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Considerable accuracy improvements in deep learning have recently been 

achieved in many applications that require large amounts of computation and 

expensive memory. However, recent advanced techniques for compacting 

and accelerating the deep learning model have been developed for 

deployment in lightweight devices with constrained resources. Lightweight 

deep learning techniques can be categorized into two schemes: lightweight 

deep learning algorithms (model simplification and efficient convolutional 

filters) in nature and transferring models into compact/small ones (model 

compression and knowledge distillation). In this report, we briefly summarize 

various lightweight deep learning techniques and possible research directions.
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Ⅰ. 서론

최근 들어, 이미지, 소리, 텍스트 형태로 이루어

진 무한한 양의 빅데이터를 이해하기 위하여 강력한 

GPU(Graphics Processing Unit) 기반의 컴퓨팅 자

원을 바탕으로 학습을 통해 다양한 딥러닝 모델이 

만들어지지만, 경량 디바이스, 모바일 디바이스, 산

업용 게이트웨이, IoT 센서와 같은 디바이스에서 직

접 학습과 추론이 가능할 정도의 수준은 미미하여, 

실제 지능형 디바이스로 변화하기에는 역부족이다. 

이러한 추세로 기존의 학습된 모델의 정확도를 유

지하면서 보다 크기가 작고, 연산을 간소화하는 연

구인 경량 딥러닝 연구가 활발히 진행되고 있다. 경

량 딥러닝 연구는 기존 클라우드 기반의 학습된 모

델을 경량 장치에 내장하기 위한 필수 기술이며, 이

를 통해 지연시간 감소, 민감한 개인 정보 보호, 네

트워크 트래픽 감소 같은 다양한 이점을 갖게 된다.

경량 딥러닝 기술은 알고리즘 자체를 적은 연산

과 효율적인 구조로 설계하여, 기존 모델 대비 효

율을 극대화하기 위한 경량 딥러닝 알고리즘 연구

와 만들어진 모델의 파라미터들을 줄이는 모델 압

축(Model Compression) 등의 기법이 적용된 알고

리즘 경량화 기술로 나눌 수 있다. 

경량 딥러닝 알고리즘은 가장 일반화된 합성곱 

신경망(CNN: Convolutional Neural Network)을 

통해 다양한 연구가 진행 중이다. CNN 계열의 모

델에서는 주로 학습 시 가장 큰 연산량을 요구하는 

합성곱 연산을 줄이기 위한 효율적인 합성곱 필터 

기술이 일반화되고 있다. 다양한 신규 계층 구조를 

설계하여 신경망 구조를 제공함으로써 우수한 추

론 성능을 보이는 연구도 소개되고 있다. 이는 기

본 단일 충별 연산에 그치지 않고 연산량과 파라미

터 수를 줄이기 위한 잔여 블록(Residual Block) 

또는 병목 블록(Bottleneck Block)과 같은 형태를 

반복적으로 쌓아 신경망을 구성하는 방법이다. 마

지막으로 기존 신경망의 모델 구조를 인간에게 의

존적으로 수행하지 않고 모델 구조를 자동 탐색함

으로써 모델을 자동화하거나 연산량 대비 모델 압

축 비율을 조정하는 등 다양한 자동 탐색 기술이 

존재한다. 이는 모바일 딥러닝과 같은 다양한 기기

의 성능 대비 추론 속도가 중요한 응용을 위해 정

확도, 지연시간, 에너지 소모량들을 사용하여 강

화 학습(Reinforcement Learning)을 활용하여 경

량 모델을 탐색하는 기술이다.

알고리즘 경량화는 경량 딥러닝 알고리즘과 달

리, 모델이 표현하는 다양한 파라미터의 크기를 줄

이는 데 주목적을 가지고 있다. 파라미터가 가지는 

표현력을 가능한 한 유지하면서 불필요한 가중치

를 최대한 없애기 위한 방법들이다. 일반적인 딥러

닝 모델은 과파라미터(Over-parameterization)화

되어 있기 때문에 모델이 가지는 가중치의 실제값

이 아주 작을 경우, 모델의 정확도에 큰 영향을 미

치지 못하므로(이를 모델이 작은 가중치에 대한 내성

을 가진다고 표현함), 이 값을 모두 0으로 설정하여 

마치 가지치기(Pruning)를 수행하는 것과 같은 효

과를 내는 가중치 가지치기(Weight Pruning)가 대

표적이다. 다음으로, 일반적인 모델의 가중치는 부

동 소수점값을 가지지만, 이를 특정 비트 수로 줄

이는 양자화(Quantization)를 통해 기존 딥러닝의 

표현력을 유지하면서 실제 모델의 저장 크기는 줄

이는 방법이 있다. 마지막으로, 0과 1로 표현하여 

표현력을 많이 줄이지만, 정확도의 손실은 어느 정

도 유지하면서 모델 저장 크기를 확연히 줄이는 이

진화(Binarization) 기법 등이 있다. 

경량 딥러닝 기술은 크게 딥러닝 모델의 구조적 

한계를 극복하고자 하는 경량 딥러닝 알고리즘과 

기존 모델의 효율적인 사용을 위한 알고리즘 경량

화의 두 축으로 연구가 진행되고 있다.

이용주 외 / 경량 딥러닝 기술 동향     41



Ⅱ. 경량 딥러닝 알고리즘

합성곱 신경망은 처음으로 여러 개의 합성곱 층

과 활성화 함수를 연속적으로 이어 붙인 알렉스넷

(AlexNet)을 시작으로 합성곱 층 이후에 다운 샘플

링을 통해 통과하는 격자의 크기를 줄여 연산량과 

변수가 많아 학습되지 않는 문제점을 해결하고자 

하였다. 이후 ZF-Net, VGGNet을 거치면서 점차 

필터의 크기가 줄어들어서 1×1 필터를 주로 사용하

였다. 필터의 축소 이외에 단일 필터를 사용하는 구

조에서 벗어나 서로 다른 필터를 병렬로 연결하는 

인셉션(Inception) 모듈을 통해 다양한 형태로 발전

하였다. Inception 모델 형태는 v1, v2, v3를 거치면

서 다양한 형태로 연구가 진행되었다. 이러한 연구

가 레즈넷(ResNet)과 같이 두 개의 연속적인 합성

곱 층에 단위행렬의 추가를 위한 지름길(shortcut)

을 더해 줌으로써 가중치들이 더 쉽게 최적화될 수 

있는 잔여 블록(Residual Block) 형태로 개선되었

으며, 점차 병목 구조(Bottleneck Architecture), 

밀집 블록(Dense Block) 형태로 발전되고 있다.

1. 모델 구조 변경 기술

가. 레즈넷

깊은 신경망의 문제는 층의 수가 늘어나면서 점

차 정확도가 저하되는 문제가 발생하는데, 레즈넷

(ResNet)[1], [2]은 (그림 1)의 왼쪽과 같이 계층

(Weight layer)이 계속 쌓이는 경우, 최적의 H(x)

를 찾는 문제에서 이를 (그림 1)의 오른쪽과 같이 

문제의 정의를 바꾸어 출력과 입력의 차이(H(x)-

x=F(x))를 목표로 하면, 출력은 F(x)+x가 된다. 

결국, 지름길(x)을 통해 파라미터 없이 바로 연결

<표 1> 경량 딥러닝(Lightweight Deep Learning) 연구 동향

접근방법 연구 방향

경량 알고리즘 

연구

모델 구조 변경
잔여 블록, 병목 구조, 밀집 블록 등 다양한 신규 계층 구조를 이용하여 파라미터 축

소 및 모델 성능을 개선하는 연구(ResNet, DenseNet, SqueezeNet)

합성곱 필터 변경
합성곱 신경망의 가장 큰 계산량을 요구하는 합성곱 필터의 연산을 효율적으로 줄

이는 연구(MobileNet, ShuffleNet)

자동 모델 탐색
특정 요소(지연시간, 에너지 소모 등)가 주어진 경우, 강화 학습을 통해 최적 모델을 

자동 탐색하는 연구(NetAdapt, MNasNet)

알고리즘 경량화 

연구

모델 압축
가중치 가지치기, 양자화/이진화, 가중치 공유 기법을 통해 파라미터의 불필요한 표

현력을 줄이는 연구(Deep Compression, XNOR-Net)

지식 증류
학습된 기본 모델을 통해 새로운 모델의 생성 시 파라미터값을 활용하여 학습시간

을 줄이는 연구(Knowledge Distillation, Transfer Learning)

하드웨어 가속화
모바일 기기를 중심으로 뉴럴 프로세싱 유닛(NPU)을 통해 추론 속도를 향상시키는 

연구

모델 압축 자동 탐색
알고리즘 경량화 연구 중 일반적인 모델 압축 기법을 적용한 강화 학습 기반의 최적 

모델 자동 탐색 연구(PocketFlow, AMC)

(그림 1)  기존 평형망과 잔여 신경망의 비교
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되는 구조로 바꾸고, 연산량 관점에서 덧셈이 추

가되는 형태로 문제를 단순화할 수 있게 된다. 이

러한 나머지, 즉 잔여(Residual, F(x))를 학습하는 

형태로 발전하게 된다. 이를 통해 깊은 신경망에도 

쉽게 최적화가 가능하며, 늘어난 깊이로 인한 정확

도 개선 효과도 보게 된다.

나. 덴스넷

기존 신경망 모델 구조의 여러 장점을 모아 덴스

넷(DenseNet)[3]이 고안되었다. 기존 피처맵(feature 

map)을 더해 주는 게 아닌 쌓아가는 과정을 거치며 

모델의 성능을 높이고자 하였다[(그림 2) 참조]. 

아울러, 이미지 판별 문제(Image Classifica-

tion)의 경우, 맨 마지막 층의 하이 레벨 피처에서

만 사용하던 것이, 덴스넷에서는 이전의 모든 층에

서의 정보를 취득하는 형태가 가능하다. 이를 통

해, 기존의 다른 네트워크보다 굉장히 좁게 설계 

가능해지고, 파라미터 수를 줄일 수 있게 되었다.

다. 스퀴즈넷

스퀴즈넷(SqueezeNet)[4]은 기본적으로 사용하

는 합성곱 필터인 3×3 필터를 1×1 필터로 대체함

으로써 9배 적은 파라미터를 가지며, 1×1 합성곱

을 이용하여 채널 수를 줄였다가 다시 늘리는 파이

어 모듈(Fire Module) 기법을 제안하였다. 또한, 

늦은 다운 샘플링 전략을 통해 한번에 필터가 볼 

수 있는 영역을 좁히면서 해당 이미지의 정보를 압

축시키는 효과를 볼 수 있게 된다[(그림 3) 참조].

2. 효율적인 합성곱 필터 기술

모델 구조를 변경하는 다양한 경량 딥러닝 기

법은 점차 채널을 분리하여 학습시키면서 연산량

과 변수의 개수를 줄일 수 있는 연구로 확장되었

다. 일반적인 합성곱은 채널 방향으로 모두 연산

을 수행하여 하나의 특징을 추출하는 데 반해, 채

널별(Depthwise)로 합성곱을 수행하고, 다시 점별

(Pointwise)로 연산을 나누어 전체 파라미터를 줄

이는 것과 같이 다양한 합성곱 필터를 설계하기 시

작하였다. 이후, 점별 그룹 형태로 섞는 셔플 방법

이 연구 진행 중이다. 

가. 모바일넷 

모바일넷(MobileNet)[5], [6]에서는 기존의 합

성곱 필터를 채널(Channel) 단위로 먼저 합성

(그림 2)  덴스넷(DenseNet)의 밀집 신경망 구조

[출처]  Reproduced from Zhuang Liu, https://github.com/

liuzhuang13/DenseNet

(그림 3)  스퀴즈넷(SqueezeNet)의 파이어 모듈(Fire Mod-

ule)
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곱(Depthwise Convolution)을 하고, 그 결과를 

하나의 픽셀(Point)에 대하여 진행하는 합성곱

(Pointwise Convolution)으로 나눔으로써 한 예

로, 필터의 가로, 세로 길이를 3이라고 할 때, 약 

8~9배의 이득이 있게 하였다[(그림 4) 참조]. 

나. 셔플넷

액셉션(Xception)이나 모바일넷(MobileNet)

에 제안된 채널별(Depthwise) 개별 합성곱은 표

현 성능은 그리 높지 않지만, 연산량을 대폭 줄

일 수 있기 때문에 현재까지도 많이 사용되고 있

으며, 셔플넷(ShuffleNet)[7], [8]에서는 점별 합

성곱(Pointwise convolution) 시 특정 영역의 채

널에 대해서만 연산을 취하는 형태로 설계하면 

연산량을 매우 줄일 수 있을 것으로 생각하였다. 

입력에서만의 정보 흐름만을 취하는 대신, 입력

의 각 그룹이 잘 섞일 수 있도록 개선한 것이 핵

심이다[(그림 5) 참조].

3. 경량 모델 자동 탐색 기술

최근 들어, 강화 학습 기법이 적용된 다양한 응

용이 활발히 연구되고 있으며, 모델 구조와 합성곱 

필터를 설계하고 구현하는데, 강화 학습을 통한 자

동 탐색 기법들이 소개되고 있다. 이는 기존의 신

경망의 최적화는 MACs(Multiplier-Accumulators) 

또는 FLOPs(Floating Operations Per Seconds)

에 의존하였으나, 실용적인 방식인 Latency 또는 

Energy Consumption 문제로 기준이 바뀌고 있다. 

그에 따라, 추론에 최적화된 신경망을 자동 생성하

거나 연산량 대비 모델의 압축비를 조정하는 데 사

용되고 있다. 또한 신경망을 생성, 훈련, 배포하는 

과정을 크게 단축시키는 역할을 하고 있다.

가. 넷어탭트 

넷어탭트(NetAdapt)[9]는 주어진 Budget을 만

족하는 최적의 결과를 얻고자 하며, 이를 만족하기 

(그림 5)  셔플넷(ShuffleNet)의 채널 셔플 구조

[출처]  Reprinted with Permission from https://arxiv.org/

abs/1707.01083, 2017.

(그림 6)  넷어탭트(NetAdapt)의 신경망 탐색 흐름

[출처]  Reprinted with Permission from https://arxiv.org/

abs/1804.03230, 2018.
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위해 주어진 Budget을 여러 개로 나누어 한번에 

일정 만큼씩 만족하는 조건을 점차 찾는 방식이다

[(그림 6) 참조].

나. 엠나스넷

신경망 아키텍처 탐색을 위해 모바일 환경에서 탐

색 알고리즘의 메인 보상 함수에 속도 정보를 명시

적으로 포함하여 정확도와 속도 간의 균형을 이루는 

모델을 탐색하는 방식으로 기존 나스넷(NasNet)보

다 2.4배 빠르게 실행되는 모델을 찾을 수 있다. 엠

나스넷(MNasNet)[10]은 기존 모델 아키텍처 학습과 

샘플링을 위한 순환 신경망(RNN: Recurrent Neural 

Network)을 기반으로 한 컨트롤러, 모델을 만들고 

훈련시켜 정확도를 얻는 트레이너, 실제 모바일폰

에서 추론 엔진을 수행하여 얻은 추론 지연 시간을 

통해 다(多) 목표 최적화 문제를 만들고 보상 함수가 

포함된 강화 학습 알고리즘을 통해 파레토(Pareto) 

최적 솔루션을 찾는 방식이다[(그림 7) 참조].

Ⅲ. 알고리즘 경량화

알고리즘 경량화 연구는 효율적인 네트워크 구조

를 설계하거나 합성곱 연산의 다양한 변이, 모델 자

동 탐색과 같은 경량 알고리즘의 연구와 달리, 기존 

알고리즘의 불필요한 파라미터를 제거하거나, 파라

미터의 공통된 값을 가지고 공유하거나, 파라미터

의 표현력을 잃지 않으면서 기존 모델의 크기를 줄

이는 연구 분야이다. 주로 모델 압축(Model Com-

pression) 및 지식 증류(Knowledge Distillation) 연

구와 가속화(Acceleration) 형태로 진행되고 있다.

1. 모델 압축 기술

가. 가중치 가지치기

기존 신경망이 가지고 있는 가중치(Weights) 중 

실제 추론을 위해 필요한 값은 비교적 작은 값들에 

대한 내성을 가지므로, 작은 가중치값을 모두 0으

로 하여 네트워크의 모델 크기를 줄이는 기술이다. 

이후의 연구는 가중치 가지치기(Weight Prun-

ing) 후에 재훈련 과정을 통해 정확도를 높일 수 

있는 방식으로 신경망을 세밀하게 조율하는 방식

으로 진행되고 있다. 또한, 일반적인 가중치를 통

한 접근 방법 이외에 채널을 선별하여 중복(불필요

한) 채널에 대한 가지치기를 통해 모델을 압축하는 

연구도 진행 중이다[(그림 8) 참조], [11].

(그림 7)  엠나스넷(MNasNet)의 신경망 탐색 흐름

[출처]  Reprinted with Permission from https://arxiv.org/

abs/1807.11626, 2018.

(그림 8)  가중치/채널 가지치기(Weight/Channel Pruning)의 예

[출처]  Reprinted with Permission from https://arxiv.

org/abs/1510.00149, 2015 and, https://arxiv.org/

abs/1707.06168, 2017.
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나. 양자화 및 이진화

양자화와 이진화는 기존의 신경망의 부동 소

수점 수를 줄이는 데 그 목적이 있으며, 양자화

(Quantization)의 경우 특정 비트 수만큼으로 줄

여서 계산하는 방식이다[(그림 9) 참조]. 

가령, 32비트 소수점을 8비트로 줄여서 연산을 

수행한다. 이진화(Binarization)는 신경망이 가지

고 있던 가중치(Weights)와 층 사이의 입력을 부

호에 따라서 -1 혹은 +1의 이진(Binary) 형태의 

값으로 변환하여, 기존의 Floating Point를 사용

하는 신경망들에 비해 용량과 연산량을 대폭 압축

시키는 기술이다[12].

다. 가중치 공유

가중치 공유(Weight Sharing) 기법은 낮은 정

밀도에 대한 높은 내성을 가진 신경망의 특징을 활

용해 가중치를 근사하는 방법이다. 기존 가중치값

들은 근사한 값(코드북)을 통해 가중치들을 공유

하는데, 코드북과 그 값에 대한 인덱스만을 저장

하는 구조이므로, 실제 저장 공간을 절약할 수 있

다. 근사화하는 방식은 가중치들의 유사도에 기반

하는데, 주로 K-Means 또는 Gaussian Mixture 

Model[13]을 활용한다.

2. 지식 증류 기술

지식 증류(Knowledge Distillation)[14] 기술은 

앙상블(Ensemble) 기법을 통해 학습된 다수의 큰 

네트워크들로부터 작은 하나의 네트워크에 지식을 

전달할 수 있는 방법론 중의 하나이다. 다수의 큰 

네트워크들인 전문가(Experts, Teacher) 모델에

서 출력은 일반적으로 특정 레이블에 대한 하나의 

확률값 만을 나타내지만, 이를 확률값들의 분포 형

태로 변형하여, 숙련가(Specialist, Student) 모델

의 학습 시에 모델의 Loss와 전문가 모델의 Loss

를 동시에 반영하는 형태로 숙련가 모델을 학습에 

활용한다[(그림 10) 참조].

일반적인 지식 증류 기술의 연구는 모델 압축 기

(그림 9)  이진화(Binarization)를 통한 합성곱의 예

(그림 10)  전문가(Teachers) 모델과 숙련가(Student) 모델의 

학습 결과 예
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술과 같이 신경망을 간소화하는 방식으로 이루어

지고 있지만, 반대로 현재 훈련된 네트워크보다 더 

큰 네트워크로의 지식 전이(Knowledge Transfer)

[15]를 하는 연구도 진행 중이다. 이러한 지식 전이 

기법 중에서 더 깊거나 더 넓은 네트워크를 만들 

때 정보를 완벽히 동일하게 전달하는 연산(Oper-

ation) 방법도 가능하다.

3. 하드웨어 가속화 기술

벡터/행렬 연산을 병렬 처리하기 위한 전용 하

드웨어 TPU(Tensor Processing Unit), On-Device 

AI 응용 추론을 위한 전용 VPU(Visual Processing 

Unit) 프로세스 및 GPU Cluster 기반 가속기 등의 

연구 개발이 주요 IT 기업에 의해 주도되고 있다. 

최근에는 경량 디바이스에 사용 가능한 칩셋 또는 

USB 스틱 형태로 임베디드 장치에서 추론 연산 가

속화가 이루어지고 있다. 대표적으로 인텔에서는 

모비디우스를 통한 뉴럴 컴퓨트 스틱, 엔비디아에

서는 젝슨 TX2, 구글에서는 엣지 TPU가 개발 중이

다. 모바일 환경에서의 신경망 처리를 위한 모바일 

AP는 퀄컴의 스냅드래곤, 화웨이의 기린, 애플의 

A12칩, 삼성의 액시노스가 대표적인 사례이다. 향

후에는 신경망 전용 프로세서가 장착된 다양한 경

량 디바이스에서 추론이 가능할 것으로 예상된다.

4. 모델 압축을 적용한 경량 모델 자동 탐색 기술

경량 딥러닝 알고리즘의 모델 설계를 자동화하

기 위하여 합성곱 연산, 커널 크기, 필터 크기, 층

(Layer)의 개수 등 다양한 탐색 공간을 통한 다양

한 모델을 설계하는 것과 유사하게, 알고리즘 경량

화도 모델 압축 기법의 네트워크 가지치기, 가중치 

양자화 등의 탐색 공간을 통한 자동화 연구가 진행 

중이다.

텐센트(Tencent)의 포켓플로(PocketFlow)[16]

는 하이퍼 파라미터의 최적화를 통해 기존의 경량 

알고리즘인 모바일넷(MobileNet)에 모델 압축 기

법을 적용하고 있다.

또 다른 연구[17]는 정확도와 지연시간을 모두 

고려한 강화학습 기반의 모델 압축 기법을 자동 탐

색하는 기법도 소개되고 있다[(그림 11) 참조]. 

이러한 경량 알고리즘의 자동 탐색(NAS: Neu-

ral Architecture Search 또는 AutoML: Au-

tomated Machine Learning)에 그치지 않고 모

델 압축 자동 탐색(AutoMC: Automated Model 

Compression) 형태로 진화하고 있는 추세이다.

Ⅳ. 경량 딥러닝 산업 동향

경량 딥러닝을 적용한 산업은 다양한 분야에서 

현재 태동 단계에 있으며, 점차적으로 딥러닝 프레

임워크도 경량 알고리즘을 위한 기법을 적용하고 

있다. 하드웨어의 경우 다양한 엣지 디바이스 형태

로 추론이 가능한 모바일 기기에서부터 산업 현장

의 게이트웨이까지 적용 범위를 넓혀가고 있는 추

세이다.

(그림 11)  강화학습을 통해 모델 압축/가속화 기법들을 자동 

탐색하는 예
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최근의 딥러닝 프레임워크 중 파이토치(Py-

Torch)와 텐서플로(Tensorflow)의 경우 양자화를 

통한 경량화를 지원하고 있다. 주로 모바일 디바이

스에 적용 가능한, 사전 훈련된 모델을 제공한다. 

파이토치(PyTorch)의 경우, 모바일넷, 스퀴즈넷, 

덴스넷 등이 대표적이며, 텐서플로의 경우 모바일

넷, 엠나스넷, 스퀴즈넷 등을 제공한다. 

해외 스타트업 중 XNOR.AI[18]의 경우, (그림 

12)와 같이 이진화를 통한 객체 인식 기술을 적용

하고 있으며, 국내의 경우 하이퍼커넥트[19]의 양

자화를 적용한 이미지 세그멘테이션이 대표적이

며, 한국전자통신연구원에서는 경량 디바이스에 

기반한 다양한 엣지 분석 기술을 개발 중이다[(그

림 13) 참조].

향후에 응용 가능한 사례는 모바일 기기 위주의 

서비스 형태로 발전하고 있으며, 감정 분석 및 문

장 번역 서비스, 이미지 분류 및 음악 태깅, 키보

드 문자열 예측과 손글씨 분석과 같은 모바일 기기

에서 사용자의 다양한 요구를 만족시키며, 즉시 대

응 가능한 개인화 서비스가 대표적인 사례이다. 헬

스 케어 분야에서는 카메라를 통한 안과 질환 검

증, 피부암 진단과 같은 의료 데이터를 통한 온디

바이스 AI가 가능해지고 있다. 자율주행 자동차 

분야에서는 차량 카메라를 통한 눈동자 감김이나 

고개 젖힘 감지, 내장 센서를 통한 운전 패턴 인식

과 같은 다양한 서비스가 가능하다.

V. 결론

경량 딥러닝 기술은 폭발적으로 증가하는 다양

(그림 12)  스마트폰에서의 객체 인식 예

[출처]  Reprinted with Permission from XNOR.AI, https://

www.youtube.com/watch?v=ngHuVggHagg, 2017.

(그림 13)  스마트폰(iOS/Android)에서의 경량 딥러닝 모델들

의 이미지 판별 실험 예 

[출처]  ETRI(빅데이터 엣지 분석 기술)
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한 딥러닝 관련 기술 중 기존의 정확도(Accuracy)를 

높이는 효율적인 신경망 구조를 만드는 데 그치지 

않고, 실제 산업 현장에 적용하기 위한 다양한 형태

의 간소화 및 경량화 기법들이 제시되고 있다. IoT 

디바이스, 스마트폰 및 산업용 경량 장치에 탑재 가

능한 모델의 형태는 경량 딥러닝 알고리즘을 통한 

적은 파라미터를 가진 효율적인 구조에 대한 연구

와 기존의 알고리즘의 불필요한 표현력을 줄이는 

연구로 진행되고 있다. 향후에는 이러한 경량 딥러

닝 기술을 응용한 보다 다양한 분야와 접목되어 실

생활 곳곳에서 다양한 AI 기술이 상용화될 것이다. 

약어 정리  

AutoMC Automated Model Compression
AutoML Automated Machine Learning
CNN  Convolutional Neural Network
FLOP Floating Operations Per Second
GPU Graphics Processing Unit
MAC Multiplier-Accumulator
NAS Neural Architecture Search
RNN Recurrent Neural Network
TPU Tensor Processing Unit
VPU  Visual Processing Unit
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