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요   약 

 기존에 IoT 장치에서 딥 러닝을 수행하기 위해 주로 클라우드 컴퓨팅을 사용했다. 그러나 클라우드 컴

퓨팅을 사용할 경우 연결을 보장할 수 없고, 통신을 위한 에너지 소모, 그리고 보안에 대한 취약성이 문

제가 된다. 이와 같은 문제점을 해결하기 위해 최근 IoT 장치 내에서 딥 러닝을 수행하기 위한 시도가 

진행되고 있다. 이 시도들은 주로 IoT 장치를 위한 연산량이 적은 딥 러닝 모델 또는 압축 기법 등을 제

안한다. 본 논문에서는 실제로 다양한 하드웨어 구성을 가진 IoT 장치에서 라이브러리 간의 성능을 측정

하고, 분석한다. 또한, 적절한 라이브러리를 사용하는 것만으로도 속도와 에너지 효율이 최대 9.43배, 

26.78배까지 상승하는 것을 보여준다. 

1. 서  론 

딥 러닝은 이미지 분류, 자연어 처리, 자율주행차 등 다양한 

분야에서 우수한 성능을 보인다. 최근 연구에서 고성능 GPU 

또는 가속기에서 딥 러닝 수행을 가속하기 위해 많은 

알고리즘 및 하드웨어 구조가 제안되었다. 그러나 기존 IoT 

장치를 가속하기 위한 연구는 상대적으로 적다. 

이전에는 IoT 장치에서 딥 러닝 응용을 수행하기 위해 주로 

클라우드 컴퓨팅을 사용했다. 그러나 클라우드 컴퓨팅을 

사용하게 되면 세 가지 문제점이 존재한다. 첫 번째, 불안정한 

통신환경과 예측 불가능한 응답 시간으로 인해 서비스 제공에 

차질이 발생할 수 있다. 두 번째, 통신을 위해 필요한 

에너지가 IoT 장치만으로 수행할 때보다 클 수 있다[1]. 

마지막으로, 클라우드로 데이터를 올려야 하므로 보안에 

취약하다. 이와 같은 문제점들을 해결하기 위해 IoT 장치에서 

딥 러닝을 수행할 필요가 있다. 

IoT 장치는 제한된 전력과 낮은 계산 성능을 가지고 있다. 

이전 연구에서는 IoT 장치에서 딥 러닝을 수행하기 위하여 

최적화된 네트워크 모델[2,3]과 네트워크 압축 기법 등이 

제안되었다. 이들은 모두 딥 러닝 수행을 위한 모델의 크기와 

곱셈 연산의 수를 줄이는 것에 초점을 맞춰 연구되었다. 

그러나, 같은 구조의 네트워크와 압축 기법을 사용하더라도, 

BLAS 및 신경망 라이브러리에서 실제로 어떤 명령어를 

수행하는지에 따라 수행 시간과 에너지가 달라진다. 기존 

연구에서는 여러 라이브러리의 수행 시간, 에너지를 분석하지 

않았다. 본 논문에서는 다양한 IoT 장치, 딥 러닝 모델, 

라이브러리에 대해 수행 시간 및 에너지를 측정한다. 측정에 

사용되는 장치들은 표 1과 같이 다양한 하드웨어 구성 및 

특성을 갖는다. 이후 장치-라이브러리별 성능 분석을 통해 

기존 대비 속도, 에너지 효율을 비교한다. 
 

표 1 다양한 하드웨어 구성 및 지원을 가진 IoT 장치들 

 Raspberry Pi 3 

(RPI3) 
ODROID XU3 

(XU3) 
Jetson TX2 

(TX2) 

CPU 
Cortex-A53 

(quad core) 

Cortex-A15 

(quad core) 

Cortex-A57 

(quad core) 

Cortex-A7 

(quad core) 

Denver2 

(dual core) 

GPU  Mali T-628 MP6 
256-core 

Pascal 

NEON ✓ ✓ ✓ 

OpenCL  ✓  

CUDA   ✓ 
 

2. 관련 연구 

최근 딥 러닝은 주로 CNN(Convolutional Neural Network)을 

수행한다. 그러나 이전에는 CNN 모델이 크기가 컸기 때문에 

IoT 장치에서 사용하기에 적합하지 않았다. 이를 해결하기 

위해 SqueezeNet[2], MobileNet[3]과 같은 경량 CNN 모델이 

제안되었다. 이들은 각각 fire 모듈과 depthwise separable 

컨볼루션을 통해 연산량과 모델의 크기를 획기적으로 줄인다. 

딥 러닝 모델을 수행하기 위해서 딥 러닝 프레임워크들은 

"본 연구는 미래창조과학부 및 정보통신기술진흥센터의 SW

컴퓨팅산업원천기술개발사업(SW스타랩)의 연구결과로 수행

되었음" (IITP-2017-0-00914) 
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하드웨어 가속을 위해 BLAS (Basic Linear Algebra 

Subprograms) 또는 신경망 라이브러리를 사용한다. 이전부터 

BLAS 라이브러리를 비교하는 연구는 존재했다[4,5]. 이들은 

모두 BLAS 라이브러리 자체의 성능을 비교하지만, 실제 딥 

러닝 모델에 적용했을 때에 대해 고려는 없다. 

다양한 장치에서 딥 러닝 모델의 수행을 비교하는 연구도 

있었다[6]. 이 연구에서는 다양한 장치에 대해 신경망의 수행 

시간과 에너지 소모를 측정하였다. 그러나 실험에서 CPU, 

GPU, DSP가 사용하는 라이브러리가 고정되어 있어 다양한 

라이브러리 간의 성능을 비교하지는 않았다. 

본 논문에서는 ARM 기반의 IoT 장치에서 사용될 수 있는 

다양한 BLAS 및 신경망 라이브러리에 대하여 모델 수행 

단위로 수행 시간과 에너지를 비교하고 결과를 분석한다. 
 

3. BLAS / 신경망 라이브러리 

BLAS 라이브러리는 기본적인 벡터와 매트릭스 연산을 

수행하기 위해 최적화된 라이브러리이다. 일반적으로 

컨볼루션 연산을 직접 수행하는 것은 시간이 오래 걸리기 

때문에, 그림 1과 같이 GEMM(GEneral Matrix Multiplication)을 

사용하여 컨볼루션을 수행한다. CNN 대부분은 컨볼루션 

레이어로 구성되어 있으므로, CNN의 성능을 위해 잘 최적화된 

BLAS 라이브러리의 GEMM을 사용하는 것이 중요하다. 
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그림 1 GEMM을 사용한 컨볼루션 연산 
 

그림 2는 딥 러닝 모델 수행을 위한 소프트웨어 스택을 

보여준다. 대표적인 BLAS 라이브러리에는 OpenBLAS[7], 

CLBlast[4], cuBLAS가 있다. OpenBLAS는 CPU에서 가속을 

수행하며 ARMv8부터 NEON을 지원한다. １  CLBlast는 

OpenCL을 지원하는 GPU에서, cuBLAS는 CUDA를 지원하는 

NVIDIA GPU에서 가속을 수행한다. 

신경망 라이브러리는 딥 러닝 워크로드에 최적화 된 함수를 

제공하는 라이브러리이다. 대표적인 신경망 라이브러리에는 

ArmCL(ARM Compute Library)[8], cuDNN이 있다. ArmCL은 

ARM CPU와 GPU에서, cuDNN은 CUDA를 지원하는 NVIDIA 

GPU에서 가속을 수행한다. 

또한, 다양한 환경의 장치에서 최적화된 딥 러닝 수행 

코드를 생성하는 NNVM/TVM[9] 프레임워크도 제안되었다. 

이후 실험에서는 앞서 소개한 라이브러리와 함께 해당 

프레임워크를 사용하여 성능을 측정한 후 분석한다. 
 

D/L Model

ArmCL
(18.03) cuDNN

(7.0.5)cuBLAS
CLBlast
(1.3.0)

OpenBLAS
(0.2.20)

GPU (Mali)

NEONOpenCL CUDA (9.0)

Caffe

GPU (NVIDIA)

Caffeopencl

CPU

im2col im2col
NNVM
(0.8.0)
/ TVM
(0.2.0)

 
그림 2 딥 러닝 모델 수행을 위한 소프트웨어 스택２

 
 

4. 실  험 

4.1 실험 환경 

실험을 위해 표 1에서 언급된 세 가지 장치와 그림 2에 

있는 여섯 가지 라이브러리를 사용하였다. 그림 2의 괄호는 

실험에 사용된 버전을 의미한다. 각 장치에서 모든 

라이브러리를 사용할 수 없으므로, 사용 가능한 

라이브러리만을 사용하여 비교 및 분석하였다. 첫 번째 

실험에서는 GEMM 성능을 분석하고, 두 번째 실험에서는 딥 

러닝 모델을 수행한 후 성능을 분석한다. 

딥 러닝 모델 수행 시 ArmCL과 TVM을 제외하고는 딥 러닝 

프레임워크로써 Caffe[10]를 사용했다. 전력 측정을 위해 

RPI3에서는 Monsoon Power Monitor를 사용하였고, XU3와 

TX2에서는 내장된 power monitor를 사용하였다. OpenBLAS의 

스레드 개수는 모두 4개로 통일하였고, TX2의 Denver2 CPU는 

사용하지 않는다. 

4.2 GEMM 성능 비교 

그림 3은 매트릭스 크기에 따라 각 장치-라이브러리별 

SGEMM(Single precision floating GEMM) 연산 속도를 

보여준다. 

 
그림 3 장치-라이브러리 별 SGEMM 성능 

                                            
１ ARMv7은 성능 문제로 지원하지 않는다. 
２

 Caffe: master branch (commit 8645207), Caffeopencl: opencl branch (commit 74312cf) 
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모든 라이브러리는 매트릭스의 크기가 커짐에 따라 연산 

속도도 같이 증가한다. 특히, OpenBLAS는 매트리스 사이즈가 

작을 때에도 다른 라이브러리와 비교하여 높은 연산 속도를 

보여준다. 또한, ArmCL(OpenCL)과 cuBLAS를 제외한 나머지 

라이브러리들의 SGEMM은 매트리스 크기가 커질수록 

SGEMM의 성능이 수렴하게 된다. 

4.3 CNN 수행 성능 비교 

그림 4와 5는 각각 장치-라이브러리별 CNN을 수행하여 

전력 소모, 그리고 수행 시간 및 에너지 효율을 보여준다. 

실험에서 사용된 CNN 모델은 SqueezeNet(Sq) v1.1과 

MobileNet(Mo) v1이다. 그림 3의 Big/Little은 각각 XU3의 

A15/A7의 전력 소모를 나타낸다. 또한, TVM은 RPI3에서 

CPU를, XU3와 TX2에서는 GPU를 가속한다. 

그림 4에서 XU3의 전력 소모는 CPU를 사용할 때보다 

GPU를 사용할 때 현저히 적다. 그러므로 그림 5에서 XU3-

CLBlast가 XU3-ArmCL(NEON)보다 속도는 느리지만, 에너지 

소모는 적은 현상이 나타난다. TX2는 XU3와는 다르게 GPU의 

전력 소모가 큰 편이다. 

그림 4에서 TX2-TVM과 다른 라이브러리와 비교하여 

GPU의 전력 소모가 높은 편이다. TX2-TVM이 Sq에서 TX2-

cuDNN보다 더 낮은 에너지 효율을 보이는데, 이는 TVM의 

높은 GPU 활용도로 인해 성능은 좋지만 GPU 활용도만큼 

연산을 효율적으로 수행하지 않았음을 의미한다. 또한, TX2-

TVM이 Sq와 다르게 Mo에서 독보적인 성능을 보이는데, 그 

이유는 현재 Caffe에 depthwise separable 컨볼루션을 위한 

최적화가 되어 있지 않기 때문이다. 

 

그림 4 장치-라이브러리별 CNN 모델 수행에 따른 전력 소모3 

 
그림 5 장치-라이브러리 별 CNN 모델 속도 및 에너지 효율 

                                            
3 MobileNet v1.1의 XU3-CLBlast 실험은 메모리 부족으로 실행 불가능 하여 제외하였다. 

표 2는 그림 5의 결과를 바탕으로 속도와 에너지 

측면에서의 향상 결과를 보여준다. 베이스라인은 모두 Caffe 

프레임워크에서 OpenBLAS 또는 cuDNN을 사용한 것으로 

가정하였다. 이 때, 앞선 실험의 결과를 바탕으로 각 장치마다 

속도 향상이 가장 높은 라이브러리를 선택하였고, TX2에서 

Sq를 수행할 때를 제외하고는 속도와 에너지 효율이 모두 

상승하였다.  

 

표 2 최적화 된 라이브러리를 통한 성능 향상 

Device RPI3 XU3 TX2 

Model Sq Mo Sq Mo Sq Mo 

Baseline Caffe + OpenBLAS / cuDNN 

Optimized TVM ArmCL(OpenCL) TVM 

Speed up 3.33x 4.24x 5.21x 9.43x 1.40x 4.26x 

Energy 3.02x 4.13x 16.64x 26.78x 0.57x 2.84x 

 

5. 결  론 

본 논문은 딥 러닝을 수행하기 위한 다양한 라이브러리를 

서로 다른 하드웨어 조건을 갖춘 IoT 장치에서 속도와 

에너지를 비교 및 분석한다. 또한, 실험 결과를 통해 자신의 

하드웨어에 맞는 최적의 라이브러리를 사용하는 것만으로도 

속도와 에너지 효율이 최대 9.43배, 26.78배까지 상승하는 

것을 보여준다. 
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