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[Abstract]

In this paper, we propose reinforced VGG style network structure for low performance embedded 

system to classify low resolution infrared image. The combination of reinforced VGG style network 

structure and global average pooling makes lower computational complexity and higher accuracy. The 

proposed method classify the synthesize image which have 9 class 3,723,328ea images made from 

OKTAL-SE tool. The reinforced VGG style network structure composed of 4 filters on input and 16 

filters on output from max pooling layer shows about 34% lower computational complexity and about 

2.4% higher accuracy then the first parameter minimized network structure made for embedded system 

composed of 8 filters on input and 8 filters on output from max pooling layer. Finally we get 96.1% 

accuracy model. Additionally we confirmed the about 31% lower inference lead time in ported C code.
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[요   약]

본 논문은 저해상도 적외선영상을 사양이 낮은 임베디드 시스템에서 추론 가능하도록 강화된 

VGG 스타일과 Global Average Pooling 조합으로 정확도를 증가시키면서 연산량을 최소화하는 딥러

닝 컨볼루션 신경망을 이용한 저해상도 적외선 표적 분류 방법을 제안한다. 제안한 알고리즘은 

OKTAL-SE로 생성한 합성영상 클래스 9개 3,723,328개를 분류하였다. 최초 임베디드 추론 가능하도

록 파라메터 수가 최소화된 최대풀링 레이어 기준 입력단 8개와 출력단 8개 조합에 비해 강화된 

VGG 스타일을 적용한 입력단 4개와 출력단 16개 필터수 조합을 이용하여 연산량은 약 34% 감소시

켰으며, 정확도는 약 2.4% 증가시켜 최종 정확도 96.1%을 획득하였다. 추가로 C 코드로 포팅하여 수

행시간을 확인하였으며, 줄어든 연산량 만큼 수행 시간이 약 32% 줄어든 것을 확인할 수 있었다.

▸주제어: 딥러닝, 컨볼루션 신경망, VGG, 저해상도, 적외선, 합성영상
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I. Introduction

현재 의료, 군사, 과학 등 여러 분야에 적용되고 있는 

적외선센서가 활발히 사용되어지고 있다. 하지만 적외선 

센서는 다음과 같은 현실적인 이유로 저해상도 센서를 주

로 사용할 수 밖에 없는 환경이다. 

현재 가시광센서는 보통 안정적인 실리콘 베이스 공정

으로 제작되어 가격도 저렴하며 성능도 좋으며 수요층도 

넓어 많은 사용자를 확보하고 있으며 자연스럽게 많은 가

시광영상 데이터 확보가 쉽게 가능하다. 하지만 적외선 영

상은 실리콘 베이스 공정을 주로 사용하여 제조하는 가시

광센서와는 달리 InSb, HgCdTe, InGaAs, VOx, TiOx 등

과 같은 복합소재를 주로 이용하여 제작하기 때문에 제조

공정이 복잡하다. 이러한 이유로 단소재 실리콘 제조 공정

에 비해 비용증가로 이어지며 이외에도 수요층이 한정적

이기 때문에 가시광센서에 비해 가격이 높다. 한편 비교적 

넓은 면적 초점평면배열(Focal Plane Array) 생산단가가 

높기 때문에 적외선센서는 가시광센서에 비해 저해상도 

센서가 주로 생산되며 수요층도 한정적이어서 확보 가능

한 적외선 영상데이터도 제한적이다[1]. 이러한 이유로 가

시광영상에 비해 적외선영상은 상대적으로 해상도가 낮을 

수 밖에 없으며 확보 가능한 데이터도 제한적이다.

심층신경망 딥러닝은 인터넷에 의한 데이터 증가, GPU

와 같은 연산가속장비 발전, CNN, ReLU, 드롭아웃, 초기

화 기법 등 발전으로 기존 신경망이 가지는 문제를 대부분 

해결할 수 있었으며 충분한 신경망 크기와 학습데이터가 

충분하다면 종래 학습 알고리즘에 비해 더욱 높은 정확도

로 학습 가능한 것이 장점이다.

가시광 영상을 활용한 딥러닝은 아래와 같이 발전해 왔

다. AlexNet은 두 개 병열처리 파이프라인을 사용하였으

며 이를 GPU 분할 구조를 적용하였다. 두 개 병열처리 파

이프라인은 완전히 연결되어 있지 않아 가중치를 줄일 수 

있었으며 더욱 빠르게 학습이 가능하다[2]. ZFNet은 

AlexNet과 비슷하지만 첫 층 필터 크기를 AlexNet 

11×11×3에서 7×7×3으로 보폭을 4에서 2로 마지막 연결

층 필터 수를 늘려 AlexNet에 비해 정확도를 높였다[3]. 

VGG는 필터크기를 3×3으로 줄이고 깊이를 늘려서 전체 

신경망 깊이를 늘렸으며 이를 통해 비선형성과 정규화를 

강화시켜 높은 정확도의 모델을 획득하였다[4]. 

GoogoLeNet은 신경망 안의 신경망 구조 Inception 모듈

을 도입하였으며 Full Connection 대신 Average 

Pooling을 이용하여 연산량과 가중치 수를 줄였다[5]. 

ResNet은 VGG를 기본으로 하였으며 Skip Connection을 

도입하여 연산량을 크게 늘리지 않으면서 기울기 흐름을 

개선시켜 더욱 안정적인 학습과 더욱 높은 최적화를 달성

하였다[6]. DenseNet은 각 층을 feed-forward 방식으로 

모두 연결하여 기존 CNN보다 적은 가중치, 

Vanishing-Gradient문제 완화, Regularlizing 효과와 

Overfitting 감소시켰다[7]. 

딥러닝의 높은 연산량 감소를 위해 아래와 같은 노력이 

있었다. MobileNetV1은 컨볼루션 연산을 Depthwise 컨

볼루션과 Pointwise 컨볼루션으로 구분하여 구현하였으

며, 이로 인해 비슷한 정확도를 얻으면서 모바일 기기에서 

사용 가능할 만큼 연산량을 대폭 줄일 수 있었다[8]. 

MobileNetV2는 기존보다 적은 채널수로 출력하는 

Inverted Residual Block과 ReLU6를 이용하여, 

MobileNetV1보다 연산량을 줄이며 높은 정확도를 달성하

였다[9]. ShuffleNet은 MobileNet의 1×1 컨볼루션 연산

에 채널을 골고루 섞은 그룹 컨볼루션을 적용하여 연산량

을 줄였다[10].

본 논문은 Ⅱ장에서 적외선영상을 이용한 딥러닝 연구 

해외 및 국내 동향을 조사하였다. Ⅲ장에서 합성영상 학습 

데이터 준비, 강화된 VGG 스타일 딥러닝 컨볼루션 신경망 

모델 구조, 학습 환경 설정 및 과정, 학습 결과, C 코드 포

팅 후 추론 수행시간 비교를 기술하였다. Ⅳ장에서는 제안

하는 임베디드 시스템용 강화된 VGG 스타일 딥러닝 컨볼

루션 신경망 모델 결과를 기술한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Overseas Trend

해외 적외선 영상 딥러닝은 아래와 같이 연구되고 있다. 

d’Acremont는 부족한 적외선 영상 데이터를 보완하기 위

해 합성영상과 Global Average Pooling을 이용하여 학습 

후에 현실 영상에 적용하여 사용 가능함을 확인하였다[11]. 

Kim은 OKTAL-SE를 이용하여 부족한 적외선 영상 데이터

를 극복하였으며, 적외선 변형 최적화(IVO)를 이용하여 비

교적 일정한 영상을 획득하여 컨볼루션 신경망에 학습하는 

방법을 이용하였다[12]. Park은 적외선 영상원본, 배경영

상, 배경과 차이영상 3채널 영상으로 ResNet과 Atrous 컨

볼루션 두 신경망을 학습하여 사람 감시정찰용 시스템을 구

현했다[13]. Akula는 적외선 영상에 CNN을 적용하여 6가

지 액션 클래스 서기, 책상에 앉기, 의자에 앉기, 책상에 쓰

러짐, 쓰러짐, 걷기 인식을 구현하였다[14].
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1.2 Domestic Trend

국내 적외선 영상 딥러닝은 아래와 같이 연구되고 있다. 

곽필원은 지식기반 전이학습을 이용하여 가시광영상으로 

적외선영상이 학습 가능하도록 하여 이종 센서 간 학습 방

법을 제안했다[15]. 류준환은 평균 감산 필터로 표적이 존

재할만한 후보 영역을 생성 후, 표적 식별용 5층 CNN 신

경망을 이용하여 드론과 같은 소형 표적을 검출하였다

[16]. 양성목은 기존 가시광센서로만 구성된 인체감지 감

시카메라에 적외선영상과 SSD(Single Shot Multibox 

Detector) 딥러닝 알고리즘을 이용하여 가시광영상만 이

용했을 경우에 비해 저장장치 수명을 늘렸으며, 사용용량

을 줄였다[17]. 오원식은 작업자 신원 노출이 적은 적외선 

영상과 CNN을 이용하여 사람이 아닌 알고리즘을 통해 인

권침해를 예방하면서 작업자 부주의 실시간 모니터링을 

구현하였다[18].

III. The Proposed Scheme

1. Synthesized Infrared Image

본 논문에서는 부족한 학습 및 테스트용 적외선영상 데

이터를 OKTAL-SE 프로그램을 이용하여 생성하였다. 

OKTAL-SE는 물체의 적외선 특성 및 형상을 데이터베이

스화하여 보유하고 있다. 이를 이용하여 저해상도 적외선

영상에서 분류 가능한 수준을 고려하여 그림 1과 같이 차

종 분류를 적용하였다.

Fig. 1. Synthesized Infrared Image of Vehicles 

(From top left CW : Tank, BTR, ML, Jeep, 

SUV, Truck, Sedan, Pickup)

합성영상은 그림 2와 그림3과 같이 Background, 

Tank, BTR, ML(Missile Luncher), Jeep, Pickup, 

Sedan, Truck, SUV 9종을 생성하였다. 배경 이외 타겟 

8종은 그림 4와 같이 타겟 중심 기준으로 진입각 범위 

0~90° 간격 10°, 표적 자세각 범위 0~360° 간격 10°, 거리 

범위 300~800m 간격 14m로 시야각 20°×15° 기준으로 

640×480 영상을 생성하였다. 생성된 9종 적외선영상을 그

림 2와 같이 정사각 영상크기에 최대한 크게 자리 잡을 수 

있도록 위치시켰으며, 이를 28×28 크기로 약간 차이가 있

는 두 가지 배율로 리사이즈하였다. 밝기값을 영상 내에 

최소값과 최대값을 기준으로 0에서 1 값으로 노말라이즈 

수행하여 신경망 입력으로 이용하였다. 이러한 방식으로 

생성된 표적 영상은 28×28 크기로 리사이즈되어 있지만 

실제 표적 크기가 약 10~15 픽셀 정도 영상이 대부분이다.

Background 영상 데이터는 그림 3처럼 표적 영상 생

성 시와 비슷한 조건으로 OKTAL-SE 표적 외 배경 영상

을 이용하여 가능한 다양한 영상을 획득하였으며 좌우 대

칭 및 상하 대칭 영상을 보강데이터로 추가하여 가능한 여

러 가지 경우의 Background 영상을 학습에 이용하였다.

Fig. 2. Resized and Cropped Infrared Image of Vehicles

(From top left CW : Tank, BTR, ML, Jeep, 

SUV, Truck, Sedan, Pickup)

Fig. 3. Synthesized Infrared Image of Background

표 1과 같이 Background 784,000개, Tank 629,856

개, BTR 209,952개, ML(2종) 419,904개, Jeep(2종) 

419,904개, Pickup(3종) 629,856개, Sedan 209,952개, 

Truck 209,952개, SUV 209,952개를 학습에 적용하였다.

전체 학습 데이터 중 80%를 학습용 데이터로 할당하였

으며 그 중 10%를 확인용 데이터로 배정하였다. 나머지 

20% 데이터는 테스트용 데이터로 배정하여 학습을 진행

하였다.
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Fig. 4. Synthesized Infrared Image Generating Rule

Class Amount Note

Background 784,000 Argumented

Tank 629,856 3 Types

BTR 209,952

ML 419,904 2 Types

Jeep 419,904 2 Types

Pickup 629,856 3 Types

Sedan 209,952

Truck 209,952

SUV 209,952

Table 1. Synthesized Infrared Image

2. Reinforced VGG Network Structure

본 논문에서는 연산량을 줄이면서 분류 성능을 최대한 

끌어내기 위해 기존 VGG 스타일 신경망을 강화하는 형태

를 사용하였다. 기존 VGG 신경망은 입력단 컨볼루션 레이

어에서 특정 수의 3×3 필터를 적용 후 최대풀링(Max 

Pooling) 레이어를 거친 후 2배씩 늘어난 3×3 필터를 적

용하는 방식을 연이어 사용하였다. 하지만 시스템 성능이 

많이 부족한 임베디드 시스템에서는 이러한 연산 과정은 

부담된다. 본 논문에서는 기존 VGG 신경망 스타일에서 최

대풀링 레이어 입력단의 컨볼루션 신경망의 필터를 기존

보다 줄이고 최대풀링 레이어 출력단의 컨볼루션 신경망

의 필터수를 기존보다 늘림으로서 연산량을 줄이면서도 

학습 정확도를 높일 수 있었다.

여러 가지 모델을 생성 비교 실험을 위해 28×28 저해상

도 영상에 적합하며 연산량을 최소화 할 수 있도록 기본 

구조를 그림 5와 같이 구성하였다. 

그림 5는 대표로 표 2의 모델 D를 표현하였다. 28×28 

1채널 영상을 입력 받은 뒤 이를 3×3 컨볼루션 연산을 두 

번 수행한 후 2×2 최대풀링을 수행한다. 이후 12×12×4로 

줄어든 영상을 다시 3×3 컨볼루션 연산을 두 번 수행한 

후 다시 2×2 최대풀링을 수행한다. 이 후 4×4×16 영상을 

Global Average Pooling 및 SoftMax 수행하여 최종 

1×1×9 결과를 출력하는 구조로 구성되어 있다. 컨볼루션 

연산은 모두 1×1 스트라이드를 적용하였으며 연산속도 향

상을 위해 패딩을 적용하지 않았다. 연산량을 줄이기 위해 

컨볼루션 레이어 필터 수를 최대한 줄인 모델로 오버피팅

이 발생 가능한 환경이 아니기 때문에 드롭아웃을 적용하

지 않았다.

Fig. 5. Deep Convolution Neural Network Structure of 

Model D

이러한 모델 구조는 d’Acremont[11]의 기존 VGG 스타

일을 따르는 방식에 비해 필터 수를 조정하여 연산량을 줄일 

수 있으며, Kim[12]의 적외선 변형 최적화(IVO) 추가 연산 

및 완전연결(FC)을 사용하지 않아 연산량을 줄일 수 있다.
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이 모델 구조에서 VGG 스타일을 따르는 곳은 첫 번째 

최대풀링 레이어 전 컨볼루션 연산 두 번 수행하는 곳과 

첫 번째 최대풀링 레이어 후 컨볼루션 연산 두 번 수행하

는 부분 밖에 없다. 여러 모델 변형 시 첫 번째 최대풀링 

레이어를 기준으로 입력단과 출력단 컨볼루션 레이어의 

필터 수를 각각 동일하게 적용하는 방식으로 변형하여 시

험을 진행하였다.

A B C D

Input 28×28 Gray Image

Conv3×3-8 Conv3×3-6 Conv3×3-5 Conv3×3-4

Conv3×3-8 Conv3×3-6 Conv3×3-5 Conv3×3-4

MaxPool2×2

Conv3×3-8 Conv3×3-12 Conv3×3-14 Conv3×3-16

Conv3×3-8 Conv3×3-12 Conv3×3-14 Conv3×3-16

MaxPool2×2

Conv1×1-9

Global Average Pool

SoftMax

Parameters

1,913

Parameters

2,475

Parameters

2,837

Parameters

3,253

Table 2. Model Configuration

A B C D

Mul 476,064

Add 464,592 

MaxPool 1,280

Mul 372,600

Add 362,976 

MaxPool 1,056

Mul 337,932 

Add 329,232

MaxPool 944

Mul 314,640

Add 306,864

MaxPool 832

Total 941,936 Total 736,632 Total 668,108 Total 622,336

Ratio 1.000 Ratio 0.782 Ratio 0.709 Ratio 0.661

Table 3. Number of Calculation of Models

표 2는 네 가지 모델들의 레이어 구성과 총 학습 파라메

터 수를 나타내고 있다. 표 3은 네 가지 모델에서 Global 

Average Pooling 이전 레이어까지의 곱하기, 더하기, 최

대풀링 연산량을 나타낸다.

모델 A는 임베디드 시스템에서 연산 가능한 수준으로 

컨볼루션 레이어 필터 수를 처음으로 최적화한 모델로 연

산량 최적화보다 학습 파라메터 수를 최소화하기 위해 조

정된 모델이다. 최대풀링 레이어 기준으로 입력단과 출력

단에 똑같이 8개 필터를 적용하였다. 모델 A는 학습 파라

메터 수가 최소화되어 1,913개 파라메터와 연산량 

941,936을 필요로 하였다. 모델 B는 최대풀링 레이어 기

준으로 입력단 필터 6개, 출력단 필터 12개를 적용한 모델

로 학습 파라메터 2,475개와 연산량 736,632를 필요로 했

으며 모델 A에 비해 약 22% 연산량을 감소했다. 모델 C는 

최대풀링 레이어 기준으로 입력단 필터 5개, 출력단 필터 

14개를 적용한 모델로 학습 파라메터 2,837개와 연산량 

668,108을 필요로 했으며 모델 A에 비해 약 29% 연산량

을 감소했다. 모델 D는 최대풀링 레이어 기준으로 입력단 

필터 4개, 출력단 필터 16개를 적용한 모델로 학습 파라메

터 3,253개와 연산량 622,336을 필요로 했으며 모델 A에 

비해 약 34% 연산량을 감소했다. 최종적으로 모델 D를 선

택하여 임베디드 시스템에 적용하였다.

3. Training

학습 환경은 다음과 같다. 딥러닝 라이브러리는 

Tensorflow 2.4.1을 이용하였으며, 언어는 Python 3.8을 

이용하였다.

컨볼루션 레이어는 다음과 같이 설정하였다. 파라메터 초

기화 시 glorot_uniform 옵션을 이용하였으며, 바이어스는 

0으로 초기화하였고, 활성함수(Activation Function)은 

ReLU 함수를 적용하였다.

학습 옵션은 다음과 같이 설정하였다. 옵티마이저는 

Adam을 이용하였으며, 손실함수(Loss Function)은 

sparse_categorical_crossentropy를 이용하였고, 배치 

크기는 32개, 확인용 데이터 비율 0.1, 학습 횟수 총 40회

를 적용하였다.

학습 하드웨어 환경은 다음과 같다. CPU는 AMD 

Ryzen 9 5900X를 사용하였으며, 그래픽카드는 NVIDIA 

Geforce RTX 3090 24g를 사용하였으며, 시스템 메모리

는 128g를 사용하였다. 윈도우10 Pro 64비트 시스템을 

사용하였으며, CUDA 11.2.1 버전과 CuDNN 11.2 버전을 

사용하였다.

그림 6은 모델 D의 학습과정으로 학습용 데이터 정확도 

및 확인용 데이터 정확도를 나타내고 있다. 학습용 데이터 

정확도와 확인용 데이터 정확도가 비슷한 경향으로 증가

하여 96% 초반에 수렴하는 모습을 볼 수 있다. 학습용 데

이터 손실함수 값과 확인용 데이터 손실함수 값이 비슷한 

경향으로 약 0.12 값에 수렴되는 모습을 볼 수 있다. 학습

용 데이터와 확인용 데이터에 기인한 정확도와 손실함수

가 비슷한 경향으로 수렴하여 언더피팅이나 오버피팅 없

이 학습이 수행되었음을 확인할 수 있다.

본 논문에서 제시하는 VGG 스타일 강화 모델은 입력 

영상의 낮은 실제 해상도를 기반으로 배경과 표적 8종을 

구분하는 모델로 연산량을 최대한 줄이기 위해 컨볼루션 

레이어에 할당되는 필터 수를 언더피팅이 발생하지 않는 

한 최대한 줄인 모델이다. 이런 이유로 모델 D의 경우 실

제 학습 파라메터 수는 3,253개에 불과하다. 정확도를 유

지하면서 한계까지 줄인 컨볼루션 레이어 필터 수와 연산

량을 줄이기 위해 적용한 Global Average Pooling의 지

역성으로 인해 파라메터 초기화 영향을 많이 받는 현상을 
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보였다. 학습 시 약 10~20번 시도에 한번 정도 약 95%가 

넘는 정확도를 획득할 수 있었으며, 대부분 학습 시도에서 

약 85% 정확도 획득에 그쳤다.

Fig. 6. Training Result of Model D

(Accuracy, Validation Accuracy, Loss, Validation Loss)

4. Training Result

표 4와 같이 모델 A는 학습 정확도 0.937와 테스트 정

확도 0.939, 모델 B는 학습 정확도 0.953과 테스트 정확도 

0.957, 모델 C는 학습 정확도 0.956과 테스트 정확도 

0.956, 모델 D는 학습 정확도 0.961과 테스트 정확도 

0.963을 보였다.

모델 A에 비해 모델 D는 입력 영상을 기준으로 첫 번째 

최대풀링 레이어 기준으로 입력단 필터 수가 8개에서 4개

로 감소하였으며, 출력단 필터 수가 8개에서 16개로 증가

되었다. 이는 기존 최대풀링 레이어 기준으로 필터 수를 2

배씩 늘리는 VGG 스타일을 강화한 형태이다. 이러한 방식

으로 최대풀링 입력단 필터 수를 줄이면 최대풀링 레이어 

입력 영상 크기 28×28 및 26×26 기준으로 연산량이 절반

으로 줄어들게 되며, 출력단의 필터수를 늘릴 경우 영상 

크기 12×12 및 10×10 기준으로 연산량이 두배 늘어나게 

된다. 이 경우 연산을 해야 하는 기준 영상 크기로 인해 최

대풀링 입력단이 출력단보다 데이터량이 4배 크기 때문에 

출력단 필터 수를 2배 늘리더라도 전체 연산량 34% 줄이

면서도 정확도를 높일 수 있었다.

A B C D

Training 

Acc 0.937

Training 

Acc 0.953

Training 

Acc 0.959

Training 

Acc 0.961

Test 

Acc 0.939

Test 

Acc 0.957

Test 

Acc 0.956

Test 

Acc 0.963

Table 4. Accuracy of Models

VGG 스타일을 강화한 형태로 전체 연산량을 줄이면서도 

높은 정확도를 보였다. 이를 통해 다음과 같이 유추해볼 수 

있다. 그림 2와 같은 저해상도 영상에서는 최대풀링 입력단 

저레벨에서 실제로 필요로 하는 필터 종류가 적음을 알 수 

있으며, 최대풀링 출력단 고레벨에서는 많은 필터 수를 실

질적으로 필요로 하며, 이런 결과는 저해상도 영상에서는 

저레벨 데이터가 크게 중요하지 않으며 추상화된 고레벨 

추상화된 데이터 중요도가 높음을 알 수 있다.

5. C Code Porting

성능이 낮은 임베디드 시스템에 추론 시 발생되는 연산

속도 비교를 위해 모델의 추론 부분을 C 코드로 포팅하였

으며, 표 2에서 제시된 컨볼루션 레이어, 최대풀링 레이어, 

Global Average Pooling, SoftMax 추론 연산 부분을 C 

코드로 작성하였다.

실행 환경은 다음과 같다. CPU는 “AMD Ryzen 9 

5900X”, 시스템 메모리는 128g를 사용하였다. 윈도우10 

Pro 64비트 시스템을 사용하였으며, Visual Studio 2019 

버전에 x64 모드, Release 모드를 사용하였다.

A B C D

243 us 195 us 180 us 166 us

Table 5. Inference Lead Time of Models on ported 

C code

추론 연산 10,000회 수행 후 총 소요 시간을 연산횟수

로 나누어 1회 추론 수행 시간을 계산하였다. 추론 시 포

팅된 C 코드에서 모델 A는 243us, 모델 B는 195us, 모델 

C는 180us, 모델 D는 166us 시간을 소요되었다. 모델 D

가 모델 A에 비해 약 32% 시간을 덜 소비했으며 이는 컨

볼루션 레이어 필터 수를 VGG 스타일을 강화하는 방향으

로 조정하여 줄어든 연산량 34%가 반영된 결과이다.
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IV. Conclusions

본 논문에서는 제안한 강화된 VGG 스타일 딥러닝 컨볼루

션 신경망 모델을 이용하여 성능이 낮은 임베디드 시스템에 

추론 가능한 분류 모델을 제안하였다. 최대풀링 레이어를 기

준으로 8개와 8개 필터 수를 적용하여 파라메터 수를 최소

화한 모델에 비해 4개와 16개 필터 수를 적용한 모델이 연산

량을 34%를 감소하면서도 정확도를 93.7%에서 96.1%로 

약 2.4%를 높이는 결과를 획득할 수 있었다. 이외에도 C 

코드 포팅으로 줄어든 연산량 만큼 연산 수행시간도 약 32% 

줄어든 것을 확인할 수 있었다. 이를 통해 파라메터 수 최소

화를 통한 연산량 최적화가 이루어진 상태에서도 간단한 필

터 수 비율 조절을 통해 연산성능 요구량을 줄이면서 최종 

정확도를 높이는 것이 가능함을 확인할 수 있었다.

논문에 제시된 방법 이외에도 연산량을 줄이기 위해 

MobileNet[8]의 Separable 컨볼루션 적용을 시도해 보았

지만 필터 수를 32개 또는 64개 다수 적용하여도 최종 정

확도 85% 이상 획득하기 어려웠다. 이는 MobileNet이 고

해상도 영상에 적합하도록 최적화되었기 때문에 나타나는 

현상으로 추정된다.

본 논문에서 사용된 저해상도 적외선 영상은 차종을 겨

우 분간할 수 있을 정도로 낮은 해상도 영상으로 최종 분

류 정확도를 높이는 것은 쉬운 일이 아니다. 향후에는 연

산량을 유지 혹은 소폭 증가하면서도 정확도를 크게 높일 

수 있는 방법을 연구할 예정이다.
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