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요 약

연산 능력과 메모리 용량에 제한이 있는 다양한 엣지 디바이스에서 인공지능을 활용하는 사례가 늘어남에 따라 인공지능 모델을 효율적으로 만드는

경량화 기술에 대한관심이증가하고 있다. 각 엣지 디바이스에적합한효율적인 경량모델을찾기위해서는사전학습모델에 대해경량화알고리즘의

파라미터를변경하는반복적인실험을통해다양한조건변화에따른성능을비교하면서최적의모델을탐색하는과정이필요하다. 이에 본연구에서는
오픈소스 AutoML 툴킷인 Neural Network Intelligence의 경량화알고리즘을기반으로동작하는자동모델경량화및성능비교시스템을개발하였다.

실험을통해 자동 모델 경량화 및 성능 비교 시스템을활용하여 경량화알고리즘의 파라미터변화에 따른다양한 사전학습모델의 성능을 시각화하여

비교하는 활용 사례를 소개하고, 응용 시나리오에 적합한 경량 모델을 탐색하는 과정에 사용할 수 있음을 확인하였다.

Ⅰ. 서론

인공지능 기술의 빠른 발전과 함께 다양한 종류의 엣지 디바이스(edge

device)에서 인공지능을활용하는사례가증가하고있다. 일반적으로엣지

디바이스는 연산 능력과 메모리 용량에 제한이 있기 때문에 인공지능

모델의 크기를 줄이면서도 성능 하락을 최소화하는 경량화 기술에 대한

관심이 높아지고 있다.

각엣지디바이스에적합한효율적인인공지능모델을찾기위해서는타겟

응용시나리오에서이용가능한인공지능모델을확보한후, 다양한경량화

기법을 적용해야 한다. 즉, 경량화 알고리즘의 파라미터를 변경하면서

반복적인실험을통해다양한조건에따른성능을비교하면서최적의경량

모델을 탐색하는 과정이 필요하다.

본 연구에서는 Microsoft에서 개발한 오픈 소스 AutoML 툴킷인 Neural

Network Intelligence(NNI)[1]의 경량화 알고리즘을 기반으로 동작하는

자동 모델 경량화 및 성능 비교 시스템을 제안한다. 본 연구를 통해 엣지

디바이스를 위해 경량화 모델을 자동적으로 탐색하여 성능을 비교하는

시스템의 활용 가능성을 확인하였다.

Ⅱ. 본론

1. 가치치기(Pruning) 기법

경량화기술은효율적인학습및추론을위해인공지능모델의크기를줄이고,

계산 및 메모리 요구사항을 최적화하는 기술을 의미하고, 가치지기

(pruning), 양자화(quantization), 지식 증류(knowledge distillation) 등의

기법[2]이 있다. 본 연구에서 활용한 가지치기(Pruning) 기법은 인공지능

모델의효율성을높이기위해신경망을구성하는노드간연결을제거하는

기법을 의미한다. 기본적인 개념은 모델의 각 가중치 값이 결과에 미치는

영향이 다르다면 중요도가 낮은 가중치를 제거하여 모델의 파라미터를

줄여서 효율성을 높이는 것이다. 이를 위해 일부 가중치의 값을 0으로

수정하는방식으로모델을구성하는노드간연결을제거하는효과를낸다.

제거할 가중치는 가지치기 알고리즘에 의해 선정된다.

[그림1] Docker 기반 자동 모델 경량화 비교 시스템

2. 시스템 구조

그림1은 자동 모델 경량화 및 성능 비교 시스템의 개념도를 나타낸다.

본 시스템은 Microsoft에서 공개한 오픈 소스 AutoML 툴킷인 Network

Intelligence(NNI)를기반으로 동작한다. NNI는 심층 신경망(Deep Neural

Networks)를 압축하기 위한 모델 압축 프레임워크를 제공하고 있어서

L1Norm, L2Norm, FPGM Pruner 등의 다양한 가지치기 알고리즘을

사용할 수있다. 자동 모델 경량화 및 성능 비교 시스템에서는 NNI 기반

모델 자동 경량화 모듈을 가상 도커 위에서 분산 병렬 실행할 수 있게

구성하였고, 목표계층(target layer), 가치치기알고리즘(pruning algorithm),

사전 학습모델(pre-trained models)에 대한 정보를 입력하면 주어진

조건에서 가치치기 비율(pruning rate)을 10%에서 80%까지 변화시키면서

다양한조건에따른경량화모델의성능을비교하여시각화된결과를제공한다.

본 연구에서는 NNI에서 제공하는 경량화 알고리즘을 적용하는 예시를

보여주고 있지만, 본 시스템을 모델 압축 알고리즘을 제공하는 타

프레임워크와연동하거나자체적으로개발한경량화알고리즘을적용하여

성능을 비교하는 방식의 활용도 가능하다.



3. 성능 비교

자동 모델 경량화 및 성능 비교 시스템의 활용 가능성을 확인하기 위해

PyTorch에서 제공하는 Imagenet 데이터로 학습된 사전 학습모델[3] 중,

표1의 7종을 대상으로 conv2D layer에 L1NormPruner 알고리즘[4]을

적용한 경량 모델들을 비교하였다. 사전 학습모델에 가치기기 기법을

적용 후에는 CIFAR-10 데이터셋[5]으로 미세조정(fine-tuning)을

진행한후, 성능을비교하였다. 성능비교지표로는추론정확도(accuracy)와

파라미터 감소율(parameter reduction ratio)을 사용하였다.

[표1] 사전 학습모델 7종 및 가치치기 비율

그림2는 사전 학습모델 7종에 대해가지치기기법을적용한 경량모델에

대한추론정확도(accuracy) 성능을보여준다. 가지치기비율이높아질수록

신경망을 구성하는 노드 간 연결이 사라지기 때문에 경량 모델의 추론

정확도가 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 경량 모델 7종에 대해 10%에서

80%의비율로가치치기를수행시, resnet50 모델의성능하락이가장적은것을

확인할 수 있다. 실험 결과에 따르면 사전 학습모델의 추론 정확도가

약 95%인 resnet50 모델의 가중치의 80%를 가지치기 했을 경우에도

약 80%의추론정확도를유지하는것을확인할수있다. 반면 vgg16 모델은

가지치기 비율이 40%를 넘어가면서 추론 정확도가 급격하게 떨어지는

특징을 보인다.

그림3은 가지치기 기법을 적용하여 인공지능 모델의 파라미터가 얼마나

감소하였는지를 보여주는 파라미터 감소율(parameter reduction ratio)에

대한 성능 비교 결과이다. 가지치기 비율이 증가함에 따라 alexnet,

vgg16, resnet50 모델은선형적인파라미터감소를보이지만, 타 모델들은

가지치기 비율이 40%를 넘어가면서 파라미터 감소율이 줄어드는 모습을

보인다. 이와 같이 자동 모델 경량화 및 성능 비교 시스템을 활용하면

경량화 알고리즘의파라미터변화에따른 다양한사전학습모델의성능을

시각화하여비교한후, 응용시나리오에적합한경량모델을선택할수있다.

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 각 엣지 디바이스에 적합한 경량 모델 탐색에 소요되는

반복적인 실험 및 성능 비교에소요되는시간을 단축하기 위해 오픈 소스

AutoML 툴킷인 NNI의 경량화 알고리즘을 기반으로 동작하는 자동 모델

경량화 및 성능 비교 시스템을 제안하였고, PyTorch에서 제공하는 사전

학습모델 7종을 대상으로 가치지기 알고리즘인 L1NormPruner을

conv2D layer에 적용하여경량화알고리즘의파라미터변화에따른다양한

사전 학습모델의 성능을 시각화하여 비교하였다. 실험 결과, 가치지기

비율에 따른 사전 학습모델들의 추론 정확도 변화와 파라미터 감소율

변화를 비교할 수 있었고, 응용 시나리오에 적합한 최적의 경량 모델을

탐색하는과정에자동모델경량화및성능비교시스템을활용하여다양한

조건에 따른 경량 모델의 성능을 비교할 수있음을확인하였다. 향후에는

국산 신경망 처리장치(Neural Processing Unit, NPU)가 탑재된 엣지

디바이스를 지원하기 위해 시스템에 딥러닝 컴파일러 기술을 연동하고,

다양한경량화방법을 적용한경량화모델을효율적으로 탐색하는연구를

진행할 계획이다.

[그림2] 모델별 accuracy 성능 비교

[그림3] 모델별 parameter reduction ratio 성능 비교
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