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요 약

인공지능의�고속화를�위한�인공지능용�혹은�딥러닝용�하드

웨어�및�소프트웨어�시스템에�대한�수요가�폭발적으로�증가

하고�있다.�또한�딥러닝�모델에�따라�다양한�추론�시스템이

끊임없이�연구되고�소개되고�있다.�최근에는�전세계에서�100

개가�넘는�회사들에서�인공지능용�추론�칩을�개발하고�있고,

임베디드�시스템에서�데이터센터�솔루션에�이르기까지�다양

한�분야를�위한�것들이�존재한다.�이러한�하드웨어의�개발을

위해서�12개�이상의�소프트웨어�프레임�워크�및�라이브러리

가�활용되고�있다.�하드웨어와�소프트웨어가�다양한�만큼�이

들을�중립적으로�평가하기가�매우�어려운�실정이다.�따라서

업계�표준의�인공지능을�위한�벤치마킹�및�평가기준이�필요

한데,�이러한�요구로�인해�MLPerf�추론이�만들어졌다.

MLPerf는�30개�이상의�기업과�200개�이상의�머신러닝�연구

자�및�실무자들에�의해�운영되고,�전혀�다른�구조를�갖는�시

스템을�비교할�수�있는�일관성�있는�규칙과�방법을�제시한

다.�MLPerf에�의해�제시된�규칙에�의해�2019년도에�처음으로

다양한�인공지능용�추론�하드웨어가�벤치마킹을�수행했다.

여기에는�14개의�회사에서�600개�이상의�추론�결과를�측정

하였으며,�30개가�넘는�시스템이�이러한�추론에�사용되었다.

본�원고에서는�MLPerf의�학습과�추론을�중심으로�하여�최근

에�개발된�다양한�회사들의�인공지능용�하드웨어,�즉�가속기

들의�성능을�살펴보고자�한다.�

Ⅰ. 머신러닝 파이프라인

기계 학습에는 일반적으로 <그림 1>과 같은 일련

의 복잡한 작업으로 구성된다. 거의 모든 머신러닝

용 파이프라인은 모델을 훈련하고 테스트하기 위해

데이터를 수집하는 것으로 시작한다. 실제 데이터

에는 종종 머신러닝 모델의 품질과 정확성을 저하

시키는 요인들이 포함되어 있기 때문에 원래의 데
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※ 본�원고는�MLPerf의�Training�Benchmark�whitepaper(https://arxiv.org/abs/1910.01500)�및�Inference�Benchmark�whitepaper(https://arxiv.

org/abs/1910.01500)를�참고하여�작성하였다.�본�원고의�그림은�위의�두�문서의�그림을�참고하였고,�훈련�및�추론�결과는�MLPerf에서�공개한�결과

를�이용하였다.�
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이터는 일반적으로 사용하기 전에 전처리 및 정규

화 과정을 거친다. 

머신러닝의 벤치마킹은 학습과 추론의 두 단계로

구성된다. 훈련하는 동안 모델은 입력 값을 이용하

여 결과를 예측하는 방법을 학습한다. 예를 들어, 모

델은 사진의 내용이 무엇인지 또는 영어에서 한글로

문장을 번역하는 등의 예측하는 방법을 학습한다.

반면 추론하는 동안 모델은 입력에 대해 예측은 하

지만 더 이상 학습하지는 않는다. 머신러닝이 연구

단계에서 다양한 상용화 단계로 이동하고 보편화되

면서 이러한 두 가지 단계는 매우 중요해지고 있다.

Ⅱ. 학습을 위한 벤치마킹

기계 학습은 컴퓨터 비전, 자연어 처리, 자율 주

행 및 자율 로봇 등의 분야에서 널리 이용되고 있는

기술이지만, 실제로 이들을 상용화 수준에서 사용

하기 위한 소프트웨어는 매우 거대하고 좋은 성능

을 내기 위해서는 학습 및 추론에 많은 비용을 투자

해야 한다[1-6]. 이러한 비용 증가를 해결하기 위해

서 하드웨어, 소프트웨어 및 시스템 개발자들은 최

적화된 하드웨어, 소프트웨어 및 시스템을 설계하

고 다양한 최적화 방법을 적용함으로써 추론 성능을

높이고자 노력하고 있다. 예측치에 따르면 100개가

넘는 회사가 최적화된 추론용 칩을 생산하거나 상

용화를 할 계획에 있다. 그에 비해서 학습을 위한

칩은 약 20여개의 회사만이 개발하고 있는 것으로

보고되고 있다. 

딥러닝의 훈련을 위한 하드웨어 및 소프트웨어

시스템 옵션의 수가 증가함에 따라 보편성을 갖는

표준화된 벤치마킹 방법이 필요하게 되었다[7-13].

지금까지 이러한 벤치마킹을 위한 노력이 꾸준히

진행되었고, 최근에 그러한 움직임이 매우 활발해

져왔다[14]. 예를 들어, 1980년대의 마이크로프로

세서 및 데이터베이스 시스템의 혁신은 Unix 서버

용 표준 성능 평가 공사(SPEC)(1991년)와 트랜잭션

처리 및 데이터베이스 용 트랜잭션 처리 성능위원

회(TPC)를 탄생시켜서 널리 활용되었다[15]. SPEC

및 TPC의 성공에서 영감을 얻은 산업계와 교육기

관의 컨소시엄인 MLPerf는 딥러닝의 표준화된 벤

치마킹 문제를 해결하기 위해 설립되었다. 다른 분

야들과 달리 딥러닝은 본질적으로 확률론적이며 다

양한 통계기법, 하드웨어 및 소프트웨어 최적화를

적용할 수 있다. 이러한 모델의 최적화는 성능과 학

습 속도 등을 향상시킬 수 있지만 일부 최적화는 그

<그림 1> 일반적인 머신러닝 파이프 라인의 단계
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렇지 않은 결과를 가져오기도 한다. 모델의 최종적

인 품질 혹은 정확도를 변경하기 위해서는 모델 자

체의 변경을 수반하는 경우도 있어서 성능을 측정

하는 방법을 결정하는데 매우 어려움이 있다. 딥러

닝은 근사적이고 확률론적이기 때문에 정답이라는

것이 존재할 수도 있지만 확인하기 어려운 경우도

있고, 결과의 이분법적인 평가가 어려운 경우도 있

다. 또한 동일한 결과에 대해서도 다양한 학습과정

과 모델이 사용될 수도 있기 때문에 벤치마킹을 위

한 포괄적인 방법과 과정을 정의하기는 매우 어려

운 일이다. 

Ⅲ. 추론을 위한 벤치마킹

각 시스템과 칩들은 추론을 위한 고유의 개발방

법을 적용하여 대시기간, 처리량, 전력, 모델의 품

질 간의 균형을 유지하고 있다. 예를 들어, 양자화

및 정밀도의 감소는 정확도를 낮추었지만 추론에

대한 대기시간, 처리량 및 전력의 효율을 향상시키

는 강력한 방법이다[16,17]. 부동소수점 숫자로 학

습한 후 모델 가중치를 압축하면 메모리 대역폭을

감소시킬 수 있고, 계산당 처리량을 증가시켜 시간

적인 성능을 향상시킬 수 있다. 또한 가중치를 제거

함으로써 메모리에 대한 비용을 줄일 수도 있다

[16][18][19]. 이러한 다양한 기술을 적용하는 것은

각 칩들에 따라 전혀 다르지만 결국 최종 모델의 품

질을 감소시킬 수 있는 위험이 있다. 그러나 현재로

써는 표준화된 혹은 시장에서 공인된 평가 방법이

없기 때문에 이들의 성능에 대해 보장을 할 수 없

다. 따라서 구조적으로 중립적이고, 대표성을 가지

면서 재현할 수 있는 머신러닝용 추론을 위한 벤치

마킹 방법과 체계가 필요하다. 

표준화된 벤치마킹 방법이 어려운 이유는 인공지

능 분야의 생태계가 기계 학습 작업, 모델, 데이터

세트, 프레임 워크, 도구 세트, 라이브러리, 아키텍

처 및 추론 엔진을 조합하여 여러 가지 가능한 조합

으로 추론 벤치마킹을 거의 다루기 어렵게 만드는

것에 있다. 머신러닝의 분야는 이미지 분류 및 지역

화, 객체 감지 및 분할, 기계 번역, 자동 음성 인식,

텍스트 음성 변환 등이 포함되는데 최근에는 적용

되는 분야가 기하급수적으로 늘어나고 있다. 이렇

게 다양한 머신러닝 분야에서 요구되는 정밀도와

시간적인 요구사항이 매우 다르고, 사용하고 있는

프레임 워크에 따라서 구현 및 동작하는 방법도 달

라서 일관성있는 벤치마킹을 하는 것은 매우 복잡

한 문제로 여겨지고 있다. 학계와 산업계에서는 각

각 머신러닝을 위한 벤치마크를 개발해 왔었다. 학

계를 중심으로 Fathom 및 DAWNBench 등이 제

안되었었고, 산업계에서는 AIMatrix, EEMBC 머

신러닝Mark, AIX-PRT, AI Benchmark 및 TBD

등이 개발되었었다[20-24]. 이러한 벤치마크들은

머신러닝의 벤치마크에 많은 기여를 했었지만, 학

계 및 산업계의 의견을 수렴하는데 부족했었기 때문

에 널리 사용되는 데에는 큰 성과를 거두지 못했다.

벤치마킹 방식을 만드는 데에는 추론에 대한 올바른

성능 지표를 고안하고 평가에 대한 모델의 실제 작

동 방법 등을 정확하게 반영하는 것이 중요하다. 예

를 들어 대기지연의 제한에 대한 것은 클라우딩 방

식의 시스템과 큰 연관이 있는 것과 같은 것이다. 

Ⅳ. MLPerf 학습 벤치마킹

최근의 머신러닝 및 딥러닝 워크로드에 대해 공
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정하고 유용한 벤치마크 방식을 만들기 위해 여러

주요 머신러닝 영역에서 대표적인 작업 세트를 정

리하는 것을 시작으로 MLPerf의 학습을 위한 작업

이 시작된다. 벤치마크는 주로 산업 및 연구 관련성

을 기반으로 선택되었으며 다양한 연산에 대한 주

제를 나타낸다. 일반성과 공공성을 확립하기 위해

MLPerf를 지원하는 수십 개의 산업 및 학술 기관

과 연계하면서 작업이 진행되었다. 벤치마크를 저

비용으로 운영하기 위해 <표 1>에 요약된 것처럼 대

표적인 7가지 벤치마크 세트를 지정하였다. 이들

벤치마크는 이미 광범위한 작업을 포함하고 있지만

추가 벤치마크를 지속적으로 확장하기 위한 노력을

진행 중이다. 

MLPerf를 이용한 성능평가를 위해 성능결과를

제출하기 위해서는 시스템 설명, 학습 세션 로그

파일 및 해당 학습 세션을 재현하는데 필요한 모든

코드와 라이브러리로 구성된다. 이 모든 것은

MLPerf 결과 게시와 동시에 MLPerf GitHub에서

공개적으로 제공되므로 재현이 가능하고 이후의 제

출 시 다양한 지원자에 의해 결과를 개선할 수 있

다. 시스템 설명에는 하드웨어 설명(노드 수, 프로

세서 및 가속기 수 및 유형, 노드 당 스토리지, 네트

워크 상호 연결) 및 소프트웨어 설명(운영 체제, 라

이브러리 및 해당 버전)이 모두 포함된다. 학습 세

션 로그 파일에는 중요한 작업 단계에 대한 타임 스

탬프, 미리 규정된 간격으로 평가된 품질 지표, 그

리고 하이퍼 파라미터의 선택 등을 포함한 다양한

정보가 포함된다. 이 로그는 후속 결과 분석을 위한

기초가 된다.

MLPerf 벤치마크에 의한 결과 보고서는 각 벤치

마크에 대해 학습하는 시간을 제공한다. 전체 제품

군에 걸친 제출에 대한 단일 요약 점수가 시스템 비

교에 바람직 할 수 있지만, 요약 점수는 다음의 두

가지 주요 이유로 MLPerf에 적합하지 않다. 첫째,

요약 점수는 개별 벤치마크 점수의 가중치를 의미

한다. MLPerf 제품군이 다루는 다양한 시스템 사

용자 및 광범위한 응용 분야를 고려할 때 보편적으

로 대표되는 가중치는 없을 것이다. 둘째, 제출된

단일 시스템이 제품군의 모든 벤치마크에 대한 결

과를 보고하지 않으면 요약 점수의 의미가 낮아진

다. 제출 과정에서 일부 벤치마크를 생략할 수 있는

여러 가지 이유가 존재할 수 있다. 그것은 모든 벤

치마크가 모든 규모의 시스템들에서 실용적이거나

유효한 것은 아니다. 예를 들어, 일부 네트워크는

<표 1> MLPerf 학습 v0.5 벤치마크

Benchmark Dataset Model Quality Threshold

Image Classification ImageNet [25] ResNet-50v1.5 [26] 74.9% Top-1 Accuracy

Object detection
COCO 2017 [27] SSD-ResNet-34 [3] 21.2 mAP

(light weight)

Instance segmentation

COCO 2017 [27] Mask R-CNN [1]
0.377 Box min AP,

and object detection

(heavy weight)
0.339 Mask min AP

Translation
WMT16 EN-DE [28] GNMT [29] 21.8 Scare BLEU

(recurrent)

Translation
WMT17 EN-DE [30] Transformer [31] 25.0 BLEU

(non-recurrent)

Recommendation MovieLens-20M [32] NCF [33] 0.635 HR@10

Reinforcement Learning Go(9x9 Board) MiniGo [34] 40.0% pro move prediction
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현재 가장 큰 시스템에서 데이터 병렬 훈련에 필요

한 미니 배치 크기로 훈련 할 수 없다는 사실은 모

든 개발자가 이미 알고 있는 사실일 것이다. 또한

일부 프로세서는 특정 응용 분야만 대상으로 할 수

<그림 2> 향상된 품질 목표와 함께 MLPerf 버전 v0.5에서 v0.6으로
가장 빠른 16 칩 엔트리의 속도 향상

<그림 3> MLPerf 버전 v0.5에서 v0.6으로 전체 점수가 가장 빠른
시스템에서 사용되는 칩 수가 증가한다.

<표 2> MLPerf 벤치마킹을 이용한 추론 결과(https://MLPerf.org/inference-results)
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도 있다. 

MLPerf는 모든 벤치마크와 마찬가지로 해당 분

야의 발전을 장려하기 위해 경쟁을 유도하기 위한

것을 하나의 목표로 한다. 제출 라운드 간의 결과를

비교하여 이러한 공공의 목표를 향한 진행 상황을

분석하여 보고한다. 현재까지 MLPerf 학습 벤치마

크에는 v0.5와 v0.6의 두 가지 제출 라운드가 있었

다. 두 라운드는 6개월 간격이었고 기본 하드웨어

시스템은 바뀌지 않았다. 제출 라운드 사이에 수

정되지 않았거나 제한적으로 수정된 5가지 벤치마

크에 대한 결과는 MLPerf가 성능 및 구현 및 소

프트웨어 스택의 스케일링에서 빠른 개선을 주도

하고 있음을 보여주는 좋은 예시이다. <그림 2>

는 두 개의 제출 라운드 사이에서 16 칩 시스템에

제출된 최상의 성능 결과가 더 높은 품질 목표

에도 불구하고 평균 1.3배 증가한 것을 보여준다.

<그림 3>은 두 개의 제출 라운드 사이에서 시스템

의 칩이 가장 우수한 전체 성능 결과를 생성하는

데 평균 5.5배 증가한 것을 보여준다. 이러한 개선

중 일부는 벤치마크 자체가 개선되었기 때문에 발

생한 것이고, 일부는 대규모 ResNet 배치 크기에

대해 LAR 최적화 프로그램 허용과 같은 규칙 변경

으로 가능하였다. 전세계의 여러 회사에 의해 제출

된 벤치마킹 결과를 <표 2>에 모두 요약하여 나타

내었다.

Ⅴ. MLPerf 추론 벤치마킹

초기 버전 0.5에서 부족했던 부분을 반영하여

개발 프로세스를 촉진하기 위한 최소한의 벤치마

크를 만드는 접근 방식을 선택함으로써 MLPerf

Training v0.6 제품군이 출시되었다[26][34][35].

산업계와 학계의 의견을 통해서 가장 적당한 범

위를 갖는 현재의 버전이 만들어졌다. MLPerf

Inference v0.5는 이미지 분류(ResNet-50 [1] 및

MobileNet-v1 [36]), 객체 감지(SSD-ResNet34,

즉 SSD)를 위한 3가지 작업과 5가지 모델로 구성된

다[3]. ResNet34 백본 및 SSD-MobileNet-v1 및

머신 변환(GNMT [29])이 포함된다. 

여러 참여 기업 및 학계와의 협력을 통해 벤치

마크 제작 작업과 모델을 선택하고 일반성을 보장

하기 위해 여러 피드백을 심도있게 고려하였다.

벤치마크 모델은 광범위한 기관들의 지원을 받았

다. 업계에서는 이를 연구하고 효율적인 시스템을

구축할 수 있으므로 벤치마킹이 가능하며 머신러

닝 시스템의 상태를 보여주는 지표가 될 수 있다.

또한 벤치마크를 모듈식으로 설계함으로써 새로

운 모델을 추가하거나 작업을 하는데 있어서 많은

비용을 저감하였다. MLPerf Inference 사용자는

새로운 디자인을 쉽게 추가할 수 있는데, 앞으로

더 많은 영역, 작업, 모델 등을 포함하도록 범위를

확장할 계획이다. 또한 훈련 및 추론 벤치마크 간

의 일관성과 정렬을 유지하는 것도 필요할 것이

다.

완전한 MLPerf 추론 시스템에는 데이터 세트, 테

<그림 4> 테스트 대상 MLPerf 유추 시스템 (SUT) 및 구성 요소
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스트 대상 시스템(SUT), 로드 생성기(LoadGen) 및

정밀도 스크립트와 같은 여러 구성 요소가 포함된

다. <그림 4>는 MLPerf 추론 시스템의 개요를 보

여준다. 데이터 세트, LoadGen 및 정확도 스크립

트는 모든 벤치마킹 과정에 대해 고정되어 있으며

MLPerf에서 제공하는 것을 사용해야 한다. 제출자

는 아키텍처 요구 사항과 엔지니어링 판단에 따라

SUT를 구현할 수 있는 재량을 가질 수 있으나

MLPerf에 의한 구성요서는 반드시 명시를 함으로

써 구별될 수 있도록 해야 한다. 

머신러닝 벤치마크의 설계는 머신러닝 이외의

벤치마크의 설계와 근본적으로 다르다. MLPerf는

머신러닝 시스템이 수행할 수 있는 이미지 분류와

같은 고급 작업들을 정의한다. 각각에 대해 널리

사용되는 몇 가지 프레임 워크에서 표준 참조 모

델을 제공하는데, 참조모델과 가중치는 머신러닝

작업의 구체적인 인스턴스를 제공하지만 공식적으

로는 수학적으로 같을 필요는 없다. 참조 모델의

개념과 동등한 수준으로 구현된 유효한 클래스들

은 대부분의 머신러닝 시스템에 자유도를 제공하

면서도 추론 시스템들 간에 비교할 수 있게 한다.

MLPerf는 32비트 부동 소수점 가중치를 사용하

는 참조 모델을 제공하고 편의상 TensorFlow 및

PyTorch와 같이 가장 널리 사용되는 몇 가지 모

델을 제공한다[37].

<표 3>에서 알 수 있듯이 관련 참조 모델과 함께

일련의 비전 및 언어 작업을 선택하였는데, 비전과

번역은 에지 장치에서 클라우드 데이터 센터에 이

르기까지 모든 컴퓨팅 시스템에서 널리 사용되기

때문에 선택되었고, CNN과 RNN과 같이 서로 다

른 아키텍처를 가진 완성도 있고 정상적으로 작동

하는 참조 모델을 사용할 수 있다.

다양한 추론을 위한 응용 프로그램에는 다양한

사용 모델과 성능 지수가 있으며 여러 성능 메트릭

이 필요하다. 이러한 모델을 다루기 위해 <표 4>와

같이 추론 응용 프로그램을 나타내는 네 가지 시나

리오를 지정하였다. LoadGen은 시나리오를 시뮬

레이션하고 성능을 측정하는데 사용된다. 

<표 3> MLPerf 추론 v0.5의 머신러닝 작업

AREA TASK REFERENCE MODEL DATA SET QUALITY TARGET

IMAGE CLASSIFICATION 
RESNET-50 V1.5

99% OF FP32 (76.456%) TOP-1
VISION

(HEAVY)
25.6M PARAMETERS IMAGENET (224X224)

ACCURACY
7.8 GOPS / INPUT

IMAGE CLASSIFICATION
MOBILENET-V1 224

98% OF FP32 (71.676%) TOP-1 
VISION

(LIGHT)
4.2M PARAMETERS IMAGENET (224X224)

ACCURACY
1.138 GOPS / INPUT

OBJECT DETECTION
SSD-RESNET34

VISION
(HEAVY)

36.3M PARAMETERS COCO (1,200X1,200) 99% OF FP32 (0.20 MAP)

433 GOPS / INPUT

OBJECT DETECTION
SSD-MOBILENET-V1

VISION
(LIGHT)

6.91M PARAMETERS COCO (300X300) 99% OF FP32 (0.22 MAP)

2.47 GOPS / INPUT

LANGUAGE MACHINE TRANSLATION
GNMT

WMT16 EN-DE 99% OF FP32 (23.9 SACREBLEU)
210M PARAMETERS
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MLPerf 추론 제출에는 SUT 성능 점수, 벤치마

크 코드, SUT의 주요 구성 특성(가속기 수, CPU

수, 소프트웨어 릴리스 및 메모리 시스템 등)을 강

조하는 시스템 설명 파일 및 LoadGen 로그 파일에

대한 정보가 포함된다. 성능 및 정밀도는 일련의 작

업 및 시나리오 조합에 의해 실행된다. 이 모든 데

이터는 공개 GitHub 리포지토리에 업로드되어 릴

리스 전에 피어 검토 및 유효성 검사를 수행한다.

MLPerf Inference는 광범위한 적용 범위를 보장하

는 작업 및 시나리오이지만 제출에는 하위 작업 및

시나리오가 포함될 수 있다. SPEC CPU와 같은 많

은 기존 벤치마크에서는 모든 구성 요소에 대한 제

출이 필요한데 이 방법은 임의의 코드를 실행하는

범용 프로세서에 논리적이지만 머신러닝 시스템은

이보다 더욱 복잡하고 다양한 형태를 갖기 때문에

더 많은 것을 고려해야 한다. 다른 하나는 단일 스

트림 응용 프로그램과 같은 특정 시나리오를 대상

으로 하며 서버 스타일 응용 프로그램을 위한 것이

아니라는 것이다. 따라서 제출자에게 작업 및 시나

리오를 선택할 때 유연성을 제공 할 수 있다.

MLPerf Inference v0.5 제출자는 시스템 성능을

평가할 작업을 선택할 수 있다. 따라서 여러 작업에

결과를 배포하면 해당 작업이 머신러닝 시스템 공

급 업체에 관심이 있는지 여부를 알 수 있다. 전체

작업 범위를 결정하기 위해 제출 내용을 분석하였

는데, <그림 5>는 모델에 대한 분석을 보여준다. 가

장 인기 있는 모델은 의심할 여지없이 ResNet-50

v1.5이지만 가장 인기가 적은 모델인 GNMT은 그

에 비해 3배나 낮다. 

LoadGen과 시나리오는 실제로 시스템을 어떻게

사용할 것인가를 평가하는 것을 목표로 한다. 이를

위해 <표 5>는 다양한 작업 및 시나리오 조합에 대

한 결과 분포를 보여준다.

<표 4> 시나리오 설명 및 메트릭 각 시나리오는 고객 및 공급 업체 입력을 기반으로 실제 사용 사례를 대상으로 한다.

SCENARIO QUERY GENERATION METRIC SAMPLES/QUERY EXAMPLES

SINGLE-STREAM 
SEQUENTIAL

90TH-PERCENTILE 
1

TYPING AUTOCOMPLETE,

(SS) LATENCY REAL-TIME AR

MULTISTREAM ARRIVAL INTERVAL
NUMBER OF MULTICAMERA DRIVER

(MS) WITH DROPPING
STREAMS SUBJECT TO N ASSISTANCE,

LATENCY BOUND LARGE-SCALE AUTOMATION

SERVER POISSON QUERIES PER SECOND
1 TRANSLATION WEBSITE

(S) DISTRIBUTION SUBJECT TO LATENCY BOUND

OFFLINE 
BATCH THROUGHPUT

AT LEAST PHOTO

(O) 24,576 CATEGORIZATION

<그림 5> MLPerf Inference가 초기 v0.5 벤치마크에 대한 모델 분포

16.3%

17.5%

11.4%

22.3%

32.5%
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<표 5> 태스크 및 LoadGen 시나리오

SINGLE-STREAM MULTISTREAM SERVER OFFLINE

GNMT 2 0 6 11

MOBILENET-V1 18 3 5 11

RESNET-50 V1.5 19 5 10 20

SSD-MOBILENET-V1 8 3 5 13

SSD-RESNET34 4 4 7 12

TOTAL 51 15 33 67

<표 6> 소프트웨어 프레임 워크 및 하드웨어 아키텍처 요약

ASIC CPU DSP FPGA GPU

ARM NN X X

FURIOSA-AI X

HAILO SDK X

HANGUANG-AI X

ONNX X

OPENVINO X

PYTORCH X

SNPE X

SYNAPSE X

TENSORFLOW X X X

TF-LITE X

TENSORRT X

<그림 6> 단일 스트림(SS), 멀티 스트림(MS), 서버(S) 및 오프라인(O) 시나리오에 대한 모델에서 로그 스케일(log10)의 정규화된 성능
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<표 7> MLPerf 벤치마킹을 이용한 추론 결과(https://MLPerf.org/training-results-0-6)
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다양한 하드웨어 유형 외에도 많은 머신러닝 소

프트웨어 프레임 워크가 있다. <표 6>은 하드웨어

플랫폼을 벤치마킹하는데 사용되는 다양한 소프트

웨어 프레임 워크를 보여준다. 머신러닝 소프트웨

어는 하드웨어 성능을 향상시키는데 중요한 역할을

한다. 일부 런타임은 특정 유형의 하드웨어와 함께

작동하여 기능을 완전히 활용하도록 특별히 설계되

었다. 해당 프레임 워크없이 하드웨어를 사용하면

동작은 할 수 있지만 성능은 하드웨어의 잠재력에

미치지 못할 수 있다. 이 표는 CPU의 프레임 워크

다양성이 가장 높고 TensorFlow의 아키텍처 다양

성이 가장 높다는 것을 보여준다.

<그림 6>은 모든 작업과 시나리오에 대한 결과를

보여준다. MobileNet-v1 단일 스트림 시나리오(SS),

ResNet-50 v1.5 SS 및 SSD-MobileNet-v1 SS와

같은 경우 시스템의 성능 차이는 100배이다. 이러

한 모델에는 많은 응용 프로그램이 있기 때문에

대상 시스템은 저전력 임베디드 장치에서 고성능

서버에 이르는 모든 것을 포함하고 있다. GNMT

서버(S)는 시스템 간의 성능 변화가 훨씬 적은 특성

을 나타낸다. <표 7>에는 여러 기업들에 의한 추론

결과를 하나의 표에 정리한 것이다. 

Ⅵ. 결 론

본 원고에서는 MLPerf 벤치마크를 바탕으로 하

여 현재 머신러닝 및 딥러닝 분야에서 쏟아져 나오

고 있는 다양한 제품과 개발물들에 대한 성능평가

가 어떻게 이루어지고 있고, 현재 상황은 어떠한지

를 살펴보고자 하였다. 현재 전세계적으로 학습 및

추론을 위한 새로운 시스템으 개발하기 위한 활발

한 활동이 펼쳐지고 있고, 새로운 시스템의 우수성

을 검증받고자 노력하고 있다. 이러한 과정의 일환

으로 벤치마크가 존재하는 것이다. 이러한 벤치마

크가 해외의 대기업들을 위한 광고의 장이 되지 않

도록 국내의 기술력을 결집시키고 발전시킬 필요가

있음을 상기해야할 것이다. 
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