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요 약 
 

생성 모델 압축을 위한 가지치기 기법은 추가 훈련 비용 없이 압축된 모델의 성능을 유지할 수 있지만, 

사전 학습 모델의 주요 연결 보존에만 초점을 맞추어 가지치기된 가중치가 미세 조정 과정에 미치는 

영향을 간과하는 경우가 많다. 또한, 대부분의 생성 모델 압축 기법은 StyleGAN 과 같은 특정 모델에 맞춰 

개발되었으며, 확산 모델 압축에 대한 연구는 초기 단계에 머물러 있다. 본 논문에서는 생성적 적대 

신경망과 확산 모델 모두에 적용 가능한 범용적인 가지치기된 가중치 정제 기법인 특이값 조정 (Singular 

Value Scaling)을 제안한다. 분석 결과, 가지치기된 가중치에서 발생하는 지배적인 특이벡터가 미세 조정의 

효율성을 저해하는 주요 원인임을 확인하였다. 이를 해결하기 위해, 특이값 조정 기법은 가지치기된 

가중치의 특이값 격차를 줄여 가중치 초기화를 개선하고, 압축된 모델이 최적화된 솔루션으로 빠르게 

수렴할 수 있도록 유도한다. StyleGAN2 와 DDPM 을 대상으로 한 실험에서 특이값 조정이 다양한 모델에서 

압축 성능을 효과적으로 개선할 수 있음을 보였다. 

 

 

 

 

1. 서론 

생성 모델, 특히 생성적 적대 신경망 (GANs)[1]

과 확산 모델 (Diffusion Models)[3]은 이미지 생성

[2,16], 편집[21,22], 비디오 생성[23,24], 3D 생성

[25,26] 등 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 뛰어난 성

능을 보여 왔다. 하지만 생성 모델의 인상적인 성능

은 높은 메모리와 연산 자원을 필요로 하여 실제 

응용에서의 한계를 초래하고 있다. 특히, 모바일 기

기나 엣지 디바이스 (edge device)와 같이 자원이 제

한된 환경에서는 이러한 모델을 활용하기 어렵다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 모델 압축 기법

[4,5,6,7]이 활발히 연구되고 있으며, 보통 가지치기 

(pruning)와 미세 조정 (fine-tuning)으로 이루어져 있

다. 가지치기는 사전 학습 모델의 가중치 (weights)

에서 상대적으로 불필요한 연결을 제거하여 사전 

학습된 지식을 유지하고, 이후의 미세 조정 과정에

서 향상된 성능으로의 빠른 수렴을 가능하게 한다. 

그러나 기존의 압축 기법들은 가지치기된 가중치 

(pruned weights)가 미세 조정에 미치는 영향을 충분

히 고려하지 않았고, 이는 비효율적인 미세 조정으

로 이어졌다. 이 문제는 모델의 용량 (capacity)이 감

소할수록 더욱 심각해지며, 경우에 따라 가지치기된 

가중치가 무작위 초기화보다도 느린 수렴 속도와 

낮은 성능을 보이는 결과를 초래할 수 있다. 따라서 

이러한 요인을 해결하는 것은 더 효율적인 생성 모

델을 얻기 위해 필요하다. 

 

우리의 주요 관찰은 가지치기된 가중치에서 지

배적인 특이벡터가 나타나며, 이로 인해 큰 특이값

과 작은 특이값 간의 격차가 커진다는 점이다. 이러

한 지배적인 특이벡터는 모델의 순방향 전파를 주

도하며, 작은 특이벡터의 기여를 약화시켜 미세 조

정 효율성을 저하시킨다. 이를 해결하기 위해 초기

화 단계에서 특이벡터 간의 균형 있는 기여를 보장

하는 것이 필요하다. 

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 특

이값 조정 (Singular Value Scaling, SVS)이라는 가지치

기된 가중치 정제 기법을 제안한다. 특이값 조정은 

가지치기된 가중치의 가장 큰 특이값과 작은 특이

값 간의 격차를 줄이고, 모든 특이벡터가 초기화 단

계에서 균형 있게 기여할 수 있도록 한다. 이 과정

은 가지치기된 가중치의 초기화를 개선하여 효율적

이고 효과적인 미세 조정이 이루어지도록 돕는다. 

또한, 특이값 조정은 특정 모델 구조에 의존하지 않

으며, 생성적 적대 신경망과 확산 모델 모두에 적용 

가능한 범용적 기법이다. 

우리는 대표적 생성모델인 StyleGAN2 와 DDPM

을 CIFAR10[8], CelebA-HQ[9], FFHQ[10], 그리고 

LSUN Cat[11]의 다양한 데이터셋을 대상으로 실험

을 진행하였다. 실험 결과는 제안된 기법이 추가 훈

련 비용 없이 기존 생성 모델 압축 기법 대비 더 

빠른 수렴 속도와 높은 성능을 달성할 수 있음을 

보여준다. 
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2.  관련 연구 

2.1 생성 모델 압축 

StyleGAN[2,10,16]과 같은 생성 모델의 압축을 위

한 다양한 연구가 진행되고 있다. CAGAN[4]은 사전 

학습된 StyleGAN 모델의 가지치기와 지식 증류를 

결합한 첫 번째 방법으로, 픽셀 및 특징 (feature)수

준의 지식 증류를 통해 가지치기 이후의 미세 조정

을 수행했다. 특히, CAGAN 은 콘텐츠 인식 가지치

기 (Content-aware Pruning) 기법을 도입하여 생성 이

미지의 의미론적 정보 (semantic part)를 보존하는 데 

중요한 연결을 유지했다. StyleKD[5]는 기존 모델의 

매핑 네트워크 (mapping network)만을 상속하고 합성 

네트워크 (synthesis network)는 무작위 초기화하는 것

이 낫다는 것을 발견하였다. 또한, 관계 손실

(relation loss)을 활용하여 미세 조정 단계를 더욱 강

화했다. DCP-GAN[6]은 생성 다양성을 고려한 채널 

가지치기 기법(Diversity-aware Channel Pruning)을 도

입하여, 합성 네트워크에서 샘플 다양성에 기여하는 

연결을 보존함으로써 생성 이미지의 품질을 유지하

는 동시에 학습 속도를 크게 향상시켰다. 

확산 모델에서도 가지치기를 활용한 효율성 향

상이 주목받고 있다. 확산 모델은 안정적인 학습과 

뛰어난 생성 성능을 보이지만, 반복적인 추론 과정

으로 인한 높은 계산 비용이 단점으로 지적된다. 최

근 제안된 Diff-Prune[7]은 중요도가 낮은 확산 단계 

(diffusion step)는 배제하고, 중요도가 높은 확산 단계

를 기준으로 가지치기를 수행하여, 성능 손실을 최

소화하고, 미세 조정 과정에서 필요한 학습 반복 횟

수를 크게 감소시킬 수 있음을 보였다. 

 

2.2 가중치 초기화와 학습 가능성 

가중치 초기화는 딥러닝에서 효율적인 학습을 

위해 필수적인 요소이다. Glorot 초기화 (Glorot 

initialization)[12]와 He 초기화 (He initialization)[13]는 

활성화 (activation) 값의 분산을 유지하고 학습의 안

정성을 보장하기 위해 널리 사용되며, 각각 sigmoid

와 tanh 활성화 함수, 그리고 ReLU 활성화 함수를 

사용하는 전방 전달 신경망 (feed-forward network)에

서 효과적이다. 또한, 심층 선형 모델의 학습에 대

한 연구[14]에서는 가중치의 모든 특이값을 1 로 설

정하는 정규 직교 초기화(orthogonal initialization)를 

사용하여 학습 가능성 (trainability)을 극대화하는 이

상적인 상태인 동적 등형성 (dynamical isometry)을 

달성하는 것이 중요함을 보였다. 최근 분류기 가지

치기 연구인 TPP[15]에서 학습 가능성을 유지하는 

것이 가지치기된 네트워크의 성능 복원을 지원하는 

데 매우 중요하다는 점을 강조했다. 
 

3. 실험 결과 및 분석  

 

연구 결과를 독자들이 이해하기 쉽게 다양한 대

상에 대해 기존의 다른 방법들과의 성능도 객관적

으로 비교하고 분석하기 바랍니다. 

 

 

 

그림 1. 서로 다른 모델 용량에서 각 압축 기법별 

StyleGAN2 FID 수렴 속도 그래프. 실선은 각 학습 

반복 횟수별 FID 를, 점선은 각 압축 기법의 최고 

FID 를 나타낸다. “scaled”는 특이값 조정 기법이 

가지치기된 가중치에 적용된 것을 뜻한다. 
 

최근 제안된 생성 모델 압축 연구[6,7]에 따르면, 

잘 설계된 가지치기 기법은 무작위 초기화보다 빠

르게(StyleGAN2 약 2.5 배, DDPM 약 8 배) 동일한 

성능에 도달하며, 초기 성능도 더 우수함을 보인다. 

이는 가지치기된 가중치가 사전 학습 모델의 성능

을 유지하며, 더 나은 초기 상태에서 미세 조정을 

시작할 수 있기 때문이다. 그러나 그림 1 에서 확인

할 수 있듯이, 미세 조정이 진행됨에 따라 가지치기

된 가중치로 초기화된 모델 (주황색 선, DCP-GAN)

이 무작위 초기화된 모델 (파란색 선, StyleKD)보다 

수렴 속도가 느려지는 경향이 있다. 이 문제는 모델 

크기가 작아질수록 더욱 심화되며, 이는 가지치기된 

가중치 자체에 미세 조정을 저해하는 요인이 포함

되어 있음을 시사한다.  

우리는 가지치기된 가중치가 사전 학습 모델로부터 

상속받은 학습된 사전 정보 (prior)를 분석하기 위해 

특이값 분해 (Singular Value Decomposition, SVD)를 

활용했다. 가중치 행렬 𝑊 ∈ ℝ𝑚×𝑛 (𝑚 < 𝑛)  는 SVD

를 통해 아래와 같이 분해된다: 

𝑊 = 𝑈Σ𝑉𝑇 = ∑ 𝜎𝑖𝑢𝑖𝑣𝑖
𝑇

𝑚

𝑖=1

 

이때 𝑈 = [𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑚] ∈ ℝ𝑚×𝑚 , 𝑉 = [𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛] ∈

ℝ𝑛×𝑛  는 직교 행렬이고, Σ = diag(𝜎1, 𝜎2, … , 𝜎𝑚) ∈

ℝ𝑚×𝑛은 대각 성분에 특이값을 가진 대각 행렬이다. 

합성곱 신경망 (convolutional layer)는 가중치를 평탄

화 (flatten)한 후 특이값 분해를 시행한다. 각 특이

값은 해당 특이벡터가 가중치 내에서 차지하는 영

향을 나타낸다. 

가장 주목할 만한 관찰은 가지치기된 가중치의 가

장 큰 특이값과 가장 작은 특이값 사이의 큰 격차

(약 100 배)이다. 이는 가중치의 순방향 및 역방향 

전파 (forward and backward propagation)가 이러한 지

배적인 특이벡터에 의해 크게 영향을 받는다는 것

을 의미한다. 이로 인해 학습 과정에서 압축된 모델

이 이러한 특이벡터에 편향될 가능성이 높아지고, 

가중치 공간에서의 다양한 탐색이 심각하게 제한될 

수 있다.[14] 
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그림 2. (a) 우리의 압축 프레임워크의 개요도. 기존 모델 압축 기법과 달리, 효율적인 모델 미세 조정

을 위해 추가적으로 가지치기된 가중치 정제 단계를 수행한다. 먼저, 사전 학습 모델을 가지치기한 

후, 가지치기된 모델의 가중치에 대한 특이값을 계산한다. 이후, 특이값 조정을 통해 크기가 큰 특이

값은 감소시키고, 크기가 작은 특이값은 증가시켜 가지치기된 가중치를 정제한다. 마지막으로, 정제된 

가지치기된 모델을 미세 조정한다. (b), (c) DCP-GAN 및 Diff-Prune에 의해 가지치기된 가중치의 특이

값 조정 적용 전후의 특이값 분포를 나타낸 그래프. x축은 특이값을, y축은 밀도를 나타낸다. 특이값 

조정 적용시 특이값 간 격차가 줄어들며, 가중치 내 각 특이벡터의 기여도가 균형을 이루게 된다. 

 

4. 방법 

우리의 관찰을 바탕으로, 미세 조정 효율성을 향

상시키기 위해 가지치기된 가중치를 정제하는 "특

이값 조정 (Singular Value Scaling, SVS)"을 제안한다. 

특이값 조정의 주요 목표는 가지치기된 가중치의 

특이값 간 격차를 줄이는 것이다. 가지치기된 가중

치에서는 지배적인 특이벡터가 상대적으로 매우 큰 

특이값을 가진다. 가지치기된 가중치의 모든 특이벡

터는 사전 학습 모델의 중요한 지식을 담고 있으므

로, 특정 특이벡터가 지나치게 지배적이지 않도록 

하여 학습 초기 단계에서 모든 특이벡터가 균형 있

게 기여하도록 유도한다. 이를 위해 간단히 "제곱근 

함수"를 이용해 특이값을 조정한다. 

𝑊𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 = 𝑈Σ𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑𝑉𝑇 = ∑ √𝜎𝑖𝑢𝑖𝑣𝑖
𝑇

𝑚

𝑖=1

 

여기서 𝑈 와 𝑉 는 변하지 않고, Σ𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =

diag(√𝜎1, √𝜎2, … , √𝜎𝑚) ∈ ℝ𝑚×𝑛 이다. 제곱근 함수는 

다음과 같은 장점을 가진다. 1) 특이값이 항상 비음

수(non-negative)이므로, 결과값도 비음수를 유지한다. 

2) 𝜎𝑖 < 1은 증가시키고, 𝜎𝑖 > 1인 경우 값이 클수록 

더욱 크게 감소시킨다. 3) 양수 영역에서 단조 증가

함수로, 특이값의 상대적 순서를 유지한다. 이와 같

은 방식으로 특이값을 조정하면, 원래의 특이벡터를 

유지하면서 각 특이벡터의 상대적 기여를 균형 있

게 조정할 수 있다. 이러한 균형 조정은 압축된 모

델이 사전 학습 모델의 지식을 효과적으로 활용하

도록 돕고, 최적 상태로 더 효율적으로 수렴할 수 

있도록 한다. 

가중치와 편향 (bias)은 동시에 학습되기 때문에, 

가중치의 특이값 조정시 편향의 영향도 고려해야 

한다. 순방향 전파 𝑦 = 𝑊𝑥 + 𝑏 (𝑊 ∈ ℝ𝑚×𝑛는 가중치, 

𝑥 ∈ ℝ𝑛는 입력, 𝑏 ∈ ℝ𝑚는 편향, 그리고 y∈ ℝ𝑚는 출

력)을 𝑊에 대해 표현하면 다음과 같다:  

𝑦 = 𝑊(𝑥 + 𝑊†𝑏) = 𝑊(𝑥 + 𝑉Σ−1𝑈𝑇𝑏) 

이때, 𝑊† ∈ ℝ𝑛×𝑚 은 Moore-Penrose 역행렬, Σ−1 =

diag(𝜎1
†, 𝜎2

†, … , 𝜎𝑚
† ) ∈ ℝ𝑛×𝑚, 그리고 

𝜎𝑖
† = {

1

𝜎𝑖

, 𝜎𝑖 ≠ 0

0, 𝜎𝑖 = 0

 

이다. 편향 𝑏를 𝑏 = |𝑏|𝛽 (|⋅|는 벡터 노름, 𝛽는 정규

화된 벡터)로 나타내면, 위 식은 다음으로 나타난다: 

𝑦 = 𝑊(𝑥 + 𝑉(|𝑏|Σ−1)𝑈𝑇𝛽) 

여기서, |𝑏|Σ−1 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(|𝑏|𝜎1
†, |𝑏|𝜎2

†, … , |𝑏|𝜎𝑚
† )이다. 만

약 𝜎𝑖가 √𝜎𝑖로 조정된다면, 𝑏와 𝜎𝑖의 관계는 
|𝑏|

𝜎𝑖
에서 

|𝑏|

√𝜎𝑖
로 변환된다. 우리가 가지치기된 가중치의 특이

값을 제곱근 방식으로 조정한 것처럼 편향과 특이

값의 관계도 제곱근 방식으로 조정하고자 한다. 구

체적으로, 편향 𝑏를 𝑏𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =
𝑏

√|𝑏|
로 조정하여 다음과 

같은 𝑏와 𝜎𝑖의 관계를 유도한다.  

|𝑏𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑|

𝜎𝑖,𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑

= √
|𝑏|

𝜎𝑖
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표 1. StyleGAN2 압축에 대한 정량적 결과. FFHQ-256과 LSUN Cat-256 데이터셋에서 이전 압축 기법을 이용

한 압축된 StyleGAN2 학습 성능을 보여준다. Bold체는 최고 성능을, 밑줄은 차선의 성능을 뜻한다. 채널 압

축률은 70%로 설정되었다. “파라미터”와 “연산량”은 모델 내 파라미터 수와 FLOPs (FLoating-point OPerations)

를 의미한다. “P”, “R”, “D”, 그리고 “C”는 각각 precision, recall, density, 그리고 coverage 점수를 뜻한다. “base”

와 “small”은 서로 다른 용량의 StyleGAN2 구조를 뜻한다. “SVS”는 제안된 특이값 조정이 적용되었음을 의

미한다. 

 

데이터셋 기법 구조 파라미터 연산량 FID (↓) P (↑) R (↑) D (↑) C (↑) 

FFHQ 

사전 학습 

StyleGAN2 

(base) 

30.0M 45.1B 4.29 0.762 0.561 1.061 0.845 

StyleKD 

5.6M 4.1B 

6.70 0.711 0.551 0.879 0.786 

DCP-GAN 6.51 0.712 0.556 0.884 0.785 

DCP-GAN+SVS (Ours) 5.68 0.740 0.530 0.981 0.806 

사전 학습 

StyleGAN2 
(small) 

24.7M 14.9B 4.02 0.769 0.555 1.095 0.854 

StyleKD 

4.9M 1.3B 

7.01 0.707 0.543 0.900 0.783 

DCP-GAN 8.17 0.680 0.539 0.787 0.741 

DCP-GAN+SVS (Ours) 6.15 0.731 0.524 0.952 0.794 

LSUN Cat 

사전 학습 

StyleGAN2 

(base) 

30.0M 45.1B 6.60 0.622 0.521 0.788 0.463 

StyleKD 

5.6M 4.1B 

9.20 0.608 0.442 0.723 0.413 

DCP-GAN 9.08 0.590 0.462 0.681 0.404 

DCP-GAN+SVS (Ours) 8.09 0.604 0.471 0.736 0.428 

사전 학습 

StyleGAN2 

(small) 

24.7M 14.9B 8.25 0.623 0.448 0.778 0.423 

StyleKD 

4.9M 1.3B 

11.93 0.573 0.390 0.657 0.368 

DCP-GAN 11.58 0.568 0.411 0.644 0.364 

DCP-GAN+SVS (Ours) 10.71 0.585 0.412 0.666 0.372 

 

표 2. DDPM 압축에 대한 정량적 결과. CIFAR10 32 × 32와 CelebA-HQ 64 × 64 데이터셋에서 이전 압축 기

법을 이용한 압축된 DDPM 학습 성능을 보여준다. Bold체는 최고 성능을 뜻한다. “파라미터”와 “연산량”은 

모델 내 파라미터 수와 MACs (Multiply–ACcumulate)를 의미한다. “P”, “R”, “D”, 그리고 “C”는 각각 precision, 

recall, density, 그리고 coverage 점수를 뜻한다. “SVS”는 제안된 특이값 조정이 적용되었음을 의미한다. 

 

데이터셋 기법 압축률 파라미터 연산량 FID (↓) P (↑) R (↑) D (↑) C (↑) 

CIFAR10 

사전 학습 0% 35.7M 6.1B 4.19 0.672 0.759 0.762 0.897 

Diff-Prune 
30% 19.8M 3.4B 

5.49 0.671 0.742 0.772 0.888 

Diff-Prune+SVS (Ours) 5.14 0.668 0.740 0.768 0.889 

Diff-Prune 
50% 8.96M 1.5B 

7.77 0.670 0.720 0.805 0.861 

Diff-Prune+SVS (Ours) 7.41 0.671 0.718 0.817 0.868 

CelebA-HQ 

사전 학습 0% 78.7M 23.9B 6.48 0.587 0.812 0.488 0.755 

Diff-Prune 
30% 43.7M 13.3B 

6.17 0.591 0.803 0.502 0.760 

Diff-Prune+SVS (Ours) 5.57 0.619 0.793 0.573 0.785 

Diff-Prune 
50% 19.7M 6.0B 

5.32 0.618 0.773 0.594 0.793 

Diff-Prune+SVS (Ours) 4.66 0.634 0.766 0.626 0.812 

 

5. 실험 및 분석 

5.1 실험 환경 

우리는 대표적인 생성 모델인 StyleGAN2[2]와 

DDPM[3]에서 실험을 진행하였다. StyleGAN2 의 경

우, 가장 최신 가지치기 기법인 DCP-GAN[6]에 특

이값 조정 기법을 적용하였다. 모델 모델 용량의 경

우 기존 기법들이 실험한 기본 구조  (StyleGAN2 

(base)라고 지칭)와 더 작은 용량을 가진 구조 

(StyleGAN2 (small)라고 지칭)을 사용하였다. 채널 압

축률은 70%로 설정하였고, 데이터셋은 FFHQ[10]와 

LSUN Churc[11]에서 실험을 진행하였다. 현재 가장 

최고 성능을 보이는 StyleKD[5]와 DCP-GAN[6]과 비

교하였다. 학습률 (learning rate) 및 배치 크기 (batch 

size) 등의 학습 환경은 공식 StyleGAN2[2,16] 학습  
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그림 3. FFHQ 및 LSUN Cat 데이터셋에 대한 정성적 결과. 각 행의 샘플은 동일한 노이즈 벡터를 사용하여 

생성되었다. 서로 다른 용량의 StyleGAN2가 최신 압축 기법을 활용해 채널 압축률 70%로 압축되었다. 

"Ours"는 특이값 조정으로 정제된 DCP-GAN을 사용하여 압축된 모델을 나타낸다. 

 

 

환경을 따랐으며, 손실 함수 (loss function) 및 하이

퍼 파라미터 (hyper paramer)는 DCP-GAN 및 

StyleKD 를 따랐다 (DCP-GAN 과 StyleKD 는 동일한 

학습 환경을 사용하고, 가중치 초기화만 다르다). 

DDPM[3]의 경우, 최신 확산 모델 가지치기 기법

인 Diff-Prune[7]에 특이값 조정 기법을 적용하였다. 

채널 압축률은 30%와 50%로 설정하였고, 데이터셋

은 CIFAR10[8]과 CelebA-HQ[9]를 사용하였다. 학습 

환경은 Diff-Prune을 따랐다. 

5.2 평가 지표 

모델 압축 성능 평가를 위해 Frechet Inception 

Distance (FID)[17], Precision과 Recall (P&R)[18], 그리

고 Density 과 Coverage (D&C)[19]을 사용하였다. FID

는 생성된 샘플의 분포가 실제 데이터 분포와 얼마

나 일치하는지를 측정한다. Precision과 Density는 생

성 샘플의 품질 (정밀도)을, Recall 과 Coverage 는 생

성 샘플의 다양성을 평가한다. DDPM 의 경우 샘플

링에는 100단계 DDIM 샘플러[20]를 사용하였다. 

5.3 실험 분석 

그림 1 은 FFHQ 데이터셋에서 StyleGAN2 (base)

와 StyleGAN2 (small)의 FID 수렴 그래프를 보였다. 

그림 1 (a)에서 DCP-GAN 은 StyleKD 보다 더 나은 

성능에 도달하지만, 학습 후반부에서 수렴 속도가 

느려지는 문제가 나타난다. 이 문제는 모델 용량이 

감소할수록 (그림 2 (b)) 더욱 심각해지며, StyleKD가 

초기 미세 조정 단계에서 DCP-GAN 을 추월하고 

DCP-GAN 이 최적화되지 못한 성능에 머물게 된다. 

반면, 특이값 조정으로 정제된 가지치기된 가중치를 

사용하면 미세 조정이 용이해지고, 대부분의 구간에

서 빠르게 적합하며 이전 방법들보다 더 우수한 성

능을 달성하였다. 

표 1 은 FFHQ 와 LSUN Cat 데이터셋에서 

StyleGAN2 압축 실험 결과를 보여준다. FID 기준, 

제안된 방법은 모든 실험에서 이전 압축 방법보다 

우수한 성능을 보였으며, Precision 과 Density 지표에

서도 대체로 뛰어난 성능을 나타냈다. Recall 과 

Coverage 지표에서는 이전 방법과 비슷하거나 더 나

은 성능을 보였다. 특히, StyleGAN2 (base)에서는 

DCP-GAN 이 StyleKD 보다 일관되게 우수했지만, 

StyleGAN2 (small)에서는 DCP-GAN 의 성능이 

StyleKD에 뒤처지는 경향을 보였다. 이는 DCP-GAN

의 가지치기된 가중치가 미세 조정하기 더 어렵다

는 것을 시사한다. 반면, 제안된 방법은 효과적인 

초기화를 제공해 최종 성능을 개선했음을 보여준다. 

표 2 은 DDPM 압축 결과를 보여준다. 제안된 방

법은 미세 조정 과정에서 모든 압축률에서 더 나은 

FID 점수를 달성하며, 효과적인 분포 근사능력을 

보였다. 또한, Precision, Recall, Density, 그리고 

Coverage 점수에서도 대부분 최고 성능을 달성하여 

제안된 방법이 미세 조정을 더욱 용이하게 하여 더

욱 나은 최적화 성능으로 이끈다는 것을 입증한다. 

위 결과로부터 제안된 특이값 조정 기법이 압축된 

모델의 학습가능성을 회복하여 효과적으로 미세 조

정되어 최적 지점으로 수렴할 수 있다는 것을 보여

준다. 각 StyleGAN2 압축 기법을 통해 압축된 모델

로부터 생성된 영상은 그림 3에서 확인할 수 있다. 
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6. 결론 

본 논문에서는 가지치기된 가중치의 특이값 격

차를 줄여 생성 모델 압축의 효율성과 효과를 높이

는 "특이값 조정" 기법을 제안한다. 이 방법은 모델

이 더 다양한 가중치 공간을 탐색하도록 돕고, 생성

적 적대 신경망과 확산 모델 등 다양한 모델에 적

용 가능하다. 실험 결과, 제안된 기법은 보다 효과

적인 초기화를 제공하며, StyleGAN2 과 DDPM 압축

에서 성능 향상을 입증했다. 
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