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Ⅰ. 서 론

스마트폰을 비롯해서 스마트 농업, 헬스케어 로봇, 

AR/VR, 스마트 팩토리, 자율주행 자동차 등 많은 분야

에서 DNN(deep neural network)은 높은 인식 성공률을 

제공하고 있다[1, 2]. 이와 같은 응용 분야들에서 사용 되

는 시스템은 다양한 종류의 센서를 갖추고 이들의 입력

을 받아 사전에 학습시킨 DNN 모델들을 구동시키는
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요  약

DNN(deep neural network) 기술의 빠른 발전은 자율주행 자동차에서 뛰어난 성능 향상으로 이어지고 있다. 이러한 시스템

에서는 객체 탐지, 차선 이탈 방지, 졸음운전 방지, 주변 이미지 분석 등 여러 가지 DNN 모델 기반의 응용들이 수행된다. 이

때 수행되는 DNN 모델들을 호스팅하는 응용들은 높은 우선순위를 갖는 운행에 관련된 안전 필수적인 것들과 중간 혹은 낮은 

우선순위를 갖고 운행에는 직접적으로 관련되지 않는 응용들로 이루어진다. 따라서 GPU와 같은 DNN 가속 장치를 서로 다른 

우선순위를 갖는 DNN 모델들이 공유해서 사용한다. 또한 하나의 DNN 모델 당 하나의 배치 프로세스 형태로 수행되어, 비주

기적으로 도착하는 안전 필수 응용들이 사용하는 DNN 모델들을 최우선적으로 GPU에 할당하기는 어렵다. 본 논문에서는 이

러한 문제를 해결하기 위하여 우선순위를 기반으로 DNN 모델의 각 레이어 별로 GPU에 연산을 의뢰하는 프레임워크를 제안

한다. 제안된 기법을 실제 상용 보드에 탑재한 후 실험한 결과 높은 우선순위의 DNN 모델들의 성능이 적용 전 대비 최대 

43.9% 향상되었다.

Abstract

The rapid development of DNN technology is leading to outstanding performance improvement in autonomous vehicles. 
In this system, various DNN model-based applications such as object detection, lane departure prevention, drowsy driving 
prevention, and surrounding image analysis are performed. The applications hosting the DNN models are classified into  
safety-critical ones with high priority and others with medium or low priority not directly related to driving. Therefore, 
DNN accelerators such as GPUs are shared and used by DNN models with different priorities. In addition, since it is 
performed in the form of one batch process per DNN model, it is difficult to firstly allocate the DNN models used by 
safety-critical applications that arrive sporadically to the GPU. In order to solve this problem, this paper proposes a 
framework for requesting computation to the GPU for each layer of the DNN model based on priority. As a result of 
experiments after running the proposed technique on an actual off-the-shelf board, the performance of high-priority DNN 
models improved upto 43.9% compared to that of before.
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그림 1. 서로 다른 우선순위를 갖는 다중 DNN 모델 연산 

시 문제점 예시

Fig. 1. Problem illustration when Multi-DNN models with 

various priority levels are running.

하드웨어 및 소프트웨어로 구성된 디바이스 모듈 형태

를 취한다. 특히 개인의 정보를 보호하고 네트워크 환

경에 따른 지연을 피하기 위하여 서버 컴퓨팅에 의존하

는 정도를 낮춘 임베디드 시스템에서의 DNN 연산처리 

기법은 현재 더욱더 이슈화되고 있다.

임베디드 시스템은 소비전력, 메모리, 크기, 가격 등

의 측면에서 제약이 있다. 하지만 다양한 기능과 높은 

인식률을 요구함에 따라서 임베디드 시스템에 탑재되는 

DNN 모델은 다양화되고 그 개수가 증가되고 있다. 따

라서 시스템의 효율성과 인식 정확성을 유지하면서 제

한된 시스템 자원 환경에서도 시기적절한(timely) 응답 

특성을 보장해야 한다. 특히 자율주행 자동차의 안전 

필수(safety-critical) 응용이 사용하는 DNN 모델에게 

이러한 응답 특성은 매우 중요하다[3].

DNN 모델들은 입력, 은닉, 출력 층들을 순차적으로

(sequential) 수행하고 대부분 모델 당 하나의 프로세스 

형태로 할당된다[4∼6]. 자율주행 시스템에서는 전방 

객체 탐지(object detection)[7∼9], 차선 이탈 감지(lane 

detection)[10], 졸음운전 방지[11], 측면과 후방의 이미지 

분석 등에 사용되는 DNN 모델들이 비 주기적(sporadic)

으로 다양한 타이밍 요구 사항을 나타내며 연산된다. 이

들 중 전방 객체 탐지나 차선 이탈 감지 등의 응용은 안

전 필수 응용이며 가장 높은 우선순위로 처리되어야 하

고[3] 다른 응용들은 상대적으로 이보다 낮은 우선순위로 

처리되어야 한다.

그림 1을 통하여 이러한 상황에서의 문제점을 설명

한다. 그림 1에서 
, 

, 
은 각각 Low, 

Mid., High의 우선순위를 갖는 DNN 모델 1, 2, 3을 나

그림 2. 대상 시스템

Fig. 2. Target system.

타낸다. 그림 1의 위 부분 그림은 각 모델의 수행 시간

이 같고 모델 1, 2, 3의 순서로 시작되는 경우이다. 안전 

필수 응용이 사용하는 모델이 
인 경우 의 지연 

시간 후에 시작된다. 그림 1의 아랫부분 그림은 낮은 

우선순위의 
의 수행 시간이 길 경우이다. 마찬가

지로 
의 수행이 다 끝날 때까지 

이 시작하

지 못하여 큰 지연 시간 를 나타내고 있다.

본 논문에서는 안전 필수 응용이 사용하는 DNN 모

델의 우선순위를 고려해서 그림의 지연 시간 를 최소

화하는 다중 DNN 처리 프레임워크를 제안한다. 

Ⅱ. 대상 시스템 및 문제 정의

본 절에서는 본 논문에서 대상으로 하는 시스템을 설

명한다. 그리고 본 논문을 통하여 해결하고자 하는 문

제를 기술한다.

1. 대상 시스템

그림 2는 본 논문에서 다루는 대상 시스템을 나타내고 

있다. 그림 2에서 Application은 차선 감지(lane detection) 

및 객체 탐지(object detection) 등과 같은 인공 신경망을 

사용하는 응용 프로그램들을 의미한다. DNN 프레임워크

는 앞서 설명한 응용 프로그램들이 호출해서 사용하는 

각종 딥러닝 모델들과 런타임 및 라이브러리 등으로 

이루어진 DNN 연산에 필요한 기본적인 패키지로 이루

어져 있다. 대상 시스템이 개의 딥러닝 모델을 사용

하고 ,  ⋯  처럼 나타낸다. 대상 시스

템은 ARM 코어와 같은 임베디드 시스템에 기본적으로 

사용되는 CPU를 사용하며 임베디드 리눅스와 같은 운영

체제(OS)를 사용한다. GPU와 같은 DNN 가속기는
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그림 3. 문제 해결 예시

Fig. 3. Problem solving illustration.

운영체제 영역에 존재하는 디바이스 드라이버를 통해서 

접근된다.

차선 감지 및 객체 탐지와 같은 ARM코어 상의 호스

트 응용 프로그램들은 각자   ⋯    

중 필요한 딥러닝 모델들을 인터페이스하고 이 모델들

은 NVIDIA(사)의 CUDA[12], cuDNN[13] 등의 라이브러

리 및 런타임을 활용하여 운영체제 영역의 GPU 디바이

스 드라이버를 접근한다. 이후 GPU는 호스트에서 전달

받은 커널을 분산 및 병렬적으로 연산하여 고효율의 

DNN 연산을 수행한다. 또한 CUDA 스트림(stream)이

라는 기능을 통하여 호스트/GPU 간 데이터 전송과 커

널 연산을 중첩시킬 수 있고, GPU 내부에서의 컴퓨팅 

자원이 허락되는 범위에서 서로 다른 스트림에 할당된 

커널을 동시에 실행할 수 있어 더욱더 높은 병렬 컴퓨

팅을 제공한다[14].

2. 문제 정의

앞 절에서 설명한 것처럼 자율주행 시스템에서는 여

러 수준의 우선순위를 가진 DNN 모델들이 수행된다. 

본 연구에서 풀고자 하는 문제는 우선순위가 높은 응용

들이 사용하는 DNN 모델들이 최대한 간섭받지 않고 

우선적으로 수행되어 안전성을 보장할 수 있게 함에 있

다. 그림 3은 이러한 점을 그림으로 쉽게 설명한다. 그

림에서 , 는 DNN 모델 번호를 나타내고 우선순위는 

위 첨자 H(high), L(low)로 표시하였다. 낮은 우선순위

를 가진 
가 수행되는 도중에 

가 수행 요구

를 받게 되면, 그림의 위 부분에서 알 수 있듯이 


을 구성하는 전체 레이어 
  

  ⋯  
가 모두 

수행된 후 즉, 시간이 지나서야 
의 첫 번째 레

이어 
가 수행됨을 알 수 있다. 본 연구에서는 그림

의 아랫부분처럼 
가 수행된 시점 바로 직후에 



가 수행하게 하여 높은 우선순위 DNN 모델 연산의 지

그림 4. 우선순위 기반 다중 DNN 처리 프레임워크

Fig. 4. Priority-based Multi-DNN framework.

연을 ′로 개선시키고자 한다.

Ⅲ. 우선순위 기반 다중 DNN 처리 프레임워크

본 절에서는 다중 DNN 연산 요구에 대하여 우선순

위를 기반으로 GPU에서 처리하는 솔루션을 제시한다. 

시스템을 모델링하고 이를 통하여 솔루션의 동작 방법

을 설명한다.

1. 시스템 구성 및 모델링

그림 4는 본 논문에서 제안하는 다중 DNN 처리 프

레임워크의 구조를 보여준다. 프레임워크 전체적으로 

세 부분으로 구성되어 있으며 이는 각각 DNN 모델 쓰

레드 집합, 우선순위 기반 레이어 큐, 에이전트 쓰레드 

집합이다. DNN 모델 쓰레드 집합은 그림 2의 

Application 영역 내부의 차선 감지 혹은 객체 탐지 응

용이 사용하는 DNN 모델들의 메인 쓰레드 집합을 나

타며 ,  ⋯  를 나타낸다.


∈   ⋯   는 개의 레이

어로 구성되고 우선순위 (H, M, L 중 하나)를 갖는 

DNN 모델이며  ≤  ≤   조건을 만족한다. 또한 이는 
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
 


 ⋯ 

로 나타낼 수 있다. 레이어 

큐(layer queue)는 


 ⋯ 
  중 하나의 레이어

를 에이전트 쓰레드에 전송하기 전에 대기시키는 역할

을 한다. 이때 하나의 레이어 
  ≤  ≤ 는 아직 

수행되지 않은 
 의 번째 레이어를 나타낸다.

에이전트 쓰레드 집합은     ⋯ 으로 

표시하고 개의 CPU상에서 구동되는 쓰레드들로 구

성된다. 다시 말해서  ≤  ≤ 는 번째 CPU에서 

수행되는 쓰레드이다. 는 
∈

 의 정보를 

GPU대신 우선순위 기반 레이어 큐로부터 전달받는 에

이전트 역할을 하고 CUDA, cuDNN, CUDA 스트림을 

통해서 GPU에 커널 형태로 
  연산을 지시한다.

2. GPU기반 다중 DNN 프레임워크의 동작 방법

앞서 기술된 시스템 구성을 위하여 본 연구에서는 

먼저 DNN 모델들을 레이어 별로 재구성하여 레어어 

큐에 잡(job)의 형태로 전달할 수 있게 하였다.

전체적인 프레임워크의 동작 순서는 먼저 객체 탐지

나 차선 감지와 같은 응용들은 각자에게 필요한 


을 선택한다. 그 후 
 에 해당하는 DNN 모델 쓰레

드는 
 

 ⋯  
  순서대로 레이어 큐에 전송

한다. 이후 현재 시점에서 가장 적절한 에이전트를 선

택하고 선택된 쓰레드는 스트림을 통하여 GPU에게 해

당 레이어의 연산에 해당하는 커널을 전달한다.

 구체적인 동작 방법은 다음과 같다. 에이전트 쓰레

드가 GPU로부터 
  연산이 완료되었음을 감지하면 

Complete(
) 신호를 DNN 모델 쓰레드에 전달한다. 

이후 
 에 해당하는 DNN 모델 쓰레드는 다음 수

행될 레이어인  
 의 정보를 담아 Execute( 

 ) 신

호를 형성하여 레이어 큐에 전송하고 자신은 대기 상태

인 wait 상태로 천이한다.

레이어 큐는  
 의 우선순위()를 읽어서 해당 우

선순위 즉, High, Middle, Low 리스트들 중 하나의 맨 

뒤에 삽입된다. 에이전트 선택기(그림 4.의 Agent 

Selector)는 에이전트 쓰레드들의 상태 정보를 기반으로 

가장 적절한   ⋯    중 하나를 선택하고 항상 

레이어 큐의 맨 앞에 있는 리스트를 선택된 쓰레드로 

전송한다.  
 가 레이어 큐의 맨 앞에 위치하게 되면 

Allocate(,  
 ) 신호가 발생하고  ≤  ≤   쓰레

드로 전송된다.

그림 5. 레이어 큐 알고리즘

Fig. 5. Layer queue algorithm.

에이전트 쓰레드는 GPU의 병렬처리 기능을 충분히 활용

하기 위하여 각 쓰레드별로 CUDA 스트림을 할당한다. 

다시 말하면  ⋯ 들은 자신에게 할당된 스트림 

1, 스트림 2, ..., 스트림 을 통하여 할당된 레이어 연산을 

수행한다. 가 스트림 를 통해서  
   연산을 완료하

면 다시 Complete( 
 ) 신호가 전달되어  

 가 레이

어 큐에 쌓이고 연산된다. 따라서 임의의 한 순간에 어떠

한 
 의 

와  
 가 동시에 레이어 큐에 전달되

거나 에이전트 쓰레드에 연산이 요구될 수 없어 레이어 

연산의 순서가 보장된다. Complete(
) 신호가 수신되

면 
 의 마지막 번째 레이어 연산이 끝났음을 나타

내고 추론(inference)의 결과를 최종적으로 출력한다.

3. 우선순위 기반 레이어 큐 관리

그림 5는 DNN의 우선순위가 주어진 환경에서 실행 

순서를 결정하는 알고리즘을 나타낸다. 알고리즘은 기

본적으로 LQ_push와 LQ_pull 함수로 이루어지고, 각각 

우선순위를 고려하여 레이어 큐에 연산 대상이 되는 

레이어를 삽입하고 추출하는 역할을 한다. 기본적으로

(701)



60 자율주행 자동차에서 DNN 기반 안전 필수 응용의 성능 저하 방지 김도영 외

그림 6. 레이어 큐의 동작 예시

Fig. 6. Layer queue operation example.

FIFO(first in first out)로 동작하고 에이전트 쓰레드는 

스트림에 매핑하고자 하는 대상을 항상 큐의 Front에서 

가져간다. 큐의 Front는 항상 도착한 연산 대상 중 가

장 우선순위가 높은 DNN의 레이어이다. 만일 하나 이

상의 동일 우선순위 레이어가 큐에 존재한다면 Front는 

이들 중 가장 먼저 도착한 항목을 가리킨다. 

레이어 큐는 H_tail, M_tail, L_tail 세 개의 tail 포인

터를 가지고 있다. 이들은 각각 우선순위가 H, M, L인 

레이어 연산 중 가장 늦게 큐에 삽입된 항목들을 가리

킨다. 알고리즘의 라인 3-4에서 알 수 있듯이 
가 

큐에 입력되면, ∈를 만족하는 의 tail 포인

터를 체크한다. 이때 해당 포인터가 존재하는 경우 바

로 그 뒤에 연결된다. 그렇지 않은 경우에는 라인 6-15

에서 나타내었듯이 보다 더 높은 우선순위의 tail 포인

터들을 확인하고, 해당 포인터가 존재하는 경우 바로 

그 뒤에 연결한 후 자신이 의 tail 포인터가 된다. 이

때 보다 높은 우선순위의 tail 포인터가 하나도 없을 

경우에는 자신이 Front가 된다. 

그림 6은 레이어 큐의 기본적인 동작을 예를 들어 설

명하고 있다. 그림은 우선순위가 M인 DNN 모델번호 4

의 첫 번째 레이어를 나타내는 
가 큐에 삽입되기 

전, 후를 보여준다. 먼저 큐에 H, L 우선순위 레이어들

이 존재하고 M에 해당하는 항목이 없을 경우 M_tail은 

NULL 포인터를 가리킨다. 이후 
가 삽입될 때 

M_tail이 없으므로 H_tail의 다음을 L 우선순위 첫 번

째 리스트에서 새로 삽입된 
로 수정하고 

의 다

음 포인터는 기존의 L 우선순위 첫 번째 리스트를 가리

키게 한다. 마지막으로 M_tail을 
로 설정한다. 트리 

형태의 우선순위 큐를 고려할 수 있으나 본 연구에서는 

O(1)의 삽입 시간 복잡도를 위하여 세 개의 우선순위별 

tail 포인터를 사용한다.

Ⅳ. 실 험

본 절에서는 우선순위 기반 다중 DNN 처리 프레임

워크의 실제 효용성을 증명하는 실험 내용을 다룬다. 

실험에 사용된 하드웨어와 소프트웨어를 소개하고 실험 

결과와 이의 분석 내용을 기술한다.

1. 실험 대상 시스템

표 1. NVIDIA(사) Jetson AGX Xavier 구성

Table1. Jetson AGX Xavier hardware specifications.

GPU
512-Core Volta GPU/64 Tensor Cores

11 TFLOPS (FP16), 22 TOPS (INT8)

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

8MB L2 + 4MB L3

Memory
32GB 256-bit LPDDR4x

2133MHz - 137GB/s

OS Linux kernel version 4.9.140

DL Lib. CUDA 10.0, cuDNN v7

실험에 사용된 시스템은 NVIDIA(사)의 Jetson AGX 

Xavier 보드이다[15]. 이는 대표적인 상용으로 출시된 자

율주행 자동차용 임베디드 시스템이다. 표 1을 통하여 

해당 시스템의 구체적인 하드웨어 및 소프트웨어 구성

을 알 수 있다.

2. 실험 결과 및 분석

본 연구에서 사용한 DNN 모델은 DenseNet201[16], 

ResNet152[17], Vggnet16[18], AlexNet[19] 4종류를 사용하

였다. 실험 결과를 나타낸 그래프에서 각각의 모델은

Dens, Res, Vgg, Alex 이렇게 나타내었고 H, M, L은 우

선순위 High, Mid, Low를 의미한다. 그래프에서 우선순

위(H, M, L) 옆 숫자들은 함께 수행된 DNN 모델의 개

수를 뜻한다. 예를 들면 Vgg(M5)는 5개의 M 우선순위 

VggNet16이 동시에 수행됨을 나타낸다. 마지막으로 

Original, Solution은 제안하는 프레임워크 적용 전, 후를 

나타낸다.

가. 서로 다른 우선순위의 다중 DNN 환경

그림 7은 다수의 동일 DNN 모델을 사용했을 때 이 

중 H 우선순위를 갖는 복수개의 모델들의 평균 수행시

간 결과이다. x축은 사용된 복수개의 동일 DNN 모델의 

우선순위별 개수이다. 예를 들어 Res(H4, M5, L5)는 시

스템에 ResNet152 모델만 H가 4개, M이 5개, L이 5개
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그림 7. 다수의 서로 다른 DNN 모델을 수행할 경우

Fig. 7. Running multiple different DNN models.

그림 8. 다수의 동일 DNN 모델을 수행할 경우

Fig. 8. Running multiple identical DNN models.

동시에 수행된다는 의미이다. 그림에서 알 수 있듯이 

DensNet201, ResNet152, VggNet16, AlexNet 각각 35, 

31.7, 19.6, 36.7% 성능 향상되었다. 그림에서 알 수 있

듯이 더 많은 M과 L 우선순위의 DNN 모델이 함께수

행되는 DensNet201과 AlexNet의 경우 그 성능 향상정

도가 더 컸다.

그림 8은 여러 종류의 DNN 모델을 동시에 수행할 

때의 결과이다. 좌측 두 쌍의 막대는 각각 DensNet201

이 5개의 H, ResNet152이 5개의 M 우선순위를 가질 

때 이들의 수행시간 결과이고 우측 두 쌍의 막대는 각

각 DensNet201이 5개의 M, ResNet152이 5개의 H 우선

순위를 가질 때이다. 좌측 두 쌍의 막대에서 알 수 있듯

이 H 우선순위에서는 43.9%, M 우선순위에서는 23.5% 

향상된 성능을 나타내었다. 우측 두 쌍의 막대에서는 H

는 44.4% 빨라졌고, M은 20.3% 빨라졌다. 그림에서 알 

수 있듯이 제안된 솔루션을 적용하면 H 우선순위에서

의 성능 향상이 M 우선순위의 경우보다 더 컸다.

실험 결과로 알 수 있듯이 레이어 큐를 활용하고 레

이어 연산을 우선순위를 기반으로 수행할 때 높은 우선

순위의 DNN 모델들의 성능 향상이 뚜렷하였다. 

그림 9. 다수의 동일 DNN 모델 사용 시 복수개의 CUDA 

스트림 효과

Fig. 9. Performance enhancement through multiple CUDA 

stream with identical DNN models.

그림 10. 다수의 서로 다른 DNN 모델을 활용한 복수개의 

스트림 효과

Fig. 10. Performance enhancement through multiple CUDA 

stream with different DNN models.

나. 다중 스트림 적용 효과

다음으로 CUDA 스트림[14]을 적용하여 병렬처리 기능

을 더 확장했을 때의 효과를 실험하였다. 기본적으로 본 

연구에서 제안한 프레임워크를 사용한 상태에서 디폴트 

스트림과 복수개의 스트림을 적용한 경우를 비교하며 각

각 그림에서 Default-Str., Multi-Str.으로 나타내었다. 

복수개의 경우 사용된 스트림 수는 8로 하였다. 먼저 복

수개의 동일 DNN 모델을 사용하였다. 그림 9에서 알 수 

있듯이 DensNet201의 경우 복수개의 CUDA 스트림을 

적용했을 때 H 우선순위 모델 5개의 성능이 평균 24.5% 

향상되었고, ResNet152의 경우 H 우선순위 모델 3개의 

수행시간이 43.4% 단축되었다. 

다음으로 여러 종류의 복수개의 DNN 모델을 사용하였

다. 그림 10이 보여주듯이 H 우선순위의 DenseNet201과 

M 우선순위 ResNet152는 복수개의 스트림 환경에서 각각 

15.4, 29.6% 성능 향상되었고, H 우선순위 ResNet152과 

M 우선순위 DenseNet201의 경우에는 각각 17.7, 24.8% 

성능 향상을 보였다.
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다. 낮은 우선순위 DNN 모델 수에 따른 영향 분석

마지막 실험으로 동일 DNN 모델을 대상으로, H 우

선순위를 4개로 고정하고 L 우선순위 개수를 늘려가며 

이에 따른 H 우선순위 모델 4개가 받는 영향을 분석하

였다. 그림 11과 12는 각각 Densnet201과 ResNet152의 

결과를 나타낸다. 먼저 그림 11을 보면 제안된 프레임

워크를 적용 전에는 L 우선순위 DNN 모델의 개수가 8

일 때보다 12, 16으로 증가함에 따라 32.0, 58.9% 성능 

저하가 관측되었다. 하지만 복수개의 CUDA 스트림과 

레이어 큐 기반의 제안된 기법을 적용 시 각각 6.5, 

10.0%성능 저하가 관측되었다. 그림 12는 ResNet152을 

적용한 경우이다. 마찬가지로 L 우선순위 모델의 개수

를 6일 때보다 8, 10으로 개수를 증가함에 따라 제안된 

기법을 적용하기 전에 18.8, 35.3% 성능 저하가 나타났

지만 적용 후 3.5, 8.5%로, 상대적으로 아주 작은 성능 

저하만 있음을 알 수 있다.

실험 결과로 알 수 있듯이 제안된 프레임워크 적용 

전에는 같이 수행되는 낮은 우선순위의 DNN 모델들의 

개수가 증가함에 따라서 높은 우선순위의 모델들이 큰 

영향을 받았지만 적용 후에는 그 영향이 크게 감소되었

다. 따라서 자율주행 자동차에서 우선순위가 높은 안전 

필수(safety-critical) 응용의 성능 고립화(performance 

isolation) 효과[3]를 기대할 수 있다.

Ⅴ. 결 론 

최근 DNN 기술의 발전은 자율주행 자동차, 농업, 금

융, 스마트 팩토리 등 다양한 영역에서의 고도화로 이

어지고 있다. 이에 따른 모델 자체의 복잡성과 사용되

는 DNN 모델 수의 증가는 피할 수 없다. 자율주행 자

동차와 같은 임베디드 시스템에서는 제한된 시스템 자

원 하에서 여러 DNN 모델들이 GPU와 같은 DNN 가

속 장치를 공유하고 각 DNN 모델들이 배치 프로세스 

형태로 수행된다. 따라서 높은 우선순위의 안전 필수적

인 응용들이 같이 수행되는 낮은 우선순위 응용보다 항

상 최우선적인 DNN 연산을 보장받을 수는 없다. 본 논

문에서는 각 DNN 레이어들이 우선순위 기반으로 큐잉

되고 동시에 복수개의 CUDA 스트림으로 병렬처리 될 

수 있는 프레임워크를 제시하였다. 다양한 조건에서 실

험한 결과 높은 우선순위의 DNN 모델들의 성능이 적

용 전 대비 최대 43.9% 향상되었음을 알 수 있었다.

그림 11. 낮은 우선순위 DNN 모델 수에 따른 높은 우선

순위 DNN 모델의 성능 저하: Densnet201

Fig. 11. Performance degradation of high priority DNN 

models according to the number of low priority 

DNN models: Densnet201 case.

그림 12. 낮은 우선순위 DNN 모델 수에 따른 높은 우선

순위 DNN 모델의 성능 저하: ResNet152

Fig. 12. Performance degradation of high priority DNN 

models according to the number of low priority 

DNN models: ResNet152 case.
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