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MobileNet

모바일, 임베디드같은제한된환경에서효율적으로동작하는모델



MobileNet V1 - idea

Depthwise Separable Convolutions

Width Multiplier 

Resolution Multiplier

• Depthwise Convolution + Pointwise Convolution

• 계산량과모델크기감소

• 입력및출력채널수를조정

• 이미지해상도감소



MobileNet V1 – Depthwise Separable Convolutions

Standard Convolution

Depthwise Separable Convolution

𝐷𝑘 ∗ 𝐷𝑘 ∗ 𝑀 ∗ 𝑁 ∗ 𝐷𝐹 ∗ 𝐷𝐹

𝐷𝑘 ∗ 𝐷𝑘 ∗ 𝑀 ∗ 𝐷𝐹 ∗ 𝐷𝐹 +𝑀 ∗ 𝑁 ∗ 𝐷𝐹 +𝐷𝐹

표준합성곱대비계산량
1

𝑁
+

1

𝐷𝑘
2 감소



MobileNet V1 – Depthwise Separable Convolutions



MobileNet V1 – Depthwise Separable Convolutions(GEMM 보충)

모든연산을 1*1 Conv에집중

최적화된 General Matrix Multiply(GEMM) 활용가능

- 메모리내에서의초기재정렬이필요없어효율적이다.



MobileNet V1 – Parameter

Width Multiplier

Resolution Multiplier

채널수를조절하는파라미터

공간적인데이터크기를조절하는파라미터

𝐷𝑘 ∗ 𝐷𝑘 ∗ 𝛼𝑀 ∗ 𝐷𝐹 ∗ 𝐷𝐹 + 𝛼𝑀 ∗ 𝛼𝑁 ∗ 𝐷𝐹 + 𝐷𝐹

𝐷𝑘 ∗ 𝐷𝑘 ∗ 𝑀 ∗ 𝜌𝐷𝐹 ∗ 𝜌𝐷𝐹 +𝑀 ∗ 𝑁 ∗ 𝜌𝐷𝐹 + 𝜌𝐷𝐹

계산비용과파라미터가 𝛼2에비례해감소 (𝛼 < 1)

계산비용과파라미터가 𝜌2만큼감소 (𝜌 < 1)



Result - MobileNet



MobileNet V1 – 문제점

MobileNet V1은 Width Multiplier를이용해채널을줄인다.

ReLU는비선형함수이기때문에저차원공간에서정보손실발생



MobileNet V1 – 문제점

저차원일때특징을표현할수있는값이적기때문에 ReLU에의해값이 0이되면원래

차원으로복원됐을때정확한표현이불가능

고차원은특정값이 0이되더라도다른차원의값으로충분히원래의상태를표현가능



MobileNet V2 – idea

Linear Bottlenecks

Inverted Residual

• 출력단계에서비선형을제거하여정보를손실없이유지

• 입출력은좁은차원, 중간에만확장된차원을사용



MobileNet V2 – Bottlenecks

1*1 Conv는차원을감소시키고복원하는역할

중간층은차원이작아진 bottleneck을형성

채널압축과복원을통해중요한 feature만 추출하고, 다시큰 feature로만들수있다



MobileNet V2 – Linear Bottlenecks

기존 MoblieNet의 비선형문제를해결하기위해 Linear Bottlenecks 사용

Separable with linear bottleneck Bottleneck with expansion layer

마지막 1*1 Conv의 ReLU를제거



MobileNet V2 – Inverted Residuals

기존 Residual Block은입력과출력이모두고차원이고중간연산을줄이는방식

MobliNetV2는중간연산이확장되는방식

- 중간연산확장을통해표현력강화

- ReLU로인한정보손실을최소화

Residual block Inverted residual block



Result – MobileNetV2



Result – MobileNetV2



Result – MobileNetV2

ImageNet Classification



Result – MobileNetV2

Object Dectection


