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모바일 인공지능 워크로드의 파일 접근 특성 분석

Analysis for File Access Characteristics of Mobile Artificial 
Intelligence Workloads
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요  약  최근 인공지능 기술의 발전으로 모바일 환경에서 AI 응용을 수행하는 사례가 늘고 있다. 하지만, 모바일 환경은 
데스크탑이나 서버에 비해 자원이 제한적이므로 인공지능 워크로드를 모바일에서 효율적으로 수행하기 위한 연구가 최
근 주목받고 있다. 대부분의 연구는 컴퓨팅 자원의 제약을 해소하기 위한 엣지 또는 클라우드로의 오프로딩에 초점이
맞추어져 있으며, 스토리지 접근과 관련한 파일 입출력 특성에 관한 연구는 아직까지 널리 이루어지지 않고 있다. 본 
논문에서는 모바일 환경에서 딥러닝 애플리케이션의 실행 시 발생하는 파일 입출력 트레이스를 분석하고, 기존 모바일
워크로드와의 차이점에 대해 분석한다. 본 논문의 분석 결과가 딥러닝의 파일 접근 특성을 고려하여 미래의 스마트폰
시스템 소프트웨어를 효율적으로 설계하는 데에 활용되기를 기대한다.

Abstract  Recent advancements in artificial intelligence (AI) technology have led to an increase in the 
implementation of AI applications in mobile environments. However, due to the limited resources in 
mobile devices compared to desktops and servers, there is growing interest in research aimed at 
efficiently executing AI workloads on mobile platforms. While most studies focus on offloading to edge
or cloud solutions to mitigate computing resource constraints, research on the characteristics of file I/O
related to storage access in mobile settings remains underexplored. This paper analyzes file I/O traces
generated during the execution of deep learning applications in mobile environments and investigates
how they differ from traditional mobile workloads. We anticipate that the findings of this study will be
utilized to design future smartphone system software more efficiently, considering the file access 
characteristics of deep learning.
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Ⅰ. 서  론

최근 모바일 하드웨어 기술의 빠른 발전과 인공지능 모
델의 경량화 등으로 스마트폰에서 인공지능을 활용한 앱
이 수행되는 사례가 늘고 있다[1, 2, 3]. 특히, 이미지 탐지, 
얼굴 인식, 자연어 처리 등을 수행하는 앱들이 증가하면서 
다양한 딥러닝 모델들이 스마트폰에 적용되고 있다[4].

딥러닝 모델을 사용한 학습 및 추론은 기존 워크로드
에 비해 많은 컴퓨팅 자원을 요구하기 때문에, 제한된 자
원을 가진 모바일 디바이스에서는 딥러닝 연산을 클라우
드 또는 엣지 서버로 오프로딩하는 전략이 많이 사용되
고 있다[5, 6]. 그러나, 이러한 오프로딩은 네트워크 지연
과 프라이버시 등의 문제를 유발할 수 있고, 최근 고사양 
GPU, ASIC, FPGA와 같은 가속기 하드웨어 기술의 발
전으로 학습은 클라우드에서 수행하더라도 추론은 점차 
모바일 기기에서 직접 수행하는 온 디바이스 AI 연구가 
주목받고 있다[7].

모바일 기기에서 딥러닝 모델의 추론을 위해서는 이미
지, 텍스트, 오디오 등의 입력 데이터와 사전에 훈련된 
모델 가중치를 메모리에 적재한 후 연산을 수행해야 한
다. 한편, 모바일 기기의 메모리 용량이 제한적이므로 서
버 환경과 달리 딥러닝 워크로드 수행시 잦은 스토리지 
접근이 발생할 수 있다[8]. 그러나, 기존의 모바일 딥러닝 
연구들은 GPU 등 컴퓨팅 리소스를 효율적으로 사용하는 
데에 초점을 맞추고 있으며, 파일 입출력 등 스토리지 접
근에 대한 특성 분석이나 성능 개선에 관한 연구는 거의 
이루어지지 않고 있다.

한편, 스마트폰 시스템의 성능에 관한 기존 연구에서 
스마트폰 성능의 병목점이 되는 자원은 CPU나 메모리, 
네트워크 장치보다는 스토리지인 것이 밝혀진 바 있다[9]. 
이는 특히 스마트폰에서 파일 연산을 위해 사용하는 경
량 데이터베이스 라이브러리인 SQLite가 잦은 동기적 
쓰기를 스토리지에 발생시키기 때문으로 알려져 있다[10]. 
또한, 스마트폰 워크로드의 파일 접근은 기존 데스크탑 
또는 서버 상의 워크로드와는 상당히 다른 특성을 나타
내는 것으로 보고된 바 있다. 안드로이드 환경에서 앱의 
시작부터 종료 시까지 지속적으로 접근되는 제한된 수의 
핫 파일 블록이 존재함이 밝혀졌으며, 이러한 핫 블럭들
이 전체 파일 참조의 80%를 대변하는 것으로 분석된 바 
있다[11]. 또한, 쓰기 연산이 전체 파일 접근의 50-90%를 
차지하며, 이들의 대부분이 동기식 쓰기로 즉각적인 스
토리지 플러시를 유발하는 것으로 알려진 바 있다.

본 연구에서는 이러한 스마트폰에서의 고유한 파일 접

근 특성이 딥러닝 워크로드의 수행으로 어떻게 달라지는
지를 조사하고자 한다. 딥러닝의 데이터 크기가 점점 커
짐에 따라 파일 데이터 접근 특성을 분석하는 것이 중요
해지고 있다. 스마트폰의 메모리 크기가 계속해서 증가
하고 있지만, DRAM의 집적도 제한과 많은 유휴 전력 소
모 때문에 끊임없이 증가하는 딥러닝 워크로드를 수용하
기는 쉽지 않다[12]. 이러한 이유로 파일 접근 패턴을 분석
하고 그 결과를 효율적인 캐싱에 활용하는 것이 모바일 
딥러닝 환경에서 매우 중요하다.

본 논문에서는 모바일 딥러닝 응용의 파일 접근 트레
이스를 분석한다. 이를 위해 카메라, 마이크 또는 저장소
의 데이터를 입력으로 받아 분할(segmentation), 분류
(classification) 등을 수행하는 다양한 딥러닝 앱을 동
작시키며 파일 접근 트레이스를 추출하고 그 특성을 분
석하였다.

본 분석을 통해 모바일 딥러닝 워크로드의 파일 참조
에서 고유한 특성을 발견했다. 이는 전통적인 스마트폰 
워크로드와는 차이가 있으며, 구체적으로는 읽기/쓰기 
작업과 그 접근 패턴, 접근 편향성, 재참조 예측 등의 관
점에서 비교 및 분석을 수행하였다. 본 논문을 통해 분석
된 점을 다음과 같이 요약할 수 있다. 첫째, 읽기와 쓰기 
접근을 비교할 때, 쓰기는 전체 파일 접근의 60-95%를 
차지하며, 이는 쓰기가 50-90%를 차지하는 전통적인 모
바일 앱과 유사하다[11]. 그러나, 대부분의 데스크탑 워크
로드가 읽기 위주의 파일 참조를 보인다는 점과는 차별
화된다. 둘째, 모바일 딥러닝 워크로드에서 쓰기 접근은 
데이터 유형과 모델에 관계없이 반복적인 긴 루프 패턴
을 포함한다. 이러한 접근 특성은 파일 블록을 어떻게 캐
시할지에 대한 유용한 정보를 제공함으로써 버퍼 캐시의 
적중률을 높일 수 있다. 셋째, 쓰기 접근이 파일 접근의 
대다수를 차지하지만, 그 편향성은 매우 낮다. 구체적으
로, 상위 20% 파일 블록이 전체 파일 접근의 22-25%를 
차지한다. 이는 상위 20% 블록이 전체 접근의 80%를 차
지하는 전통적인 안드로이드 앱의 경우와 차별화된다[11]. 
넷째, 재참조 가능성을 예측할 때 일반적으로 최근성이 
참조 빈도보다 더 의미 있는 정보를 제공하지만, 모바일 
딥러닝 워크로드에서는 참조 빈도가 더 중요하다는 정보
를 제공한다는 것을 확인했다. 

본 논문에서 수행된 분석의 결과는 모바일 딥러닝 워
크로드의 파일 접근을 고려한 효율적인 버퍼 캐시의 관
리 정책 설계에 기여할 수 있을 것으로 보인다. 이를 통
해 인공지능 위주의 작업을 수행하는 미래의 스마트폰 
시스템 설계에 활용될 수 있기를 기대한다. 
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Ⅱ. 트레이스 수집 및 분석

본 장에서는 모바일 기기에서 딥러닝 워크로드가 실행
될 때 파일 접근이 전통적인 워크로드와 어떻게 다른지
를 분석한다. 이를 위해 strace를 사용하여 입출력 시스
템 콜 발생시의 이벤트 트레이스를 추출하였다. 실험에 
사용한 디바이스는 삼성 Galaxy S8+이며, 실험을 위한 
워크로드로는 Google AI Edge의 MediaPipe를 활용해 
제작된 온디바이스 AI 샘플 앱들을 사용하였다. 공개된 
여러 앱들 중 본 실험에 사용된 앱은 Face Landmarker, 
Hand Landmarker, Pose Landmarker, Audio 
Classification의 총 4종이다. 표 1은 추출된 트레이스
에서 파일 접근의 읽기, 쓰기 비율을 조사한 것이다. 모
든 워크로드에서 쓰기 참조의 비율이 60-95%로 많은 비
중을 차지했으며, 이는 기존 모바일 워크로드의 읽기, 쓰
기 비율과 일관된 결과이다[11]. 

읽기
참조수 쓰기 참조수 읽기 : 쓰기

Face Landmarker 4,413 12,515 26:74
Hand Landmarker 28,757 43,018 40:60

Pose Landmarker 4,546 35,929 11:89

Audio Classification 958 17,656 5:95

표 1. 딥러닝 워크로드의 파일 참조 횟수 및 비율
Table 1. File Access Statistics of Deep Learning 

Workloads

그림 1은 시간이 흐름에 따라 파일 블록의 읽기 쓰기 
접근이 어떤 트렌드로 나타나는지를 워크로드별로 보여
주고 있다. 그림에서 x축은 논리시간으로, 파일 접근이 
한 번 일어날 때마다 1씩 증가하는 개념이며, y축은 논리
적인 블록 번호로, 매번 새로운 블록이 참조될 때마다 새 
번호를 할당한다. 그림에서 보는 것처럼 워크로드의 종
류와 무관하게 파란색으로 표시된 읽기에 비해 빨간색으
로 표시된 쓰기가 훨씬 빈번히 나타나는 것을 확인할 수 
있다. 읽기의 경우 순차참조를 나타내는 경우가 대부분
이었으며 앱의 런치 초기에 주로 나타나고 이후에는 다
량의 쓰기 사이에 간헐적으로 나타나는 것을 확인할 수 
있다. 쓰기의 경우 상당히 긴 루프 패턴이 여러 차례에 
걸쳐 반복해서 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이러한 패
턴은 MediaPipe가 사전 훈련된 모델 파일을 asset으로
부터 본인의 전용 캐시 디렉토리로 복사한 후 다양한 형
태의 추론이 진행됨에 따라 반복적인 쓰기 작업을 수행
하기 때문이다. 

(a) Face Landmarker (b) Hand Landmarker

(c) Pose Landmarker (d) Audio Classification

그림 1. 딥러닝 워크로드의 시간별 블록 참조
Fig. 1. Block references of deep learning workloads 

over time.

(a) Face Landmarker (b) Hand Landmarker

(c) Pose Landmarker (d) Audio Classification

그림 2. 딥러닝 워크로드의 블록 참조 편향도
Fig. 2. Block reference bias of deep learning workloads.

III. 파일 블록의 편향도 분석

참조 편향도 분석은 인기 데이터를 캐싱하거나 특정 
위치에 집중시켜 빠른 접근성을 제공하기 위해 중요한 
역할을 한다[13]. 본 장에서는 파일 블록의 참조 편향도에 
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초점을 맞추어 모바일 딥러닝 앱의 파일 참조를 분석한
다. 그림 2는 파일 블록들을 그 인기도 순서에 따라 정렬
했을 때 상위 블록들의 누적 참조 비율을 보여주고 있다. 
그림에서 x축은 각 블록을 참조횟수별로 순위를 매겨 이
를 전체 파일블록 수 대비 비율로 나타낸 것이고, y축은 
주어진 비율에 대한 상위 순위 블록의 접근 횟수를 파일
블록 전체의 접근 횟수 대비 비율로 나타낸 것이다. 그림 
2에서 보이는 것처럼, 파일 참조의 편향도가 높지 않은 
것으로 나타났으며, 특히 쓰기 접근의 경우 편향성이 더
욱 낮은 모습을 보였다. 쓰기 접근의 경우 상위 20%의 
파일 블록이 전체 참조의 평균 23%를 차지하며, 이는 상
위 20%가 전체 접근의 80%를 차지하는 기존 스마트폰 
앱의 특징과는 큰 차이가 있다[11]. 

읽기 접근의 경우는 상위 20%의 블록이 전체 참조의 
44-67%를 차지한다. 읽기의 경우 낮은 번호의 소수 파
일 블록이 앱 실행 과정 중에 지속적으로 참조되기 때문
에, 쓰기 접근에 비해 참조 편향도가 다소 높은 것으로 
조사되었다. 

IV. 파일 블록의 재참조 가능성 분석

전통적인 컴퓨팅 환경에서 스토리지 접근으로 인한 병
목을 해결하기 위해 가장 널리 사용되어 온 방법은 버퍼 
캐싱이다[14, 15]. 버퍼 캐시는 스토리지에서 로드된 파일 
데이터를 메모리 중 일정 영역에 유지하여 느린 스토리지
를 접근하지 않고도 다음 요청 시 캐시에서 즉시 데이터를 
접근할 수 있도록 한다. 파일 캐시의 성능 개선을 위해서
는, 파일 블럭의 재참조 가능성을 잘 예측해서 참조 가능
성이 높은 블록을 최대한 캐시에 유지하는 것이 중요하다.

그림 3은 각 파일 블록의 재참조 가능성을 예측하기 
위해, 참조의 최근성과 참조 빈도를 지표로 사용했을 때 
얼마나 효과적인지를 비교한 것이다. 예를 들어 최근성 
지표의 경우, 매 단위 시간마다 모든 블록들을 마지막 참
조 순으로 정렬한 후 해당 단위 시간에 몇 번째 순위의 
블록이 참조되었는지를 기록하여 각 순위별 참조 횟수를 
기록한 것이다. 높은 순위의 블록일수록 참조 횟수가 많
다면, 해당 지표가 재참조 예측을 더욱 효과적으로 한다
고 할 수 있다. 그림 3에서 x축은 해당 지표에 따른 순위
를 나타내고, y축은 해당 순위에서 나타난 참조 횟수를 
나타낸다. 그림 3에서 보는 것처럼, 최근성 지표는 후순
위의 블록이 선순위보다 더 높은 참조횟수를 기록하는 
경우가 종종 관찰되지만, 참조 빈도 지표는 선순위에서 

더 높은 참조를 나타내고 후순위로 갈수록 그 횟수가 낮
아지는 것을 확인할 수 있다. 따라서 모바일 환경의 딥러
닝 워크로드에서는 참조 빈도 지표가 참조 최근성 지표
에 비해 미래의 참조를 더 잘 예측한다고 할 수 있다. 

그림 4는 기존 LRU, LFU 알고리즘을 사용한 버퍼 캐
시의 성능을 비교한 것이다. 각 앱을 실행하는 동안 접근
된 파일 블럭들의 전체 크기를 기준으로 캐시의 용량을 

(a) Face Landmarker (b) Hand Landmarker

(c) Pose Landmarker (d) Audio Classification

그림 3. 재참조 예측 지표 비교
Fig. 3. Comparison of re-reference estimator.

(a) Face Landmarker (b) Hand Landmarker

(c) Pose Landmarker (d) Audio Classification

그림 4. 버퍼 캐시의 성능 비교
Fig. 4. Performance comparison of buffer cache.
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10%에서 100%까지 변화시키며 캐시의 적중률을 확인하
였다. 참고로 100%에 가까운 캐시 크기를 사용할 경우 
접근된 대부분의 파일 블록을 캐시에 담을 수 있기 때문
에 어떤 알고리즘을 적용하더라도 적중률이 동일한 값으
로 수렴하게 된다.

그림에서 볼 수 있는 것처럼, LRU 알고리즘의 경우 
10-40% 크기의 캐시 구간에서 적중률의 변화가 거의 없
다가, 특정 캐시 크기에서 적중률이 갑작스럽게 높아지
는 모습을 보인다. 특히 앱의 실행 중 여러 개의 모델을 
번갈아가며 사용하는 Pose Landmarker의 경우 적중률
이 갑작스럽게 상승하는 복수의 캐시 구간이 나타난다. 
이와 다르게, LFU 알고리즘을 사용한 경우 캐시 용량의 
변화에 따라 적중률이 꾸준하게 상승하며, 대부분의 구
간에서 LRU에 비해 높은 적중률을 나타내었다.

본 실험의 결과는, 오래 전 참조된 파일 블록을 캐시
에서 쫓아내는 것이 효과적이라는 기존의 지식과 달리, 
모바일 환경의 딥러닝 워크로드에서는 참조 횟수를 기준
으로 캐시 방출 대상을 선정하는 것이 더 효과적이라는 
점을 시사한다.

V. 결  론

본 논문에서는 모바일 환경에서 딥러닝 워크로드의 실
행 시 나타나는 파일 접근의 특성을 파악하기 위해, 다양
한 모바일 딥러닝 워크로드의 파일 입출력 트레이스를 
추출하고 그 특징을 분석하였다. 본 논문의 분석 결과, 
딥러닝 워크로드는 기존의 모바일 앱들과는 상이한 접근 
특성을 나타내는 것을 확인하였다. 본 논문의 분석 결과
가 딥러닝의 파일 접근 특성을 고려하여 미래의 스마트
폰 시스템 소프트웨어, 특히 버퍼 캐시를 효율적으로 설
계하는 데에 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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