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요  약

컴퓨팅 및 저장 용량이 제한된 모바일 시스템은 딥 러닝(Deep Learning) 학습과 추론을 데이터 센터에서 주

로 처리한다. 따라서 모바일 시스템은 개인을 위한 특별한 인공지능 서비스를 제공하기 어렵고, 사용자들은 개

인 정보를 데이터 센터로 전송하는 것을 꺼려할 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 모바일 시스템에서 딥 러닝의 

학습(Train)과 추론(Inferencd)를 할 수 있는 컨볼루션 신경망(Convolutional Neural Network) 기반 딥 러닝 가속 

알고리즘을 제안한다. 제안 알고리즘은 컨볼루션 신경망에서 낮은 랭크 근사(Low-Rank Approximation)로 신경

망 정보를 소수의 가중치로 집중시키고, 중요하지 않은 가중치를 제거하는 가지치기(Pruning) 기법으로 컨볼루

션 신경망의 크기를 효율적으로 줄인다. 실험을 통해 제안된 알고리즘은 기존의 가지치기 알고리즘보다 추론

의 속도를 1.65배 빠르며, 재학습 횟수를 1.5배 줄이고, 가중치들 저장을 위한 메모리 용량을 2배 줄일 수 있

다. 

Abstract

A mobile system with limited computing and storage capacity mainly processes the training and inference of deep 
learning in a data center. Therefore, it is difficult for a mobile system to provide private artificial intelligence 
services, and users may be reluctant to transfer personal information to data centers. Therefore, this paper proposes a 
deep learning acceleration algorithm for convolutional neural network where a mobile system enables learning and 
inference itself. The proposed algorithm efficiently reduces the size of the convolutional neural network by a low-rank 
approximation method that compacts the information of the neural network into some weights, and a pruning method 
that removes non-critical weights. Experimental results show that the proposed algorithm achieves the speed of  
inference 1.65 times faster, requires the number of fine-tune fewer 1.5 times, and reduces the memory capacity for 
storing weights 2 times less than the conventional prunning algorithm.
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Ⅰ. 서  론

계속되는 반도체 공정의 미세화와 급격하게 증가

하는 데이터로 인공지능이 최근에 많은 주목을 받

고 있다[1]. 그 중에서도 컨볼루션 신경망(CNN, 
Convolutional Neural Network)을 기반으로 하는 딥  

러닝(Deep Learning)은 컴퓨터 비전[2][3], 자연어 처

리[4], 음성인식[5] 등 다양한 영역에서 발전하고 있

다. 컨볼루션 신경망은 1998년 손 글씨를 인지하는 

LeNet[6]에 의해 소개되었고, 최근에 손 글씨 인지

의 정확도를 향상시키기 위하여 신경망의 복잡도와 

가중치 행렬의 계층이 증가되고 있다. 예를 들어, 
ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge)에서 우승한 Alexnet[7]과 VGG[8]는 각각 

61M개, 138M개의 가중치가 존재한다. 또한, 그 가

중치를 학습시키기 위한 많은 데이터 세트와 연산

을 필요로 한다. 이러한 이유로 컨볼루션 신경망 기

반 딥 러닝을 이용한 인공지능 서비스는 고성능의 

컴퓨터 시스템과 대용량 메모리를 요구하고 있다

[9][10]. 
컴퓨팅 및 저장 용량이 부족한 모바일 시스템은 

딥 러닝 학습(Train)과 추론(Inference)을 데이터 센터 

에서 주로 처리한다. 그러한 방식으로는 개인을 위

한 특별한 인공지능 서비스를 제공하기 어렵고, 사
용자는 개인 정보를 데이터 센터로 전송하는 것을 

꺼려할 수 있다. 따라서 모바일 시스템이 인공지능 

서비스를 직접 지원하는 것을 하나의 해결책으로 

주목받고 있다. 하지만, 계속되는 반도체 집적도 향

상에도 불구하고, 최신의 컨볼루션 신경망에 필요한 

프로세서와 메모리를 모바일 시스템에 구비하기는 

것은 현실적으로 어렵다[11]-[13]. 
이를 해결하는 방법으로 가중치 가지치기(Pruning) 

기법이 있다. 그 기법은 작은 메모리에 컨볼루션 신

경망을 저장하기 위하여, 가중치의 개수를 줄이고, 
가중치들의 연결을 단순화한다. 그러한 가지치기 기

법들로 [14]에서는 ConvNet(Convolution Network)의 

크기를 2배 줄이고, [15][16]은 Alexnet의 크기를 9
배, VGG-16의 크기를 13배 줄였다. 하지만, 복잡한 

신경망에 가지치기를 적용하면, 정확도 손실이 많이 

발생하기 때문에, [15][16]에서는 정확도를 다시 올

리기 위해 많은 시간동안 재학습(Fine-Tune)을 진행

한다. 다른 방법으로는 낮은 차수 근사(Low-Rank 
Approximation)가 있다. 낮은 차수 근사는 가중치로 

구성된 행렬의 크기를 줄인다. 낮은 차수 근사는 원

래 가중치 행렬의 특성을 유지하기 때문에 가중치 

가지치기를 적용했을 때보다 정확도 하락이 적다. 
또한, 행렬의 크기가 작아지기 때문에 딥 러닝 학습

과 추론의 연산 속도가 향상된다.
본 논문에서는 모바일 시스템을 위한 컨볼루션 

신경망 가속화 알고리즘을 제안한다. 우선 낮은 차

수 근사를 통해 신경망의 모든 계층의 행렬의 크기

를 줄인다. 다음으로 각 계층에서 가중치의 희소성 

에 따라 가중치 가지치기를 적용할 계층을 선택한

다. 선택된 계층에서 기준값(Threshold)이하의 가중

치들을 제거한다. 이를 통해 연산 및 저장 용량이 

제한된 모바일 시스템에 적합한 컨볼루션 신경망을 

제공할 수 있다.
본 논문의 다음과 같이 구성되어있다. 2장에서는 

컨볼루션 신경망와 기본 구조와 동작 그리고 기존

의 관련 연구에 대해 논의한다. 3장에서는 낮은 차

수 근사와 가중치 가지치기를 적용한 가속화 알고

리즘을 제안하고 설명한다. 4장에서는 일반적인 가

지치기 알고리즘과 제안한 가속화 알고리즘을 비교 

분석한다. 5장에서는 본 논문의 결론을 내린다.

Ⅱ. CNN의 기본 동작과 관련 연구

2.1 CNN의 기본 동작

그림 1은 컨볼루션(Convolution) 신경망의 기본 

구조이다. 

그림 1. CNN의 구조.
Fig. 1. Convolutional neural networks structure
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컨볼루션 신경망은 입력의 특징을 추출하는 컨볼

루션  계층, 추출된 특징으로 결과를 추론하는 완전

결합(Fully Connected) 계층, 컨볼루션 계층의 출력 

(Feature Map)의 크기를 줄여주는 풀링(Pooling) 계층

으로 구성된다. 컨볼루션 계층에서는 그림 2(a)와 

같이, 가중치 필터 행렬과 입력 행렬이 컨볼루션 연

산이 된다. 즉, 그 필터 행렬과 상응하는 입력을 곱

한 후, 그 값을 더한 결과(Partial Sum)를 출력 행렬

에 순차적으로 저장한다. 이때, 컨볼루션 출력 행렬

의 크기는 다음과 같이 정의 된다.

              (1)

              (2)

식 (1)에서 , , 은 각각 출력 행렬의 높이, 
입력 행렬의 높이, 가중치 필터 행렬의 높이를 의미

한다. 는 제로 패딩(Zero Padding)을 의미하고, 
는 필터의 움직임을 의미한다. 식 (2)에서  ,  , 
는 각각 출력 행렬의 넓이, 입력 행렬의 넒이, 
가중치 필터 행렬의 넓이를 의미한다. 컨볼루션 계

층은 반복적인 곱셈과 덧셈 연산 때문에, 컨볼루션 

신경망의 연산시간의 대부분은 컨볼루션 계층에서 

소모된다.
풀링 계층은 컨볼루션 계층에서 생성된 출력 행

렬의 크기를 줄인다. 또한, 줄어든 출력 행렬은 오

버피팅(Over-Fitting) 문제를 줄여줄 수 있다. 출력 

행렬을 줄이는 방법은 그림 2(b)와 같다. 크기가 2
×2 혹은 3×3인 가중치 필터가 2 또는 3 만큼 이

동하면서 가중치 필터 행렬과 교차하는 입력 행렬

의 값 중에서 가장 큰 값을 출력 행렬에 저장한다. 
완전연결 계층은 신경망의 마지막 부분에 존재하

며 컨볼루션 계층을 통해 얻은 특징들을 종합하여 

결과를 추론한다. 완전 연결 계층의 구조는 그림 2
의 (c)와 같다. 가중치 필터 행렬의 크기는 입력과 

출력 행렬의 크기에 의해 정해진다. 출력의 개수가 

 , 입력의 개수가 이라면 가중치 행렬의 크기

는 ×으로 정의될 수 있다. 그리고 완전 연결 

계층 연산 방법은 입력 행렬인 1× 과 가중치 필

터 행렬의  번째 행의 값을 곱하고, 곱한 모든 값

을 더하여 출력의  번째 값이 된다. 

2.2 관련연구

사진을 판별하기 위한 신경망인 AlexNet[7], 
VGG[8], GoogleNet[17] 등은 많은 계층의 가중치 필

터 행렬을 저장하기 위한 대용량의 메모리와 반복

적인 곱셈과 덧셈 연산을 위해 고성능 컴퓨터 시스

템이 요구된다. 따라서 대부분의 컨볼루션 신경망은 

대용량 메모리를 내재하고 멀티-코어로 구성된 

GPU(Graphics Processing Unit)에서 주로 구현된다. 
다양한 프로세서에서도 컨볼루션 신경망을 활용

하기 위한 연구가 진행되고 있다[18]. 메모리 용량

이 부족한 MCU(Micro Controller Unit) 또는 CPU 
(Central Processing Unit)에서 학습이 끝난 가중치 필

터 행렬에 낮은 차수 근사로 가중치 필터 행렬의 

크기를 줄인다[19]. 또한, 가지치기[15][16]를 통하여 

불필요한 가중치와 연결을 줄인다. 

(a) 컨볼로션 레이어 (b) 풀링 레이어 (c) 완전 결합 레이어.
그림 2. 계층 연산과정

Fig. 2. Layer operation, (a) Convolution layer, (b) Pooling layer, (c) Fully-connected layer
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대부분의 가지치기 기법은 완전 연결 계층에 주

로 적용되고[15][16], 최근 연구에서는 컨볼루션 계

층에도 적용하고 있다[14][18]. 컨볼루션 계층에 가

지치기를 하면, 신경망의 정확도가 크게 낮아진다. 
                       
Ⅲ. 모바일 시스템을 위한 CNN 가속화 

알고리즘

Caffe[20]에서 AlexNet에 딥 러닝 학습을 적용하

면 Top-1 정확도는 57.4%이다. Top-1 정확도는 추론

으로 입력에 대해 정확한 출력이 나올 확률이다. 다
음으로, [15]과 같이 가지치기를 하면, 51.02%까지 

Top-1 정확도가 낮아진다. 가지치기된 Alexnet에서

는 입력 영상의 특징을 찾는 첫 번째 컨볼루션 계

층의 가중치 필터 행렬에도 가지치기를 적용하기 

때문에, 전체 컨볼루션 신경망의 정확도가 낮아진

다. 손실된 Top-1 정확도를 가지치기 기법을 적용하

기 전까지 회복하기 위하여 94,000회 재학습이 수행

되어야 한다. 재학습은 마스킹(Masking) 계층을 추

가하여 진행이 되기 때문에, 1회 학습에 걸리는 시

간이 일반적인 학습 시간보다 길다[15]. 이러한 문

제를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 컨볼루션 계

층에 낮은 차수 근사를 먼저 적용하여 다수의 가중

치들을 소수의 가중치로 값을 집약한 후에, 가지치

기를 적용한다. 그 결과로 신경망의 크기가 작아져

서 가중치의 저장과 연산을 줄이고, 정확도 손실도 

최소화된다. 

3.1 가속화 알고리즘

알고리즘 1은 제안하는 가속화 알고리즘을 보여

준다. 먼저, 학습이 완료된 신경망의 모든 계층에 

낮은 차수 근사를 적용한다. 완전 결합 계층은 가중

치의 절대값이 0에 가까운 값부터 전체 가중치의 

90%를 가지치기를 적용한다[15]. 다음으로, 각 계층

들의 희소성을 조사한다. 기준값은 첫 번째 컨볼루

션 계층에서 가중치의 절대값의 크기가 하위 x%가 

되는 값이 된다. x는 모바일 시스템의 메모리 크기

에 따라 초기값이 변경될 수 있다. 결정된 기준값 

이하의 값은 0으로 간주되고, 희소성은 계층의 가중

치 중 0이 차지하는 비율을 의미한다. 기준값에 의

해 조사된 각 계층의 희소성을 기준으로 가지치기

를 선택된 컨볼루션 계층부터 가지치기를 적용한다. 
다음으로, 낮은 차수 근사와 가지치기 기법들에 의

한 Top-1 정확도 손실을 복원하기 위해 재학습을 

진행한다. 

Algorithm 1. CNN Acceleration

1:
generate lr0, lr

1,...., lr
n-1∊Lr where trained layers lt

0, 
lt

1,...., lt
n-1∊Lt are low-rank approximated;

2: for non-convolution layer in Lr do

3:
  generate lp

0, lp
1,...., lpn-1∊Lp where 90% weights 

close to zero are prunned in each layer [15];
4 end for

5
compute threshold t from the sparsity x% of the 
first low-rank approximated layer lr

0;
6 select layer lrs which starts to be prunned; 

7:
for convolution layer from lr

s to lr
n-1 in low-rank 

approximated Lr do

8:
  generate Lp where weights more than t are 
prunned;

9: end for 

10:
for Top-1 accuracy(Lt) - Top-1 accuracy(Lf) is 
greater than error e do

11:   generate lf
0, lf1,...., lf

n-1∊Lf where Lp is fine-tuned;

12: end for

3.2 낮은 차수 근사

낮은 차수 근사는 Top-1 정확도의 큰 손실 없이 

신경망의 크기를 줄여 연산 속도를 향상 시키는 방

법이다. 컨볼루션 계층의 가중치 필터 행렬은 작지

만, 다수의 가중치 필터 행렬이 존재한다. 따라서 

많은 연산이 다층의 컨볼루션 계층에서 발생한다. 
완전 연결 계층은 가중치가 집중되어 있어 신경망

의 전체적인 크기에 영향을 준다. 이러한 각 계층들

에 낮은 차수 근사 기법을 사용하여 신경망의 크기

를 줄일 수 있다. 낮은 차수 근사는 특이값 분해 

(Singular Value Decomposition)를 통해 행렬을 분해

하고 본 행렬과 차이가 적게 나는 작은 차수(Rank)
를 구하여 행렬의 크기를 줄인다[21].   
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그림 3. 낮은 차수 근사 기법 [23]
Fig. 3. Low-rank approximation method [23]

그림 3은 × 행렬 A의 낮은 차수 근사 기법

을 보여준다. 먼저, 특이값 분해를 통해   
로 만든다. 여기서, 행렬  는 행렬  의 대각 행

렬이고,  는 × 행렬이고,  와   행
렬은 각각 × , ×인 직교 행렬이 된다. 여
기서 대각 행렬  의 요소들이 행렬 의 특이값 

(Singular Value)이 된다. 행렬  의 열벡터들을 행

렬  의 왼쪽 고유벡터, 행렬  의 열벡터들을 오

른쪽 고유벡터가 된다. 그리고 새로운 행렬  

  가 정의되고, 식 (3)에 보듯이, 행렬 

와 오류가 가장 적은 행렬  를 구해야 한다. 여기

서, 행렬  는 ×이 되며,  을 행렬  의 차수

라고 한다.  은 식 (4)을 통해 정해진다[22][23].

min                    (3)

≤

                    (4)

작아진 행렬  는 행렬 의 특이값과 고유 벡터

를 갖고 있기 때문에, 최소의 Top-1 정확도 하락으

로 컨볼루션 신경망 가중치 개수를 줄인다.

3.3 가지치기 기법

가지치기 기법은 학습이 끝난 컨볼루션 신경망에

서 중요하지 않은 가중치를 제거하는 방법이다

[15][16][24]. 가지치기 기법에서는 각 계층에서 남겨

놓을 가중치 비율이 결정되면, 0에 가장 근접한 가

중치부터 제거된다. 각 계층이 Top-1 정확도에 미치

는 영향이 다르므로, 동일한 가중치 비율로 계층들

이 가지치기 기법이 적용된다면, Top-1 정확도가 크

게 낮아질 수 있다. 따라서 제안된 알고리즘은 낮

은 차수 근사 후에 각 계층마다 Top-1 정확도에 영

향이 작아지도록 다른 비율로 가중치 가지치기를 

한다. 
가지치기를 적용하기 위한 기준값은 첫 번째 컨

볼루션 계층의 가중치 희소성이 10%가 되는 값으

로 설정한다. 첫 번째 컨볼루션 계층의 희소성을 바

탕으로 기준값을 설정한 이유는 첫 번째 컨볼루션 

계층에서는 입력 영상의 경계(Edge)를 인지하기 때

문에, 컨볼루션 계층 중에서 가중치 희소성이 가장 

낮다. 계속되는 상위 컨볼루션 계층을 통해 연산이 

진행되면, 경계 부분의 가중치들이 소수의 가중치들

로 더 집중된다. 
그림 4는 첫 번째 컨볼루션 계층의 희소성을 

10%와 20%가 되는 기준값에 따른 다른 컨볼루션 

계층의 희소성을 보여준다. 첫 번째 컨볼루션 계층

의 가중치 희소성이 20%가 되는 기준값의 경우[25], 
완전 결합 계층에서는 대부분의 가중치를 0에 근접

한 값으로 인지하기 때문에 가지치기 기법을 적용

하면 Top-1 정확도가 크게 하락한다. 반복적인 실험

의 결과로 첫 번째 컨볼루션 계층의 희소성이 10% 
이내가 되는 기준값으로 설정한다. 

다음으로, 모바일 시스템의 메모리 크기에 따라 

가지치기를 수행할 컨볼루션 계층을 선택한다. 그 

메모리의 크기가 작다면, 낮은 컨볼루션 계층부터 

가지치기를 수행하는 것이 좋다. 하지만, Top-1 정
확도는 낮아지고, 재학습의 시간이 늘어날 것이다. 
반대로, 그 메모리 크기가 크다면, 높은 컨볼루션 

계층부터 가지치기를 수행하는 것이 좋다. 하지만, 
Top-1 정확도 높아지고, 재학습의 시간은 짧아질 것

이다. 가지치기는 첫 번째 계층에서 결정된 기준값

에 따라 수행된다. 

그림 4. Alexnet의 가중치 희소성
Fig. 4. Weights sparsity of Alexnet
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그림 4에서 보듯이, 각 계층에서 기준값보다 작

은 가중치들의 개수가 다르다. 만약 각 컨볼루션 계

층을 동일한 비율로 가지치기 적용한다면, 상대적으

로 중요한 가중치들이 제거될 수 있다. 제안된 알고

리즘에서는 동일한 기준값을 모든 계층의 가중치들

에 공정하게 적용하여 가지치기가 수행하였다. 

Ⅳ. 실험 결과

4.1 실험 환경

본 논문에서는 컨볼루션 신경망 기반 딥 러닝 가

속화 알고리즘을 구현하기 위한 프레임워크로 Caffe
를 선택하였고, 제안된 알고리즘을 적용할 컨볼루션 

신경망으로 Alexnet 모델을 사용하였다. 영상 추론

에 최적화된 딥 러닝 프레임워크인 Caffe는 C++로 

신경망의 각 부분이 모듈화 되어있고, 이를 Shell 
Script, Python, MATLAB 등을 사용하여 신경망의 

학습과 추론을 한다. 또한, CPU와 더불어 Nvidia에
서 제공하는 CUDA(Compute Unified Device 
Architecture) 라이브러리를 사용하여 GPU에서도 실

험이 가능하다. Alexnet은 57.4%의 Top-1 정확도로 

ILSVRC-2012에서 우승한 컨볼루션 신경망으로서, 5
개의 컨볼루션 계층, 3개의 풀링 계층, 그리고 2개
의 완전 결합 계층으로 구성되어 있다. 본 논문에서

는 Caffe에서 미리 학습된 Alexnet을 사용하여 실험

을 진행하였다. 
제안된 가속화 알고리즘은 원본 Alexnet(oAlexnet)

과 가지치기된 AlexNet(pAlexnet)와 비교된다. pAlex 
Net은 첫 번째 컨볼루션 계층을 38% 나머지 컨볼

루션 계층들은 동일하게 65% 가지치기를 적용하고 

완전 결합 계층은 90% 가지치기를 적용한다[15]. 제
안된 Alexnet(fAlexent) 2, 3, 4는 모든 계층에 낮은 

차수 근사가 먼저 적용되고, 각각 컨볼루션 2, 3, 4 
계층부터 가중치 가지치기를 적용한 것을 의미한다. 
예를들어, fAlexnet 3는 컨볼루션 계층 1과 2는 낮은 

차수 근사만 진행하고, 컨볼루션 계층 3부터 낮은 

차수 근사 후 가지치기를 수행한다. 또한, 완전 결

합 계층은 낮은 차수 근사 기법을 적용한 후에 

pAlexnet과 동일하게 90% 가중치 가지치기를 적용

하였다. 가속화 알고리즘을 적용하기 위한 낮은 차

수 근사와 가지치기, 재학습은 Nvidia GTX 1080Ti 
환경에서 진행하였고, 추론 속도를 측정하기 위해 

Intel core i7-6700k에서 실험되었다.

4.2 실험 결과 비교

제안된 CNN 가속화 알고리즘은 낮은 차수 근사

를 적용한 후에 가지치기를 적용하였다. 표 1은 제

안 알고리즘과 일반적인 가지치기 알고리즘이 재학

습 전의 Top-1 정확도를 보여준다. 
그림 5는 모델의 크기, 추론의 시간, 재학습의 회

수를 비교한다. 제안된 fAlexnet 2는 일반적인 가지

치기 알고리즘을 적용하는 pAlexnet보다 재학습 전

의 Top-1 정확도가 3.21% 더 높다. 또한, 그림 5에
서 보는 바와 같이, fAlexnet 2의 모델 크기는 

pAlexnet의 모델 크기의 50.2% 정도로 매우 작다. 
이것은 낮은 차수 근사로 중요 가중치들을 소수의 

가중치로 집중시킨 후에 가지치기를 적용하였기 때

문이다. pAlexent는 두 번째부터 네 번째 컨볼루션 

계층까지 각 계층마다 동일한 비율로 가중치를 가

지치기 수행한다. 

표 1. 재학습 수행전의 Top-1 정확도
Table 1. Top-1 accuracy before fine-tune

Network Model Top-1 Accuracy before Fine-Tune
oAlexNet 57.4%
pAlexNet 51.02%
fAlexnet 2 54.23%
fAlexnet 3 54.37%
fAlexnet 4 54.47%

그림 5. 종합적인 결과
Fig. 5. Total results
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만약 중요 가중치가 어떤 한 계층에 집중되어 있

으면, 각 계층은 동일한 비율로 가중치 가지치기를 

진행하기 때문에 중요한 가중치도 제거될 수 있다. 
제안 알고리즘에서는 전체 컨볼루션 계층에서 기

준값보다 작은 가중치를 제거하기 때문에 중요 가

중치가 제거되지 않는다. fAlexnet 4의 경우에는 첫 

번째 컨볼루션 계층부터 세 번째 컨볼루션 계층까

지 낮은 근사 후 가지치기를 적용하지 않았다. 따라

서 재학습 전의 Top-1 정확도는 fAlexnet 1과 

fAlexnet 2에 비해 조금 더 향상되지만, 모델의 크기

는 pAlexent의 56.3%까지 증가하였다.
낮은 차수 근사 후 가지치기 기법을 통해 가중치

개수를 일반적인 가지치기를 적용하는 pAlexnet보다 

많이 줄였기 때문에, 추론 속도는 매우 빨라진다. 
pAlexnet의 추론 속도로 정규화하면, 제안된 fAlexnet 
2, 3, 4의 연산 속도는 각각 0.607, 0.6073, 0.609가 

된다. 예를 들어, fAlexnet 2은 pAlexnet보다 1.65배 

빠른 추론 속도를 보여준다.
표 1에서 보듯이, 낮은 차수 근사나, 가지치기 기

법을 적용하면, Top-1 정확도가 낮아진다. 따라서 

Top-1 정확도를 향상시키기 위해 재학습을 수행해

야 한다. 그림 5에서 # of fine-tune은 oAlexnet의 

Top-1 정확도까지 올리기 위해 수행된 재학습 횟수

를 의미한다. 제안된 fAlexnet에서는 Top-1 정확도 

하락이 작아서, 기존의 pAlexent보다 약 33,000회 적

은 재학습이 필요하다. pAlexnet은 약 94,000회의 재

학습이 수행된 반면에, 제안된 fAlexnet 2, 3, 4는 약 

61,000회의 재학습으로 원본 oAlexnet의 Top-1 정확

도를 회복하였다. 따라서 fAlexnet 2는 재학습 횟수

는 pAlexnet보다 약 1.5배 감소한다.

Ⅴ. 결  론

컨볼루션 신경망 기반 딥 러닝은 고성능 컴퓨팅 

시스템과 대용량 메모리를 필요로 한다. 하지만, 모
바일 시스템은 제한된 자원을 내재하고 있어서, 딥 

러닝 서비스를 데이터 센터에 의지한다. 따라서 제

한된 자원에서 동작할 수 있는 컨볼루션 신경망 기

반 딥 러닝 가속화 알고리즘이 필요하다. 제안된 가

속화 알고리즘은 낮은 차수 근사와 가중치 가지치

기 방법을 적용하여 신경망의 크기를 효율적으로 

줄인다. 따라서 필요한 메모리가 적아지고, 연산량

도 줄어들어 추론의 속도가 향상된다. 또한, 재학습

의 시간도 크게 줄일 수 있는 장점이 있다. 제안된 

알고리즘은 모바일 시스템에서 인공지능 서비스를 

구현할 수 있는 많은 기회를 제공할 것이다. 우리는 

추론의 속도를 더욱 향상시키기 위하여 Re-RAM 
(Resistive Random-Access Memory)을 이용한 하드웨

어 가속기를 연구하고 있다.
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