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요 약

본 논문에서는 NPU(Neural Processing Units)의 제

조사별 비공개 백엔드 컴파일러와 범용 AI 컴파일러를 

연결할 수 있는 공통 인터페이스를 제안한다. 이를 통해 

다양한 AI 모델에 대한 지원과 기업 자산 보호가 가능하

다. 제안된 인터페이스는 ONNX 표준을 따르며, ETRI의 

NEST-C 컴파일러와 오픈엣지의 ENLIGHT 컴파일러를 

해당 인터페이스로 통합했다. 실험 결과, 통합된 컴파일

러는 ENLIGHT만을 사용한 것과 Resnet50과 

MobileNetV2 두 종류의 모델에 대해서 100% 결과가 일

치했다. 따라서 제안된 인터페이스는 NPU 백엔드 컴파

일러의 범용성을 향상하면서도 비공개성을 유지할 수 있

는 유용한 방안을 제공한다.

Abstract

This paper proposes a common interface for 

connecting proprietary back-end compilers of NPU 

(Neural Processing Units) manufacturers with 

general-purpose AI compilers, enabling support for 

various AI models while protecting corporate assets. 

The proposed interface adheres to the ONNX 

standard and integrates ETRI's NEST-C compiler 

with OPENEDGES's ENLIGHT compiler through this 

interface. Experimental results showed that the 

integrated compiler achieved 100% result 

consistency for two types of models, ResNet50 and 

MobileNetV2, compared to using ENLIGHT alone. 

Therefore, the proposed interface offers a valuable 

solution for enhancing the versatility of NPU 

back-end compilers while maintaining their 

proprietary nature.

Keywords: Nueral processing unit, Compiler, 

Deep learning

Ⅰ. 서 론

딥러닝 모델의 다양한 활용으로 에너지 소모를 줄이

고 연산 효율을 증가시키기 위한 전용 하드웨어인 

NPU(Neural Processing Units)의 개발이 활발히 이뤄

지고 있다[1]. CPU, GPU와 같은 전통적인 연산 장치들

과 다르게 IP 사업을 주력으로 하는 대부분의 NPU 스

타트업 제조사들은 내부 하드웨어를 최대한 노출 시키

지 않기 위해서 자체적인 백엔드 컴파일러를 개발하고 

있다. 자체 개발된 NPU 백엔드 컴파일러는 하드웨어 

정보를 최대한 활용해서 최적의 코드를 탐색하여 생성

하므로 가장 최적화된 코드를 생성할 수 있는 장점이 

있다[2]. 하지만 제조사별 독자적으로 개발한 컴파일러

는 TVM, Glow, MLIR, NEST-C와 같은 범용 오픈소

스 AI 컴파일러들보다 다양한 AI 모델들을 지원하지 못

하고 있다[3~5]. 따라서 NPU 제조사 별로 자체 개발된 

비공개 백엔드 컴파일러와 범용 AI 컴파일러 프론트엔

드를 연결하여 비공개성을 보장하면서도 범용성을 향상

할 방법이 필요하다. 

본 연구에서는 NPU 제조사별로 개발한 컴파일러와 

범용 AI 컴파일러를 연결하기 위한 공통 인터페이스를 

제안한다. 제안된 인터페이스를 통해 기존 범용 AI 컴

파일러를 재활용하여 다양한 응용을 지원하도록 범용성

을 향상하며, NPU 하드웨어 내부 로직이 노출되는 저

수준 코드생성 부분을 비공개 함으로써 기업의 자산을 

보호할 수 있다.

제안된 공통 인터페이스는 대부분의 NPU 백엔드 컴

파일러가 지원하는 ONNX 표준형식을 따르며, 제안된 

인터페이스로 비공개 NPU 컴파일러가 2종의 테스트 

AI 모델에 대해서 정확히 동작함을 보였다. 
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실험에 사용한 오픈소스 범용 AI 컴파일러는 한국전

자통신연구원에서 개발한 NEST-C이며, 비공개 NPU 

및 컴파일러는 오픈엣지에서 개발된 ENLIGHT이다. 

Xilinx Alveo U280 FPGA 상에서 오픈엣지 ENLIGHT

에서 지원하는 Resnet50[6]과 MobileNetv2[7] 2종 모

델에 대해서 정확도 검증 실험 수행했다. 실험 결과 제

조사 비공개 컴파일러인 ENLIGHT만을 이용했을 때와 

NEST-C와 ENLIGHT를 결합했을 때의 추론 결과는 

100% 일치했음을 보였다.

Ⅱ. 관련연구

1. ONNX

ONNX(open neural network exchange)는 딥러닝 

모델을 서로 다른 딥러닝 프레임워크 간에 공유하고 실

행하기 위해서 만들어진 개방형 표준형식이다. ONNX

는 AI 모델을 공통 표현으로 변환하여 프레임워크 간의 

호환성을 높여준다. 이러한 공통 표현은 AI 모델의 구

조와 파라미터를 설명하며, 여러 다양한 프레임워크에

서 해석되어 실행될 수 있다.

2. NEST-C

NEST-C는 한국전자통신연구원에서 개발한 범용 AI 

컴파일러이다. 그림 1은 NEST-C 컴파일러가 하드웨

어 타겟에 맞춰서 코드를 최적화하는 과정을 나타낸다. 

NEST-C는 먼저 ONNX 등의 형태로 표현된 AI 모델

을 입력으로 받아 타겟 하드웨어에 독립적인 그래프 수

준 최적화를 수행한다. 그다음, 머신 코드 수준의 타겟 

하드웨어에 의존적인 최적화를 수행한다. NEST-C 컴

파일러에서 직접 지원하는 NPU 하드웨어는 EVTA와 

에임퓨처의 DQ1이 있다1). 두 하드웨어의 경우 저수준 

코드생성 부분까지 모두 공개되어있다.

3. ENLIGHT NPU

ENLIGHT NPU2)는 객체 검출(Object Detection), 

이미지 분류(Image Classification)와 같은 시각 분야 

응용을 위해 최적화된 하드웨어 가속기로 ENLIGHT 

NPU는 중간 활성화 데이터의 DRAM 트래픽을 줄이기 

위해 그룹화된 레이어 분할과 스케줄링과 같은 최적화

된 네트워크 모델 컴파일러를 포함하고 있다. 이러한 

기능들은 사용자들이 시장에서 요구하는 응용에 맞게 

1) https://github.com/etri/nest-compiler
2) https://www.openedges.com/ko/npu

코어 크기와 성능을 쉽게 조정할 수 있는 유연성을 제

공한다. 또한, ENLIGHT NPU는 4bit와 8bit의 혼합 정

밀도 양자화 기술을 최초로 도입하여 용량, 전력 소비, 

성능, 그리고 DRAM 대역폭 측면에서 효율성을 높였다. 

그림 2는 ENLIGHT NPU와 컴파일러의 구조도를 나

타낸다. 딥러닝 모델이 입력으로 들어오고 ENLIGHT 

컴파일러에 의해서 모델이 변환되고 실행 커맨드들이 

생성된다. 전처리, 후처리와 같은 기본 코드들은 NN 

App에 저장되어 메인 함수 코드로 관리된다. 이러한 

데이터들은 PCIe 인터페이스를 통해서 Xilinx Alveo 

U280 FPGA의 DRAM에 저장된다. U280에는 NPU IP

와 기타 컨트롤러 IP들이 합성되어 올라가 있는 상태이

다. 따라서 해당 실행 명령어와 딥러닝 모델 그리고 입

력 이미지들을 순차적으로 처리하여 최종 추론 결과를 

계산하는 과정을 수행한다.

그림 1. NEST-C 컴파일러의 구조도

Fig. 1. Overview of the NEST-C Compiler.

그림 2. ENLIGHT NPU와 컴파일러의 구조도

Fig. 2. Overview of the ENLIGHT NPU and Compiler.
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Ⅱ. 제안하는 통합 인터페이스 구조

ONNX형태로 저장된 이미 학습된 모델 파일을 범용 

컴파일러인 NEST 컴파일러의 입력으로 받는다. 하드

웨어 전용 컴파일러와의 연결을 위해서 하드웨어 독립

적인 최적화를 수행한 후에 메타 형식인 yaml 형식에 

따라 모델이 직렬화되어 저장된다. 저장된 메타 파일을 

다시 ONNX 포맷에 맞추기 위한 정규화 작업을 수행한 

후 ENLIGHT 컴파일러의 입력을 위한 최종 ONNX를 

생성한다.

제안하는 컴파일러 통합 인터페이스 구조를 포함한 

NEST-C 컴파일러 구조는 그림 3과 같으며, 각각에 대

해서 상세히 설명하면 다음과 같다.

w Partition to yaml: 입력 모델을 원하는 크기의 파

티션으로 구성하기 위한 정보를 담고 있는 yaml 파

일을 생성한다. 파티션은 모델 전체가 될 수 있고 

특정 연속된 연산자들만을 포함할 수도 있다. yaml 

파일의 구성은 그래프 중간표현에 기술된 연산자의 

이름을 담고 있다. 해당 yaml 파일을 이용해서 파

티션에 맞는 코드를 생성하거나 전용 백엔드 컴파

일러와 연동된다.

w ONNX IR Legalizer: 그래프 중간표현에서 다시 

ONNX 중간표현으로 변환하기 위해서 두 중간표현 

사이에서 표현상의 차이를 통일하는 정규화 작업을 

수행한다.

w Sanity Checker with ONNXRuntime: 정상적으로 

ONNX로 변환되었는지를 확인하기 위해 범용 CPU

용 컴파일러인 ONNXRuntime을 이용해서 모델의 

결과값을 확인한다.

w Partial ONNX Exporter: 메타파일(yaml)을 ONNX

형식에 맞춰서 파일로 저장하는 기능을 담당한다.

본 논문에서는 비공개 백엔드 컴파일러인 ENLIGHT와 

연동되는 과정을 통합하여 개발했다. 이러한 방식으로 

제3의 비공개 컴파일러도 통합되어 개발될 수 있다. 

그림 3. 통합 인터페이스를 통한 범용 AI 컴파일러와 비공

개 컴파일러 간의 통합 구조

Fig. 3. Integrated Structure Between General-Purpose AI

Compiler and Proprietary Compiler Through Unified

Interface.

Ⅲ. 실 험

제안하는 ONNX 기반 공통 인터페이스를 통해서 범

용 AI 컴파일러와 비공개 NPU 컴파일러가 정상적으로 

연동되었는지를 실험을 통해서 입증한다. 비교 평가를 

위해서 Resnet50과 MobileNetV2 기존 모델들을 

ENLIGHT 백엔드 컴파일러로 컴파일한 것과 NEST-C

와 결합하여 컴파일된 결과에 대해서 각각 이미지넷 검

증 데이터셋 5만 장을 이용해서 TOP1 정확도와 추론 

지연시간을 측정했다.

표 1은 실험 결과를 나타내며, Resnet50과 MobileNetV2

에 대해서 논문에 기록된 원본 FP32 정확도 및 각각의 

NEST-C

(Intel i7-8700)

ENLIGHT

(U280 FPGA)

NEST-C + ENLIGHT

(U280 FPGA)

Original 

Model Sanity 

CheckAccuracy

(FP32)
Latency

Accuracy

(8bit)
Latency

Accuracy

(8bit)
Latency

Accuracy

(FP32)

MobileNet-v2.7 70.6% 59.9ms 68.624% 9ms 68.624% 9ms 70.6% 100%

Resnet50-v2 79.26% 136.9ms 73.038% 107ms 73.038% 107ms 79.26% 100%

표 1. ENLIGHT 단독 추론 결과와 NEST-C와 ENLIGHT를 통합한 추론 결과의 비교

Table 1. Comparison of Inference Results Between ENLIGHT and Integrated NEST-C and ENLIGHT.
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컴파일러를 이용해서 실행한 모델의 정확도를 나타낸

다. 정확도에 있어서 ENLIGHT NPU에서 실행될 때는 

32bit 정밀도 모델이 8bit로 양자화되므로 이로 인한 

정확도 감소가 존재한다. 감소한 정확도를 기준으로 두 

컴파일러 실행 결과는 100% 모두 일치함을 보인다. 

추론 지연시간의 경우 NEST-C 컴파일러만을 이용

해서 실행할 경우 호스트 컴퓨터로 활용된 CPU로 추론

되어 MobileNetV2와 Resnet50에 대해서 각각 59.9ms

와 136.9ms의 추론시간을 달성했다. ENLIGHT 백엔드 

컴파일러와 결합하여 ENLIGHT NPU에서 실행할 경우 

9ms와 107ms를 MobileNetV2와 Resnet50에 대해서 

달성했다. 이는 ENLIGHT 백엔드 컴파일러만을 이용해

서 추론했을 때와 같은 지연시간이다. 따라서 정확도 및 

추론 지연시간에 있어서 같은 결과를 나타내므로 정상

적으로 두 컴파일러가 통합되었음을 알 수 있다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 제조사별로 비공개된 NPU 백엔드 컴

파일러와 범용 AI 컴파일러 간을 연동할 수 있게 하는 

통합 인터페이스를 제안했다. 제안한 인터페이스는 다

양한 AI 모델을 지원하고 기업의 민감한 자산을 보호할 

수 있도록 지원한다. 제안한 인터페이스는 ONNX 표준

을 준수하였고, ETRI의 NEST-C와 오픈엣지의 

ENLIGHT 컴파일러를 제안한 인터페이스를 통해서 결

합했다. 실험 결과 제안한 통합 인터페이스를 사용한 

컴파일러는 ENLIGHT만 사용했을 경우와 Resnet50과 

MobileNetV2 모델에 관한 결과가 100% 일치하였다. 

따라서 제안된 인터페이스는 NPU 백엔드 컴파일러와 

범용 AI 컴파일러를 연동하기 위한 인터페이스로 타당

함을 보였다. 

향후 연구로는 범용 AI 컴파일러와 비공개 NPU 백

엔드 컴파일러를 결합했을 때 단순히 호환성을 보장하

는 것을 넘어서 추론 지연시간 감소 또는 양자화 정확

도 향상 등과 같은 시너지를 달성할 수 있도록 할 예정

이다. 
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