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요   약 

 

딥 러닝 모델 사용에 있어서, 일반적인 사용자가 이용할 수 있는 하드웨어 리소스는 제한적이기 때문에 기존 

모델을 경량화 할 수 있는 프루닝 방법을 통해 제한적인 리소스를 효과적으로 활용할 수 있도록 한다. 그 방법으로, 

여러 딥 러닝 모델들 중 비교적 파라미터 수가 많은 것으로 알려진 GAN 아키텍처에 네트워크 프루닝을 

적용함으로써 비교적 무거운 모델을 적은 파라미터를 통해 학습할 수 있는 방법을 제시한다. 또한, 본 논문을 통해 

기존의 SRGAN 논문에서 가장 효과적인 결과로 제시했던 16 개의 residual block 의 개수를 실제로 줄여 봄으로써 

기존 논문에서 제시했던 결과와의 차이에 대해 서술한다.  
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1. 서론 

 

인공지능 및 딥 러닝 분야에서 활발한 연구가 진행중인 

생성적 적대 신경망 모델(Generative Adversarial Networks, 

GAN)은 여러 분야에서 적용하기 위한 노력을 하고 있다. 그 중, 

이미지 처리 분야인 초 해상화 분야에서도 과거에 사용된 

보간법을 대체하여 생성적 적대 신경망을 통해 이미지 혹은 

동영상 컨텐츠의 화질 향상 기법을 해결하려 노력을 하고 있는데 

[1, 2], 하지만, 생성적 적대 신경망의 경우 기존의 컨벌루셔널 

뉴럴 네트워크(Convolutional Neural Network, CNN)를 이용한 

초 해상화 기법인 SRCNN [4] 보다 비교적 신경망이 깊고 더 

많은 학습 파라미터가 존재하는데, 레이어 프루닝을 통해 모델 

자체를 경량화 시킴으로써 학습 파라미터를 줄이고, 그에 대한 

결과론 적인 차이를 서술한다.  

본 실험의 내용으로는기존의 SRGAN [1] 에서 사용되는 

Residual block 의 개수의 경우, 16 개로 설정했을 때의 훈련 

시간과, 속도를 계산했을 때 가장 효율적이라 나타냈기에, 이를 

비교 대상 모델로 설정하여 Residual block 의 개수를 달리 

설정하여 기존 모델과의 성능의 변화에 대해 기술한다.  

  

2. 모델 경량화 연구 및 결과  

모델 구현은 TensorFlow-keras 를 이용했다. 기존의 

SRGAN [4] 모델은 ImageNet [4] 을 사용하여 실험을 진행했으나, 

본 실험에서는 리소스의 한계가 있어 DIV2K 데이터셋을 

사용하여 모델 생성 및 검증과정을 거쳤다. 또한, 

DIV2K_train_HR 데이터셋 [6] 을 이용하여 훈련을 실시했으며, 

타겟 데이터셋은 bicubic 보간법으로 생성된 

DIV2K_train_LR_bicubic_X4 를 이용하여 실험을 진행했다. 

표 1 데이터 셋 

 

훈련 데이터 셋 DIV2K_train_HR [6] 
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타겟 데이터 셋 DIV2K_train_LR_bicubic_X4 

검증 데이터 셋 DIV2K_valid_HR 

 

표 2 프루닝 결과 

 

 Trainable 

Parameters 

PSNR(↑) SSIM(↑) 

SRGAN 

(Residual block 16) 

1,543,074 25.28 0.6446 

Model#1 

(Residual block 12) 

1,238,943 25.88 0.7043 

Model#2 

(Residual block 8) 

934,827 26.06 0.7076 

Model#3 

(Residual block 4) 

630,711 24.62 0.5651 

Model#4 

(Residual block 2) 

478,653 24.33 0.5187 

 

본 논문에서 인용한 SRGAN [1] 본문에서는 Residual 

block 개수를 0 개부터 25 개까지 점차  개수를 늘렸을 때 성능이 

점진적으로 좋아지는 결과를 나타냈으나, 실험 결과, Residual 

block 을 75% 줄였을 떄와 같이 극단적으로 줄였을 때 성능이 

1dB 이상 차이나는 결과를 보이고 있다. 

 

3. 결론  

 

본 논문은 하드웨어 추가를 통한 성능 향상이라는 딥 러닝 

모델의 한계점에 집중하기 보다는 프루닝을 통하여 일반적인 

이용자의 제한적인 리소스 측면을 고려하여, 레이어를 줄여 

봄으로써 효과적으로 성능을 향상시키는 것이 목적이다. 

점진적으로 성능이 향상되는 결과를 보이는 본래의 SRGAN 

논문의 실험과는 달리, 절반까지 줄였을 때의 결과는 본 모델의 

결과보다 오히려 결과가 더 좋게 나오는 결과도 있었다. 그러나, 

극단적으로 Residual block 수를 줄인 모델의 경우, Image 

quality assessment (IQA) 의 결과가 크게 하락하게 되었다. 본 

논문의 결과를 통하여, 원래 모델보다 비교적 적은 개수의 

Residual block 을 사용하더라도 효과적인 결과를 나타낼 수 

있음을 입증하였다. 
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