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이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는 딥러닝 모델에 대한 모델 분할 방법은 모델 분할 장치가 복수의 계층들로 구

성되는 딥러닝 모델의 각 계층에 대하여 이기종 컴퓨팅 시스템의 연산장치들 각각에서 해당 계층을 실행할 때의

실행 시간 및 전력을 수집하는 단계, 상기 모델 분할 장치가 상기 실행 시간 및 상기 소비 전력을 이용하여 상기

연산장치들 각각에서 상기 각 계층을 실행할 때의 성능 비용 및 전력 비용을 예측하는 단계, 상기 모델 분할 장

치가 상기 연산장치들 각각에서 상기 각 계층에서 다음 계층으로 정보를 전달할 때의 통신 비용을 예측하는 단계

및 상기 모델 분할 장치가 강화학습 모델을 이용하여 주어진 실행 제한 시간 조건에서 상기 성능 비용, 상기 전

력 비용 및 상기 통신 비용을 기준으로 상기 연산장치들 각각에서 서로 다른 분할된 계층이 할당되도록 상기 복

수의 계층들을 분할하는 단계를 포함한다.
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

모델 분할 장치가 복수의 계층들로 구성되는 딥러닝 모델의 각 계층에 대하여 이기종 컴퓨팅 시스템의 연산장치

들 각각에서 해당 계층을 실행할 때의 실행 시간 및 전력을 수집하는 단계;

상기 모델 분할 장치가 상기 실행 시간 및 상기 소비 전력을 이용하여 상기 연산장치들 각각에서 상기 각 계층

을 실행할 때의 성능 비용 및 전력 비용을 예측하는 단계;

상기 모델 분할 장치가 상기 연산장치들 각각에서 상기 각 계층에서 다음 계층으로 정보를 전달할 때의 통신 비

용을 예측하는 단계; 및

상기 모델 분할 장치가 강화학습 모델을 이용하여 주어진 실행 제한 시간 조건에서 상기 성능 비용, 상기 전력

비용 및 상기 통신 비용을 기준으로 상기 연산장치들 각각에서 서로 다른 분할된 계층이 할당되도록 상기 복수

의  계층들을 분할하는 단계를 포함하는 이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는 딥러닝 모델에 대한 모델 분할

방법.

청구항 2 

제1항에 있어서,

상기 모델 분할 장치는 상기 연산장치들 중 어느 하나가 DVFS(dynamic voltage and frequency scaling)를 지원

하는 경우, 최소 주파수 및 최대 주파수에서 각각 상기 실행 시간 및 상기 소비 전력을 수집하는 이기종 컴퓨팅

시스템에서 동작하는 딥러닝 모델에 대한 모델 분할 방법.

청구항 3 

제1항에 있어서,

상기 모델 분할 장치는 상기 실행 시간에 대한 선형 모델을 이용하여 상기 연산장치들 각각에서 특정 주파수에

서 상기 각 계층을 실행할 때의 상기 성능 비용을 예측하는 이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는 딥러닝 모델에

대한 모델 분할 방법.

청구항 4 

제1항에 있어서,

상기 모델 분할 장치는 상기 전력을 기준으로 상기 연산장치들 각각에서 특정 주파수에서 상기 각 계층을 실행

할 때의 상기 전력 비용을 예측하되,

상기 전력 비용은 상기 연산장치의 고유 특성인 정전 전력의 비용과 상기 연산장치가 상기 특정 주파수에서의

전압에서 상기 각 계층을 실행할 때의 동적 전력의 비용을 포함하는 이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는 딥러닝

모델에 대한 모델 분할 방법.

청구항 5 

제1항에 있어서,

상기 모델 분할 장치는 

상기 각 계층에 대한 입력 텐서의 크기 및 출력 텐서의 크기를 더 수집하고,

상기 각 계층에 대하여 상기 입력 텐서의 크기 및 상기 출력 텐서의 크기의 비례하는 값으로 상기 통신 비용을

예측하는 이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는 딥러닝 모델에 대한 모델 분할 방법.

청구항 6 
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제1항에 있어서,

상기 강화학습모델은 단계 t에서 에이전트가 상태 st 및 보상 rt를 입력받아 산출하는 행동 at을 산출하는 과정

을 반복하면서 최대 보상값을 갖는 최종 상태 정보를 산출하되,

상기 상태는 상기 각 계층에 대하여 {해당 계층이 상기 분할된 계층의 시작 계층인지 여부, 상기 연산장치들 중

할당되는 어느 하나의 연산장치, 상기 어느 하나의 연산장치의 주파수}로 구성되고,

상기 보상은 제한 시간 조건을 만족하는 경우 전체 실행 비용이 낮을수록 높은 값을 갖고, 

상기 행동은 상기 각 계층에 대하여 상태를 변경하는 변경 정보를 포함하는 이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는

딥러닝 모델에 대한 모델 분할 방법.

청구항 7 

제6항에 있어서,

상기 변경 정보는 현재 계층부터 새로운 슬라이스 생성, 현재 계층이 속한 슬라이스와 이전 슬라이스의 병합,

현재 계층을 실행하는 연산장치 변경, 현재 계층을 실행하는 연산장치에서 하나의 레벨만큼 주파수 증가 또는

현재 계층을 실행하는 연산장치에서 하나의 레벨만큼 주파수 감소 중 어느 하나인 이기종 컴퓨팅 시스템에서 동

작하는 딥러닝 모델에 대한 모델 분할 방법.

청구항 8 

이기종 컴퓨팅 시스템이 딥러닝 모델을 상기 제1항 내지 제7항 중 어느 하나의 항에 따른 방법으로 분할한 정보

를 입력받는 단계; 및

상기 이기종 컴퓨팅 시스템이 상기 분할한 정보로 기준으로 슬라이스들과 상기 연산장치들 중 상기 슬라이스들

각각을 실행하는 연산장치를 결정하여 상기 딥러닝 모델을 추론하는 단계를 포함하되,

상기 슬라이스는 상기 딥러닝 모델을 구성하는 상기 복수의 계층들을 분할하여 하나의 연산장치에서 실행하도록

할당한 단위인 이기종 컴퓨팅 시스템에서 분할된 딥러닝 모델을 추론하는 방법.

청구항 9 

이기종 컴퓨팅 시스템이 딥러닝 모델을 상기 제1항 내지 제7항 중 어느 하나의 항에 따른 방법으로 분할하는 단

계; 및

상기 이기종 컴퓨팅 시스템이 슬라이스들과 상기 연산장치들 중 상기 슬라이스들 각각을 실행하는 연산장치를

결정하여 상기 딥러닝 모델을 추론하는 단계를 포함하되,

상기 슬라이스는 상기 딥러닝 모델을 구성하는 상기 복수의 계층들을 분할하여 하나의 연산장치에서 실행하도록

할당한 단위인 이기종 컴퓨팅 시스템에서 분할된 딥러닝 모델을 추론하는 방법.

발명의 설명

기 술 분 야

이하 설명하는 기술은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 딥러닝 모델을 분할하는 기법 및 분할한 딥러닝 모델을 추론하[0001]

는 기법이다.

배 경 기 술

실시간 딥러닝 추론은 자율 주행, 인터랙티브 영상 제작, 증강 현실 등 다양한 지능형 서비스에서 요구된다. 클[0002]

라우드를 이용하지 않는 단일 시스템은 영상과 같이 비교적 용량이 큰 데이터의 실시간 처리가 어려울 수 있다.

이에 실시간 추론 분야에서 이기종 컴퓨팅 시스템(heterogeneous embedded systems)이 주목받고 있다. 이기종

컴퓨팅  시스템은  빅  코어(big  core  cluster),  리틀  코어(little  core  cluster),  GPU(graphics  processing

unit) 및 NPU(neural processing unit) 등과 같은 다양한 연산장치들로 구성된다. 이 연산장치들은 성능, 전력
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소비, 기능, 메모리 용량 및 통신 부하와 같은 기준에서 서로 상이한 구조 및 시스템 특징을 갖는다. 

선행기술문헌

비특허문헌

(비특허문헌 0001)  Young Geun Kim et al., AutoScale: Optimizing Energy Efficiency of End-to-End Edge[0003]

Inference under Stochastic Variance, arXiv:2005.02544v1 [cs.LG] 6 May 2020 

발명의 내용

해결하려는 과제

이기종  컴퓨팅  시스템  기반의  실시간  딥러닝  추론은  연산장치들에  대한  추론  작업들의  분배가  필요하다.[0004]

그러나, 현재 이기종 컴퓨팅 시스템 기반의 실시간 딥러닝 추론에서는 연산장치들의 특성 및 성능을 고려하여

작업들을 분배하고 실시간성 조건을 만족하면서 효율적으로 실행하는 적절한 방법론이 마련되지 못하고 있다.

이하 설명하는 기술은 서로 다른 특성을 갖는 연산장치들을 구비하는 이기종 컴퓨팅 시스템에서 실시간성이라는[0005]

제한 조건을 만족하면서 딥러닝 추론 가능한 기법을 제공하고자 한다.

과제의 해결 수단

이기종 컴퓨팅 시스템에서 동작하는 딥러닝 모델에 대한 모델 분할 방법은 모델 분할 장치가 복수의 계층들로[0006]

구성되는 딥러닝 모델의 각 계층에 대하여 이기종 컴퓨팅 시스템의 연산장치들 각각에서 해당 계층을 실행할 때

의 실행 시간 및 전력을 수집하는 단계, 상기 모델 분할 장치가 상기 실행 시간 및 상기 소비 전력을 이용하여

상기 연산장치들 각각에서 상기 각 계층을 실행할 때의 성능 비용 및 전력 비용을 예측하는 단계, 상기 모델 분

할 장치가 상기 연산장치들 각각에서 상기 각 계층에서 다음 계층으로 정보를 전달할 때의 통신 비용을 예측하

는 단계 및 상기 모델 분할 장치가 강화학습 모델을 이용하여 주어진 실행 제한 시간 조건에서 상기 성능 비용,

상기 전력 비용 및 상기 통신 비용을 기준으로 상기 연산장치들 각각에서 서로 다른 분할된 계층이 할당되도록

상기 복수의 계층들을 분할하는 단계를 포함한다.

발명의 효과

이하 설명하는 기술은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 실시간성이라는 제한 조건을 만족하면서 딥러닝 추론의 효율성[0007]

을 극대화한다. 따라서, 이하 설명하는 기술은 자동차, 스마트기기 등 다양한 환경에서 제공되는 지능형 서비스

의 성능 향상을 가져온다.

도면의 간단한 설명

도 1은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 슬라이싱된 딥러닝 모델이 추론하는 과정에 대한 예이다. [0008]

도 2는 딥러닝 모델을 슬라이싱하는 시스템에 대한 예이다.

도 3은 모델을 슬라이싱하는 소프트웨어의 아키텍처의 예이다.

도 4는 슬라이싱 정보를 산출하는 강화학습 모델에 대한 예이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하 설명하는 기술은 다양한 변경을 가할 수 있고 여러 가지 실시예를 가질 수 있는 바, 특정 실시예들을 도면[0009]

에 예시하고 상세하게 설명하고자 한다. 그러나, 이는 이하 설명하는 기술을 특정한 실시 형태에 대해 한정하려

는 것이 아니며, 이하 설명하는 기술의 사상 및 기술 범위에 포함되는 모든 변경, 균등물 내지 대체물을 포함하

는 것으로 이해되어야 한다.

제1, 제2, A, B 등의 용어는 다양한 구성요소들을 설명하는데 사용될 수 있지만, 해당 구성요소들은 상기 용어[0010]

들에 의해 한정되지는 않으며, 단지 하나의 구성요소를 다른 구성요소로부터 구별하는 목적으로만 사용된다. 예

를 들어,  이하 설명하는 기술의 권리 범위를 벗어나지 않으면서 제1  구성요소는 제2  구성요소로 명명될 수
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있고, 유사하게 제2 구성요소도 제1 구성요소로 명명될 수 있다. 및/또는 이라는 용어는 복수의 관련된 기재된

항목들의 조합 또는 복수의 관련된 기재된 항목들 중의 어느 항목을 포함한다.

본 명세서에서 사용되는 용어에서 단수의 표현은 문맥상 명백하게 다르게 해석되지 않는 한 복수의 표현을 포함[0011]

하는 것으로 이해되어야 하고, "포함한다" 등의 용어는 설명된 특징, 개수, 단계, 동작, 구성요소, 부분품 또는

이들을 조합한 것이 존재함을 의미하는 것이지, 하나 또는 그 이상의 다른 특징들이나 개수, 단계 동작 구성요

소, 부분품 또는 이들을 조합한 것들의 존재 또는 부가 가능성을 배제하지 않는 것으로 이해되어야 한다.

도면에 대한 상세한 설명을 하기에 앞서, 본 명세서에서의 구성부들에 대한 구분은 각 구성부가 담당하는 주기[0012]

능 별로 구분한 것에 불과함을 명확히 하고자 한다. 즉, 이하에서 설명할 2개 이상의 구성부가 하나의 구성부로

합쳐지거나 또는 하나의 구성부가 보다 세분화된 기능별로 2개 이상으로 분화되어 구비될 수도 있다. 그리고 이

하에서 설명할 구성부 각각은 자신이 담당하는 주기능 이외에도 다른 구성부가 담당하는 기능 중 일부 또는 전

부의 기능을 추가적으로 수행할 수도 있으며, 구성부 각각이 담당하는 주기능 중 일부 기능이 다른 구성부에 의

해 전담되어 수행될 수도 있음은 물론이다.

또, 방법 또는 동작 방법을 수행함에 있어서, 상기 방법을 이루는 각 과정들은 문맥상 명백하게 특정 순서를 기[0013]

재하지 않은 이상 명기된 순서와 다르게 일어날 수 있다. 즉, 각 과정들은 명기된 순서와 동일하게 일어날 수도

있고 실질적으로 동시에 수행될 수도 있으며 반대의 순서대로 수행될 수도 있다.

이하 설명하는 기술은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 실시간 딥러닝 추론을 제공하기 위한 기법이다. 이하 설명하는[0015]

기술은 사전에 마련된 딥러닝 모델을 전제로 이기종 컴퓨팅 시스템의 연산장치들에 해당 딥러닝 모델의 작업을

할당하는 기법이다.

딥러닝 모델은 다수의 계층들(layers)로 구성된다. 이하 설명하는 기술은 딥러닝 모델의 계층들을 일정하게 구[0016]

분하고, 구분한 계층(들)을 각 연산장치들에 할당한다. 이하 딥러닝 모델을 일정한 계층(들)로 구분하는 작업을

슬라이싱(slicing) 또는 모델 슬라이싱이라고 명명한다.

이하 설명하는 기술은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 각 연산장치들이 딥러닝 추론을 분산 수행할 수 있도록 딥러닝[0017]

모델을 슬라이싱하는 기법이다. 물론, 이하 설명하는 기술은 분할된 딥러닝 모델을 이용하여 실시간 딥러닝 추

론을 수행하는 과정까지 포함할 수 있다. 

도 1은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 슬라이싱된 딥러닝 모델이 추론하는 과정에 대한 예이다. 도 1에서 A는 학습[0018]

된 딥러닝 모델이다. 도 1은 특정 이기종 컴퓨팅 시스템이 해당 딥러닝 모델을 이용하여 입력 이미지를 추론하

는 예이다. 이기종 컴퓨팅 시스템은 NPU, GPU, 빅 코어 및 리틀 코어를 포함한다고 가정한다. 도 1에서 B는 모

델 슬라이싱된 후의 딥러닝 모델을 나타낸다. 도 1의 B를 살펴보면, 딥러닝 계층들이 각각 NPU, GPU, 빅 코어

및 리틀 코어에 분할 할당된 것을 알 수 있다. 딥러닝 계층들 중 슬라이싱되어 하나의 연산장치에서 처리되는

하나의  단위를  슬라이스라고  표시하였다.  도  1에서  NPU가  슬라이스  1을  담당하고,  GPU가  슬라이스  2를

담당하고, 빅 코어가 슬라이스 3을 담당하고, 마지막으로 리틀 코어가 슬라이스 4를 담당한다. 

이기종 컴퓨팅 시스템은 입력 이미지를 딥러닝 모델에 입력하여 이미지를 추론한다. 이기종 컴퓨팅 시스템은 사[0019]

전에 할당된 정보에 따라 각 연산장치에서 담당하는 슬라이스에 대한 처리를 하도록 하고, 하나의 슬라이스에서

처리된 결과를 다음 슬라이스로 전달하여 처리되도록 한다.

이하 설명하는 기술은 강화학습(reinforcement learning, RL)에 기반하여 딥러닝 모델을 슬라이싱한다. 이하 설[0020]

명하는 기술은 딥러닝 모델의 정보 및 이기종 컴퓨팅 시스템의 연산장치들의 정보를 이용하여 딥러닝 모델을 복

수의 연산장치들에 분할 할당하는 것이다. 

한편, 모델 슬라이싱은 이기종 컴퓨팅 시스템에서 수행될 수 있다. 나아가, 모델 슬라이싱은 이기종 컴퓨팅 시[0021]

스템이  아닌  다른  컴퓨팅  장치에서  수행될  수도  있다.  이하  모델  분할  장치가  모델  슬라이싱을  한다고

설명한다. 모델 분할 장치는 이기종 컴퓨팅 시스템, 별도의 컴퓨터 장치, 서버 등일 수도 있다.

도 2는 딥러닝 모델을 슬라이싱하는 시스템(100)에 대한 예이다. 도 1에서 모델 분할 장치는 서버(120), PC와[0023]

같은 컴퓨터 장치(130) 또는 이기종 컴퓨팅 시스템에 해당하는 차량(140)을 예로 도시하였다. 단말(110)은 모델

슬라이싱 대상이 되는 딥러닝 모델에 대한 정보를 모델 분할 장치에 전달할 수 있다. 딥러닝 모델 정보는 모델
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의 계층 구조, 추론시 요구되는 제한 조건(메모리 사용량), 각 계층 사이의 통신 오버헤드(텐서의 크기) 등을

포함할 수 있다. 나아가, 단말(110)은 추론에 대한 실시간성 조건에 해당하는 제한 시간 조건을 모델 분할 장치

에 더 전달할 수 있다.

서버(120)는 딥러닝 모델 정보와 해당 딥러닝 모델이 동작하는 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한 정보가 필요하다.[0024]

이기종 컴퓨팅 시스템의 정보는 이기종 컴퓨팅 시스템에 포함된 다양한 연산장치들, 각 연산장치의 제한 조건

(메모리 사용량, 소비 전력 등) 등을 포함할 수 있다. 서버(120)는 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한 정보를 이기종

컴퓨팅 시스템(차량 H)으로부터 전달받을 수 있다. 경우에 따라서, 서버(120)는 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한

정보를 단말(110)로부터 전달받을 수도 있다. 서버(120)는 주어진 딥러닝 모델 정보와 이기종 컴퓨팅 시스템 정

보를 기준으로 모델을 슬라이싱한다. 이 과정에서 서버(120)는 이기종 컴퓨팅 시스템의 특정 연산장치에서 특정

계층(들)의 동작을 수행할때 필요한 비용 데이터를 수신할 수 있다. 모델 슬라이싱 과정에 대한 자세한 내용은

후술한다. 서버(120)는 최종적으로 해당 딥러닝 모델을 이기종 컴퓨팅 시스템의 각 연산장치에 분할 할당하기

위한  슬라이싱 정보를 이기종 컴퓨팅 시스템에 전달할 수 있다. 이후 이기종 컴퓨팅 시스템(H)는 슬라이싱 정

보에 기반하여 분할된 딥러닝 모델을 각 연산장치별로 할당하여 추론을 수행할 수 있다.

컴퓨터 장치(130)는 딥러닝 모델 정보와 해당 딥러닝 모델이 동작하는 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한 정보가 필[0025]

요하다. 이기종 컴퓨팅 시스템의 정보는 이기종 컴퓨팅 시스템에 포함된 다양한 연산장치들, 각 연산장치의 제

한 조건(메모리 사용량, 소비 전력 등) 등을 포함할 수 있다. 컴퓨터 장치(130)는 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한

정보를 이기종 컴퓨팅 시스템(차량 H)으로부터 전달받을 수 있다. 경우에 따라서, 컴퓨터 장치(130)는 이기종

컴퓨팅 시스템에 대한 정보를 단말(110)로부터 전달받을 수도 있다. 컴퓨터 장치(130)는 주어진 딥러닝 모델 정

보와 이기종 컴퓨팅 시스템 정보를 기준으로 모델을 슬라이싱한다. 이 과정에서 컴퓨터 장치(130)는 이기종 컴

퓨팅 시스템의 특정 연산장치에서 특정 계층(들)의 동작을 수행할때 필요한 비용 데이터를 수신할 수 있다. 도

2는 단말(110)과 컴퓨터 장치(130)를 별개의 객체로 도시하였으나, 단말(110)과 컴퓨터 장치(130)는 물리적으로

동일한 장치일 수도 있다. 모델 슬라이싱 과정에 대한 자세한 내용은 후술한다. 컴퓨터 장치(130)는 최종적으로

해당 딥러닝 모델을 이기종 컴퓨팅 시스템의 각 연산장치에 분할 할당하기 위한  슬라이싱 정보를 이기종 컴퓨

팅 시스템에 전달할 수 있다. 이후 이기종 컴퓨팅 시스템(H)는 슬라이싱 정보에 기반하여 분할된 딥러닝 모델을

각 연산장치별로 할당하여 추론을 수행할 수 있다. 

차량(140)은 딥러닝 모델 정보와 해당 딥러닝 모델이 동작하는 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한 정보가 필요하다.[0026]

이기종 컴퓨팅 시스템의 정보는 이기종 컴퓨팅 시스템에 포함된 다양한 연산장치들, 각 연산장치의 제한 조건

(메모리 사용량, 소비 전력 등) 등을 포함할 수 있다. 차량(140)은 주어진 딥러닝 모델 정보와 이기종 컴퓨팅

시스템 정보를 기준으로 모델을 슬라이싱한다. 이 과정에서 차량(140)은 이기종 컴퓨팅 시스템의 특정 연산장치

에서 특정 계층(들)의 동작을 수행할때 필요한 비용 데이터를 확인할 수 있다. 모델 슬라이싱 과정에 대한 자세

한 내용은 후술한다. 차량(140)은 최종적으로 해당 딥러닝 모델을 이기종 컴퓨팅 시스템의 각 연산장치에 분할

할당하기 위한 슬라이싱 정보를 생성할 수 있다. 이후 차량(140)은 슬라이싱 정보에 기반하여 분할된 딥러닝 모

델을 각 연산장치별로 할당하여 추론을 수행할 수 있다.

모델 분할 장치는 모델 슬라이싱을 수행한다. 모델 분할 장치는 모델 슬라이싱을 수행하는 소프트웨어 기반의[0028]

시스템에 해당한다. 즉, 모델 분할 장치는 입력되는 딥러닝 모델을 일정하게 처리하는 프로그램 및 학습모델을

이용하여 모델 슬라이싱을 수행한다. 모델 분할 장치는 특정 이기종 컴퓨팅 시스템을 기준으로 특정한 딥러닝

모델을 슬라이싱한다. 이하 분할 대상이 되는 딥러닝 모델을 타깃 딥러닝 모델이라고 명명한다. 또한, 타깃 딥

러닝 모델이 동작하는 대상인 이기종 컴퓨팅 시스템을 타깃 이기종 컴퓨팅 시스템이라고 명명한다.

도 3은 모델을 슬라이싱하는 소프트웨어(200)의 아키텍처의 예이다. 모델 슬라이싱 소프트웨어는 프로파일러[0029]

(210), 추정기(220), 슬라이싱 모델(230) 및 런타임 시스템(240)을 포함한다.

프로파일러(210)는 타깃 딥러닝 모델의 정보(구조 정보)를 입력받는다. 프로파일러(210)는 타깃 이기종 컴퓨팅[0030]

시스템에서의 연산장치에서 타깃 딥러닝 모델의 각 계층의 동작을 실행하는 경우 소요되는 비용 데이터를 수집

한다. 프로파일러(210)는 타깃 이기종 컴퓨팅 시스템에서 추론 과정 중 타깃 딥러닝 모델의 각 계층에서 필요한

비용 데이터를 수집한다. 비용 데이터는 실행 시간, 소비 전력(소비 에너지) 등을 포함한다. 따라서, 프로파일

러(210)는 타깃 딥러닝 모델의 특정 계층이 타깃 이기종 컴퓨팅 시스템의 특정 연산장치에서 동작하는 경우 소

요되는 비용 데이터를 수집한다. 결국, 프로파일러(210)는 타깃 딥러닝 모델의 모든 계층들과 타깃 이기종 컴퓨

팅 시스템의 연산장치들의 가능한 모든 조합에 대한 비용 데이터를 수집할 수 있다.
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연산장치들 중 적어도 하나의 연산장치가 DVFS(dynamic voltage and frequency scaling)를 지원하는 경우, 프[0031]

로파일러(210)는 각 계층에 대하여 가능한 최소 주파수 및 최대 주파수에서의 비용 데이터를 수집한다. 

메모리나 기능적 제한으로 어느 계층에 대하여 특정 연산장치에서의 비용 데이터를 수집할 수 없는 경우, 프로[0032]

파일러(210)는 해당 연산장치에서 해당 계층에 대한 비용을 무한대로 설정한다.

프로파일러(210)는 각 계층의 입력 텐서(tensor) 크기 및 출력 텐서 크기도 수집한다. 텐서 크기는 해당 계층에[0033]

서의 통신 비용을 추정하는데 활용된다.

프로파일러(210)는 타깃 이기종 컴퓨팅 시스템의 연산장치들 각각이 타깃 딥러닝 모델의 각 계층의 추론 과정을[0034]

수행하는데 필요한 비용 데이터 및 텐서 크기를 수집한다. 프로파일러(210)가 수집하는 전체 데이터를 포괄적으

로 프로파일 데이터라고 명명한다. 프로파일 데이터는 각 계층별 정보로 구성될 수 있다.

추정기(220)는 프로파일 데이터를 입력받는다. 추정기(220)는 실행 비용 추정기(221) 및 통신 비용 추정기(22[0035]

2)를 포함한다. 각 계층에서의 비용은 실행 비용과 통신 비용을 포함한다.

통신 비용은 슬라이싱된 계층(슬라이스)에서 다음 슬라이스로 일정한 정보를 전달하는 비용에 해당한다. 연구자[0037]

는 다양한 크기의 텐서들에 대한 마이크로벤치마크를 수행하였고, 그 결과 통신 비용은 텐서의 크기와 일정한

선형 관계를 갖는다는 것을 확인하였다. 이와 같은 결과에 따라 연구자는 특정 계층 l의 입력 텐서 크기 및 출

력 텐서 크기를 이용하여 통신 비용을 추정하였다. 통신 비용 추정기(222)는 아래 수학식 1 및 수학식 2와 같은

상관관계로 계층 l의 통신 비용을 추정할 수 있다. 수학식 1은 계층 l의 입력단에서의 비용이고, 수학식 2는 계

층 l의 출력단에서의 비용이다.

수학식 1

[0039]

수학식 2

[0040]

τi,l,는 계층 l에서 입력 텐서의 전체 크기, τo,l는 계층 l에서 출력 텐서의 전체 크기, βd,fd는 주파수 fd에서[0041]

연산 장치 d에 대한 회귀 계수이고, δd,fd는 주파수 fd에서 연산 장치 d에 대한 일정한 상수값(조절값)에 해당한

다.

실행 비용 추정기(221)는 통신 비용을 배제하고, 각 연산장치에서 각 계층의 추론 동작을 수행하는데 소요되는[0043]

실행 비용을 추정한다. 실행 비용 추정기(221)는 먼저 프로파일 데이터를 이용하여 연산장치 d가 주파수 fd에서

동작하는 전체 실행 비용을 추정한다. 실행 비용 추정기(221)는 연산장치 d가 최대 주파수 및 최소 주파수에서

동작하는 경우 소요되는 실행 비용을 추정한다. 이후, 실행 비용 추정기(221)는 각 계층에 대하여 전체 실행 비

용에서 통신 비용 추정기(222)가 추정한 통신 비용을 감산하여 실행 비용을 추정한다.

실행 비용 추정기(221)는 성능 및 전력을 각각 예측한다.[0044]

실행 비용 추정기(221)는 아래 수학식 3과 같이 선형 모델에 기반하여 성능을 예측할 수 있다. 성능은 특정 연[0045]

산장치에서 특정 계층의 추론을 수행하는 과정에 소요되는 시간으로 결정될 수 있다.
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수학식 3

[0047]

Tl,d,fd는 주파수 fd에서 연산장치 d의 계층 l의 추론에 추정된 지연(latency)이고, θl,d 및 ρl,d는 계수들이다.[0048]

θl,d 및 ρl,d는 프로파일러(210)가 최대 주파수 및 최소 주파수에서 수집한 데이터를 이용하여 두 점을 연결하

는 선형식의 기울기와 절편을 계산하여 결정될 수 있다.

실행 비용 추정기(221)는 아래 수학식 4를 이용하여 주파수 fd에서 연산장치 d의 계층 l의 추론에 소요되는 전[0050]

력을 예측할 수 있다. 전체 전력 소비는 동적 전력 소비 Pdynamic,l,d,fd 및 정적 전력 소비 Pstatic,l,d,fd로 구분될 수

있다.

수학식 4

[0052]

정적 전력 소비는 연산장치의 고유 특성에 따라 결정된다. 정적 전력 소비는 딥러닝 모델의 특성과 관계없이 결[0053]

정되며, 따라서 특정한 계층을 실행하지 않고 주어진 정보(offline 프로파일)만으로 결정될 수 있다.

이에 반하여, 동적 전력 소비는 연산장치의 특성 및 계층의 특성에 따라 결정될 수 있다. 실행 비용 추정기[0054]

(221)는 아래 수학식 5의 수식을 이용하여 주파수 fd에서 연산장치 d의 계층 l의 추론에 소요되는 동적 전력 소

비를 추정할 수 있다. 

수학식 5

[0056]

fd,max는 연산장치 d의 최대 주파수이고, Vfd,max는 fd,max에서의 전압 레벨이다. 전압 레벨은 하드웨어 스펙 또는 측[0057]

정을 통해 얻을 수 있다. Pdynamic,l,d,fd는 결국 최대 주파수에서의 동적 전력 소비값이다.

슬라이싱 모델(230)은 강화학습 모델로서 주어진 실시간 조건을 만족하면서 에너지 효율 등 실행 효율을 최대화[0059]

하도록 딥러닝 모델을 슬라이싱한다. 슬라이싱 모델(230)은 전술한 슬라이싱 정보를 산출한다. 슬라이싱 정보는

딥러닝 모델을 분할하여 구성된 슬라이스 개수, 각 슬라이스에 속하는 계층(들), 각 슬라이스를 실행하는 연산

장치에 대한 정보를 포함한다. 슬라이싱 정보는 각 연산장치의 실행 주파수 정보를 더 포함할 수도 있다.

슬라이싱 모델(230)은 강화학습 모델 중 다양한 형태로 구현될 수 있다. 연구자는 모델의 메모리 사용량, 학습[0060]

에 필요한 시간 등을 고려하여 DQN(Deep Q Network) 기반 모델을 이용하였다. 도 4는 슬라이싱 정보를 산출하는

강화학습 모델에 대한 예이다. 강화학습 모델은 크게 에이전트(agent)와 환경(environment)으로 구성된다. 

환경은 추론 워크로드(workload), 제한 시간 조건, 이기종 컴퓨팅 시스템의 정보로 구성된다. 추론 워크로드는[0061]

딥러닝 모델의 구조 및 성능에 대한 정보로서, 계층 정보, 통신 오버헤드, 제한 조건(메모리 요구량 등), 소비

에너지 등으로 구성될 수 있다.
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에이전트는 슬라이싱 모델(230)에 해당하며 시간(단계) t에서 상태 st 및 보상 rt을 입력받아 DQN 구조로 일정한[0062]

행동 at을 결정한다.

상태  st는  아래  수학식  6과  같이  표현될  수  있다.  상태는  계층의  개수  Λ와  동일한  길이를  갖는  벡터로[0063]

표현된다. 

수학식 6

[0065]

상태 벡터의 각 요소도 역시 벡터이며, 해당 요소는 아래 수학식 7과 같이 표현된다. 수학식 7에서 l은 계층의[0066]

인덱스이다. σ∈{0,1}는 해당 계층이 특정 슬라이스의 첫 번째 계층(σ=1) 또는 아닌지(σ=0)를 나타낸다. d∈

D는 해당 계층 동작을 실행하는 특정 연산장치를 나타낸다. 이기종 컴퓨팅 시스템에서, 연산장치 세트 D는 {빅

코너, 리틀 코어, GPU, NPU}일 수 있다. 물론 이는 하나의 예이며, D는 다른 다양한 연산장치들을 포함할 수도

있다. fd∈Fd는 연산장치 d의 주파수를 나타내며, fd는 d의 가능한 주파수들을 나타낸다.

수학식 7

[0068]

각 단계 t에서 에이전트는 환경(타깃 이기종 컴퓨팅 시스템에서 추론 작업량)에 일정한 행동을 전달하며 환경과[0070]

상호작용한다. 에이전트는 다중 계층들이 아닌, 단일 계층을 선택하여 행동을 수행하도록 설계된다. 이는 상태

공간이 점진적으로 탐색되도록 한다. 아래 수학식 8은 단계 t에서 에이전트가 수행하는 행동을 나타낸다.

수학식 8

[0072]

l은 해당 행동을 수행할 계층 인덱스이고, k∈K는 해당 행동과 관련된 변경 내용을 의미한다. 각 계층에 대하여[0073]

에이전트는 아래 수학식 9에 정의된 변경들 중 어느 하나를 적용할 수 있다. 정의된 변경들은 해당 계층부터 새

로운 슬라이스 생성(ksplit), 해당 계층이 속한 슬라이스와 이전 슬라이스의 병합(kmerge), 해당 계층을 실행하는

연산장치 변경(연산장치 리스트에서 다음 장치 kd,next 또는 이전 장치kd,prev), 연산장치의 하나의 레벨만큼 주파수

증가(kfd,up) 및 연산장치의 하나의 레벨만큼 주파수 감소(kfd,down)를 포함한다. 따라서, 에이전트는 현재 계층에

서 대하여 상기 변경들 중 어느 하나의 변경을 나타내는 행동을 출력할 수 있다.

수학식 9

[0075]
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슬라이싱 모델(230)은 DQN을 사용하여 모델 슬라이싱과 추론 수행 계획을 수립(슬라이싱 정보 생성)한다. DQN은[0077]

전연결 계층 및 ReLU 함수들로 구성될 수 있다. 아래 표 1의 알고리즘은 DQN을 사용하여 모델 슬라이싱과 추론

수행 계획 수립에 대한 예이다.

표 1

[0079]

알고리즘 1을 살펴보면, 주요 변수들을 초기화하고(라인 2~라인 6), 슬라이싱 모델(230)은 DQN 모델을 학습하기[0080]

위하여 라인 7 ~ 23 과정을 반복한다. 물리적으로 학습 과정은 전술한 모델 분할 장치가 수행한다. 학습 과정을

t 단계를 기준으로 설명한다. 에이전트는 학습 정도에 따라 행동을 선택할 수 있다. 지역적 수렴을 막기 위하여

에이전트는 임의로 확률 ε(t)의 가능한 행동을 선택할 수 있다(라인 10). 에이전트는 Q 네트워크 동작으로 산

출되는 1- ε(t) 확률 기준으로 해당 시점 최적 행동(at)을 선택할 수 있다. t가 증가하면, 학습된 Q 네트워크

에 따라 행동을 선택하도록 ε(t)가 감소한다.

슬라이싱 모델(230)은 주어진 행동에 따른 상태 전이를 고려하여 보상(rt)을 연산한다. 보상은 아래 표 2의 알[0081]

고리즘(calculateImmediateReward function, 이하 보상 함수)을 통해 연산될 수 있다. 보상 함수는 추정기에서

추정한 실행 비용과 통신 비용을 이용한다(라인 3 ~ 11).
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표 2

[0083]

아래 수학식 10은 보상을 연산하는 수식에 해당한다.[0084]

수학식 10

[0086]

Γs는  상태  s에서  전체  비용(전력 비용,  성능(지연)  비용  및  통신  비용  기반으로  결정)으로 에너지  소모,[0087]

EDP(energy-delay product) 등이 될 수 있으며, Φ는 패널티를 나타낸다. 패널티는 제한시간 조건을 만족하지

못한 경우 100으로 설정될 수 있다. 상태 s에서 타깃 추론을 위한 제한시간 조건을 만족하는 경우, 보상은

로 설정될 수 있다. 즉, 비용 감소에 따라 보상이 증가하는 형태이다. 반대로 제한시간 조건을 만족하지

못한 경우, 해당 상태를 배제하게 된다.

슬라이싱 모델(230)은 종전에 확인된 가장 높은 보상보다 현재 보상이 높은 경우 다른 단계 상태 st+1를 결정하[0088]

고 저장한다. 슬라이싱 모델(230)은 메모리에 (st, at, rt, st+1)을 기록한다. 

이후 슬라이싱 모델(230)은 메모리에 저장된 샘플들을 임의로 선택하여 훈련 데이터 배치를 생성하고, 선택한[0089]

훈련 데이터 배치를 이용하여 Q 네트워크를 학습시킨다. 이 과정을 통해 학습된 Q 네트워크는 에이전트가 보다

효과적인 행동을 선택하게 한다. 슬라이싱 모델(230)은 이와 같은 과정을 일정한 횟수 반복하면서 가장 높은 보

상을 갖는 최적의 상태 sbest를 산출한다. 상태는 특정 딥러닝 모델의 슬라이스들, 각 슬라이스를 수행하는 연산

장치, 각 연산 장치의 주파수를 포함한다.

도 3에서 런타임 시스템(240)은 슬라이싱 모델(230)이 최종적으로 산출한 상태(=슬라이싱 정보)를 기준으로 해[0091]

당 딥러닝 모델을 타깃 이기종 컴퓨팅 시스템 환경에서 수행할 수 있다.

연구자는 이기종 컴퓨팅 시스템 환경을 구성하여 다양한 딥러닝 모델이 제대로 동작하는지 검증하였다. 연구자[0093]

는 HiKey 970 개발 보드를 사용하여 이기종 컴퓨팅 시스템을 구성하였다. 해당 시스템은 빅 코어 4개와 리틀 코

어 4개를 갖는 CPU, Mail-G72 GPU 및 NPU로 구성된 Kirin 970 모바일 프로세서를 탑재한 시스템이다. 아래 표

3은 검증을 위하여 구성한 이기종 컴퓨팅 시스템에 대한 정보이다.
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표 3

[0094]

NPU는 메모리 제한으로 100MB보다 큰 슬라이스 수행하지 못한다. 빅 코어, 리틀 코어 및 GPU는 메모리 제한 사[0095]

항이 알려지지 않았으나 실제 추론 과정에서 메모리 부족 현상 없이 추론을 수행하여 해당 연산장치들은 메모리

제한 조건이 없는 것으로 가정하였다.

이기종 컴퓨팅 시스템은 Android 8.1을 운영 OS로 사용하였고, 추론 모델은 TensorFlow Lite 1.11.0으로 구현[0096]

하였다.

이와 같은 검증 시스템 환경에서 연구자는 아래 표 4와 같은 추론 모델들에 대하여 모델 슬라이싱을 하고 추론[0097]

을 수행하였다. Inception V4 (IN), MnasNet (width parameters, pW = 1.0, MN-1.0) 및 MnasNet(pW = 1.3, MN-

1.3), MobileNet V2(pW = 1.3, MO-1.3), MobileNet V2(pW = 1.4, MO-1.4), ResNet V2 (RN) 및 VGG (VGG)를 사

용하였다. 실험 결과 모델마다 다소 편차가 있지만, 유의미한 정확도(accuracy)를 보였다. 연구자는 메모리 사

용량, 계층 개수 등의 측면에서 다양한 특성을 보이는 추론 모델들을 사용하였다.

표 4

[0099]

아래 표 5는 검증 과정에서 산출된 모델 슬라이싱 정보 및 실행 계획에 대한 내용이다. 제한 시간 조건에서 최[0100]

적의  에너지를  사용하는  조건으로  생성된  정보이다.  B는  빅  코어,  L은  리틀  코어,  G는  GPU,  N은  NPU를

나타낸다. 표 5에서 숫자는 해당 슬라이스를 시작하는 계층 인덱스와 해당 연산 장치에서의 주파수를 나타낸다.

표 5

[0102]

또한, 상술한 바와 같은 딥러닝 모델 분할 방법 내지 분할된 모델을 이용한 이기종 컴퓨팅 시스템에서의 모델[0104]
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추론 방법은 컴퓨터에서 실행될 수 있는 실행가능한 알고리즘을 포함하는 프로그램(또는 어플리케이션)으로 구

현될  수  있다.  상기  프로그램은  일시적  또는  비일시적  판독  가능  매체(non-transitory  computer  readable

medium)에 저장되어 제공될 수 있다.

비일시적 판독 가능 매체란 레지스터, 캐쉬, 메모리 등과 같이 짧은 순간 동안 데이터를 저장하는 매체가 아니[0105]

라 반영구적으로 데이터를 저장하며, 기기에 의해 판독(reading)이 가능한 매체를 의미한다. 구체적으로는, 상

술한 다양한 어플리케이션 또는 프로그램들은 CD, DVD, 하드 디스크, 블루레이 디스크, USB, 메모리카드, ROM

(read-only  memory),  PROM  (programmable  read  only  memory),  EPROM(Erasable  PROM,  EPROM)  또는

EEPROM(Electrically EPROM) 또는 플래시 메모리 등과 같은 비일시적 판독 가능 매체에 저장되어 제공될 수 있

다.

일시적 판독 가능 매체는 스태틱 램(Static  RAM，SRAM),  다이내믹 램(Dynamic  RAM，DRAM),  싱크로너스 디램[0106]

(Synchronous DRAM，SDRAM), 2배속 SDRAM(Double Data Rate SDRAM，DDR SDRAM), 증강형 SDRAM(Enhanced SDRAM

，ESDRAM), 동기화 DRAM(Synclink DRAM，SLDRAM) 및 직접 램버스 램(Direct Rambus RAM，DRRAM) 과 같은 다양

한 RAM을 의미한다.

본 실시예 및 본 명세서에 첨부된 도면은 전술한 기술에 포함되는 기술적 사상의 일부를 명확하게 나타내고 있[0107]

는 것에 불과하며, 전술한 기술의 명세서 및 도면에 포함된 기술적 사상의 범위 내에서 당업자가 용이하게 유추

할 수 있는 변형 예와 구체적인 실시례는 모두 전술한 기술의 권리범위에 포함되는 것이 자명하다고 할 것이다.

도면

도면1
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도면2
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도면3

도면4
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