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개인용 모바일 환경의 AI 워크로드 수행을 위한 메모리 
참조 분석 및 시스템 설계 방안

Implications for Memory Reference Analysis and System 
Design to Execute AI Workloads in Personal Mobile 

Environments

권석민*, 반효경**

Seokmin Kwon*, Hyokyung Bahn**

요  약  최근 AI 기술을 활용하는 모바일 앱이 늘고 있다. 개인용 모바일 환경에서는 메모리 용량의 제약으로 인해 대용
량 데이터로 구성된 워크로드의 학습 시 극심한 성능 저하가 발생할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 현상을 규명하기 
위해 AI 워크로드의 메모리 참조 트레이스를 추출하고 그 특성을 분석하였다. 그 결과 AI 워크로드는 메모리 쓰기 연산
시 약한 시간지역성과 불규칙한 인기편향성 등으로 인해 잦은 스토리지 접근을 발생시켜 모바일 기기의 성능을 저하시킬
수 있음을 확인하였다. 이러한 분석을 토대로 본 논문에서는 AI 워크로드의 메모리 쓰기 연산을 영속 메모리 기반의
스왑 장치를 이용해서 효율적으로 관리할 수 있는 방안에 대해 논의하였다. 시뮬레이션을 통해 본 연구에서 제안한 구조
가 기존의 모바일 시스템 대비 80% 이상 입출력 시간을 개선할 수 있음을 보였다.

Abstract  Recently, mobile apps that utilize AI technologies are increasing. In the personal mobile 
environment, performance degradation may occur during the training phase of large AI workload due 
to limitations in memory capacity. In this paper, we extract memory reference traces of AI workloads 
and analyze their characteristics. From this analysis, we observe that AI workloads can cause frequent
storage access due to weak temporal locality and irregular popularity bias during memory write 
operations, which can degrade the performance of mobile devices. Based on this observation, we discuss
ways to efficiently manage memory write operations of AI workloads using persistent memory-based 
swap devices. Through simulation experiments, we show that the system architecture proposed in this 
paper can improve the I/O time of mobile systems by more than 80%.
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학습 및 문제 유형 데이터셋
사이즈
(읽기 : 
쓰기)

빈도 
(읽기 : 
쓰기)

지도 회귀 Boston House 
Price (BHP)

Pytorch 4.66 : 1 2.54 : 1
Scikit-
learn 3.86 : 1 1.40 : 1

비지도 클러스터링
Iris 

Segmentation 
(IS)

Pytorch 6.26 : 1 3.18 : 1
Scikit-
learn 3.62 : 1 1.99 : 1

표 1. AI 워크로드 및 메모리 참조 특성 
Table 1. AI workloads and memory access characteristics

그림 1. 인공지능 워크로드에서의 학습 과정
Fig. 1. Training process in AI workloads

Ⅰ. 서  론

최근 개인용 모바일 환경에서 인공지능 애플리케이션
이 실행되는 사례가 늘고 있다[1, 2, 3]. 개인용 모바일 환
경은 컴퓨팅 자원뿐 아니라 메모리 크기의 제약으로 인
해 대용량 데이터로 구성된 기계학습 워크로드를 수행할 
경우 가용 메모리의 부족으로 인한 성능 저하가 발생할 
수 있다. 특히, 심층 신경망 워크로드의 학습(training) 
단계에서는 작업집합의 크기가 한시적으로 크게 증가하
여 메모리 쓰레싱 현상이 발생할 수 있는 것으로 알려져 
있다[4]. 또한, 모바일 기기에서 스토리지로 사용되는 
NAND 플래시메모리는 많은 쓰기 연산이 발생할 경우 
급격한 성능 저하가 나타날 수 있으며 메모리 부족으로 
인한 잦은 스토리지 접근은 전체 시스템의 성능을 더욱 
악화시키게 된다. 

본 논문에서는 모바일 환경에서 기계학습 워크로드 수
행시 발생하는 메모리 성능 저하를 해소하기 위해 인공
지능 워크로드의 학습 단계에서 발생하는 메모리 참조 
트레이스를 추출하고 이를 분석하였다. 그 결과 기존의 
워크로드와는 상이한 인공지능 워크로드만의 고유한 메
모리 참조 특성들을 발견하였다.

첫째, 읽기가 쓰기에 비해 더 많은 메모리 참조를 유
발하지만, 단위 참조 공간당 메모리 접근의 밀도는 쓰기
가 더 높은 것을 확인할 수 있었다. 둘째, 쓰기의 인기편
향성은 최상위 참조 페이지들과 이를 제외한 페이지들 
간에 전혀 다른 양상을 나타내었다. 최상위 페이지들은 
쓰기 횟수가 매우 높고 균일한 반면 이를 제외한 페이지
들은 인기도의 변동성이 매우 크게 나타났다. 셋째, 읽기
의 시간지역성이 일관성 있게 강한 것과 달리 쓰기의 경
우 시간지역성이 약하고 특정 순위 이후에는 불규칙한 
형태를 나타내었다. 이러한 분석에 따라 인공지능 워크
로드는 전통적인 메모리 관리 기법 하에서 쓰기 연산을 
효율적으로 관리하기 어려우며, 인기 페이지를 식별하고 
이를 유지하기 위해 더 많은 메모리 공간이 필요하다. 특
히, 하층부의 스토리지로 플래시메모리가 사용되는 모바
일 환경에서는 메모리 공간이 부족할 경우 스토리지에 
많은 쓰기 연산을 발생시켜 전체 시스템의 성능을 심각
하게 저하시키게 된다.

이러한 분석 결과를 토대로 본 논문에서는 제한된 메
모리 자원을 가진 개인용 모바일 환경에서 인공지능 워
크로드 수행시 학습 구간에서 발생하는 메모리 쓰레싱을 
해소하고 플래시 스토리지에 발생하는 대량의 쓰기 오버
헤드를 줄이기 위한 시스템 구조에 대해 살펴 본다. 제안

하는 시스템 구조는 소량의 영속 메모리(persistent 
memory)를 모바일 기기의 쓰기 가속용 스왑장치로 활
용하여 인공지능 워크로드의 학습 시 발생하는 메모리 
성능 저하를 해소할 수 있음을 보인다. 시뮬레이션 실험
을 통해 메모리 풋프린트의 10% 이내의 영속 메모리를 
스왑 장치로 추가함으로써 기존 모바일 시스템 대비 
80% 이상의 입출력 시간이 감소됨을 확인하였다.

Ⅱ. AI 워크로드의 메모리 참조 분석

본 논문에서는 기계학습의 대표적인 2가지 유형인 지
도학습과 비지도학습 워크로드에서 학습(training) 구간
의 메모리 참조 트레이스를 추출하고 이를 분석하였다. 
데이터셋으로는 지도학습의 회귀 문제로 잘 알려진 
Boston House Price Dataset[5]과 비지도학습의 클러
스터링 문제로 잘 알려진 Iris Segmentation Dataset[6]

을 사용하였다. 실제 워크로드는 대표적인 오픈소스 기
반 머신러닝 라이브러리인 Scikit-learn[7]과 PyTorch[8]

로 구현된 모델로 수행하였으며, 텍스트 및 실수로 구성
된 데이터셋을 포함한다. 메모리 참조 트레이스는 메모
리 분석 도구인 Valgrind의 Cachegrind 모듈을 수정하
여 추출하였다[9]. 
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        (a) BHP – PyTorch           (b) BHP - Scikit learn

          (c) IS – PyTorch             (d) IS - Scikit learn
그림 2. 페이지 참조의 상위 백분율에 따른 누적 참조분포
Fig. 2. Cumulative reference distribution of top percent

of pages referenced

        (a) BHP – PyTorch           (b) BHP - Scikit learn

          (c) IS – PyTorch             (d) IS - Scikit learn
그림 3. 페이지의 인기도 순위에 따른 참조 횟수 
Fig. 3. Number of references versus the page’s 

ranking

표 1은 상기의 워크로드에 대한 학습 과정에서 발생한 
메모리 참조 트레이스를 추출한 대략적인 결과를 보여주
고 있다. 표에서 보는 것처럼 모든 경우에 있어 읽기가 
쓰기에 비해 높은 비율을 나타내었으며, 메모리 풋프린
트의 경우 평균 3.6배, 메모리 접근 횟수의 경우 평균 
2.1배로 나타났다. 이는 쓰기가 읽기에 비해 상대적으로 
더 적은 메모리 영역에 대해 발생하지만 단위 공간 당 접
근 빈도는 더 높다는 것을 의미한다. 이러한 메모리 접근 
경향은 그림 1에서 보는 것처럼 읽기의 경우 학습의 주
기(epoch)마다 다수의 은닉층(hidden layer)을 거치면
서 순전파 과정에서 예측값을 계산하고 역전파 과정에서 
가중치값을 갱신하는 과정에 많은 양의 페이지에 대한 
읽기가 필요하며, 이에 비해 쓰기는 상대적으로 적은 페
이지들에 빈번하게 발생하기 때문으로 추측할 수 있다. 

그림 2는 각 메모리 페이지를 참조 횟수에 따라 정렬
했을 때 상위 몇 퍼센트의 페이지가 전체 누적 참조의 몇 
퍼센트를 나타내는지를 보여주고 있다. 그래프에서 보는 
것처럼 읽기의 경우 상위 20%의 페이지가 전체 참조의 
60% 정도를 나타내며, 곡선의 형태가 완만하게 증가하
는 것을 확인할 수 있다. 이해 비해 쓰기의 경우 곡선에 
변곡점이 존재하며, 상위 페이지들에 대한 편향도가 매
우 심한 것을 확인할 수 있다. 구체적으로는 상위 20%의 
페이지가 전체 참조의 80% 정도를 차지하였다. 

그림 3은 메모리 페이지의 인기도 순위에 따른 참조횟
수를 보여주고 있다. 그림에서 보는 것처럼 읽기의 경우 
인기도 순위 증가에 따른 접근 횟수 감소가 일정한 경향
성을 나타내었으며 이는 인기 편향성을 모델링하는 전형

적인 형태인 Zipf 분포와 유사한 결과를 나타내었다. 이
에 비해 쓰기의 경우 최상위 순위에서는 일정 순위까지 
참조 횟수가 거의 동일하게 나타났으며, 이후부터 매우 
가파르게 참조횟수가 낮아지는 다소 불규칙한 형태를 나
타내었다. 

효율적인 메모리 관리를 위해서는 워크로드의 시간지
역성 분석을 통한 재참조 가능성의 예측이 중요하다. 그
림 4와 5는 메모리 페이지의 시간지역성 순위에 따른 재
참조 횟수를 읽기 및 쓰기 연산에 대해 각각 조사한 그
래프이다. 그림에서 x축은 페이지의 시간지역성 순위
(즉, 가장 최근에 참조된 페이지가 1위)를 나타내며, y축
은 해당 x축 순위에서 재참조가 발생한 횟수를 나타낸
다. 통상적으로 최근에 참조된 페이지일수록 다시 참조
되는 경향이 높으므로 그래프는 감소함수 형태를 나타낸
다. 그림 4에서 보는 것처럼 읽기의 경우 뚜렷한 감소함
수 형태로 시간지역성이 강한 것을 확인할 수 있으나, 
쓰기의 경우 그림 5에 보는 것처럼 감소 후 다시 증가하
는 등 다소 불규칙한 경향을 확인할 수 있다. 이는 시간
지역성을 활용하는 일반적인 메모리 관리 방식 하에서 
쓰기 성능 개선을 위해서는 더 큰 용량의 메모리가 필요
함을 시사한다. 

III. 시스템 구조

본 장에서는 II장에서 분석한 인공지능 워크로드의 메
모리 참조 특성을 반영할 수 있는 개인형 모바일 환경의 
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        (a) BHP – PyTorch          (b) BHP - Scikit learn

         (c) IS – PyTorch             (d) IS - Scikit learn
그림 4. 메모리 읽기 연산의 시간지역성 분석
Fig. 4. Analysis of temporal locality on memory reads

        (a) BHP – PyTorch          (b) BHP - Scikit learn

         (c) IS – PyTorch              (d) IS - Scikit learn
그림 5. 메모리 쓰기 연산의 시간지역성 분석
Fig. 5. Analysis of temporal locality on memory writes

       (a) 기존 모바일 구조         (b) 제안하는 시스템 구조
그림 6. 모바일 시스템의 아키텍쳐 비교 
Fig. 6. Comparison of mobile system architectures

시스템 구조에 대해 살펴본다. 제한된 메모리 크기를 갖
는 개인형 모바일 환경에서는 시간지역성이 약하고 인기
편향성의 변화가 큰 쓰기 연산을 효율적으로 관리하는 
것이 쉽지 않다. 특히, 가상메모리 시스템의 관리는 버퍼 
캐쉬나 스토리지 캐쉬처럼 페이지의 정확한 참조 기록을 
활용하는 것이 불가능하고 1비트의 최근 참조 여부만을 
활용하는 것이 일반적이므로 쓰기 연산의 특성을 활용하
는 정교한 관리가 어렵다[10]. 한편, 쓰기 연산이 메모리를 
통해 효율적으로 흡수되지 않을 경우 플래시 스토리지로 
많은 양의 입출력 연산이 전파되어 모바일 시스템의 성
능은 극심하게 저하될 수 있다. 이를 해결하기 위해서는 
쓰기 연산을 유발하는 페이지들을 유지할 더 많은 메모

리 공간이 필요하나, D램의 집적도 한계와 전력 소모 문
제로 모바일 시스템의 메모리 공간을 늘리는 것 또한 현
실적이지 않다.

따라서, 본 논문에서는 기존의 모바일 시스템이 채
택하는 NAND 플래시에 소량의 영속메모리 기반의 스
왑 장치를 추가할 경우 인공지능 워크로드의 메모리 쓰
기 연산을 어떻게 효율적으로 완충할 수 있는지에 대해 
살펴본다. 그림 6은 기존의 개인용 모바일 시스템 구조
와 영속 메모리에 기반한 쓰기 가속용 스왑 장치를 추
가한 시스템 구조를 비교해서 보여주고 있다. 최근 모
바일 시스템을 위한 영속 메모리인 eMRAM이 삼성전
자 등을 통해 연구 개발이 이루어지고 있으며[11], 본 논
문에서는 이러한 영속 메모리가 추가된 모바일 시스템
에서 인공지능 워크로드의 수행 시 메모리 성능이 어떻
게 변화하는지 시뮬레이션을 통해 정량적으로 분석하
고자 한다.

IV. 성능 평가

본 장에서는 시뮬레이션을 통해 III장에서 제안한 시
스템 구조에 대한 성능을 평가한다. 본 논문의 실험에서
는 표 1에서 제시한 4종의 인공지능 워크로드에 대한 메
모리 참조 트레이스를 재현하였으며, 전체 시스템에서 
각 워크로드에 할당되는 메모리 용량의 효과를 확인하기 
위해 워크로드별 최대 메모리 풋프린트의 10%에서 50%
까지 메모리 크기를 변화시키고, 쓰기 가속용 스왑 장치
의 경우 풋프린트의 1%에서 10%까지 변화시키며 실험
을 진행하였다. 스왑 장치로는 삼성전자의 eMRAM을 가
정하였다[11]. 

그림 7은 각 메모리 용량 하에서 스왑 장치의 크기가 
변함에 따른 전체 입출력 시간을 보여준다. 그래프에서 
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         (a) BHP – PyTorch          (b) BHP - Scikit learn

           (c) IS – PyTorch            (d) IS - Scikit learn
그림 7. DRAM과 스왑 장치 크기에 따른 입출력 시간
Fig. 7. I/O time as a function of DRAM and swap 

device sizes

         (a) BHP – PyTorch          (b) BHP - Scikit learn

          (c) IS – PyTorch            (d) IS - Scikit learn
그림 8. DRAM과 스왑 장치 크기에 따른 읽기 쓰기 시간
Fig. 8. Read/write latency as a function of DRAM and

swap sizes
x축은 스왑 장치의 크기를 나타내며 y축은 스왑 장치를 
사용하지 않는 시스템 대비 입출력 시간의 감소율을 나
타낸다. x축의 값이 0인 지점은 스왑 장치를 사용하지 
않는 기존 모바일 시스템을 의미한다. 그림에서 보는 것
처럼 4종의 워크로드 모두 메모리 풋프린트의 10% 이내 
크기의 스왑 장치를 추가함으로써 기존 모바일 시스템 
대비 80% 이상의 입출력 시간이 감소됨을 확인할 수 있
다. PyTorch 기반의 인공지능 워크로드에서는 풋프린트
의 5% 내외로 스왑 장치를 사용하여 성능 개선이 가능한 
최대폭만큼 입출력 시간을 줄일 수 있었으며, Scikit-learn 
기반의 워크로드에서는 1%부터 10%까지 스왑 장치의 
크기를 증가시킬수록 입출력 시간의 감소 효과가 꾸준히 
나타나는 것을 확인할 수 있었다.

그림 8은 입출력 시간 중 읽기 연산과 쓰기 연산이 차
지하는 비율을 분리해서 보여주고 있다. 그림에서 보는 
것처럼 고속 스왑 장치의 크기를 증가시킴에 따라 전체 
입출력 시간에서 쓰기 연산이 차지하는 비율이 점점 줄
어드는 것을 확인할 수 있다. 이를 그림 7의 결과와 종합
해보면 입출력 시간에서 쓰기 연산이 차지하는 비율이 
줄어들수록 전체 입출력 시간이 크게 감소한다는 사실을 
알 수 있다. 그 이유는 대량의 쓰기 연산이 플래시메모리
의 성능을 저하시키고 이를 고속 스왑 장치가 흡수하기 
때문으로 볼 수 있다. 또한, PyTorch 기반의 AI 워크로
드가 Scikit-learn 기반 AI 워크로드에 비해 입출력 시
간에서 쓰기 연산의 비율이 더 크게 감소하는 것을 확인
할 수 있었다.

V. 결  론

본 논문에서는 인공지능 워크로드의 학습 구간에서 발
생하는 메모리 참조의 특성을 분석하고, 이를 기반으로 
개인용 모바일 환경에서 효율적으로 학습이 이루어질 수 
있는 시스템 구조에 대해 살펴보았다. 인공지능 워크로
드는 메모리 쓰기 연산 시 약한 시간지역성과 불규칙한 
인기편향성으로 인해 메모리 크기가 작은 모바일 환경에
서 NAND 플래시 스토리지로 많은 입출력을 발생시켜 
성능 저하를 초래할 수 있음을 확인하였다. 이에 본 논문
에서는 영속 메모리를 사용한 고속 스왑 장치를 통해 모
바일 시스템의 메모리 쓰기 연산을 얼마나 효율적으로 
관리할 수 있는지를 확인하였다. 4종의 인공지능 워크로
드를 이용한 시뮬레이션 실험을 통해 본 연구에서 제안
한 시스템 구조가 기존의 모바일 시스템 대비 80% 이상 
입출력 시간을 개선할 수 있음을 보였다. 본 연구의 메모
리 참조 분석 및 시스템 구조가 향후 인공지능 워크로드
를 위한 개인용 모바일 환경 구축에 도움이 될 수 있기를 
기대한다.
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