
1. 서론

한국과학기술정보연구원(KISTI)에서는 슈퍼컴퓨

터인 누리온의 보조시스템인 뉴론을 운영하고 있다.

누리온 시스템이 CPU 기반 시스템으로 HPC 어플

리케이션 수행에 최적화되어 있는 반면에 뉴론 시스

템은 NVIDIA A100, V100 GPU를 탑재한 계산노드

로 구성되어 있어 AI 어플리케이션 수행에 최적화

되어 있다. KISTI는 슈퍼컴퓨터 사용자가 누리온에

서 수행한 HPC 어플리케이션 입출력 데이터를 뉴

론에서 즉시 AI 연구에 활용할 수 있도록 HPC+AI

+Data Analitics 통합 서비스를 구축하였다. 이를 위

해 누리온과 뉴론 시스템은 동일한 계정관리(LDAP)

서버를 사용하며, 라우터(Lnet)를 이용하여 인터커넥

트 네트워크가 상호 연결되어 있다. 최근 AI 모델의

사이즈가 커짐에 따라 멀티 GPU를 넘어 멀티 노드

를 활용한 작업 수행의 필요성이 증대되고 있다. 이

러한 멀티 노드 병렬 작업 성능을 끌어올리기 위해

서는 고성능의 인터커넥트를 적절한 네트워크 토폴

로지로 구성해야 한다. 본 논문에서는 NVIDIA사에

서 제공하는 NCCL의 벤치마크 코드를 활용하여 뉴

론과 같은 클러스터 시스템의 인터커넥트 네트워크

통신 성능을 비교분석하는 방안에 대해 소개한다.

2. NCCL (NVIDIA Collective Communication Library)

NCCL은 NVIDIA사에서 제공하는 멀티 GPU 및

멀티 노드 집합 통신 라이브러리이다. GPU간에

PCIe, NVLink, 인터커넥트로 연결되어 있는 상황에

서 고대역폭과 낮은 Latency를 제공하기 위한 최적

화된 집합 통신 함수를 제공한다[2]. NCCL은 그림

1과 같이 다양한 집합 통신 함수를 제공한다.
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공하는 NCCL의 벤치마크 코드를 이용하여 인터커넥트 네트워크의 통신 성능을 비교분석하는 방안
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(그림 1) NCCL 집합 통신

또한 ncclSend/Recv함수를 이용하여 AllToAll과

같은 Point-to-point(이하 P2P) 통신도 구현이 가능

하다[2]. NVIDIA사는 NCCL 함수의 기본적인 성능

을 측정할 수 있는 벤치마크 코드를 GitHub 사이트

에서 제공하고 있다[3]. 본 논문에서는 NCCL 벤치

마크 코드를 뉴론의 계산노드에서 수행하고 AllGater,

AllReduce, AllToAll 성능에 대한 결과를 분석하였다.

3. 뉴론 인터커넥트 네트워크 토폴로지

뉴론은 그림 2와 같이 인터커넥트(Infiniband, 이

하 IB) 네트워크가 Fat-tree 토폴로지로 구성되어

있다. 2014년 슈퍼컴퓨터의 성능 벤치마크 시스템으

로 처음 구축된 뉴론은 연차별로 계산노드, 인터커

넥트, 스토리지가 증설되어 다양한 종류의 시스템으

로 구성되어 있다. 인터커넥트의 경우 FDR(56Gbps),

EDR(100Gbps), HDR(200Gbps)로 구성되어 있으며, FDR

스위치(그림 2의 파란색 영역)에는 고성능의 대역폭

을 필요로 하지 않는 인프라 노드가 연결되어 있다.

계산노드의 경우, 병렬 통신에서 고성능의 대역

폭이 필요하기에 EDR 스위치(그림 2의 주황색 영

역)와 HDR 스위치(그림 2의 초록색 영역)에 주로

연결되어 있다. Fat-tree 토폴로지의 상단과 하단사

이에는 2to1으로 IB 케이블이 연결되어 있으며, 계

산노드 내에 GPU카드와 IB 포트의 연결 비율은 아

래와 표 1과 같다.

(그림 2) 뉴론 인터커넥트 네트워크 구성도

노드종류 GPU개수 IB포트수 GPU:IB
A100 8GPU 장착 8 4 2:1
V100 8GPU 장착 8 2 4:1
V100 4GPU 장착 4 1 4:1
V100 2GPU 장착 2 1 2:1

<표 1> GPU 노드별 GPU:IB 비율

본 논문에서는 A100 8GPU를 장착한 노드를 이

용하여 NCCL 벤치마크 코드의 성능을 분석하였다.

4. 뉴론 인터커넥트 네트워크 통신 성능 비교 분석

본 논문에서는 IB를 이용한 GPU 통신 시에 성

능 향상을 위해 원격 GPU간에 직접 통신이 가능하

게 해주는 GPUDirect RDMA 기능을 활성화, 비활

성화 시키며 성능 변화를 분석하였다[4]. NVIDIA에

서 HDR 8포트를 탑재한 DGX A100에서 테스트한

결과를 보면 집합통신과 P2P통신의 경우 대역폭이

각각 192GB/s, 24GB/s로 측정되었다[5]. 그림 3과

같이 GPUDirect RDMA 기능이 활성화 되어있는

경우, 2개의 노드에서 16개의 GPU 간의 AllGather,

AllReduce 통신 테스트를 수행한 경우 대역폭이

90GB/s 까지 측정되었다. 본 논문에서 사용한 노드

는 HDR 4포트를 사용하므로, NVIDIA에서 발표한

집합통신 대역폭(192GB/s)의 절반정도의 성능이 나

온 것을 확인할 수 있었다. AllToAll의 경우는 P2P

통신이므로, NVIDIA에서 발표한 P2P통신 대역폭

(24GB/s)에 근접한 20GB/s까지 측정되었다. 최상의

통신 성능을 갖는 시스템을 구성하기 위해서는

Fat-tree 토폴로지와 GPU:IB의 비율을 Non-

blocking(1:1)으로 구성해야하는데, 이는 인터커넥트
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(그림 3) NCCL 테스트 결과 (w/ GPUDirect)

네트워크 구성에 상당한 비용이 발생하게 된다. 추

가적으로 GPU Direct RDMA를 비활성화했을 때는

2노드에서 16GPU를 사용하여 수행한 결과를 살펴

보면, 활성화했을 때의 결과에 비해 AllGather과

AllReduce는 2.7배, AllToAll은 4.6배 정도의 성능하

락이 있는 것을 확인할 수 있었다.

4. 결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 뉴론의 A100 8GPU를 장착한 계

산노드에서 NVIDIA NCCL 벤치마크 코드를 활용하

여 인터커넥트 네트워크 통신 성능을 비교 분석하는

기법을 소개하였다. 멀티 GPU를 장착한 멀티 노드

병렬 통신에서 최대한의 성능을 얻기 위해서는 인터

커넥트 네트워크 구성과 같은 하드웨어적인 구성과

동시에 GPUDirect RDMA와 같은 소프트웨어적인

구성 역시 중요함을 확인할 수 있었다.

향후에 구축될 KISTI의 슈퍼컴퓨터 6호기에서도

인터커넥트 네트워크 통신 성능을 극대화하기 위한

구성을 적용하고 다양한 벤치마크 성능 테스트를 수

행하여 비교 분석하는 연구를 수행할 예정이다.

(그림 4) NCCL 테스트 결과 (w/o GPUDirect)
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