
Journal of the Korean Data & http://dx.doi.org/10.7465/jkdi.2013.24.5.1043
Information Science Society 한국데이터정보과학회지

2013, 24(5), 1043–1061

GPU를 이용한 범용 계산의 소개

유동현1 · 임요한2

12서울대학교 통계학과

접수 2013년 7월 9일, 수정 2013년 8월 24일, 게재확정 2013년 9월 6일

요 약

최근 과학 기술의 빠른 발전에 따라 대용량 자료가 출현하였고 이에 대한 분석의 중요도도 높아졌

다. 대용량 자료의 분석에 가장 중요한 부분중 하나가 고성능 컴퓨팅 기법이고 본 논문에서는 최근 통

계학계의 많은 관심을 받고 있는 GPU (graphics processing unit)기반 병렬 계산에 대한 기초적인

소개를한다.

주요용어: 그래픽처리장치, 대용량자료, 병렬계산, 쿠다.

1. GPU 및 CUDA 소개

본 논문에서 다루는 병렬 처리 (parallel processing)는 하나의 작업을 여러 개의 작업으로 분리하여

동시에 실행함으로써 전체 계산 시간을 줄이는 기법이다. 병렬 처리는 기본적으로 (i) 전체 작업이 여러

개의 부분 작업으로 분리 가능하여야 하며 (ii) 분리된 여러개의 작업을 동시에 실행 할 수 있는 하드웨

어를 필요로 한다. 이러한 특성 때문에 초기에는 슈퍼 컴퓨터와 같이 다수의 CPU (central processing

unit)를 지닌 컴퓨터에서만 적용이 가능하였으며, 병렬 처리의 수요 또한 그리 크지 않았다. 하지만, 개

인용 컴퓨터의 CPU의 발전이 가속화됨에 따라 개인용 컴퓨터에도 적게는 2개에서 많게는 8개의 코어

를 지닌 CPU가 설치되고 있으며, 이러한 멀티코어를 활용하는 병렬 처리에 대한 관심도 함께 증가하였

다. 최근에는 CPU를 활용하는 병렬처리 뿐만 아니라 GPU (graphics processing unit)를 활용한 병렬

처리도 많은 관심을 받고 있다. 특히, GPU는 CPU 보다 개별 코어의 연산 성능이 낮지만 코어의 수가

적게는 수 백개에서 많게는 수 천개로 이루어져 있어 병렬화가 가능할 경우 계산의 효율을 크게 증가시

킬수있다.

병렬화에 적합한 GPU를 활용한 범용 계산이 주목 받기 시작한 이유는 GPU의 발달 과정을 살펴 보

면 알 수 있다. 초기의 GPU는 1990년대 초반에 Microsoft Windows와 같은 그래픽 기반의 운영체제

들이 이용됨에 따라 화면 정보의 처리와 CPU의 부담을 줄이기 위한 목적으로 개발되어 하드웨어 비트

맵연산을제공하였다. 초기의 GPU는개발목적에맞게그래픽처리를위한보조수단으로만사용되어

GPU에대한접근은 Silicon Graphics의 OpenGL 및 Microsoft의 DirectX와같은표준그래픽스어플

리케이션 인터페이스를 이용할 경우에만 가능하였다. 2000년대 초반에는 이러한 인터페이스를 활용하

여 범용 계산에 적용하기 시작하였으나 단순한 문제 혹은 해당 인터페이스에 맞게 재표현이 가능한 문

제들에한하여이루어졌다. 특히, 범용계산에서는스크린상의픽셀의색상을생성할수있도록설계된

산술 연산 장치인 픽셀 셰이더 (pixel shader)를 활용하였다. 픽셀 셰이더의 경우에 픽셀의 최종 색상을
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계산하기 위한 입력 색상 값 및 그래픽 속성들을 사용할 수 있기 때문에 범용 계산에 적용이 보다 용이

하였으나 여전히 그래픽 표현에 해당되는 위치 정보 및 색상 정보를 이용한 문제의 재표현 단계가 요구

되었고 셰이더 언어로 알려진 특별한 프로그래밍 언어를 이용해야 하는 어려움 등으로 GPU를 활용하

는범용계산은여전히제약이많았었다.

최근에 NVIDIA에서 설계한 CUDA (compute unified device architecture)는 이전 세대와는 다르

게 통합된 파이프 라인을 제공하여 범용 계산을 수행하는 프로그램이 칩에 있는 모든 산술-논리 연산장

치 (arithmetic-logit unit; ALU) 및 부동소수점 연산장치 (floating-point unit; FPU)를 통제할 수 있

다. 또한 CUDA의 FPU는 단일 정밀도 부동 소수점 연산이 IEEE의 요구사항에 부합하고 범용 계산

에 적용할 수 있도록 설계되었다. 더불어, GPU의 메모리에 대한 접근이 용이하며 CUDA의 메모리 계

층 구조를 활용하여 각 메모리의 속성을 고려한 프로그래밍이 가능하게 되었다. 이러한 특성으로 인하

여 CUDA는그래픽스관련작업뿐만아니라범용계산에도유연한 GPU의등장을가능하게하였다.

범용 계산을 위해 설계된 CUDA 기반의 GPU를 활용하기 위해서는 여전히 OpenGL과 DirectX 를

이용해야 했으나 NVIDIA는 많은 개발자들이 사용할 수 있도록 산업 표준 C를 채택하여 CUDA의 특

정 기능들을 이용하기 위한 관련 키워드를 추가한 CUDA C 언어를 제작하였다. 이로 인하여 OpenGL

이나 DirectX의 그래픽스 프로그래밍 인터페이스들을 이용하기 위한 셰이딩 언어나 그래픽스 관련 지

식도 필요 없게 되었고 계산 문제들 또한 변환 없이 바로 적용이 가능하게 되었다. 최근에는 C/C++

언어 뿐만 아니라 CUDA Fortran 및 Python을 기반으로 하는 PyCUDA등이 제공된다. 추가적으로

CUDA 기반이 아닌 다른 GPU를 이용하기 위해서는 OpenCL (open computing language)라 불리는

C99 기반의언어를이용할수있다.

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성되었다. 먼저 2절에서는 CUDA C의 사용을 위한 환경설

정에 대하여 설명을 하고 3절에서는 CUDA C를 사용하기 위한 기본적인 메모리 할당, 복사, 해제등에

대해서 공부하고 GPU에서 실행되는 함수의 작성 및 호출에 대하여 살펴본다. 4절에서는 보다 효율적

인 병렬화 과정을 위하여 알아두어야할 CUDA의 프로세서와 메모리 계층구조에 대해 설명한다. 4절의

많은 부분은 참고문헌에서 나열된 Jung (2011)을 정리하였음을 밝혀둔다. 5절에서는 CUDA의 예제로

자주 소개되는 몇 몇 행렬 연산의 예제들을 소개하고 마지막으로 6절에서는 GPU 관련 최근 연구 동향

을소개하며논문을마무리한다.

2. CUDA C의 활용을 위한 환경 설정

CUDA C를 활용하기 위해서는 CUDA 기반의 그래픽스 프로세서, 개발자용 NVIDIA 디바이스 드

라이버, CUDA 개발 툴 킷 및 표준 C 컴파일러가 필요하다. 현재 개발자용 NVIDIA 디바이스 드라이

버 및 CUDA 개발 툴 킷은 CUDA 5.0 으로 통합되어 Windows, Linux 및 Mac 플랫폼에 대해서 배포

되고 있다. CUDA 5.0의 다운로드 및 기타 CUDA 관련 정보는 NVIDIA의 developer zone (https:

//developer.nvidia.com/)에서 찾을 수 있다. 먼저 CUDA 기반의 그래픽스 프로세서의 목록 및 사

양은 위에서 언급한 NVIDIA의 developer zone에서 확인 할 수 있으며 2006년 이후에 제작된 거의 모

든 NVIDIA의 GPU는 CUDA기반으로 제작되었기 때문에 성능 차이가 존재할 수는 있으나 CUDA

C를 활용한 범용 계산이 가능하다. 또한 CUDA 5.0을 통하여 CUDA C 언어를 사용하기 위한 개발

자용 NVIDIA 디바이스 드라이버, CUDA 개발 툴 킷, computing SDK code samples 모두를 한 번

에 설치할 수 있다. CUDA 개발 툴 킷은 GPU에서 실행될 코드를 위한 컴파일러를 포함하고 있다.

computing SDK code samples는 수 십 개의 예제 프로그램들을 포함하고 있어 유용하게 사용될 수 있

다. 마지막으로 Windows기반에서는 많은 개발자들이 Microsoft사의 Visual Studio 2008 또는 Visual

Studio 2010의표준 C 컴파일러를사용하고있으며 Linux 및 Mac 기반에서는 GNU 버전의표준 C 컴
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파일러 (gcc)를 사용하고 있다. 위의 항목이 모두 갖추어 지면 CUDA C를 이용한 병렬 계산의 준비는

마치게된다.

참고 사항으로 플랫폼에 따라서 표준 C 컴파일러가 기본으로 지정되어 있다. Windows 플랫폼에서

는 Visual Studio의 cl 컴파일러, Linux 및 Mac 플랫폼에서는 GNU의 gcc 컴파일러가 기본으로 지

정되어있다. Microsoft의 Visual Studio의경우에는교육목적으로사용할경우 Dreamspark (https:

//www.dreamspark.com)에서 무상으로 다운받아 이용이 가능하다. 일반적으로 Windows 플랫폼 하에

서는 Visual Studio를 통하여 컴파일 및 실행하는 것이 용이하며 만약 명령프롬프트를 이용하여 컴파일

하면아래와같다 (CUDA C를이용하여작성한코드는일반적으로 .cu로표시한다).

C:\> nvcc test.cu -o test.exe -ccbin ‘‘Compiler Directory’’

위의 예제는 컴파일러의 위치가 환경변수에 등록이 되어 있지 않은 경우 -ccbin 의 옵션을 추가하여

컴파일을 한 경우이며 -o 의 옵션은 output을 나타낸다. 보다 자세한 사항은 nvcc --help를 통하여

확인이 가능하며 많은 내용이 포함되어 있기 때문에 편의를 위해 nvcc --help | more 명령어를 이용

할 수 있다. Linux 및 Mac 플랫폼 하에서는 터미널을 이용한 방법이 가능하며 위의 예와 유사하게 사

용이가능하다.

3. CUDA C 프로그래밍 언어

CUDA C는 표준의 C 언어를 기반으로 하고 있으며 GPU에서의 연산을 위한 규칙을 별도로 추가하

였다. 따라서 CUDA C를 이용하기 위해서는 먼저 C 언어에 관한 지식의 습득이 선행되어야 한다. 역

으로 C 언어에 익숙한 사용자는 큰 부담 없이 CUDA C를 사용할 수 있으며 작업의 병렬화 및 메모리

의 계층 구조를 활용한 최적화에 더 집중할 수 있다. 프로그래밍에 있어서 CUDA C를 표준의 C 언어

와구별짓는가장큰특징으로는호스트 (host, 그래픽카드를제외한장치)와디바이스 (device, 그래픽

카드)를 구분하여 각 장치에서 접근 가능한 변수와 실행할 수 있는 함수가 분리되어 있다는 점이다. 따

라서 디바이스에서 호스트의 자료에 직접 접근할 수 없고 먼저 호스트를 통하여 자료를 불러온 뒤에 디

바이스로 복사하는 과정을 거치게 된다. 또한 디바이스에서 처리된 자료도 호스트에서 직접 접근 할 수

없기 때문에 디바이스에서 연산이 끝난 뒤에 호스트로 복사하는 과정을 거쳐야만 결과를 확인 할 수 있

다. 일련의 과정은 Figure 3.1에서 간략히 표현하였다. 이와 같이 메모리를 복사하여 교환하는 특징과

이로 인한 시간의 소요 때문에 GPU를 이용한 병렬 계산이 항상 효율적인 것은 아니다. GPU를 이용한

병렬계산에서는호스트와디바이스간의메모리복사비중을고려하여병렬화하는것이중요하다.

Figure 3.1 Instruction processing between host and device
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본 절에서는 CUDA C를 사용하기 위한 기본적인 메모리 할당, 복사, 및 해제, 디바이스에서 실

행되는 함수의 작성 및 호출에 대해서 설명하고 보다 효과적인 병렬화 과정을 위하여 알아두어야 할

CUDA의 메모리 계층 구조에 대해서는 다음 절에서 설명하도록 하겠다. 앞으로 나오는 예제를 무리 없

이 사용하기 위해서는 cuda runtime.h 헤더 파일을 전처리에 포함시켜야 하며, CUDA 런타임 라이브

러리 (cudart.lib)를링크시켜야한다. 위의언급된파일들은모두 CUDA 5.0에포함되어있다.

3.1. 메모리의 할당, 복사 및 해제

3.1.1. 메모리의 할당 및 해제

CUDA C에서는 디바이스의 메모리에 접근하기 위해 호스트에서 포인터 변수를 정의한 뒤, 디바이스

의 RAM에서 메모리를 할당하여 해당 주소를 포인터 변수에 저장하여 사용한다. 기본적인 디바이스의

메모리할당은아래의 cudaMalloc 함수를이용한다.

cudaError_t cudaMalloc( void ** devptr_ref, size_t count);

cudaError t는 함수 호출의 성공 여부를 나타내는 반환 값으로 성공할 경우 “cudaSuccess”를 반환하

며 실패할 경우 원인에 해당하는 값을 반환한다. 할당한 메모리의 사용이 끝난 경우에는 메모리 할당을

해제하여 컴퓨터의 리소스를 보다 효율적으로 쓰는 것이 타당하다. 디바이스에서 할당한 메모리를 해제

하는함수는아래와같다.

cudaError_t cudaFree( void * devptr);

간단한 1차원배열의메모리할당및해제의예제를살펴보면아래와같다.

(예제 3.1)

#include<stdio.h>

#include<cuda_runtime.h>

int dim = 10;

int *ptr;

cudaMalloc( (void **) &ptr , sizeof(int) * dim);

cudaFree(ptr);

위의 예제에서 한 가지 기억하여야 할 부분은 cudaMalloc의 첫 번째 인자는 항상 void type으로 배열

의주소를저장하는포인터변수의주소를인자로받는다.

3.1.2. 메모리의 복사

디바이스를 활용하여 병렬 계산을 수행하기 위해서는 호스트의 자료를 디바이스로 복사하는 과정을

거치게 된다. 이를 위한 함수는 cudaMemcpy이다. 기본적인 사용은 표준 C언어의 memcpy와 유사하게

처음 인자로 복사할 대상이 되는 포인터와 두 번째 인자로 복사되는 대상의 포인터, 세 번째로는 복사할

메모리 크기를 갖는다. 하지만 표준 C와 구별되는 점은 마지막 인자로 호스트와 디바이스 사이의 메모

리 복사 및 디바이스와 디바이스 사이의 메모리 복사 등을 구분하기 위한 Option 인자를 갖는다. 사용

방법은아래와같다.

cudaError_t cudaMemcpy( void* dst, const void *src, size_t count, Option)
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Option 인자는아래와같다.

• cudaMemcpyHostToDevice : 호스트의메모리를디바이스로복사할경우사용

• cudaMemcpyDeviceToHost : 디바이스의메모리를호스트로복사할경우사용

• cudaMemcpyDeviceToDevice : 디바이스내에서메모리를복사할경우사용

• cudaMemcpyHostToHost : 호스트내에서메모리를복사할경우사용

cudaMemcpy 명령어의 Option 인자에서 마지막에 해당되는 cudaMemcpyHostToHost는 memcpy 함수

와 기능이 동일하기 때문에 거의 사용되지 않는다. 예제 3.1에 이어서 cudaMemcpy를 사용한 예제는 아

래와같다. 이예제를수행하고나면모든배열이 1− 10의값으로초기화됨을알수있다.

(예제 3.2)

#include<stdio.h>

#include<stdlib.h>

#include<cuda_runtime.h>

int main()

{

int i=0,dim = 10;

int *ptr, *dev_ptr;

int *host_ptr, *host_ptr2;

host_ptr = (int *) malloc(dim*sizeof(int)); // 호스트메모리할당

host_ptr2 = (int *) malloc(dim*sizeof(int)); // 호스트메모리할당

cudaMalloc( (void **) &ptr , sizeof(int) * dim); // 디바이스메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_ptr , sizeof(int) * dim); // 디바이스메모리할당

for(i=0;i<dim;i++)

host_ptr[i] = i+1; // host ptr 배열을 1− 10의값으로초기화

// 호스트의 host ptr 에서디바이스의 ptr로복사

cudaMemcpy( ptr , host_ptr, dim*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

// 디바이스의 ptr에서디바이스의 dev ptr로복사

cudaMemcpy( dev_ptr , ptr, dim*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToDevice);

// 디바이스의 dev ptr에서호스트의 host ptr2로복사

cudaMemcpy(host_ptr2 , dev_ptr, dim*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

free(host_ptr); // 호스트의메모리할당해제

free(host_ptr2); // 호스트의메모리할당해제

cudaFree(ptr); // 디바이스의메모리할당해제

cudaFree(dev_ptr); // 디바이스의메모리할당해제

return 0;

}
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3.2. 커널 함수의 작성 및 호출

실제적으로 병렬 연산을 하기 위해서는 동일한 연산을 병렬적으로 처리하는 디바이스에서 실행되는

함수를 작성하고 호출해야 한다. 이러한 디바이스 함수를 커널 함수 (kernel function)라 부르며 아래와

같은제약조건을지닌다 (Jung, 2011).

• 함수정의형태 : global void KernelFunction(arguments)

• 반환값은항상 void type이다.

• 재귀호출이불가능하다.

• 함수내에 static 변수를가질수없다.

• 가변형인수를가질수없다.

• global 로지정한함수의포인터를이용할수있다.

• host keyword와동시에사용할수없다.

• 디바이스에서처리가완료되기전에호출한즉시반환하여비동기동작한다.

• 공유메모리를이용하고 256바이트까지의인수를사용할수있다.

위의 제약 조건을 제외한 함수의 정의 및 규칙은 표준 C 언어와 동일하기 때문에 커널 함수들이 호스

트에서사용하는함수와큰차이가없게보인다. 하지만실제적으로함수가실행될때에는매우다른특

성을 지닌다. 호스트에서 실행되는 함수는 호출이 되면 내부의 코드가 순서대로 한 번만 실행되지만 커

널 함수가 호출될 경우에는 디바이스 내의 각 프로세서 모두가 커널 함수 내부의 코드를 동일하게 실행

한다.

만약 커널 함수가 완벽히 동일한 작업을 여러 개의 프로세서에서 계산한다면 원래 의도한 병렬 계산

과 다르기 때문에 각 프로세서 마다 작업을 분배하기 위한 추가적인 규칙이 필요하게 된다. CUDA에서

는 작업의 분배와 메모리 효율을 높이기 위해서 쓰레드-블록-그리드 (thread-block-grid) 모델이 사용되

었다. 병렬계산을위한작업은가장작은처리단위인쓰레드로표현되며쓰레드가모여서상위계층인

블록을 이루고 블록이 모여서 그리드를 이룬다. 일반적으로 하나의 그리드는 하나의 그래픽 카드를 나

타낸다. 본 절에서는 쓰레드, 블록 및 그리드를 이용하여 어떻게 커널 함수를 호출하고 병렬 처리가 이

루어지는지에초점을두고쓰레드, 블록및그리드구조에대응하는 CUDA의메모리계층구조는앞에

서 언급한 바와 같이 다음 절에서 다루도록 하겠다. 병렬 처리를 위한 커널 함수는 호스트에서 호출 된

다. 공유메모리및스트림을고려하지않는간단한커널함수의경우에사용규칙은아래와같다.

kernelFunction<<<Dg, Db>>> (arguments);

여기서 Dg는 dim3 type의 변수로 그리드의 크기를 나타내며 하나의 그리드가 포함하는 블록의 개수

를 3차원으로 지정할 수 있다. 현재는 3차원의 블록 구조를 지원하지 않기 때문에 블록이 3 × 2의 차원

을 갖는 경우에는 “dim3 Dg( 3, 2, 1);”과 같이 사용한다. 위와 유사하게 Db는 dim3 type의 변수로

블록의 차원을 나타내고 하나의 블록이 포함하는 쓰레드의 수를 3차원으로 지정한다. Db는 Dg의 경우

와는 다르게 3차원의 쓰레드 구조를 지원한다. 사용 방법은 “dim3 Db(x,y,z);”로 커널 함수 호출 전

에정의하여사용하게된다. 1차원의쓰레드및블록구조에서는보다간략하게

kernelFunction<<<B,T>>> (arguments);
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의 형태로 블록의 수 (B)와 쓰레드의 수 (T)를 이용하여 호출이 가능하다. 일 차원 및 이 차원 구조를

갖는쓰레드에대한커널함수호출은예제 3.3을통하여확인할수있다.

(예제 3.3)

A) 1차원의블록 12개와 1차원의쓰레드 12개를이용한커널함수호출

dim3 Dg(12,1,1);

dim3 Db(12,1,1);

KernelFunction<<< Dg, Db >>> (arguments);

// <=> KernelFunction<<<12,12>>>(arguments);

B) 3× 4차원의블록과 4× 3차원의쓰레드를이용한커널함수호출

dim3 Dg(3,4,1);

dim3 Db(4,3,1);

KernelFunction<<< Dg, Db >>> (arguments);

예제 3.3에서 다룬 두 예제의 경우 모두 144개의 쓰레드를 이용하여 커널 함수를 호출한다는 관점에

서는 동일하지만 커널 함수 내부에서의 쓰레드를 다루는 인덱스 (index)에서 차이가 있다. 블록과 쓰레

드가정의되어호출되면디바이스내에는아래와같은인덱스변수가정의된다.

• 블록의인덱스및차원변수
blockIdx.x: 그리드의블록의 1차원인덱스

blockIdx.y: 그리드의블록의 2차원인덱스

blockDim.x: 그리드의블록의 1차원의쓰레드수

blockDim.y: 그리드의블록의 2차원의쓰레드수

• 쓰레드의인덱스변수
threadIdx.x: 블록의쓰레드의 1차원인덱스

threadIdx.y: 블록의쓰레드의 2차원인덱스

threadIdx.z: 블록의쓰레드의 3차원인덱스

실제적으로 함수 호출은 어떻게 이루어지며 병렬 처리를 위한 인덱싱은 어떻게 이루어 지는지 아래의

두벡터의합을구하는예제와함께설명하도록하겠다.

(예제 3.4) 두벡터의합

#include<stdio.h>

#include<stdlib.h>

#include<cuda_runtime.h>

__global__ void vec_add(int dim, int *a, int *b, int *c)

{

int t = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

if( t < dim )

c[t] = a[t] + b[t];

}
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int main()

{

int i=0,dim = 160;

int *dev_a, *dev_b, *dev_c;

int *host_a, *host_b, *host_c;

host_a = (int *) malloc(dim*sizeof(int)); // 호스트메모리할당

host_b = (int *) malloc(dim*sizeof(int)); // 호스트메모리할당

host_c = (int *) malloc(dim*sizeof(int)); // 호스트메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_a , sizeof(int) * dim); // 디바이스메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_b , sizeof(int) * dim); // 디바이스메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_c , sizeof(int) * dim); // 디바이스메모리할당

for(i=0;i<dim;i++)

{

host_a[i] = i; // host a 배열을 0 ∼ (dim− 1)로초기화

host_b[i] = i+1; // host b 배열을 1 ∼ dim으로초기화

}

// 호스트에서디바이스로복사

cudaMemcpy( dev_a, host_a, dim*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy( dev_b, host_b, dim*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

// 커널함수 vec add 호출, 차원 =160 , 필요한쓰레드의수 = 160

vec_add<<<5,32>>>(dim, dev_a,dev_b,dev_c);

// 디바이스의 dev c에서호스트의 host c로복사

cudaMemcpy(host_c , dev_c, dim*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

free(host_a); // 호스트의메모리할당해제

free(host_b); // 호스트의메모리할당해제

free(host_c); // 호스트의메모리할당해제

cudaFree(dev_a); // 디바이스의메모리할당해제

cudaFree(dev_b); // 디바이스의메모리할당해제

cudaFree(dev_c); // 디바이스의메모리할당해제

return 0;

}
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위의 예제에서 살펴 보면 vec add 함수는 커널 함수가 지켜야 하는 제약 조건들을 만족하는 것을 확

인할 수 있다. 또한 vec add 함수는 메인 함수 내부에서 1차원 구조의 32개의 쓰레드와 1차원 구조의

5개의 블록, 즉 160개의 쓰레드를 이용하도록 커널 함수가 호출 되었다. blockIdx.x는 1차원 블록에

대한 블록 인덱스를 나타내는 값으로 5개의 블록에 대해서 0− 4의 값을 갖는다. blockDim.x는 하나의

블록이 갖는 쓰레드의 수를 나타내며 예제 3.4에서는 32를 나타낸다. threadIdx.x는 하나의 블록 내

에서 쓰레드의 인덱스로 위 예제에서는 0 − 31의 값을 갖는다. 커널 함수의 내부에서는 각 쓰레드를 실

행하기 위해 t로 나타내어진 정수형 변수를 정의하고 이를 통하여 각 코어에서 병렬적으로 연산이 이루

어지게 된다. 예제 내의 if 문의 조건은 블록 및 쓰레드를 원래 계산하고자 하는 인덱스의 수 보다 많

이 사용할 경우의 오류 및 불필요한 계산을 방지하기 위해서 적용되었다. 블록과 쓰레드는 앞에서 설명

한 것처럼 다차원으로 정의가 가능하며 이를 활용하여 보다 복잡한 계산이 가능하다. 쓰레드 및 블록은

CUDA의메모리계층구조와연결되어있으며다음절에서보다자세히다루도록하겠다.

4. CUDA의 프로세서와 메모리의 계층 구조

4.1. CUDA의 프로세서 구조

효율적인 병렬 처리를 위해서는 CUDA 기반의 프로세서의 구조를 먼저 이해할 필요가 있다. NVI-

DIA에서 제작되는 그래픽 카드의 모델에 따라서 프로세서의 구조가 조금씩 차이가 있으나 CUDA 기

반의 기본적인 프로세서 구조는 대부분 유지되므로 초기의 프로세서 구조를 통하여 살펴 보도록 하겠

다. 초기에 출시된 GeForce 8800 시리즈와 G80/90 및 GTS250의 GPU는 동일한 프로세서 구조를

사용하고 있으며 다수의 프로세서를 효율적으로 다루기 위해서 스트리밍 프로세서 (streaming proces-

sor; SP), 스트리밍 멀티프로세서 (streaming multiprocessor; SM), 텍스처/프로세서 클러스터 (tex-

ture/processor cluster; TPC)의계층구조를갖는다 (Figure 4.1).

Figure 4.1 Processor architecture of CUDA (G80/G92)
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SP는 실제 연산이 수행되는 코어 부분으로 실수 계산을 하는 FPU, 정수 및 논리 계산이 이루어지는

ALU, 그리고 데이터를 다루는 LSU (logical storage unit)로 이루어져 있으며, 하나의 SP로 4개의 쓰

레드를 동작 시킬 수 있다. 이러한 SP가 8개 모여서 이루어지는 SM은 SP를 제어하고 데이터를 위한

캐시를 가지고 있으며 삼각함수, 제곱근 등의 특수 연산을 위한 특수 기능 유닛 (special function unit;

SFU)도 2개포함하고있다. 특히, SM 내의공유메모리 (shared memory)는내부의 SP가데이터의공

유를 가능하게 하며 빠른 속도를 보장하지만 사용할 수 있는 메모리의 크기가 상대적으로 작다. SM의

상위 계층인 TPC는 여러 SM을 포함할 뿐만 아니라 주요한 그래픽 연산을 위한 캐시와 엔진을 가지고

있다. Figure 4.1에 표시된 G80/G92 모델의 경우에 TPC는 2개의 SM을 포함하며 하나의 GPU는 이

러한 TPC를 여러 개 포함하여 구성되어 있다. 일반적으로 GPU의 코어의 수는 총 SP의 수로 나타내

어진다.

4.2. CUDA의 메모리 계층 구조

GPU를 이용한 병렬 계산의 기반은 작업을 분할하여 작은 쓰레드로 만드는 것에 있다. CUDA 기반

의 GPU에서는하나의코어 (SP)에 4개의쓰레드가계산이가능하도록설계되어있으며쓰레드를효율

적으로 관리하고 병렬 계산의 효용을 높이기 위해서 쓰레드-블록-그리드 모델과 이에 대응되는 메모리

계층구조를지니고있다.

쓰레드-블록-그리드 모델에서 가장 작은 처리의 단위인 쓰레드는 일반적으로 하나의 블록에 최대

512개까지 포함될 수 있으며 블록의 경우 하나의 그리드에 최대 65535개까지 포함이 가능하다 (com-

pute capability가 높은 GPU의 경우 블록당 1024개의 쓰레드까지 포함 가능하다). 다차원의 구조를

갖는 쓰레드와 블록의 경우에는 총 개수가 허용치를 넘을 경우 에러가 발생한다. 앞 절에서 설명한 것

과 같이 블록을 이루는 쓰레드의 차원 및 개수는 사용자가 임의로 정할 수 있으나 유휴 코어를 줄이

기 위해서 4의 배수로 정하는 것이 일반적이다 (하나의 코어가 4개의 쓰레드를 처리할 수 있다). 또한

CUDA에서는 하나의 블록에 하나의 SM이 대응되도록 설계되었다. G80/G92/GTS200 프로세서 구조

에서는 하나의 SM이 8개의 코어를 포함하기 때문에 동시에 처리 가능한 쓰레드의 수는 32개로 블록의

쓰레드의 수가 32개 보다 클 경우에 나머지 쓰레드는 앞의 쓰레드가 완료되기 전까지 대기한다. 초기의

구조에서 블록 하나가 동시에 처리할 수 있는 32개의 쓰레드를 워프 (Warp)라는 계산의 단위로 명명하

였다. 현재는 GTX400 시리즈 이후에는 Fermi 의 구조가 사용되어 하나의 SM이 포함하는 코어의 수

가 32개로증가하였다 (즉, 하나의블록이동시에처리가능한쓰레드의수는 128개이다). 하나의그리

드는 하나의 그래픽 카드에 대응되기 때문에 연산을 위해 여러 개의 그래픽 카드가 설치되어 있는 컴퓨

터에서만여러그리드를정의하여사용할수있다.

추가적으로, 하나의 블록이 하나의 SM에 대응되기 때문에 블록 내의 쓰레드는 속도가 빠른 공유메모

리를 사용할 수 있다. 하지만 블록 내의 쓰레드는 비동기적으로 처리되어 공유메모리에 값이 적용되기

때문에 공유 메모리에 이전 단계의 결과값이 복사되기 전에 다음 쓰레드가 먼저 실행 될 경우에는 기대

하는 결과와 차이가 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위해서 syncthreads() 함수를 이용하여 먼저 완

료된쓰레드들을대기시켜동기화해야한다. 또한공유메모리의크기가 16KB로제한적이기때문에이

를 효율적으로 활용하기 위해서는 보다 복잡한 작업의 세분화와 코드의 작성이 필요하게 된다. 이와 관

련한자세한사항은 Sanders와 Kandrot (2011) 및 Jung (2011)을참고하면된다.
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5. 예제들

5.1. 벡터의 합 (Single precision αx+ y )

본 절에서는 basic linear algebra subroutine (BLAS)에 포함된 saxpy 함수에 대한 병렬 계산을 다

루고자한다. single precision은 32 bit의부동소수점표현에해당하며 C에서는 float type에대응된다.

CUDA를이용한병렬계산의이해를돕기위해호스트에서실행되는함수를먼저살펴본뒤에이를병

렬화한 커널 함수에 대해 논의하도록 하겠다. 호스트에서 실행되는 표준 C언어를 이용한 코드는 아래

와같다.

void host_saxpy(int dim, float a, float *x, float *y)

{

int i =0;

for (i = 0; i < dim; i++)

y[i] = a*x[i] + y[i];

}

host saxpy 함수의 경우에는 for문을 통하여 순차적으로 계산이 이루어진다. 이에 반하여 병렬화된

커널함수는아래와같이표현할수있다.

__global__ void device_saxpy (int dim, float a, float *x, float *y)

{

int i = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;

if (i < dim) y[i] = a*x[i] + y[i];

}

커널함수에서는블록과쓰레드를이용하여계산하게되며블록과쓰레드의수를충분히크게할경우

에는 각 코어에서 한 번의 계산을 통해 결과를 구할 수 있다. 하지만 커널 함수의 경우에는 결과를 확인

하기 위해서 예제 3.4에서와 같이 호스트에서 자료를 디바이스로 복사한 뒤에 결과를 다시 호스트로 복

사하는과정을필요로한다. 계산대상이되는벡터의차원이작은경우에는함수내부의계산비중보다

메모리교환의비중이상대적으로크게되어병렬계산으로얻는이점이사라질수있다. 아래의코드는

위의 saxpy를두가지방법으로호출하며계산시간을측정하기위하여작성되었다.

(예제 5.1)

#include<stdio.h>

#include<stdlib.h>

#include<time.h>

#include<cuda_runtime.h>

#define THREADS 64 // 쓰레드의수

// 호스트실행함수

void host_saxpy(int dim, float a, float *x, float *y)

{



1054 Donghyeon Yu · Johan Lim

int i =0;

for (i = 0; i < dim; i++)

y[i] = a*x[i] + y[i];

}

// 디바이스실행함수 (커널함수)

__global__ void device_saxpy (int dim, float a, float *x, float *y)

{

int i = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;

if (i < dim) y[i] = a*x[i] + y[i];

}

int main()

{

int i=0,dim = 1e7; // 차원설정

int block;

float a = 1.5;

float *dev_x, *dev_y;

float *host_x, *host_y;

double time=0;

clock_t start;

host_x = (float *) malloc(dim*sizeof(float)); // 호스트메모리할당

host_y = (float *) malloc(dim*sizeof(float)); // 호스트메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_x , sizeof(float) * dim); // 디바이스메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_y , sizeof(float) * dim); // 디바이스메모리할당

for(i=0;i<dim;i++)

{

host_x[i] = i; // host a 배열을 i로초기화

host_y[i] = i+1; // host b 배열을 i+ 1로초기화

}

// host saxpy 호출및시간계산

start = clock();

host_saxpy(dim,a,host_x,host_y);

time = (double) (clock()-start) / CLOCKS_PER_SEC; // 시간측정

printf("\n Time (host) : %.3f",time);

// 디바이스와호스트와의메모리교환및커널함수 device saxpy 호출

start = clock();
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// 호스트에서디바이스로복사

cudaMemcpy( dev_x, host_x, dim*sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy( dev_y, host_y, dim*sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

block = (int) (dim+THREADS-1)/THREADS;

device_saxpy<<<block,THREADS>>>(dim, a, dev_x,dev_y);

// 디바이스의 dev c에서호스트의 host c로복사

cudaMemcpy(host_y , dev_y, dim*sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

time = (double) (clock()-start) / CLOCKS_PER_SEC; // 시간측정

printf("\n Time (device) : %.3f",time);

free(host_x); // 호스트의메모리할당해제

free(host_y); // 호스트의메모리할당해제

cudaFree(dev_x); // 디바이스의메모리할당해제

cudaFree(dev_y); // 디바이스의메모리할당해제

return 0;

}

5.2. 두 행렬의 곱 (Single precision C = AB)

본 절에서는 두 행렬 A, B의 곱에 대한 병렬 계산 예제를 살펴본다. 먼저 호스트에서 실행되는 정방

형 행렬의 곱 C = AB에 대한 함수 host matrix prod를 살펴 보면 반복문이 3번 수행되며 일반적으로

n × n 행렬의 곱에 대한 계산 복잡도는 O(n3)으로 알려져 있다. 두 행렬의 곱에 대한 일반적인 알고리

즘을살펴보면다음과같다.

void host_matrix_prod(int dim, float *A, float *B, float *C)

{

int i,j,k;

for(i=0;i<dim;i++)

{

for(j=0;j<dim;j++)

{

C[i+dim*j] = 0;

for(k=0;k<dim;k++)

C[i+dim*j] += A[i+dim*k] * B[k+dim*j];

}

}

}
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위 함수 내부의 계산 되는 과정을 보면 (i,j) 번째의 성분은 A의 i번째 행과 B의 j번째 행의 내적으로

계산이가능하며 Figure 5.1에서나타낸것처럼각성분에따라독립적으로계산이가능하다.

Figure 5.1 Multiplication of square matrices: C = AB

이러한 성질을 이용하여 병렬화가 가능하며 2차원의 쓰레드 구조를 이용하여 아래와 같이 병렬 계산

이가능하다.

__global__ void device_matrix_prod_simple(int dim, float *A, float *B, float *C)

{

int i=0, tid = threadIdx.x + dim * threadIdx.y;

if( tid < dim*dim)

{

C[tid] = 0;

for(i=0;i<dim;i++)

C[tid] += A[threadIdx.x + dim*i] * B[i + dim * threadIdx.y];

}

}

위와 같이 병렬화된 함수를 이용하여 두 행렬의 곱을 계산할 수 있으나 위의 함수는 차원에 따른 제

약을 지니고 있다. device matrix prod simple 함수의 경우에 병렬화의 기반은 쓰레드의 두 차원이 대

상이 되는 두 행렬의 차원과 동일함을 가정하고 있다. CUDA에서는 하나의 블록에 해당하는 쓰레드

의 수는 512개로 제한되어 있기 때문에 위의 함수는 최대 22 × 22 차원의 행렬의 곱만 수행할 수 있

다. 따라서 쓰레드의 구조를 2차원으로 나눌 뿐만 아니라 블록의 구조 또한 2차원으로 고려되어야만 한

다. Figure 5.2에서 묘사 된 것과 같이 결과 행렬 C를 부분 행렬들로 나누어 생각하고 각 부분 행렬을

CUDA의블록에대응시키면앞서발생한문제를해결할수있다.
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Figure 5.2 Matrix multiplication using two dimensional block structure (r × c)

마지막으로 2차원의 블록과 2차원의 쓰레드 구조를 이용하여 두 정방형 행렬의 곱을 계산하는 커널

함수는아래와같다.

__global__ void device_matrix_prod(int dim, float *A, float *B, float *C)

{

int i,tid,tx,ty;

tx = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x;

ty = blockDim.y * blockIdx.y + threadIdx.y;

tid = (blockDim.x*blockDim.y) * ty + tx;

C[tid] = 0;

for(i=0;i<dim;i++)

C[tid] += A[ tx + dim*i] * B[ i + dim * ty];

}

위와 같이 병렬화하여 계산할 경우, 만약 전체 행렬의 성분의 수 이상의 코어를 한 번에 사용할

수 있다면 계산 복잡도 O(n3)의 문제를 O(n)의 계산 복잡도로 감소 시킬 수 있다. 위에서 다룬

host matrix prod와 device matrix prod 두 함수의 비교를 위한 CUDA C 예제 코드는 다음과

같다.

(예제 5.2)

#include<stdio.h>

#include<stdlib.h>

#include<time.h>

#include<cuda_runtime.h>
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// 호스트실행함수

void host_matrix_prod(int dim, float *A, float *B, float *C)

{

int i,j,k;

for(i=0;i<dim;i++)

{

for(j=0;j<dim;j++)

{

C[i+dim*j] = 0;

for(k=0;k<dim;k++)

C[i+dim*j] += A[i+dim*k] * B[k+dim*j];

}

}

}

// 디바이스실행함수 (커널함수)

__global__ void device_matrix_prod(int dim, float *A, float *B, float *C)

{

int i,tid,tx,ty;

tx = blockDim.x * blockIdx.x + threadIdx.x;

ty = blockDim.y * blockIdx.y + threadIdx.y;

tid = (blockDim.x*blockDim.y) * ty + tx;

C[tid] = 0;

for(i=0;i<dim;i++)

C[tid] += A[ tx + dim*i] * B[ i + dim * ty];

}

int main()

{

int i=0,j=0,dim = 128; // 행렬차원설정

int Db_x=8, Db_y=8; // 블록차원

int Dt_x=16, Dt_y=16; // 쓰레드차원

float *dev_A, *dev_B,*dev_C;

float *host_A, *host_B,*host_C;

double time=0;

clock_t start;

host_A = (float *) malloc(dim*dim*sizeof(float)); // 호스트메모리할당

host_B = (float *) malloc(dim*dim*sizeof(float)); // 호스트메모리할당

host_C = (float *) malloc(dim*dim*sizeof(float)); // 호스트메모리할당
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cudaMalloc( (void **) &dev_A , sizeof(float) * dim); // 디바이스메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_B , sizeof(float) * dim); // 디바이스메모리할당

cudaMalloc( (void **) &dev_C , sizeof(float) * dim); // 디바이스메모리할당

for(i=0;i<dim;i++)

for(j=0;j<dim;j++)

{

host_A[i+dim*j] = i; // host a 배열을 i로초기화

host_B[i+dim*j] = j; // host b 배열을 i+ 1로초기화

}

// host matrix prod 호출및시간계산

start = clock();

host_matrix_prod(dim, host_A, host_B, host_C);

time = (double) (clock()-start) / CLOCKS_PER_SEC; // 시간측정

printf("\n Time (host) : %.3f \n",time);

// 디바이스와호스트와의메모리교환및커널함수 device saxpy 호출

start = clock();

// 호스트에서디바이스로복사

cudaMemcpy( dev_A, host_A, dim*sizeof(float),cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy( dev_B, host_B, dim*sizeof(float),cudaMemcpyHostToDevice);

dim3 Dg(Db_x,Db_y,1);

dim3 Db(Dt_x,Dt_y,1);

device_matrix_prod<<<Dg,Db>>>(dim, dev_A,dev_B,dev_C);

// 디바이스의 dev c에서호스트의 host c로복사

cudaMemcpy(host_C , dev_C, dim*dim*sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

time = (double) (clock()-start) / CLOCKS_PER_SEC; // 시간측정

printf("\n Time (device) : %.3f \n",time);

free(host_A); // 호스트의메모리할당해제

free(host_B); // 호스트의메모리할당해제

free(host_C); // 호스트의메모리할당해제

cudaFree(dev_A); // 디바이스의메모리할당해제

cudaFree(dev_B); // 디바이스의메모리할당해제

cudaFree(dev_C); // 디바이스의메모리할당해제

return 0;
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}

6. 정리 및 추가 논의

본 논문에서는 GPU를 활용한 병렬 계산을 CUDA 기반의 GPU를 이용하여 CUDA C의 기본적인

사용과 쓰레드-블록-그리드 모델에 대해서 간략히 소개하고 간단한 벡터의 합과 행렬의 곱의 예제를 통

하여 CUDA C의활용을보여주었다.

통계학에서의 GPU의 활용은 대용량 계산을 자주 필요로 하는 생물정보학이나 신호처리 분야에서 사

용되기 시작하였고 최근에는 베이지안통계, 고차원 회귀분석등 전통적인 통계 계산의 영역에서도 자주

사용되고 있다. 통계학에서의 GPU의 응용과 관련된 (필자가 알고 있는 범위에서의) 일부 연구를 살펴

보면 다음과 같다. 먼저 GPU계산과 관련한 전반적인 소개를 Suchard 등 (2010)에서 찾을 수 있고 베

이지안계산에있어빠른MCMC (Markov chain Monte Carlo)의구현과관련하여 Jacoba등 (2011)과

Murray (2012)를 포함한 다수의 연구가 진행되었고 진행중에 있다. 고차원 문제에서의 계산과 관련하

여는 MM (majorization-minimization) 알고리즘을 기반으로한 일련의 결과들이 있고 이들은 Zhou 등

(2010)과 Yu 등 (2013)에 잘 정리되어 있다. 이 외에도 Google scholar등을 통하여 많은 양의 최근 연

구결과들을찾을수있다.

마지막으로 본 연구에서 설명한 C언어 이외에도 다양한 프로그래밍 언어들이 GPU를 이용한 병

렬 계산을 지원하기 시작하였다. 과학 계산을 위하여 널리 쓰이는 MATLAB의 경우에는 parallel

computing Toolbox를 통하여 병렬 계산을 지원하고 있으며 gpuArray 객체를 통하여 MATLAB 내

부 함수의 병렬 계산 또한 가능하다. 이에 대한 자세한 사항은 웹페이지 http://www.mathworks.

com/discovery/matlab-gpu.html를 참조할 수 있다. 또한 R에서도 여러가지 병렬 계산에 대한 패키

지를제공하고있으며웹페이지 CRAN Task View: High-Performance and Parallel Computing with

R (http://cran.r-project.org/web/views/HighPerformanceComputing.html)에 정리되어 있다.

특히, GPU를 활용한 병렬 계산 패키지인 gputools가 공개되어 있으나 현재 Unix 기반의 플랫폼에서만

이용이 가능하다. 이에 대한 자세한 사항은 웹페이지 http://cran.r-project.org/web/packages/

gputools/index.html를참조할수있다.
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Abstract

Recent advances in computer technology introduce massive data and their analysis

becomes important. The high performance computing is one of the most essential

part in analysis of massive data. In this paper, we review the general purpose of the

graphics processing unit and its application to parallel computing, which has been of

great interest in statistics communities.
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