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            Abstract
          
        

        
          얼굴 조작과 같은 응용 분야에서 얼굴 파싱(Face parsing)은 핵심적인 역할을 하며, 특히 에지(Edge) 디바이스나 실시간 추론 환경에서는 모델 경량화가 필수적이다. 그러나 로짓(Logit) 기반 지식 증류는 분류 문제에서는 피처맵 기반 방식과 함께 활발히 연구됐지만, 이를 얼굴 파싱 작업에 적용할 경우 공통 온도 설정 문제와 픽셀 간 정보 전달의 한계와 같은 과제가 존재한다. 본 연구에서는 얼굴 파싱 작업에 로짓 기반 지식 증류를 도입하며, 기존 방법의 한계를 분석하고 이를 개선한 로짓 분포 변환 기법을 제안한다. 이 기법은 공통 온도 문제를 완화하고, 학생 모델이 교사 모델로부터 픽셀 간 정보를 효과적으로 전달받을 수 있도록 설계되었다. CelebA-Mask-HQ 데이터셋을 활용한 실험 결과, 본 연구에서 제안한 기법이 경량화된 모델에서 평균적으로 약 0.5의 성능을 향상함을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Face parsing plays a crucial role in applications such as face manipulation. In edge devices or real-time inference environments, model lightweighting is essential. While logit-based knowledge distillation has been actively studied in classification tasks alongside feature map-based methods, its application to face parsing poses challenges such as the common temperature setting issue and the limitation in transferring pixel-wise information. In this study, we introduce logit-based knowledge distillation to face parsing tasks, analyze the limitations of existing methods, and propose an improved logit distribution transformation technique. This technique alleviates the common temperature issue and is designed to enable the student model to effectively inherit pixel-wise information from the teacher model. Experimental results using the CelebA-Mask-HQ dataset demonstrate that the proposed method significantly enhances the performance of lightweight models.
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      Ⅰ. 서 론
      얼굴 파싱(Face parsing)은 얼굴 이미지에서 눈, 코, 입, 귀, 헤어라인 등 세부 부위를 픽셀 단위로 분할하는 기술로, 각 부위를 정밀하게 인식하고 구분하는 작업이다[1]. 이 기술은 얼굴 조작, 증강 현실, 보안 시스템, 의료 영상 분석 등 다양한 응용 분야에서 필수적인 역할을 수행하며, 특히 얼굴의 각 부위를 자연스럽게 조작하거나 변형해야 하는 분야에서 중요성이 부각된다[2].

      최근 몇 년간 딥러닝 기술이 급격히 발전하면서 얼굴 파싱 분야에서도 딥러닝 기반 모델이 적극적으로 도입되고 있으며, 그 성능 또한 괄목할 만한 수준으로 향상되고 있다[3]. 특히 최신 딥러닝 모델들은 얼굴의 다양한 세부 부위를 더욱 정밀하게 구분할 수 있어 이전보다 높은 수준의 정확도와 자연스러운 결과물을 제공한다. 그러나 이러한 고성능 모델들은 대개 대규모 연산 자원을 요구하기 때문에, 에지 디바이스(Edge device)나 실시간 응용 환경에서 적용하기 어려운 문제가 여전히 존재한다. 따라서 이러한 제한된 환경에서 얼굴 파싱을 수행하기 위해서는 모델의 경량화가 필수적이며, 연산 자원을 효율적으로 활용하면서도 높은 정확도를 유지할 수 있는 경량 모델의 필요성이 크게 대두되고 있다[4].

      이와 같은 맥락에서 경량화된 모델의 성능을 보완하기 위한 방법으로 지식 증류(Knowledge distillation)는 최근 효과적인 대안으로 주목받고 있다[5]. 지식 증류는 고성능 교사 모델(Teacher model)로부터 경량화된 학생 모델(Student model)에 지식을 전달하여 학생 모델이 보다 우수한 성능을 낼 수 있도록 학습시키는 기법이다. 이를 통해 경량 모델이 고성능 모델에 근접한 성능을 발휘할 수 있어 다양한 실시간 응용 분야에서 주목받고 있다. 그러나 현재까지의 연구에서 지식 증류 기법이 얼굴 파싱 작업에 직접적으로 적용된 사례는 드물며, 이는 해당 분야에서의 발전 가능성이 충분히 남아 있음을 시사한다.

      지식 증류에서는 대표적으로 '로짓(Logit)'기반 방식과 피처맵 기반의 방식이 있다. 로짓은 분류 문제에서 소프트맥스(Softmax) 연산 직전 모델의 최종 출력값으로, 교사 모델과 학생 모델 간의 학습 과정에서 중요한 역할을 한다. 그러나 기존의 분류 문제에서 로짓 기반 지식 증류에서는 교사와 학생 모델이 동일한 온도(Temperature)를 사용하는 방식이 일반적이었으며, 최근 연구에 따르면 이러한 방식이 학습 과정에서 여러 문제를 일으킬 수 있음이 밝혀졌다[6]. 이를 해결하기 위해 일부 연구에서는 로짓 표준화(Standardization)와 같은 기법을 도입하였으나, 세그먼테이션(Segmentation)에서 중요한 픽셀 간 정보 전달이 제대로 되지 않는 문제[7][8]를 우리의 실험 결과로 확인할 수 있다.

      이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구에서는 로짓 분포 변환(Logit distribution transformation) 기반의 새로운 지식 증류 기법을 제안한다. 제안된 기법은 교사 모델과 학생 모델 간의 적절한 로짓 분포 조정을 통해 각 픽셀 간의 분포를 효과적으로 전달함으로써 경량 모델의 정확도를 극대화할 수 있도록 설계되었다. 우리는 CelebA-Mask-HQ 데이터셋[2]을 활용한 실험을 통해 제안된 방법이 기존의 로짓 표준화 기법에 비하여 경량 모델의 성능을 유의미하게 향상 시켰음을 입증하였다. 얼굴 파싱의 상위 분야인 dense prediction 지식 증류에서는 피처 맵 기반의 방식과 로짓 기반의 지식 증류 방식을 융합하여 사용하는데[7][8], 얼굴 파싱에서 개선된 로짓 기반의 방식은 향후 피처 맵과 로짓의 융합된 지식 증류에서 성능향상을 기대할 수 있다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 얼굴 파싱과 지식 증류에 관한 기존 연구와 관련된 이론적 배경을 소개하고, 다양한 연구 결과와 방법론을 비교하여 본 연구의 필요성과 위치를 명확히 한다. 이를 통해 얼굴 파싱에서 지식 증류 기법의 잠재적 활용성과 현재의 한계점을 파악한다.

      3장에서는 본 연구에서 제안하는 로짓 분포 변환 기법의 개념을 설명한다. 여기에서는 기존의 로짓 기반 지식 증류와의 차별점을 강조하고, 제안된 기법이 어떻게 교사 모델과 학생 모델 간의 적절한 로짓 분포 조정을 통해 성능을 극대화하는지 구체적인 절차와 알고리즘을 통해 논의한다.

      4장에서는 제안된 방법의 실험적 유효성을 검증하기 위해 기존 학습 방법과 지식 증류 기반 학습 방법, 그리고 제안된 학습 방법을 비교한 실험 결과를 제시한다.

      CelebA-Mask-HQ 데이터셋을 기반으로 다양한 지표에서 성능을 평가하며, 제안된 기법이 기존 방법에 비해 어떤 면에서 더 효과적인지 구체적으로 분석한다. 마지막으로, 5장에서는 본 연구의 주요 결론을 요약한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련연구
      
        2.1 얼굴파싱을 위한 경량화
        얼굴 파싱에서 대부분의 연구는 아키텍처(Architecture) 경량화를 중심으로 진행된다. 실시간 의미론적 분할을 위해 제안된 EHANet[4]은 경량화된 백본을 개발하고 하이브리드 주의 메커니즘을 통해 속도와 정확도 사이의 균형을 유지한다. BADANet[9]은 경량화된 네트워크와 확장된 주의 메커니즘을 활용하여 경계영역의 정확한 정보 학습을 통해 모델의 정확도와 효율성을 높인다. FP-LIIF[3]은 구조적으로 일관된 얼굴 특징을 활용해 효율적인 함수 기반 모델을 설계한다. S. Liu et al.[10]은 CNN과 RNN을 결합하여 계산 효율성을 높이면서도 높은 정확도를 유지한다.

      

      
        2.2 지식 증류
        지식 증류는 대규모 네트워크(교사 모델)의 학습 지식을 소형 네트워크(학생 모델)로 전달하여 효율적인 모델 압축을 이루는 접근법이다. 특히, 로짓(Logit)과 피처 맵(Feature map) 기반 지식 증류는 각각 교사와 학생 간의 상이한 정보 전달 방식에 중점을 두며, 주요 연구에서 다양한 기법들이 개발되었다.

        로짓 기반 지식 증류는 교사 모델의 예측 확률 분포(로짓)를 학생 모델이 학습하는 방식이다. G. Hinton et al.[5]의 초기 연구에서는 소프트맥스 함수의 온도 매개변수를 도입하여, 교사와 학생 모델 간 확률 분포를 유연하게 조정하는 방식을 제안했다. 이후 여러 연구가 로짓 기반 증류의 성능 개선을 시도했다. CTKD[11]는 샘플마다 가변적인 온도를 예측하여 난이도에 따라 증류를 조정하는 방식을 제안하였으며, MLKD[12] 는 다중 로짓 레벨에서 학생 모델이 교사 모델의 정보를 학습하도록 설계되었다. 또한, DKD[13]는 온도 매개변수의 중요성을 강조하며, 학생이 교사의 로짓 분포에서 더 많은 정보를 학습할 수 있도록 했다​. S. Sun et al.[6]은 분류 문제에서 로짓 기반 지식증류가 교사 모델과 학생 모델이 동일한 온도 매개변수를 사용하는 것에 문제를 제기하고 이를 보완한 로짓 표준화를 제안하였다.

        피처 맵 기반 증류는 학생 모델이 교사 모델의 내부 표현, 즉 중간 계층의 피처 맵을 학습하도록 유도하는 방법이다. FitNet[14] 은 초기 피처 맵 증류 방법으로, 교사 모델의 중간 피처 맵을 학생 모델이 학습하여 고차원 데이터에 대해 효과적인 특성 학습을 수행하도록 했다. 이후 등장한 다양한 연구들은 피처 맵 기반 증류의 성능을 확장하는 방식을 제안했다. AT[15] 는 피처 맵 간의 유사성을 높이기 위해 어텐션 기법을 사용하였고, CRD[16]는 대조 학습을 통해 피처 맵의 유사성을 증진했다. ReviewKD[17]는 피처 맵을 교사 모델의 리뷰 단계에서 학습함으로써 더 정교한 피처 매칭을 달성했다.

        최근 dense prediction 분야에서도 활발한 연구가 진행되고 있다. [7]은 픽셀 별 지식 증류 손실함수를 활용하여 픽셀 주변의 지식 증류의 중요성을 보여주었고, [8]은 채널별로 지식 증류 손실함수를 활용하였다. 얼굴 파싱에서도 [18]은 기존 경량화된 모델의 성능 개선을 목적으로한 일반적인 지식 증류 방식과 달리 자기 증류와 셀프 어텐션을 통해서 최첨단 수준으로 성능을 개선하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      
        3.1 로짓 기반 지식 증류 방법
        그림 1은 로짓기반 지식 증류 방법을 보여준다. 로짓은 분류 문제에서 소프트맥스(Softmax) 이전에 모델이 출력하는 최종 결과값을 의미한다. 이 로짓 값은 지식 증류 과정에서 중요한 역할을 하며, 특히 교사 모델의 로짓 값을 학생 모델이 학습하게 함으로써 학생 모델이 교사 모델의 고유한 지식을 더욱 효과적으로 습득할 수 있도록 한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Comparing logit-based knowledge distillation methods (a) Initially proposed basic knowledge distillation method, (b) Knowledge distillation method applying logit standardization, (c) Proposed logit distribution transformation method
          
          

          

        

        Hinton[5]의 지식 증류 방법에서는 로짓을 부드럽게(Smooth) 변환하기 위해 온도(Temperature) 매개변수를 활용하며, 이를 통해 학생 모델이 다양한 클래스 간의 확률 분포를 학습할 수 있게 한다. 온도 값을 높일수록 예측 확률 분포가 평탄해져 교사 모델이 학습한 각 클래스 간의 관계가 더욱 명확히 반영되며, 학생 모델은 정답 외에도 교사 모델의 확률 분포에 대한 정보를 풍부하게 학습할 수 있다.
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        식 (1)과 (2)는 이러한 지식 증류 과정을 나타내며, 그림 1 (a)처럼 각각 교사 모델의 로짓과 학생 모델의 로짓을 통해 소프트맥스와 온도 매개변수로 변환된 분포가 Kullback-Leibler 발산 손실(KL divergence loss)을 기반으로 학생 모델이 교사 모델의 분포를 모방하도록 돕는다.

      

      
        3.2 공유 온도 문제와 로짓 표준화
        최근 연구에 따르면, 교사 모델과 학생 모델이 동일한 온도를 사용하는 방식에 대해 문제점이 제기되었다[6]. 이는 모델 간의 크기와 용량 차이로 인해 학생 모델이 교사 모델처럼 넓은 확률 분포 범위를 생성하기 어려울 수 있기 때문이다[19]. 특히 동일한 온도를 공유하는 경우, 학생 모델의 출력 표준편차가 제한받아 분포가 충분히 넓게 표현 되지 못하는 문제가 발생할 수 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 최근 연구에서는 로짓 표준화(Logit standardization) 기법을 통해 교사 모델과 학생 모델 각각의 표준편차에 맞춘 온도를 설정하는 방식을 제안하며, 이를 통해 지식 증류 과정의 효율성을 높이고자 한다. 로짓 표준화를 통해 학생 모델이 교사 모델의 분포 특성을 보다 정확히 학습할 수 있으며, 지식 증류의 효과도 극대화될 수 있다.

      

      
        3.3 얼굴 파싱에서의 로짓 표준화
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        얼굴 파싱 작업에서 교사 모델과 학생 모델의 온도를 공유함으로써 발생하는 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 로짓 표준화를 적용하여 그 효과를 검토하였다. 로짓 표준화는 그림 1 (b)와 같이 로짓의 평균과 표준편차를 사용해 교사와 학생 모델 각각의 출력 분포를 조정함으로써 온도 공유 문제를 보완한다. 식 (3)과 (4)는 로짓의 평균과 표준편차를, 식 (5)는 이를 통한 표준화 과정을 나타낸다. 여기서 식에서 X는 모델의 최종 출력인 로짓을, τ는 온도를 나타내며, 이를 소프트맥스 함수에 입력하여 지식 증류를 수행한다.

        분류 문제에서 처음으로 제안된 로짓 표준화를 얼굴 파싱에 적용하기 위해서는 픽셀 별 모든 로짓에 대해서 평균이 0, 표준편차가 1이 되도록 표준화해 주어야 한다. 서로 다른 픽셀의 로짓은 서로 다른 평균, 표준편차 분포를 가지고 있는데, 이를 동일하게 동일한 평균, 표준편차로 변환하면, 픽셀 간의 정보가 손실되는 문제가 발생한다. 이러한 방식의 문제는 아래 실험을 통해서도 알 수 있다.

      

      
        3.4 로짓 표준화 적용 및 시각화
        ResNet101+FCN을 교사 모델로, MobileNetV4+DeepLabV3를 학생 모델로 설정하여 세 가지 방식으로 실험을 수행하였다: 첫째, 기본 학습 방법, 둘째, 전통적 지식 증류 방법(vanilla -KD), 셋째, 로짓 표준화가 포함된 지식 증류 방법이다. 표 1의 실험 결과는 지식 증류를 적용하지 않은 경우보다 vanilla-KD 방법이 높은 성능을 보였음을 나타낸다. 그러나, 로짓 표준화를 적용했을 때 성능이 오히려 감소하는 현상이 확인되었다. 또한 그림 2와 같이 다양한 모델에서 픽셀별 로짓의 평균과 표준편차를 시각화하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance of the existing methods for knowledge distillation (F1-score)
          
          

        

        
          
            
              	Not applied
              	vanilla-KD
              	KD-STD
            

          
          
            	83.97
            	85.37
            	83.51
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of per-pixel logit across multiple models (a) Input image, (b) Logit mean from the ResNet101 + FCN model, (c) Logit mean from the MobileNetV3 + DeepLabV3 model, (d) Logit mean from the ResNet18 + FCN model, (e) Output labels, (f) Logit standard deviation from the ResNet101 + FCN model, (g) Logit standard deviation from the MobileNetV3 + DeepLabV3 model, (h) Logit standard deviation from the ResNet18 + FCN model
          
          

          

        

        그림 2의 (b)와 (f)에 나타난 바와 같이, ResNet101+FCN과 같은 고성능 모델은 출력 레이블과 유사한 뚜렷한 분포를 보이며, 이는 픽셀별 로짓의 평균과 표준편차가 명확하게 드러남을 보여준다. 반면, 성능이 낮은 ResNet18 + FCN 모델은 분포가 상대적으로 흐릿하게 나타나 로짓의 명확성이 떨어진다. 이는 교사 모델이 픽셀별 로짓 분포뿐만 아니라, 픽셀 간 로짓 분포에서 중요한 정보를 포함하고 있음을 시사한다. 이러한 픽셀 간 정보는 기존 세그먼트 문제에서 시사하는 바와 동일하다[7][8]. 그러나 교사 모델과 학생 모델의 로짓을 동일하게 표준화할 경우, 교사 모델의 픽셀 간 로짓 분포 정보가 학생 모델로 효과적으로 전달되지 않는 문제가 발생한다.

      

      
        3.5 로짓 분포 변환
        그림 1은 전통적인 지식 증류 방법과 로짓 표준화 지식 증류 방법, 제안된 로짓 분포 변환 지식 증류 방법을 비교한 결과를 보여준다. 그림 1 (a)는 기본적인 지식 증류 방법을, 그림 1 (b)는 3.3장에서 설명한 로짓 표준화가 적용된 지식 증류 방법을 나타낸다. 세 모델의 주요한 차이점은 logit를 처리하는 부분이 전통적인 지식 증류 방식은 로짓에 추가적인 처리를 하지 않고, 로짓 표준화 방식은 교사 모델과 학생모델의 로짓을 표준화해 준다. 제안한 방식은 학생 모델의 로짓만 분포 변환을 진행한다. 로짓 표준화 방식은 교사 모델과 학생 모델 모두에 표준화를 적용하여 모든 픽셀별 로짓이 평균 0, 표준편차 1의 분포를 따르도록 한다. 그러나 이러한 접근법은 교사 모델의 픽셀 간 로짓 분포를 그대로 학생 모델에 전달하기 어렵고, 중요한 분포 정보를 손실하는 문제가 발생한다.
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        이를 해결하기 위해 본 연구에서는 교사 모델의 픽셀 간 로짓 분포를 유지하고, 그림 1 (C) 와 같이 학생 모델에만 로짓 분포 변환을 적용하여 최적의 온도 값을 조정하는 방식을 제안한다. 여기서 Xs, Xt는 각각 학생 모델과 교사 모델의 로짓을 나타내며, 식 (6)에서는 학생 모델의 로짓을 표준화한 후 이를 교사 모델의 로짓 분포로 변환하는 방식을 보여준다. 이를 통해 학생 모델이 교사 모델의 중요한 분포 정보를 더욱 효과적으로 학습할 수 있다.

        제안된 방법은 [2]에서 언급된 로짓 표준화의 장점을 그대로 살리며, 평균 0, 유한 표준편차, 단조성, 경계성 등의 특성을 유지한다. 학생 모델의 분포를 평균 0, 표준편차 1로 표준화한 후 교사 모델의 분포로 변환하여 기존 연구에서와 동일하게 교사와 학생 모델 모두 평균이 0인 상태를 유지할 수 있다. 또한 교사 모델의 표준편차가 무한한 경우에도 학생 모델은 이를 반영하여 변환되므로 유한 표준편차의 장점을 확보할 수 있다. 뿐만 아니라, 이전 연구와 마찬가지로 학생 모델의 로짓 변환이 선형 변환 함수이므로 동일한 순위를 유지하며, 교사 모델의 로짓 분포가 과도하게 커지더라도 학생 모델의 분포는 교사 모델의 표준편차를 곱하여 계산되므로 학생 모델의 분포가 과도하게 커지는 것을 방지할 수 있다. 이러한 특성을 통해 로짓 분포 변환은 경계성 속성을 유지하며, 교사 모델의 픽셀 간 로짓 분포 정보를 효과적으로 전달할 수 있는 장점을 가진다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 데이터셋 및 평가지표
        본 연구에서는 얼굴 파싱 문제에서 지식 증류의 효과를 검증하기 위해 CelebAMask-HQ 데이터셋[9]을 사용하였다. CelebAMask-HQ 데이터셋은 학습 세트, 검증 세트, 테스트 세트로 나뉘며, 각각 24,183개, 2,993개, 2,824개의 데이터로 구성되어 있다. 이 데이터셋은 다양한 성별과 인종을 포함한 얼굴 이미지를 다루며, 얼굴의 각 부위를 19개의 세부 클래스(눈, 코, 입, 헤어라인 등)로 분할한 마스크 레이블을 제공한다. 이러한 세부 클래스를 통해 얼굴의 각 부위에 대한 파싱 정확도를 측정할 수 있으며, 이는 연구에서 제안한 지식 증류 기법이 다양한 얼굴 속성에 대해 얼마나 효과적으로 작동하는지 평가하는 데 적합한 기준이 된다.

        평가 지표로는 정확도(Accuracy)와 F1-score를 사용하여 성능을 측정하였으며, 이를 통해 모델이 얼굴의 각 부위를 얼마나 정밀하게 분할하고 예측하는지 평가하였다. 정확도는 각 클래스의 예측 정확도를 종합한 값으로 모델의 전반적인 성능을 나타내며, F1-score는 정밀도와 재현율의 조화를 반영하여 예측 성능의 균형을 평가하는 지표이다. 이를 통해 다양한 얼굴 부위에서 모델의 예측 정확도를 세부적으로 비교하고 분석할 수 있다.

      

      
        4.2 구현 상세
        본 연구에서는 ResNet101+FCN 모델을 교사 모델로 설정하여, 해당 모델의 지식을 학생 모델에 전달하는 지식 증류 과정을 수행하였다. 학생 모델로는 MobileNet-v3+DeepLabV3, ResNet34+FCN, ResNet18+FCN 세 가지 경량화 모델을 선정하였으며, 다양한 수준의 복잡도와 성능을 갖춘 모델을 활용하여 제안한 지식 증류 기법이 각 모델에서 어떤 성능 향상을 이루는지 비교 분석하였다.

        학습 과정에서 모든 모델에 대해 배치 크기(Batch size)는 5, 학습률(Learning rate)은 0.01로 설정하였으며, 최적화 기법으로는 SGD(Stochastic Gradient Descent)를 사용하여 총 100 에폭(Epoch) 동안 학습을 진행하였다. 이러한 설정은 교사 모델과 학생 모델 간의 일관된 학습 환경을 제공하여, 각 지식 증류 방법이 성능 향상에 미치는 영향을 공정하게 비교할 수 있도록 한다.

      

      
        4.3 실험결과
        표 2와 표 3은 지식 증류를 적용하지 않은 기본 방법, 전통적인 지식 증류(vanilla-KD), 로짓 표준화 지식 증류(KD-STD), 그리고 본 연구에서 제안한 방법을 비교한 성능 결과를 보여준다. 실험 결과, 지식 증류를 적용하지 않은 경우, 교사 모델인 ResNet101+FCN이 F1-score, Accuracy 각각 87.1 95.4로 가장 높은 성능을 기록하였으며, 그 뒤를 이어 DeepLabv3+MobileNet, ResNet34+FCN, ResNet18+FCN 순으로 성능 차이를 보였다. 이는 각 모델의 구조적 복잡도가 성능에 직접적으로 영향을 미친다는 점을 확인할 수 있는 결과이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Knowledge distillation performance comparison (F1-score) 
          
          

        

        
          
            
              	Student model 
              	Knowledge distillation method
            

            
              	Not applied
              	vanilla-KD
              	KD-STD
              	ours
            

          
          
            	Resnet101+ FCN (teacher)
            	87.1
            	-
            	-
            	-
          

          
            	Deeplabv3_mobilenet
            	83.97
            	
              85.37
            
            	83.51
            	
              85.37
            
          

          
            	Resnet34 +FCN
            	73.78
            	74.56
            	66.94
            	
              75.42
            
          

          
            	Resnet18 +FCN
            	73.41
            	74.51
            	67.3
            	
              75.01
            
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Knowledge distillation performance comparison (Accuracy) 
          
          

        

        
          
            
              	Student model 
              	Knowledge distillation method
            

            
              	Not applied
              	vanilla-KD
              	KD-STD
              	ours
            

          
          
            	Resnet101+ FCN (teacher)
            	95.04
            	-
            	-
            	-
          

          
            	Deeplabv3_mobilenet
            	94.34
            	94.72
            	94.32
            	
              94.77
            
          

          
            	Resnet34 +FCN
            	91.89
            	92.72
            	91.48
            	
              92.76
            
          

          
            	Resnet18 +FCN
            	91.56
            	92.53
            	91.15
            	
              92.56
            
          

        

        

        전통적인 지식 증류 방법(vanilla-KD)을 적용한 경우, 모든 모델과 평가 지표에서 지식 증류를 적용하지 않은 기본 방법보다 F1-score 각각 DeepLabv3+MobileNet 1.4 ResNet34+FCN 0.78, ResNet18+FCN 1.1 향상되었으며, Accuracy 에서도 비슷한 추세를 보인다. 이는 얼굴 파싱에서 로짓 기반 지식 증류의 효과를 입증한다. vanilla-KD 방식은 학생 모델이 교사 모델의 출력을 학습함으로써 성능을 끌어올릴 수 있음을 확인하게 한다. 그러나 로짓 표준화를 적용한KD-STD 방식의 경우, F1-score에서 DeepLabv3+MobileNet, ResNet34+FCN, ResNet18+FCN 각각 83.51, 66.94, 67.3로 모든 지식 증류 모델보다 성능이 낮았으며, 심지어 지식 증류를 적용하지 않은 모델보다도 낮은 성능을 기록하였다. 이는 2.3장에서 언급된 대로, 교사 모델의 픽셀 간 정보가 학생 모델에 제대로 전달되지 않아 발생한 문제로 판단된다.

        본 연구에서 제안한 방법은 vanilla-KD의 공유 온도 문제와 KD-STD 방식의 교사 모델 픽셀 간 정보 손실 문제를 보완하여, F1-score에서 DeepLabv3+MobileNet, ResNet34+FCN, ResNet18+FCN 각각 85.37, 75.42, 75.01, Accuracy에서 각각 94.77, 92.76, 92.56으로 vanilla-KD보다 우수한 성능을 보였다. 제안된 기법은 학생 모델이 교사 모델의 중요한 분포 정보를 더 효과적으로 학습할 수 있도록 하여 지식 증류의 성능을 극대화할 수 있었다. 이를 통해 얼굴 파싱 작업에서 지식 증류 기법이 모델의 경량화와 실시간 성능을 유지하면서도 높은 정확도를 제공할 수 있음을 확인할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 계획
      본 연구에서는 얼굴 파싱 분야에 지식 증류를 효과적으로 적용하기 위해 기존 지식 증류 방식의 단점인 공유 온도 문제를 보완하는 새로운 접근을 제안하였다. 이를 위해 먼저 로짓 표준화 방식을 얼굴 파싱 작업에 적용하고, 성능 저하의 원인을 세부적으로 분석하였다. 이후, 분석 결과를 바탕으로 기존 방식의 한계를 극복할 수 있는 로짓 분포 변환 기법을 제안하였으며, 이를 통해 학생 모델이 교사 모델의 중요한 픽셀 간 분포 정보를 보다 정확하게 학습할 수 있도록 하였다. CelebAMask-HQ 데이터셋을 활용한 실험을 통해 본 연구에서 제안한 방법이 기존 지식 증류 방식에 비해 성능을 유의미하게 향상함을 확인하였다.

      향후 연구에서는 다양한 로짓 기반 지식 증류 기법과 본 연구에서 제안한 로짓 분포 변환 방법을 융합하여 제안된 방법의 추가적인 활용 가능성을 탐구하고, 더욱 폭넓은 응용 분야에서의 효용성을 입증할 수 있을 것으로 기대된다.
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