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1)1. 서  론

최근 들어 심층 신경망(Deep Neural Networks, DNNs)

은 많은 분야에서 사용되고 있으며, 높은 정확도에 대한 요구

가 증가하고 있다. 특히, 현재 주로 사용되고 있는 심층 신경
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망인 컨볼루션 신경망(Convolutional Neural Networks, 

CNNs)의 구조는 정확도의 증가를 위해서 더 깊고 더 복잡한 

연산을 요구하는 형태로 발전하였다. 하지만, 메모리와 연산

능력 등의 리소스가 제한된 임베디드 환경에서는 리소스를 

적게 사용하면서도 높은 정확성을 유지할 수 있는 신경망 구

조에 대한 필요성이 제기되고 있다. 신경망 모델들의 메모리 

사용량을 줄이기 위해서는 이들의 패러미터 요구량을 줄여야 

한다. 그러나, 지금까지의 방법들은 몇몇 단점을 가진다. 예

를 들어 pruning[1-4]의 경우에는 어떤 패러미터가 신경망

에서 제거되는가에 따라 큰 정확도 손실을 보이며, 심지어 
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ABSTRACT

Recently, deep neural networks (DNNs) have brought revolutions to many mobile and embedded devices by providing human-level 

machine intelligence for various applications. However, high inference accuracy of such DNNs comes at high computational costs, and, 

hence, there have been significant efforts to reduce computational overheads of DNNs either by compressing off-the-shelf models or 

by designing a new small footprint DNN architecture tailored to resource constrained devices. One notable recent paradigm in designing 

small footprint DNN models is sharing parameters in several layers. However, in previous approaches,  the parameter-sharing techniques 

have been applied to large deep networks, such as ResNet, that are known to have high redundancy. In this paper, we propose a 

parameter-sharing method for already parameter-efficient small networks such as ShuffleNetV2. In our approach, small templates are 

combined with small layer-specific parameters to  generate weights. Our experiment results on ImageNet and CIFAR100 datasets show 

that our approach can reduce the size of parameters by 15%-35% of ShuffleNetV2 while achieving smaller drops in accuracies compared 

to previous parameter-sharing and pruning approaches. We further show that the proposed approach is efficient in terms of latency 

and energy consumption on modern embedded devices.
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요     약

최근 심층 신경망 (Deep Neural Networks, DNNs)는 모바일 및 임베디드 디바이스에 인간과 유사한 수준의 인공지능을 제공해 많은 응용에서 

혁명을 가져왔다. 하지만, 이러한 DNN의 높은 추론 정확도는 큰 연산량을 요구하며, 따라서 기존의 사용되던 모델을 압축하거나 리소스가 제한적인 

디바이스를 위해 작은 풋프린트를 가진 새로운 DNN 구조를 만드는 방법으로 DNN의 연산 오버헤드를 줄이기 위한 많은 노력들이 있어왔다. 이들 

중 최근 작은 메모리 풋프린트를 갖는 모델 설계에서 주목받는 기법중 하나는 레이어 간에 패러미터를 공유하는 것이다. 하지만, 기존의 패러미터 

공유 기법들은 ResNet과 같이 패러미터에 중복(redundancy)이 높은 것으로 알려진 깊은 심층 신경망에 적용되어왔다. 본 논문은 ShuffleNetV2와 

같이 이미 패러미터 사용에 효율적인 구조를 갖는 소형 신경망에 적용할 수 있는 패러미터 공유 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 

작은 크기의 템플릿과 레이어에 고유한 작은 패러미터를 결합하여 가중치를 생성한다. ImageNet과 CIFAR-100 데이터셋에 대한 우리의 실험 결과는 

ShuffleNetV2의 패러미터를 15%-35% 감소시키면서도 기존의 패러미터 공유 방법과 pruning 방법에 대비 작은 정확도 감소만이 발생한다. 또한 

우리는 제안된 방법이 최근의 임베디드 디바이스상에서 응답속도 및 에너지 소모량 측면에서 효율적임을 보여준다.
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pruning된 것과 동일한 구조의 신경망을 기존 학습된 결과 

없이 초기화하여 처음부터 학습하는 것이 더 높은 정확도를 

가지는 문제점이 지적되기도 하였다. 최근에 주목받는 방법

들 중 하나는 계층들간에 패러미터를 공유하는 방법으로, 레

이어 재사용[5, 6]과 템플릿 레이어[7]가 그 예이다. 이와 같

은 방법들은 동일한 패러미터를 반복적으로 재사용해 패러미

터의 수를 줄이면서 연산량과 성능은 유지하는 패러미터 공

유 (parameter sharing) 방법들이다.

본 논문에서는 기존의 방법들을 개선한 새로운 패러미터 공

유 방법을 제안한다. Fig. 1은 제안된 방법과 기존 방법들을 비

교한다. 가장 중요한 차이점은 기존 방법은 큰 패러미터 크기

를 가지는 공유 패러미터를 사용하며 공유되는 패러미터를 사

용할 때마다 비교적 작은 변화만을 주지만, 제안된 방법은 작

은 패러미터 크기를 가지는 다수의 공유 패러미터를 결합하여 

공유되는 패러미터를 사용할 때 마다 비교적 큰 변화를 준다는 

것이다. 이를 통해 본 연구에서는 전체적으로 더 적은 패러미

터를 사용하면서도 더 높은 정확도를 달성하고자 하였다. 본 

논문에서 제안하는 방법은 ShuffleNetV2 1.0x [10] 모델에서 

기존의 방법인 pruning과 대비해 유사한 수의 패러미터를 사

용하면서도 약 2.5% 더 높은 top-1 정확도를 달성하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련된 연구를 

소개하고, 3장에서는 본 연구의 기초가 되는 템플릿 레이어

(Templated Layer)와 레이어 재사용(Layer Reuse)에 대해 

설명하고, 이를 개선하여 템플릿과 레이어 재사용을 결합한

템플릿 레이어 재사용(Templated Layer Reuse)을 제안한

다. 4장에서는 본 연구에서 제안한 패러미터의 재사용의 정

확도와 성능에 대한 실험 결과를 비교 분석한다. 5장에서는 

본 연구를 요약하고 결론과 향후연구를 제시한다.

2. 관련 연구

현재 기존보다 적은 수의 패러미터를 사용하여 신경망의 

효율성을 높이는 주제로 여러 연구가 활발히 진행중이며, 그 

대표적인 예로는 pruning[1-3]이 있다. Pruning의 경우, 가

중치(weight)를 신경망에서 제거하고도 성능을 유지하는 방

법이다. 하지만 pruning은 밀집행렬(dense matrix)을 희소

행렬(sparse matrix)로 바꾸어서 전용의 하드웨어가 없다면 

실제 처리시간과 에너지 소모량이 오히려 증가할 수 있는 문

제점이 있다[2, 3]. 이것을 해결한 방법이 필터 pruning으

로, 컨볼루션 신경망에서 필터를 제거하고 성능을 유지하는 

방법이다[4]. 이러한 필터 pruning을 임베디드 환경에서 활

용하는 연구가 활발하게 이루어지고 있다[11]. 하지만 필터 

pruning의 경우에는 어떤 필터가 제거되는가에 따라 신경망

의 원래 성능을 복구하지 못하거나, 심지어 정확도 손실이 매

우 큰 경우가 존재한다. 또 최근 연구에 의하면, 학습된 네트

워크를 pruning 하는 것보다 대상이 되는 신경망의 패러미

터를 줄여 처음부터 학습한 신경망이 더 정확도가 높을 수 있

다는 한계점도 있다[12]. 

연산량만을 줄이는 예로는 네트워크에 게이트 구조를 추가하

여 특정 레이어의 연산을 건너뛰는 방법이 있다. 이 대표적인 

예로는 SkipNet[13]과 M. Figurnov의 연구[14] 등이 있다. 

이러한 방법들은 연산량을 줄이는 데에는 효과적이나, 게이트 

구조 추가로 인한 패러미터와 처리시간의 증가가 발생하는 문

제점이 있으며, 연산을 감소시키면서 원본의 정확도를 유지하

기 위해서는 추가적인 하이퍼패러미터 최적화 과정이 필요하다. 

최근의 패러미터 감소 방법으로는 적은 수의 패러미터만으

로 높은 성능을 내도록 최적화된 신경망 구조를 만들어내는 

방법이 있다. 이러한 방법은 일반적으로는 패러미터와 연산

량을 감소시키는 것이 주요한 목적으로, 대표적인 예로는 

group convolution을 사용하는 ResNext[8], depthwise 

separable convolution을 도입한 Xception[9]이 있으며, 

이 두 방법을 활용해 패러미터와 연산량을 크게 낮추며 정확

도를 유지한 ShuffleNet[10, 15]과 MobileNet[16]이 대표

적인 최근의 신경망들이다. 이 신경망 모델들은 임베디드 환

경에서도 사용 가능할 수준으로 적은 패러미터를 사용해 더 

적은 메모리와 연산량을 요구하면서도 기존의 신경망과 유사

Fig. 1. Parameter Saving Approaches in Convolution Layers. 

(a) Typical Convolution Layers Without Parameter Sharing (b) Layer Reuse Method [5, 6]: A Weight   is used Repeatedly in 

Successive Convolution Layers, (c) Templated Layer Method [7]: Each Layer’s Weight   is Generated by Multiplying Coefficients 

  and Common Templates , (d) Templated Layer Reuse (Our Proposed Method): Layer-specific Coefficient Matrix   is 

Combined with Light-weight Templates  to Generate Weight  , and a Layer is Repeatedly used. 
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한 정확도 성능을 낸다는 특징을 가지고 있다.

또 다른 최근의 연구로는 패러미터 재사용이 있으며, 대표

적인 예로는 레이어 재사용 및 템플릿 레이어가 있다[5, 7]. 

레이어 재사용의 경우에는 동일한 가중치를 가진 레이어를 

재사용하는 것이며, 템플릿 레이어의 경우에는 공유되는 가

중치 템플릿에 레이어마다 상이한 계수를 곱하여 레이어를 

구성하는 방식이다. 이와 같은 두 방식을 적용하게 되면 충분

히 높은 정확도에 동일한 연산량을 유지하면서 더 적은 패러

미터를 사용한다는 장점이 있다.

3. 기존의 패러미터 공유 방법 설명 및 새로운 

패러미터 공유 방법의 제안

본 논문은 템플릿 레이어[7]와 레이어 재사용[5, 6]을 동시

에 사용해 기존 방법과 유사한 숫자의 패러미터로 높은 정확

도를 달성하는 것을 목표를 가진 새로운 패러미터 공유 방법

을 제안한다. 제안할 패러미터 공유방법의 이해를 돕기 위해 

기존의 방법들인 템플릿 레이어와 레이어 재사용을 우선 소

개하고, 제안하는 템플릿 레이어 재사용을 통한 패러미터 효

율적 컨볼루션 신경망에 대하여 설명한다.

3.1 템플릿 레이어(Templated Layer)

템플릿 레이어[7]는 동일한 차원의 가중치를 가진 레이어간

에 공유되는 다수의 템플릿이 존재하며, 레이어들은 4차원의 

컨볼루션 가중치 대신 이 템플릿들의 총 개수만큼의 크기를 

가진 계수 벡터를 가지게 된다. Fig. 2는 템플릿 레이어의 방

식을 표현한다. 벡터 계수 값들은 이 템플릿의 계수 역할을 하

며, 신경망의 순방향 진행에서 각각의 계수는 템플릿에 곱해

져 전체를 합한 값이 컨볼루션 레이어의 가중치가 된다. 역방

향 전파에서도 똑같이 가중치가 계산되는 경로로 역전파가 가

능해 정상적으로 템플릿과 계수의 그레이디언트(gradient) 갱

신이 가능하므로 기존의 컨볼루션 레이어를 대체할 수 있다.

    
 




        (1)

Equation (1)은 템플릿 레이어 방식에서의 컨볼루션 레이

어의 연산이다. 여기서   는 번째 컨볼루션 레이어의 출

력, 는 번째 컨볼루션 레이어의 입력이다. 컨볼루션 레이어

의 가중치 는 가중치 템플릿 와 계수 
의 선형결합이다. 

이 식에서 볼 수 있듯, 템플릿은 여러 레이어에서 공유되고 각 

레이어는 원래의 가중치보다 작은 계수 벡터만을 가지기 때문

에 원본 신경망이 많은 레이어를 가지고 있을수록 더 큰 패러

미터 감소가 가능함을 알 수 있다. 이와 반대로, 만약 원본 네

트워크가 매우 적은 레이어를 가지고 있다면 템플릿 레이어를 

적용하는 것을 통해 패러미터 상의 이득을 크게 얻지 못하거나 

오히려 더 많은 패러미터를 사용하는 결과를 가져올 수 있다.

이와 같은 템플릿 레이어 방식은 패러미터 수가 기존의 신

경망 구조에 비해 적기 때문에 학습 속도에 있어서 기존 방식

보다 우수하다. 이는 일반적인 컨볼루션 신경망은 패러미터

의 중복이 크게 일어나며 이로 인해 패러미터를 과도하게 사

용하는 경향이 있음을 보여준다.

그러나 ShuffleNet[10] 또는 MobileNet[16]과 같은 신경

망의 경우에는 연산량을 줄이기 위해 패러미터 효율성을 염

두에 두고 만들어진 신경망이며, 실제로도 기존 신경망에 비

해 훨씬 적은 패러미터를 가지고 유사한 정확도를 보여준다. 

따라서, 템플릿 레이어 방식은 이와 같은 신경망 구조에서는 

이전과 같은 효과를 내지 못할 가능성이 존재한다.

Table 1은 ShuffleNetV2 1.0x 모델에 템플릿 레이어 방

식을 적용해 패러미터를 공유한 결과이다. 결과에서 볼 수 있

듯, 템플릿을 사용하는 경우 단순히 원본 신경망의 패러미터 

수를 감소시켜 처음부터 학습한 축소 모델(Reduced)과 정확

도에서 큰 차이를 보이지 않는다. 이는 즉 패러미터 수는 비

슷하더라도 템플릿을 사용하는 경우에는 추가적인 연산이 발

생한다는 점에서 템플릿 레이어 방식의 한계를 보여준다. 또

한, 템플릿을 사용한 방법은 원본 네트워크에 대비하여 패러

미터가 약 8.7% 정도만 감소하였기 때문에, 패러미터 감소 

효과 역시 제한적임을 알 수 있다.

3.2 레이어 재사용 (Layer Reuse)

레이어 재사용[5]은 여러 컨볼루션 레이어가 동일한 가중치

를 반복하여 사용하는 방식이다. 여러 레이어에 각기 다른 패

Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Parameters (%)

ShuffleNet v2
1.0x

Original 73.01% 93.05% 1.356M 100.00%

Reduced 70.51% 92.25% 1.223M 90.15%

Templated Layer 70.76% 92.06% 1.238M 91.32%

Table 1. Results for Templated Layers Experiments on CIFAR-100, ShuffleNetv2 1.0x

Fig. 2. Parameter Sharing Through Templated Layers
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러미터를 추가하는 대신 공유되는 단 하나 또는 소수의 패러미

터를 재사용하므로 패러미터의 크기가 줄어들어 메모리 접근 

비용이 감소하고, 또 레이어 재사용이 발생하는 레이어는 네트

워크의 여러 부분으로부터 그레이디언트 업데이트를 받게 된다

는 장점이 있다. Fig. 3은 레이어 재사용의 방식을 표현한다.

           
    
  

        (2)

Equation (2)는 레이어 재사용 방식에서의 컨볼루션 레이

어 연산이다. 여기서   는 번째 컨볼루션 레이어의 출력, 

는 번째 컨볼루션 레이어의 입력, 는 컨볼루션 레이어 

의 가중치, 는 번째 배치 정규화(batch normalization) 

레이어를 의미한다. 위 식에서 입력값 에 대하여 동일한 컨

볼루션 연산 U과 가중치 W가 반복적으로 사용됨을 알 수 있

다. 따라서 레이어 재사용 방법의 경우에는 템플릿 레이어 방

식보다 더 많은 패러미터의 감소가 가능하다. 레이어 재사용 

방식에서는 매 반복마다 동일한 가중치를 사용하기 때문에 

매 루프마다 각기 다른 배치 정규화(batch normalization) 

레이어가 추가적으로 필요하다.

이와 같은 레이어 재사용은 ResNet과 같은 깊은 구조를 

가진 네트워크에서는 큰 효과를 얻을 수 있지만 ShuffleNet

이나 MobileNet과 같은 패러미터 효율적인 네트워크의 경

우는 큰 정확도 손실이 발생할 가능성이 있다.

Table 2는 ShuffleNetV2 1.0x 모델에 레이어 재사용 방

식을 적용해 패러미터를 공유한 결과이다. 이 결과에서 볼 

수 있듯이, 레이어 재사용 방식은 템플릿 레이어 방식과는 다

르게 패러미터를 기존 대비 약 70%로 감소시켰으나 top-1 

정확도 기준 1.5%의 정확도 감소가 발생한 것을 볼 수 있다. 

이 결과를 원본 모델의 패러미터 개수를 축소시킨 모델

(Reduced)과 비교해 볼 때, 레이어 재사용을 함으로써 패러

미터상의 이득을 얻을 수 있는 것은 맞지만, 원본에 대비해 

정확도가 손실이 불가피하다는 것을 알 수 있다.

따라서 이와 같은 최근의 신경망 모델에 대해서는 레이어

의 재사용이 발생하는 경우, 재사용이 가능한 패러미터 자체

가 적을뿐더러 패러미터 재사용을 통한 패러미터 개수 감소 

대비 큰 정확도 손실이 발생하기에 한계점을 해결하여 정확

도가 손실되는 정도를 최대한으로 줄여야 함을 알 수 있다.

3.3 템플릿 레이어의 재사용(Templated Layer Reuse)

본 논문에서 제안하는 템플릿 레이어의 재사용은 앞서 소

개한 두 방법의 장점을 하나로 합치는 것으로, 이미 패러미터 

효율성이 높은 신경망에서도 패러미터를 효과적으로 줄여 더

욱 효율성을 높일 수 있다.

앞에서 언급한 문제점들에 더불어, 템플릿 레이어는 레이

어의 가중치와 동일한 차원을 가진 템플릿이 residual block 

그룹마다 다수 존재해야 한다는 문제점 역시 존재한다[7]. 하

지만 최근의 신경망 모델들 중 패러미터 효율성을 염두에 둔 

모델들은 많은 레이어를 사용하지 않는 경우가 있기 때문에 

템플릿을 다수 사용할 경우 패러미터 감소라는 측면에서의 

이득이 적을 수 있다[10, 16]. 본 연구에서는 이 문제를 해결

하기 위해, 기존 연구에서 사용한 가중치 전체와 동일한 크기

가 아닌 가중치보다 작은 크기의 템플릿을 만드는 방법을 사

용하였다[7]. Fig. 4는 제안하는 방법을 표현한다.

제안된 템플릿 레이어 재사용의 경우, 기존의 템플릿 레이

어와 동일한 방법으로 레이어의 가중치를 계산하지만 레이어

의 가중치 전체가 아닌 일부분마다 계산하여 선형결합을 통

해 가중치를 만들어낸다는 차이점이 존재한다. 템플릿 레이

어에서 사용되는 가중치를 대체하던 벡터 계수들은 제안된 

방식에서는 2차원의 계수가 되며, 템플릿들과 계수들이 곱해

진 값의 합으로 얻어진 컨볼루션 레이어 가중치의 일부분들

로 레이어의 가중치 전체를 구성한다.

Fig. 4. Parameter Sharing Through Templated Layer Reuse

Fig. 5는 제안된 방식을 보여준다. 여기서 는 컨볼루션 

레이어 의 가중치, 는 전체 템플릿, 는 번째 레이어의 

Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Parameters (%)

ShuffleNet v2
1.0x

Original 73.01% 93.05% 1.356M 100.00%

Reduced 70.15% 91.70% 0.948M 69.88%

Layer Reuse 71.53% 92.10% 0.954M 70.38%

Table 2. Results for Layer Reuse Experiments on CIFAR-100, ShuffleNetv2 1.0x

Fig. 3. Parameter Sharing Through Layer Reuse
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계수들이다. 제안된 방식은 기존의 템플릿 재사용 방식과 달

리 템플릿 하나의 패러미터 크기는 레이어의 가중치의 패러미

터보다 훨씬 작은 크기를 가지고 있으며, 계수는 기존의 방법

보다 더 많은 차원을 가지고 있다. 즉, 템플릿에서 사용되는 

패러미터는 줄이고, 계수에서 사용되는 패러미터는 늘리게 

된다. 만약 템플릿 패러미터의 전체 크기가 원래의 컨볼루션 

레이어의 가중치 패러미터 크기보다 작다면, 기존의 패러미

터 공유 방법들보다도 더 많은 패러미터의 감소가 가능하다.

제안된 방법은 패러미터를 감소시키면서도 매 반복마다 컨

볼루션 레이어의 가중치에 충분한 변화를 주기 때문에 다른 

패러미터 공유 방법들보다 더 큰 네트워크의 용량을 확보할 

수 있다는 장점을 가지고 있다.

           
   


 



  
  

 




 

        (3)

Equation (3)은 템플릿 레이어의 재사용 방식에서의 연속

된 컨볼루션 레이어의 연산이다. 여기서   는 번째 컨볼

루션 레이어의 출력, 는 번째 컨볼루션 레이어의 입력, 는 

컨볼루션 레이어 의 가중치, 는 번째 템플릿, 는 번

째 레이어의 번째 계수, 는 번째 배치 정규화(batch 

normalization) 레이어를 의미한다. Equation (3)에 의하면 

본 논문에서 제안하는 방법과 템플릿 레이어 방법은 동일하

게 보이나, 실제로는 템플릿과 계수의 크기와 차원의 차이가 

존재한다. 또 다른 차이점으로는 제안된 방법은 일부 레이어

를 변화 없이 재사용한다는 것이다. 제안된 방법에서는 신경

망의 residual block 내 일부 컨볼루션 레이어만이 템플릿 

레이어로 대체된다. 이를 통해 일부 레이어는 루프에 상관없

이 동일한 가중치를 가지고, residual block 내에서 중요한 

비중을 차지하는 레이어는 계수와 템플릿을 통해 매 반복마

다 변화하는 가중치를 가지게 된다. 

Table 3는 ShuffleNet V2 1.0x 모델에 제안된 템플릿 레

이어 재사용 방식을 적용해 패러미터를 공유한 결과이다. 기

존의 방식들과 다르게, 제안된 방식은 비슷한 패러미터를 가

진 축소된 모델에 비해 약 2% 이상의 top-1 정확도를 증가

시킴을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 본 논문에서 제안한 

템플릿 재사용 방식을 사용하게 된다면 기존의 패러미터 공

유 방식들과 비슷하거나 적은 수의 패러미터를 사용하면서도 

계수 및 템플릿을 학습할 수 있도록 충분한 신경망의 용량을 

가지고, 레이어의 재사용이 이루어지므로 각 재사용되는 레

이어는 네트워크의 여러 부분에서 업데이트가 발생하기 때문

에 기존의 방법들보다 패러미터를 더욱 효율적으로 학습할 

수 있으며, 작은 템플릿들과 계수를 조합해 전체 가중치를 만

들어내도록 학습을 하는 과정에서 가중치들이 유사한 가중치

로 수렴하는 현상이 감소해 이와 같은 효율적인 패러미터 사

용이 가능한 것으로 추정된다.

4. 실험 결과 및 분석

본 논문에서 제안된 방식의 성능을 실험하기 위하여 가장 대

표적인 데이터셋인 CIFAR-100, ILSVRC2012에 대하여 실험하

였다. 4.1절과 4.2절에서는 각각 CIFAR-100과 ILSVRC2012 

데이터셋을 사용할때 제안된 방식과 기존의 방식들인 레이어 

재사용(Layer Reuse), 템플릿 레이어(Templated Layer), 필

터 프루닝(Pruning)과의 패러미터 및 정확도에 대한 성능 비

교를 한다. 

공정한 평가를 위하여, 비교 대상이 되는 모든 신경망은 

동일한 환경에서 학습되고 평가되었다. 실험은 PyTorch 1.3.0 

환경에서 진행되었으며 4개의 GTX-1080Ti GPU, 128GB 

RAM 환경에서 학습과 평가가 진행되었다. CIFAR-100과 

ILSVRC2012 학습 과정에서는 각각 다른 하이퍼패러미터가 

사용되었다. CIFAR-100의 경우에는 G. Pereyra의 연구

[17]와 동일한 cross entropy loss와 SGD optimizer, 

weight decay와 momentum은 각각 5e-4와 0.9로 설정되

었다. learning rate는 초기 150 epoch에 대해서는 0.1, 이

후 75 epoch에서는 0.01, 그리고 마지막 75 epoch에 대해

서는 0.001로 총 300 epoch으로 학습되었다. 학습 과정에서 

learning rate가 변경될 때마다 이전 epoch에서 제일 높은 

정확도를 가진 가중치 값을 불러와 학습을 다시 진행하였다. 

ILSVRC2012 경우에서는 ShuffleNet[15] 학습에서 사용된 

하이퍼패러미터와 learning rate scheduler를 사용하였다.

Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Parameters (%)

ShuffleNet v2
1.0x

Original 73.01% 93.05% 1.356M 100.00%

Reduced 70.15% 91.70% 0.948M 69.88%

Templated Layer Reuse 72.33% 92.76% 0.964M 71.05%

Table 3. Results for Template Layer Reuse Experiments on CIFAR-100, ShuffleNetv2 1.0x

Fig. 5. (a) A Calculation of   by Proposed Method (b) A 

Calculation of   by Templated Layer
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Pruning은 residual block 내의 3x3 컨볼루션 레이어와 이

후의 1x1 컨볼루션 레이어의 L1-norm 기준 필터 pruning[4]

을 사용하였으며, 하이퍼패러미터의 경우와 동일한 epoch과 

동일한 learning rate scheduler가 사용되었지만 learning 

rate는 0.01, 0.001, 0.0001로 조절되었으며 원본 신경망의 가

중치가 초기값으로 사용되었다. 템플릿 레이어의 경우 첫 

residual block 그룹에 대해서는 2개, 두 번째 그룹에 대해서

는 3개, 세 번째 그룹에 대해서는 2개의 템플릿이 사용되었다.

4.1 CIFAR-100 데이터셋 실험 결과

CIFAR-100은 이미지당 600개의 이미지로 100개 클래스, 

총 6,0000개의 32x32 3채널 이미지로 이루어진 데이터셋이다. 

이중 5,0000개는 트레이닝 이미지, 1,0000개는 테스트 이미지

다. 총 100개의 클래스는 20개씩 하나의 superclass로 분류될 

수 있으며, 이는 즉 비슷한 클래스들이 존재함을 의미한다.

실험 결과는 Table 4와 같다. 이 결과에 의하면 기존의 레

이어 재사용 방식은 최대 2.5% 정도의 정확도 감소를 보여주

나, 본 논문에서 제안한 템플릿 레이어의 재사용 방법은 비슷

한 수의 패러미터를 사용하면서 레이어 재사용 대비 최소 

0.5%, 최대 약 1%의 더 높은 정확도를 가지는 것을 볼 수 있

다. 특히 ShuffleNetV2 1.5x 모델의 경우처럼 원본 패러미터

의 65%만을 사용하지만 거의 동일한 top-1 정확도를 가지는 

경우나 ShuffleNetV2 2.0x 모델의 경우처럼 원본 신경망보

다도 더 높은 top-5 정확도를 가지는 것에서 볼 수 있듯, 논문

에서 제안하는 템플릿 레이어 재사용 방식은 기존의 패러미터 

공유 방식에 비해 더 높은 패러미터 효율성을 가지는 것을 확

인할 수 있다. 그러나 ShuffleNetV2 0.5x의 경우에는 다른 

방법보다는 정확도 손실이 덜하지만 1.5% 정도의 top-1 정

확도 손실이 발생하는 것을 볼 수 있는데, 이는 원본 신경망

의 패러미터 수가 제한적이기 때문에 발생한 것으로 보인다. 

4.2 ILSVRC2012 데이터셋 실험 결과

ILSVRC2012 데이터셋은 1000개의 클래스와 128,1167

개의 이미지로 이루어진 데이터셋이다. CIFAR-100 데이터

셋과는 다르게 이미지의 크기가 각각 다르며, 또한 클래스 별

로 속해있는 이미지의 개수 역시 균등하지 않다. 

CIFAR-100 데이터셋에서의 ShuffleNetV2와는 다르게, 

ILSVRC2012에서 학습된 네트워크는 레이어 재사용을 사

용하여 줄일 수 있는 비율이 약 10% 정도 적다. 이는 

ShuffleNetv2의 스테이지1, 스테이지5 부분은 단일의 컨볼

루션 레이어와 batch normalization 레이어, ReLU 레이어

로 이루어져 있기 때문에, 재사용과 같은 방법으로 패러미터

를 줄일 수 없어서 발생하는 현상이다.

Table 5는 실험 결과를 보여준다. 이 실험에서 다른 방법

들에 비해 제안된 방법은 다른 데이터셋에서도 더 높은 패러

미터 효율성을 가지는 것을 알 수 있다. 이에 비해 pruning 방

법과 재사용 방법의 경우에서는 큰 정확도 손실을 보인다. 특

히 pruning 방법이 패러미터 감소량 대비 큰 정확도 손실을 

보이는데, 이는 ShuffleNetV2 자체의 패러미터 효율성이 높

다는 점에서 발생하는 현상으로 생각된다. ILSVRC2012는 

CIFAR-100에 비해 더 크고 복잡한 데이터셋이므로, 이를 학

습하기 위해서 신경망은 더 큰 용량을 요구하게 되는데 

Top-1 accuracy Top-5 accuracy Parameters Parameters (%)

ShuffleNetV2
0.5x

Original 69.13% 91.50% 0.444M 100.00%

Templated Layer Reuse 67.51% 90.61% 0.379M 85.30%

Layer Reuse 66.55% 90.44% 0.373M 83.90%

Templated Layer 66.62% 90.33% 0.423M 95.10%

Pruning 67.47% 90.38% 0.392M 88.14%

ShuffleNetV2
1.0x

Original 73.01% 93.05% 1.356M 100.00%

Templated Layer Reuse 72.33% 92.76% 0.964M 71.05%

Layer Reuse 71.53% 92.10% 0.954M 70.38%

Templated Layer 70.76% 92.06% 1.238M 91.32%

Pruning 69.96% 91.47% 0.971M 71.60%

ShuffleNetV2
1.5x

Original 74.00% 93.60% 2.581M 100.00%

Templated Layer Reuse 73.98% 93.14% 1.667M 64.58%

Layer Reuse 73.48% 92.72% 1.665M 64.52%

Templated Layer 71.83% 92.67% 2.315M 92.01%

Pruning 71.73% 92.04% 1.732M 67.09%

ShuffleNetV2
2.0x

Original 74.90% 93.24% 5.550M 100.00%

Templated Layer Reuse 74.35% 94.00% 3.790M 68.29%

Layer Reuse 73.82% 92.95% 3.799M 68.46%

Templated Layer 73.16% 92.73% 5.045M 90.90%

Pruning 72.75% 92.12% 4.039M 72.77%

Table 4. Results for Parameter Sharing Methods on CIFAR-100, ShuffleNet v2
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pruning은 신경망의 용량을 지나치게 감소시키는 결과를 가

져오는 것으로 추정된다. 이에 비해 레이어 재사용이나 제안

된 방법과 같은 패러미터 재사용 방법은 패러미터를 감소시

키면서도 신경망의 용량을 유지할 수 있는 것으로 보인다. 그

러나 실험 결과에서 볼 수 있듯 레이어 재사용 방식은 약 

4.5%의 정확도 손실을 보이는데, 이에 비해서 본 논문에서 

제안하는 방법은 pruning에 비해 약 2%의 정확도 증가, 레

이어 재사용 대비 약 1%의 정확도 증가를 보여준다. 즉, 제안

된 템플릿 레이어 재사용 기법은 비슷한 수의 패러미터를 사

용함에도 불구하고 정확도를 기존의 방법보다도 더 유지할 

수 있다는 사실을 알 수 있다.

4.3 임베디드 환경에서의 실험 결과

본 논문에서 제안하는 방법의 실제 임베디드 디바이스에서

의 효율성을 확인하기 위하여 Nvidia Jetson TX2 보드에서의 

성능을 측정하였다. 신경망 네트워크는 원본 ShuffleNetV2 

1.0x을 기준(Original)으로, 제안하는 템플릿 레이어 재사용 

(Templated Layer Reuse), 레이어 재사용(Layer Reuse)에 

대해서 인식 지연시간(latency)과 에너지 소모량을 측정하

였다. Jetson TX2의 GPU 디바이스에서 배치 사이즈는 

128로 설정하였으며, 입력 이미지들이 신경망을 통해 처리

되어 최종 인식 결과를 출력하기까지의 지연시간과 에너지 

소모량을 측정하였다. 에너지는 Yokogawa WT-310E을 이

용하여 인식시의 시스템 에너지 사용량을 측정하였다. 입력 

이미지 크기의 영향을 실험하기 위하여, 각각의 비교 방법들

은 CIFAR-100과 ILSVRC2012의 두가지 입력 이미지 크기

에 대하여 성능을 측정하였다. 

Table 6은 실험 결과를 보여준다. 실험 결과에 따르면, 레

이어 재사용과 제안하는 템플릿 레이저 재사용 방식이 원본 

ShuffleNetV2보다 다소 우수한 성능을 보여 주었으나, 지

연시간과 에너지 소모에서 큰 차이를 보이지는 않았다. 비교

된 세 가지 방식은 유사한 연산복잡도(FLOPs)를 갖으며, 

제안된 템플릿 레이어 재사용 방법의 경우 컨볼루션 가중치

를 만들기 위해 추가적인 연산이 요구되어, 성능 감소가 예

상되었다. 그러나, 제안된 방법과 레이어 재사용 모두 원본 

ShuffleNetV2보다 다소 우수한 성능을 보인다. 예를 들어, 

제안한 템플릿 레이어 재사용 기법은 ILSVRC2012 입력에서 

기본 ShuffleNetV2보다 지연시간과 에너지 소모량을 각각 

7 milli seconds와 0.23 milli joule만큼 절감하게 된다. 이

는 원본 신경망 대비 적은 패라미터 요구로 인한 MAC 

(Memory access cost)의 감소에 기인하는 것으로 추정할 

수 있다. 제안된 템플릿 레이어 재사용과 레이어 재사용 방법 

모두 원본 신경망보다 약 15~30% 적은 패라미터 크기를 가

지므로, 상대적으로 적은 메모리 접근이 요구된다. 실험 결과

는 패러미터 감소에서 비롯되는 MAC 감소가 처리시간과 에

너지 소모를 동시에 감소시킬 수 있음을 보인다. 

5. 결  론

본 논문은 템플릿 레이어를 재사용하여 이미 패러미터 사용

이 효율적인 컨볼루션 신경망 모델의 효율성을 더욱 높이는 방

법을 제안하였다. 제안된 방법은 기존 네트워크에서 비중이 큰 

가중치들을 몇 개의 템플릿과 작은 크기를 가진 다수의 계수로 

대체하고, 그리고 여러 레이어의 가중치를 반복적으로 재사용

해 추가적인 패러미터의 사용을 최대한으로 줄였다. 또한 본 

논문은 기존의 패러미터 공유 방식의 패러미터를 과도하게 사

용하는 문제점 및 패러미터의 효율성이 떨어지는 점을 지적하

고, 이를 해결하기 위해 패러미터인 템플릿의 전체 패러미터를 

줄이면서 학습은 더욱 효율적인 새 방법을 제안하였다.

제안된 방법은 보편적으로 사용되는 두 개의 테스트 데이터

셋를 대상으로 평가되었으며, 실험 결과 기존 방법을 적용했을 

때보다 유사한 수준의 패러미터를 사용하면서도 더 높은 정확

도를 달성하여 제안한 방법이 데이터셋이나 원본 모델 크기의 

무관하게 기존의 방법들보다 우수하다는 것을 보여주었다. 

제안된 패러미터 공유 방법은 모바일/임베디드 시스템을 

위해 설계되어 이미 패러미터 효율성이 높은 ShuffleNet과 

Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Parameters (%)

ShuffleNetV2
1.0x

Original 68.77% 88.56% 2.279M 100.00%

Templated Layer Reuse 65.30% 85.98% 1.956M 85.86%

Layer Reuse 64.31% 85.25% 1.877M 82.37%

Pruning 63.36% 84.75% 1.894M 83.10%

Table 5. Results for Parameter Dharing Methods on ILSVRC2012, ShuffleNetv2 1.0x

Model Latency (msec) Energy per Inference (mJ/Image) Parameters (millions) Parameters (%)

CIFAR-100

Original 71.90 5.54 1.356 100.0

Templated Layer Reuse 64.89 5.31 0.964 71.05

Layer Reuse 66.75 5.56 0.954 70.38

ILSVRC2012

Original 1166.72 96.98 2.279 100.0

Templated Layer Reuse 1120.69 95.07 1.956 85.86

Layer Reuse 1109.23 93.59 1.877 82.37

Table 6. Inference Performance of Naseline CNN Models on Jetson TX2 Embedded Board (GPU Device)
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같은 신경망 네트워크의 패러미터 효율성을 정확도 손실을 

최소화하며 높일 수 있으므로, 리소스가 제한된 모바일/임베

디드 환경에서 활용도가 높을 것으로 예상된다. 
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