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요 약  

 
본 논문은 기존의 ResNet 등 multi-branch 구조를 가지는 CNN 모델을 single-branch 

구조로 단순화하여 분류(classification) 모델의 성능은 유지하면서 총 파라미터 수를 줄여 

모델을 경량화하는 reparameterization 기법을 구현하고, 그 reparameterize 된 모델 

가중치를 물체 검출(object detection) 및 분할(segmentation) 작업 모델에 전이 학습시켜 

해당 모델들이 동 모델을 처음부터 학습시켰을 때에 비하여 더 높은 성능을 갖도록 하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 인공지능 기술의 급격한 발전에 따라, 연구 

뿐만이 아니라 각종 분야에 있어서의 인공지능 기술의 

실제 적용에 대한 수요가 증가하고 있다. 그러나 

기계학습 기법의 실제 적용에 있어서 가장 큰 문제가 

되는 부분이 연구 환경과 사용자 환경에서의 하드웨어 

성능 상의 괴리로, 연산용 GPU 를 1 대 이상 준비하고 

실험을 수행하는 연구 환경과는 다르게, 실사용자들은 

모바일 환경 등 적은 연산량으로도 기계학습을 수행할  

수 있는 방법을 필요로 한다. 

이러한 문제를 해결하기 위해서 네트워크 경량화 및 

최소 파라미터 하에서의 최대 성능을 내기 위한 

연구들이 이루어지고 있다. Quantization 과 Pruning 을 

통하여 파라미터 자체를 축소하여 정확도 저하를 

최소화하면서 네트워크를 경량화 시키거나, Network 

Architecture Search(NAS) 방법을 사용하여 네트워크 

크기에 제한을 두고 그 안에서 최적의 모델을 탐색하는 

방법을 사용한다. 그러나 이러한 방법들은 필연적으로 

정확도와 네트워크 크기 사이의 trade-off 가 무시할 수 

없는 수준으로 발생하게 된다. 

본 논문에서는 복잡한 구조에서 학습된 가중치 정보를 

reparameterize 하여 단순한 구조에서 복잡한 구조와 

비슷한 수준의 성능을 내도록 한다. 그 후에 해당 

가중치를 다른 모델에 전이시켜 해당 구조로는 얻기 

힘든 수준의 성능을 갖는 모델을 개발하는 연구를 

수행한다. 

 

 

Ⅱ. 본론  

RepVGG[1]에서는 ResNet 구조에서 학습을 수행하고, 

VGGNet 구조에서 inference 를 수행함으로써 정확도 

성능은 ResNet 수준을 유지하면서 inference 과정에서 

드는 연산 비용은 VGGNet 수준으로 격감시킨다. 

구체적으로, ResNet 구조는 3x3 크기의 컨볼루션 

레이어에 1x1 크기의 컨볼루션 레이어가 병렬적으로 

연결되어 있는 형태이다. 이 네트워트의 특정 레이어에 

들어오는 입력은 3x3 커널과 1x1 커널에서 각각 

컨볼루션 계산을 실행하고, 두 결과값을 더하여 최종 

결과값을 계산한다. 그런데 이 과정에서 컨볼루션과 덧셈 

모두 선형적 계산이기 때문에, 컨볼루션 레이어와 배치 

정규화 레이어의 값들이 확정된 상황에서는 해당 

연산들의 순서를 바꿀 수 있다. 

 

 

위 수식에서 는 i 번째 레이어에서의 입력이고, 

와 는 각각 3x3, 1x1 컨볼루션 레이어에서의 

가중치 값이다. 이 때 가중치끼리의 합연산을 먼저 

계산해줌으로서, 2 개의 컨볼루션 레이어를 하나로 합칠 

수 있다. 1x1 컨볼루션 레이어의 값은 3x3 레이어의 

중앙에 더해주고, 최종적으로 3x3 컨볼루션 레이어 

하나만이 남게 된다. 모든 residual connection 에 이 

작업을 수행한 후에 ResNet 은 VGGNet 과 같은 형태의 

네트워크로 단순화된다. 또한 이때 학습된 가중치는 

ResNet 에서 학습한 가중치와 같은 값을 가지므로  
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정확도 성능은 ResNet 과 비슷한 수준으로 높아지게 

된다. 

위 방식으로 얻은 가중치는 분류 작업뿐만 아니라 

CNN 구조를 활용하는 모델이라면 다른 작업에도 

마찬가지로 활용 가능하다. 본 논문에서는 컴퓨터 비전 

연구에서 대표적인 주제들인 물체 검출과 분할 모델에 

대하여 이 가중치들을 도입하고, 실제 성능 향상이 

있는지를 확인하였다. 

물체 검출 모델로는 ResNet-50 을 베이스로 하는 

RetinaNet[3], 분할 모델로는 마찬가지로 ResNet-50 을 

베이스로 하는 DeepLabV3+[4] 모델을 사용하였다. 각 

모델의 베이스인 ResNet 부분은 앞에서 만든 분류 

모델의 마지막 전연결 레이어만 제거한것과 같기 때문에 

해당 부분만 제거하여 그대로 불러온다. 이 때 가중치를 

가지지 않는 부분은 RetinaNet 에서는 Feature Pyramid 

network(FPN), DeepLabV3+에서는 decoder 부분이기 

때문에 해당 부분을 추가로 학습시켜줄 필요가 있다. 

따라서 ResNet 부분의 가중치 값을 고정시킨 상태로, 각 

네트워크 전체를 fine-tuning 해주게 된다. 데이터셋은 

각각 Microsoft COCO 데이터셋과 Cityscapes 

데이터셋을 사용하였고, RetinaNet 에서는 12 epochs, 

DeepLabV3+에서는 40,000 steps 만큼 학습시켰다. 

 

 

Re-param 
RetinaNet DeepLabV3+ 

mAP mIoU 

None 36.2 76.63 

RepVGG 36.4 76.94 

표 1. 물체 검출과 분할 모델에 대한 전이 학습 결과 

 

 

전이 학습의 결과는 표 1 와 같이 나온다. 이때 Re-

parameterization 기법을 사용하지 않은 결과값은 

오픈소스인 mmdetection, mmsegmentation 에서 

제공하는 pretrained model 을 사용한 값이다. 양쪽 모델 

모두 전이 학습을 시행하지 않았을 때에 비하여 성능이 

향상되었다. 수치가 높아질수록 성능을 더 올리기 

힘들어지는 mAP 와 mIoU 의 지표 특성을 고려했을 때, 

Retinanet 에서의 성능 향상은 미미한 수준이나, 

DeepLabV3+에서의 성능 향상은 주목할 만한 성능 

향상이라 할 수 있다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 네트워크의 경량화를 위해 re-

parameterization 을 사용하는 기법인 RepVGG 에 

대하여 소개하고, 해당 기법에 전이 학습을 적용하여 

분류가 아닌 타 작업을 위한 모델에서도 우수한 성능을 

낼 수 있음을 확인하였다. Quantization 이나 pruning 

같은 방법 또한 네트워크 경량화에 있어 효율적인 

방법이지만, cross-platform 등으로 상황에 따라 

하드웨어를 옮겨가며 작업을 수행하는 상황에서는 

연산량 감소에 따른 trade-off 에 민감해지게 된다. Re-

parameterization 방법은 이러한 문제를 해결할 수 있는 

하나의 방법이 될 수 있을 것이다. 
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