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요 약  

 
최근 다양한 분야에 딥러닝 모델이 적용되면서 GPU 를 활용한 딥러닝 모델의 학습이 활발히 이뤄지고 있으며, 딥러닝 모델 

학습을 가속하기 위해 분산 딥러닝 학습이 필수적으로 요구된다. 특히, GPU 자원을 효율적으로 사용하기 위해 데이터센터 

내에 멀티-테넌트 GPU 클러스터를 구성하여 사용하며, 이 때 분산 딥러닝 학습의 특성에 최적화된 스케줄러 연구가 활발히 

진행되고 있다. 본 논문은 최근까지 제안된 분산 딥러닝 학습을 위한 GPU 클러스터 스케줄러 연구를 상세히 분석하여, 1) 달성 

목표, 2) 스케줄러의 특징, 3) 알고리즘, 4) 선점형 유무 등을 비교 분석한다. 더 나아가, 기존 연구가 아직 해결하지 못한 문제인 

분산 딥러닝 학습의 선점을 전제로 하는 스케줄링 기법의 병목을 지적하고, 향후 연구 방향을 제안한다. 

 

1. 서 론  

최근 GPU 를 활용하여 이미지 분류, 기계번역, 추천 시스템, 

자율주행 등 다양한 분야의 딥러닝 모델을 학습시키고 있다. 

또한, 학습에 사용하는 GPU 활용률을 개선하기 위해, 

데이터센터를 기반으로 하는 멀티-테넌트(multi-tenant) GPU 

클러스터가 사용된다. 클러스터에서 구동되는 워크로드들에 

대해, 기존에는 빅데이터 처리를 위한 워크로드 스케줄링 

기법이 연구되었다.[1] 그러나 딥러닝 학습은 그 고유한 

특성(§2)으로, 기존 스케줄링 그대로 적용하기에 적합하지 

않다[5]. 또한 다수의 GPU 를 활용하여 학습을 가속화하는 

분산 학습(Distributed Training)이 널리 활용되고 있지만[2], 

기존 연구[1]는 분산학습에 필요한 GPU 개수 등 분산 딥러닝 

학습을 고려하고 있지 않다.  

상기 한계를 극복하기 위해, 분산 딥러닝 모델 학습에 

최적화된 GPU 클러스터 스케줄링 연구[3-7]가 활발히 

진행되고 있다. 그러나 다양한 지표 및 목표를 위해 제안되는 

스케줄러 간의 비교는 부재하다. 이에, 본 논문은 딥러닝 

학습을 위한 클러스터 스케줄러의 연구 동향을 상세하게 비교 

및 분석하고, 이를 기반으로 향후 연구방안을 도출한다. 

 

2. 분산 딥러닝 학습의 특성 

일반적인 딥러닝 학습은 데이터셋을 미니배치(mini-batch) 

단위로 분할한 뒤, 미니배치를 반복하여 학습한다. 각 학습 

과정은 1) 각 미니배치와 모델의 가중치를 연산하여 모델의 

예측 결과를 계산하는 순전파(forward propagation), 2) 목적 

함수를 통해 오차를 계산하고, 그래디언트(gradient)를 

산출하기 위해 역방향으로 오차를 전파하는 역전파(backward 

propagation), 3) 학습률(learning rate)과 그래디언트에 따라 

모델의 가중치를 갱신하는 과정으로 구성된다. 상기 과정을 

반복하고, 딥러닝 모델의 손실 값이 목표 임계값에 도달하면 

학습이 완료된다. 

분산 딥러닝은 모델 학습에 다수의 GPU 를 사용하는 학습 

방식으로, 학습 과정에서 어떤 컴퓨팅 자원이 주로 

사용되는지를 기준으로 크게 네 단계로 구분할 수 있다[5]. 

구체적으로, 1) 학습 데이터셋의 로드(스토리지 I/O), 2) 

학습을 수행하기 위한 전처리(CPU), 3) 반복적으로 

미니배치를 학습(GPU), 4) 다수의 GPU 를 사용하여 학습하는 

경우 그래디언트의 동기화 과정(네트워크 I/O)으로 구분된다.  

 

3. 딥러닝 학습을 위한 GPU 클러스터 스케줄러 연구 비교  

딥러닝 학습을 위한 GPU 클러스터 스케줄러[3-7]는 각각 

다양한 목표 및 핵심 아이디어를 지닌다. 이에, 본 논문은 기존 

연구를 알고리즘 및 선점 유무 측면에서 비교 분석한다. 분석 

결과는 표 1 에 요약되어 있고, 다음 단락부터 분석 기준별로 

순차적으로 논하고자 한다.  

 

3.1 달성 목표 

본 논문에서 비교 분석한 연구 모두 학습 성능의 개선을 첫 

번째 목표로 고려한다. 구체적으로는, 스케줄링의 효율성을 

나타내는 평균 작업 완료시간(JCT)를 개선한다. 이에 더불어, 

Gandiva[4]와 Antman[6]은 GPU 활용률을 개선하고자 한다. 

또한, Antman 은 자원-보장이 필요한 학습을 구분하고, 

학습의 GPU 활용률을 일종의 클라우드의 성능 보장 

지표(SLA)로 간주하고 달성하는 기법을 제안한다. 

 

3.2 핵심 아이디어 

Optimus[3]는 실시간 학습(online learning)을 기반으로 

모델 수렴을 예측하여 작업 시간을 알아내고, 이 정보를 

토대로 작업완료시간(JCT)을 최소화하는 최적화 문제를 

해결한다. 또한 분산 학습의 파라미터 서버와 워커의 배치 

방식에 따른 성능 모델을 제안했다. Gandiva[4]는 GPU 

활용률을 높이기 위해 딥러닝 학습 작업을 시분할하는  
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suspend-resume, 학습 중에 GPU 를 교체하는 migration, 

학습 중에 GPU 를 추가하고 줄일 수 있는 grow-shrink 

기법을 제안했다. Tiresias[5]는 딥러닝 모델의 텐서 비대칭의 

정도에 따라서 학습 성능이 다르다는 점을 고려하여 작업을 

노드에 배치한다. 또한, 분산 학습에 필요한 GPU 개수와 

학습이 진행된 시간을 함께 고려하여 스케줄링한다. 

Antman[6]은 하나의 GPU 에 다수의 딥러닝 학습 작업을 

함께 위치시키는 GPU 공유 방식을 제안했다. 딥러닝 학습 

작업을 1) 특정 GPU 활융률을 보장 해야하는 자원-보장 

작업과 2) 그렇지 않아도 되는 기회주의 작업으로 구분하며, 

자원-보장 작업의 SLA 를 보장함과 동시에 기회주의 작업을 

동시 실행한다. 이를 통해, GPU 활용률을 개선했다. 

Muri[7]는 딥러닝 학습의 단계에 따라 집중적으로 필요한 

자원을 스토리지 IO, 네트워크 IO, CPU, GPU 로 구분하고, 

작업을  인터리빙(interleaving)한다. 

 

 3.3 알고리즘 

스케줄러를 설계할 때 작업 실행 순서에 대해 FIFO, SRTF, 

Gittins index  등의 다양한 알고리즘을 고려할 수 있다. 특히, 

분산 딥러닝은 동일한 과정을 반복하는 특성을 갖기 때문에 

이를 고려하여 스케줄링 알고리즘을 선택해야 한다. 

대표적인 알고리즘인 최단 (잔여) 작업 스케줄링(SJF, 

SRTF)은 딥러닝 학습에 소요되는 시간을 고려하여 스케줄링 

하여 JCT 와 활용률을 개선하지만, 딥러닝 학습의 소요시간을 

예측하는 것은 쉽지 않다[5]. Tiresias[5]는 Gittins Index 와 

LAS(Least Attained Service)를 변형하여 분산 학습에 

필요한 GPU 개수와 현재까지의 작업시간을 고려하는 

알고리즘인 2D-Gittins Index 와 2D-LAS 를 제안했다. 

구체적으로, 이전 수행했던 학습들의 기록을 통해 작업 

수행시간의 분포 정보가 주어진 경우 2D-Gittins index, 

주어지지 않았을 경우 2D-Gittins Index 알고리즘을 사용하여 

분산 딥러닝 학습을 스케줄링한다.  

Muri[7]는 학습에 소요되는 작업시간을 별도 측정하여 

소모시간을 계산하고, SRTF(Shortest Remaining Time 

First)를 변형한 SRSF(Shortest Remaining Service First) 

알고리즘을 사용한다. Muri 또한 모델 학습 작업시간 정보를 

알 수 없는 경우 2D-LAS 를 활용한다. 다른 알고리즘에 비해 

SRSF 가 평균 JCT 성능을 향상시킨다는 점에서 우수하다[5]. 

이 외에 Optimus[3], Gandiva[4], Antman[6]은 스케줄링 

알고리즘 개발에 초점을 두지 않는다. 

 

3.4 선점형 스케줄링 

딥러닝 학습 작업의 선점 유무에 따라 선점형과 비선점형 

스케줄링으로 구분할 수 있다. 비선점형 스케줄링의 경우 

수행시간이 긴 작업의 HOL(Head-Of-Line) 블로킹으로 인해 

수행시간이 짧은 작업이 우선 실행될 기회를 보장받지 못한다. 

구체적으로, 비선점형 스케줄링을 사용한 환경에서 사용자는 

평균 4102 초의 큐 대기 시간을 겪었음이 보고된 바 있다[3].  

따라서 이러한 점을 고려하여 Antman[6]을 제외한 나머지 

스케줄러들[3-5, 7]은 대부분 선점 기반의 스케줄링 방식을 

채택하고 있다. 그러나 CPU 프로세스와 다르게, 딥러닝 학습 

작업의 선점은 모델의 가중치를 저장하고 불러오는 과정이 

포함되기 때문에 상당한 병목이 발생한다. 최악의 경우, CNN 

기반 이미지분류 모델인 ResNet152 모델의 선점 및 재개의 

총 소요 시간이 100 초가량 소요된다[5]. 

 

4. 결 론 

본 논문에서는 딥러닝 학습을 위한 GPU 클러스터 

스케줄러의 연구동향을 비교분석 했다. 딥러닝 학습 작업을 

선점하는 경우 상당한 오버헤드가 발생하지만, 현재까지 

제안된 기법들은 이를 고려하고 있지 않다. 향후 본 연구진은 

선점형 스케줄링의 선점 오버헤드를 고려하여 효과적으로 

선점 작업을 구동하는 스케줄링 연구를 수행하고자 한다. 
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   :해당    :해당하지 않음  

 핵심 아이디어 알고리즘 선점 달성 목표 

Optimus[3] 
실시간 학습 기반의 모델 수렴 예측 및 파라미터 서버와 워커 수에 따른 

성능 모델 
        평균 작업완료시간(JCT) 

Gandiva[4] 
스케줄러의 새로운 기초 요소 (suspend-resume, migration, grow-

shrink) 
        

GPU 활용률 증가 

평균 작업완료시간(JCT) 감소 

Tiresias[5] 
분산 학습을 위해 GPU 개수를 고려하는 스케줄링 

텐서 비대칭(skewness)을 고려한 배치 

2D-Gittins Index 

2D-LAS 
    평균 작업완료시간(JCT) 감소 

Antman[6] 

세분화된 GPU 공유 

자원-보장(resource-guarantee) 작업의 SLA 보장과 

기회주의적(opportunistic) 작업을 통한 GPU 활용률 개선 

        

GPU 활용률 증가 

평균 작업완료시간(JCT) 감소 

SLA 보장 

Muri[7] Storage I/O, CPU, GPU, Network I/O 모두 고려하여 인터리빙 
SRSF 

2D-LAS 
    평균 작업완료시간(JCT) 감소 

표 1. 딥러닝 학습 클러스터 스케줄러 연구 비교 
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