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유전 알고리즘을 이용한 클라우드 환경의 인공지능 
워크로드 스케줄링

Scheduling of Artificial Intelligence Workloads in Could 
Environments Using Genetic Algorithms

권석민*, 반효경**

Seokmin Kwon*, Hyokyung Bahn**

요  약  최근 스마트 물류, 핀테크, 엔터테인먼트 등 다양한 산업 분야의 인공지능 워크로드들이 클라우드 상에서 실행되
고 있다. 본 논문은 이기종 GPU 클러스터로 구성된 다중 테넌트 클라우드 시스템에서 다양한 인공지능 워크로드가 실행
될 때 발생하는 스케줄링 문제를 다룬다. 전통적인 스케줄링은 이러한 환경에서 GPU 이용률을 크게 저하시켜 시스템의
성능을 떨어뜨린다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 유전 알고리즘 기반의 최적화 기법을 사용하는 새로운
스케줄링 접근 방식을 제안하고, 이를 프로세스 기반 이벤트 시뮬레이션 프레임워크에 구현하였다. 알리바바의 MLaaS
클러스터에서 수집한 광범위한 인공지능 작업들의 트레이스를 재현하는 실험을 통해 제안하는 스케줄링이 기존 스케줄
링에 비해 GPU 이용률을 크게 개선함을 확인하였다.

Abstract  Recently, artificial intelligence (AI) workloads encompassing various industries such as smart 
logistics, FinTech, and entertainment are being executed on the cloud. In this paper, we address the 
scheduling issues of various AI workloads on a multi-tenant cloud system composed of heterogeneous
GPU clusters. Traditional scheduling decreases GPU utilization in such environments, degrading system 
performance significantly. To resolve these issues, we present a new scheduling approach utilizing 
genetic algorithm-based optimization techniques, implemented within a process-based event simulation
framework. Trace driven simulations with diverse AI workload traces collected from Alibaba’s MLaaS 
cluster demonstrate that the proposed scheduling improves GPU utilization compared to conventional 
scheduling significantly.

Key Words : task scheduling, artificial intelligence, machine learning, cloud, genetic algorithm

Ⅰ. 서  론

AI 산업의 발전과 대용량 데이터의 급격한 증가로 AI 
응용을 클라우드 상의 GPU 클러스터에서 실행하는 

MLaaS(Machine Learning as a Service) 서비스가 증
가하고 있다[1]. 특히, 개인용 모바일 장치에서 산업용 서
비스에 이르는 다양한 분야에서 AI 워크로드가 급증함에 
따라[2, 3, 4], 이를 실현하기 위한 학습 및 추론의 상당 부
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그림 1. 스케줄링 시스템의 기본적인 아키텍처
Fig. 1. The basic architecture of the scheduling 

system.

분을 클라우드 상의 GPU 클러스터에 의존하고 있다[5].
이와 같은 다양한 AI 워크로드 및 GPU 구성으로 인

해 자원 관리와 태스크 스케줄링에 상당한 어려움이 초
래되고 있다. 태스크 스케줄링은 모바일 장치에서 대규
모 산업용 시스템에 이르는 광범위한 시스템 환경에서 
널리 연구돼 왔다[6, 7]. 그러나, AI 워크로드는 전통적인 
워크로드와는 상이한 자원 사용 패턴을 나타내는 것으로 
알려져 있어 시스템 자원을 효율적으로 관리하는 데에 
어려움이 따른다[8, 9]. 특히, 대규모 GPU 클러스터 환경
에서 AI 워크로드를 실행할 때 GPU 이용률이 크게 저하
되는 문제가 발생하는 것으로 알려져 있다[10]. 이러한 낮
은 활용도는 소규모의 AI 추론 작업이 끊임없이 생성되
면서 더욱 심각해지는 추세이며, 이와 같은 상황은 향후 
지속될 것으로 예상된다.

이에 대처하기 위해, NVIDIA의 Ampere 아키텍처에
서는 MIG(Multi Instance-GPU) 기능을 통해 태스크 
간에 GPU를 공유하는 방식을 도입하고 있다[11]. 이러한 
방식은 GPU 이용률을 어느 정도 개선할 수 있는 효과가 
있으나, 여전히 대부분의 GPU에서 부분 할당으로 인해 
조각화 문제(fragmentation)가 발생하며, 이로 인해 사
용 가능한 전체 GPU 용량 대비 실제 이용률은 여전히 
낮은 상황이 지속되고 있다. 

조각화 문제를 해결하기 위해 전통적으로 Bin-Packing 
방식이 제안된 바 있다[12]. 개념적으로 GPU 환경에서의 
태스크 스케줄링은 Bin-Packing 문제와 유사하게 모델
링될 수 있으나, 전통적인 Bin-Packing 문제는 GPU 공
유 환경에서의 스케줄링 문제와 근본적인 요구 사항의 
차이가 있어 다중 GPU 클러스터 시스템에서의 AI 워크
로드 스케줄링에 직접 사용하기에는 한계가 있다.

이에 본 논문에서는 GPU 스케줄링을 두 가지 유형의 
Bin-Packing 문제로 모델링하는 시도를 하였다. 첫 번
째 모델은 여러 GPU들을 하나의 논리적인 머신으로 모
델링하여 GPU 전체의 용량을 통합하고, 하나의 논리적
인 GPU 상에서 AI 워크로드를 스케줄링하는 방식이다. 
이러한 방식은 이론적으로 단순한 장점이 있지만, 개별 
GPU에 발생하는 조각화 문제를 고려하지 못해 실제 스
케줄링에 사용하기에는 한계가 있다. 두 번째 모델은 각 
GPU를 별도의 자원으로 간주하고 CPU, 메모리 등과 다
르게 GPU 머신들 간에 발생하는 의존성을 고려하는 방
식이다. 이러한 모델에서는 하나의 GPU 머신에서 실행
되는 작업이 다른 머신에서의 실행에 의존적이라는 점에
서 전통적인 Bin-Packing 전략을 단순히 확장하여 실 
세계의 GPU 스케줄링에 활용하는 데에 한계가 있다.

이와 같은 복잡성을 해결하기 위해 본 논문에서는 유
전 알고리즘에 기반한 최적화 기술을 활용하는 새로운 
태스크 스케줄링 기법을 제안한다. 제안하는 방식은 조
각화로 인한 GPU 이용률 저하 문제를 해결하고 전체적
인 GPU 효율성을 향상시키는 데에 초점을 맞추어 스케
줄링을 최적화한다. 알리바바의 AI 플랫폼 클러스터에서 
추출한 대규모 이벤트 트레이스를 재현하는 시뮬레이션 
실험을 통해 제안하는 스케줄링 방식이 라운드 로빈 스
케줄링에 비해 GPU 이용률을 12.8% 향상시키며, 또한 
기존의 Bin-Packing 기반의 대표적인 스케줄링 방법인 
Tetris[13]보다 우수한 성능을 나타냄을 확인하였다. 이러
한 성능 개선은 클라우드 기반 AI 워크로드 실행 환경에
서 자원 할당을 최적화하는 데에 크게 기여할 수 있을 것
으로 기대된다.

Ⅱ. 문제 정의

본 논문의 시스템 아키텍처는 그림 1에서 보는 것처럼 
TensorFlow, PyTorch, Graph-Learn과 같은 다양한 
프레임워크에서 개발된 AI 태스크들을 수용한다. 이러한 
태스크들은 그 기능에 따라 여러 태스크 인스턴스로 구
성되어 복수의 클러스터 GPU에서 실행될 수 있다. 본 
논문의 스케줄링 시스템은 사용자가 제출한 작업에서 
CPU, 메모리, GPU 요구 사항을 모니터링하고 해당 요
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(a) Single-point crossover

(b) Adaptive mutation

그림 2. 본 유전 알고리즘의 교차 연산과 변이 연산
Fig. 2. Crossover and mutation operations in our GA

구를 충족할 수 있는 GPU와 태스크 인스턴스의 쌍을 탐
색한다. 스케줄링 방법은 클러스터 내에서 GPU 이용률
을 최적화하는 방향으로 결정한다.

스케줄링의 주요 목표는 각 태스크 인스턴스의 자원 
요구 사항과 각 GPU의 가용 자원을 고려하여 가장 적합
한 GPU에 태스크 인스턴스를 배치함으로써 GPU 이용
률을 극대화하는 것이다. 이를 위해 스케줄링 알고리즘
은 먼저 클러스터 내의 사용 가능한 GPU와 태스크 인스
턴스 목록을 조합하여 모든 가능한 GPU, 태스크 인스턴
스 쌍을 후보 스케줄링 군에 포함시킨다. 이때, 자원의 
가용 여부에 따라 GPU 머신 mj가 태스크 인스턴스 ti를 
수용할 수 있는 경우에만 해당 쌍을 후보 스케줄링에 포
함시킨다. 머신 mj가 태스크 인스턴스 ti를 수용하려면, 
mj의 가용 CPU, 메모리, GPU 자원들이 작업 인스턴스 
ti의 CPU, 메모리, GPU 요구량을 모두 충족해야 한다. 
이때, GPU 이용률이 가장 높은 태스크 인스턴스와 머신
의 쌍 [m*, t*]을 찾는 것이 최적화의 목표이다. 태스크 
인스턴스 t*를 머신 m*에 할당함으로써 하나의 태스크 인
스턴스에 대한 스케줄링이 완료되며, 이 과정은 클러스
터 내에 제출된 모든 태스크 인스턴스에 대해 반복된다. 

III. 스케줄링 최적화

유전 알고리즘(GA)은 집단 유전학의 개체 진화 과정
을 모방하는 탐색 최적화 휴리스틱이다. 본 논문에서의 
탐색 목표는 클러스터 내 각 머신에서 사용 가능한 GPU 
자원 용량을 토대로 전체 클러스터의 GPU 이용률을 최
적화하는 스케줄링 해를 찾는 것이다. 이러한 목표를 달
성하기 위해, 유전 알고리즘은 특정 수의 해집합을 관리
하며, 이를 지속적으로 진화시켜 최상의 해를 찾게 된다.

유전 알고리즘은 각 해들의 우수성을 평가하기 위해 
적합도 함수를 사용한다. 적합도 함수는 머신 m과 태스
크 인스턴스 t로 구성된 해의 품질을 평가한다. 태스크 
인스턴스 t가 머신 m에 스케줄링 되기 위해서는 m의 가
용 자원이 t의 필요 자원을 충족해야 한다. 이러한 조건
이 만족되면, 적합도 함수는 태스크 인스턴스 t가 머신 
m에 스케줄될 때 증가된 GPU 이용률을 적합도 값으로 
반환한다. 반대로, 태스크 인스턴스 t가 머신 m에 수용
이 불가능할 경우 -1을 적합도 값으로 반환한다.

[mj, ti]의 쌍에서 mj는 클러스터 내 N대의 머신 중 하
나의 식별자이고 ti는 스케줄링을 대기하는 n개의 태스크 
인스턴스 중 하나의 식별자를 나타낸다. 하나의 해는 태

스크 인스턴스 ti를 머신 mj에 할당할지 여부를 결정한
다. 클러스터 내 N대의 머신과 스케줄링을 기다리는 n개
의 태스크 인스턴스를 조합하면 가능한 해의 수를 생성
할 수 있다. 즉, 전체 해집합은 n개의 태스크 인스턴스와 
N대의 머신에서 조합 가능한 모든 경우의 수, 즉 Nn가지
로 구성 가능하다. 본 논문에서는 초기 해집합으로 100
개의 해를 무작위로 생성한다. 

다음 세대의 해를 생성하기 위해 해집합 내에서 부모
해를 선택하는 과정을 선택 연산이라고 하며, 일반적으
로 적합도 함수에 의해 선택 대상을 결정한다. 적합도 함
수는 우수한 적합도 값을 가지는 해에 우선순위를 부여
하며 부모해로 선택될 가능성을 높인다. 그러나, 선택 연
산 시 지나치게 적합도 값에 의존할 경우 지역 최적해에 
조기 수렴하는 문제가 발생할 수 있다. 이 문제를 완화하
기 위해, 본 논문에서는 토너먼트 기반 선택 연산을 사용
하여 해집합 내에서 20%의 해를 무작위로 샘플링한 후 
이 샘플링된 해들 중 가장 높은 적합도 값을 가진 해를 
부모해로 선택한다.

선택된 부모해에 대해서는 교차 연산을 수행하여 다음 
세대의 해집합을 위한 자식해를 생성한다. 본 논문에서
는 유전 알고리즘에서 널리 사용하는 1점 교차 연산을 
사용하여 자식해를 생성한다. 1점 교차 연산에서는 부모
해의 위치 중 임의의 지점을 교차점으로 설정한 후 자식
해 생성시 교차점을 기반으로 두 부모해의 서로 다른 부
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그림 3. 각 알고리즘 별 GPU 이용률의 비교
Fig. 3. Comparison of GPU Utilization for each 

algorithm.

그림 4. 각 알고리즘별 작업 완료시간의 비교
Fig. 4. Comparison of completion time for each 

algorithm.

분을 계승하도록 한다. 문제 공간의 탐색 범위를 넓히기 
위해 교차 연산으로 생성된 해의 특정 부분을 변경하는 
변이 연산을 수행한다. 변이 연산은 해집합 내의 다양성
을 유지하고 지역 최적해로의 미성숙 조기 수렴을 방지
하는 역할을 한다. 본 논문에서는 해집합 전체의 평균 적
합도 값을 초과하는 해의 경우 변이 확률 0.25를 적용하
고, 그렇지 않은 해의 경우 변이 확률 0.1을 적용하는 적
응형 변이 연산을 사용하였다.

교차 및 변이 연산 수행 후 생성된 자식해를 기존 해
집합에서 대체하여 새로운 해집합을 구성한다. 본 논문
에서는 전체 해집합의 40%가 새롭게 생성된 자식해들로 
대체된다. 일반적으로 적합도 값이 낮은 해들은 세대를 
반복하면서 새로 생성된 해들로 대체되면서 진화가 이루
어지고 결국 전체 해집합이 최적화된 결과로 수렴하게 
된다.

IV. 성능 평가

본 장에서는 제안된 스케줄링의 효과를 검증하기 위해 
시뮬레이션 실험을 수행한다. 태스크 스케줄링의 성능을 
평가하기 위해 프로세스 기반 이벤트 시뮬레이션 프레임
워크인 Simpy에 기반하여 시뮬레이터를 구현했으며, 유
전 알고리즘을 위한 오픈소스 파이썬 라이브러리인 
PyGAD를 사용하였다. 본 논문에서는 알리바바 PAI 클
러스터에서 수집된 두 달간의 AI 워크로드 트레이스를 
스케줄링 입력 데이터로 사용하였다. 

제안한 알고리즘과의 비교 대상으로는 최초 적합
(First-Fit), 라운드 로빈(Round-Robin), 그리고 테트리
스(Tetris) 알고리즘을 사용하였다. 그림 3은 시간이 흐
름에 따라 하루 동안의 GPU 클러스터 이용률을 각 알고
리즘 별로 보여주고 있다. 그림에서 x축은 해당 시점까
지 처리된 작업 수를 나타내며, y축은 해당 작업 수를 스
케줄링한 후 클러스터 내 GPU의 이용률을 보여준다.

그림에서 보는 것처럼 태스크 스케줄링에 널리 사용되
는 라운드 로빈 알고리즘이 다양한 AI 워크로드가 공존
하고 이질적인 GPU 머신이 존재하는 클러스터 상황에서 
낮은 자원 이용률을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 라운
드 로빈 스케줄링은 태스크의 작업량과 GPU의 처리 용
량을 고려하지 않고 큐에 있는 작업을 차례로 각 GPU에 
할당하므로 일부 GPU는 과부하가 걸리는 반면 또다른 
GPU는 낮은 이용률을 초래하게 된다.

테트리스와 최초 적합 알고리즘은 시간이 지남에 따라 

조금씩 차이를 나타내지만 전반적으로 유사한 GPU 이용
률을 나타내는 것을 확인할 수 있었다. 제안한 알고리즘
은 클러스터 전반에 걸쳐 GPU 이용률 측면에서 일관되
게 최상의 결과를 나타내었다. 이는 GPU 이용률 측면에
서 태스크 인스턴스와 머신의 최적화된 쌍을 선택하여 
클러스터 내 GPU 자원의 조각화를 최소화하여 얻게 된 
결과로 볼 수 있다. 제안한 알고리즘의 GPU 이용률은 
라운드 로빈, 최초 적합, 테트리스 알고리즘 대비 12.8%, 
6.5%, 6.6% 우수한 결과를 나타내었다.

한편, GPU 이용률이 개선되더라도 그 부작용으로 사
용자 관점의 성능 저하가 발생할 수 있다. 이를 확인하기 
위해, 각 알고리즘을 사용한 경우의 작업 완료 시간을 측
정하고 그 결과를 비교하였다. 그림 4는 제안한 알고리
즘과 비교 알고리즘들 간에 스케줄링된 작업들의 완료 
시간을 나타낸다. 각 작업의 완료 시간은 작업의 시작 시
간부터 끝나는 시간까지의 시간 차로 계산하였다. 그림
에서 보는 것처럼 제안한 알고리즘이 다른 세 알고리즘
들과 비슷한 작업 완료 시간을 나타내었으며, 이는 제안
한 알고리즘이 성능 상의 오버헤드 없이 GPU 이용률을 
높이는 스케줄링 결과를 얻을 수 있음을 시사한다. 
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V. 결  론

현대의 AI 워크로드용 시스템은 MLaaS 클러스터 내
의 다양한 GPU 자원을 큐에 쌓인 태스크들에 효율적으
로 할당하기 위에 GPU 공유 기술을 활용한다. 그러나, 
기존의 태스크 스케줄링 기법들은 자원의 조각화를 유발
하여, GPU 이용률을 크게 저하시킨다. 본 논문에서는 
이기종 GPU를 갖춘 대규모 클러스터 내에서 GPU 이용
률을 최적화하기 위한 스케줄링 기법을 제안하였다. 제
안한 기법은 유전 알고리즘에 기반한 최적화 기술을 토
대로 GPU 이용률을 극대화시켰으며, 광범위한 워크로드 
트레이스를 이용한 실험을 통해 전통적인 스케줄링 기법
에 비해 GPU 이용률을 개선할 수 있음을 확인하였다.
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