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1)1. 서  론

최근 인공지능 응용의 활용성이 높아지면서 인공지능 응용

을 클라우드 컴퓨팅 환경에서 처리하는 사례가 증가하고 있다

[1-2]. 이러한 응용의 예는 전문가 시스템, 자연어 처리, 데이터 

마이닝, 컴퓨터 비전, 지능 로봇 등을 들 수 있다[3]. 또한 5G 
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통신 환경 및 고속 이더넷 환경이 대중화되면서 통신 지연이 

줄어듦에 따라 실시간 데이터 처리 응용에 에지(edge) 컴퓨팅 

기반 클라우드 컴퓨팅 환경이 각광을 받고 있다[4]. 에지는 네

트워크 에지에 있는 컴퓨팅 위치와 해당 물리적 위치에 있는 

하드웨어와 소프트웨어를 말한다. 일반적인 클라우드 컴퓨팅 

환경에서는 에지 서버가 아닌 클라우드 내의 가상머신 또는 컨

테이너 내에서 워크로드가 실행되는 환경임에 반해, 에지 컴퓨

팅 환경에서는 에지 장치에서 워크로드가 실행된다[5,6]. 

에지 컴퓨팅의 스케줄러의 역할은 요청된 서비스에 해당하

는 컨테이너를 어느 호스트에 할당할지에 대한 물음의 답을 

제공하는 것이다[7,8]. 즉, 스케줄러의 역할은 기본적으로 연

Deep Learning-Based Dynamic Scheduling with Multi-Agents Supporting 

Scalability in Edge Computing Environments

JongBeom Lim†

ABSTRACT

Cloud computing has been evolved to support edge computing architecture that combines fog management layer with edge servers. 

The main reason why it is received much attention is low communication latency for real-time IoT applications. At the same time, various 

cloud task scheduling techniques based on artificial intelligence have been proposed. Artificial intelligence-based cloud task scheduling 

techniques show better performance in comparison to existing methods, but it has relatively high scheduling time. In this paper, we 

propose a deep learning-based dynamic scheduling with multi-agents supporting scalability in edge computing environments. The proposed 

method shows low scheduling time than previous artificial intelligence-based scheduling techniques. To show the effectiveness of the 

proposed method, we compare the performance between previous and proposed methods in a scalable experimental environment. The 

results show that our method supports real-time IoT applications with low scheduling time, and shows better performance in terms of 

the number of completed cloud tasks in a scalable experimental environment.

Keywords : Dynamic Scheduling, Deep Learning, Cloud Computing, Edge Cloud, Multi-Agent

멀티 에이전트 에지 컴퓨팅 환경에서 확장성을 지원하는 

딥러닝 기반 동적 스케줄링

임 종 범†

요     약

클라우드 컴퓨팅은 에지 서버가 동작하는 포그(fog) 레이어가 결합된 에지(edge) 컴퓨팅 아키텍처로 진화하고 있다. 에지 컴퓨팅 아키텍처가 

관심을 받는 이유는 짧은 통신 지연으로 실시간 IoT 응용을 지원할 수 있기 때문이다. 이와 동시에 인공지능 기술을 도입한 많은 클라우드 작업 

스케줄링 기법들이 제안되었다. 인공지능 기반의 클라우드 작업 스케줄링 기법은 기존 기법보다 더 좋은 성능을 보이지만 스케줄링 시간이 다소 

소요된다는 단점이 있다. 이 논문에서는 에지 컴퓨팅 환경에서 분산 딥러닝 학습 기반의 동적 스케줄링 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 기존 

기법보다 스케줄링 시간이 짧은 장점이 있다. 또한 멀티 에이전트를 통한 분산 딥러닝 학습의 효과성을 보이기 위해 확장적인 실험 환경에서 제안 

기법과 기존 인공지능 기법의 성능일 비교 평가하였다. 성능 실험 결과 기존 인공지능 기반 클라우드 작업 스케줄링 기법보다 짧은 스케줄링 시간을 

보여 IoT 실시간 응용에 적합함을 보였으며, 확장적인 실험에서도 제안 기법이 완료된 작업의 수에 대하여 우수한 성능을 보임을 증명하였다.

키워드 : 동적 스케줄링, 딥러닝, 클라우드 컴퓨팅, 에지 클라우드, 멀티 에이전트

KIPS Trans. Softw. and Data Eng.

Vol.12, No.9  pp.399~406

ISSN: 2287-5905 (Print), ISSN: 2734-0503 (Online)

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2023.12.9.399

※ This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/ licenses/by-nc/3.0/)
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



400  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제12권 제9호(2023. 9)

산 노드들이 여러 개 있을 때 서비스를 할당하기에 가장 알맞

은 연산 노드를 찾는 것이다. 에지 컴퓨팅은 기존 중앙 집중형 

클라우드 기반의 서비스를 제공하는 솔루션을 에지 플랫폼에

서 활용할 수 있도록 에지와 에지 간에 협업하고 연동하는 인

터페이스를 제공하여 에지 기반 솔루션의 신속한 전환을 가능

하게 하여 새로운 서비스를 제공하는 연구가 필요하다. 기존 

에지 기반 클라우드 컴퓨팅 연구에서는 일반적인 데이터 및 

연산 처리를 위한 방법들이 논의되었으며, 딥러닝을 비롯한 

인공지능 응용에 적합한 에지 기반 클라우드 컴퓨팅 아키텍처 

및 분산 스케줄링 기법에 대한 연구는 아직 미비한 수준이다. 

이 연구에서는 에지 클라우드 환경에서 확장성을 지원하는 

멀티 에이전트 기반 동적 스케줄링 기법에 대한 연구를 진행한

다. 에지 컴퓨팅을 위한 스케줄러를 개발하는 것이 연구의 범위

이며, 사용자로부터 요청된 서비스들을 하나의 에지 클러스터

에 국한되지 않고 클라우드 및 지리적으로 분산된 에지 클러스

터들을 통합하여 인공지능 응용에 대하여 멀티 에이전트가 리

소스에 할당 및 배치하는 연구를 수행한다. 여기에 멀티 에이전

트 기반의 분산 하이퍼파라미터 최적화 방법을 적용하여 스케

줄링에 적합한 값을 도출하고 이를 에지 클라우드에 적용한다.

제안 연구를 통해 얻을 수 있는 장점은 다음과 같다.

- 단일 클러스터의 스케줄러의 역할을 넘어서 다중 클러스

터를 고려한 스케줄러로 기능을 확대하여 적용할 수 있다.

- 제안하는 에지 클라우드 스케줄러는 멀티 에이전트 기반 

순차 처리를 위한 스케줄러 형식과 서로 경쟁하는 스케

줄러 형식이 복합된 구조를 통해 다중 클러스터를 지원

할 수 있다.

- 응답 속도 민감형 서비스나 클라우드-에지-단말 간 협업 

기반 확장성을 지원하는 지능형 서비스를 효과적으로 지

원할 수 있다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 에지 컴퓨팅 환

경에서 분산 딥러닝 학습에 대한 연구 배경 및 동기를 설명하

고, 3장에서는 멀티 에이전트 기반 스케줄링 기법의 알고리

즘을 상세히 소개한다. 4장에서 인공지능 기반 다른 기법들

과의 성능 비교를 보이고, 마지막으로 5장에서는 논문의 결

론을 맺는다.

2. 연구의 배경 및 동기

온프레미스(on-premise) 컴퓨팅 대비 클라우드 컴퓨팅의 

경제성 장점을 활용하고자 실시간 데이터 저장 및 처리를 위

해 IoT 응용을 배포하기 위한 에지 컴퓨팅이 사용되고 있다

[9]. 클라우드-포크 컴퓨팅에서의 IoT 응용 배포를 위해서는 

중앙집중형 클라우드 서버가 아닌 사용자 및 클라이언트에 가

까운 에지 서버에서 데이터 저장 및 처리를 지시할 수 있다

[10-11]. 이로써 통신 지연을 낮추고 실시간 응용에 적합한 응

답을 해줄 수 있다.

Fig. 1은 에지 컴퓨팅 아키텍처를 보여준다. 최상위단에는 

중앙집중형 클라우드 서버가 존재하고 최하위단에는 IoT 장

Fig. 1. Edge Computing Architecture
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치들이 존재한다. 그 사이에 포그(fog) 관리 레이어가 존재하

는데 여기에 에지 서버들이 존재하여 중앙집중형 클라우드 서

버와 IoT 장치들을 중재하는 역할을 한다. 모든 IoT 장치들이 

중앙집중형 클라우드 서버와 통신하는 것도 가능하지만 물리

적으로 멀리 떨어져 있고, 병목현상이 발생하는 구조이기 때

문에 통신 지연이 발생하는 단점이 있다. 포그 레이어에 존재

하는 에지 서버들이 IoT 장치와 중앙집중형 클라우드 서버를 

중재함에 따라 IoT 장치들은 적은 통신 지연으로 실시간 응용

을 처리할 수 있다.

이러한 에지 컴퓨팅 환경에서 클라우드 작업을 포그 장치 및 

에지 서버에 할당하고 자원을 관리하는 스케줄링 문제는 아직 

완벽히 해소되지 않았으며 현재까지 다양한 연구가 활발히 진

행 중이다. 그 중에서 DRL(deep reinforcement learning) [12] 

및 DQL(deep q-learning)[13]을 사용하는 클라우드 작업 스케

줄링 방법은 기존의 에지 환경에서의 스케줄링 문제를 해결함

에 있어 전처리 및 복잡도 측면에서 한 층 도움을 주고 있다.

하지만 DRL 및 DQL 기반 에지 작업 스케줄링 기법의 단점

은 다소 높은 스케줄링 시간을 들 수 있다. Fig. 2는 DRL, 

DQL과 이 논문에서 제안하는 기법인 Ours1, Ours2의 스케줄

링 시간을 보여준다. 그림에서 색상 배경은 신뢰구간을 나타

낸다. Ours1과 Ours2는 뉴럴 네트워크를 이용한 기법으로 이

에 대한 자세한 내용은 4장에서 다룬다. 제안하는 분산 딥러

닝 학습의 확장성을 측정하기 위해 분산 딥러닝 학습을 제외

한 스케줄링 기법과 분산 딥러닝 학습을 포함한 스케줄링 기

법을 비교하였다. 전자를 Ours1로 표기하였으며, 후자를 

Ours2로 표기하였다. 그림에서 볼 수 있듯이 DRL과 DQL의 

스케줄링 시간은 Ours1과 Ours2에 비해 높게 나타났다. 이에 

비해 Ours1과 Ours2의 스케줄링 시간은 0.15초 이내로 짧다. 

스케줄링 시간이 짧은 것과 더불어 DRL과 DQL은 스케줄링 

시간의 편차가 크기 때문에 실시간성이 요구되는 IoT 응용 및 

클라우드 작업을 수행하기에는 무리가 있고 SLA(service level 

agreement) 및 SLO(service level objective) 위반이 높게 나

타날 우려가 있다[14].

Fig. 2. Mini Benchmark for Scheduling Time

최근에는 IoT 장치의 폼팩터 기술이 발전함에 따라 소형 

장치에서도 여러 가지 응용을 처리할 수 있는 모듈이 내장되

고 있다. 이에 따라 인공지능 및 딥러닝 응용도 에지 서버 및 

IoT 장치에서 처리할 수 있게 되었다[15]. 따라서 이 논문에서

는 중앙집중형 클라우드에서 수행했었던 딥러닝 기반 에지 작

업 스케줄링의 연산을 에지 서버에서 분산처리하고 학습의 결

과를 집성하는 스케줄링 구조 및 기법을 제안한다. 각각의 에

지 서버에는 분산 딥러닝 학습을 위한 소프트웨어인 에이전트

를 배포하고, 배포된 멀티 에이전트가 에지 작업 스케줄링의 

학습 일부를 진행하고 자가적인 방법으로 자원 및 작업을 할

당한다. 

3. 제안하는 분산 딥러닝 기반 클라우드 작업 스케줄링 

알고리즘

이 장에서는 멀티 에이전트 에지 클라우드 환경에서 확장

성을 지원하는 딥러닝 기반 동적 스케줄링에 대한 알고리즘을 

소개한다. Fig. 3은 제안하는 분산 딥러닝 학습 구조를 보여준

다. 그림 상에서 Agent의 역할은 제안 연구에서 에지 서버가 

담당한다. 그림과 같은 분산 딥러닝 학습을 통해 스케줄링과 

관련된 하이퍼파라미터를 학습하여 클라우드 작업에 대한 처

리를 최적화한다. Fig. 3에서 파라미터 서버는 전체 딥러닝 학

습에 대한 정보를 가지고 있으며 이는 중앙집중형 클라우드 

서버에서 관리한다. 

중앙집중형 클라우드 서버는 에지 컴퓨팅 환경에 대한 정보

를 가지고 있으므로, 자신이 관리하는 에지 서버들에 대하여 

모니터링하고 이를 기반으로 각각의 에지 서버가 처리해야 하

는 학습 분량을 정하여 해당 에지 서버들에게 학습을 지시한

다. 이는 그림 상에서 Agent 1, Agent 2, ..., Agent N으로 표시 

되어 있다. 에지 서버에 할당된 Agent 스레드를 모두 수행하였

다면 해당 에지 서버에 할당된 분산 딥러닝 학습이 완료되었

으므로 학습된 결과를 파라미터 서버에게 돌려준다. 파라미터 

서버는 취합된 학습 결과를 통합하여 스케줄링에 사용한다.

Table 1과 Table 2는 이에 대한 상세한 알고리즘을 보여준

다. Table 1에서 파리미터 서버에 대한 분산 딥러닝 학습 알

고리즘은 액티브 스레드와 패시브 스레드에 대한 알고리즘으

로 나뉘어진다. 액티브 스레드에서는 학습해야 할 딥러닝 구

조를 에지 서버에게 쪼개어 나누어주고, 모든 에지 서버에서 

학습이 완료되었을 때 글로벌 스케줄링 정보를 취합한다. 패

시브 스레드에서는 에지 서버들이 보내오는 학습 파편들을 수

신하고 수신된 학습 정보를 취합한다. 모든 에지 서버로부터 

학습 파편을 수신하였다면 Edges_learned 변수의 값을 true

로 설정하여, 액티브 스레드에서 글로벌 스케줄링 정보를 취

합하도록 한다.

파라미터 서버에서 에지 서버에게 나누어주는 분산 학습 파

편을 나누는 기준은 크게 두 가지로 나눌 수 있다. 하나는 모
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델 기반 파티셔닝 방법이고, 다른 하나는 샘플 기반 파티셔닝 

방법이다[16]. 모델 기반 파티셔닝 기법은 분할된 하나의 파티

션이 CPU, GPU, TPU(tensor processing unit), NPU(neural 

processing unit)에서 학습이 가능하도록 해야 하는 추가적인 

요구사항이 있다. 따라서 모델 기반 방법은 파티셔닝 시 주의

가 요구된다. 반면, 샘플 기반 파티셔닝 방법은 랜덤 또는 셔

플링 방식으로 데이터를 뒤섞은 다음 단위 작업으로 나누어 

에지 서버에게 나누어 준다. 샘플 기반 파티셔닝 방법은 특징 

차원 기반으로 데이터가 나누어지고 셔플링을 통하여 더 좋은 

일반화 능력을 가질 수 있다. 따라서 이 연구에서는 샘플 기반 

파티셔닝 방법을 사용하여 분산 딥러닝 학습을 이루어지도록 

하였다.

1  Input

2 - Split_i

3  Output

4 - Model_partial

5  Initialization

6 - Params ← Sys_info.Get_params(edge);

7  Pseudocode

8 Model_partial ← perform_train(Split_i, Params);

9 send(Model_partial, Server);

Table. 2. Algorithm for Edge Servers

1  Input

2 - Dataset, Cloud_tasks, Sys_info

3  Output

4 - Model_global, Sched_global

5  Initialization

6 - Edges ← Sys_info.Get_edge();

7 - Train ← mix_datasets(Dataset, Cloud_tasks);

8 - Edges_learned ← false;

9  Pseudocode for active thread

10 Splits ← split_data (Train, Edges.Length());

11 for all Edge_i ∈ Edges do

12     Split_i ← get_split(Splits);

13     distribute(Edge_i, Split_i);

14 end for

15 if Edges_learned == true then

16     Sched_global ← schedule(Model_global); 

17 end if

18  Pseudocode for passive thread

19 for all Edge_i ∈ Edges do

20     Trained_i ← wait_for(Edge_i);

21     Model_global ← Model_global ∪ Trained_i;

22 end for

23 Edges_learned ← true;

Table 1. Algorithm for the Parameter Server

Fig. 3. Proposed Distributed Deep Learning Structure
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4. 실험 평가

이 장에서는 멀티 에이전트 에지 클라우드 환경에서 확장

성을 지원하는 딥러닝 기반 동적 스케줄링에 대한 실험 환경 

및 실험 결과를 비교한다. 제안하는 분산 딥러닝 학습의 확장

성을 측정하기 위해 분산 딥러닝 학습을 제외한 스케줄링 기

법과 분산 딥러닝 학습을 포함한 스케줄링 기법을 비교하였

다. 전자를 Ours1로 표기하였으며, 후자를 Ours2로 표기하였

다. 또한, 기존 인공지능 기반 클라우드 작업 스케줄링과의 비

교를 위해 DRL과 DQL 기법을 구현하여 Ours1과 Ours2와의 

성능을 비교하였다.

에지 작업에 대한 데이터셋은 BitBrain[17]과 DeFog[18] 데

이터셋을 사용하였으며, 에지 서버의 사양은 Azure B2 모델

과 B4 모델을 사용하였다. 두 모델 모두 인텔 E5-2673 사양이

며, 램의 용량만 각각 4GB와 16GB로 차이가 있다. 에지 서버

의 수는 30개로 설정하여 확장적인 실험을 지원하도록 설정

하였다.

뉴럴 네트워크 구조는 피드-포워드 구조이며, 두 개의 히든 

레이어를 가진다. 히든 레이어의 크기는 각각 128과 64로 설

정하였다. 활성화 함수는 시그모이드 함수를 사용하였으며 비

어파인 근사에는 softplus와 tanhshrink 함수를 사용하였다. 

뉴럴 네트워크의 입력은 작업의 크기, 에지 서버의 수, 작업의 

수, 특징 벡터의 수에 따라 상이하게 구성된다. 이러한 뉴럴 

네트워크의 구조는 [19]와 유사한 구조를 가지며, 입력에 대한 

역전파 학습이라고 볼 수 있다.

Fig. 4(a)는 DRL, DQL, Ours1, Ours2의 평균 CPU 사용률

을 보여준다. CPU 사용률은 클라우드 작업을 수행하는 것뿐

만 아니라 스케줄링 및 분산 딥러닝 학습을 모두 포함하기 때

문에 Ours2가 Ours1 보다 더 높은 사용률이 나온 것을 볼 수 

있다. 분산 딥러닝 학습에 대한 CPU 사용률을 제외한다면 

CPU 사용률이 높을 수도록 클라우드 작업을 더 빨리 수행한

다고 판단할 수 있다. Ours2가 다른 세 개의 기법보다 약 4% 

더 높은 CPU 사용률을 보였다.

Fig. 4(b)는 DRL, DQL, Ours1, Ours2의 평균 작업 수행 시간

을 보여준다. 작업 수행 시간이 높다는 것은 클라우드 작업에 

대한 스케줄링의 효율이 떨어진다는 것을 의미하며, 작업 수행 

시간이 낮다는 것은 같은 클라우드 작업에 대하여 스케줄링이 

잘 이루어져 클라우드 작업을 빠른 시간 내에 끝낸다는 것을 의

(a) Average CPU utilization (b) Average execution time

(c) Average wait time (d) Number of completed tasks

Fig. 4. Performance Results for CPU Utilization, Execution Time, Wait Time, and Number of Completed Tasks
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미한다. Ours1이 다른 세 개의 기법보다 작업 수행 시간이 높은 

이유는 뉴럴 네트워크의 학습이 없이 클라우드 작업 할당 및 이

주 기법만을 사용하였을 때 시너지 효과가 떨어진 것으로 보인

다. 반면 Ours2는 클라우드 작업에 대한 스케줄링과 더불어 멀

티 에이전트를 통한 뉴럴 네트워크 학습이 이루어져서 다른 세 

개의 기법보다 더 짧은 작업 수행 시간이 나타났다.

Fig. 4(c)는 DRL, DQL, Ours1, Ours2의 스케줄링 간격 당 

평균 대기 시간을 보여준다. 그림에서 색상 배경은 신뢰구간

을 나타낸다. 대기 시간은 클라우드 작업이 에지 서버에서 시

작한 시간에서 클라우드 작업이 할당된 시간을 뺀 값을 의미

한다. 따라서 대기 시간은 짧을수록 좋으며, 대기 시간이 짧다

는 것은 클라우드 작업에 대한 스케줄링이 잘 이루어졌다는 

것을 의미한다. 그림에서 알 수 있듯이 DRL과 DQL은 Ours1

과 Ours2 보다 더 높은 평균 대기 시간을 보였으며, 편차도 

더 큰 것을 알 수 있다. 반면 Ours2는 다른 세 개의 기법보다 

가장 짧은 평균 대기 시간을 보였다.

Fig. 4(d)는 DRL, DQL, Ours1, Ours2의 수행 완료된 클라

우드 작업의 수를 보여준다. 앞선 실험 결과를 기반으로 예상

한 것과 같이 Ours2가 나머지 세 개의 기법보다 가장 많은 수

의 클라우드 작업을 완료한 것을 볼 수 있다. Ours1도 DRL과 

DQL보다는 더 많은 수의 클라우드 작업을 완료하였지만 뉴

럴 네트워크에 대한 학습이 이루어지지 않아 Ours2 보다는 

적은 수의 클라우드 작업을 완료한 것으로 볼 수 있다. 이러한 

결과를 토대로 에지 컴퓨팅 환경에서의 분산 딥러닝 학습에 

대한 제안 기법이 효과적으로 잘 적용됐다고 볼 수 있다.

Fig. 5(a)는 DRL, DQL, Ours1, Ours2의 SLO 위반 정도를 

보여준다. SLO 위반은 워크로드에 대한 이상적인 스케줄링 

대비 초과된 응답 시간을 기준으로 측정하였다. 여기서 응답 

시간은 클라우드 작업이 제출되고 완료된 시간까지의 시간 차

이를 의미한다. SLO 위반은 Ours1이 가장 높게 나타났으며 

Ours2가 가장 낮게 나타났다. Ours2는 15% 미만의 결과를 보

이며 Ours1은 약 28%의 결과를 보였다. 

Fig 5(b)는 DRL, DQL, Ours1, Ours2의 컨테이너당 비용($)

을 보여준다. 에지 서버가 Intel E5-2673 v3를 사용였을 때 

Microsoft Azure 데이터센터의 비용을 기준으로 컨테이너당 

비용을 측정하였다. Ours2의 컨테이너당 비용은 약 $2.2 정도

로 네 개의 기법 중 가장 낮은 비용의 결과를 보였으며, DQL

이 약 $4.9 정도로 가장 높은 결과를 보였다. 각 기법에 따라 

전체 컨테이너의 수가 다르므로 컨테이너당 비용과 전체 컨테

이너의 수를 곱하더라도 Ours2가 DQL 대비 약 50% 적은 비

용이 든 것을 알 수 있다. DQL의 스케줄링 간격 당 평균 컨테

이너의 수는 75개 이며, Ours2의 스케줄링 간격 당 평균 컨테

이너의 수는 85개로 나타났다.

성능 실험 결과에 대하여 결과의 원인을 생각해보면 다음

과 같이 정리할 수 있다. 실험 대상군의 인공지능 기반 스케줄

링 방식에 비하여, 제안 연구는 뉴럴 네트워크 기반 스케줄링 

방식으로 동일한 작업 종류에 대한 학습이 진행되어 새로운 

작업이 요청되었을 때 더 적은 스케줄링 시간을 보여주며, 에

이전트가 분산 딥러닝 학습을 통하여 학습에 대한 병목현상 

및 오버헤드를 감소시킬 수 있는 것을 알 수 있다. 학습의 양

과 에지 서버의 수에 따라 분산 딥러닝의 효과의 양상이 다르

게 나올 수 있으나, 실험 환경에서의 설정(에지 서버의 수: 30)

과 실험 결과를 토대로 성능적인 이득을 확인하여 실제 배포 

환경에서의 적용을 검토할 수 있을 것으로 기대한다.

5. 결  론

이 논문에서는 에지 컴퓨팅 환경에서 분산 딥러닝 학습 기

반의 동적 스케줄링 기법을 제안하였다. 제안하는 기법은 기

존 딥러닝 기반 클라우드 작업 스케줄링 기법 대비 분산 딥러

닝 학습을 진행하기 때문에 중앙집중형 클라우드 서버의 병목

(a) Fraction of total SLO violations. (b) Cost per container.

Fig. 5. Performance Results for SLO Violations and Cost
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현상을 줄일 수 있으며 에지 서버에서 로컬 학습이 가능하여 

호스트(에지 서버)의 수가 증가하더라도 성능 저하가 많이 발

생하지 않고 확장성을 지원한다. 에지 서버에 존재하는 멀티-

에이전트는 로컬 학습 데이터의 결과만을 중앙집중형 클라우

드 서버에 전송하고, 중앙 집중형 클라우드 서버는 취합된 모

델을 통하여 스케줄링을 수행하기 때문에 스케줄링 시간을 줄

일 수 있어 IoT 실시간 응용에 적합하다. 성능 실험 결과 기존 

인공지능 기반의 클라우드 작업 스케줄링 기법보다 우수한 성

능이 보임을 증명하였다.
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