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요       약 

컴퓨터 비전 응용은 우리 생활에서 중요한 역할을 한다. 현재, 대규모 모델의 등장으로 딥 러닝

의 훈련 및 운행 비용이 급격히 상승하고 있다. 자원이 제한된 환경에서는 일부 AI 프로그램을 실

행할 수 없게 되므로, 경량화 연구가 필요하다. YOLOv8 은 현재 주요 목표 검출 모델 중 하나이며, 

본 논문은 다중 스케일 Ghost 컨볼루션 모듈을 사용하여 구축된 새로운 YOLOv8-pose-msg 키포인트 

검출 모델을 제안한다. 다양한 사양에서 새 모델의 매개변수 양은 최소 34% 감소할 수 있으며, 최

대 59%까지 감소할 수 있다. 종합적인 검출 성능은 비교적 대규모 데이터셋에서 원래의 수준을 유

지할 수 있으며, 소규모 데이터셋에서의 키포인트 검출은 30% 이상 증가할 수 있다. 동시에 최대 

25%의 훈련 및 추론 시간을 절약할 수 있다. 

 

 

1. 서론 

인공 지능 기술의 발전으로 자율 주행에서부터 지

능형 어시스턴트까지, AI 기술은 우리 일상 생활의 일

부가 되었다. 그러나 Transformer[1] 기반의 대규모 딥

러닝 모델, 예를 들어 목표 검출기 DETR[2]의 등장이 

늘어나면서 훈련 및 운행 비용이 급격히 증가하였다, 

특히 자원이 제한된 장치나 환경에서 더욱 그러하다. 

따라서 모델 경량화는 중요한 연구 분야가 되었다. 

YOLO 시리즈 모델은 목표 검출의 주요 선택으로 

여러 번의 업그레이드를 거쳐, YOLOv8[3]은 우수한 

성능과 다양한 기능으로 현재 주요 목표 검출기 중 

하나가 되었다. 또한, GhostNet[4]은 계산 비용과 모델 

크기를 줄이면서 성능을 유지하거나 향상시키기 위해 

고안된 효율적인 컨볼루션 네트워크 설계이다. 

본 논문은 GhostNet 의 GhostConv 모듈을 기반으로, 

다중 스케일 고스트 컨볼루션(Multi-scale GhostConv, 

이하 MSG) 모듈을 적용한 YOLOv8-pose-msg 라는 새

로운 모델을 설계하였다. 이 작업은 자원이 제한된 

환경에서 효율적인 AI 모델을 배치할 가능성을 탐구

하며, 모델 경량화 방향에 새로운 시각을 제공한다. 

 

2. 본론 

A. 기본 모듈 

MSG 모듈을 도입함으로써 전통적인 Ghost 컨볼루

션을 최적화하였으며, 주요 특징은 다음과 같다: 1) 다

중 스케일 처리를 도입하여 다양한 크기의 컨볼루션 

커널을 통해 다중 스케일 특징을 포착함으로써 다양

한 객체에 대한 적응성을 향상시킨다; 2) 특성 맵

(Feature Map)을 먼저 재배열한 다음 그룹으로 처리하

고 쌓고 나서 다시 재배열하여 각 스케일의 특성을 

통합한다; 3) 모듈화 설계를 통해 Module List 를 사용

하여 컨볼루션 층을 동적으로 조정함으로써 확장성을 

강화한다. 또한, 다중 스케일 고스트 컨볼루션 잔차

(MSG Residual, 이하 MSGR) 모듈을 설계하여 잔차 연

결을 통해 네트워크 심화로 인한 기울기 소실

(Vanishing Gradient) 등의 문제를 개선한다. 정의된 잔

차 연결에서 입력과 출력 채널 수가 일치하지 않을 

경우, 모듈은 깊이 분리 가능한 컨볼루션(DWConv)[5] 

등의 작업을 통해 특성 맵을 조정할 것이다. 

 

ASK 2024 학술발표대회 논문집 (31권 1호)

- 604 -



 

(그림 1) MSG 와 MSGR 모듈 개략도. 

 

B. MSG 기반 모듈 

두 개의 동일한 기본 모듈을 연속적으로 연결하여

Bottleneck 모듈을 구성함으로써 보다 깊은 수준의 특

징 추출 및 처리를 수행하여, 보다 복잡한 C2fMSGR 

모듈과 MSGELAN 모듈을 정의한다. 이 두 가지 모듈

은 각각 Backbone 네트워크와 Neck 네트워크 내의 

C2f 모듈을 대체할 것이다. 

C2f 모듈은 YOLOv5 의 C3 모듈에 기반한 개선된 

특별한 CSP Bottleneck 구조이다. 그림 2 에서와 같이, 

이 구조는 모델의 규모에 따라 여러 개의 Bottleneck 

모듈을 포함하고 있다. 추가적인 분기 교차층(Cross 

Layers) 연결을 통해 C2f 모듈은 C3 모듈에 비하여 

더욱 풍부한 기울기 흐름과 강화된 특성 표현 능력을 

가지고 있음을 보여준다. 

 

 

(그림 2) C3 와 C2f 모듈 개략도. 

C2f 모듈과 마찬가지로, C2fMSGR 모듈은 먼저 입

력의 채널 수를 확장한 다음, CSP(Cross Stage Partial) 

개념[6]을 기반으로 하여, Bottleneck 모듈을 통과할 때

마다 출력을 리스트에 추가하고, 마지막에 모든 특성 

맵을 합친다. MSGELAN 모듈은 YOLOv7[7]에서 

ELAN(Efficient-Layer Aggregation Network) 설계 기반으

로 하여, 새로운 구조를 사용하는 동시에 너무 많은 

전환층(Transition Layer)을 사용하지 않도록 한다. 이러

한 구조는 특성 맵의 크기나 채널 수를 변경하지만, 

연구에 따르면 전환층을 통과하는 동안 기울기가 손

실되거나 변형될 수 있는 경우가 있다. 따라서 모듈 

수정에 대한 최적화 방향은 이러한 설계를 최대한 줄

이는 것이다. 

 

 
 

(그림 3) C2fMSGR 와 MSGELAN 모듈 개략도. 

 

C. 경량화 결과 

YOLOv8-pose 의 공식 문서[3]를 참고하고, 최소(n)·

중등(m)·최대(x)의 세 가지 규격으로 예를 들어 모든 

모델의 매개변수 양과 GFLOPs 의 통계를 통해 경량

화의 정도를 확인한다. 표 1 과 같이, msg 는 MSG 기

반의 새로운 모델을 나타낸다. 

 
<표 1> 매개변수와 GFLOPs 통계 

 n n-msg m m-msg x x-msg 

Params 3.3M 2.18M 26.4M 12.6M 69.5M 28.5M 

GFLOPs 9.3 6.7 81.2 41.0 263.9 112.2 

 

D. 실험 및 성능 평가 

이 절에서는 3 가지 상황을 설계하여 실험을 수행

하고 성능 분석을 진행할 것이다. 다른 실험별로 관
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련 데이터셋은 다음과 같다: 1) 대형 데이터셋 COCO-

Pose, 15 만 개 이상의 인체 샘플을 포함한다; 2) 소형 

데이터셋 Tiger-Pose[8], 200 여 장의 이미지만을 포함

하여 데이터 부족 상황을 시뮬레이션하기 위해 사용

된다; 3) 중형 데이터셋 COCO-Pose-n, COCO-Pose 의 

1/10 규모로 실제 상황을 시뮬레이션하기 위해 사용

된다. 모든 실험은 동일한 실험 조건 및 매개변수를 

기반으로 수행되었으며, 실험 결과는 여러 차례 실험

의 평균값을 취했다. 

 

<표 2> 훈련 성능 

Groups Models B(mAP50) B(mAP50-95) P(mAP50) P(mAP50-95) 

Exp.1 YOLOv8n-pose 0.889 0.656 0.733 0.399 

Exp.1 Ours (n-scale) 0.880 0.649 0.725 0.392 

Exp.2 YOLOv8n-pose 0.995 0.925 0.526 0.131 

Exp.2 Ours (n-scale) 0.995 0.929 0.805 0.174 

Exp.3 YOLOv8x-pose 0.873 0.624 0.665 0.302 

Exp.3 Ours (x-scale) 0.875 0.621 0.659 0.296 

 

실험 결과에서 볼 수 있듯이, MSG 기반 모델은 상

대적으로 복잡한 데이터셋에서 Baseline[3]과 기본적으

로 동일한 성능을 유지하며, 소형 데이터셋에서의 성

능은 30% 이상 향상되었다. 

 

<표 3> COCO-Pose-n 데이터셋 훈련 시간과 추론 속도 

Models 
Training Duration 

/100 epochs 

Avg. Inference Speed 

(32s 720p@24fps) 

Inference Time 

(32s 720p@24fps) 

YOLOv8x-pose 5.203 hours 24.9 FPS 71.35s 

Ours (x-scale) 3.889 hours 34.7 FPS 53.13s 

 

실제 상황에 더욱 부합하는 중형 데이터셋을 사용

할 경우, MSG 기반 모델은 훈련 시간을 25.3% 줄일 

수 있다. 또한, 동영상 클립을 사용한 추론 테스트에

서 새 모델은 기존 모델보다 25.5% 빠른 성능을 보인

다. 

 

3. 결론 

전통적인 컨볼루션 연산은 대량의 특성 맵을 생성

하기 때문에 더 많은 계산 자원이 필요하다. 이에 본 

논문에서는 MSG 모듈을 기반으로 한 YOLOv8 Pose 

검출기를 제안한다. 실험 결과에 따르면, 새 모델은 

최대 59%의 매개변수와 57.4%의 GFLOPs 를 줄일 수 

있다. 검출 성능 측면에서, 새 모델은 소형 데이터셋

에서 우수한 성능을 보이며, 중대형 데이터셋에서는 

기존 모델의 성능을 유지할 수 있다. 동시에, 훈련 및 

추론 단계에서 최대 25%의 시간을 절약한다. 따라서 

이 설계는 특성 추출 능력이 필요하고 경량화를 추구

하는 네트워크 아키텍처, 특히 소형 모바일 장치나 

에지 컴퓨팅 장치와 같이 자원이 제한된 환경에서 딥

러닝 모델을 실행하는 경우에 적합하다. 
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