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요  약

최근 개인정보 보호 및 보안 이슈로 인하여 온디바이스 딥러닝 모델 실행의 중요성이 증가하고 있다. 하지만 클라

우드 환경 대비 제한된 메모리와 임베디드 GPU와 같은 가속기의 성능 이슈로 인하여, 대규모 모델 또는 다중 모델 추

론 실행에 있어서 제약이 발생한다. 본 논문은 온디바이스 환경에서 이러한 제약사항을 극복하고 높은 추론 성능을 

달성하기 위한 강화학습 기반 동적 딥러닝 모델 스케줄링 기법을 제안한다. 먼저 오프라인에서 GPU 연산과 CPU와 

GPU 간 데이터 송수신을 겹치게 하는 에이전트를 강화학습하고, 온라인에서는 에이전트가 최소 지연의 실행 시간

을 보장하는 스케줄링 정책을 제공한다. 또한 딥러닝 모델을 태스크 단위로 분할하고 필요시에만 메모리에 로딩하여 

메모리 제약사항을 극복한다. 실제 온디바이스 환경에서 실험 결과, 메모리 제약 조건 하에서 최대 메모리 사용량을 

효과적으로 줄이고 효율적인 스케줄링을 통해 평균 추론 시간을 약 30% 단축하였다. 

ABSTRACT

In recent years, the importance of running deep learning models on-device has increased due to privacy and security 
concerns. However, the limited memory and performance of accelerators such as embedded GPUs, compared to cloud 
environments, limit the execution of large-scale models or multi-model inference. In this paper, we propose a 
reinforcement learning–based dynamic deep learning model scheduling technique to overcome these limitations and achieve 
high inference performance in an on-device environment. First, we use reinforcement learning to teach an agent to overlap 
GPU computation and data transfer between the CPU and GPU offline. This provides the agent with a scheduling policy 
to ensure minimum latency execution time online. This approach also overcomes memory constraints by partitioning deep 
learning models into tasks and loading them into memory only when required. Experiments conducted in real on-device 
environments demonstrate that this approach effectively reduces peak memory usage under constrained conditions and 
decreases average inference time by approximately 30% through efficient scheduling. 
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Ⅰ. 서  론

최근 딥러닝 추론 모델의 빠른 발전과 적용 범위가 스

마트 기기, 헬스 케어, 자동차 등 다양한 종류의 임베디

드 시스템 또는 온디바이스 환경으로 빠르게 확장되고 

있다[1-4]. 온디바이스 환경은 하드웨어 크기, 무게, 예
산, 전력 소비, 발열 제한 등의 엄격한 제약 조건을 가진

다. 또한 높은 추론 정확도 및 다양한 응용에 대응하기 

위하여 딥러닝 모델의 복잡도는 갈수록 높아지고, 다중 

모델을 활용하는 사례 역시 늘어나고 있다. 이는 높은 

연산량과 큰 메모리 사용량으로 바로 연결된다[5-9]. 대
규모 모델 또는 다중 모델 활용 시 필요한 메모리 요구

량이 디바이스 내 GPU 메모리의 한계를 넘어서면, 모델 

전체를 GPU 메모리에 상주시키는 방식으로는 실행 자

체가 불가능하다. 제한된 온디바이스 환경 GPU 메모리

에서 대규모 모델 혹은 다중 모델 실행을 가능하게 하려

면 모델을 작은 단위로 나누어 필요한 부분만 GPU 메모

리에 위치시키는 방법이 필요하다. 이때 분할된 모델의 

GPU 메모리로 로딩/오프로딩하는 과정은 CPU-GPU 
간의 데이터 송수신 오버헤드를 필연적으로 수반하며, 
이는 전체 추론 실행 성능을 저하시킨다[10].

본 논문은 먼저 한정된 GPU 메모리에 전체 딥러닝 

모델을 상주시키지 않고 시스템 메모리로부터 GPU에 

필요한 딥러닝 모델 연산을 On-Demand 형태로 로딩할 

수 있는 기법을 제안한다. 더불어 모델의 로딩 및 오프

로딩 과정에서 반드시 발생하는 데이터 송수신에 따른 

실행 시간 지연을 최소화한다. 이를 위하여 강화학습을 

적용하고 강화학습의 에이전트는 GPU 연산과 모델의 

로딩 및 오프로딩 시간을 중첩시킬 수 있게 학습된다. 
결과적으로 오프라인에서 실행되는 강화학습은 최적의 

스케줄링 정책을 출력하고 온라인에서는 이 정책을 기

반으로 딥러닝 모델들은 최소 지연으로 스케줄링된다.

Ⅱ. 연구배경 및 문제정의

2.1 연구 배경

온디바이스 AI 시장은 빠르게 성장하고 있으며, 2025
년에는 약 115.9억달러, 한화로 약 16조원 규모에 이를 

것으로 예상된다[11]. 병원 의료기기, 스마트 교통 시스

템, 산업 자동화, 자율 주행 자동차 등 다양한 분야에서 

딥러닝 모델이 온디바이스 형태로 활용되고 있으며

[1-4], 사용자와 가까운 엣지에서의 추론은 데이터 발생 

즉시 처리를 진행한다는 특징으로 낮은 지연 시간, 데이

터 프라이버시 보호, 네트워크 대역폭 비용 절감 등의 

장점들을 제공한다[12].
데스크톱 혹은 서버 환경과 비교했을 때, 온디바이스 

환경은 작은 메모리 용량 및 낮은 대역폭을 갖는다[13]. 
동시에, 딥러닝 모델은 정확도 향상 및 복잡한 태스크 

해결을 위해 점차 대형화되는 추세이며, 여러 모델을 조

합하는 다중 모델 추론의 사용도 증가하고 있다[7-9]. 모
델이 크다는 점과 다중 모델 실행 환경은 온디바이스 환

경의 GPU가 가지는 제한된 메모리 용량 및 대역폭과 정

면으로 충돌하는 문제점이며, 온디바이스 AI 환경에서 

성능 하락의 원인이 된다.

Fig. 1 Example of GPU memory utilization for 
representative deep learning models.

2.2 문제 정의

온디바이스 환경 GPU의 제한된 메모리 용량은 대규

모 모델 또는 다중 모델 추론 파이프라인의 실행을 어

렵게 만든다. 그림 1은 GPU 메모리 제한 환경에서 세 

가지의 딥러닝 모델(ResNet152, VGG16, VIT-B)의 추

론을 수행하여 측정한 최대 메모리 사용량이다. 세 모

델을 전부 사용하는 작업이 존재하여 동시에 모든 모델

을 GPU에 상주시키려 한다면 가용 GPU 메모리 용량을 

초과하여 실행이 불가하다. 메모리 용량을 추가하는 메

모리의 증설은 비용, 전력 제약 등으로 인해 항상 실현

이 가능한 해결책이 될 수 없으므로[13], 모델 전체를 

GPU 메모리에 로딩하지 않고 메모리 제약을 극복하기 

위한 새로운 모델 실행 방법이 요구된다.
이 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 모델을 실행 
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가능한 작은 단위로 분할하여, 필요 시에만 분할한 모

델을 GPU 메모리에 로딩하고, 사용 완료 혹은 메모리

가 부족할 것이라고 예상되는 시점에서 오프로딩을 진

행한다. 이 방법을 통해 모델 전체의 크기가 GPU 메모

리 용량을 초과하더라도 실행이 가능하다. 그러나 모델

의 분할 및 로딩/오프로딩 과정은 CPU-GPU 간의 빈번

한 데이터 전송을 유발하며, 이때 소요되는 오버헤드는 

전체 추론 시간을 크게 증가시키는 문제를 발생시킨다

[10].
본 연구에서는 디바이스 내 GPU 메모리 용량 제약 

상황에서도 다중 딥러닝 모델의 실행 가능성을 확보하

고, 모델들의 GPU 메모리로 로딩/오프로딩 때 발생하

는 데이터 전송 오버헤드를 최소화하여 전체 추론 실행 

시간을 단축하는 최적의 스케줄링 기법을 제안한다. 

Ⅲ. 강화학습 기반 동적 스케줄링

3.1 전체 아키텍처 개관

그림 2는 제안하는 솔루션의 전체 아키텍처를 보여

준다. 제안하는 방법론은 크게 오프라인 단계와 온라인 

단계로 나뉜다. 오프라인 단계에서는 대상 딥러닝 모델

에 대한 프로파일링을 수행한다. 분석된 정보를 기반으

로 강화학습 에이전트들을 학습시켜 최적의 스케줄을 

생성한다. 온라인 단계에서는 생성된 스케줄과 프로파

일링 정보를 이용하여 로우-레벨 스케줄러가 GPU 연산 

및 데이터 전송 작업을 제어하도록 한다.

Fig. 3 Example of nesting data transfer and 
computation using CUDA Streams.

3.1.1 GPU 스트림과 연산의 중첩

GPU는 독립적으로 연산 코어와 메모리 복사 엔진을 

갖추고 있다[6]. CUDA와 같은 GPU 프로그래밍 모델에

서 스트림은 GPU 상에서 비동기적으로 실행될 커널 및 

메모리 작업의 시퀀스를 나타낸다[14]. 서로 다른 스트

림에 속한 작업들은 의존성이 없는 한 GPU 하드웨어 자

원을 독립적으로 사용하여 병렬적으로 실행될 수 있다. 
그림 3-(a)에서는 하나의 스트림(Default stream)에서 메

모리 이동 작업(H2D: Host to Device, D2H: Device to 
Host)과 GPU의 Compute 연산이 모두 진행되는 동작 방

식을 보여준다. 그림 3-(b)에서는 이전 모델의 메모리 이

동 작업이 진행되는 동안, 다른 스트림에서는 현재 GPU 
메모리에 로딩이 완료된 모델의 Compute 연산이 진행

되어 연산의 중첩과 실행 속도 증가를 예시한다. 이러한 

Fig. 2 Solution architecture overview.
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중첩은 CPU-GPU 간의 데이터 전송 오버헤드를 효과적

으로 가릴 수 있어 전체 추론 시간을 단축한다. 제안하

는 강화학습 기반 스케줄러는 이러한 GPU 스트림의 특

성을 고려하여 최적의 태스크-스트림 할당 및 실행 순서

를 결정한다.

3.2 오프라인 프로파일링

본 연구에서는 오프라인 프로파일링 단계를 통해 단

일로 실행 가능하며 스케줄링이 가능한 최소 단위인   

태스크(Task)들로 분할한 후, 각 태스크의 특성을 분석

한다. 태스크는 단일로 실행 가능한 GPU 계산 작업

(Compute) 또는 CPU-GPU 간 메모리 이동 작업으로 이

루어져있다. H2D, Compute, D2H 중 한 종류의 작업으

로만 이루어져 있어야 하며, 태스크 분할은 PyTorch[15]
와 같은 딥러닝 프레임워크의 연산 단위 또는 모델 내 

정의된 레이어 그룹을 기준으로 수행한다.
프로파일링 과정에서는 각 분할된 태스크에 대해 다

음과 같은 정보들을 측정하고 기록한다. 첫째, 해당 태

스크의 태스크 타입(Compute, H2D, D2H 중 해당 타입)
을 식별한다. 둘째, 해당 태스크를 실행하기 위해 먼저 

완료되어야 하는 다른 태스크들의 목록인 의존성 정보

를 파악한다. 셋째, 태스크의 안정적인 실행을 보장하기 

위한 최악 실행 시간(WCET, Worst-Case Execution 
Time)을 측정한다. WCET는 각 태스크를 솔루션을 적

용할 실제 온디바이스 환경에서 여러 번 반복 실행하여 

측정된 실행 시간 중 최댓값을 사용하여 결정하며, 
torch.cuda.Event[14]와 같은 GPU 이벤트 객체를 활용

하여 측정한다. 넷째, 태스크 실행 시 GPU 메모리에 추

가적으로 로딩되는 데이터의 크기를 측정하고 기록한

다. 오프라인 프로파일링을 통해 수집된 이러한 상세 정

보들은 이후 강화학습 에이전트들을 학습하기 위한 환

경 입력 데이터로 활용되며, 온라인 단계의 로우-레벨 

스케줄러에서 태스크를 빠르게 디스패치하기 위한 디

스패치 메타데이터로도 활용된다. 
이 디스패치 메타데이터는 로우-레벨 스케줄러가 스

케줄에 정의된 태스크 정보에 신속하게 접근하여 해당 

태스크를 호출할 수 있도록 딕셔너리 형태로 구성된다. 
디스패치 메타데이터는 태스크 분할하며 정의한 이름

을 키로 하고 태스크 실행에 필요한 포인터나 실행 함수 

정보 등을 값으로 포함하여, 스케줄러가 스케줄에 따라 

해당 태스크를 지연 없이 신속하게 호출하고 실행할 수 

있도록 지원한다.

3.3 강화학습 기반 스케줄링 학습

3.3.1 DRL 프레임워크 개요

본 연구에서는 다수의 에이전트가 각각 태스크 할당 

결정을 내려 보상을 극대화하는 멀티 에이전트 DRL 프
레임워크를 설계하였다[16-17]. 그림 4는 논문에서 제

안하는 강화학습 기반 스케줄링 프레임워크의 전체 구

조를 나타낸다.
프레임워크는 강화학습 에이전트와 스케줄링 환경으

로 구성된다. 환경은 OpenAI Gym[18] 규격을 준수하

며, 3.2절에서 프로파일링된 딥러닝 모델의 태스크 정보

(태스크 타입, 의존성 정보, 실행 시간, 메모리 요구량)
를 바탕으로 구성된다. 에이전트는 현재 환경 상태를 관

측하고, 다음 태스크의 GPU 스트림 할당 여부에 대한 

행동을 결정한다. 환경은 에이전트의 행동에 따라 상태

를 업데이트하고, 사전에 정의된 보상 함수에 따라 보상

을 계산하여 에이전트에게 전달한다. 에이전트는 이 보

상을 통해 각각의 누적 보상을 최대화하는 방향으로 스

케줄링 정책을 학습한다.

3.3.2 DRL 에이전트 설계

스케줄링 대상 태스크의 특성에 따라 세 가지 유형의 

DRL 에이전트를 설계하였다. 각 에이전트는 특정 타입

의 태스크를 책임지고 해당 태스크를 에이전트가 맡은 

스트림에 할당할지를 결정한다. 
Compute 에이전트는 GPU 연산 태스크의 스케줄링

을 담당하며 어떤 연산 스트림에 할당할지를 결정한다. 
H2D 에이전트는 CPU 메모리에서 GPU 메모리로 데이

터를 전송하는 H2D(Host to Device) 태스크를 H2D 전
용 스트림(h2d)에 할당할지를 결정한다. D2H 에이전트

는 GPU 메모리에서 CPU 메모리로 데이터를 전송하는 

D2H(Device to Host) 태스크를 D2H 전용 스트림(d2h)
에 할당할지를 결정한다. 각각의 에이전트들은 독립적

으로 행동을 결정하지만, 환경을 통해 서로의 행동 결과

를 공유하고 협력적으로 전체 시스템의 성능을 최적화

하도록 학습된다.

3.3.3 환경 설계

DRL 에이전트의 환경은 3.2절에서 수집한 프로파일

링 정보를 기반으로 구성된다. 환경은 스케줄링 준비가 
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된 태스크들의 상태, 현재 스트림들의 사용 상태, 현재 

스트림들의 남은 사용 시간, GPU 메모리 사용량의 정보

를 관리한다. 환경에서는 에이전트들의 행동 결정(스트

림에 작업을 할당/미할당)을 받아 현재 상태를 업데이트

하고, 보상 함수에 따라 보상을 계산하여 에이전트에게 

전달함으로써 강화학습 루프를 진행한다.

Fig. 5 State space of reinforcement learning.

3.3.4 상태 공간 설계 

DRL 에이전트의 상태 공간은 에이전트들이 환경의 

현재 상황을 정확하게 인지하고 이를 바탕으로 합리적

인 스케줄링 결정을 내리는 데 필수적인 정보들로 구성

된다. 본 연구에서 에이전트의 상태 공간에는 그림 5와 

같은 핵심 정보들을 포함한다. 첫째, 각 스트림의 

stream_fs(free_state)가 존재한다. 스트림의 현재 사용 

가능 여부를 0과 1로 나타내며 각각 사용 불가와 가능

을 나타낸다. 둘째, 각 스트림의 stream_ttf(time to free) 
공간들이 존재하며, 스트림을 사용중인 태스크가 완료

될 때까지 남은 시간정보를 기록한다. 셋째, 현재 메모

리 사용 정보를 기록하는 MB(memory_budget) 공간이 

있다. 마지막으로, 작업 타입마다 존재하는 대기큐의 

상태를 확인하기 위한 type_QE(Queue_Empty) 공간이 

존재한다. 0과 1 두 개의 값을 가지며 0은 대기큐에 작

업이 존재한다는 것을 나타내고, 1은 작업이 없음을 나

타낸다[16].

이러한 상태 정보들을 종합적으로 파악함으로써, 에
이전트들은 현재 시스템 자원의 가용 상태, 메모리 제

약 조건, 그리고 스케줄링 대상 태스크들의 준비 상태 

등을 인지하고, 상태 공간을 기반으로 특정 태스크를 

해당 스트림 할당 할지, 미할당시켜 태스크를 대기시킬

지 최적의 행동을 결정하게 된다.

3.3.5 에이전트 행동 설계

각 DRL 에이전트는 현재 상태 공간과 스케줄링 대

상 태스크가 주어졌을 때, 사전에 정의된 행동 공간 내

에서 가장 높은 보상을 가지는 행동을 선택한다. 에이

전트는 행동을 결정해야하는 시점마다 상태 공간을 관

측한다. 만일 h2d 작업의 대기큐에 태스크가 존재하고 

행동을 결정해야할 때, 먼저 H2D 에이전트는 상태 공

간의 h2d_fs 와 h2d_ttf 공간을 관측하고 h2d_fs의 값이 

현재 1이라면 에이전트는 대기 중인 태스크를 스트림에 

할당하는 행동을 결정한다. h2d_fs가 0이라면 스트림 

미할당을 결정한다. 
상태 공간을 관측하며 각 에이전트가 결정하는 행동

들은 다음과 같다. 먼저 Compute 에이전트의 행동은 세 

가지 값으로 정의된다. 행동 0은 현재 스케줄링 대상 태

스크를 어떤 스트림에도 할당하지 않고 스케줄링을 다

음 시점으로 대기(Hold)시키는 것을 의미한다. 행동 1
은 해당 태스크를 csh(Compute stream-High)에 할당하

는 행동이며, 행동 2는 csl(Compute stream-Low)에 할

당하는 행동이다. 본 연구에서 Compute 스트림의 High, 
Low는 단순히 스트림을 구분하기 위한 명칭이다.

H2D 에이전트의 행동은 두 가지 값으로 정의된다. 
행동 0은 현재 스케줄링 대상 H2D 태스크를 할당하지 

Fig. 4 Workflow of the proposed reinforcement learning.
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않고 대기시키는 것을 의미하며, 행동 1은 해당 H2D 태
스크를 h2d 스트림에 할당하는 행동이다.

D2H 에이전트의 행동 역시 두 가지 값으로 정의된

다. 행동 0은 현재 스케줄링 대상 D2H 태스크를 할당하

지 않고 대기시키는 것을 의미하며, 행동 1은 해당 D2H 
태스크를 d2h 스트림에 할당하는 행동이다.

여기서 행동 0에 해당하는 미할당/대기 행동은 에이

전트가 현재 시점에서 특정 태스크의 스케줄링을 의도

적으로 미루는 전략적 행동이다. 미할당/대기 행동은 

주로 다음과 같은 상황에서 활용될 수 있다. 태스크가 

대기큐에서 대기중이고, 할당 스트림이 비어있을 때 에

이전트가 태스크를 스트림에 무조건 할당한다면 GPU 
메모리를 초과할 수 있다. 에이전트는 태스크의 할당 

행동 결정 전, MB 상태 공간을 확인한다. 현 시점에서 

작업이 할당되었을 때 메모리 제한을 초과하게 된다면 

에이전트는 메모리 제한을 회피하는 미할당 행동을 결

정한다. 이처럼, 시스템 요구사항을 만족시키기 위해 

미할당/대기 행동을 활용하게 된다.

3.3.6 보상 함수 설계

DRL 에이전트의 각 행동에 대한 환경의 피드백은 

보상 값의 형태로 제공되며, 이는 에이전트가 목표 달

성에 기여하는 행동의 가치를 학습하게 한다. 본 연구

에서 사용된 주요 보상 및 페널티 조건은 다음과 같은 

상황에 따라 결정된다. 
첫째, 스케줄링 대상 태스크를 적절한 스트림에 성공

적으로 할당했을 경우 에이전트는 +1의 보상을 받는다. 
이는 에이전트가 태스크 스케줄링을 적극적으로 수행

하도록 장려한다. 둘째, 현재 스케줄링 대상 태스크가 

해당 에이전트 타입의 대기 큐에 존재하지 않음에도 불

구하고 스트림에 할당하는 행동을 결정하려 할 경우, -1
의 페널티를 부여한다. 셋째, 스케줄링 대상 태스크가 

존재하지만, 해당 태스크를 할당하려는 스트림이 현재 

다른 작업으로 사용 중일 때 할당하는 행동을 결정하려 

할 경우, -1의 페널티를 부여한다. 넷째, 태스크가 스케

줄링될 준비가 되었고 해당 스트림이 사용 가능함에도 

불구하고, 에이전트가 태스크를 스트림에 할당하지 않

고 불필요하게 대기하는 행동을 선택할 경우, -1의 페널

티를 부여한다. 이 페널티는 에이전트가 자원을 효율적

으로 사용하도록 유도한다. 다섯째, 메모리 용량 초과

를 회피하기 위해 태스크를 스트림에 할당하지 않고 대

기(Hold)하는 행동을 결정할 경우, +0의 보상을 부여한

다. 메모리 용량을 초과할 경우 바로 학습 루프가 종료

되기 때문에 메모리 할당을 피하도록 학습을 유도한다. 
여섯째, 스케줄링 대상 태스크가 없어 미할당/대기 결

정 시에도 +0의 보상을 부여한다. 이는 메모리 제약을 

준수하기 위한 전략적인 대기 행동이나 태스크 부재 시

의 대기에 대해 페널티를 부여하지 않음을 의미한다. 
마지막으로, 스케줄 실행 중 어느 시점에서라도 실제 

메모리 사용량이 사전에 설정된 메모리 예산을 초과할 

경우, 즉각적으로 해당 학습 루프를 종료하고 다음 루

프로 재진행한다. 이는 메모리 예산 초과가 허용되지 

않는 환경임을 에이전트에게 알리는 역할을 한다.
각 DRL 에이전트가 최종적으로 받는 보상은 해당 

에이전트의 행동 결과에 따라 위에 정의된 조건들 중 

해당하는 보상 값을 합산하여 결정된다. 
Compute 에이전트는 성공적인 태스크 할당 시 보상

(+1), 대상 태스크 부재 및 스트림 사용 중 부적절한 할

당 시 페널티(-1), 불필요한 대기 시 페널티(-1)를 받는

다. H2D 에이전트는 Compute 에이전트와 동일한 보상 

조건에 더해, 메모리 용량 초과 회피를 위한 대기 시 +0
의 보상을 받으며 메모리 예산 초과 시 학습 종료 제약

을 따른다. D2H 에이전트는 Compute 에이전트와 동일

한 보상 조건을 적용받는다. 보상 함수 설계를 통해, 
DRL 에이전트들은 단순히 태스크를 빠르게 끝내도록 

학습될 뿐만 아니라, 부적절하거나 비효율적인 자원 할

당을 피한다. 특히,  H2D 에이전트의 학습에서는 메모

리 제약 조건을 적극적으로 고려하여 이를 준수하는 스

케줄링 전략을 학습하게 된다.

3.3.7 학습 알고리즘

태스크 스케줄링 문제는 상태 공간과 행동 공간이 크

고 복잡하여, 전통적인 Q-러닝 기법으로는 효율적인 학

습이 어렵다. 본 연구에서는 심층 신경망을 사용하여 

특정 상태에서 특정 행동을 취했을 때 얻을 수 있는 예

상 누적 보상 값을 근사화함으로써 고차원 문제를 효과

적으로 다룰 수 있는 DQN(Deep Q-Network) 알고리즘

을 실험적으로 채택하였다[19-20].

3.4 스케줄 생성

학습이 완료된 강화학습 에이전트의 정책을 활용하

여 실제 태스크 스케줄을 생성한다. 이 스케줄은 딥러
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닝 모델을 구성하는 각 태스크(레이어 연산 및 메모리 

이동)의 실행 순서 및 시점을 구체적으로 정의하는 테

이블 형태로 표현된다. 스케줄 테이블은 다음과 같은 

핵심 항목들을 포함한다. 
첫째, 각 태스크를 고유하게 식별하기 위한 태스크 

ID가 기록된다. 둘째, 해당 태스크가 할당되어 실행될 

GPU 할당 스트림(h2d, csh, csl, d2h 중 하나) 정보가 포

함된다. 셋째, 강화학습 에이전트의 결정에 따른 해당 

태스크의 스케줄된 ST(Start Time)가 명시된다. 마지막

으로, 태스크의 FT(Finish Time)가 기록되는데, 이는 스

케줄된 시작 시간에 해당 태스크의 프로파일링된 

WCET 를 더하여 계산된 예상 완료 시점이다. 이 스케

줄된 완료 시간은 이후 태스크들의 스케줄링 시, 해당 

태스크가 의존하는 선행 태스크의 완료 시점을 판단하

는 기준으로 활용되어 종속성 관계를 보장한다. 
생성된 실행 스케줄은 각 태스크가 GPU의 어떤 스

트림에서 언제 시작하여 언제 완료될 것인지에 대한 상

세 계획을 담고 있다. 강화학습 에이전트는 이러한 스

케줄 생성 과정에서 GPU 스트림의 비동기 실행 특성을 

고려하여 H2D, Compute, D2H 등 다양한 타입의 태스

크들 간의 중첩 실행을 최대화하는 스케줄을 탐색하고 

결정한다.

Fig. 6 Low-level scheduler.

3.5 온라인 로우-레벨 스케줄러

그림 6은 로우-레벨 스케줄러의 동작 구조를 보여준

다. 로우-레벨 스케줄러는 오프라인에서 생성된 실행 

스케줄과 디스패치 메타데이터를 기반으로 작성된 디

스패치 딕셔너리를 입력으로 받아 GPU를 제어한다.
스케줄러의 기본 동작 원리는 시간 기반 디스패치이

다. 스케줄러는 시스템의 현재 시간을 타이머를 통해 

지속적으로 모니터링한다. 생성된 스케줄 테이블에는 

각 태스크의 스케줄 시작 시간이 명시되어 있으며 디스

패치 딕셔너리를 사용하여 시작 시간에 도달하거나 초

과한 시점에 해당 작업을 실행 준비 상태로 인식하고 

디스패치를 진행한다.
실행 준비 상태가 된 태스크는 미리 스케줄에 명시된 

CUDA 스트림으로 디스패치된다. 작업이 디스패치 되

면 해당 스트림 내에서 작업을 비동기적으로 실행 큐에 

추가하고 순차적으로 처리한다.
태스크간의 선후관계와 같은 의존성은 스케줄 생성

단계에서 반영되었으며, 로우-레벨 스케줄러는 스케줄

된 순서대로 스케줄을 실행하되, 필요에 따라 

cudaStreamWaitEvent 와 같은 CUDA API를 사용하여 

선행 태스크의 완료를 기다리는 동기화 작업을 수행할 

수 있다[14]. 실제 실행 시간이 WCET 보다 짧을 경우 

스케줄러는 다음 태스크를 시작 시간에 맞추어 실행하

거나, 의존성이 충족되는 즉시 유연하게 다음 태스크를 

시작하도록 확장 구현할 수 있다.
시간 모니터링, 스케줄 탐색, 스트림 기반 디스패치, 

그리고 필요한 동기화 매커니즘이 로우-레벨 스케줄러

의 핵심 기능을 구성하며, 이는 오프라인에서 생성된 

실행 스케줄을 GPU 상에서 재현한다.

Ⅳ. 실  험

실험을 위한 하드웨어 환경은 GPU GTX 1650, CPU 
i7-10510U, RAM 16GB로 구성된다. 소프트웨어 환경

으로는 Python 3.9.21, PyTorch 2.5.1, CUDA 11.8, 
OpenAI Gym 0.26.2 버전을 사용하였다. 가용 GPU 메
모리(VRAM)는 2GB이다. 실험에 사용한 대상 딥러닝 

모델은 ResNet-152, VGG16, ViT-B이다[7,8,21]. 이 세 

모델이 동시에 GPU 메모리에 적재되어 추론이 실행되

어야 하는 상황을 주요 실험 시나리오로 설정하여, 제
안하는 레이어 단위 스케줄링 기법이 2GB 메모리 제약

을 극복하고 성능 손실을 최소화하며 효율적인 추론 속

도를 달성하는지를 평가하였다.
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4.1 성능 평가

세 가지 모델(ResNet-152, VGG16, ViT-B)이 동시에 

추론되는 시나리오에서, 제안된 솔루션 적용 전(Org.)
과 적용 후(Sol.)의 평균 추론 완료 시간을 측정하였다.

Fig. 7 Average inference performance.

4.1.1 평균 추론 시간 비교

그림 7은 솔루션을 적용한 시스템의 전후 추론시간

을 측정한 것이다. 측정 결과 제안된 솔루션을 적용하

여 약 30%의 성능 향상을 보였다. 강화학습 스케줄러가 

생성한 스케줄 표에 기반한 예상 완료 시간은 622ms였
다. 실제 측정된 평균 추론 시간인 666.09ms와 근접한 

결과를 보여, 제안하는 스케줄링 기법이 효과적으로 추

론 시간을 단축시켰음을 확인할 수 있다. 

Fig. 8 Average execution time for first 
inferences

4.1.2 첫 번째 추론 실행 시간 분석

GPU에서 딥러닝 모델을 가장 처음 실행할 때 발생

하는 프로세스 초기화, 스레드 생성, GPU 캐시 워밍업, 
라이브러리 로딩 등 다양한 초기 오버헤드는 전체 실행 

시간에 영향을 줄 수 있다. 특히 WCET 기반으로 스케

줄을 생성하는 방식에서는 이러한 초기 오버헤드가 성

능에 영향을 미칠 가능성이 있다.
그림 8은 그림 7의 실험과 동일한 환경에서 가장 맨 

처음 모델 추론 시간을 비교한 결과이다. 솔루션 적용 

전은 1677.84ms이며, 솔루션 적용 후는 904.58ms이다. 
초기 오버헤드가 포함된 상황에서도 제안 기법이 유의

미한 성능 향상을 달성하였다. 이는 메모리 이동 연산

과 GPU 계산 연산의 중첩 스케줄링 기법이 런타임 환

경의 다양한 초기 오버헤드 속에서도 충분히 효과적이

며, 단순히 모델 전체를 로딩하여 계산하는 것보다 효

율적임을 입증한다. 
또한, 그림 8에서 솔루션을 적용한 모델의 평균 실행 

시간을 측정할 시 첫 실행을 제외하고 이후 실행 차수

들의 평균을 측정한다면 평균 추론 시간은 632ms이며 

더더욱 스케줄 표와 근접한 결과를 보여준다.

Fig. 9 GPU memory usage over time

4.2 메모리 사용량 분석

본 실험에서는 일정 이상의 메모리 사용량을 초과하

는 경우 로우-레벨 스케줄러의 스케줄링 단계에서 실행

이 완료된 레이어들을 동적으로 할당 해제하게 하였다.
그림 9는 제안 솔루션 적용 전후 최대 메모리 사용량

을 측정한 것이다. 실험에 사용한 세 가지 모델 전체를 

2GB로 제한된 GPU 메모리에 동시에 로딩하려 할 경

우, 모델들의 총 메모리 요구량이 2GB를 초과하여 실

행 자체가 불가능했다. 반면, 제안 솔루션을 적용한 후

에는 모델 레이어들이 필요에 따라 로딩/오프로딩되면

서, 연산량이 가장 많이 겹치는 시점의 최대 메모리 사

용량이 약 1.45GB 수준으로 측정되었다. 이는 2GB의 

GPU 메모리 용량 제약을 회피할 수 있음을 보여준다.
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Fig. 10 Execution time for imbalanced and 
balanced task-time scenarios.

4.3 태스크 크기 불균형이 성능에 끼치는 영향

본 절에서는 딥러닝 태스크 분할 시 태스크 간 크기 

불균형이 전체 추론 성능에 미치는 영향을 분석하기 위

한 실험을 수행하였다. 이를 위해 두 가지 시나리오를 

구성하였다. 먼저, 프로파일링에서 각 분할된 태스크의 

WCET를 고려하지 않고 최대한 세분화하여, 태스크 간 

WCET가 100배 이상 차이 나는 불균형 시나리오를 구

성하였고, 태스크들의 임의의 집합을 구성하여 태스크 

간의 WCET 불균형이 20배를 넘지 않도록 조정하여 균

형 시나리오를 구성하였다. 각 시나리오에서 분할, 정
의된 태스크 정보를 강화학습 모델의 입력 데이터로 사

용하여 학습을 진행한 후 스케줄을 생성하였고, 동일한 

로우-레벨 스케줄러로 평균 추론 시간을 측정하였다. 
그림 10에 제시된 평균 추론 시간을 살펴보면, 균형 시

나리오의 스케줄은 666.09ms가 측정되었고, 불균형 시

나리오의 스케줄은 724.52ms로 더 긴 시간이 소요되었

다. 이는 태스크 간 실행 시간의 차이가 클수록 스케줄 

생성 시 GPU 연산과 메모리 이동 간의 중첩 효율이 감

소한다는 것을 명확히 보여준다. 
강화학습을 통해 생성된 스케줄을 분석한 결과, 디스

패치되는 각 태스크는 의존성을 가지므로 이전 태스크

가 완료되어야 다음 태스크가 실행될 수 있다. 이 과정

에서 태스크의 실행 시간 불균형이 커질 경우, 스케줄 

내에서 GPU가 메모리 이동 작업만 수행하며 유휴 상태

로 대기하는 시간이 늘어나는 경향을 보였다. 메모리 

이동에 총 소요되는 WCET는 고정되어 있으므로 태스

크의 불균형이 GPU 연산의 중첩 효율 및 성능에 부정

적인 영향을 미치는 것으로 분석된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 온디바이스 환경에서 GPU 메모리 용

량을 초과하는 다중 딥러닝 모델의 효율적인 실행 기법

을 제안하였다. 이 기법은 강화학습을 기반으로 모델들

을 On-Demand 형태로 동적 스케줄링한다. 모델들의 로

딩 및 오프로딩에서 발생하는 지연 시간을 최소화하기 

위해, 오프라인 프로파일링으로 데이터를 수집하고 메

모리 이동과 GPU의 연산 작업을 효과적으로 중첩시키

는 스케줄링 정책을 출력하도록 강화학습 에이전트를 

학습하였다. 세 종류의 다중 딥러닝 모델을 동시에 추

론한 결과, 강화학습으로 출력된 스케줄링 정책 반영 

후 온라인에서 실행 시간이 30% 감소했다. 
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