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요 약

이 논문은 변동하는 자원 환경에서 적응적으로 정확도와 지연시간을 조절할 수 있는 Faster R-CNN 모델과 출

구 선택 알고리즘을 개발한다. 최근 컴퓨터 비전과 자연어 처리 분야의 급격한 발전과 함께 추론 지연시간이 중요

한 요소로 작용하는 반면, 기존 연구들에서는 자원이 동적으로 변하는 환경에서 지연시간과 정확도 간의 최적의

트레이드-오프를 보장하는 모델과 알고리즘이 존재하지 않았다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 다중

출구(multi-exit) 신경망 기법과 Lyapunov 최적화를 활용한 Faster R-CNN 모델 및 출구 선택 알고리즘을 제안한

다. 제안한 기술은 자원의 변화가 불확실한 상황에서도 시스템의 안정성을 유지하면서 장기적으로 최적의 성능을

보장하며, 자원 상황에 따라 추론을 위한 최적의 출구를 선택할 수 있다. 또한, 시뮬레이션을 통해 제안한 기술이

가용 자원에 따라 정확도와 지연시간 사이의 트레이드-오프를 조절할 수 있음을 검증하였다.

Key Words : Object detection, Multi-exit neural network, Lyapunov optimization

ABSTRACT

This paper develops a multi-exit Faster R-CNN model and an exit selection algorithm that can adaptively

adjust accuracy and latency in a fluctuating resource environment. Despite the rapid advancements in computer

vision and natural language processing, where inference latency is increasingly critical, existing studies lack

models and algorithms that ensure an optimal trade-off between latency and accuracy in dynamically changing

environments. This study proposes a multi-exit neural network technique and a Faster R-CNN model utilizing

Lyapunov optimization to address these issues. The proposed approach guarantees long-term optimal

performance while maintaining system stability under uncertain resource changes and allows for the selection of

the optimal exit for inference based on resource conditions. Additionally, simulations have verified that the

proposed technology can adjust the trade-off between accuracy and latency according to available resources.
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Ⅰ. 서 론

1.1 연구 배경
최근 컴퓨터 기술의 급속한 발전으로 인해 기존의

텍스트위주의사용자환경에서벗어나이미지, 그래픽,

오디오및비디오데이터등을제공하는멀티미디어사
용자환경으로변화하고있다. 이와함께딥러닝을활용
한컴퓨터비전은자연어처리와함께큰발전을이뤄내

고 있다. 컴퓨터 비전에서는 성능을 판단하는 다양한
지표들이존재한다. 특히사용자와실시간상호작용이
중요한환경에서새로개발하는딥러닝모델들의주요

성능 지표들은 추론의 높은 정확성, 낮은 지연 시간
(Latency) 등이있다. 그렇지만주로사용하는프로그램
의종류와사용자의취향에따라특정지표가다른지표

들에 비해 더 높은 우선순위를 가질 때도 있다. 예를
들어, 자율주행과메타버스와같은증강현실및가상현
실기술에서는즉각적인반응으로사고를예방하기위

해 정확도보다는 지연시간의 중요도가 높다.[14]

이처럼 빠른 추론을 달성하기 위해 다중 출구
(multi-exit) 신경망이개발되어테스트샘플에따라이

른 출구에서의 추론을 허용하였다. 그러나 기존 다중
출구신경망에서는주어진컴퓨팅자원이변하는상황
은 고려하지 않았고, 순차적인 레이어로 구성된 단일

모델에서만다중출구구조를적용하였다[1]. 반면, 다중
프로세스 시스템에서 백그라운드 프로그램이 점점 많
아지며고정된양의컴퓨팅자원(GPU, CPU 클럭등)

을항상사용하기힘들고가용자원이실시간으로변화
할수있다. 이런환경에서도일정수준의지연시간을
유지하기위해서분할컴퓨팅(split computing) 기술이

등장했지만, 여전히모든모델구조를통과해야만결과
를얻을수있다.[13] 따라서, 본논문에서는가용자원이
외부 프로세스로 인해 실시간으로 변화하는 환경에서

도 일정 수준의 지연시간을 유지하기 위해 다중 출구
신경망에서의동적출구선택알고리즘을설계하였다.

또한, 이것을다중특징(feature) 활용을위해모델블록

을 분리시켜 객체 탐지 부문에서 SOTA 성능을 내는
Faster R-CNN에적용하여모든레이어가직렬연결되
지않은모델에서도성능을낼수있음을보였다. 최종

적으로, 주어진자원이동적으로변하는환경에서일정
정확도는 보장하지만 동시에 지연 시간은는 최소화할
수있는 MEF(Multi-Exit Faster R-CNN) 모델과출구

선택 알고리즘을 개발하였다.

1.2 선행 연구 추세
컴퓨터비전은크게주어진입력이미지에서픽셀별

로 어떤 물체인지 분류하는 의미적 분할 (Semantic

Segmentation), 그리고주어진입력이미지에서하나의
객체와 객체의 위치를 알려주는 분류 및 위치 식별

(Localization), 그리고주어진입력이미지에서여러개
의객체와객체들의위치를알려주는객체탐지(Object

detection), 마지막으로객체탐지에서경계선마다분할

을나눠주는인스턴스 분할(Instance Segmentation)으
로 나뉜다.

이중객체탐지(Object Detection) 부문의대표적인

모델들은 크게 1-단계(1-Stage) 모델들과 2-단계
(2-Stage) 모델들로두갈래로분류할수있다. 먼저 2-

단계 모델들은 객체들이 있을 만한 영역을 찾는 과정

인객체검출(Region Proposal)을먼저진행한뒤찾은
객체후보이미지들에대해분류를순차적으로실행하
여 이미지에서 객체들을 탐지하고 분류한다. 반면에

1-단계모델들은객체검출(Regional Proposal)과분류
를동시에진행하여객체탐지를수행한다는차이점이
있다.

2-단계 모델의 대표적인 모델들로는 RCNN

(Regions with CNN)[10], Fast RCNN[11], Faster

RCNN[12]이있고 1-단계모델의대표적인모델들로는

YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot

MultiBox Detector), RefineDet (Refinement Neural

Network for Object Detection)이 있다.

먼저 처음으로 제안된 2-단계 객체 탐지 모델인
RCNN은선택적탐색(Selective Search)라는알고리즘
을통해객체검출(Region Proposal)을진행한뒤객체

가있을만한 영역후보군 2000개를원본이미지에서
잘라내고 줄이거나 늘려 후보군 2000개 각각에 대해
CNN 블록에넣는과정을 2000번반복해서이미지분

류를진행하는모델이다.[10] 이러한 RCNN은분류정확
도측면에서다른 1-단계객체탐지모델들에비해우수
했지만다른 1-단계모델들에비해느리다는것이단점

이다.

이후제안된 Fast RCNN에서는 RCNN과마찬가지
로선택적탐색이라는알고리즘을통해객체검출을진

행한뒤, 객체가있을만한영역 2000개를원본이미지
가 아닌 특징 맵(Featrue Map) 단계에서 관심 영역
(Region of Interest, RoI)을 추출하여 CNN 블록에서

단 한 번의 이미지 분류를 통해 객체 탐지를 수행할
수 있게 만들어 기존 RCNN에비해 속도를 향상시켰
다.[11]

마지막으로 Faster RCNN에서는선택적탐색알고
리즘이 CPU 연산을요구함에따라객체검출(Region

Proposal) 부문을 GPU 영역으로 끌어오기 위해 객체
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검출(Region Proposal) 기능을수행하는딥러닝인공지
능신경망인 RPN(Region Proposal Network을제작하
여기존선택적탐색알고리즘을사용했을때와비교해

속도 향상을 이루었다.[12]

다중 출구의 개념은 흔히 “Multi-Exit”, “Anytime

Predictions”[2] 그리고 “BranchyNet”[1] 같이여러단어

로 언급되며 연구 되어왔다. 이러한 모델들은 모델이
최종출력레이어이전에도추론할수있도록보조분류
기를앞쪽레이어에배치하여 이른 출구(early exit)에

서 추론 결과를 뽑을 수 있도록 설계되었다.

“BranchyNet”은일정수준의엔트로피값을보이면이
른출구로출구를선택하여전체적인추론시간을줄일

수 있음을 보였다.

랴프노프 최적화(Lyapunov Optimization) 이론은
시스템이 확률적 불확실성을 내포하고있어도 장기적

으로최적의성능을보장하는수학적기법이다. 고려하
려는 변수를 반영하는 가상의 큐를 선언한 다음 큐의
길이를발산하지않도록안정화하여큐의길이가동적

으로 변하더라도 큐의 안정성은 보장함으로 장기적으
로 최적의 성능을 보장한다.[3]

현재딥러닝분야에서랴프노프최적화는네트워크

버퍼나엣지컴퓨팅등다양한분야에서최적화에활용
된다.[4-9] 지금까지 다양한 분야에서 다양한 지표들을
변수로삼아랴프노프최적화를통해최적화를시도하

였지만주로엣지컴퓨팅에서각서버들에게태스크오
프로딩(Task Offloading) 문제에서에너지그리고서버
와의통신지연시간변수들을최적화하는경우다. 이

뿐만이아니라컴퓨팅자원과지연시간사이의관계를
연구한논문도존재한다.[5] 하지만이는주어진자원도
통제할변수로삼아우리의관심사인변동하는자원에

따른지연시간과정확도를최적화하는우리의연구의
목적과맞지않았다. 그렇기에지금까지의연구에서는
우리의목적을달성하는모델과알고리즘은없었다. 그

렇기에주어진자원이계속변동하는상황에서지연시
간과 정확도 사이의 최적화가 되는 출구 지점을 찾기
위해 본 연구를 진행하였다.

1.3 연구 목적
본논문에서는다중프로세스시스템에서가용컴퓨

팅자원이고정적이지않을때딥러닝모델의추론정확
도와지연시간사이의트레이드오프를조절할수있는

다중출구신경망구조와학습방법을설계하고, 추론
시에동적으로예측값을얻어낼출구를선택하는알고
리즘을제시한다. 이를통해제안한모델단하나를사

용함에도주로추론되는출구의경향을조정할수있어

한번의학습으로작은모델과큰모델을취향에맞게
선택하거나이두모델의타협점을선택하여, 자원상황
에따라최적의정확도와지연속도를만족시키는출구

를찾아준다. 따라서, 우리는 SOTA 성능을내는객체
탐지 모델 중에서도 가장 추론 속도가 빠른 Faster

R-CNN에서도제안한다중출구모델및동적출구선

택방법이효과가있는지검증하고자한다. 또한, 대부
분의기존다중출구신경망활용추론속도향상기술
들은순차적인레이어로구성된모델에만적용했지만,

본논문에서는 Faster R-CNN과같이다중특징추출을
위해일부모델블록이분리되어병렬적으로구동되는
모델에서도다중출구신경망구조가효용성이있는지

도 검증한다.

Ⅱ. 다중 출구 신경망 기반의
Faster R-CNN 설계

2.1 Faster R-CNN
Faster R-CNN 구조는크게백본(backbone)과 RPN,

검출기(Detector), 3가지로 구성된 객체 탐지 및 분류
인공지능신경망이다.[12]. Faster R-CNN은 Detector와
별개의 신경망인 RPN을 도입하여 관심 영역(ROI)를

따로찾아내어, 기존 Fast R-CNN 내선택적탐지방식
에요구되는긴소요시간을크게단축하였다. 백본으로
사용되는 모델은 기본적인 특징들을 표현해주기 위해

미리 학습된된 가중치를 활용한다. 다만 미리 학습된
모델의구조에서 RPN의입력으로는원본의 1/64 크기
인특징맵이사용되며이미지의특정부분이객체일지

에 대한 여부를 예측한다. RPN의 결과로 나온 앵커
(Anchor)는검출기에서 어느객체인지에 대한 예측이
진행된다. 전체 구조는 그림 1과 같다.

그림 1. 전체적인 Faster R-CNN의 구조
Fig. 1. Overall structure of Faster R-CNN

2.2 MEF: 다중 출구 Faster R-CNN
본 연구에서 설계하고자 하는 다중 출구 Faster

R-CNN는연산량의대부분을차지하는백본에분기점
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을두어이른출구(Early Exit)를배치하고자한다. 하지
만 Faster R-CNN의특성상 RPN의입력으로는원본의
1/64크기의특징맵이들어가야하며. 백본에서의이른

출구에서바로추론결과를내는것이아니라 RPN의
출력과함께검출기를통과하여최종출력값을추론해
야한다. 이러한구조로인해기존의다중출구신경망

의구조와같이각분기의출구로나온특징맵을그대
로 1차원화(Flatten) 한뒤검출기의입력으로넣기에는
문제가 발생한다. 따라서 본 연구에서는 각 분기마다

결과의특징맵을검출기와 RPN에들어가기에알맞은
크기의특징맵으로변화시키기위해연산량이매우간
단한 보조 CNN 블록을 둔다.

이추가적인 CNN 블록의출력은 RPN의입력에맞
추어원본의 1/64크기의특징맵이됨과동시에그특징
맵이분기가아닌원래의 CNN 블록을다지나왔을때

의다음 CNN 블록입력으로들어가더라도높은정확
도가나오는상황이구현되어야한다. 미리학습된백본
네트워크에분기를 K개만든다고가정하였을때, 그림

2는 K=3일때의다중출구구조기반의백본네트워크
를묘사한다. 그림 2에서 initial conv layer, conv layer

1, conv layer 2, conv layer 3, conv layer 4와 flatten

& FC layer는미리학습해야할백본네트워크의블록
들이다. 이때, conv layer 3에서 conv layer 4로전달되
는 특징 맵은 1/64 크기를 가지므로, conv layer 1과

conv layer 2에서이른출구를설정하고자하면그뒤에
간단한 CNN 블록을이용해특징맵의크기를맞춘다.

RPN과결합하여최종적으로본연구에서사용되는다

중출구 Faster R-CNN 모델의 구조는그림 3과같이
구성된다.

2.3 백본 학습
기존 Faster R-CNN 모델에는 ImageNet-1K 데이터

셋을바탕으로학습이완료된백본이사용된다. 그러나
본연구에서는백본네트워크에여러개의출구를만들
고각출구의출력값인특징맵이모두검출기와 RPN

에게 있어 의미 있는 입력 값이 되도록 해야 하므로,

다중 출구 구조 기반의 백본 네트워크의 학습도 새로
해 주어야 한다.

다중 출구를 가진 백본을 학습시키는 과정은 기존
다중출구신경망을학습시키는과정과유사하지만, 본
연구에서는백본네트워크의출구들이최종출력값을

내리지는 않는다. 따라서 C개의 종류를 구분하는
C-Class 분류 문제에 대해서 백본에 K=3개의 분기를
추가할 때, 이른 출구인 처음 2개의 출구에는 간단한

CNN블록에더불어보조분류기까지배치하여학습을
진행한다. 학습 후에 그림 3처럼 다중 출구 기반의
Faster R-CNN을구성할때에는보조분류기는제거한

채 사용하도록 한다.

그림 2. K=3일 때 Multi-Exit Faster R-CNN(MEF) 백본의
구조
Fig. 2. Backbone structure of Multi-Exit Faster
R-CNN(MEF) with K=3

그림 3. K=3일 때 Multi-Exit Faster R-CNN(MEF) 구조
Fig. 3. Overall structure of Multi-Exit Faster R-CNN(MEF) with K=3
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백본모델파라미터를  , 실제라벨값 , 출구 의

softmax 예측을   ⋯  라할때, 출구

의 손실함수(  )는

     






 log   (1)

로정의된다. 본연구에서는모든출구에서의특징맵이

검출기와 RPN에 의미 있는 입력이되도록해야하므
로, 전체손실함수는다음과같이각출구의손실함수의
가중 평균으로 정의될 수 있다:

     






    (2)

식 (2)에서 은출구 의손실함수에대한가중치로,

≤ ≤과 




 을만족한다. 출구별로정확

도성능이모두같지않으므로, 가중치 를조절하여

출구 별 정확도의 차이를 일부러 만들거나 좁힐 수도
있다. 이와같이, 손실함수 (2)를최소화하는경사하강
법을통해다중출구 Faster R-CNN에사용될백본네

트워크를 학습시킬 수 있다.

2.4 다중 출구 Faster R-CNN의 학습
Faster R-CNN의학습과정에서는학습이완료된다

중출구백본을사용한다. 그과정에서보조분류기를

제외한 CNN 블록의가중치만을활용한다. 또한미리
학습하는과정으로만들어진다중출구를가진백본에
서원본이미지의 1/64 크기의특징맵을만드는간단한

CNN 블록까지의가중치는학습이되지않도록막으며
RPN과 검출기의 입력으로 사용된다. 이후 1차원화의
신경망 이전까지의 CNN 블록은 검출기로 활용된다.

객체를 예측하는 검출기를 학습함과 동시에 Faster

R-CNN의핵심인 RPN을함께학습하기에있어, 다중
출구신경망의개념을도입시키는방법에는크게 2가지

방법이사용될수있다. 첫번째방법은각출구에따른
RPN과검출기를병렬적으로구성하는방법이며두번
째방법은각출구에있어공유하는하나의 RPN과검

출기를 구성하는 방법이다.

먼저출구마다 RPN과검출기를병렬적으로구성하

기위해출구마다따로 
과 를

만든다. 이후 단순히 K개의 RPN과 검출기를 K번의

별개의 학습 과정을 통해 따로 학습시킨다.

먼저 의결과로나온각앵커에대해 i번째

앵커가객체일확률 은실제객체를포함하고있는

지에대한 label 
 과함께손실함수 을구성하게

된다. 또한앵커를포함하더라도세부적인바운딩박스

를표현하기위해실제바운딩박스좌표 
와예측한

바운딩박스의좌표  를이용하여손실함수 을

구성한다. 최종적으로 k번째출구에대한 학

습에 사용되는 손실함수는

 



  










  








(3)

와같이구성된다. 와 는미니배치에대한정규

화를위한값으로미니배치의크기이며객체여부와위

치에대한수식의균형을맞추는 는기본 10으로설정
한다.

두 번째 방법의 경우에는 백본 네트워크에서 같은
형태의특징맵을내도록하는모든출구에대해공유하

는 과 를각각구성한다. 이경
우에는학습과정에서매번출구의개수만큼의추론을

진행하며각예측의결과 와정답 
으로손실함수

를구성한다. 또한실제바운딩박스좌표 
와예

측한 바운딩 박스의 좌표 를 이용하여 손실함수

를구성한다. 최종적으로각출구에대한손실함수

는 수식 (3)와 동일하게 만들어지며 공유되는 모델

의 학습에 사용되는 최종적인 손실함수는

   






 (4)

와 같이 구성된다.

Ⅲ. 동적 출구 선택 알고리즘

3.1 추론 지연 시간 모델
그림 3은 출구가 3개인 다중 출구 Faster R-CNN

(MEF)의 구조를 보여준다. 우리는 앞으로 단위 시간
∆(sec)의지속시간을가진 ∈⋯로구
성된이산적인시간의시스템(Discrete-time system)을

가정하고, 매시각 마다하나의테스트이미지가입력
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된다고 가정한다.

먼저 다중 출구 Faster R-CNN에서 출구의 개수가
일때, 번째출구와 번째출구사이의모델블
록을 라하자. 이때, 는추론시블록 가순전파

를하는데필요한부동소수점연산이라하면, 처음부터
번째 출구까지의 부동소수점 연산량의 총합은

 
 



로정의한다. 또한, RPN을처리하는데소

요되는부동소수점연산량은 라하면, 하나의테스

트이미지를 번째백본출구에서추론할때소요되는
지연시간인 는 식 (5)과 같이 나타낼 수 있다:

 


 (5)

여기에서, 는시각 에서의가용 GPU 자원의단

위 부동소수점 연산당 소요되는 주기 (Hz)이고, 는
알고리즘을통해최적의출구를구하는데걸린시간이
다. 이 과정은 챕터 2.3.2에서 자세히 소개되겠지만,

의연산으로 는매우작은값이다. 또한, 마지
막검출기는무조건통과해야하므로, 는상수로서

필요 부동소수점 연산량에 포함되었다.

3.2 문제 정의
제안하는동적출구선택알고리즘의목표는지연시

간을 최소화하면서 장기적으로는 기준임계값 이상의
정확도는보장하는것이다. 먼저총지연시간을최소화

하기위해서는모든 에대해각 의기댓값들의

장기 평균을 최소로 만드는  ⋯ 

를찾으면된다. 여기에서, 는시각 에입력된테
스트이미지추론을위해선택한출구번호이다. 이와
마찬가지로 장기적으로 기준 임계값 이상으로 모델의

정확도를 보장하기 위해서는 매 추론의 정확도
의기댓값들의장기평균이기준임계값보

다 높도록 설정할 것이다.

여기서 번째 출구에서의 실제 추론 정확도인
는실제로 번째출구까지모델을실행

시켜야만알수있지만, 우리는테스트셋과학습데이터
셋의분포가비슷하다고가정하여실제추론에서도각
출구에서의 는테스트때와동일하다고가

정하고 는 미리 구한 테스트 데이터셋의

mAP로 대체한다.

식으로 정리하면 다음과 같다.

min  lim
→∞



  



 (6)

S⋅T lim
→∞



  



≥  (7)

3.3 알고리즘 도출
식 (6)와식 (7)은최종출구의순번인 이증가하

거나감소할때서로상충된결과를보여준다. 예를들

어 실제로 식 (6)은 가 감소할수록 전체 모델 중
뒷 순번의 블록을 거치치 않고 바로 추론하기 때문에

가감소한다. 반대로식 (7)은 가증가할수

록증가하는데, 그이유는일반적으로더깊은모델을
통해나온분류결과가좋기때문이다. 따라서, 우리는
식 (7)을만족시키는출구중에서식 (6)을최소화하는

절충된출구순번인 를찾아야한다. 식 (6)과같이
장기적인시간의평균목적함수를최적화하기위해본
논문에서는랴프노프최적화이론을문제에적용했다.

먼저 식 (7)인 제한 사항을 만족시키기 위해 시간
t까지정확도보장이잘되었는지판단할수있는가상의

큐 (단,  ∞)를정의한다. 이를수식으로작
성하면 가상의 큐 는 다음 식을 만족해야 한다:

 max  . (8)

랴프노프최적화이론에따르면, 큐 가충분한
안정성(strong stability)을만족하면식 (7)이성립함을

증명할수있다.[3] 큐 의충분한안정성은 의

장기평균을 의장기평균보다작게만들어

서 다음과 같은 식을 만족시키면 된다:

lim→∞  . 큐 의 안정성을 만족

시키기위해랴프노프함수 와 의드리프트,
∆를 식 (9)와 식 (10)과 같이 정의한다.

  (9)

∆  (10)

랴프노프 드리프트(Lyapunov Drift)와 문제 상황에서
패널티인지연시간의가중합인랴프노프드리프트플

러스패널티(Lyapunov Drift-Plus-Penalty, DPP)는식
(11)과 같이 작성될 수 있다:

∆  (11)
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식 (11)에서 는음수가아닌상수로가상큐 

를안정화하거나지연시간을줄이는트레이드오프를

결정하는매개변수이다. 가작다면지연시간을줄이
는 것보다는 정확도가 잘 지켜지는지를 의미하는 큐
의값을감소시키는데더집중할것이고 가크
다면정확도를보장하는것보다는지연시간을줄이는

것에 더 집중할 것이다.

DPP의상한선(Upper-Bound)을구하기전먼저드
리프트의상한선을구하기위해식 (10)을전개후정리

하면 식 (12)과 같이 상한선를 정리할 수 있다.

∆ 
  
≤ 

 

≤  


(12)

식 (12)에서구한드리프트의상한선을통해드리프트
와 지연 시간의 가중합인 DPP의 상한선은 식 (13)과
같이 정리된다.

∆ 
≤  







(13)

위에서작성한랴프노프최적화는조절가능한변수 ,
 그리고 를통해 DPP의최소상한선값을

찾을수있는방법이다. 즉, 가상의큐를안정화하면서
동시에 트레이드 오프 관계에 있는 지연 시간을 줄일

수 있다. 이는 비록 근시안적으로 시간 t에서의 DPP

함수를최적화할뿐이지만, 장기적으로식(13)의우변
을 최소화하는 과정으로 식 (6)의 최소화와 식 (7)을

동시에 만족하는 것으로 알려졌다.[3]

따라서매시각 마다입력되는테스트이미지에대
해모든출구에대해서식 (9), 즉 DPP의상한선을구하

고, 그중에서최소값을생성하는출구 를선택하
는것으로간략화할수있게된다. 테스트이미지마다

출구의개수인 개의상한선값을계산하므로, 연산량
은 가 된다. 실제 환경에서 출구 개수 는 큰
값이될수없으므로큰계산량이나지연시간없이동적
으로 최적의 출구를 선택할 수 있다.

Ⅳ. 시뮬레이션 결과

4.1 실험 환경
시뮬레이션은 Ryzen 7600X CPU와 4070ti GPU 환

경에서진행되었다. GPU 클럭자원상황은총 3가지로

구성하였다. 외부프로세스에서 GPU 자원을사용하지
않아추론에전체 GPU 자원을사용할수있는풍족한
상황, 외부 프로세스에서 GPU 자원을 많이 사용하여

추론에전체 GPU의 10% 자원만사용할수있는결핍
상황, 자원이 전체 GPU 자원 중간 정도 있는 적당한
상황으로엔비디아 API를사용하여 GPU 클럭을제한

하였다. 알고리즘을 적용하기 전 K=4인 미리 학습된
다중출구 Faster R-CNN 모델에서 Init layer와 Layer1

에서이른출구를만들었을때테스트 mAP가 40.3과

45.2인매우낮은결과값이나와이른출구를 Layer2

이후에추가한 K=2인이른출구 Faster R-CNN 모델로
실험하였다. 테스트는 PASCAL VOC 2007 (15+5) 테

스트데이터셋이미지 5000개로진행하였다. 새로실험
할 데이터 셋의 분산은 사전에 테스트한 데이터 셋과
같다고가정한다. 그러므로알고리즘에서사용할각이

미지마다의 정확도 기댓값은 사전에 구한 각 출구 별
mAP에랜덤하게 10% 오차를적용한값을사용하였다.

사전에 구한 테스트 mAP는 다음과 같다. (출구 0:

63.81, 출구 1: 70.07)

Exit Dateset mAP(ACC@5)

Exit 0 ImageNet 1k 92.188%

Exit 1 ImageNet 1k 95.312%

pretrained
Resnet101.V1

ImageNet 1k 93.546%

pretrained
Resnet101.V2

ImageNet 1k 95.78%

표 1. Multi-exit Resnet101 backbone의 출구별 학습 결과.
아래는 비교를 위한 torchvision에서 제공하는 pretrained
Resnet101의 mAP.
Table 1. mAP results from different exits of multi-exit
ResNet1010 backbone and pretrained ResNet101 provided
by torchvision

4.2 백본 학습 결과
Faster R-CNN에서백본은미리학습(pretrain)을시

켜놓은 이후에 백본과 RPN, 검출기를 포함한 Faster

R-CNN의 전체 모델을 PASCAL VOC 2007 (15+5)

데이터셋으로 학습을 시킨다. PASCAL VOC

2007(15+5) 데이터셋은일상생활에서접할수있는대

표적인객체들을탐지및분류하는과제를위한데이터
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셋으로, 따라서백본역시일상생활에서접할수있는

객체를분류하는과제중에서도더욱다양한종류를분
류하도록 ImageNet-1K 데이터셋으로 미리 학습한다.

학습결과는그림 4와같다. 학습이진행됨에따라출구

별 손실함수의 결과는 줄어들었으며 정확도는 상승하
여수렴하였다. 또한수치는연산량이비교적적은앞쪽
의 분기에서 평균정확도(mAP)는 92.188%로뒤쪽의

분기의 mAP인 95.312%에비해작은것을확인할수
있다. 또한미리학습시킨백본이사용함에있어실용성
이 있는지에 대한 지표로 “torchvision”에서 제공하는

pretrained Resnet101 모델의결과와비교해보았다. 이
는 BranchyNet을적용하지않은 Faster R-CNN에서백
본으로사용되는모델로, 비교결과출구1의결과는버

전1(V1)의 mAP 93.546%보다 높은 95.312%mAP를
보여주었다.

4.3 다중 출구 Faster R-CNN, MEF 결과
그림 5를살펴보면출구가오직앞쪽(Exit0)만있는

모델과뒤쪽(Exit1)만있는기존모델의정확도와지연
시간을제안한MEF 모델에서  값을조절하며모두

달성할수있는것을확인할수있다. 이뿐만이아니라
정확도와 지연시간 사이의 중요도를 사용자의 취향에
따라  값을조절하여다양한성능을달성할수있다.

이때,  값을증가시킬수록높은정확도를달성하기

위해지연시간이증가하고,  값을낮추면약간의정

확도성능손실을감수하면서지연시간을줄인다. Exit1

대신 Exit0에서추론할경우 mAP는 10%가감소하지
만지연시간은 50% 이상이줄어드는것을볼수있다.

이때이른출구선택으로감소하는 mAP 성능을그

림 6에서 확인할 수 있다. 그림 6은 학습에 사용된
PASCAL VOC 2007 (15+5) 데이터셋중임의 3장의
테스트이미지의객체탐지결과를보여준다. 그림 5에

서처럼 제안한 MEF의 이른 출구(Exit0)와 뒤쪽 출구
(Exit1)에서의 mAP가다중출구를사용하지않은기존

Faster R-CNN보다낮은값을보이지만, 대부분바운딩

박스의크기또는위치의차이가있는상황이대부분이
며객체를잘못분류하는경우는그리많지않다. 잘못
판단한 바운딩 박스 역시 쇼파(Sofa)를 의자(Chair)로

판단하는 등 사람이 판단하기에 는 큰 차이를 보이지
않는다. 따라서, 이정도의성능손실을감수하면 50%

이상의 매우 낮은 연산량 및 지연시간을 제공할 수

있다.

또한, 실제로는제안한 MEF가  값에따라 Exit0

과 Exit1을 동적으로 선택할 것이므로 그림 5와 같이
평균 mAP를구하면기존 Faster R-CNN 대비성능손

실이그리크지않을것으로기대된다. 반면뒤쪽출구
(Exit1)의경우에는이른출구(Exit0)에서잘못판단하
는사소한요소들까지높은정확도로판단을내린다는

장점을 가진다. 따라서사용자의 취향에 맞추어. 또는

그림 4. Multi-exit Resnet101 백본 학습과정에서의 손실함
수 결과와 mAP.
Fig. 4. Loss and mAP values of Multi-exit ResNet101
after training its backbone

그림 5. MEF의 를 68으로 설정할 때와 기존 Faster R-CNN에서 오직 앞쪽이나 뒤쪽 Exit에서 추론할 때와의 정확도와
Latency 비교
Fig. 5. mAP and latency comparisons with different  values and exits
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다중 출구 Faster R-CNN(MEF) Results mAP

MEF
(다중 출구

Faster
R-CNN)
Exit 0

63.81%

MEF
(다중 출구

Faster

R-CNN)
Exit 1

70,07%

기존

Faster
R-CNN

73.2%

그림 6. 최종적으로 학습이 끝난 다중 출구(Multi-Exit) Faster R-CNN, MEF의 다중 출구 별 PASCAL VOC 2007 (15+5) 데이
터 셋 추론 결과 및 mAP. 아래는 기존의 다중 출구(Multi-Exit)를 사용하지 않은 Faster R-CNN의 추론 결과 및 mAP
Fig. 6. Inference and mAP results from different exits of Multi-exit Faster R-CNN

그림 7. MEF에서 실시간 GPU 클럭 자원 상황에 따른 각 이미지에서의 Exit와 Latency의 변화와 그에 따른 해당 이미지까지의
추론 Accuracy
Fig. 7. Selected exits, accuracy, and latency performances depending on the tiime-varying GPU clock resources
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변동되는연산자원을가진상황에서이러한유동적인
출구선택은단일모델을가졌을때에비해일정수준
이상의 정확도를 보장하면서 연산량과지연시간을 크

게 낮출 수 있다.

마지막으로, 그림 7에서는 실제 GPU 클록 자원을
3단계로변경했을때제안한동적출구알고리즘의작

동 결과를 보여준다. 최대 GPU 자원을 사용할 때는
전체모델의연산량을충분히감당할수있어지속적으
로깊은출구(Exit1)에서추론결과를얻어내고있으며,

지연시간이매우안정적으로낮고평균정확도도높은
것을볼수있다. 반면, GPU 클록가용자원이 10%로
변했을때는, 단순히이른출구만을선택하는것이아니

라테스트이미지와평균 mAP 성능에따라서이른출
구와깊은출구중하나를동적으로선택하는것을볼
수있다. 평균지연시간은높아지고, 평균정확도도낮

은 값들이 일부 찍히는 것을 볼 수 있다. GPU 클록
자원이 50% 이상 있는 경우 역시 이른 출구와 깊은
출구를동적으로선택하는데, 평균정확도는 GPU 자원

을 최대로 쓸 때와 크게 차이가 나지 않는 반면 평균
추론 시간은 크게 줄어든 것을 볼 수 있다.

Ⅴ. 결 론

제안한다중 출구(Multi-exit) Faster R-CNN, MEF

는시간에따라컴퓨팅자원이변하는환경에서동적으

로추론지연시간과기대정확도간의트레이드오프를
조절할수있는다중출력신경망기반의모델과동적
출구선택알고리즘을제안하였다. 따라서모델의전체

를 뒤쪽 출구(Exit1)를 위해 학습된 기존의 모델
(Multi-Exit을사용하지않은모델)에비해, 본연구의
모델은이른출구에서도비슷한특징맵의결과를내는

방향으로 학습이 되었다. 이로 인해 기존의 모델
(Multi-Exit을 사용하지 않은 모델)에 비해 본 연구의
MEF 모델의 뒤쪽 출구 결과는 동일한 연산량임에도

불구하고조금은낮은정확도를보여주지만이른출구
는 기존 모델에 비해 매우 낮은 연산량과 빠른 지연
속도를 보여주었다.(50%이상의 빠른 속도)

또한바운딩박스를활용하는객체탐지모델이라는
점에서조금의정확도차이는바운딩박스의크기또는
위치의차이로발생할수있어기존의모델과비교하여

조금의낮은정확도는사람이판단하기에구분하기힘
든정확도의차이였다. 최종적으로컴퓨팅자원이변화
하는 환경에서 이를 통해 가용 컴퓨팅 자원이 변하는

환경에서도일정수준이상의정확도를보장하면서추
론 시간을 최소화할 수 있음을 보였다.
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