭제를 위한 유전자 표현

Fig. 3 GA chromosome for deleting CNN filters

3.3 유전자 공간 탐색 

그림 3은 단지 3개의 컨볼루션 층으로 구성된 소규모의 CNN 

네트워크를 예로 들었지만, 컨볼루션 층이 늘어나거나 층 당 필

터수가 증가된 대규모의 네트워크일 경우, 유전자의 길이는 매우 

커진다. 이에 따라 탐색 공간이 방대해지며, 이로 인하여 교배나 

변이 연산에서 탐색 공간의 이동이 효율적이지 못하다. 이를 보

완하기 위해서 일반적인 1점 교배 연산자 외에 다양한 탐색을 

위해서 2점 교배 연산자를 함께 사용한다(그림 4). 또한, 돌연변 

연산자의 경우도 한 개체 내에서 다수의 요소가 변이 될 수 있

도록 구현한다. 

3.4 진화연산 수행 방식

진화연산을 사용한 CNN 구조 최적화에 대한 구글 팀등의 일

부 연구에서는 500여대의 대규모 GPU를 사용하여 각 개체마다 

학습과 테스트를 수행하였지만, 본 논문에서는 제한된 컴퓨팅 자

원으로 효율적인 진화연산을 수행하기 위해서, 학습 없이 테스트

만으로 개체의 적합도를 평가한다. 

Algorithm 1 Evolution of CNN Filter Deletion

1:  CNN training for train dataset

2:  t ← 0

3:  initialize P(t) // individuals for filter selection

4:  procedure  Evaluate P(t)

5:       CNN test for test dataset

6:       calculate accuracy

7:  while not termination-condition do

8:       t ←t+1

9:       select P(t) from P(t-1)

10:       crossover and mutation P(t)

11:       procedure evaluate P(t)

12:           CNN test for test dataset

13:           calculate accuracy

진화연산 기반의 CNN 필터 삭제를 위한 전체 알고리즘은 

Algorithm 1과 같다. 사전에 학습 데이터에 대해서 학습된 CNN 

네트워크를 대상으로 삭제할 필터 유전자를 개체로 생성하고, 테

스트 데이터에 대해서 이들의 정확도 성능을 평가한다. 진화 연

산의 세대를 증가시키면 개체를 선택하고 교배와 돌연변이 연산

을 수행하며, 삭제 후 CNN의 성능 평가 과정을 반복적으로 수행

한다.

본 논문에서는 다음과 같이 3가지 진화연산 수행 방식을 제안

하고 이를 비교한다(그림 5). 첫째, 사전에 정해진 삭제율

(15~30%) 만큼의 필터를 한 번에 삭제하고, 이후 충분한 세대

(500 epochs)를 재학습시켜 필터 삭제에 따라 떨어진 분류 정확

도 성능을 끌어 올리도록 한다(그림 5 상단). 둘째, 각 컨볼루션 

층에 대해서 순차적으로 삭제하는데, 첫 층만을 삭제하고 일부 재

훈련(100 epochs)을 수행한 후 두 번째 층을 삭제한다. 다시 재

훈련을 수행 후, 이를 다음 층에 대해서 반복한다(그림 5 중단). 

셋째, 정해진 삭제율을 n번으로 나누어 수행하고 그 사이마다 재

훈련(100 epochs)을 수행한다.

사전 실험을 통해 이와 같은 방식의 변화가 성능에 상당한 영

향을 미칠 수 있음을 파악하였고, 이를 개선하여 방법화하고 제

안한다. 그림 4 유전 연산자 a) 1점 교배, b) 2점 교배

Fig. 4 Genetic operations a) one-point crossover, b) two- 

point crossover 
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그림 5 필터 삭제 3 가지 방법 (a) 전체 한번 삭제, (b) 층별 삭

제, (c) 반복적 부분 삭제

Fig. 5 Filter deletion methods (a) one time deletion (b) 

layer by layer deletion (c) iteratively partial deletion 

4. 실  험

CNN 필터 삭제 실험은 표 1에 나온 Conv12 네트워크에 대해

서 CIFAR10 데이터를 사용한다. 진화 연산 과정은 다음과 같은 

GA 파라미터를 사용하여 GTX-1080Ti GPU 환경에서 수행된다. 

Layer Output Shape Filter Size Parameters

Input 32 x 32 x 3 0

Conv1 31 x 31 x 32 2x2 0.42K

Pool1 15 x 15 x 32 2x2 0

Conv2 14 x 14 x 64 2x2 8.26K

Conv2 13 x 13 x 64 2x2 16.45K

Pool2 6 x 6 x 64 2x2 0

FC 295.04K

Output 1.29K

표   1 Conv12 네트워크의 파라미터

Table 1 Parameters of Conv12 model

실험에 사용된 GA 파라미터는 다음과 같다.

1. Number of generations: 20 

2. Population sizes: 50 

3. Selection: Tournament (size=7) 

4. Crossover: 0.85 

5. Mutation: 0.2 

표 2는 GA 기반의 전체 한번 삭제 방법으로 전체 필터의 

15.6%를 삭제한 후 진화연산 최종세대에서 원본 네트워크의 

89.7% 정확도를 얻었고, 삭제 후 네트워크를 500 epochs 재학습

하여 98.3%의 성능을 얻었다. 이를 통해 본 연구에서 시도한 GA 

기반의 필터 삭제 방법이 유효함을 알 수 있다.

ACC Data Original
GA Filter 

Selection

Retrain after GA Filter 

Selection (epoch 500)

CIFAR-10 64.60%
57.94%

(89.7%)
63.55%(98.3%)

표   2 GA 기반 필터 축소-전제 한번 삭제(15.6% 삭제율)

Table 2 GA-based filtering reduction 1-one time deletion 

(15% reduction rate)

표 3은 같은 방법으로 전체 필터의 31.3%를 삭제한 후 원본 

네트워크의 83.2% 정확도를 얻었고, 삭제후 네트워크를 500 

epochs 재학습하여 93.4%의 성능을 얻었다. 표 1에 비하여 필터

를 두배 가량 삭제했으므로 당연히 분류 성능이 많이 저하되었

고, 재학습 후에도 표 1에 비해서 원본 네트워크 성능과 6.4% 

차이남을 알 수 있다. 그러나 삭제율에 비해서는 성능 저하가 적

으므로 적은 규모의 네트워크와 처리 속도의 감소를 필요로 하는 

경우에는 유용하다고 볼 수 있다.

표   3 GA 기반 필터 축소-전제 한번 삭제(15.6% 삭제율)

Table 3 GA-based filtering reduction 2 - one time deletion 

(31% reduction rate)

ACC Data Original
GA Filter 

Selection

Retrain after GA Filter 

Selection (epoch 500)

CIFAR-10 64.60%
53.74%

(83.2%)
60.33%(93.4%)

제안된 3가지 진화연산 방법의 비교 결과가 표 4에 나와 있

다. 전체 삭제(One time deletion) 방법에 비해 층별 삭제(Layer 

by layer)와 반복적 부분 삭제(Iteratively Partial Deletion)가 훨

씬 더 우수하였으며, 15%와 31% 삭제율 간의 성능 차이도 매우 

적었다. 이는 일부 삭제와 재훈련을 통해서 지속적인 최적화가 

수행되었기 때문으로 보인다. 반복적 부분 삭제가 층별 삭제에 

비해서도 약간 더 우수한 성능을 나타내었다. 

표  4 3가지 GA 기반 필터 축소 방법의 비교(15%/31% 삭제율)

Table 4 Comparison of three GA-based filter reduction 

methods (15%/31% reduction rate)

ACC
Reduction Rate

One Time 
Deletion

Layer by Layer 
Deletion

Iteratively Partial 
Deletion

15% 89.7% 99.6% 99.8%

15% (Retrain) 98.3% 99.7% 99.9%

31% 83.2% 97.7% 98.6%

31% (Retrain) 93.4% 98.7% 99.2%
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              (a)              (b)              (c)

그림 6 활성화 맵의 시각화 (a) 원본 맵, (b) 삭제후 맵, (c) 제

거된 맵

Fig. 6 Visualization of the activation map (a) original 

activations (b) updated activations (c) removed activations

CIFAR-10 데이터 중 고양이 이미지에 대한 활성화 맵이 그림 

6에 시각화되어 있다. 좌측에 원본 맵이 나와 있고, 중간에 진화

연산 기반의 반복적 부분 삭제를 통해 얻은 필터에 해당하는 활

성화 맵이 나와 있다. 아래 검은색 부분은 삭제된 필터에 대응하

는 것이라 검게 표시되어 있다. 원본 맵에 비해서, 활성화 정도가 

약한 맵들이 제거되고, 대부분 유의미한 맵들로 구성되어 있음을 

알 수 있다. 우측은 제거된 필터에 해당하는 활성화 맵이다.

6. 결  론

CNN 네트워크의 성능을 유지하면서, 용량과 계산비용을 축소

하기 위해서 진화연산 기반의 필터 삭제 방법을 제안하였다. 진화

적 필터 삭제와 재훈련 과정을 층별 수행과 반복적 부분 삭제 방

식을 구현하고 전체 한번 삭제 방식과 비교하였다. 6개층(conv 3, 

풀링3)으로 구성된 소규모의 CNN 네트워크을 사용하여 CIFAR10 

데이터에 대해서 실험을 수행하였고, 원본 네트워크에 대비 분류

성능은 99%, 축소율은 최대 31%를 얻을 수 있었다. 이를 통해 진

화연산을 필터 삭제에 적용할 수 있는 가능성을 발견하였고, 향후 

축소율의 확대 및 가중치 기반의 가지치기(pruning) 알고리즘과의 

비교도 수행할 예정이다. 
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