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딥러닝의 파일 입출력을 위한 버퍼캐시 성능 개선 연구

A Study on Improvement of Buffer Cache Performance for 
File I/O in Deep Learning

이정하*, 반효경**

Jeongha Lee*, Hyokyung Bahn**

요  약  인공지능과 고성능 컴퓨팅 기술이 급속히 발전하면서 다양한 분야에 딥러닝 기술이 활용되고 있다. 딥러닝은 
학습 과정에서 대량의 데이터를 무작위로 읽어 학습을 진행하고, 이 과정을 반복한다. 많은 수의 파일들이 무작위로 반복
참조되는 딥러닝의 파일 입출력은 시간적 지역성을 지닌 일반적인 응용과는 다른 특징을 보인다. 이로 인한 캐싱의 어려
움을 극복하기 위해 본 연구에서는 딥러닝 데이터셋 읽기의 무작위성을 줄이고 기존의 버퍼 캐시 알고리즘에 적응적으로
동작하는 새로운 데이터 읽기 방안을 제안한다. 본 논문에서는 실험을 통해 제안하는 방식이 버퍼 캐시의 미스율을 기존
의 방식에 비해 평균 16%, 최대 33% 감소시키고, 수행시간을 24%까지 개선함을 보인다.

Abstract  With the rapid advance in AI (artificial intelligence) and high-performance computing 
technologies, deep learning is being used in various fields. Deep learning proceeds training by randomly
reading a large amount of data and repeats this process. A large number of files are randomly repeatedly
referenced during deep learning, which shows different access characteristics from traditional workloads
with temporal locality. In order to cope with the difficulty in caching caused by deep learning, we 
propose a new sampling method that aims at reducing the randomness of dataset reading and adaptively 
operating on existing buffer cache algorithms. We show that the proposed policy reduces the miss rate
of the buffer cache by 16% on average and up to 33% compared to the existing method, and improves 
the execution time by up to 24%.

Key Words : deep learning, file I/O, dataset, file caching, sampling

Ⅰ. 서  론

최근 딥러닝과 고성능 컴퓨팅 기술의 급속한 발전으로 
소프트웨어 설계에서 인공지능이 필수적인 요소가 되고 
있다[1,2,3]. 특히, 모바일에서 산업용에 이르는 다양한 시
스템 분야에서 인공지능 딥러닝 기술이 지속적으로 활용

되고 있는 추세이다[4,5,6]. 딥러닝 시장의 규모는 급격히 
증가하고 있는 추세이며, 2030년까지 연평균 36.2%의 
성장률을 보일 것으로 기대되고 있다[7].

딥러닝에서 가장 중요한 것은 충분한 데이터셋의 확보
이다. 딥러닝 모델이 새로운 데이터에 대해서도 높은 확
률의 추론이 가능하도록 하기 위해서는 대량의 데이터를 
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그림 1. 딥러닝 학습 중의 파일 읽기 과정
Fig. 1. File read process during deep learning training.

모델에 학습시키는 과정을 반복하는 것이 필요하다. 데
이터셋 전체를 한 번에 학습하는 것은 메모리의 용량 부
족 및 학습 수행시간 등의 문제가 발생하기 때문에, 데이
터셋을 미니배치(mini-batch)로 나누어서 학습을 진행
하는 것이 일반적이다. 이때 미니배치는 데이터셋에 대
한 일반성을 높이기 위해 전체 데이터셋에서 샘플을 무
작위로 추출하여 생성하는 것이 일반적이다.

그림 1은 딥러닝 학습 시 데이터셋 준비 과정을 보여
주고 있다. 1) 전체 데이터셋 목록에서 무작위로 하나의 
샘플을 선택하고, 2) 선택된 파일 경로에서 파일을 읽어
들인 후 3) 데이터셋 증강을 위해 변형을 적용하고 4) 학
습에 사용하기 위해 실수형의 텐서로 바꾼 후, 5) 여러 
텐서를 결합하여 배치로 만들어 학습에 사용한다. 한 번
의 학습주기(epoch) 동안 데이터셋 내의 모든 데이터 샘
플에 대해 상기의 데이터 준비 및 학습을 진행하며, 여러 
번의 학습주기에 걸쳐 위의 과정을 반복한다.

딥러닝의 학습 과정에서는 다수의 파일 블록에 대한 
무작위적 접근을 장기간에 걸쳐 반복하는 특징을 보인다
[8]. 많은 블록들이 긴 주기에 걸쳐 무작위로 재참조 되는 
딥러닝 워크로드의 특성은 파일 I/O의 성능을 저하시키
는 원인이 되며[9], 버퍼 캐시의 운영을 어렵게 한다. 스토
리지 접근이 시스템 성능의 병목이 되는 것을 막기 위해 
I/O 스케줄링 및 버퍼 캐싱에 관한 많은 연구가 있어 왔
지만[10, 11], 딥러닝의 경우 기존 워크로드와 확연히 다른 
참조 양상을 띠어 기존 방식의 효용을 크게 떨어뜨린다.

본 연구에서는 딥러닝 학습 과정에서의 파일 I/O의 
특성에 대한 이해를 바탕으로, 딥러닝 파일 I/O를 효율
적으로 개선하기 위한 방안을 제안한다. 딥러닝 워크로
드의 데이터 블록 참조 특성을 분석하기 위해 strace[12]

를 사용하여 학습 동안의 파일 참조 시스템 콜을 기록하
였다. 딥러닝 라이브러리는 가장 널리 쓰이는 PyTorch 
2.1.0[13]과 Torchvision 0.15.2[14]를 사용하였으며, 딥
러닝 모델은 이미지 분류 문제에서 가장 대표적인 
ResNet50[15]을 사용하였다. 실험에 사용한 데이터셋은 

다음과 같다.
 Food101: 총 101 종류의 음식 사진으로 구성되

며, 한 종류당 1000개의 사진이 존재한다[16].
 ImageNet100: 총 100 종류의 사물 사진으로 구

성되며, 한 종류당 1300개의 학습용 사진과 50개
의 검증용 사진이 존재한다[17]. 본 데이터셋은 
ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge[18]의 ImageNet-1K 데이터셋 중 일부
이다.

본 연구에서는 기존의 방식처럼 매 학습주기마다 데이
터셋 전체를 섞는 방식이 아닌 번들(bundle)이라는 묶음 
단위 안에서 무작위 읽기를 진행하여 데이터셋의 읽기 
과정에서 발생하는 무작위성을 줄이고, 학습주기가 바뀔 
때마다 읽기 순서를 교대로 하는 방식을 적용하여 기존 
버퍼 캐시의 효율성을 높이도록 하였다. 실험을 통해, 본 
논문이 제안한 방식이 딥러닝 학습 동안 파일 입출력 버
퍼 캐시의 미스율을 기존 방식에 비해 최대 33%, 수행시
간은 최대 24%까지 개선할 수 있음을 보인다.

Ⅱ. 딥러닝 학습을 위한 파일 읽기 기법

PyTorch의 데이터 읽기에 사용되는 주요 컴포넌트에
는 Dataset, Sampler, 그리고 DataLoader가 있다. 
Dataset 클래스는 지정 색인에 대한 데이터 샘플을 가져
오는 __getitem__ 메소드를 제공한다. DataLoader는 
Dataset의 샘플을 미니배치 단위로 읽어 들이는데, 이 
과정에서 데이터셋 샘플의 일부를 추출하는 Sampler를 
사용한다[19]. 사용자가 DataLoader의 shuffle 매개변수
를 참(true)으로 설정하면, DataLoader는 내부적으로 
RandomSampler를 호출하여 전체 데이터샘플의 색인
을 무작위로 추출하고, 이 순서대로 데이터셋 읽기를 진
행한다.
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(a) 순차 읽기 (b) 번갈아 읽기
그림 2. LRU 교체 알고리즘의 동작 과정
Fig. 2. Process of the LRU replacement algorithm.

1. 묶음 단위의 무작위 읽기
본 연구에서는 기존의 RandomSampler를 변형한 

BundleRandomSampler라는 클래스를 구현하여 묶음 단
위의 무작위 읽기를 수행하도록 하였다. 이 클래스는 입력으
로 주어진 크기로 데이터셋의 묶음을 생성하고, 해당 묶음 
내의 데이터 샘플 안에서 무작위 추출을 진행한다. 이러한 
동작 방식은 데이터셋의 전체 목록을 무작위로 추출하는 
RandomSampler나 주어진 색인 목록에 대해서만 추출하
는 기존의 SubsetRandomSampler와 차별화된다.

본 연구에서는 BundleRandomSampler의 묶음 크
기를 DataLoader 호출 시 사용자가 지정할 수 있도록 
DataLoader에 bundle_ratio라는 추가 매개변수를 정
의하였다. bundle_ratio는 0과 1 사이의 실수값으로, 
bundle_ratio가 0.1이라면 한 묶음은 전체 데이터셋 크
기의 10%가 되고 데이터셋은 총 10개의 묶음으로 구성
된다. bundle의 크기는 셔플을 위한 개념이므로, 이는 
데이터셋 샘플의 수로 나타내는 것보다 데이터셋 전체의 
크기에 비례하여 결정하는 것이 자연스럽다. 즉, 사용자
가 DataLoader 호출 시 bundle_ratio에 이 비율을 입
력하면, DataLoader 내부에서 bundle의 크기를 계산
하고, 데이터 셔플 시 BundleRandomSampler에 이 값
을 전달하여 묶음 단위의 데이터셋 셔플을 진행한다.

2. 묶음 단위의 번갈아 읽기
대용량 데이터셋으로 구성된 딥러닝 학습에서는 매 학

습주기마다 방대한 데이터를 참조하기 때문에 새로운 학
습주기가 시작되었을 때 이전 학습주기의 데이터가 이미 
버퍼 캐시에서 쫓겨나 캐싱의 효과가 크게 떨어진다. 이
러한 문제점을 극복하기 위해서는 학습시 묶음 간의 참
조 순서를 고려하는 것이 필요하다. 버퍼 캐시의 교체 정
책으로 가장 널리 사용되고 있는 LRU(Least Recently 

Used) 알고리즘의 경우 가장 오래전에 참조된 블록을 캐
시에서 방출하므로 학습주기마다 반복적으로 참조가 이
루어지는 딥러닝의 학습에서는 비효율적이다.

이에 대해 그림을 통해 그 비효율성을 살펴보도록 하
겠다. 그림 2(a)에서 전체 데이터셋은 6개의 묶음으로 구
성되며, 버퍼 캐시의 크기가 데이터 묶음 4개를 동시에 
수용할 수 있는 상황을 가정한 것이다. 그림에서 학습주
기 에서 묶음 5와 묶음 6을 캐싱할 때, 캐시에 있던 묶
음 1과 묶음 2가 캐시에서 쫓겨난다. 그러나, 학습주기 
   시작 시 직전에 쫓겨난 묶음 1과 묶음 2를 다시 
참조하므로 캐싱의 효율성이 크게 떨어진다.

본 연구에서는 학습시 데이터 참조가 버퍼 캐시의 이
러한 정책에 적응적으로 동작하도록 묶음 단위의 번갈아 
읽기 방법을 제안한다. 제안하는 방식은 각 학습주기마
다 데이터셋 읽기의 순서를 앞 학습주기와 반대로 하는 
것이다. 상기의 예시에서 번갈아 읽기를 적용할 경우 6
개의 묶음을 학습주기 1에서 1, 2, …, 5, 6의 순서로 읽
었다면, 학습주기 2에서는  6, 5, …, 2, 1의 순서로 읽는 
것이다. 묶음 번갈아 읽기 방식의 목적은, 하나의 학습주
기가 끝나고 다음 학습주기가 시작하는 시점에서, 바로 
이전 학습주기에서 마지막으로 사용한 데이터셋 묶음을 
학습 대상으로 삼아 캐싱의 효과를 높이고자 함이다. 그
림 2(b)에서 보는 것처럼 이미 버퍼 캐시에 저장된 묶음
부터 읽기를 진행하므로 학습 시 파일 읽기에 소요되는 
시간을 줄일 수 있다.

그림 3은 앞서 제안한 묶음 단위 무작위 읽기와 학습
주기 간 번갈아 읽기 방식을 사용하여 데이터 읽기를 수
행하는 과정의 예시를 나타낸 것이다. 학습주기   

에서는 묶음들을 1, 2, 3, 4의 순서로, 학습주기 에서
는 4, 3, 2, 1의 순서로 읽어서 학습하며, 데이터 묶음 
내에서는 무작위로 읽는 방식을 사용한다.
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그림 3. 묶음 단위의 번갈아 읽기 
Fig. 3. Alternated reading in bundles.

Ⅲ. 성능 평가

1. 기존 버퍼 캐시와의 성능 비교
제안하는 방식이 기존의 버퍼 캐시 알고리즘에도 적합

하게 동작하는지 확인하기 위해, 기존의 방법과 본 연구
의 제안 방법을 적용한 경우 각각에 대하여 LRU 알고리
즘을 이용한 캐시 시뮬레이션을 통해 미스율의 변화를 
확인하였다.

그림 4는 참조한 모든 파일 블록의 수에 비례하여 버
퍼 캐시의 크기를 변화시키면서 각각의 미스율을 비교한 
것이다. x축은 캐시의 크기를 나타내며, y축은 전체 블록 
참조 대비 미스율을 나타내며, 기존 방식의 미스율 대비 
상대적인 수치로 표현한 것이다.

그림 4. LRU 버퍼 캐시의 미스율 비교 
Fig. 4. Comparison of miss rates in LRU cache.

그림에서 볼 수 있듯이, 제안하는 방식은 대부분의 경
우에서 기존 방식에 비해 개선된 미스율을 나타내었다. 
ImageNet100 데이터셋의 경우 최대 33.6%, 평균 
16.2%, Food101 데이터 셋의 경우 최대 33.9%, 평균 
16.3%의 미스율 개선을 나타내었다.

2. 학습 성능
데이터셋을 셔플링하는 목적은 한번 학습하는 데에 사

용되는 단위인 미니배치의 일반성을 높여 더 효과적인 
모델 학습을 하기 위함이다. 따라서 본 논문이 제안하는 
번들 단위 무작위 추출 방식이 수행시간을 줄일 뿐만 아
니라, 학습의 성능에 차이가 없음이 보장되어야 한다. 이
를 확인하기 위해 본 절에서는 bundle_ratio를 조절하
며 학습을 진행하여 그 결과를 확인하였다.

그림 5는 시간이 흐름에 따라 학습의 정확도가 기존 
방식과 제안하는 방식에서 번들 크기가 바뀜에 따라 어
떻게 달라지는지를 실험한 것이다. 그림에서 x축은 수행
시간, y축은 학습 정확도를 나타낸 것이며, 학습주기는 
30으로 하여 실험한 결과이다. 두 모델 모두 제안하는 방
식이 극단적인 bundle_ratio인 0.01로 설정한 경우를 
제외하고는 기존 방식과 학습 정확도 측면에서 큰 차이
가 없었으며, 동일한 학습 정확도를 얻기 위한 수행시간
이 일정 수준 개선되는 것을 확인할 수 있었다. 구체적으
로 살펴보면 수행시간이 기존 방식 대비 ImageNet100 
데이터셋의 경우 최대 16%, Food101 데이터셋의 경우 
최대 24% 개선되는 것을 확인할 수 있었다.

그림 5. 학습 성능 비교 
Fig. 5. Comparison of training performance.
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Ⅳ. 결  론

딥러닝은 모델 학습을 위해 대용량 데이터를 입력으로 
활용하고 이를 반복적으로 학습시켜 성능을 높이는 것을 
목표로 한다. 모델의 정확도를 위해서는 충분한 양의 데
이터셋 확보가 중요하지만 데이터셋의 크기 증가는 딥러
닝 학습의 새로운 병목이 되기도 한다. 본 연구에서는 일
반 응용과 다른 딥러닝 학습 과정에서의 파일 입출력 특
성을 분석하고, 이를 효율적으로 개선하기 위해 묶음 단
위의 무작위 읽기와 학습주기 간 읽기 순서 교대 방식을 
제안하였다. 본 연구에서 제안한 방식을 이용하여 딥러
닝 학습에서의 파일 접근시 버퍼 캐시 미스율을 기존 방
식 대비 최대 33% 개선함을 확인할 수 있었으며, 수행 
시간은 최대 24% 개선할 수 있음을 확인하였다.
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