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Ⅰ. 서 론

시스템에서 사용되는 응용들이 여러 수준의 중요도를 

가지고 있을 때 이러한 시스템을 혼합 중요도(mixed-

criticality) 시스템이라고 부른다[1]. 자율주행 자동차는 

혼합 중요도 시스템의 대표적인 예이다. 이 시스템에서 

사용되는 응용들은 1)운행의 안전을 담당하는 안전 필수

(safety-critical) 응용과 2)일반 응용(non-safety-critical)

으로 나뉠 수 있다. 

안전 필수 응용은 영상 정보를 실시간으로 분석하는 

능력을 갖추어야 한다. 카메라, 적외선, 라이다 등의 센

서를 사용하여 수집한 차량 주변의 객체나 사람 등의 영상 

정보를 정확하고 빠르게 분석할 수 있어야 한다. 최근 

DNN(deep neural network) 기술의 발달로 매우 높은 

정확도로 객체 탐지(object detection)가 가능하다[2∼4]. 

따라서 자율주행 자동차의 안전 필수 응용에 사용되는 

기술의 핵심은 전장과 같은 임베디드 시스템에서 실시

간으로 DNN 연산을 수행할 수 있는 컴퓨팅 능력이라 

할 수 있다.
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일반 응용과 안전 필수 응용이 동시에 수행되면 

DNN 연산은 일반 응용과 메모리, CPU 자원 등을 공유

하게 된다. DNN은 큰 규모의 MAC(mmultiplication 

and accumulation) 연산을 하고 많은 양의 데이터를 사

용하므로 이러한 자원 공유 상황에서는 DNN 연산이 

다른 응용들로부터의 성능 간섭을 피하기 어렵다. 따라

서 객체 탐지와 같은 안전 필수 응용의 실시간성을 보

장하기 위해서는 일반 응용으로부터의 성능 고립화

(performance isolation)가 필요하다. 

본 논문에서는 객체 탐지와 같은 DNN 기반 응용이 

성능 고립화가 보장될 수 있는 기법을 제안한다. 제안

된 기법은 먼저 일반 응용들의 태스크들과 전체 시스템

의 나머지 태스크들을 각각 그룹화 한다. 안전 필수 응

용이 시작되면 리눅스 커널의 cgroup 제어기는 일반 응

용들의 태스크들로 구성된 그룹의 최대 시스템 자원 사

용율을 일정 수준 이하로 제한한다. 이를 통하여 안전 

필수 응용들은 상대적으로 높은 사용율을 보장받게 되

어 성능 고립화를 달성할 수 있다. 이후 안전 필수 응용

이 종료되면 해당 그룹의 제한되었던 사용율은 원래의 

값으로 복원된다. 

Ⅱ. 대상 시스템 및 문제 정의

본 절에서는 본 논문에서 대상으로 하는 시스템을 설

명하고 이를 모델링한다. 이어서 본 연구에서 풀고자 

하는 문제를 정의한다.

1. 대상 시스템

그림 1은 본 논문에서 대상으로 하는 시스템을 보여

준다. 객체 탐지와 같은 안전 필수 응용은 DNN을 주로 

사용하며 이는 CPU와 같은 범용 프로세서가 아닌 GPU

(graphics processing unit) 혹은 DLA(deep learning 

accelerator)와 같은 DNN 연산에 특화된 프로세서를 사

용한다. 

GPU를 DNN에 사용하기 위하여 응용프로그램들은 

CUDA 혹은 OpenCL과 같은 프로그래밍 방식을 사용

한다. 또한 cuDNN[5]과 같은 DNN 라이브러리를 사용

하여 최적화된 DNN연산이 가능하게 하고, 런타임을 

DNN 프레임워크 내부에 위치하게 하여 GPU 드라이버

를 호출할 수 있게 한다. 이를 통하여 병렬처리에 특화

된 GPU를 접근할 수 있고 CPU보다 훨씬 많은 단위 시

간당 MAC 연산을 수행할 수 있다.

그림 1. 대상 시스템

Fig. 1. Target system.

DLA는 주로 FPGA(field programmable gate array)

나 전용 하드웨어 블록으로 개발된다. NVIDIA의 NVDLA

는 대표적인 예이다. GPU와 마찬가지로 제조사에서 제

공하는 라이브러리, 런타임, 드라이버 등을 통하여 DLA

에 접근할 수 있다. GPU와 다른 점은 주로 특정 DNN에 

특화된 구조를 갖추어 상대적으로 다양한 DNN을 소프

트웨어로 프로그래밍한 후 탑재하기 어려운 점이다. 하

지만 에너지 및 연산 효율적인 측면에서는 GPU보다 훨

씬 높은 성능을 나타낸다[6∼7].

전체 시스템 관점에서 보면 그림 1에 나타낸 것처럼 

기본적으로 모든 소프트웨어 스택이 CPU Complex(복

수의 CPU로 구성)에서 수행된다. CPU 위에서 수행되

는 응용프로그램들이 런타임과 드라이버를 호출한 후 

커널이라는 소프트웨어적 수행단위의 일을 GPU 혹은 

DLA에 전달한다. 그 후 전달된 커널의 MAC 연산을 

병렬적으로 하드웨어를 사용하여 가속한다. 이후 그 결

과를 CPU에게 전달한다.

정리하면, 본 연구에서 다루는 대상 시스템은 안전 필

수 응용이 수행하는 DNN 연산을 위하여 CPU는 호스트 

프로세서로, GPU와 DLA는 보조 프로세서(coprocessor)

로 동작한다. 

2. 시스템 모델링 및 문제 정의

호스트 프로세서로 동작하는 CPU Complex는 n개의 

CPU로 이루어져 있다. 각각의 CPU는 런큐(run queue)[8]

를 하나씩 가지고 있다. 시스템 전체적으로 n개의 런큐가 

존재하고 각각의 역할은 현재 CPU를 점유하고 있는 태

스크가 CPU 사용을 끝내면 새로운 태스크가 CPU를 점

유하게 되는데 이때 점유 가능한 태스크들의 집합을 나

타낸다[8].
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시스템의 모든 런큐에 속할 수 있는 태스크들은 세 

가지로 정의할 수 있다. GPU 혹은 DLA를 사용하고 

DNN을 연산하는 태스크들은 안전 필수 태스크로 정의

하고  ∙∙∙로 표시한다. 일반 응용들

의 태스크들은   ∙∙∙, 리눅스 커널이 

자체적으로 사용하는 시스템 데몬이나  서버와 같은 커

널 태크스들은   ∙∙∙로 표시한다. 


∈ 를 만족하는 태스크 

는 어떤 이벤트를 기다

리다가 발생하면 동작하는 태스크로, 장시간 CPU를 점

유하지 않고 짧은 시간 동안 이벤트를 처리하고 슬립

(sleep) 상태로 천이한다.

시스템에서 사용하는 스케줄러는 리눅스 커널의 

CFS(completely fair scheduler)[8]를 사용한다. 따라서 

∈ ∪∪ 를 만족하는 어떤 태스크 는 자

신의 가상 실행시간(virtual runtime[8])크기에 따라서 

CPU를 점유하는 순서가 결정되고 자신의 가중치

(weight[8])에 따라서 CPU를 점유할 수 있는 시간이 정

해진다.

본 연구에서 풀고자 하는 문제는 
∈를 만족하

는 태스크 
가 

∈를 만족하는 태스크 
에 의

하여 CPU와 메모리 자원을 사용함에 있어서 최대한 방

해받지 않게 하고, 나아가 CPU에서 수행중인 
가 더 

많은 시간 동안 GPU 혹은 DLA를 보조 프로세서 형태

로 사용할 수 있게 함에 있다. GPU나 DLA를 통해서 

DNN 연산을 가속하는 태스크 
는 단위 시간당 CPU

를 점유하는 시간에 비례하여 GPU나 DLA에 드라이버

를 통하여 단위 시간당 커맨드를 전송할 수 있다. 따라

서 리눅스 CFS가 
에 더 많은 단위 시간당 CPU 점

유 시간을 할당하면, 단위 시간당 GPU나 DLA에 전달

되는 커맨드 전송 횟수가 증가한다. 결과적으로 
는 

더 많은 DNN 연산을 가속 수행할 수 있게 되어 안전 

필수 응용의 성능이 향상된다.

Ⅲ. 제안 방법

본 절에서는 앞 절에서 정의한 문제를 풀기 위하여 

제안하는 방법을 설명한다. 구체적으로 솔루션의 구조

와 이 구조를 이루고 있는 세부 기법들을 기술적으로 

설명한다. 

그림 2. 솔루션 구조

Fig. 2. Solution architecture.

1. 솔루션 구조

그림 2는 본 연구에 사용된 솔루션의 전체적인 구성

을 나타낸다. Ⅱ 절의 대상 시스템에서 기술한 DNN 연

산에 특화된 프로세서로 GPU를 사용한다. 솔루션에 사

용된 핵심 내용은 에 속한 태스크들이 수행될 때 

에 속한 태스크들의 CPU 점유율을 제한시키는 것

이다. 이때 리눅스 커널의 cgroup 제어기를 동작시켜 

에 속한 태스크들의 CPU 점유율을 조정한다. 

이를 위하여 먼저 CTA(critical task agent)와 

NTA(non-critical task agent)를 DNN 프레임워크에 

포함시킨다. 이 들은 현재 시스템의 런큐에 등록되어 

있거나 CPU를 점유하고 있는 안전 필수 태스크와 일반 

응용의 태스크들의 pid를 수집하고 각각을 그룹화 한다. 

NTA에서 전달된 정보들을 이용하여 리눅스 커널의 

cgrouop 제어기는 CPU 점유를 제한받아야 하는 그룹

에 속한 태스크들과 이들의 점유율을 결정하여 CFS[8]

에게 전달한다.

2. 솔루션의 동작 방법

CTA는 
∈를 만족하는 태스크 

의 pid를 입

력으로 받고 NTA에는 
∈를 만족하는 태스크 


의 pid가 입력된다. CTA가 start 신호를 NTA에 전

송하면 이는 
가 현재 수행을 시작하고 있다는 것을 

의미한다. NTA는 
∈를 만족하고 현재 시스템의 

n개의 CPU 중 하나를 점유하고 있거나 혹은 해당 

CPU의 런큐에 속해있는 
와 같은 태스크들의 pid 값

(그림 2의 pid List)들을 리눅스 커널의 cgroup 제어기

에 전달한다. 

전달된 pid List는 일반 응용 태스크들의 그룹이며 

NTA가 cg_create 커맨드를 전송하면 이 그룹은 리눅
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스 커널 내부에 하나의 cgroup으로 형성된다. 그 후 

NTA는 cgroup 제어기에게 그림 2에 나타낸 quota 값

을 전달하고 이는 형성된 cgroup이 사용할 수 있는 최

대 CPU 점유율을 나타낸다.

그림 3은 전달된 quota 값에 의하여 CPU 사용율을 

제한받게 되는 k개의 에 속한 태스크들이 cgroup2

의 이름으로 그룹화되고 그 외 시스템의 다른 태스크들

은 cgroup1로 형성되어있는 모습을 나타낸다.

CPU complex 내부에 있는 n개의 CPU의 전체 점유

율을 100%라고 할 때 각 CPU는 


%의 점유율을 

갖게 된다. 태스크 
가 임의의 한 시점에서 한 개의 

CPU를 점유할 수 있는 비율을 
 (  

 ≤ )이라

고 정의하면 quota와 
는 다음과 같은 관계로 나타

낼 수 있다.









   (1)

식 (1)에서 알 수 있듯이 quota는 전체 CPU 중 일반 

응용들의 태스크들이 점유할 수 있는 비율을 나타내고 

CFS는 위 식을 만족하는 
를 사용하여 

의 CPU 

점유시간을 계산한 후 스케줄링하게 된다. 결과적으로 

객체 탐지에 사용되는 안전 필수 태스크들은 CPU 사용

율을 더 높게 유지할 수 있어서 성능저하의 가능성이 

줄어들게 된다.

이후 CTA로부터 End 신호를 NTA가 수신하게 되면 

cg_delete 커맨드를 통하여 리눅스 커널에 존재하는 

cgroup2를 해제하여 일반 응용들의 태스크들이 원래의 

CPU 점유시간을 회복하게 한다.

3. 솔루션 비교

중요한 태스크들에게 CPU 점유 시간을 더 할당하여 

시스템 자원을 더 많은 시간 사용할 수 있게 하는 방법

으로 Ⅱ-2에서 설명한 태스크들에게 부여된 가중치

(weight)를 조절하는 방법이 있다[9]. 태스크 가 CPU를 

점유할 수 있는 시간(타임 슬라이스)은 CFS에서 아래 

식 (2)로 정의된다[9].

식 (2)에서 S는 CPU당 한 개씩 할당된 런큐 내부의 

모든 실행 가능한 태스크들의 집합을 나타내고 는 

의 가중치, P는 CFS에서 사용하는 상수이다. 즉

그림 3. 일반 응용 태스크들의 그룹화

Fig. 3. Grouping the non-safety-critical tasks. 

값을 크게/작게 할당하면 그만큼 긴/짧은 타임 슬

라이스가 부여되어 CPU 점유 시간이 조절된다. 

 
∈
 


× (2)

위 식 (2)에서 알 수 있듯이 해당 런큐의 S에 속한 

모든 태스크들에 의하여 어떤 태스크의 타임 슬라이스

가 결정되기 때문에, 에 속한 태스크들이 그림 3처

럼 n개의 CPU 런큐에 흩어져있을 경우, 식 (1)의 quota

를 얻기 위하여 n개의 CPU 런큐에서 모든 
∈에

게 알맞은 타임 슬라이스를 계산하여야하는 복잡함이 

있다. 따라서 본 연구에서는 시스템 전체적 관점에서 

그룹화된 태스크들의 CPU 점유율을 쉽게 제어할 수 있

는 cgroup을 이용하였다.

Ⅳ. 실 험

본 절에서는 제안된 솔루션의 효용성을 입증하기 위

하여 수행한 실험 내용을 다룬다. 먼저 실험에 사용한 

대상 시스템과 응용을 소개하고 이어서 실험 결과와 이

의 분석 내용을 기술한다.

1. 실험에 사용된 시스템 및 응용

본 연구에서는 NVIDIA(사)의 Jetson AGX Xavier를 

대상 시스템으로 한다[10]. 해당 시스템은 대표적인 자

율 기기(autonomous machine)이며 배송 및 물류 로봇, 

대형 산업용 UAV(unmanned aerial vehicle)로 사용이 

가능하다[10]. 표 1은 이의 구체적인 사양을 보여준다. 

실험에 사용된 일반 응용은 두 가지로 나눌 수 있다. 

첫 번째 일반 응용은 인위적 합성 응용(synthetic workload)

이며 이는 단순한 산술연산을 집중적으로 수행하는 

CPU 집중적인 태스크와 힙영역(malloc으로 할당)에 어
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떤 값을 집중적으로 읽고 쓰는 동작을 하는 메모리 집중

적인 태스크로 구성된다. 두 번째 일반 응용은 SPEC 

CPU2017[11]을 사용하였다. 이 벤치마크에서는 IPC(instruction 

per cycle)와 메모리 사용량이 상대적으로 많은 638.imagick_s, 

619.lbm_s 두 개의 벤치마크 프로그램을 선정하였다.

안전 필수 응용으로 DNN기반 객체 탐지 응용인 

YOLOv3-tiny[2]를 사용하고 임의의 교통사고 장면을 

담은 동영상을 입력으로 하였다. 이 안전 필수 응용에

서는 매 프레임마다 자동차들을 인식하고 이들의 테두

리를 그린다. 따라서 측정된 FPS(frame per second)가 

높을수록 많은 프레임에서 자동차 인식을 수행했다는 

뜻이고 이는 YOLOv3-tiny의 성능이 높다는 의미다.

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. 인위적 합성 응용과 객체 탐지 성능의 관계

본 실험에서는 인위적 합성 응용을 사용하여 객체 탐

지 응용이 겪는 성능 간섭을 알아본다. 인위적 합성 응

용 없이 YOLOv3-tiny에 임의의 한 동영상을 입력 시 

42초의 수행 시간과 23FPS(frame per second)가 측정

되었다. 인위적 합성 응용의 태스크 숫자를 0에서 15로 

변화시켜가며 그 성능 간섭 정도를 다르게 하였다.

그림 4는 CPU 집중적인 인위적 합성 응용과, 그리고 

그림 5는 메모리 집중적인 인위적 합성 응용이 

YOLOv3-tiny와 동시에 수행될 때의 성능을 나타낸다. 

그림 4와 5의 x축은 YOLOv3-tiny와 동시에 수행되는 

인위적 합성 응용의 태스크 수를 나타낸다. 그림 4와 5

의 (a)는 YOLOv3-tiny의 FPS와 수행 시간을 나타내며 

(b)는 그때 측정된 L1 캐시 미스 수와 시스템에 남아 

있는 자유 메모리 공간의 크기를 나타낸다. 

CPU와 메모리 집중적인 태스크들의 수가 증가할수

록 FPS는 최대 52.1%까지 떨어지고 수행 시간 역시 약 

52.5% 증가 되었다. 메모리 집중적인 태스크들이 동시

그림 4. CPU 집중적인 인위적 합성 응용과 객체 탐지 

성능의 관계 : (a) FPS 및 수행시간, (b) 자유 메

모리 크기 및 L1 데이터 캐시 미스 횟수

Fig. 4. Relation between the performance of object 

detection and CPU-intensive synthetic workloads: 

(a) FPS and execution time, (b) free memory size 

and the number of L1 data cache miss.

그림 5. 메모리 집중적인 인위적 합성 응용과 객체 탐지 

성능의 관계 : (a) FPS 및 수행시간, (b) 자유 메모

리 크기 및 L1 데이터 캐시 미스 횟수  

Fig. 5. Relation between the performance of object detection 

and memory-intensive synthetic workloads : (a) 

FPS and execution time , (b) free memory size and 

the number of L1 data cache miss.

수행될 때 성능저하가 더 뚜렷한 이유는 그림 4(b)와 

5(b)에서 태스크 수가 15일 때를 비교하면 알 수 있다.

그림에서 알 수 있듯이 메모리 집중 태스크들의 경우 

L1 캐시 미스 수가 약 20% 더 많기 때문이다. 

이때 한 가지 더 알 수 있는 점은 메모리 집중적인 

태스크로 인한 성능저하가 메모리가 부족해서가 아니라

는 점이다. 메모리 집중적인 태스크를 15개 수행해도 

여전히 시스템에는 7.2GB의 자유 메모리 공간이 있다. 

즉, 할당받을 메모리 공간의 문제가 아니고 다수의 

태스크들이 한꺼번에 많은 메모리를 요구할 때, 메모리 

제어기(memory controller)에서 겪게 되는 메모리 요구 

병목현상이 추가적인 성능저하의 원인임을 간접적으로 

알 수 있다. 
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나. 인위적 합성 응용 영향에서 성능 고립화

그림 6은 그림 4와 5에 나타낸 실험 결과 중 태스크

들의 수가 10개인 환경에서, 본 논문에서 제안된 기법

을 적용하기 전(w/o cgroup)과 후의 결과를 나타낸다. 

기법을 적용 시에는 식(1)에서 나타낸 quota를 2.5%로 

하였다. 그림 6.(a)와 6.(b)는 각각 CPU, 메모리 집중적

인 인위적 합성 용용의 태스크를 YOLOv3-tiny와 동시

에 수행하였을 때의 결과이다.

그림 6. 제안된 기법 적용 전후 성능 비교 : (a) CPU 집

중적인 태스크들과 수행, (b) 메모리 집중적인 

태스크와 수행

Fig. 6. Performance comparison before and after applying 

the proposed methodology : (a) with CPU-intensive 

tasks, (b) with memory-intensive tasks.

CPU 집중적인 태스크들은 상대적으로 더 적은 메모

리 요구를 하지만 10개의 태스크가 8개의 CPU에 골고

루 흩어져 점유하게 된다. 이때 그림 6(a)의 왼편 그림

에서 알 수 있듯이 10개의 태스크들이 전체 CPU의 

2.5%만 점유할 수 있게 제어하면 약 17%의 FPS 향상

되었다. 

메모리 집중적인 태스크들은 많은 메모리 요구를 하

고 동시에 10개의 태스크들이 8개의 CPU를 점유한다. 

이때 2.5%로 CPU 점유율을 제한하면 시간당 수행할 

수 있는 인스트럭션 수가 줄어들었음을 의미하고 동시

에 그만큼 메모리를 요구하는 횟수도 줄어들게 되는 효

과가 생긴다. 이에 따라 CPU 집중적인 태스크들의 경

우보다 성능 향상이 뚜렷하여, 그림 6(b)에서 볼 수 있

듯이 FPS는 약 39% 향상되고 수행 시간은 41.2%, L1 

데이터 캐시 미스 수는 11% 감소하였다.

다. SPEC CPU2017 영향에서 성능 고립화

그림 7. SPEC CPU2017 벤치마크와 객체 탐지 성능 : (a) 

638.imagick_s와 수행, (b) 619.lbm_s와 수행

Fig. 7. Performance of object detection with SPEC 

CPU2017 benchmark suites : (a) with 638.imagick_s, 

(b) with 619.lbm_s.

그림 7(a)와 7(b)는 각각 SPEC CPU2017의 638.imagick_s

와 619.lbm_s를 8개 CPU의 수만큼 생성한 후 이들 태스

크들이 YOLOv3-tiny와 동시 수행될 때의 결과를 나타낸

다. x 축은 제안된 기법을 적용하지 않을 때(w/o cgroup)

와 식 (1)에서 나타낸 quota를 25%, 6%, 1%로 적용했을 

때를 나타낸다. 

두 경우 모두 quota를 작게 할수록 YOLOv3-tiny의 

성능이 원래의 값인 23FPS에 가까워지고 동시에 L1 캐

시 미스 수도 감소함을 알 수 있다.

Ⅴ. 결 론

자율주행 자동차와 같은 혼합 중요도 시스템은 안전 

운행에 관련된 안전 필수 응용들과 일반 응용들이 CPU 

혹은 메모리를 공유하면서 수행된다. 대표적인 안전 필

수 응용인 객체 탐지는 DNN을 사용하여 높은 정확성

을 보장하나 많은 수의 MAC 연산과 메모리를 요구하

여 일반 응용들과 동시에 수행될 때 CPU와 메모리 사

용에 있어서 경합을 피할 수 없다. 본 연구에서는 이러
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한 시스템 자원 공유에서 생기는 문제들을 안전 필수 

응용이 최대한 겪지 않게 하는 방법을 제시하였다. 각 

응용들이 사용하는 태스크들을 그룹화한 후, 일반 응용

의 태스크들로 구성된 그룹이 사용할 수 있는 시스템 

자원 사용율을 제한하였다. NVIDIA사의 Jetson AGX 

Xavier에 제안된 기법을 적용하고 실험한 결과, 대표적

인 객체 탐지 응용인 YOLOv3-tiny가 CPU/메모리 집

중적인 응용들에게 성능 간섭을 받는 상황에서도 원래 

성능과 비슷한 값으로 복원될 수 있음을 나타내었다. 
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