
ASK 2023 학술발표대회 논문집 (30권 1호)

SSD-Mobilenet-V2 모델을 사용한 Edge Device에서의  

객체검출 성능 비교 및 분석 
 

최석윤*, 최준혁*, 임승호 

*한국외국어대학교 정보통신공학과 

한국외국어대학교 컴퓨터공학부 

 
csysyjy@hufs.ac.kr, emin38@hufs.ac.kr, slim@hufs.ac.kr 

 

Comparative Analysis of Object Detection Performance on 

Edge Devices using SSD-Mobilenet-V2 Model 

 
 

Seok-Yoon Choi*, Joon-Hyuk Choi*, Seung-Ho Lim  
* Division of Information Communications Engineering, HanKuk University of Foreign Studies 

Division of Computer Engineering, HanKuk University of Foreign Studies 

 

 

요       약 

 CPU 와 GPU 의 성능이 지속적으로 발전함에 따라 객체 인식 인공지능의 정확도와 추론 속도는

점차 향상되고 있으나 이러한 성능을 Edge Device 와 같은 제한된 환경에서 구현하기에 아직 여러 

한계점이 존재한다. 본 논문에서는 여러가지 Edge Device 에서 객체 인식을 위한 경량화 된 모델 중 

하나인 SSD-Mobilenet-V2 를 활용하여 결과값을 통해 각 Device 간 경향성을 분석하였다. 본 결과를 

바탕으로 다양한 환경에서의 객체인식 인공지능 모델의 성능 개선을 위한 연구에 활용할 수 있다. 

 

 

 

 

 

1. 서론 

CPU 와 GPU 의 성능이 지속적으로 발전함에 따라 

객체 인식 인공지능의 정확도와 추론 속도는 점차 향

상되고 있다. 그러나 이러한 성능 향상에는 전력소비

와 발열과 같은 제약조건이 따른다. 따라서 Edge 

Device 와 같이 자원이 제한된 환경에서 객체 인식 인

공지능 모델을 실행할 때는 모델의 경량화가 필수적

이다.  

최근에는 모바일 기기, IoT, 자율주행 시스템, CCTV

와 같은 감시장비에서도 객체 인식 기술이 활용되고 

있다. 이러한 환경에서는 높은 정확도는 물론이고, 실

시간 추론이 가능할 수준의 짧은 수행시간이 매우 중

요하다. 이러한 제약조건을 고려하여, 본 연구에서는 

Edge Device인 Raspberry Pi 4B, Coral Dev Board, Jetson 

Nano 에서 각 Device 에 맞게 경량화 및 최적화 된 

SSD-Mobilenet-V2 모델을 실행하여 FPS, Accuracy, 

Recall 및 추론시간의 수치를 비교하였고, 그 경향성

을 분석하였다. 

 

2. 실험 환경 및 요구사항 

SSD-Mobilenet 은 SSD 모델[1]과 Mobilenet 모델[2]의 

아이디어를 결합한 것으로 기존의 딥러닝 모델에 비

해 훨씬 적은 파라미터를 가지고 있고 연산량을 줄여 

Edge Device 환경에 적합한 객체 감지 모델이다.  

각 디바이스에서의 가장 효율적인 모델 선택을 위

해 Coral Dev Board 에는 EdgeTPU 가속 지원을 위한 

SSD_Mobilenet_v2_EdgeTPU.tflite 모델을, Raspberry Pi

에는 SSD_Mobilenet_v2_CPU.tflite 모델로 구성하였다.  

Tensorflow의 32-bit floating point모델에서 TFLite의 8-

bit fixed point로의 양자화 단계를 거쳤으며 이는 기존 

모델 비트를 1/4 로 줄여 추론시간을 감소시킨다.[3] 

Jetson Nano 에서는 GPU 가속 지원을 위해 TensorRT

로 최적화된 16-bit floating point 연산 모델로 시스템을 

구축하였다. 

각 디바이스 간 모델의 추론 이미지 크기는 모두 

300x300으로 동일하며 90 Objects의 COCO Dataset으
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로 학습된 weight를 사용하였다. 

(그림 1)과 (그림 2)는 Tensorflow 와 TensorRT 를 기

반으로 하는 모델의 동작 구조이다. 

 

(그림 1) TFLite모델의 동작구조 

 

 

 (그림 2) TensorRT모델의 동작구조 

 

3. 실험 결과 

각 디바이스별 최적의 모델로 FPS(Frames Per 

Second), Accuracy, Recall 성능을 측정하였다. 

<표 1>은 각 디바이스에서 Webcam 을 이용하여 3

분 간 객체 인식 시 측정한 평균 FPS 값이다. 객체 

인식 시작 시 모든 디바이스에서 모델을 로드하는 과

정으로 인해 첫 프레임 값은 낮게 측정된다. 이에 따

라 첫 프레임 값은 제외하고 계산하였다. Raspberry Pi

의 경우 Tensorflow2 로 작성된 모델이 Tensorflow1 로 

작성된 모델보다 약 24%정도의 프레임 향상을 확인

할 수 있다. 반대로 Coral Dev Board 에서는 

Tensorflow1 모델이 Tensorflow2 모델보다 약 50%정도 

높은 프레임을 보이는 것을 확인할 수 있다. 각 디바

이스에서의 FPS 값을 이용하여 객체인식의 Inference 

Time 또한 얻을 수 있다.  

 
<표 1> 각 Device별 Model에 따른 FPS 

 

(그림 3), (그림 4)는 5000 장의 COCO image data 를 

이용하여 객체 인식 후 각 디바이스의 Accuracy 와 

Rcall 성능을 잘 비교 할 수 있는 결과 이미지이다. 

CoralBoard와 Raspberry pi 두 기기 모두 Tensorflow1 

모델이 Tensorflow2 모델에 비해 Accuracy가 대체적으

로 높았다. Recall 측면에서는 Tensorflow2 모델이 더 

정확도 높은 모습을 보인다. Jetson Nano 의 경우에는 

Tensorflow1 모델과 Tensorflow2 모델의 중간 수준을 

보인다. 정확도와 인식률이 종합적으로 높음을 확인

할수있다. 

 
(그림 3) 좌측부터 Raspberry Pi TF1, TF2 

 
(그림 4) 좌측부터 Coral Dev Board, Jetson Nano 

 

4. 결론 

본 논문에서는 SSD-Mobilenet-V2 모델을 이용하여 

객체인식 추론능력을 다양한 Edge Device간에 비교하

는 실험을 수행하였다. 결과적으로, Raspberry Pi 는 

CPU 를 사용하는 모델로 가장 낮은 성능을 보였다. 

Coral Dev Board는 Edge TPU 가속을 지원하는 TFLite 

모델을 사용하여 가장 빠른 추론시간을 보였으며, 

Jetson Nano는 GPU 가속을 지원하는 TensorRT 모델을 

사용하여 정확도와 추론시간 측면에서 준수한 성능을 

보였다. 또한, 모델의 경량화는 FPS 와 Accuracy 측면

에서 효과적이었다. 그러나 EdgeTPU 가속 지원모델

에서 Tensorflow1 으로 작성된 SSD-Mobilenet-V2 모델

이 Tensorflow2 로 작성된 모델보다 성능이 높게 나오

는 점을 확인하였다.  

각 Edge Device 의 특성과 제약조건을 고려하여 적

절한 경량화와 최적화된 모델을 선택하는 것이 중요

하다. 또한, 추가적인 연구를 통해 다양한 환경에서의 

객체인식 인공지능 모델의 성능을 개선하는 방안을 

모색할 필요가 있다. 추가적으로 EdgeTPU 모델에서 

Tensorflow1 모델이 Tensorflow2 모델보다 추론시간이 

느린 이유에 대해서 후속 연구 및 실험을 진행해 나

갈 계획이다. 
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