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요 약
인공지능의 학습 작업은 연산량이 많아 고성능 연산 장치인 GPU(Graphics Processing Unit)를 필

요로 하며, GPU 장치의 성능은 학습 작업의 실행 성능에 직접적으로 영향을 미치는 요소 중 하나로

작용한다. 인공지능 작업을 처리하기 위해 많이 사용되는 텐서플로의 경우 GPU를 사용해 연산을 수

행할 때 기본적으로 거의 모든 GPU 메모리 영역을 단일 학습 작업이 점유하도록 GPU 메모리를 관

리한다. 이 방법은 컴퓨팅 자원 중 확장성이 가장 낮은 GPU 메모리의 단편화를 방지하기 위해 사용

되는 방법이지만, 하나의 학습 작업이 GPU를 점유하게 되면, 실제 GPU 메모리 사용량과 상관없이

다른 프로세스는 GPU를 사용할 수 없는 문제를 유발한다. 특히, 전이학습, 소규모 학습과 같이 상대

적으로 작업 규모가 작은 경우에는 전체 GPU 메모리 용량 중 대부분의 영역이 낭비된다. 본 논문에

서는 컨테이너 환경에서 텐서플로의 기본 GPU 메모리 사용 방식으로 인해 다수의 학습 작업을 동시

실행하는 것이 불가능한 문제를 확인하고 GPU 메모리 사용량을 제한한 경우와 하지 않은 경우에 실

제 GPU 메모리 사용량과 학습 작업의 실행 시간에 대한 성능 비교를 통해 GPU 메모리의 단편화

방지가 성능에 유의미한 요소인지 검증한다.

1. 서론

일반적으로 학습 작업은 연산량이 많다는 특성으

로 인해 GPU와 같은 고성능 연산 장치를 필수적으

로 요구한다. 수천 개의 연산 코어가 존재하는 GPU

의 고성능 연산을 통해 학습 작업을 상대적으로 빠

르게 완료할 수 있으며, 이는 생산성 향상과 비용

절감으로 이어진다.

인공지능 학습과 추론 작업을 구현할 때 대표적

으로 사용되는 라이브러리 중 하나인 텐서플로[1]의

경우에도 학습 및 추론 작업을 수행할 때 GPU를

사용할 수 있도록 지원한다. GPU를 사용한 연산은

일반적으로 CUDA[2]나 OpenCL[3]과 같은 별도의

GPGPU 라이브러리를 사용해야 하지만, 텐서플로의
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경우 가용 연산 장치에 GPU가 존재한다면 학습 코

드를 수정할 필요 없이 GPU를 사용할 수 있도록

투명성을 제공한다.

텐서플로의 경우 프로세스가 GPU 장치를 사용

할 때 GPU 메모리의 단편화를 최소화할 수 있도록

단일 학습 작업에게 가용 GPU 메모리의 거의 모든

영역을 할당한다[4]. 이는 CPU나 메모리와 같은 일

반적인 컴퓨팅 장치에 비해 상대적으로 확장성이 낮

고 용량이 낮은 GPU 메모리를 보다 효율적으로 사

용하기 위해 텐서플로 라이브러리에서 사용하는 방

식이다. 이로 인해, 학습 작업이 실행되면 가장 먼저

GPU에 접근하는 프로세스가 GPU 메모리의 거의

모든 영역을 할당받으며, 그 뒤에 실행된 프로세스

가 GPU를 사용하기 위해서는 먼저 실행된 프로세

스가 작업을 끝내고 GPU를 반환해야 한다. 이러한

방식은 GPU 메모리의 단편화를 방지할 수는 있지

만 자원 활용률 측면에서는 비효율적으로 작동한다.
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GPU의 경우 연산 코어와 GPU 자체의 온 보드

메모리가 존재한다. 또한, GPU 코어는 연산 시 사

용할 데이터를 GPU 메모리에서만 가져올 수 있다.

이로 인해 텐서플로와 같은 학습 작업뿐만 아니라

일반적인 GPGPU 프로그래밍 모델에서도 GPU 코

어를 사용해서 작업을 처리하기 위해서는 먼저 연산

에 사용할 데이터를 GPU 메모리에 적재해야지만

GPU 코어를 사용한 연산을 시작할 수 있다.

단일 프로세스가 GPU 메모리의 거의 모든 영역

을 점유하는 텐서플로의 GPU 메모리 사용 방식은

GPU 메모리의 낭비뿐만 아니라 GPU 코어의 낭비

도 발생시킨다. 가장 먼저 GPU를 점유한 학습 작업

이 GPU 메모리 영역 전부를 점유하고 있기 때문에

다른 프로세스는 GPU 메모리를 할당받지 못하고

이로 인해 GPU 메모리에 데이터가 준비되지 않은

작업들은 GPU 코어를 사용하지 못한다.

텐서플로 라이브러리에서도 프로세스가 요구하는

수준의 GPU 메모리만 사용하도록 지원하는 코드

수준의 기능이 존재한다. 하지만, 이 기능은 학습 작

업의 코드 작성 시 포함해야 하는 프로그래밍 함수

기능이며, 코드 수준에서 추가해야 사용할 수 있다.

본 논문에서는 컨테이너 환경[5]에서 GPU를 사

용한 학습 작업을 수행할 때 GPU 메모리 단편화

방지를 위해 단일 학습 작업이 GPU 메모리 거의

모든 영역을 점유하는 기본 방식과 코드 추가를 통

해 GPU 메모리 사용량을 실제 필요한 용량만큼으

로 제한하는 방식과의 자원 사용량과 성능의 비교를

통해 GPU 메모리 단편화가 학습 작업의 성능에 미

치는 영향을 확인한다.

2. GPU 메모리 사용 방식에 따른 학습 성능

분류 성능

CPU i9-10920X(3.5GHz, 12 Cores, 24 Threads)

Memory 128GB

GPU RTX 3090(24GB Memory)

OS Ubuntu 18.04

Docker nvidia Docker2[4]

<표 1> 실험 환경

이번 장에서는 실험을 통해 GPU 메모리의 단편

화 방지를 위해 단일 프로세스가 GPU 메모리의 거

의 모든 영역을 독점하는 기본 사용 방식과 사용량

을 학습 작업에 필요한 GPU 메모리 용량만큼만 할

당하여 GPU 메모리 할당량을 제한하는 방식 사이

의 성능을 비교하여 단편화 방지로 인한 성능 차이

가 유의미한 요소인지 확인한다. 실험 환경은 <표

1>과 같다.

이번장의 실험에서는 최대 25개의 컨테이너를 사

용하며, 각 컨테이너는 MNIST 데이터 셋[6]을 사용

한 학습 작업을 수행하며, 배치사이즈는 32, 에포크

는 5로 설정하여 학습 작업을 실행한다. 실험을 통

해 단일 학습 작업이 가용 GPU 메모리 대부분을

독점하는 기본 방식과, 학습 작업에서 필요로 하는

실제 GPU 메모리 요구량만큼만 할당받는 제한 방

식 사이의 자원 사용량과 성능 차이를 비교한다. 학

습 작업의 GPU 메모리 제한은 학습 작업의 코드에

tf.config.experimental.set_memory_growth를 추가하

여 학습 작업이 GPU 메모리 대부분을 점유하지 못

하도록 방지하고 실제 학습 작업에 필요한 용량만큼

의 GPU 메모리를 할당받도록 한다.

첫 번째 실험은 텐서플로의 GPU 메모리 사용에

대한 기본 방식을 활용할 때와 제한 방식을 사용했

을 때의 자원 사용량을 비교하여 낭비되는 GPU 자

원의 용량을 확인한다. 실험 결과는 (그림 1)에서 보

여준다.

(그림 1) GPU 메모리 사용 방식에 따른 자원 낭비 규모

(그림 1)에서 보여주는 것과 같이 실험에서 사용

한 학습 작업은 실제로 1,205 MiB의 GPU 메모리를

사용한다. 하지만 텐서플로의 GPU 메모리 기본 사

용 방식을 사용하면 단일 학습 작업이 실험에서 사

용한 GPU 장치의 메모리 전체 용량인 24,265 MiB

중에 약 94%인 22,885 MiB를 점유하며, 학습 작업

에서 필요로 하는 실제 GPU 메모리 사용량 보다
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약 19배 많은 용량을 할당 받게 된다.

단일 학습 작업이 GPU 메모리의 거의 모든 영

역을 점유하는 특성은 GPU 메모리를 점유 중인 학

습 작업이 작업을 완료하고 GPU 메모리를 해제하

기 전 까지 다른 프로세스가 사용할 수 없게 되는

문제를 발생 시킨다. 이로 인해, 결과적으로 텐서 플

로의 GPU 메모리 기본 사용 방식을 사용하게 되면

학습 작업의 GPU 메모리 사용량과 상관없이 동시

에 하나의 학습 작업만 실행할 수 있게 된다. 또한,

본 논문의 실험에서 사용한 학습 작업의 경우 학습

작업을 수행 하는 동안 GPU 코어는 4%만 사용되

며, 매우 작은 수준의 GPU 코어를 사용한다. GPU

코어의 가용 용량만 보면 실험에서 사용한 학습 작

업을 약 24개 더 실행할 수 있을 정도의 가용 GPU

코어가 존재하지만 하나의 학습 작업이 GPU 메모

리 거의 대부분을 점유하고 있기 때문에 다른 학습

작업이 실행될 수 없어서 가용 GPU 코어도 활용되

지 못하고 낭비된다.

다음 실험은 텐서플로의 GPU 메모리 기본 사용

방식과 제한 방식간의 학습 작업의 실행 시간을 측

정하여 비교한다. 실험에서는 앞서 수행한 실험과

동일한 학습 작업을 수행하며, epoch만 10회로 증가

시켰다. 텐서플로의 GPU 메모리 기본 사용 방식과

GPU 메모리 사용량을 제한한 제한 사용 방식을 사

용했을 때의 학습 작업 실행 시간을 측정한다. 실험

결과는 (그림 2)에서 보여준다.

(그림 2) GPU 메모리 사용 방식에 따른 학습 시간

(그림 2)에서 보여주는 것과 같이 GPU 메모리

사용 방식에 따른 학습 작업의 실행 시간에 대한 성

능 차이는 크지 않다. GPU 메모리 사용 방식에 따

른 성능은 약 0.5초의 실행시간 차이만 발생하였으

며, 이는 0.6%의 성능 차이로 전체 성능에 매우 작

은 부분을 차지한다. 이는 GPU 메모리 사용 방식의

차이에 따라 유의미한 성능 차이가 발생하지 않는다

는 것을 뜻하며, 이를 통해 GPU 메모리 단편화 방

지로 인한 영향이 학습 작업의 성능에 큰 영향을 끼

치지 않는다는 것을 확인할 수 있다.

3. 결론 및 향후 연구

이전 장에서 수행한 실험 결과에서 보여주는 것

과 같이 텐서 플로가 GPU를 사용할 때 단일 작업

이 GPU 메모리 대부분을 점유하는 방식은 GPU 메

모리 낭비가 매우 심했다. 특히 실험에서 사용한 실

행 규모가 상대적으로 작은 학습의 경우 할당받은

GPU 메모리 중 실제로는 4%만 사용해서 학습 작업

을 수행한다. 또한, GPU 메모리 점유로 인해 다른

학습 작업을 추가 실행 하지 못하며, 이는 자원 낭

비로 이어진다. 또한, 본 논문의 실험에서 사용한

MNIST 데이터 셋과 같이 학습 데이터 규모가 상대

적으로 작은 학습 작업의 경우 GPU 메모리 대부분

을 점유한 방식과 요구량만큼만 점유하는 방식 사이

에 학습 작업의 실행 시간도 0.6%의 매우 작은 차

이만 발생했다.

본 논문의 향후 연구는 전이학습이나 소규모 학습

과 같이 학습 규모가 상대적으로 작은 학습 작업을

운용하는 환경에서 단일 GPU에 최대한 많은 학습

작업을 실행하고 GPU 자원을 효율적으로 사용하기

위한 학습 작업 및 GPU 자원 관리 기법에 대한 연

구를 수행할 계획이다.
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