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Transformer의 개별 가지치기를 이용한 효율적인 이미지 캡셔닝 기법

권 오 설a)‡

Efficient Image Captioning Using Individual Pruning on Transformer
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요 약

본 논문에서는 이미지 캡셔닝에서 개별 가지치기 기법을 통해 효율적인 트랜스포머 네트워크를 제안한다. 일반적으로 이미지 캡션

모델은 사전 학습된 CNN 인코더, 트랜스포머 인코더 및 디코더의 세 가지로 구성된다. 본 연구에서는 캡션 모델의 각 구성 요소를

개별적으로 최적화하도록 설계한 가지치기(Pruning) 기술을 통해, 전체 구조가 기존 캡셔닝 모델과 다르더라도 인코더 또는 디코더 네

트워크와 같은 유사한 구성 요소를 공유하는 모델에 대한 적용성을 넓혔다. 또한 디코더에서 캡셔닝을 위한 손실함수를 적용함으로써

성능을 향상시켰다. 본 모델을 영문 및 한글 버전에 적용한 결과 기존 대비 우수한 성능을 확인하였다.

Abstract

In this letter, we propose an efficient transformer network using individual pruning techniques in image captioning. Typically, an 
image caption model consists of three things: a pre-trained CNN encoder, a transformer encoder, and a decoder. In this study, a 
proposed pruning technique was designed to optimize each component of a caption model individually and shared similar 
components, such as encoder or decoder networks, even if the overall structure is different from conventional captioning models. 
Additionally, proposed method was applied a loss function for captioning in the decoder. As a result of applying this model to the 
English and Korean versions, superior performance was confirmed compared to the existing model.
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Ⅰ. 서 론

이미지 캡션을 위한 심층 신경망(DNN)에 대한 연구는

모델의 성능을 크게 향상시켰다. 특히 MS-COCO[1] 데이터

세트의 최첨단 모델에 대한 CIDEr[2] 점수는 66점에서 130
점 이상으로 상승했다. 그러나 이러한 발전은 일반적으로

모델 크기의 상당한 증가를 기반으로 이루어낸 결과이다. 
대표적인 사례로 디코더 크기가 1,200만 개에서 5,500만 개
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의 매개변수로 증가한 것을 확인할 수 있다. 최신 이미지

캡셔닝 모델은 일반적으로 사전 훈련된 CNN 인코더, 트랜

스포머 인코더 및 트랜스포머 디코더의 세 가지 주요 구성

요소로 구성된다. 이때, 우수한 성능과 모델 크기의 증가를

방지하기 위해 네트워크에서 필수적이지 않은 가중치를 제

거하는 다양한 가지치기(Pruning) 기법에 대한 연구가 진행

되고 있다. 이러한 가지치기 기법들은 배포 과정에서의 속

도 향상, 스토리지 요구 사항 감소, 에너지 소비 감소 등에

서 장점이 있다. 최근에는 이미지 캡셔닝 모델에 적용하기

위한 end-to-end 가지치기 기법[3][4]이 제안되었다. 이 연구

들은 기존의 기법들이 재사용되는 가중치의 존재로 인해

순방향 신경망(feedforward network)을 위해 설계된 변형

가지치기 방법을 적용하기 어렵고, 또한 이미지 캡셔닝의

다중 모드 작업의 내재적 복잡성에 원인을 두고 있다. 이를

극복하기 위해서 Tan et al.[3]은 end-to-end 방식을 사용해

파라미터 민감도를 기반으로 훈련 단계에서 지속적이고 점

진적인 희소화를 구현하는 SMP(Super-Mask Pruning) 기
술을 제안하였다. Dai et al.[4]는 기울기(Gradient) 기반의

성장(Growth)과 가지치기(Pruning)를 이용하여 네트워크

를 최적화하는 방법을 제안하였다. 이를 통해 기존 방법의

문제인 중복성과 수행 시간의 연장에 대한 문제를 해결하

고자 하였다. 그러나 이러한 방식[3][4]들은 서로 유사하지만

다른 아키텍처를 가진 모델들을 쉽게 일반화할 수 없는 단

점이 있다. 예를 들어, 이미지 캡셔닝 모델에는 일반적으로

ViT(Vision Transformer) 인코더 및 LM(Language Model) 
디코더가 포함된다. 따라서 각 구성 요소, 즉 사전 훈련된

인코더, 트랜스포머 인코더 네트워크 및 트랜스포머 디코

더 네트워크를 개별적으로 처리하는 새로운 가지치기 방법

이 필요하다.

Ⅱ. 제안한 개별 가지치기에 기반한 이미지
캡셔닝 기법

본 연구에서는 이미지 캡셔닝 모델용 프레임워크에서 백

본 역할을 하는 사전 학습된 ResNet, 트랜스포머 인코더, 
트랜스포머 디코더의 세 가지 주요 구성 요소로 이루어진

다. 본 연구의 핵심인 개별 가지치기(Individual Pruning)를
위해서 ResNet, 트랜스포머 인코더 및 트랜스포머 디코더

와 같이 각 네트워크에 대해서 개별적으로 가지치기를 진

행하였다.

그림 1. 제안한 가지치기 기법을 적용한 ResNet 모델
Fig. 1. Proposed pruning ResNet model

먼저 ResNet 단계에서 기존의 가지치기 방법은 다음과

같다. 사전 훈련된 네트워크에서 희소성 유도 항을 사용하

여 중복 채널을 제거한 후 미세 조정을 거치게 된다. 이때, 
사용되는 그룹 올가미 기법(group lasso technique)은 계산

이 까다롭고 수렴하기 어려우며 모델 구조의 단순화로 인

해 성능이 저하되는 경우가 많다. Kethan et al.[5]은 네트워

크의 모든 계층에 적용할 수 있는 채널 정리 기법을 도입하

여 서로 다른 계층에서 다양한 수의 채널을 제거할 수 있도

록 하였다. 이 기법은 컨벌루션-배치 정규화 및 ReLU 활성

화를 통합하는 표준 ResNet-101 구조로 설계하였다. B가
현재 미니 배치를 나타낸다고 가정하면, 표준 BN 레이어는

수식 (1)에 표현된 것처럼 {1,2,…, n}에 대해 i번째 피처

맵 각각에 대한 어파인(Affine) 변환을 수행한다.
                                   

(1)

위 수식에서,  는 정규화된 번째피처맵, 
 는 번

째출력피처맵, 는 배치 B에 대한 번째피처맵의 평

균, 는 i번째 출력 채널 
 의 표준 편차, 는 번째

출력 채널의 평균을 나타낸다. 
항은 i번째 출력 채널의

분산을 조절하고 ∊는 임의의 작은 양의 실수이다. 활성화

효과를 무시하면, 번째컨볼루션 레이어의 번째 입력 채

널은    
 의 분산을 갖는다. 전체 Resnet 네트워크에서

≡   
은 모든합성곱매개변수집합을 나타

내고       
은 배치 정규화 레이어의 매개변수
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를 나타낸다. 따라서 번째합성곱 계층에서 번째 출력의

분산에 대한 번째입력의 기여도는 다음 수식 (2)와 같다.

(2)

이때, 각 입력 채널이출력 채널의분산에 미치는 영향(Ic)
은 모든출력을동시에 고려하여 수식 (3)과 같이 설정된다.

(3)

합계는 간단히 1로 합산되는 스칼라 값으로 변형할 수

있다. 결과적으로 최종 전역 중요도 점수는    로 표

시되며, 이는 번째입력 채널이 번째합성곱계층의분산

에 기여하는 정도를 정량화한다.
다음으로 인코더 네트워크(Encoder network) 단계는 인

코더와 디코더의 상관성 및 인코더 레이어 수에 관한 Ko 
et al.[6]의 결과를 이용하였다. 그 연구에 따르면인코더 네

트워크의 희소성(sparsity)이 인코더-디코더 LM(Language 
Model)의 출력 품질에 상당한 영향을 미치는 반면 인코더

레이어의 수는추론시간에큰영향을 미치지 않음을 제안

하였다. 이미지 캡션 모델에서 사용된 인코더-디코더 네트

워크가 기존 LM과동일한 아키텍처를 반영한다는 점을 반

영하여 너비 가지치기(Width pruning)을 적용하였다. 다만, 
Ko et al.[6]는 대상과 현재 희소성 간에 등가 제약 조건을

적용하여 ℓ0 정규화한 반면에 본 연구에서는 모든 인코더

가중치에 걸쳐 일반 가중치 정규화를 적용했다. 또한, ℓ2 
정규화를 사용하여 모델 전체에서 적절한 그래디언트흐름

을 유지하고 을 0.01로 설정한다. 따라서 인코더의 손실

기여도는 다음과 같이 표현된다.

(4)

마지막 단계인 디코더 네트워크(Decoder network)에서

는 디코더 레이어의 수가추론시간과 모델 크기에 직접적

으로 비례한다[6]는 것을 기반으로 깊이 가지치기(Depth 
pruning)를 적용하였다. 지정된 수의 선택된 레이어 ds에

대해, Ls는 선택된 레이어의 인덱스를 나타내고 디코더 하

위 네트워크는 수식 (5)에 설명된 대로 균일 샘플링

(Uniform sampling) 통해 생성된다.

(5)

Ko et al.[6]은디코더서브네트워크  
 의숨겨진상태

를 정렬하기위해 은닉상태증류(hidden state distillation)를

활용하였다. 평균제곱오차(MSE), 





 


 




은 원

래 디코더 네트워크에서 선택된 상태이고, 은닉 상태 증류

손실
은 수식 (6)과 같다. 이 방정식은 Ko et al.[6]의

디코더 네트워크의 손실 기여도를 나타낸다.

(6)

본 논문에서는 이미지 캡셔닝응용을 위해 수식 (7)과 같

이 최종 레이어를 제외하고, 디코더 서브네트워크의 모든

은닉 상태를 원래 디코더 마지막 레이어의 출력 이미지의

실제 캡션으로 정렬하였다.

(7)

여기서 CC는 올바른 캡션을 나타내고 CE는 수식 (8)의
교차 엔트로피 손실을 나타낸다. 

(8)

제안한 방식은출력이 원래캡션과밀접하게 반영되도록

하는 목적으로 구성하였다. 따라서 가지치기된 디코더와

가지치기되지 않은 디코더의마지막레이어출력을 정렬하

는 대신, 가지치기된 디코더의 최종 출력을 이미지의 원본

캡션과 매칭시켰다.
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Ⅲ. 실험 및 결과

제안된 방법의 실험방법 및 결과를 기존 방법과 비교를

통해서 제시하였다. 모든 실험은 이미지당 5개의 캡션이 포

함된 Flickr8k 데이터 세트를 통해 수행되었다. 먼저 데이터

세트에서 5번 이상 나타나는 단어로 어휘를 만들고 Spacy 
tokenizer를 사용해 이를 토큰화하였다. 학습률은 모든 실

험에 대해 “Karpathy의 학습률”이라고 불리는 0.0003값으

로 설정하였다. 어텐션 헤드(Attention head)의 수는 셀프

어텐션(self-attention)과 교차 어텐션(cross-attention) 레이

어 모두 8개로 고정하였고, 배치 크기는 32개로 유지하였

다. 모든 모델은약 20-30 에포치(epoch) 동안 학습하였다. 
이러한 하이퍼파라미터는 기존 연구와 이미지 캡션 모델의

오픈 소스 구현에서 설정하였다. 실험을 위해 본 논문에서

는 이미지 캡션 작업에 대해 잘 정립된 두 가지 지표인

ROUGE-L 및 CIDEr 점수를 사용하여 모델을 평가하였다. 
표 1에서 실험 결과 모델 크기의 감소에도 불구하고 성능

저하가 ROUGE-L 점수에 유의미하지 않으나 CIDEr 점수

에 대해서는 눈에 띄는 감소가 됨을 확인하였다. 또한 표

2에서 보듯이 네트워크의 복잡도 또한 레이어의 수에 따라

감소하게 된다.

Name of the Model ROUGE-1 ROUGE-L CIDEr
Original network 0.3740 0.3478 0.7980

Ko et al. method[6] 0.3104 0.2880 0.4320
Proposed method 0.3110 0.2894 0.4377

표 1. 가지치기 전후의 텍스트 성능 결과 비교
Table 1. Comparative analysis of performance scores between pruned 
and unpruned models

  

Name of the Model Unpruned 1D 2D 3D
Original network(4D) 346.5 - - -

Proposed method - 218.2 240.0 256.4

표 2. 가지치기 전후의 복잡도 비교
Table 2. Comparison of model size of pruned and unpruned models 
in terms of memory (MB) 

 

Ⅳ. 결 론

본 논문은 개별 가지치기 기법을 통해 효율적인 이미지

캡셔닝을 위한 트랜스포머 네트워크를 제안하였다. 제안한

방법은 캡션 모델의 각 부분에 대해 설계된 특정 가지치기

기술을 통해 인코더 또는 디코더 네트워크와 같은 유사한

구성 요소를 가진 모델에 대한 일반화 가능성을 도출하였

다. 또한 추론 성능 향상을 위해 디코더 가지치기에 대한

새로운접근 방법을 제안하였다. 실험 결과 제안한 방법은

기존 연구에 적용할 수 있을뿐만 아니라 이미지 캡션분야

에서 모델의 효율성과 성능의 우수성을 확인하였다.
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