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1 はじめに
ディープラーニングを用いた物体検出は，従来，エッ

ジデバイスからサーバを利用して処理を行っていたが，
近年，物体検出においてリアルタイム性がより重視さ
れており，サーバへのデータ転送によるレイテンシが問
題とされている．そのような問題点を解決するために，
デバイス上で処理を行うエッジコンピューティングが期
待されている．小規模な計算資源を有するエッジデバイ
スにおいて，推論を高速化する方法としては，NVIDIA
TensorRTライブラリによるモデル最適化が注目されて
おり，このライブラリにより最適化された推論モデルを
使用することで推論時間の大幅な短縮が可能となる．本
稿では，NVIDIA Jetson AGX Xavier上でTensorRT[1]
によるモデル最適化の性能評価を行い，その有効性を確
認する．

2 畳み込みニューラルネットワークを用いた物体検出
物体検出とは，画像から物体の位置と大きさ，カテ

ゴリを抽出するものである．近年，畳み込みニューラル
ネットワークを用いたディープラーニング技術の進展に
より精度が向上している．本稿では，物体検出のフレー
ムワークとして，YOLOv4[2]を用いる．

2.1 エッジデバイスにおける物体検出
従来の物体検出では，カメラなどのデバイスからクラ

ウド上のサーバにデータを送信し，サーバ上で処理を行
い，デバイス側にフィードバックすることが多かった．
しかし近年では，自動運転などに用いられる物体検出に
おいて，よりリアルタイム性が重視されるようになり，
特に，データ送受信におけるレイテンシの低下が求め
られるようになった．そこで，サーバに比べると，計算
資源は乏しいが，データ送受信におけるレイテンシを減
らすことができるエッジデバイスの利用が注目されてい
る．本稿では，100× 87mmほどの大きさながら，最大
32TOPSの計算処理能力を持つ NVIDIA Jetson AGX
Xavierを用いて性能評価を行う．

2.2 YOLOv4フレームワーク
YOLO は物体検出のフレームワークのひとつであ

り，C 言語で作成された機械学習用のフレームワーク
Darknet[3]を用いて作成されている．2020年に発表さ
れたYOLOv4では，YOLOv3[4]と同程度の速度ながら，
高い精度を実現しており，その他の従来手法と比較して
も，高いパフォーマンスが確認されている．また，層数
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図 1 TensorRTフレームワークを用いたモデル変換．

が少なく，精度が落ちるが，高速に学習・推論を行うこ
とができる YOLOv4-tinyも開発されており，よりリア
ルタイム性が求められる場面では，YOLOv4-tinyが使
用されることも多い．また，現在 YOLOv5[5]が発表さ
れているが， Darknetを使用しておらず，PyTorchを
用いて作成されたフレームワークであるため，本稿では
扱わない．

3 学習済みモデル変換による推論の高速化

YOLOv4などの物体検出フレームワークにおける畳み
込みニューラルネットワークのモデルは，学習用にチュー
ニングされていることが多く，学習済みのモデルを使用
して推論を行う場合，思うような性能が出ないことがあ
る．その対策として，推論用のモデルに変換して推論を
行うことで，高速化が期待できる．本稿では，YOLOv4
で学習したモデルに対して，図 1のように，YOLOv4を
ONNX[6]と TensorRTを使用してモデル変換を行うこ
とで，推論の高速化を目指す．

3.1 ONNXによるモデル表現

ONNXは Open Neural Network Exchangeの略であ
り，ニューラルネットワークのモデルを様々なフレーム
ワーク間で交換するためのフォーマットである．従来ま
では学習から推論まで，同一のフレームワークを用いて
開発を行う必要があったが，ONNXを用いることで，各
プロジェクトに適したフレームワークを部分ごとに使用
できるようになった．本稿では，YOLOv4で学習した
学習済みモデルに対し，TensorRTフレームワークを使
用してモデル変換を行うための橋渡しとして使用する．
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3.2 TensorRTフレームワークによるモデル変換
TensorRTフレームワークは機械学習の推論用の SDK

であり，学習済みのモデルを TensorRTでの推論用に変
換し，高速かつ高精度に推論を行うことができるもの
である．NVIDIA の並列プログラミングモデルである
CUDA環境での実行を対象としており，図 1のように，
量子化やレイヤーの結合などの変換を行い，最適化され
た推論エンジンを作成する．以下でそれぞれについて詳
しく述べる．

• 量子化：　モデルを FP16や INT8に量子化し，メ
モリ使用及び演算量を削減する．またその際に，量
子化による制度の低下を抑えるためのチューニング
を行う．

• レイヤー結合：　推論実行時のレイヤー数やカーネ
ルの起動回数を少なくし，GPUメモリと帯域の使用
を最適化する．

• カーネルの自動チューニング：　使用するプラット
フォームの GPUに基づいた，最適なデータ層とア
ルゴリズムを選択する．

• 動的なメモリ割り当て：　演算中のメモリ使用を最
小化し，メモリ再利用性やメモリ割り当てオーバー
ヘッドの回避を行う．

• マルチストリーム処理：　複数の入力に対するスケ
ジューリングを最適化する．

• タイムフュージョン：　動的に生成されるカーネル
を用いてニューラルネットワークの処理時間を最適
化する．

このような変換を行うことで，推論時のオーバーヘッド
を減らし，高速に推論を行うことができる．

4 モデル最適化を伴う物体検出の性能評価
本稿では，YOLOv4フレームワークに対し，TensorRT

によるモデル変換を行い，変換後のモデルの評価を行う．

4.1 性能評価環境
本性能評価では表 1のマシンを利用し，性能評価を行っ

た．また，モデル変換にはONNX1.4.1，TensorRT7.1.3
を使用した．
表 1 性能評価に用いる NVIDIA Jetson AGX Xavier．

CPU 8Core ARM v8.2 64-Bit CPU

メモリ 32GB

GPU 512Core Volta GPU with Tensor Cores

OS Ubuntu18.04LTS

処理系 CUDA10.2

表 2 TensorRTを用いた YOLOv4のモデル変換の性
能評価．

推論枚数 1枚 [s] 10枚 [s] 100枚 [s] 200枚 [s]

TensorRTなし 5.22 7.35 25.97 48.16

TensorRTあり 3.61 4.33 8.84 13.88

4.2 TensorRTを用いた推論の性能評価
本性能評価では，YOLOv4において，学習済みモデ

ルを ONNX と TensorRT を用いてモデル変換を行い，

変換後のモデルの評価を行った．学習済みモデルはMS
COCOデータセットを使用して学習したモデルを使用し
た．推論画像枚数ごとの時間を測定したところ，性能評
価結果は表 2の通りとなり，200枚の推論でYOLOv4の
48.16[s]に対し，TensorRTは 13.88[s]と 3.47倍の速度
向上が得られた．また，YOLOv4-tinyにおいても同様に
評価を行ったところ，評価結果は表 3の通りとなり，200
枚の推論でYOLOv4-tinyの 15.22[s]に対し，TensorRT
は 7.58[s]と 2.01倍の速度向上が得られた．
また，1 秒間に推論可能な枚数をまとめたものが表

4 であり，YOLOv4 の 4.83[fps] に対し，TensorRT は
20.00[fps] で 4.14 倍，YOLOv4-tiny の 14.59[fps] に対
し，TensorRTは 35.43[fps]で 2.43倍の速度向上が得ら
れた．
表 3 TensorRTを用いた YOLOv4-tinyのモデル変換
の性能評価．

推論枚数 1枚 [s] 10枚 [s] 100枚 [s] 200枚 [s]

TensorRTなし 2.23 2.94 9.11 15.22

TensorRTあり 2.85 2.97 5.51 7.58

表 4 TensorRTを用いたYOLOv4/YOLOv4-tinyのモ
デル変換における 1秒当たりの推論可能枚数．

推論モデル
画像 1枚の 1秒当たりの
推論時間 推論枚数

[ms] [fps]

YOLOv4(TensorRTなし) 207 4.83

YOLOv4(TensorRTあり) 50 20.00

YOLOv4-tiny(TensorRTなし) 69 14.59

YOLOv4-tiny(TensorRTあり) 28 35.43

5 おわりに
本稿では，物体検出に用いられる YOLOv4フレーム

ワークに対して，ONNXと TensorRTを用いたモデル
変換を行い，推論を行った．
性能評価では，YOLOv4 フレームワークに対して

ONNXと TensorRTを用いてモデル変換を行うことで，
3.47倍の速度向上が，YOLOv4-tinyに対してモデル変
換を行うことで 2.01倍の速度向上が得られた．また fps
においても YOLOv4は 4.14倍，YOLOv4-tinyは 2.43
倍の速度向上が得られた．
以上の結果から，YOLOv4並びにYOLOv4-tinyにお

ける，ONNXと TensorRTによるモデル変換の有効性
が確認された．
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