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요 약

기존 임베디드 시스템에서는 DNN 연산을 전적으로 서버 시스템에 의존했었지만 임베디드 GPU의 성능 향상으로 임베디드

시스템 자체적으로 DNN 연산을 수행할 수 있게 되었다. 따라서 클라우드에 의존해서 DNN 연산을 수행하던 무인항공기, 스마

트 시티, 자율주행 자동차 등의 시스템들이 DNN을 시스템 내부 자원만으로 실행하는 능력이 생겼다. 특히 자율주행 자동차의

경우 여러 개의 카메라와 센서들로부터 입력되는 다양한 데이터는 영상인식 및 차선 감지 등의 응용에 전달된다. 이후 각각의

응용 들은 여러 종류의 DNN을 사용하여 이 데이터를 처리한다. 여러 개의 DNN을 사용하기 위해서는 각 DNN을 프로세스

또는 쓰레드에 할당하여 일괄적으로 실행해야 하고 실행하는 환경에 따라 전체 실행시간에 많은 차이가 있다. 본 논문에서는

첫 번째로 멀티 컨텍스트 환경과 싱글 컨텍스트 환경에서 여러 개의 DNN을 실행될 때 각 환경에서 발생하는 오버헤드를 분

석한다. 두 번째로 임베디드 GPU 시스템에서 발생할 수 있는 CPU와 GPU 사이의 메모리 복사 문제와 이와 관련된 캐시 이

슈에 대하여 분석한다. 마지막으로 분석된 문제를 해결하고 오버헤드를 최소화 할 수 있는 프레임워크를 제안한다. 제안된 프

레임워크를 상용 보드에 적용 후 실험한 결과 멀티 컨텍스트 환경 대비 최대 40.8%의 실행시간이 감소하였다.

Abstract

In traditional embedded systems, DNN operations were entirely dependent on server systems, but improved performance

of embedded GPUs allowed the embedded system to perform DNN operations on its own. Thus, systems such as

unmanned aerial vehicles, smart cities, and self-driving cars, which relied on the cloud to perform DNN operations, have

the ability to run DNN models only with internal resources. Especially for self-driving cars, various data input from

multiple cameras and sensors is transmitted to applications such as image recognition and lane detection. Subsequently,

each application uses several kinds of DNNs to process the data. To use multiple DNNs, each DNN must be allocated to

a process or a thread to run in batches, and there are many differences in overall execution time depending on the

environment in which it runs. In this paper, we first analyze the overhead that occurs in each environment when multiple

DNNs are executed in a multi-context environment and a single-context environment. Secondly, we analyze the memory

copy problem between CPU and GPU that can occur in embedded GPU systems and the cache issue associated with it.

Finally, we propose a framework that can solve the analyzed problem and minimize overhead. After applying the proposed

framework to a commercial board, experiments result in up to 40.8% reduction in running time compared to the

multi-context environment.
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그림 1. GPU를 사용하는 CPU 프로세스의 구조

Fig. 1. Structure of CPU processes using GPU.

Ⅰ. 서  론

최근 DNN의 발전으로 여러 분야에서 DNN을 핵심

기술로 사용하여 자신들의 애플리케이션에 적용하려는

시도가 늘고 있다. DNN의 학습과 추론은 매우 큰 데이

터를 요구하고 이를 효과적으로 처리해야 하므로 보통

우수한 병렬처리 특성을 갖춘 GPU 기반 서버 시스템을

이용한다. 하지만 네트워크 지연과 개인 정보보호 이슈

로 인하여 서버 시스템보다는 임베디드 시스템 내부에

서 DNN을 직접 처리하는 경우가 보편화되고 있다.

이러한 트렌드를 반영하여 GPU 기반 임베디드 시스

템이 크게 발전했고 내장된 고성능 GPU를 이용하여

DNN을 빠른 시간 내에 실행할 수 있게 되었다. 이를

응용하여 드론과 같은 무인항공기에 GPU 기반 임베디

드 시스템을 장착하여 운용 중 드론의 자체 시스템을

이용하여 객체 탐지를 할 수 있게 되었고
[1]
, 스마트 시

티의 분야에서도 CCTV자체에서 객체 탐지 및 분석을

할 수 있도록 연구가 되고 있다[2].

이런 분야들에 더하여 GPU 기반 임베디드 시스템을

자율주행 자동차 분야에서 사용하기 위하여 많은 연구

가 이루어지고 있다. 특히 NVIDIA(사)는 자율주행자동

차를 위한 임베디드 시스템 및 개발환경을 적극적으로

지원하고 있다[3]. 자율주행 자동차 내부의 많은 응용들

은 여러 개의 카메라와 센서에서 들어온 데이터를 여러

종류의 DNN 모델들을 사용하여 실시간으로 처리한다.

다시 말하면 임의의 한 시점에서 여러 개의 DNN 응용

프로그램들이 임베디드 시스템내부에서 실행된다고 할

수 있다.

서버 컴퓨팅 환경 대비 시스템 리소스가 제한된 임베

디드 시스템에서는 여러 개의 DNN 모델들이 동시에

처리될 때 여러 가지 문제점이 발생한다. 여러 응용프

로그램이 저마다 별개의 프로세스(멀티 컨텍스트)로 수

행될 경우 컨텍스트 교환 오버헤드가 있고, 이와 반대

로 한 프로세스 내부에 여러 DNN 모델을 저마다의 쓰

레드(싱글 컨텍스트)로 생성하는 경우에는 GPU를 공유

자원으로 정의하고 쓰레드마다 동기화 기법의 제어를

받게 되어 오버헤드가 발생한다. 이때 발생하는 오버헤

드로 인해 여러 개의 DNN 응용 프로그램을 실행할 때

각 환경에 따라 추론 속도에 차이가 생긴다.

따라서 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위

하여 먼저 멀티/싱글 컨텍스트 각 환경에서의 오버헤드

를 분석한다. 분석된 결과를 바탕으로 여러 개의 DNN

응용 프로그램이 임베디드 GPU를 공유한 형태로 실행

될 때 멀티/싱글 컨텍스트 환경의 오버헤드를 최소화

할 수 있는 프레임워크를 제안한다.

Ⅱ. 대상 시스템  

1. 임베디드 GPU 기반 시스템

일반적으로 하나의 GPU는 여러 개의 코어로 구성되

고 CPU는 단일 코어 기반으로 구성된다. GPU의 코어

들은 CPU의 코어보다 낮은 성능을 보이지만 훨씬 많은

코어를 가지고 있기 때문에 대규모 병렬처리에 GPU가

더 적합하다. 그래서 대규모 병렬처리를 필요로 하는

DNN 연산은 주로 GPU를 사용한다. 일반적인 GPU 기

반 시스템은 CPU, 시스템 메모리, GPU, 디바이스 메모

리로 구성된다. 시스템 메모리는 CPU에서 사용하는 메

모리 공간이고 디바이스 메모리는 GPU에서 사용하는

메모리 공간이다. GPU는 시스템 메모리에 존재하는 값

들을 바로 사용할 수 없고 GPU의 디바이스 메모리로

전달한 후에 GPU에서 사용할 수 있다.

본 논문에서는 임베디드 GPU 기반 시스템인 Jetson

AGX Xavier(이하 Xavier)를
[4]

타겟 디바이스로 사용한

다. Xavier는 System-on-Chip(SoC) 방식으로 설계되

어 소비전력이 적고 소형화가 가능한 특징이 있지만 서

버용 GPU에 비해 낮은 성능을 보인다. 임베디드 시스

템이기 때문에 GPU의 디바이스 메모리가 별도로 존재

하지 않고 CPU가 사용하는 시스템 메모리의 일부를

GPU가 사용하는 디바이스 메모리로 사용한다.

2. GPU의 동작 방식

그림 1은 GPU 기반 시스템의 구조를 나타낸다. CPU

의 프로세스는 GPU에서 컨텍스트라는 단위로 동작하

게 된다. 각 프로세스 내의 쓰레드에서 GPU 작업들은
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그림 2. GPU 커널함수의 동작 방식

Fig. 2. Execution method of GPU kernel function.

그림 3. 멀티컨텍스트와 싱글컨텍스트의 실행시간 비교

Fig. 3. Comparison of execution times between

multi-context and single-context.

컨텍스트를 통해 GPU로 전달된다. GPU에서는 한 시점

에 하나의 컨텍스트만 활성화될 수 있으며 런타임 동안

여러 컨텍스트가 존재할 때에는 GPU내부의 그림 1의

Time Slice Scheduler를 통해 각 컨텍스트에 존재하는

GPU 작업들을 번갈아 가며 실행한다[5].

그림 2는 커널함수의 동작을 나타낸다. GPU는 CPU

를 통해 명령을 받아야만 동작을 하며 이때 GPU에서

실행되는 GPU 작업을 커널함수라 한다. 커널함수를 실

행하는 단계는 다음과 같다. ① CPU에서 GPU로 메모

리 값을 복사한다. ② CPU에서 GPU로 커널함수의 실

행 정보를 보낸다. ③ GPU는 CPU에서 받아온 정보를

토대로 커널함수를 실행한다. ④ CPU에서 값을 요청하

면 GPU의 메모리 값을 CPU로 복사한다. 이 때 커널함

수는 들어온 순서대로 실행되며 이는 CPU와 비동기 방

식으로 실행된다. CPU에서는 GPU에서 먼저 실행한 커

널함수의 종료여부와 상관없이 다음 커널함수가 있다면

다음 커널함수를 발행한다.

3. 소프트웨어 지원

NVIDIA(사)에서는 응용프로그램 수준에서 GPU를

사용할 수 있도록 CUDA
[6]
를 지원한다. CUDA는 저수

준 API인 드라이버 API와[7] 고수준 API인 런타임 API

를[8] 모두 지원한다. 추가로 딥러닝 가속을 위한

cuDNN
[9]
, 선형대수학을 위한 cuBLAS

[10]
등의 라이브

러리를 제공하고 있다. 런타임 API와 드라이버 API를

사용한 응용 프로그램은 GPU에서의 작업을 위해 사용

할 자원인 쓰레드와 블럭을 직접 설정해야 한다. 쓰레

드와 블록을 직접 설정하기 위해서는 커널함수의 입력

값과 출력값, 사용하는 GPU의 특성을 알아야 하며 적

절하게 설정해 주어야 GPU를 효율적으로 이용할 수 있

다. 반면에 cuDNN, cuBLAS를 이용한 응용프로그램은

작업의 특성에 맞게 효율적으로 쓰레드와 블록을 자동

으로 설정해준다.

보통 커널함수를 실행할 때 GPU의 사용가능한 SM

(streaming multiprocessor)이 남아도 한 번에 한 개의

커널함수만 실행할 수 있지만 남는 자원을 사용하여 동

시에 커널함수를 실행시킬 수 있는 CUDA 스트림 API

를[11] 제공한다. 스트림을 이용하면 GPU의 SM들이 각

스트림에 존재하는 커널함수들을 동시에 실행할 수 있

어 GPU의 병렬성을 극대화 할 수 있다.

Ⅲ. 멀티 DNN 추론 환경 및 문제점 분석

각 DNN은 여러 개의 연속된 레이어들로 구성되어

있고 각 레이어는 커널함수로 구현되어 있다. 번째

DNN인 에 개의 레이어가 존재하면  




 ⋯ 
로 나타낼 수 있다.

본 논문에서는 여러 개의 DNN을 동시에 실행하는

것을 멀티 DNN 실행이라 정의한다. 그리고 멀티 DNN

실행 환경을 멀티 컨텍스트(각 프로세스 당 하나의

DNN)와 싱글 컨텍스트(한 프로세스 내부에 복수개의

DNN)로 구분하고 각 환경에서의 문제점을 분석한다.

1. 멀티 컨텍스트 환경

2장에서 말한 것과 같이 CUDA에서는 프로세스 컨

텍스트라고 하며 모든 동작은 컨텍스트 단위로 동작한

다. 한 컨텍스트는 여러 쓰레드를 가질 수 있고 프로세

스는 여러 개의 컨텍스트를 가질 수 있지만 CUDA에서

는 프로세스당 하나의 컨텍스트를 권장하고 있다
[5]
. 임

의의 한 시점에 하나의 컨텍스트만 GPU를 점유할 수

있기 때문에 여러 컨텍스트가 활성화 되어있는 상태에

서는 Time Slice Scheduler에 의하여 각 컨텍스트가 번

갈아 가면서 GPU를 점유한다.

이때 컨텍스트가 바뀌면서 기존 컨텍스트에 담겨있

는 정보들을 메모리에 저장하고 다음에 GPU를 점유할

컨텍스트의 정보를 가져오는 컨텍스트 교환을 하게 되

는데 이로 인해 발생하는 오버헤드를 컨텍스트 교환 오

버헤드라 한다.

그림 3에서는 DNN의 레이어 
과 

가 각각 멀티

컨텍스트 환경과 싱글 컨텍스트 환경에서 동작하는 것

(919)
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그림 4. 싱글 컨텍스트 환경에서의 mutex 오버헤드

Fig. 4. Overhead incurred by mutex in single context

environment.
그림 5. CUDA API를 이용한 메모리 할당 및 복사

Fig. 5. Memory allocation and copy using CUDA API.

을 보여준다. 멀티 컨텍스트 환경의 경우 두 레이어가

실행되는 동안 일정한 시간마다 컨텍스트 교환이 일어

난다. 반면에 싱글 컨텍스트 환경에서는 컨텍스트 교환

없이 각 레이어가 실행되므로 오버헤드가 없다. 그렇기

때문에 두 환경 모두 같은 레이어를 실행하지만 컨텍스

트 교환 오버헤드로 인해 멀티 컨텍스트 환경이 더 많

은 시간이 걸린다.

2. 싱글 컨텍스트 환경

DNN을 가장 이상적으로 실행하는 형태는 그림 2와

같이 이전에 발행된 커널함수가 끝나기 전에 다음 커널

함수를 발행하여 GPU가 유휴시간 없이 동작하도록 하

는 것이다. GPU의 커널함수 실행 자체는 CPU와 독립

적이지만 CPU에서 스케줄링 되는 시점에 따라서 GPU

에 유휴시간이 발생하게 된다. 유휴시간은 시스템 자원

은 충분하지만 사용을 하지 못하는 상태이므로 이는 고

스란히 프로그램 실행시간에 영향을 미치게 된다.

프로세스에 존재하는 여러 쓰레드는 하나의 컨텍스

트를 공유할 수 있다. 멀티 DNN 실행을 위해 하나의

프로세스에 각 DNN당 쓰레드를 할당하여 실행하면 각

쓰레드들이 하나의 컨텍스트를 통하여 일제히 커널함수

를 발행하게 된다. 그림 4는 각 쓰레드가 커널함수를

발행하는 동작을 보여주고 있다. 각 쓰레드가 GPU에

커널함수를 발행할 때 GPU를 공유자원으로 정의하고

동기화 함수(mutex)를 이용하여 여러 쓰레드가 공유자

원에 동시에 접근하지 못하도록 제어한다.

따라서 여러 쓰레드가 공유 자원인 GPU에 동시 접

근을 시도하면 각 쓰레드들은 mutex 획득/해제를 수행

하면서 직렬화(serialize) 구간을 늘리게 된다. CPU에서

수행되는 함수가 mutex 획득/해제를 하는 동안 GPU가

사용가능함에도 불구하고 아무런 커널함수를 할당 할

수 없다. 그림 4는 mutex 오버헤드가 주는 영향을 보여

주는데 mutex로 인해 (a)와 같이 CPU에서 커널 발행

이 늦어지게 된다. GPU는 CPU에서 커널함수를 발행해

야만 실행할 수 있기 때문에 (a)로 인하여 GPU에 (b)

와 같이 유휴시간이 발생하는 것을 보여준다.

3. 데이터 복사 문제

일반적인 경우 DNN의 입력 데이터는 호스트인 CPU

가 GPU에게 전달한다. 이러한 전달 과정에서는 GPU가

사용하는 메모리로 입력 데이터를 복사해 주어야 한다.

그림 5는 Xavier에서 CUDA를 이용하여 데이터를 복사

하는 예시를 보여준다. 메모리 공간을 확보하기 위해

CPU에서는 malloc함수를 GPU에서는 cudaMalloc함수

를 이용한다. 다음으로 CPU의 데이터를 GPU에서 사용

하기 위해 cudaMemcpy함수를 이용하여 CPU의 데이

터를 GPU로 복사한다.

서버 시스템의 경우 GPU는 별도의 디바이스 메모리

를 사용하므로 그림 5의 (1)영역과 (2)영역이 서로 다른

메모리에 존재한다. 하지만 대상시스템인 Xavier는

CPU와 GPU가 시스템 메모리를 공유하므로 그림 5에

서 보는 것처럼 동일 메모리 내부의 다른 영역에 존재

한다. 따라서 복사를 할 경우 동일한 값이 같은 메모리

내부의 다른 영역에 존재하게 되어 매우 비효율적으로

메모리를 사용하고, 또한 필요 없는 데이터 복사로 인

해 CPU 싸이클을 낭비하게 된다.

Ⅳ. 멀티 DNN 추론 성능 최적화 기법 제안 

1. 오버헤드 최소화 기법 제안

본 절에서는 3장에서 언급한 두 가지 오버헤드를 최

소화 할 수 있는 프레임워크를 제안한다. 그림 6은 본

논문에서 제안하는 프레임워크의 구조를 보여주고 있

다. 첫 번째로 멀티 컨텍스트 환경에서 오는 컨텍스트

교환 오버헤드를 줄이기 위해 싱글 컨텍스트 환경을 기

반으로 하나의 프로세스에 각 DNN 쓰레드를 (a)와 같

(920)
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그림 6. 오버헤드 최소화된 멀티 DNN 실행 구조

Fig. 6. Overhead minimized Multi-DNN execution

framework.

그림 7. Xavier의 CUDA 제로카피

Fig. 7. CUDA zero-copy in Xavier.

이 할당한다. 두 번째로 싱글 컨텍스트 환경에서 오는

mutex 오버헤드를 줄이기 위해 커널발행을 하는 쓰레

드를 한 개만 사용한다. 커널발행을 담당하는 쓰레드(c)

는 다른 행동은 하지 않고 DNN 쓰레드에서 오는 레이

어들을 GPU에 커널함수로 발행하는 역할만 한다. 커널

발행 쓰레드는 한 번에 하나의 커널함수만 발행할 수

있기 때문에 모든 DNN 쓰레드에서 오는 여러 레이어

를 동시에 처리할 수 없다. 따라서 큐를 이용하여 DNN

쓰레드에서 보낸 레이어를 큐에서 대기시키고 커널 발

행 쓰레드가 순서대로 처리 한다.

본 프레임워크의 작동순서는 다음과 같다. (a)의

DNN 쓰레드들이 레이어를 GPU로 직접 보내지 않고

Layer-wise Decomposer(b)를 통해 큐로 보낸다. (c)는

큐에 있는 레이어를 하나씩 꺼내 GPU로 커널함수를 발

행한다. 발행된 커널함수는 GPU의 스트림에서 대기하

며 스트림에서 제일 앞에 존재하는 커널함수를 EE

Queue에 대기시킨다. 마지막으로 GPU는 EE Queue에

있는 커널함수를 하나씩 꺼내어 SM을 이용해서 실행

한다[12]. 그림 6은 큐의 제일 앞에 존재하는 레이어인


이 다음번에 (c)를 통해 커널이 GPU에 발행되는 예

를 보여준다.

큐도 일종의 공유자원이므로 각 DNN 쓰레드가 큐에

접근하는 것을 제어하기 위해 mutex(이하 Qmutex)를

사용한다. DNN의 모든 레이어들을 하나씩 큐에 넣게

되면 레이어의 개수만큼 큐에 접근하고 접근할 때마다

Qmutex에 대한 획득/해제를 해야 한다. (b)는 상대적으

로 짧은 실행시간을 가진 Activation, Batch

Normalization과 같은 레이어들을 Convolution 레이어

와 하나의 구조체로 묶어서 큐에 전달한다. 따라서 큐

에 접근하는 횟수를 줄일 수 있으므로 Qmutex에 대한

획득/해제의 횟수도 줄어들기 때문에 Qmutex로 인한

오버헤드가 줄어든다.

2. CUDA 제로카피 적용

3장에서 언급한 데이터 복사 문제를 CUDA에서 제

공하는 제로카피 기법을 사용하여 해결한다[13]. 제로카

피는 명시적으로 데이터를 복사하는 기존의 방법과 달

리 하나의 메모리 공간을 CPU와 GPU가 같이 사용한

다. 서버시스템의 경우 제로카피를 사용 시 커널함수

실행마다 PCIe 버스를 통해 데이터를 가져오는데 이는

어느 정도의 시간을 필요로 한다. 하지만 대상 시스템

인 Xavier는 하나의 시스템 메모리를 공유하므로 GPU

가 CPU쪽 데이터가 들어있는 메모리에 직접 접근이 가

능하기 때문에 제로카피를 사용해도 데이터 접근에 소

요되는 오버헤드가 없다.

그림 7은 제로카피의 예시를 보여준다. 제로카피 사

용을 위해서는 페이징 메모리를 할당받는 malloc대신

cudaHostAlloc함수를 통해서 고정된 메모리 공간을 할

당받아야 한다. 그 다음 GPU의 메모리 공간을 할당받

지 않고 cudaHostGetDevicePointer함수를 통해 CPU와

같은 메모리 공간을 가르키게 한다. 기존의 복사방식에

서는 하나의 데이터를 위해 두 개의 메모리 공간을 할

당하였지만 제로카피를 이용하면 하나의 메모리 공간을

공유해서 사용할 수 있다.

CUDA 9.0 이전에는 CPU와 GPU가 제로카피로 사용

되는 메모리 영역에 대해서는 캐싱을 하지 않기 때문에

데이터에 접근할 때 무조건 시스템 메모리를 통해 접근

했다. CUDA 9.0 이후부터는 CPU쪽 캐시에서 제로카피

메모리 영역에 대하여 캐싱하는 기능을 지원하기 시작

(921)



32 오버헤드 최소화를 통한 임베디드 GPU 환경에서 멀티 DNN 추론 성능 향상 임철순 외

그림 8. Xavier에서 제공되는 CPU와 GPU 사이의 캐시동

기화 기법
[14]

Fig. 8. Cache synchronization technique between CPU

and GPU provided by Xavier
[14]

.

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-tegra

JetPack v.4.2 [L4T 32.1.0]

CUDA ver. CUDA 10.0.166

표 1. NVIDIA(사) Jetson AGX Xavier 구성

Table 1. Jetson AGX Xavier specifications.

그림 9. 실행 환경에 따른 동일 종류 DNN의 실행 시간

Fig. 9. Execution times for DNNs of the same type

according to the execution environment.
했지만 GPU에서는 제로카피 메모리에 대한 캐싱을 지

원하지 않기 때문에 여전히 시스템 메모리에 대한 접근

이 필요했다. 하지만 Xavier이후의 하드웨어에서는 그

림 8과 같이 I/O Coherence
[14]

를 제공하며 GPU는 제로

카피 메모리에 대한 캐싱이 불가능하지만 대신 CPU의

캐시메모리를 참조하여 빠른 데이터 접근이 가능하게

되었다.

Ⅴ. 실  험 

본 절에서는 멀티 DNN실행을 멀티 컨텍스트 환경과

싱글 컨텍스트 환경, 4장에서 제안한 프레임워크를 각

각 비교하여 결과를 분석한다.

1. 실험 대상 시스템

본 실험은 NVIDIA(사)의 Jetson AGX Xavier를 이

용하여 멀티 DNN실행의 결과를 분석하였다. Xavier는

다양한 분야의 오토노머스 머신 및 엣지 컴퓨팅을 위한

ARM 기반의 고성능 임베디드 시스템이다. 표 1은

Xavier의 하드웨어와 소프트웨어의 사양을 나타낸다.

본 실험에서는 멀티 컨텍스트 환경(이하 M-C), 싱글

컨텍스트 환경(이하 S-C)과 4장에서 제안한 프레임워

크(이하 Q-S)과의 비교를 통하여 총 실행시간이 얼마

나 개선되었는지를 확인한다.

실험에서는 DenseNet201
[15]
, ResNet152

[16]
, VGGNet16

[17]
,

AlexNet[18] 총 4개의 DNN을 사용하여 결과를 확인한

다. DenseNet201, ResNet152, VGGNet16, AlexNet은

각각 Dense, Res, VGG, Alex로 나타내며 괄호안의 숫

자는 그 DNN의 개수를 의미한다.

2. 동일 종류의 멀티 DNN 실행

이 실험에서는 동일 종류의 DNN 모델을 동시에 실

행했을 때의 각 환경에서의 실행시간을 비교한다. 그림

9는 각각 15개의 네트워크를 실행했을 때 총 실행시간

을 비교하고 있다. 예를 들면 x축의 Alex(15)는 Alex

모델 15개가 동시에 실행된 후 맨 마지막 모델이 종료

되는 시점을 의미한다. 그림 9의 Res, VGG, Alex의 결

과를 Q-S기준으로 보면 Res(15)의 실행시간은 M-C대

비 약 21% 감소하였고 , S-C대비 4.8% 감소하였다.

VGG(15)의 실행시간은 M-C대비 40.8%, S-C 대비

22.8% 감소하였고 Alex(15)의 실행시간은 M-C 대비

26.5%, S-C 대비 22.6% 감소한 것을 확인할 수 있다.

이 세 개의 실험군을 보면 M-C의 컨텍스트 교환 오버

헤드가 가장 크게 영향을 주는 것을 알 수 있다.

Dense(15)의 실행시간을 보면 Q-S는 M-C 대비 약

14.7% 감소하였고 S-C대비 45%나 감소하였다. 위의

세 실험군과 다르게 M-C보다 S-C의 실행시간이 더 길

게 나타났다. 이는 Dense(15)에서는 컨텍스트 교환 오

버헤드보다 싱글 컨텍스트에서 mutex로 인한 오버헤드

의 영향이 더 크다고 볼 수 있다.

오버헤드의 영향을 확인하기 위해 그림 10을 이용한
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그림 10. 시간에 따른 Dense(15)의 GPU 사용율

Fig. 10. GPU utilization of Dense(15) over time.

그림 11. 실행 환경에 따른 다른 종류 DNN의 실행 시간

Fig. 11. Execution times for different types of DNNs

depending on the execution environment.

다. 그림 10의 x축은 실행시간을 0%에서 100%로 나타

낸 것이고 y축은 각 구간에서 GPU 사용률을 나타내며

Dense(15)를 대상으로 그래프로 나타냈다. 그래프를 보

면 M-C와 Q-S는 실행하는 내내 거의 100%에 가까운

GPU 사용률을 보인다. 그림 10에는 없지만 나머지

Res, VGG, Alex 의 각 환경에서도 GPU를 거의 100%

사용하고 있다.

하지만 Dense(15)의 S-C는 약 20%실행한 구간부터

GPU사용량이 50%로 현저히 떨어진다. Dense의 특성

상 레이어의 수는 다른 DNN에 비해 가장 많기 때문에

mutex를 거는 횟수가 더욱 많아진다. 추가로 각 레이어

당 연산량도 작기 때문에 더 빠르게 커널함수를 발행해

주어야 하지만 이는 mutex로 인해 제한되므로 GPU사

용량이 적은 것을 알 수 있다.

3. 서로 다른 종류의 멀티 DNN 실행

이 실험에서는 다른 종류의 DNN 모델을 동시에 실

행했을 때 각 환경에서의 실행시간을 비교한다. 실행시

간이 제일 짧은 Alex를 제외하고 나머지 세 개의 DNN

을 조합하여 실행한다. 그림 11은 본 실험의 결과를 나

타내며 x축의 숫자는 순서대로 (Dense, Res, VGG)의

갯수를 나타낸다.

멀티 DNN의 각 조합의 실행시간 결과를 보면 (8, 0,

8)은 M-C와 S-C의 결과가 거의 같고 Q-S와 비교했을

때 Q-S의 실행시간이 약 27.8% 감소하였다. (5, 5, 5)에

서는 Q-S는 나머지와 실행시간을 비교했을 때 M-C대

비 15%, S-C대비 18.5%감소하였고, (8, 8, 0)은 M-C대

비 22%, S-C대비 16% 감소하였다.

실험 결과를 정리하면 동일 종류 멀티 DNN 실행과

다른 종류 멀티 DNN실행에서 M-C와 S-C의 실행시간

을 비교했을 때 항상 M-C의 실행시간이 크게 나오는

것이 아니라 S-C의 실행시간이 큰 경우도 있었다. 따라

서 동시에 실행되는 DNN의 종류와 조합에 따라 컨텍

스트 스위칭 오버헤드와 mutex 오버헤드의 영향을 다

르게 받는 것을 알 수 있었다. 그리고 본 논문에서 제안

한 Q-S와 M-C, S-C를 비교했을 때 동일 종류 멀티

DNN실행과 다른 종류 멀티 DNN 실행 모두 Q-S가

M-C, S-C에 비해 전체적으로 실행시간이 줄어드는 것

을 확인할 수 있었다.

Ⅵ. 결  론 

본 논문에서는 GPU 실행 환경을 멀티 컨텍스트 환

경, 싱글 컨텍스트 환경으로 나누고 멀티 DNN이 실행

될 때 멀티 컨텍스트 환경의 컨텍스트 교환 오버헤드와

싱글 컨텍스트 환경의 쓰레드 간 mutex 오버헤드를 분

석하였다. 분석된 결과를 바탕으로 싱글 컨텍스트 환경

에서 쓰레드 간 mutex로 인하여 GPU에서 레이어 연산

이 지연됨을 막을 수 있는 프레임워크를 제안하였다.

이와 더불어 임베디드 GPU 기반 시스템에 기존 메모리

복사 방식을 사용하면 하나의 시스템 메모리에 같은 데

이터가 두개 존재하게 되므로 CUDA의 제로카피 기술

을 이용하여 하나의 메모리 공간을 공유할 수 있도록

하였다. 제로카피로 인한 GPU의 캐시미스는 타겟 디바

이스의 하드웨어적 캐시 동기화 기법으로 피할 수 있음

을 확인했다. 제안된 프레임워크를 상용 보드인 Xavier

에 적용하고 실험한 결과 멀티 컨텍스트 환경 대비 실

행시간이 최대 40.8%만큼 감소하였고, 싱글 컨텍스트

환경 대비 최대 45%감소하였다.
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