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요       약 

최근 다양한 연구 분야에서는 CUDA 프레임워크를 이용하여 병렬 처리를 통해 연산 시간을 단

축하는데 성공하고 있다. 이 중 숄레스키 분해는 양의 정부호 행렬을 하삼각행렬로 분해하는 과정

에서 많은 행렬 곱셈이 요구되어 GPU 의 구조적 특징을 활용하면 상당한 가속화가 가능하다. 따라

서 이 논문에서는 CUDA 코어에 연산을 할당할 때, 핵심 요소인 블록의 개수와 블록 당 쓰레드 개

수를 조절할 수 있는 병렬 숄레스키 분해 연산 프로그램을 구현하였다. 서로 다른 세 종류의 행렬 

크기에 대해 다양한 블록 수-쓰레드 수 환경을 설정하여 가속화 정도를 측정한 결과, 각 행렬 별 최

적 환경에서 동일 그룹 내 최장 시간 대비, 1000x1000 행렬에서는 약 1.80배, 2000x2000 행렬에서는 

약 2.94배의 추가적인 가속화를 달성하였다. 

 

1. 서론 

(RS-2023-00321688).최근 CUDA 프레임워크를 활용

해 기존 순차 방식 프로그램에 병렬처리를 적용하여 

그 성능을 향상시키는 연구가 다양한 분야에서 진행

되고 있다[1][2]. 특히 행렬 연산이 많은 비중을 차지

하는 인공지능 신경망 학습에서 CUDA 프레임워크를 

활용해 가속화를 진행하는 연구가 진행되고 있다[3]. 

위 연구 내용을 근거로, 숄레스키 분해 또한 행렬 연

산을 주로 수행하기 때문에 CUDA 프레임워크를 활

용하여 기존 순차 방식의 숄레스키 분해 프로그램을 

병렬화 하여 연산 가속화가 가능하다고 판단하였다. 

따라서 본 논문에서는 CUDA 기반 병렬 숄레스키 분

해 연산 프로그램을 구현하고 GPU 디바이스 메모리 

구조의 특징을 고려하여 행렬 크기마다 존재하는 최

적의 블록 수와 블록 당 쓰레드 수를 조절하며 최적

화 환경을 탐색하여 추가적인 가속화 방식을 제시한

다. 

 

2. 연구 배경 

2.1 숄레스키 분해 

 숄레스키 분해는 양의 정부호인 행렬을 하삼각행렬

과 그 전치행렬로 분해하는 연산으로, 수식 1 과 같은 

과정으로 풀이된다. A는 양의 정부호 행렬, L은 하삼

각행렬을 의미한다. 이 때, 각 원소들을 구하기 위해

서 수식 (2)와 수식 (3)을 반복적으로 수행하여 원소

를 하나씩 계산해낸다.  원소 간 의존성에 의해 병렬

화가 어려웠으나 GPU 기반의 숄레스키 분해에 관한 

연구가 지속되어 특별한 알고리즘을 통해 순차 알고

리즘보다 더욱 뛰어난 가속화가 가능함을 증명했다[4]. 
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2.2 CUDA(Compute Unified Device Architecture) 

CUDA는 NVIDIA사에서 만든 GPU를 사용하여 대

규모 병렬처리 작업을 수행할 수 있도록 해주는 프레

임워크이다[5]. 사용 방식은 GPU 디바이스 상에 물리

적으로 존재하는 CUDA 코어를 연산 장치로 사용하며, 

각 코어에 연산 작업을 할당하는 방식은 그림 1 과 

같이 쓰레드 블록 구조로 구성되어 있다. Grid는 동일

한 쓰레드 개수를 가진 Block 의 그룹이며, Block 은 

여러 개의 Thread 로 구성된 구조이다. 이 Thread 들은 

한 개씩 CUDA 코어에 할당되어 작업을 수행하도록 

한다. 따라서 수행하고자 하는 연산에 적절한 블록 

수와 쓰레드 수를 가진 환경을 조성하면 메모리 액세

스를 최적화할 수 있고, GPU 디바이스의 자원을 낭비

없이 사용할 수 있으며 작업부하 분산을 균일하게 분

배할 수 있기 때문에 결과적으로 우수한 성능 향상과 

프로그램 실행 시간 가속화를 기대할 수 있다. 

 

Figure 1 – Thread block architecture 

2.3 CUDA 기반 병렬 숄래스키 분해 프로그램 구현 

연구 배경을 토대로, 순차 알고리즘을 병렬처리를 

위해 일부 변환하여 특정 원소를 계산하기 직전까지 

구한 행렬 원소 정보를 바탕으로 동시에 다른 원소를 

계산할 수 있도록 프로그램을 작성했으며, CUDA에서 

코어에 연산을 할당할 때 필수적인 Kernel 코드에 제

공해줘야 하는 2 차원의 Grid 와 Block 을 변경하며 최

적화 환경을 파악할 수 있도록 작성했다. 

 

for i from 0 to n do 

    for j from 0 to i do 

        s = 0 

        for k from 1 to j-1 do 

            s = s + L[i,k] * L[j,k] 

        end for 

        if i == j then 

            L[i,j] = sqrt(A[i,i] - s) 

        else 

            L[i,j] = (1.0 / L[j,j]) * (A[i,j] - s) 

        end if 

    end for 

end for 

 

Figure 2 – Serial Cholesky Decomposition pseudo-code 

 

위 코드는 순차 알고리즘의 의사코드로, 삼중 반복문

을 통해 원소 하나씩을 하삼각행렬의 크기만큼 L[0,0]

부터 시작하여 왼쪽 열부터 대각에 위치한 원소까지 

계산하는 구조이다. 

 

 

Figure 3 – Parallel Cholesky Decomposition  

병렬처리로 구현한 숄레스키 분해 프로그램은 

blockId 와 threadId 를 이용하여 우선적으로 대각 위치

의 코어를 먼저 제곱근을 취하고 이전 원소들을 이용

해 계산한다. 이 후, 대각 요소 기준으로 하삼각행렬

의 각 요소를 나누는 작업을 수행한다. 대각에 위치

한 원소 하단의 삼각행렬 원소들은 전체 행렬의 크기

를 스레드의 수로 등분하여 처리할 작업의 범위를 기

준으로 각자 담당한 원소 연산을 완료하여 병렬화를 

극대화한다.  

 

 

3. 실험 

CUDA 기반의 병렬 숄레스키 분해 연산 프로그램

의 최적 환경을 탐색하기 위해 사전 설정한 데이터는 

표 1 과 같은 서로 다른 3 가지 크기의 양의 정부호 

행렬을 만들고, 블록 개수와 블록 당 쓰레드 개수를 

고정된 배열 내에서만 선택하여 사용하였다. 

 

표 1. 사전 설정 데이터 

행렬 크기(가로 x세로) 1000x1000, 2000x2000 

Block 개수 {16,64,256,1024} 

Block 당 Thread 개수 {16,64,256,1024} 

 

실험 환경은 표 2 와 같다. 시간 측정은 정밀한 측정

을 위해 NVIDIA CUDA Toolkit 에서 제공하는 Nsight 

System을 활용하여 kernel execution time을 나노초(ns) 

단위로 측정하였다. 

 

표 2. 실험 환경 

CPU AMD Ryzen 7 7800x3D 

GPU NVIDIA RTX 4070ti 

GPU 

CUDA Core 
7,680개 

OS Linux(WSL) 
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3.1 실험 방식 

우선 C 언어를 이용한 순차 숄레스키 분해 프로그

램의 실행 시간을 10 회 측정하여 그 평균을 순차 프

로그램의 실행 시간으로 설정했다. 이 값과 비교하여 

CUDA 기반의 병렬 숄레스키 분해 연산 프로그램을 

블록 개수와 블록 당 쓰레드 수를 변경해가며 각 실

행 시간을 측정하고 실행시간마다 발생한 가속화 수

준을 계산했다. 

 

3.2 실험 결과 

 
Figure 2 - 1000x1000 size matrix speedup 

 
Figure 3 - 2000x2000 size matrix speedup 

 

위 두 그림에 따라, 행렬의 크기에 따라 적절한

블록의 개수와 블록 별 쓰레드 개수가 존재함을 알 

수 있다. 1000x1000 크기의 행렬에서는 블록 개수가 

64 개일 때 평균적으로 약 2250 배의 다른 블록 수에 

비해 가장 큰 속도 향상이 있었다. 마지막으로 

2000x2000 크기의 행렬에서는 블록 개수가 16 개일 때 

평균적으로 약 4670 배의 가장 큰 속도 향상이 있었

다. 이를 통해 행렬 사이즈가 커질수록 설정한 블록

의 개수가 작아졌을 때. 추가적인 가속화가 발생한 

것을 알 수 있다. 행렬 크기 별 블록 간 최단 수행 

시간과 최장 수행 시간을 비교하였을 때는 1000x1000

크기의 행렬에서는 1.80 배, 2000x2000 크기의 행렬에

서는 2.94배 만큼 연산 수행 시간이 빨라졌다. 

 

4. 결론 

본 연구는 블록 수와 블록 당 쓰레드 수를 조절가

능한 CUDA 기반의 병렬 숄레스키 분해 연산 프로그

램을 구현하여 순차 숄레스키 분해 연산 프로그램의 

수행 시간과 비교하였을 때 뛰어난 가속화 수준을 보

이는 최적 환경을 탐색하기 위해 설계되었다. 실험을 

통해 숄레스키 분해 연산을 수행하고자 하는 행렬의 

크기가 증가할수록 블록 개수를 작은 값에서 설정하

면 더욱 우수한 가속화를 기대할 수 있음을 발견했다. 

추후 추가적인 연구를 통해 디바이스 의존적인 현재 

프로그램을 개선하여 숄레스키 분해를 위한 블록 수 

최적 환경 유도 공식을 만들고 디바이스에 독립적으

로 적용할 수 있는 프로그램을 연구하고자 한다. 
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