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요약

본 논문에서는 합성곱 기반의 얼굴 검출기 Dual Shot Face Detector (DSFD)에 대하여, 특징점 맵의 희소화와 채널 프루닝 
목적 함수를 사용하여 네트웍 경량화를 수행하였다. 특징점 맵을 희소화하기 위해 L1 목적 함수를 사용했고, 특징점 맵의 채널 
프루닝을 하기 위해 채널 최대값이 가장 낮은 채널들의 합을 최소화 시키는 목적함수를 적용했다. 기존의 신경망은 특징점 맵 
희소화 비율이 45%였고 두 목적 함수를 적용했을 때  69.67% 로 희소화 비율이 높아진 것을 확인했다. 얼굴 검출 성능을 다양한 
조명, 크기, 환경, 각도, 표정의 얼굴들을 포함하는 영상들로 이뤄진 Wider Face 데이터 셋으로 실험한 결과, average 
precision은 하락 했고 easy validation set에서 0.9257, hard validation set에서 0.8363 였다.

1. 서론

심층 신경망은 최근 몇 년간 여러 분야에서 좋은 성능을 보이고 있
는 방법 중 하나이지만 좋은 성능을 보이는 만큼 높은 계산량, 메모리량
과 전력량을 필요로 한다. 예를 들어, AlexNet[3]은 7억 2천만 개의 
multiply-accumulate (MAC) operations이 필요하고 6천만 개의 학
습 가능한 파라미터를 갖고 있다. 이런 높은 계산량은 데스크탑이나 서
버에서 그래픽 처리 장치(GPU)의 높은 대역폭 메모리 및 병렬 계산으로 
처리 가능하다. 하지만 낮은 메모리, GPU의 부재, 한정적인 전력 소비 
등과 같은 제한된 리소스를 가진 휴대용 장치 또는 임베디드 시스템에서 
딥 러닝 알고리즘을 수행할 떄 높은 성능을 기대하기 힘들다. 따라서 딥 
러닝 모델을 그대로 사용하기보다는 실제 응용 프로그램에 원활하게 수
행 할 수 있도록 신경망을 압축하고 가속화하는 것이 매우 중요하다.

본 논문에서는 얼굴 검출기 Dual Shot Face Detector (DSFD)[1]
의 심층 신경망을 압축하고 가속화하기 위해 L1 목적 함수를 적용했다. 
특징점 맵을 희소화하기 위해 특징점 맵 전체에 L1 목적 함수와 채널을 
프루닝하기 위해 채널의 최대값에 L1 목적 함수를 각각 적용하였다. 기
존 얼굴 검출기와 경량화된 얼굴 검출기의 희소화 비율을 비교하고 얼굴 
검출 성능을 WIDER FACE[2] 데이터셋으로 비교하였다.

2. L1 목적 함수와 채널 프루닝

네트워크를 압축하고 가속화하는 방법에 프루닝이 있다. 프루닝의 
핵심 아이디어는 신경망의 학습된 파라미터의 채널, 필터 등에 중복성이 
존재하는데 모델 성능에 크게 기여 하지 않는 중복 채널 또는 파라미터

를 제거하는 것 이다. 기존의 간단한 신경망을 입력 행렬 X에 가중치 행
렬 W를 곱했을 때의 출력 행렬 Y로 표현할 수 있는데, 프루닝은 일부의 
연결을 제거하여 입력 행렬 X’ 나 가중치 행렬 W’을 만들고, 이들로부터 
얻어지는 출력 행렬을 Y’ 이라 할 때 이를 가능한 한 Y에 가깝게 만드는 
새로운 가중치 행렬 W’을 학습하는 것이다. 이 때 제거 할 채널, 파라미
터나 연결을 선택하는 방법은 알고리즘에 따라 다르다.

잘 알려진 프루닝 방법 중 하나는 채널 프루닝[4]이다. 이 방법은 특
징점 맵에서 성능 향상에 크게 영향을 미치지 않는 중복된 채널을 제거
하는 것이 목표이다. 중복된 채널을 제거하면 해당 채널에 곱해지던 가
중치 파라미터가 더 이상 필요하지 않게 된다. 따라서, 특징점 맵을 구하
기 위해 곱해졌던 가중치 파라미터와 다음 층에서의 특징점 맵을 계산하
기 위해  다음 단계의 가중치 파라미터는 공통적으로 일부의 파라미터가 
필요 없어지게 되고 신경망에서 제거 될 수 있다.

본 논문에서 네트워크 경량화를 위해 두 가지 목적 함수를 사용하였
다. L1 함수는 희소화에 직접적으로 영향이 있는 L0 함수의 tightest 
relaxation으로 알려져있다 [5]. 본 논문에서도 L0 목적 함수가 아닌 
gradient를 계산할 수 있는 L1 목적 함수를 대신 사용하였다. <수식 1>
에서 전체 layer가 L개 있고 특징점 맵의 크기가 channel은 C개, 
height는 H, width는 W라고 하고 특징점 맵의 픽셀을 xl,h,w,c라고 했
을 때. 첫 번째 목적 함수는 특징점 맵의 희소화를 위해 L1 목적 함수를 
특징점 맵의 각각의 픽셀들에 직접적으로 적용하였다. 두 번째 목적 함
수는 채널 프루닝을 위해 설계된 L1 목적 함수를 사용하였는데, 각 레이
어에서 채널마다 최대값을 뽑은 후 L1 목적 함수를 적용하였고 모든 채
널 C가 아닌 값이 가장 낮은 하위 20%의 채널들 C'에 대해서만 계산했
다. 즉, 반응도가 낮은 채널은 결과에 영향을 적게 미치고 반응도가 높은 
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채널은 결과에 영향을 높게 미친다고 가정을 하고 반응도가 낮은 채널에 
대해서만 희소화를 유도하도록 목적 함수를 적용했다. 마지막으로 α라
는 두 번째 목적 함수에 목적 함수간의 가중치를 주는 하이퍼 파라미터
를 사용했다.
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3. 실험

본 실험에서는 제안한 방법을 이용하여  Dual Shot Face 
Detector (DSFD)[1]라는 얼굴 검출기에 대한 경량화를 진행했다. 기존
의 검출기와는 달리 DSFD[1]는 얼굴을 두 개의 검출 단계로 나눠서 검
출을 하므로 성능이 뛰어나다. 첫 번째 검출 단계에서 검출기는 크기가 
큰 얼굴이나 배경과 쉽게 구별 되는 쉬운 경우에 대하여 얼굴을 찾는다. 
두 번째 검출 단계에서는 첫 번째 단계에서 생성한 특징점 맵을 재사용
하는데 다양한 스케일의 특징점 맵을 결합하여 유의미한 특징점 맵을 재
생성한다.  그리고 생성된 특징점 맵을 활용하여 첫 번째 검출 단계에서 
놓쳤던 작은 얼굴이나 배경과 구별하기 어려운 얼굴을 검출한다.

DSFD[1]를 학습 할 때 WIDER FACE[2] 데이터셋이라는 공개적으
로 개방 된 데이터셋을 사용했다. WIDER FACE[2]는 393,703 개의 얼
굴을 가진 32,203 개의 영상이 있고 스케일, 포즈, 겹침, 흐릿함, 표현, 
화장, 조명, 포즈 등이 매우 다양하게 구성되어있다. 이렇게 다양한 환경
의 영상으로 학습하면 검출기가 강인해져 다양한 환경의 얼굴을 찾을 수 
있다. 

본 논문의 경량화 신경망 학습 과정은 2단계 파이프 라인으로 진행
했다. 먼저 일반적인 신경망처럼 기존의 신경망을 WIDER FACE 학습 
데이터셋으로 학습해 파라미터간의 연결성을 찾았다. 두 번째 단계에서 
경량화 목적 함수를 추가로 적용하여 신경망의 성능에 크게 영향을 미치
지 않는 일부 연결을 제거하며 기존의 신경망에 사용했던 목적 함수를 
그대로 사용하여 검출 성능을 유지시켰다. 하이퍼 파라미터에 대해서 수
식 1의 α는 0.1로 설정하고 C'은 최대값이 가장 낮은 하위 20%의 채널
들로 설정하고 학습했다.

4. 실험 결과

WIDER FACE[2]의 validation set에 대해 <표 1, 2>와 같이 희소
화 비율과 average precision(AP)를 계산해 성능을 평가했다. 특징점 
맵 희소화 비율을 비교했을 때 두 목적 함수를 적용한 경우가 69.67%로 
가장 높은 비율을 보였다. 채널 프루닝만 적용했을 때 채널 희소화 비율
이 20.00 %로 가장 높았지만 특징점 맵 희소화 비율은 가장 떨어지는 
것을 확인했다. 그리고, 표 2에서 검출 성능을 나타내는 지표인 AP가 기
존 신경망의 성능에 가장 가까웠고 작은 성능 하락을 보였다. 두 목적 
함수를 모두 적용했을 때 특징점 맵 희소화 비율이 가장 높은 만큼 검출 
성능도 가장 떨어졌다.

표 1 WIDER FACE 데이터셋으로 실험했을 때 신경망의 희소화 비율 비
교

표 2  WIDER FACE validation 데이터셋에서 average precision 

5. 결론

본 논문은 합성곱을 기반으로 한 얼굴 검출기 Dual Shot Face 
Detector (DSFD)[1]를 특징점 맵과 채널을 희소화 하는 방법으로 경량
화 시켰다. 특징점 맵을 희소화 하기 위해 학습 시 L1 목적 함수를 적용
했고 특징점 맵의 채널 프루닝을 하기 위해 채널 최대값이 가장 낮은 채
널들에 L1 목적함수를 적용했다. 제안한 방법의 성능을 평가하기 위하
여 기존 신경망과 경량화한 신경망에 대해 특징점 맵의 희소화 비율, 채
널 희소화 비율과 검출 성능을 비교했다. 두 목적 함수를 적용했을 때 
특징점 맵의 희소화 비율이 가장 높았지만, 경량화 신경망의 특징점 맵
의 희소화 비율이 높아질수록 검출 성능이 떨어지는 것을 확인했다.
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채널 희소화 비율 특징점 맵 희소화 비율
Original 4.86% 45%
Both 12.95% 69.67%
L1 on feature 
map

8.32% 68.74%

L1 on channel 
pruning 

20.00% 50.67%

easy AP medium AP hard AP
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L1 on channel 
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0.9402 0.9263 0.8521
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