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요       약 

최근 몇 년 간 딥러닝 기반 모델의 규모와 복잡성이 증가하면서 강력하고, 높은 정확도가 확보되지

만 많은 양의 계산 자원과 메모리가 필요하기 때문에 모바일 장치나 임베디드 시스템과 같은 리소

스가 제한된 환경에서의 배포에 제약사항이 생긴다. 복잡한 딥러닝 모델의 배포 및 운영 시 요구되

는 고성능 컴퓨터 자원의 문제점을 해결하고자 사전 학습된 대규모 모델로부터 가벼운 모델을 학습

시키는 지식증류 기법이 제안되었다. 하지만 현대 딥러닝 기반 모델은 높은 정확도 대비 훈련 데이

터에 과적합 되는 과잉 확신(overconfidence) 문제에 대한 대책이 필요하다. 본 논문은 효율적인 경량

화를 위한 미리 학습된 모델의 과잉 확신을 방지하고자 초점 손실(focal loss)을 이용한 모델 보정 기

법을 언급하며, 다양한 손실 함수 변형에 따라서 지식증류의 성능이 어떻게 변화하는지에 대해 탐

구하고자 한다. 

 

1. 서론 

지난 몇 년 동안 딥러닝은 컴퓨터 비전(Krizhevsky 

et al., 2012), 강화 학습(Silver et al., 2016; Ashok et al. , 

2018; Lai et al., 2020) 및 자연어 처리(Devlin et al., 2019). 

를 포함한 많은 최신 기술의 도움으로 강력한 GPU 

또는 TPU 클러스터에서 수천 개의 레이어로 구성된 

매우 심층적인 모델을 쉽게 훈련할 수 있다. 대규모 

심층 모델은 높은 정확도와 강력한 성능을 보이지만 

많은 양의 계산 자원과 대규모의 메모리가 필요하기 

때문에 이를 실시간 애플리케이션, 특히 비디오 감시 

및 자율 주행 자동차나 모바일 기기와 같이 리소스가 

제한된 장치에 배포하는 것은 큰 과제이다. 이를 해

결하기 위하여 모델 가지치기, 양자화, 지식증류 등 

여러가지 모델 경량화 방법론들이 제시되고 있다. 그 

중 지식증류(knowledge distillation)[1]는 미리 학습된 

거대한 신경망 모델로부터 상대적으로 작은 네트워크

로 지식을 전달하여 학습하는 기술이다. 이하 미리 

학습된 거대한 신경망 모델을 선생 모델, 상대적으로 

작은 네트워크를 학생 모델로 칭한다. 본 논문에서는 

이러한 지식증류의 손실 함수 변형을 통해 지식증류

의 성능을 비교한다. 

 

2. 관련 연구 

2.1 지식증류 

본 개념은 사전에 훈련된 선생 모델의 지식을 더 

작고 비교 가능한 학생 모델로 효과적으로 전달하는 

것을 목표로 한다. 전통적인 방법은 고정된 온도 매

개변수를 사용해여 Kullback-Leibler 발산 손실을 최소

화 하고 두 모델의 출력 분포를 일치시키는 것이다. 
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지식증류 성능을 향상시키기 위해서 다양한 형태의 

지식증류 방법이 설계되었으며 로짓(logit) 기반, 표현 

기반, 그리고 관계 기반 등 크게 세 가지 유형으로 

분류된다. 

 
 

(그림 1) 지식증류 기본, 선생 모델과 학생 모델은 동일

한 이미지를 입력으로 받으며, 학습 데이터에 대한 예측 확

률 분포를 각각 생성한다. 학생 모델은 선생 모델의 지식을 

기반으로 예측을 수행하며, 이 예측 결과를 평가한다. 

 

일반적인 지식증류의 손실 함수는 KL-divergence 와 

cross-entropy 를 포함된다. KL-divergence 는 선생 모델

의 예측 값과 학생 모델의 예측 값의 차이를 계산하

고, cross-entropy 는 학생 모델의 예측 값과 실제 정답 

값의 차이를 계산한다. 본 연구에서는 이러한 손실 

함수에 Focal calibration term 을 추가하여 선생 모델이 

학생 모델에게 지식을 증류할 때 정제된 지식을 전달

할 수 있도록 한다.  

 

2.2 Focal calibration 

딥러닝은 훈련 과정에서 모델의 신뢰도와 정확성 

사이의 불일치로 인해 예측을 신뢰하기 어려운 경우

가 있다. 네트워크가 정확하게 보정되고, 확신을 가지

게 하기 위해 여러가지 모델 보정 방법론이 제시되었

다. Temperature 스케일링[3]은 Platt 스케일링의 단일 

매개변수를 변형하여 보정된 확률 얻는다. 

Focal calibration 은 모델이 얼마나 데이터를 잘 분류

하는지에 따라 미니 배치의 개별 샘플에서 생성된 손

실 구성 요소에 초점손실(focal loss) 가중치를 추가로 

적용한다. 네트워크는 과적합이 발생하는 경우, 정확

성과는 무관하게 예측에 대해 높은 확신을 가질 때 

보정 오류와 강한 연관성이 나타난다. [6] 이 문제의 

원인 중 하나는 네트워크가 미니 배치의 개별 샘플을 

얼마나 잘 분류하든지 상관없이 교차 엔트로피 목표

가 전체 미니 배치에 걸쳐 소프트맥스 분포와 실제 

원-핫 인코딩 간의 차이를 최소화하려는 것이다. Focal 

calibration 은 이와 같은 문제를 해결하고자 적용된다. 

3. 실험 설계 

3.1 실험 환경 및 구성 

실험은 Intel Core i7-10700 2.90GHz CPU 와 GeForce 

RTX 3070 GPU 를 탑재한 PC 에서 진행하였다. 실험에 

사용한 모델은 총 6 개로 Resnet-56 Resnet-110 을 

Resnet-20 의 선생 모델로, Resnet32x4 와 Wide 

Resnet40-2 를 Shufflenet-V1 의 선생 모델로 설정하였다. 

실험에 활용한 데이터는 CIFAR-100 를 사용하였으

며 각 이미지는 32x32 픽셀 크기의 컬러 이미지와 

100 개의 클래스로 구성된다. 

 

3.2 손실함수 

 

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝛼𝑇2 ∗ 𝐾𝐿  𝜎  
𝑍𝑠
𝑇
 ,𝜎  

𝑍𝑡
𝑇
  + 𝛽𝐿𝑐 𝜎 𝑍𝑠 ,𝑦 + 𝛾𝐿𝑓𝑙 𝜎 𝑍𝑠 ,𝑦   

 

 

위 식은 기존 지식증류 손실함수에 초점 손실을 더한 

식이다. 식에 포함된 알파, 베타, 감마 값들을 조절하

여 전체 손실 값들을 비교하고자 한다. 

각 가중치의 범위는 다음과 같다. 알파는 0 에서 

0.1, 베타는 1-알파, 감마는 0 에서 0.01 로 각각 범위

를 정하고, 알파와 감마는 각 범위를 10 개의 구간으

로 나누어 총 100 개의 파라미터 조합을 만들어 가중

치에 따른 total loss 의 값을 비교해본다. 

알파가 0.5, 베타가 0.5, 감마가 0 값을 갖는 예시 

같은 경우에는 focal calibration 을 사용하지 않는 기존 

지식증류의 결과값을 도출해낼 수 있고, 감마 값을 

점차 추가해 나간다면 focal calibration 정도에 따라 지

식 증류 전체의 손실 값을 비교해보는 것 가능하다. 

 

4. 실험 결과 

 
 

(그림 2) 가중치 정도에 따른 total loss 값의 변화 

 

위 그림 2 는 손실 함수의 구성에 따라 변하는 학생 모델의 

정확도 값을 보여준다. 

 붉을 색상을 보일수록 손실 값이 높은 경우를 의미하며, 

어두운 푸른 계열의 색상을 가질수록 낮은 손실 값을 가짐
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을 의미한다. 

 따라서 위 그림에서 기존 지식증류 결과 값인 focal 

calibration weight 값이 0 을 가질 때보다 0 보다 조금 더 큰 

값을 점차 값을 증가해 감에 따라 전체 손실 값이 감소하

는 것을 확인할 수 있다. 

 

<표 1> CIFAR-100 데이터에서의 학생 모델 top-1 정확도 

 

Teacher 

Acc 

RN-56 RN-110 RN32x4 WRN40-2 

71.63 71.77 77.55 75.10 

Student 

Acc 

RN-20 RN-20 SN-V1 SN-V1 

67.51 67.51 71.67 71.67 

 

5. 결론 

본 연구는 이미지 분류 문제에서 지식증류 기법의 

강건함을 알아보고자 손실함수 변형을 통해 여러가지 

실험 결과를 확인해보았다. 그 결과 focal calibration 

wright 가 전체 손실 값에 많은 영향을 끼치는 결과를 

보였고, 전체 손실 값을 감소시키는 것을 확인했다. 

하지만, 감마의 값이 너무 증가하였을 때 손실 값이 

수렴성을 아예 찾지 못하거나 음수 값을 가지게 되는 

경우가 발생하여 이를 해결 하고자 하는 추가적인 연

구가 필요하다. 
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