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적응형 미니배치 데이터 재분배를 통한 멀티 GPU 환경에서 

딥러닝 학습 응용의 효율성 향상

( Improving the Efficiency of Deep Learning Applications in a  

Multi-GPU Environment via Adaptive Mini-batch Data Redistribution )
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요 약

복수개의 GPU로 구성된 GPU 클러스터 내부에서 보통 다수의 DNN 모델 학습 응용이 실행된다. 이러한 환경에서 GPU 자원

의 총량이 모든 학습 응용들이 필요로 하는 자원의 총량 보다 적다면 GPU 자원을 차지하기 위한 응용 사이의 경쟁은 피할 수 

없다. 이때 발생한 경쟁의 정도와 각 학습 응용들이 각각의 GPU를 활용하는 정도에 따라서 어떤 응용들은 빠른 시간 내에 학습

을 완료하고 어떤 응용은 이보다 훨씬 긴 시간 동안 학습을 진행해야한다. 본 연구에서는 이렇게 공정하지 못하게 학습 응용들

에게 GPU들이 할당되는 것을 해결하는 알고리즘을 제안한다. 현재 각 응용들의 GPU 자원 활용 상태를 기반으로 예측된 학습 

완료시간과 오프라인에서 각 응용들이 GPU를 독점해서 사용했을 때의 학습 완료 시간의 비율을 구해서 현재 그 응용의 현재 

Slow-Down으로 정의한다. 현재 수행되는 학습 응용들의 Slow-Down 값이 비슷해지도록 각 학습 응용들의 GPU당 미니배치 

데이터 비율을 주기적으로 조절하고 GPU 자원의 공정한 배분을 달성한다. 다양한 실험을 통하여 확인한 결과 최대 

Slow-Down은 53%이상 감소하였고, 전체적인 GPU 활용율 역시 25% 증가하였다. 

Abstract

More than one DNN model learning applications are usually executed inside a GPU cluster composed of several 

GPUs. In this environment, competition between applications to occupy GPU resources is inevitable if the total 

amount of GPU resources is less than that of resources required by all learning applications. Depending on the 

degree of competition that occurred at this time and the degree to which each learning application uses each GPU, 

some applications may complete learning in a short time and some must proceed for a much longer time than this. 

This study proposes an algorithm that solves the allocation of GPUs to learning applications in such an unfair way. 

Based on the current GPU resource utilization status of each application, the ratio of the predicted learning 

completion time and the learning completion time when each application uses GPU exclusively is calculated and 

defined as the current Slow-Down of the current application. The ratio of mini-batch data per GPU of each learning 

application is periodically adjusted and a fair allocation of GPU resources is achieved so that the Slow-Down values 

of currently executed learning applications become similar. As a result of confirming through various experiments, the 

maximum Slow-Down decreased by more than 53%, and the overall GPU utilization also increased by 25%.
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그림 1. 여러 DNN 학습 응용들이 두 개 이상의 GPU에

할당되는 경우 예시

Fig. 1. Example where multiple DNN applications are

assigned to more than two GPUs.

Solo-Run/ GPU Case 1 Case 2 Case 3

   / 2  / 2  / 1 

   / 2  / 1  / 2

   / 1  / 2  / 2

표 1. 그림 1에 나타낸 응용들 각각의 완료시간

Table 1. Completion time for each of the applications

shown in Figure 1.

Ⅰ. 서 론

최근 딥러닝의 기술적 발전은 DNN 모델을 사용한 

응용의 활용 영역을 확장시키고 충분한 인식 정확성을 

보장하고 있다. DNN 모델 자체의 연산 복잡도는 늘어

가고 그 종류 또한 다양해져서 이러한 DNN 모델들을 

학습할 때 DNN 연산에 매우 효과적으로 사용될 수 있

는 SIMT(single instruction multiple thread) 기능을 

제공하는 GPU가 많이 사용된다. 보통의 GPU 서버는 

복수개의 GPU가 하나의 클러스터 형태로 제공되며 큰 

모델을 학습할 때는 여러 개의 클러스터가 한꺼번에 동

원되기도 한다.   

클러스터 내부에서 다수의 DNN 모델 학습 응용을 

실행할 때 사용할 수 있는 GPU 자원이 모든 응용들이 

필요로 하는 자원의 총량보다 많다면 각각의 응용들은 

필요한 만큼의 자원을 충분하게 할당받을 수 있다. 이

는 응용들의 GPU 자원에 대한 경쟁을 발생시키지 않

아서 GPU 자원에 대한 배분이나 할당에 관련된 이슈

가 생기지 않는다. 하지만 클러스터 내부의 GPU 자원 

보다 응용들이 필요로 하는 자원의 총량이 더 많다면 

응용들 간 GPU 자원에 대한 경쟁이 발생한다.

이때 어떤 응용들은 GPU 자원을 충분하게 사용할 

수 있어 모델에 필요한 학습이 마치 GPU 하나를 독점

해서 사용했을 때처럼 빨리 끝날 수 있고, 어떤 응용들

은 GPU 자원에 대한 심한 경쟁으로 GPU 하나를 독점

해서 사용했을 때보다 훨씬 더 긴 시간동안 학습이 진

행될 수도 있다. 따라서 클러스터 내부의 복수개의 

GPU를 다수의 DNN 모델 학습 응용에 효율적으로 할

당해야 하는 이슈는 중요한 문제가 된다.

DNN 모델 학습 응용들의 현재 학습 진행 정도(x)를 

GPU 하나를 독점해서 사용할 때의 학습 진행 정도(y)

의 비율로 나타내면 어떤 응용들은 x/y의 값이 매우 크

고 어떤 응용들은 상대적으로 매우 작을 수 있다. 각 

응용들의 x/y 값을 비슷하게 유지할 수 있다면 이는 모

든 응용들의 GPU 자원 사용정도를 공정하게 유지할 

수 있는 방법이 될 수 있다.

본 논문에서는 딥러닝 모델을 학습시키는 모든 응용

들의 x/y값을 비슷하게 유지시키는 것을 목표로 한다. 

학습이 진행되는 동안 주기적으로 x/y 값이 작은 응용

들이 사용하는 GPU 자원을 x/y 값이 큰 응용들에게 

나눠줌으로써 각 응용들의 공정한 GPU 자원 활용을 

보장해준다. 실험 결과 본 연구에서 제공하는 기법을 

적용하기 전 대비 전체 응용의 x/y 최댓값과 최솟값의 

차이는 53% 이상 감소하였고, x/y 값의 평균은 20% 

이상 감소하였다.

Ⅱ. 연구 배경

1. 딥러닝 학습 응용들의 불공정한 GPU 자원 배분

그림 1은 3개의 딥러닝 모델을 학습하는 응용들이 2

개의 GPU에서 실행될 때 각 GPU에 응용을 배치하는 

경우를 예시한다. 표 1의 Solo-Run/GPU는 하나의 

GPU에서 어떤 딥러닝 학습 응용 하나가 종료되는 시

간을 나타내고 이때 응용 A는 시간 가 걸렸음을 의미

한다. 이때 응용별로 공정한 GPU 자원 분배가 이뤄졌

는지 판단하기 위해 SD(Slow-Down)의 개념을 사용한

다. 즉, Solo-Run/GPU 대비 실제 걸리는 시간의 비율

이다. 표 1에서 예시한 Case 1에서의 는 

 

의 SD값을 갖고 이때의 SD값을 실제 걸리는 시간 

옆에 나타내었다. 

이상적인 경우, GPU 자원 배분이 완벽히 공정하게 

이뤄진 상태라면, 모든 응용의 SD값은 같은 상태이다. 

하지만 표 1에서 볼 수 있듯이 모든 경우에 있어서 어

떤 응용은 2의 값을 갖고 어떤 응용은 1의 값을 갖게 

되어 불균등함을 알 수 있다. 만일 세 응용 모두 비슷

하게 1.66의 값을 갖는다면 보다 더 GPU 자원이 응용

들에게 공정하게 분배된 상황이라 할 수 있다.
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DR [10, 0, 0, 0] [0, 7, 3, 0]

Used GPU GPU0 GPU1, GPU2

Mini Batch

Data Ratio
GPU0 - 100%

GPU1-70% 

GPU2-30% 

표 2. 4개의 GPU에서 두 개의 딥러닝 모델 학습 응용

이 이루어지는 상황 예시

Table 2. Example where two DNN model applications are

running on four GPUs.

2. 딥러닝 학습 응용들의 GPU 자원 배분 방법

일반적으로 많이 사용되는 딥러닝 프레임워크인

PyTorch[1]에서 복수개의 GPU를 딥러닝 모델 학습에 

사용하는 방법을 예를 들어 설명한다. PyTorch에서는 

DataParallel이라는 API를 사용하여 딥러닝 모델 학습

이 하나 이상의 GPU를 동시에 사용할 수 있게 한다. 

입력 파라미터는 대상이 되는 딥러닝 모델과 수행하고

자하는 GPU 인덱스이다. 

DataParallel은 각 학습 과정의 각 이터레이션 마다 

다음과 같은 과정을 따른다. 딥러닝 모델을 병렬처리에 

사용할 각 GPU에 복사한다. 미니배치 데이터를 모델이 

복사된 각 GPU에 동등한 비율로 나누어 할당한다. 각 

GPU에서 Forward 과정 진행 후 출력 값이 나오면 각 

GPU의 출력 값을 하나의 GPU 메모리에 모은다. 출력 

값이 모이는 GPU를 Output Device라고 한다. 모인 값

들을 이용하여 Output Device에서 손실함수의 기울기

를 계산하고 병렬 처리하는 GPU에 기울기 값을 복사

한다. 이후 각각의 GPU에서 기울기 값을 이용한 역전

파가 진행된다. 마지막 과정으로 역전파의 결과로 나온 

기울기 값을 Output Device에 모아서 모델을 업데이트 

한다. 매개변수가 업데이트된 모델은 Output Device에

만 존재한다. 따라서 다음 이터레이션에서는  Output 

Device로 지정된 GPU 메모리에 존재하는 모델을 각 

병렬처리 대상의 GPU에게 복사해야 한다.

Ⅲ. 적응형 SD 기반 미니배치 재분배 기법

본 장에서는 딥러닝 학습 모델들이 공정한 방법으로 

GPU 자원을 할당 받을 수 있는 SD 기반 딥러닝 학습 

방법을 기술한다. 

1. 시스템의 전체적인 동작방식

본 연구에서는 딥러닝 모델 학습 응용들의 GPU 자

원의 공정한 사용 정도를 SD로 나타낸다. 또한 어떤 응

용 의 SD값을 로 나타낸다. 동시에 실행되는 

개의 응용에 대하여 모든 응용의 SD값 집합을 

  ⋅⋅⋅이라고 하고, 

 ≤  ≤ 을 만족하는 임의의 원소 , 에 대

하여 그 차이가 가장 큰 것을 max
로 나타내면 식 

(1)처럼 나타낼 수 있다.

max
  max∣∣ (1)

본 연구에서 제안하는 기법은 딥러닝 모델 학습 응용

들이 공정하게 GPU자원을 사용할 수 있도록  

∈를 만족하는 모든 를 일정한 간격으로 

관찰한다. 이때 가장 큰 SD값을 갖는 는 가장 

GPU 자원을 공정하지 못하게 할당받고 있는 상태로 

볼 수 있다. 이를 해결하기 위하여 일정한 주기마다 시

스템의 가용 GPU 자원의 현재 상태를 파악한 후 가장 

큰 SD값을 가지는 응용에게 가장 최적으로 미니배치 

데이터를 나누어 각각의 GPU에 할당하도록 한다. 이러

한 방법을 통하여 가장 큰 SD값을 기록하는 응용의 

SD값을 그때그때 줄여갈 수 있고 딥러닝 모델들의 학

습 시간이 경과될수록 더 공정한 GPU 자원 배분의 결

과를 기대할 수 있다.

2. 각 GPU에 할당되는 미니배치의 데이터 비율

매 이터레이션 마다 각 GPU에 할당된 미니배치 데

이터의 비율을 DR(Data-Ratio)라고 정의한다. 이는 미

니배치 데이터의 비율을 리스트 형태로 표현한 것이다.  

DR의 각 요소는 10 이하의 정수 값으로 구성되고, DR

의 모든 요소의 합은 언제나 10이 된다. 예를 들면 [1, 

2, 3, 4]는 GPU0∼GPU3 순서대로 미니배치 데이터 

비율을 1∼4까지 갖고 있음을 나타낸다. 

표 2는 4개의 GPU에서 두 개의 딥러닝 모델 학습 

응용이 이루어지는 상황을 예시한다. 은 GPU0 

만을 사용하며 미니배치 데이터가 병렬처리 되지 않는 

상태이다. 는 GPU1에 미니배치 데이터의 70%, 

GPU2에 30%, 그리고 GPU0과 GPU3은 사용하지 않

음을 알 수 있다. 

3. 딥러닝 모델 학습 응용의 SD 산출

는 응용의 에 따라 달라진다. 이를 정량화하

면 식 (2)와 같고 는 매 에포크 종료 시점마다 값이 

갱신된다.
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그림 2. 적응형 SD 기반 미니배치 재분배 전체동작

Fig. 2. Overview of adaptive SD-based mini-batch

redistribution.

    _

  __  (2)

식 (2)에서 _은 단일 GPU에서 

가 단독 수행 되었을 때 학습이 완료되기까지 걸린 시

간을 의미한다. 는 현재의 시각, 는 응용

의 시작 시점을 나타내므로 -는 측정시

점까지 응용의 수행시간을 의미한다. _

는  조건에서 현재 에포크에서 측정한 1이터레이션 

수행 시 걸리는 평균시간이다. _는 부

터 전체 학습이 완료되는 시간까지 남은 이터레이션의 

수를 의미한다. 

4. 적응형 SD 기반 미니배치 재분배

그림 2는 의 가 갱신되는 과정을 예시한다. 

그림의 공유메모리를 통해 각 응용과 Manager가 데이

터를 서로 주고받는다. 모든 응용은 고유의 공유메모리

를 가지고 있고, 번의 이터레이션 마다 공유메모리에 

현재 상태에 대한 값을 계산하여 기록한다. 본 연구

에서는 5번의 이터레이션 마다 값을 기록하였다.

그림의 Manager는 기본적으로 max가 임계값을 

넘는 경우,  SD값이 가장 높은 의 을 재설정

하여 를 낮추는 역할을 한다.  재설정 계산은 

상황에 따라 GPU의 사용률 또는 응용의 SD값을 이용

한다. 이때 각 GPU의 사용률은 그림을 통해서 알 수 

있듯이 직접 GPU 디바이스 드라이버에게 요청하여 일

정한 주기로 그 값들을 업데이트하고 기록한다. 

의 가 갱신되는 과정을 그림 2의 ①∼⑦을 통하여 

설명하면 다음과 같다.

는 현재 수행 중인 에포크가 완료되는 시점 즉, 

에포크의 마지막 이터레이션에서 를 계산한 후, ① 

공유메모리에 , , 현재 에포크 인덱스 그리고 

프로세스 번호(Pid)를 기록한다.  ② 는 자신이 공

유메모리에 기록을 끝냈음을 Notice 신호를 통하여 

Manager에게 알린다. ③ Manager가 모든 응용의 공유

메모리에 접근하여 기록된 값들을 가져와 _

의 ∼에 대한 정보를 갱신한다.  마지막 에

포크를 끝낸 응용이 Notice 신호를 Manager에게 보내

면 해당응용에 대한 정보가 _에서 삭제된다. 

④ 그림 3의 알고리즘에 의해서 의 DR값 즉, 

를 산출한다. 가 의 값들 중 최댓값이 아니거

나, 현재의 max가 임계값보다 작은 경우에는 기존 

DR을 유지한다(그림 3의 라인 11∼13). 

가 어떤 GPU상에서 겪을 수 있는 수행 정도의 

느림과 빠름은 자신의 미니배치 데이터 비율뿐만 아니

라 같이 수행되는 응용들의 미니배치 데이터 비율에도 

영향을 받는다. 따라서 현재  자신에게 할당된 

GPU들 각각의 사용률과 할당되지 않은 GPU들의 사용

률 역시 새로운 를 생성할 때 반드시 고려되어야 

한다. 이를 세분화하면 다음의 두 가지 경우이다. 첫째

로 i) 어떤 SD값이 큰 응용이 사용률이 높은 GPU에 할

당되어 있고 그 GPU의 사용률과 가장 사용률이 낮은 

GPU사이의 사용률 차이가 임계값 보다 클 경우, 

두 번째는 ii) 그 차이가 보다 작을 경우이다.     

i)의 경우는 DR_Update_Util() 함수에 나타내었다.  

먼저 이 함수는 사용률이 가장 낮은 GPU(그림 3의 라

인 16 min )를 찾는다. min부터 현재 

가 사용하는 GPU 중 가장 사용률이 높은 GPU까지 

의 미니배치 데이터 비율이 감소하는 형태로 할당

한다 (그림 4의 라인 2∼11). 

예를 들어  = [5, 5, 0, 0] 라면 가 사용 

중인 GPU는 GPU0와 GPU1이다. GPU2가 min이

고 각 GPU0∼2의 남은 활용률을  10%, 20%, 80% 이

라고 가정한다. 이 때 
 는 {GPU0, GPU1, 

GPU2}이다. 이때 각 GPU의 남은 활용률을 활용률의 

총 합으로 나눈 값은 순서대로 0.09, 0.18, 0.72가 된

다. 이 값들을 합이 10이 되는 로 변환 하면 [1, 

2, 7, 0]이다. 
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그림 3. DR Management 알고리즘

Fig. 3. Pseudo-code of DR management.
그림 4. GPU 활용률 또는 SD값을 이용한 DR 업데이트

알고리즘

Fig. 4. Pseudo-code of DR update based on utilization or

SD.ii)의 경우,  가 속해 있는 GPU 중 가장 사용률

이 높은 GPU(그림 3의 max )와 전체 GPU중 사용

률이 가장 낮은 GPU(그림 3의 min )의 사용률 차

이가 보다 작으면서 max
   상태를 나타

낸다. 이러한 경우는 각 GPU 간 사용률 차이가 작기 

때문에 SD값을 기준으로 새로운 를 찾아야 한다. 

 가 사용하는 GPU 중  의 미니배치 데이터 

비율이 가장 큰 것을 로, 로부터 일정 

미니배치 데이터 비율(≤ ≤ )을 가져갈 GPU를 

로 설정한다(라인 20∼21). 이후 

DR_Update_SD()함수는 ,  ,  값들을 

사용하여 새로운 를 구한다. 먼저 의 미니

배치 비율 당  의 성능 저하에 미치는 영향을 값

으로 표현한 를 계산한다. 이후 로 옮겨

질 미니 데이터 비율 을 와 의 최댓값과 최

솟값의 평균값의 차이를 로 나누어 구한다. 마지

막으로 기존의 에서  인덱스 요솟값은 만

큼 빼고  인덱스 요솟값은 만큼 더하여 새로

운 를 만든다(그림 4의 라인 14∼18).

값이 변경되는 또 다른 조건이 한 가지 존재한

다. 가 Manager에게 Notice 신호를 보냈을 때 학

습이 진행 중인 응용의 개수가 시스템의 전체 GPU 개

수와 같거나 적은 경우이다. 이 경우 1개 GPU에서 1개

의 응용만 실행되도록 한다면 더 이상 모든 응용에게서 

SD이 발생하지 않는다. 이때 는 활용률이 가장 작

은 GPU에서 미니배치 데이터를 100% 실행하도록 

값이 변경된다.  이후에 Notice 하는 다른 응

용들은 가 사용 중인 GPU를 제외하고 활용률이 

낮은 GPU부터 순서대로 할당된다(그림 3의 라인 2∼

10). DR Management 알고리즘의 결과인 새로운 

로 _의  정보를 갱신한다. Manager는 

⑤ 공유메모리에 을 기록하고 ⑥ 에게 Signal

을 보내서 공유메모리의 이 갱신되었음을 알린다. 

⑦ 는 공유메모리에 접근하여 을 가져와 미니

배치 데이터 비율을 수정하고 다음 에포크를 진행한다.

Ⅳ. 실 험

본 장에서는 DR Management 알고리즘을 적용하

였을 때 모든 응용이 GPU 자원을 공정하게 할당 받는 

것을 증명하는 실험 내용을 다룬다.

1. 실험환경

실험에 사용된 시스템은 표 3의 GPU 4개와 CPU 

14개를 포함하는 리눅스 운영체제 기반 서버이다.

실험에서는 DenseNet121[2], ResNet50[3], 

AlexNet[4], ResNext[5], ShuffleNetv2[6], MnasNet[7]

총 6종류의 DNN 모델을 사용하여 결과를 확인한다. 
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(a) Dense x2, Res x2, Alex x2 (b) Dense x2, Res x2, Alex x1 (c) Dense x1, Res x1, Alex x1,

ResNext x1, Shuffle x1, Mnas x1

그림 5. 학습 시간에 따른 max
 변화

Fig. 5. Changes in max
 according to the learning time.

(a) Dense x2, Res x2, Alex x2 (b) Dense x2, Res x2, Alex x1 (c) Dense x1, Res x1, Alex x1,

ResNext x1, Shuffle x1, Mnas x1

그림 6. 학습 시간에 따른 전체 응용의 SD 평균값의 변화

Fig. 6. Changes in average SD of all the applications according to the learning time.

이들 모델들은 실험부에서 표기의 간소화를 위하여 각

각 Dense, Res, Alex, ResNext, Shuffle, Mnas로 나

타낸다. 학습에 사용되는 데이터 셋은 ImageNet
[8]

데

이터 셋을 사용하였다.

GPU

(Quadro RTX 6000)

576 Tensor cores 

24GB Memory

16.3 TFLOPS (FP32)

CPU

(Intel i9-10940X)

14-core / 256GB Memory

19.25MB L3 Cache

OS Ubuntu 18.04.4

CUDA ver. CUDA 10.2

표 3. 타겟 시스템 구성

Table 3. Target system configuration.

실험은 3종류의 DNN을 사용하여 4개 GPU에서 6개

의 학습 응용(그림 5∼7의 (a)), 3개 GPU에서 5개의  

학습 응용(그림 5∼7의 (b)), 그리고 6종류의 DNN을 

사용하여 4개 GPU에서 6개의 학습 응용을 수행하였다

(그림 5∼7의 (c)). 3종류의 DNN만을 사용할 때는 

Dense, Res, Alex를 사용하였다. 4개 GPU에서 6개의 

응용 학습 시에는 각각 2개씩, 3개 GPU에서 5개의 응

용 학습 시에는 Alex를 하나 제외하여 Dense 2개, 

Res 2개, Alex 1개를 사용하였다. GPU 활용률이 가장 

적은 Alex하나를 제외하는 대신 사용하는 GPU의 개수

를 하나 줄여서 전체 GPU 자원이 더욱 부족한 경우에

도 공정한 자원의 배분이 이뤄지는지 비교하려고 한다. 

실험의 결과를 표현한 그림 5∼7에서 Sol.은 DR 

Management 알고리즘을 적용한 경우를 나타내고, w/o 

Sol.은 알고리즘을 적용하지 않은 경우를 나타낸다.  

2. 실험 결과

실험결과는 다수의 응용이 동시에 실행된 후, 시간의 

흐름에 따른 지표의 변화를 기준으로 분석한다. GPU 

자원을 공정하게 배분 하였는지를 판단하기 위한 

max
변화(그림 5), 전체적인 속도저하 개선여부를 확

인하기 위한 평균 SD값의 변화(그림 6), 마지막으로 전

체 GPU 활용률의 평균값의 변화를 살펴본다(그림 7).

가. 시간에 따른 max
 변화

그림 5의 (a),(b),(c) 모두 알고리즘을 적용하지 않았
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(a) Dense x2, Res x2, Alex x2 (b) Dense x2, Res x2, Alex x1 (c) Dense x1, Res x1, Alex x1,

ResNext x1, Shuffle x1, Mnas x1

그림 7. 학습 시간에 따른 GPU 활용률 평균값의 변화

Fig. 7. Changes in the average value of GPU utilization according to the learning time.

을 때 학습 초기(0∼5Min.) max
가 약 0.65의 값을 

가지고 이 값이 학습이 진행되는 동안 비슷하게 유지된

다. 제안된 알고리즘을 적용 시, 학습 초기의 max
는 

미적용 시와 비슷하게 약 0.65의 값을 가진다. 하지만 

학습이 진행되면서 실험 군 (a)는 max
가 0.1 이하

까지 감소하고 (b)는 약 0.3, (c)는 약 0.1 까지 감소하

여 학습 종료 시까지 감소된 값이 유지되는 것을 확인

할 수 있다. 이것으로 (a)∼(c) 세 개의 실험 군 모두 

DR Management 알고리즘을 적용한 경우가 알고리즘

을 적용하지 않은 경우 보다 더 공정하게 GPU 자원을 

배분한다고 볼 수 있다. 실험 군 (a)와 (b)를 비교하면 

GPU자원이 상대적으로 더 적은 (b)의 경우에도 알고리

즘을 적용하면 최대한 모든 응용이 공정하게 GPU 자

원을 배분받는 다는 것을 알 수 있다.

나. 시간에 따른 모든 응용의 평균 SD값의 변화

그림 6의 (a),(b),(c) 모든 경우에서 시작 시점에는 

SD 평균값이 알고리즘을 적용했을 때와 적용하지 않았

을 때의 값이 동일하고, 알고리즘 미적용의 경우는 시

작 시점에서의 값이 거의 변화 없이 종료 시까지 유지

된다. 하지만 제안된 알고리즘을 적용하면 실험 군 (a)

는 약 1.1로 약 15% 감소, (b)는 약 1.2로 약 20% 감

소, (c)는 약 1.1로 약 15% 감소하는 것을 확인할 수 

있다. V-2-가 의 결과와 함께 분석해보면, 제안된 알

고리즘을 적용 시 전체 DNN 학습 응용들의 학습이 진

행되는 동안 SD값 차이가 줄어듦과 동시에 평균 SD값

이 낮아짐을 알 수 있다. 이는 실행 중인 학습 응용들

이 GPU를 공정하면서도 효율적으로 분배한다는 것을 

의미한다. 

다. 시간에 따른 전체 GPU의 평균 활용률 변화

마지막 실험으로, 제안된 알고리즘이 전체 GPU 활용

률에 있어서도 더 효율적임을 밝히고자 한다. 그림 7에

서 볼 수 있듯이 모든 실험 군에서 알고리즘 미적용 때

와 비교하면 제안된 알고리즘을 적용 시 GPU 활용률

의 평균값이 학습이 진행되는 동안 더 높음을 확인할 

수 있다. 학습이 진행되는 동안 실험 군 (a)는 약 40%, 

(b)는 약 25% 높은 평균 GPU 활용률을 나타내었다. 

(c)의 경우는 6개의 모델 중 ResNext, Shuffle, 

Mnas 모델이 포함되어 있다. 이들은 모델 자체의 연산

특성이 Dense, Res와 같은 모델에 비하여 GPU 내부

의 SM(streaming multiprocessor)들을 단위 시간당 

집중적으로 사용하지는 않는다[9]. 즉, 모델 자체적으로 

GPU 활용률이 낮다. 따라서 (a), (b)의 경우보다 전체

적인 GPU 활용률이 낮다. 하지만 이 경우에도 약 15% 

더 향상된 평균 GPU 활용률을 나타내었다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 다수의 DNN 모델 학습 응용들이 동

시에 실행되는 환경에서 필요한 효율적인 복수 개의 

GPU 활용 메커니즘을 제안하였다. 응용들이 DNN 모

델 학습을 진행할 때 요구되는 GPU 자원이 클러스터 

내부 GPU 자원보다 많은 경우 GPU 자원에 대한 경쟁

이 필연적으로 발생하고 이 경쟁으로 인하여 GPU 자

원의 공정한 분배가 이루어지지 못하는 문제가 발생한

다. 본 연구에서는 이에 대한 해결책을 제시하였다. 어

떤 응용이 실행되는 상태에서 현재 예측되는 학습 종료

시간과, 오프라인에서 이 응용이 한 개의 GPU를 독점

으로 사용하였을 때의 학습 종료시간의 비율을 SD로 

정의하고 이를 공정한 GPU 자원 배분의 지표로 사용
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하였다. 응용들 사이의 SD값의 차이를 최대한 줄여서 

GPU 자원을 최대한 공정하게 배분받도록 하였고, 각 

학습 응용들의 각각의 GPU 상에서의 미니배치 데이터 

비율을 주기적으로 조절하여 SD값 차이를 줄일 수 있

었다. 이와 더불어 전체 응용들의 평균 SD값이 감소하

면서 전체적인 GPU의 활용률이 증가되었다.
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