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요 약  

 
최근 모바일에서의 딥러닝 어플리케이션의 수요가 증가함에 따라, 적은 모바일 컴퓨팅 자원을 활용한, 효율적인 딥러닝 

모델 추론을 위한 방법에 대한 연구가 많이 진행되고 있다. 본 논문에서는 모바일 GPU 에서의 model partitioning 의 

필요성에 대해 논하고, 이를 활용한 성능 향상 방안에 대한 연구를 담고 있다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 다양한 모바일 응용에서의 딥러닝 어플리케이션

의 수요가 증가함에 따라, 모바일 기기 환경의 제한적인 

자원으로 딥러닝 모델이 최대성능을 낼 수 있도록 하는 

모델 스케줄링 연구가 많이 진행되고 있다 [3,4]. 특히, 

모바일 GPU 는 모바일 프로세서 중 범용적으로 높은 성

능을 보이기 때문에, 모바일 GPU 에서의 모델 스케줄링 

연구는 더욱 중요해지고 있다. 서버 GPU 와는 달리, 모

바일 GPU 는 메모리나 컴퓨팅 측면에서 제한이 있기 때

문에 기존의 모델 추론 방식으로는 최대의 성능에 도달

하기 힘들다. 또한 모바일 GPU 의 경우 서버의 GPU 와

는 달리 모바일 기기의 화면 컨텐츠의 디스플레이를 위

한 렌더링 작업의 수행으로 딥러닝 모델의 처리를 위한 

유휴시간 확보의 어려움이 있다. 따라서, 본 논문은 제한

된 모바일 GPU 자원을 최대한 활용하기 위한 model 

partitioning 의 필요성에 대해 논하고, 다양한 model 

partition 기준에 따른 추론 결과를 고찰하고자 한다. 

 

Ⅱ. 모델 파티셔닝 (Model Partitioning) 

II-1 Partition 적용 유무에 따른 추론 속도 차이 

기존의 모바일 딥러닝 프레임워크 (예: TensorFlow 

Lite) 작동 방식을 살펴보면, 해당 프로세서가 지원하는 

연산 가능 환경 내에서, 모델이 해당 프로세서 내에 한 

번에 동작한다. 하지만, 기존 방식으로는 모바일 자원이 

효율적으로 사용되지 않으며[1], 모바일 GPU 는 서버 

GPU 와는 다른 메모리 구조를 가지고 있기 때문에[2], 

모바일 GPU 의 자원을 최대한으로 활용하기에는 기존의 

딥러닝 프레임워크의 추론 방식은 적합하지 않다. Table 

1은 VGG16.tflite 의 model partitioning 여부에 따른 모

바일 GPU 추론 속도 비교 실험 결과이다. 해당 실험을 

통해, 모델을 partition 하는 것이 partition 하지 않은 상

황에 비해 약 1.8배의 추론 속도 향상이 있는 것을 확인

하였다.  

 

 w/ Partitioning w/o Partitioning 

Inference Time 

on GPU 
52 ms 97 ms 

Table 1: Model partitioning 여부에 따른 모바일 GPU 

추론 속도 비교. 

II-2 Partition point 설정에 따른 추론 속도 차이 

추가적으로, partition point 에 따른 성능 차이를 확인

하기 위한 실험을 진행하였다. 실험에 활용한 모바일 기

기는 Exynos 2200 SoC 를 탑재한 실험용 모바일 기기를 

활용하였으며, 딥러닝 모델은 모바일 어플리케이션에서 

주로 사용하는 VGG16.tflite 를 활용하였다. 해당 모델은 

다양한 인공지능 응용에서 활용되는 모델로 크기는 

553.4MB 이며 13 개의 convolution layer 와 3 개의 

fully connected layer 를 포함한다. 해당 실험 환경은 

Table 1 을 포함하여 본 연구의 모든 실험에 공통적으로 

적용되었다. 해당 실험들은 100 회의 실험을 수행한 후 

평균값을 나타낸다. 

 

 Layer by layer partitioning 

Inference Time 

on GPU 
286ms 

Table 2: Layer 마다 partitioning 했을 때의 모바일 

GPU 추론 속도. 

 

 Table 2 는 VGG16.tflite 모델을 각 layer 단위로 par-

tition 했을 때의 모바일 GPU 에서의 실험 결과이다. 단

순히 layer 단위로 partition 한 모델의 추론시간은 par-

tition 하지 않은 기본적인 접근에 비해 추론 시간이 길

어지는 것을 확인하였다 (Table 1 결과 참조). 따라서 본 

실험의 결과를 기반으로 판단했을 때 단순히 입력 모델

의 각 layer 단위의 partitioning 을 통한 추론 보다는 효



과적인 partitioning 방식이 필요함을 해당 실험을 통해 

검증할 수 있었다. 

 

 
 
 K=2 K=3 K=4 
Layer 

Length 
66ms 69ms 80ms 

Layer 

Type 
52ms X X 

Parameter 

Count 
101ms 65ms 63ms 

Table 3: model partition point 에 따른 모바일 GPU 

추론 속도 비교. 

 

Table 3 는 model partitioning 을 layer length, layer 

type, parameter 개수 등의 다양한 기준에 따라 진행한 

후 모바일 GPU 추론 속도를 비교한 결과이다. 총 layer 

개수, layer 의 neural network type, 그리고 parameter

를 partition point 기준으로 실험을 진행하였고, partition 

개수 (K = 2, 3, 4)를 늘려가며 실험을 진행하였다.  

구체적으로, “layer length” 실험에서는 VGG16.tflite 모

델의 총 layer 개수를 일정한 간격으로 분리하였으며, 

“parameter count” 실험은 균등하게 파라미터 개수를 기

준으로 모델을 partition 하였다. “Layer type”의 경우 

VGG16.tflite 모델내에서 neural network 의 형식(type)

이 달라지는 점을 기준으로 정했으며, 본 연구에서는 

convolution layer 그룹과 fully connected layer 그룹으

로 나누었다. 해당 실험은 2 개의 그룹만 분리되어 K=3. 

K=4 에 대한 실험 결과는 별도로 보고하지 않았다. 

실험 결과, neural network type 별 2 개로 partition 하

였을 때, 추론 속도가 가장 크게 향상되었다. 또한, layer 

length 와 달리, parameter 기준으로 partition 의 개수를 

늘렸을 때, 추론 속도가 향상되었다. 따라서, model par-

titioning 관련 기준에 따라, 추론 속도의 향상 정도가 달

라지는 것을 확인할 수 있었다.  

 

Ⅲ. 향후 연구 방향 

본 연구를 통해 모델 partitioning 을 통해 모바일 GPU

에서의 추론 속도 향상이 가능함을 확인하였다. 동시에 

model partitioning 의 기법에 따라 추론 시간 성능이 큰 

폭으로 달라짐을 확인하였다. 따라서 본 연구를 확장하여 

향후 최적의 모델 partitioning 을 위한 알고리즘을 제안

하고자 한다. 또한 다양한 baseline 딥러닝 모델을 통해 

해당 partitioning 기법의 효용성을 검증할 예정이다. 

 

IV. 결론  

본 논문에서는, 모바일 GPU 에서, 딥러닝 어플리케이

션의 성능 향상을 위한, model partitioning 의 필요성과 

모바일 GPU 구조를 고려한 model partition point 를 실

험을 통해 분석하였다.  

전체 모델을 한 번에 추론하기보다는, model parti-

tioning 을 적용하는 것이 추론 속도에 효과적이었으며, 

layer 의 neural network type 을 고려하여 partition 한 

것이 가장 효과적이었음을 확인하였다. 
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