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요  약

Straggler로 인한 속도 저하는 작업 시간 단축을 주요 목적으로 하는 분산 딥러닝에 치명적인 영향을 미친

다. 이를 Straggler 문제라고 한다. Straggler는 발생 시점과 속도 저하의 정도 모두 임의적이므로 심각한 경우 

분산 딥러닝의 도입 자체를 무의미하게 만들 수 있다. 본 논문에서는 워커 속도 저하에 강건한 분산 딥러닝 

학습을 위해 필수적인 동적 Straggler 탐지 기법을 제안한다. 제안 기법은 워커 성능 프로파일링 정보를 통해 

결정되는 임계치를 기반으로 작동한다. 실험 결과를 통해 오분류 없이 신속하게 Straggler를 탐지함을 보인다.

Abstract

The detrimental impact of stragglers on distributed deep learning, which aims to optimize computational efficiency, 
is well-known. The unpredictable occurrence and varying severity of stragglers give rise to what is known as the 
straggler problem. In severe cases, the very essence of distributed deep learning becomes futile due to these issues. 
This paper introduces a dynamic technique for detecting stragglers, a crucial aspect for ensuring the resilience of 
distributed deep learning against worker slowdowns. The proposed method utilizes a threshold determined through 
worker performance profiling information. Experimental results validate the efficacy of the proposed method in swiftly 
identifying stragglers without any misclassification.
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Ⅰ. 서  론

딥러닝은 자율주행, 신약개발, 그리고 자연어 처

리에 이르기까지 다양한 분야에서 활용되고 있다. 
딥러닝 모델 크기와 학습 데이터의 양이 급속도로 

증가하는 상황에서 적절한 시간과 비용의 투입으로 

양질의 모델을 얻기 위해서는 멀티 노드 및 멀티 

GPU를 활용하여 학습 작업의 효율적 처리를 뒷받

침하는 분산 딥러닝 기술이 필요하다. 
데이터 병렬화(Data parallelism)는 분산 딥러닝의 

주류를 이루고 있는 방식으로, 학습 로직 상 병렬화 

가능한 부분의 작업을 나눠서 동시에 처리함으로써 

작업 소요 시간을 대폭 단축시킨다. 데이터 병렬화

는 동종(Homogeneous) 환경에서 빠른 처리 속도를 

보인다. 하지만 Straggler 발생 시 전

체 작업 속도가 가장 느린 워커를 기준으로 맞춰

지게 된다[1]. 이를 Straggler 문제라고 하며, 각 워커

의 계산 결과를 합쳐서 매개변수 업데이트를 진행하

는 동기화의 특성에 의해 발생한다[2]. 심각한 속도 

저하를 보이는 워커는 분산 딥러닝의 도입 자체를 

무의미하게 만든다는 점에서 Straggler 문제는 분산 

딥러닝 분야에서 해결해야 할 주요 과제로 여겨진다.
Straggler 문제해결의 핵심은 정상 속도인 워커와 

Straggler의 동기화 작업을 최적화된 주기로 수행하는 

것이다. 이를 위해서는 어떤 워커가 Straggler인지 분

류해내는 작업이 필수적이다. 하지만 다음의 두 가

지 이유로 인해 적절한 Straggler 탐지 방법을 제시하

는 데 어려움이 따른다. 첫째로, 워커가 보이는 속도 

저하의 정도와 발생 시점은 임의적이다. 둘째로, 정
상 워커의 처리 속도 범위가 시스템 상황에 따라 변

화하므로 정적인 값을 통해 Straggler 여부를 판단할 

수 없다. 본 논문에서는 워커 성능 프로파일링 기반

의 임계치를 이용한 동적 Straggler 탐지 기법을 제안

하여 워커의 속도 저하에 강건한 분산 딥러닝 학습

이 이루어질 수 있게 한다. 이를 통해 학습이 진행

되는 시점의 시스템 상황을 기준으로 한 임계치를 

적응적으로 찾고 Straggler를 신속하게 탐지한다. 
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분산 딥

러닝에서 Straggler 문제를 해결하기 위해 제시된 기

존 연구의 내용과 한계를 분석한다. 3장에서는 연구 

동기를 밝히고, 4장에서는 제안하는 Straggler 탐지 

기법 및 구현에 대해 설명한다. 이어서 5장에서는 

제안 기법의 Straggler 탐지 성능을 검증하는 실험 

및 평가가 이루어지고, 6장에서 결론을 제시하며 논

문을 마무리한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

앞서 설명한 것과 같이 Straggler 문제는 분산 딥

러닝 분야의 대표적인 문제이다. 특히, Straggler는 

임의의 시점에 불특정한 워커에서 발생하기 때문에 

Straggler의 존재 여부를 미리 파악하는 것은 불가능

하다. 분산 딥러닝 분야에서는 Straggler 문제로 인

한 성능을 저하를 완화하기 위해 다양한 기법들이 

제안되었다.

2.1 비동기 탈중앙 기법

비동기 방식의 분산 딥러닝은 전체 워커의 일부

를 서브그룹으로 구성하여 동기화를 수행하기 때문

에 서브그룹에 Straggler가 포함되지 않는 경우 

Straggler의 영향을 받지 않는다. 또한, 동기식 방법

에 비해 Straggler로 인한 영향을 상대적으로 적게 

받는다. 하지만 기울기 계산 시작 시점과 가중치 업

데이트 시점의 모델이 달라지는 경우 수학적으로 

부정확한 값이 사용되는 문제가 발생하며, 이는 낮

은 수렴율로 이어진다.
[1]은 워커가 그래디언트 계산을 완료하면 다른 

워커 하나를 임의로 선택해 모델 평균화 작업을 수

행하는 AD-PSGD 알고리즘을 제안하였다. 
AD-PSGD는 SGD와 같이  로 수렴하며, 
올-리듀스 방식에 비해 Straggler에 대해 강건함을 

실험을 통해 증명하였지만 동종 환경에서 올-리듀

스 방식에 비해 3배 이상 느리다는 문제가 있다 

[2]. 분산 학습 기법인 Prague는 AD-PSGD를 동기화 

그룹 크기가 2인 특수한 케이스로 보고 일반화하였

으며, [3] 또한 유사한 접근법을 취하였다. Prague는 

그룹 생성 시 워커 중복을 피하는 스케줄링 기법을 

통해 성능 개선하였으며, 동종 환경에서도 올-리듀

스에 준하는 성능을 달성한다. 그러나 실험에서 16
개의 GPU 중 1개 워커의 5배 속도 저하만으로 

60% 이상의 성능 저하가 발생하며, Straggler 문제에 
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여전히 취약함을 보였다. [4]에서 제안한 기법은 

AD-PSGD와 마찬가지로 가십(Gossip) 기반 방법에 

속하며, 그래디언트 압축을 통해 통신 비용을 감소

시킨다. 하지만 Straggler 문제의 다양한 발생 원인 

중 일부만을 다룰 수 있다는 한계를 갖는다.

2.2 그래디언트 코딩 기법

그래디언트 코딩은 중복 계산을 통해 Straggler의 

계산 완료 시점까지 대기하지 않고도 정확한 기울

기 값을 구할 수 있도록 하는 방법이다[5]. 이 방법

은 Straggler의 무작위적 속도 저하에 직접적인 영향

을 받지 않는다는 장점이 있다. 하지만 더 많은 양

의 계산 결과를 네트워크 상으로 전송하여 계산 및 

통신 부하를 증가시킨다. 또한 감당할 수 있는 

Straggler 개수의 상한이 존재한다는 한계를 갖는다 

[6]. 이러한 문제들을 해결하기 위해 기존 연구에서

는 다음과 같은 근사 그래디언트 코딩 방법이 제시

되었다. 
[7]은 재귀 다항식 구성에 기반한 코딩으로 전체 

작업 시간을 단축하였으나 정해진 개수 이상의 

Straggler를 감당할 수 없다는 문제가 존재한다. 
CodedReduce는 통신을 위해 마스터 노드와 L개 레

이어의 워커들로 구성된 논리적 트리 토폴로지를 

활용하여 링 올-리듀스의 효율적인 통신과 Straggler
에 대한 강건함을 동시에 달성한다[8]. 하지만 

CodedReduce가 최적의 성능을 발휘하기 위해 학습 

시작 전에 확보해야 하는 Straggler의 개수 정보를 

미리 파악하는 것은 불가능하다. 또한 그래디언트 

코딩 및 그 근사 방법론들 모두 중복 계산에 의존

하기 때문에 Straggler가 존재하지 않는 동종 환경에

서의 작업 속도는 링 올-리듀스보다 느리다는 한계

를 갖는다.

2.3 부분적 올-리듀스 기법

부분적 올-리듀스 기법은 Straggler의 동기화 참여

가 전체 작업 지연의 원인이라는 점에 주목하여 

Straggler 탐지 후 해당 워커를 다른 워커들과의 동

기화 과정에서 일시적 또는 영구적으로 배제시키는 

방식이다[9][10]. 이러한 방식은 Straggler가 존재할 

때 일반적인 동기식 방법론에 비해 총 작업 시간을 

크게 단축시킨다는 장점이 있으나, Straggler를 동기

화 작업에서 배제하므로 할당된 데이터를 학습에 

사용하지 못할 수 있으며 이는 수렴률 저하의 요인

이 된다. 
DPAR의 경우, 임계치 및 카운터를 활용한 

Straggler 탐지를 수행한 뒤 Straggler를 제외한 상태

에서 링 올-리듀스를 통해 모델을 업데이트한다 

[10]. 본 논문의 제안 기법 또한 임계치 및 카운터

를 활용하며 DPAR의 Straggler 탐지 방법과 유사한 

접근법을 취하고 있다. 하지만 DPAR은 사용자로부

터 정적 임계치 값을 입력받아 사용하며, 적절한 임

계치를 구하기 위해서는 시행착오가 불가피하게 요

구된다는 점에서 사용자에게 부담을 전가하는 방식

이다. 한편 제안 기법은 워커들 간의 통신을 통해 

임계치를 동적으로 찾으며, 에포크마다 이 값을 시

스템 상황에 맞게 자율적으로 갱신하는 방식으로, 
사용자 측면의 개입을 필요로 하지 않는다.

본 논문의 제안 기법은 사용자의 개입 없이 모델 

학습 도중 무작위적으로 발생하는 Straggler를 신속

하게 탐지해냄으로써 Straggler에 적응적으로 대응하

는 방식의 학습이 이루어질 수 있도록 한다. 또한 

정상 워커와 Straggler의 동기화를 피하기 위해 확률

에 의존하지 않고 중복 계산을 요구하지도 않는다

는 점에서 위의 방법들에 비해 상대적으로 이점을 

갖는다. 워커의 상태 정보를 이용하여 정상 워커와 

Straggler와의 동기화 주기를 제어할 수 있기 때문이

다. 제안 기법의 자세한 동작에 대해서는 3장에서 

설명한다.

Ⅲ. 연구 동기  

이 장에서는 그림 1의 실험을 통해 Straggler 문
제가 분산 학습에 미치는 영향의 심각성을 다룬다. 
실험은 텐센트 클라우드 환경에서 수행하였으며 

GN7.20XLARGE320 인스턴스 1개를 사용하였다. 
GPU는 NVIDIA T4를 총 4개 사용하였다. 분산 딥

러닝 학습 프레임워크인 Horovod[11]로 ResNet-18 
[12] 모델을 총 90 에포크 동안 학습시키는 작업을 

수행하였다. 데이터셋은 CIFAR-10을 사용하였다. 
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그림 1. Straggler 개수별 학습 정확도 추이
Fig. 1. Train accuracy trend by number of stragglers

Straggler는 Python의 time 라이브러리에서 sleep 
함수를 사용하여 구현하였다. 속도 저하의 정도는 

정상 워커의 5배 수준으로 설정하였다.
그림 1의 실험에서 확인할 수 있는 중요한 사항

은 2가지이다. 첫째, 전체 작업의 수행 시간이 

Straggler의 속도 저하 정도에 비례해서 증가한다는 

점이다. Straggler가 존재하지 않을 때, 총 작업 수행 

시간은 990.97초를 기록한 반면 Straggler가 1개일 

때 총 작업 수행 시간은 4650.11초를 기록하였다. 
이는 4.69배 증가한 수치로, Straggler의 속도 저하 

정도와 유사한 크기의 값이다. 둘째, Straggler의 개

수가 1개이더라도 Straggler의 개수가 더 많은 경우

와 같은 수준으로 전체 작업 시간을 증가시킨다는 

점이다. Straggler가 2개, 3개, 4개일 때 총 작업 수

행 시간은 4693.09초, 4684.54초, 4698.86초를 기록하

였다. 이는 Straggler가 존재하지 않는 경우 대비 

4.74, 4.73, 4.74배에 해당하는 수치이다. 
이 결과는 Straggler가 단 1개만 존재하더라도 전

체 작업 시간이 큰 폭으로 증가함을 보여준다. 이처

럼 Straggler가 1개만 존재하더라도 모든 워커가 

Straggler인 경우와 같은 수준의 심각한 속도 저하를 

초래하므로 모든 Straggler를 신속하고 정확하게 탐지 

및 처리하는 기법이 반드시 필요함을 알 수 있다.
 

Ⅳ. 동적 워커 분류 기법

4.1 Straggler 탐지

워커 속도 저하에 강건한 분산 딥러닝을 위해서

는 어떤 워커가 Straggler인지 탐지해내는 작업이 필

수적으로 이루어져야 한다. 하지만 예측 기반 방법

론은 Straggler 탐지에 사용하기에 부적합하다. 기존

의 통계 기반 또는 인공지능 예측 기법은 고차원 

데이터의 복잡한 패턴을 파악하는 데 강점을 보인

다. 그러나 분산 딥러닝 환경에서 워커의 작업 처리 

속도가 저하되는 시점과 정도는 모두 임의적이다. 
또한 워커의 작업 처리 속도는 디바이스 스펙 뿐만 

아니라 네트워크 혼잡, 발열 등 다양한 요인에 의해 

수시로 변동한다. 이는 Straggler의 정확한 탐지를 

더 어렵게 만든다.
본 논문은 가변적인 시스템 상황에 맞추어 신속

하게 대응할 수 있는 Straggler 탐지 기법을 제안한

다. 제안 기법을 통한 Straggler 탐지는 두 단계로 

진행된다. 첫 번째 단계에서는 임계치를 정한다. 임
계치 설정의 구체적인 과정은 다음과 같다. 먼저, 
워커의 성능을 프로파일링하는 작업이 수행된다. 성
능 지표는 Python의 time 함수를 이용해서 측정한 

계산 시간이며, 측정은 이터레이션마다 이루어진다. 

Algorithm 1: Dynamic straggler detection with
counter

Input:: A set of workers   ≤ ≤ 
1: for worker ∈ do
2: counter   
3: end for
4: while not reached convergence do
5: if   limit and  is a straggler then

6: continue
7: end if
8: Record local time 
9: Compute gradients over selected samples
10: Average gradients computed by ∈

11: Record local time 
12: if  threshold then

13: +=1
14: else if  0 and  threshold then
15: -=1

16: end if
17: if ==limit then

18: classify  as a straggler
19: end if
22: end while
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여기서 가장 빠른 워커의 기록은 현재 시스템 환경

에서 정상 워커의 성능을 나타낸다. 본 논문에서는 

한 에포크 동안의 정상 워커 성능을 파악하기 위해 

에포크 초반 n 이터레이션 동안의 최단 기록들을 

모아 그 평균값을 구한다. 임계치는 이 값에 상수 k
를 곱하여 정한다. 

n, k 값은 실험에서 일반적으로 좋은 성능을 보

인 n=5, k=2를 기본값으로 한다. 하지만 다음의 트

레이드오프 관계를 고려하여 사용자가 요구사항에 

맞게 설정할 수도 있다. n값이 클수록 Straggler 탐
지까지 소요되는 시간이 증가하지만, 간헐적 속도 

저하를 보이는 정상 워커를 Straggler로 오분류하는 

경우를 줄일 수 있다. k값의 경우, Straggler 분류 기

준이 되는 속도 저하의 정도를 나타낸다. 따라서 k
값을 크게 설정한다면 높은 신뢰도의 탐지 결과를 

얻지만, 그보다 경미한 수준의 워커 속도 저하가 전

체 작업 시간을 증가시키는 것을 허용한다. 
두 번째 단계에서는 카운터 기반 방식으로 

Straggler를 탐지한다. 알고리즘 1에 이 탐지 과정이 

의사코드로 제시되어 있다. 카운터는 워커마다 따로 

관리되며 이터레이션마다 측정되는 워커의 계산 시

간이 임계치를 초과할 때마다 워커 카운터의 값을 

1만큼 증가시킨다. 이는 알고리즘 1의 8~16번째 줄

의 내용에 해당한다. 만약 워커의 카운터 값이 일정 

값에 도달하면 알고리즘 1의 17~18번째 줄에서와 

같이 해당 워커를 Straggler로 분류한다. Straggler 분
류 기준이 되는 카운터 값은 사용자가 직접 정하거

나 에포크를 이루는 전체 이터레이션의 일정 비율

로 정한다. 본 논문의 제안 기법은 이와 같이 사용

자의 개입을 필요로 하지 않는 자율적인 방식으로 

Straggler를 탐지해낸다.
한 가지 특기할 사항은 분산 딥러닝에서 워커들

의 작업은 각각 별도의 프로세스라는 점이다. 이는 

가장 빠른 워커 계산 시간을 구하기 위해 프로세스 

간 통신이 이루어져야 함을 의미한다. 본 논문에서

는 MPI(Message Passing Interface) 통신 그룹을 구성

하여 워커들이 서로 값을 교환할 수 있는 메커니즘

을 구현했다. 임계치 설정에 있어 워커들 간의 MPI 
통신은 다음과 같이 이루어진다. 먼저, 각 워커가 자

신의 계산 시간을 측정한 후 루트 워커에게 전송한

다. 다음으로, 루트 워커가 전송받은 계산 시간 중 

최솟값을 토대로 구한 임계치를 나머지 모든 워커들

에게 브로드캐스트한다. 이 과정이 에포크마다 이루

어짐으로써 시스템 여건 변화를 반영한 임계치가 모

델 학습 전 과정에 걸쳐 Straggler 탐지에 적용된다.

4.2 워커 상태 회복

분산 딥러닝에서는 탐지된 Straggler는 남은 학습 

과정으로부터 제외시키는 것이 일반적이다. Straggler
로 인한 작업 속도 저하를 최소화하기 위해서이다. 
하지만 Straggler로 분류된 워커가 정상 상태로 회복

할 수도 있다. 이 경우, 해당 워커를 작업에 다시 

복귀시킴으로써 학습 시간을 단축시킬 수 있다. 
Straggler로 분류된 워커가 정상 상태로 회복했음

을 파악하기 위해서는 해당 워커의 작업 처리 속도

를 지속적으로 모니터링해야 한다. 본 논문의 제안 

기법에서는 이를 위해 새로운 에포크의 초반 n 이
터레이션 동안 Straggler를 포함한 학습을 진행하고 

워커마다 계산 소요 시간을 측정한다. 워커의 계산 

소요시간이 임계치 이하인 경우, 카운터 값을 1만큼 

감소시킨다. 따라서 Straggler로 분류되었던 워커가 

정상 속도를 회복한다면 카운터 값을 Straggler 분류 

기준값 미만으로 감소시킬 수 있고, 다시 모델 학습 

작업에 복귀할 수 있다. 
아직 회복하지 못한 Straggler의 동기화 참여는 

전체 작업의 속도를 저하시킨다. 하지만, GPU는 고

가의 강력한 계산 자원이므로 제한된 횟수의 이터

레이션 동안 위험을 감수하고 Straggler로 분류된 워

커의 회복 가능성을 확인한다.

4.3 정상 워커 오분류 최소화

본 연구의 제안 기법은 워커가 최근 기록한 속도 

저하의 빈도를 기준으로 Straggler를 탐지함으로써 

정상 워커가 Straggler로 오분류되는 경우를 최소화

하고자 한다. 이를 구현하기 위한 핵심 아이디어는 

총 두 가지이다. 
첫째로, 카운터 값의 증감 조건을 모두 포함하는 

메커니즘의 적용이다. 단순히 임계치를 초과한 경

우를 누적 집계한다면 카운터 값은 단조 증가하게 

된다. 
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이는 워커 성능의 최악의 경우에만 주목하는 방

식이다. 이 방식의 문제점은 정상 워커를 Straggler
로 분류하는 1종 오류를 범할 위험이 크다는 점이

다. 계산 속도에 영향을 미치는 요소는 다양하므로 

정상 워커 또한 간헐적인 속도 저하를 보인다. 따라

서 최악의 경우만을 누적 집계한다면 작업의 후반

부에 대다수의 워커를 Straggler로 분류하게 될 위험

이 있다. 또한 이 위험은 작업의 규모 및 소요 시간

에 비례하여 증가한다. 따라서, 본 연구는 워커가 

기록한 시간이 임계치 미만인 경우 카운터 값을 차

감한다. 이는 워커의 총 속도 저하 횟수가 아닌 최

근 기록한 속도 저하의 빈도를 기준으로 Straggler 
탐지가 이루어질 수 있도록 한다.

두 번째는 카운터 값의 범위 제한이다. 제안 기

법에서 카운터 값은 0 이상 Straggler 탐지 기준 이

하의 범위를 벗어날 수 없다. 이러한 제한을 두는 

목적은 워커 상태 변화에 대한 신속한 대응이다. 범
위 제한이 없다면 상태 지속 시간에 비례하여 카운

터 값이 무제약적으로 증가 또는 감소한다. 이때 워

커 상태가 변화한다면 임계치를 기준으로 Straggler
의 발생 또는 정상 워커로의 회복 판단이 이루어지

기까지 많은 시간이 소요된다. Straggler의 분류 지

연은 전체 작업 시간 증가로, 정상 워커의 재합류 

지연은 계산 자원 낭비 및 잠재적 성능 향상의 미

실현으로 이어진다. 따라서 제안 기법은 카운터 값

의 범위 제한을 통해 카운터가 워커 상태 변화에 

항시 기민하게 반응할 수 있도록 한다.

Ⅴ. 실험 및 평가

5.1 실험 환경

실험은 그림 1에서와 같이 텐센트 클라우드 환경

에서 GN7.20XLARGE320 인스턴스 1개를 사용하여 

수행하였다. GPU는 NVIDIA T4를 4개 사용하였다. 
데이터셋은 CIFAR-10으로 ResNet-18 모델을 총 

10 에포크 동안 학습시키는 작업을 수행하였으며, 
분산 딥러닝 학습 프레임워크인 Horovod를 사용하

였다. Straggler는 Python의 time 라이브러리에서 

sleep 함수를 사용하여 구현하였다. 

실험에 사용된 매개변수는 다음과 같이 설정하였

다. 먼저, Nesterov 모멘텀 [13]을 적용하였으며   

를 사용하였다. 가중치 감쇠를 위해서는   

를 사용하였다. 학습률을 위해서는 레퍼런스 학습률 

[14]을 사용하였고, 웜-업 기법을 학습 초반 5번의 에

포크 동안 적용하였다. 속도 저하의 정도는 정상 워커

의 3배 수준으로 설정하였다. 임계치 설정을 위해 곱

하는 상수값으로는 2를 사용하였으며, 각 에포크마다 

초반 5번 이터레이션 동안의 모니터링을 통해 워커 

퍼포먼스 프로파일링 작업을 수행하였다. 

5.2 실험 결과

실험은 제안하는 워커 분류 기법이 Straggler의 

발생과 Straggler의 정상 워커로의 회복을 모두 신속

하고 정확하게 탐지하는지 확인하기 위해 다음과 

같이 설계되었다. 먼저, 에포크의 전체 이터레이션 

횟수 중 절반만큼은 임의의 워커 1개를 Straggler로 

지정하여 3배만큼 속도를 저하시킨다. 이때 에포크 

시작 시간과 Straggler 탐지가 이뤄진 시간을 측정함

으로써 Straggler 탐지까지 소요된 시간을 파악할 수 

있다. 다음으로, 에포크의 전체 이터레이션 횟수 중 

나머지 절반만큼은 Straggler로 지정된 워커에 적용

되었던 속도 저하를 해제한다. 여기서 속도 저하를 

해제시킨 첫 이터레이션의 시작 시간과 첫 카운터 

감소가 이루어진 시간을 각각 기록할 수 있으므로 

그 차를 통해 Straggler의 정상 상태 회복을 감지하

는 데 소요된 시간을 알 수 있다. 마지막으로, 지정

된 Straggler가 에포크의 전반부에서 학습 도중 정상 

상태를 회복한 것으로 분류되는 경우, 그리고 정상 

워커가  Straggler가 분류되는 경우를 합하여 오분류

가 이루어진 경우를 파악할 수 있다. 오분류의 발생 

횟수 및 빈도를 통해 제안하는 워커 분류 기법의 

분류 정확도를 평가할 수 있다. 실험은 제안 기법이 

배치 사이즈에 무관하게 잘 동작하는지 검증하기 

위해 워커별 배치 사이즈가 32인 경우와 64인 경우 

두 차례에 걸쳐 진행되었다.
그림 2와 그림 3은 에포크 1에서 임계치가 설정

된 시점부터 Straggler 탐지가 이뤄진 시점까지 

Straggler로 지정된 워커의 카운터 값의 변화 추이를 

나타낸다.
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붉은 색으로 표시된 구간은 Straggler 발생 시점

부터 탐지 이전까지를 나타낸다. 임계치 설정과 동

시에 카운터 값 조정이 이루어지므로 카운터 값이 

1인 상태에서 시작함을 확인할 수 있다. 배치 사이

즈 32, 64인 경우 각각 1.66초, 1.00초가 경과된 시

점에, 이터레이션 횟수 기준으로는 각각 10 이터레

이션, 6 이터레이션만에 Straggler 탐지를 완료하였

다. 전체 학습이 10 에포크 동안 진행되는 과정에서 

Straggler 탐지 동안 10번 이루어졌으며, 임계치 설

정 시점부터 Straggler 탐지까지 소요된 시간은 배치 

사이즈 32, 64인 경우 각각 평균 1.43초, 1.44초를 

기록하였다.

그림 2. 워커별 배치 사이즈 32 실험에서 임계치 설정
이후 Straggler의 카운터 값 변화 추이

Fig. 2. Counter value trend of straggler after threshold
setting in 32 batch size per worker experiment

그림 3. 워커별 배치 사이즈 64 실험에서 임계치 설정
이후 Straggler의 카운터 값 변화 추이

Fig. 3. Counter value trend of straggler after threshold
setting in 64 batch size per worker experiment

그림 4와 그림 5는 에포크 1에서 중반 이후 

Straggler의 속도 저하가 해제된 시점부터 카운터 값 

감소가 이루어진 시점까지 해당 워커의 카운터 값

의 변화 추이를 나타낸다. 붉은 색으로 표시된 영역

은 워커 회복 시작 시점부터 상태 회복이 확인된 

시점까지를 나타낸다. 그림 4와 그림 5에서 확인할 

수 있듯이 배치 사이즈 32, 64인 경우 각각 0.21초, 
0.30초만에 Straggler로 분류되었던 워커가 정상 속

도를 회복하였음을 감지하였다. 

 

그림 4. 워커별 배치 사이즈 32 실험에서 속도 저하 해제
이후 정상 상태 회복 워커의 카운터 값 변화 추이
Fig. 4. Counter value trend of recovered worker after
slowdown unset in 32 batch size per worker experiment

그림 5. 워커별 배치 사이즈 64 실험에서 속도 저하 해제
이후 정상 상태 회복 워커의 카운터 값 변화 추이
Fig. 5. Counter value trend of recovered worker after
slowdown unset in 64 batch size per worker experiment

10 에포크 동안 Straggler 탐지에 실패하거나 정

상 워커가 Straggler로 오분류된 경우, 그리고 



8 분산 딥러닝 환경에서 Straggler 문제해결을 위한 동적 워커 분류 기법

Straggler로 분류된 워커가 속도 저하가 적용된 전반

부에서 도중에 정상 워커로 오분류된 경우 모두 발

생하지 않았다. 마찬가지로, 정상 속도 회복 감지 

역시 전체 학습이 10 에포크 동안 진행되는 과정에

서 모두 분류에 성공하였다. 

Ⅵ. 결론 및 향후 과제

본 논문은 동적으로 임계치를 설정하고 카운터 

기반 방식으로 Straggler를 탐지하고 워커 회복 여부

를 결정하는 워커 분류 기법을 제안하였다. 이는 분

산 딥러닝의 주요 과제인 Straggler 문제 해결을 달

성하는 데 필수적인 Straggler 탐지 작업을 신속하고 

정확하게 수행할 수 있도록 한다. 제안 기법의 성능

에 대한 검증은 5장의 실험 및 평가를 통해 이루어

졌으며, 오분류 없이 Straggler 탐지 및 정상 속도 

회복 감지 모두 높은 정확도로 수행함을 보였다.
향후 과제로는 두 가지가 있다. 첫째로, 본 논문

의 제안된 기법에서 아직 수동으로 설정해야 하는 

매개변수들의 설정을 자동화하는 과제이다. 임계치 

설정 작업을 동적으로 수행하는 부분은 본 논문의 

기여점이다. 그러나 임계치 설정 과정에서 사용되는 

상수 k의 값이나 에포크 초반에 모니터링을 수행하

는 이터레이션 횟수 등의 값은 수동으로 설정해야 

하는 부분으로 남아 있다. 이러한 매개변수들의 최

적값을 자동으로 찾을 수 있는 기법들을 연구함으

로써 Straggler 탐지에 소요되는 시간을 추가적으로 

단축하고 사용자가 이러한 값들을 찾는 데 투입하

는 시간적 비용적 부담을 줄일 수 있을 것이다. 둘
째로, 본 논문의 제안 기법과 같은 워커 분류 기법

을 통합한 분산 딥러닝 학습 기법을 고안하는 과제

이다. 2장에서 지적한 바와 같이, 기존의 비동기 탈

중앙 기법 및 그래디언트 코딩 기법은 Straggler 탐
지 및 워커 상태 회복 감지 메커니즘을 결여하고 

있다. 제안 기법을 통해 Straggler 탐지 및 워커의 

상태 회복을 감지할 수는 있지만, 실제 분산 딥러닝 

분야에서 Straggler 문제를 해결하기 위해서는 이러

한 워커 분류 기법을 통합시킨 분산 딥러닝 학습 

기법이 제시되어야 한다. 향후 추가적 연구를 통해 

이러한 과제들을 해결할 수 있기를 기대한다.
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