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요  약 

전술 엣지 환경에서 임무 단계에 따라 요구되는 AI 모델 조합이 달라짐에도, 기존 쿠버네티스 오케스트

레이션은 이종 기능 모델의 세트 단위 구성과 이를 통한 복수 Pod의 일괄 전환, 그리고 전술 임무 단계별 

자동 트리거를 지원하기 어렵다. 본 논문은 MSDO(Mission State-Driven Orchestrator)라는 쿠버네티

스 커스텀 컨트롤러를 설계하여 전술 임무 단계별 서로 다른 복수의 AI 모델을 하나의 세트로 일괄 전환

하는 기능을 제안한다. 임무 단계별 배포해야할 Deployment 목록을 묶어 Mission Set으로 정의하고, 단

일 Reconcile 루프로 일괄 전환하며, Mission State Machine을 통해 임무 단계 변화를 수신하여 적합한 

모델 세트를 자동 배포한다. 제안한 구조의 실험 결과 기존 방식 대비 AI 모델 전환/배포 완료 시간은 83.5% 

단축되었고, 부분 전환 노출 시간은 96.0% 감소한 것을 확인하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

전술 엣지 환경에서 다수의 AI 모델이 연쇄적으로 협업하는 

파이프라인의 구성은 임무 단계에 따라 달라진다. 예를 들어 

감시·정찰 단계에서는 이상탐지·패턴분석 모델이 운용되나, 

교전 단계로 국면이 전환되는 순간 표적추적·위협평가·타격 

스케줄링 모델로 구성된 세트가 즉각적으로 배포되어야 한

다. 

그러나 기존 쿠버네티스 오케스트레이션은 이러한 요구를 

충족하기에 3가지 어려움이 있다. 첫째, HPA/KEDA는 동일

한 기능의 Pod를 복제하는 수평 확장만을 지원하기에 서로 

다른 기능의 모델로 구성된 세트 단위의 구성이 어렵다[1]. 

둘째, 다수의 Pod 교체가 필요한 경우 순차 처리를 하며, 일

부 Pod만 교체된 상태인 부분 전환이 발생한다[2]. 셋째, 

CPU·메모리 등의 자원 또는 사전 정의된 트리거에만 의존하

기에 전술 임무 단계의 변화에 따른 자동 전환이 어렵다[3]. 

본 연구는 이 세가지 어려움을 해소하는 쿠버네티스 커스텀 

컨트롤러 MSDO(Mission State-Driven Orchestrator)를 제

안한다. 

Ⅱ. 관련 연구 

KEDA(Kubernetes Event-Driven Autoscaling)는 외부 이

벤트를 트리거로 동일 워크로드의 레플리카 증감을 조절하는 

프로젝트이다[1]. 따라서 서로 다른 기능을 수행하는 모델을 

묶어 배포하는 구성이 불가능하다. 

Argo Rollouts는 Blue-Green 및 Canary 배포 전략을 통

해 동일 기능 애플리케이션의 안전한 버전 교체가 가능하도

록 지원한다[2]. 그러나 결국 단일 Deployment의 순차적 전

환을 수행하기에 복수의 서로 다른 모델 Pod를 교체할 때에 

부분 전환 상태가 발생한다. 전술 임무 단계는 복수의 모델이 

전부 동작할 때에 온전한 하나의 기능이 완성되기에 부분 전

환 상태 중에는 파이프라인의 불완전 동작 위험이 있다. 

쿠버네티스 Priority Class는 Pod 퇴거 우선순위를 설계 시

점에 정적으로 부여한다[4]. 최근 제안된 Workload-Aware 

Preemption[3] 역시 자원을 지표로 스케줄링을 개선하였다. 

전술 엣지 클라우드에서 컨테이너 이미지 및 상태관리 기법

[5] 연구는 워크로드의 마이그레이션 지연 시간을 감소시키

는 방안을 제안하였으나, 임무 단계의 변화를 통한 모델 세트 

자동·일괄 전환은 다뤄지지 않았다. 

따라서 서로 다른 기능의 AI 모델 세트 단위의 정의와, 전술 

임무 단계를 기반으로 한 모델 세트 단위 자동·일괄 전환을 

다루는 연구는 현재 부재하다. 

Ⅲ. 제안 아키텍처: MSDO 

Ⅲ-1. MSDO 구조 

MSDO는 그림 2와 같이 ① Mission State Machine, ② 

Mission Set, ③ MSDO Custom Controller의 세 핵심 구성

요소로 이루어진다. 

 

그림 2. MSDO 아키텍처 



Ⅲ-2. Mission Set 

Mission Set는 임무 단계별로 배포해야할 서로 다른 기능을 

갖는 Deployment 목록을 하나의 리소스 단위로 선언적으로 

정의하여 세트를 구성한다. 기존 KEDA의 ScaledObject가 

단일 Deployment의 복제본 수를 다룬 것과 다르게 Mission 

Set를 통해 리소스를 커스텀하여 정의함으로써 복수의 서로 

다른 기능을 갖는 AI 모델들을 하나의 세트로 묶어 관리한다. 

Ⅲ-3. MSDO Custom Controller 

MSDO Controller는 Mission Set 의 변경을 감지하여 단일 

Reconcile 루프 내에서 신규 모델 세트의 배포와 기존 모델 

세트의 제거를 동시에 처리한다. 신규 세트의 모든 

Deployment가 Ready 상태에 도달한 이후 기존 세트를 일괄 

제거하여 부분 전환 상태가 발생하지 않도록 보장한다. 어느 

단계에서든 실패가 발생하면 이전 모델 세트로 자동 롤백하

여 안정성을 유지한다.  

Ⅲ-4. Mission State Machine  

Mission State Machine은 외부로부터 전황 이벤트를 수신

하여 현재 임무 단계를 STANDBY(대기) / ISR(감시) / 

ENGAGEMENT(교전) / WITHDRAWAL(철수) 중 하나로 

유지한다. 이 임무 단계의 전환이 감지되면 해당 단계에 대응

하는 Mission Set 를 자동으로 업데이트하여 MSDO 

Controller가 즉각 신규 모델 세트를 배포할 수 있도록 트리

거한다. 기존 CPU·메모리 등 하드웨어 자원 지표가 아닌 해

당 임무 단계 자체가 트리거가 된다는 점이 특징이다. 

Ⅳ. 실험 및 검증 

Ⅳ-1. 실험 환경 

로컬 쿠버네티스 클러스터에서 실험을 수행하였다. AI 모델

은 일정한 컨테이너 기동 시간을 모사하는 nginx:alpine 컨테

이너 5종(이상탐지, 패턴분석, 표적추적, 위협평가, 타격 스케

줄링)으로 구현하였으며, 임무 단계 전환은 Python 스크립트

로 트리거하였다. 비교 대상은 KEDA와 Argo Rollouts를 조

합한 순차 처리 방식이며 각 시나리오는 10회 반복 측정하였

다. 

Ⅳ-2. 실험 시나리오 

ISR 단계에서 ENGAGEMENT 단계로의 전환 시, 기존 순

차 처리 방식과 MSDO 일괄 전환 방식에 대해 두 가지 지표

를 측정하였다. 첫째, 이벤트 발생 시점부터 신규 모델 세트 

전체가 정상 운용 상태에 도달하기까지의 전환 완료 시간이

다. 둘째, 전환 과정에서 일부 Pod만 배포된 불완전 상태가 

지속되는 부분 전환 노출 시간이다. 

Ⅳ-3. 실험 결과 

기존 평균 6.08초가 소요된 반면, TSDO는 평균 0.99초로 

83.8% 단축되었다. 이상치를 제외한 9회 평균은 0.88초이

다. 

 

그림 3. 실험 결과 - 전환 완료 시간 비교 

기존 방식은 부분 전환 상태 구간에 평균 3.00초 노출된 반

면 MSDO는 노출 시간이 평균 0.12초로 96.0% 감소하였다. 

10회 실험 전체에서 롤백은 발생하지 않았다. 

 
그림 4. 실험 결과 -  수렴도 추이 비교 

이상의 결과는 MSDO가 서로 다른 복수의 모델의 세트 단위 

배포와 부분 전환의 방지를 실험적으로 검증함을 보여준다. 

또한 Mission State Machine 기반의 자동 전환은 아키텍처 

수준에서 설계 및 제안하였다. 

Ⅴ. 결  론 

본 논문은 전술 엣지 환경에서 기존 쿠버네티스 오케스트레

이션이 갖는 세 가지 어려움을 해소하는 커스텀 컨트롤러 

MSDO를 제안하였다. Mission Set 를 통해 서로 다른 복수

의 AI 모델을 세트 단위로 정의하고 배포하였고, MSDO 

Controller의 일괄 전환 메커니즘으로 부분 전환 상태 발생

을 방지하였으며, Mission State Machine을 통해 전술 임무 

단계 변화를 직접 오케스트레이션 트리거로 채택하여 기존 

자원 중심의 트리거의 한계를 보완하였다. 

향후 연구로는 실제 전술 메시지 포맷 연동을 통한 Mission 

State Machine 검증, 다중 엣지 노드 간 분산 전환 시나리오 

확장, 임무 단계 자동 판별을 위한 경량 분류 모델 결합 등이 

가능할 것으로 기대된다. 
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