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요   약 

딥러닝은 각종 IoT장치, 드론, 자율주행차 등에서 object detection의 정확도를 높이는 데 많이 사용

되고 있다. 그러나 드론, IoT장치 같은 edge device는 전력소모가 적지만 프로세싱 성능이 낮기 때문에, 

deep learning 기반 object detection을 구동하려면 여러 가속 기법이 필요하다. Arm Compute Library와 

같은 Edge Device용 딥 러닝 프레임워크에서는 SIMD(Single Instruction Multiple Data) 명령어나 GPU를 

활용하여 딥 러닝 모델을 가속하는 기능을 제공한다. 기존 연구에서는 Classification 모델의 SIMD/GPU 

가속에 대한 분석은 있었으나, Object Detection 모델에 대한 분석은 없었다. 본 논문에서는 경량 Object 

Detection 모델인 SqueezeDet을 Arm Compute Library를 기반으로 SIMD 또는 GPU로 가속하였을 때의 

성능을 분석하였다. 특히, GPU로 가속 시에 inference time이 50% 감소하고, 이에 half precision(16bit)

을 이용하면 12%만큼 추가로 감소해 real time에 한발 더 가깝게 만들 수 있음을 확인했다. 또한 이런 

과정에서 GPU에서의 instruction의 변화를 분석해, 어떤 이유로 가속이 가능했는지 분석하였다. 

 

1. 서  론 

Deep learning을 활용한 object detection은 각종 

영역에서 활용되고 있다. 드론, 자율주행 자동차 등에서 

사용되는 기능인 장애물 감지, 차간 거리 유지 등은 

deep learning을 활용하여 높은 정확도를 보여주고 

있다. Deep learning 모델은 Nvidia Titan X 같은 고성능 

GPU를 탑재한 클라우드에서는 이러한 높은 정확도를 

보여줄 수 있다[1]. 그러나, 드론, 자율주행 자동차와 

같은 edge device들은 응답 시간이 불안정한 무선 

네트워크에 연결되기 때문에, 매번 서버에 연결되어 

deep learning 모델의 결과를 전송 받을 수 없다. 이 

때문에, 최근에는 edge device에서 연산을 수행하는 

fog computing이 등장하였다[2]. 

그러나, edge device는 모바일 AP(Application 

Processor)를 탑재하기 때문에, 현재의 edge 

device에서 deep learning은 느리게 동작하여, real-

time 성능인 60FPS(프레임 당 실행 시간 

0.02초)[3]와는 거리가 매우 멀다. 예를 들어 Odroid-

XU3(ARMv7)에서 최신 기법들이 포함된 딥러닝 object 

detection model들의 inference time을 같은 KITTI 

dataset에 대해 수행한 결과를 표1에 담았다. YOLOv2-

tiny[4]는 4.01초, SSD[5]는 14.88초, 

SqueezeDet[6]은 1.658초의 프레임 당 실행 시간을 

보여준다. 해당 시간은 SIMD를 활용했으며, 쓰레드를 

최대한 활용한 결과이다. 

Real time에 가까운 속도를 달성하기 위해 해당 

model들에 가속 기법이 추가적으로 필요하므로, 본 

논문은 이중에 가장 빠른 SqueezeDet을 선택해 

ACL(Arm Compute Library)을 활용해 가속하고 real 

time에 한발 더 가까워질 수 있음을 제안한다. ACL은 

ARM에서 제공하는 library로 GPU와 NEON을 활용해 

딥러닝을 구현 하기 위한 API를 제공한다. 또한 half 

precision(16bit)을 이용한 수행을 쉽게 할 수 있도록 

제공하므로, 이를 활용해 가속을 진행했다. 이에 앞서 

half precision에 의한 mAP(mean Average Precision) 

감소 여부를 확인하기 위해 실험한 결과, SqueezeDet의 

기존 mAP는 78.8%인데 비해 16bit floating point로 

바꾸어 확인해도 mAP가 유지되는 것을 확인했다. 

mAP를 유지하며, ACL에 구현된 openCL을 이용한 

GPU 가속기능과 half precision을 활용해 62%까지 

가속이 가능한 것을 확인했다  

Object Detection NN Inference time 

YOLOv2[4] 18.84s 

YOLOv2-tiny[4] 4.01s 

SSD[5] 14.88s 

SqueezeDet [6] 1.658s 

SqueezeDet+[6] 4.67s` 

표1. Object detection 기법 별 inference time 



 
그림1. Mali T628의 Functional Units 

 

그림2. 32bit floating point vs 16bit floating point 

 

2. 배  경 

2.1. Half-precision floating point 

 CPU나 GPU의 SIMD(Single Instruction Multiple Data) 

구조에서는 full precision floating point 대신 half 

precision floating point를 사용함으로써 2배까지 데이터 

처리량을 늘린다. 예를 들어, 그림1과 같이 Mali-T628 

GPU의 functional units은 2개의 64bit FMA(Fused 

Multiply ADD), 4개의 32bit FMA를 작동할 수 있다. 

16bit FMA instruction의 경우에는 8개를 동시에 작동할 

수 있다. 

 ARM CPU에서는 SIMD 명령어인 NEON을 제공한다. 

그러나 NEON은 ARMv7에서 full precision floating 

point만을 지원하며, half precision floating point는 

ARMv8.2부터 지원한다. Half precision구조는 그림2와 

같으며 해당하는 data의 exponent와 mantissa를 

잘라내 사용하는 방법을 선택한다. 반면 Mali-T628 

같은 모바일 GPU는 half precision floating point를 

지원한다. 따라서 본 논문에서는 full precision floating 

point를 활용하는 NEON 가속과 full precision 및 half 

precision floating point를 활용하는 GPU가속을 

비교하였다. 

 

2.2. ACL(Arm Compute Library) 

 ACL은 ARM에서 Computer Vision과 Machine 

Learning을 ARM에서 최적화 하기 위해 만든 

library이다. NEON구조를 이용한 NE버전과 OpenCL을 

이용해 GPU 가속을 하는 CL버전으로 나뉘어 있으며, 

이미 구현된 Layer들을 이용해 Neural Network를 

만들고 실행할 수 있다. 

본 논문은 ACL을 활용해 SqueezeDet을 구현했으며 

ACL에서 지원하는 여러가지 bit 모드를 활용해 실험을 

진행했다. 

 

3. 실  험 

 3.1. 실험환경 

 실험은 Odroid-XU3에서 진행했으며 ARMv7 기반의 

Cortex-A7 4개와 Cortex-A15 4개의 core로 이루어 져 

있으며 Mali-T628 MP6 GPU를 탑재하고 있다. 

 SqueezeDet을 실행하기 위한 weight는 기존 32bit 

floating point를 활용했다. Inference를 하기 위해서는 

Odroid에서 ACL를 활용해 구현했으며, 6번의 

inference를 통해 평균 시간을 찾고, 전체적으로 GPU 

사용량을 측정했다. 

 

 3.2. OpenCL 가속 

  3.2.1. 수행시간 및 메모리  

 SqueezeDet을 ACL의 openCL을 활용해 가속한 

결과는 그림3과 같다.  ARM에서 각각 32bit와 16bit 

floating point, 8bit와 16bit fixed point를 활용해 

inference time을 측정한 결과이다. 

 32bit floating point를 openCL을 활용하면 기존의 

1.658초보다 약 50% 빠른 0.844초의 inference time을 

가지며, 이에 half precision을 12% 더 빠른 0.64초의 

inference time을 가지는 것을 볼 수 있다. 또한 fixed 

point로 openCL을 활용한 경우 기존의 시간보다 더 

오래 걸리는 것을 알 수 있는데, 이는 GPU의 경우 

오히려 fixed point가 구현되어 있지 않은 경우, FMA를 

효율적으로 활용하기 위해 floating point로 바꾸는 추가 

비용이 생기기 때문이라고 생각할 수 있다. 

 메모리의 경우, openCL을 활용해 32bit floating 

point로 가속을 하면 833MB GPU memory를 사용하는 

반면 16bit floating point로 가속 시 423MB의 GPU 

memory만을 사용하는 것을 확인 할 수 있었다. 

 

 
그림3. NEON과 OpenCL을 활용한 inference time(초) 

 



 
그림4. OpenCL 가속 시 32bit와 16bit 각각의 

instruction 개수 비교 

 
그림5. OpenCL 가속 시 32bit와 16bit 각각의 L1, L2 

cache hit rate(%) 비교 

 

3.2.2. GPU 사용량 변화 

 그림4는 속도에 따른 GPU 사용량의 변화를 분석한 것

이다. 이는 ARM에서 제공하는 streamline profiling 

tool[7]을 이용해 분석한 것이다. 이 때 A instruction은 

Arithmetic 연산에 대한 명령어를 말하며, LS instruction

은 메모리를 Load/Store하기 위한 명령어를 말한다. 

 위 그림은 pipeline 하나 당 GPU 사용 data를 설명한 

것인데, 시간당 명령어의 개수와 총 수행 시간 동안의 

명령어 둘 다 감소 한 것을 볼 수 있다. 그러나 그림5

를 통해 hit rate는 오히려 L2 캐시와 L1 캐시 모두 감

소한 것을 볼 수 있으며, 특히 read 명령의 hit rate가 

감소한 것을 볼 수 있다. 그럼에도 불구 하고 수행 시간

이 감소할 수 있었던 것은, 명령어의 개수가 압도적으로 

줄었기 때문이라고 볼 수 있으며, hit rate를 최적화 한

다면 수행시간을 추가적으로 줄일 수 있음을 볼 수 있

다. 

 

3.3. NEON 가속 

 SqueezeDet을 ACL의 NEON을 활용해 가속한 결과 또

한 그림3과 같다. OpenCL 가속과 비교하기 위해서 실

험을 진행했는데, 위에서 보이는 바와 같이 16bit 

floating point에 대한 연산을 위해서는 FP16을 지원하

는 NEON architecture를 사용해야 하는데 이는 

ARMv8.2(Cortex-A55/A75) 이후에서만 지원이 되므로 

해당 결과를 알 수 없었다.  

NEON을 활용해 가속한 경우는 오히려 fixed point로 

바꾸어 실행한 경우 오히려 수행시간이 감소했는데, 이

는 GPU와 다르게 fixed point 연산을 할 수 있는 환경

이 갖추어 졌기 때문이다. 

 

4. 결  론 

 본 논문에서는 다양한 분야에서 활용되고 있는 object 

detection을 real time으로 활용하기 위해 ACL의 half-

precision floating point를 활용해 가속하는 것을 제안한

다. 

 논문에서는 제시하지 못한 NEON의 half-precision 연

산이 ACL에 구현이 되어있지 않아 이를 OpenCL 가속

과 비교해 어떤 지를 확인하는 것이 필요할 것으로 보

인다. 또한 이번엔 Inference time에 32bit floating point

로 미리 학습된 SqueezeDet의 data를 활용했지만 

half-precision으로 직접 학습시키고 inference를 했을 

시에 mAP가 어떻게 변할지를 다시 한번 확인할 필요가 

있을 것으로 보인다. 

마지막으로, 캐시의 hit rate가 낮음에도 불구하고 

instruction 개수가 확연히 줄어 수행시간이 줄었으므로, 

이후에는 hit rate를 개선하는 방법을 통해 수행시간을 

줄여 더욱 real time(0.02초)에 가깝게 구현할 수 있음을 

보았다. 
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