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            Abstract
          
        

        
          최근 실시간 임베디드 플랫폼에서 YOLOv4-tiny는 빠른 처리속도와 높은 정확성으로 주목받고 있으나, 시스톨릭 어레이 구조의 한계로 실시간 환경에 적용하는 것은 한계가 있었다. 이를 해결하기 위해 Fused Layer 구조가 제안되었지만 YOLOv4-tiny의 CBL(Convolution Operation, Batch Normalization, Leaky ReLU) 블록에 최적화되지 않아 여전히 실시간 처리속도의 성능 보장에 어려움이 있다. 이에 본 논문에서는 CBL 블록에 적합한 Fused Layer 구조를 제안한다. 제안하는 구조는 시높시스의 14nm 오픈 라이브러리를 통해 합성되었으며, Systolic Array 구조 대비 처리량이 296.74% 향상되고, latency가 74.76% 감소하는 것을 확인하였다. 그러므로 제안하는 구조는 YOLOv4-tiny의 실시간 처리속도 보장에 기여할 수 있으며, 최신 YOLOv4-tiny 모델에도 널리 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In recent real-time embedded platforms, YOLOv4-tiny has gained attention for its fast processing speed and high accuracy, however, its application in real-time environments remains limited due to the constraints of the Systolic Array architecture. To address this, a Fused Layer architecture was proposed, but it is not optimized for the Convolution Operation, Batch Normalization, Leaky ReLU(CBL) block of YOLOv4-tiny, making it difficult to guarantee real-time processing performance. In this paper, we propose a Fused Layer architecture that is suitable for the CBL block. The proposed architecture was synthesized using Synopsys' 14nm open library, resulting in a 296.74% improvement in throughput and a 74.76% reduction in latency compared to the Systolic Array architecture. Therefore, the proposed architecture can contribute to ensuring real-time processing speed for YOLOv4-tiny and is expected to be widely applicable to the latest YOLOv4-tiny models.

        

      

      
        Keywords: 
deep learning, YOLOv4-tiny, fused layer, systolic array, hardware architecture

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      최근 딥러닝 신경망의 발전으로 객체 검출, 인식 및 세그멘테이션 기술이 자율주행과 같은 실시간 플랫폼에 널리 활용되고 있다[1]-[3]. 이에 따라 실시간 임베디드 플랫폼에서 빠른 처리속도와 높은 정확도가 필수적이며, 이 두 성능 간 최적화를 수행하는 것은 성능 개선의 중요한 요소 중 하나로 고려될 수 있다. 초기에 제안된 신경망 중 Two-Stage 기반의 CNN(Convolution Neural Network) 모델은 후보 영역 제안 단계와 분류 및 식별 단계를 거침으로써 높은 정확도 성능을 달성했지만, 처리량이 증가하여 실시간 처리속도 달성에 한계가 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 One-Stage CNN 모델이 제안되었으며, 이를 실시간 임베디드 플랫폼에 적용하기 위해 모델의 크기를 줄이면서도 정확도와 처리속도를 최적화하려는 요구가 증가하였다[4][5].

      이를 위해 제안된 One-Stage CNN 모델 중 YOLOv4-tiny는 신경망 경량화를 통해 기존 모델 대비 적은 파라미터 수로 매우 빠른 처리속도를 달성하였고, 앵커 박스를 적용하여 다양한 형태 및 크기의 객체에 대한 정확도 성능을 개선하였다[6]. 최근에는 이러한 YOLOv4-tiny를 FPGA와 같은 실시간 임베디드 플랫폼에 적용하기 위해 다양한 하드웨어 구조가 제안되고 있다. 이러한 구조 대부분은 layer-by-layer로 연산을 수행하는 시스톨릭 어레이 구조를 기반으로 구현되는 경향이 있다[7]-[9]. 해당 구조는 하드웨어 자원 재사용을 통해 자원 사용량을 줄임으로써 저면적 및 저비용 구현이 가능하다는 장점이 있다. 그러나 시스톨릭 어레이 구조는 각 layer에서 출력되는 특징맵을 메모리에 접근 및 저장하여 연산을 수행하므로, 파라미터 수, 특징맵의 크기, layer 수 등에 따라 메모리 대역폭 요구치 증가, 처리속도 저하 등 다양한 문제를 초래할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위한 방법 중 하나로 인접한 layer를 융합하여 연산하는 Fused Layer 구조가 제안되었다[10]. 이 구조는 정확도 성능 저하를 유발하지 않고 인접한 계층을 일부 융합하여 최소한의 특징맵으로 연산함으로써 처리속도를 개선할 수 있다[11][12]. 특히, YOLOv4-tiny는 해당 신경망을 구성하는 모든 layer에서 생성된 특징맵 중 입력 인근 layers에서의 특징맵 크기가 약 50% 이상을 차지하고 있으므로 시스톨릭 어레이 구조를 기반으로 구현하는 것은 처리속도 성능 저하 요인 중 하나로 고려될 수 있다. 그럼에도 불구하고 YOLOv4-tiny에 Fused Layer 방식을 적용하기 위한 연구는 여전히 부족한 실정이며, 다른 CNN과 달리 YOLOv4-tiny의 Convolution Layer는 CBL(Convolution Operation, Batch Normalization, Leaky ReLU) 블록으로 구성되어 있으므로, 이를 고려한 Fused Layer 구조가 요구된다. 이에 본 논문에서는 처리량과 latency 개선을 위해 YOLOv4-tiny의 CBL 블록에 적합한 피라미드 형태의 다중 계층 슬라이딩 윈도우를 위한 일반화된 Fused Layer의 하드웨어 구조를 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 YOLOv4-tiny
        YOLOv4-tiny는 파라미터 수가 약 6M 개로 경량화된 모델이며, 객체 검출에 대한 정확도 및 처리속도를 최적화한 신경망 중 하나이다. 해당 신경망은 백본, 중간부, 헤드로 구성되어 있으며, 신경망의 파라미터 수와 연산량을 줄이기 위해 CSPNet과 OSANet을 결합한 CSPOSANet을 사용하였다[13]. 해당 백본은 파라미터 수와 연산량을 줄이기 위해 설계된 신경망으로, 입력을 두 경로로 나누어 하나는 합성곱 연산을 수행하고 다른 하나는 수행하지 않으며, 이후 두 경로를 다시 합치는 방식으로 동작한다. 이 방식은 자원 사용량을 최적화하면서도 두 경로로 나누어 연산함으로써 효율적인 특징맵 생성이 가능하다. 특히, OSANet은 객체의 위치 정보를 효율적으로 학습하고 객체의 공간적 관계를 강조함으로써 정확한 위치 예측을 가능하게 한다[14]. 이러한 CSPOSANet의 주요 구성 요소는 CBL 블록과 CSP 블록으로 나눌 수 있다. 먼저, 기본적인 CBL 블록은 Convolution, Batch Normalization, Leaky ReLU로 구성되어 있으며, 입력 특징맵에 대해 합성곱 연산 후 배치 정규화와 활성화 함수를 적용하여 최종 특징맵을 출력하는 가장 기본 블록이다.

        CSP 블록은 이러한 CBL 블록을 기반으로 Slice, Concatenate, Max Pooling으로 구성되며, 경로를 나누어 연산하고 다시 결합하는 구조를 통해 특징맵의 수용 영역을 개선함으로써 다양한 크기의 객체에 대한 검출 정확도를 높일 수 있다. 중간부는 백본과 헤드 사이에 위치하여 다양한 크기의 특징맵을 통합하고 강조하는 역할을 수행한다. 이를 통해 입력 영상에 존재하는 다양한 크기와 위치를 가지는 객체들이 효율적으로 검출될 수 있다. 특히, YOLOv4-tiny는 경량화된 모델 특성상 백본이 충분히 깊지 않으므로, 중간부에서의 특징맵 통합은 중요한 과정 중 하나이다. 헤드는 Neck에서 전달된 특징맵을 기반으로 객체의 경계 상자와 클래스 정보를 예측한다. 이러한 헤드는 별도의 파라미터(가중치, 편향)를 요구하지 않으므로 연산이 빠르고 효율적이다. 이와 같이 구성함으로써 YOLOv4-tiny는 경량화된 신경망임에도 불구하고 빠른 처리속도와 높은 정확도 성능을 달성함으로써 실시간 객체 검출에 널리 활용되고 있다.

      

      
        2.2 시스톨릭 어레이 구조
        YOLOv4-tiny는 주로 합성곱 연산을 통해 입력 영상으로부터 특징을 추출하며, 이 과정에서 많은 곱셈과 덧셈 연산이 요구된다. 이러한 연산을 자원 효율적으로 수행하기 위한 하드웨어 구조로 시스톨릭 어레이가 널리 활용되고 있다[15]-[18]. 시스톨릭 어레이 구조는 다수의 처리 요소(PE, Processing Element)를 행렬 형태와 유사하게 배치하며, 각 PE는 곱셈기, 가산기, 레지스터로 이루어져 있다[19][20]. 이러한 PE는 가중치의 최대 차원 크기만큼 요구되며, 단순히 PE를 필터 크기에 맞춰 배열하는 것만으로 합성곱 연산을 구현할 수 있으므로 저면적 및 저비용 구현이 가능하다. 이러한 시스톨릭 어레이 구조는 파라미터뿐만 아니라 매 계층(Layer)에서 출력되는 특징맵을 메모리에 접근 및 저장하여 연산을 수행한다. YOLOv4-tiny가 경량화된 모델임에도 불구하고, 매 계층 연산에 요구되는 특징맵 데이터를 메모리에 접근하여 저장하는 과정은 메모리 대역폭 요구치와 처리시간 증가시키는 요인으로 고려할 수 있다. 이에 따라 출력된 특징맵의 크기가 큰 계층에서의 연산량이 크게 증가하여 모델의 추론 연산 시 소요되는 시간에 영향을 줄 수 있다. 특히, YOLOv4-tiny의 경우 표 1과 같이, 특징맵 크기 비중이 입력에 가까운 5개의 계층에 집중되어 있으므로 이를 고려한 최적화가 필요하다. 기존에 제안된 연구에서는 YOLOv4-tiny에 시스톨릭 어레이 구조를 활용함으로써 저면적 및 저비용으로 합성곱 연산의 효율적으로 구현 할 수 있었지만, 특징맵의 높은 연산량과 메모리 접근 및 저장 과정에서 발생하는 처리속도 저하 문제를 해결하기 위한 추가적인 연구가 필요하다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Fused layer clock cycles and degree of improvement in external memory access
          
          

        

        
          
            
              	Degree of improvement
              	Processing time [%]
              	External memory access [%]
            

          
          
            	VGG-16 [12]
            	about 28
            	about 47
          

          
            	VGG-16 [21]
            	about 49
            	about 29
          

          
            	AlexNet [10]
            	32.05
            	28.48
          

        

        

      

      
        2.3 Fused Layer 구조
        Fused Layer 구조는 layer-by-layer 방식으로 연산하는 시스톨릭 어레이 구조와 달리, 인접한 layer를 융합하여 한 싸이클에 연산함으로써 연산에 소요되는 특징맵의 크기를 최소화하여 메모리 접근 및 사용량과 처리량을 크게 개선할 수 있다[10]. 특히, 신경망에서 특징맵 데이터는 합성곱 계층 전체 데이터(가중치, 편향 등) 중 약 25~50% 이상을 차지할 정도로 그 비중이 크다. 이에 따라 해당 구조에서는 계층을 융합하여 특징맵의 연산 속도를 개선하기 위해 피라미드 형태의 슬라이딩 윈도우를 적용하여 특징맵 데이터를 외부 메모리를 거치지 않고 즉시 처리하여 융합된 마지막 계층의 특징맵을 출력한다. 융합된 계층의 수에 비례하여 계층에서 요구되는 특징맵의 메모리 접근 및 사용량을 최소화하여 처리속도를 개선할 수 있지만, 내부 메모리 사용량과 하드웨어 자원 사용량은 증가할 수 있다. 기존 Fused Layer는 일반적인 합성곱 계층의 융합에 활용된 경향이 있다[21][22]. 특히, 표 1와 같이, 융합된 계층의 수가 2개 정도로 많지 않으며, 그 수가 많을수록 처리속도 증가와 함께 메모리 및 하드웨어 자원 사용량이 비례하여 증가하는 경향이 있다. 이에 따라 CBL 블록을 기반으로 계층이 구성된 YOLOv4-tiny에 기존 방식을 적용하는 것은 적합하지 않을 수 있다. 또한, 초기 계층의 특징맵 비중이 높은 YOLOv4-tiny의 특성을 고려하여 Fused Layer를 적용함으로써 신경망의 처리량과 처리속도 성능이 최적화될 수 있다.

        특히, 기존 Fused Layer 구조는 융합된 계층을 처리하는 과정에서 기존 시스톨릭 어레이 구조를 활용하여 연산하는 경향이 있다. 이에 따라 여전히 특징맵의 크기가 큰 Layer에서는 병목현상으로 인해 처리속도 성능 저하가 발생할 수 있다. 이에 따라 YOLOv4-tiny에 최적화된 Fused Layer 구조를 위해 CBL 블록 기반 피라미드 형태의 다중 계층 슬라이딩 윈도우에 관한 연구가 필요하다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 하드웨어 구조
      
        3.1 제안하는 방법
        YOLO4-tiny는 CBL 블록 외에도 풀링 계층, 분리(Slice) 계층, 결합(Concatenate) 계층을 포함하고 있다. 이러한 계층들은 표 2와 같은 순서와 차원으로 구성되어 있으며, 총 39개의 계층이 존재한다. 표 2는 연산 정밀도가 16비트인 Half Precision일 때를 기준으로 하며, 각 계층에서 출력되는 특징맵의 3차원 크기를 나타낸 것이다. 또한, YOLOv4-tiny에서 CBL은 합성곱 연산, 배치 정규화(BN), Leaky ReLU를, MP는 Max Pooling, Concat은 결합 계층을 의미한다. YOLOv4-tiny의 계층 구성은 입력단의 특징맵 크기가 매우 크기 때문에 MP를 적용하여 특징맵의 2차원 크기를 절반으로 줄인다. 그럼에도 불구하고 CBL 1~3 블록의 출력 특징맵이 차지하는 비중은 전체 특징맵 중 44.03%이고, MP 1~2 계층을 포함할 경우 54.19%로 5개의 계층의 특징맵이 절반 이상을 차지한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Feature map sizes and proportions per layer of YOLOv4-tiny
          
          

        

        
          
            
              	Layer name
              	Feature map channel 
              	Feature map size [bit]
              	Portion [%]
            

          
          
            	Input
            	416×416×3
            	8,306,688
            	0.03
          

          
            	CBL 1
            	416×416×32
            	88,604,672
            	27.09
          

          
            	MP 1
            	208×208×32
            	22,151,168
            	6.77
          

          
            	CBL 2
            	208×208×64
            	44,302,336
            	13.55
          

          
            	MP 2
            	104×104×64
            	11,075,584
            	3.39
          

          
            	CBL 3
            	104×104×64
            	11,075,584
            	3.39
          

          
            	Slice 1
            	104×104×32
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	CBL 4
            	104×104×32
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	CBL 5
            	104×104×32
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	Concat 1
            	104×104×64
            	11,075,584
            	3.39
          

          
            	CBL 6
            	104×104×64
            	11,075,584
            	3.39
          

          
            	Concat 2
            	104×104×128
            	11,075,584
            	6.77
          

          
            	MP 3
            	52×52×128
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 7
            	52×52×128
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	Slice 2
            	52×52×64
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 8
            	52×52×64
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 9
            	52×52×64
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	Concat 3
            	52×52×128
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	CBL 10
            	52×52×128
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	Concat 4
            	52×52×256
            	11,075,584
            	3.39
          

          
            	MP 4
            	26×26×256
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 11
            	26×26×256
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	Slice 3
            	26×26×128
            	1,384,448
            	0.42
          

          
            	CBL 12
            	26×26×128
            	1,384,448
            	0.42
          

          
            	CBL 13
            	26×26×128
            	1,384,448
            	0.42
          

          
            	Concat 5
            	26×26×256
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 14
            	26×26×128
            	1,384,448
            	0.42
          

          
            	Concat 6
            	26×26×256
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 15
            	26×26×256
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	Concat 7
            	26×26×512
            	5,537,792
            	1.69
          

          
            	MP 5
            	13×13×512
            	1,384,448 
            	0.42
          

          
            	CBL 16
            	13×13×512
            	1,384,448 
            	0.42
          

          
            	CBL 17
            	13×13×256
            	692,224
            	0.21
          

          
            	CBL 18
            	13×13×512
            	1,384,448 
            	0.42
          

          
            	CBL 19
            	13×13×255
            	689,520
            	0.21
          

          
            	CBL 20
            	13×13×128
            	346,112 
            	0.11
          

          
            	Scaling
            	26×26×128
            	1,384,448
            	0.42
          

          
            	Concat 8
            	26×26×384
            	4,153,344
            	1.27
          

          
            	CBL 21
            	26×26×256
            	2,768,896
            	0.85
          

          
            	CBL 22
            	26×26×255
            	2,758,080
            	0.84
          

        

        

        이에 따라 이 5개의 계층에서 연산에 요구되는 특징맵의 크기를 최소화하기 위한 Fused Layer 구조를 제안한다. 해당 신경망에서는 모든 가중치는 3×3 크기의 행렬이며, 3, 4차원의 크기는 계층마다 일부 상이하다.

        먼저, 416×416×3 크기의 입력 특징맵에서 18×18×3 크기만큼만 추출하여 CBL 3의 출력 특징맵에서 1×1×64 크기의 행렬을 최종 출력한다. 입력 특징맵으로부터 18×18×3 크기를 잘라내어 CBL 1 블록을 거치는 경우 그 특징맵의 크기는 16×16×32이며, MP 1을 통해 8×8×32 크기로 축소한다. 그 다음 CBL 2 블록을 거쳐 6×6×64 크기의 특징맵을 출력하고 이에 대해 MP 2를 거쳐 3×3×64 크기로 축소한다. CBL 3 블록을 거치면 1×1×64 크기의 특징맵이 출력되며, 이 과정을 104×104 만큼 반복함으로써 CBL 3의 출력 특징맵을 얻을 수 있다. 이러한 연산을 일반화하기 위해 다음과 같이 행렬을 고려한다.
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        CBL 블록을 위한 피라미드 형태의 다중 계층 슬라이딩 윈도우의 하드웨어 구조를 일반화하기 위해 가중치를 식 (1)과 같이 행렬 W를 정의한다. 행렬 W에서 ch는 채널을 의미하고, 이전 계층의 출력 특징맵의 크기가 k×k×ch라고 가정할 때 이 특징맵으로부터 추출한 행렬 N을 식 (2)와 같이 가정한다. Ch는 k×k×ch에서 채널인 ch를 의미하며, 식 (2)에서 (n,m)은 k×k×ch 특징맵에서 임의의 위치에 대한 3×3 크기의 행렬을 의미한다.
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        이때 n과 m의 최대값은 (k-2)이며, 식 (2)는 k×k 행렬에 대한 CBL 블록의 합성곱 연산을 한 번에 처리하기 위해 일반화한 것이다. 예를 들어, 5×5 행렬이 제시되었을 때, N1,11의 5×5 행렬의 (1,1) 위치를 기준으로 3×3 크기에 해당하는 커널을 의미한다. 이와 동일하게 N3,31는 5×5 행렬의 (5,5) 위치를 기준으로 하는 커널이다. 이와 같이 k×k×ch 행렬에 대해 각 채널에 동일 위치에 존재하는 Nn,mCh 커널을 채널 Ch 만큼 생성하고, 이 모두를 가중치 WCh 와 대응하는 원소 간 곱셈만 수행하며 이 과정에서 1 clk(1 clock cycle)이 소요된다. 이후, 이렇게 생성된 원소들 간 덧셈이 2 clk에서 연산되고, 채널 Ch 만큼 생성된 모든 값과 bias(편향)을 모두 더하고 3 clk에서 진행된다. 4 clk에서 모든 덧셈 연산이 완료된 값은 CBL의 활성함수인 Leaky ReLU를 거쳐 최종적으로 출력된다. 이와 같은 수식을 기반으로 하여, 18×18×3 행렬에 대해 CBL 블록의 연산을 수행하는 하드웨어 구조는 그림 1과 같이 나타낼 수 있다. CBL 블록의 연산을 수행하는 이 구조는 3개의 채널에 대해 각각 3×3 커널을 생성하며, 그 개수(length)는 각 채널당 총 256개다. 동일한 위치에 있는 커널 3쌍이 합성곱 모듈로 입력되고 각 채널에 해당하는 가중치와 원소 간 곱셈을 수행한다. 이후 이들 간 덧셈을 수행하여 3개의 합성곱 결과를 생성하고, 이들 값은 편향 값과 함께 더하여 활성 함수를 통과함으로써 출력한다. 이들 과정은 모두 병렬화하여 한 번에 출력되고, 16×16×1 크기의 특징맵을 생성한다. 이러한 과정은 CBL 1의 outCh인 32만큼 수행해야 하며, 본 구조에서는 파이프라이닝을 통해 첫 16×16×1이 출력되는 시점부터 outCh에 대한 연산이 진행되고, 16채널씩 병렬화하여 하드웨어 구조를 확립할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Proposed hardware architecture of CBL block for Nn,mCh Kernel operations
          
          

          

        

        이와 달리, 기존에 제안된 Fused Layer 구조에서는 계층을 융합하는 과정에서 추출된 특징맵을 처리하기 위해 시스톨릭 어레이 구조로 연산하게 된다. 이에 따라 융합된 계층들의 연산이 완료되면, 다음 출력을 위해 피라미드 형태의 슬라이딩 윈도우를 통해 이중으로 연산을 수행하므로, 입력 특징맵의 크기가 클수록 처리속도가 크게 느려질 수 있다. 이를 해결하기 위해 제안하는 방법에서는 시스톨릭 어레이 구조를 사용하지 않고, 융합된 각 계층에서의 연산을 한 싸이클에 수행함으로써 단위시간 당 출력되는 비트 양을 대폭 개선할 수 있다.

      

      
        3.2 제안하는 하드웨어 구조
        YOLOv4-tiny에 Fused Layer를 적용하기 위한 CBL 블록 기반 피라미드 형태의 다중 계층 슬라이딩 윈도우는 식 (1)과 식 (2)를 통해 일반화할 수 있다. 먼저, MP의 하드웨어 구조는 그림 2와 같이 MUX(Multiplexer)를 활용하여 단순하게 나타낼 수 있다. 해당 신경망에서 MP는 2×2 행렬을 기본으로 출력할 전체 채널 수만큼 사용된다. 2×2 행렬 연산을 기준으로 설명하면, 4개의 원소 값들 중 2개를 하나의 그룹으로 묶어 각 그룹(a와 c, b와 d)에 대해 크기 비교를 수행한다. 그 중 큰 값(a, b)을 통과시키며, 통과된 값들(a는 x, b는 y) 간 재비교를 통해 결과적으로 4개의 값 중 가장 큰 값(x)을 출력하는 형태이다. CBL 블록에 포함된 합성곱 연산은 식 (2)와 같은 행렬을 생성하여 수행한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Proposed hardware architecture for MP operations
          
          

          

        

        시스톨릭 어레이 구조에서 특징맵을 가중치 필터 크기만큼 입력받아 매 클록 싸이클 마다 처리하지만, 제안하는 구조에서는 처리해야 할 행렬을 한 싸이클에 생성한 뒤에 처리함으로써 처리량을 획기적으로 증가시키고 이를 통해 latency를 크게 개선할 수 있다.

        N×N 크기의 2차원 입력 특징맵은 채널 Ch 만큼 존재하며, 이를 N×N×Ch와 같이 표현한다. CBL 블록에서는 가중치가 3×3×Ch의 차원을 가지며, Ch 값이 동일한 특징맵과 합성곱 연산을 수행한다. 이후 합성곱 연산이 종료되어 Ch 크기만큼의 스칼라값이 생성되며, 이들 모두 더함으로써 배치 정규화(BN)가 진행된다. 이렇게 생성된 값은 CBL 블록의 활성화함수인 Leaky ReLU를 통과하여 최종값을 출력한다. 이러한 과정을 시스톨릭 어레이 구조는 특징맵 전체를 가중치가 래스터 스캐닝(Raster scanning)하여 출력하지만, 제안하는 구조에서는 래스터 스캐닝 시 요구되는 합성곱 횟수 만큼의 행렬을 미리 생성하여 합성곱을 수행하고, 이렇게 생성된 값들에 BN을 수행하고자 다음 클록에서 더한다. 그리고 BN이 완료된 값에 편향(bias)을 더하여 Leaky ReLU를 통과함으로써 최종값을 출력하게 된다. 이를 일반화한 구조는 그림 3과 같다. 식 (1)에서 정의한 가중치 행렬과 입력 특징맵으로부터 추출한 식 (2)의 행렬은 합성곱 연산을 위해 대응되는 원소 간 곱셈을 수행하고, 이들 값을 모두 더하여 다음 가산기로 입력된다. 이후 Ch 만큼 생성된 합성곱 결과들을 모두 더하며, 이때 편향 값도 함께 더함으로써 BN이 완료된다. 이 값이 Leaky ReLU를 통과할 때 0 이상은 통과하고 그 외 값은 0.01 값을 곱하여 출력한다. 이러한 일반화된 CBL 블록 구조는 CBL 1 ~ 3에 모두 적용 가능하며, YOLOv4-tiny를 구성하는 모든 CBL 블록에 활용될 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Generalized hardware architecture of CBL block for pyramid shaped multi-layer sliding window 
          
          

          

        

        이는 표 3과 같이 해당 구조의 크기를 결정짓는 파라미터를 통해 다른 CBL 블록에도 적용이 가능하다. N×N×Ch 크기의 특징맵의 경우, 단 하나의 채널에 Fused Layer를 적용하기 위해 필요한 행렬의 길이 L은 2차원 길이에 2를 뺀, (N-2)×(N-2)이며, 이 값이 전체 채널 수 Ch 만큼 필요하다. 제안하는 구조는 표 3의 계층명에 기입된 5개의 계층에 모두 적용한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Parameters of the generalized proposed hardware architecture
          
          

        

        
          
            
              	Layer name
              	Feature map channel
(N x N x Ch)
              	Length
(L)
              	outCh
              	Ch
            

          
          
            	CBL 1
            	18 × 18 × 3
            	256
            	1 ~ 32
            	3
          

          
            	MP 1
            	16 × 16 × 32
            	-
            	-
            	-
          

          
            	CBL 2
            	8 × 8 × 32
            	36
            	1 ~ 64
            	32
          

          
            	MP 2
            	6 × 6 × 64
            	-
            	-
            	-
          

          
            	CBL 3
            	3 × 3 × 64
            	1
            	1 ~ 64
            	64
          

          
            	Output
            	1 × 1 × 64
            	-
            	-
            	-
          

        

        

        MP의 경우, 그림 2와 같은 널리 활용되는 구조를 활용하며, 나머지 3개의 CBL 블록에는 제안하는 구조를 적용한다.

        CBL 3의 출력 특징맵은 104×104×64 크기이며, 이 특징맵에서 1×1×64 크기의 특징맵을 한 싸이클에 출력하기 위해 일반화된 구조를 활용하여 피라미드 형태의 다중계층 슬라이딩 윈도우를 설계하였다. 해당 윈도우는 416×416×3 크기의 특징맵에 래스터 스캐닝을 수행함으로써 CBL 3의 출력 특징맵을 얻을 수 있다. 이때 래스터 스캐닝은 최종 출력 특징맵을 기준으로 산출해야 한다. CBL 3에서 2차원 크기의 특징맵을 기준으로 (1,1) 위치의 값을 출력한 뒤에 다음 값은 (1,2)를 출력할 수 있는 값을 입력 특징맵으로부터 추출하여 연산을 수행한다. 표 3의 계층명과 같이 CBL 1을 시작으로 MP 1, CBL 2, MP 2, CBL 3를 융합하고, 특징맵 채널에 표기된 크기의 특징맵에 대해 식 (2)를 적용한 행렬을 생성하여 연산을 수행한다. CBL 블록의 연산은 그림 1과 같고 모든 연산에 4 clk cycles이 소요되며 MP 연산의 경우 한 채널당 1 clk cycle이 소요되도록 설계한다. 또한, 연산에 소요되는 clk cycle을 최소화하기 위해 채널 수를 절반으로 나누어 병렬화하여 연산한다. 이에 따라 각 계층이 연산 시작은 1, 5, 21, 25, 57 clk cycle이며, 가장 마지막에 출력되는 CBL 3의 (104, 104) 위치의 값은 91 clk cycles 이 지난 후에 얻을 수 있다. 결과적으로 CBL 블록을 기반으로 하는 피라미드 형태의 다중계층 슬라이딩 윈도우를 사용하여 Fused Layer를 적용하는 경우, 5개의 융합 계층을 연산하는데 총 205,577 clk cycles이 소요된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      YOLOv4-tiny에 Fused Layer를 적용하고자 CBL 블록을 기반으로 하는 피라미드 형태의 다중계층 슬라이딩 윈도우를 제안했다. 해당 윈도우는 특징맵의 비중이 가장 큰 계층 5개에 대해 적용하였으며, 이를 시스톨릭 어레이 구조와 비교한다. 먼저, 시스톨릭 어레이 구조는 가중치를 고정하는 Weight Stationary 방식으로 설계하였으며, 이 과정에서 처리속도 최소화를 위해 MP 연산은 합성곱 연산 중 종료되도록 고려하였다. 시스톨릭 어레이 구조와 제안하는 구조는 모두 Xilinx Vivado 2023.2에서 HDL을 기반으로 설계되었으며, 해당 구조의 타겟 칩셋으로 Virtex UltraScale+ XCVU19P-FSVA3824-1-E를 선정하여 시뮬레이션을 통한 동작 검증을 수행하였다. 동작 검증의 경우, 입력 영상에 대한 처리 결과를 테스트 벤치를 통해 특징맵을 출력하였다. 이러한 특징맵은 단순히 실수의 배열이므로, MATLAB을 통해 출력한 특징맵과 대응되는 위치의 실수 값들을 일치 정도를 파악함으로써 동작을 검증하였다. 해당 구조는 저전력, 고성능 설계를 위해 Synopsis 사의 14nm 오픈 라이브러리(saed14rvt_ss0p72v125c)와 Design Compiler를 사용하여 합성하였다. 또한, SS(Slow-Slow)와 RVT(Regular Voltage Threshold) 옵션을 적용하여 성능과 전력 소비의 균형을 유지하였으며, 최악의 성능 조건에서도 회로가 안정적으로 동작하도록 고려하였다.

      또한, 0.72V 전압 조건과 125°C의 고온 환경을 설정하여 저전력 고온 환경에서의 동작을 최적화하였다. 이러한 설정을 통해 다양한 환경에서의 동작 안정성을 확보하고자 하였으며, 이를 통해 설계의 성능, 전력 소비량, 신뢰성을 극대화하기 위해 오픈 라이브러리를 선택하여 합성하였다. 다음의 표 4와 표 5는 면적 및 전력과 타이밍 분석 등을 비교하여 정리한 것이다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Area and power comparison between systolic array and proposed architecture
        
        

      

      
        
          
            	Cell area
            	Systolic array
            	Fused layer
            	Comparison
          

        
        
          	Convolution module
          	187,981.33
          	1,567,819.40
          	+734.03%
        

        
          	Max pooling module
          	3,868.83
          	37,550.50
          	+870.58%
        

        
          	Total area
          	191,850.17
          	1,605,369.46
          	+736.78%
        

        
          	Power [mW]
          	4.21
          	44.27
          	+950.55%
        

      

      

      
        Table 5. 
				
        

        
          Timing analysis, latency, and throughput comparison between systolic array and proposed architecture
        
        

      

      
        
          
            	Timing analysis
            	Systolic array
            	Fused layer
            	Comparison
          

        
        
          	Critical path time [ns]
          	4.977
          	6.644
          	+33.50%
        

        
          	Max. clock frequency [MHz]
          	200.9
          	150.5
          	-25.09%
        

        
          	Clock cycles
          	229,320
          	43,355
          	+81.09%
        

        
          	Latency [ms]
          	1.141
          	0.288
          	+74.76%
        

        
          	Throughput [bps]
          	9.660 G
          	38.323 G
          	-296.74%
        

      

      

      이 표에서의 비교값은 시스톨릭 어레이 대비 제안하는 구조의 증감율을 표시한 것이다. 예를 들어 합성곱 모듈에서 제안하는 구조는 시스톨릭 어레이 구조의 734.03% 수준으로 증가하였음을 의미한다. 시스톨릭 어레이는 합성곱 모듈과 MP 모듈로 이루어져 있으며, 해당 구조는 하드웨어 자원 재사용을 통해 저면적 구현이 가능하다. 이에 따라 표 4과 같이 제안하는 구조 대비 매우 적은 수준의 셀 면적을 차지한다. 그에 비해 제안하는 구조는 모든 계층에 대한 모듈을 요구하므로 연결된 계층이 많을수록 첫 계층 연산에 요구되는 하드웨어 자원이 매우 높은 것을 알 수 있다. 또한, 이에 따라 전력 소비량이 시스톨릭 어레이 대비 Fused Layer 구조에서 큰 폭으로 증가할 수있다. 그러나 제안하는 구조는 표 5와 같이 Critical Path Time과 최대 동작 가능 주파수가 낮음에도 불구하고 연산에 소요되는 clk cycles 수와 latency를 매우 큰 폭으로 개선할 수 있다.

      특히, 합성곱 연산을 위한 행렬을 모두 생성하여 연산함으로써 초당 처리할 수 있는 비트 크기가 매우 큰 폭으로 개선된다는 것을 확인할 수 있다. 이와 같은 합성 결과를 통해, CBL 블록에 적합한 제안하는 구조는 셀 면적을 736.78% 더 많이 사용하지만, 처리량이 296.74% 만큼 개선되므로 Latency가 74.76% 개선됨을 알 수 있다. 또한, 최대 동작 가능 주파수는 비교적 낮음에도 불구하고 클록 싸이클의 경우 기존 대비 매우 낮은 수준으로도 구현할 수 있다.

      또한, 시스톨릭 어레이 구조를 기반으로 하는 신경망인 YOLOv4-tiny는 표 6과 같은 경향성을 가진다. 이를 통해 알 수 있는 것은 YOLOv4-tiny에서 약 50% 이상을 차지하는 초기 계층의 연산에 대해 제안하는 방법은 매우 빠른 처리속도로 연산이 가능하다는 점이다. 특히, 연산에 소요되는 클록 싸이클은 특징맵이 차지하는 비율이 높지만 이러한 수치에 비해 요구되는 수가 매우 낮다는 것을 확인할 수 있다. 그러므로 제안하는 구조를 YOLOv4-tiny를 실시간 임베디드 플랫폼에 구현하는 경우, 특징맵의 비중이 높은 입력 계층에 적용함으로써 해당 계층들에서 요구되는 처리량과 Latency가 크게 개선되어 실시간 처리속도 보장에 기여할 수 있다.

      
        Table 6. 
				
        

        
          Latency and throughput comparison of the entire YOLOv4-tiny model on the systolic array architecture
        
        

      

      
        
          
            	
            	
              
                [22]
              
            
            	
              
                [23]
              
            
            	
              
                [24]
              
            
          

        
        
          	Max. clock frequency [MHz]
          	-
          	100
          	200
        

        
          	Clock cycles
          	-
          	-
          	247,368
        

        
          	Latency [ms]
          	376
          	9.08
          	-
        

        
          	Throughput [bps]
          	9.240 G
          	74.45 G
          	24.252 G
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 YOLOv4-tiny의 처리량과 latency를 개선하기 위해 CBL 블록을 고려한 일반화된 Fused Layer 구조를 제안하였다. YOLOv4-tiny는 경량화된 구조로 객체 검출을 위한 실시간 임베디드 플랫폼에 널리 활용되고 있으나, 기존 시스톨릭 어레이 구조는 저면적 및 저비용 구현에 초점을 맞추어 처리속도가 낮은 경향이 있었다. 이를 극복하기 위해 Fused Layer 구조가 제안되었으나 YOLOv4-tiny를 구성하는 CBL 블록의 특성에 최적화되지 않아 처리속도 개선에 한계가 있었다.

      이에 따라 본 논문에서 제안하는 구조는 CBL 블록 기반 피라미드 형태의 다중계층 슬라이딩 윈도우 방법을 도입하여 YOLOv4-tiny의 모든 계층에 Fused Layer 구조를 적용할 수 있는 일반화된 구조를 제안하였다. 특히, YOLOv4-tiny는 특징맵의 크기가 입력단에 집중되어 있어 초기 5개 계층에 대해 제안하는 구조를 적용함으로써 처리량과 latency 성능 개선 정도를 측정하였다. 제안하는 구조는 Synopsys의 14nm 오픈 라이브러리와 Design Compiler를 사용하여 합성되었으며, RVT(Regular Voltage Threshold)와 SS(Slow-Slow) 옵션을 적용하여 성능과 전력 소비의 균형을 유지하였다. 또한, 0.72V 전압 조건과 125°C의 고온 환경에서도 안정적인 동작을 보장하도록 설계되었다. 이러한 환경에서 실험한 결과, 제안하는 구조는 기존 시스톨릭 어레이 구조 대비 처리량이 296.74% 향상되고, latency가 74.76% 감소하는 것을 확인하였다. 기존 Fused Layer 관한 연구는 CBL 블록에 최적화되어 있지 않아 YOLOv4-tiny를 구성하는 임의의 계층에 적용하는 것이 도전적이었다.

      본 논문에서 제안하는 구조는 이러한 한계를 극복하여 YOLOv4-tiny의 모든 계층에 적용 가능한 일반화된 구조로 설계되었다. 이러한 구조는 YOLOv4-tiny의 초기 계층 연산에 소요되는 시간을 개선하여 신경망 모델의 추론 시간을 최적화하였다. 최근에 제안되고 있는 YOLOv4-tiny는 지속적으로 경량화되고 있으며, 이로 인해 파라미터와 계층 수가 감소하여 특징맵의 크기가 줄어들고 있다. 이에 따라 경량화된 최신 YOLOv4-tiny 모델에 제안하는 구조를 적용할 경우, 더 적은 면적으로 처리속도 개선이 가능할 수 있다. 이에 따라 제안하는 구조는 자율주행, 의료 응급 진단, 군사 및 보안 시스템 등과 같은 빠르고 정확한 의사결정이 필수적인 분야에 활용할 경우, 신뢰성과 안정성을 확보하고 높은 처리속도 보장에 기여할 수 있을 것으로 예상된다.

      향후 연구에서는 저면적 및 저비용 환경에서 실시간 성능을 보장할 수 있도록 제안하는 구조의 처리속도는 유지하면서 요구되는 면적을 최적화할 필요가 있다.
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