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Ⅰ. 서 론

Mixed-Criticality 시스템에서는 각 응용에 부여된 

중요도에 따라서 여러 수준의 응용 계층이 존재한다[1]. 

이러한 시스템의 대표적인 예로 자율 주행 자동차를 들 

수 있다. 자율주행 자동차에 있어서 객체 인식(Object 

Detection) 응용은 매 영상 프레임마다 객체를 실시간

으로 판별하고 주행과 관련된 의사 결정을 수행할 수 

있게 한다[2]. 이는 안전과 직결된 가장 중요한 기능으로

서 가장 최상위 계층의 중요도를 가진다. 따라서 객체 

인식 응용은 시스템 내 다른 어떤 계층의 응용들보다도 

빠른 응답특성과 가장 짧은 수행시간 지연 특성을 나타

내어야 한다.
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최근 딥러닝 기술의 빠른 발전 속도로 인하여 자율주행 자동차의 객체 인식 기능에서 인공 신경망의 사용이 보편화되고 있다. 

더불어 높은 인식 정확도를 나타내기 위해 인공 신경망 연산의 복잡도와 데이터 요구량은 급속하게 늘고 있다. 인공 신경망의 연

산을 클라우드 서버에서 수행 시 네트워크 지연으로 인한 응답특성이 떨어지거나 보안 문제의 여지가 있어서 자율주행 자동차 내

부의 임베디드 시스템에서 수행한다. 최근 고 성능 멀티코어 기반 SoC(System on Chip) 기술 발전으로 신경망을 임베디드 환경

에서 연산할 수 있게 되었다. 하지만 이러한 환경에서는 CPU나 메모리와 같은 시스템 자원을 다른 응용과 공유하기 때문에 객체 

인식과 같은 안전에 민감한 기능이 수행될 때 성능 저하가 발생할 수 있다. 본 논문에서는 객체 인식 응용이 시작된 후 성능 간섭

이 나타나면 객체 인식 응용에 관련된 모든 태스크들을 찾아내어 더 많은 시스템 자원 사용율을 부여하고 종료되면 원래 상태로 

복귀되는 운영체제 수준의 솔루션을 제시한다. 제안된 기법을 Jetson AGX Xavier에 탑재 후 실험한 결과 객체 인식 성능이 

SPEC CPU2017 벤치마크 프로그램들에게 성능 간섭을 받는 환경에서 적용 전 대비 13.5%∼33% 향상되었다. 

Abstract

Recently, due to the rapid development of deep learning technology, the use of deep neural networks in the object detection 
of autonomous vehicles is becoming prevalent. Besides, the complexity and data requirements of deep neural network 
operations are rapidly increasing to show high recognition accuracy. When deep neural network computation is performed in 
cloud server, response characteristics due to network delay is inferior or there is a possibility of security problem. Recent 
advances in high-performance, multicore-based System on Chip (SoC) technologies enable neural networks to be computed in 
embedded environments. However, in this environment, system resources such as CPU and memory are shared with other 
applications, which can cause performance degradation when safety-sensitive functions such as object detection are performed. 
In this paper, we propose an operating system level solution that finds all tasks related to object detection, gives more system 
resource utilization if the performance interference occurs after the object detection is started, and returns to the original state 
when finished. The proposed solution is running on top of Jetson AGX Xavier, and the experimental results show that the 
performance of object detection is improved by 13.5%∼33% compared to before, under the performance interference of SPEC 
CPU2017 benchmark programs.
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자동차 내부에 사용되는 CPU 역시 기존의 분리된 

많은 수의 저 사양 마이크로 컨트롤러 구조에서 통합된 

고 성능 멀티코어 프로세서 형태로 발전되어 왔다[3]. 

이러한 통합된 멀티코어 프로세서 환경에서는 객체 인식

과 같은 최상위 중요도를 가진 응용과 하위 중요도를 

갖는 응용들이 CPU나 메모리와 같은 시스템 자원을 

공유하면서 수행된다. 이로 인하여 객체 인식 응용이 

시스템 자원을 충분하게 사용하지 못할 경우 성능 저하

가 발생할 수 있다[3]. 

최근 딥러닝 기술이 빠른 속도로 발전하고 있어서 

DNN(Deep Neural Network)으로 대표되는 인공 신경

망 기술이 객체 인식의 정확도를 매우 높였다[4～7]. 따라

서 자율주행 자동차에서도 이러한 DNN 기반 객체 인

식을 채택하고 있다[2, 4]. 하지만 DNN이 수행하는 연산

의 성격은 그 계산량이 크고 실시간 처리를 위한 고속 

연산이므로 시스템 자원을 공유하는 환경에서는 다른 

응용들로부터 성능 간섭을 받을 수밖에 없다.

시스템 자원은 크게 CPU, 메모리, IO, 네트워크 등

으로 나눌 수 있다. 본 연구에서 다루는 시스템은 DNN

의 추론(Inference)을 수행하는 자율주행 자동차와 같은 

임베디드 시스템이다. 따라서 클라우드 서버에서 추론을 

수행하는 DNN 연산이 아니라서 네트워크 의존성이 없고 

DNN 연산 특성 상 파일 IO가 많은 부하를 차지하지 

않는다. 결과적으로 연구 대상으로 하는 시스템의 자원

은 CPU와 메모리를 뜻한다. 

본 논문에서는 객체 인식 응용이 시스템 자원을 다른 

응용들과 공유하면서 운용될 때 성능 저하를 최소화하

는 운영체제 수준의 솔루션을 제안한다.

Ⅱ. 객체 인식 과정 및 지연 요소

본 절에서는 객체 인식을 수행하는 전체 과정을 설명

하고 성능 저하의 원인이 되는 부분을 설명한다.

1. 객체 인식 수행 과정 

그림 1은 NVIDIA(사) GPU와 CUDA[8] 라이브러리를 

사용한 객체 인식 수행 과정을 보여준다. 그림에서처럼 

소프트웨어 부분은 응용과 라이브러리 계층 그리고 리

눅스 커널 계층 이렇게 두 부분으로 나눌 수 있고 이는 

모두 멀티코어로 구성된 CPU에서 수행된다.

최초 카메라로부터 영상이 입력되면 이는 디바이스 매

니저 태스크로 전송되고 이는 리눅스 커널의 IPC(Inter 

Process Communication)를 통하여 객체 인식응용의 메

인 태스크로 전달된다. 메인 태스크는 fork() 시스템 호출

을 사용하여 여러 개의 워커 태스크를 생성하고 이들은 

CUDA 라이브러리를 사용하여 DNN 연산에 필요한 명

령과 데이터를 GPU에게 전달한다. GPU는 여러 개의 행

렬 및 벡터의 곱셈으로 이루어진  DNN 연산을 수행한 

후 그 결과 값을 명령어 처리 태스크(Command Handling 

Task)를 통하여 워커 태스크들에게 전달한다. 이후 윈도

우 매니저는 화면에 표시할 전체 영상 데이터를 구성하

고 이 데이터를 디스플레이 서버에 전달하여 프레임 데

이터를 생성한 후 화면에 표시한다.

위에서 살펴본 것처럼 전체 객체 인식 과정은 GPU를

그림 1. 객체 인식 전체 과정

Fig. 1. Whole process of object detection.
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그림 2. 메모리 서브시스템

Fig. 2. Memory subsystem.

사용하는 DNN 연산뿐만 아니라 디바이스 매니저, 윈도우 

매니저, 디스플레이 서버 등의 시스템 서버로 구성됨을 알 

수 있다. 따라서 객체 인식 응용의 성능은 사용되는 시스템

서버와 객체 인식 응용의 메인 태스크가 생성하는 워커 

태스크들을 포함한 전체의 성능이라고 할 수 있다.

2. 메모리 간섭에 의한 지연

그림 2는 일반적인 임베디드 시스템의 메모리 서브시스

템을 나타낸다. CPU, GPU 혹은 디바이스의 DMA(Direct 

Memory Access) 등은 시스템 버스를 통하여 메모리 컨트

롤러에게 메모리 요구 데이터를 전송하고 이들은 버퍼에 

순차적으로 쌓인다. 

객체 인식에 사용되는 DNN 연산은 많은 파라미터를 

사용하는 메모리 집중적인 특징을 갖는다[9, 10]. 따라서 

객체 인식 응용과 동시에 수행되는 메모리 집중적인 응

용 프로그램의 수가 많으면 그림의 버퍼에서 병목 현상

이 발생하여 성능이 저하될 수밖에 없다.

메모리 사용이 많은 태스크들이 동시에 수행되면 캐시 

미스 횟수가 늘어날 확률이 높아지고, 이는 앞서 설명한 

버퍼에서의 병목 현상과 더해져서 태스크들의 백엔드 

스톨(Backend Stall) 사이클 숫자 증가로 나타난다[11]. 

이는 CPU에 태스크를 할당하는 운영체제(리눅스 커널)

의 스케줄러가 태스크를 할당 시 고려하지 않는 부분이

다. 스케줄러는 시 분할 방식으로 태스크들에게 CPU 점

유시간을 부여한다. 이때 백엔드 스톨 사이클이 많으면 

부여받은 CPU 점유시간 중 상당 시간을 연산이나 메모

리 접근을 하지 못한 채 기다리게 되어 해당 태스크의 

수행시간이 늘어난다. 

따라서 위에서 설명한 시스템 서버에서 사용되는 태

스크들과 객체 인식 응용의 메인 태스크가 생성하는 워

커 태스크들이 이러한 수행시간 지연을 겪게 되면 객체 

인식 응용의 성능은 저하된다. 본 연구에서는 객체 인식 

응용을 구성하는 태스크들이 시작된 후 백엔드 스톨시

간 증가가 감지되면 해당 태스크들의 CPU 점유 시간을 

늘린다. 이에 따라 CPU를 포함한 GPU, 메모리와 같은 

시스템 자원을 사용할 수 있는 시간이 늘어나 성능 저하

를 방지할 수 있다. 

Ⅲ. 제안 방법

본 절에서는 객체 인식 과정과 지연을 줄 수 있는 요

소들을 분석한 결과를 기반으로 솔루션을 제시한다. 구

체적으로 시스템을 모델링하고 이후 솔루션의 구조와 

세부 기법들을 기술적으로 설명한다.

1. 대상 시스템 모델링

그림 1에 나타낸 것처럼 대상 시스템의 소프트웨어

는 응용과 라이브러리 계층과 리눅스 커널 계층 내부의 

여러 태스크들로 이루어져 있다. 이 태스크들을 그룹화

한 후 정의하면 시스템 서버, 커널 태스크, 응용 이렇게 

세 가지로 구분할 수 있다.

시스템 서버 그룹은 앞서 설명한 디바이스 매니저, 윈도우 

매니저, 디스플레이 서버를 포함하고 다른 응용에 기본적으

로 필요한 서버 역할을 하는 태스크들로 이루어지며 

  ⋯로 나타낼 수 있다. 이때 디바이스 매

니저, 윈도우 매니저, 디스플레이 서버를 구성하는 태스크들

로 이루어진 그룹을 특별히    ⋯로 나타내고 

 ≤  ≤  ≤ 을 만족하며 동시에  ⊂   관계를 만족

한다.  는 객체 인식 응용뿐만 아니라 이를 필요로 하는 

모든 응용에서 공통으로 사용한다. 커널 태스크 그룹은 응용

프로그램들과 가상 주소를 공유하지 않고 커널 단독으로 

데몬이나 SoftIRQ[12] 등을 수행하기 위한 태스크들로 구성

되며 CPU를 장시간 점유하지 않고 짧은 시간 동안 요구된 

이벤트를 처리한다. 이는   ⋯로 표시한다. 

마지막으로 응용 그룹은 객체 인식 응용을 포함하는 r개의 

일반적인 응용프로그램들로 구성되며    ∪ ⋯

∪ 로 나타낸다. 이 중 객체 인식 응용 프로그램은 

   


⋯
로 정의하며  ≤  ≤ 을 만

족한다.  ∈ 를 만족하는  는 해당  의 메인 태스

크를 나타내며 
 , 

 ,⋯ , 
  는 메인 태스크가 생성하는 

l개의 워커 태스크들을 나타낸다.
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그림 3. 솔루션의 구조

Fig. 3. Solution architecture.

2. 솔루션의 구조

그림 3은 전체 솔루션의 구성을 나타낸다. 먼저 제안

된 솔루션은 앞서 모델링에서 정의된   그룹을 

객체 인식 응용에 필요한 태스크들의 그룹과 그 밖의 

태스크들의 그룹으로 재구성한다. 이때 객체 인식 응용

에 사용되는 태스크들은  ∪ 로 형성된다.

제안된 솔루션의 핵심은 ∈ ∪ 을 만족하는 

와 같은 태스크들에게 시스템 자원을 더 많은 시간 

동안 사용할 수 있게 함이다. 앞 절에서 설명한 전체 객

체 인식 응용의 과정을 보면  에 속한 태스크들 역시 

객체 인식 응용의 전체 수행 시간에 영향을 주기 때문

에 무시할 수 없다. 따라서  그룹과 더불어 제안된 

솔루션을 적용 받게 한다.

응용 프로그램 수준에서 보면, 먼저 Monitor는 와 

같은 태스크들을 찾아내고 이 결과를 Priority Booster

에게 전달한다. 그 후 Priority Booster는 해당 태스크들

의 우선순위를 변경한다. 리눅스 커널 수준에서는 

Measurer를 두어 와 같은 태스크들의 성능 간섭 정도

를 파악하고 CFS (Completely Fair Scheduler)[13]는 변

경된 우선순위를 기반으로 스케줄링 정책을 변경하여 

태스크들의 CPU 점유시간을 기존과 다르게 부여한다. 

3. CFS (Completely Fair Scheduler)

본 연구에서 사용하는 태스크 스케줄러는 리눅스 커널

의 CFS이다. 이는 VR(Virtual Runtime)을 기반으로 각 

태스크들이 CPU를 점유하는 순서를 결정하며 어떤 태스

크 의 VR은 다음의 식으로 나타낸다[13].

 


× (1)

위 식의 는 가 생성된 후 시간 t 동안 CPU를 

점유한 시간이며 는 의 weight 값을 나타낸다. VR이 

작을수록 CPU를 점유할 확률이 높아지기 때문에 weight 

값이 클수록 같은 를 갖더라도 더 높은 확률로 CPU를 

점유하게 된다. 

CFS는 각 CPU마다 하나의 런큐를 할당한다. 런큐는 

해당 CPU에서 수행 가능한 태스크들의 집합을 나타낸다. 

이 런큐에 속한 가 CPU를 점유할 수 있는 타임 슬라이

스는 다음과 같은 관계를 만족한다[13]. 

∝
∈



(2)

위 식 (2)의 T는 가 현재 속한 런큐를 나타낸다. 식

에서 알 수 있듯이 weight 값이 클수록 큰 타임 슬라이

스를 나타내어 더 장시간 CPU를 점유할 수 있게 된다. 

4. 솔루션의 동작 방법

객체 인식 응용이 시작되면 이 응용의 메인 태스크인 

 는 Priority Booster에게 응용의 시작(Start) 신호를 

전달하여 시작을 알린다.  의 pid는 메인 태스크이기 

때문에 tgid (Thread Group ID)를 나타낸다. 즉, 자신의 

워커 태스크들인 
 , 

 ,⋯ , 
  의 부모 프로세스이다. 

 의 pid 인 tgid를 기반으로 Monitor 블록은 
 , 

 ,⋯ , 


의 pid들을 검출한다. 검출된 결과  ∪ 는 pid 

List로 형성되어 리눅스 커널의 Measurer에게 전달하고 

Enable 신호를 통하여 Measurer 블록을 동작시킨다. 

이후 Measurer 블록은 ∈ ∪ 를 만족하는 가 

어떤 CPU를 사용하게 되면 그 CPU 내부의 PMU 

(Performance Measurement Unit) 정보를 읽어서 백엔드 

스톨 시간을 측정한다. 측정한 값을 가 CPU를 점유했던 

전체 시간으로 나누어 그 비율이 어떤 한계점을 넘으면, 

Monitor 블록은 Priority Booster에게 pid List인 

 ∪ 를 전달하고 Priority Booster는 ∈ ∪ 
를 만족하는 의 nice 값을 변경하여 새로운 priority 값을 

부여하고 이를 CFS에게 전달한다. 리눅스 커널에서 nice 

값은 -20∼19 사이의 값으로 정의 되며, -20이 가장 높은 

priority를 나타내고 19가 가장 낮다.

CFS는 전달된 priority 값을 통하여 식 (2)의 를 큰 

값으로 변경한다. 이를 기반으로 의 식 (2)에 나타낸 
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타임 슬라이스 값은 증가하여 는 더 장시간 CPU를 

점유하게 된다. 결과적으로 객체 인식 응용에 사용되는 

태스크들의 CPU 점유시간이 늘어나고 그만큼 메모리 

접근 혹은 GPU에게 명령어와 데이터를 전송할 수 있는 

시간을 더 많이 확보함에 따라 성능을 향상시킬 수 있다.

시스템이 겪는 메모리로 인한 간섭 정도는 Measurer 

블록이 PMU를 통하여 읽어오는 백엔드 스톨 시간으로 

파악하였다. 이때 읽어오는 시점은 CFS가 사용하는 스케

줄링 Tick을 기준으로 하고 이때 기준이 되는 시점이 되

면 CFS는 request 신호를 발생시켜 Measurer가 측정하

도록 만든다. 객체 인식 응용이 종료되면 Priority 

Booster는 해당 응용의 End 신호를 받게 된다. 그 후 

Priority Booster는 시스템 호출을 통하여 CFS가 더 이상 

request 신호를 발생시키지 않도록 한다. 이후 Monitor 

블록은 Disable 신호를 발생시켜 Measurer 블록의 동작

을 멈추게 한다.

Ⅳ. 실 험

본 절에서는 제안된 기법의 효용성을 입증하기 위한 

실험 내용을 기술한다. 먼저 대상 시스템에 사용된 하

드웨어와 소프트웨어를 소개하고 이어서 실험의 결과와 

분석 내용을 설명한다.

1. 실험 대상 시스템

실험 대상 시스템으로 NVIDIA(사)의 Jetson AGX 

Xavier를 사용한다[14]. 이는 대표적인 자율주행 자동차

에 사용될 수 있는 객체 인식용 임베디드 시스템이다[14]. 

표 1은 이의 구체적인 사양을 보여준다. 

실험에 사용된 응용은 세 가지로 나눌 수 있다. 먼저 

시스템 메모리의 힙영역(malloc으로 할당)에 어떤 값을 

집중적으로 읽고 쓰는 동작을 하는 메모리 집중적인 태

스크, 두 번째 응용은 SPEC CPU2017[15], 마지막으로 

DNN을 사용하는 객체 인식 응용인 YOLOv3-tiny[16]를 

사용하고 임의의 도로를 찍은 동영상에서 자동차를 인

식하게 하였다.

YOLOv3-tiny는 프레임마다 자동차들을 인식하고 그 

결과를 테두리와 문자로 나타낸다. 이 응용의 성능은 

FPS(Frame Per Second)와 수행시간 (End-to-End Latency)

으로 나타내며 FPS가 클수록 많은 프레임에서 자동차 인식

을 성공했다는 뜻이다. 

표 1. Jetson AGX Xavier 사양

Table1. Jetson AGX Xavier specifications.

CPU
8-Core ARM v8.2 64-Bit CPU, 

8MB L2 + 4MB L3

GPU
512-Core Volta GPU/64 Tensor Cores

11 TFLOPS (FP16), 22 TOPS (INT8)

Memory
16GB 256-bit LPDDR4x

2133MHz - 137GB/s

Storage 32GB eMMC 5.1

Linux kernel 

version
4.9.108

2. 실험 결과 및 분석

가. 메모리 경합과 백엔드 스톨 비율 

첫 번째 실험으로 메모리 집중적인 태스크들이 동시에 

수행될 때 그 숫자에 따라서 각자 겪게 되는 백엔드 스톨 

비율을 측정하였다. 메모리 집중적인 태스크로는 SPEC 

CPU2017의 lbm_s를 사용하였다. 그림 4의 가로 축은 

함께 수행되는 lbm_s 태스크의 숫자를 나타내고 세로축은 

lbm_s 태스크들의 평균 백엔드 스톨 비율을 뜻한다. 

그림에서 알 수 있듯이 8개가 동시에 수행될 경우 CPU 

점유 시간의 반 이상(52.68%)의 시간동안 연산을 수행하

지 못하고 기다리게 됨을 알 수 있다. 

나. 메모리 집중 태스크들과 객체 인식 성능

다음 실험으로 시스템의 힙영역을 집중적으로 접근하

는 태스크를 생성하여 메모리 사용의 경합을 만들고 그

들의 숫자를 증가시키면서 YOLOv3-tiny의 성능을 측정

하였다. 그림 5의 가로 축은 메모리 집중 태스크들의 숫

자를 나타내며, 그림의 (a)는 DNN 연산을 GPU를 사용

하는 경우이고 (b)는 CPU를 사용한 경우이다. 그림의 

“Org”는 솔루션을 적용하지 않은 경우이고 “Solution”은 

적용한 경우를 나타낸다. 그림에서 볼 수 있듯이 최대 

33% 객체 인식 성능이 향상됨을 알 수 있다. 추가적으로 

GPU를 사용한 DNN 연산을 수행 시 객체 인식 성능이 

CPU를 사용한 경우보다 20배 이상 높음을 알 수 있다. 

다. SPEC CPU2017과 객체 인식 성능

마지막 실험으로 SPEC CPU2017 벤치마크 프로그램 중 

lbm_s, imagick_s, xalancbmk_s, omnetpp_s를 선택한 후 

코어 개수인 8개만큼 각각 생성하여 YOLOv3-tiny와 동시
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그림 4. 메모리 집중 태스크 숫자에 따른 백엔드 스톨 비율

Fig. 4. Backend stall cycle ratio according to the number 

of memory intensive tasks.

그림 5. YOLOv3-tiny의 메모리 집중 태스크 숫자에 따른 

성능: (a) GPU로 DNN 연산, (b) CPU로 DNN 연산

Fig. 5. Performance of YOLOv3-tiny according to the 

number of synthetic memory intensive tasks: when 

DNN is computed (a) by GPU, and (b) by CPU.

에 수행하면서 성능을 측정하였다. 그림 6은 이때 측정한 

FPS 성능을 나타낸다. 그림 1과 Ⅲ절의 시스템 모델링을 

통하여 알 수 있듯이 전체 객체 인식 과정은  ∪ 에 

속한 태스크들로 구성된다. 본 실험에서는  가 전체 객체 

인식 성능에 영향을 미치는 정도도 함께 알아본다. 그림에서 

“Solution (w/o Sys. Server)”로 표기된 데이터는  만 

제안된 기법을 적용하고  는 제외했을 때의 결과를 나타

낸다. 

그림 6에서 알 수 있듯이 모든 경우에 있어서 성능 향

상을 나타내었고 최소 향상은 omnetpp_s과 수행될 때

의 경우이며 약 13.5%, 최대 성능 향상은 xalancbmk_s  

와의 경우이며 약 33%를 기록하였다. 다음으로 동일 조

건에서 총 수행시간 즉, 전체 응용의 지연 시간을 측정

하고 그림 7에 나타내었다. FPS 결과와 마찬가지로 

xalancbmk_s 와 동시 수행의 경우 최대 약 25% 수행시

간 감소를 나타내었다.

그림 6과 그림 7에서 알 수 있듯이 시스템 서버 태스크 

그룹인  까지 적용된 기법을 적용 시  만 제안된 기

법을 적용 때보다 최대 FPS는 12.5%, 수행시간은 15%

그림 6. YOLOv3-tiny의 SPEC CPU17 벤치마크 프로그램과 

동시 수행 시 FPS　성능

Fig. 6. FPS　Performance of YOLOv3-tiny running with SPEC 

CPU17 benchmark programs.

그림 7. YOLOv3-tiny의 SPEC CPU17 벤치마크 프로그램과 

동시 수행 시 총 수행시간

Fig. 7. End-to-End latency of YOLOv3-tiny running with 

SPEC CPU17 benchmark programs. 

향상되었다. 이를 통하여 객체 인식의 성능에 있어서 

GPU를 사용하여 DNN 연산을 수행하는 객체 인식 응

용의 메인 태스크와 이의 워커 태스크들( )뿐만 아니

라 이들에게 도움을 주는 시스템 서버들에 속한 태스크

들( )의 성능도 전체 응용의 성능에 영향을 끼친다는 

것을 알 수 있다. 

Ⅴ. 결 론

자율주행 자동차에 있어서 객체 인식 기능은 안전에 

관련된 최상위 중요도를 갖는 응용 프로그램이다. 최근 

딥러닝 기술의 발전으로 객체 인식은 인공 신경망 즉, 

DNN을 사용하고 있으며 이는 큰 규모의 산술연산과 

메모리를 사용하기 때문에 다른 응용들과 동시에 수행

될 때 성능 저하가 발생할 수 있고, 이는 안전에 위협을 

줄 수 있다. 본 논문에서는 메모리 간섭으로 인한 성능 

저하 요인을 분석과 실험을 통하여 보였다. 이를 해결

하기 위하여 리눅스 커널 수준에서 객체 인식이 시작되

면 시스템 자원을 더 사용할 수 있게 하고 종료 시 원
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래의 상태로 복귀할 수 있는 솔루션을 개발하였다. 

YOLOv3-tiny를 객체 인식 응용으로 사용하여 실험한 

결과 SPEC CPU2017 벤치마크 프로그램들에게 성능 

간섭을 받게 하였을 때, 솔루션 적용 전보다 FPS는 최

대 33% 증가 하였고 지연 시간은 25% 감소하였다. 
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