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임베디드 시스템에서의 객체 분류를 위한 TVM기반의 성능

최적화 연구
(TVM-based Performance Optimization for Image Classification in

Embedded Systems)
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Abstract : Optimizing the performance of deep neural networks on embedded systems is a challenging task that

requires efficient compilers and runtime systems. We propose a TVM-based approach that consists of three steps:

quantization, auto-scheduling, and ahead-of-time compilation. Our approach reduces the computational complexity of

models without significant loss of accuracy, and generates optimized code for various hardware platforms. We evaluate

our approach on three representative CNNs using ImageNet Dataset on the NVIDIA Jetson AGX Xavier board and

show that it outperforms baseline methods in terms of processing speed.
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Ⅰ. 서 론

최근 심층 신경망은 기존의 복잡한 알고리즘으로 접근했

던 문제를 간단하게 해결하는 강력한 방법론으로 떠오르고

있다. 이는 객체 인식 [1], 얼굴 인식 [2], 음성처리 [3] 등과

같은 작업을 수행하는 분야에 급진적인 변화를 가져왔다.

또한, 모바일과 사물인터넷 환경에서도 최첨단 기능을 제공

하기 위해 활발하게 사용되고 있다. 하지만, 기존 딥러닝 접

근법은 계산 집약적이며 모델이 작동하기 위해 많은 양의

자원을 요구한다 [4]. 결과적으로, 임베디드 장치에 대한 심

층 추론을 수행하는 것은 긴 실행 시간과 CPU, GPU, 메모

리 및 전력을 포함한 엄청난 양의 자원의 소비로 인해 매우

어려운 문제이다. 이를 해결하기 위해 임베디드 장치에 대

한 심층 추론을 최적화하는 수많은 접근법이 제안되었다.

본 논문에서는 객체 분류를 위한 심층 신경망을 임베디드

시스템에 맞게 최적화하기 위하여 TVM (Tensor Virtual

Machine) [5]을 이용하는 방안을 제안한다. TVM은 대표적

인 딥러닝 컴파일러 중 하나로, 심층 신경망 모델 연산을

타겟 임베디드 디바이스의 실행코드로 변환하는 작업을 수

행한다. TVM 커뮤니티가 활성화됨에 따라 TVM에 다양한

기능이 추가되고 있는데, 본 논문에서는 심층 신경망 자체

를 경량화하는 연산 최적화, 심층 신경망 연산을 수행하는

코드를 최적화하는 코드 최적화, 심층 신경망이 탑재된 임

베디드 소프트웨어 개발 및 평가를 간소화하는 응용 최적화

를 융합하는 방안을 제안한다.

대표적인 심층 신경망 최적화 기법의 하나는 가중치를 양

자화 [6]하는 것이다. 심층 신경망 대부분에서 가중치와 활

성화 함수는 모델의 정확도를 높이기 위해 32 bit floating

point (FP32)로 표현된다. 양자화는 이 bit 수를 줄임으로써

모델의 크기를 줄이는 것을 의미한다. 양자화 접근법은 일

반적으로 다음과 같이 3가지 기준으로 나누어진다: 1) 학습

중 [7]/학습 후 [8], 2) 동적 [9]/정적 [10], 3) 양자화 정도

[11] (16bit, 8bit, 4bit …). 하지만 대부분 양자화 기술은 샘

플 데이터를 요구하기 때문에, 샘플 데이터를 추가로 구할

수 없는 연구 분야에서는 활용하기 어렵다. 본 논문에서는

샘플 데이터 없이 수행할 수 있는 TVM의 Automatic

Mixed Precision (AMP) 양자화 기법 [12]을 심층 신경망

모델 경량화에 적용한다 [13]. AMP 양자화 기법은 추가적

인 학습 과정 없이 경량화 시 정확도 손실 비율에 따른 모

듈 중요도를 나눠 컬러링을 함으로써 FP32의 가중치 표현

을 빠르게 FP16으로 표현할 수 있다.

심층 신경망 모델 구조는 위와 같은 기법을 통해 경량화

할 수 있다. 그러나 한정된 자원을 갖는 임베디드 시스템의

경우 메모리와 처리능력에 대한 효율성을 극대화하는 것이

가장 중요한 문제이기 때문에, 심층 신경망 모델 연산을 수

행하는 코드를 최적화하는 과정이 필요하다. 하지만, 하나의

연산을 표현할 수 있는 코드의 개수는 매우 많으며, 타겟

디바이스의 특성에 따라 최적의 코드가 달라지므로, 최적의

코드를 선정하는 것은 어려운 작업이다. 이를 해결하기 위

하여 본 논문에서는 TVM의 Auto-Scheduler [14] 기반 코

드 최적화를 활용한다 [15]. Auto-Scheduler는 동적 프로파

일링과 기계 학습 모델을 기반으로 자동으로 코드 후보들에

대한 실제 실행 시간을 추정하고 이를 통해 타겟 디바이스
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에 적합한 최적의 코드를 선별함으로써, 다양한 하드웨어에

적합한 심층 신경망 모델 연산을 도출할 수 있다.

임베디드 시스템에 최적화된 심층 신경망 모델의 코드를

생성했음에도 불구하고, 이를 실제 시스템에 탑재하여 응용

프로그램과 연동시키는 과정은 간단하지 않을 수 있다. 심층

신경망 라이브러리는 대부분 범용으로 개발되었기 때문에 필

요하지 않은 기능까지 포함되어 복잡도가 높다. 또한, 코드

비공개 및 사용권 등의 이유로 코드 분석이 불가능하거나 사

용 자체가 불가능할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 경우를

해결하기 위해, TVM의 Ahead-Of-Time (AOT) 컴파일을

통해 심층 신경망 모델의 연산을 수행하는 C 코드 생성 방

법을 소개한다 [16]. 생성된 C 코드를 응용과 함께 빌드함으

로써 추론에 필수적인 기능만 최적화하여 타겟 시스템에 탑

재할 수 있고, TVM 런타임 모듈을 지원하지 않은 환경에서

도 인공지능 응용 프로그램을 쉽게 개발할 수 있다.

TVM 기반의 최적화 성능 연구를 평가하기 위해

NVIDIA Jetson AGX Xavier 보드 [17]에서 대표적인 CNN

인 ResNet50 [18], MobileNetV2 [19], EfficientNetV2-S [20]

를 사용하였고, ImageNet Dataset [21] 의 이미지 하나를

50회 처리한 시간의 평균값으로 처리속도를, ImageNet 1k

Dataset으로 정확도를 평가한다. 평가 방법으로는 TVM기반

의 Auto-Scheduler과 AMP에 대한 각각의 성능을 보여주

고, TensorRT [22]의 성능과 다양한 조건에서 비교한다. 마

지막으로 AOT 컴파일의 적용 예시를 보여준다.

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다:

� 추가적인 샘플 데이터 없이 심층 신경망 구조를 경량화

함으로써 임베디드 디바이스에 탑재를 가능하게 하도록

TVM의 AMP 기반 연산 최적화 방안을 제안한다.

� 최소한의 사용자 개입만으로 다양한 하드웨어에 최적화

된 코드를 생성하기 위하여 TVM의 Auto-Scheduler 기

반 코드 최적화 방안을 제안한다.

� 추론에 필수적인 기능만 타겟 시스템에 탑재함으로써 심

층 신경망 처리 과정이 포함된 임베디드 소프트웨어 개

발을 간소화하기 위하여, TVM의 AOT 컴파일 기반 응

용 최적화 방안을 제안한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 양자화

가중치 양자화는 심층 신경망 모델에서 가중치의 정밀도

를 낮추고 모델의 계산 복잡성과 메모리 요구사항을 줄이는

기법이다. 가중치 양자화에서 가중치 값은 더 작은 수의 비

트, 일반적으로 32비트에서 16비트, 8비트 이하로 반올림된

다. 대표적인 가중치 양자화 방법 3가지는 다음과 같다. 고

정 소수점 양자화 [23]는 가중치는 정수 또는 고정 소수점

숫자로 표시되며 소수 부분에 대한 비트 수를 강제로 제한

함으로써 수행된다. 2의 거듭제곱 양자화 [24]는 2의 거듭제

곱인 정수로 표시하여 시프트 및 더하기를 사용하여 효율적

인 하드웨어 구현이 가능하다. 마지막으로, 클러스터링 기반

양자화 [25]는 유사성에 따라 클러스터로 가중치가 그룹화되

고 각 클러스터는 단일 값으로 표시된다.

하지만 위와 같은 일반적인 양자화 기법은 샘플 데이터

를 구하기 어려운 환경에서의 적용이 어렵다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 본 논문에서는 입력된 심층 신경망 모델

을 구성하는 연산을 FP16으로 양자화하는 AMP를 사용한

최적화를 수행한다.

2. 코드 최적화

코드 최적화는 일반적으로 컴파일러에서 생성되는 코드의

성능과 효율성을 개선하는 프로세스를 의미한다. 대표적으

로 루프 최적화, 명령 스케줄링, 프로파일링 최적화와 같은

연구가 있다. 루프 최적화는 코드 내 루프를 펼치고, 벡터화

및 병렬화하여 루프의 성능을 향상하게 한다. [26]은 LLVM

의 루프 벡터화와 같은 해당 프로세스를 자동화하는 알고리

즘을 제안했다. 명령 스케줄링은 파이프라인 중단을 최소화

하고 리소스 활용도를 개선하기 위해 명령 순서를 재정렬한

다. [27]은 GRIP과 같은 도구를 활용하여 스케줄링을 자동

화하는 알고리즘을 제안했다. 프로파일링 최적화는 프로파

일링 도구를 사용해 응용 프로그램의 성능 병목 현상을 식

별한 후 타겟 최적화를 수행한다. [28]는 Intel VTune 및

NVIDIA Nsight와 같은 다양한 도구와 캐시 최적화 및 코

드 재구성 기법을 개발했다.

하지만 기존의 연구들은 다양한 측면에서의 코드 최적화

를 수행하기 위해 하이퍼 파라미터를 실험적으로 지정한다.

이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 TVM에서

제공되는 Auto-Scheduler 기반의 코드 최적화를 사용한다.

3. TVM

TVM은 대표적인 딥러닝 컴파일러 중 하나로, 입력된 심

층 신경망 모델 연산을 타겟 임베디드 디바이스에 실행코드

로 변환하는 작업을 수행한다. 따라서, TensorFlow [29],

PyTorch [30], ONNX [31]와 같은 심층 신경망 프레임워크와

CPU, GPU, FPGA 등 다양한 구조의 디바이스를 지원한다.

그림 1. TVM 실행 과정

Fig. 1. TVM Execution Process
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TVM의 실행 과정은 그림 1에서와 같이 크게 4단계로 구

성된다. Import 단계에서는 입력된 심층 신경망을 Relay라

는 중간 표현으로 변환한다. 타겟 독립 변환 단계에서는 연

산자 퓨전 (operator fusion), 데이터 레이아웃 변경 등 디바

이스 특성이 필요하지 않은 최적화가 진행된다. 타겟 종속

변환 단계에서는 임베디드 디바이스에 대해 심층 신경망 모

델 연산의 프로파일링 정보를 기반으로 디바이스 특성이 필

요한 실행코드 최적화가 진행된다. 마지막으로, 타겟 번역

단계에서 TVM은 지금까지 최적화된 결과를 실제 디바이스

실행코드인 TVM 런타임 모듈을 생성한다. 런타임 모듈은

TVM 런타임 라이브러리와의 연동을 통해 타겟 디바이스에

서 실행될 수 있다.

Ⅲ. 제안 기법

1. 임베디드 시스템에서의 객체 분류를 위한 TVM 기반 성

능 최적화 기법

그림 2은 임베디드 시스템에서의 객체 분류를 위해 본 논

문에서 제안하는 TVM기반 성능 최적화 기법의 순서도이

다. 연산 최적화 단계에서는 추론 가속화를 위하여 AMP 기

반의 양자화를 통해 심층 신경망 모델이 압축된다. 코드 최

적화 단계에서는 Auto-Scheduler를 통해 심층 신경망 전체

가 가장 효율적인 코드로 변환된다. 응용 최적화 단계에서

는 AOT 컴파일을 통해 연산 구현 정보와 연산 실행 워크

플로우 정보가 모두 포함된 C 코드가 생성된다. 생성된 C

코드를 응용과 함께 빌드하면 응용에서 필수적인 기능만 포

함된 심층 신경망 처리가 가능해진다.

2. 연산 최적화

연산 최적화를 위한 TVM의 AMP는 심층 신경망 모델에

서 가중치와 활성화의 정밀도를 자동으로 최적화하여 성능

과 효율성을 향상시킨다. AMP는 반 정밀 (FP16) 및 단일정

밀 (FP32) 산술을 조합하여 작동하여 메모리 사용량을 최소

화하고 수치적 불안정성과 정확도 손실을 방지한다. 또한,

샘플 데이터 또는 재학습이 필요하지 않기 때문에 빠른 속

도로 양자화를 수행할 수 있다.

AMP는 2단계로 구성된다. 첫 번째, 컬러링 단계는

ALLOW, FOLLOW, DENY 세 가지 유형으로 연산을 나누

어 색으로 그룹화한다. ALLOW는 정확도 손실이 적고 성능

이득이 높은 연산 (예: MatMul, Conv2d), FOLLOW는 정확

도 손실은 적으나 성능 이득도 크지 않은 연산 (예: Add,

ReLU), DENY는 정확도 손실이 큰 연산 (예: Exp, Sum)으

로 나뉜다. 그림 3은 AMP 양자화 과정을 보여준다. 그림 3

의 (1)은 초기 FP32 연산 그래프이다. 그림 3의 (2)는 연산

의 특성에 따라 색으로 분류하는 컬러링 과정이다. 그림 3

의 (3)은 AMP의 마지막 단계인 각 색상의 양자화를 보여준

다. 분류된 연산에 따라 FP32 또는 FP16 변환을 추가한 상

태이다. 각 연산이 컬러링되면 TVM의 양자화 도구를 사용

하여 각 색상에 대해 개별적으로 양자화를 수행한다.

그림 2. 임베디드 시스템에서의 객체 분류를 위한

TVM기반 성능 최적화 순서도

Fig. 2. TVM-Based Performance Optimization Flowchart

for Image Classification in Embedded Systems

그림 3. AMP 양자화 과정

Fig. 3. AMP Quantization Process
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그림 4. Auto-Scheduler 실행 과정

Fig. 4. Auto-Scheduler Execution Process

3. 코드 최적화

코드 최적화를 위한 TVM의 Auto-Scheduler의 실행 과

정은 그림 4와 같다. 먼저, Auto-Scheduler는 Relay로 표현

된 프로그램을 분석하여 검색 태스크를 추출한다. 여기서

검색 태스크는 신경망 일부분에 대한 최적화 작업을 의미하

며, 보통 하나의 검색 태스크는 하나의 심층 신경망 계층을

담당한다. 이후 최적화 과정은 검색 태스크 별로 반복되는

데, 검색 태스크 스케줄링 단계에서는 어떤 순서로 검색 태

스크를 처리할지가 결정된다. 처음에는 모든 검색 태스크가

일정 횟수만큼 수행되지만, 스케줄링이 진행됨에 따라 최적

화 성능이 높은 태스크에 스케줄링 우선순위가 높아진다.

스케줄링 최대 횟수는 사용자 지정 가능하며 일반적으로 검

색 태스크 수의 800～1000배 정도의 값이 권장된다.

검색 태스크가 스케줄 되면, 먼저 검색 태스크의 상태를

일정 개수만큼 샘플링 한다. 여기서 상태는 검색 태스크가

담당하는 연산에 대한 저수준 기계어 코드를 추상화한 것으

로, 하나의 저수준 기계어 코드 형태와 1대1로 대응된다고

가정한다. Auto-Scheduler는 진화 알고리즘을 통해 샘플링

된 상태를 다양한 형태로 변환해보며 각각의 상태에 대한

실행 시간을 평가한다. 디바이스에서 엄청난 양의 상태를

평가할 수 없으므로 상태에서 추출된 특징을 기반으로 실행

시간을 실시간으로 평가할 수 있는 기계 학습 모델을 내부

적으로 구성한다. 검색 태스크를 1회 수행할 때마다

Auto-Scheduler는 적은 개수의 상태에 대해서만 프로파일

링을 수행하고, 그 결과로 다시 기계 학습 모델을 학습시킨

다. 위와 같은 모든 과정은 개발자의 개입 없이 진행되기

때문에 추가적인 리소스 필요 없이 최적의 코드를 구성할

수 있다.

4. 응용 최적화

응용 최적화를 위한 TVM의 AOT 컴파일은 심층 신경망

범용 라이브러리로부터 필수적인 기능만 선택하여 타겟 시

스템에서 실행 가능한 최적의 C 코드를 생성 및 빌드하는

기능으로, 생성된 C 코드에는 연산 구현 정보와 연산 실행

워크플로우 정보가 포함된다. 컴파일 단계는 코드 생성과

배포 및 실행으로 크게 2단계로 구성된다. 코드 생성 단계

에서는 4.2와 4.3 절에서 수행된 최적화 모델을 입력으로 사

용한다. 최적화된 계산 커널을 C와 같은 낮은 수준의 타겟

언어로 코드를 생성한다. 실행코드는 임베디드 디바이스에

의해 직접 로드되고 실행될 수 있으며, 추가 컴파일이나 해

석의 필요성이 없다. 그 결과, 기존 TVM 런타임 모듈을 제

공하지 않은 대부분의 임베디드 디바이스 운영체제 또는 펌

웨어 환경에서도 AOT 컴파일기반의 C 코드 생성을 통하여

인공지능 응용 소프트웨어를 빌드할 수 있다.

AOT 컴파일을 기반으로 인공지능 응용 소프트웨어 수행

이 불가능한 임베디드 디바이스에서도 이를 가능하게 하였

다. 또한, 범용 라이브러리가 아닌 필수적인 기능만 구현되

었기 때문에 성능 평가 및 검증, 보안성이 훨씬 뛰어나다.

Ⅳ. 실 험

1. 실험 설정

실험 환경은 NVIDIA Jetson AGX Xavier 보드에

JetPack 4.5.1와 CUDA 10.2를 설치하여 구축하였고, TVM

은 0.9.0dev를 기준으로 설치하였다. 벤치마크로는 대표적인

CNN인 ResNet50, MobileNetV2, EfficientNetV2-S를 사용

하였다. 각각의 CNN에 대한 정보는 표 1과 같다.

2. 평가 방법

TVM기반 최적화 성능 분석을 위하여, 본 연구에서는

TVM 최적화 과정을 적용하지 않은 경우, TVM의 Relay

수준 최적화만 적용한 경우, 연산 최적화만 적용한 경우, 코

드 최적화만 적용한 경우, 연산 최적화와 코드 최적화를 적

용한 경우에 대해 실행 시간 성능을 비교하고, 각각의 경우

를 TensorRT 7.1.3 (GPU)과 비교 검증을 수행하였다. 실행

시간은 ImageNet의 224×224 크기의 이미지 하나를 50회 처

리한 시간의 평균값으로 정의하였다. 또한, 연산 최적화 시

성능대비 정확도 손실에 대한 실험도 수행하였다. 마지막으

로 AOT 컴파일을 통해 얻은 MobileNetV2 코드 실행 예시

를 보여준다.

Benchmark
#Weights

(M)
GFLOPs

ImageNet

Top-1 ACC.

ResNet50 25.6 3.8 76.1

MobileNetV2 3.5 0.3 71.9

EfficientNetV2-S 21.5 8.4 83.9

표 1. 실험에 사용된 CNN 정보

Table 1. CNN information used in the experiment
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그림 5. AMP 기반 양자화 최적화 성능

Fig. 5. AMP-Based Quantization Optimization Performance

Benchmark
FP32

(Top1)

FP32

(Top5)

FP16

(Top1)

FP16

(Top5)

ResNet50 78.2 94.1 78.0 94.1

MobileNetV2 73.0 91.5 73.0 91.5

표 2. AMP 연산 최적화에 의한 정확도 성능

Table 2. Accuracy Performance by AMP Computational

Optimization

3. 연산 및 코드 최적화 성능 분석

그림 5은 AMP 기반 양자화를 사용한 연산 최적화 성능

분석 결과이다. 아무것도 적용하지 않았을 때 대비 Relay

수준 최적화와 AMP를 사용했을 때, 성능이 13～59% 향상

되었다. Relay 수준 최적화만 사용한 경우에서 AMP를 추가

로 적용한 결과를 비교했을 때 MobileNetV2와

EfficientNetV2-S는 각각 15%, 38%가 향상되었지만,

ResNet50의 실행 속도는 25% 감소하였다. ResNet50은

Relay 수준 최적화 시 winograd 알고리즘을 적용하여 행렬

곱셈을 줄일 수 있다. 하지만 AMP를 적용하면 winograd

알고리즘을 지원하지 않아 성능이 감소한다. MobileNetV2와

EfficientNetV2-S는 channel-wise한 구조를 갖고 있으므로

처음부터 winograd 알고리즘을 적용할 수 없어 AMP 과정

에서 향상된 최적화 성능을 볼 수 있었다.

표2 [32]는 AMP 기반 양자화를 통한 연산 최적화를 수

행하였을 때 정확도 성능으로, ImageNet 1k 데이터에 대한

정확도 손실이 거의 없다. 컬러링을 기반으로 정확도 손실

가능성이 큰 모듈을 제외하고 정확도 손실 가능성은 적지만

압축률을 크게 높일 수 있는 부분만 선택적으로 양자화를

수행하였기 때문에 성능을 유지할 수 있다.

그림 6은 코드 최적화에 대한 성능 측정 결과이다.

Auto-Scheduler의 스케줄링 최대 횟수는 20,000번으로 설정

하였다. 코드 최적화를 적용한 TVM의 최적화 과정을 통해

그림 6. 코드 최적화 성능

Fig. 6. Code Optimization Performance

그림 7. Auto-Scheduler와 AMP를 적용한 TVM 최적화 성능

Fig. 7. TVM Optimization with Auto-Scheduler and AMP

CNN의 실행 시간이 60～77%만큼 단축된 것을 확인할 수

있다. 또한, 단축된 실행 시간 중에서 코드 최적화에 의한

비율은 34～71%를 차지한다. 특히, MobileNetV2는 경량화

에 비중을 두고 설계된 모델임에도 불구하고, 최적화의 효

과가 매우 컸다.

그림 7은 앞서 실험된 연산 최적화와 코드 최적화를 함께

수행하였을 때, 종합적인 성능 평가를 보여준다. 최적화 기

술 적용 전 대비 처리속도는 3.2～5.4배 향상되었다. AMP를

적용하지 않은 성능대비 실행 속도는 10～34% 단축되었다.

두 최적화를 동시에 적용하였을 때, 성능 최적화 효율이 크

게 향상되었다.

4. 연산 및 코드 최적화 성능 비교

그림 8은 OpenCV (CPU코어 8개) [33], NVIDIA에서 제

공하는 NVIDIA GPU용 딥러닝 라이브러리인 TensorRT

(GPU)와 TVM의 Auto-Scheduler (GPU)를 비교한 결과이

다. OpenCV 대비 TVM은 12～28배 성능향상을 보였고,

TensorRT는 11～22배 성능향상을 보여준다. 즉, TVM의 최

적화 성능이 좀 더 좋은 것을 알 수 있다. 하지만 ResNet50
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그림 8. OpenCV, Auto-Scheduler, TensorRT 성능 비교

Fig. 8. OpenCV, Auto-Scheduler, TensorRT Performance

Comparison

그림 9. Auto-Scheduler, AMP를 적용한 TVM 최적화 성능과

TensorRT (FP16) 비교

Fig. 9. Performance Comparison of TVM Optimization and

TensorRT (FP16)

에서는 TVM이 TensorRT보다 0.5ms정도 느린 실행 속도

를 보여준다.

그림 9은 Auto-Scheduler과 AMP를 적용한 TVM 최적

화 성능과 TensorRT (FP16)을 비교한 그래프이다. 표 3은

그림 9에서 TVM의 성능이 TensorRT와 비슷하다는 것을

수치로 표현한 표이다. 그림 8의 OpenCV와 비교했을 때,

TVM 성능의 처리속도가 18.1～34.2배 대폭 향상되었음을

볼 수 있다. TensorRT (FP16)와 비교하였을 때, TVM의 처

리속도는 0.48～1.12배 향상으로 느려지는 때도 있었다. 이는

NVIDIA 사에서 자사 보드의 GPU에 최적화된 양자화를 제

공하기 때문이라고 분석된다. 하지만 TensorRT는 NVIDIA

GPU 상에서만 동작하기 때문에 다양한 하드웨어에 적용하

기는 어렵다. TVM 기반의 최적화를 사용하여 NVIDIA

GPU를 탑재하지 않은 보드에서 최적화가 가능하므로

TensorRT와 TVM의 성능이 비슷한 것만으로 유의미한 결

과이다.

5. 응용 최적화 적용 예시

AOT 컴파일기반 응용 최적화는 TVM 런타임 모듈을 지

원하지 않는 환경인 NXP SBC-S32V234 보드 [34]에 당사

Method ResNet50 MobileNetV2 EfficientNetV2-S

TVM (AMP) 5.57 1.04 7.42

TensorRT

(FP16)
3.05 1.37 7.13

표 3. Auto-Scheduler, AMP를 적용한 TVM 최적화 성능과

TensorRT (FP16) 비교 2

Table 3. Performance Comparison 2 of TVM Optimization and

TensorRT (FP16)

그림 10. 입력 이미지와 AOT 컴파일의 RTWORKS 적용 예시

Fig. 10. Example of AOT compilation for RTWORKS

의 실시간 운영체제인 RTWORKS [35]를 탑재하여 수행하

였다. RTWORKS에는 아직 TVM 런타임 모듈이 완전히 포

팅되지 않은 상태이다. 그림 10은 AOT 컴파일을 통해 생성

된 MobileNetV2의 C 코드를 응용과 함께 빌드하고 이를 수

행한 출력 화면이다. 이처럼 AOT 컴파일을 이용하면 TVM

런타임 모듈에 대한 종속성 문제를 해결할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 임베디드 시스템에서의 객체 분류를 위하

여 TVM 기반의 연산 최적화, 코드 최적화, 응용 최적화라

는 3단계 최적화 단계를 제안하고 성능을 분석하였다.

NVIDIA Jetson AGX Xavier 보드 상에서 세 가지 CNN 모

델을 대상으로 연산 최적화를 적용한 결과, 아무것도 적용

하지 않은 경우 대비 13～59%의 성능향상이 있었고, 같은

환경에서 코드 최적화는 60～77% 성능향상을 보여주었다.

연산 최적화와 코드 최적화를 동시에 적용하였을 때 성능이

3.2～5.4배로 대폭 향상되었다. 마지막으로 응용 최적화를 적

용하여 TVM 런타임 모듈을 지원하지 않는 임베디드 환경

에서도 인공지능 응용 소프트웨어 개발이 가능함을 보여주

었다. 향후, NVIDIA GPU 보드가 아닌 다양한 보드에서

TVM 기반의 최적화 성능을 분석할 계획이다.
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