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CNN 모델에 대한 임베디드 가속기 플랫폼의
성능 및 비용분석

(Performance and Cost Analysis of an Embedded Accelerator
Platform for CNN Workloads)

권 도 원 † 구 건 재 ††

(Dowon Kwon) (Gunjae Koo)

요 약 최근 인공지능 어플리케이션은 다양한 시스템에서 구동되고 있으며 이를 효율적으로 처리하기 

위하여 하드웨어/소프트웨어적인 최적화 방법이 적용되고 있다. 그러나 제한된 자원을 가진 임베디드 환경

에서는 범용 컴퓨팅 환경에 적용되는 최적화 방법을 바로 적용하기 어렵기 때문에 임베디드 환경에 특화

된 성능 및 비용 분석이 필요하다. 본 연구는 임베디드 환경에서 범용 가속기(GPU)와 AI 특화 가속기

(DLA)를 비교하고 상황에 따라 적합한 가속기를 선택할 수 있는 기준을 제시한다. 실험결과 CNN 모델에

서 DLA는 GPU에 비해 최대 4.5배 정도 전력 효율성을 보였다. 반면 처리량, 지연시간, 에너지 효율 측면

에서는 GPU보다 낮은 성능을 기록하였다. 종합적으로 임베디드 환경에서 AI 특화 가속기는 전력 효율 면

에서 우수한 성능을 나타내고 있으며 범용적인 워크로드들을 동시에 처리할 때 CPU/GPU와 같은 범용 

프로세서와 병렬로 분산하여 활용할 때 성능 및 비용의 최적화가 가능하다.
키워드: 임베디드 플랫폼, GPU, 가속기, CNN 모델, 성능 분석

Abstract Modern artificial intelligence (AI) applications operate on a wide range of systems.
Researchers have presented hardware and software optimizations to process AI applications efficiently.
However, in embedded systems with limited resources, it is challenging to directly apply the
optimizations designed for general-purpose computing systems. This study compares general-purpose
accelerators (GPUs) and AI-specialized accelerators (DLAs) in embedded platforms to provide criteria
for selecting the appropriate processors for convolutional neural network (CNN) models. Our
experiment results show that DLAs demonstrate up to 4.5 times higher power efficiency compared to
GPUs. On the other hand, DLAs exhibit lower performance in terms of throughput, latency, and energy
efficiency. Overall, this study presents that CNN models can be optimized for different target embedded
processors based on the constraints of embedded system environments.
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1. 서 론

인공지능의 발전으로 인하여 인공지능 어플리케이션

이 요구하는 대용량의 데이터를 병렬적으로 빠르게 처

리하기 위한 처리 장치들의 개발 경쟁이 활발하다. 또한 

인공지능을 실행하는 플랫폼도 고성능 서버 시스템으로

부터 임베디드 시스템까지 다양해지고 있다. 인공지능 

어플리케이션이 수행되는 시스템의 특성에 따라 우선순

위가 되는 성능 지표가 상이하다. 예를들어, 대량의 데

이터를 처리하는 데이터 센터는 처리량과 속도가 중요

하지만 임베디드 시스템은 전력, 크기, 발열과 같은 물

리적 제한 조건을 가지고 있어 이를 고려한 처리 장치 

선택이 필요하다.

본 연구는 여러 플랫폼 중에서 임베디드 시스템의 AI

가속기에 집중했다. 일반적으로 병렬적인 인공지능 데이

터를 처리하는 처리장치에는 GPU(graphics processing

unit)가 대표적이다. 모든 플랫폼에 고성능 GPU를 탑재

하는 것이 성능 향상과 호환성의 균형에 최선이지만 GPU

의 성능은 SM(streaming multiprocessor)의 수에 비례

한다. SM은 내부의 CUDA 코어나 캐시 등으로 구성되

어 그 수가 많아질수록 GPU의 병렬처리 능력이 향상되

지만 크기와 발열, 전력 소모가 증가하는 문제가 있다.

따라서 고성능 GPU를 임베디드 시스템에 적용하는 것

은 물리적인 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 기업들이 

임베디드 환경에 적합하고 특정 어플리케이션에 최적화

된 NPU, TPU, DLA와 같은 AI 전용 가속기를 개발하

고 있다.

임베디스 시스템에 탑재된 가속기를 평가하는 기준은 

다양하다. 일반적으로 전력 소모량, 에너지 효율성을 평

가하고 비교 분석한다. 본 연구는 임베디드 플랫폼에 탑

재된 AI 가속기를 활용해 CNN 모델에 대한 워크로드 

분석을 전력 소모, 에너지 효율성뿐만 아니라 운용 안정

성 측면에서도 검토하고 Nvidia Jetson AGX Xavier에 

내장된 GPU와 DLA를 동일한 조건에서 비교하고 두 

가속기 간의 성능 차이를 구조적 특성에 중점을 두고 

설명할 예정이다.

본 연구에서 진행한 실험은 Jetson AGX Xavier의 

GPU와 AI 전용 가속기인 DLA로 한정하며, 동일한 실

험환경 하, CNN 모델 추론 과정에서 발생하는 두 가속

기의 성능 차이를 분석했다. 실험을 진행한 Jetson의 

GPU는 기존 GPU와는 달리 임베디드 시스템에 적합한 

저전력 기반의 GPU며, DLA는 Jetson 플랫폼에서 인공

지능 연산에 필요한 행렬 연산에 특화된 특징을 가지고 

있다[1]. 따라서 GPU와 DLA는 다른 아키텍처와 치적

화 방식을 기반으로 하며, 이에 따른 성능 차이가 발생

하는 이유를 각 가속기의 특성을 중심으로 분석하고 추

론 과정에서 발생하는 전력 소모량, 에너지 효율성과 운

용의 안정성을 평가하고 성능을 비교하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 임베디드 AI 가

속기와 관련된 연구 현황을 살펴보고 Nvidia Jetson

AGX Xavier의 특성과 내장된 AI 가속기를 설명한다.

이후 두 가속기의 구조적인 특성과 성능 차이 분석을 

다루고, 실제 응용 환경에서의 차이와 향후 연구 방향을 

논의한다.

2. 관련연구

인공지능 워크로드를 분석해 가속기 성능을 평가하는 

연구는 크게 두 부분으로 나눌 수 있다. 첫째, GPU 구

조에 기반한 AI 연산에 최적화된 가속기 개발이 있으

며, 이는 범용 가속기인 GPU의 구조를 AI 연산방식에 

적합하게 개선하는 것으로 시작되었다. 이후 NPU나 TPU

와 같은 AI 특화 가속기가 개발되면서 성능과 효율성이 

더욱 향상되었다. 둘째, 인공지능 모델 경량화, 양자화,

프루닝과 같은 기법을 통해 워크로드를 최적화하는 연

구도 활발하다. 이러한 방법은 모델 크기를 축소하거나 

처리 속도를 향상시키고 최적화를 통해 전체적인 효율

성을 높이는 데 기여한다[2-6].

본 연구는 관련 연구를 바탕으로 범용 가속기(GPU)

와 AI 전용 가속기(DLA)에서 AI 워크로드를 실행하여 

성능을 비교하고 다양한 성능 평가 기준에 따라 최적의 

가속기를 선정하고자 한다.

3. 배 경

이 장에서는 Nvidia Jetson AGX Xavier의 전체적인 

구조를 설명하고 범용 가속기(GPU)와 AI 전용 가속기

(DLA) 구조에 대해 설명한다.

3.1 Nvidia Jetson AGX Xavier

임베디드 인공지느 플랫폼은 인공지능 어플리케이션

을 제한된 환경인 임베디드 시스템에 적용하기 위해 최

적화된 방법을 사용하고 있다. 본 연구에 활용한 Jetson

AGX Xavier는 대표적인 임베디드 인공지능 플랫폼으

로 저전력 GPU 뿐만 아니라 딥러닝 연산에 최적화된 

DLA(deep learning accelerator)가 탑재되어 있어 임베

디드 환경에서도 효율적으로 딥러닝 워크로드를 처리할 

수 있다[5].

Jetson AGX Xavier는 8개의 ARM v8.2 64-bit CPU

코어, 512 CUDA 코어와 64개의 Tensor 코어를 갖춘 

Volta GPU, 2개의 DLA, PVA, 그리고 32GB LPDDR4x

메모리로 구성되어 있다[1,7](그림 1).
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3.2 Volta GPU

Jetson AGX Xavier에 탑재된 Volta GPU는 CUDA

코어, Tensor 코어와 최적화된 메모리 구조로 인해 딥

러닝 연산에 최적화되어 있으며 기존 GPU에 비해 전력 

효율이 약 1.5배에서 2배 정도 향상되었다[2]. Volta GPU

는 8개의 SM으로 구성되어 있으며 각 SM은 64개의 

CUDA 코어와 tensor 연산을 위한 8개의 Tensor 코어

를 갖추고 있다. 또한 각 SM은 128 KB의 L1 캐시를 

가지고 있으며, 512KB의 L2 캐시가 각 SM간 데이터 

공유를 지원한다[1,8](그림 2).

3.3 DLA

특정 AI 연산을 가속화하기 위해 플랫폼 마다 다양한 

가속기를 탑재한다. Nvidia Jetson AGX Xavier는 딥

러닝 연산 중 CNN(convolution neural network) 모델

에 특화된 DLA가 탑재되었다. DLA는 CNN 모델의 추

론 과정을 최적화하며 2개의 DLA 코어는 각각 독립적

으로 동작하여 서로 다른 모델을 병렬 처리할 수 있다

[8,9].

DLA는 convolution 코어, single data point processor

(SDP), planar data processor(PDP), cross-channel

data processor, data reshape engines, bridge DMA

로 구성되어 있다. CNN 모델은 convolution(CONV),

activation(ACT), pooling(POOL) 그리고 fully-connected

(FC) 레이어로 구성된다. 따라서 DLA 구조 자체가 보

편적인 CNN 모델에 최적화 되어있다(그림 3). 또한 각 

DLA 코어는 512KB의 on-chip memory를 사용해 연

산에 필요한 데이터를 저장하고 빠른 접근을 통해 GPU

대비 오버헤드를 최소화한다(그림 4).

3.4 GPU와 DLA 비교

GPU는 범용 컴퓨팅 가속기(general purpose compute

accelerator)로서 병렬화가 가능한 다양한 워크로드를 

처리할 수 있다. 구조적으로 수많은 SM이 동시에 많은 

데이터를 처리하며 SIMT(single instruction, multiple

threads) 패러다임을 통해 다수의 쓰레드가 병렬 연산

을 가속화한다. 이런 특성으로 인해 데이터 전처리, 이

미지 변환과 같은 연산량이 큰 작업에 적합하며 광범위

한 연산을 요구하는 고성능 작업에서 우수한 성능을 나

타낸다. 반면 DLA는 CNN 기반 추론 작업에 최적화된 

그림 1 Nvidia Jetson AGX Xavier 시스템 구성요소

Fig. 1 Nvidia Jetson AGX Xavier System Architecture

그림 2 Volta GPU 구조

Fig. 2 Volta GPU Architecture

그림 3 DLA 구조

Fig. 3 DLA Architecture

그림 4 GPU와 DLA의 메모리 접근 방식

Fig. 4 Memory Access Models of GPU and DLA



1012 정보과학회논문지 제52권 제12호(2025. 12)

가속기이며, 구조적으로는 convolution 및 activation 연

산에 최적화되어 있다.

4 CNN 모델 최적화

Jetson에 탑재된 Volta GPU에 CNN 모델을 최적화하

는 주요 방법은 TensorRT를 활용하는 것이다. TensorRT

는 모델을 GPU에 맞춰 압축하고 불필요한 레이어를 제

거하여 처리 속도를 높이고 메모리 효율성을 개선한다.

DLA는 구조적으로 범용 CNN 모델에 최적화되어 있

다. 특히 convolution 연산을 빠르고 효율적으로 처리하

는 데 적합하다. 다만 DLA에서 모델을 실행하기 위해

서는 먼저 TensorRT를 사용해 모델을 최적화해야 한

다. 그러나 DLA는 모든 연산이나 레이어를 처리하는 

데 제약이 있을 수 있어 이러한 경우 Jetson 플랫폼에

서는 TensorRT 최적화 과정에서 해당 연산을 GPU로 

자동 할당하여 성능 저하 없이 최적화를 유지한다.

4.1 DLA 연산 파이프라인

DLA는 CNN 모델의 연산에 효율적으로 동작할 수 

있도록 설계되었고 이 과정에서 연산 순서를 최적화하

여 성능을 극대화한다. 연산이 이루어지는 동안 시스템 

메모리에 반복적으로 접근하지 않고 데이터를 한 번만 

전송해 메모리 접근을 최소화한다. 이런 방식으로 데이

터 전송의 비효율성을 줄이고 연산 속도를 높여 결론적

으론 전력 소비를 줄이고 성능을 높이는 데 유리하다.

4.2 최적화 결과

TensorRT를 사용해 CNN 모델을 GPU와 DLA에 

적합한 형태로 모델을 최적화했다. 이 과정에서 가속기 

특성에 맞게 각 레이어는 압축되고 최적화된다. 그 결과 

DLA를 사용하는 경우 GPU보다 더 많은 레이어를 압축

하고 최적화했다. GPU의 최적화율은 90%인 반면, DLA

는 97%의 최적화율을 보였다. 최적화 작업에 대해 CNN

모델에서는 DLA가 더 효율적이지만, CNN 외 모델에

서는 GPU가 상대적으로 더 높은 효율성을 보인다[10].

4.3 DLA 최적화 모델 특성

딥러닝 모델의 연산 과정에서 각 모델 구조적 특성에 

표 1 GPU, DLA 특성 비교

Table 1 Comparison of GPU and DLA Characteristics

Characteristics GPU DLA

Type
General Purpose
Computing
Accelerator

Deep Learning
Inference
Accelerator
(CNN)

Operation
Method

SIMT
Specialized
Operation

Optimized
Task

Diverse parallel
workloads and
computationally
intensive

high-performance
tasks

CNN-based deep
learning model
inference tasks

Flexibility
High flexibility,
general purpose

Low flexibility
(specialized for
inference tasks)

그림 5 GPU/DLA 최적화 과정

Fig. 5 GPU/DLA Execution Flow

그림 6 딥러닝 모델 최적화 과정 및 결과

Fig. 6 Deep Learning Model Optimization

표 2 GPU/DLA Layer 할당 결과

Table 2 GPU/DLA Layer Assignment Breakdown

Model GPU(%) DLA(%)

AlenNet 20.0 80.2

Inceptionv1 15.0 85.0

Inceptionv3 30.0 70.0

GoogleNet 10.0 90.0

VGG16 40.0 60.0

Super Resolution 20.0 80.0

YOLOv3 30.0 70.0

YOLOv3-Tiny 20.0 80.0

ResNet18 20.0 80.0

ResNet34 20.0 80.0

ResNet50 20.0 80.0

Mobilenetv2 20.0 80.0
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따라 일정 비율로 나뉘어 연산 및 레이어가 가속기에 

할당된다. 또한 컨볼루션 레이어 비중이 높은 모델의 경

우 DLA에 더 많은 연산이 할당되는 경향이 있다.

5. 임베디드 가속기 플랫폼 성능 및 비용 분석

본 연구에서는 다양한 CNN 모델을 벤치마크해 Nvidia

Jetson AGX Xavier의 GPU와 DLA의 성능 및 비용을 

분석하였다. 이 비교는 다양한 성능 지표를 활용했지만 

임베디드 플랫폼에 우선시되는 전력 효율성과 운용 안

정성을 중점적으로 두 가속기의 성능을 평가하는 데 초

점을 맞추었다. 실험에 사용한 CNN 모델은 이미 학습

된 상태에서 추론 작업만 실행했으며, 각 가속기가 지원

하는 FP16과 INT8 두 가지 데이터 정밀도를 기준으로 

실험을 수행했다. 이를 통해 정밀도에 따른 가속기 성능 

차이 또한 평가했다[11]. 표 3은 실험에 사용된 플랫폼

의 설정값을 보여준다. 전력 측정은 Jetson 플랫폼에서 

제공하는 전력 측정 센서값을 사용하였다.

5.1 전력 소비량

실험 결과 DLA는 모든 CNN 모델에서 GPU보다 전

력 소모가 낮은 것으로 나타났다. 또한 FP16보다 INT8

양자화를 적용한 경우 연산 량의 감소로 DLA의 전력 

소모가 감소했다(그림 7). GPU 대비 저전력으로 설계되

었으며 구조적으로 CNN 모델에 최적화되어 있어 낮은 

전력 소모를 보인다. 반면 대량의 데이터를 처리하고 병

렬 작업에 특화된 GPU의 경우 연산 과정에서 많은 전

력을 소모하는 것으로 확인했다.

또한 추론 과정에서 두 가속기의 전력 소비량 변화를 

관측할 때 GPU 단독으로 추론 시 순간 전력이 10,000mW

이상으로 급증하는 현상이 관측됐다. 반면 DLA는 전력 

소비가 보다 일정하게 유지되어 시스템 불안정성을 줄

일 수 있음을 확인했다(그림 8).

5.2 지연시간

지연 시간은 전력 소모와는 반대되는 경향을 보였다.

GPU의 여러 SM을 통해 대규모 데이터를 병렬로 처리

할 수 있어 DLA보다 빠른 처리 속도를 나타냈다. 특히 

표 3 실험 환경

Table 3 Experiment Configuration

Platform Nvidia Jetson AGX Xavier(32GB)

OS Ubuntu 20.04

CUDA ver 11.4

Power Mode MANX

GPU/DLA Freq 1377 MHz / 1395.2 MHz

Iterations 1,000

그림 7 DLA 전력 소모 (GPU 대비)
Fig. 7 Power Consumption by DLA (Normalized to GPU)

그림 8 전력 소비량 변화

Fig. 8 Power Consumption by Time

그림 9 DLA 지연시간 (GPU대비)
Fig. 9 Latency by DLA (Normalized to GPU)
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MAC 연산이 많은 모델(예: Yolo v3)에서는 GPU와 

DLA 간의 지연시간 차이가 더욱 두드러지게 나타났다.

이는 DLA가 MAC 연산이 많은 모델의 파라미터와 특

성에 따라 연산 속도가 영향을 받는다는 것을 시사한다

(그림 9).

5.3 처리량

처리량 측면에서 GPU는 DLA보다 월등히 높은 성능을

보였다. FP16보다 INT8 양자화 시 GPU는 처리량이 

증가했지만 DLA의 경우 일부 모델에서 양자화 했을 때 

처리량이 오히려 감소하는 경향이 관찰되었다(그림 10).

5.4 에너지 소비

에너지는 전력 소모가 지속적으로 일어나는 시간의 

합을 나타낸다. DLA는 GPU 보다 낮은 에너지 소비를 

기록했는데 이는 지연 시간이 다소 증가했지만 상대적

으로 적은 전력 소모 덕분이다. FP16보다 INT8로 양자

화 했을 때도 에너지 소비가 더 감소했다(그림 11).

5.5 전력 및 에너지 효율

전력 효율(power efficiency = throughput/power)은 

DLA가 GPU보다 월등히 높은 것으로 나타났다. 모든 

모델에서 DLA는 더 높은 전력 효율을 보였으며, 두 가

속기 모두 INT8 양자화 시 더 나은 전력 효율을 기록

했다(그림 12).

그러나 에너지 효율 (energy efficiency = throughput/

energy)은 모델에 따라 다른 결과를 보였다. 단순한 

convolution 연산을 반복하는 구조의 모델인 GoogleNet,

AlexNet에서 DLA는 더 높은 에너지 효율을 기록한 반

그림 10 DLA 처리량 (GPU대비)
Fig. 10 Throughput by DLA (Normalized to GPU)

그림 11 DLA 에너지 소모 (GPU대비)
Fig. 11 Energy Consumption by DLA (Normalized to GPU)

그림 12 DLA 전력 당 성능 (GPU 대비)
Fig. 12 Performance/Power by DLA (Normalized to GPU)

그림 13 DLA 에너지 효율 (GPU 대비)
Fig. 13 Performance/Energy by DLA (Normalized to GPU)
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면 VGG16, Inception, Yolo v3 같은 대규모 연산이 필

요한 모델에서는 GPU가 더 높은 에너지 효율을 보였

다. 이는 DLA가 CNN 모델에 최적화된 가속기임에도 

불구하고 연산이 복잡하거나 규모가 큰 경우 GPU가 더 

효율적인 결과를 보여준다는 점에서 모델 구조에 따른 

효율적인 가속기가 다르다는 것을 보여준다(그림 13).

6. 결 론

본 연구는 임베디드 시스템인 Jetson AGX Xavier의

GPU와 DLA에서 CNN 모델을 실행한 후, 두 가속기의 

워크로드 비교 분석을 수행했다. 실험결과, DLA는 

CNN 모델에 최적화된 가속기로 GPU에 비해 뛰어난 

전력 효율성을 가지며 임베디드 환경에서 CNN 기반 어

플리케이션에 적합하지만 대규모 데이터를 처리하거나 

여러 모델을 동시에 실행하는 할 경우, 높은 처리량

(throughput)과 낮은 지연시간(latency)을 가지는 GPU

가 더 적합하다.

DLA는 제한적인 메모리 대역폭으로 인해 여러 모델

을 동시에 실행하거나 복잡한 작업을 병렬 처리할 경우 

Latency가 증가할 가능성이 있지만, GPU는 다양한 워

크로드를 효율적으로 처리하는 구조적인 특징(높은 메모

리 대역폭, 병렬 처리능력 등)을 가지고 있어 높은 처리

량을 요구하는 환경에서 우수한 성능을 보인다.

따라서 여러 CNN 모델을 동시에 실행하는 환경에서

는 DLA의 전력 효율성과 GPU의 높은 처리량, 낮은 지

연시간을 고려해 상호 보완적으로 활용하는 것이 효율

적이다.

결론적으로, 임베디드 시스템에서 특정 한 가지 모델

을 실행하는 상황에서 전체 시스템의 안정적인 운용과 

전력 효율성이 높은 DLA가 적합하며, 여러 모델을 동

시에 실행하거나 높은 처리량이 요구되는 상황에서는 

GPU가 유리하다. 향후 임베디드 시스템에서의 AI 가속

기 선택을 위한 추가적인 정보 제공을 위해 다양한 모

델과 상황을 고려한 실험을 진행하고 GPU와 DLA의 

장단점을 더 명확히 규명해 최적의 가속기 선택 기준을 

제시할 수 있을 것이다.
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