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GP-GPU를 이용한 보행자 추론 CNN

Pedestrian Inference Convolution Neural Network

Using GP-GPU

정 준 모*

Junmo Jeong*

Abstract

In this paper, we implemented a convolution neural network using GP-GPU. After defining the structure, CNN

performed inferencing using the GP-GPU with 256 threads, which was the previous study, using the weight

obtained from the training. Training used Intel i7-4470 CPU and Matlab. Dataset used Daimler Pedestrian Dataset.

The GP-GPU is controlled by the PC using PCIe and operates as an FPGA. We assigned a thread according to

the depth and size of each layer. In the case of the pooling layer, we used over warpping pooling to perform

additional operations on the horizontal and vertical regions. One inferencing takes about 12 ms.

요 약

본 논문에서는 GP-GPU를 활용한 보행자 추론 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 구현했다. CNN은 구조를 정한 후, 학습

에서 얻은 가중치를 이용해 기존 연구인 256개의 스레드를 가지는 GP-GPU를 활용해 추론을 수행했다. 학습에는

Inter i7-4470 CPU와 Matlab을 사용했다. Dataset은 Daimler Pedestrian Dataset을 사용했다. GP-GPU는 PCIe를 이

용해 PC로부터 제어를 받으며, FPGA로 동작한다. 각 레이어의 depth와 size에 따라 스레드를 할당했다. 풀링 레이

어의 경우는 over warpping pooling을 사용했기 때문에 횡영역과 종영역에 추가적인 연산을 수행했다. 한 번의 추

론에는 약 12ms가 걸린다.
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Ⅰ. 서론

최근 CNN(Convolution Neural Network)는 영상

분류, 객체 검출, 자연어 인식 등의 영역에서 사용

되고 있다. 이미지와 같은 2차원 데이터를 분류 하

는 데 CNN이 많이 사용 되고 있으며, 2차원 데이

터 형태로 변환해, 음성 등에도 사용하기도 한다.

CNN은 정방향으로 수행할 경우 추론을 수행하

고 역방향으로 수행할 경우 학습을 수행한다.

CNN은 뉴런들이 모여 레이어를 구성하고, 레이

어의 크기와 역할을 바꿔 네트워크를 구성한다. 레

이어는 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어, 풀리 커넥

티드 레이어로 나눌 수 있다. 다음 그림 1은 뉴런

과 레이어와 네트워크를 단순하게 도식화했다.
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Fig. 1. Neuron, layer, neural Network

그림 1. 뉴런, 레이어, 뉴럴 네트워크

  보행자 인식은 ADAS(Advanced Driver Assistance

System, 운전자 보조 시스템)에서 중요한 역할을 한

다. 보행자 인식 알고리즘은 HOG(Histogram of

Oriented Gradient), Cascade HOG, ChnFtrs 등이

있으며 현재는 CNN을 사용해 보행자를 검출하는

알고리즘으로 많이 사용한다[1][2].

본 논문에서는 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 학습

과 추론을 다른 하드웨어를 사용했으며, 보행자를

추론하는 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 구현했다.

Ⅱ. 본론

1. 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 활용한 보행자 추론

Daimler Pedestrian Dataset을 사용해 컨볼루션

뉴럴 네트워크에 학습 시켜 보행자를 추론했다.

학습 이미지는 흑백 이미지이며, 학습에는 Intel

i7-4470 CPU과 Matlab을 사용했다[3].

보행자는 일반적으로 세로영역이 긴 이미지 이

므로 그에 따라 컨볼루션 뉴럴 네트워크도 정방

형의 형태가 아닌 세로가 긴 형태의 구조를 갖는

다. 보행자 추론 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 구조

는 다음 그림 2와 표 1과 같다.

Fig. 2. Architecture of pedestrian Inference CNN

그림 2. 보행자 추론 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 구조

Table 1. Architecture of pedestrian Inference CNN

표 1. 보행자 추론 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 구조

Layer Depth Size Kernel

Input 1 16×32 -

Conv. 1 16 13×29
4×4

Stride 1

Pool. 1 16 7×15
3×3

Stride 2

Conv. 2 32 4×12
4×4

Stride 1

Pool. 2 32 2×6
3×3

Stride 2

FC. 1 - 64 -

FC. 2 - 1 -

컨볼루션 레이어는 총 두 개를 사용하며 커널

사이즈는 4×4이며, Stride는 1이다.

풀링 레이어에는 Over wrapping pooling 기법을 

사용하여 첫 번째 컨볼루션 레이어에는 2 pixel 만

큼, 두 번째 컨볼루션 레이어에는 1 pixel 만큼 0으

로 채워줘야 한다. 각 커널의 사이즈는 3×3이며,

Stride는 2이다.

풀리 커넥티드 레이어는 두 개로, 64개의 뉴런

과 1개의 뉴런을 가진 레이어로 구성했다. 최종

뉴런에서는 보행자가 맞는지 확률을 계산한다.

2. 멀티 스레드 GP-GPU

256개의 멀티 스레드 GPU는 총 256개의 스레

드를 가지며, 4개의 스트림 멀티 프로세서, 16개

의 스트림 프로세서를 가진다. 스트림 멀티 프로

세서 당 스레드는 64개 이며, 스트림 프로세서 당

스레드는 16개이다. 워프 스케쥴러는 스트림 프로

세서의 갯 수 만큼 가지고 있다. 스트림 프로세서

하나에는 ALU, FPU, 오퍼랜드 컬렉터를 한 개

씩 가지고 있다. 다음 내용을 정리한 것이 표 2에

해당한다.[4][5]
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Table 2. Architecture of pedestrian Inference CNN

표 2. 멀티 스레드 GP-GPU의 구성 요소

Stream multiple

processor (SM)

Stream processor

(SP)

Warp

Scheduler

4 16 16

Max threads threads per SM threads per SP

256 64 16

ALU per SP FPU per SP OC per SP

1 1 1

3. 멀티 스레드 GP-GPU를 활용한 보행자 추

론 컨볼루션 뉴럴 네트워크

256개의 스레드를 가지는 GP-GPU를 활용해 컨

볼루션 뉴럴 네트워크를 구현했다.

첫 번째 컨볼루션 레이어의 크기는 16개의 depth

에 13×29의 아웃맵 크기를 가진다. 아웃맵의 원소

하나를 스레드 하나가 계산한다. 즉 377개의 아웃

맵의 원소를 256개의 스레드가 처리하려면 모든

thread가 처리 된 후 121개의 스레드가 컨볼루션

연산을 한번 더 수행해야 한다. 또한 피처맵의 갯

수 만큼 연산을 더 수행해야 하므로 하나의 스레드

는 16개 혹은 32개의 아웃맵의 원소를 연산해야 한

다. 다음 그림 3은 첫 번째 컨볼루션 레이어의 연

산에 스레드가 어떻게 할당 되었는지를 보여준다.

Fig. 3 Assigning the first convolution layer thread

그림 3. 첫 번째 컨볼루션 레이어의 스레드 할당

풀링 레이어 연산의 경우는 아웃맵의 크기 만큼

연산 하되 Over wrapping pooling 기법이 들어갔

기 때문에 횡영역과 종영역에 연산을 더 해줘야 한

다. 첫 번째 풀링 레이어를 예를 들어 설명하면 아

웃맵의 크기가 105이지만 Over wrapping Pooling

연산을 위해 84개의 스레드를 먼저 연산한 후 횡영

역과 종영역에 대해 연산을 추가로 수행한다. 횡영

역은 96개의 스레드를 사용하고 종영역은 240개의

스레드를 사용했다. 다음 그림 4는 두 번째 풀링

레이어의 연산에 스레드가 어떻게 할당되었는지를

보여준다.

Fig. 4 Assigning the second pooling layer thread

그림 4. 두 번째 풀링 레이어의 스레드 할당

 그림 5와 같이 풀리 커넥티드 레이어의 경우는

뉴런의 개수에 맞게 스레드를 할당 했다.

Fig. 5 Assigning the fully connected layer thread

그림 5. 풀리 커넥티드 레이어의 스레드 할당

다음 표 3은 스레드 당 연산하는 아웃맵의 원

소에 대한 내용이다.

Table 3. Thread per output map element

표 3. 스레드 당 아웃 맵 원소 연산 갯 수

Layer Element Thread per Element

Conv. 1
16×377

(6,032)

0≤ tid≤ 120 32

121≤ tid≤ 255 16

Pool. 1
16×105

(1,680)

0≤ tid≤ 83 16

0≤ tid≤ 95 1

0≤ tid≤ 239 1

Conv. 2
32×48

(1,536)
0≤ tid≤ 47 32

Pool. 2
32×12

(384)

0≤ tid≤ 5 32

0≤ tid≤ 160 1

0≤ tid≤ 64 1

FC. 1 64 0≤ tid≤ 63 1

FC. 2 1 tid = 1 1
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4. 실험 결과

실험은 FPGA로 동작하는 GP-GPU를 활용하여

보행자를 추론하였다. 실험에 사용한 FPGA 보드

는 Xilinx VC-707 FPGA Board이다. 한 번의 추

론을 수행하는데 걸린 시간은 표 4와 같다[6].

Table 4. Processing time

표 4. 연산 시간

Layer Processing time

Conv. 1 1.73 ms

Pool. 1 1.5 ms

Conv. 2 5.23 ms

Pool. 2 1.2 ms

FC. 1 2.3 ms

FC. 2 0.13 ms

Total 12.09 ms

표 5는 기존의 보행자를 인식하는 다른 연구결

과와 비교했다[7][8][9]. 다른 연구결과와 비교를

위해 픽셀 당 시간으로 비교했다.

Table 5. Processing time per pixel

표 5. 픽셀 당 연산 시간

Image size
Processing time

per pixel (us)

CNP 42X42 56

DC-CNN 20X20 105

CNNP 16X32 37

Proposed GPU 16X32 23

첫 번째 컨볼루션 레이어와 두 번째 컨볼루션

레이어는 인맵의 16개와 커널의 16개를 메모리로

부터 읽어와 아웃맵을 생성하기 때문에 연산이 많

으며, 이미지가 크기 때문에 thread가 많다. 그에

따라 연산시간이 길다. 풀링 레이어는 9개의 인맵

을 읽어와 가장 큰 값을 아웃맵을 생성하기 때문

에 연산이 적다. 그래서 컨볼루션 레이어보다 연산

시간이 적게 든다. 두 개의 풀리 커넥티드 레이어

는 뉴런의 개수 만큼의 스레드를 할당했기 때문에

연산 시간은 길지 않다.

Ⅲ. 결 론

본 논문에서 보행자를 추론하는 컨볼루션 뉴럴

네트워크를 Daimler Pedestrian Dataset을 활용하

여 학습시켰다. 학습에는 Intel i7-4470 CPU와

Matlab을 사용하여 학습했다. 추론은 FPGA로 동

작하는 256개의 thread를 가지는 GP-GPU으로 수

행했다. 각 레이어는 아웃맵의 원소의 갯 수 만큼

의 스레드를 할당해서 연산했다. GP-GPU를 활용

한 보행자 추론 컨볼루션 뉴럴 네트워크의 추론

연산 시간은 12.09 ms가 걸렸다.
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