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서 론. Ⅰ

현재 차 산업혁명 시대를 맞이하여 전 세계적, 4

으로 지능 정보화 및 융합을 추구하는 새로운 변화

의 시기를 맞이하고 있다 차 산업혁명 시대의 주. 4

요 기술 중의 하나인 인공지능 기술은 빅데이터 기

술과 더불어 앞으로 글로벌 시장 질서를 주도해 나

갈 핵심 기술로 주목받고 있다 특히 인공지능 기. , 

술의 한 분야인 딥러닝 은 인간의 (Deep Learning)

뇌를 모방한 신경망 학습 분야(Neural Network) 

로서 영상 비디오 등의 컴퓨터 비전 분야에서 인, , 

간의 능력을 추월하는 탁월한 능력을 보여주고 있

으며 현재 음성인식 및 자연어 처리 등 다양한 분, 

야로의 적용 범위가 확대되고 있는 추세이다 하지. 

만 최근 딥러닝 성공의 주역인 합성곱 신경망 , 

구조 (convolutional neural networks: CNN) [1, 

를 가지는 대부분의 최신 딥러닝 모델들은 일반2]

적으로 수천 만개 이상의 수많은 학습 변수들로 이

루어진 층수가 매우 깊고 네트워크 구조가 넓고 복

잡한 구조를 가지고 있다 특히 합성곱 신경[3-7]. , 

망 기반의 잔차 신경망 (residual networks: 

은 지름 연결선 을 ResNet) (shortcut connection)

이용한 잔차 블록 구조를 제안함(residual block) 

으로써 층 혹은 층 이상의 심층 네트워크 구, 30 100

조를 가지고 있다 비록 이러한 딥러닝 모델들[6]. , 

이 잘 최적화 및 학습되어 제공되더라도 사물인터, 

넷 및 모바일 임베디드 (Internet of Things: IoT) , 

환경 과 같은 컴퓨팅 자원이 제한적인 분야[8, 9]

에서는 이러한 복잡한 딥러닝 모델들을 직접 경량

화 서비스에 적용하기가 쉽지 않을 수 있다.

이러한 문제점을 극복하기 위하여 사전 학습 완

료된 모델을 선생 모델로 정의하여 유용한 정보를 

추출하고 상기 추출된 선생 정보를 이전받아 학습, 

을 수행하는 또 다른 모델을 학생 모델로 정의한 

선생 학생 프레임워크에 대한 연구가 진행되어 왔-

다 이러한 선생 학생 프레임워크 구조에[10, 11]. , -

서는 선생 모델로부터 유용한 지식을 이전받아 학

습을 수행하기 때문에 적용하고자 하는 분야에 적
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합하게 적응적으로 학생 모델의 층수를 조절함으로

써 모델 경량화를 달성할 수 있다 에서는 사. [10]

전 학습 완료된 선생 모델로부터 지식을 추출하는 

이란 용어가 처음으로 knowledge distillation (KD)

등장하였다 상기 기법에서는 선생 모델의 마지막 . 

출력층에서의 완화된 클래스 확률값 정보를 로 KD

간주하고 이를 학생 모델로 이전하여 학습을 수행

하였다 에서는 의 정보뿐만 아니라 . [11] [10] KD 

선생 모델의 중간 은닉층 인 힌트층 (hidden layer)

에서의 출력인 특징맵 (hint layer) (feature maps)

을 닮아가도록 학습을 수행하는 힌트 지식전이 -KD 

학습기법을 제안하였다 상기에서 소개한 연구 결과. 

에 따르면 선생 지식없이 전통적인 역전파 , 

기법으로 학습한 학생 모델보다 (backpropagation) 

상기 혹은 힌트정보 등을 이전받아 학습을 수KD 

행한 학생 모델의 성능이 더 우수함을 보여주었다.

본 연구에서는 기존 힌트정보 학습 기반의 지식

전이 성능을 향상시키기 위(knowledge transfer) 

하여 블록 계층별 재학습을 이용한 다중 힌트정보 

기반 지식전이 학습 알고리즘을 제안하고자 한다. 

먼저 중간 은닉층에서의 단일 힌트정보를 이용하는 , 

기존 힌트 학습방식 과 달리 다중 힌트층에서 [11]

특징맵들을 추출하여 학생 모델이 선생 모델의 다

중 힌트정보들을 닮아가도록 학습한다 이를 위하. 

여 낮은 힌트층에서부터 높은 힌트층까지 순차적으, 

로 힌트정보들을 학생모델로 전달한다 이때 각 힌. , 

트층에서 힌트정보 학습 완료 후 학생 모델의 각 , 

블록 계층별로 순차적으로 실제 레이블링 된 데이

터를 이용하여 지도학습 방법으로 미세조정 학습을 

수행한다 마지막으로 기존 지식전이 학습 방법과 . , 

동일하게 정보를 이전하는 학습을 수행한다 본 KD . 

연구에서는 최신 딥러닝 모델로 널리 각광 받고 있

는 을 적용한 선생 학생 프레임워크 상에서ResNet -

의 지식전이 성능을 분석하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다 장에서는 본 논. 2

문의 관련 연구들에 대하여 간략히 기술하고 장에, 3

서는 선생 학생 프레임워크 상에서 다중 힌트정보 -

기반의 블록 계층별 재학습에 대한 지식전이 방법

을 제안한다 장에서는 공신력 있는 벤치마크 데이. 4

터셋들을 이용하여 제안 기법에 대한 성능 평가를 

수행한 결과를 보여준다 마지막으로 장에서는 본 . , 5

연구 결과에 따른 결론을 도출한다.

관련 연구. Ⅱ

본 절에서는 선생 학생 프레임워크 기반의 기존 -

지식전이 기법으로 학습 기법 에 대하여 KD [10]

간략히 기술하고자 한다 먼저 학습 방법은 선. , KD 

생 모델의 최종 출력층에서의 소프트맥스 

클래스 확률값을 완화상수 (softmax) (class) 

로 완화하여 선생 모델 내부에 (softening factor)

축적된 지식을 추출한다 다음으로 상기 완화된 클. , 

래스 확률분포를 학생 모델로 전달하기 위하여 다

음 식 과 같은 비용 함수 (1) 를 구성하여 KD 

지식전이 학습을 수행한다 [10].




 
   (1)

여기서, 는 실제 레이블 을 가(true label)

지는 참값 을 의미하고 는 가(ground truth) , KD λ

중치를 는 크로스 엔트로피 손, CE (cross-entropy) 

실함수를,     및  

  를 각각 나타낸다 완화된 소프. 

트맥스 출력에서 는 선생 모델에서 소프트맥스 

출력 전의 입력 벡터를, 는 학생 모델에서 소프트

맥스 출력 전의 입력 벡터를 는 완화상수를 각각 , τ

나타낸다 의 결과에 따르면 완화된 클래스 확. [10]

률분포는 완화상수 적용 없이 클래스 확률분포 그

대로를 학생 모델로 이전하는 경우보다 선생 모델

이 학습한 지식을 좀 더 일반화하여 전달할 수 있

음을 보여 주었다.

힌트정보 는 사전 학습 완료된 선생 모델의 [11]

중간 은닉층인 힌트층 에서 출력된 특(hint layer)

징맵을 의미한다 힌트층에서 추출한 힌트정보를 학. 

생 모델로 이전하기 위하여 학생 모델의 중간 은닉

층인 가이드층 에서의 특징맵을 출력(guided layer)

하고 다음의 식 와 같이 두 특징맵들 사이의 유(2)

클리디안 거리가 최소가 되도록 비용함(Euclidean) 

수 를 설정하여 힌트정보 학습을 수행한다.


 


∥∥

 (2)

여기서, 와  은 선생 모델의 입력층으로부터  

힌트층까지의 가중치에 해당하는 로부터 활성함

수 들을 통과한 출력을 학생 (activation function) , 

모델의 입력층으로부터 가이드층까지의 가중치에 
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해당하는 로부터 활성함수들을 통과한 출력을 

각각 나타낸다. 

다음으로 상기에서 구한 가중치에다가 그 나머, 

지인 가이드층에서부터 최종 출력층까지의 가중치

들을 랜덤으로 초기화한 다음 절에서 기술한 , II.1 

식 의 정보 학습을 단계적으로 수행한다 기(1) KD . 

존 학습 방식과 비교하여 정보뿐만 아니라 KD KD 

은닉층에 숨겨진 힌트정보 또한 추가적으로 고려하

기 때문에 지식전이 성능에 유리한 장점을 가지고 

있다 하지만 선생 모델에 숨겨진 유용한 정보를 . , 

단일 힌트 정보만으로 표현하기에는 효과적인 지식

전이 성능을 달성하는데 그 한계점을 가질 수 있다.

제안 방법. Ⅲ

선생 학생 프레임워크 상에서 본 연구에서 제안-

하는 다중 힌트정보 추출 구조는 다음 그림 과 같1

이 주어진다 이때 세 개의 잔차블럭들을 가지는 . , 

딥러닝 모델을 고려한다 단일 힌트정ResNet [6]. 

보 만을 이용하는 기존 기법과 달리 본 연구에서는 

낮은 힌트층에서부터 높은 힌트층까지 추출한 다중 

힌트 정보들을 지식전이 프레임워크에 적용한다 본 . 

연구에서는 모델에 대한 힌트정보 추출의 ResNet 

일관성을 유지하기 위하여 힌트정보 추출을 잔차블

럭의 특징맵 필터개수가 변화하는 지점으로 선택한

다 예를 들어 그림 의 구조에서는 서로 다른 특. , 1

징맵 필터개수를 가지는 세 개의 잔차블록들로 구

성되어 있기 때문에 세 개의 힌트정보들을 추출할 

수 있다 일반적으로 사전 학습 완료된 선생 모델의 . 

합성곱 신경망 구조에서는 낮은 수준의 섬세한 특

징에서부터 높은 수준의 추상적 특징까지 유용한 

정보들을 포함하고 있기 때문에 다중 힌트 정보들, 

을 이용하게 되면 좀 더 효과적으로 은닉층에 숨겨

진 선생 지식들을 활용할 수 있다 따라서 그림 . , 1

의 구조를 기반으로 추출된 다중 힌트정보들을 학

생 모델로 이전하기 위한 방법은 다음의 절에III.2 

서 상세히 기술한다.

먼저 식 의 비용함수 , (3) 
를 이용하여 유클

리디안 거리가 최소가 되도록 그림 와 같이 첫 번2

째 힌트층에 대한 힌트정보를 학생모델로 이전한다.

그림 1 선생 학생 프레임워크 기반의 다중 힌트 정보 . -

추출 구조

Fig. 1 Teacher-student framework structure for the 

extraction of multiple hint information 




  


∥

 
∥

 (3)

여기서, 와 은 선생 모델의 입력층으로부터 

첫 번째 힌트층까지의 가중치에 해당하는 
로부

터 활성함수들을 통과한 출력을 학생 모델의 입력, 

층으로부터 첫 번째 가이드층까지의 가중치에 해당

하는 
로부터 활성함수들을 통과한 출력을 각각 

나타낸다. 

식 의 첫 번째 힌트정보 학습 종료 후 그림 (3) , 

와 같이 첫 번째 가이드층 위에 풀링층 2 (pooling 

및 전결합층 들을 layer) (fully-connected layer)

추가하여 실제 레이블 데이터에 대한 지도학습으로 

미세조정을 수행한다.

다음으로 그림 의 첫 번째 블록에 대한 미세조, 2

정 완료 후 식 의 비용함수 (4) 
를 이용하여 유

클리디안 거리가 최소가 되도록 그림 과 같이 두 3

번째 힌트층에 대한 힌트정보를 학생모델로 이전한

다.




  


∥


∥

 (4)

여기서, 와 는 선생 모델의 두 번째 힌트층

까지의 가중치에 해당하는 
로부터 활성함수들을 
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그림 2 첫 번째 힌트정보 이전과 블록 재학습. 

Fig. 2 First hint information-based knowledge 

transfer and its block-wise retraining

그림 3 두 번째 힌트정보 이전과 블록 재학습. 

Fig. 3 Second hint information-based knowledge 

transfer and its block-wise retraining

통과한 출력을 학생 모델의 두 번째 가이드층까지, 

의 가중치에 해당하는 
로부터 활성함수들을 통

과한 출력을 각각 나타낸다. 

식 의 두 번째 힌트정보 학습 종료 후 그림 (4) , 

과 같이 두 번째 가이드층 위에 풀링층 및 전결합3

층들을 추가하여 실제 레이블 데이터에 대한 지도

학습으로 미세조정을 수행한다.

마지막으로 앞에서 수행한 학습 절차와 동일한 , 

방식으로 식 (5)의 비용함수 
를 이용하여 그림 

와 같이 마지막 세 번째 힌트정보 학습 및 블록 4

재학습을 통한 미세조정을 수행한다 이때 각 블록. , 

에 대한 미세조정 시 선생 모델 없이 학생 모델만

으로 실제 레이블 데이터를 이용하여 지도학습을 

수행한다.




  


∥





∥

 (5)

여기서, 와 은 선생 모델의 세 번째 힌트층

까지의 가중치에 해당하는 
로부터 활성함수들을 

통과한 출력을 학생 모델의 세 번째 가이드층까지, 

그림 4 세 번째 힌트정보 이전과 블록 재학습. 

Fig. 4 Third hint information-based knowledge 

transfer and its block-wise retraining

그림 5 영상 데이터셋 . CIFAR-10 [12]

Fig. 5 CIFAR-10 image dataset [12]

의 가중치에 해당하는 
로부터 활성함수들을 통

과한 출력을 각각 나타낸다.

실험 결과. Ⅳ

본 연구에서 제안한 선생 학생 프레임워크 기반 -

지식전이 기법의 성능을 검증하기 위하여 다음 그

림 와 같이 국제적으로 널리 활용되고 있는 5

Canadian Institute For Advanced Research 

벤치마크 데이터셋을 이용한다 (CIFAR)-10 [12].

데이터셋은 총 개 클래스로 구분CIFAR-10 10

되어 있으며 장의 훈련 , 60,000 32×32 (training) 

컬러 영상들과 장의 시험 컬10,000 32×32 (test) 

러 영상들로 구성되어 있다 데이터셋을 . CIFAR-10 

이용한 학습 실험조건으로써 사전 학습 완료된 , 

의 인식 정확도 성능을 가지는 91.6% {16,32,64} 

특징맵 필터개수를 가지는 층 선생 모델26 ResNet 

과 층 학생 모델로 구성된 선생 학생 프14 ResNet -

레임워크를 고려하고 배치 단위로 학습을 수, 256 

행한다.
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먼저 지식전이 학습 기법에 대하여 초기 , KD , 

학습율 은 로 시작하여 (learning rate) 0.1 32,000 

훈련횟수에서 로 감소시킨 다음 훈련0.01 , 48,000 

횟수에서 로 다시 감소시킨 다음 훈0.001 , 64,000 

련횟수에서 학습을 종료시킨다 이때 식 의 . , (1) KD 

가중치는 학습 초기 시 로 시작하여 학습 종료 =4λ

시 로 점진적으로 감소시킨다=1 .λ

다음으로 힌트 지식전이 학습 기법에 대하, -KD 

여 단계 의 힌트정보 학습 시 초기 학습율을 , 1

로 시작하여 훈련횟수에서 비율0.0001 25,000 1/10 

로 감소시킨 다음 훈련횟수에서 학습을 종, 35,000 

료시킨다 단계 의 학습 시에서는 상기 지. 2 KD KD 

식전이 학습 방법과 동일하게 학습율 감소 스케쥴링

을 적용하여 총 훈련횟수 동안 학습시킨다64,000 .

마지막으로 제안 방법에 대하여 단계 의 다중 , , 1

힌트정보 학습 시 학습율로 첫 번째 힌트정0.0001 

보에 대하여 훈련횟수를 두 번3,000 , 째 힌트정보 

에 대하여 훈련횟수를 세 번째 힌트정보에 7,000 , 

대하여 훈련횟수를 순차적으로 수행하여 총 15,000 

훈련횟수 동안 학습을 수행한 후 종료하였25,000 

다 이때 각 힌트정보 학습 후 블록 계층별 재학습. , 

은 모두 동일하게 훈련횟수를 적용하였다4,000 . 

다음으로 단계 의 학습 시에서는 상기 기존 , 2 KD 

지식전이 학습 기법과 동일하게 학습율 감소 KD 

스케쥴링을 적용하여 총 훈련횟수 동안 학64,000 

습을 수행하였다.

다음의 표 은 상기에서 기술한 지식전이 기법1

들에 대하여 데이터셋을 이용한 인식 정CIFAR-10 

확도들을 보여준다 표 의 결과에서와 같이 세 가. 1

지 기법 모두 선생 지식이 없는 층 학생 모델만 14

있는 경우보다 더 좋은 정확도 성능을 보여주는 것

을 관찰할 수 있다 특히 지식전이 학습기법 . , KD 

과 힌트 지식전이 학습기법 과 비교 [10] -KD [11]

시 후자 방법이 힌트정보와 정보의 두 가지 지, KD

식들을 고려하여 학생 모델로 전달하기 때문에 전

자 방법보다 더 우수한 성능을 보여주는 것을 관찰

할 수 있다 하지만 제안된 기법은 하나의 힌트정. , 

보만을 이용하는 기존 힌트 지식전이 기법과 -KD 

달리 다중 힌트 정보들을 고려하고 블록별 재학습

을 통한 미세조정을 수행하기 때문에 보다 더 성능

이 우수한 학생 모델을 최적화 할 수 있음을 관찰

할 수 있다 또한 제안된 방법을 이용한 학생 모델. , 

의 네트워크를 구성하는 학습 파라미터 크기 및 층

수가 와 52.57% (370.69k 175.81k) 46.15% (26→

층 층 으로 각각 감소하더라로 층 선생 모델14 ) , 26→

과 거의 유사한 정확도 성능을 제공할 수 있는 반

Method 1st 2nd 3rd Avg.

*14-layer

ResNet
90.36 90.23 90.30 90.29

KD

[10]
90.58 90.69 90.4 90.55

Hint-KD

[11]
90.46 90.85 90.79 90.7

Proposed

method
91.59 91.61 91.57 91.59

* without teacher knowledge

표 데이터셋에 대한 인식 정확도1. CIFAR-10 [%]

Table 1. Accuracy [%] on CIFAR-10

그림 6 영상 데이터셋 . SVHN [13]

Fig. 6 SVHN image dataset [13]

면 다른 기법들은 그렇지 못(91.59% 91.6%), ≅

한 것을 관찰할 수 있다.

또Street View House Number (SVHN) [13] 

한 국제적으로 널리 활용되고 있는 벤치마크 데이

터 셋으로써 그림 과 같이 총 개 클래스로 구, 6 10

분되어 있으며 장의 훈련 컬러 영상, 73,257 32×32 

들과 장의 시험 컬러 영상들로 구성26,032 32×32 

되어 있다 데이터셋을 이용한 학습 실험조. SVHN 

건으로써 사전 학습 완료된 의 인식 정확도 , 96.32%

성능을 가지는 특징맵 필터개수를 가{64,128,256} 

지는 층 선생 모델과 층 학생 26 ResNet 14 ResNet 

모델로 구성된 선생 학생 프레임워크를 고려하였고- , 

배치 단위로 학습을 수행하였다 세 가지 지식100 . 

전이 학습 기법 모두 단계 의 학습을 2 KD 36,000 

훈련횟수를 적용한 것을 제외하고는 절에서 IV.1 

수행하였던 의 실험조건과 마찬가지로 동CIFAR-10

일한 학습율 감소 스케쥴링 및 학습 조건들을 적용

하였다.

그림 의 결과에서와 같이 데이터셋에 7 SVHN 

대해서도 다중 힌트정보와 각 블록별 재학습을 통
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그림 7 데이터셋에 대한 인식 정확도. SVHN [%]

Fig. 7 Accuracy [%] on SVHN

한 미세조정을 수행함으로써 기존 두 지식전이 방

법들보다 우수한 성능을 제공함을 관찰할 수 있다. 

기존 기법 대비 본 연구에서 제안한 지식전이 기법

을 적용한 학생모델 또한 네트워크 구조를 구성하

는 학습 파라미터 복잡도가 에서 로 5.88M 2.78M

경량화 되더라도 층수가 더 깊은 층 선52.72% 26

생모델보다 조금 더 높은 성능을 보여줄 수 있음을 

관찰할 수 있다 따라서 표 과 그림 의 결과들을 . , 1 7

토대로 제안한 기법이 본 연구에서 고려한 다른 기

존 기법들보다 선생 학생 프레임워크 상에서 모델 -

경량화를 위한 지식전이에 더 유리함을 관찰할 수 

있었다.

결 론. Ⅴ

본 논문에서는 선생 학생 프레임워크 기반의 다-

중 힌트정보 추출과 블록별 재학습을 이용한 단계

별 지식전이 기법을 제안하였다 첫 번째 단계에서. 

는 다중 힌트정보를 학생모델로 이전하기 위하여 

낮은 힌트층에서부터 높은 힌트층까지 출력된 힌트

정보들을 순차적으로 이전하고 각 힌트정보 학습 , 

종료 후 지도학습 방법으로 블록별 미세조정을 수

행하였다 두 번째 단계에서는 선생 모델의 출력층. 

에서의 완화된 클래스 확률분포를 학생 모델로 이

전하는 학습을 수행하였다 본 연구에서 제안한 지. 

식전이 기법의 성능을 검증하기 위하여 국제적으로 

공신력 있는 및 데이터셋들에 대CIFAR-10 SVHN 

하여 인식 정확도 성능을 검증하였다 본 연구의 실. 

험결과에 따르면 기존 및 힌트정보 학습 기법KD 

에 비하여 인식 정확도 성능이 더 우수함을 관찰할 

수 있었다 또한 본 제안방법에서는 기존 기법 대. , 

비 다중 힌트정보들을 활용하여 지식전이를 수행하

기 때문에 학생 모델이 경량화 되더라도 심층 선생 

모델과 동등한 성능을 유지할 수 있음을 관찰할 수 

있었다.
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