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요    약

최근 급속도로 성장하고 있는 인공지능 기술이 자율운항선박과 같은 해상 환경에서도 적용되기 시작하면서 디지털 영상에 특화

된 CNN 기반의 모델을 적용하는 관련 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러한 해상 서비스의 경우 인적 과실을 줄이기 위해 충돌 위험

이 있는 부유물을 감지하거나 선박 내부의 화재 등 여러 가지 기술이 접목되기에 실시간 처리가 매우 중요하다. 그러나 기능이 추가
될수록 프로세서의 제품 가격이 증가하는 문제가 존재해 소형 선박의 선주들에게는 비용적인 측면에서 부담이 된다. 또한 대형 선박

의 경우 자율운항선박의 시스템을 감안할 때, 연산 속도의 성능 향상을 위해 복잡도가 높은 딥러닝 모델의 성능을 개선하는 방법이 

필요하다. 따라서 본 논문에서는 딥러닝 모델에 경량화 기법을 적용해 정확도를 유지하면서 고속으로 처리할 수 있는 방법에 대해 
제안한다. 먼저 해상 부유물 검출에 적합한 영상 전처리를 진행하여 효율적으로 CNN 기반 신경망 모델 입력에 영상 데이터가 전달

될 수 있도록 하였다. 또한, 신경망 모델의 알고리즘 경량화 기법 중 하나인 학습 후 파라미터 양자화 기법을 적용하여 모델의 메모

리 용량을 줄이면서 추론 부분의 처리 속도를 증가시켰다. 양자화 기법이 적용된 모델을 저전력 임베디드 보드에 적용시켜 정확도와 
처리 속도를 사용하는 임베디드 성능을 고려하여 설계하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법 중 정확도 손실이 제일 최소화되는 모델

을 활용해 저전력 임베디드 보드에 비교하여 기존보다 최대 4~5배 처리 속도를 개선할 수 있었다.

☞ 주제어 : CNN, 모델 양자화, 영상 처리, 선박 객체 분류

ABSTRACT

As artificial intelligence(AI) technologies, which have made rapid growth recently, began to be applied to the marine environment 

such as ships, there have been active researches on the application of CNN-based models specialized for digital videos. In E-Navigation 

service, which is combined with various technologies to detect floating objects of clash risk to reduce human errors and prevent fires 

inside ships, real-time processing is of huge importance. More functions added, however, mean a need for high-performance processes, 

which raises prices and poses a cost burden on shipowners. This study thus set out to propose a method capable of processing 

information at a high rate while maintaining the accuracy by applying Quantization techniques of a deep learning model. First, videos 

were pre-processed fit for the detection of floating matters in the sea to ensure the efficient transmission of video data to the deep 

learning entry. Secondly, the quantization technique, one of lightweight techniques for a deep learning model, was applied to reduce 

the usage rate of memory and increase the processing speed. Finally, the proposed deep learning model to which video 

pre-processing and quantization were applied was applied to various embedded boards to measure its accuracy and processing 

speed and test its performance. The proposed method was able to reduce the usage of memory capacity four times and improve 

the processing speed about four to five times while maintaining the old accuracy of recognition.

☞ keyword : CNN, Model Quantization, Image pre-processing, Ship classification
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1. 서   론

자율운행선박(MASS)은 무인으로 선박을 운항하기 위

하여 주변 환경 탐색, 위치 정보 및 제어 시스템을 포함하

여 스스로 판단하고 제어하는 통합 시스템을 의미한다. 

자율운항선박 시스템의 기술 연구가 활발히 진행되면서 

인간 시각 정보를 대신하여 컴퓨터가 물체를 인식하고 

검출하는 인공지능 기술에 관한 연구도 활발히 진행되고 

있다. 기존에는 선박 주변의 상황 인지를 위해 레이더와 

같은 센서를 이용하였으나, 최근에는 카메라와 정보 융합

을 통해 주변 상황을 좀 더 면밀하게 분석하여 자율운항

을 정밀하게 도울 수 있다[1].

해양수산부에서는 스마트 해양교통정책 추진전략을 

통해 기존 해양사고의 80%가 넘는 인적 과실로 인해 발

생하는 사고를 인공지능 기술을 활용하여 해상 내비게이

션 서비스를 시행하여 선제적 예방을 하겠다고 발표하였

다. 해상 네비게이션 서비스의 경우 인적 과실을 줄이기 

위해 사람을 대체하는 기술을 활용하는데 충돌 위험이 

있는 부유물을 감지하거나 선박 내부의 화재 등 다양한 

기술이 접목되어야만 하므로 데이터가 실시간으로 처리

되지 않는다면 선박 안전을 보장할 수 없다. 이를 해결하

기 위해서는 프로세서의 성능을 높여 처리 속도를 높이

는 방법이 있지만, 제품의 가격이 올라가는 단점이 있어 

소형 선박을 운항하는 선주들에게는 비용적인 측면에서 

부담이 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 프로세서

의 성능을 높이지 않더라도 알고리즘의 성능은 비슷하게 

유지하면서 처리 속도를 올릴 수 있는 소프트웨어를 설

계하는 것이 매우 중요하다.

본 논문에서는 딥러닝 모델의 정확도를 유지하면서 고

속으로 처리할 수 있는 방법에 대해 제안한다. 해상의 경

우 비교적 주변 영상의 변화가 적고 대부분의 배경이 하

늘 또는 바다와 같은 영역을 가지면서 객체를 검출하기 

때문에 비교적 쉽게 찾을 수 있다. 이를 고려하여 해상 부

유물 검출에 적합한 영상 전처리를 진행하여 효율적으로 

딥러닝 입력에 영상 데이터가 전달될 수 있도록 하였다. 

또한, 데이터가 고속으로 처리될 수 있도록 알고리즘 경

량화 기법의 하나인 양자화 기법을 적용하여 메모리 사

용률을 줄이면서 처리 속도를 증가시켰다. 마지막으로 데

이터 전처리에 의해 들어가는 딥러닝 입력 채널을 줄이

면서 파라미터값이 양자화 되었을 때 프로세서에서 효율

적으로 소프트웨어가 동작하는지에 대한 평가를 진행하

여 제시하는 연구를 진행하였다.

2. 관련 연구

2.1 데이터 셋 전처리

영상 인식에 강점을 보이는 CNN 기반의 모델에 대해 

신경망을 구성하고 학습을 진행할 때 기존 연구에서는 

모델의 정확도를 향상하기 위해서 데이터 셋의 양을 증

가시키는 방식을 많이 사용하거나 질적으로 더 좋은 데

이터를 가공하기 위하여 회전, 색상 보정과 같은 다양한 

처리 기법을 적용하는 방식을 사용하였다. 하지만 학습에 

사용될 데이터를 충분히 수집하지 않으면 정확도 향상이 

어렵다는 단점이 존재하며 데이터의 명도 변화나 객체 

간 겹침 현상과 같은 잡음으로 판단될 수 있는 환경 변화

에 적응하지 못하기 때문에 고수준의 특징을 추출할 수 

있는 데이터를 만들어내기 위해 모델 학습에 사용되는 

데이터에 전처리를 사용하는 방식에 관한 연구가 지속해

서 진행되었다.

본 논문에서 설계한 모델의 경우 해상 환경에서의 부

유물을 분류해야 하므로 일반적인 카메라에서 입력으로 

들어오는 데이터가 RGB의 3채널 데이터라면 비교적 불

필요한 바다의 색상정보는 적게 저장하고 객체에 대한 

형태를 보존하여 학습시키는 것이 정확도에 더욱 좋은 

영향을 줄 수 있다. 따라서 하나의 채널로 채널 정보의 데

이터를 감소시키는 방법을 적용시켜 불필요한 데이터의 

양을 감소시키고 동일한 데이터 셋에 대해 각각의 전처

리를 적용하였다. 먼저 24bit의 입력데이터를 8bit로 감소

시키면서 비교적 해상에서 제일 많은 색상을 차지하는 

바다 영역의 색상을 제거하였다. 또한 질적 향상을 위한 

데이터를 생성하기 위해서 8bit color image, Gray scale을 

포함하여 Histogram equalization, ZCA whitening과 같은 

전처리 기법을 사용하였다.

2.2 딥러닝 모델 경량화

최근 급속도로 성장하고 있는 인공지능 기술은 실생활

에 적용하려면 임베디드에서도 실시간으로 판단할 수 있

는 수준에 도달하여야만 하므로 처리 속도 개선을 위한 

연구가 활발히 진행되고 있다. 경량 딥러닝 연구는 크게 

경량 알고리즘 연구와 알고리즘 경량화 연구로 나뉜다. 

경량 알고리즘 연구의 경우는 모델 구조를 변경하는 

방법과 합성곱 필터 변경, 자동 모델 탐색 등이 대표적인 

기법이다. 모델 구조 변경 방식은 다양한 신규 계층 구조

를 이용하여 파라미터 축소 및 모델의 성능을 개선하는 
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(그림 1) 입력 데이터 전처리 전과 후

(Figure 1) Before & after preprocessing Input data

기법이며 SqueezeNet과 같은 네트워크가 이에 해당한다. 

합성곱 필터를 변경하는 방식은 합성곱 신경망의 가장 

큰 계산량을 요구하는 합성곱 필터의 연산을 효율적으로 

줄이는 방식을 말하며 MobileNet과 같은 네트워크가 이

에 해당한다. 자동 모델 탐색의 경우는 특정 요소(지연 시

간, 에너지 소모 등)가 주어진 경우, 강화 학습을 통해 최

적 모델을 자동 탐색하는 연구가 이에 해당한다.

알고리즘 경량화 연구의 경우는 모델 압축, 지식 증류, 

하드웨어 가속화 등이 존재한다. 지식 증류는 새로운 모

델 생성 시에 학습된 기본 모델을 통해서 생성된 파라미

터값을 활용하여 학습 시간을 줄이는 연구를 말한다. 모

델 압축의 경우는 객체를 분류하는 요소 중 하나인 가중

치의 불필요한 값을 0으로 처리하는 가중치 가지치기와 

비트를 제한하는 양자화 및 이마저도 0과 1로 표현하여 

모델 용량을 확실하게 감소시키는 이진화 등이 이에 해

당한다. 하드웨어 가속화 방식은 모바일 기기를 중심으로 

뉴럴 프로세싱 유닛(NPU)을 통해 추론 속도를 향상시키

는 기법을 의미한다[2].

본 논문에서는 모델의 크기를 압축시키면서 저전력 임

베디드 실험 보드에서도 충분한 성능을 내기 위하여 기

존 알고리즘 자체에서 경량화를 진행하는 방법으로 모델 

양자화를 적용해 진행하였다. 알고리즘의 양자화 기술은 

모델에서 객체를 분별하는 요소가 되는 파라미터 값이 

객체를 분류할 수 있는 성능을 유지하는 조건에서 불필

요한 가중치를 최대한 제거하는 방식이기 때문에 기존의 

정확도를 위해 신경망의 깊이가 깊고 과파라미터화로 적

용되어 있는 모델의 처리 속도를 개선하고 신경망 모델

을 양자화를 적용해 변환하는 측면에서도 적합하다.

3. 본   론

3.1 입력 데이터 전처리

CNN 모델에 대해 학습시킬 입력 데이터 전처리는 고

수준의 특징을 추출하기 위해 진행된다. 그림 1에서는 전

체 데이터 셋의 선박 이미지 중 10장을 선택하여 각각의 

영상 처리 결과를 나타낸 것이며, Original 이미지를 제외

한 전처리 데이터가 학습 데이터로 활용된다. 전처리 기

법으로는 Gray scale과 이를 적용한 데이터에서 Adaptive 

histogram equalization, ZCA whitening 기법을 포함하여 

RGB 24bit에서 8bit로 변환된 color image 4가지 방법으로 

구성하였다.

gray scale 기법은 입력되는 이미지가 3채널(RGB)의 정

보를 가지고 있다면, 광도의 정보만을 저장할 수 있게 처

리하여 색채 정보를 제거하는 방식으로 사용한다.

histogram equalization 기법은 gray scale이 가지고 있는 

각 픽셀의 광도의 정보 값을 histogram으로 나타내어 비트

로 표현할 수 있는 전체 범위에 균등하게 분포시키는 방식

이며 본 논문에서 사용되는 Adaptive 방식은 입력되는 이

미지를 작은 블록 단위로 영역을 분할하여 histogram 

equalization을 적용하고, Contrast 값을 제한하여 각 영역에

서의 noise 값의 증가를 제한하는 방식을 사용한다. 따라

서 전체적인 이미지에서 평균을 취하는 것이 아니므로 

사람의 시각으로 데이터를 확인하면 각 영역에서의 특징

이 더 확연하게 보이는 효과를 가진다[3].

ZCA(Zero Component Analysis) whitening 기법은 입력

되는 전체 데이터들의 모든 픽셀에서 평균을 구하여 각
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각의 이미지에 평균값을 제거한 필터를 생성한다[4]. 이

렇게 생성되는 필터는 0 값을 중심으로 값이 생성되며, 

필터에서 공분산 연산을 사용하여 인접한 픽셀에 대해 

위상 스펙트럼과 이미지의 배열은 보존하는 상태로 백색

화를 진행하여 주파수 스펙트럼을 평탄화 시킨다. 이러한 

미백화를 적용하면 원본 이미지보다는 세부적인 부분의 

데이터가 변하지만, 선박과 같은 전체적인 부분에서 경계

선처럼 객체의 형태는 보존하게 된다[5].

마지막으로 8bit color image의 경우는 일반적으로 사용

하는 24bit의 경우 3채널로써 RGB 각각의 채널이 8bit씩

의 정보를 담고 있기 때문에 총 16,777,216가지의 색을 표

현하지만 8bit color image로 변환하면 256가지의 색을 표

현하는 이미지로 변환하게 된다. 이전 전처리 방식들은 

8bit gary scale에서 전처리를 진행하지만 8bit color image

의 방식의 경우 실제로는 8bit의 데이터로 학습이 진행되

나 256가지의 색상 정보를 추출할 수 있어 바다 색상을 

비교적 적게 저장하고 있을 수 있다는 장점이 있어 데이

터 셋을 구성하였다. 이러한 특성을 이용하면 256가지의 

색상도 사람의 눈에는 큰 차이가 없는 것처럼 보이며 원

본 이미지와 유사하게 표현되므로 특징점은 살려내 CNN 

기반 모델의 연산에서 좋은 결과를 얻을 수 있다.

본 연구에서는 이러한 전처리 방법을 사용해 데이터를 

기존 한 픽셀당 24bit에서 8bit로 감소시키기 때문에 모델

의 정확도에 큰 영향을 미칠 수 있는 입력 데이터에서 비

교적 불필요한 데이터를 제거하여 데이터 용량이 1/3로 

감소하며 신경망 모델을 학습시킬 경우에도 파라미터의 

수가 줄어들기 때문에 연산량도 비례적으로 감소한다.

 

3.2 신경망 모델 구성 및 학습

CNN(Convolutional Neural Network)은 영상과 이미지처

럼 화면을 구성하는 것에 가장 기본이 되는 단위인 픽셀

에 대한 데이터를 처리하여 인식하는데 특화된 신경망으

로써, 연산 구조 자체가 같지는 않으나 사람의 눈으로 들

어오는 시각 정보를 처리하는 방식과 유사한 딥러닝 기

반 네트워크이다.

모델 구성으로는 합성곱 신경망 모델을 사용한다. 구

성하려는 모델은 해상 환경에서 선박과 같은 부유물을 

검출하기에 적합한 모델이어야 한다. CNN 모델의 경우 

모델의 깊이가 깊어질수록 정확도가 높아지는 것이 연구 

결과로 이미 상당히 검증되었다. 하지만 학습에 사용되는 

전처리 과정이 진행된 데이터 셋이 부유물을 검출하기 

적합한 전처리 과정인지 검증하기 위해서 비교적 CNN 

모델의 의존성이 낮을 수 있도록 LeNet과 같은 네트워크

처럼 신경망을 설계해 실험에 적용하였다[6].

CNN 기반 모델의 정확도를 높게 가져가기 위해서는 

학습을 진행할 모델 구성도 상당히 중요한 요소 중 하나

가 되는데, 본 논문에서 구현한 신경망은 선박과 같은 해

상환경에서 존재하는 부유물 분류에 사용될 계층들에 대

해 각 계층의 파라미터 수를 포함하여 모델의 흐름대로 

다음 표 1에 세부적으로 기술하였다.

(표 1) 신경망 모델 구성

(Table 1) Neural-Network model configuration

Layer
Output shape

(Col, Row, Number 
of Channels)

Number 
of filter

Parameter

Input shape (60, 90, 1) ⋅ 0

Conv2D (58, 88) 32 320

Conv2D (56, 86) 32 9,248

Max-Pooling (28, 43) 32 0

Conv2D (26, 41) 64 18,496

Conv2D (24, 39) 64 36,928

Max-Pooling (12, 19) 64 0

flatten 14592 ⋅ 0

FC-layer 128 ⋅ 1,867,904

FC-layer 2 ⋅ 258

Total Parameter : 1,933,154

해당 모델에서는 Convolution layer가 4개, Max-pooling 

layer가 2개, FC-layer의 개수를 2개로 구성하였다. 모델의 

깊이가 깊지는 않으나 각 Convolution layer에서 합성곱 

연산을 통해 도출되는 필터의 개수를 늘려 입력되는 데

이터를 통해 특징점을 더 많이 저장할 수 있도록 조정하

였다. 합성곱 필터 개수를 증가시킬 경우, Convolution 

layer에서는 특징점을 저장할 공간도 증가하지만, 모델의 

총 연산량이 증가하고 파라미터의 수가 증가하게 된다.

특징점을 추출하는데 사용되는 필터 크기는 3x3이며 

다음 계층에 전달되는 입력 데이터의 크기는 줄어들고 

깊이가 깊어질수록 필터의 개수는 증가하게끔 진행하였

다. 각각의 전처리 방법을 통하여 학습시키는 모델들은 

입력 데이터가 8bit로 표현되어 기존의 RGB 3채널이 아

닌 Input shape를 조정해 하나의 채널로 학습을 진행하였

으며 이에 따라 총 파라미터의 수도 1/3로 줄어든다.

또한, 이에 따라 해당 모델에서의 필터를 통해 나오는 

데이터를 1차원으로 나열한 후에 출력으로 연결해주는 

FC-layer의 수를 2개 계층으로 지정하였다. 따라서 구성된 

모델에서 파라미터가 존재하는 계층은 총 6개 계층이며, 

하나의 파라미터마다 float32 값으로 학습이 진행되었다.
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3.3 구성 모델 양자화

양자화는 샘플링에서 연속적인 데이터를 이산적인 데

이터로 표현하는 것처럼 파라미터값을 설계하고자 하는 

비트로 압축하는 것으로, 일반적인 CNN 기반의 모델은 

가중치와 같은 파라미터가 부동 소수점으로 구성이 되어 

있다. 양자화 기법은 모델의 이러한 부동 소수점의 비트

를 줄여서 연산량을 감소시키는 방식이다. 일반적인 합

성곱 신경망의 경우에는 Convolution layer, FC layer의 계

층처럼 가중치와 편향 값을 연산해야 하는 계층에서 파

라미터값을 가지게 되는데 이러한 파라미터의 값들은 일

반적인 모델에서 float32의 자료형에 저장되게 된다. 부동 

소수점으로 구성되는 파라미터들은 일반적으로 모델이 

가지고 있는 가중치에서 그 값이 작을 경우에는 모델에 

정확도에 대해서 큰 영향을 주지는 않는다. 따라서 이러

한 양자화 기법을 신경망 모델에 적용할 때는 정확도에 

큰 영향을 주지 않는 선에서 모델의 경량화를 진행하여

야 저전력 임베디드에 적용하는 데 의미가 있다.

모델에서 생성되는 이러한 파라미터 값은 0에 근사하

게 정규화 과정을 거쳐 실질적인 객체를 분류하기 위한 

값으로 데이터가 저장되게 되는데, 모델의 계층이 깊어

지고 각 계층에서 파라미터의 비트가 많아질수록 연산량

이 급격하게 늘어나게 된다. 즉, float32라는 자료형에 

weights와 bias 값이 저장되는데 이러한 값들의 bit를 조절

함으로써 메모리 용량을 절약하고 연산속도는 증가시킬 

수 있다는 것이 양자화의 장점이다. 특히 영상과 같은 픽

셀 데이터 처리 기반의 CNN과 같은 신경망 모델은 입력 

데이터의 크기가 크거나 필터의 수가 많을수록 합성곱 

계층에서의 데이터 연산량이 상당히 높아 임베디드 실험 

보드에서 실시간적인 처리가 어려운데 양자화를 적용한

다면 한 파라미터의 값마다 데이터 용량이 감소함으로써  

저전력 임베디드와 같은 하드웨어에서 속도와 메모리 용

량에서 이점을 볼 수 있게 된다.

본 연구에서는 학습을 진행하는 것은 float32에서 진행

하고 결과값으로 추출되는 파라미터 값들에 대해 양자화

를 적용하는 학습 후 양자화 기법으로 진행하였으며, 이

러한 방법은 파라미터의 수가 많을수록 비교적 정확도 

하락 폭이 작아지는 특성이 있다.

양자화는 좀 더 세밀하게 표현할 수 있는 float32의 값

들을 비교적 일정한 크기의 단위로 재배치하는 것이므

로, 8bit로 양자화를 진행할 때 overflow 현상이 발생하면 

객체를 정확하게 인식하지 못할 수 있으므로 이를 고려

해 범위를 조절하여 압축을 진행하여야 한다.

float32에서 uint8의 형태로 양자화를 적용하는 경우에

서 Convolution layer 하나의 계층에서 보면 다음 계층으

로 데이터를 전달하기까지의 전체적인 흐름은 그림 3과 

같다.

(그림 3) uint8의 양자화 흐름도

(Figure 3) Quantization technique of uint8

실질적인 합성곱 연산에 사용되는 입력 데이터와 

weights 값들이 0~255의 수로 표현되는 uint8로 데이터가 

변환되고, 결과 값은 uint32에 저장되게 된다. 그 후 bias 

값이 더해지게 된다. 이 bias 값의 경우 너무 작은 비트의 

값으로 압축을 시킬 경우 정확도 하락에 큰 영향을 미칠 

수 있다. 그 이유는 다음 계층에 출력값을 전달해줘야 하

는데 객체의 클래스를 보다 정확하게 맞추기 위해서 활

성화 함수를 사용하여 다음 계층에게 전달해줘야 한다. 

이 과정에서 bias 값에 대한 정보는 weights의 데이터보다

는 비교적 세밀하게 표현이 유지되어야만 활성화 함수의 

그래프 이동이 가능해 객체를 분류하는 데 중요한 역할

을 하므로 bias 값은 32bit로 유지하되 weights와 입력 데

이터의 결과값과 연산을 위해 uint32로 저장한다.

이렇게 더해진 weights와 bias 값은 다시 uint8로 변환

하여 Convolution layer 계층의 마지막 단계인 활성화 함

수를 통해 출력되는 데이터가 다음 계층에게 입력 데이

터로 전달되게 된다[8].

이렇게 출력되는 데이터는 각 계층에서의 피처 맵

(feature map)으로 정의되며 필터 연산을 통해 추출된 특

징점들을 저장할 수 있는 공간이 된다.

아래 표 2는 각 모델을 비교하기 위해 실험에 사용될 

자료형들로 기존 모델의 자료형과 모델의 총 크기를 포

함하고 각 전처리 방법으로 학습시킨 모델의 크기를 모

델의 각 비트에 따라 평균화하여 간략히 나타낸 것이다.
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각 파라미터마다 float32로 저장되었던 모델의 크기는 

22,715kb였으며, 해당 신경망 모델에서 weights만 8bit로 

고정 소수점 동적 범위 양자화를 진행하면 7,557kb의 용

량으로 진행된다. 그리고 나머지 값도 8bit의 완전한 정수

값으로 양자화하면 메모리 공간을 절약할 수 있기에 보

다 효율적인 모델을 설계할 수 있다. 따라서 32bit에서 

8bit까지 압축을 진행한 경우에는 약 4배까지 용량을 압

축시킬 수 있었다.

(표 2) 비트별 학습된 모델의 크기

(Table 2) Size of trained model by bit type

모  델 평균 모델 크기 (kb)

float32 7,557

float16 3,783

int8 1,902

uint8 1,902

3.4 실험 결과

3.4.1 실험 환경

본 논문에서 제안한 전처리 및 양자화를 적용하기 위

해 사용된 임베디드 보드는 Raspberry 3 & 4, Coral dev 

board를 활용하였다. Raspberry Pi는 영국에서 개발한 소

형 임베디드 플랫폼으로 1GHz 이상의 64bit 기반 쿼드코

어 ARM 프로세서를 탑재하였다. Raspberry의 경우는 3b+ 

모델과 4b를 사용하였으며, Raspberry에서는 Coral usb 

accelerator가 함께 사용되었다. Coral dev board는 구글에

서 2019년 초에 새롭게 출시한 모델로, Edge 단에서 AI를 

실행하는데 최적화 설계가 되어 있는 저전력 임베디드 

실험 보드이다. Edge TPU는 Dev board에 내장되어 있으

며 Coral usb accelerator와 함께 고정 소수점 연산에 특화

되어 있어 비교적 적은 비트의 처리 속도를 증가시킬 수 

있는 장점이 있다. 표 3은 본 연구에서 실험에 사용된 임

베디드 보드의 사양을 간략하게 나타낸 것이다.

(표 3) 임베디드 모듈 사양

(Table 3) Embedded module specifications

종  류 CPU GPU/TPU RAM

Raspberry 
3 b+

1.4GHz ARM 
Cortex-A53 

Broadcom 
VideoCore IV 

1GB 
LPDDR2

Raspberry 
4 b

1.5GHz ARM 
Cortex-A72 

Broadcom 
VideoCore IV

4GB 
LPDDR4

Coral Dev 
board

NXP i.MX 8M SoC 
(quad Cortex-A53, 

Cortex-M4F)

Integrated 
GC7000 Lite 

Graphics

1GB 
LPDDR4

3.4.2 영상 데이터 전처리 및 CNN 학습

CNN 기반 딥러닝 모델에서의 필터 개수를 증가시켜 

특징점을 저장할 공간을 확보하여 영상 데이터의 전처리 

기법을 비교하였으며 이를 합성곱 계층의 연산 결과인 

feature map을 시각화하여 확인하였다. 

그림 4~7의 경우는 전처리가 진행된 각각의 데이터 셋

을 학습시킨 모델들을 사용하여 추론을 진행하는 과정을 

나타낸 것이며 1~2번째 합성곱 연산이 이뤄지는 Conv2D 

계층의 파라미터 값들의 결과를 선박 이미지 한 장을 선

정하여 입력하였을 때의 feature map을 시각화한 것이다. 

x축은 너비 y축은 높이를 의미하며 첫 번째 입력 데이터

의 크기가 가로 90픽셀 세로 60픽셀일 경우에 합성곱 연

산을 3x3 크기의 필터를 사용하여 진행하고 난 후 가장자

리에 있는 1픽셀 크기가 감소해 하나의 다음 계층에 입력 

데이터로 활용될 feature map의 크기가 88x58로 표현된다.

(그림 4) grayscale 모델의 피처맵

(Figure 4) Feature maps in grayscale 

(그림 5) Histogram 모델의 피처맵

(Figure 5) Feature maps in Histogram equalization
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(그림 6) ZCA 모델의 피처맵

(Figure 6) Feature maps in ZCA whitening

(그림 7) 8bit color 모델의 피처맵

(Figure 7) Feature maps in 8bit color image

1~2번째 합성곱 계층의 필터 개수는 32개이므로, 그에 

해당하는 필터의 값을 확인할 수 있다. 다른 feature map

에 비해 비교적 어둡고 형태가 나타나지 않은 맵들은 입

력 데이터에 대해서 필터값 추출이 되지 않은 feature map

들이다. 즉, 해당 맵이 반응하지 않았다는 것을 의미한다. 

그림 6의 ZCA의 경우 첫 번째 계층에서의 feature map이 

다른 전처리 기법으로 학습한 모델에 비해 활성화가 되

지 않은 것으로 보이며 8bit image가 제일 많은 필터가 활

성화된 것으로 확인하였다. 이러한 feature map을 정확도

에 좋은 영향을 미쳤는지에 대한 결과를 유추하는 데 활

용하였다. 학습에서의 실험 데이터는 약 1만 장으로, 이 

중 약 75%는 CNN 모델의 학습용 데이터로 사용하고 나

머지 25%는 검증용 데이터로 사용하였다. 학습을 진행할 

때 각 모델의 Input size는 90x60으로 진행하였으며, epoch

는 50번 학습시켰다.

3.4.3 CNN 추론 및 양자화 결과

제안하는 전처리 기술을 적용한 CNN 기반의 딥러닝 

모델을 양자화 진행하였을 때 정확도를 유지하는지 확인

하기 위하여 각 임베디드 실험 보드에서 float32부터 uint8

까지의 양자화된 모델을 평가하였다. 또한 실시간으로 연

산 처리 속도를 평가하기 위해 카메라로 영상 데이터를 

입력받아 높이, 너비, 채널 형식의 3차원 배열로 재조합

하여 추론에 사용되는 모델의 첫 번째 계층의 입력으로 

연결하고 전반적인 처리 속도를 확인하였다.

표 4의 경우는 비트별로 양자화를 적용하였을 때, 검

증용 데이터를 사용하여 각 모델에 나타난 정확도를 기

존 신경망 모델인 float32를 포함하여 나타낸 것이며, 데

이터 셋에 HIstogram equalization을 적용한 모델이 고정 

소수점으로 양자화를 적용한 경우에서도 정확도의 손실

이 거의 없이 가장 높은 성능을 나타냈다. ZCA 처리 기법

을 int8로 양자화를 진행하였을 때에는 정확도가 상당히 

낮아지는 현상이 보였는데 이는 모델이 학습할 때 float32

에서는 0을 중심으로 부동 소수점을 정규화하고 필터 연

산을 통해 그림 6에서와 같이 feature map의 활성화가 되

지 않은 이미지들의 데이터가 음수 표현이 가능한 int8 양

자화를 진행하게 되면서 파라미터를 표현이 유사한 상태

로 압축되어 정확도 하락이 높았을 것으로 예상된다. 

표 5의 경우는 Coral Dev Board CPU에서 전처리 기법

의 연산 부분을 제외하고 각 모델의 추론 부분에서 이미

(표 4) CNN 기반 딥러닝 모델의 정확도(%)

(Table 4) Accuracy of CNN-based deep learning 

models (%)

모  델 Gray scale Histogram ZCA 8bit Color

float32 96.46 99.88 96.26 97.16

float16 96.46 99.88 96.22 97.16

int8 91.21 83.54 36.36 96.44

uint8 96.62 99.88 96.22 97.16

(표 5) Coral Dev Board CPU 환경에서의 딥러닝 모델 

처리 속도 (sec)

(Table 5) Deep Learning Model Processing Speed ​

​in Coral Dev Board CPU Environment 

(sec)

모  델 Gray scale Histogram ZCA 8bit Color

float32/16 0.024 0.024 0.024 0.024

int8/uint8 0.033 0.033 0.033 0.033
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지 한 장의 연산 처리 속도를 비교한 표이다. 비트별로 비

교해보았을 때, 파라미터의 개수가 동일해 비트마다 압축

되는 수도 같았기 때문에 추론 속도에서도 비트에 따라 

동일한 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있다.

표 6에서는 정확도가 제일 높았던 Histogram의 전처리 

방법을 사용하여 uint8로 변환한 딥러닝 모델을 고정 소

수점을 연산하기에 최적화되어 있는 전용 하드웨어 가속

기를 적용하였을 때 각 임베디드 실험 보드에서 카메라

를 통해 입력된 데이터를 한 프레임마다 전처리 기법을 

적용하고 신경망 모델에 입력 데이터로 전달하여 추론하

는 부분까지의 전반적인 시스템 처리 속도를 비교한 표

이다. 각 임베디드 실험 보드에서 연산 처리 속도는 4~5

배의 향상된 성능을 보였으며 정확도는 비트별 모델 정

확도와 동일하였다. CNN 기반 딥러닝 모델에서 필터 개

수가 많아 파라미터의 수가 약 190만 개가 존재하지만 상

당히 높은 처리 속도를 보이는 것을 확인할 수 있었다.

(표 6) 각 임베디드 보드의 처리 속도 가속기 적용 비교 (sec)

(Table 6) Comparison of processing speed accelerator 

application of each Embedded board (sec)

모  델
Raspberry 3 

b+
Raspberry 4 b

Coral Dev 

Board

CPU

int8/uint8
0.098 0.048 0.033

TPU

int8/uint8
0.057 0.008 0.006

4. 결   론

본 논문은 딥러닝 CNN 모델을 해상 환경에서 실시간

으로 객체 인식을 하기 위해 전처리 및 양자화를 적용하

였는데 전처리를 통해 입력 채널을 줄이고 양자화를 적

용하면서 정확도 손실을 최소화하는 방법을 제안하였다.

입력되는 전처리 방법으로는 Gray Scale, Histogram 

equalization, ZCA whitening, 8bit color image 등 다양하게 

적용하였고 그 중 Histogram equalization 방식이 정확도가 

가장 높았다. 해상의 경우 대부분의 배경이 하늘 또는 바

다와 같은 저주파 영역을 가지면서 Histogram equalization 

방식의 특징을 적용하면 해상 배경과 부유물의 경계선을 

더 명확하게 분리하기 때문에 더욱 강인한 입력 데이터

로 전처리가 된 것을 실험으로 확인할 수 있었다. 해상 부

유물을 더욱 정확하게 인식하기 위해서는 CNN 모델 층

을 깊게 쌓아야 한다. 하지만 임베디드 보드에서 실시간

으로 처리하기에는 메모리 용량 문제 및 처리속도의 문

제점이 있다. 따라서 본 논문에서는 양자화를 적용하여 

정확도의 손실이 거의 없이 처리하면서 기존에 양자화를 

적용하지 않은 상태인 float32로 연산이 진행되는 CNN 모

델보다 처리 속도를 최대 4~5배 정도 개선할 수 있었다.

현재 연구에서는 Tensorflow를 활용하여 양자화를 진

행하였는데 지원되는 타입은 float 32,16으로 소프트웨어

를 지원하고 Coral Accelerator는 (u)int 8비트로 고정소수

점 형태로 가속을 진행하였다. 향후 FPGA에서 8비트 이

하로 고정소수점을 지원할 수 있도록 하드웨어를 설계하

여 임베디드 보드에서 저전력 및 고성능이 지원되는 해

상 전용 딥러닝 모델을 개발할 예정이다.
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