
Backend.AI를 활용하여
원격공동연구를위한
대규모 AI/MLOps 플랫폼서비스구현하기

신정규
래블업주식회사 / Google�Developers�Expert�(ML/DL)
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안녕하세요!

• Lablup�Inc. :�Make�AI�Accessible
­ Open-source�machine�learning�cluster�
platform:�Backend.AI

­ https://www.backend.ai

• Google�Developer�Expert
­ ML�/�DL�GDE�(Context�retrieval)

­ Sprint�Master
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Lablup Inc.
Make�AI�Accessible

서비스/제품

Backend.AI (https://www.backend.ai)
기계학습모델을훈련하고실행하는모든과정을
클라우드또는자신의서버에서
엄청나게쉽고빠르게돌려주는세련된플랫폼

미션

현대과학연구와응용분야의발전속도차에의한간극문제를
클라우드컴퓨팅과 AI 기술을바탕으로
계산기반연구의새패러다임제시를통해해결한다
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딥러닝기술의발전과대중화

하드웨어연산능력의향상
초대규모행렬연산자원의

등장

통신망의발전및
IoT보급기반
빅데이터수집

딥러닝소프트웨어스택발전
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딥러닝기술의발전과대중화:�하드웨어연산능력의향상

하드웨어연산능력의향상
초대규모행렬연산자원의

등장

통신망의발전및
IoT보급기반
빅데이터수집

딥러닝소프트웨어스택발전
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하드웨어의발전:딥러닝과 GPU

• 뉴럴넷의특징
­ 기본적으로행렬연산: GPU�에 적합

­ 성능차: 동일전성비기준 102배이상

• 환경의변화로이어짐
­ 머신러닝의발전→ GPU�수요증가→ GPU�클라우드서비스등장→대규모 GPU/ASIC�자원의등장

• AI�Accelerator:�ASIC�시장의활성화
­ Google�TPU�(2016~),�Intel�Nervana (2017)�and�Movidius (2017)

• GPU를왕창모아놓으면무엇이가능해지는가?
­ 초대규모행렬연산자원 Ultra-large�scale�calculation�resources 의 등장
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하드웨어의발전:딥러닝과 GPU의시너지

Deep�Learning�=�수십억개이상의매개변수를갖는행렬계산의반복
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Google�NMT
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하드웨어의발전:딥러닝모델의복잡도의급격한증가

계산량산정: GOPS�*�bandwidth

Reference:�NVIDIA�2017�“A�NET�COMPUTING�ERA”�/�Google�BERT
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하드웨어의발전:딥러닝모델의복잡도의급격한증가

계산량산정: GOPS�*�bandwidth
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하드웨어의발전:딥러닝모델의복잡도의급격한증가

계산량산정: GOPS�*�bandwidth
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하드웨어의발전:딥러닝모델의복잡도의급격한증가

계산량산정: GOPS�*�bandwidth

Reference:�NVIDIA�2017�“A�NET�COMPUTING�ERA”
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하드웨어의발전: Cloud�TPU�Pod

• TPU�Pods (Google�Cloud)
­ 초 대규모행렬연산자원기반모델링의가능성시연

­ XLNet 공개 (2019년 6월)

üBERT를 능가하는성능의언어모델을

üCloud�TPU�Pod를 써서 2.5일만에트레이닝

ü비용: 2.5일에 2.9억원
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하드웨어의발전: Cloud�TPU�Pod

• TPU�Pods (Google�Cloud)
­ 초 대규모행렬연산자원기반모델링의가격접근장벽현실화

­ Google�T5�공개 (2019년 10월)

üXLNet을 능가하는성능의언어모델을

üCloud�TPU�Pod를 사용하여약 2주일만에트레이닝

ü훈련비용: 약 30억원
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하드웨어의발전: AlphaStar

• AlphaStar (2019)
­ 스타크래프트 2를플레이하는인공지능모델

­ TPUv3�32개 / 44일간사용

­ 에이전트 12개실행

• 사용량계산
­ 1�TPUv3�=�420�TFLOPS

­ 총 사용량: 600 ZFLOPS�(1�ZFLOPS�=�1B�TFLOPS�=�1021 FLOPS)

­ 비교: AlphaGo Zero = 200 ZFLOPS

• 실제비교
­ Nvidia�V100�GPU�(~$10,000)�= 125�TFLOPS

­ 런타임 ->�150�년 이상
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하드웨어의발전: GPU�클라우드인프라의보급

• 대부분의인프라스트럭처가클라우드화됨
­ 더이상유휴자원의재판매가아님

­ 클라우드전문사업

• 머신러닝시대의도래
­ 유휴자원사용이상의자원이요구되는시점. 왜?

­ 기존에는필요하지않았던리소스가중요해졌음

­ GPU,�special-purpose�ASIC, DSP (e.g.,�TPU)

• GPU�클라우드기반의대규모연산자원대중화
­ 폭발적인수요증가추세 (2017~)

­ 전성비 / 실사용측면에서기술적으로엄청난개선

­ 전용 ASIC�/ 전용인스턴스도입

üAWS / GCP / MS Azure
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하드웨어의발전: AI�전용가속기시장의개막

• 모바일: On-device�머신러닝 (엣지디바이스)
­ ASIC�+�GPU�+�CPU�형태의 AP

­ 모바일대상공급

üApple�NeuralEngine (2017~),�Huawei�NPU
(2017~),�Google�Neural�Core�(2019)

• 서버: GPU 클라우드용하드웨어
­ TPU (Tensor Processing Unit), Google (2016~)

­ Intel�Nervana + Amazon�AWS (2017~)

­ DGX-Family�(DGX-1/2,�DGX-station),�Nvidia�(2017~)

­ Loihi /�Nahuku: Simulated�NeuralNet,�Intel�(2018~)

­ Gaudi�/�Goya,�Habana,�Intel�(2019~)
­ WSE,�Cerebras (2019)

­ IPU,�Graphcore (2019)�
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딥러닝기술의발전과대중화:�딥러닝소프트웨어스택발전

하드웨어연산능력의향상
초대규모행렬연산자원의

등장

통신망의발전및
IoT보급기반
빅데이터수집

딥러닝소프트웨어스택발전
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딥러닝소프트웨어스택의발전:프레임워크및라이브러리

• 프레임워크
­ Theano�(MILA,�2011~2017)

­ Caffe�(Berkeley,�2012~2017)

­ Chainer (Preferred�Networks,�2015~)

­ TensorFlow (Google,�2015~)

­ PyTorch (Facebook,�2017~)

­ Gluon�(Amazon,�2017~)

­ MXnet (Amazon,�2017~)

• 라이브러리
­ cuDNN /�NCCL�(Nvidia)

­ MKL-dnn (Intel)

­ MIOpen /�RCCL�(AMD)
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딥러닝소프트웨어스택의발전: AI 모델설계자동화

• 인공신경망모델개발
­ 기본설계는여전히연구진이진행

­ 최적화는완전히 AI�자동화에위탁

­ 현재타분야에서일어나는일들과유사함:건축, 기기설계분야

• 장점
­ 미시최적화부분을자동화할수있음

­ 지속적으로정확도를올려나갈수있음

• 단점
­ 최종결과물의크기가필요이상으로커질수있음

­ 최적화한모델에서오버피팅문제가발생했을경우, 모델구조의복잡성으로인하여디버그하기가
까다로움
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딥러닝소프트웨어스택의발전: AI 모델설계자동화

• AutoML (Google, 2017~)
­ 대규모연산자원을사용한뉴럴넷설계
­ 기본네트워크를바탕으로끊임없이세대를거치며최적화를거치는방법채택
­ 비전, 자연어, 번역용 AutoML 공개 (2018. 7,�Google�CloudML)

• 오픈소스 AutoML 구현
­ Auto-sklearn : 자동화된 estimator 제공 (2015)
­ AutoKeras : 가우시안기반의최적화 (2018~)
­ Microsoft�NNI�:�다양한 AutoML 알고리즘제공 (2018~)
­ IDSIA�Sacred:�하이퍼파라미터튜닝지원프레임워크 (2018~)�
­ Amazon�AutoGluon (2020~)

• 공통점
­ 기존 CPU�클라우드로는감당할수가없음 (엄청난연산량이필요함)
­ 일반뉴럴넷학습자원의 103~ 104배
­ 급격한오픈소스화진행중
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딥러닝소프트웨어스택의발전: AI�모델최적화

• 개인화
­ 각분야마다인공신경망템플릿을미리작성해두고, 이를 기반으로자동최적화도구실행

­ Azure�Cognition�Toolkit�(2017)�/�Google�CloudML (2018)

­ 추가레이어를별도로두는방식 / 모델자체의가중치를조절하는방식이혼재

­ 전이학습 (Transfer�Learning) 기반접근시도시작 (2019~)

• 데이터기반최적화
­ 공개된신경망을기반으로자신의용도에알맞는신경망이되도록데이터를추가로집어넣어학습

­ 실시간데이터파이프라인을통해동적평형상태에있는시스템에서항상최적화된결과도출
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딥러닝기술의발전과대중화:새로운문제의대두

하드웨어연산능력의향상
초대규모행렬연산자원의

등장

통신망의발전및보급기반
빅데이터수집

딥러닝소프트웨어스택발전

딥러닝기술의발전과대중화
새로운문제들이대두됨
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AI/MLOps 플랫폼의대두

• 인공지능/HPC 기술의폭발적인성장
­ 하드웨어의연산(computing)�능력의지수적향상

­ 다양한빅데이터의수집

­ HPC/딥러닝모델을쉽게개발할수있는소프트웨어라이브러리의발전

• 결과
­ 머신러닝방법론의특성:광범위한분야에다양한스케일로적용가능

ü각분야의도메인전문가또는취미로배우고자하는일반인,�학생사이의수요가크게증가

­ 머신러닝기반 / 머신러닝융합기술의보급

ü ICT�산업,제조,�교통,�환경 / 교육,�의료,�금융,�공공부문
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AI/MLOps 플랫폼의대두:새 Ops의필요성증가

• 플랫폼구축의기술적난이도상승에따른새 Ops필요성증가
­ 다른분야와의대표적차이점:빠른변화사이클 (하드웨어및소프트웨어플랫폼, AI�프레임웍, 모델 등)

­ 구축이끝나는시점에서는이미구세대플랫폼이됨

­ 이로인한관리의어려움

• 딥러닝대상워크로드최적화
­ 하이퍼파라미터튜닝

­ AutoML

• 파이프라인단계에따른이기종자원요구및스케쥴러
­ 훈련시: 연구클러스터플랫폼의잡스케쥴러에가까운구조

­ 추론시: 서비스오케스트레이터에가까운구조
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AI/MLOps 플랫폼의대두:클라우드벤더들의접근

• 비자동화된부분이상당히많음
­ 설정, 데이터수집,검증,특징추출,
리소스관리, 인프라스트럭처관리등

• 각부분별새로운자동화도입
­ 클라우드벤더들의서비스제공

­ AWS

üSagemaker Zero

­ Google

üML Kit / Cloud�Composer

­ Microsoft

üAzure Cognition�Toolkit
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AI/MLOps 플랫폼의대두: DevOps와의비교

• MLOps
­ DevOps 개념을머신러닝에특화한개념

­ DevOps�CI/CD를 구축하기위한 Pipeline 의 머신러닝버전

• DevOps�/�CI/CD�와의차잇점
­ 각컴포넌트들의연산자원요구가매우불균형

­ 각컴포넌트들의발전에따른변경사항이엄청나게다양
­ 개발과정대신실험과정이필요함

­ 배포단계가굉장히다양하고복잡함

­ 배포시필요리소스가다양함

• DevOps�대비추가로요구되는점
­ 파이프라인스키마

­ 코드검증은모델결과검증으로대체
­ 개발단계대신실험+자동모델개선루프가필요
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AI/MLOps 플랫폼의대두:플랫폼

• MLOps 플랫폼
­ AirFlow +�TensorFlow�Extended

üApache�AirFlow:�AirBnB가 개발한일반용도의워크플로우관리플랫폼

ü TensorFlow�Extended의오케스트레이터로연결하여사용

üGCP에서지원 (Google Cloud Composer)
üETL 보다훨씬넓은범위를커버

­ KubeFlow

üKubernetes 기반의MLOps 플랫폼

ü TensorFlow�Extended�및 TensorFlow에특화

­ MLFlow

üDatabricks에서만든MLOps 플랫폼

ü Tracking,�Projects,�Models를효율적으로분리하여지원

ü TensorFlow,�PyTorch 등 프레임워크에의존성없이지원
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Backend.AI: AI/MLOps 플랫폼 https://www.backend.ai

딥러닝및고성능컴퓨팅연구에특화된

오픈소스연산자원통합플랫폼

자체적으로최적화한과학연산소프트웨어를

GPU�분할가상화기반으로제공하여

과학자, 데브옵스,�기업및 AI 애호가들이

효율적으로규모를확장할수있게도움
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Backend.AI:�개발목표

GPU

GPU

GPU

GPU

GPU

GPU ??? Backend.AI

GPU

GPU

GPU

GPU

GPU

GPU

GPU GPU GPU

GPU

GPU

§ 관리자가사용자별로 GPU�할당

§ 놀거나부족한자원발생

§ SW�유지관리어려움

§ Backend.AI가 GPU�통합관리

§ 동적으로그때그때필요한만큼만사용

§ 컨테이너기반으로표준화된 SW�생태계
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Backend.AI:�사용시나리오

Backend.AI

GPUGPUGPU

GPUGPUGPU

GPUGPUGPU

GPUGPUGPU

Backend.AI

GPUGPUGPUGPUGPUGPUGPUGPU

GPU�클러스터구축 고성능GPU공유

Backend.AI

GPUGPUGPU

GPUGPUGPU

클라우드로의동적용량확장

Cloud
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Backend.AI:�플랫폼

IaaS�/�OS

하드웨어인프라
Brand Guidelines
TensorFlow is an end-to-end open-source platform 
for machine learning. It has a comprehensive, 
flexible ecosystem of tools, libraries and community 
resources that lets researchers push the 
state-of-the-art in ML and developers easily build 
and deploy ML powered applications.

관리형앱

데이터
과학자

데이터
분석가

교사·학습자

개발자

컨테이너수준
GPU�가상화

원클릭으로실행하는
다양한개발·실행환경

모니터링·관제를위한
웹기반 GUI

Backend.AI Manager

IDE�통합

Backend.AI Client

Backend.AI Agent
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Backend.AI:플랫폼개요 (상세)

•VM�및 Kubernetes�기반솔루션들대비동일하드웨어로고성능달성
•AI,�ML,�HPC,�수치해석등연구개발에최적화
•고성능컴퓨팅에특화된다양한배치, 자원할당및병목제거구현

성능

•ML / HPC 전문가들이직접만든플랫폼
•일관된플랫폼 GUI (웹 및데스크탑앱) / 관리동작및스크립팅을위한 CLI
•시스템관리용허브를통한상세한관리자제어기능

편의성

•완전문서화된 API�및 SDK�(Python,�Node.js) 제공
•다양한 GPU�및 머신러닝가속 H/W지원[1]

•On-Prem에서 Public�Cloud,�Hybrid�클라우드까지쉬운확장

확장성

•GPU�분할가상화(Fractional�GPU™)�를 통한고가 GPU의활용성증대및고가용성달성
•더적은하드웨어로동일한성능, 동일한하드웨어로더높은성능제공
•강력한장애대응 (연속성 Fail�Over,�쉬운장애원인분석및로그 API�/�로그솔루션통합)

비용절감

[1] Nvidia�CUDA, Nvidia�Jetson,�AMD�ROCm, Google�TPU,�Google�Coral

AI,�ML,�HPC를
R&D부터

Business�Service,�
AI�Service 추론및제공까지
하나의일관된플랫폼을통해

효과적으로관리
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Backend.AI:�플랫폼구성요소

>_

Backend.AI�Client�SDK
for�Python

HTTPS
WebSocket�/�
REST�/�GraphQL

ZeroMQ

etcdRedisPostgreSQL

(DB별전용프로토콜)

Backend.AI�Client�SDK
for�JavaScript

입출력데이터

Cloud�Storage

Backend.AI AgentBackend.AIManager
https://api.backend.ai

§ 실시간터미널연결
§ 컨테이너내부서비스연결
§ 관리자용모니터링기능연동
§ 멀티미디어출력처리

§ 사용자세션인증
§ 실시간사용량추적
§ 자동 rolling�upgrade

§ 시스템콜기반샌드박싱
§ CPU/GPU�Core,�Memory,�Storage를
포함한컨테이너별자원제약강제

§ 사용자별가상폴더관리
§ 권한기반가상폴더초대및공유
§ 예제데이터집합제공

§ 요청라우팅
§ I/O�릴레이및프록시
§ Agent�자동스케일링
§ 하이브리드클라우드지원

Tensor
Flow

Backend.AI Jail

R

Backend.AI Jail

Docker
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Backend.AI:�GPU�가상화기반의유연한자원관리

• 컨테이너기반 GPU�스케일링
­ 컨테이너별로 CUDA�SMP�및 GPU�RAM을나눠줌

ü예)�2.5�GPUs,�0.3�GPUs를각컨테이너에할당
­ 단일 GPU�공유 :�교육및추론워크로드에적합

­ 다중 GPU�할당 :�모델 훈련등대규모워크로드에적합
­ 자체개발한 CUDA�가상화계층으로구현

• NVIDIA�플랫폼통합
­ DGX�패밀리최적화
­ Nvidia에서직접개발하는 NGC�(Nvidia�GPU�cloud) 환경
지원

• 혜택
­ 고가의하드웨어인 GPU 의사용률향상을통한구입비용감소

­ 고가의훈련용 GPU를분할하여추론 GPU로운영
ü노후장비활용성최대화 (훈련 →�추론용으로전환)

GPU�부분할당예시 (2.5 / 0.5�slots)

2.5�GPUs 0.5�GPUs
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Backend.AI:비대면연구 / 개발플랫폼지원

• COVID-19가가져온환경변화
­ 원격근무 / 원격연구

­ 원격지협업가속

• 원격연구협업플랫폼요구
­ 넓은플랫폼접근성

ü데스크탑, 태블릿, 모바일기기등
­ 모델개발자원관리및공유

ü조직 /팀별공용데이터

ü연산자원공유및제약

ü개인 /조직별사용량및효율모니터

­ 원격플랫폼통합
ü보안연결지원

ü타사원격근무플랫폼통합
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Backend.AI:비대면연구 / 개발플랫폼지원

• 넓은플랫폼접근성
­ 데스크탑용앱

­ 웹접속지원및태블릿 / 랩탑 / ChromeOS용 웹앱제공

• 모델개발자원관리및공유: 그룹정책
­ 프로젝트그룹 / 조직별관리기능

­ 조직 / 팀 별공용데이터
­ 연산자원공유및제약

­ 개인 / 조직별사용량및효율모니터

• 원격플랫폼통합
­ SSH/SFTP�터널링기반의보안환경제공
­ VPN�연결과정없이보안연결구현및지원

­ GUI�+�포트터널링용데스크탑앱제공
­ LDAP 연동
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Backend.AI�MLOps:문제정의

• MLOps의표준이없음
­ 같은조직안에서도연구자에따라사용패턴이너무다름

­ AirFlow,�KubeFlow,�MLFlow등의플랫폼의발전이ML�프레임웍만큼빨리변함

• MLOps 컴포넌트의변화가심함
­ 2018년하반기부터개발: 중간에경험한스펙변화

ü서빙의경우: TensorFlow�GraphDef →�TF�SavedModel →�ONNX,�PyTorch 추가

ü훈련의경우: TensorFlow�1.6�→�TensorFlow�1.15�/�2.3,�PyTorch 0.9�→�PyTorch 1.6

ü하위버전호환성이없음

• Backend.AI MLOps의 접근철학
­ 파이프라인은자체적으로완결성이있어야함

ü이식성및휴대성

ü데이터 + 코드 +환경

ü재사용성및재현성필요
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Backend.AI�MLOps:파이프라인구현

• 파이프라인전용스토리지폴더에기반한입출력데이터연계
­ 파이프라인배치작업실행시모든컴포넌트가공통으로사용하는전용스토리지폴더를자동
생성/마운트함

­ 다양한종류의데이터를전용스토리지폴더임의위치에자유롭게저장하고코드기반으로유연하게연계

ü공용파일시스템기반데이터입출력을통해코드상별도문법적용필요없음

­ 파이프라인 GUI를 통해입출력데이터위치설정후컴포넌트모듈범위데이터변수자동생성 (20.09�/�
21.03 도입)

ü자주사용되는형식의데이터자동파싱지원으로편리한입출력데이터접근

• 유연한데이터연계활용
­ 메타데이터기반의파이프라인컴포넌트및데이터재구축/재사용

­ 사용자별,그룹별파이프라인스토리지, 데이터,�모델공유/연계

­ 스토리지폴더및데이터의서드파티서비스원클릭연계 (ex:�Github/Gitlab으로의반출및반입)
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Backend.AI�MLOps:파이프라인스토리지

Pipeline�Storage:�각
파이프라인별로수행되는모든작업은
공유스토리지를이용하여입출력을
연계함

공유스토리지자체를새파이프라인의
기반템플릿데이터와모델로사용
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Backend.AI�MLOps:모델추론 / 서빙

• PyTorch�모델추론지원
­ PyTorch Serve (TorchServe)�및 Backend.AI +�Triton두가지방법지원

­ 권장방법: Triton inference�server

• Nvidia�Triton�inference�server�기반의추론서버기능
­ Backend.AI�+�NGC�컨테이너통합기능
­ CPU�및 GPU�기반서빙

­ 지원포맷

ü TensorFlow�GraphDef,�TF�SavedModel,�ONNX,�Pytorch,�Caffe2�NetDef

• 추론시작
­ Data&Storage - 모델탭에서바로추론시작

ü추론모니터링은세션탭에서시작 (20.03) / 20.09에서전용메뉴제공예정
­ Stateful�/�Stateless 모드지원 (Triton 통합기능사용시)
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Backend.AI�MLOps:실험

• Backend.AI�+�MLFlow�integration 기반의실험결과모니터링
­ mlruns 가상폴더마운트기반의분산처리

ü기본값을사용하거나, 임의의값지정가능

­ 계산결과가지정한mlruns 하위에저장됨

­ mlruns모니터세션을통해모든실험결과를실시간으로열람

• Backend.AI�+�Sacred +�Omniboard�기반의실험설계
­ Omniboard 기반의 Sacred�Experiments�시각화지원 (베타)

• Backend.AI +�NNI�기반의 AutoML 실행및모니터링
­ NNI�통합지원 (Backend.AI 20.03 이상)

­ NNI�Board를 통한 AutoML 시각화지원
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Backend.AI�Pipeline�(데모)
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Backend.AI�MLFlow 통합 (데모)
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Backend.AI�MLOps:전체시스템구성

Backend.AI�Pipeline

GPU�리소스그룹

데이터수집 데이터전처리 모델개발 추론

모델배포특징추출 레이블링 모델훈련 모델비교/검증

자동장애대응

CPU�리소스그룹

Backend.AI
Manager

Backend.AI�Agents컨테이너그룹

배치작업처리

모델개발
템플릿

보안계층

모델
파이프라인

다중버전
프레임웍지원

Backend.AI
DataStore

보안로그패키지저장소

Backend.AI
ModelStore

Backend.AI
Reservoir

Backend.AI
Jail

Job

전처리

Job

수집

Job

레이블

Job

개발

Job

훈련

모델튜닝

Job

훈련

Job

훈련

Job

모델
압축

관제

Backend.AI
Hub

Job

튜닝

API

모델
배포

API

모델
배포

API

모델
배포

API

모델
배포

GUI

Backend.AI
Console

이미지
레지스트리

Harbor
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Backend.AI�MLOps:멀티워크로드스케줄링

• 하이브리드워크로드의예
­ 머신러닝모델개발 (주간) / GPU 전체사용

­ 머신러닝모델훈련및최적화 (야간) / GPU 가상화최적조건

­ 데이터분석 (야간) / CPU�중심의워크로드

­ 로그분석 (새벽) / CPU�중심의워크로드

• 모델개발 / 분석사이클

데이터기반모델
개발

AI�모델훈련
AutoML 기반의
파라미터최적화

로그분석및
정리

데이터분석및
가공

주간 야간
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Backend.AI�MLOps:멀티워크로드스케줄링

• 하이브리드워크로드배치

데이터기반모델
개발

AI�모델훈련
AutoML 기반의
파라미터최적화

로그분석및
정리

데이터분석및
가공

0 20 40 60 80 100
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CPU�할당시나리오
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24

GPU�할당시나리오
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되짚어보기

• 딥러닝보급의 3요소
• AI/MLOps 솔루션의대두
• Backend.AI�소개
• Backend.AI 기반의MLOps 구현
• 파이프라인 / MLOps 통합시연
• 구축구조및예시
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Make�AI�Accessible!
더많은정보를원하신다면,

Lablup Inc.
Backend.AI
Backend.AI GitHub
Backend.AI�클라우드 (beta)

https://www.lablup.com
https://www.backend.ai
https://github.com/lablup/backend.ai
https://cloud.backend.ai
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Appendix
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



Backend.AI:�차별점

• 머신러닝컨테이너관련기술들을단일프레임웍으로제공하는유일한솔루션
­ 시장에다수존재하는오케스트레이션계층은머신러닝이아닌기능(예:�scheduling)
및목적(예:�microservice�호스팅)에최적화

­ 실제머신러닝연구자·개발자들이겪는고충을묶어서해결하는제품은부족함

• Backend.AI
­ GPU�최적화기술보유

üNVIDIA�파트너십을바탕으로 CUDA�최적솔루션구현

ü업계유일컨테이너기반다중/부분 GPU�공유(fractional�GPU™�scaling)�지원

­ 동적샌드박싱:�프로그래밍및재작성가능한 syscall 필터

ü apparmor/seccomp 등대비풍부한프로그래밍가능한정책지원

­ Docker�기반의레거시앱리소스제한

üOpenBLAS와같은수치연산라이브러리가인식하는 CPU�코어수보정등

ü glibc오버라이딩을통한강력한시스템자원제어



Container 2

Backend.AI GPU�가상화계층

Container 1 Container�3 Container�4

Backend.AI:�GPU�분할공유 & 다중 GPU 할당

nvidia-docker��+��CUDA�Driver

PCIE/0 PCIE/1 PCIE/2 PCIE/3 PCIE/4 PCIE/5

PCIE/0PCIE/1PCIE/0 PCIE/0 PCIE/1 PCIE/0 PCIE/1 PCIE/2
/device:GPU:0 /device:GPU:0 /device:GPU:1 /device:GPU:0 /device:GPU:0 /device:GPU:1 /device:GPU:2/device:GPU:1

/device:GPU:0 /device:GPU:1 /device:GPU:2 /device:GPU:3 /device:GPU:4 /device:GPU:5

Host-side�
view:



Backend.AI�+ DGX:�Backend.AI�DGX�클러스터

• NVIDIA�DGX�station/DGX-1/DGX-2/DGX-A100
­ 단일노드로가장강력한다중 GPU�계산시스템

üUbuntu 기반운영체제
(GTC�2019에서 RedHat�공식지원발표)

üNVLink /�NVSwitch를 통한고속 GPU간네트워킹

ü다양한크기의 GPU�워크로드를돌려볼수있음

• Backend.AI와 DGX�패밀리의통합
­ NVIDIA가제공하는컨테이너런타임에서부족한기능제공

ü다중사용자를위한 GPU�공유및할당

ü기계학습파이프라인을위한기본구성요소제공

üCPU/GPU Topology를고려한스케줄링

­ NVIDIA�Inception�Partner로서기술협업수행

NVIDIA DGX-2 | DATA SHEET | APR18

SYSTEM SPECIFICATIONS
GPUs 16X NVIDIA® Tesla V100
GPU Memory 512GB total 
Performance 2 petaFLOPS
NVIDIA CUDA® Cores 81920
NVIDIA Tensor Cores 10240
NVSwitches 12
Maximum Power Usage 10 kW
CPU Dual Intel Xeon Platinum 

8168, 2.7 GHz, 24-cores  
System Memory 1.5TB
Network 8X 100Gb/sec 

Infiniband/100GigE 
Dual 10/25Gb/sec Ethernet

Storage OS: 2X 960GB NVME SSDs 
Internal Storage: 30TB  
(8X 3.84TB) NVME SSDs

Software Ubuntu Linux OS 
See Software stack  

for details
System Weight 340 lbs (154.2 kgs)
System Dimensions Height: 17.3 in (440.0 mm) 

Width: 19.0 in (482.3 mm)
Length: 31.3 in (795.4 mm)  
 - No Front Bezel
 32.8 in (834.0 mm)  
 - With Front Bezel

Operating Temperature 
Range

5°C to 35°C (41°F to 95°F)

NVIDIA DGX-2
THE WORLD’S MOST POWERFUL  
DEEP LEARNING SYSTEM FOR THE 
MOST COMPLEX AI CHALLENGES

The Challenge of Scaling to Meet the Demands of 
Modern AI and Deep Learning
Deep neural networks are rapidly growing in size and complexity, in response to the 
most pressing challenges in business and research. The computational capacity 
needed to support today’s modern AI workloads has outpaced traditional data center 
architectures. Modern techniques that exploit increasing use of model parallelism 
are colliding with the limits of inter-GPU bandwidth, as developers build increasingly 
large accelerated computing clusters, pushing the limits of data center scale.  
A new approach is needed - one that delivers almost limitless AI computing scale  
in order to break through the barriers to achieving faster insights that can transform 
the world.

Performance to Train the Previously Impossible 
Increasingly complex AI demands unprecedented levels of compute. NVIDIA®  
DGX-2™ is the world’s first 2 petaFLOPS system, packing the power of 16 of the 
world’s most advanced GPUs, accelerating the newest deep learning model types 
that were previously untrainable. With groundbreaking GPU scale, you can train 
models 4X bigger on a single node. In comparison with legacy x86 architectures, 
DGX-2’s ability to train ResNet-50 would require the equivalent of 300 servers 
with dual Intel Xeon Gold CPUs costing over $2.7 million dollars.

NVIDIA NVSwitch—A Revolutionary AI Network Fabric
Leading edge research demands the freedom to leverage model parallelism and 
requires never-before-seen levels of inter-GPU bandwidth. NVIDIA has created 
NVSwitch to address this need. Like the evolution from dial-up to ultra-high speed 
broadband, NVSwitch delivers a networking fabric for the future, today. With 
NVIDIA DGX-2, model complexity and size are no longer constrained by the limits of 
traditional architectures. Embrace model-parallel training with a networking fabric 
in DGX-2 that delivers 2.4TB/s of bisection bandwidth for a 24X increase over prior 
generations. This new interconnect “superhighway” enables limitless possibilities 
for model types that can reap the power of distributed training across 16 GPUs  
at once.

Deep-learning�Framework
TensorFlow,�Caffe,�Torch,�
mxnet,�Theano,�etc.

Deep-learning�user�program
NVIDIA�DIGITS

Container�tools
NVIDIA�Container�Runtime�for�Docker

GPU�Driver
NVIDIA�Driver

System
Ubuntu-based�Host�OS



Backend.AI: NVIDIA�NGC�플랫폼통합

• NGC�(NVIDIA�GPU�Cloud)
­ nvidia-docker를위해최적화된컨테이너이미지모음

üNVIDIA가직접최적화옵션및라이브러리의존성관리

­ 이번 GTC�2019에서model�store로의확장발표

ü개발완료된딥러닝모델들을사용자·조직간공유

ü어느정도학습된딥러닝모델을기반으로추가데이터를넣어
학습(transfer�learning)�지원

üModel�script를 통한보다쉽고빠른모델학습환경구축

• Backend.AI의 NGC�지원
­ 모든 NGC�기반이미지실행지원

­ NVIDIA�권장옵션적용 (docker�shm제한등 / 수정기능도제공)

­ GPU�부분공유기능적용

­ NGC�model�store�및 model�script�지원 (예정)



Backend.AI:@NVIDIA�GTC�Silicon�Valley�2019

• DGX�User�Group�Meetup
­ DGX 구축사례및고객요구사항청취

• NGC�User�Group�Meetup
­ Backend.AI의 NGC�통합사례발표

• Main�Session�Talk
­ Backend.AI 기술소개

• Inception�Startup�부스운영
­ 컨테이너수준 GPU�가상화기술시연

­ NVIDIA의 CUDA 개발자들과직접질의응답



Backend.AI:경쟁기술/플랫폼비교

기술사양
nvidia-
docker

Docker�
Swarm

OpenStack
Kubernete

s
Apache�
Mesos

Backend.AI

GPU�지원

컨테이너별 GPU�할당

이기종가속기지원
(AMD,�Google�TPU�등)

GPU�부분공유
(fractional�scaling)

보안

Hypervisor�및
컨테이너에의한가상화

프로그래밍가능한
샌드박싱

가상화
VM�(Hypervisor)

Docker�컨테이너

스케줄링
슬롯기반

고급 (DRF�등)

통합
최신 AI�프레임워크의
파이프라인통합

*�베타버전 (20.03에 정식포함)
**�설치된클라우드벤더나 VM�환경에서간접지원

***�슬롯기반의한계가있으나 label을 활용한다양한사용자화지원

***

**** **

*



유연한자원관리
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



유연한자원관리: 리소스그룹

• 리소스그룹
­ 관리하는하드웨어자원을묶어서그룹화할수있음
­ 사용자, 프로젝트및도메인마다사용가능한리소스그룹을지정할수있음
­ 자원요청을특정리소스그룹안에서만할당하도록할수있음
­ 클라우드상에서오토스케일구현시리소스그룹단위로적용할수있음
­ 팀별워크로드관리및적정리소스제공을통한비용최적화

• 예
­ 장치성능별리소스그룹 : A100�/�V100 / P100 /�K80�등
­ 노드별리소스그룹 : 서버 / 워크스테이션 / IDC�등
­ 클라우드별리소스그룹 : AWS / GCP / MS�Azure�/ Naver Cloud�등

• 응용
­ 특정하드웨어또는 GPU를특정사용자, 프로젝트, 팀또는도메인에만할당할경우
­ CPU�/�GPU /저장장치별로노드그룹을구분하고싶을경우
­ 멀티네트워크클러스터의경우,물리적으로동일한네트워크안에있는노드들을묶어관리하고싶을경우



유연한자원관리:리소스그룹시나리오

• 리소스그룹응용예
­ RG�A:�NVIDIA�V100�GPU�그룹

­ RG�B:�NVIDIA�P100�GPU�그룹

­ 이경우 User�1은 V100만을, User�2는
V100�및 P100을 모두사용할수있음

­ Project�3은 P100그룹및 AWS
클라우드를사용할수있음

­ Project�4는 Microsoft�Azure�
클라우드만사용할수있음

Resource�Group�A (V100)

Resource�Group�D (AWS)Resource�Group�B (P100)

Storage�Group�C

Backend.AI
Manager

Project�3 Project�3
Project�4

User�1 User�2

User�2

Resource�Group�E (Azure)



사용자친화 GUI
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



사용자친화 GUI:�자원현황확인



사용자친화 GUI:�환경및자원선택 (즉시생성)



사용자친화 GUI:�환경및자원선택 (즉시생성)



사용자친화 GUI:�인터랙티브개발툴지원



사용자친화 GUI:�데이터관리



사용자친화 GUI:�CPU�노드 / GPU�노드통합관리

• GPU 워크로드는 GPU 노드에배치 (딥러닝, 구조설계, 이미지분석등)
• CPU만사용하는워크로드는 CPU�노드로자동배치 (CPU�고성능컴퓨팅)

GPU�Node

CPU�전용Node



k8s�Adaptor�Node

Backend.AI: Kubernetes 클러스터연동BETA

• k8s�연동어댑터
­ k8s�cluster 전체가하나의 Backend.AI�
Agent로 가상화하여마치하나의연산
노드인것처럼사용

­ Native�Backend.AI Agent노드를함께
활용할수있음

­ Fractional�GPU�scaling은지원하지않음

• 스케줄링방식
­ "k8s"�Agent로의세션할당은기존
Backend.AI의 스케줄러가담당

­ k8s내에서의 pod 실행은기존 k8s
스케줄러가담당

­ k8s cluster의 용량이꽉찬경우
Backend.AI쪽스케줄러의대기큐적용

Backend.AI Manager

Backend.AI Agent
for�k8s

k8s�cluster

Session�Pod

Bare-metal�/�VM�Node

Backend.AI Agent
(native)

Session�Container

Session�Container

Session�Pod

Session�Pod

Session�Pod

Session�Pod

Session�Pod

…

※�설치구성에따라Manager�노드에
병행설치가능



구축사례
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



Backend.AI�클러스터도입컨설팅

• 클러스터팜구축
­ 최적의 Backend.AI�클러스터를구축할수있도록하드웨어+소프트웨어+네트워크구축컨설팅제공

­ 사용자그룹의워크로드에따라최적화된형태의 GPU 도입컨설팅및토폴로지설계

• 확장성고려설계
­ 이후시스템확장을고려하는경우, 유연한확장을제공하기위한랙모듈단위의설계제공

• 어플라이언스에디션
­ 특정장비도입시, 해당장비에특화된기능을유기적으로통합하여제공

­ 컴퓨팅장비 / 스토리지장비등

üDGX�시스템통합제공

ü이후계속추가예정

­ 라이센싱, 모니터링및성능최적화명령어통합



Backend.AI�구축사례:�cloud.backend.ai (멀티클라우드+하이브리드클라우드)

• 래블업에서직접운영하는 Backend.AI cloud�서비스 (B2B�/�B2C)
­ B2B :�다양한고객수요에특화된 Full-featured�machine�learning�cloud�유료공급

­ B2C�: 가입만으로바로 Backend.AI를 실행해볼수있는베타서비스(Invitation�필요)

­ https://cloud.backend.ai

• 구성
­ AWS�+�Azure + GCP�통합 (평균 20노드 / 가변 150노드)

­ Google�TPU�지원 (beta)

­ 데이터저장을위해 Azure�FileShare +�AWS�EFS�(Elastic�File�System)�+�On-prem�스토리지연동

DGX-2 Custom-built�GPU�
nodes

ap-northeast-2 평촌 IDC

korea-south

FileShare

asia-east1

EFSRDS TPUsUsers
Internet

Manager�+�Agents

Agents

Agents

https://cloud.backend.ai/


Backend.AI 구축사례:대학A (연구/실습워크로드통합제공)

• 금융권실무자MBA�수강생및연구자들을위한 GPU�서버팜구축
­ 3대서버 24개의 GPU로 80명이상의수강생들이동시에실습

­ 다수연구자들은동일시스템을이용하여모델링수행

• 구성
­ 4노드 /멀티 GPU 조합 (24식)
­ 노드별대용량 HDD를 LAN으로묶어 18�TiB ceph 분산파일시스템구축및연동

­ 시기에따라순차적확장 (2019년 3분기 1차확장 / 2020년 2분기 (예정))

1�Gbps�LAN

24�NVIDIA�GPUs

노드별CPU

18�TiB
분산파일시스템
(cephfs)

Manager�+�Agent Agent Agent

ML�class�with�
80+�students

10+�graduates�
and�researchers



Backend.AI 구축사례:�대학A (연구/실습워크로드통합제공)

• 고객혜택
­ 제한된갯수의 GPU를가지고훨씬많은인원수의
사용자들이동시에사용

­ 수강생·연구자로구분된 resource�policy�적용

­ 학내사용가능한Web�GUI로 주요기능을제공하여
전담관리자없이도최적운영

­ 학기중: AI�수업및연구워크로드를시간대에따라탄력
조정하며사용

­ 방학기간:기업 AI�위탁교육플랫폼으로이용



Backend.AI�구축사례: K1연구소 (하이브리드클라우드구성)

• CPU 워크로드에특화한랩단위의고성능컴퓨팅클러스터
플랫폼 (빅데이터분석용)
­ 빅데이터가공및필터링 /�데이터분석
­ 예측모델파라미터튜닝

• 구성
­ 180코어 / 2 노드 (128�EPYC-2�+�52�Xeon)

ü 서로다른리소스그룹으로묶음
ü AVX512 사용 (Xeon)�/�멀티코어워크로드 (EPYC-2)
ü GPU 없음

­ Python,�C++�사용
­ 클라우드인스턴스로추가확장사용

ü AWS�EC2�/�p2.xlarge�또는 p2.8xlarge�를 워크로드에
따라연결

• 고객혜택
­ 기관내외조직이공동연구프로젝트수행시외부기관에공동
연구환경제공

­ 하나의플랫폼 / 하나의코드 / 하나의데이터레이크를다양한
CPU 플랫폼중필요에따라즉시선택하여이용

10�Gbps�LAN

NFS

EPYC-2�CPU

Manager�+�Agent Agent

Research�Lab.

Xeon�CPU



Backend.AI�구축사례: K2연구소 (appliance�대여)

• 질병연구프로젝트 (2018~)
­ 데이터분석및실험데이터로부터 feature�추출

­ 딥러닝모델훈련
­ 실험데이터아카이빙및즉시분석

­ 다수사용자들의동시연구코드작업

• 구성
­ Skylake 기반 4계산노드

ü Backend.AI�매니저는 Lablup에서대여
ü Agent는 필요에따라순차적으로추가

­ 데이터스토리지 1노드 (Synology)

• 고객혜택
­ 잘구성된온사이트데이터프로세싱을위한
온프레미스솔루션사용

­ 기존연구용코드를거의수정하지않고, 데이터로부터
결과로이어지는워크플로우도입



• 그룹내관계사별독립 GPU�클라우드오케스트레이션 / 스케줄링레이어제공

Domain�A

Domain�B

Backend.AI�구축사례:�그룹A (다중계층조직관리)

• 폐쇄네트워크에서의설치및실행지원
• 각기업에맞추어통합된컨트롤

• 사용관계사별데이터보안 / 시스템격리
• 유저계정연결및과금시스템

• 폐쇄네트워크를위해최적화된사용환경지원 (윈도우 /맥 / 리눅스용
클라이언트앱제공)

Enterprise�
private�cloud

Group�data�center

Storages�by�affiliate

Superadmin console



Backend.AI�구축사례:�그룹B�(Smart�Factory / IoT�파이프라인)

• IoT-AI-BI�파이프라인구축
­ 도입규모 :�1�rack�(GPU�+�CPU�+�Storage)�/�연산자원규모지속적으로확장예정

­ 연구내용 :�대규모규모공장내의자재배치·재고현황모니터링및운송·보관경로최적화

­ IoT를활용한실시간센싱데이터수집및이를자동으로가공하여지속적으로 AI�모델을업데이트하는
파이프라인구축

10�Gbps�LAN

Manager
+�CPU�Agent

GPU�Agent

Storage�(NFS)

Database�(MySQL)

IoT�sensor�data�collection

Data�Warehouse

Backend.AI

SQL�Database

Data/Model�Visualization

Data�
Warehouse

Data�Lab.
Cluster
System�



GPU�가상화성능
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



Backend.AI:�GPU�가상화성능벤치마크

• 예제코드 :�fashion-MNIST
• V100/P100�GPU�클러스터 (1-node�8�GPU)

­ 실행모델수 : 50 개

­ 비교 Case

üV100�As-Is�단독모드 (Whole)

üV100�Backend.AI 공유모드 (Fractional�*)

üP100** Backend.AI 공유모드 (Fractional)

*�Note,�Fraction�:�SMP�4개,�GPU�Memory�1�GiB

**�Note,�P100은 V100�보다 한세대이전 GPU

100.00%

20.24%
33.74%

0%

20%

40%

60%

80%

100%

120%

V100�x�8
As-Is
(Whole)

V100�x�8
Backend.AI
(Fractional)

P100�x�8
Backend.AI
(Fractional)

Fashion-MNIST�50�Tasks�처리

상대소요시간

GPU�가상화와자원관리자동화로
고가 GPU�자원의가동률제고와최적활용달성



Backend.AI 를 통한비용절감
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



사례:머신러닝교육용클라우드

• 머신러닝교육및개발클라우드서비스공급
­ 사용자 25인

­ 교육기간학기당 2개월

• GPU 가상화를통한교육/개발각각에대한
최적활용제공
­ GPU�분할공유를통한자원최적활용으로
인프라비용 75%이상절감

• GUI를통한자원할당관리자동화,개발환경
제공
­ Web�GUI로 주요기능을자동화하여제공,
전담관리자없이도최적운영

­ 장기적유지보수부담원천제거

20%

0%

23%

0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%

운영비용총계

관리자인건비

인프라비용

머신러닝교육용클라우드사례비용비교

외산ML�클라우드 Backend.AI�Cloud

GPU�가상화를통한인프라비용저감과관리부담제거는설치형솔루션에도공히적용됨.



로드맵
Backend.AI:�The�most�efficient�way�to�build�and�train�your�machine�learning�models



Backend.AI:제품포트폴리오

Cloud

Fits�with�your�needs�
instantly

Open
Source

Get�the�most�out�of
your�hardware

Enterprise

End-to-end
ML�Infra�Manager

계산기반과학및
딥러닝모델링을위한
On-demand�GPU�
개발환경서비스

자신만의Backend.AI
서버팜을설치하고
개발할수있는
오픈소스버전

대규모및고급
기업·기관사용자를
위한
전용GPU�클라우드
구축솔루션

MLOps

Super-convenient
ML�Pipeline�Interface

딥러닝서비스구축및
대규모훈련을위한
종단간기계학습
관리도구및인터페이스

BETA



Backend.AI:제품포트폴리오

Backend.AI�Cloud

Backend.AI�Ground Backend.AI�Enterprise

§ 오픈소스설치형프레임워크

§ 코어 +�라이브러리 +�플러그인

§ 듀얼라이선스

­ 비상업용:�LGPLv3

­ 상업용:�별도계약

§ Ground�기반으로 Lablup에서직접
운영하는클라우드

§ HTTP�기반 Open�API�제공으로외부
서비스연동개발가능

­ 예:�웹기반연구환경,웹기반
기계학습실습환경, Online�Judge�
구축

§ Freemium�모델

§ 유료엔터프라이즈솔루션

­ 데이터보안환경(금융기관,�
의료기관등)을위한
AI 개발용전사통합플랫폼

­ 인터넷속도에영향없는
오프라인형대규모(100명이상)
기계학습개발자교육용플랫폼

­ 서비스선탑재 appliance�옵션

§ 온프레미스구독 /�서포트플랜제공

­ 초기설치및기술문의지원

§ 고급관리기능제공

­ 폐쇄망전용오프라인설치도구

­ 고가용성구성지원

­ 도메인 /조직관리전용서비스

­ 샌드박스보안로깅

­ Fractional�GPU�scaling

­ 사설 Docker�Registry�연동

MLOps

§ MLOps를위한일관된사용체계

­ 파이프라인용모듈인터페이스

­ 파이프라인스케줄링및실행기능

­ 배치스케줄링및실행예약

­ MLFlow 통합지원

§ Ground�또는 Cloud가 제공하는
런타임환경을활용하는웹앱

§ Ground와동일한라이선스정책



Essential Pro Edu Reservoir

Backend.AI:제품포트폴리오 (Enterprise�R2)

Manager

Agent

Console

Environment�Hub

Admin.�Hub

fGPU™�Plugin

엔터프라이즈환경을위한
딥러닝연구플랫폼

Essential

AutoML

Model�Serving

Pipeline

ModelStore

DataStore

서비스운영및
프로덕션모델개발용
토탈솔루션

Essential

Education

ModelStore

DataStore

교육실습및
공동연구에최적화된
딥러닝플랫폼

완전폐쇄환경운영을위한
Backend.AI와통합된
패키지저장소

PyPi

Security�Checker

APT

RPM�/�Yum

BETA

BETA

BETA



Backend.AI:설치요구조건
Specification Description

Overall

Minimum�operation
spec.

Manager/agent�1core�for�each�+�RAM�1GiB
- support�manager�multicore�extension
- not�support�high�availability�configuration�
yet
PostgreSQL�DB�2core�+�RAM�2GiB�+�SSD�
16GiB�(w/o�OS)
Redis�1core�+�RAM�1GiB
etcd 1core�+�RAM�1GiB�+�SSD�16GiB�(w/o�
OS)

Installation
Environment

Bare�metal,�OpenStack,�AWS,�GCP,�Azure

H/W
requirements

CPU

Intel�x86�/�AMD64�architecture�compatible
(compute�kernel�requirements)
Support�SSE4.2,�AVX2,�FMA3�instruction�set
(Intel�Haswell�architecture�or�above)

GPU
CUDA�capability�supported�model�by�
purpose
(5.2�or�later�recommended)

Network

LAN�1Gbps�or�higher,�10Gbps�recommended
(related�to�data�I/O�perform)
not�support�control�/�data�plane�separation�
yet

Storage

Seperated NAS�for�virtual�folder�(data�I/O)
Support�solutions�mountable�to�each�
manager/agent�node's�file�system
(protocol-indepent e.g.�NFS/SMB)
- recommend�to�use�storage�solutions�with�
built-in�local�cache�for�large-scale�ML�(e.g.�
cachefilesd,�GlusterFS,�Alluxio)
- support�self-caching�based-on�cachefilesd

Specification Description

S/W
requirements

OS

Ubuntu�16.04�/�RHEL�CentOS�7.5�or�later
Docker�18.09�or�later
nvidia-docker�v1�/�v2�(optional)
CUDA�8.0�or�later�(optional)
Backend.AI�Agent�requires�the�root�
account�or�the�following�Linux�capabilities:�
cap_sys_ptrace,�cap_sys_admin,�
cap_dac_override

Capacity�limits

Manager
Max.�manageable�agent�nodes�:�2,000
Max.�multiple�containers�for�a�single�
session�:�20

Agent
Max.�manageable�containers�:�100
Max.�GPUs�on�a�node�:�16
Max.�GPUs�in�a�single�container�:�16

Performance

Manager
<�10%�CPU�1core�usage�for�simultaneous�
sessions�by�50�users�(in�case�2.3GHz�Intel�
Sandybridge)

Computation
Depend�on�user�code,�H/W,�computation�
framework�configuration
Overhead�of�Backend.AI�and�docker�:�<1%



Backend.AI:개발로드맵 (~현재)

2015.8
프로젝트공개 (PyCon KR)

2016.11
v0.9�릴리즈
­ GitHub을 통한최초코드공개
­ LGPLv3�라이선스적용 (서버)
­ MIT�라이선스적용 (클라이언트)

2017.10
v1.0�릴리즈
­ REPL 기능안정화
­ 개발매뉴얼제공
­ 가상폴더기능추가
­ PyPI�공개 (pip�install)

2018.1~3
v1.1�~�v1.3�릴리즈
­ 코드안정화
­ 설치프로그램추가
­ 플러그인구조
­ 브랜치관리규칙적용

2018.9
v1.4�릴리즈
­ GPU�부분공유기능첫구현

2018.12
v18.12�릴리즈
­ 버전번호부여정책변경 (연.월)
­ 공개및사설 Docker�registry�연동
­ Google�TPU�지원추가

2019.3
v19.03�릴리즈
­ GPU�스케일링개선
­ Nvidia�GPU�Cloud�통합
­ 관리자용기능확장
­ 부하테스트적용및안정화

시간

Alpha Beta Production-ready

2020.6
v20.03�릴리즈
­ 표준화된파이프라인모듈인터페이스
­ 실행시작기준스케줄링
­ 종단간파이프라인작성기능추가 (베타)
­ 멀티매니저 / 원격매니저지원
­ k8s�pod 연동지원 (베타)

2019.9
v19.09�(Enterprise�R1/R2 *19.09.15�이후)�
릴리즈
­ GPU�부분공유및가상화고도화
­ 연산자원리소스그룹기능
­ 이메일기반의사용자관리기능
­ 도메인별관리기능및 SSO�지원
­ 엔터프라이즈용허브기능 / 고가용성지원



Backend.AI:개발로드맵 (2020~)

시간

Enterprise R2 (20.03/09) Enterprise R3 (21.03/09)

2020.6
v20.03�릴리즈
­ 표준화된파이프라인모듈인터페이스
­ 실행시작기준스케줄링
­ 종단간파이프라인기능 (beta)
­ 멀티매니저 / 원격매니저지원
­ LustreFS /�GlusterFS 분산처리파일
시스템지원

­ DGX-A100�지원 (G/A)
­ k8s�pod 연동지원 (beta)
­ Google�TPU�지원 (beta)
­ AMD�ROCm지원 (beta)
­ DGX�통합지원 (beta)
­ GUI�리눅스데스크탑터널링지원 (beta)

2020.9
v20.09�릴리즈
­ 멀티컨테이너세션지원 (G/A)
­ 데이터파이프라인
­ 비공개/개인모델배치지원
­ Storage�Proxy 기반 PureStorage 통합지원
­ MLFlow 통합
­ Callosum�보안터널연결도입 (G/A)
­ DGX�클러스터시스템통합지원 (G/A)
­ k8s�pod 연동지원 (G/A)
­ Google�TPU�지원 (G/A)
­ AMD�ROCm지원 (G/A)
­ CUDA�MPX�지원 (beta)
­ 데이터스토어지원 (beta)
­ 모델스토어지원 (beta)

2021.3
v21.03�릴리즈
­ 데이터스토어지원 (G/A)
­ 모델스토어지원 (G/A)
­ 익명모델배치지원
­ Lambda방식의오토스케일모델배치지원
­ World�Console�지원 (G/A)


