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요 약

엣지 장치에서 딥 러닝 기반 추론을 위해 추론 가속

기가 탑재되고 있다. 딥 러닝 추론 가속기를 통해 연산 

성능과 에너지 효율을 증가시킬 수 있다. 하지만 가속

기에 최적화되지 않은 모델 구조와 설정을 사용하면 메

모리 접근 등의 오버헤드로 인해 최적 성능을 낼 수 없

다. 본 논문에서는 사전 학습된 MobileNet v2, 

ResNet50 v1 모델을 사용해 NVIDIA Jetson에서 

Graphic Processing Unit (GPU)와 Deep Learning 

Accelerator (DLA)의 추론 성능을 분석하였다. 실험을 

통해 DLA에 최적화되지 않은 모델을 실행하면 GPU보

다 최대 5.1배 추론 시간이 증가함을 보였다. 특히, 프

로파일링을 통해 DLA에서 지원하지 않는 연산을 GPU

로 폴백 (fallback)하는 과정의 오버헤드로 추론 시간이 

증가함을 보였다.

Abstract

Inference accelerators are currently being 

utilized for deep learning inference on edge 

devices. Deep learning inference accelerators can 

enhance computational performance and energy 

efficiency. However, it is important to note that 

optimal performance cannot be achieved if the 

model structure and settings (e.g. 

hyperparameters) are not optimized for the 

accelerator, which can result in overheads, such 

as frequent memory access. This study analyses 

the inference performance of the Graphic 

Processing Unit (GPU) and the Deep Learning 

Accelerator (DLA) on NVIDIA Jetson with 

pre-trained MobileNet v2 and ResNet50 v1 

models. The results of our experiments show that 

running non-optimized models on the DLA results 

in up to 5.1 times longer inference time compared 

to the GPU. This paper showed through profiling 

that the increase in inference time is due to the 

overhead of GPU fallback to perform operations 

not supported by DLA.
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Ⅰ. 서 론

엣지 장치에서 딥 러닝 기반의 온 디바이스 추론의 

필요성이 증가함에 따라 이러한 연산을 가속하기 위한 

Edge Tensor Processing Unit (TPU), Coral, 

NVIDIA Deep Learning Accelerator (DLA), Graphic 

Processing Unit (GPU) 등의 가속 하드웨어가 탑재되

고 있다[1~3].

엣지 장치는 제한된 하드웨어 자원으로 동작하므로 

효율적인 딥 러닝 연산이 필요하다. 특히 딥 러닝 가속

기에서의 모델 연산을 위해서는 가속기의 성능 분석과 

최적화된 모델 구조가 필요하다. 가속기를 사용하더라

도 최적화되지 않은 모델과 설정을 사용하면 엣지 장치

와 가속기 간의 파라미터 전달, 메모리 복사, 동기화 등

의 작업으로 연산 효율성 저하와 더 많은 에너지를 사

용할 수도 있다[4]. 기존 가속기를 사용한 연구[1~3]에서

는 가속기를 사용한 추론 성능 향상 방법을 주로 다루

고 있지만 본 논문에서는 가속기의 설계, 사용에서 메

모리 복사 등의 오버헤드와 모델 구조에 대한 고려가 

필요함을 실험을 통해 보인다.

본 연구에서는 NVIDIA Jetson AGX Orin에서 딥 러

닝 연산 가속을 위한 GPU와 DLA에 대한 성능 분석을 

수행하였다. GPU와 DLA의 성능 분석을 위해 사전 훈

련된 ResNet50과 MobileNet v2 모델을 사용해 이미

지 추론 시간을 분석하였다. 또한, 본 논문에서는 엣지 

장치에서 사용할 수 있는 사전 학습된 모델을 사용해 

GPU와 DLA에서의 추론 과정을 프로파일링해서 추론 

과정에 대한 하드웨어 사용 분석을 수행하였다. 실험을 
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통해 DLA에 최적화된 모델을 사용하지 않는 경우 이미

지 추론 시간이 GPU보다 최대 5.1배 증가함을 보였다. 

이는 DLA가 지원하지 않는 연산을 처리하기 위한 추가

적인 오버헤드로 인해 추론 시간이 증가하였다.

Ⅱ. 배경지식

대표적 엣지 장치인 NVIDIA Jetson은 딥 러닝 연산

을 가속하기 위해 그림 1과 같은 하드웨어를 탑재하고 

있다. NVIDIA Jetson은 NVIDIA Ampere 아키텍처 기

반의 GPU와 딥 러닝 워크로드를 위한 딥 러닝 가속기 

DLA 및 이미지 처리와 컴퓨터 비전 알고리즘 가속을 

위한 Programmable Vision Accelerator (PVA) 등의 

하드웨어를 탑재하고 있다. 

DLA는 딥 러닝 추론 가속을 위한 개방형 하드웨어*

로 다음과 같이 구성되어 있다:

- Convolution Core: 컨볼루션 최적화 엔진

- Single Data Processor: 활성 (activation) 함수를 

위한 single-point 룩업 (lookup) 엔진

- Planar Data Processor: 풀링 (pooling)을 위한 2

차원 평균화 엔진

- Channel Data Processor: 고급 정규화 기능을 위

한 다중 채널 평균화 엔진

- Dedicated Memory and Data Reshape Engines: 

텐서 재형성 (reshape) 및 복사 작업을 위한 메모

리 간 변환 가속 엔진

NVIDIA Jetson의 DLA는 TensorRT**, 

Tensorflow, PyTorch로 실행할 수 있으며, 본 논문에

서는 TensorRT를 사용하였다. 

DLA에서 모델을 실행하기 위해 CUDA를 확장한 

cuDLA를 사용해 DLA 하드웨어를 제어한다. DLA의 

실행을 위해 GPU와 DLA 간 공유 버퍼를 사용해 데이

터 전송 및 동기화를 수행한다. 본 논문에서 사용하는 

* https://github.com/nvdla
** https://developer.nvidia.com/tensorrt

NVIDIA Jetson AGX Orin은 DLAv2를 탑재하고 있으

며 FP16, INT8을 지원하고 레이어별 차원, 커널 크기

와 지원 가능 연산 등의 제한이 있다. DLA에서 실행 

불가능한 연산은 GPU로 폴백 (GPU Fallback)을 통해 

수행된다.

본 논문에서는 NVIDIA Jetson AGX Orin의 GPU와 

DLA를 사용해 딥 러닝 모델 기반 추론 성능 분석 결과

를 다룬다. 

Ⅲ. TensorRT 엔진 빌드

딥 러닝 기반 추론 성능 측정을 위해 그림 2와 같이 

사전 학습된 딥 러닝 모델을 TensorRT (trtexec)를 사

용해 TensorRT 엔진으로 빌드하였다. 실험을 위해서 

ONNX Model Zoo***의 FP32로 사전 학습된 MobileNet 

v2[5]와 ResNet50 v1[6] 모델을 사용하였다. 

엔진 빌드 과정에서 TensorRT가 자동으로 GPU와 

DLA에서 실행할 수 있도록 레이어 구조 및 입출력 크

기 등을 최적화한다. 특히, DLA에서의 모델 연산 최적

화를 위해 일부 레이어의 정밀도가 FP32에서 FP16으

로 변경된다. 또한, DLA의 하드웨어 제약으로 인해 실

행 불가능한 레이어를 엔진 빌드 과정에서 GPU로 폴

*** https://github.com/onnx/models

그림 1. NVIDIA Jetson 하드웨어 구조

Fig. 1. Hardware Structure of NVIDIA Jetson.

그림 2. DLA 추론 성능 평가 과정

Fig. 2. Evaluation Process for DLA Inference Perfor-

mance.

# of Total Layer
# of GPU 

Fallback Layer

MobileNet v2 104 10

ResNet50 v1 179 10

표 1. TensorRT 엔진 빌드 결과

Table 1. TensorRT Engine Build Results.
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백을 통해 실행할 수 있도록 ‘allowGPUFallback’ 옵션

을 사용하였다. 엔진 빌드 결과는 표 1과 같다. DLA에

서 각 모델의 Reduce, Shape, Constant, Gather, 

Shuffle, Concatenation 등의 레이어는 실행 불가능하

여 GPU로 폴백되어 수행된다. MobileNet v2의 경우에

는 10.4%, ResNet50 v2은 17.9%의 레이어가 GPU로 

폴백되었다.

Ⅳ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 환경

본 논문에서는 NVIDIA Jetson AGX Orin 

Developer Kit 32GB를 사용해 GPU와 추론 가속기 

DLA의 추론 성능을 분석하였다. 실험 환경은 표 2와 

같다. 추론 성능 측정은 그림 2와 같이 파이썬을 사용

해 ImageNet 데이터 세트*의 이미지를 1,000회 반복

하여 이미지 분류 시간을 측정하였다. 이미지 분류 시

간 측정은 GPU 메모리 영역으로 데이터를 복사해 이

미지 추론을 수행하고, 추론 결과를 다시 CPU의 메모

리 영역으로 복사하는 과정을 포함한다. 실험을 위해 

장치의 동작 모드는 ‘MAXN’으로 설정하였다. ‘MAXN’ 

모드는 Jetson의 모든 GPU와 GPU 및 메모리를 최대 

동작 주파수로 동작시킨다. 추론 중의 하드웨어 프로파

일링을 위해 NVIDIA Nsight Systems를 사용하였다.

2. 실험 결과

TensorRT를 통해 변환된 MobileNet v2와 

ResNet50 v1 엔진을 NVIDIA Jetson AGX Orin의 GPU

와 DLA로 이미지 추론을 수행한 결과는 그림 3과 같다. 

* https://www.image-net.org/

MobileNet v2의 경우 GPU와 DLA에서 추론에 든 

시간은 각각 14.90, 76.12ms로 DLA에서 수행하였을 

때 약 5.1배 증가하였다. ResNet v1의 추론 시간은 각

각 44.34, 95.44ms로 DLA에서 수행할 때 GPU의 수

행 시간보다 약 2.1배 증가하였다. 엔진 빌드 과정에서 

DLA에서 실행하기 위해 정밀도를 FP32에서 FP16으

로 감소시켰음에도 불구하고 시간이 증가하였다.

그림 4와 5는 GPU와 DLA에서 추론을 수행할 때 

NVIDIA Nsight Systems로 하드웨어 프로파일링 결과

를 나타낸다. 그림 4와 같이 GPU에서 모델을 실행하기 

위해 TensorRT/CUDA API로 메모리 할당, 데이터 복

사와 추론을 한다. 반면 DLA에서 모델을 실행하기 위

해서는 그림 5와 같이 CUDA 메모리 할당 과정 이외에

도 cuDLA를 통해 DLA 사용을 위한 모델 최적화와 메

모리 할당, DLA 버퍼로의 데이터 복사 등을 추가로 수

행한다. 또한, DLA에서 실행 불가능한 레이어를 GPU

로 폴백해서 GPU와 DLA 사이의 데이터 스트림 생성

과 데이터 복사 과정이 추가로 발생한다. GPU에서 추

론하였을 때는 실행 이후에 결과 동기화를 위해 약 

2.9ms가 소요되었지만 DLA에서 실행할 때 약 4배 이

상 증가한 12.3ms 가 소요되었다.

실험 결과를 바탕으로 DLA에 최적화되지 않은 모델

을 실행하면 GPU를 사용했을 때보다 더 느린 추론 시

간이 걸릴 수 있음을 보였다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 사전 학습된 모델과 같이 DLA 구조에 최적화되지 

않은 모델을 실행하기 위해서는 TensorRT가 제공하는 

기본 최적화 기법 이외에도 DLA에 적합하도록 레이어 

구조를 변경하거나 양자화와 같은 최적화 기술을 통해 

GPU 폴백을 줄이는 것이 필요하다.

표 2. 실험 환경

Table 2. Experimental Environments.

Specification

HW

CPU ARM Cortex-A78AE (12-core)

Memory 32 GB (CPU, GPU shared)

GPU NVIDIA Ampere GPU (1792-core)

Accelerator DLAv2 (x2)

SW

OS Ubuntu 20.04 (JetPack 5.1.1)

CUDA 11.4 (pycuda 2022.2.2)

Python 3.8.10

TensorRT 8.5.2.2

Profiler NVIDIA Nsight Systems 2022.5.2
그림 3. 추론 성능 결과

Fig. 3. Inference Performance Results.
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Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 NVIDIA Jetson AGX Orin에 탑재된 

GPU와 딥 러닝 추론 가속기인 DLA의 성능을 분석하

였다. 사전 학습된 MobileNet v2와 ResNet50 v1 모

델을 사용해 각 장치에서 추론을 수행한 결과 최대 약 

5.1배 정도 DLA가 GPU보다 추론 시간이 증가함을 보

였다. 이를 통해 DLA에 최적화된 실행을 위해서는 가

속기 구조에 맞춰 모델 설계 및 최적화가 필요하고 메

모리, GPU, DLA 간 데이터 복사 작업을 최소화해야 

함을 보였다.

향후 연구로 가속기 하드웨어 프로파일링을 세분화

해서 분석하고, 이를 바탕으로 DLA를 사용한 추론 성

능 최적화 방법과 모델 구조를 연구할 계획이다. 또한, 

CPU, GPU, DLA 간 딥 러닝 연산 파이프라이닝 최적

화를 위한 방법도 연구한다.
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그림 4. GPU 추론 프로파일링 결과

Fig. 4. GPU Inference Profiling Results.

그림 5. DLA 추론 프로파일링 결과

Fig. 5. DLA Inference Profiling Results.
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