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국 문 요 약 

GPU는 생물, 화학 등 계산 과학 분야 및 이미지, 영상 등 머신 

러닝 분야에서 고속 처리를 위하여 널리 사용된다. 최근 데이터 센터와 

클라우드 업체에서는 GPU를 채택하여 컴퓨팅 자원으로 제공하고 있다. 

대부분의 클라우드 제공자는 사용자에게 전용 엑세스 방식으로 GPU 

자원을 할당하기 때문에 점유한 GPU 자원을 모두 사용하지 않을 수 

있다. 이를 해결하기 위해 여러 사용자에게 GPU 자원을 공유하도록 

할당할 수 있으나 상호 간의 간섭으로 인한 개별 작업의 성능 저하가 

발생할 수 있다. 뿐만 아니라 클라우드 제공자가 다양한 자원 상에서 

다양한 응용의 특성을 고려하면서 성능을 예측하거나 휴리스틱하게 제어 

하는 것은 어렵다. 그러므로 상호 작업 간 간섭을 최소화하고 자원 

활용도를 높이는 지능적 작업 배치 기법이 필요하다. 

본 연구에서는 응용의 자원 사용 이력을 정의하고 이를 입력으로 

하는 강화 학습 기법 기반 작업 배치 기법을 제안한다. 자원 사용 이력 

학습은 강화 학습의 하나인 DQN 모델을 사용한다. 학습을 통해 현재 

자원의 상태를 초과하지 않으며 실행 시 전체 성능에 영향을 적게 줄 

공동 배치될 여러 작업을 예측하여 제공한다. 이를 통해 다양한 실행 

특성을 가지는 응용들의 성능 저하를 방지하며, 자원을 공유하여 

실행함으로써 자원 활용도를 높인다. 다양한 자원 사용 특성을 가지는 

워크로드를 제안하는 학습 기법과 다른 기법들을 사용해 분석하여 본 

연구의 우수성을 보인다. 실험을 통해 제안하는 기법이 전체 수행 시간 

단축과 효율적인 자원 사용이 가능하며, 실행한 작업 각각의 성능 역시 

보존할 수 있음을 보인다. 

주제어: GPU, 응용 작업 이력, DQN 학습, 간섭 예측, 다중 작업 배치 
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I. 서 론 

 

1. 연구 배경 

  

GPU(Graphics Processing Unit)는 수천 개의 프로세싱 코어로 

구성되어 높은 병렬 처리 연산을 수행한다. 높은 컴퓨팅 가속 처리의 

장점으로 GPGPU(General-Purpose GPU)의 기능으로써 머신 

러닝(ML: Machine Learning), 고성능 컴퓨팅(HPC: High Performance 

Computing) 응용 등 다양한 분야에서 폭 넓게 사용되고 있다. 이러한 

이유로 클라우드 및 서버 인프라에서는 사용자의 다양한 응용 

프로그램의 실행을 위해 GPU 서버를 제공하고 있다. Amazon EC2 [1], 

Nimbix [2], Microsoft Azure [3], Alibaba [4] 와 같은 여러 대규모 

클라우드 회사는 GPU 서비스를 제공한다. 이러한 서비스 제공자 (e.g., 

Kubernetes [5], Mesos [6])는 GPU 리소스가 요청되면 사용자에게 

주문형 엑세스 대신 전용 엑세스 권한을 제공한다. 이러한 전용 엑세스 

권한은 대기 시간이 긴 응용 프로그램인 경우 전체 GPU 리소스 접근을 

차단하여 전체 시스템 처리량을 줄일 수 있다 [7]. 이러한 결과로 

GPU를 충분히 활용하지 못하여 유휴 컴퓨팅 리소스를 초래할 수 있다. 

컴퓨팅 인프라의 목표는 높은 리소스 사용률 달성과 운영 비용 

절감에 있다. 현존하는 대다수의 컴퓨팅 인프라에서는 이러한 목표를 

위해 CPU, 메모리 등의 자원을 효율적으로 공유하도록 제공한다 [46]. 

GPU는 물리적/가상 클러스터 시스템에서 제공하는 다양한 자원 중 
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높은 비용과 에너지 사용량을 가진다 [43]. 따라서 GPU 자원 역시 

운영에 있어서 경제적 이점을 위해 GPU를 공유해야 한다. 최소 수의 

GPU 인스턴스를 확보하고, 여러 시스템에서 GPU를 공유하여 

사용함으로써 운영비용을 절감할 수 있다 [44], [45]. 또한 높은 GPU 

가격은 여러 사용자가 GPU 자원을 공유하면 보다 저렴하게 제공받을 

수 있다. 

GPU를 공유하여 여러 응용 프로그램을 공동으로 실행하는 것은 

GPU 자원 활용도를 높일 수 있다. 최근 GPU 공유를 위해 NVIDIA는 

실행 중인 여러 응용의 커널을 하나의 프로세스로 실행하는 

MPS(Multi-Process Service) [8]를 제공한다. 그러나 이 기술은 

응용의 커널 패턴을 알아야 성능 향상에 도움이 될 수 있다. GPU 

자원에서의 응용 공동 실행을 위한 스케줄링 기존 연구가 존재한다. 

모니터링을 기반으로 하여 응용을 공동 배치하는 방법 [9], [10], [11], 

또는 응용의 GPU 사용 프로파일링(Profiling) 정보를 사용하여 

가중치에 따라 배치하는 방법 [12]이 있다.  

그러나 서버에 공동 배치된 응용 프로그램은 자원 활용도를 높일 

수는 있으나 전체 수행에 성능 저하가 발생할 수 있다. 여러 작업들이 

실행 될 때 공유되는 자원들로 인해 경쟁이 발생하기 때문이다. 뿐만 

아니라 충분히 제공 받은 자원 외에도 서로 간섭을 발생시킬 수 있으며 

성능을 예측할 수 없다. 응용 프로그램은 스케줄러에서 일반적으로 

고려하는 자원(CPU, GPU, 메모리) 외에 캐시, GPU 코어(core), I/O 와 

같은 기본 자원도 공유하여 사용하기 때문이다 [13], [14]. 그러나 실제 

응용 프로그램은 다양한 자원 사용 특성이 존재하고, 복잡한 환경과 

상호 작용이 존재하기 때문에 작업의 자원 사용량 만을 통해 간섭과 

성능을 예측하는 것은 어렵다.  
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본 연구에서는 다양한 응용 프로그램을 대상으로 하여 경쟁이 

발생하는 자원 사용 이력을 사용하여 강화 학습을 적용한 작업 배치 

기법을 제안한다. 여러 응용의 실행 특성을 설명하고, 응용을 공동 실행 

했을 경우에 보이는 성능 저하를 통해 간섭을 예측하는 것이 어려움을 

보인다. 따라서 클러스터의 환경과 응용의 자원 사용 이력을 정의하여, 

이를 통해 강화 학습을 적용한 작업 배치 기법을 제안한다. 제안하는 

배치 기법을 통해 다른 배치 기법과의 성능을 비교하고 작업의 성능 

저하를 비교한다. 강화 학습의 트레이닝 오버헤드 분석을 통하여 추후 

관리에 있어서 강화 학습 기반 작업 배치 기법이 효율적인 성능을 

도출할 수 있음을 보인다. 마지막으로 GPU 공유 시 가격을 가정하고 

계산하여 공유 시 비용 절감의 장점을 보인다. 

 

2. 연구의 목표 및 내용 

 

본 논문은 GPU 클러스터 환경에서 HPC 및 ML 응용의 작업 

이력을 기반으로 강화 학습을 적용한 데이터 배치 기법을 제안한다. 

자원 경쟁이 발생하는 자원에 따른 작업의 이력을 정의하여 이 이력을 

입력으로 강화 학습을 적용한 데이터 배치로 수행 시간 및 자원 

활용도를 높인다. 또한 공동 배치 시 각 작업 별 수행 시간과 트레이닝 

오버헤드를 분석함으로써 각 작업의 성능 및 전체 성능 저하가 작음을 

보인다. 본 논문의 주요 연구 내용은 다음과 같다. 

첫째, 여러 응용의 실행 특성과 응용 공동 실행 시 발생하는 간섭과 

자원과의 관계를 보인다. 
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둘째, 응용의 자원 사용 이력을 정의한다. 

셋째, 자원 사용 이력을 입력으로 하는 강화 학습 기반 작업 배치 

기법을 제안한다. 

넷째, 다른 비교 기법과 제안하는 알고리즘에 대해 실험을 통해 

성능을 검증한다.  

 

3. 논문의 구성 

 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 자원 공유 기법과 강화 

학습을 적용한 데이터 배치 기법에 대한 연구에 대해 정리하고 본 

논문과 비교 분석한다. 3장에서는 응용의 특성 및 자원 공유 시 

성능과의 관계를 보인다. 4장에서는 작업 이력을 사용한 강화 학습 기반 

작업 배치 기법에 대해 설명한다. 5장에서는 제안한 데이터 배치 기법을 

바탕으로 실험을 진행하고 결과를 분석한다. 마지막으로 6장에서는 

결론을 맺는다.  
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II. 관련 연구 

 

본 장에서는 GPU 클러스터 환경에서의 자원 공유를 통한 자원 

관리 기법에 대해 설명한다. 또한, 다양한 기계 학습을 활용한 자원 

스케줄링 기법에 대한 연구를 소개하고, 마지막으로 본 연구와 관련 

연구들을 비교 분석한다. 

 

1. GPU 클러스터 자원 관리 기법 

 

GPU는 GPGPU 역할로서의 발전으로 기존의 데이터 센터에서 

채택하여 사용하고 있다. 또한 클라우드 제공자 역시 여러 종류의 GPU 

자원을 사용자에게 제공하고 있다. 하나의 노드에 하나의 사용자만 

배정하는 기존의 클라우드 제공자의 서비스 방식은 상대적으로 비용이 

높은 GPU 노드의 자원 낭비를 야기시킬 수 있다. 따라서 GPU 자원을 

효율적으로 사용하기 위해서는 실행하는 응용의 특성을 파악하여 GPU 

자원을 공유하여 관리하는 기법이 필요하다. 이를 위해 클라우드 및 

클러스터 환경에서의 GPU 자원을 공유하여 관리하는 기법에 대한 

연구가 진행되어왔다. 

Cheol-Ho Hong [12]은 클라우드 환경에서 HPC 응용 프로그램의 

GPU 사용 강도에 따른 시스템 전체 가중치 공정 공유 시스템을 

제안한다. GPU 커널 실행 요청이 짧고 반복적인 경우에 발생하는 

메모리 매핑 I/O 등의 오버헤드가 발생한다. 이를 위해 가상 머신(VM: 
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Virtual Machine)들 간 공유 메모리 영역을 사용하여 락(Lock) 없는 

큐를 관리하여 해결하였다. 그러나 VM들 간의 자원 사용에 대한 공정성 

관리는 HPC 응용과 같이 커널의 수와 길이가 다양한 경우에는 

처리하지 못한다. Chia-Chen Chang [15]은 GPU 자원 

프로비저닝(Provisioning)을 통해 쿠버네티스(Kubernetes) 기반 

모니터링 및 서버 확장 플랫폼을 제안한다. 자원의 동적 프로비저닝은 

모니터링, 분석, 계획, 실행 4단계로 구성하여 진행된다. 모니터링에서 

수집된 수행 중인 서버의 상태를 통해 분석하며, 분석 내용을 바탕으로 

프로비저닝 스케줄링을 실행한다. 그러나 [15] 연구에서 GPU와 메모리 

값만을 사용해 자원 프로비저닝을 하기 때문에 다양한 자원 사용 값을 

가지는 HPC 응용의 경우에는 적합하지 않다. Khaled M. Diab [16] 는 

클러스터 환경에서 다른 사용자들의 GPU 자원을 공유하여 작업을 

동시에 실행 가능하게 하는 시스템을 제안한다. Openstack 기반 VM을 

사용하여 각 자원의 정보, 실행 응용의 정보를 수집하고 이를 기반으로 

API를 가로채 두 개의 GPU 커널이 실행 가능하도록 하였다. 응용의 

정보는 수행 시간, GPU 메모리를 수집하였으며 실험에서는 계산 

집약적인 특성을 가지는 머신 러닝 응용 만을 대상으로 스케줄링 하였다. 

그러나 HPC 응용의 경우 I/O 집약적인 특성을 가질 수 있으므로 

공유되는 자원, 수집되는 자원의 정보가 추가적으로 필요하다. [17], [18] 

연구에서는 GPU 자원을 공유할 수 있는 쿠버네티스 기반의 플랫폼인 

GaiaGPU를 소개한다. GPU 공유는 GPU 자원을 일정한 크기로 

분류하고 실행하는 컨테이너(Container)에게 할당하는 방식으로 

제공한다. 처음에는 충분한 크기의 GPU를 할당하고 뒤에 들어오는 

작업이 존재할 경우 비용 트리를 통해 적합한 GPU를 찾는다. 그 후 

기존에 존재하던 작업의 자원의 양을 조절하여 들어오는 작업에 자원을 

할당한다. 그러나 이는 자원 할당이 실제 자원의 상태, 실행 중인 
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작업의 최소 자원 요구량 만을 확인하기 때문에 작업이 실행 중 자원의 

양보다 초과해서 요구할 경우는 고려하지 못한다.  

 

2. 머신 러닝 기반 시스템 관리 기법 

 

로드 밸런싱, 트래픽 라우팅, 패치 파일의 목적 분류 [19] 등의 

다양한 영역에서 시스템 운영을 위한 머신 러닝 연구가 활발히 진행되고 

있다. 환경, 응용의 정보, 실행 응용에 따른 환경 변화 등 과거 또는 

현재의 다양한 데이터들을 입력으로 받아 응용들 간의 간섭, 작업 배치 

및 자원 관리 등의 결과를 학습을 통해 얻을 수 있다. 이러한 이유로 

클러스터 운영에 있어서의 머신 러닝의 적용에 대한 관심도가 높아지고 

있으며 [20], 작업 및 자원 관리를 위한 연구가 활발하다 [21], [22], 

[23], [24], [25]. 

Fabiana Rossi [21]는 머신 러닝 중 강화 학습을 통해 오토-

스케일링(Auto-scaling)이 가능한 자원 관리 기법을 제안한다. 강화 

학습 중 Dynamic-Q를 사용하여 다음 작업 컨테이너의 최적의 수평적 

스케일링(Horizontal scaling), 수직적 스케일링(Vertical scaling)을 

결정한다. 런타임 비용을 최소화하는 전략에 목표를 두고 응용의 CPU 

점유율 이력을 기반으로 학습하였다. Hongzi Mao [22]는 DQN(Deep 

Q-Networks) 강화 학습을 통해 자원 관리 기술을 제안하였다. 수행 

시간에 따라 CPU, 메모리를 일정한 슬롯(slot) 단위로 나누어 입력 

값으로 사용하고 학습시킨다. 이를 통해 다음 작업에 대한 자원 제공이 

보상 값으로 나오며 이를 환경에 반영한다. 그러나 위의 연구들은 CPU 
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자원 이력을 기반으로 학습을 진행하였기 때문에 GPU 자원에서 

실행했을 경우에 추가되는 자원(GPU 메모리, PCIe 등)에 대한 고려가 

필요하다. 

Yixin Bao [23]은 GPU 클러스터 환경에서 심층 강화 학습(DRL: 

Deep Reinforcement Learning)을 사용한 작업 배치 프레임워크를 

제안한다. 학습 모델은 사용자, CPU, GPU 자원 총 3개의 입력을 

학습시키며 이를 바탕으로 서버에 동시에 실행할 작업을 배치시킨다. 

보상은 평균 작업 완료 시간 최소화를 목표로 한다. [23] 연구에서는 

서로 다른 유형의 머신 러닝 응용이 존재할 때 낮은 수준의 간섭으로 

작업이 배치된다고 하였다. 하지만 응용의 CPU, GPU의 이력만으로 

간섭 영향을 줄일 수 있기에는 부족하며 간섭이 발생할 수 있는 다른 

자원들에 대한 입력이 더 필요하다. Yash Ukidave [24]는 GPU에서 

실행되는 응용의 이력 값들을 통해 머신 러닝 모델 기반 응용 간의 간섭 

인지 스케줄러를 제안한다. 커널들의 길이를 다르게 하여 서로 간섭에 

영향을 주는 이력들을 파악하였으나 실제 응용에서는 적용이 되지 

않음을 증명하였다. 이에 실제 응용 간에 간섭이 발생할 수 있는 

이력들을 정의하여 회귀 모델인 랜덤 포레스트(RF: Random Forest), 

선형 회귀(LR: Linear Regression)을 통해 학습시켰다. 그러나 

논문에서 정의한 이력들은 커널의 길이에 초점을 두어 학습시켰기 

때문에 일정한 커널 수행 패턴을 가지는 머신 러닝 응용의 경우만 

적합하다. [25] 연구는 GPU 기반 클러스터 및 클라우드 서버에서 응용 

공동 실행을 위한 간섭 인식 스케줄러를 제안한다. 온라인으로 간단한 

이력 만을 프로파일링하여 비어있는 SVD(Single Value 

Decomposition)의 테이블 값을 협업 필터링(CF: Collaborative 

Filtering)을 사용하여 예측한다. 그러나 협업 필터링의 경우 잘못된 

8



예측 값으로 수렴할 수 있다. 또한 일정한 특징을 가지는 응용의 

경우에는 적합하나 예측이 불가능한 응용의 경우에는 이 방법이 

적합하지 않을 수 있다. 

 

3. 관련 연구와 본 연구와의 비교 

 

 표 1은 다양한 머신 러닝을 사용한 작업 배치 기법에 대한 

연구와 본 연구를 비교한 것이다. 사용한 머신 러닝 기법과 대상 자원 

및 대상 응용을 비교하였다. 또한 연구에서 여러 작업의 GPU 자원의 

다중 응용 실행 가능 여부와 간섭에 관련 있는 자원 이력을 학습에 

고려하였는지 여부를 비교하였다. 연구 1은 일정한 자원 사용량을 

가지는 가상 작업, 연구 2, 3, 4는 머신 러닝 응용을 대상으로 한다. 본 

연구와 유사한 연구 2의 경우 다중 응용 실행은 가능하나 다중 실행 시 

여러 자원에서 발생하는 간섭은 고려하지 않았다. 또한 본 연구와 

유사한 연구 4는 간섭이 발생하는 자원의 항목은 정의하였으나 커널의 

길이에 초점을 두어 정의하였으며 두 응용 쌍에서 발생하는 간섭만 

고려하였다. 
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<표 1> 관련 연구의 논문과 본 연구와의 비교 

 연구1 

[22] 

연구2 

[23] 

연구3 

[25] 

연구4 

[24] 
본 연구 

머신 러닝 

기법 

DQN DRL CF RF, LR DQN 

대상 자원 CPU GPU GPU GPU GPU 

대상 응용 가상 작업 머신 러닝 

응용 

머신 러닝 

응용 

머신 러닝 

응용 

머신 러닝 

응용 & 

HPC 

응용 

다중 응용 

실행 여부 

X O 

(다중 

응용) 

O 

(3개 

응용) 

O 

(2개 

응용) 

O 

(다중 

응용) 

간섭 관련 

세부 자원 

고려 여부 

X X X O O 
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III. GPU 응용 특성과 자원 공유 시 성능 관계 

 

본 장에서는 HPC 및 ML 응용의 자원 사용 특성을 설명하고, GPU 

클러스터 환경에서 응용이 공동 실행 될 때의 성능 저하와 공유되는 

자원과의 관계를 설명한다. 이를 통해 성능 예측을 위한 작업 배치를 

위한 강화 학습의 필요성 보인다. 3.1절 에서는 HPC 및 ML 응용의 

자원 사용 특성을 설명하고, 3.2절에서는 응용 공동 실행 시 성능과 

공유 자원과의 관계를 보인다. 

 

1. HPC 및 ML 응용의 자원 사용 특성 

 

GPU 클러스터 환경에서 HPC 및 ML 응용 실행 시 다양한 자원 

사용 특성을 보인다. 두 분야의 응용의 경우 방대한 데이터 처리를 위해 

GPU를 사용하나 서로 다른 특성을 가진다.  ML 응용의 경우 데이터 

셋의 크기, 레이어의 수, batch 사이즈에 따라 수행 시간의 차이는 

있으나 실행 동안 GPU 자원을 일정하게 사용한다 [26]. 그림 1은 

Tensorflow 벤치마크 [27]의 ML 응용 vgg16, resnet50 실행 시 

사용하는 GPU와 GPU 메모리 사용 패턴을 보여준다. 실행 처음 데이터 

셋을 GPU 메모리에 올려 두는 시간을 제외하고 학습 기간 동안 GPU와 

GPU 메모리 사용량이 거의 일정하며 종료될 때까지 유지되는 패턴을 

가진다.  
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[그림 1] vgg16, resnet50 ML 응용의 자원 사용 패턴 예 

 

HPC 응용은 과학 응용의 해석을 위해 종속적으로 실행해야하는 

과정이 존재한다. 응용의 각기 다른 전처리 과정, 해석 과정에 따라 

수행되기 때문에 HPC 응용은 다양한 GPU 자원 사용 패턴을 가진다. 

그림 2는 HPC 응용 중 LAMMPS [28], QMCPACK [29]의 자원 사용 

패턴을 보여준다. LAMMPS 응용의 경우, 수행되는 동안 평균 약 

40%의 GPU 사용을 보인다. GPU 메모리는 약 363MB~8,499MB까지 

점차적으로 증가하며 GPU 메모리 사용량이 가장 클 때 GPU를 
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100%까지 사용한다. QMCPACK 응용은 GPU 사용은 총 3단계의 

계단식으로 증가한다. GPU 메모리의 경우는 응용 수행 중반까지는 

사용하지 않으며, 중반 이후(약 95초)로 약 5135MB까지 급격하게 

증가하는 모습을 보인다. 

 

[그림 2] LAMMPS, QMCPACK HPC 응용의 자원 사용 패턴 예 

 

따라서 ML 응용은 학습 및 분석하는 동안 일정한 자원 사용 

패턴을 가지고 HPC 응용은 실행 단계에 따라 다양한 자원 사용 패턴을 

가지기 때문에 공동 실행할 때 성능에 영향을 미치는 자원과 관계에 

대한 분석을 진행한다. 
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2. 응용 공동 실행 시 성능과 공유 자원과의 관계 

 

3.1에서 살펴본 바와 같이 GPU에서 실행되는 HPC, ML 응용은 

여러 자원 사용 특성을 가진다. GPU 클러스터 환경에서 자원 활용을 

위해 여러 응용을 실행시킬 때 응용의 각기 다른 자원 사용 패턴으로 

인하여 성능을 예측하기 어려워진다. 뿐만 아니라 응용이 충분히 자원을 

제공받더라도 서로 간섭을 발생시킬 수 있다 [30]. 스케줄러에서 

고려하는 자원(CPU, GPU, 메모리) 외에도 GPU 코어, I/O와 같은 

자원에서도 간섭이 발생하기 때문이다 [7].  

본 연구에서는 응용을 공동 배치하여 실행 시 성능과 공유되는 

자원의 사용을 비교한다. 비교를 통해 성능이 공유되는 자원에 의해 

영향을 받을 수는 있으나 정확한 성능 예측을 하는 데에 충분하지 

않음을 보인다. 비교를 위해 유사한 자원 사용 특징을 보이는 

Tensorflow 벤치마크의 ML 응용 3개(CNN, vgg16, googlenet)와 

다양한 자원 사용 이력을 가지는 NGC(NVIDIA GPU Cloud) [31]의 

HPC 응용 2개(LAMMPS, GROMACS)를 사용하였다.  

그림 3은 2개의 응용을 배치하여 공동 실행했을 때 수행 시간과 

GPU 메모리, 코어, I/O 사용량을 나타낸다. 예를 들면 수행 시간에서는 

짙은 빨간색 일수록 수행 시간이 늘어난 정도, GPU 메모리에서는 짙은 

초록색 일수록 사용 정도가 높음을 의미하며 5에 해당된다. 응용 

(LAMMPS, LAMMPS), (vgg16, CNN), (CNN, vgg16), (vgg16, 

vgg16)의 경우 메모리 부족이 발생하기 때문에 수행 시간에 영향을 

주는 것을 확인할 수 있다. 그러나 이 경우를 제외하면 GPU 메모리, 

코어, I/O의 사용량을 통해 응용 공동 실행의 성능을 유추하는 것은 
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어렵다. 예를 들어 (googlenet, vgg16)의 경우 수행 시간의 성능 저하 

정도는 4이나 GPU 메모리는 3, GPU 코어는 2, I/O는 1의 사용 정도를 

가진다. 이는 여러 응용이 실행 될 때 공유되는 각 자원의 사용이 

복합적인 상호 작용이 발생하기 때문에 성능에 영향을 주는 것을 

의미한다. 각 자원의 사용량을 통해 기존의 휴리스틱(Heuristic)한 

방법으로 성능을 예측하는 스케줄링은 NP-Hard 문제이며, 응용의 

특성과 자원의 상태를 고려하며 성능을 예측하는 것이 필요하다. 

 

<그림 3> 응용 공동 배치 실행 시 성능과 자원 사용량과의 관계 비교 
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IV. GPU 응용의 다중 작업을 위한 강화 학습 

기반 작업 배치 기법 

 

본 장에서는 GPU 클러스터 환경에서 GPU 응용의 다중 작업을 

위한 강화 학습 기반 작업 배치 기법에 대해 소개한다. 4.1절에서는 

학습을 위한 응용의 각 자원 별 세부 작업 이력 항목을 정의한다. 

4.2절에서는 강화 학습 기반 작업 이력 학습 모델에 대해 설명하고 

4.3절에서는 자원 공유 작업 배치 서비스 모델에 대해 설명한다.  

 

1. GPU 응용의 자원 사용 이력 항목 

 

응용을 공동 배치하여 실행시킬 때 성능 저하가 발생할 뿐만 아니라 

복잡한 컴퓨팅 시스템 환경에 맞춰 실행을 관리하는 것은 어렵다. 

환경을 관찰하고 이에 맞춰 최적의 정책을 결정해 나가는 강화 학습은 

이러한 클라우드 및 클러스터 컴퓨팅 시스템에 적용하기 적합하다 [32], 

[33].  

본 연구는 강화 학습 사용을 위해 수집할 응용의 자원 사용 이력 

항목을 정의한다. 표 2는 GPU 클러스터 환경에서 GPU 응용에 대한 

작업 이력의 항목을 나타내며 이는 크게 3가지 범주로 구분된다. 첫 

번째, GPU 응용의 사전 정보는 사용자가 응용을 수행하기 위해 

시스템에 제출하고자 하는 정보이며 응용 이름, 응용 타입, input 파일 
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크기와 input 파라미터를 필요로 한다. 두 번째, GPU 응용의 프로파일링 

정보는 응용 실행 시 온라인으로 수집되는 정보를 나타낸다. 응용이 

실행 될 때 사용하는 자원과 수행 시간을 포함한다. 수집된 자원은 여러 

GPU 응용이 실행 될 때 자원 경쟁이 발생하여 성능 저하를 유발시킬 

수 있는 항목이다. 자원은 GPU, GPU 메모리, GPU 코어, PCIe 사용 

프로파일링 정보를 포함한다. 각 항목에 대한 사용량은 일정한 시간 

동안 주기적으로 모니터링하여 수집한다. 세 번째, 클러스터 환경 

정보는 작업을 수행하는데 사용된 각 자원의 정보이다. 시간 마다 

수집된 GPU 응용 프로파일링 정보와 환경 정보를 통해 다중 작업 배치 

시 자원에 과도하게 배치하는 것을 방지하기 위해 사용된다. 

<표 2> GPU 응용 자원 사용 이력 항목 

범주 속성 

GPU 응용 
사전 정보 

응용 이름 
응용 타입 
Input 파일 크기 
Input 파라미터 

GPU 응용 
프로파일링 정보 

GPU 활용도 
GPU 메모리 사용량 
GPU 코어 사용량 
PCIe 처리량 
수행 시간 

클러스터 환경 정보 

노드 이름 
GPU 카드 
GPU 구조 
GPU 메모리 
GPU 코어 수 
PCIe 대역폭 
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2. 강화 학습 DQN 모델 

 

강화 학습은 시스템과 직접적인 상호 작용을 통해 더 나은 결정을 

내리는 전략을 학습하는 것으로 목표로 한다[34]. 강화 학습 전략은 

어떠한 상황에서 무엇을 행동 하는지를 반복적으로 학습하기 때문에 

사전 지식 없이 적용할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 그러나 기존의 

강화 학습 기법은 수많은 입력 데이터를 테이블 형식으로 저장하고 

문제를 푸는 것에 한계가 있다. DQN은 AlphaGo를 개발한 DeepMind 

팀에서 처음 소개한 기법 [35]으로 기존 강화 학습의 문제점을 

개선하기 위해 DNN(Deep Neural Network)를 함수 근사기(Function 

Approximator)로 사용한다.  

본 연구의 학습 모델은 기존 DQN 모델 기반 작업 배치 모델 

deepRM [36]를 수정하였다. 기존의 deepRM은 1)가상 작업을 

생성하여, 2)CPU, 메모리 자원을 대상으로 가상 작업은 일정한 자원 

사용량 만을 가진다(그림 4). 또한 3)학습 결과는 단일 작업 배치 수행 

만을 고려하였다. 따라서 본 연구에서는 실제 응용 작업을 대상으로 

다양한 자원 사용 특성을 반영한 DQN 모델을 통해 다중 작업 배치 

기법을 제안한다. 1)실제 GPU HPC, ML 응용을 대상으로, 2)응용의 

변화하는 GPU, GPU 메모리, GPU 코어, PCIe 자원 사용 이력을 

학습시킨다. 3)실제 응용의 가상 작업 슬롯을 생성하여 다중 작업 배치 

기법을 고려하였다. 4)더 작은 분포 편차를 위해 정책 파라미터를 

수정하였다.  
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<그림 4> 기존 DQN 모델 기반 작업 배치 기법[36] 

그림 5는 에이전트(Agent)가 환경(Environment)과 상호 작용하며 

학습과 보상, 관찰을 반복하는 전반적인 DQN 구조를 나타낸다. 단계 

t에서 에이전트는 현재 상태 𝑠𝑠𝑡𝑡 를 관찰하고 행동(Action) a 를 

수행하도록 요청 받는다. 행동 후 상태가 𝑠𝑠𝑡𝑡+1 로 전환되고 에이전트는 

보상 𝑟𝑟𝑡𝑡를 받는다. 이 때 상태 전환 및 보상은 환경 상태와 에이전트가 

수행한 행동에만 영향을 받기 때문에 마르코프(Markov) 속성을 갖는다. 

에이전트는 학습 과정을 반복하며 예상 누적 할인 보상(Cumulative 

Discounted Reward)을 최대화 하는 것을 목표로 한다. 할인 누적 

보상은 𝐽𝐽(θ) = max E[Σt=0∞ 𝛾𝛾𝑡𝑡𝑟𝑟𝑡𝑡] 으로 표현되고 할인 요인(Discount 

Factor)인 𝛾𝛾은 0과 1 사이의 값이다. 여기서 행동은 에이전트의 정책을 

기반으로 선택 되는데 정책은 π ∶  π(s, a) → [0, 1];  π(s, a) 는 상태 s 에서 

행동 a가 실행될 확률로 나타낸다. 그러나 위에서도 언급했듯이 수 많은 

{state, action} 값을 테이블로 저장하는 것이 어렵기 때문에 함수 근사기 

DNN를 사용하여 정책 파라미터인 θ를 구한다. 따라서 정책은 πθ(s, a)로 

나타낼 수 있다.  
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<그림 5> 제안하는 DNN 기반 DQN 구조 

 

따라서 DQN의 최종 목표는 정책 πθ에 따라 상태 s에서 행동 a를 

수행할 때 예상 되는 할인 누적 보상 𝑄𝑄𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠, a)을 최대화 하는 것이다(식 

1).  

∇𝜃𝜃𝐽𝐽(θ) =  𝐸𝐸𝜋𝜋𝜋𝜋 ��𝛻𝛻𝜃𝜃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠, a)𝑄𝑄𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠, a)
∞

𝑡𝑡=0

�     (1) 

이 때 강화 학습은 𝑄𝑄 값 분포의 편차를 줄이기 위해 경사 

하강법(Gradient descent) [37]를 사용하여 정책 파라미터 θ 를 

업데이트한다. 기존의 경사 하강법은 잘못된 값으로 편향 될 수 있는 𝑄𝑄 

대신 정책에 따라 얻은 경험적 할인 누적 보상 𝑉𝑉 만을 사용한다. 본 

연구에서는 더 낮은 분포를 가지는 정책 파라미터를 위해 예측 할인 
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누적 보상 𝑄𝑄𝜋𝜋𝜃𝜃 에서 정책에 따라 얻은 경험적 할인 누적 보상 𝑉𝑉𝜋𝜋𝜃𝜃 를 

뺌으로써 경사 하강 값을 예측한다(식 2).   

θ ← θ + α�∇𝜃𝜃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡)(𝑄𝑄𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) −
𝑡𝑡

𝑉𝑉𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠𝑡𝑡))     (2) 

파라미터를 수정한 전반적인 DQN 모델 트레이닝 알고리즘은 그림 

6과 같다.  

Algorithm 1 DqnGPU Model Training 

1:  Initialize Q(s, a) and Model(s, a), ∀s ∈ S,∀a ∈ A(s) 
2:  for each iteration: 
3:  for each iteration: 
4:  run jobs’ episode i = 1, … , N: 
5:  Select 𝑎𝑎𝑖𝑖 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑖𝑖,𝑎𝑎) 
6:  Execute action 𝑎𝑎𝑖𝑖  in emulator and observe reward 𝑟𝑟𝑖𝑖 

and image 𝑥𝑥𝑖𝑖+1 
7:  Set 𝑠𝑠𝑖𝑖+1 = 𝑠𝑠𝑖𝑖,𝑎𝑎𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑖𝑖+1 and update reward 𝑟𝑟𝑖𝑖, policy 𝑞𝑞𝑖𝑖 
8:  Compute returns: 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑖𝑖 = ∑ 𝛾𝛾𝑠𝑠−𝑡𝑡𝑟𝑟𝑠𝑠𝑖𝑖𝐿𝐿𝐿𝐿

𝑠𝑠=𝑡𝑡  
9:  For t = i to L: 
10:  For i = 1 to N: 
11:  ∆θ ← ∆θ + α∇𝜃𝜃𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝜋𝜋𝜃𝜃(𝑠𝑠𝑡𝑡𝑖𝑖,𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖)(𝑞𝑞𝑡𝑡𝑖𝑖 − 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑖𝑖) 
12:  end 
13:  end 
14:  end 
15:   θ ← θ + ∆θ 
16:  end 

<그림 6> DQN 모델 트레이닝 알고리즘 

 

공동 작업 배치를 위해 DQN 모델 학습의 입력으로 4.1절의 표 

2에서 정의한 응용의 자원 사용 이력을 사용한다. 그림 5에서 볼 수 

있듯이 모델의 입력 상태 s = (j, R)  는 작업 벡터 j 와 클러스터 자원 
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벡터 R를 포함한다. 클러스터의 자원 환경 이력 항목을 통해 클러스터 

자원은 4개의 튜플(tuple) 세트 식 3과 같이 나타낼 수 있으며 

클러스터 각 자원의 사용 가능한 자원 양을 의미한다. 작업 j는 각 작업 

당 일정한 timestep T 마다 수집된 자원의 프로파일링 이력 정보이다. 

𝑗𝑗𝑖𝑖는 해당 응용 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴의 timestep 𝑇𝑇𝑗𝑗마다 변화하는 자원 사용량의 정보를 

가지고 있으며 식 4, 5와 같이 나타낼 수 있다. 

𝑅𝑅 ∈ �𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔,𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔,𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔,𝑅𝑅𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�     (3) 

𝑗𝑗𝑖𝑖 ∈ �𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖 ,𝑇𝑇𝑗𝑗, 𝑟𝑟𝚥𝚥��⃗ �      (4)  

𝑟𝑟𝚥𝚥��⃗ = �𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔, 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔, 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 , 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�     (5) 

상태 공간은 클러스터 환경의 현재 할당된 자원과 예약 대기 중인 

작업의 자원 프로파일링 이력을 별개의 이미지로 나타낸다. 그림 7은 

시스템의 상태 공간의 예이다. 클러스터 이미지는 각 자원에 대한 

이미지 4개로 구성되어 있으며 시간 T마다 예정된 작업들에 대한 자원 

별 할당을 보여준다. 작업 이미지는 온라인으로 수집된 응용의 

프로파일링 이력을 기반으로 T 단계마다 사용하는 자원 양을 보여준다. 

예를 들어, 그림 7의 보라색 작업은 다음 5개의 시간 간격 당 {0, (1, 1, 

0, 1)}, {1, (2, 3, 2, 1)}, {2, (3, 0, 2, 1)}, {3, (0, 0, 3, 1)}, {4, (0, 0, 

0, 1)}의 자원 요구 사항을 나타낸다. 이를 기반으로 작업의 자원 별 

이미지를 0과 1로 구성된 테이블로 구성한다. 작업 이미지는 T 단계에 

사용되는 자원이 있는 경우 자원의 사용량만큼 1, 나머지는 0으로 채운 

테이블로 표현된다. 이렇게 구성된 공동으로 배치할 여러 작업 

이미지들을 기반으로 클러스터 이미지를 구성하며 이 때 ∑ 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑗𝑗 ∙  𝑇𝑇𝑗𝑗 ≤

𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 ∙ T , ∑ 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑗𝑗 ∙  𝑇𝑇𝑗𝑗 ≤ 𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 ∙ T , ∑ 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑗𝑗 ∙  𝑇𝑇𝑗𝑗 ≤ 𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 ∙ T , 

∑ 𝑟𝑟𝑗𝑗.𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑗𝑗 ∙  𝑇𝑇𝑗𝑗 ≤ 𝑅𝑅𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 ∙ T 를 만족해야 한다. 따라서 그림 7의 예와 같이 
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PCIe 자원을 대상으로 클러스터 이미지와 3개의 작업 이미지 테이블을 

표현할 수 있다.  

신경망의 입력은 고정된 상태로 표현되는 것이 바람직하기 때문에 

작업 이미지 슬롯의 수 M  만큼을 입력으로 사용한다. 그림 7에서처럼 

3개의 작업 이미지 슬롯이 존재할 때 3개의 작업이 학습의 입력으로 

사용될 수 있다. 학습을 통한 결과는 다음 행동 a 를 결정하는데 

사용된다. 행동 공간 a = {0, 1, … , M}로 표현된다. a = 1인 경우는 첫 번째 

작업 슬롯에 할당된 작업을 실행하라는 것을 의미한다. a = 0 은 행동 

보류이며 현재 T 단계에서 클러스터 이미지에 작업 이미지가 들어갈 

공간이 없다는 것을 나타낸다. 따라서 T 단계씩 진행되면서 적합한 작업 

a 가 결정, 실행되며 자원 클러스터 이미지가 업데이트 됨으로써 

반복한다.  M개 이후의 작업에 대한 정보는 상태 공간의 백 로그 구성 

요소에 포함된다. 빈 작업 슬롯이 존재할 경우 백 로그의 작업으로 

채운다. 그러나 위의 방법은 결과 a 에 따라 하나의 작업만 실행 

가능하기 때문에 작업을 공동으로 배치하여 실행할 수 없다. 

본 연구에서는 다중 작업 배치를 위해 신경망의 입력을 수정하여 

학습하였다. 작업 이미지 슬롯 M 개에 따라 가상 작업 이미지 슬롯을 

생성한다. 예를 들어 상태 공간에 작업 이미지 슬롯이 3개가 존재하고 

각 슬롯 당 a, b, c의 작업이 존재한다고 가정한다. 가상 작업 이미지 

슬롯은 a, b, c, ab, ac, bc, abc 총 7개로 구성되고 구성된 작업의 자원 

사용량에 따라 테이블이 생성된다. 이 가상 작업 이미지 슬롯을 

입력으로 하여 학습된다. 학습의 결과로 행동 a = ab인 경우에 작업 a와 

b를 공동 배치하여 실행한다. 따라서 공동 배치를 위한 신경망 학습의 

입력은 작업 이미지 슬롯 M개의 조합인 ∑ 𝐶𝐶𝑥𝑥𝑀𝑀
 𝑀𝑀

𝑥𝑥=1 = 2𝑀𝑀 − 1개로 구성된 

가상 작업 이미지 슬롯이 사용된다. 학습의 결과로 응용 M 개 조합 중 
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한 경우가 나오며 이를 통해 공동 배치할 작업이 결정되고 실행된다. 

 

<그림 7> 제안 하는 기법의 4개의 자원과 대기 작업 슬롯에 대한 상태 

공간 예 
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3. 강화 학습 모델 기반 작업 배치 기법 

 

그림 8은 본 연구에서 제안하는 학습 기반 작업 배치 서비스 

모델의 구조도를 보여준다. 본 논문에서는 인프라는 GPU 컴퓨팅 

컨테이너를 대상으로 하였으며, 오케스트레이션 플랫폼은 쿠버네티스를 

사용하였다. 제안하는 서비스 모델은 4.2 장에서 제안하는 작업 이력 

학습 모델과 학습 결과를 반영한 작업 배치 서비스를 제공한다.   

 

<그림 8> 학습 기반 작업 배치 서비스 모델 

 

작업 배치 서비스는 앞서 추론된 응용의 특성과 시스템 환경에 맞춰 

나온 행동 값 즉, 공동 배치 될 작업들을 실제 배치하여 실행하고 

시스템과 작업의 상태를 모니터링한다. 이에 따라 작업의 실패, 종료 

등을 파악하고 다음 작업들을 자원에 배치하는 서비스를 제공한다. 
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본 연구에서는 사용자가 수행하고자 하는 GPU 응용의 프로파일링 

정보가 존재한다고 가정한다. 또한 수행하고자 하는 응용의 라이브러리 

및 컴파일러가 포함된 컨테이너 이미지가 이미지 저장소인 레지스트리에 

존재한다고 가정한다.  

Algorithm 2 Job Placement Algorithm 

1:  Submit Application 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 
2:  Find 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶  
3:  Set 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖 = {𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖,𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶} 
4:  Order of 𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 and �𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗�  ← 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖) 
5:  For each 𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 to 𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗…𝑛𝑛 do 
6:  Assign 𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗𝑗 to GPU 

7:  MonitoringSystem() 
8:  end 

<그림 9> 학습 결과 기반 작업 배치 알고리즘 

 

그림 9는 강화 학습 모델을 기반으로 사용자가 제출한 응용의 

프로파일링 정보 이력과 클러스터 자원의 상태를 반영하면서 공동 

실행할 작업을 배치하는 전반적인 흐름을 나타내는 알고리즘이다. 

사용자가 실행하고자 하는 응용을 하는 응용을 제출한다(line 1). 제출한 

응용의 프로파일링 데이터( 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 )와 시스템의 상태 

정보(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶)를 확인하고(line 2) 학습 모델의 입력으로 사용할 

입력 데이터를 설정한다(line 3).  

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 = 식 4의 𝑗𝑗𝑖𝑖 ∈ �𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖 ,𝑇𝑇𝑗𝑗, 𝑟𝑟𝚥𝚥��⃗ � 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 식 3의 R ∈ �𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔,𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔,𝑅𝑅𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 ,𝑅𝑅𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝� 

 

26



이 후 강화 학습을 적용하여 전체 워크로드 큐의 작업의 순서와 그 

순서에 공동 배치될 작업들을 결정한다(line 4). 추론된 작업들의 순서에 

따라 작업들을 GPU에 공동 배치하고 실행되며(line 6) 작업의 상태를 

모니터링 한다(line 7). 이는 전체 작업을 배치할 때까지 반복하여 

수행한다(line 5-8). 
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V. 실험 및 결과 

 

본 장에서는 제안한 기법의 성능을 평가하기 위해 실험을 진행하고 

그 결과를 분석했다. 5.1절에서는 실험 대상 응용 및 비교 기법을 

간략하게 설명하고, 5.2 절에서는 실험 환경을 소개한다. 마지막으로 

진행한 실험에 대해 설명하고 결과를 분석한다. 

 

1. 대상 응용 및 비교 기법 

 

제안하는 작업 배치 기법의 성능을 검증하기 위해 다음의 HPC 

응용 및 ML 벤치마크 응용을 사용했다. HPC 응용은 NGC에서 

제공하는 응용 4개와 Tensorflow 벤치마크 응용 7개를 실험의 대상 

응용으로 한다. 실험에 사용한 응용의 이름은 표 3과 같다. 

<표 3> 실험 대상 응용 

HPC ML 

LAMMPS googlenet resnet50 

GROMACS[38] alexnet renet101 

QMCPACK vgg11 resnet152 

HOOMD[39] vgg16  
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실험을 위해 위 응용의 자원 사용 이력에 따라 작업 부하 별 

워크로드 5가지를 생성하였다.  GPU 활용도 평균 40%를 기준으로 

GPU_heavy, GPU_light 워크로드와 GPU 메모리 활용도 50%를 

기준으로 GPU 메모리_heavy, GPU 메모리_light 워크로드, 모든 응용이 

무작위로 섞여 있는 random 워크로드 총 5가지 워크로드를 구성하였다. 

각 워크로드는 기준에 속하는 응용을 총 30개로 랜덤하게 생성한다. 총 

수행 시간, GPU 활용도 평균, GPU 메모리 활용도 평균을 측정했다. 

본 연구와의 비교를 위해 4가지의 작업 배치 기법을 사용한다. 단일 

작업 배치 기법인 SJF와, 다중 작업 배치 기법인 Tetris[40], DeepRM 

Max, DeepRM Mean을 사용하였다.  DeepRM Max와 Mean은 강화 

학습을 적용한 배치 기법이다. 각 작업 배치 기법에 대한 설명은 아래와 

같다. 

 

 SJF: 작업의 수행 시간이 증가하는 순서로 작업을 배치 

 Tetris: 응용의 작업 사용량과 자원 가용성에 따라 packing 

방식으로 배치 

 DqnGPU: 본 연구에서 제안하는 배치 기법 

 DeepRM Max: 작업의 자원 사용량 최대 값을 입력으로 

하여 강화 학습을 적용하여 배치 

 DeepRM Mean: 작업의 자원 사용량 평균 값을 입력으로 

하여 강화 학습을 적용하여 배치 
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2. 실험 환경 

 

실험을 위해 GPU 기반 컨테이너 클러스터 환경을 구축하였다. 

클러스터 환경은 컨테이너 오케스트레이션 플랫폼인 쿠버네티스를 

사용하였다. 쿠버네티스는 CaaS(Container as a Service) 형태의 

클러스터 컴퓨팅 오픈 소스 프로젝트로 컨테이너의 배치, 스케일링, 

운영을 자동화하기 위한 서비스를 제공한다. Amazon, Alibaba, Samsung 

SDS, baidu, Huawei, IBM 등과 같은 대규모 기업들에서 클라우드 

운영에 있어서 채택하여 사용하고 있다.  

노드의 여러 작업 배치를 위해 쿠버네티스의 기본 장치 플러그인 

k8s를 수정하였다. 기존 플러그인은 쿠버네티스 환경에서의 서버 즉, 

다중 작업 실행을 위한 여러 서버가 생성되지 않는다. 또한 노드의 단일 

카드 내에 여러 작업의 공동 실행이 지원되지 않는다. 따라서 본 연구의 

실험을 위해 다중 서버 생성 및 다중 작업 실행이 가능하도록 

플러그인을 수정하였다. 오픈 소스인 Alibaba fake GPU [41]를 

참조하여 수정하였다. 또한 작업들은 NVIDIA docker 컨테이너 [42]를 

사용하여 실행하였다. 실험에 사용된 컴퓨팅 노드의 사양은 아래 표 4와 

같다.  

<표 4> 쿠버네티스 클러스터 환경 정보 

 
Node Details 

CPU(master) GPU(node) 

Architecture Intel® Core™ i7-

5820K 

Nvidia GeForce 

Titan Xp D5x 
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Node Details 

CPU(master) GPU(node) 

Core Clock 3.30GHz 1.58GHz 

Num of Cores 6 3840 

Mem. Size 32GB 12GB 

Threading API - Nvidia CUDA 10.0 

PCIe bandwidth - 32GB/s 

OS Ubuntu 16.04.6 

LTS 

Ubuntu 16.04.6  

LTS 

 

3. 실험 및 결과 분석 

 

제안하는 작업 배치 기법의 성능을 위하여 작업 부하 별 성능 

분석과 작업의 속도 저하, 트레이닝 오버헤드를 비교 분석한다. 또한 

가격 비교를 통해 공동 배치의 장점을 보인다. 

 

1) 작업 부하 별 수행 결과 분석 

실험에서는 제안한 학습 모델을 통해 추론된 작업 배치 결과를 

이용하여 수행한 결과를 다른 배치 기법과 비교하여 보여준다.  

GPU_heavy 워크로드는 평균 40% 이상의 GPU 활용도를 보이는 

vgg11, vgg16, resnet50, resnet101, resnet152, QMCPACK, HOOMD, 

LAMMPS 응용으로 구성되었다. 그림 10은 GPU_heavy 워크로드 
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실행의 결과이다. SJF 방식으로 배치한 경우, 4807초 가장 짧은 수행 

시간을 갖는다. 그러나 GPU 활용도 평균은 70.50%, GPU 메모리 

평균에서는 36.44%로 가장 낮다. 다중 작업이 실행되는 기법 중 본 

연구에서 제안하는 기법이 4891초로 가장 높은 성능을 보이며, GPU 

활용도 82.09%, 59.13%로 높은 자원 활용을 보인다. DeepRM Mean의 

경우에는 수행 시간이 5530초로 가장 길며 이는 GPU 메모리가 최대로 

쓸 때 메모리 문제(OOM: Out Of Memory)가 발생하여 실패한 응용을 

다시 실행하였기 때문이다.  

 

<그림 10> GPU_heavy 워크로드의 실행 결과 

 

GPU_light 워크로드는 평균 40% 미만의 GPU 활용도를 보이는 

alexnet, GROMACS 응용으로 구성되었다. 그림 11은 GPU_light 
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워크로드의 실행 결과를 보여준다. GPU 활용도가 낮은 응용들을 실행 

한 경우, SJF 방식의 배치가 2295초로 가장 낮은 성능과 자원 활용도를 

가진다. 이는 SJF 방식으로 응용이 단일 배치 되어 공동 수행이 가능한 

다른 기법에 비해 수행 시간이 늘어난 것으로 보인다. 응용 

GROMACS의 경우 alexnet에 비해 수행시간이 길지만 GPU 메모리를 

적게 사용하기 때문에 한번 배치 시 최대 3개의 작업이 수행 가능하기 

때문이다. 본 연구에서 제안한 배치 기법이 1214초, GPU 활용도 

89.31%, GPU 메모리 활용도 88.42%로 성능이 가장 좋으며, 강화 

학습을 통한 배치로 GPU 메모리를 최대 11755MB까지 사용할 수 있다.  

 

<그림 11> GPU_light 워크로드의 실행 결과 

 

GPU memory_heavy 워크로드는 평균 50% 이상의 GPU 메모리 

33



활용도를 보이는 vgg11, vgg16, resnet50, resnet101, resnet152 

응용으로 구성되었다. 그림 12는 GPU memory_heavy 워크로드의 실행 

결과를 나타낸다. SJF의 경우 수행 시간이 가장 짧으며, 그 다음으로 

DqnGPU의 수행 시간이다. 수행 시간이 늘어난 이유는 실행한 응용들이 

GPU 활용도도 높아 공동 배치되었을 경우 자원 경쟁을 유발시켰을 

것으로 보인다. 그러나 다른 공동 수행 배치 기법과 비교하였을 때 

1214초로 가장 짧은 수행 시간과 89.31%, 88.42%로 가장 높은 자원 

활용도를 가지는 것을 알 수 있다.  

 

<그림 12> GPU memory_heavy 워크로드의 실행 결과 

 

GPU memory_light 워크로드는 평균 50% 미만의 GPU 메모리 

활용도를 보이는 alexnet, googlenet, QMCPACK, HOOMD, GROMACS 
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응용으로 구성되었다. 그림 13은 GPU memory_light 워크로드의 실행 

결과를 나타내며, 본 연구에서 제안하는 기법이 수행 시간 측면에서 

가장 우수한 것을 알 수 있다. 3928초로 가장 짧은 수행 시간을 가지며 

이 때 학습 결과를 통해 GPU 메모리 활용도는 낮으나 수행시간이 긴 

GROMACS, QMCPACK 응용들이 공동 배치되어 수행되었기 때문이다.  

 

<그림 13> GPU memory_light 워크로드의 실행 결과 

 

Random 워크로드는 실험에 사용한 모든 응용들로 구성하였다. 

그림 14는 random 워크로드를 수행했을 때의 결과를 보여준다. 본 

연구에서 제안하는 기법으로 수행하였을 경우 2481초, GPU 활용도 

62.16%, GPU 메모리 활용도 20.45%의 성능을 보인다. 수행 시간 

측면에서 다른 공동 실행 배치 기법보다 좋은 성능을 보인다. 그러나 
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GPU 활용도는 Tetris, DeepRM Max 기법보다 다른 워크로드 실험과 

비교 하였을 때 낮으며, SJF와 비교하였을 때 GPU 메모리 활용도도 

비슷한 것을 볼 수 있다. 여러 응용이 존재할 때 다양한 자원 사용 

특성이 존재하기 때문에 공동 수행 시 자원 경쟁의 영향이 다양하게 

반영될 수 있음을 알 수 있다. 

 

<그림 14> Random워크로드의 실행 결과 

 

2) 작업 속도 저하 분석 

 

위의 실험에서 사용한 random 워크로드를 사용하여 성능 평가를 

위해 공동 수행 배치 기법 4개에 대한 총 30개 작업의 속도 저하를 
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분석하였다. 단일 실행한 응용의 수행 시간을 기준으로 속도 저하 

없음(오차 2%), 속도 저하 10%미만, 10% 이상 20% 미만, 20% 

이상으로 나누어 평가하였다.  

 

<그림 15> 4개 기법에 대한 30개 작업의 속도 저하 

 

그림 15는 random 워크로드 실행 시 4개 기법에 대한 각 작업의 

속도 저하를 보여준다. 본 연구에서 제안하는 기법은 총 20개의 작업이 

속도 저하가 발생하지 않았다. 수행 시간 별 변하는 자원의 사용량에 

따라 학습하기 때문에 실제 자원을 초과하지 않는 범위 내에서 배치하여 

자원 경쟁으로 발생하는 속도 저하가 작은 것으로 보인다. 그러나 

발생하는 속도 저하는 공동 수행 시 고려하지 않은 자원 외에도 

실행하는 응용의 특성, 다양한 조건이나 환경에서 영향을 받을 수 

있음을 의미한다. Tetris, DeepRM Max 기법의 경우 14개의 작업에서 

37



속도 저하가 발생하지 않았다. DeepRM Mean의 경우 속도 저하 

10%이상에서 총 12개로 가장 많이 해당된다. DeepRM Mean의 경우 

자원 평균 값에 따라 배치하기 때문에 공동 실행 시 발생하는 OOM 

문제로 작업 속도 저하가 많이 발생하였다. 

 

3) 트레이닝 오버헤드 비교 

 

전체 수행 시간에 트레이닝 시간이 걸리는 오버헤드를 평가하기 

위해 random 워크로드를 사용하여 비교하였다. 전체 수행 시간은 수행 

시간이 가장 짧은 SJF를 기준으로 정규화 하여 비교한다. 전체 응용의 

자원 사용 이력은 존재한다고 가정할 때, 처음 작업 배치를 위한 

트레이닝 시간을 포함한 전체 수행 시간을 비교한다. DqnGPU, DeepRM 

Max, DeepRM Mean 기법의 경우 강화 학습을 통해 나온 결과에 따라 

배치하기 때문에 트레이닝 시간이 포함된다. 

그림 16은 각 배치 기법의 트레이닝 오버헤드의 결과를 보여준다. 

수행 시간 정규화 값은 Tetris, 본 연구에서 제안하는 기법, DeepRM 

Max, DeepRM Mean 각각 약 1.294, 1.081, 1.303, 1.346이다. 

제안하는 기법은 트레이닝 시간이 123초로 약 0.054이며 트레이닝 

시간을 뺀 수행 시간은 1.027이다. SJF 와 수행 시간의 결과를 

비교하였을 때 성능 차이가 작은 것을 확인할 수 있다. 이는 작업 셋의 

처음 트레이닝 시간을 제외하고 그 후 다음 작업을 배치할 경우에는 

성능 차이가 거의 없다는 것을 의미한다. 자원 활용도도 높아질 뿐만 

아니라 작업 수행하면서 온라인으로 트레이닝을 계속 진행한다면 

정확도도 높아져 다음 작업 셋 수행 성능이 좋아질 수 있음을 의미한다. 
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DeepRM Max의 트레이닝 시간은 0.048이며 Tetris와 DeepRM Max의 

수행 시간만 비교 했을 시에 1.294, 1.254로 DeepRM Max의 경우가 

더 우수하다. 따라서 처음 트레이닝 오버헤드를 제외하고 강화 학습을 

적용한 작업 배치 기법이 의미가 있다. 

 

<그림 16> 트레이닝 오버헤드 비교 

 

4) 단독 배치와 공유 배치 가격 비교 

 

워크로드나 실행하는 응용에 따라 단독 배치하여 실행할 때의 

성능이 좋을 수 있다. 그러나 앞의 실험을 통해서 공유 배치하는 것이 

모든 워크로드에서 자원 활용도 측면에서 우수함을 확인하였다. 이는 

클러스터 운영에 있어서 이점이 있음을 의미한다. 사용자 측면에서 

자원의 공유 배치의 장점을 설명하기 위해 클라우드 업체에서 제공하는 

GPU 인스턴스를 기준으로 SJF와 DQNPGPU의 가격을 비교하였다. 
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GPU 공유 인스턴스에 대한 가격이 존재하지 않으므로 현재 제공되는 

비슷한 GPU 카드에 따라 인스턴스 가격을 비교하였다.  표 4는 

Amazon EC2에서 제공하는 GPU 인스턴스 가격이다. G3 인스턴스는 

NVIDIA Tesla M60, G4 인스턴스는 NVIDIA T4 GPU 카드를 제공한다. 

GPU 메모리 자원 측면(Cost 1)에서 g4dn.4xlarge 는 g3.xlarge  

2개와 같다고 가정하면, g4dn.4xlarge를 공유하였을 때 0.602$까지 

절감할 수 있다. 또한 vCPU, 메모리 자원 측면(Cost 2)에서 

g4dn.4xlarge가 g4dn.xlarge 4개와 같다고 가정하면, g4dn.4xlarge를 

공유하여 사용하였을 때 0.301$까지 가격 절감이 가능하다. 

<표 5> Amazon EC2 GPU 인스턴스 가격 

Name GPU vCPU 
메모리 

(GB) 

GPU 

메모리 

(GB) 

GPU 

cores 
Cost(＄) 

g3.xlarge 1 4 30.5 8 2,048 0.75 

g4dn.xlarge 1 4 16 16 2,560 0.526 

g4dn.4xlarge 1 16 64 16 2,560 1.204 

 

앞의 random 워크로드를 실행했을 때를 기준으로 위에서 가정한 

Cost에 따라 가격을 비교하였다. 그림 17은 SJF와 DQNGPU의 가격을 

비교한 것이다. Cost 1의 경우, 공유 배치하는 인스턴스를 사용하였을 

경우, 단독 인스턴스를 사용했을 때 보다 약 29.86% 정도 비용 절감이 

가능하다. Cost 2의 경우 역시 단독 인스턴스를 사용했을 때 보다 공유 

하였을 때 약 49.98% 정도 비용을 절감할 수 있다. 
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<그림 17> SJF와 DqnGPU 가격 비교 
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VI. 결론 

본 연구에서는 GPU 클러스터 환경에서 응용의 작업 이력을 반영한 

강화 학습 DQN 기반 작업 배치 기법을 제안한다. 강화 학습은 

변화하는 자원 사용을 포함하는 작업 이력이 반영된 DNN을 통해 

학습하며 다중 작업 배치 행동 값을 얻는다. 제안하는 데이터 배치 

기법을 기반으로 실제 다양한 특성을 가지는 응용을 대상으로 공동 배치 

및 자원을 공유하도록 수행하였다. 특성을 분류한 워크로드를 생성하여 

비교 대상 기법인 단일 배치, 다중 배치, 강화 학습을 적용한 다중 배치 

기법과 비교하였다. 실험을 통해 제안하는 기법이 낮은 성능 저하와 

자원 활용도를 가짐을 보임으로써 의미 있음을 보였다. 또한 발생할 수 

있는 트레이닝 오버헤드를 분석하여 전체 성능에 끼치는 영향이 작음을 

증명하였다. 또한 단독 배치, 공유 배치 시의 GPU 자원 가격 비교를 

하여 GPU 공유 배치의 이점을 설명하였다. 향후 연구로는 클러스터 

자원 환경을 추가하고, 실행 하는 응용의 자원 환경을 변경하여 

수행하여 변경된 작업 이력과 강화 학습과의 적용에 대해 고려할 것이다. 

또한 처음 실행 시 발생하는 트레이닝 오버헤드를 줄이고자 처음 배치를 

위한 오프라인 작업 배치가 포함된 기법으로 확장하고자 한다. 
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Graphics Processing Units (GPU) are widely used for high-

speed processes in the computational science areas of biology, 

chemistry, meteorology, etc. and the machine learning areas of image 

and video analysis. Recently, data centers and cloud companies have 

adopted GPUs to provide them as computing resources. Because the 

majority of cloud providers allocate the GPU resource to users in an 

exclusive access method, the allocated GPU resource may not be all 

used. Although the method of allocating a GPU resource to multiple 

users for sharing can increase the resource utilization, performance 
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degradation may occur in individual jobs because of interference 

between different jobs. It is difficult for a cloud provider to predict 

or control the performance of various applications executed on 

various cloud resources by considering their characteristics 

heuristically. Therefore, an intelligent job placement technique is 

required to minimize the interference between different jobs and 

increase resource utilization. 

This study defines the resource utilization history of 

applications and proposes a reinforcement learning-based job 

placement technique, which uses it as an input. For resource 

utilization history learning, a deep reinforcement learning model 

(DQN) is used. As a result of learning, the current resource’s state 

is not exceeded, and the resource is still provided by predicting which 

commonly placed jobs will have less impact on the total performance 

when executed simultaneously. This approach prevents the 

performance degradation of applications with diverse execution 

characteristics and increases the resource utilization by executing 

the applications while sharing the resources. The superiority of this 

study is demonstrated by using the proposed learning method and 

other methods to analyze workloads with various resource utilization 

characteristics. Through the experiments, it is proven that the 

proposed method facilitates a reduction of the total execution time 

and the effective use of resources, while the maintaining performance. 

Key words: GPU, Application Job History, DQN Learning, 

Interference Prediction, Multi-job Placement 
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