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Abstract

은컴퓨터자원이제한된 환경에서기존의 을대체하는데강력Depth-wise separable convolution standard convolution
하고 효과적인 대안으로 잘 알려져 있다 에서는 을 소개한다 이는, .[1] MobileNetV2 Inverted residual block . depth-wise

으로 인해생기는손실 즉 간의데이터를조합해새로운 를만들어낼기회를잃어버릴separable convolution , channel feature
때 이를 양단에 을 사용함으로써 극복해낸, depth-wise separable convolution point-wise convolution(1x1 convolution)

이다 하지만 은 채널 수에의존적 인특징을갖고 있고 따라서결국네트워크가깊어지면block .[1] 1x1 convolution (dependent) ,
깊어질수록효율적이고 가벼운 네트워크를만드는데 병목현상 을일으키고만다 이논문에(efficient) (light weight) (bottleneck) .
서는 을 통해 을 부분적으로 대체하는 방법을 통해 이channel-wise squeeze and excitation block(CSE) 1x1 convolution
병목 현상을 해결한다.

1. Introduction
은 에서처음도입Depth-wise separable convolution AlexNet[2]

된 의 한 종류로 가 인group convolution , group size 1 convolution
을 의미한다 은 에. Depth-wise separable convolution 3x3 kernel
사용될 경우 계산 양이 배가 줄어들지만 정확도에선 큰 손실이8 ~ 9 ,
없는 아주 효율적인 이라고 할 수 있다convolution .
하지만 의 경우 기존의depth-wise convolution , standard

과는 다르게 채널 간의 정보 교환이 일어나지 않는다 이convolution .
를 에선 을 사용함으로써 극복해낸다MobileNetV2 1x1 convolution .
그 결과 에 해당하는 네트워크 파라미터 들이70~75% (parameters)

으로부터오게되고 이는 를한층더최1x1 convolution , MobileNetV2
적화 하는 데 있어서새로운 이되고만다 이(Optimization) bottleneck .
논문에선 에서channel-wise squeeze and excitation networks[3]
아이디어를 얻어 을 대체하면서 동시에 더, 1x1 convolution , cost

하면서 채널 간에 정보교환의 역할도 수행해줄 수 있는effective ,
을 소개한다channel-wise squeeze and excitation block(CSE) .

2. Discussion and Intuition
를 더 효율적이고 더 가볍게 만들기 위해선 다양한MobileNetV2 ,

실험을 해 볼 수 있었다 수를 늘리고 줄여 볼 수 있으며 각. Layer ,
의 수를 바꿔 볼 수 있으며 반복되는 의Layer channel , block

을 조정해 볼 수 있고 의 핵심 인repetition , MobileNetV2 block
에서 가운데 이 되는 부분의Inverted Residual block , bottleneck

파라미터를 조정해 볼 수도 있다 이 외에도expansion . activation
등을 시도해 보았지만 결론적으론function, different stride

의 중요성을 다시 증명하는 실험이 되었다depth-wise convolution .
따라서 을 사용하면서 다른부분에서최depth-wise convolution ,

적화를 시도해보는 방법을 택하였다.
실험 결과 대부분의 파라미터들 이MobileNetV2 (70~75%) 1x1

으로부터 온다는 것을 알 수 있었고 특히 모델의 깊이가convolution ,

깊어져 채널의 수가늘어나면늘어날수록 이전체파, , 1x1 convolution
라미터 수에 주는 영향은 커져간다는 것을 파악할 수 있었다 따라서.
을 대체할 수있는 새로운 를만들어내는역할을하면서 더1x1 , feature ,

가볍고 효율적인 을 찾아보는 쪽으로 연구 방향을 정했다operation .
다양한 아이디어를 실험해 보던 중, SENet(Squeeze-and

의 에서-Excitation Networks) squeeze and excitation operation
영감을 얻어 을통해각 단에서, channel-wise average pooling pixel

을 얻고 각 의 중요도에 따라global information , pixel
해주는excitation(scale) channel-wise squeeze and excitation

을 고안하였다 따라서 은 을block(CSE) .[3] CSE block channel
하기 때문에 수에 독립적 이며squeeze channel (independent) ,

을 통해 이 필channel-wise average pooling depth-wise separable
요로 하는 간의 정보교환을 돕는 역할을 할 수 있게 된다channel .

3. Channel-wise Squeeze and Excitation blocks
은 과같이순서대로CSE block Figure 1 squeeze(channel wise avg

pooling) Flatten FC(fully connected, reduction) FC(fully→ → →
으로 이루connected, scaling) Stacking Excitation(Expanding)→ →

어져 있다.
에서 와 에 해당하는FC(reduction) reduction ratio cap hyper

가 추가된다 는 기존의parameters . reduction ratio squeeze and
에 있는 이고 은 이 낮은excitation hyper parameter , cap resolution

상태에서 에만 의존해서 과도하게 정보를 압축하는 것reduction ratio
을 막아주는 새로운 이다 이 없을 경우hyper parameter . reduction ,

이 높을 때 과도하게 많은 이 생성되고 이resolution parameter , cap
없으면 이 낮을 때 정보가 지나치게 압축 될 수 있다resolution .

은 을 완벽히 대체할 수없고CSE block 1x1 convolution , Figure
과 같이 구조에서 뒤에 오는1 bottleneck depth-wise convolution

을 대체하는 데 사용이 된다 이는 실험적으로1x1 convolution . 1x1
을 모두 만으로 대체했을때 모델의정확도가convolution CSE block ,

급격히떨어지는것을확인함으로써 만사용했을땐충분히, CSE block
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새로운 를 만들어내지 못했다는 것을 알 수 있었다feature .

Figure 1. Difference between Inverted Residual block and CSE
block

4. Model Architecture
엔 장단점이 존재하는데 이는 의 수에 독립적CSE block , channel

인 파라미터 수를 갖지만 에는 비례하는 파라미터 수를 갖, resolution
는다는 것이다 은이와는반대로 채널수엔비례하지. 1x1 convolution ,
만 에는 독립적인 파라미터 수를 갖는 특징이 있다, resolution .

따라서 과 같이 상대적으로 이크고 채널수가Table 1 , resolution ,
적을 때는 기존의 을 사용하고 이 줄어들1x1 convolution , resolution
고 채널 수가 늘어났을 때는 을 사용하는 방식을 사용했다CSE block .

Table 1. Model Architecture of MobileNetV2 with CSE blocks
for CIFAR-10.

5. Experiments
5.1. CIFAR-10 image classification

Table 2. Comparison between baseline model and mix model
on CIFAR-10 image classification.

5.2. CIFAR-100 image classification

Table 3. Comparison between baseline model and mix model
on CIFAR-100 image classification.

이 작고 가 많은 같은 경Image resolution (32x32), class CIFAR-100
우 만큼의 성능을 내긴 어렵지만 을 사용baseline model , CSE block
하지않은 과 비교했을땐큰성능하락 없이약 만큼의파라model 12%
미터를 줄일 수 있었다.

5.3. Imagenette image classification

* (ImageNette: ImageNet with 10 classes)
Table 4. Comparison between baseline model and mix model
on ImageNette image classification.

5.4 Ablation Study

Table 5. CIFAR-10 experiment result
기존의 블락과 블락에서 을Mix model( BTN , BTN 1x1 convolution

로 대체한 블락을 사용의 경우 정확도를 잃지 않고 에CSE ) CIFAR10
된 에 비해 약 의 파라미터를 줄일 수 있optimized MobileNetV2 15%

었다.

Table 6. ImageNette experiment result
결과와 마찬가지로 정확도를크게잃지않고 성공적으로파CIFAR-10 ,

라미터를 줄일 수 있었다.

6. Conclusion
이논문에선 인 을대체할수있는가bottleneck 1x1 convolution

볍고 효율적인 을 제안했다 하지만 이 은 항상CSE block . CSE block
을 대체할 수 있는 것은 아니기에 를 알고1x1 convolution , trade-off

사용한다면 을 에맞게 더최적화할 수 있MobileNetV2 target dataset
었다.

의 경우 의CIFAR-10 dataset , Table 5 MobileNetV2 optimized
보다 정확도를 잃지 않고 파라미터 수를 가량 줄일for CIFAR-10 15%

수 있었다 의 경우 의. CIFAR-100 dataset , Table 5 MobileNetV2
보다 정확도를 잃지 않고 파라미터 수를optimized for CIFAR-100

가량 줄일 수 있었다 의 경우12% . ImageNette dataset , baseline
의 에 해당하는 네트워크 크기로 비슷한 성능을 낼수MobileNet2 20%

있었다.
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