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Ⅰ. 서론

머신러닝(ML: Machine Learning) 모델의 학습 및 추

론 개발 프로세스는 대규모의 컴퓨팅 자원과 편리

한 개발환경을 제공하는 클라우드 컴퓨팅 아키텍처

의 도움으로 더욱 대중화되어 왔다. 하지만 클라우

드 서비스의 지리적 요인으로 인한 지연, 개인정보

보호 또는 최종 노드의 처리 기능 제한으로 머신러

닝 업무는 천천히 엣지로 이동하는 패러다임의 변

화를 가져오고 있다. 사물 인터넷 영역이 계속 확장

됨에 따라 엣지 컴퓨팅 또한 중요성이 커지고 있다. 

이러한 패러다임 변화에 맞춰서 클라우드에서 머

신러닝 개발을 효율화하는 도구를 서비스로 제공했

던 서비스형 머신러닝은 엣지 디바이스 또는 초소

형 엣지 디바이스의 잠재력을 극대화하기 위한 새

로운 기술과 도구들을 반영함으로써 서비스형 엣지 

머신러닝으로의 확장이 진행 중이다[1]. 

본고에서는 먼저 Ⅱ장에서 서비스형 엣지 머신러

닝 개요를 살펴보고, Ⅲ과 Ⅳ장에서는 서비스형 엣

지 머신러닝 플랫폼과 이를 구성하는 주요 기술 동

향에 관해 살펴보며, 마지막으로 Ⅴ장에서 결론을 

맺도록 한다.

서비스형 엣지 머신러닝 기술 동향 
Trend of Edge Machine Learning as-a-Service

나중찬	 ( J.C. Na, njc@etri.re.kr)	 서울SW-SoC융합R&BD센터 책임연구원/센터장

전승협	 (S.H. Jeon, shjeon00@etri.re.kr)	 지역ICT융합연구실 책임연구원

ABSTRACT

The Internet of Things (IoT) is growing exponentially, with the number of IoT devices multiplying annually. 

Accordingly, the paradigm is changing from cloud computing to edge computing and even tiny edge computing 

because of the low latency and cost reduction. Machine learning is also shifting its role from the cloud to edge 

or tiny edge according to the paradigm shift. However, the fragmented and resource-constrained features of IoT 

devices have limited the development of artificial intelligence applications. Edge MLaaS (Machine Learning as-

a-Service) has been studied to easily and quickly adopt machine learning to products and overcome the device 

limitations. This paper briefly summarizes what Edge MLaaS is and what element of research it requires.

KEYWORDS  AutoML, Edge ML as-a-Service, Edge ML model compilation, MLOps, hardware-aware NAS, 

hardware-aware pruning, hardware-aware quantization 

©2022 한국전자통신연구원

본 저작물은 공공누리 제4유형
출처표시+상업적이용금지+변경금지 조건에 따라 이용할 수 있습니다.

*	DOI: https://doi.org/10.22648/ETRI.2022.J.370505
*	이 논문은 2022년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임[No. 2022-0-00454, 

스마트 엣지 디바이스 SW 개발 플랫폼 개발].



45나중찬 외 / 서비스형 엣지 머신러닝 기술 동향 

Ⅱ. 서비스형 엣지 머신러닝 개요

1. 엣지 컴퓨팅 패러다임 전환 

최근 컴퓨팅 요구 및 활용 사례에 대한 컴퓨팅 인

프라 모델은 그림 1과 같이 구체화되고 있다.

클라우드 컴퓨팅(Cloud Computing)은 기가 바이트

의 메모리와 초고속 처리가 필요한 수백만 개의 매

개변수로 구성된 신경망 모델을 처리한다. 이러한 

대규모 신경망 모델은 무제한 컴퓨팅 자원과 메모

리에 액세스할 수 있으므로 주로 정확성과 속도에 

중점을 두고 개발되고 있다. 

그리고 엣지 컴퓨팅(Edge Computing)은 클라우드

의 컴퓨팅 성능에 의존하지 않고 짧은 시간에 실시

간 처리가 필요한 스마트폰, 분산된 서버, 웨어러블 

디바이스, 자율주행 자동차와 같은 많은 분야에서 

사용되며, 최근에는 일부 응용에서 원하지 않는 데

이터 지연, 데이터 손실 및 개인정보보호 문제를 고

려하기 위해 제한된 자원(처리 속도, 메모리, 소비전력 

등)을 갖는 디바이스에서 머신러닝 알고리즘을 처리

하는 초소형 엣지 컴퓨팅(Tiny Edge Computing) 연구

가 촉발되고 있다[1–3]. 

클라우드 머신러닝(Cloud ML)은 인공지능 학습 

및 추론에 클라우드 인프라를 활용하는 것으로, 엣

지 머신러닝(Edge ML)은 이러한 업무 중 일부를 클

라우드 인프라에서 개별 구축 서버, 게이트웨이 및 

최종 디바이스에 배치하는 접근방식을 보여주고 있

다. 클라우드 인프라에 남겨둘 업무와 엣지 컴퓨팅

에 배치될 업무는 비용, 지연시간, 가용성 등의 요구

사항에 의해 결정된다. 예를 들어, 클라우드에 상주

하는 중앙 노드는 작업 할당, 자원 스케줄링 및 최적

화를 담당하게 하고, 엣지 노드는 중앙 노드와 정보

를 주고받을 필요 없이 즉각적으로 조처하도록 구

성할 수 있다.

일반적으로 초소형 엣지 머신러닝(Tiny Edge ML)

은 자원 부족으로 추론만 허용하고, 학습은 자원이 

풍부한 서버 또는 클라우드 컴퓨터에 국한되는 것

으로 가정하고 있다. 그러나 초소형 엣지 디바이스

를 위한 효과적인 머신러닝 솔루션 생성을 위해서

는 실제 데이터의 변동성을 고려해야 하며, 자원이 

매우 제한된 디바이스가 최대한의 잠재력을 발휘하

려면 인간 개입을 최소화할 수 있는 수준의 솔루션

이 필요할 것으로 예상된다[3].

최근에는 머신러닝의 등장과 함께 머신러닝을 엣

지에 적용하기 위한 노력이 활발히 진행되고 있으

며, TinyML 커뮤니티는 센서 또는 액추에이터와 같

은 MCU(Micro Controller Unit) 기반 초소형 엣지 디바

이스 내에서 머신러닝의 통합을 촉진하고 있다[4,5]. 

2. 서비스형 엣지 머신러닝

머신러닝 모델을 개발하기 위해서는 데이터 가공 

및 학습을 위한 대용량의 컴퓨팅 자원, 복잡한 학습 

모델 등이 필요하여 온프레미스 환경에서 구축하기

에 어려움이 있다. 또한, 데이터 과학자, 머신러닝 

모델 개발자로 구성된 팀을 설계하는 데 막대한 투

자를 해야 하나, 대부분 조직은 그런 능력을 갖추고 

있지 못하고, 소수의 조직만이 자체 머신러닝 기반 

응용솔루션 개발환경을 구축·운영할 수 있다. 이러

출처  Reproduced with permission from [3]. 

그림 1  컴퓨팅 패러다임 비교
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한 문제점을 해결하기 위해 등장한 서비스가 서비

스형 머신러닝(MLaaS: Machine Learning as a Service)으

로 클라우드 컴퓨팅 환경에서 간편하고 효과적으로 

머신러닝 모델을 개발할 수 있도록 한다[6]. 

최근 초소형 엣지 머신러닝의 이점이 더욱 분명

해짐에 따라 머신러닝 모델을 매우 제한된 디바이

스에 배포하고 원하는 상호 운용성을 보장하는 클

라우드 또는 엣지 기반 서비스인 서비스형 초소형 

엣지 머신러닝(TinyMLaaS: TinyML as-a-Service)이 제

안되었다. 그림 2는 서비스형 엣지 머신러닝 구성

요소 간의 상호작용을 보여주고 있다[7]. 즉, 초소형 

임베디드 디바이스에 탑재될 머신러닝 모델을 개발 

및 배포하기 위해 1) TinyMLaaS는 CPU 유형, RAM 

및 ROM 크기, 사용 가능한 주변 디바이스, 기본 소

프트웨어, 처리할 올바른 추론 모델과 같은 장치 자

체에 대한 일부 정보를 수집하며, 2) TinyMLaaS 백

엔드는 가장 적합한 머신러닝 컴파일러를 선택하

고, 3) 위의 매개변수를 기반으로 컴파일된 머신러

닝 추론 모듈을 생성하며, 4) 생성된 ML 추론 모듈

이 다운로드되어 지정된 디바이스에 설치된다.

엣지 머신러닝 모델을 단순 개발하는 것과 개발

을 실용적으로 하는 것과의 차이는 개발팀이 제품 

출시 주기에 대해 예상되는 시간과 비용 목표 내에

서 엣지 머신러닝 모델을 구현할 수 있도록 하거나 

데이터 과학 및 코딩 배경 지식이 없는 경우에 자체 

인프라 구축과 모델을 자체 개발하는 것보다 광범

위한 애플리케이션을 위한 엣지 머신러닝 모델을 

빠르고 더 쉽게 통합하고 모델의 배포 및 유지 관리

를 가속할 수 있는 서비스형 엣지 머신러닝 플랫폼

의 가용성에 달려 있다[8]. 따라서 대부분의 엣지 디

바이스 개발업체 또는 개발자는 실용적인 측면에서 

데이터 엔지니어링, 모델 생성 및 최적화, 펌웨어 코

드 생성, 모니터링 및 재학습 등의 프로세스가 포함

된 모델 개발·배포 서비스를 제공하는 서비스형 엣

출처  Reproduced with permission from [7]. 

그림 2  TinyML as-a-Service 구성도
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지 머신러닝 플랫폼에 가입하거나 제3자로부터 외

주를 선호할 가능성이 크다. 

또한 서비스형 초소형 엣지 머신러닝 플랫폼은 로

우 코드 또는 제로 코드 방법을 통해 엣지 머신러닝 

모델의 지속적인 통합, 배포, 비정상적인 추론 결과 

또는 이상상태 모니터링 서비스로 진화되고 있다.

 Ⅲ. 서비스형 엣지 머신러닝 개발 동향 

포브스지에 따르면 서비스형 머신러닝 시장 규

모는 2020년 10억 달러에서 2026년 84.8억 달러에 

이를 예정이며, Vertiv Group Corp.은 2019년부터 

2025년까지 엣지 사이트 수가 226% 증가할 것으로 

전망하고 있다[9,10]. 이와 같이, 새로운 엣지 디바

이스들의 증가는 머신 러닝을 활용할 기회의 확대

를 의미하며, 동시에 엣지 머신러닝 기술은 그 기회

를 잡는데 중추적 역할을 할 것으로 예상된다. 표 1

에서 알 수 있듯이 이러한 사업성을 일찍이 파악한 

글로벌 클라우드 서비스 공급업체와 엣지 머신러닝 

서비스 공급업체들은 앞다퉈 서비스형 머신러닝 사

업에 뛰어든 상태다. 

Amazon, Google, Microsoft 등의 주요 클라우드 

서비스 제공업체들은 엣지 머신러닝 하드웨어 가속

기 칩셋(CPU, GPU, FPGA, ASIC 등) 기업과 긴밀한 

파트너십을 형성하여 다양한 엣지 머신러닝 모델을 

배포하기 위한 생태계를 형성하고 있다. 또한 점점 

더 많은 공급업체가 오픈소스 소프트웨어를 포함하

거나 오픈소스로 솔루션을 만드는 방향으로 기울고 

있으며, 서비스형 머신러닝 서비스 솔루션을 활용하

는 기존 개발자들을 엣지 머신러닝 시장으로 끌어들

이고 해당 솔루션을 확장함에 따라 엣지와 클라우드 

포트폴리오를 지속해서 강화하고 있다[11–13].

또한, 종단 간 엣지 머신러닝 서비스 공급업체들

인 OctoML, Edge Impulse, SensiML 등이 최적의 엣

표 1  서비스형 엣지 머신러닝 솔루션 개발 현황

기업 서비스형 엣지 머신러닝 솔루션 특징 

Amazon

• �맞춤형 머신러닝 파이프라인을 자동화하여 서비스를 제공하는 ‘SageMaker’를 출시

• �엣지 머신러닝 모델 성능개선, 배포, 수명 주기 동안 상태를 모니터링하는 ‘SageMaker Edge Manager’ 기능을 

제공

Google

• �쉽게 통합, 모델 배포 및 유지 관리할 수 있는 ‘Vertex AI’를 발표, 또한 자동화된 프로세스를 사용하여 엣지에서 

모델을 배포하고 모니터링이 가능한 ‘Vertex ML Edge Manager’를 소개

• �엣지 머신러닝 성능을 가속하기 위한 엣지 머신러닝 가속 칩셋인 Edge TPU를 출시

Microsoft

• �클라우드 서비스의 확장으로 설계된 엣지 인공지능 모델을 관리하는 ‘Azure Percept’를 발표

• �또한, 클라우드에서 Edge ML 모델을 학습시키고, 모델을 컨테이너화하여 배포하고, 클라우드에서 모든 

• �컨테이너를 모니터링할 수 있는 ‘Azure IoT Edge’를 개발

OctoML

• �개발자가 모델을 입력하며, 클라우드 또는 엣지 디바이스를 대상으로 해당 모델의 성능을 자동으로 최적화하는 

‘Octomizer’ SaaS 플랫폼을 출시

• �오픈소스를 기반으로 구축된 기계 학습 가속화 플랫폼을 제공

Edge Impulse 

• �서비스형 Tiny ML을 제공하여 오픈소스 디바이스 SDK를 사용하여 딥러닝 모델을 제공

• �센서 데이터 수집, 원시 데이터에서 인공신경망까지의 실시간 신호 처리, 초저전력 MCU를 사용하여 모든 대상 장

치에 대한 테스트 및 배포

SensiML 

• �데이터 수집, 라벨링, 알고리즘 및 펌웨어 자동 생성, 테스트를 포괄하는 개발환경을 제공

• �Arm Cortex-M 클래스 이상 마이크로컨트롤러 코어, Intel x86 명령어 세트 프로세서, FPGA 최적화를 

• �통해 이기종 코어 QuickLogic SoC 및 QuickAI 플랫폼을 지원

출처  Reprinted from [11-16]. 
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지 머신러닝을 개발 및 배포하기 위한 서비스형 엣

지 머신러닝 솔루션 생태계에서의 주요 플레이어로 

등장하고 있다[14–16]. 

Ⅳ. 서비스형 엣지 머신러닝 주요 기술

서비스형 엣지 머신러닝 아키텍처는 신경 아키텍

처 검색, 모델 압축, 모델 컴파일, 지속적 통합 및 배

포 등 다양한 기술을 보유해야 한다. 

1. 엣지 머신러닝 프레임워크

대부분의 머신러닝 모델 개발자는 의도한 작업 

및 대상 HW 자산(GPU, NPU, MCU 등)에 적합한 머

신러닝 모델을 선택하고, TensorFlow, ONNX 및 

PyTorch와 같은 주요 머신러닝 프레임워크를 기반

으로 하는 모델에 대한 추론 엔진을 개발한다. 이러

한 머신러닝 프레임워크는 사전에 만들어진 최적화

된 머신러닝 알고리즘과 라이브러리를 제공함으로

써 개발자들이 이를 이용하여 쉽고 빠르게 문제를 

해결할 수 있도록 한다. 

그러나 Tensorflow, Pytorch 및 SKLearn과 같은 머

신러닝 프레임워크에서 생성된 모델은 메모리 요구

사항 등으로 인해 초소형 엣지 머신러닝 모델 개발

에 적합하지 않다. 대신에 엣지 또는 초소형 엣지 머

신러닝 모델 개발에 적합한 프레임워크는 오픈소스 

형태로 제공되고 있으며, 엣지 디바이스에서 실행

할 수 있는 머신러닝 모델 개발을 지원하는 Google

의 TensorFlow Lite[17,18], Arduino, Raspberry Pi 및 

Microbit와 같은 ARM Cortex-A 및 Cortex-M 아키

텍처를 기반으로 하는 모델 개발을 지원하는 임베

디드 프레임워크인 Microsoft의 Embedded Learning 

Library[19], 초소형 임베디드 디바이스의 추론 기

능을 개발하기 위한 리눅스 소프트웨어인 ARM-

NN[20] 등이 있다. 

2. 머신러닝 모델 개발 자동화

기존의 머신러닝 모델 개발방식은 전문가가 많

은 시간을 투자하여 개발하는 형태로 이루어져 왔

다. 그러나 머신러닝 모델 개발을 비전문가가 수행

하기에는 어려운 측면이 있다. 또한, 응용에 맞는 

다양한 머신러닝 모델들을 빠르게 개발하기 어려

운 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 다

양한 머신러닝 모델 개발을 쉽고 빠르게 할 수 있

는 머신러닝 모델 개발 자동화(AutoML: Automated 

Machine Learning) 기술에 관한 관심이 매우 높고, 지

금까지 많은 AutoML 관련 솔루션이 출시되어 활용

되고 있다.

AutoML은 데이터 준비, 특징 엔지니어링, 모델 

생성, 모델 평가 등을 포함한 머신러닝 개발 프로세

스의 주요 단계를 자동화한다. 이러한 AutoML 도

구는 2013년 AutoWeka를 시작으로 다양한 AutoML 

도구들이 지속적으로 개발되어 공개되었다. 특히 

2017년 이후부터 AutoML 관련 오픈소스 도구와 머

신러닝 개발 플랫폼 관련 스타트업 기업 및 클라우

드 서비스 제공업체(Google, Microsoft, Amazon, Hua-

wei 등)에 의해 주로 개발된 상업용 도구 출시가 증가

하고 있다. 

드래그 앤 드롭 기능을 통해 모델 개발 및 배포를 

모니터링하고 제어할 수 있다는 것은 모델 사용자

를 매우 편리하게 한다. 머신러닝 모델 사용자 대부

분이 데이터 과학자 또는 머신러닝 개발자가 아닌 

점을 고려하여 모델 개발 프로세스를 최대한 쉽게 

만들 필요가 있다. 현재 AutoML 솔루션 중에서는 

개발자에게 편의성을 중시한 AutoKeras[21], 초소

형 엣지 머신러닝 개발자를 위한 Edge Impulse[22], 

그리고 Microsoft에서 개발한 오픈소스 도구인 
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NNI(Neural Network Intelligence)[23] 등의 사용자 수

가 많이 증가하고 있다. 

3. 하드웨어 인지형 모델 압축

컴퓨팅 자원이 제한된 디바이스에서 적합한 엣지 

머신러닝 모델은 원하는 정확도를 유지하면서 모델 

크기와 연산량 측면에서 모델을 더욱 압축해야 한

다. 특히 머신러닝 모델의 연산 비용, 메모리 공간 

및 에너지 소비 등을 줄이는 모델 압축 기술 중 일부

는 배포된 자원 제약을 갖는 하드웨어 플랫폼의 지

원과 해당 하드웨어 특징을 고려한 모델 최적화인 

경우에만 최대 잠재력에 도달할 수 있다[24]. 

가. 하드웨어 인지형 모델 양자화

양자화(Quantization)는 모델 파라미터 크기나 연

산 수를 최소화하기 위해 가중치 정밀도를 줄이는 

데 그 목적이 있으며, 이진화(Binarization)는 신경망

의 모든 가중치와 중간 계산을 -1 또는 +1의 이진값

으로 변환함으로써 기존 부동 소수점 연산과 비교

하여 연산량과 메모리양을 크게 압축시키는 데 사

용되는 기술이다. 

가중치 정밀도를 변환하는 양자화 기술은 초소형 

엣지 노드에서 훨씬 더 중요한 역할을 하며, 그동안  

정밀도 값을 훨씬 더 작은 고정 소수점 정수, 즉 int4 

및 int2로 변환하기 위해 상당한 노력을 기울여 왔

다. 단일 또는 2비트 양자화를 통해 수행되며, 이를 

통해 딥러닝 모델은 활성화 및 가중치에 대해서 이

진 및 삼항 값을 사용하여서 이진 및 삼항 신경망을 

형성할 수 있다. 이렇게 하면 실행 시간, 모델 크기 

및 메모리 접근이 줄어들어 전력 효율성이 크게 향

상된다. 

그러나 양자화는 머신러닝 모델을 압축하기 위해 

널리 사용되는 기술이나, 기존의 양자화 방법은 모

든(또는 대부분의) 계층에 대해 같은 비트 폭을 사용

하는 균일 정밀도를 적용하므로 초저정밀도 영역에

서 종종 상당한 정확도 저하를 겪고 새로운 하드웨

어 가속기가 혼합 정밀도 연산을 지원하기 시작한

다는 사실을 무시하고 있다.

최근에는 엣지 디바이스의 하드웨어에서 지원하

는 연산 정밀도로 정확도 손실을 최소화하는 방향

으로 혼합 정밀도 기반 연산 방식과 실행될 하드웨

어 대상으로 한 성능 측정결과를 양자화에 대한 피

드백으로 사용하는 방식을 고려한 하드웨어 인지형 

양자화(Hardware-Aware Quantization) 연구가 활발히 

진행되고 있다[25,26]. 이러한 혼합 정밀도 지원 양

자화 기법은 CPU, GPU, NPU와 같은 다양한 연산 

유닛에 맞춰서 정밀도를 최적으로 조절하면 정확도 

손실을 발생시키지 않으면서도 저정밀도 연산을 통

해 메모리 사용 감소, 에너지 소모 감소, 추론 지연

시간 감소의 효과를 얻을 수 있다. 이는 서로 다른 

자원 제약 조건(즉, 대기 시간, 에너지 및 모델 크기)에

서 서로 다른 하드웨어 아키텍처에 따라 크게 다르

다는 것을 보여주었다. 

나. 하드웨어 인지형 가지치기 

모델 가지치기 기술은 중요하지 않고 중복되는 뉴

런 제거를 통해 압축 모델을 생성하는 것이며, 가중

치의 중복성을 판단하는 다양한 알고리즘에 따라 필

터 또는 채널을 제거하는 구조적 가지치기(Structured 

Pruning) 기법과 가지치기할 개별 가중치를 선택하는 

비구조적 가지치기(Unstructured Pruning) 기법으로 분

류된다.

기존의 모델 가지치기 방법은 자원이 제한된 엣

지 디바이스에서 머신러닝 모델 실행을 위해 모델 

자체에 집중하여 압축된 모델을 생성하거나 컴파일

러 최적화를 사용하여 효율적인 코드를 생성하는 

데 집중하였다[27–29]. 그러나 컴파일러 최적화 고
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려 없이 모델 자체에만 집중한 가지치기 방식은 어

떤 모델이 정확도를 보장하면서 실행 속도가 보장

되는지는 알 수 없으며, 생성된 경량 머신러닝 모델

은 정확도를 보장하는 반면에 실행 속도는 보장되

지 않는다는 결과를 발표하였다[30]. 

최근에는 정확도 요구사항을 충족하면서 머신러

닝 모델의 실행 속도를 크게 향상시킬 수 있는 하드

웨어 인지형 가지치기(Hardware-aware Pruning)에 관

한 새로운 연구가 진행되고 있다[31,32].

다. 하드웨어 인지형 NAS

AutoML의 하위 집합인 NAS(Neural Architecture 

Search) 기술은 주어진 데이터 세트에 대한 신경 아

키텍처 설계 프로세스를 자동화하는 데 사용된다. 

그러나 기존 NAS 방식은 실행될 하드웨어 환경을 

고려하지 않고 단순히 최고의 성능만을 지표로 하

여 ML 모델을 설계하였으며, 이러한 설계된 모델은 

크기가 매우 크고, 많은 컴퓨팅 자원을 필요로 할 수 

있으므로 엣지 컴퓨팅 환경에서 활용되기에는 어려

움이 있을 수 있다. 또한, 다양한 시나리오와 상황에

서 사용할 수 있는 하드웨어 장치가 너무 많으므로 

모든 경우에 대해 하나의 시스템을 선택하기가 매

우 어렵다. 

이를 해결하기 위해 네트워크 검색 공간, 대상 

하드웨어 특성을 입력으로 사용하여 최적의 성능

을 지닌 하드웨어 적응형 신경망 설계를 자동화하

는 하드웨어 인지형 NAS(HW-NAS: Hardware-aware 

NAS) 연구가 활발하게 이루어지고 있다[33]. HW-

NAS 관련 연구는 주로 DNN(Deep Neural Network) 

관련 연구가 80% 이상을 차지하고 있으며, 지연시

간, 전력 소비, 메모리 사용량과 같은 성능 지표와 

정확도 사이에 좋은 균형을 이루는 모델 설계를 위

해 심층 신경망의 설계 프로세스를 자동화하는 것

을 목표로 연구가 수행되었다. 

4. 엣지 머신러닝 모델 컴파일 

엣지 머신러닝 모델을 배포하기 전에 엣지 디바

이스 하드웨어가 이해할 수 있는 언어로 변환해야 

하며, 이를 위해 주로 컴파일러(Compiler) 방식과 인

터프리터(Interpreter) 방식이 사용되고 있다. 

컴파일러 방식은 편의성 면에서 선호되는 방식

이나, 공급업체별로 파편화된 머신러닝 컴파일러

는 상호 운용성과 이식성 부족으로 독점적인 특

징을 갖는다. NEST-C[34], TensorFlow XLA[35], 

ONNC[36], nGraph[37], Glow[38], TVM[39], 

PlaidML[40] 등과 같은 머신러닝 컴파일러는 더 나

은 성능을 위해 코드를 최적화하고 다양한 하드웨

어 명령어 세트에 대응시킨다. 또한, Micro TVM은 

마이크로컨트롤러를 대상으로 하는 베어메탈 디바

이스에서 TVM을 실행하는 것으로 현재 개발하고 

있다(표 2 참고). 

이에 반해 머신러닝 인터프리터 방식은 모델 구

조가 머신러닝 프레임워크에 연결되어 있지 않기 

때문에 쉽게 이식할 수 있다. 또한 모델을 개별적

으로 최적화하고 요구사항과 디바이스에 맞게 편

리하게 조정할 수 있지만, 성능과 메모리 사용량에 

약간의 오버헤드가 있을 수 있다. 초소형 엣지 머

신러닝 인터프리터 오픈소스 주도권은 Google의 

TFLM(TensorFlow Lite Micro)[41], Microsoft의 ELL 

(Embedded Learning Library)[42] 등이 주도하고 있다. 

5. 엣지 MLOps

엣지 디바이스에서 머신러닝 모델을 지속해서 모

니터링, 유지 관리 및 개선할 수 있게 해주는 엣지 

MLOps(Machine Learning Operation) 도구는 머신러닝

을 확장하는 데 도움이 되는 중요한 기술로 부상하

고 있다. 
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엣지 MLOps의 초점은 무중단 업데이트, 지속적

인 전달 및 피드백 루프를 통해 엣지 머신러닝의 전

체 배포 주기를 조정하고 모니터링할 수 있는 프로

세스를 만드는 것이다. 최종 사용자가 머신러닝 모

델에서 비정상적인 추론 결과 또는 이상을 감지하

면 최종 사용자는 피드백을 기반으로 머신러닝 모

델을 업데이트하고 모델을 다시 배포한다. 이를 달

성하는 한 가지 방법은 엣지 머신러닝용 CI/CD

(Continuous Integration/Continuous Deployment) 파이프

라인을 유지하는 것이다. 이러한 CI/CD 외에도 데

이터가 지속해서 변경됨에 따라 새로 등장하는 데

이터에서 모델을 자동으로 재학습하는 Continuous 

Training 단계가 추가되고 있다.

그러나 엣지 환경은 각기 다른 소프트웨어 지원 

및 하드웨어 기능을 가진 다양한 공급업체의 다양

한 디바이스로 구성되어 있다. 또한, 보다 에너지 효

율적인 방식으로 머신러닝 애플리케이션을 지원하

는 맞춤형 하드웨어 가속기[43]에 대한 추세를 보이

고 있다. 따라서 엣지 디바이스에 응용 프로그램을 

배포하려면 먼저 기본 플랫폼에서 필요한 모든 작

업을 지원하는지 확인해야 하며, 그런 다음 모델을 

양자화하거나 추가 공급업체별 최적화를 수행하는 

경우를 고려해야 한다. 

Ⅴ. 결론 

머신러닝은 네트워크 코어에서 엣지로 꾸준히 이

동하고 있다. 이와 동시에 초소형 엣지 디바이스의 

수가 해마다 급격히 증가하면서 사물인터넷이 기하

급수적으로 성장하고 있다. 이러한 엣지 디바이스

표 2  머신러닝 모델 컴파일러 개발 현황

기술(기관명) 머신러닝 모델 컴파일러 기술/제품

NEST-C

(ETRI)

• �C Code, Relay-IR, CPU code, eVTA code 등 다양한 백엔드 코드 생성

• �Layer Fusion, Operator Scheduling, Latency Hiding, Auto-tuning, Post-Training Quantization 등 고성능 

하드웨어 독립적 및 종속적 최적화 지원

• �ZCU102 & Ultra96 configuration 하드웨어 지원

XLA

(Google)

• �High(HLO)/Low(HLO) Level IR 최적화를 수행, 양자화(int8/int16) 지원

• �TensorFlow, ONNX 포맷 지원

• �CPU/GPU/TPU/Customized 하드웨어 지원

ONNC

(OpenSource)

• �ONNX IR을 통해 그래프 최적화를 수행하고, ONNC IR을 통해 HW에 대한 최적화 

• �CPU인 경우에는 ONNC IR 동작 후에 LLVM IR을 이용한 LLVM 백엔드 동작이 필요

• �Caffe2, Chainer, Cognitive Toolkit MXNet, PyTorch, PaddlePaddle, ONNX 포맷 지원

• �NVDLA 기반 하드웨어 지원

nGraph

(Intel)

• �High(nGraph IR)/Low(None) Level IR 최적화를 수행, 양자화(int8) 지원

• �TensorFlow, PaddlePaddle, ONNX 포맷 지원

• �CPU/Intel GPU/NNP/GPU/Customized(Use OpenCL support in PlaidML) 지원 

Glow

(Meta)

• �High(own)/Low(own) Level IR 최적화를 수행, 양자화(int8) 지원

• �PyTorch, Caffe2, TensorFlow Lite, ONNX 포맷 지원

• �CPU/GPU/Customized 하드웨어 지원

TVM

(Apache)

• �High(Relay)/Low(Halide) Level IR 최적화를 수행, 양자화(int8/fp16) 지원

• �TensorFlow, TensorFlow Lite, Keras, PyTorch, Caffe2, MXNet, CoreML, DarkNet, ONNX 포맷 지원

• �CPU/GPU/ARM/FPGA/Customized(Use VTA) 지원

PlaidML

(OpenSource)

• �MLIR 컴파일러 구조 채택하였으며, nGraph 컴파일러 내부 컴포넌트로 활용 가능

• �Keras. ONNX 포맷 지원

• �AMD, Intel, NVIDIA 지원

출처  Reprinted from [34-40]. 
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MLOps 	 Machine Learning Operations
NAS	 Neural Architecture Search
NNI	 Neural Network Intelligence
NPU	 Neural Processing Unit
ONNX	 Open Neural Network Exchange 
TinyML	 Tiny Edge Machine Learning
TPU	 Tensor Processing Unit
TVM	 Tensor Virtual Machine
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