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요 약
 누리온 시스템은 Intel Xeon Phi　아키텍쳐를 기반한 8305개의 노드로 구성되었고, 이론 성능 25.7페타
플롭스를 갖춘 시스템으로 2018년도에 도입되었다. 누리온 시스템은 그　동안　KISTI가 지속적으로 수행해
온 국내 계산과학자를 지원하는 한편, 빅데이터를 기반으로 하는 거대 규모의 딥러닝 등의 새로운　AI 분
야에서도　슈퍼컴퓨팅을　활용할　수　있도록　전략적으로 지원하고 있다. 본 논문에서는 이러한 거대 규모
딥러닝을 수행하는데 있어 발생하는 주요 이슈들과 이러한 이슈들을 누리온 시스템에서는 어떻게

해결하고 있는지에 대해 소개한다.   

1. 서론

최근 컴퓨팅 계산　성능이 증가한 이후-특히, GPU, TPU 등

딥러닝 연산을 가속할 수 있는 솔루션이 소개되면서, 여러

분야에서 딥러닝 적용사례들을 만들어 내고 있다. 또한,

페이스북, 우버, 야후 등과 같이 빅데이터를 다루는 기업

들을 중심으로 끊임없이 늘어나고 있는 데이터를 빠른 시간

내에 학습시키기 위해 분산 딥러닝 솔루션[1][2] 개발 및

적용되어 왔다. 이러한 흐름을 이어받아, 기후, 고에너지

물리, 천문 등 빅데이터를 다루거나 생성하는 계산과학

분야에서도 빅데이터에 딥러닝을 적용하여 문제를 해결하려는

많은 연구들이 시도되고 있고, 슈퍼컴퓨팅 분야에서는 슈퍼

컴퓨터 성능을 최대한 활용해서 빠른 시간 내에 결과를

얻을 수 있는 기법들을 연구하고 있다．

　본 논문에서는 슈퍼컴퓨터　상에서 거대 규모 딥러닝을

수행하면서 발생하는 이슈를 소개하고, 아울러 이러한 이슈들을

누리온 시스템에서는 어떻게 대응하고 서비스하고 있는지

소개한다.

2. 누리온　시스템　소개　

　누리온　시스템은　KISTI에서　2018년에　도입한　다섯

번째　슈퍼컴퓨터로　이론성능은 25.7페타플롭스　(실측성능　

13.9페타플롭스)이며，2018년　6월 Top500［1]에　11위로　

등재되었다．주요사양은　다음과　같다．　

•시스템명: 누리온

•계산자원：Intel Xeon Phi(KNL) 8305　 노드＋Intel

Xeon Skylake 132 노드　

•인터커넥트：Intel OPA (FAT　트리　구조，　50%　블럭킹）

•스토리지：lustre　 파일시스템（20PB, 300GB/s), burst

buffer (0.8PB, 800GB/s)

3. 거대규모　딥러닝의　주요이슈　 및　누리온　시스템　

대응　현황

　 <그림 1> 일반적인　데이터　병렬구조　

딥러닝 학습 수행의 병렬구조는 크게 데이터 병렬구조

(data parallelism)과 모델 병렬구조(model parallelism)으로

나누어 볼 수 있다. 데이터 병렬구조는 계산자원에는 동일한

모델이 존재하고 각 계산자원의 입력 데이터는 각각 다르다.

일반적으로, 데이터 병렬구조는 병렬화 작업이 복잡하지

않고, 성능향상이 높은 편이다. 딥러닝 학습의 경우, 순전파

(forward propagation)에서는 계산 자원　간에 통신이 전혀

필요없는 데이터 병렬구조를 가지고 있다.　그러나，역전파

(backward propagation)에서는 모델 각 층의 웨이트

(weight)값을 업데이트하기 위해 계산자원　간에　많은

통신이 일어난다. 이 부분은 뒤에서 다시 논의할 것이다.

모델 병렬구조는 계산 자원의 입력 데이터는 동일한 반면에　

모델을 나누어 계산 자원에 배치한다. 모델 병렬구조를

활용하는 많은 경우의 하나는 계산자원의 한계-예를 들면,
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GPU 메모리 등으로 인해 하나의 모델 계산을 하나의 계산

자원에서 온전히 수행하지 못하는 경우이다.

누리온 시스템은 계산자원의 메모리가 96GB로 일반적인

딥러닝 모델 수행에 있어 제약사항이 될 만한 경우는 많지

않으므로, 본 논문에서는 데이터 병렬구조를 중심으로 주요

이슈를 다루도록 하겠다.

3.1 통신

　앞서　언급했듯이，딥러닝　학습과정을　데이터　병렬구조　

관점에서　바라보면，순전파　과정에서는　계산자원　간의　

통신이　전혀　필요가　없는　병렬성을　가지고　있는　반면，

오차역전파과정에서는　모델의　각　층에서　계산된　오차들을　

합산하는　과정에서　all-to-all　통신이　발생한다．일반적으로，　

병렬프로그래밍에서　all-to-all　통신이　많이　발생하면，　

이로　인한　통신　오버헤드　 때문에　병렬확장성이　떨어지는　

것으로　 보고　 있는데，　 순전파/역전파과정은　 딥러닝　

학습동안　무수히　반복된다．　

<그림 2>데이터　병렬구조에서　분산　딥러닝　학습과정　

　　

　이러한　통신　오버헤드를　최소화하는　여러　라이브러리가　

소개되고　있는데，누리온　시스템에서는　분산　딥러닝　

솔루션　중의　하나로　horovod를　설치　 및　지원하고　있다．

horovod를　 선택한　 장점은　 ① Keras, tensorflow,

pytorch　등　사용자　점유율이　높은　딥러닝　애플리케이션과　

쉽게　연동되고，② Ring-Allreduce　알고리즘을　적용하여　

통신비용을　 최소화하고，　 병렬확장성을　 높혔다．　　　

Ring-Allreduce　알고리즘은　계산에　참여하는　노드들을　

Ring으로　연결하고，참여하는　노드 수　P개만큼　잘게　

나눈　데이터를 1:1　통신으로　전달하면서　부분　계산을　

한다．이러한　방식은　한번의　Allreduce가　이루어지는　

동안　2(P-1)번의 1:1　통신이　이루어지지만　각　노드당　

통신량은　2N(P-1)/P로（N:데이터의　크기），P에　영향을　

받지　않아　병렬확장성이　우수하다．　

　또한，누리온에서는　서비스　검토하고　있는　솔루션으로　

horovod-mlsl를　테스트하고　있다．　horovod-mlsl은　기존의

horovod에 intel mlsl 라이브러리를　 적용하여　 각각의　

장점을　살려　최대의　성능을　내려는　목적으로　개발되었다．　

　아래의　그림은　누리온　시스템에서　horovod-mlsl 성능평가를　

수행한　것으로，실험환경은　다음과　같다．　

•시스템: 누리온 (KNL node)

•소프트웨어: horovod＋mxnet, horovod-mlsl＋mxnet

•데이터:　더미　데이터

•모델: Resnet-50

•측정방법: 1에폭(epoch)동안　걸리는　시간

<그림 3> horovod와　horovod-mlsl　성능비교　

위　실험환경　상에서 horovod-mlsl은 horovod에　비해

1.8~2배정도의　높은　성능을　보였다．　다만，　딥러닝　

애플리케이션，모델에　따라　다른　결과를　보이는　것으로　

확인　됨에　따라，　다양한　성능/안정성　테스트를　거쳐　

누리온　시스템에　설치　 및　지원할　계획이다．

　　　

3.2 입출력

　딥러닝　애플리케이션은　데이터를　읽어들여　학습하는　

과정을　반복하므로，　입출력－중심（IO intensive)형태로　

분류할　수　있다．　누리온　시스템은　기본적으로　병렬

파일시스템인 lustre를　계산노드가　공유하고　있는　형태로，　

거대규모의　딥러닝　학습을　수행할　 경우에는　파일시스템이　

과부하가　걸릴　가능성이　높다．

　NERSC의　거대규모로　수행한　cosmoflow［4]를　살펴보면，　

cori 시스템의　8192　개의　KNL　노드에서　수행하였다．

입력　데이터는　암흑물질　정보를　포함한　3차원　천체

지도를　 학습　 데이터로　 사용하였는데，하나의　 학습　

데이터　크기는　8M였다．　노드　당　하나의　데이터를　읽어　

들이는데　 최소　 62MB/s의　 bandwidth가　 소요되어，

lustre　파일시스템을　이용한　딥러닝　학습에서는　파일

시스템 bandwidth의　한계로　1024노드　이상에서　수행할　

수가　없었고，burst buffer를　이용하여 8192　노드에서　

수행할　수　있었다．　

　누리온은　cori　시스템과　유사한　구조를　가지고　있어，　

cosmoflow　 수행　 시에　 발생했던　 이슈가　 동일하게　

발생할　가능성이　있으므로，　선제　대응하는　차원에서　

다음과　같은　테스트를　수행하였다．　

•실험내용：IO　부하테스트（lustre, burst buffer)

•실험방법：512노드에서　batch 크기를　늘려가면서　딥러닝　

학습을 1 에폭　수행

•소프트웨어：horovod, mxnet

•학습데이터：ImageNet　11k
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　아래　그림은　실험결과를　나타낸　것이다．배치크기

16부터 128까지는　lustre파일시스템，burst buffer가　유

사한　성능을　보이고　있지만，　배치크기가　256이상이　

되면，lustre　파일시스템에서는　딥러닝　학습이　비정상

종료된다．　 이에　 비해，burst buffer에서는　 512까지　

무난히　수행되었다.（1024　이상은　계산자원의　메모리　

한계로　수행할　수　없었다）　이　실험을　통해，　누리온　

시스템에서의　 빅데이터를　 이용한　 거대규모　 딥러닝　

수행은　burst buffer를　이용하여　수행가능함을　확인할　

수　있었다．　　

　　　

3.3 대규모　배치　크기　

　Facebook에서　 발표한　 논문[5]에서는　 분산　 딥러닝　

수행　시에　필요한　기법－학습률에　있어서　선형　증가　

법칙（Linear Scaling Rule)，워밍업，배치　정규화　등을　

소개하였다．　그러나，　이　기법도　배치크기 8k　이하

에서　적용이　되고，　그　이상에서는　정확도가　보장이　

되지　않는다．8k　이상의　대규모　배치크기를　위한　여러　

기법들이　소개되고　있으나，이를　가지고　튜닝하는　과정은　

하이퍼－파라미터　튜닝하는　과정과　유사하다．슈퍼컴퓨팅　

자원을　최대로　활용하여　딥러닝을　수행하는　것은　얼마나　

큰　규모의　배치크기로　학습할　수　있느냐와　연결되므로，　

지속적인　기술동향　수집과　사례연구가　필요하다．　

4. 결론

　본　논문에서는　거대규모　딥러닝　수행시에　발생하는　

이슈를　살펴보고，　누리온　시스템에서　어떻게　이　이슈들에　

대해　대응하고　있는지　살펴보았다．누리온　시스템은　

지속적으로　통신，IO등　 거대규모　딥러닝　수행성능에　

미치는　주요　이슈들에　대한　새로운　알고리즘　 및　솔루션을　

검증하고　최적화하여　사용자들에게　서비스할　계획이다．　　
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