
1. 서론

최근 딥러닝 모델 경량화를 위해 프루닝(Pruning)

[1]이 널리 활용되고 있으나, 기존 방식들은 연산 비

용이 크거나 성능 저하의 위험이 존재한다. 특히 원

샷 프루닝(One-Shot Pruning)은 속도 면에서 유리

하지만, 레이어별 제거 비율을 사전에 최적화하기

어렵다는 한계를 가진다. 본 연구에서는 이러한 한

계를 극복하기 위해, 레이어별 압축대비 성능 변화

를 기반으로 프루닝 전략을 학습하는 사전 단계를

제안한다. 이 적응형 전략 탐색 기법은 레이어별 민

감도를 동적으로 탐색하고, 최적의 스코어 함수를

도출함으로써 원샷 프루닝 기반 모델 경량화 성능

향상에 기여할 수 있다.

2. 적응형 전략 탐색 기반 원샷 프루닝 기법

본 원샷 프루닝 기법은 최적 전략을 탐색하는 사

전 준비 단계 1-2와 실제 프루닝을 대상 모델에 적

용하는 단계 3으로 구성된다.

Ÿ (단계 1) 초기 민감도 획득: 각 레이어를 특정 압

축률(%)에 따라 개별적으로 프루닝한 후, 정확도

하락을 측정하여 초기 민감도를 산출한다.

Ÿ (단계 2) 적응형 전략 탐색: n-라운드의 가상 프

루닝 시뮬레이션을 반복하며, 매 라운드의 성능

* 교신저자

피드백을 바탕으로 민감도 점수를 동적으로 업데

이트하여 최적화한다.

Ÿ (단계 3) 최종 원샷 프루닝: 최종 탐색된 레이어

별 민감도를 최적의 경량화 전략으로 사용하여

원본 모델을 단 한번 프루닝하고, 재학습시켜 최

종 경량 모델을 도출한다.

3. 적응형 전략 탐색을 위한 평가 함수 설계

원본 모델의 각 레이어가 특정 압축 상황에서 성

능(정확도)에 미치는 영향을 민감도 si로 정의하고,

압축률 변화에 따른 민감도 변화 특성을 세 가지 평

가(Score) 함수로 설계한다. 본 평가 함수에 따라 레

이어별 적응형 웟샷 프루닝이 수행된다.

1) 제안 방법 1(민감도 정규화): 레이어의 크기(파라

미터 개수)와 둔감도를 곱하여 스코어 결정 방식

  ⋅⋅  ,    ϵ ϵ
Ÿ  : 레이어 i에 적용될 최종 프루닝 비율
Ÿ : 모델에 대한 최대 목표 압축률 (필터 기준)
Ÿ  : 레이어 i의 파라미터 수, 즉 레이어의 크기
Ÿ  : 레이어 i의 정규화된 둔감도 (민감도의 역수)

Ÿ   : 모든 레이어의 ‘크기 × 둔감도’ 의 총합
2) 제안 방법 2(민감도 증폭): 민감도에 증폭 계수(p

> 1)를 적용하여 민감도 차이를 극대화하는 ‘선
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요 약
딥러닝 모델 효율화를 위한 원샷 프루닝은 점진적 프루닝에 비해 효율적이지만, 최적의 전략을 사
전에 결정하기 어렵다는 한계가 있다. 본 논문에서는 이를 해결하기 위해, 실제 프루닝에 앞서 필터
민감도 분석과 성능 피드백을 통해 레이어별 최적의 프루닝 전략을 탐색하는 기법을 제안한다. 이렇
게 탐색된 최종 전략을 적용해 모델을 단 한 번에 프루닝함으로써, CIFAR-100 데이터셋과 ResNet
모델 기반 실험에서 높은 압축률을 유지하면서도 안정적인 성능을 보장함을 입증하였다.
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택과 집중’ 전략

′   ϵ ϵ

3) 제안 방법 3(민감도 가중합): 크기와 민감도를 베

타(β) 계수로 가중합하여 두 요소의 균형을 조절

하는 전략  ⋅⋅  ⋅
4. 성능 평가 실험

제안한 적응형 전략 탐색 기반의 원샷 프루닝 기

법의 평가는 ResNet-18과 ResNet-34 [2]를 기반으

로 CIFAR-100 데이터셋을 사용하여 수행하였다. 또

한 적응형 전략 탐색(단계 2)에서는 10 라운드(5

epochs/round) 민감도 평가가 수행되고, 최종 프루

닝(단계 3) 이후에는 20 epochs의 재학습을 설정하

였다. 특히 레이어 별 최적 프루닝 비율 탐색을 위

해 목표 압축률의 최대 상한을 80%로 설정하고, 세

가지 민감도 평가함수(정규화, 증폭, 가중합)가 원샷

프루닝 성능에 미치는 영향을 비교하였다.

4.1 스코어 함수별 성능 비교

Table 1의 결과에서 알 수 있듯이, 민감도 증폭

방식(p=1.5)은 중요한 레이어를 보호하고 둔감한 레

이어를 과감히 제거함으로써 71.56%의 최고 정확도

를 달성하였다. 반면에 민감도 가중합 방식은 레이

어 크기와 민감도를 균형있게 (β=0.5) 설정할 때 가

장 우수한 성능을 보여, 본 방식의 효과성을 뒷받침

하였다. 한편, 목표 압축률(80%)은 필터 개수를 기

준으로 하나, 실제 압축률(20-30%대)은 파라미터 기

준으로 산정된 것이다. 이러한 차이는 모델 후반부

레이어에 위치한 소수의 필터가 전체 파라미터의 대

부분을 차지하기 때문에 발생한 차이로 이해된다.

따라서 실제 파라미터 압축률이 목표치보다 낮게 나

타난 것은, 제안한 평가 함수가 성능에 치명적인 대

규모 필터를 의도적으로 보호했음을 보여주는 긍정

적인 결과로 판단할 수 있다.

4.2 제안 방법의 일반화 성능 검증

Table 2의 결과에서 보듯, 더 깊은 ResNet-34 모

델의 일반화 성능 검증에서는 민감도 가중합 방식(β

=0.5)이 가장 안정적이고 높은 성능을 보였다. 이는

모델이 깊어질수록 레이어의 기능이 전문화되기 때

문에, 민감도만을 기준으로 한 과감한 ‘선택과 집중’

전략보다는 크기와 민감도를 균형 있게 반영하는 방

식이 핵심 기능을 보존하는 데 더 효과적임을 의미

한다.

Score
Function

Parameters
Compression
Ratio(%)

Original Test
Acc.(%)

Pruned Test
Acc.(%)

Sensitivity
Amplification

p = 1.5 18.81% 75.50% 69.65%

Weighted Sum β = 0.5 14.17% 75.50% 70.47%

Table 2. Generalization performance on ResNet-34.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문은 최적의 프루닝 전략을 사전 탐색한 뒤

단 한 번에 적용하는 새로운 원샷 프루닝 프레임워

크를 제안하였다. 실험을 통해 모델 아키텍처에 따

라 최적의 스코어 함수가 달라질 수 있음을 확인하

였으며, 특히 베타 가중합 방식이 깊은 모델에서 더

우수한 일반화 성능을 보임을 입증하였다. 다만 제

안 방법은 단계 1, 2에서 높은 사전 계산 비용이 요

구된다는 한계를 지니며, 향후 연구에서는 이러한

탐색 비용을 줄일 수 있는 비용 효율적 전략 탐색

기법을 연구할 계획이다.
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Score Function Parameters Compression Ratio(%) Validation Acc.(%) Test Acc(%)
Regularization - 37.61% 72.80% 70.77%

Amplification (p)
p=1.5 37.60% 74.34% 71.56%
p=2.0 37.60% 72.62% 69.98%
p=2.5 37.61% 72.80% 70.77%

Weighted Sum (β)
β=0.2 21.22% 73.84% 70.30%
β=0.5 22.76% 71.90% 71.40%
β=0.8 33.76% 72.04% 71.14%

Table 1. Ablation study on the proposed score functions for ResNet-18 with 80% target pruning ratio.
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