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요 약

초대규모합성곱 신경망은 다양한 분야에서성능을크게 향상시켰으나, 잔차 연결 기반구조는깊이가 증가할수록 그래디언트
불안정성이 발생한다. 본 논문에서는 그래디언트흐름의 관점에서 순차적 잔차네트워크를 분석하고, 깊이에 따른 그래디언트
분산 감소와 장경로 지배 현상을 이론적으로 규명한다. 이를 극복하기 위해, 본 논문은 레이어와블록을 일차원적으로 적층하
는 대신 정사각격자 기반 분화-병합 구조를 제안한다. 제안 방식은 입력을 다중 경로로 분화하고 병합 지점에서 평균 연산을
적용하여 균형 잡힌 그래디언트 전파를 유도한다. 실험 결과, 본 구조는 기존 순차형 네트워크 대비 더 안정적인 그래디언트
분포와 빠른 수렴 특성을 달성하며, 추가 파라미터 없이도 학습 효율과 정확도를 향상시킬 수 있음을 입증한다.

Ⅰ. 서 론

초대규모 합성곱 신경망(convolutional neural network, CNN)은 컴퓨터

비전, 자연어 처리, 멀티모달 학습 등 다양한 분야에서 성능을 크게 향상

시켰다. 잔차 네트워크(ResNet [1])와 그 변형 구조는 항등 기반 지름길

연결을 통해 기울기 소실문제를 완화하여 매우 깊은 모델의학습을 가능

하게 했으나, 수백~수천 레이어로 확장되는 초대규모 모델에서는 여전히

그래디언트 불안정성이 발생한다. 특히 순차적 잔차 구조에서는 깊이에

따라그래디언트 분산이누적되어최적화효율과 일반화성능이저하되는

한계가 보고되었다 [2].

이러한 문제를 완화하기 위해 Inception [3], ResNeXt [4]와 같은 다중

브랜치구조가제안되었으나, 이는 주로특징융합효율에초점을두고있

어 그래디언트 전파 안정성을 직접적으로 해결하지는 못한다. 우리는 초

대규모 네트워크에서 그래디언트가 분화(bifurcation)되고 병합

(convergence)되는 지점이 불안정성이핵심이라고 보고, 이를 구조적으로

재구성함으로써 내부 연산을 변경하지 않고도 그래디언트 안정성을 향상

시킬 수 있다는 가설을 제시한다.

Ⅱ. 기울기 흐름 분석

딥러닝 네트워크를 방향성비순환 그래프(directed acyclic graph, DAG)

로 나타내면, 각 노드의 순전파와 역전파는 다음과 같이 정의된다.

(1)

여기서 ⋅는 해당 노드의 변환 연산(예: 합성곱 + 정규화 + 활성화

함수), 는 노드 의 부모 노드 집합,  는 연결 가중치(잔차 연결
의 경우 보통 1)를 나타낸다.

역전파(backpropagation)에서, 손실 함수 에대한 노드  출력의그래

디언트는 다음과 같이 표현된다.

(2)

여기서 는 노드 의 자식 노드 집합이다.

순차형 잔차네트워크에서는 대부분의경우     이며, 스킵연결

이 있을 때만 2가 된다. 이 경우 그래디언트 경로 수가 제한되는데, 분화

구간에서는    이 되어 그래디언트 신호가 여러 경로로 분리되

고, 병합 구간에서는    가되어서로 다른경로의 그래디언트가
합쳐진다. 병합 연산은 다음과 같이 정의된다.

(3)

(4)

여기서  는 병합 노드 의 두 부모 노드이다.

이 평균 연산 규칙은 두 부모 노드의 기여도를 동일하게 유지하도록 하

여, 병합 지점에서의그래디언트분포를 균형있게만든다. 이론적으로, 분

화-병합 사이클을 반복적으로 적용하면 깊이에 따른 그래디언트 분산의

급격한 감소를 완화하고, 순차형 구조에서 나타나는 장경로(long-path)

지배 현상을 줄일 수 있다.

깊이 에서의 그래디언트 분산을  라고 하면, 순차형 모델에서는

경험적·이론적 분석 모두 다음과 같은 경향을 보인다.

(5)

여기서   이면기울기소실구간이된다. 반면, 제안하는분화-병합

패러다임에서는 다음과 같이 변화한다.

(6)

여기서 가 커질수록 순차 구조보다 그래디언트 감쇠 속도가 느려지고

깊이에 따라 보다 균일한 그래디언트 에너지를 유지한다.



Ⅲ. 격자 기반 분화-병합 패러다임

그림 1. 격자 구조의 분화-병합 패러다임

기존의 1차원 순차형 잔차 구조의 한계를 극복하기 위해, 본 논문에서는

레이어 또는 블록을 배치하는 데 있어 2차원 정사각 격자 토폴로지를 제

안한다. 그림 1에 나타난 바와 같이, 네트워크는 × 격자로구성되며
각 노드는 연산 블록  에 해당한다. 데이터는 격자의 수평 및 수직 방

향으로흐르며, 이 과정에서구조적그래디언트 분화가 발생하고, 이후그

래디언트 병합이 이루어진다.

노드 연결 방식은 두 가지로 분류된다. 분화 노드는 하나의 입력 피처맵

이 두 방향으로 복제되어 각각 다른 경로로 전달된다. 병합 노드는 두 개

의입력피처맵이다음과같이평균연산을거친 후다음블록으로전달된

다.

(7)

이 평균규칙은두입력의기여도를동일하게유지하도록하며, 역전파과

정에서는 다음과 같이 균형 잡힌 그래디언트 분포를 보장한다.

(8)

그림 1의 격자는 하나의 구조적 모듈을 나타낸다. 이 모듈을 번 반복하

여 대규모 네트워크를 구성할 경우, 분화-병합 이벤트의 수는 격자 해상

도 의 증가에 따라 제곱 비율로 늘어난다. 이 커질수록 입력과 출력

사이의 평균 그래디언트 경로 길이가 다양해져, 특정 경로에 그래디언트

가 집중되는 현상을 줄이고 다중 경로 기반의 그래디언트 안정성을 촉진

한다.

Ⅳ. 실험

모든 실험은 Windows–Conda 환경에서 NVIDIA RTX 4090 GPU,

CUDA 12.6, PyTorch 2.7을 기반으로 수행되었다. 재현성을 위해랜덤시

드를 42로 고정하였다. 결과는 세 번의 독립 실행 평균으로 보고하였다.

실험에는 CIFAR-10 [5]데이터셋을 사용하였다. 모델은 SGD(Nesterov

모멘텀 0.9, weight decay 0.0004)를 사용해 300 에폭 동안 학습되었으며,

초기 학습률 0.1은 학습스케줄의 50%와 75%에서 10배씩 감소시켰다. 손

실 함수는 교차 엔트로피를 적용하였고, 배치 크기는 128로 설정하였다.

데이터 증강은 랜덤 크롭과 수평 반전을 사용하였다.

역전파 과정에서 발생하는 그래디언트 소실 현상을 정량적으로 평가하

기위해, 모델의 모든 학습가능한파라미터에 대해 그래이언트크기의분

포를 분석하였다. 각 파라미터텐서에대해, 검증데이터를 기반으로 손실

함수의 그래디언트를 계산하고, 이를 1차원으로 평탄화한 후 전체 모델의

그래디언트 값을 하나의 집합으로 결합하였다. 이 때 그래디언트의 절댓

값이 미리 정의된 임계값 보다 작으면 해당 그래디언트를 ‘소실된

(vanished)’ 것으로 간주한다. 이에 따라, 그래디언트 소실 비율은 다음과

같이 정의된다.

(9)

표 1에서 확인할 수 있듯이, 제안 구조는 파라미터 수와 FLOPs에서 기

존 순차형 네트워크와 동일한 수준을 유지한다. 그러나 표 1의 정확도와

표 2의 분포비교 결과, 모델의규모가 커질수록제안 구조는순차형 네트

워크에 비해 분류 정확도가 높으며, 그래디언트 값이 소실 범위 내에
치우치지 않고 더균형적으로 분포한다. 이는 분화-병합지점이 그래디언

트의 분산을 완화하며, 학습 안정성을 개선하는 데 기여함을 시사한다.

표 1. 제안 구조와 순차형 구조의 모델 크기, 연산량 및 정확도 비교

표 2. 초심층 네트워크에 대한 기울기 분포 및 소실도 비교

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 초심층 CNN의 순차형 잔차 아키텍처를 기울기 흐름 관

점에서 분석하고, 다중 브랜치의 위상적 장점에서 영감을 받은 격자 기반

분화-병합 구조를 제안하였다. 제안 방식은 추가 파라미터나 연산 수정

없이 기존 연산 단위를 재배치하는 것만으로 그래디언트 분포를 균형 있

게 유지하며, 초대규모 환경에서 학습 안정성과 효율을 동시에 향상시킴

을 실험을 통해 입증하였다. 향후 연구에서는 분화-병합 구조의 효과를

극대화할수있는새로운설계방식을고안하고, 수학적분석과더불어더

큰 데이터셋과 다양한 아키텍처로 확장성을 검증할 예정이다.
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