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요 약

최근 초거대 인공지능 모델의 등장과 함께 클라우드 인프라 비용이 폭증하고 있다. 실제로 크라우드 AI 워크로드에 대한 지출은 2025년까지 연 평균

35%를 증가하여 360억 달러에이를것으로전망된다. 이에 따른학습, 추론, 서빙 등다양한 AI 워크로드의특성에맞추어 GPU/NPU 등 가속기자원을

효율적으로 배치함으로써 클라우드 운용비용의 최적화하려는요구가높아지고 있다. 본 논문에서는 쿠버네티스(Kubernetes) 기반 멀티 클러스터 환경

에서 AI 워크로드의 비용 효율적인 자원 할당 전략을 제안한다. 제안하는 시스템 구조는 중앙 Control Plane을 통해 이기종 GPI/NPU 자원을 통합

관리하며, 워크로드별 스케줄링 정책을 적용하여 AI 가속기 자원 활용도를 극대화하고 유휴 자원을 최소화한다. 이를 통해 대규모 AI 모델 서비스의

비용 부담을 완화하고, 클라우드 환경에서 AI 모델을 효율적으로 운영이 가능할 것으로 기대된다.

Ⅰ. 서론

인공지능 모델의 규모와 활용이 폭발적으로 증가하면서 클라우드 인프

라 비용이 기업과 연구기관에 큰 부담이 되고 있다. 특히 최신 딥러닝 모

델의 학습과 추론에는 대용량 GPU 등 전용 가속기 자원이 필수적이며,

이러한 자원은 매우 고가로서 클라우드 비용의 상당 부분을 차지한다.

다만 대다수 조직은 가속기 집약 워크로드의시간적·공간적 변동성을 정

확히 예측하기 어렵고, 이를 보수적으로 처리하기 위해 과잉 할당

(over-provisioning)과 단편화(fragmentation)를 초래한다[1]. 단일 클러

스터 내부에서도 모델 병렬화 제약, 노드 간 상호연결(PCle/NVLink) 토

폴로지, 데이터 지역성 등으로 인해 사용가능한 자원과 실제로 배치 가능

한 자원 사이에 괴리가 발생하며, 멀티 클러스터로 확장될수록 가용성·비

용·지연시간의 상충 관계가 더 커진다[2].

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 멀티 클러스터 환경에서의

가상 클러스터·가상 인프라 구성과 C3-ATS(Cost-Carbon-Constraint

Accelerator-aware Two-level Scheduler) 알고리즘을제안한다. 제안 시

스템은 다양한 클라우드 제공자가 이기종 가속가 자원을 통합된 풀로 관

리하면서, 테넌트별 격리와 민첩성을 보장한다. C3-ATS 알고리즘은 비

용·탄소·SLA 제약을 동시에 고려하는 이중 단계 스케줄링을 통해, 전역

클러스터간 최적화와로컬(노드) 최적화를 연계하여운용 비용을최소화

한다[3].

Ⅱ. 본론

1. 운용 비용 최적화를 위한 멀티 클러스터 아키텍처 설계

본 연구에서 제안하는 멀티 클러스터 환경의 가상인프라는 네가지 핵심

설계 목표를 달성하기 위해 계층화된 아키텍처를 채택한다. 첫째 클러스

터의 이기종 가속기를 포함한 모든 가용자원을 통합 풀로 관리하여 워크

로드 특성별 비용을 최소화한다. 둘째, 테넌트, 팀, 서비스별로 독립적인

제어면을 제공하면서도 물리 자원은 공유하여 유휴 자원을 최소화한다.

셋째, GPU, NPU 등 다양한 가속기의 특성 차이를 통합 API를 통해 인터

페이스로 제공한다. 넷째, 전역 클러스터 간과 로컬(노드) 레벨에서 서로

다른 목적함수와 제약을 처리하는 이중 단계 스케줄링을 구현한다.

[그림 1] 멀티 클러스터 가상 인프라 아키텍처

그림1은 워커 노드와 컨트롤 플레인을 분리하고, API 서버는 L4/L7 로

드 밸런서 뒤에서 노출한다. etcd는 전용 클러스터로 분리해 컨트롤 플레

인을 보호하며, 과반수 합의로 일관성을 보장한다.

중앙 Control Plane은 멀티클러스터 차원의 정책·카탈로그·스케줄링 결

정을 담당하며, 각 지역에 배치된 고가용 컨트롤 플레인과 gRPC/REST/

CRD 동기화로연동된다. 중앙 평면은 상태저장을 자체스토리지(예: RD

B/메시지 버스)로 관리하되, 워크로드의 상태는 각 클러스터별 외부 etcd



에 보관한다. 따라서중앙 Control Plane 장애 시에도 각클러스터는 독립

적으로 안정 동작하며, 중앙 Control Plane이 복구되면 조정자(reconciler)

가 최종 상태를 재수렴한다.

가상 인프라 계층은 노드와 가속기 가상화를 담당하는핵심 구성요소다.

vNode 풀(vNode Pool)은 실제 노드 풀을 가상 노드 클래스로 추상화한

다. 가속기가상화는하드웨어분할(MIG)과 소프트웨어 공유(MPS), 그리

고 시분할 방식을 병행해 구현하며, 각 가상 가속기는 큐 기반 또는 슬라

이스 기반의 단위로 제공된다.

자원 모델링 측면에서 각 가속기 프로파일은 타입, 메모리 용량(GB), 연

산 성능(TOPS), 대역폭, 지원 데이터 타입, 공유 가능 여부를 포함한다.

비용 모델은 클러스터와시간대별로 산정한 단위 자원비용률(원화/시간)

을 사용한다. 필요에따라클러스터별탄소강도와전력지표를비용항에

가중치로 포함해 환경 비용을 함께 고려한다[4].

2. C3-ATS: 비용-탄소-제약 인지형 이중 단계 가속기 스케줄러

C3-ATS(Cost-Carbon-Constraint Accelerator-aware Two-level Sch

eduler)는 멀티 클러스터 환경에서 비용, 탄소 배출, 그리고 서비스 수준

합의(SLA) 제약을 동시에 고려해 작업을 배치하는 이중 단계 스케줄링

알고리즘이다. 시간에 따라 도착하는 다양한 작업을 멤버 클러스터와 그

하위의 노드·가속기 자원에 적절히 배치하는 문제를 다룬다.

[그림 2] C3-ATS 스케줄러 동작방식

그림 2는 스케줄러의 전반적인 동작 방식을 나타낸다. 목표는 주어진 기

간 동안의 총 운용비용을 최소화하는 것이다. 여기에는 자원 사용에 따른

직접 비용, SLA 위반으로 인한 패널티, 전력·탄소에 기인한 간접 비용이

포함되며, 반대로 모델 가중치의 재사용과 데이터 지역성으로 얻는 절감

효과는 비용에서 공제된다.

전역 스케줄링에서는 시간에 따른 가격과 수요의 변동은 자연스럽게 반

영되며, 최적화는 다음 제약을 모두 만족하는 범위에서 수행된다.

(i) 노드와 가속기의 슬라이스·메모리·대역폭 등 용량 제약,

(ii) 테넌트 격리와 우선순위 기반의 공정성,

(iii) 학습 작업의 동시 배치(gang scheduling) 요구,

(iv) 모델·데이터의 지역성,

(v) 인스턴스 이동 시 발생하는 마이그레이션 비용.

가중치는온라인 관측에 기반해 점진적으로조정된다. 혼잡이 발생한 클

러스터에는가격을높여실효단가를증가시키고, 그결과신규작업이다

른 클러스터로 분산되도록 유도한다. SLO 위반이 관측되면 지연 민감도

를 강화하고, 모델·데이터 재사용이 잦을수록 지역성의 중요도를 높이는

식으로 정책이 조정된다.

로컬 스케줄링 단계에서는 Elastic Slice Packing(E-SP) 휴리스틱을 사

용해노드·가속기 단에서의실제 배치를 최적화한다. 학습작업은통신오

버헤드를 줄이기 위해 가능하면 동일 노드의 연속 자원에 우선 배치하고,

배치 추론 작업은 MIG, MPS, 시분할 등공유메커니즘을적극 활용해빈

슬롯을촘촘히 채운다[5]. 온라인서빙 작업은목표지연을보장하기 위해,

큐 길이와 지연 신호에 기반한 자동 확장으로 워밍 인스턴스를 유지한다.

자원 모델 측면에서 각 가속기는 메모리, 연산, 대역폭의 다차원 용량을

가진다. 가상화된 슬라이스 단위는 이들 차원을 일정비율점유하며, 작업

은 각 차원에 대한 요구량을 명시한다. 서빙 워크로드는 추가로 요청률과

목표 지연을 포함한다.

E-SP는 우선순위가높은작업과적합한슬라이스를먼저짝지어파편화

가 최소화되도록 배치한다. 일정 주기마다 조각모음(defragmentation)과

압축(compaction)을 수행해 잘게 나뉜 슬라이스를 병합하고, 필요시 가장

영향이작은인스턴스를 선별적으로이동시켜큰연속 슬라이스를확보한

다. 지연이 목표치를 초과할 조짐이 관측되면 버스트를 흡수하도록 슬라

이스를 일시 증설하고, 부하가 안정되면 단계적으로 축소한다.

마이그레이션은 다음 원칙을 따른다. 첫째, 기대 절감액이 사전에 정한

임계치를넘을 때만 이동한다. 둘째, 서빙 워크로드는 대체인스턴스를 먼

저웜업해무중단전환을보장한다. 셋째, 학습 워크로드는체크포인트 경

계에서만 이동을 허용해 진행 중인 학습에 미치는 영향을 최소화한다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 멀티 클러스터 환경에서 이기종 가속기 자원을 효율적으

로 관리하기 위한 가상 인프라 아키텍처와 C3-ATS(Cost-Carbon-Const

raint Accelerator-aware Two-level Scheduler) 알고리즘을 제안하였다.

제안된 시스템은 계층화된 아키텍처를 통해 GPU/NPU 등 다양한 자원을

통합 관리하면서도테넌트별 격리와 독립성을 보장한다. C3-ATS는 전역

단계에서비용, 탄소 배출, SLA를 종합적으로 고려한클러스터 선택과로

컬 단계에서 워크로드의 최적화된 자원 할당을 수행하는 이중 단계 접근

법을 채택하였다. 본 연구는 AI/ML 워크로드가급증하는현 시점에서 비

용효율성과지속가능성을동시에 달성할수 있는 실용적인 솔루션을 제

시하며, 클라우드 환경에서의 자원 관리에 새로운 방향을 제시한다. 향후

강화학습 기반 적응형 최적화와 엣지-클라우드 연속체로의 확장을 통해

더욱 발전된 시스템으로 진화할 것으로 기대된다.
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