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HeteroAccel: 엣지 컴퓨팅 환경에서의 다양한 영상 추론을

위한 쿠버네티스 기반의 이종 연산·가속기 자원 관리 시스템
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Abstract : Edge Computing enables image-based inference in close proximity to end users and real-world objects.

However, since edge servers have limited computational and accelerator resources, efficient resource management is

essential. In this paper, we present HeteroAccel system that performs optimal scheduling in Kubernetes platform based

on available node and accelerator information for various inference requests. Our experiments showed 25.3%

improvement in overall inference performance over the default scheduling scheme in edge computing environment in

which four types of inference services are requested.
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Ⅰ. 서 론

초저지연 서비스의 기반이 되는 5G 이동통신과 엣지 컴

퓨팅 기술의 발전으로 실세계의 사물과 근접한 곳에서 다양

한 인공지능 서비스가 가능해지고 있다. 하지만 복잡한 연

산 처리와 데이터 저장을 위한 대규모 자원이 필요한 인공

지능 서비스의 특성상 이를 효과적으로 운영하는 방법이 필

요하며, 최근에는 학습은 데이터센터의 클라우드에서, 그리

고 추론은 실세계 현장의 엣지 서버를 연계해서 인공지능

서비스를 수행하는 방법들이 시도되고 있다 [1].

인공지능 서비스를 이루는 주요 기능 중 영상 기반의 추

론은 실세계에서 일어나는 다양한 상황에 대한 영상을 획득

하고, 이를 기존에 학습된 데이터와 비교해 확률적으로 근

접한 결과를 도출하는 기술로서 엣지 컴퓨팅 기술이 점차

고도화됨에 따라 예전의 산업현장에서는 할 수 없었던 다양

한 현장 상황 추론이 시도되고 있다 [2]. 예를 들어 공항, 항

만, 철도 등 주요 시설에서의 위험물 자동 판별, 열악한 현

장 작업자의 보행 동작을 분석한 낙상사고 검출, 방문객에

대한 얼굴 인식이나 번호판 인식 등이 대표적이다.

하지만 실세계와 근접한 엣지 컴퓨팅 환경은 클라우드 컴

퓨팅 환경에 비해 연산자원이 제한적이다. 실제로 엣지 컴

퓨팅 환경에 배치되는 엣지 서버 클러스터의 규격은 단일

서버나 4U 수준의 클러스터 시스템이며 [3, 4], 특히 빠른

추론 기능에 필수적인 GPU, FPGA 등 가속기 자원은 여러

응용에 의해 공유되기 어려우므로 더욱더 제한적이다 [5].

따라서 다수의 영상 획득 장치 (ex. CCTV)들로부터 유입되

는 대규모의 영상 기반 추론 요청을 제한된 연산·가속기 자

원으로 처리하기 위해서는 엣지 서버 클러스터의 컴퓨팅 자

원에 대한 효율적 관리 방법이 필요하며, 최근 들어 이와

관련한 연구들이 수행되고 있다. Zeng은 엣지 컴퓨팅 환경

에서 CPU와 GPU를 활용한 인공지능 서비스 시 에너지 효

율을 고려한 자원 관리 방법을 제안하였다. 하지만 엣지 컴

퓨팅 환경에서 추론 성능에 대한 고려는 부족하였다 [6].

Cho는 엣지 컴퓨팅 환경에서 비디오 감시 시스템을 위한

GPU와 FPGA 자원 스케줄링 방법을 제안하였다. 본 연구에

서는 CNN 계층별 실행 시간 예측 결과를 스케줄링에 활용

하였으나, 실제 노드의 자원 상태가 스케줄링에 반영되지는

않았다 [7]. Liu는 얼굴인식을 위한 추론 서비스를 에너지

효율 관점에서 CPU/GPU/FPGA에 효율적으로 스케줄링하

여 전력 소비와 실행 시간을 비교하였다. 본 연구를 통해

얼굴 인식 성능을 대폭 개선하였으나, 엣지 컴퓨팅 환경에

서 요구하는 다양한 추론 기능을 범용적으로 제공하기에는

부족하다 [8].

본 논문에서는 실세계 현장의 다양한 추론 요청에 대응하

여 엣지 서버 클러스터 내 이종 연산·가속기의 효율적 관리

를 통해 전체적인 추론 성능을 향상하는 HeteroAccel 시스

템을 제안한다. HeteroAccel은 먼저 임의의 현장 내 영상

획득 장치들의 다양한 추론 (얼굴 인식, 동작 인식, 문자 인

식, 객체 인식 등) 요청을 처리하기 위한 추론 엔진 (응용)

들과 해당 현장에 배치된 엣지 서버가 보유한 이종 연산·가
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속기의 조합 (pair)만큼의 추론 응용을 컨테이너 형태로 가

상화하여 저장한다. 이어서 HeteroAccel은 실제 영상 획득

장치에서 추론 요청 시 현재 엣지 서버 클러스터 상의 이종

연산·가속기 자원 중 가장 적합한 자원을 선택하고, 선택된

종류의 연산·가속기 자원을 활용해 추론 기능을 수행하는

응용을 컨테이너 저장소로부터 추출해 클러스터 내의 노드

에 활성화한다. 이를 통해 임의의 추론 요청을 처리하기 위

한 추론 응용이 다른 응용에 의해 선점된 가속기 자원을 장

시간 대기하거나, 동일한 추론이 가능한 다른 연산·가속기가

가용한 상태임에도 불구하고 추론 기능이 개시되지 않는 문

제를 해결하여 엣지 컴퓨팅 환경 내의 전체적인 추론 성능

을 향상하였다. 본 연구에서는 다양한 추론 응용 및 가속기

의 조합을 위해 인텔 오픈비노 (OpenVINO) 툴킷을 사용하

였고 [9], 추론 응용의 가상화 및 이에 대한 배포, 확장 및

관리를 위한 오케스트레이션 플랫폼인 쿠버네티스

(Kubernetes)를 사용하였다 [10].

본 논문의 내용은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는

본 연구를 위한 배경 설명으로서 쿠버네티스 스케줄러와 추

론 프레임워크를 설명한다. 3장에서는 HeteroAccel 시스템

의 구조와 동작 방식을 제안한다. 4장에서는 제시한 방법을

통한 실험 사례와 결과를 비교하고 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 배경 기술

1. 쿠버네티스

쿠버네티스는 컨테이너화된 응용의 배포, 확장 및 클러스

터 관리를 자동화하기 위한 컨테이너 오케스트레이션 시스

템이다. 쿠버네티스 클러스터는 관리 역할을 수행하는 마스

터 노드와 실제 응용이 실행되는 워커 노드로 구성된다. 마

스터 노드는 스케줄링, 노드 프로비저닝 및 프로비저닝 해

제와 같은 클러스터에 대한 전역 이벤트를 처리하고, 마스

터 노드에 의해 제어되는 워커 노드는 실행 중인 애플리케

이션과 쿠버네티스 런타임 환경을 유지 관리하는 가상머신

의 인스턴스 또는 물리적 시스템이 될 수 있다 [11]. 쿠버네

티스는 현재 구글과 리눅스 파운데이션에서 공식적으로 지

원하고 있어 오픈소스 프로젝트 수준에서 개발중인 타 솔루

션과 비교해 폭넓게 활용되고 있으며, 특히 국내외 주요 클

라우드 (구글의 GCP, 아마존의 AWS, 마이크로소프트의

Azure, 네이버 클라우드 등)에서 공통적으로 지원하고 있다.

쿠버네티스 클러스터 내에서는 컨테이너의 집합으로 이루

어진 파드 (Pod)를 응용 최소 단위로 관리하며, 쿠버네티스

스케줄러는 파드의 실행 요청 시 해당 파드를 실행할 수 있

는 최적의 노드 선택과 배포를 담당한다. 최적 노드의 선택

은 요청된 파드를 실행하기 위한 최소 조건을 만족시키는지

를 판단하는 필터링 단계와 필터링을 통해 결정된 노드 중

파드의 실행 적합성 관점에서 가장 높은 점수를 가진 노드

를 선택하는 스코어링 단계를 통해 이루어진다. 또한 쿠버

네티스는 스케줄링 시 참조할 지표 추가, 필터링 기준, 스케

줄링 정책 등의 확장을 위한 스케줄러 확장 개발 방법론을

Parameter Description

PodFitsHostPorts
Checks if a Node has free ports for 

the requestsed Pod ports 

PodFitsHost
Checks if a Pod specifies a specific 

Node by its hostname.

PodFitsResources
Checks if the Node has free resources 

to meet the requirement of the Pod.

MatchNode

Selector

Checks if a Pod's Node Selector 

matches the Node's label(s).

NoVolumeZone

Conflict

Evaluate if the Volumes that a Pod requests 

are available on the Node, given the failure 

zone restrictions for that storage.

표 1. 쿠버네티스 스케줄러의 대표적인 필터링 기준

Table 1. Filtering Elements in Kubernetes Scheduler

Priority Description

SelectorSpread

Priority

Spreads Pods across hosts, considering 

Pods that belong to the same Service, 

StatefulSet or ReplicaSet.

InterPodAffinity

Priority

Implements preferred inter pod affininity 

and antiaffinity.

LeastRequested

Priority

Favors nodes with fewer requested 

resources. 

BalancedResource

Allocation

Favors nodes with balanced resource 

usage.

NodeAffinity

Priority

Prioritizes nodes according to node affinity 

scheduling preferences indicated in 

PreferredDuringSchedulingIgnoredDuringExecution. 

표 2. 쿠버네티스 스케줄러의 대표적인 스코어링 정책

Table 2. Scoring Policy in Kubernetes Scheduler

제공하고 있어 본 연구에서 활용하였다.

1.1 쿠버네티스 스케줄러의 필터링 단계

파드에는 오브젝트 설정 파일 (object configuration file)

이 존재하며, 필터링 단계에서 쿠버네티스 스케줄러는 해당

파일내에 정의된 요청 자원 정보를 통해 파드를 스케줄링할

수 있는 노드 집합을 찾는다. 이 과정을 클러스터 내 모든

후보 노드에 적용해서 임의의 노드가 파드의 요청 자원 요

건을 충족할 수 있으면 ‘가용 노드’, 그렇지 않으면 ‘배제 노

드’로 구분된다. 표 1은 필터링 단계에서 적용될 수 있는 대

표적인 기준이다.

1.2 쿠버네티스 스케줄러의 스코어링 단계

필터링 단계를 통해 가용 노드 집합이 결정되면 스케줄러

는 스코어링 단계를 통해 목록에 남아있는 노드 중 가장 높

은 점수를 가진 노드를 선택한다. 스케줄러는 파드의 특성

에 따라 다양한 스케줄링 정책을 사용할 수 있으며, 표 2는

대표적인 스케줄링 정책을 보여준다.

이때 노드 선택 기준이 되는 최종 점수는 아래의 공식

(1)에 따라 결정된다.

  




    (1)
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그림 1. HeteroAccel의 구조 및 동작 방식

Fig. 1. Architecture and Workflow of HeteroAccel

최종 점수를 도출하는 방법은 모든 가용 노드(N)를 대상

으로 개별 노드에 대해 응용 개발자에 의해 설정된 가중치

(weight)와 선택한 스코어링 정책 고유의 우선순위 함수

(priorityFunc) 간의 곱의 총합이다. 이후 스케줄러는 바인딩

이라는 프로세스로 쿠버네티스 API 서버에 해당 결정을 전

달하고, 파드는 선택된 노드에 실행된다.

2. 오픈비노 기반의 추론 프레임워크

오픈비노는 딥러닝 응용을 신속한 개발을 지원하는 오픈

소스 툴킷이다. 오픈비노는 CNN을 기반으로 하여 인텔 하

드웨어 가속기에 대한 딥러닝과 Xeon CPU, Iris GPU,

Arria FPGA 및 Movidius NPU 등의 연산·가속기에서의 추

론 기능 실행을 가능하게 한다. 오픈비노 모델 서버 (Model

Server)는 오픈비노 툴킷을 통해 최적화된 모델을 이용해

추론 기능을 서비스 형태로 제공할 수 있도록 하며, 이는

외부 영상 획득 장치에 대한 추론 서버로 동작이 가능하다.

또한 추론 응용의 경우 별도의 학습 모델이 필요한데, 쿠버

네티스에서 동작하기 위한 추론 파드를 구성하는 경우 파드

내에 추론 응용 컨테이너에 학습 모델을 통합하거나 외부의

학습 모델 저장소를 연동할 수 있다.

3. 이종 연산·가속기 자원 모니터링

쿠버네티스 클러스터 내의 자원은 정확하고 효율적인 스

케줄링을 위해 지속적인 상태 모니터링이 되어야 하며, 이

종 연산·가속기 자원에 대한 모니터링은 쿠버네티스 내부

또는 외부 컴포넌트를 통해 복합적으로 이루어질 수 있다.

3.1 코어 메트릭스 파이프라인

쿠버네티스의 컴포넌트들로부터 데이터를 수집하는 시스

템으로서 메트릭 서버 (Metrics Server)를 통해 시스템 메트

릭, 즉 노드와 파드의 메모리, CPU 사용량과 같은 기본적인

데이터를 수집할 수 있다. 하지만 대부분의 가속기 정보를

수집할 수 없고, 데이터가 메모리에 저장되기 때문에 영속

적이지도 않다.

3.2 모니터링 메트릭스 파이프라인

쿠버네티스 외부 컴포넌트를 이용해 모니터링하는 시스템

으로서 프로메테우스 (Prometheus)가 대표적이다 [12]. 모니

터링 메트릭스 파이프라인은 다양한 서드 파티 컴포넌트인

익스포터 (exporter)를 활용해 다양한 가속기 정보에 대한

접근이 가능하다.

Ⅲ. HeteroAccel

1. HeteroAccel 시스템 개요

앞 장에서 살펴본 대로 쿠버네티스 스케줄러는 요청된 파

드 실행을 위한 다양한 조건을 고려해서 최적의 노드에 파

드를 배포하지만, 다음과 같은 제약사항이 존재한다. 먼저

쿠버네티스의 기본 스케줄러는 노드의 자원 중 CPU, 메모

리, 스토리지 세 가지만을 고려해서 스케줄링 정책을 수행

하고 이에 따라 파드를 노드에 배포한다. 따라서 상기 세

가지 외의 자원, 특히 이종 가속기와 같이 추론과 밀접한

관련이 있는 자원의 정보나 상태가 노드 선택에 반영될 수

없다. 이 경우 외부 단말에서 쿠버네티스 클러스터로 추론

서비스를 요청할 때 기본 쿠버네티스에서는 다음과 같은 이

유로 배포를 보류 (pending) 또는 거절 (reject)시킨다.

- 쿠버네티스에서 해당 가속기를 인식하지 못해서 추론
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파드의 배포 요청이 무한 보류 상태가 되는 경우

- 쿠버네티스에서 해당 가속기를 인식하였지만, 이미 다

른 추론 파드에 할당이 되어서, 요청된 파드의 배포가 보류

상태가 되는 경우

또한 다음과 같은 이유로 서버 자원이 비효율적으로 사용

될 수 있다.

- 요청된 추론과 이를 처리할 가속기 (ex. GPU) 외에 실

제로 다른 연산·가속기 (ex. CPU/FPGA)가 가용한 상태임

에도 불구하고 유휴한 가속기를 사용할 수 있는 파드가 준

비되지 않아 추론이 진행되지 않는 경우

HeteroAccel 시스템은 실세계 현장의 다양한 추론 요청

에 대응하여 엣지 서버 클러스터 내 이종 연산·가속기의 효

율적 관리를 통해 위와 같은 문제를 해결하여 전체적인 추

론 성능을 향상하는 것을 목표로 한다. HeteroAccel 시스템

은 쿠버네티스 상에서 동작하며, 오픈비노 툴킷으로 작성된

이종 연산·가속기 활용 추론 파드를 요구 자원의 상태에 따

라 최적 노드에 배치하기 위해 확장된 쿠버네티스 스케줄러

기반의 시스템이다.

구체적으로 쿠버네티스 기본 스케줄러의 경우 서비스 개

발자가 파드 정의 파일에 명세하는 요구자원 정보에 기반해

스케줄링이 실행되는 기존 방식으로는 정확한 스케줄링이

어려워, 실시간 메트릭을 획득할 수 있는 메커니즘을 추가

하였다.

2. HeteroAccel 구조

HeteroAccel은 다수의 영상 획득 장치로부터 영상 신호

를 수신하는 엣지 컴퓨팅 환경에서 동작한다. 그림 1은

HeteroAccel 시스템의 구조를 나타내며, 각 구성 요소에 대

한 설명은 다음과 같다.

- HA Connector: 쿠버네티스 워커 노드에 파드 형태로

배포가 된다. HA Connector의 역할은 일정한 시간 간격마

다 또는 외부의 영상 획득 장치에서 추론 요청이 들어왔을

때 자신이 배치된 워커 노드의 가속기 정보를 모니터링한

다. 이어서 HA Monitoring Server에서 수집 중인 워커 노

드들의 상태 정보를 바탕으로 해당 워커 노드에 어떠한 연

산·가속기 (CPU, GPU, FPGA, NPU)가 유휴한 상태인지를

판단한다. 파악된 상태 정보는 최종적으로 HA Distributor

에게 전달된다.

- HA Exporter: HA Exporter가 배포된 노드의 연산·가

속기 정보를 수집한다. HA Exporter가 저장하는 정보는 해

당 노드의 연산·가속기 종류, 가속기 ID, 가속기 상태이다.

· 가속기의 종류: CPU, GPU, FPGA, NPU 등

· 가속기 ID: 해당 가속기의 고유 ID

· 가속기 상태: allocated, unallocated (가속기를 다른 파드

에서 사용 중이라면 allocated, 그렇지 않다면 unallocated)

각 워커 노드에서 수집한 연산·가속기의 정보는 HA

Monitoring Server에 취합된다.

- HA Monitoring Server: 각 워커 노드에 배포된 HA

Exporter가 수집하는 정보를 스크랩 (scrape)하는 프로메테

그림 2. HeteroAccel의 동작 순서도

Fig. 2. Sequence Diagram of HeteroAccel

우스 기반의 서버이다. 이를 통해 워커 노드별 <유휴 가속

기 종류, 가속기 ID> 정보를 수집한다.

- HA Distributor: 클러스터 내 모든 워커 노드의 HA

Connector로부터 가속기 정보를 전달받고, HA Monitoring

Server로부터 유휴 노드 정보를 전달받아 <유휴 가속기 종

류, 가속기 ID, 노드 이름> 정보를 갱신한다. 이어서 사용자

가 요청한 <추론 종류>와 매칭되는 추론 컨테이너를 HA

Inference Registry로부터 확인한다. 끝으로 선택된 추론 응

용 파드를 선택된 노드에 배포하도록 쿠버네티스 스케줄러

에게 스케줄링을 요청한다.

- HA Inference Registry: HA Container Registry는 엣

지 서버 내 연산·가속기 (CPU, FPGA, GPU, NPU)로 구동

되는 추론 응용 전용 컨테이너와 정의 파일 (YAML 형식)

의 저장소이다. 각각의 추론 응용 컨테이너들은 하나의 특

정 가속기 정보가 정의 파일에 명시되어 있고 HA

Distributor에 의해서 스케줄러에게 요청되어 실행될 수 있

다. 그림 1의 HA Container Registry 내의 추론 응용 컨테

이너의 표현은 다음과 같은 의미를 가진다. (A, B, C, D는

얼굴 인식, 객체 인식 등 각기 다른 추론 응용의 종류)

· IAHC= Inference A using CPU

· IBHG = Inference B using GPU

· ICHF = Inference C using FPGA

· IDHN = Inference D using NPU

- Kubernetes Scheduler: HA Distributor로부터 전달받은

정보를 바탕으로 사용자가 요청한 추론을 수행할 수 있는

추론 파드들의 집합을 스케줄링한다. 이후 동작은 2장에서

언급한 기본 쿠버네티스 스케줄러 동작을 수행한다. 다만,

다수의 가속기가 유휴한 상태이면 스케줄러의 필터링과 스

코어링 정책을 통해서 우선순위 점수가 가장 높은 하나의

노드에서 추론 응용이 배포되고 실행된다.

3. HeteroAccel 동작 원리

실제 산업현장에 엣지 서버와 HeteroAccel이 배치되면, 다

수의 영상 획득 장치와 엣지 서버와의 연결이 설정된다.

HeteroAccel은 주기적으로 각 노드 내의 이종 연산·가속기의

상태를 모니터링하며 추론 요청을 대기한다. 이후 실제 영상
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획득 장치에서 추론 요청이 발생하면 현재 엣지 서버 클러스

터 상의 이종 연산·가속기 자원의 상태 모니터링을 통해 유

휴성 측면에서 가장 적합한 노드 자원을 선택한다. 이후 동

작 원리는 그림 2의 HeteroAccel 컴포넌트 간의 동작 순서도

와 같으며, 이는 그림 1 내의 실행 흐름과도 일치한다.

① 영상 획득 장치 (Camera Device)에서 임의의 추론 서

비스를 요청하고, HA Connector가 이를 수신한다.

② HA Connector는 HA Monitoring Server에 추론 요청을

전달한다.

③ HA Monitoring Server는 전체 HA Exporter로부터 현재

보유 중인 연산·가속기 정보와 가용 정보를 획득한다.

④ HA Connector는 파악된 유휴 연산·가속기 정보와 노

드 정보를 HA Distributor에 전달한다.

⑤ HA Distributor는 영상 획득 장치가 요청한 추론 종류

와 매칭되는 컨테이너 중에 현재 유휴 노드와 가속기

정보를 고려해서 선택한다.

⑥ 선택된 추론 컨테이너 정보를 쿠버네티스 스케줄러에

전달한다.

⑦ 쿠버네티스 스케줄러는 선택된 워커 노드에 추론 파드

를 실행한다.

⑧ 실행된 추론 서버의 주소가 영상 획득 장치에 전달되

고, 추론 서비스가 시작된다.

Ⅳ. 실 험

1. 실험환경

실험환경은 표 3과 같이 3개의 노드 (노드 G, 노드 F, 노

드 N)로 하나의 엣지 컴퓨팅 클러스터를 구성하였으며 각각

의 노드는 최소한 1개 이상의 가속기를 포함한다. 영상 획

득 장치는 태블릿 PC를 사용하였다.

영상 획득 장치에는 4가지의 서로 다른 추론 서비스를 요

청하도록 화면과 추론 결과 가시화 기능을 분할하였다. 실

험에 사용된 추론 종류는 얼굴 인식, 동작 인식, 문자 인식,

객체 (손) 인식이며 오픈비노에서 기본적으로 제공하는 추

론 응용을 쿠버네티스 파드로 가상화하여 사용하였다. 그림

3은 영상 획득 장치에서 HeteroAccel에 4가지 추론을 요청

했을 때 추론 결과가 각각 표시되는 것을 보여준다.

HeteroAccel에 4개의 영상 획득 장치가 서로 다른 4가지

의 추론 서비스 요청을 반복하였을 때 연산·가속기를 효율

적으로 활용하여 전체 추론 성능이 향상되는지 확인하기 위

한 목적으로 다음과 같이 비교 실험을 구성하였다.

첫 번째 실험군 (실험 A)은 그림 4와 같이 사용자가 파

드 정의 파일에 요구 가속기 정보를 GPU로 명시한 후 4개

의 영상 획득 장치가 4가지 서로 다른 추론 요청을 하는 것

이다. 이 경우 기본 쿠버네티스 스케줄러에 의해 GPU가 탑

재된 노드에 4가지 추론 종류에 대한 GPU 관련 파드

(IAHG, IBHG, ICHG, IDHG)가 배포된다. 실험군 A를 통해

GPU 외에 유휴 연산·가속기가 있음에도 추론이 진행되지

않는 상황을 유도할 수 있다.

System Processor Accelerator

Node G
CPU: 11th Gen Intel(R) 

Core(RM) i7 @ 2.80GHz
GPU : Intel Iris Xe

Node F
CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU 

E5-1650 v3 @ 3.50GHz

FPGA: Intel Arria 

10 GX

Node N
CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU  

X5550 @ 2.67GHz

NPU : Intel Neural 

Compute Stick 2

Device
Samsung Galaxy Note 10 

with Exynos 9 / Android 11
-

표 3. 클러스터 구성과 연산·가속기 종류

Table 3. Cluster and Type of Accelerators

그림 3. HeteroAccel로의 다양한 추론 요청과 결과 가시화

(동작 인식, 문자 인식, 객체 (손)인식, 얼굴 인식)

Fig. 3. Various Inference Requests and Result of HeteroAccel

그림 4. 파드 정의 파일에 명시한 요구 가속기 정보

Fig. 4. Pod Information of Accelerator

두 번째 실험군 (실험 B)은 사용자가 가속기 정보를 따로

설정하지 않고 4개의 영상 획득 장치가 HA Connector에 각

각 추론 요청을 하는 것이다. 이 경우 HeteroAccel은 유휴

노드와 연산·가속기 정보를 고려해 추론 파드를 배포한다.

반복적인 실험을 통해 아래와 같은 결과를 도출하였다.

실험 A에서는 4가지 추론 종류에 대한 GPU 추론 파드들이

노드 G에 배포 요청되었다. 기본 스케줄러의 우선 순위 정

책에 따라 4가지 추론 파드 중 1개의 파드가 노드 G에 배

포가 되면, 다른 파드는 그림 5와 같이 배포가 보류된다. 배

포된 파드의 추론이 처리되고 가속기가 해제되면, 스케줄러
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그림 5. 가속기 경쟁에 따른 파드의 배포 보류와 재개

Fig. 5. Deployment Progress of Accelerator Competition

Test # of Inference Completion FPGA CPU NPU GPU

A

260 times / 19,672 ms - - - 260

Time interval between 

requests
24.3 ms

B

326 times / 19,542 ms 1 37 134 154

Time interval between 

requests
21.8 ms

표 4. 실험 결과

Table 4. Experiment Result

우선순위 큐에 대기 중인 다음 추론 파드가 노드 G에 배포

된다.

HeteroAccel 시스템을 통해 수행한 실험 B의 경우 첫 번

째 요청에 대해서는 실험 A과 동일하게 유휴한 가속기가

있는 노드 G에 GPU 관련 추론 응용이 배포되었다. 이후 요

청에 대해서 노드 G의 GPU 가속기가 해제되지 않았을 경

우 노드 F나 노드 N의 FPGA나 NPU, 또는 CPU에서 동작

할 수 있는 대체 파드가 스케줄러에 요청되어 배포되었다.

이렇게 사용자가 다수의 추론 서비스를 요청하더라도

HeteroAccel 시스템은 노드의 정보를 지속적으로 모니터링

하다가 가속기가 해제되는 순간 스케줄링큐에 등록된 추론

파드들 중 유휴가속기를 사용할 수 있는 파드를 우선적으로

배포한다.

표 4는 각각 20초가량 진행된 실험 A, B에 대한 결과를

보여준다. 실험군 A에서는 약 24.3 ms, 실험군 B에서는 약

21.8 ms 간격으로 추론 요청이 전달된 것으로 확인되었다.

실험 A는 4개의 영상 획득 장치의 추론 요청 260번을 처리

하였고, 실험 B는 326번 처리하여, 25.3%의 추가적인 추론

을 처리하였다. 이를 통해 실험군 B에서는 GPU 외에 유휴

연산·가속기가 있음에도 추론이 진행되지 않는 상황 시 다

른 가속기 활용된 것을 확인할 수 있다. 또한 실험 B의 추

론 요청 326번에 대해 연산·가속기 별로 처리한 횟수는

FPGA 1회, CPU 37회, NPU 134회, GPU 154회였다. 결론적

으로 기존 쿠버네티스 스케줄러를 통해 파드 배포를 하는

경우 가속기 경쟁에 따른 파드 배포 보류가 발생하는 반면,

HeteroAccel의 경우 대체 가속기 활용을 통해 파드 배포를

효율적으로 처리해 전체 추론 성능이 향상되었음을 확인하

였다. 다만 실험에 사용된 Intel Arria 10 FPGA가 추론에

특화된 장치가 아니었고, FPGA가 설치된 동일 노드의 CPU

부하, 다른 노드의 GPU의 유휴도 등에 따른 스케줄링 스코

어링 단계에서의 점수 하락으로 인해 FPGA가 1회만 선택

된 점은 HeteroAccel의 실제 활용을 위해서는 보다 많은 실

험과 스케줄링 알고리즘의 최적화가 필요함을 보여준다.

Ⅴ. 결 론

애플리케이션 개발과 배포의 단순화, 그리고 복잡한 리소

스 관리 등을 해결해주는 쿠버네티스는 클라우드와 엣지 컴

퓨팅 환경에서 점점 중요성이 높아지고 있다. 하지만 엣지

컴퓨팅 환경에 배치되는 엣지 서버 클러스터는 연산자원이

제한적이며, 추론 등 인공지능 서비스를 위해서는 효율적인

이종 연산·가속기 자원 관리가 필요하다. 파드 정의 파일에

응용 실행을 위해 요구되는 자원을 기입하고, 이를 바탕으

로 쿠버네티스 스케줄러에 의해 파드가 배포되는 현재의 방

식에서 서비스 운영자는 다양한 유휴 가속기를 사용하기 위

해 파드 정의 파일을 수정하는 작업을 반복하고 배치를 요

청하는 작업도 반복해야 하는 번거로움이 있다. 본 논문의

HeteroAccel 시스템은 다양한 추론 요청에 대해 유휴 노드

에서 비할당된 가속기를 검색해서 원하는 추론 서비스를 대

기 없이 수행할 수 있게 해준다. 이는 관련 서비스 개발 및

운영 효율을 높이는데 기여할 수 있고, 결과적으로 쿠버네

티스 기반의 엣지 컴퓨팅 환경에서의 전체 추론 성능을 향

상시킬 수 있다. 하지만 실세계 산업 현장에서 다수의 영상

획득 장치로부터 요청되는 다양한 추론 서비스를 제한적인

컴퓨팅 자원으로 제공하기 위해서는 보다 정밀한 자원 관리

가 필요하다.

향후 연구에서는 추론 서비스에 특화된 연산·가속기 자원

관련 메트릭과 다양한 추론 종류와 연산·가속기 특성 간의

관계 등을 분석하고 이를 반영한 특화된 스케줄러에 관한

연구가 이루어져야 할 것이다. 또한 추론에 보다 최적화된

FPGA 활용, 스케줄링 정책 등 다양한 실험 조건의 구성을

통해 평균 지연 시간이나 꼬리 지연 시간 (tail latency), 연

산·가속기 별 배치 특성 등의 결과를 도출하고, 이에 대한

분석을 통해 엣지 환경에서 효율적 다중 추론 시 제안하는

기법의 유효성을 보이는 연구로 확장될 것이다.
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