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요  약  최근 엔터프라이즈 및 데이터 센터에서는 급격하게 증가하고 있는 빅데이터를 관리하기 위한 자원 최적화 연구
가 활발하게 진행되고 있다. 특히 고정 할당된 저장 자원과 비교하여 많은 자원을 할당하는 씬프로비저닝은 초기 비용
을 줄이는 효과가 있으나 실제로 사용하는 자원이 증가할수록 비용의 효과는 감소하고 자원을 할당하기 위한 관리 비용
이 증가하는 문제가 있다. 본 논문에서는 플래시 메모리의 물리적 블록을 단일 비트 셀과 다중 비트 셀로 구분하여 하이
브리드 기법으로 포맷하고, 빈번하게 사용하는 핫 데이터와 사용량이 적은 콜드 데이터를 구분하여 관리하는 기법을 
제안한다. 제안하는 기법은 씩프로비저닝과 같이 물리적으로 자원과 할당된 자원이 동일하여 추가적인 비용 증가 없이
사용할 수 있으며, 사용량이 적은 자원을 다중 비트 셀 블록에 관리하여 씬프로비저닝과 같이 일반적인 저장장치보다
더 많은 자원을 할당할 수 있는 장점이 있다. 마지막으로 시뮬레이션을 기반으로 실험을 통해 제안하는 기법의 자원
최적화 효과를 측정하였다.

주제어 : 낸드 플래시 메모리, 다중 비트 셀, 단일 비트 셀, 씬프로비저닝, 씩프로비저닝

Abstract  Recently, resource optimization research has been actively conducted in enterprises and data
centers to manage the rapid growth of big data. In particular, thin provisioning, which allocates a large
number of resources compared to fixedly allocated storage resources, has the effect of reducing initial
costs, but as the number of resources actually used increases, the cost effectiveness decreases and the 
management cost for allocating resources increases. In this paper, we propose a technique that divides
the physical blocks of flash memory into single-bit cells and multi-bit cells, formats them with a hybrid
technique, and manages them by dividing frequently used hot data and infrequently used cold data. The
proposed technique has the advantage that the physical and allocated resources are the same, such as 
thick provisioning, and can be used without additional cost increase, and the underutilized resources
can be managed in multi-bit cell blocks, such as thin provisioning, which can allocate more resources
than typical storage devices. Finally, we estimated the resource optimization effectiveness of the 
proposed technique through experiments based on simulations.
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[Fig. 1] Thick Provisioning

1. 서론

최근 엔터프라이즈 및 데이터 센터에서는 급격하게 증
가하고 있는 빅데이터(big data)를 관리하기 위한 자원 
최적화 연구가 활발하게 진행되고 있다. 그러나 빅데이
터를 관리하기 위한 저장 시스템의 자원 증가 속도는 급
격하게 증가하고 있는 데이터의 속도를 수용하는 데 어
려움이 있다. 이러한 문제를 극복하고 저장 시스템의 자원 
비용을 줄이기 위해 씬프로비저닝(thin provisioning) 
기법이 연구되었다. 이 방법은 저장 시스템의 물리적인 
자원보다 사용자에게 보여주는 가상의 자원이 더 큰 비
대칭 자원 할당 방법으로 물리적 자원을 구축하기 위한 
초기 비용을 줄이는 장점이 있다. 반면 실제 데이터의 양
이 증가할 경우 물리적 자원의 비용 감소 효과는 줄어들
고 데이터를 위해 자원을 할당하기 위한 관리 비용이 추
가로 발생하는 문제가 있다. 본 논문에서는 데이터 증가
로 인해 발생하는 문제를 해결하기 위해 저장 시스템의 
초기부터 빈번하게 사용되는 핫 데이터와 비정규적으로 
사용되는 콜드 데이터를 구분하여 관리하기 위한 하이브
리드 포맷 기법을 제안한다. 이 기법은 빈번하게 사용되
는 핫 데이터는 물리적 특성이 좋은 단일 비트 셀에서 관
리하고, 사용량이 적은 콜드 데이터는 데이터를 유지할 
수 있는 용량에 장점이 있는 다중 비트 셀 블록에 관리한
다. 따라서 데이터가 증가에 따라 추가해야 하는 물리적 
비용을 감소시키는 효과가 있다. 또한, 가상의 자원과 물
리적 자원을 동일 크기의 용량으로 관리하여 비대칭 자
원 크기 때문에 발생하는 자원 관리 비용을 줄이는 효과
가 있다. 마지막으로 시뮬레이션을 통해 제안하는 기법
의 자원 최적화 효과를 측정한다.

2. 배경

2.1 씩프로비저닝 (Thick Provisioning)
엔터프라이즈 환경에서 저장 시스템의 자원은 사용자

에게 보여주는 논리적 자원과 시스템 내부의 물리적 자
원으로 구분된다. 그리고 자원 관리를 위한 전통적인 방
법은 씩프로비저닝이다[1].

Fig. 1은 씩프로비저닝을 보여주고 있다. 그림에서 사
용자에게 보여주는 논리적 공간은 실제 데이터를 저장하
기 위해 사용된 공간과 사용되지 않은 공간이 있다. 그리
고 씩프로비저닝은 실제 사용된 공간과 관계없이 논리적 
공간크기의 자원을 물리적 공간에 미리 할당한다. 이 방

법은 사용하기 전 자원을 미리 할당해 놓기 때문에 데이
터의 저장을 위해 자원이 필요할 때 지연 없는 빠른 처리
가 가능하다. 또한, 사용자의 데이터가 증가할 경우 이를 
지원하기 위한 자원 관리가 직관적이고 쉽다는 장점이 
있다. 반면 물리적 자원을 미리 할당해 놓는 방법이기 때
문에 사용자의 실제 사용 데이터가 적으면 사용되지 않
는 자원이 발생하여 낮은 운영 효율과 실제 데이터 관리
비용이 높은 단점이 있다.

2.2 씬프로비저닝 (Thick Provisioning)
빅데이터의 한가지 특징은 급속도의 데이터 증가 속도

이다. 따라서 저장 시스템은 대용량의 저장 자원을 유지
해야 한다. 그러나 예측할 수 없는 데이터의 양을 기반으
로 대용량의 저장 시스템을 구축할 경우 실제 사용되는 
데이터의 양에 따라 자원의 낭비와 과도한 초기 비용이 
발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 씬프로비저닝 
기법이 개발되었다. 이 방법은 사용자에게 보이는 논리
적 자원과 비교하여 실제 사용 데이터 용량만큼의 적은 
물리적 자원을 할당하는 방법이다[2, 3].

[Fig. 2] Thin Provisioning
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Fig. 2는 씬프로비저닝의 기본적인 자원 할당 방법을 
보여주고 있다. 그림에서는 사용자에게 보여주는 자원은 
데이터를 위해 실제로 사용된 영역뿐만 아니라 사용되지 
않은 영역까지 사용자가 요청한 모든 논리적 공간을 보
여준다. 그러나 내부적으로는 실제로 사용된 공간의 자
원만 물리적으로 할당하였다. 따라서 씬프로비저닝은 저
장 시스템의 초기 비용을 줄이고 씩프로비저닝과 비교하
여 유연한 자원 관리가 가능하다. 반면 사용하는 데이터
가 증가할 경우 추가적인 자원 할당을 관리하기 위한 비
용이 발생하며 이 과정에서 필연적으로 발생하는 지연된 
작업 처리 속도 때문에 성능이 저하되는 단점이 있다.

2.3 오버프로비저닝 (Over Provisioning)
사용자의 논리적 데이터와 시스템의 물리적 자원을 관

리하는 또 다른 방법은 논리적 자원 대비 물리적 자원을 
초과로 할당하는 오버프로비저닝 기법이 있다[4-8].

[Fig. 3] Over Provisioning

Fig. 3은 오버프로비저닝을 보여주고 있다. 그림에서 
사용자가 요청한 논리적 공간은 사용되지 않은 공간과 
실제 데이터를 위한 공간으로 구성되어 있다. 오버프로
비저닝은 이 요청을 위해 저장장치에 사용자의 요청보다 
더 많은 자원을 할당하였다. 이러한 할당방법은 자원을 
추가로 제공해야 하는 비용 문제 때문에 일반적인 저장
장치에서는 사용되지 않는다. 그러나 플래시 메모리를 
미디어로 사용하는 SSD(solid state disk)에서는 데이터
를 쓰기 전 지워져야 하는 특징이 있다. 이 특징은 외부
의 쓰기 요청 대비 내부에서 발생하는 쓰기 연산을 표시
하는 WAF(write amplification factor)[9-11] 을 높이
기 때문에 수명을 저하하는 문제가 있다. 그러나 오버프
로비저닝을 통해 추가된 초과 공간을 컨트롤러에 할당함
으로써 쓰기 및 지우기 연산을 지연시키고 수명 및 내구
성을 향상해준다. 따라서 오버프로비저닝은 플래시 기반 
저장장치에서 일반적으로 사용되고 있다.

2.4 플래시 메모리 셀의 데이터 구분
플래시 메모리는 전압을 가했을 때 전류 흐름의 여부

에 따라 셀의 데이터를 0과 1로 구분한다. 

[Fig. 4] Flash Memory Cell

Fig. 4는 플래시 메모리 셀의 동작을 보여주고 있다. 
그림과 같이 일정 전압을 가했을 때 플래시 메모리에 쌓
여있는 전자의 양에 따라 소스와 드레인 사이에 전자로 
이루어진 플로팅 게이트가 생성된다. 그리고 플로팅 게
이트를 통해 전류가 흐른다. 그러나 만약 셀 내부에 전자
가 부족하면 낮은 전압으로는 전류가 흐를 수 있는 플로
팅 게이트가 생성되지 않는다. 이러한 특징을 이용하여 
서로 다른 여러 개의 전압을 기준으로 전류가 흐를 수 있
도록 구분하면 하나의 셀로 여러 데이터를 표현할 수 있다.

[Fig. 5] Stored Method of Cell

Fig. 5는 SLC(single level cell)[12, 13]와 MLC(multi 
level cell)[14, 15] 셀의 저장방식을 보여주고 있다. 그
림과 같이 SLC는 단일 전압인 Vth1을 기준으로 전류의 
흐름 여부를 판단하기 때문에 1과 0의 데이터를 식별한
다. 그리고 MLC는 전압을 Vth1에서 Vth3까지 단계적
으로 변경하며 전류가 마지막으로 흐르는 구간을 식별하
여 셀이 유지하고 있는 데이터를 식별한다. 예를 들어 전
압 레빌 Vth1에서는 전류가 흐르지만 Vth2에서 전류가 
흐리지 않는 경우 셀이 유지하고 있는 데이터는 10이다. 
이러한 방법으로 다중 비트(multi bits)를 유지하는 메모
리 관리 방법은 동일한 용량의 플래시 메모리에서 유지
할 수 있는 데이터를 증가시킬 수 있는 장점이 있다. 그
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[Fig. 7] Format Policy

[Fig. 8] Migration Policy

러나 다중 비트를 유지할 경우 여러 개의 기준 전압으로 
구분할 수 있는 셀들의 특성 간격이 좁아서 수명이 줄어
드는 단점이 있다. 따라서 일반적인 SSD에서는 사용 빈
도가 많은 메타데이터는 SLC 셀에서 관리하고 일반 데이
터는 다중 비트 셀에서 관리한다.

3. 자원 최적화 기법

3.1 핵심 아이디어
본 논문에서 제안하는 기법의 핵심 아이디어는 플래시 

메모리를 단일 비트 셀과 다중 비트 셀로 포맷하고 데이
터의 사용 빈도에 따라 다른 포맷의 메모리로 데이터를 
관리하는 방법이다.

[Fig. 6] Key Idea

Fig. 6은 논문에서 제안하는 자원 최적화 기법의 핵심 
아이디어를 보여주고 있다. 자원 최적화 기법은 Fig. 6과 
같이 플래시 메모리 블록을 임계치 구간까지는 단일 레
벨 셀로 포멧하여 사용된다. 그리고 임계치에 도달했을 
때 사용량이 많지 않은 데이터를 모아 멀티 레벨 셀로 포
맷된 블록으로 이동시킨다. 그리고 주기적으로 멀티 레
벨 셀에 저장된 데이터 중 사용 빈도가 높은 데이터는 단
일 레벨 셀의 블록으로 이동시킨다. 마지막으로 전체 데
이터 사용량과 사용 빈도에 따라 단일 레벨 셀 블록과 멀
티 레벨 블록 셀의 임계치를 조절하여 플래시 메모리 사
용량을 최적화한다.

3.2 포맷 정책
Fig. 7은 포맷 정책을 보여주고 있다. 그림과 플래시 

메모리는 단일 레벨 셀과 멀티 레벨 셀로 하이브리드 포
맷되어 관리되며 이 경계는 저장장치에 사용하는 데이터

의 패턴에 따라 임의의 비율로 정해진다. 데이터의 패턴
은 블록별 사용되는 횟수를 기반으로 정해지며, 처음 정
해진 경곗값은 데이터의 사용량과 사용 빈도에 따라 조
절된다. 예를 들어 실제 사용량이 전체 저장용량 자원을 
50% 이하로 사용할 경우 가용한 멀티 레벨 셀 블록을 단
일 레벨 셀 블록으로 전환한다. 반면 자원 사용률이 90% 
이상인 경우 단일 레벨 셀 블록에서 사용빈도가 낮은 데
이터를 멀티레벨 셀 블록으로 이전하고 해당 블록은 멀
티레벨 셀 블록으로 전환한다.

3.3 데이터 이전 정책
Fig. 8은 데이터 이전 정책을 보여주고 있다. Fig. 8의 

(a)에서는 단일 레벨 셀 블록이 가득 찬 이후 블록을 선
별하여 멀티 레벨 셀 블록으로 이전하는 방법을 보여주
고 있다. 블록을 선별하는 방법은 임의 크기의 데이터 쓰
기가 완료되었을 때 사용된 횟수를 기반으로 사용횟수가 
적은 블록을 선정한다. 그림의 예제에서는 첫 번째와 세 
번째 블록의 사용횟수가 1로 가장 적은 횟수의 사용을 
하였다. 따라서 이 블록들이 멀티 레벨 셀 블록으로 이전
하기 위한 블록으로 선정되었다. 그리고 Fig. 8의 (b)는 
멀티 레벨 셀 블록에서 단일 레벨 셀 블록으로 이전하는 
방법을 보여주고 있다. 이 방법도 블록의 사용횟수를 기
반으로 이전 블록을 선정한다. 이전 블록을 선정하는 주
기는 단일 레벨 셀 블록으로부터 블록들이 이전해 온 이
후나 특정 횟수의 읽기 쓰기 동작을 수행할 때마다 주기
적으로 전환한다. 그림의 예제에서는 멀티 레벨 셀 블록 
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중 네 번째 블록이 사용횟수가 3이고 다른 블록들보다 
사용 빈도가 높다. 따라서 이 블록이 단일 레벨 셀 블록
으로 이전하기 위한 블록으로 선정되었다.

4. 실험 및 평가

본 논문에서는 시뮬레이션을 통해 자원 최적화 기법의 
장점을 분석하였다. 시뮬레이션한 SSD의 용량은 100GB
이다. 페이지의 크기는 1KB이고, 각 블록의 페이지 수는 
128개다. 또한, SLC와 MLC의 수명은 각각 10만 번과 
1만 번 반복 쓰기 가능하다고 가정하였다.
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[Fig. 9] Block Count

Fig. 9는 SLC와 MLC 블록의 비율에 따라 변화하는 
블록의 숫자를 보여주고 있다. 그림에서 X축은 MLC 블
록의 비율을 의미하고 Y축은 블록의 수이다. 물리적 블
록의 수는 819,200개이나 MLC 비율에 따라 데이터를 
저장할 수 있는 데이터 블록의 자원은 최대 1,638,400
개까지 100% 증가하였다.
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[Fig. 10] Life Time

Fig. 10은 MLC 블록 비율에 따른 블록의 수와 최대 
쓰기 횟수를 보여주고 있다. 실험에서 수명은 데이터 블
록의 증가와 관계없이 81,920.000K 회에서 8,192,000K 

회로 SLC 블록 수에 따라 수명이 최대 10배 차이가 발생
했다. 이러한 원인은 SLC와 MLC의 반복 쓰기 가능한 수
명은 10배의 차이가 있기 때문이다.
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[Fig. 11] Maximum Lifespan

Fig. 11은 MLC 블록 비율에 따른 최대 수명을 보여
주고 있다. 실험에서 SSD의 성능은 100MB/s로 가정하
였다. 이 성능을 1일로 환산하면 하루 최대 8.64TB의 데
이터를 처리할 수 있다. 따라서 MLC  블록 비율에 따라 
각 SSD는 1PB에서 10PB 처리할 수 있고, 수명은 최대 
7개월에서 3년 4개월이다.

5. 결론

본 논문에서는 핫 데이터와 콜드 데이터를 구분하여 
SLC와 MLC 타입 블록을 관리하기 위한 하이브리드 포
맷 기법을 제안하였다. 제안한 기법은 데이터의 필요한 
용량과 데이터 사용 빈도에 따라 저장장치의 용량과 수
명을 조절할 수 있다. 또한 실험을 통하여 MLC 블록의 
비율로 조절할 수 있는 용량과 수명의 증감 효과를 측정
하였다. 그러나 멀티 레벨 블록의 타입과 실시간 변화하
는 데이터 타입을 프로비저닝 기법에 반영하는 본질적인 
연구가 필요하다. 향후에는 핫데이터를 실시간 분석하여 
적응형으로 포맷하는 방법을 연구할 예정이다.
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