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요 약

딥러닝을 이용한 영상인식은 많은 발전을 이루어왔고 상당한결과를보여주고 있다. 좀 더 좋은인식률을 위하여딥 네트워크는 점점 깊어
지고 복잡해져 왔다. 이러한 복잡해진 네트워크는 GPU의 도움을 받아 데스크탑 상에서는 어느 정도의 실시간 동작을 지원해주고 있다.
하지만 GPU를 활용하지 못하는대부분의모바일상황에서데스크탑 상에서 설계된네트워크를그대로사용하게되면 실행속도 측면에서
매우 낮은 성능을보여주게 된다. 본 논문에서는기존에 데스크탑상에서 설계된 딥네트워크의구조를 크게변경하지 않고 모바일상에서
실시간으로동작시키기위하여데스크탑과모바일에서의성능을분석하고최종적으로분석 결과를통하여모바일 상에서 실시간으로 동작
하는 인식기를 구현하였다.

Ⅰ. 서 론

본 논문에서는 기존의 데스크탑에서 실시간으로 동작하는 얼굴 검출 모

듈을 모바일 상에서 실시간 동작하기 위해 최적화하기 위한 방법을 보여

준다. 일반적으로 이러한 딥러닝 알고리즘은 GPU를 가진 데스크탑에서

학습이되고 학습이결과물로나오는모델파일을 이용하여학습되지않은

데이터에 대해 추론을 할 수 있게 된다. 복잡한 알고리즘 가진 인식 알고

리즘[1]을 GPU가 없는 모바일 상에서 실시간으로 동작시키는 것은 어려

운 일이다. 본 논문에서는 기존에 구현된 네트워크를 활용하여 모바일 상

에서 실시간으로 동작시키기 위한 방법을 제안한다.

Ⅱ. 본론

그림 1은 본논문에서사용된얼굴검출및얼굴랜드마크검출기의전체

적인 아키텍처를 보여준다. 이 인식기는 입력된 영상에서 얼굴을 검출하

고 얼굴에서 중요한 5개의 위치를 찾아주는 검출기이다. 5개의 랜드마크

는 눈 2개, 코 1개, 입의 양쪽 끝 1개씩모두 5개이다. 본 논문에서 구현하

고 분석할네트워크는 Deng[2]이 제안한얼굴검출기를기반으로하였다.

이 검출기를 구현하고데스크탑과 모바일에서 각각의 성능을평가하였다.

그리고 모바일 최적화 후에 성능을 다시 평가하여 비교하였다.

데스크탑에서 설계된 모델을 모바일 상에서 최적화하기 위하여 다음 두

단계를수행하였다. 먼저 설계된 모델을 간략화 하는것이다. 본 논문에서

는기존 네트워크의아키텍처는크게변화시키지 않고네트워크를간략화

하는 방법을 선정하였다. [2]에서 구현된 네트워크는 백본 네트워크로써

MobileNet[3]을 사용하였는데이 MobileNet의 네트워크의구조는 그대로

가져가면서 컨볼루션(Convolution) 레이어 출력의 레이어 수를 줄임으로

써전체네트워크를경량화하였다. 이때 추론속도와인식성능의트레이

드 오프를 고려하여 최적화하는 것이 필요하다. 두 번째는 학습된 모델의

크기 자체를 줄여 계산 속도를 빨리하는 것이다. 이는 데스크탑에서 학습

된모델을 모바일로 변환 시에 적용할 수가 있는데 본 논문에서는 32비트

의파라미터를가지는 모델을 16비트 파마미터를가지는모델로변환하여

모델 파일의 크기를 감소하였다. 실험에서 이러한 최적화에 대한 추론 속

도의 변화를 살펴볼 것이다.

그림 1. 얼굴 검출 및 얼굴 랜드마크 검출기의 전체적인 구조

III. 실험 및 결과

실험에 사용된 환경은 다음과 같다. 데스크탑은 Intel Xeon 2.6GHz의

CPU를 가지고있으며 5120 CUDA코어를가지는 Nvidia Titan V의 GPU

를장착하였다. 모바일의 경우, Exynos 9820을 가지는삼성갤럭시 S10이

사용되었다. CPU를 사용하는 경우 내부적으로 하나의 core만 사용하게

하였다. 딥러닝을 위한 학습 및 추론은 Tensorflow[4] 버전 2.3이 사용되

었다.

모바일 상에서의 성능 최적화에 앞서 인식기의 각 모듈별 실행 속도에

대한 성능을 분석하였다. 인식기는 그림 1에서 보이는 것처럼 4개의 모듈
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로 구분할 수가 있다. 첫 번째 모듈은 컨볼루션이 주가 되어 이루어진 백

본 네트워크이다. 여기에서는 MobileNetV2를 사용하였다. 두 번째 모듈

은 얼굴과 랜드마크의 특징 추출을 위한 Feature Pyramid Network[5]으

로 되어있고, 세번째모듈은학습시파라미터를업데이트하기위한 loss

함수가 정의되어 있다. 네 번째는 검출 결과의 여러 가지 후보 중에서 하

나를 선택하는 Non-Max Suppression을 가지고 있다. 표 1은 각 모듈별

추론 시간을 보여준다.

표 1. 데스크탑에서 인식기의 각 모듈별 추론 속도 (ms)

Back-born FPN Header NMS Total

with GPU 3.50 1.48 1.37 9.64 15.99

CPU only 105.40 1.72 12.32 43.47 162.90

전체 추론 속도를 보면 GPU를 사용하지 않고 CPU만을 사용했을 때는

GPU를 사용한 것에 비해 10배 이상 추론 시간이 소요되었다. 수행 속도

의 차이는 백본 네트워크에서 가장 많이 차이가 나는데 이는 컨볼루션으

로 이루어진 네트워크를 GPU가 아주 효율적으로 계산한다는 의미이며

반대로 말하면 GPU가 없이 CPU만을 사용할 때는 이 컨볼루션 네트워크

를 최적화해야 전체적인 속도를 올릴 수 있다는 것을 말해준다. 컨볼루션

레이어에서의 속도를 올리기 위해 MobileNet에서 제공하는 width

multiplier를 적용하였다. 이 multiplier를 적용하여 콘볼루션의 출력 레이

어의수를 줄여 추론 속도를 높일 수 있다. 표 2는 multiplier를 적용한 추

론 시간의 결과를 보여준다.

네트워크 최적화전에 학습된 모델파일의 크기를 줄이는 것을 수행하였

으며 본 논문에서는 32비트로 되어 있는 모델파일을 16비트로 줄이는 최

적화를 진행하였다. 표 3은 모델 파일 크기의 최적화에 따른 모바일 상에

서 백본 네트워크의 추론 시간을 보여준다.

표 2. 모바일을 위해 최적화 된 인식기의 추론 시간 (ms)

Model \ Platform Desktop Mobile

Input size 640 320 640 320

MobileNetV2_1.0
(width multiplier = 1.0)

162.90 53.97 350 96

MobileNetV2_0.35
(width multiplier = 0.35)

92.95 31.97 138 38

표 3. 모바일 상에서 모델 파일 최적화에 따른 추론 시간 (ms)

32비트 모델파일 16비트 모델파일

MobileNetV2 471.00 350.00

마지막으로 단말에서의 실시간 동작을 위하여 인식 성능을 보장하는 범

위 내에서 입력 이미지에 따른 추론 속도의 변화를 측정하였으며 표 2에

나와 있다. 최종적으로, 최적화하기 전의 모델의 경우 모바일에서 471ms

가 소요되었으며 최적화 이후에는 추론시간이 38ms로 나타났다. 그림 2

는 최적화 전 데스크탑에서 GPU를 사용한 결과와 모바일에 최적화된 인

식기의 결과 이미지를 보여준다.

그림 2. 얼굴 및 랜드마크 검출 결과 이미지 (왼쪽: 최적화 전 GPU를

사용한 데스크탑에서의 결과 이미지, 오른쪽: 모델 최적화 후 모바일

상에서의 결과 이미지)

IV. 결론

본 논문에서는 모바일에서 딥러닝 모델을 실시간으로 동작하기 위한 최

적화를 통하여 얼굴 검출 및 얼굴 랜드마크 검출기를 구현하고 최적화하

였다. 최적화를위하여인식기의 각모듈별추론속도에대한성능을분석

하였다. 최종적으로 데스크탑에서 GPU를 사용하여야만 실시간으로 동작

하는 인식기를 최적화를 통하여 모바일에서 CPU만을 사용하여 큰 인식

성능의 저하 없이 실시간으로 동작을 가능하게 하였다.
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