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Abstract

We propose an efficient convolutional neural network with much lower computational complexity and higher accuracy

based on MobileNet V2 for mobile or edge devices. The proposed network consists of bottleneck layers with larger

expansion factors and adjusted number of channels, and excludes a few layers, and therefore, the computational

complexity is reduced by half. The performance the proposed network is verified by measuring the accuracy and

execution times by CPU and GPU using ImageNet100 dataset. In addition, the execution time on GPU depends on the

CNN architecture.

요 약

휴대용 기기나 에지 단말을 위한 CNN인 MobileNet V2를 기반으로 연산량을 크게 줄이면서도 정확도는 증가시킨 효율적

인 인공신경망 네트워크 구조를 제안한다. 제안하는 구조는 Bottleneck 층 구조를 유지하면서 확장 계수를 증가시키고 일부

층을 제거하는 등의 변화를 통해 연산량을 절반 이하로 줄였다. 설계한 네트워크는 ImageNet100 데이터셋을 이용하여 분류

정확도와 CPU 및 GPU에서의 연산 시간을 측정하여 그 성능을 검증 하였다. 또한, 현재 딥러닝 가속기로 널리 이용하는

GPU에서 네트워크 구조에 따라 동작 성능이 달라짐도 보였다.
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Ⅰ. 서론

최근 인공신경망에 대한 연구가 활발히 진행되고

있으며 특히 CNN(Convolutional Neural Network)

은 영상인식 분야를 포함하여 다양한 분야에서 활

용도가 높아 가장 널리 이용되고 있다. CNN은 초기

에는 VGG, Inception, ResNet, Xception, DenseNet,

SENet 등과 같이 정확도를 높이기 위해 연산량을

증가시킨 구조들이 발표되었으나[1-6] 최근에는 연산

능력이 부족한 휴대용 또는 에지 단말기에서도 추론

이 가능한 가벼운 구조의 MobileNet이나 ShuffleNet

등이 발표되었다[7, 8]. MobileNet V2는 Xception

에서 사용된 Depthwise-separable convolution (DSC)

과 inverted residual block(IRB)을 이용하여 연산
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Operator/t/c/n/s

MobileNet V2 SM_ V2 SM_V2_2_2(1.5) SM_V2_x2nr

conv2D_3x3/-/32/1/2 conv2D_3x3/-/32/1/2 conv2D_3x3/-/32/1/2 conv2D_3x3/-/32/1/2

bottleneck/1/16/1/1 bottleneck/1/16/1/1 bottleneck/1/16/1/1 bottleneck_1/1/16/1/1

bottleneck/6/24/2/2 bottleneck/4/16/2/2 bottleneck/4/32(24)/2/2 bottleneck_1/4/32/2/2

bottleneck/6/32/3/2 bottleneck/8/32/2/2 bottleneck/8/64(48)/2/2 bottleneck_1/8/64/2/2

bottleneck/6/64/4/2 bottleneck/8/64/2/2 bottleneck/8/64/2/2 bottleneck_1/8/128/2/2

bottleneck/6/96/3/1

bottleneck/6/160/3/2 bottleneck/8/128/1/2 bottleneck/8/128/1/2 bottleneck_1/8/256/1/2

bottleneck/6/320/1/1 bottleneck/8/1024/1/1 bottleneck/8/1024/1/1 bottleneck_1/8/1024/1/1

conv2D_1x1/-/1280/1/1 ReLU6 ReLU6 ReLU6

avgpool 7x7 avgpool 7x7 avgpool 7x7 avgpool 7x7

conv2D_1x1/-/k/1/ conv2D_1x1/-/k/1/ conv2D_1x1/-/k/1/ conv2D_1x1/-/k/1/

Table 1. Network architecture of MobileNet and simplified MobileNet.

표 1. MobileNet와 simplified MobileNet의 구조

량을 획기적으로 줄이면서도 정확도를 VGG16 수준

으로 유지하였다[9]. ShuffleNet은 group convolution

과 shuffling을 이용하여 연산량을 MobileNet의 절

반 정도로 줄였으나 분류 정확도가 상당히 감소하

였으며 group convolution의 한계로 만족할 만한

정확도를 얻기 어렵다. 그런데 ShuffleNet의 저자

들이 CNN 설계와 관련하여 비슷한 연산량을 갖는

네트워크에서 층간의 채널비 수의 비를 작게 유지

하고 네트워크의 층의 수를 줄일 때 실제 연산 시

간을 줄일 수 있다는 연구 결과를 발표하였다.

본 논문에서는 MobileNet V2에 기반하여 연산량

을 줄이면서도 정확도를 유지하는 CNN 구조를 제

안한다. MobileNet V2의 병목층(Bottleneck)의 일

부를 제거하고 출력 채널의 수를 조절하여 연산량

을 감소시키고 확장 계수를 증가시켜 정확도를 유

지하거나 증가시켰다. 제안한 CNN 구조는 CPU와

GPU를 이용한 연산 시간을 측정하여 연산량과 실

제 연산 시간을 비교하였다.

Ⅱ. 제안하는 네트워크 구조

1. MobileNet V2

MobileNet V2는 MobileNet의 특징과 함께 선형

병목층(linear bottleneck), ReLU6, IRB를 가지고

있다. 선형 병목층은 입력 채널을 확장하여 DSC을

진행함으로써 채널을 증가시키면서도 연산량을 줄

이고 이를 압축하여 활성화 함수를 거치지 않고 출

력하는 방식으로 출력값이 커지는 것을 방지하기

위해 ReLU6를 확장층과 DSC에 적용한다. IRB는

압축된 피쳐맵(feature map)에 대해 skip connection

을 이용한 덧셈을 수행하여 입력 피쳐맵을 저장하

는 공간을 줄일 수 있게 한다. MobileNet V2는 입

력단의 3×3 2D convolution, 7개의 병목층, 그리고

1×1 convolution으로 이루어진 출력층으로 구성된

다[9]. 병목층에서는 6배 확장과 압축을 수행하고

각 층마다 조금씩 다른 구성을 갖는다.

2. 제안하는 Simplified MobileNet V2

Simplified MobileNet V2(SM_V2)에서는 병목층

의 확장 계수를 그 위치에 따라 줄이거나 늘려 연

산량을 줄이면서 정확도를 최대한 유지하였다. 또

한, 일부 병목층의 출력 채널의 수를 조금씩 감소

시키고 내부의 반복층의 수를 2개로 제한하였으며

다섯 번째 병목 층을 제거하였다. 이는 ShuffleNet

의 설계 방법에서 일부 영감을 얻은 것으로 전체적

인 병목층의 수를 줄이면서 확장 계수를 조절하여

분류 정확도를 최소한으로 훼손하는 범위에서 연

산량을 줄였다. 표 1에서 MobileNet V2와 SM_V2

의 구조를 비교하였다. 표에서 t는 확장 계수, c는

출력 채널수, n은 bottleneck 내부의 층의 수, s는

stride이다. 굵은 글씨체는 각 네트워크 사이의 차

이를 나타낸다. SM_V2_2_2(1.5)와 SM_V2_x2nr은

SM_V2의 변형 형태로 다음 절에서 설명한다.

SM_V2의 첫 번째 병목층은 가장 기본이 되는
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CNN Accuracy
Computation
[MFLOS]

Parameters [M] GPU1 [ms] GPU2 [ms] CPU [ms]

VGG16 0.71 15618 138.4 6.16 4.39 265

Inception v3 0.78 5749 23.8 5.63 3.88 108

ResNet 101 0.76 7623 44.6 7.68 5.43 148

SENet 0.806 20915 115.3 25 18.55 583

DenseNet 121 0.75 2843 7.98 3.94 2.78 70.8

Xception 0.78 8386 22.9 9.75 7.49 177

MobileNet v1 0.71 491 3.31 1.94 1.35 17.3

MobileNet v2 0.72 369 2.35 2.22 1.53 14.6

ShuffleNet v2 0.68 146 2.3 1.81 1.48 7.3

Table 2. Performance of various CNNs.

표 2. 다양한 CNN의 특성 비교

미세 특징을 추출하므로 정확도에 큰 영향을 미치

므로 그대로 유지하였다. 두 번째 층은 첫 번째 층

과 동일한 피쳐맵 크기를 가지고 있어 확장 계수와

피쳐맵 수가 연산량에 가장 큰 영향을 미친다. 따

라서 확장 계수를 4로 줄이고 출력 피쳐맵의 수도

24에서 16으로 줄였다. 세 번째와 네 번째 층은 정

확도 유지를 위해 확장 계수를 8로 증가시키고 대

신 반복층을 3개에서 2개로 줄였다. MobileNet V2

의 다섯 번째 층은 정확도에 큰 영향을 미치지 않

아 제거하였다. 따라서, 다음 층은 피쳐맵 수를 네

번째 층의 2배인 128로 증가시키고 반복층은 하나

로 줄였다. 전체적으로 Bottleneck 층으로 구성된

구조를 최대한 유지하면서 각 bottleneck 층 내부의

반복 회수를 2개 이내로 줄였다. MobileNet V2는

마지막 병목층 이후 1×1 convolution을 이용하여

피쳐맵을 1280개로 늘리고 전역 평균 풀링(global

average pooling)층을 통과시켜 출력층과 연결한

다. SM V2는 마지막 병목층에서 확장이후 축소를

생략하고 ReLU6 활성화이후 전역 평균 풀링(global

average pooling)층을 통과시켜 출력층과 연결한다.

3. 실험 결과 및 분석

표 2에 다양한 CNN의 특성을 비교한 결과가 나타

나 있다. 학습에 사용한 하드웨어는 CPU Quadcore

3.4GHz, 메모리 16GB, GPU Nvidia GTX1060이고

Ubuntu 16.04 OS와 Tensorflow 프레임워크를 이

용하였다. 분류 정확도(Accuracy)는 ImageNet 데

이터셋에 대한 Top-1 정확도이고 GPU1과 GPU2

는 각각 하나와 두 개의 GPU 카드를 이용했을 때

하나의 이미지 데이터가 학습시 네트워크를 통과

하는 시간이다. CPU는 GPU를 이용하지 않고 CPU

만으로 실행시킨 결과이며 GPU 이용시 발생하는

현상을 분석하기 위해 측정하였다. 정확도는 각 네

트워크를 발표한 문헌에서 참조하였고 나머지 값

들은 실험을 통해 얻었다. 각 네트워크의 연산량은

구조에 따라 큰 차이를 보이고 CPU 실행시간은 연

산량에 선형적으로 비례하지는 않지만, 실제 연산량을

가장 잘 반영하는 값이다. 이는 연산량(Computation)

이 덧셈/곱하기 연산을 위주로 계산된 값이어서 메

모리 접근 시간이나 네트워크와 관련한 순수 연산

을 제외한 동작을 위한 시간을 고려하지 않았기 때

문이다. GPU를 이용한 연산의 경우에는 실행 시간의

차이가 연산량의 차이를 거의 반영하지 못한다는

것을 알 수 있다. VGG16 이후 CNN은 convolution

연산과 파라미터 메모리 크기를 줄이기 위해 노력

하여 단순 직렬 구조를 탈피하여 동일한 층에서 다

양한 연산을 병렬적으로 진행하고 skip connection

등을 도입하였는데 이러한 구조가 한 층의 연산에

다양한 파라미터를 필요로 하여 메모리 접근 빈도

가 높아진 것으로 추정된다. GPU2의 경우에도 층

내부의 병렬 연산에는 효과가 있으나 이를 다시 모

으거나 더하는 과정이 자주 반복되면서 병렬 처리

의 효과가 감소하여 50% 정도의 성능 개선이 이루

어지고 있다. 즉, GPU를 딥러닝에 효과적으로 활

용하기 위해서는 3D 연산과는 다른 딥러닝에 최적

화된 구조가 필요하다. 또한, Depthwise-separable

convolution이 연산량이 줄어든 것에 비해 GPU 연산

시간에서 큰 효과가 나타나지 않는데 이는 cuDNN
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Model
Acc.
[%]

CPU
[ms]

GPU
[ms]

Comp.
[FLOPs]

Param.

MobileNet V1 78.9 17.3 1.94 491.3M 3.31M

MobileNet V2 80.3 14.6 2.22 368.5M 2.35M

ShuffleNet V2 76.4 7.3 1.41 146M 2.3M

SM_V2_x2nr 79.2 10.9 1.47 186.92M 1.64M

SM_V2 79.5 10.2 1.53 155.3M 1.54M

Table 3. Comparison of MobileNet and SM.

표 3. MobileNet과 SM의 특성 비교

Model
Acc.
[%]

CPU
[ms]

GPU
[ms]

Comp.
[FLOPs]

Param.

SM_V2_0 79.5 10.2 1.53 155.3M 1.54M

SM_V2_2_2 81.1 13.4 1.88 231.7M 1.6M

SM_V2_3_2 80.8 13.1 1.73 231.3M 1.77M

SM_V2_2_1.5 80.9 12.1 1.72 201.9M 1.57M

MobileNet V2 80.3 14.6 2.22 368.5M 2.35M

Table 4. Results of SM optimization.

표 4. SM의 최적화 결과

라이브러리의 개선이 필요한 것으로 추정된다.

위에서 제안한 SM_2의 기본 구조에 기반해서 병

목층의 출력 채널 수를 조절하며 다양한 구조에 대

해 학습을 진행하여 그 결과를 비교하였다. 학습은

ImageNet100 데이터셋에 대해 진행하여 정확도

(Acc.)를 측정하였고 각 네트워크의 연산량(Comp.)

및 파라미터의 크기(Param.)를 계산하였다. 또한,

하나의 데이터에 대한 네트워크 통과 시간을 CPU

만을 이용한 경우(CPU)와 CPU와 GPU를 이용한

경우(GPU)에 대해 측정하였다. 모든 측정값은

Tensorflow가 제공하는 값을 이용하였다. 표 2와

표 3에서 측정 결과를 통해 알 수 있는 바와 같이

MobileNet V2는 MobileNet V1에 비해 연산량을

줄이고 CPU에서 실행시간을 줄였으면서도 정확도를

증가시켰다. 그러나 GPU를 이용한 연산 시간은 오

히려 증가하는 현상을 보인다. 이는 표 2의 VGG16

과 ResNet의 결과에서와 마찬가지로 skip connection

과 관련이 있는 것으로 판단된다. ResNet의 경우

연산량이 VGG16에 비해 절반 정도로 줄었으나

GPU 실행 시간은 오히려 증가하였다. MobileNet

V2의 경우도 MobileNet에 비해 convolution 연산

은 줄었으나 skip connection이 추가되었다. skip

connection이 존재하는 경우 이전 층의 피쳐맵을

불러와야 하는데 내부 메모리에 저장하지 않은 경

우 외부 메모리에서 다시 불러와야 한다. 이 작업

으로 인해 연산 시간이 증가한 것으로 보인다. 이

러한 문제를 해결하기 위해서는 딥러닝을 위한

GPU 구조와 관련 소프트웨어의 개선이 필요하다.

SM_v2의 경우 주어진 연산 환경에서 MobileNet

v2에 비해 연산량을 1/2 이상 줄였으나 정확도는

0.8%p 감소하고 CPU 연산시간은 30%, GPU 연산

시간은 28% 감소하였다. 정확도의 경우 MobileNet

에 비해 0.6%p 증가하였다. SM_V2_x2nr은 GPU

연산 시간 성능을 개선하기 위해 SM_v2의 bottleneck

에서 skip connection을 제거한 bottleneck_1을 적

용하고 대신 피쳐맵 수를 2배 증가시킨 네트워크인

데 연산량이 SM_v2보다 20% 증가하였으나 CPU

연산시간은 7% 증가하고 GPU 연산 시간은 4% 감

소하였다. 이를 통해 skip connection이 GPU 연산

시간을 증가시킨다는 것을 알 수 있다. 한편, SM_

V2_x2nr의 정확도가 SM_V2에 비해 0.3%p 감소하여

GPU 연산 시간외에는 장점이 없어 skip connection

이 필요함을 알 수 있다. 따라서, SM_V2에 대해

GPU의 구조와 관련 소프트웨어를 개선하거나 위

의 문제가 없는 딥러닝 전용 가속기를 이용하여

GPU 연산 시간을 개선하면 연산 시간이나 정확도

에서 모두 SM_V2_x2nr보다 좋은 결과를 보여줄

것이다.

SM_V2는 MobileNet에 비해 연산 시간을 30%

정도 줄였으나 정확도가 0.8%p 감소하였다. 정확도

를 개선하기 위해 SM_V2에 대한 최적화를 진행하

였다. 먼저 6개의 병목층중 첫 번째와 마지막 층을

제외한 나머지 4개의 층에 대해 일부를 선택하여

출력 채널의 수를 2배로 증가시켰다. 표 4에서

SM_V_2_2는 4개의 층에서 앞의 2개의 층에 대해

출력 채널 수를 2배로 증가시킨 구조이고 SM_V2_

3_2는 가운데 2개의 층에 대해 2배 증가시킨 구조

이다. SM_V2_2_2의 경우 SM_V2의 기본 구조에

비해 연산량이 50% 정도 증가하였으나 정확도는

1.6%p 증가하였다. 이는 MobileNet V2에 비해 정

확도가 0.8%p 만큼 더 높으면서도 연산량은 40%

감소한 것이다. SM_V2_2_1.5는 SM_V2_2_2에서

출력 채널을 2배가 아닌 1.5배 증가시킨 구조로

MobileNet V2에 비해 정확도는 0.6%p 증가하고 연

산량은 45% 감소한 구조이다. 따라서, 여전히

MobileNet V2보다 더 높은 정확도를 가지면서도
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연산량을 더 감소시킬 수 있어 필요에 따라 채널 수

증가비를 2 또는 1.5로 선택하여 사용할 수 있다.

Ⅲ. 결론

휴대용 또는 에지 기기를 위한 MobileNet V2를

개선한 CNN 구조를 제안하였다. MobileNet V2의

출력 채널 수를 조정하고 일부 층을 제거하는 대신

확장 계수를 증가시켜 MobileNet V2에 비해 정확

도는 80.3%에서 81.1%로 증가하였고 연산량은 최

대 45% 감소하였다. 또한, skip connection 구조를

현재의 GPU 구조가 제대로 지원하지 못한다는 것

과 이를 위해 GPU 구조와 관련 소프트웨어의 개선

이 필요함을 보였다.
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