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            Abstract
          
        

        
          인공지능 산업의 발달로 AI 기술과 IoT 기술을 융합한 사물지능(AIoT)에 관한 다양한 연구가 진행되고 있다. 이를 위해 주로 사용하는 마이크로컨트롤러에서는 동적으로 할당 가능한 메모리 크기가 작아 고차원 특징을 사용하는 신경망 알고리즘을 적용하기 어렵다. 본 논문에서는 FLASH 메모리에 학습 파라미터를 저장하고, 메모리 용량이 작은 SRAM에서 입출력 메모리 주소 교환을 통해 메모리 사용을 최적화하는 신경망 구조를 제안한다. UCI HAR 데이터셋 실험에서 TensorFlow Lite는 메모리 부족으로 컴파일이 불가능한 반면, 제안하는 방법은 동일한 크기의 바이너리 파일을 생성해 FLASH 55%, SRAM 16%만 사용해서 다층 신경망을 수행시킬 수 있었다. 수행시간은 두 배정도 증가했지만, UCI HAR 데이터셋에서 43ms로 실시간 수행이 가능했다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the development of the artificial intelligence industry, various researches are being conducted on AIoT, a fusion of AI technology and IoT technology. For this purpose, it is difficult to apply a neural network algorithm using high-dimensional features due to the small size of dynamically allocable memory in microcontrollers mainly used for this purpose. In this paper, we propose a neural network structure that stores learning parameters in FLASH memory and optimizes memory usage by exchanging input/output memory addresses in SRAM with a small memory capacity. In the UCI HAR dataset experiment, TensorFlow Lite was unable to compile due to lack of memory, whereas the proposed method was able to create a binary file of the same size and perform a multilayer neural network using only 55% FLASH and 16% SRAM. Although the execution time was doubled, real-time execution was possible in 43 ms in the UCI HAR dataset.
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      Ⅰ. 서 론
      인공지능 관련 연구 및 산업의 발전에 힘입어 주요 IT 기업들은 플랫폼 시장을 선점하기 위해서 클라우드 기반 인공지능 플랫폼을 앞다투어 제공하고 있다. 이러한 플랫폼은 다양한 기능과 편리성, 그리고 시스템 확대에 따른 스케일 업, 스케일 아웃 지원을 통해 서비스의 성능과 용량을 조정할 수 있다.

      이러한 클라우드 기반 인공지능 플랫폼은 많은 장점이 있지만, 다양한 환경에서 서비스 확장을 위해 해결할 문제점 또한 가지고 있다. 대표적인 문제점 중의 하나는 서비스가 항상 인터넷 연결을 요구한다는 점이다. 그리고 인터넷 환경, 특히 무선 연결 상황에 따라 네트워크 지연 문제로 안정적인 서비스가 어려울 수 있다. 게다가 음성 및 카메라를 이용하는 서비스의 경우, 개인 사생활 정보 침해 우려도 있다.

      이러한 문제점들을 보완하기 위해 에지 컴퓨팅(Edge computing)에 관한 연구가 활발히 이루어지고 있다[1]-[3]. 특히 IoT와 인공지능 기술을 융합한 사물지능(AIoT)에 관한 연구가 관심을 받고 있다[4][5]. 모바일과 임베디드 시스템에서 성능 벤치마킹에 관한 포괄적인 연구도 수행되었다[6]. 이들 연구에서는 복잡한 신경망 알고리즘을 수행하기 위해서 Nvidia의 Jetson, Rasberry Pi 같은 리눅스 기반 에지 컴퓨팅 디바이스를 사용하고 있다. 관련 연구로 Jetson TX2, Jetson Nano, Rasberry Pi의 벤치마킹[7], Jetson Nano에서 자율주행 시스템을 위한 기계학습 알고리즘 비교[8], 침입 탐지 시스템을[9] 들 수 있다.

      그동안 IoT 관련 연구에서는 주로 Arduino 계열의 마이크로컨트롤러를 사용했는데, 이 장치는 센서 입출력 및 간단한 신호처리만 가능하다. 따라서 CPU 성능과 충분한 메모리가 필요한 다층 신경망 알고리즘을 사용할 수 없다.

      이러한 한계를 극복하고자 최근 Arduino 계열 장치의 CPU 성능과 메모리 용량이 크게 개선되었고, 이제는 음성, 비디오, 제스처 데이터를 처리할 수 있어 다양한 분야에 응용되고 있다.

      본 논문에서는 Arduino 계열 마이크로컨트롤러의 메모리 용량과 구조에 적합한 다층 신경망 알고리즘을 제안한다. 2장에서 마이크로컨트롤러의 메모리 구조에 대한 문제점을 살펴보고, 3장에서 핵심 알고리즘을 설명한다. 4장에서는 공용 데이터셋을 사용한 실험 결과를 보이고, 5장에서 결론 및 향후 과제를 논한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      에지 컴퓨팅 연구를 위해 주로 사용하는 하드웨어 장치는 Raspberry Pi와 Nvidia Jetson Nano, AGX XAVIER이다. 이러한 장치는 리눅스 OS를 기반으로 수십 GB 크기의 마이크로SD가 하드디스크 역할을 담당하고, 4GB~8GB 크기의 RAM에서 프로그램이 실행된다. PC에서 사용하는 이러한 구조를 von Neumann 아키텍처라하고, 많은 메모리를 사용하는 인공지능 알고리즘을 운영할 수 있다.

      반면 Arduino 계열 장치의 경우, 저 사양 CPU와 수십KB 메모리 한계로 인공지능 알고리즘을 실행시키기에는 많은 한계가 있어, 주로 간단한 센서 데이터 처리에 응용되고 있다. 그러나 관련 산업이 빠르게 발전하면서 이제는 음성인식, 스트리밍 데이터 처리, 영상인식, 지능형 카메라 분야에 응용되고 있다[10]-[12]. 특히 ESP32 시리즈와 Arduino Nano 계열 장치는 다양한 멀티미디어 및 복잡한 센서 데이터를 처리할 목적으로 개발되었다. 특히 예를 들어 ESP32-CAM 장치는 2M 수준의 OV2640 카메라 모듈을 가지고 있어 영상을 이용해 손으로 쓴 문자를 인식하는 컴퓨터 비전 분야에 응용되고 있다[12]. ESP32-CAM은 가격도 7$~20$로 저렴해 향후 다양한 분야에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

      표 1에 대표적인 Arduino 계열 제품에 대한 메모리 용량을 정리하였다. Arduino 계열 마이크로컨트롤러는 von Neuman 아키텍처가 아닌 Harvard 아키텍처로 인해 메모리 구조도 다양하고, 프로그램 메모리와 데이터 메모리도 분리되어 있다. 따라서 메모리에 접근하는 방식이 다소 다르다[13]. Harvard 아키텍처에서 주로 사용하는 FLASH와 EEPROM은 프로그램과 데이터를 저장하는 용도로 사용되고, SRAM과 PSRAM은 데이터를 읽고 쓸 수 있는 동적 메모리 용도로 사용된다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Memory comparison by Arduino products
        
        

      

      
        
          
            	
            	FLASH
            	SRAM
            	PSRAM
            	EEPROM
          

        
        
          	Uno
          	32KB
          	2KB
          	-
          	1KB
        

        
          	MEGA
          	256KB
          	8KB
          	-
          	1KB
        

        
          	Node MCU
          	4MB
          	520KB
          	-
          	-
        

        
          	ESP32
          	1MB
          	320KB
          	4MB
          	-
        

        
          	Arduino Nano
          	1MB
          	256KB
          	-
          	-
        

        
          	TTGO T-Camera
          	4MB
          	520KB
          	8MB
          	-
        

      

      

      표 1에서 볼 수 있듯 마이크로컨트롤러는 리눅스 기반 에지 컴퓨팅 하드웨어와 달리 메모리가 매우 제한되어 있다. 메모리 용량도 문제지만 읽기 전용 FLASH 메모리에 비해 읽고 쓰기가 가능한 SRAM 용량이 상대적으로 적다.

      이렇게 작은 메모리를 가지고 있는 마이크로컨트롤러에서도 딥러닝 알고리즘을 응용할 수 있도록, 최근 TensorFlow Lite API가 발표되었다. 특히 Arm Cortex M3 프로세서에서 16KB 메모리만을 사용해 핵심 알고리즘을 구현했고, Cortex-M 시리즈 아키텍처를 기반으로 하는 여러 프로세서에서 광범위하게 검증되고 다양한 연구가 진행되고 있다[14][15].

      그러나 TensorFlow Lite가 FLASH와 SRAM을 사용해 학습 파라미터를 저장하기 때문에 SRAM이 상대적으로 작은 마이크로컨트롤러에서 규모가 큰 다층 신경망을 구현하기에는 한계가 있다.

      본 논문에서는 TensorFlow를 이용해 학습한 신경망의 구조와 학습 파라미터를 FLASH 메모리에 저장하고, SRAM에서 입출력 메모리 주소 교환 방식을 사용해, 마이크로컨트롤러의 메모리 구조에 최적화된 다층 신경망 알고리즘을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 본 론
      
        3.1 FLASH 메모리 기반 학습 파라미터 저장
        TensorFlow Lite를 사용해 Arduino 계열 마이크로컨트롤러에서 신경망 구현을 위한 과정은 그림 1과 같다. 우선 PC에서 TensorFlow를 이용해 신경망을 학습하고(step 1), TF convertor를 사용해 신경망 구조와 학습 데이터를 바이너리 파일로 저장한다(step 2). 이 바이너리 파일은 xxd 유틸리티를 사용해 16진수 형식의 배열로 이루어진 c 코드로 변환된다(step 3). 이때 16진수 배열은 그림 1처럼 const unsigned char* 타입으로 정의된다. 이렇게 생성된 코드와 API 라이브러리 코드는 컴파일/업로드 과정을 거쳐서 장치에서 실행된다(step 4). 이러한 방식은 컴파일 과정에서 전역 변수가 FLASH가 아닌 SRAM에 저장되기 때문에 SRAM 메모리가 작은 Arduino 계열의 마이크로컨트롤러에는 적합하지 않다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Neural network implementation process using TensorFlow Lite
          
          

          

        

        FLASH에 학습 파라미터를 저장하기 위해서는 PROG 매크로를 사용해야 한다. 따라서 xxd 툴과 TF Convertor를 수정할 필요가 있다. 이를 위해 제안하는 xxd 유틸리티는 데이터 타입만을 변경해(const PROG unsigned char*) C 코드가 생성되도록 했다.

        제안하는 TF convertor에서는 메모리 액세스 속도가 느린 FLASH 메모리에 대한 반복적인 접근 횟수를 최소화한다. 이를 위해 그림 2처럼 신경망 구조와 학습 파라미터를 구조화해서 바이너리 파일을 생성한다. 우선 앞부분에 레이어 개수가 오고, 다음 각 레이어의 구조 정보(노드 수, 활성화 함수 종류)가 위치한다. 이후 개별 레이어의 학습 파라미터(가중치와 바이어스)가 위치한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Learning parameter storage structure in the proposed method
          
          

          

        

        이를 통해 주소값을 1 씩 증가시켜 메모리 주소를 앞뒤로 이동하지 않고 1번의 스캔으로 레이어의 출력값을 계산할 수 있다. 이렇게 생성된 바이너리 파일은 제안하는 xxd 툴을 사용해 const PROG unsigned char* 타입으로 정의된 16진수 형식의 배열로 이루어진 C 코드로 변환된다.

      

      
        3.2 입출력 메모리 주소 변경을 사용한 최적화
        대개 바이너리 데이터를 FLASH 메모리에 적재한 후 신경망의 출력을 계산하기 위해 SRAM을 사용한다. 즉 그림 3(a)처럼 레이어 별로 메모리 공간을 사용한다. 따라서 두 개의 은닉층으로 이루어진 신경망은 (입력 노드 수 + 첫 번째 은닉층 노드 수 + 두 번째 은닉층 노드 수 + 출력층 노드 수) × sizeof(type) 만큼 SRAM 메모리 공간이 필요하다. 이러한 방식은 은닉층이 많아질수록 많은 메모리를 요구한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Memory space optimization through input/output address exchange, (a) Conventional memory layout, (b) Proposed memory layout
          
          

          

        

        제안하는 방법은 그림 3(b)처럼 고정된 크기의 1차원의 메모리 공간을 할당하고 입출력 메모리 주소를 교환하는 방식을 사용해 신경망의 출력값을 계산한다. 필요한 메모리 공간의 크기는 레이어의 노드 수가 신경망의 구조를 설계할 때 결정되기 때문에 식 (1)처럼 각 레이어의 입력 노드 수와 출력 노드 수의 최댓값으로 계산할 수 있다.
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        여기서 Ii와 Oi는 i 번째 레이어의 입력 노드 수와 출력 노드 수를 의미한다.

        신경망의 출력을 계산하기 전에 메모리 할당이 필요하기 때문에 이 정보는 학습 후 계산되어 그림 2에서처럼 레이어 수 다음에 놓여진다.

        제안하는 방법에서 각 레이어의 출력값을 계산하기 위해 현재 계산 중인 레이어의 입력 데이터 주소 I와 출력 데이터 주소 O를 사용해 현재 레이어의 출력을 계산한다(step 1). 다음으로 출력 영역을 I 영역에 복사한다(step 2). 그리고 출력 주소 O값을 I 영역의 다음 주소로 변경한다. 즉 현재 레이어의 출력값을 다음 레이어의 입력값으로 변경한다(step 3). 이러한 과정은 모든 레이어에 대해서 적용되어 신경망의 마지막 출력값을 계산한다. 그림 3(b)에서는 이 과정을 3번 반복해서 신경망의 출력값(녹색)이 계산되는 과정을 보여준다.

        제안하는 방법에서는 2개의 은닉층이 있는 신경망 출력값을 계산하기 위해 3번의 출력값 계산과, 두 번의 메모리 복사가 필요하다. 이로 인해 기존 방법 대비 추가적인 메모리 복사 비용이 발생한다. 그러나 적은 메모리를 사용해 다층 신경망을 구성함으로써 마이크로컨트롤러에서 메모리 사용량을 최소화할 수 있다.

        제안하는 방법은 신경망의 은닉층 수에 상관없이 1차원 메모리 공간을 할당하고, 입출력 메모리 주소를 변경하는 방식을 사용해 적은 메모리 공간을 효율적으로 사용한 다층 신경망을 구현했다.

      

    

    

  
    
      IV. 실험 및 분석
      
        4.1 실험 데이터셋
        제안하는 방법의 효율성을 검증하기 위해서 3개의 공용 데이터셋을 사용해 메모리 사용량과 실행속도를 비교, 분석한다. ESP32 계열과 Arduino Nano의 경우 카메라, 음성, 제스처 인식에 응용할 수 있어, 특징 수가 큰 데이터셋을 포함시켰다. 이를 표 2에 정리하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Public datasets used in the experiement
          
          

        

        
          
            
              	
              	
              	feature
              	#samples
              	#class
            

          
          
            	Digits[16]
            	handwritten numbers 
            	64
            	1797
            	10
          

          
            	Fashion([17]
            	fashion item
            	784
            	60000
            	10
          

          
            	UCI HAR[18]
            	IMU data
            	561
            	10299
            	6
          

        

        

      

      
        4.2 가용 메모리 분석
        다양한 종류의 마이크로컨트롤러에서 다층 신경망 적용을 위한 메모리 특성을 파악하기 위해 국내외에서 널리 사용 중인 Arduino Uno, ESP8266, ESP32, Arduino Nano BLE 보드를 사용해 실험했다. Arduino 계열 하드웨어는 Raspberry Pi, Nvidia Jetson Nano처럼 OS가 존재하지 않지만 부트 코드와 하드웨어 구조를 지원하기 위한 필수 코드가 필요하다. 따라서 모든 FLASH 및 SRAM 메모리 공간을 알고리즘 구현에 사용할 수는 없다.

        첫 번째 실험에서는 사용 가능한 메모리 공간을 측정했다. 구현 코드가 없는 setup() 함수와 loop() 함수로 이루어진 코드를 업로드 후, 메모리 사용량(사용 가능한 메모리 용량, 비율, 사용 메모리/전체메모리)을 측정해 표 3에 정리하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Basic memory usage comparison
          
          

        

        
          
            
              	
              	FLASH
              	SRAM
            

          
          
            	UNO
            	31KB
99%(444/32256) 
            	2KB
100%(9/2048) 
          

          
            	ESP8266
            	780KB
77%(246103/1044464)
            	49KB
61%(32244/82920)
          

          
            	ESP32
            	2826KB
92%(252179/3145728)
            	291KB
96%(14620/313060), 
          

          
            	BLE
            	884KB
93%(77828/983040)
            	215KB
84%(42192/ 262144) 
          

        

        

        측정 결과를 보면 UNO는 부트 코드가 매우 작아 대부분의 메모리 영역을 응용프로그램에서 사용할 수 있다. 다만 가용 메모리가 31KB, 2KB로 매우 작다. 다양한 센서 기능이 포함된 ESP8266의 경우 필수 코드가 많아 응용프로그램에서 사용 가능한 메모리 공간이 ESP32, BLE 보드보다 상대적으로 적다. ESP32 보드의 경우, 응용프로그램에서 사용할 수 있는 FLASH와 SRAM 크기는 각각 2826KB, 291KB이다. 따라서 ESP32는 학습 데이터를 FLASH 메모리에 저장함으로써 데이터의 특징 수가 큰 멀티미디어 데이터를 분류할 수 있는 다층 신경망 적용이 가능함을 알 수 있다.

      

      
        4.3 변환된 파라미터 바이너리 크기 비교
        TensorFlow Lite와 제안하는 방법 모두 TensorFlow 프레임워크를 기반으로 PC에서 학습한 후, 신경망 구조와 학습 파라미터는 컨버터 툴을 사용해 바이너리 파일로 변환한다. 그리고 Arduino에서 사용할 수 있도록 xxd 툴로 c 코드로 변환한다. 이때 바이너리 파일의 크기는 학습 파라미터 수에 의해 결정되고, 학습 파라미터 수는 특징 수, 은닉층의 노드 수, 분류할 클래스 수에 따라 달라진다.

        다양한 크기의 신경망에 따른 메모리 사용량 비교 실험을 위해 Digits 셋에는, 은닉층 16개 노드, 출력층 10개 노드로 신경망을 구성했다. Fashion 셋에 대해서는 두 개의 은닉층을 사용하고, 각각 32, 10개 노드로 신경망을 구성했다. UCI HAR 셋의 경우는 서로 다른 세 개의 신경망을 생성했다. UCI HAR-1은 한 개의 은닉층(노드 수 100개)과 출력층(노드 수 6개)으로 구성되었다, UCI HAR-2와 UCI HAR-3은 두 개의 은닉층과 하나의 출력층으로 구성되어 있고, 은닉층 노드의 수는 각각 150, 100, 6 그리고 150, 150, 6으로 충분히 크게 신경망을 설계했다.

        바이너리 파일의 크기에 영향을 주는 또 다른 요소는 학습 파라미터 타입이다. TensorFlow Lite의 경우 변환과정 중 최적화 옵션을 사용할 수 있는데, 학습 파라미터를 int8 혹은 float16 타입으로 양자화하여 메모리 사용량과 속도를 개선할 수 있다. 제안하는 방법은 양자화 없이 float32 타입을 사용했다. 위에서 설명한 5개의 다층 신경망 모델로 학습했을 때 변환된 바이너리 파일의 크기를(byte) 표 4에 정리하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of binary file size
          
          

        

        
          
            
              	
              	TensorFlow lite
              	Proposed
            

            
              	int8
              	float16
              	float32
              	float32
            

          
          
            	Digits
(16,10)
            	3,296
            	4,400
            	6,180
            	4,861
          

          
            	Fashion
(32,10)
            	27,968
            	52,816
            	103,056
            	101,821
          

          
            	UCI HAR-1
(100,6)
            	119,520
            	233,792
            	464,936
            	463,645
          

          
            	UCI HAR-2
(150,100,6)
            	193,184
            	379,952
            	756,360
            	754,653
          

          
            	UCI HAR-3
(150,150,6)
            	202,080
            	395,664
            	787,760
            	786,053
          

        

        

        표 4의 실험 결과를 보면, 양자화 없이 float32 타입을 사용할 때 TensorFlow Lite와 제안하는 방법의 바이너리 파일의 크기는 비슷하다. TensorFlow Lite의 경우 float16 타입으로 양자화할 때 바이너리 파일의 크기는 50% 수준으로 줄어들고, int8 타입으로 양자화할 경우 25% 수준으로 줄어든 것을 확인할 수 있다. int8 타입의 경우 float32 타입에 비해 25% 수준으로 바이너리 파일의 크기가 줄기 때문에 마이크로컨트롤러에서 다층 신경망을 구현할 때 매우 적합하지만, 4바이트 실수를 1바이트 실수로 변환할 경우 인식률이 크게 저하될 수 있다.

      

      
        4.4 계산 속도 비교
        제안하는 방법은 SRAM이 아닌 FLASH 메모리에 학습 파라미터를 저장한다. 두 메모리는 전자기적 특성과 메모리 주소 계산 방식이 달라 메모리 액세스 속도가 다르다. Arduino 계열 보드에서 FLASH 메모리에 접근할 때 전용 매크로를 사용해 주소를 계산하기 때문에 SRAM에 비해 메모리 접근 속도가 느릴 수 있다. 신경망의 출력값을 계산하는 과정을 고려해 SRAM과 SRAM 사이의 연산 시간과 SRAM과 FLASH 사이의 연산 시간의 차이를 측정했다. 두 메모리 변수를 곱해서 SRAM에 1,000,000번 누적하는 연산의 수행 속도를 측정해 여러 장치(CPU 스펙 표기)에서의 결과를 표 5에 정리하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Comparison of speed for FLASH and SRAM memory 
          
          

        

        
          
            
              	
              	SRAM-SRAM
              	SRAM-FLASH
            

          
          
            	UNO(16MHz)
ATmega328P
            	1834ms
            	1865ms
          

          
            	ESP8266(80MHz)
Xtensa single-core
            	193ms
            	200ms
          

          
            	ESP32(160MHz)
Xtensa dual-core
            	34ms
            	34ms
          

          
            	BLE(64MHz)
Arm Cortex-M4
            	193ms
            	195ms
          

        

        

        실험 결과를 보면 SRAM-SRAM이 SRAM-FLASH 연산보다 조금 더 빠르지만 큰 차이는 없어 보인다. 이는 FLASH 메모리에 학습 파라미터를 저장해도 신경망 출력 계산을 위한 비용은 증가하지 않음을 의미한다. ESP32 보드가 BLE 보드보다 5.6배 빠르기 때문에 신경망 알고리즘을 활용하기에 적합하다는 것도 확인할 수 있다.

        계산 속도 비교에 관한 다음 실험으로 3개의 데이터 셋에서 1개 샘플 데이터에 대한 신경망 출력 속도를 비교했다. 현재까지 TensorFlow Lite를 공식적으로 지원하는 디바이스는 Nano BLE와 최근 지원을 시작한 ESP32이다. 본 논문에서는 ESP32에 대한 자료가 충분하지 않아 Nano BLE에서 비교 실험 하고 결과를 표 6에 정리하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of prediction time 
          
          

        

        
          
            
              	
              	TensorFlow lite
              	proposed
            

          
          
            	Digits
            	0.5ms
            	1ms
          

          
            	Fashion
            	6ms
            	11ms
          

          
            	UCI HAR
            	x
            	51ms/43ms
          

        

        

        실험 결과를 비교해 보면 제안하는 방법이 TensorFlow Lite를 사용한 방법에 비해 2배 정도 느리다.

        그러나 Fashion 셋에서 수행시간이 11ms로 실시간 응용이 가능하다. UCI HAR 셋은 특징 수가 561개로 TensorFlow를 사용해 학습할 경우, 학습 파라미터가 5000개 수준으로, Nano BLE 모델에서 SRAM 메모리 부족 문제로 컴파일이 불가능했다. 반면 제안하는 방법은 컴파일이 가능했고, 수행 시간은 51ms로 실시간 응용이 가능하다. 추가적으로 UCI HAR 셋에 대해서 ESP32에서 수행 시간을 측정했다. 43ms로 마이크로컨트롤러에서 다소 큰 데이터에 대해서도 실시간 예측이 가능함을 알 수 있다. 제안하는 방법의 수행 속도가 느린 이유는 신경망 알고리즘을 구현하는 과정에서 메모리 접근에 대한 최적화를 고려하지 않았기 때문으로 보인다. 이는 향후 개선이 필요하다.

      

      
        4.5 메모리 사용량 비교
        마지막 실험은 TensorFlow를 사용해 학습한 후, 마이크로컨트롤러에서 신경망 실행을 위해 TensorFlow Lite를 이용한 방법과 제안하는 방법의 FLASH와 SRAM의 메모리 사용량을 측정했다. ESP8266, ESP32, NanoBLE 보드에서 3개의 데이터셋에 대한 메모리 사용량을 측정하였다. 이전 실험에서와 같은 이유로 TensorFlow Lite는 Nano BLE에서만 실험하고, 제안하는 방법은 3개의 보드에서 모두 실험하고 표 7에 정리하였다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Comparison of memory usage
          
          

        

        
          
            
              	Board
              	Datasets
              	TensorFlow lite
              	proposed
            

            
              	FLASH
              	SRAM
              	FLASH
              	SRAM
            

          
          
            	ESP
8266
            	Digits
            	
            	256,552
24%
            	32,436
39%
          

          
            	Fashion
            	353,528
33%
            	32,436
39%
          

          
            	UCI
HAR-1
            	715,352
68%
            	32,436
39%
          

          
            	ESP
32
            	Digits
            	266,345 
20%
            	1,542
4%
          

          
            	Fashion
            	836,3305 
27%
            	1,542
4%
          

          
            	UCI
HAR-1
            	725,129 
55%
            	15,428
4%
          

          
            	Nano
BLE
            	Digits
            	193,256
19%
            	69,312
26%
            	84,788 
8%
            	42,192
16%
          

          
            	Fashion
            	290,248
29%
            	166,304
63%
            	181,652
18%
            	42,192
16%
          

          
            	UCI
HAR-1
            	380,288
36%float16
            	256,344
97%float16
            	543,476 
55%
            	42,192
16%
          

        

        

        실험 결과를 보면 Nano BLE 보드에서 모든 데이터셋에 대해서 제안하는 방법이 FLASH와 SRAM을 더 적게 사용한다. 그리고 제안하는 방법이 FLASH 메모리에 학습 파라미터를 저장하기 때문에 사용하는 SRAM의 크기는 데이터셋의 크기에 영향을 받지 않음을 알 수 있다.

        TensorFlow Lite의 경우 데이터셋이 클수록 SRAM 사용량이 많아져 Fashion 데이터셋에서 63%의 SRAM을 사용하고, UCI HAR-1에서는 SRAM 부족으로 컴파일이 불가능했다. float32 타입이 아닌 float16 타입으로 양자화했을 경우 컴파일이 가능했다. 그러나 FLASH 사용량은 36%로 적당했지만, SRAM 사용량은 97%로 매우 높아, 여러 기능이 복합적으로 실행되는 경우 적용이 어려울 수 있다.

        반면 제안하는 방법은 UCI HAR-1에서 FLASH 55%, SRAM 16%만 사용해서 알고리즘 실행이 가능했다. 마이크로컨트롤러에서는 SRAM이 FLASH에 비해 메모리 용량이 작아, SRAM의 크기가 알고리즘의 사용 가능 여부를 결정하게 된다. 제안하는 방법은 SRAM이 아닌 FLASH 메모리를 사용해 학습 파라미터를 저장하기 때문에 특징 수가 다소 큰 데이터를 포함하고 있는 3개의 데이터셋에 대해서 모두 적용이 가능했다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 마이크로컨트롤러 기반의 AIoT를 구현하기 위해 SRAM이 아닌 FLASH 메모리에 학습 파라미터를 저장하는 다층 신경망 구조를 제안했다. 이를 통해 제스처 인식처럼 데이터의 특징이 큰 응용 분야에서도 실시간 적용이 가능한 것을 확인했다. 향후 CNN, RNN 같은 신경망으로의 확장과 마이크로컨트롤러 메모리 구조에 최적화된 신경망 알고리즘에 대한 연구가 필요해 보인다.
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