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   록

재 로그램이 운용되는 시스템은 기존의 싱 코어  멀티코어 환경을 넘어서 매니코어, 

부가 로세스  이기종 환경까지 그 역이 확장되고 있는 이다. 하지만, 기존 연구의 

경우 NVIDIA 벤더에서 나온 아키텍쳐  CUDA로의 병렬화가 주로 이루어졌고 AMD에서 

나온 범용 GPU 아키텍쳐인 GCN 아키텍쳐에 한 성능향상에 한 연구는 제한 으로 

이루어졌다. 이런 을 고려해 본 논문에서는 GCN 아키텍쳐의 GPGPU 환경인 OpenCL 

내에서의 성능향상 기법에 해 연구하고 실질 인 성능향상을 보 다. 구체 으로, 행렬 

곱셈과 컨볼루션을 용한 GPGPU 로그램을 본 논문에서 제시한 성능향상 기법을 통해 

최  30% 이상의 실행시간을 감소시켰으며, 커  이용률 한 40% 이상 높 다.

ABSTRACT

The current system upon which a variety of programs are in operation has continuously 

expanded its domain from conventional single-core and multi-core system to many-core 

and heterogeneous system. However, existing researches have focused mostly on parallelizing 

programs based CUDA framework and rarely on AMD based GCN-GPU optimization. In 

light of the aforementioned problems, our study focuses on the optimization techniques of 

the GCN architecture in a GPGPU environment and achieves a performance improvement. 

Specifically, by using performance techniques we propose, we have reduced more then 30% 

of the computation time of matrix multiplication and convolution algorithm in GPGPU. Also, 

we increase the kernel throughput by more then 40%.
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1. 서  론

재 컴퓨터 구조의 발  방향은 기존의 싱

 코어, 멀티 코어, 매니 코어를 넘어  더 

이기종 환경으로 발 하고 있다[11]. 이러한 이

기종 환경에서는 기존 컴퓨터의 연산을 담당해

왔던 CPU 외에 특수한 목 을 해 설계된 

DSP(Digital Signal Processor), 는 FPGA

(Field Programmable Gate Array), 특히 GPU

(Graphic Processing Units)를 이용하는 로

그램의 기반이 확장되었다[10]. 기존 CPU 코어

만의 연산으로는 시간이 오래 걸리거나 처리할 

수 없었던 다양한 물체들의 상호작용을 다루는 

입자 시뮬 이션이나 인공지능과 같은 역을 

GPU와 같은 가속기가 처리할 수 있게 됨에 따라 

로그램 개발 방향은  더 GPU 환경으로 

옮겨가고 있는 이다[14]. 기존의 CPU를 기

반으로 설계된 로그램은 근본 으로 구조가 

다른 GPU 디바이스 상에서도 동일한 성능으

로 실행된다는 보장이 없기 때문에, GPGPU

(General-Purpose Graphic Processing Unit) 

환경에서의 성능향상에 한 연구가 재 진행 

이다[12]. 하지만 선행 연구들은 특정 알고리

즘의 GPU 환경 안에서의 구동  NVIDIA 계

열의 맥스웰, 스칼 아키텍쳐 등의 GPGPU 성

능에 한 연구를 주로 진행되었고 AMD 계

열의 GCN 아키텍쳐에 한 성능향상 연구는 비

교  제한 인 수 에서 이루어졌다[9, 11, 13]. 

이러한 문제는 GCN 계열 GPU의 GPGPU 성능 

폭을 제한하 으며 GCN 아키텍쳐의 범용성에

도 불구하고 GPGPU 활용에 있어 GCN 아키텍

쳐 선택을 어렵게 하 다. 특히 임베디드 기기 

 가속기로써 GCN 아키텍쳐가 용되는 다양

한 도메인을 고려할 때, GCN 아키텍쳐의 최

화는 필수 이다.

따라서 본 논문은 GCN 아키텍쳐를 분석 하

고 이에 따른 성능향상 기법을 제안하고자 한

다. 이를 해 GCN 아키텍쳐 상의 구조  성능

향상 요소를 분석하고 GCN 아키텍쳐 기반의 

GPU 자원을 최 한 이용할 수 있는 효율 인 

성능향상 기법을 제안한다. 이후 제안하는 기

법을 행렬 곱셈, 컨볼루션 두 알고리즘에 용

하고 성능향상 폭을 정량 으로 제시, 본 논문

에서 제안하는 성능향상 기법에 한 일반  

용이 가능함을 보인다.

 본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 

본 논문의 실험 환경이 되는 GCN 아키텍쳐의 

내부 구조를 분석한다. 제3장에서는 제2장에서 

연구한 GCN 아키텍쳐를 기반으로 성능향상 요

소를 분석, 성능향상 기법을 제안하고 이를 기

반으로 제4장에서 로그램의 성능향상을 정

량 으로 제시한다. 제5장은 본 논문에 한 결

론과 향후 연구방향을 제시하 다.

2. GCN 아키텍쳐

본 장에서는 GCN(Graphic Core Next) 아키

텍쳐의 반 인 특징  메모리 구조, 커 의 

동작을 살펴보고 성능향상에 요한 부분을 살

펴본다.

2.1 GCN 아키텍쳐 구조

AMD에서 개발한 GCN 아키텍쳐는 2011년 

출시한 GPU의 마이크로 아키텍쳐와 명령어 집

합을 통칭한다[5]. 주요 특징은 다음과 같다.
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<Figure 1> OpenCL Memory Model

 Compute Units(CU)

CU는 GCN 아키텍쳐내 처리를 담당하는 

로세스로서, 스 쥴러, 4개의 SIMD Vector 

Units으로 구성되어 있다.

 Wavefront

웨이 론트는 GCN GPU 내 하나의 엑

티  하드웨어 쓰 드로 볼 수 있다. 커

내 작업 그룹도 웨이 론트의 개수에 따

라 나눠진다.

 SIMD Vector Unit

각 코어(CU) 안의 SIMD 벡터유닛은 16-lane의 

정수  부동 소수  ALU, 64KB의 VGPR

(Vector General Purpose Register)로 구

성되어 있다. 

GPU는 그래픽 처리를 한 복잡한 태스크

들의 집합을 처리하기 해 리를 필요로 하

기 때문에 지연시간을 효과 으로 숨길 수 있

는 멀티쓰 딩을 특징으로 갖는다[3].

2.2 메모리 구성

OpenCL의 메모리 구조는 추상 으로 정의

되어 있다. 캐시 일 성 용이 구조 으로 힘

든 GPU의 경우 소 트웨어 리 캐시를 제공

하며 개발자에게 메모리 공간의 매핑을 맡긴다. 

OpenCL에서 정의하고 있는 추상 메모리 모델

은 <Figure 1>과 같다.

각 메모리 역을 설명하면 다음과 같다.

 로벌 메모리

로벌 메모리는 GPU 안에서 일반 시스템 

RAM과 같은 역할을 한다.

 상수 메모리

상수 메모리는 읽기 용 데이터로 사용된다.

 로컬 메모리

로컬 메모리는 연산 디바이스 내에서(GCN 

디바이스의 경우 CU)유일한 공간을 가지

는 스크래치패드 메모리이다. 

 라이빗 메모리

작업 그룹 내 하나의 작업 아이템이 독

으로 소유하고 있는 메모리이다

GCN 디바이스  하나인 HD7970의 메모리 

구조는 다음과 같다. 각 작업 그룹(벡터 로세

서)은 32KB의 로컬 데이터를 가지며 256KB의 

라이빗 메모리( 지스터 일)를 가진다. 

라이빗 메모리와 로컬 메모리는 논리 으로는 

분리돼 있으나 물리 으로는 같은 공간을 차지

하는 형태로 설계돼있다. 메모리의 경우 데이

터가 속한 치에 따라 최  10배 이상 속도 

차이가 나기 때문에 효율 인 메모리 사용은 

로그램의 실행시간 감소에 큰 부분을 차지한

다[1].
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2.3 커  동작

OpenCL 호스트 함수는 호스트와 커  사이

의 연결에 한 동작, 커 의 세부사항을 설정

하며 커  설정에 따라 타겟 디바이스 내부의 

동작 한 변화한다. 변화의 상에는 작업 아

이템  작업 그룹의 치 등이 있으며 이러한 

동작은 다른 작업 그룹과의 통신, 동기화 등에 

향을 끼친다[6]. 

OpenCL 내에서 커  인스턴스( 는 작업 아

이템)는 체 실행공간을 구성하고 있다. 로

그램이 커  역으로 근하면 OpenCL 문맥

(Context) 안에서 정의된 작업 풀(pool)인 큐 객

체(queue object)가 함수를 호출 해 큐 안의 작

업들을 처리한다. 이 때, 실행 공간은 1, 2, 최  

3차원으로 정의된다[4]. 실행 공간 내에서 처리

되는 작업들은 각각의 하드웨어 유닛에서 서로 

독립 으로 동작한다. 독립 으로 실행되는 작

업 아이템은 SIMD 인 개수에 비례해 하나의 

작업 그룹을 이루며 작업 그룹의 실행은 CU 

안에서 이 진다. 본 연구에서 실행 환경으로 

선택한 HD7970의 경우 64개의 작업 아이템이 

하나의 SIMD 유닛에서 독립된 하드웨어 쓰

드로 동작한다. 웨이 론트는 64개의 작업 

아이템을 기 으로 하나를 구성하는데 이 때 

웨이 론트의 크기는 하드웨어에 의존 이

며 커  내에서 하나의 웨이 론트를 기 으

로 동작한다. 

3. 성능향상 기법

본 장에서는 GCN 아키텍쳐 구조를 분석하고 

그에 따른 성능향상 기법을 제안하고자 한다. 

이를 해 커 의 성능에 직 으로 연 된 

두 가지 요소, LDS 이용과 커  동작을 분석하고 

그에 따른 성능향상 기법을 제시한다.

3.1 LDS(Local Data Share) 재

<Figure 1>의 LDS(로컬 메모리)는 로벌 

메모리에 비해 최  10배 더 빠른 역폭을 가

지며 실제 어 리 이션에서 약 3배 이상의 속

도로 CU와 통신한다[5]. 한 LDS 내의 데이터

는 재사용이 가능하다는 장 이 있다. LDS는 

주로 CU에 의한 복잡한 계산을 필요로 하는 데

이터를 재하며 같은 작업그룹 내의 데이터 공

유에 쓰인다. GCN 디바이스  하나인 HD7970

의 하드웨어 상세를 살펴보면 CU당 64KB 만큼

의 LDS를 가지고 있으며 타 GCN 디바이스 

한 비슷한 크기의 LDS를 가진다[1, 7].

커 이 동작하는 CU 내 LDS는 명시 으론 

분리돼있지만 실제 SIMD 인에서 다수의 CU

와 같은 메모리공간을 차지하기 때문에 LDS 

사용에 한 제한은 상 으로 다. 이러한 

을 고려할 때 직 으로 조작할 수 있는 

LDS의 크기는 식 (1)과 같다.

 ≤ ∙          (1)

 식에서 LMS(Local Memory Size)는 가용 

로컬 메모리 사이즈를 나타내고 와 

는 각각 CU의 개수와 디바이스 내 LDS의 크기

를 나타낸다. 처리가 요구되는 체 메모리에 

해서 식 (1)만큼의 데이터를 LDS에 할당 할 

경우, GCN 아키텍쳐 내에서의 테스크는 CU 내

에서 해당 크기만큼의 처리 데이터에 한 

지연 근을 보장받는다. 이를 통해 GPGPU 어
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리 이션은 로벌 메모리와 직 으로 통신

하는 신 로벌 메모리의 데이터를 LMS 크

기만큼의 LDS에 복사, 더 낮은 지연시간으로 

커 과의 상호작용이 가능하다.  

3.2 작업그룹 조정

커  이용률은 CU와 PE의 이용률과 높은 상

계를 가진다. OpenCL은 커  동작에 해 

상세한 가이드라인을 제시하는 신 작업 차원

의 수(1, 2, 는 3)와 지역 작업 그룹 분할로 

이를 신하 다. GCN 아키텍쳐에서 이러한 

역할을 하는 요소는 웨이 론트로, 커  이용

률은 웨이 론트의 동작과 깊은 상 계를 

가지고 있다.

웨이 론트의 이용률은 역 작업그룹과 

지역 작업그룹의 크기 분할로 결정된다. 따라서 

커 의 성능향상을 해서는 작업 그룹  작업 

아이템의 개수를 명시 으로 지정해줘야 한다. 

GCN 디바이스 내 웨이 론트는 모두 2의 

승수개의 작업 아이템으로 구성돼있다. 하나의 

웨이 론트는 SIMD 인을 기 으로 실행

되기 때문에 2의 승수만큼의 작업 아이템이 작

업 그룹을 이룰 때 높은 SIMD 이용률을 보인다. 

작업 그룹을 웨이 론트 크기에 맞추면, 최

의 작업그룹의 크기는 32의 배수(32, 64, 128, 

192, 256)로 나타낼 수 있으며 이는 작업 아이템

과의 상호작용이 얼마나 필요한가에 따라 의존

이다. 작업 그룹의 크기가 웨이 론트의 

크기를 과하더라도 2의 승수 개만큼의 작업

아이템이 다수의 웨이 론트에서 동작하기 

때문에 이론 으로는 체 SIMD 이용률을 가

지며 실제로도 높은 SIMD 이용률을 보인다. 이는 

작업 그룹의 논리  차원이 바 더라도 같다. 

웨이 론트 내 쓰 드가 처리할 수 있는 최재

한의 작업 개수를 제함에 따라, 실질 으로 동

작하는 쓰 드의 개수를 최 화 하고 체 처

리율을 향상시킴이 가능하다.

4. 성능 분석

본 장에서는 제안한 성능향상 기법을 기존의 

병렬 알고리즘 로그램에 용, 정량 으로 

얼마만큼의 성능향상이 있는지를 확인한다. 성

능 분석의 경우 CODEXL을 이용해 확인하

으며 성능 비교는 커 의 동작시간과 커  이

용률 두 개를 기 으로 진행하 다[5]. 

4.1 실험 환경  선정 알고리즘

성능 분석 환경은 <Table 1>과 같다. 본 실

험에서 성능에 한 지표는 GPU의 실행 시간

만을 기 으로 하 다.

Category Description

CPU Intel i5-4440

RAM 8G / Dual-channel

GPU HD7970

OS Windows 8

Platform Visual Studio 2012

<Table 1> Experiment Environment

성능 측정을 한 알고리즘은 행렬 곱셈  

컨볼루션 두 개의 알고리즘을 사용하 다. 행렬 

곱셈의 경우 슈퍼 컴퓨  연산능력 측정을 해 

많이 쓰이는 방법으로 크기에 따라 쉽게 확장 

가능하며 쉽게 병렬화가 가능한 장 이 있다
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<Figure 2> Comparison of Execution Time-Matrix Multiplication

[13]. 이미지 컨볼루션은 처리 이미지의 픽셀의 

주변 정보를 이용해 변경을 가하는 알고리즘으

로 이미지 처리, 패턴인식 등의 기계학습 알고리

즘으로서도 많이 쓰이고 있다[2, 8]. 각각의 픽셀

은 GPU 내에서 SIMD 형태로 처리된다.

본 성능분석 실험에서 사용한 행렬은 ‘float’ 

데이터 형의 정방행렬이며 컨볼루션의 경우 

512×512 흑백(8bit) 상에 7×7 크기의 DoG

(Difference of Gaussian) 필터를 사용하 다.

4.2 행렬 곱셈

<Table 2>는 병렬화 된 행렬 로그램에 

한 기존 코드와 성능향상 기법을 용한 코드

의 커  이용률을 비교한 표이다. 커 의 경우 

가장 큰 변화를 보인 것은 LDS 사용율과 역 

작업의 크기이다. LDS의 경우 평균 으로 2.5k

로 도출되었다. 역 작업그룹의 경우, 기존 

로그램은 하나의 작업 아이템이 하나의 연산을 

맡고 그룹의 분리가 안 기 때문에 웨이 론

트당 이용률이 낮았다. 변경된 코드의 경우 작

업 그룹을 웨이 론트 크기에 맞췄기 때문에 

이용률이 높아졌음을 확인할 수 있다.

Original 

code

Optimized 

code

VGPR per work item 7 8

SGPR per work item 26 36

LDS usage 0 2.5k

Average work group per 

wave
4.8 8

<Table 2> Kernel throughput-Matrix 

Multiplication

원본 코드와 성능향상 기법을 용한 코드에 

한 성능 비교 결과는 <Figure 2>와 같다. 

<Figure 2>를 통해 행렬 단 가 늘어날수록 최

 20% 이상의 실행시간 감소가 가능함을 볼 

수 있다. 행렬 단 가 작을 때는 비교  성능향

상 폭이 으나, 단 가 높아질수록 실행시간 

감소폭이 증가하 다. 

4.3 이미지 컨볼루션(Convolution)

<Table 3>은 커  이용률을 나타낸 도표이다. 

기존 코드는 매 연산마다 로벌 메모리에서 

데이터를 커 로 송하는 형식으로 설계돼있다. 

성능향상 기법을 용한 코드의 경우 주기 으
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<Figure 3> Execution Time of Main OpenCL API Function-Convolution

로 근이 필요한 픽셀 데이터를 LDS로 복사하

여 VGPR 이용률을 87% 이상 증가시켰다. 기존 

로그램의 경우 연산 작업이 웨이 론트에 

한 고려 없이 큐에 삽입돼 웨이 론트당 

상 으로 은 작업그룹이 실행되었다. 수정

된 코드의 경우 작업 그룹당 아이템을 데이터를 

웨이 론트의 실험환경상 제한인 64개에 근

시켜 더 높은 커  이용률을 보 다.

Original 

code

Optimized 

code

VGPR per work item 8 15

SGPR per work item 40 26

LDS usage 0(k) 12(k)

Average work group 

per wave
4.8 6.4

  <Table 3> Kernel Throughput-

Convolution

<Figure 3>은 각 OpenCL API 함수의 실행 

시간을 도식화 한 것이다. <Figure 3>에서 볼 

수 있듯이 GCN 아키텍쳐 성능향상 기법에 기

반 한 변경된 코드의 실행시간이 약 25% 감소

된 것을 볼 수 있다. 특히, 작업 큐를 생성하는 

API 함수의 실행시간이 반 이상 감소하 다. 

변경된 코드의 경우 큐에 삽입해야 하는 작업

의 개수도 이와 비례하여 감소함에 따라 더 짧

아진 실행 시간을 산출하 다.  

5. 결  론

 본 논문은 이기종 환경 내에서 동작하는 로

그램에 한 GPU, 그 에서도 GCN 아키텍쳐 

성능향상 기법에 해 다뤘다. 이를 해 GCN 

아키텍쳐에 한 특징을 악하고 제3장에서 

앞장에서 연구한 GCN 아키텍쳐의 특징을 토

로 한 GCN 아키텍쳐 기반 GPGPU 성능향상 

기법을 제안하 다. 제4장에서는 제안한 최 화 

기법을 토 로 두 가지 로그램에 한 최 화

를 진행하고 향상된 성능을 정량 으로 보임과 

함께 본 연구에서 제안한 GCN 아키텍쳐 기반 

GPU의 성능향상 기법에 한 타당성을 입증하

다. 이를 통해 범용 병렬 컴퓨  임워크인 

OpenCL과 GCN 아키텍쳐의 계에 해 살펴보

았고 GCN 아키텍쳐 기반 GPU의 GPGPU 최

화 기법을 제시하 다. 향후 연구로는 본 연구에
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서 제안한 최 화 기법을 통해 향후 타 아키텍쳐 

기반의 최 화 연구와 함께 호스트상에서의 

OpenCL 인자 데이터  커  분석과 이에 따른 

자동 최 화된 인자 설정을 제안한다.
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