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요 약  

 
Internet of Things (IoT) 디바이스와 같은 저전력 소형 장치에서 CPU 를 효과적으로 활용하여 컨볼루션 신경망의 추론의 

실행 시간을 개선하는 연구가 활발히 이뤄지고 있다. 이런 연구들은 연산량을 감소시킨 컨볼루션 신경망 모델의 설계, 

신경망 압축 방법 등을 적용하여 제한적인 하드웨어 성능에서 딥러닝의 추론의 실행시간 개선을 위한 방법을 제안하였다. 

하지만 이러한 최적화 방법은 컨볼루션 레이어의 특성에 따라 가속화 효과가 클 수도 있지만, 매우 제한적일 때도 많다. 

본 논문에서는 IoT 장치에서 몇 가지 컨볼루션 레이어의 가속화 기법을 적용한 후 성능을 측정하고, 분석하였으며, 이를 

통하여 컨볼루션 레이어의 특성에 적합한 가속화 방법을 적용하였을 때, 가속화 전후 대비 최대 17.68 배 개선된 실행 

시간의 성능 향상을 얻을 수 있다는 것을 보인다.  

  

Ⅰ. 서 론  

컨볼루션 신경망은 인간의 뉴런 구조를 모사한 기계 

학습 모델로, 최근 이미지 분류, 음성인식, 자연어 처리 

등 다양한 분야에 적용되어 우수한 분류 성능을 

보여주고 있다 [1,2]. 우수한 분류 성능을 얻기 위해서, 

컨볼루션 신경망은 깊은 깊이의 망으로 구성되어 있으며, 

이는 연산량의 증가를 야기한다. 현재, 대부분의 연구는 

많은 연산이 요구되는 신경망을 가속하기 위해 고성능 

Graphic Processing Unit (GPU)나 전용 하드웨어 

가속기를 이용한 방법을 제안하고 있다 [3,4]. 

최근, Internet of Things (IoT) 디바이스와 같은 

제한된 연산 성능의 디바이스에서 컨볼루션 신경망을 

가속하기 위한 에지 컴퓨팅에 대한 연구가 진행되고 

있다 [5-7]. IoT 장치는 제한된 연산능력을 갖추고 있기 

때문에, 컨볼루션 신경망의 추론 실행 시간을 단축시키기 

위해서 경량화 된 모델의 설계, 네트워크 압축 기법들이 

제안되었다. 이러한 연구는 모델의 크기를 줄이거나 곱셈 

연산의 수를 줄이는 것에 중점을 두고 있다.  

하지만, 이러한 신경망 경량화 방법은 컨볼루션 

신경망의 특성에 따라 추론 시간 감소에 효과적일 때도 

있지만, 효과가 제한적인 경우도 많이 발생한다. 따라서, 

본 논문에서는 컨볼루션 신경망 가속에 사용되는 세 

종류의 가속 방법 (Im2col, Im2row, MCMK)을 컨볼루션 

레이어에 적용한 후 성능을 평가 및 분석하고, 이를 

통하여 컨볼루션 레이어의 특성에 적합한 가속화 방법을 

선택하였을 때 효과가 클 수 있다는 것을 보인다.  

  

Ⅱ. 본론  

2.1 컨볼루션 신경망 구조 

컨볼루션 신경망의 컨볼루션 레이어는 입력 피쳐맵 

(Input feature map)과 컨볼루션 커널 (Convolution 

kernel)의 성분 별 곱셈으로 이뤄진다. 입력 피쳐맵과 

컨볼루션 커널 간의 성분 별 곱셈을 계산하고, 바이어스 

(Bias)를 더한 후 활성함수를 적용하여 출력 피쳐맵 

(Output feature map)을 계산한다. 

일반적으로 컨볼루션 레이어는 많은 연산량으로 

인하여 IoT 디바이스에서 처리하기에는 적합하지 않으며, 

이를 해결하기 위해 제한적인 연산 능력의 장치에서도 

동작 가능한 SqueezeNet 과 Tiny-darknet 이 

제안되었다 [6,7]. SqueezeNet 은 기존 3×3 컨볼루션의 

일부를 1×1 컨볼루션으로 변환한 Fire 모듈을, Tiny-

darknet 은 1×1 컨볼루션을 사용하여 연산량을 줄였다. 

본 논문에서는 두 컨볼루션 신경망 모델에 몇 가지 

가속화 기법을 적용하여 실행시간을 측정한 후, 적합한 

가속 방법의 효과가 매우 큰 차이가 나는 것을 보인다. 

 

2.2 컨볼루션 신경망의 가속 방법 

컨볼루션 레이어를 가속하는 방법에는 행렬 연산을 

기반으로 하는 General matrix multiplication (GEMM) 

과 Multi-channel Multi-kernel (MCMK) 방법이 있다.  

 
(그림 1) GEMM 을 사용하는 컨볼루션 가속 방법 
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행렬 연산을 기반으로 하는 GEMM 방법은 입력 

피쳐맵과 컨볼루션 커널을 행렬 곱셈에서 사용 가능한 

형태로 변환하여 계산을 하는 방식으로, 그림 1 과 같이 

행렬로 변환하는 과정, 행렬 곱셈을 하는 과정으로 

구성되어 있다. 

GEMM 의 대표적인 방법인 Image to column 

(Im2col)은 H×W×C 형태의 입력 피쳐맵을 (K×K×C)× 

N 형태로 변환하여 행렬 곱셈을 하며 H, W, C 는 각각 

입력 영상의 높이, 폭, 깊이, K 와 D 는 각각 커널 크기, 

커널의 종류를 의미한다. 이외에도 입력 피쳐맵을 열 

단위로 저장하는 Image to row (Im2row)이 있으며, 

Im2col 에 비해 캐시의 로컬리티를 더 효과적으로 

활용하기 때문에 실행 시간이 더 빠르다.  

MCMK 는 컨볼루션 레이어를 가속하는 가장 보편적인 

방법으로 6 단계의 중첩된 for 문으로 구성되어 있다. 

MCMK 에서 입력, 출력 피쳐맵은 3 차원 형태 

(H×W×C)로, 컨볼루션 커널은 4 차원 형태 

(K×K×C×D)로 저장되어 연산에 사용된다. 

 

2.3 실험 결과 및 분석 

본 논문에서는 AMD 社의 Ryzen 1800x 와 Odroid 

XU4 에서 실험을 진행하였다. 두 플랫폼은 각각 4.0GHz, 

2.0GHz 로 동작하는 8 개의 CPU 를 포함하고 있으며, 

32GB, 2GB 메모리를 사용하였다. 

세 종류의 컨볼루션 가속 방법을 Darknet 에 구현하여 

실험을 진행하였으며, MCMK 는 OpenMP 를, 

GEMM 기반의 방법은 행렬 곱셈 연산에 OpenBLAS 를 

적용하였다 [8,9]. 

그림 2 는 Ryzen 과 Odroid 에서 추론의 실행시간 

결과를 나타내며, MCMK 보다 GEMM 을 사용한 방법이 

일반적으로 더 빠르다. 이는 MCMK 는 다중 for 문으로 

동작하기 때문에 GEMM 을 사용하는 방법보다 더 많은 

시간이 소요되기 때문이다. GEMM 에서는 Im2col 이 

Im2row 보다 더 많은 실행시간이 소요되었는데, 이는 

Im2row 는 입력 피쳐맵을 열 단위로 저장하기 때문에 

캐시의 hit ratio 가 더 좋기 때문이다. 표 1 은 MCMK, 

Im2col, Im2row 의 실행시간의 결과를 나타낸 것으로, 

적합한 가속 방법의 사용을 통해 MCMK 대비 최대 

17.68 배 (Ryzen), 13.15 배 (Odroid) 실행시간이 

개선되었다. 

 

Ⅲ. 결론  

IoT 디바이스와 같은 제한된 연산 능력을 가진 

장치에서 컨볼루션 신경망을 가속하기 위한 연구가 

진행되고 있다. 제한된 연산 능력으로도 동작 할 수 

있도록 다양한 모델 경량화 방법이 개발되었지만, 

신경망을 가속하는 방법에 따라 효과 차이가 크다. 본 

논문에서는 신경망을 가속하는 방법을 분석하고, 최적의 

가속 방법을 찾는 방법에 대해 소개하였다. 실험을 통해, 

컨볼루션 신경망 가속에 사용되는 가속 방법에 따라 

성능 차이가 매우 크며, 적합한 가속 방법을 적용할 때, 

17.68 배까지 실행 시간 차이가 남을 보였다. 
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2019년도 한국통신학회 동계종합학술발표회

1348



[9] Xianyi, Zhang, et al., "OpenBLAS," http://xianyi. 

github. io/OpenBLAS, 2014. 

2019년도 한국통신학회 동계종합학술발표회

1349




