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사물인터넷 시스템에서 가변적인 실시간 태스크를 지원하는 
자원 플래닝 정책

A Resource Planning Policy to Support Variable Real-time 
Tasks in IoT Systems
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요  약  기계학습의 데이터 크기 및 컴퓨팅 부하 증가로 사물인터넷 시스템에서 에너지 효율적인 자원 플래닝이 중요해지
고 있다. 본 논문에서는 사물인터넷 시스템의 실시간 워크로드 변화를 지원하는 자원 플래닝 정책을 제안한다. 이를 위해
본 논문은 실시간 태스크를 고정 태스크와 가변 태스크로 나누고 다양한 워크로드 상황에 대한 자원 플래닝 최적화를 
수행한다. 이를 바탕으로 사물인터넷 시스템의 자원 설정을 고정 태스크 기반으로 시작한 후, 가변 태스크가 활성화될 
경우 상황에 맞는 자원 플래닝을 즉시 적용할 수 있도록 한다. 시뮬레이션을 통해 제안한 정책이 사물인터넷 시스템의 
프로세서 및 메모리 소모 에너지를 크게 줄일 수 있음을 보인다.

Abstract  With the growing data size and the increased computing load in machine learning, 
energy-efficient resource planning in IoT systems is becoming increasingly important. In this paper, we
suggest a new resource planning policy for real-time workloads that can be fluctuated over time in IoT
systems. To handle such situations, we categorize real-time tasks into fixed tasks and variable tasks, and
optimize the resource planning for various workload conditions. Based on this, we initiate the IoT system
with the configuration for the fixed tasks, and when variable tasks are activated, we update the resource
planning promptly for the situation. Simulation experiments show that the proposed policy saves the 
processor and memory energy significantly. 

Key Words : Resource planning, Machine learning, IoT system, real-time task, evolutionary computation.

Ⅰ. 서  론

최근 모바일 학습 워크로드의 데이터 크기 및 컴퓨팅 
부하 증가로 사물인터넷 시스템의 AI 워크로드 수행시 
에너지 효율성이 중요해지고 있다[1]. 사물인터넷 시스템
의 워크로드는 상황에 따라 가변적이므로[2, 3] 이를 고려

한 배터리 효율적인 자원 플래닝이 중요하다[4]. 그러나, 
전통적인 사물인터넷 시스템의 실시간 태스크 스케줄링
은 고정된 자원 플래닝을 사용해왔다[5]. 본 논문에서는 
시간에 따라 워크로드가 변할 수 있는 실시간 태스크를 
위한 새로운 자원 플래닝을 제안한다. 이를 위해 본 논문
에서는 먼저 실시간 태스크를 시스템과 주변 상황에 관
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계없이 항상 실행되는 고정 태스크와 특정 상황에서만 
활성화되는 가변 태스크로 분류한다. 그런 다음 활성화
된 태스크의 데드라인을 모두 만족하면서 에너지 절감을 
극대화하는 자원 플래닝을 탐색한다. 사물인터넷 시스템
은 통상적으로 배터리에 의해 전력이 공급되므로 자원 
플래닝 시 에너지 절감은 매우 중요한 목표이다[6, 7]. 본 
논문에서는 사물인터넷 시스템의 에너지 절감을 위해 프
로세서의 전압을 동적으로 조절하는 기법과 사용되지 않
는 메모리 영역을 저전력 모드로 전환하는 메모리 동면 
기법을 활용한다. 동적 전압 조절 기법은 워크로드의 부
하에 따라 프로세서의 처리 속도를 조절하여 에너지 소
모를 줄이는 기술로 실시간 시스템에 널리 사용되고 있
다[6]. 메모리 동면 기법은 태스크를 전력 소모가 큰 
DRAM 대신 영속 메모리에 배치하고 DRAM의 해당 영
역을 저전력 상태로 변화시키는 기술로 데드라인을 어기
지 않는 선에서 태스크를 느린 영속 메모리로 배치하는 
저전력 기술을 뜻한다[8, 9]. 

상기의 저전력 기술을 적용할 경우 에너지 소모는 줄
어들지만 실행 시간이 늘어나므로 실시간 태스크의 데드
라인을 어기지 않는 제약 조건을 가지고 에너지 소모를 
최소화하는 자원 플래닝을 탐색하는 것이 필요하다[5]. 이
를 위해 본 논문에서는 각 태스크의 실행시 프로세서의 
공급 전압과 저장할 메모리 매체를 결정하는 문제를 고
정 태스크뿐 아니라 시간에 따라 변화하는 가변 태스크
의 조합도 고려하여 최적 설정을 탐색하고 이를 워크로
드 변화 시 즉시 반영할 수 있도록 한다. 

다양한 실시간 워크로드에 대한 시뮬레이션 실험을 통
해 본 논문의 자원 플래닝이 사물인터넷 시스템의 에너
지 소모를 평균 32% 절약할 수 있음을 확인하였다. 또
한, 워크로드가 돌발적으로 변화하는 상황에서도 제안한 
자원 플래닝은 실시간 태스크의 데드라인을 충족함을 확
인하였다.

 

Ⅱ. 가변 태스크를 위한 자원 플래닝 

전통적인 실시간시스템은 데드라인(또는 실행주기)과 
최악실행시간이 미리 정해져 있는 고정 태스크들을 다루
므로, 주어진 태스크 집합에 대해 오프라인으로 자원 플
래닝을 결정하는 것이 일반적이다[5]. 그러나, 차세대 사
물인터넷 시스템은 시간에 따른 워크로드 변화가 생길 
수 있으므로 효율적인 자원 플래닝은 이러한 워크로드 
변화에 즉각적으로 대처할 수 있어야 한다. 

이를 위해 본 논문에서는 다양한 실시간 태스크 조합
에 대한 자원 설정을 오프라인으로 미리 최적화하고 실
행 태스크의 변화 시 그에 대응하는 자원 플래닝을 즉각 
적용할 수 있도록 한다. 구체적으로 살펴보면 각 태스크
별 프로세서의 공급 전압과 메모리 위치 결정을 고정 태
스크와 가변 태스크의 가능한 조합들에 대해 미리 최적
화하고 그 결과를 유지하는 방식을 사용한다. 이러한 최
적화 문제는 복잡한 문제 공간 탐색을 필요로 하므로, 본 
논문에서는 이를 위해 진화 연산을 사용한다[10, 11]. 즉, 
가능한 각각의 태스크 조합들에 대해 데드라인 충족을 
제약 조건으로 프로세서와 메모리의 에너지 소모를 최소
화하는 문제 공간 탐색을 진화연산을 통해 푸는 것이다. 

본 논문의 자원 플래닝 과정은 두 단계로 구성된다. 
첫 번째 단계에서는 고정 및 가변 태스크로 구성된 다양
한 조합에 대해 오프라인으로 자원 플래닝의 최적화를 
수행한다. 각 실시간 태스크의 실행을 위한 프로세서의 
공급전압과 메모리 위치가 결정되면, 고정 태스크로 구
성된 워크로드로 시스템의 실행을 시작한다. 두 번째 단
계에서는 시간이 흐르면서 가변 태스크가 활성화될 때 1
단계에서 구한 해당 태스크 집합에 대응하는 자원 플래
닝을 적용한다.

한편, 프로세서의 동적 전압 조절과 DRAM의 동면 기
법을 사용할 경우 시스템의 전력 소모를 절감할 수 있지
만 대신 태스크의 실행시간이 늘어나는 부작용이 발생하
므로 유효한 자원 플래닝인지를 확인하는 과정이 필요하
다. 이를 위해 각 태스크의 저전력 기법 적용 이후 늘어
난 최악실행시간을 실행주기로 나눈 태스크별 자원 이용
률을 합했을 때 그 값이 자원의 한계치를 넘어서지 않는지 
확인해야 한다. 이러한 제약조건을 만족하면 EDF(earliest 
deadline first) 알고리즘을 통해 모든 태스크들의 데드
라인을 만족하는 유효한 스케줄을 얻을 수 있다[12]. 

가변 태스크가 활성화될 경우 자원 플래닝은 이를 고
려한 자원 이용률 테스트를 만족해야 한다. 즉, 가변 태
스크를 포함한 활성화된 모든 태스크들의 최악실행시간
을 실행주기로 나눈 값을 합하여 자원의 한계치를 넘지 
않는지 확인하고 이를 만족하는 자원 플래닝 중 에너지 
소모가 가장 적은 스케줄을 진화 연산으로 탐색하고 그 
결과에 의해 프로세서의 공급 전압과 메모리 배치를 결
정한다. 이러한 작업을 워크로드가 실제 실행되기 전에 
태스크의 가능한 조합에 대해 수행하므로 워크로드 변동 
시 적절한 자원 플래닝을 즉각 반영할 수 있다. 이러한 
오프라인 플래닝이 가능한 것은 실시간 태스크가 실행 
중에 변경될 수는 있지만 가능한 가변 태스크들의 조합
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그림 1. 본 논문의 자원 플래닝 과정
Fig. 1. Resource planning process proposed in this paper.

을 미리 파악할 수 있기 때문이다. 그림 1은 본 논문의 
자원 플래닝 과정을 개략적으로 보여주고 있다.

III. 진화 연산 기반의 최적화

진화 연산은 대규모 탐색 공간에 대해 가능한 모든 경
우를 탐색하는 대신 집단 유전학의 개체 진화 원리를 모
방하여 부분 해집합을 진화시켜 최적화를 수행하는 기법
이다[10, 11]. 본 논문에서는 각 실시간 태스크의 실행 시 
프로세서의 공급 전압과 메모리 위치를 결정하는 문제를 
해결하고자 하며 태스크의 데드라인을 지키면서 전력 절
감을 극대화하는 방식을 찾는 데에 그 목적이 있다.

이를 위해 본 논문에서는 충분히 좋은 결과값을 얻을 
때까지 일부 제한된 해들로 구성된 해집합을 진화시킨
다. 본 논문의 진화 연산은 먼저 랜덤하게 초기 해집합을 
생성한 후 세대를 거듭하며 진화를 반복시킨다. 각 세대
별 진화 과정은 먼저 해당 세대의 해집합에서 두 해를 확
률적으로 선택한 후 이들을 조합하여 새로운 해를 생성
하고 일정 확률로 생성 해에 대해 변이 작업을 수행한 후 
그 결과를 해집합에 삽입한다. 대신 해집합 내에서 가장 
가치가 낮은 해를 삭제한다. 이와 같은 진화의 반복은 해
집합 내의 모든 해들이 유사한 가치를 가지는 해들로 수
렴할 때까지 진행한다. 수렴된 해집합에서 가장 우수한 
해를 추출하고 해당 해가 나타내는 자원 플래닝에 근거
해 태스크별 프로세서 및 메모리 상태를 결정한다. 해의 

가치를 평가하기 위해 본 논문에서는 각 해의 비용 함수
를 정의하며, 이 값은 해당 해를 통해 결정된 프로세서 
및 메모리 상태로 태스크 스케줄링을 했을 때 발생하는 
에너지 소모량으로 정의된다. 한편, 에너지 소모량이 적
더라도 일부 태스크에 대해 데드라인을 만족하지 못할 
수 있으므로 비용 함수 내에 데드라인을 넘어선 태스크
의 실행시간을 패널티 값으로 추가하여 유효하지 않은 
해가 낮은 평가를 받아 멸종될 수 있도록 하였다. 

IV. 성능 평가

제안한 자원 플래닝 정책의 효과를 입증하기 위해 시
뮬레이션 실험을 수행하였다. 제안한 기법은 적응적 플
래닝으로 명명하였으며, 이 기법과의 비교를 위해 고정 
태스크 기반 플래닝, 최대 태스크 기반 플래닝, 기본 플
래닝 등 3가지 자원 플래닝에 대한 시뮬레이션을 추가로 
진행하였다. 기본 플래닝은 모든 실시간 태스크를 
DRAM에 배치하고 프로세서를 기본 전압 모드로 실행시
킨다. 고정 태스크 기반 플래닝과 최대 태스크 기반 플래
닝 역시 진화 연산을 통해 프로세서와 메모리의 자원 플
래닝을 최적화한다는 측면에서 적응적 플래닝과 동일하
나 이들은 워크로드 변화를 고려하지 않는다. 고정 태스
크 기반 플래닝의 경우 프로세서와 메모리의 상태를 고
정 태스크에 기반해서 최적화하며 워크로드가 수행되는 
동안 자원 플래닝을 변경하지 않는다. 최대 태스크 기반 
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플래닝은 고정 태스크와 가변 태스크가 최대로 실행되는 
상황을 전제로 자원 플래닝을 최적화하여 이를 전체 워
크로드 구간에 적용한다. DRAM과 영속 메모리의 크기
는 모든 실시간 태스크를 동시에 수용할 수 있는 충분한 
크기로 하되, 태스크가 영속 메모리로 배치된 경우 해당 
DRAM 영역은 부분적으로 동면 상태로 전환할 수 있는 
것으로 가정한다[8]. 

본 논문에서는 다양한 실시간 태스크 상황을 고려하기 
위해 서로 다른 3가지 워크로드 시나리오에 대해 시뮬레
이션을 수행하였다. 각 시나리오에서 고정 태스크는 모
든 실행 구간에서 항상 활성화되며, 가변 태스크는 시간
에 따라 일부 구간에서 활성화된다. 표 1은 본 논문의 3
가지 시나리오에 대한 구체적인 내용을 보여주고 있다. 
표에서 활성 태스크는 시간대별로 활성화된 태스크 및 
그 부하를 보여준다. 예를 들어, 시나리오 2의 경우 실행 
시간의 앞부분 30% 구간에서는 고정 태스크만 활성화되
며 이때 고정 태스크의 부하는 0.3임을 나타낸다. 그런 
다음 부하가 0.5인 가변 태스크가 이후 실행 시간의 
70% 동안 활성화되며, 이 시간대에 고정 태스크도 여전
히 실행 중이므로 전체 작업 부하는 0.8이 된다. 

그림 2는 4가지 플래닝 정책의 에너지 소모량을 3가
지 시나리오에 대해 비교해서 보여주고 있다. 그래프에
서 에너지 소모량은 기본 플래닝의 에너지 소모량에 대
한 정규화된 형태로 표시하였다. 그림에서 보는 것처럼 
본 논문이 제안한 적응적 플래닝이 모든 워크로드 시나
리오에 대해 많은 에너지 절약 효과를 나타내는 것을 확
인할 수 있다. 특히, 시나리오 1과 시나리오 3에서 에너
지 절약 효과가 상대적으로 크게 나타났으며, 이는 워크
로드의 부하가 이 두 시나리오에서 상대적으로 낮은 편
이어서 데드라인을 만족하면서 에너지 절감 기법을 적용
할 수 있는 여지가 더 많기 때문으로 볼 수 있다. 적응적 
플래닝 정책의 도입을 통해 기본 플래닝 대비 평균 32%
의 에너지 절감 효과가 나타났으며, 비록 고정 태스크 기
반 플래닝이 에너지 절감 측면에서 더 좋은 결과를 나타
내었으나, 이 방법은 가변 태스크가 활성화되었을 때 실
시간 태스크의 데드라인을 충족하지 못해 유효하지 않은 
결과를 초래함을 확인할 수 있었다. 최대 태스크 기반 플
래닝은 적응적 플래닝과 비교했을 때 경쟁력 있는 에너
지 절감 효과를 나타내지 못했으며, 이는 이 정책이 가변 
태스크의 활성화 여부와 무관하게 전체 실행 기간 동안 
최대 태스크가 실행되는 것을 전제로 자원 플래닝을 했
기 때문이다. 

시나리오  활성 태스크 (작업 부하) 실행시간 비율

1  고정(0.2)-가변1(0.2)-가변2(0.6) 50%-20%-30%

2  고정(0.3)-가변(0.5) 30%-70%

3  고정(0.1)-가변1(0.4)-가변2 (0.7) 25%-50%-25%

표 1. 워크로드 시나리오
Table 1. Workload scenarios

그림 2. 에너지 소모량 비교
Fig. 2. Comparison of energy consumption.

   

그림 3. 데드라인 충족률 비교
Fig. 3. Comparison of deadline meet ratio.

그림 4. 자원 이용률 비교
Fig. 4. Comparison of resource utilization.
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그림 3은 4가지 자원 플래닝 정책에 대한 데드라인 충
족률을 보여주고 있다. 그림에서 보는 것처럼 적응적 플
래닝, 최대 태스크 기반 플래닝, 기본 플래닝은 워크로드 
시나리오에 관계없이 모두 데드라인을 충족함을 확인할 
수 있다. 참고로 적응적 플래닝은 나머지 두 정책 대비 
에너지 절약 효과가 훨씬 큼에도 두 정책과 마찬 가지로 
데드라인 충족률이 100%임을 확인할 수 있다. 이 세 정
책과 달리 고정 태스크 기반 플래닝의 경우 데드라인 충
족률이 매우 낮았으며, 이는 이 정책이 가변 태스크의 활
성화를 고려하지 않기 때문이다. 시나리오 3의 경우 고
정 태스크의 부하가 매우 낮은 반면 가변 태스크의 부하
가 크게 증가하는 워크로드로 구성되었기 때문에 고정 
태스크 기반 플래닝의 데드라인 충족률이 크게 저하되는 
것을 확인할 수 있다. 

그림 4는 4가지 정책의 자원 이용률을 보여주고 있다. 
그림에서 보는 것처럼 적응적 플래닝이 모든 시나리오에
서 0.95 이상의 높은 자원 이용률을 나타낸 것을 확인할 
수 있다. 참고로 본 논문의 모든 시나리오에서는 태스크
들의 최대 부하가 0.8 이하로 설정되었기 때문에 1에 가
까운 이용률은 저전력 기법들을 공격적으로 적용하여 얻
은 결과로 볼 수 있다. 최대 태스크 기반 플래닝과 기본 
플래닝의 자원이용률은 적응적 플래닝보다 모든 경우에 
있어 낮게 나타났으며 이는 실제로 부하가 높지 않은 상
황에서도 이들 정책들이 높은 부하를 가정해서 자원 플
래닝을 하기 때문으로 볼 수 있다. 최대 태스크 기반 플
래닝의 자원 이용률이 기본 플래닝에 비해 높게 나타났
으며 이는 최대 태스크 기반 플래닝이 저전력 기법들을 
일정 수준까지 적용하기 때문이다. 그러나, 워크로드 변
화에 대처하지 않기 때문에 그 효과는 제한적임을 알 수 
있다. 고정 태스크 기반 플래닝의 경우 자원 이용률이 1
을 넘는 매우 높은 값으로 나타났으며, 이는 주어진 자원
의 최대치를 활용해서도 얻을 수 없는 유효하지 않은 결
과로 볼 수 있다. 이는 그림 3의 데드라인 충족률이 낮은 
것에서도 그 근거를 확인할 수 있다.

V. 결  론

전통적인 실시간 시스템에서는 모든 태스크의 데드라
인을 보장하기 위해 오프라인 스케줄링에 기반한 자원 
플래닝을 수행해왔다. 그러나, 이러한 방식은 워크로드 
변화에 대처할 수 없어 비효율적인 자원 상황을 초래할 
수 있다. 본 논문에서는 가변 태스크가 포함된 사물인터

넷 시스템을 위한 자원 플래닝 정책을 제안하였다. 제안
하는 정책은 워크로드 변화에 대처하기 위해 고정 및 가
변 태스크로 구성된 워크로드 조합에 대해 자원 플래닝
을 각각 실시한다. 구체적으로는 진화 연산을 통해 프로
세서의 공급전압과 메모리 상태의 조합을 최적화하고 그 
결과를 워크로드 조합별로 보존하여 상황 변화에 맞게 
자원 플래닝을 즉시 반영할 수 있도록 한다. 시뮬레이션
을 통해 제안한 정책이 사물인터넷 시스템의 전력을 평
균 32%을 줄이면서 실시간 태스크의 데드라인을 충족하
는 것을 확인하였다.
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