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요       약 

최근 CNN 기반 객체인식 시스템은 고정밀도 모델을 기반으로 정확도를 높이고 있다. 하지만 

고정밀도 모델일수록 모델의 크기가 늘어나고 더 많은 하드웨어 자원을 필요로 한다. 따라서 모델 

경량화 기술이 많이 연구되고 있으며, 그 중에 대표적인 경량화 기술이 양자화 기술이다. 양자화 기

술은 파라미터의 크기와 연산 오버헤드를 줄이지만, 정확도 역시 줄어들게 된다. 영자화와 정확도의 

상관관계를 분석하기 위해서 본 논문에서는 INT8 과 FP32 을 이용한 Mixed precision CNN 을 실행시

키기 위한 프레임워크를 구성하고, 임베디드 시스템 환경에서의 INT8 연산에 기반하여 맞추어 각 

layer 별 Mixed Precision 연산을 수행하여 보고, 모델의 정확도를 측정하여 분석하여 보았다. 

 

1. 서론 

최근 AI 분야에서는 고정밀도 모델들이 더욱 많이 

개발되어 제품화되고 있으며, 글로벌 기업들도 이에 

박차를 가하고 있다. 하지만 딥러닝 신경망에서 모델

의 정확도와 성능이 높아질수록 필요한 피라미터 수

도 증가하며, 이는 모델의 크기를 늘려주고, 처리에 

필요한 하드웨어 자원을 더욱 필요로 한다[1]. 게다가, 

모바일 기기, IoT 시스템, 자율 주행차와 같은 분야에

서는 제한된 하드웨어 자원에서도 실시간 추론이 필

요하기 때문에 거대한 신경망 모델을 실행하는 것은 

효율적이지 않다[2]. 

따라서, 최근에는 모델 경량화 기술이 많이 연구되

고 있다. 이는 가지치기, 양자화, 지식 증류, 경량 네

트워크 설계 등을 활용하여 모델의 파라미터 수를 줄

이면서도 높은 정확도와 성능을 유지하는 방식이다[3].  

그 중에서 양자화의 경우, 일반적으로 네트워크의 파

라미터를 FP32 가 아닌 INT8 을 사용함으로써 파라미

터의 크기를 줄이고 연산의 오버헤드를 줄일 수 있다. 

그러나  INT8 의 데이터 범위의 한계로 인해서 모델

의 정확도를 감소시킨다.  

모델의 양자화에 따른 정확도 감소의 주요 요인으

로는 INT8 을 이용해 합성곱 연산을 하게 되면 오버

플로우가 일어나 필연적으로 학습 중 오차가 발생할 

수 있으며 학습이 진행되지 않는 문제가 발생할 수 

있다. 이러한 문제를 Mixed Precision 으로 해결할 수 

있다. 본 논문에서는 임베디드 시스템 환경에서의 

INT8 연산을 기반으로 FP32 연산을 혼용해서 사용하

는 Mixed Precision 에 대한 분석과 실험을 진행하고 

모델의 정확도와 연산 시간을 분석하여 보았다. 먼저, 

ARM 기반 임베디드 시스템에서 mixed precision 을 위

한 c/tensorflow 프레임워크 구성[4]을 참고하여 프레임

워크를 구성하고 높은 정밀도를 요구하는 layer 의 위

치와 특성을 파악하고 그것을 바탕으로 네트워크의 

경량화 수준과 정확도 수준을 분석해보았다. 

 

2. INT8 overflow 이슈 

 

먼저, INT8 양자화의 문제점을 파악하기 위해서 본 

연구에서는 INT8 inference 중 overflow 발생에 대해서 

분석을 진행하였다. 표 1 은 yolov3-tiny CNN 의 layer 

1~10 에서, 단일 픽셀에 대해 weight 와 input 을 곱했

을 때 INT8 범위에서 overflow 가 발생하는 비율을 나
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타낸 것이다. 표 1 을 보면 전체 layer 중에서 2, 3, 4, 10

번 convolutional layer 에서 average overflow 가 상대적

으로 높은 비율을 보인다. 전체 layer 중에서 overflow 

비율이 30%가 넘어가는 경우도 존재하였다. 우리는 

이를 해결하기 위해 단일 픽셀 연산 결과를 INT16 

data type 에 저장하도록 고안하였다. INT16 범위에서 

위와 같이 overflow 발생 비율을 분석했을 때 단 1 건

의 overflow 도 발생하지 않는 것을 확인하였다. 

다음으로는 단일 픽셀에 대한 합성곱 연산 결과에 

대한 overflow 를 분석하였다. 표 2 는 단일 픽셀에 대

해 INT16 범위에서 overflow 가 발생하는 비율이다. 전

체적으로 average overflow 가 5%미만의 낮은 비율을 

보이며 아예 overflow 가 발생하지 않은 layer 도 있지

만 4, 6, 8, 10 번 layer 의 특정 filter 에서 상당히 높은 

overflow 비율을 보여 단일 픽셀에 대한 합성곱 연산 

결과에 대해 INT16 data type 을 사용할 경우 약간의 

정밀도 손실이 있을 것이다. 그렇기 때문에 단일 픽

셀 합성곱 연산 결과에 대해서는 INT32 data type 에 

저장하도록 고안하였다. 

 
<표 1> layer 1-10 에서 INT8 의 overflow 비율 

Layer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Avg 0.092 0.169 0.203 0.201 0.113 0.069 0.109 0.079 0.092 0.144

Max 0.17 0.296 0.321 0.289 0.186 0.129 0.24 0.163 0.14 0.281

Min 0.008 0.023 0.069 0.113 0.023 0.026 0.018 0.001 0.044 0.017
 

 
<표 2> 단일 픽셀에 대해 INT16 범위에서 overflow 가 발생

하는 비율 

Layer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Avg 3E-04 7E-04 0.015 0.253 0.08 0.146 0.005 0.101 0 0.436

Max 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Min 1E-05 3E-05 0.001 0.017 0.005 0.013 3E-05 0.003 0 0.053
 

 
 

3. 실험 및 결과 분석 

양자화된 파라미터를 가지는 CNN 모델에서 layer

별 Mixed Precision 을 적용하는 경우에 대한 정확도 

실험을 수행하였다. 우리는 사전 학습된 yolov3-tiny 

model 을 사용하였으며, 라벨링한 image data 1000 장과 

검출된 객체를 비교분석하여 혼합 행렬을 통해 정확

도를 계산하였다. 높은 정밀도를 요구하는 layer 의 위

치를 특정하기위해 각 0~12 layer 에 대해서 하나의 

layer 만 FP32 로 연산을 수행하고 나머지 layer 는 

INT8 연산을 수행하도록 진행하였고 환경은 Jetson 

Nano 와 Raspberry Pi 환경에서 같은 실험을 진행하여 

결과를 분석하였다. 그림 1 은 Jetson 과 Pi 환경에서의 

정확도 분석이다. FP32 로 연산했을 때 보다 INT8 

Mixed Precision 을 사용하여 연산을 했을 때 정확도가 

소폭 상승하는 것을 확인하였다. 

 

(그림 1) Jetson Nano 에서 Yolo3-tiny 모델에 대한 레이

어별 mixed precision 정확도 실험 결과 

 

또한 0, 2, 4, 5, 7, 8, 9 layer 를 FP32 로 연산하였을 때 

총 정확도가 상승하는 것으로 보아 각 layer 가 높은 

정밀도를 요구하고 있음을 확인하였다. 반대로 1, 6, 

10, 11, 12 layer 는 높은 정밀도로 연산을 수행했음에도 

불구하고 오히려 정확도가 유지되거나 떨어지는 것을 

확인하였다. 

 

4. 결론 

본 논문에서는 임베디드 환경에서의 INT8 연산에 

대한 Mixed Precision 실험을 진행하였다. 각 layer 별 

높은 정밀도를 요구하는 layer 의 위치와 특성을 분석

하고 실제 정확도에 어느 정도 영향을 미치는지 분석

하였다. 향후 이번 실험에서 얻은 결과를 토대로 하

나의 layer 가 아니라 높은 정밀도를 요구하는 여러 

개의 layer 의 정밀도를 변경하여 실험을 진행하고 

data set 의 개수를 더 늘려 정확도의 향상에 대해 연

구할 예정이다. 
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