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요 약

딥러닝 기술은 고차원의 데이터에 대한 결과를 추론하는데 매우 효과적이어서 다양한 비즈니스 영역에 적용할

수 있는 것으로 알려져 있다. 딥러닝 프레임워크의 발전으로 다양한 인공지능 서비스들이 등장하고 있다. 특히 최

근 화두가 된 스마트시티는 도시에서 발생하는 다양한 데이터들을 기반으로 한 인공지능 서비스를 제공한다. 그러

나 대부분의 인공지능 서비스들은 딥러닝 기술을 이용한 모델의 추론 정확도를 만족시킬 뿐 리소스를 효율적으로

사용하는데 한계점이 있다. 실제 서비스 적용을 위해 웹 또는 플랫폼 아키텍처를 구성할 때에도 데이터 유입부터

전처리, 모델 학습, 서빙에 대한 다양한 인프라 기술을 운영하기 위한 비용이 발생된다. 스마트시티 서비스의 경우

방대한 데이터를 기반으로 운영되기 때문에 운영비용이 크게 발생할 것으로 보인다. 본 연구에서는 딥러닝 모델을

적용하는 안정적인 웹서비스 개발과 배포 및 관리를 용이하게 하기 위해 다양한 아키텍처를 설계하고 아키텍처들

간의 성능을 비교하고자 한다. 일반적인 함수를 실행하는 방법인 Embedded Function 아키텍처와 REST 방식인

Flask API, Fast API, TFServing 아키텍처들 총 4가지에 대해 성능 비교를 진행하였다. 실험 결과 데이터 처리

속도 면에서는 TFServing이 가장 뛰어난 성능을 보여주었지만 탑재 가능한 모델의 종류, 커스터마이징 면을 고려

했을 때에는 충분한 속도를 보여주는 Fast API도 안정적인 아키텍처로 개발하기에 충분하다는 결과를 보여주었다.

키워드 : 딥러닝, 딥러닝 모델 관리, 실시간 분석, 서빙 아키텍처, 도커 컨테이너

Key Words : Deep Learning, Deep Learning Model Management, Real-time Analysis, Serving Architecture,

Docker Container

ABSTRACT

Deep learning technology is known to be very effective in inferring the results of high-dimensional data and

can be applied to various business areas. With the development of the deep learning framework, various

artificial intelligence services are emerging. In particular, Smart City, which has recently become a hot topic,

provides artificial intelligence services based on various data from cities. However, most artificial intelligence

services have limitations in efficiently using resources only to satisfy the inference accuracy of models using
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deep learning technology. Even when configuring a web or platform architecture for actual service application,

costs for operating various infrastructure technologies from data inflow, pre-processing, model learning, and

serving are incurred. In the case of smart city services, operating costs are expected to be large because they

are operated based on vast amounts of data. In this study, various architectures are designed for the

development, distribution, and management of stable web services equipped with deep learning models, and the

performance of the architectures is compared. Performance comparisons were made for a total of four

architectures: Embedded function architecture, which is a general function execution method, and Flask API,

Fast API, and TFServing architectures, which are REST methods. As a result of the experiment, TFServing

showed the best performance in terms of data processing speed, but when considering the types of models and

customization that can be mounted, Fast API, which shows sufficient speed, was also shown to be sufficient to

develop a stable architecture.

Ⅰ. 서 론

딥러닝(Deep Learning)은 활발하게 연구되고 있는

분야로써 다양한 종류의 신경망 계층을 조합하여 복

잡한 자료들 속에서 핵심적인 내용을 요약하는 기계

학습(Machine Learning)의 한 분야이다[1]. 딥러닝은

인공신경망(ANN, Artificial Neural Network)에 기반

하여설계된개념이다. 인공신경망은기계학습과인지

과학에서 동물의 뇌신경망을 착안하여 만들어진 알고

리즘으로 1940년 후반부터 연구가 시작되었다. 당시

높은 성능을 보여주던 SVM(Support Vector

Machine) 기법보다 더 높은 정확도를 보여주었지만,

인공신경망의 방대한연산량으로 인해거의 사용되지

않았었다[2]. 그럼에도인공신경망에대한연구는 지속

되었으며, 연구자들은 1980년대에 기존 신경망의 계

층수를 증가시키는 심층신경망(DNN, Deep Neural

Network)의 개념을 제안했다. 기존신경망에 비해 더

많은 계층을 활용하여 복잡한 데이터들에 대한 표현

능력과 성능을 크게 향상시킬 수 있었다[3]. 그러나 당

시 하드웨어의 성능이 심층신경망을 구축하기에는 부

족하였다.

이러한심층신경망의아이디어는 Hinton 교수에의

해다시주목받게되었고, 2006년논문에서사전학습

(Pre-training)이라는 개념을 제안하여 심층신경망의

학습 가능성을 보여주었다[4]. 사전 학습은 신경망의

초기값을임의의값에서시작하는것이아니라, 사전

학습을 통해 심층신경망의 연결을 학습에 도움이 되

는 값으로 미리 변형하는 것을 말한다. 이를 통해 효

과적인 심층신경망의 학습이 가능해졌고 이후 연구가

활발히 일어났다. 그리고 방대한 연산량을 가지고 있

는 심층신경망의 문제를 해결하기 위해 고성능 컴퓨

팅(HPC, High Performance Bomputing)과 GPU

(Graphics Processing Unit)을 사용하여 딥러닝 기술

이 발전하게 되었다[5].

GPU를통한딥러닝분야의발전과함께다양한언

어를 통해 딥러닝 프레임워크(Deep Learning

Framework)가 구현되었다. 프레임워크는 응용 프로

그램을 개발하기 위한 라이브러리나 모듈 등을 효율

적으로 사용할 수 있도록 묶어 놓은 일종의 패키지로

써 편리하게 효과적인 딥러닝 적용을 위해 다양한 딥

러닝 프레임워크들이 만들어졌다. 초기에는 몬트리올,

버클리를 중심으로 한 대학교에서 연구용으로 개발되

어 사용되었고 점차확대되어 구글, 페이스북, 마이크

로소프트사와 같은 글로벌 IT 기업이 가세하여 다양

한 딥러닝 프레임워크가 개발되어 오픈소스 소프트웨

어의 형태로 공유되고 있다.

딥러닝 기술은 고차원의 데이터에 대한 결과를 추

론하는데 매우효과적이어서 다양한 비즈니스 영역에

적용할 수 있는 것으로 알려져 있다. 예를 들면 이미

지 인식, 음성 인식, 약물 분자 구성, 입자 가속기 데

이터분석, DNA 분석 등과같은영역에 대해서다른

기계학습알고리즘의성능을능가했다. 딥러닝은자연

어 이해, 주제 분류, 감정 분석과 같은 작업에도 의미

있는결과를만들어냈다[6]. 딥러닝프레임워크의 발전

으로 다양한 인공지능(AI, Artificial Intelligence) 서

비스들이 등장하고 있다. 특히 사물인터넷(IoT) 기반

의 스마트시티는 방대한 양의 데이터에 대한 인공지

능 서비스를 제공하고자 한다.

그러나대부분의인공지능서비스들은딥러닝기술

을 이용한 모델의 추론 정확도를 만족시킬 뿐 리소스

를 효율적으로 사용하는데 한계점이 있다. 먼저, 인공

지능을기반으로한서비스를실현하기위해 GPU 기

반 고속 병렬처리와 대규모 인프라 기술이 요구되어

인공지능 개발자와 인프라 엔지니어 간의 격차가 벌
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그림 1. 텐서플로우 서빙 내부 실행 시퀀스
Fig. 1. Internal Execution Sequence of TFServing

어지고 인공지능 서비스 개발에 어려움이 생기고 있

다[7]. 또한 실제 서비스 적용을 위해 웹 또는 플랫폼

아키텍처를 구성할 때에도 데이터 유입부터 전처리,

모델학습, 서빙에대한요구를다양한인프라기술을

운영하기 위한 비용이 발생된다.

그러므로 인공지능 서비스를 웹을 통해 제공하는

것에 대한 문제를 해결하기 위해 딥러닝 모델을 적용

하는 안정적인 아키텍처에 대한 연구가 필요하다.

안정적인아키텍처를구성하기위해가상화기술을

적용하고자 하는데 현재 가상화 기술 연구 분야에서

는하드웨어레벨(Hardware-level) 가상화와운영체제

레벨(OS-level) 가상화로 나뉘어 연구가 진행되고 있

다. 대표적으로 도커(Docker)라는 서비스는 오픈소스

가상화 플랫폼으로 다양한 프로그램과 실행 및 개발

환경을 컨테이너(Container)로 추상화하고 동일한 인

터페이스를 제공하여 프로그램의 개발과 배포 및 관

리를간단하게만들어준다. 도커는운영체제레벨가

상화 기술로써 단일 호스트 운영체제 위에 다중 애플

리케이션 가상화 환경을 제공하는 컨테이너 방식을

이용한 기술을 제공하고 있다[8].

이에따라본연구에서는딥러닝모델을탑재한안

정적인 웹서비스 개발과 배포 및 관리를 위해 운영체

제 레벨 가상화 기술을 제공하는 도커 컨테이너를 사

용하고자 한다. 그리고 도커 컨테이너 기반의 딥러닝

모델 관리 시스템을 제공할 수 있는 다양한 아키텍처

를설계하고아키텍처들간의성능을비교하고자한다.

2장에서는 딥러닝 프레임워크와 모델 서빙을 위한

기술들을 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안하는

아키텍처들을 소개한다. 다음 4장에서는 제안한 아키

텍처들에 대한 성능비교 실험에 대해 설명하고, 마지

막으로 결론 및 향후과제를 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경

딥러닝모델을탑재한인공지능서비스를구축하기

위해서는 다수의 사용자가 요청하는 작업에 대해 독

립적인 프로세스에 할당되는 컴퓨팅 리소스의 관리가

필요하다. 이를 위해 다양한 모델을 적용할 수 있는

서빙 시스템과 관리 및 배포에 대한 비용을 줄일 수

있는 강력한 엔진이 필요하다[9]. 본 장에서는 웹서비

스에서딥러닝모델서빙을운용할때, 안정적인아키

텍처를 구성하기 위해 사용되는 기법들에 대해 개념

을 중심으로 설명하고자 한다.

2.1 딥러닝 프레임워크 : 텐서플로우, 케라스
텐서플로우(TensorFlow)란 데이터 플로우 그래프

(Data Flow Graph)를 사용하여 수치 연산을 하는 오

픈소스소프트웨어라이브러리로써, 딥러닝연구를목

적으로구글에서개발되었다. 텐서플로우는기본자료

구조인텐서(Tensor), 텐서의수치연산과정을나타내

는 엣지(Edge), 텐서를 처리하는 연산을 나타내는 노

드(Node)로 구성되어 있다. 텐서플로우 아키텍처 구

성의유연성덕분에데스크탑, 서버, 모바일 디바이스

에서도 CPU와 GPU를사용하여연산작업수행이가

능하다[10].

텐서플로우는 파이썬(Python) 라이브러리의 형태

로 문법과 기능 측면에서 몬트리올 대학교에서 개발

된 티아노(Theano)와 상당히 유사하다. 텐서플로우는

티아노와 비교하여 분산 컴퓨팅이 가능하다는 것과

추상화된 함수를 제공하여 딥러닝 모델 개발이 용이

하다는 점에서 장점을 가지고 있다[11].

2.2 텐서플로우 서빙
텐서플로우 서빙(TFServing)은 딥러닝 모델을 서

빙할 수 있도록 도와주는 시스템으로써 오픈소스로

공개되어 있어 사용자가 커스터마이징하여 클라우드

(Cloud) 서버 혹은 이외의 환경에도 서빙할 수 있다.

텐서플로우 서빙 시스템이 지원하는 딥러닝 프레임워

크의 종류는 텐서플로우로 학습된 모델에 한정되어

있지만, 모델 학습부터 모델 서빙, 모델 버전 관리 등

데이터 파이프라인 시스템과 통합을 지원하는 방식이

매우 유연하다. 또한 모델 조회 및 추론을 수행하는

시스템의 핵심 코드는 추가된 모델로 인해 발생하는

성능 저하를 피하기 위해 최적화시킨다. 성능 최적화

를통해텐서플로우서빙은 CPU 단일코어기준으로

초당 100,000건의추론요청을처리할수있으며, 처리

속도를 올리기 위해서 GPU를 사용할 수 있다[12,13].

<그림 1>은 텐서플로우 서빙의 내부 실행 시퀀스
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그림 3. 하드웨어 수준 가상화 종류
Fig. 3. Hardware-level Virtualization Types

그림 4. 운영체제 수준 가상화 종류
Fig. 4. OS-level Virtualization Types

를보여준다. 텐서플로우서빙은내부적으로실시간에

최적화되어 있는 통신 방법을 사용함으로써 연산 처

리 시간을 최소화한다. 서빙되는 텐서플로우 기반 모

델은 C++로 빌드되어 제공되기 때문에 연산 처리 시

간을최소화한다. 입력데이터를텐서플로우서빙모델

로 전송하기 위해 REST(Representational State

Transfer) 방식뿐만 아니라 gRPC(google Remote

Procedure Call) 호출 인터페이스를 제공하며, 다양한

종류의 모델들을 동시에 수용할 수 있다.

프로토버프(Protocol Buffers)를사용하여데이터를

직렬화 하는 gRPC 방식은 JSON (JavaScript Object

Notation) 방식보다 효율적으로 데이터를 전송한다.

<그림 2>는프로토버프와 JSON 간의데이터전송속

도를 비교한 실험결과이다. HTTP/2를 사용하는

gRPC의페이로드(Payload)는프로세스간통신 (IPC,

Inter-process Communication) 시나리오에 기반한 아

키텍처 구성 시 높은 성능을 기대 할 수 있다[14].

그림 2. 프로토버프와 JSON의 통신 속도 비교
Fig. 2. Comparison of Communication Speed Between
Protobuff and JSON

2.3 도커 컨테이너
서론에서 간략하게 설명했듯이, 서버 분야에서 사

용되는 가상화 기술은 크게 하드웨어 레벨 가상화와

운영체제 레벨 가상화가 있다. 하드웨어 레벨 가상화

기술은 <그림 3>에서 볼 수 있듯이, 가상화 계층에서

제공하는 가상환경은실제 하드웨어에 적재된 운영체

제 위에 위치하여 게스트 운영체제를 서비스한다. 이

기술은 가상화 계층 내부 핵심 구성 요소인

VMM(Virtual Machine Monitor)인데, 이 VMM은물

리적인 하드웨어를 활성화된 가상환경의 하드웨어에

연결하여 가상환경에서 호스트 운영체제가 사용하고

있는하드웨어자원을사용할수있도록게스트운영

체제의 자원을 관리한다.

운영체제 레벨 가상화는 하나의 CPU에 2개 이상

의 운영체제가 존재하는 하드웨어 레벨 가상화와는

다르게 하나의 운영체제만 수행되고, 단일 호스트 운

영체제 위에 다중 애플리케이션이 실행될 수 있는

컨테이너를 생성하여 어플리케이션 단위의 독립된

가상환경을 제공한다. 각각의 애플리케이션 컨테이너

안에는 호스트운영체제와는 별개 운영체제와 네트워

크, 프로세서 등을 생성한다. 운영체제 레벨 가상화

방법은 <그림 4>과 같이 컨테이너 방식과 하드웨어

에뮬레이터(Hardware Emulator) 방식으로 구분된다.

앞서 설명했던 하드웨어 레벨 가상화는 CPU 가상

화기술을이용한 전가상화(Full-virtualizaion) 방식의

KVM(Kernel-based Virtual Machine)과 반가상화

(Para-virtualizaion) 방식의 Xen으로세부적으로나뉘

게 되는데 이러한 가상화 기법의 등장이 기존에 사용

되었던가상화방식에비해성능을향상시킨것은사

실이나, 전가상화와반가상화는호스트운영체제위에

추가적인 운영체제를설치하기 때문에결과적으로 성

능 문제가 있었고 이를 개선하기 위해 프로세스를 격

리하는 방식이 등장하였다.

이러한 방식을 리눅스에서는 컨테이너라고 하는데,

컨테이너 방식은 가상화 계층이 호스트 운영체제 위

에임베디드형태로구성되고, 각각의애플리케이션별

로 추가적인 컨테이너를 생성하는 방식이다. 각각의

컨테이너 안에 생성된 가상 운영체제는 호스트 운영
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체제에 있는 커널을 공유하기 때문에 컨테이너는 그

자체가 호스트 운영체제의 자원을 일부 할당하여 작

업을 수행하는 서버형태의 단일프로세스로써 호스트

운영체제로부터 단순히 프로세스를 격리시키기 때문

에기존의방식에비해가볍고빠르게동작할수있는

장점이 있다[15].

이러한 컨테이너 기법을 사용하여 개발된 상용 소

프트웨어들 중리눅스 컨테이너의 상징이라고 불리는

대표적인 제품인도커(Docker)는컨테이너 기반의오

픈소스 가상화플랫폼으로써 다양한 프로그램과 실행

환경을 포함하고 있는 이미지를 빌드하여 컨테이너로

추상화하고 동일한 인터페이스를 제공하여 개발자들

의 프로그램의 배포 및 관리를 단순하게 해준다.

도커에서가장중요한개념인이미지는컨테이너를

실행하기 위한 모든 정보를 포함하는 객체로써, 도커

파일(Dockerfile)을 이용하여 이미지를 생성한다. 도

커파일은 이미지를 생성할 때의 필요한 명령어의 집

합으로 정의할 수 있으며, 설치해야하는 패키지, 소스

코드, 컨테이너 구동과 동시에 실행 되어야하는 명령

어와 셸 스크립트 등을 순차적으로 실행하여 사용자

가 원하는 이미지를 만들 수 있도록 파일형태로 작성

된다. 도커파일을작성하여빌드시킨하나의이미지를

기반으로 여러 컨테이너를 생성할 수 있고 컨테이너

의 상태 변경 및 삭제 시에도 이미지는 원본 상태 그

대로를 유지한다. 이러한 이미지를 기반 하여 생성된

컨테이너는 이미지를 실행한 상태라고 볼 수 있고 변

경되는사항은컨테이너에저장되며, 변경된컨테이너

상태를 그대로 다시 이미지로 만들어서 업데이트 또

한 가능하다. 컨테이너는 호스트 운영체제의 컴퓨팅

리소스를 일부 할당하여 실행이 되는데, CPU나 메모

리는 컨테이너가 실행하는 프로세스가필요한 만큼만

추가로 할당되며 리소스 재설정 및 자동 반영이 가능

하기 때문에 성능 상의 손실도 거의 없다. 또한 하나

의 서버에 여러 개의 컨테이너를 독립적으로 실행가

능하며, 실행 중인 컨테이너에 접속하여 명령어를 입

력할 수 있고, 추가적인 패키지 설치 및 호스트 운영

체제의 특정 디렉토리를 컨테이너 내부 디렉토리로

연결하여 사용할 수도 있다.

이외에도도커는호스트운영체제내에서도커네

트워크 브릿지(Docker Network-bridge)를 사용하여

운영체제의 특정 포트로 포트포워딩을 지원함으로써

컨테이너간의 네트워크를 구성해 각각독립적으로 실

행되고 있는 컨테이너들을 유연하게 연결할 수 있다.

또한 이를 용이하게 구성하도록 도커-컴포즈

(Docker-compose)를제공하고, 추가로컨테이너오케

스트레이션 도구인 도커-스웜(Docker-swarm) 등을

제공하여 유연하고 안정적인 관리 및 배포를 지원한

다[16].

Ⅲ. 제안 아키텍처

3.1 아키텍처 종류
본연구에서는다양한방법으로구성된 4가지아키

텍처들을 제안한다. 또한 실험을 위해 데이터 파이프

라인은 고려하지 않은 상태로 구성하였다.

3.1.1 Backend embedding

<그림 5>의 a 아키텍처는웹백엔드에서직접처리

하는방식의아키텍처로써, 컨테이너기반의 nginx 웹

서버를 사용하고파이썬기반 WAS(Web Application

Server)인 Django 웹프레임워크, Gunicorn 미들웨어

를포함하고있다. 딥러닝학습모델을 Django 백엔드

부분에 함수로 삽입하여 실시간 추론을 하는 방식으

로써 컨테이너 간 연결을 통해 실시간으로 데이터를

주고받는다.

그림 5. 웹 백엔드 함수 내장형 모델 서빙 아키텍처
Fig. 5. Web-backend function embedded Model Serving
Architecture

3.1.2 REST API

1) Flask

<그림 6>의 b 아키텍처는 플라스크 API를 이용해

서 처리하는 방식의 아키텍처로써, a 아키텍처와 동

일하게 도커 컨테이너 기반의 nginx, Django,
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그림 6. 플라스크 API 기반 모델 서빙 아키텍쳐
Fig. 6. Flask API-based Model Serving Architecture

그림 7. 패스트 API 기반 모델 서빙 아키텍처
Fig. 7. FastAPI-based Model Serving Architecture

Gunicorn을사용하지만, a 아키텍처와는다르게 Flask

라는 경량 웹서버 라이브러리를 사용하여 구축한

REST API 서버를 통해 딥러닝 학습 모델을 서빙 하

는 아키텍처이다[17].

2) FastAPI

<그림 7>의 c 아키텍처는 b 아키텍처와 동일하게

파이썬기반으로개발한 REST API 방식의모델서빙

아키텍처이지만 node, Go 언어와 동등한 매우 높은

성능을 제공해주는 FastAPI 라이브러리를 활용하여

추론 프로세스를 실행할 수 있는 아키텍처이다[18].

3.1.3 TFserving

<그림 8>의 d 아키텍처는 도커 컨테이너 기반의

텐서플로우서빙을이용하는방식의아키텍처로써, 실

시간 딥러닝 분석 결과를 출력하기 위해 딥러닝 학습

모델을 포함한 텐서플로우 서빙을 이용한다.

앞서 설명했듯이, 텐서플로우 서빙은 딥러닝 모델

을위한확장성을갖고있는고성능모델서빙기술로

써 사전 학습된 모델을 쉽게 배포하고 활용할 수 있

고, 모델의 저장과 추론을 수행하기위해선 사용자가

로컬 또는 클라우드와 같은 물리적인 서버 위에서 사

용하는 것이 요구된다[19].

위에서설명한 4개아키텍처의컨테이너간데이터

전송은 도커 컨테이너 네트워크 브릿지를 사용하여

포워딩된 포트를 통해서 이루어지며, WEB 컨테이너

를 통해서 접근하는 사용자 요청은 Gunicorn 미들웨

어를거쳐 WAS인 Django로전달되어진다. 사용자가

요청하는 데이터는 a 아키텍처의 경우 WAS 내부의

호출된 모듈을 통해서 모듈 내부에 임베딩된 딥러닝

학습 모델에 전달되지만, b, c, d 아키텍처의 경우 데

이터를 JSON 형식으로변환후 POST 방식의통신을

통해 모델 서빙 서버에 전달되어 추론된 결과를 반환

받는다.

그림 8. 텐서플로우 서빙 기반 모델 서빙 아키텍처
Fig. 8. TFServing-based Model Serving Architecture

3.2 실험 데이터
본 연구에서 제안하는 아키텍처들 간의 성능 비교

를 위해 CIFAR-10(Canadian Institute For Advanced
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그림 10. 모델 학습 및 실험을 위한 CNN 구조
Fig. 10. CNN structure for Model Training and
Experimentation

그림 9. 모델 학습 및 실험을 위한 CIFAR-10 데이터셋
Fig. 9. CIFAR-10 Dataset for Model Training and
Experimentation

Layer Size Filter
Activation

Function

Input 32×32×3
Convoltion 3×3×64 relu

Dropout 0.5

Layer-1 32×32×64
Convoltion 3×3×64 relu

Dropout 0.5

Layer-2 32×32×64 Max Pooling 2×2 -

Layer-3 16×16×64
Convoltion 3×3×128 relu

Dropout 0.5

Layer-4 16×16×128 Max Pooling 2×2 -

Layer-5 8×8×128
Convoltion 3×3×256 relu

Dropout 0.5

Layer-6 8×8×256 Max Pooling 2×2 -

Layer-7 4×4×256 Flatten - relu

Layer-8 512 Dense 512 relu

Layer-9 512 Dense 10 softmax

Output 10 - -

표 1. CNN 구성 상세 정보
Table 1. Detail Explanations of CNN Configuration

H/W

CPU RAM GPU

Intel(R) Core(TM)

i7-9700K CPU @

3.60GHz

64.0GB
GeForce RTX

2070 SUPER

S/W

OS Python
Tensor

Flow
CUDA cuDNN

Windows

10 Pro
3.8.3 2.3.0 10.1 7.6.5.32

표 2. 하드웨어 제원 및 소프트웨어 버전 정보
Table 2. H/W Specifications and S/W Version Information

Research) 이미지 데이터를 사용하였다. CIFAR-10

데이터셋은학습용데이터 50,000건과시험용 데이터

10,000건으로 구성되어 있으며, <그림 9>와 같이 총

10개의 클래스를 가지는 이미지 데이터를 가지고 있

다. 클래스별 학습용 데이터와 시험용 데이터는 라벨

별 학습용 데이터 5,000건과 시험용 데이터 1,000건

으로구성되어있다. 해당데이터는 Keras 라이브러리

를 통해 다운로드할 수 있다.

3.3 실험 설계
제안 아키텍처들 간의 성능비교를 위한 CIFAR-10

데이터셋 분류 모델을 만들기 위해 이미지 인식에 좋

은 성능을 보여주는 CNN(Convolutional Neural

Network) 알고리즘을 이용하여 신경망을 구현하였다.

CNN은 딥러닝 알고리즘의 일종으로써 이미지 처

리에 특화 되어있는 인공지능 신경망 종류인 합성곱

신경망이다. CNN은특정그림에서만뉴런이반응 하

는 것을 모티브로 삼아, 입력된 이미지의 특정 영역

(Local)의특징을추출하는아이디어에서착안되어패

턴이나 물체를인식하는 생물의시각처리과정을 모방

한 모형으로써 LeCun에 의해 딥러닝 분야에서 활성

화 되었다[20].

입력 계층과 출력 계층이 각각 한 개씩 존재하며,

입력계층과출력계층사이에하나이상의합성곱계

층(Convolution Layer)과 풀링 계층(Pooling Layer)

그리고 완전 연결 계층(Fully-connected Layer)으로

구성되어 있다. CNN은 입력 계층을 통해 이미지를

입력하고 합성곱 계층을 통해 필터링 되는 과정을 거

쳐 각 데이터가 갖고 있는 특징을 추출한다[21]. <그림

10>은실험에서사용될 CNN의전체구조를나타낸다.

아래 <표 1>에서는 실험에서 사용할 CNN을 구성

하는계층(Layer)의종류및크기와활성화함수등을

확인할 수있고, 실험을 위해사용된 H/W, S/W 스펙

은 다음 <표 2>에서 확인할 수 있다.

본 연구에서 실험하고자 하는 아키텍처들 간의 성

능을면밀하게살펴보기위해앞서설명한 CIFAR-10

학습용 데이터 50,000건에 대해 학습한 CNN모델을

아키텍처별로동일하게적용하여실험을진행했다. 아

키텍처에 탑재된 CNN모델에 대한 시험용 데이터
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Architecture
Type of

model
language

Type of

request

System

resource

CPU

(%)

RAM

(MB)

Embedded

function
general python None 21.7 450.5

Flask API general python REST 5.4 200.7

Fast API general python REST 18.2 260.2

TFServing
tensorflow

servable
C++

REST,

gRPC
23.7 275.6

표 4. 아키텍처별 종합 정보
Table 4. Comprehensive Information Of Each
Architecture

Number

of data

Embedded

function
Flask API Fast API TFServing

1 0.038 s 2.090 s 0.056 s 0.009 s

10 0.296 s 20.851 s 0.577 s 0.082 s

100 2.927 s 209.449 s 5.763 s 0.826 s

1,000 37.840 s 2059.050 s 56.694 s 8.167 s

10,000 289.219 s 20702.672 s 531.959 s 82.519 s

표 3. 데이터 크기에 따른 평균 요청 처리 속도 비교
Table 3. Comparison of Average Request Processing
Speed by Data Size

그림 11. 아키텍처별 평균 시스템 자원 사용량 비교
Fig. 11. Comparison of Average System Resource Usage
by Each Architectures

10,000건의 요청 방식은 Embedded Function 아키텍

처에서는 일반적인 함수를 실행하는 방법으로 진행하

고 Flask API, Fast API, TFServing 아키텍처들은

REST 방식으로 데이터를 처리하였다. 데이터 10,000

건 처리에 대한 실험을 아키텍처별 각각 10번씩실행

하여 나온 평균 처리 시간, 시스템 리소스 사용량 등

을 파악하여 실험 결과를 도출하였다.

3.4 실험 결과
앞에서 설명한 실험 설계를 통해 아키텍처별 시험

용 데이터 10,000건 처리 실험을 수행하였다. <표 3>

에는 실험한 아키텍처들의 데이터 개수별 처리 시간

값에 대한 표이다.

실험 결과에 따르면 데이터 처리 속도는

TFServing, Embedded function, Fast API, Flask API

순으로나타나는것을알수있다. 특히 TFServing 아

키텍처는 10,000건 데이터 처리에 대해 평균 82.519

초로 다른 아키텍처들에 비해 월등한 처리속도를 보

여주었다. 데이터 개수별로 확인했을 경우에도 가장

빠르게 데이터를 처리하고 있음을 알 수 있었다.

REST API 방식인 Fast API와 Flask API의 성능

을 비교하면 Fast API가 약 36~39배 정도의 성능 차

이를보였고, Fast API와 Embedded Function을비교

했을 때는 Embedded Function이 약 1.5~1.9배 정도

의 성능 차이를 보였다.

데이터개수별처리시간에대한성능비교실험결

과를 확인했을 때는 위의 설명과 같이 TFServing 아

키텍처를 사용하는 것이 트래픽에 대한 처리를 안정

적으로 처리할 수 있을 것으로 판단된다.

다음으로각아키텍처간종합적인비교를위해데

이터 10,000건 처리 시 할당되는 CPU, RAM과 같은

자원 및 아키텍처들의 종합적인 정보를 <표 4>과 같

이 정리하였다.

표에서확인가능하듯이각아키텍처가서빙할수

있는모델의 형태는 TFserving과다른세 아키텍처가

상이한것을확인할수있는데, 파이썬으로개발된아

키텍처는 강력하고 유연한 형태로 분석 라이브러리를

제공하는 개발언어의 특성을 이용하여 다양한 딥러닝

프레임워크로 학습된 딥러닝 모델을 서빙할 수 있는

반면, TFServing 아키텍처는 C++로 빌드되어 내부

코드의 커스터마이징을 지원하지 않고텐서플로우 프

레임워크를 사용하여 학습시킨 모델(Tensorflow

Servable)만을 서빙할 수 있다는 한계점이 있다.

하지만, TFServing 아키텍처가보유하고있는성능

은 특정 모델 타입만을 지원한다는 제한사항에도 불

구하고 다른 아키텍처들과 비교 하였을 때 압도적인

성능차이를 보여주고있다. TFServing의경우 REST

API 호출 형태로 개발된 아키텍처들과 동일하게

REST 호출 인터페이스를 제공하지만, 이외에도 앞서

문헌연구에서언급했듯이 gRPC 인터페이스를제공하

기때문에, gRPC 형식의호출을통해같은실험을진

행한다면현재도출된결과보다더향상된성능을나

타낼 것으로 보여진다.

<그림 11>은 아키텍처별 데이터 10,000건을 처리

하는동안측정된평균 CPU 사용률과평균 RAM 사

용량을 나타낸다. 결과를 살펴보면 8코어 CPU 기준

으로 Flask API가 5.4%로 사용률이 가장 낮고,

TFServing이 23.7%로사용률이가장높은것으로 확
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인되었다. CPU 사용률은 TFServing, Embedded

Function, Fast API, Flask API 순으로 높고, 이것은

데이터 처리속도와 비례하는양상을확인할수있다.

또한 RAM 사용량의 경우는 Embedded Function,

TFServing, Fast API, Flask API 순으로 Flask API가

200.7MB로 가장 낮고, Embedded Function이

450.5MB로 가장 높은 것으로 확인되었다.

두 결과를 종합해보면 Embedded Function의 경우

실제 CPU 사용률은 두 번째로 높고 RAM 사용량은

두 번째인 TFserving 대비 1.63배 높게 나온다. 만약

Embedded Function 아키텍처를 이용하여 인공지능

서비스를 구성할 경우 WAS(web application server)

에 대한 시스템 리소스를 많이 할당하는 것이 유리할

것으로 예상된다. 딥러닝 모델에 대한 사용량이 늘어

날 것을 가정한다면 도커 컨테이너 기반으로 리소스

를 분배하기 때문에 TFServing, Fast API, Flask API

의 경우를 이용한 방식이 안정적인 서비스를 제공하

는데 유리할 것으로 예상된다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 스마트시티와 같이 딥러닝 모델을

기반으로 하는인공지능 서비스를 안정적으로 제공하

기 위해 다양한 웹서비스 아키텍처를 설계하고 아키

텍처들 간의 성능을 비교하였다. 웹서비스를 개발할

때만들수있는아키텍처중웹백엔드에모델을로드

하는 함수를 직접 개발하는 Embedded function,

REST API를 만들어 모델 결과 값을 받는 방식을 이

용한 Python 경량화 웹프레임워크 Flask API와 Fast

API, TensorFlow에서 제공하는 서빙 방식인

TFServing까지 총 4가지 아키텍처를 예시로 만들고

실험을진행하였다. 실험결과데이터처리속도면에

서는 TFServing이 가장 뛰어난 성능을 보여주었지만

탑재 가능한 모델의 종류, 커스터마이징 면을 고려했

을 때에는 충분한 속도를 보여주는 Fast API도 안정

적인 아키텍처로 개발하기에 충분하다는 결과를 보여

주었다.

본 연구가 가지는 학술적 의의는 인공지능 서비스

를 구축하는 아키텍처들에 대한비교분석을 시도했다

라는 점에서 의의를 갖는다. 실무적으로는 인공지능

서비스를 개발하려는 개발자들에게 다양한 방법론을

제시하였다는 점에서 의의를 갖는다.

그러나다음과같이몇가지한계점을갖는다. 먼저

딥러닝 알고리즘 종류, 구조에 따라 연산량의 차이가

있는데본연구에서는 CNN 모델한가지만을적용함

으로써 다양한 인공지능 서비스 구축 예시를 보여주

지못했다는한계점을갖고있다. 그러므로향후연구

에서는 연산량의 차이에 대한 분석과 함께 다양한 모

델을 적용하여 상황과 여건에 맞는 최적의 아키텍처

를 구축할 수 있는 연구가 필요하다.

두번째는딥러닝모델결과값도출을위해데이터

전처리에 대한 부분은 통제하여 진행하였기 때문에

데이터전처리에따른시스템리소스사용차이, 처리

속도 등을 고려하지 못했다는 점에서 한계점을 갖는

다. 따라서 향후 연구에서는 데이터를 전처리에 대한

연산량과 처리속도 등을 파악하는 연구가 필요하다.

세 번째로 본 연구는 데이터 파이프라인과 다양한

머신러닝 배포를 쉽게 만들어주는 플랫폼들과는 비교

하지 못했다는 점에서 한계점을 갖는다. Tensor Flow

뿐만 아니라 Scikit-learn, XGBoost와 같은 머신러닝

라이브러리들도 배포 가능한 Kubeflow와 대용량 분

산처리와 머신러닝을 같이적용하는 Spark와같은플

랫폼들과 비교하는 연구가 필요하다.

마지막으로 실제 사용되고 있는 웹서비스 또는 플

랫폼에직접적용한것이아니라특정실험조건을만

들어 실험을 진행하였기 때문에제안하는 아키텍처들

에 대한 일반성이 충분이 검증되지 못하였다. 따라서

실제 서비스를 배포할 때 고려되는 로드 밸런싱과 같

은 방법도 적용하여 제안 아키텍처들의 일반성을 검

증하는 것이 향후 연구과제가 될 것이다.
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