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요 약

연산 장치마다 신경망 모델을 동시 추론이 불가하거나 특화된 연산이 상이하다. 따라서 작업 순서를 재배열하거나 연산 장치
마다 선호되는 신경망 모델 지정을 통해 성능 향상할 수 있다. 이기종 컴퓨팅 환경과 다중 신경망 환경에서 높은 처리량을
제공하기 위해 연산 장치별 선호하는 신경망 모델을 파악하고 재배열하는 스케줄러 도입이 필요하다. 본 논문에서는 신경망
모델 추론 작업을 분배하는 스케줄러와 성능 분석하는 프로파일러를 구현한 뒤 스케줄러별 성능 변화를 비교한다. 실험 결과
스케줄러에 따라 최대 62.72% 성능 차이가 발생하였다.

Ⅰ. 서 론

최근 이미지나 영상을 인식하거나 의미론적 정보를 얻기 위해 딥 러닝

기술이많이사용되고있다. 또한 하나의정보를추출하기위해복수개의

신경망모델을사용되고있다. 이로 인해딥러닝연산량이점차증가하게

되면서 단일 연산 장치에서 수행 시 높은 부하가 발생하였다.

이를 위해 이종의 컴퓨팅 환경에서 복수 개의 신경망 연산을 수행하기

위한 연구가활발하게 진행되고있다. 기존에는이종의 NPU에서 복수 개

의 신경망 모델을 자원이용률기준으로 작업분배하였다[1]. 그러나 이는

각 연산 장치의특성을 이용하지 않아 이기종컴퓨팅 상황에적합한 스케

줄러라 보기 어렵다. 또한 다양한 스케줄링 알고리즘을 적용한 여러 종류

의 연산 장치를 함께 연산에 참여하여 비교 분석한 연구가 없었다.

본 논문에서는스케줄러에따른성능변화를분석하는것을목표로, 이기

종 컴퓨팅환경과 다중 신경망추론환경에서높은처리량을제공하기위

해다양한스케줄링알고리즘의성능변화를비교한다. 또한 특정연산장

치에 최적화된 연산 수행하도록 작업을 재배열했을 때 성능을 확인한다.

Ⅱ. 시스템 환경 및 구성

 개의 연산 장치와  개의 신경망 모델을 고려하여 스케줄링 수행하
기 위해 스케줄러 구현이 필요하다. 이를 위해 그림 1과 같이 응용 계층,

스케줄링 계층, 하드웨어 계층으로 3개의 모듈로 추상화하여 구성하였다.

먼저 응용 계층에서 신경망 모델을 추상화하여 스케줄러의 대기열에 작

업 등록함으로써 스케줄링 알고리즘이 시작된다. 스케줄러에는 프로파일

러와 작업 재배열하는 스케줄러, 결과 값을 반환하는 콜백이 존재한다.

프로파일러는 스케줄러에서 신경망 연산을 수행한 뒤 추론 속도를 분석

하여 연산 효율성 및 선호도를 계산한다. 이를 통해 스케줄러는 실시간으

로 요청되는 환경에서 연산 선호도를 기준으로 작업 순서를 재배열한다.

스케줄러는 프로파일러를 통해 결정된 연산 선호도의 값에 따라 할당된

신경망 연산을하드웨어 계층에서수행하도록스케줄링한다. 수행한결과

값을 콜백에 전달하여 응용 계층으로 전달하는 구조이다.

그림 1. 실시간으로 최적의 추론 처리량을 탐색하는 스케줄러 구조

Ⅲ. 실험 환경

1. 연산 장치 구성

복수 개의 신경망 모델과 이기종 컴퓨팅 환경을 구성 후, 스케줄러의 성

능을 평가하기 위해 동일한제품이 아닌 서로 제조사가 다른 제품으로 하

였다. 실험에 사용된 임베디드 보드는 Asus사의 Tinker Edge R를 사용

하였으며, NPU 2개를 추가로 탑재하여 환경 구성하였다.

프로세싱 유닛 명 백엔드 데이터 타입 복수 추론 

CPU (A72) ArmCL FP 32 O
Intel NCS 2 ncAPI FP 16 X
Google Coral TPU USB edgetpu INT 8 O
Rockchip NPU (RK1808) rknpu INT 8 O

표 1. 연산 장치별 지원하는 API와 선호되는 데이터 타입 형식

표 1에 Intel NCS 2는 대부분의 연산 장치와 달리 복수 개의 신경망 모
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델을 내부 메모리에 적재하여 추론 연산을 수행할 수 없는 문제가 있다.

이를 통해 기존 알고리즘인 자원 이용률을 기준으로 스케줄링하는 것이

아닌 복합적인 스케줄링 알고리즘이 필요하다는 것을 알 수 있다.

2. 스케줄러 구성

스케줄러는 응용 계층으로부터 입력되는 작업 순서를 저장하고 재배열

한다. 본 실험에서 사용한 스케줄러는 아래의 4가지 종류이다.

FCFS 스케줄러는 선입선출 알고리즘으로 추론 대기열에서 순차적으로

유휴 상태인 연산 장치에 추론하도록 하는 알고리즘이다. 이를 통해 모든

연산 장치는 항상 연산에 참여하도록 하는 스케줄링 알고리즘이다.

Affinity 스케줄러는 특정 신경망 모델 연산 수행을 하나의 연산 장치에

서수행하도록 1 대 1 사상하는방식이다. 사상하는방식은모델마다최소

비용을 가지는 연산 장치를 구한 뒤 비용이 가장 높은 연산 장치 순으로

사상한다.

Short Job First(SJF) 스케줄러는 입력되는 신경망 모델에서 연산 장치

간의 평균 시간 연산 시간 정보를 활용하여 연산 시간을 예측한다. 해당

정보를 활용하여 작업이 가장 빠르게 종료가 되는 연산부터 우선적으로

수행한다.

Priority 스케줄러는 신경망 모델별 대기열을 생성한 뒤, 신경망 모델의

파라미터와 연산 장치별 추론 속도의 비율을 계산하여 효율이 높은 신경

망 모델을 우선하여추론한다. 우선순위는임의로 지정하거나프로파일러

를 통해 결정될 수 있다.

스케줄러의 작업 분배 알고리즘에 따라 프로파일러가 필요한 경우와 아

닌 경우가 존재한다. 이는 Affinity와 SJF, Priority(우선순위) 스케줄러에

서 우선순위를 계산하기 위해 이전에 연산을 수행했던 정보와 초기 정보

가 필요로 하기 때문이다. 하지만 FCFS(First Come First Served) 스케

줄러의 경우 필요로 하지 않는다.

Ⅳ. 실험 결과

실험에 사용된 신경망 모델은 Tensorflow의 Model Zoo[4]에서

MobileNetV2[2], ResNet50[3], ResNet101[3]를 다운로드한 뒤 연산 장치

에 적합한 모델로 변환하여 사용하였다. 실험에 사용되는 영상의 크기는

1(N), 224(H), 224(W), 3(C)이며 데이터 구조는 NHWC로 통일하였다.

제시한 스케줄링 기법중 Affinity와 SJF, Priority 스케줄러는 신경망모

델별우선순위계산이필요하다. 이를 위해평균추론시간과신경망모델

의 파라미터의 수는 표 2와 같다.

MobileNetV2 ResNet50 ResNet101
신경망 파라미터의 수 3,538,984 25,636,712 44,707,176
CPU (A72) 86.355 ms   (1) 582.072 ms  (3) 1201.923 ms (2)
Intel NCS 2 27.459 ms 50.743 ms  94.509 ms
Google Coral USB 3.393 ms     (1) 54.086 ms   (3) 108.260 ms  (2)
Rockchip NPU 10.499 ms   (2) 21.345 ms   (1) 31.770 ms   (3)

표 2. 신경망 모델과 연산 장치 간 평균 추론 시간 및 우선순위 정보

평균 추론 시간을 기준으로 각 스케줄러의 우선순위를 생성한 결과

Affinity 스케줄러는 1 대 1 사상하는 방식이므로 단일 모델 추론만 수행

하게 된다. 이로 인해 Rockchip NPU가 ResNet101, Intel NCS 2는

ResNet 50, Google Coral은 MobileNetV2를 담당하여 연산을 수행하게

된다. SJF의 경우연산수행시간이짧은모델부터우선하여수행한다. 따

라서 입력된 대기열에서 작업 순서를 항상 MobileNetV2, ResNet50,

ResNet101 순으로 정렬한 뒤 순차적으로 연산한다. Priority는 표 2의 괄

호 안에 있는 숫자를 기준으로 우선순위를 매겨 스케줄링을 수행한다. 연

산 장치마다 지정된 우선순위는 임의로 지정하였다.

그림 2는 스케줄링 알고리즘과 Intel NCS 2의 연산을 수행할 신경망 모

델에 따른성능 비교 분석을 수행하였다. 신경망 모델별 1,000회, 총 3,000

회를 수행하여 성능을 측정하였다. 또한 시행마다 10회 반복하여 평균 소

요 시간을 계산하였다.

복수 개의신경망 모델을내부메모리에적재하지 못하는 Intel NCS 2에

적재할 모델에 따라 성능이 변화되는 것을 알 수 있다. 따라서 NCS 2에

적재한 모델과 스케줄러를 변화하면서 소요된 시간을 측정하였다.

추론 처리량은 Intel NCS 2가 ResNet101을 연산하였을 때 추론 처리량

이 추세적으로 향상 되는 것을 알 수 있다. 또한 스케줄러는 Priority,

FCFS, SJF, Affinity 순으로 높았으며 성능 차이는 최대 62.72%의 차이

가 발생하였다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서 이기종 컴퓨팅 환경에서 복수 개의 모델 추론할 때 연산 장

치마다 상이한 처리 속도에 맞춰 작업 분배를 한다면 처리량이 향상되는

것을알수있다. 향후 연구로이기종컴퓨팅환경에서복합적인스케줄링

알고리즘과 우선순위를 계산하는 알고리즘을 통해 성능을 개선하고자 한

다.
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그림 2. 스케줄러 별 신경망 모델 추론 처리량 성능 비교
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