
1. 서 론

심층 합성곱 신경망은 컴퓨터 비전 문제에서 전통적인
기계학습 방법론을 제치고 압도적인 결과를 내고 있다.
He et al.[1]은 2015년 ILSVRC(ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) 이미지 인식 대회에서 우
승 모델인 ResNet을 설계했다. ResNet은 깊은 신경망에
서 발생하는 학습의 어려움을 해소하고자 residual block
을 깊이 방향으로 쌓아 만든 인공신경망이다. Residual
block은 합성곱 신경층 2개에 residual connection을 적
용한 형태다. 이 때, residual connection은 합성곱층을
건너뛰어 residual block 입력값을 출력에 더해주는 기법
이며 일반적으로 항등함수를 적용한다.
He et al. [2]은 항등함수를 사용하지 않는 ResNet를
실험하기 위해 모든 residual connection에 0.5의 비율을
곱해 학습한 후 기존 ResNet과 정확도를 비교하였다. 그
결과 기존 항등함수를 적용한 ResNet보다 낮은 정확도
를 보였다. 하지만 이 방법은 깊이별 residual block이
이미지 분류 정확도에 기여하는 정도가 다름을 적극적으
로 활용하지 않는다. 따라서 본 논문에서는 이 문제를
해결하기 위해 깊이별 residual connection의 비율을 달
리하는 ‘variational scaling’ 기법을 제안한다. Variational
scaling 기법은 학습 파라미터 개수 증가 없이 ResNet의
정확도를 향상시킨다.

2. Variatinoal Scaling 기법 제안

항등함수를 사용하는 기존의 ResNet은 일반적으로 아
래 수식으로 표현한다.

      (1)    (2)      (3)

와   는 각각 번째 residual block의 입력과 출력

이며  는 residual connection 함수이다. 여기서 는 입력를 그대로 반환하는 항등함수이다. 는 
와 가중치 행렬인 로 이루어진 함수이며 여기서는 합

성곱층을 의미한다. 는 활성 함수이며 여기서는 ReLu
함수를 사용한다. 기존의 ResNet은 깊이와 무관하게 항
등함수를 사용하기 때문에 모든 residual connection이
일정한 비율을 갖는다. 반면에 variational scaling은 아
래와 같이 표현한다.

   ×  (4)

  ×   (5)

는 variational scaling 함수이며 residual
connection의 위치()에 따라 다른 비율값을 갖는 사용자
정의 함수이다. 은 residual block의 총 개수이고는 ∈ 에서 정의된다. 는 실험에 사용하
는 를 고정된 범위 내에서 재사용하기 위해 정의
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된 매개변수다. ResNet-32에서 실험을 진행하는 경우에
는 와 이 구분되지 않는다. 하지만 이 15가 아닌 경
우에도 를 활용하면 의 가로축 범위가 변하지 않
기 때문에 이전 케이스에서 사용한 을 그대로 재
사용할 수 있다. 따라서 실험의 편의를 위해 설정한 변
수이며 사용자에 따라 의 범위를 마음대로 조정할 수
있다. 혹은 를 사용하지 않고 ∈  내에서 
를 정의할 수도 있지만 값이 바뀐 경우에 세부 조정을
새로 해야 하는 번거로움이 있다.
본 논문에서는 residual connection이 깊이에 따라 다
른 비율값을 갖도록 를 다양하게 정의하고 정확도
를 서로 비교한다. 이후 최종 이 될 만한 모델에
세부 조정을 거쳐 ResNet의 정확도를 향상시키는 최적
variational scaling 모델 선정을 목표로 한다.

3. 실험 및 결과

실험에 사용한 데이터셋은 CIFAR-10과 CIFAR-100이고
실험 모델은 ResNet-32와 ResNet-56이다. 각 모델의 학
습 파라미터는 He et al. [1]가 제시한 값을 기반으로 설
정했다. AMD Ryzen 7 3700X 8-Core Processor와
NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER 환경에서
Tensorflow[3]를 활용해 학습을 진행했다. 실험 결과
ResNet-32은 가운데 층에 더 큰 scale을 부여한 경우 성
능이 향상되며, ResNet-56은 얕은 층에 더 큰 비율을 부
여한 경우 성능이 향상됨을 확인했다. 이 실험 결과를
바탕으로 를 세부 조정하여 정확도 향상이 가장
큰 최적의 variational scaling을 제안한다.

그림 1. 각 데이터별, ResNet별 최종 variational scaling
제안 모델 시각화

Fig 1. Visualization of the final proposed variational
scaling model for each dataset and ResNet

그림 1은 데이터별, 실험 ResNet별로 선정된 최종
variational scaling 모델을 시각화한 것이다. 그림 1에서
가로축은 이고 세로축은 값을 의미한다. 검은 수
평선은 값이 1로 일정한 baseline을 의미한다. 그림 1에
서 은 가운데가 1.3으로 최고점, 양 끝이 0.8로 최저
점을 이루는 이며 CIFAR-10에서 ResNet-32의 정
확도를 1.06% 향상시킨다. 은 최고점이 1.3, 최저점
이 0.9인 우하향 직선꼴의 이고, CIFAR-10에서

ResNet-56의 정확도를 0.98% 향상시킨다.  는 [1, 1,
1, 1, 1, 0.75, 0.75, 1.45, 1.45, 1.45, 0.8, 0.8, 1, 1, 1]에 속
하는 를 의미하고 CIFAR-100에서 ResNet-32의
정확도를 1.02% 향상시킨다. 은 최고점이 1.25, 최저
점이 0.85인 우하향 이고, CIFAR-100에서
ResNet-56의 정확도를 1.08% 향상시킨다.
두 가지 다른 데이터셋과 다른 깊이의 ResNet에서 제

안된 variational scaling을 적용하는 경우 정확도가 향상
됨을 확인했다. ResNet의 구조를 전혀 바꾸지 않고
residual connection의 비율만 조정했으므로 학습 파라미
터 개수 증가가 없다는 장점이 있다.

표 1. 제안 variational scaling 적용 후 모델 정확도
Table 1. Model accuracy after the proposed variational

scaling is applied

4. 결론 및 향후 연구

기존 ResNet은 residual connection 비율을 깊이와 관
계없이 일정하게 설정했다. He et al.[2]는 residual
connection의 비율을 절반으로 설정하고 실험을 진행했
으나 정확도가 소폭 하락했다. 본 논문에서는 이 문제를
해결하기 위해 variational scaling 기법을 적용했다. 결
과적으로 다른 데이터셋, 다른 깊이의 ResNet에서 학습
파라미터 개수 증가 없이 정확도가 향상됨을 보였다. 향
후 variational scaling 기법을 일반적으로 활용할 수 있
도록 다양한 해상도의 데이터셋과 더 다양한 깊이의
ResNet에서 실험을 진행하여 데이터를 확보하고자 한다.
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