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 요약
병렬 연산에 최적화된 하드웨어를 가진 GPU를 그래픽스 작업 이외에 범용 작업에 활용하고자, 최근에

GPGPU 기술이 큰 관심을 받고 있다. GPU와 같은 대용량 병렬처리 장치에서는 메모리 시스템이 성능에

큰 영향을 미치게 된다. GPU에서는 메모리 시스템의 효율성을 향상시키기 위하여, 메모리 대역폭 사용률을

감소시켜주는 계층적 메모리 구조와 메모리를 요청하는 트랜잭션을 줄여주는 메모리 주소 접합과 메모리

요청 합병 등의 기술들을 사용한다. 본 논문에서는 메모리 시스템 효율성 향상을 위해 활용되는 기법들이

GPU 성능에 미치는 영향을 정량적으로 평가하고 분석하기 위해, 다양한 메모리 구조에 대한 실험을 수행

한다. 실험 결과에 따르면, 캐쉬를 사용하지 않는 경우에 비해 8KB, 16KB, 32KB, 64KB의 L1 캐쉬를 추가

하면 평균적으로 15.5%, 21.5%, 25.5%, 30.9%의 성능이 각각 향상된다. 하지만, 일부 벤치마크 프로그램에

서는 데이터 일관성을 유지하기 위하여 메모리 트랜잭션이 증가함에 따라 오히려 성능이 감소하는 결과를

보이기도 한다. 그리고 메모리 요청에 대한 미스가 많이 발생하는 경우에는 캐쉬 레벨이 증가함에 따라 평

균 메모리 접근 지연 시간이 증가하기도 한다.
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Abstract
Recently, GPGPU has been widely used for general-purpose processing as well as graphics

processing by providing optimized hardware for parallel processing. Memory system has big

effects on the performance of parallel processing units such as GPU. In the GPU, hierarchical

memory architecture is implemented for high memory bandwidth. Moreover, both memory

address coalescing and memory request merging techniques are widely used. This paper analyzes

the GPU performance according to various memory organizations. According to our simulation

results, GPU performance improves by 15.5%, 21.5%, 25.5%, 30.9% as adding 8KB L1, 16KB L1,

32KB L1, 64KB L1 cache, respectively, compared to case without L1 cache. However,

experimental results show that some benchmarks decrease performance since memory

transaction increases due to data dependency. Moreover, average memory access latency is

increased as the depth of hierarchical cache level increases when cache miss occurs significantly.
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I. 서 론 
싱글코어 프로세서의 주파수 증가가 물리적으로 한

계점에 도달함에 따라, 최근에는 코어의 개수를 증가시

켜 마이크로프로세서의 성능을 향상시키는 멀티코어

프로세서 설계 기술이 새로운 패러다임으로 정착되었

다[1-3]. 두 개 이상의 코어를 가지는 멀티코어 프로세

서는 병렬성을 활용하여 싱글코어 프로세서에 비해 우

수한 성능과 전력효율성을 제공하기 때문에, 최신에 출

시되는 마이크로프로세서들은 대부분 멀티코어로 설계

된다[4]. 이와 같이, 컴퓨팅 시스템의 성능 향상에 있어

서 마이크로프로세서의 병렬성이 중요해짐에 따라 개

발자들은 강력한 병렬 처리 하드웨어 자원을 가진 GPU

에 주목하기 시작하였다[5].

GPU는 높은 데이터 처리 능력을 요구하는 그래픽스

관련 연산을 처리하기 위하여 개발된 대용량 병렬 데이

터 처리장치이다. GPU는 강력한 연산 자원을 효과적으

로 사용하기 위하여, 수 천개의 스레드들을 동시에 수

행시킴으로써 응용프로그램의 병렬성을 최대한 활용한

다. 최신 GPU들은 동시에 수 천개의 스레드들을 동시

에 수행하기 때문에, 수 Gflop/s의 높은 데이터 처리량

을 보여준다. 이와 같이 뛰어난 연산 능력을 보여주는

GPU를 그래픽스 작업 이외에 높은 연산량을 요구하는

범용 작업에 활용하고자 다양한 연구가 진행되고 있다

[6][7]. 대표적인 기술이 그래픽 처리장치 병렬컴퓨팅

(GPGPU: General Purpose computation on the

Graphics Processing Unit)이다[8][9].

기존의 GPGPU는 그래픽 파이프라인과 같이 GPU의

하드웨어 기술에 대한 높은 이해도를필요로 하였기 때

문에 개발자들이 쉽게 접근할 수 없었던 반면에, 최근

의 GPGPU는 GPU 회사들이 다양하고 친숙한

API(Application Program Interface)들을 제공하기 때

문에 개발자들이 쉽게 범용 응용프로그램들을 GPU를

활용하여 수행할 수 있다. 대표적인 GPGPU 기술로는

Khronos Group의 OpenCL, ATI(AMD)의 Stream

Technology, 그리고 NVIDIA 의 CUDA(Compute

Unified Device Architecture) 등이 존재한다[10-12].

GPU는 스트리밍 멀티프로세서(SMs, Streaming

Multiprocessors)로 명명되는 멀티스레드 프로세서를

다수 포함한다. 스트리밍 멀티프로세서는 실제 연산을

담당하는 다수의 GPU 코어(GPU core)1)를 활용하여

수많은 스레드들을 통해 단일명령어 다중데이터

(SIMD, Single Instruction Multiple Data) 형식으로 연

산을 수행한다. SIMD 형식의 연산을 지원하기 위해서,

GPU는 같은 명령어를 수행하는 스레드들을 그룹화한

다. 그룹화된 스레드들 각각은 그들 자신의피연산자들

을 수행한다[12].

그룹화된 스레드들을 NVIDIA에서는 워프(Warp)라

고 칭하는 반면에, AMD(ATI)에서는 웨이브프론트

(wavefront)라고 부른다. 본 논문에서는 NVIDIA사의

GPU를 기본 GPU로 설정하기 때문에 그룹화된 스레드

들을 워프(Warp)라는 용어로 표현한다. 뿐만 아니라,

본 논문에서는 GPU 관련 용어에 대한 기술에 있어서

특별한 언급이 없다면 NVIDIA에서 사용하는 용어를

사용한다[11][12].

일반적으로 각 스트리밍 멀티프로세서가 외부 메모

리로 접근을 요청하는 경우 수 백 사이클의 접근 시간

을 요구한다. 외부 메모리 접근으로 인해 발생하는 수

백 사이클의 지연시간으로 인한 성능저하를극복하기

위하여, 스트리밍 멀티프로세서는 동시에 다수의 워프

를 지원한다. 다시말하면, 스트리밍멀티프로세서는 다

수의 스레드를 갖는 워프를 여러 개 할당받아 연산을

처리하기 때문에 수많은 스레드를 동시에 처리한다. 이

와 같은 대규모 멀티스레드 기법은 GPU의 처리량을 크

게 향상시키는반면에, 다수의 메모리 요청들이 동시에

발생할 가능성이 높기 때문에 심각한 메모리 병목현상

을종종유발한다. 그러므로 GPU에서는 메모리 시스템

의 효율성을 향상시키기 위하여, 다양한 기법들이 활용

된다[13][14].

메모리 요청으로 인한 메모리 대역폭을 줄이기 위한

기법 중 가장 대표적인 기법은 데이터를 캐싱(caching)

하는것이다. 그러므로 최신 GPU들에서는 메모리 대역

폭 사용을 줄이기 위하여 다양한 캐쉬를 사용하여 데이

터를 캐싱한다. 그리고 GPU에서 수행되는 병렬 응용프

1) GPU 구조에 따라, NVIDIA에서 세이더코어(shader core), 쿠다 코

어(CUDA core) 등으로도 불린운다.
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로그램은 대부분 높은 지역성을 가지고 있기 때문에,

다수의 메모리 접근들을 병합하는 메모리 주소 접합과

메모리 요청 합병 등과 같은 기술들이 사용된다. 예를

들면, CUDA 프로그래밍은 하나의워프내의 스레드들

이 연속된 메모리 지역으로 순차적으로 접근하고자 하

는 병렬 메모리 접근들을 접합(coalescing)하여 메모리

요청을 위한 트랜잭션을 보다 적게 생성한다. 이와 유

사하게, GPU에서는 동일한 메모리블록에 접근하는 다

수의 접근들을 줄이기 위하여 메모리 요청들을 합병

(merging)하여 메모리 접근횟수를 감소시킨다. 메모리

접합과 메모리 합병이 스레드들 사이의 공간적 지역성

을 활용하여 메모리 시스템의 효율성을 향상시키는 반

면, 데이터 캐싱은 각각의 스레드들이 가지고 있는 접

근 패턴에 따른 공간적, 지역적 지역성을 활용한다

[15][16].

GPU와 같은 대용량 병렬처리 장치의 높은 연산 능력

을 효과적으로 활용하기 위해서는 효율적인 메모리 시

스템이필요하다는것은 자명하다. 그러므로 본 논문에

서는 대용량 병렬처리에 효과적인 메모리 시스템을 개

발하기 위한선행 연구로써 GPU의 메모리 효율성을 향

상시키기 위하여 활용되는 메모리 요청 병합 기법들과

데이터 캐싱에 따른영향을 상세하게 분석하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

로써 GPU의 기본 구조와 메모리 시스템에 대해 설명한

다. 3장은 메모리 구조에 따른메모리 시스템의 효율성

을 평가하고자 구축한 실험 환경에 대하여 기술하고 4

장은 실험을 통해 얻은 결과를 상세하게 분석한다. 마

지막으로 5장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. GPU
1. GPU 구조

본 장에서 GPU 구조에 대해 간략하게 설명하고자 한

다. 앞서 언급한 바와 같이, 본 논문에서 대상으로 한

GPU는 NVIDIA의 GPU이다. 그러므로 본 논문에서는

NVIDIA의 대표 GPU인 Quadro 제품을 기준으로 GPU

의 구조에 대해서 기술한다[17].

[그림 1]은 GPU의 기본 구조를 보여주고 있다. 그림

에서 보이듯이, GPU는 스트리밍 멀티프로세서들과 내

부연결망 그리고 메모리 컨트롤러를 통해 접근되는

DRAM으로 구성되어 있다. DRAM은 오프-칩

(off-chip)에 위치해 있으며, DRAM을 제외한 나머지

부분은 온-칩(on-chip)에 위치해 있다.

그림 1. 기본 GPU 구조

스트리밍 멀티프로세서는 다수의 GPU 코어들을 활

용하여 하나의워프내의 스레드들을 동시에 수행한다.

하나의 워프 내의 스레드들은 동일한명령어를 수행하

며, 수행되는 명령어들을 순차적 실행 순서(in-order)

방식으로 실행된다. 만약연산을 수행하는 과정에서 발

생되는 메모리 요청을 스트리밍 멀티프로세서 내의 온

-칩메모리에서 제공하지못하는 경우, 해당메모리 요

청은 메모리 포트를 통해 외부 메모리로 접근한다. 메

모리 요청이 오프-칩 메모리(즉, DRAM)로 접근해야

하는 경우에는 내부 연결망을 통해야 하며, 해당 메모

리 요청은 메모리컨트롤러에 의해 처리된다. 스트리밍

멀티프로세서내부의 메모리 구조는 다음 2.2장에서 보

다 상세히 설명하도록 한다[6][7].

2. GPU 메모리 구조
GPU 내부에 존재하는 각 스트리밍 멀티프로세서는

수행 중인 응용프로그램내의 병렬 코드를 다수의 스레

드로 동시에 수행할 수 있도록 많은 수의 GPU 코어를

가지고 있다. 수많은 스레드들은 GPU의 병렬성을 증가

시키는 요소인 반면에, 메모리 시스템에 큰 부담을 주

는 요소이기도 하다. 그러므로 우리는 CPU 시스템에
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비해월등히 뛰어난 GPU의 병렬 처리 연산을 효율적으

로 활용하기 위해서 메모리 시스템이 매우 중요하다는

것을알수 있다. 우리는 본 장에서 GPU 메모리 구조에

대해 상세히 기술하고자 한다.

그림 2. GPU의 계층적 메모리 구조

메모리 시스템의 효율성을 향상시키기 위하여, 최신

GPU에서 각 스트리밍 멀티프로세서의 메모리 구조는

계층적으로 구성된다. [그림 2]에서 보이듯이, 크게온-

칩 메모리와 오프-칩 메모리로 분류된 GPU의 메모리

구조에서온-칩메모리는 스트리밍멀티프로세서내부

에 존재하는 공유 메모리, L1 데이터 캐쉬, 상수 캐쉬,

그리고 텍스쳐 메모리이다. 그리고 오프-칩 메모리는

DRAM이다[18].

온-칩메모리 중텍스쳐캐쉬와 상수 캐쉬는읽기 전

용(read-only)이며, 공유 캐쉬와 L1 데이터 캐쉬는 읽

기와 쓰기 모두를 지원한다. 공유 캐쉬는 하나의 스트

리밍 프로세서 내에서 수행되는 스레드들 사이의 데이

터를 주고받기 위해 사용되는 캐쉬이다. 텍스쳐캐쉬는

높은 공간 지역성 특징을 가진 텍스쳐 필터링 연산 능

력을 증가시켜 주는 캐쉬이며, 상수 캐쉬는 응용프로그

램 수행 동안 변하지 않는 상수 값을 제공하는 캐쉬이

다. 두 캐쉬 모두 메모리 요청으로 인한 대역폭 소비와

응답 시간을 크게 감소시킴으로써 메모리 시스템 효율

성을 향상시킨다. 그리고 L1 데이터 캐쉬는 많은 접근

시간을 요구하는 DRAM으로의 접근 빈도를 줄이고자

DRAM의 데이터 중 일부를 캐싱하고 있다.

기존의 GPU 메모리 구조에서는 L1 캐쉬를 사용하지

않기도 하였으나, 최근의 GPU 메모리 구조에서는 메모

리 시스템 효율성을 향상시키기 위하여 다중 레벨 캐쉬

구조를 사용하기도 한다. 예를 들어, 최신 GPU 구조인

Tesla를채택한 제품에서는 L1 캐쉬뿐만아니라, L2 캐

쉬까지 탑재하기도 한다[19].

메모리 요청을 위한 트랜잭션을 감소시켜 메모리 시

스템의 효율성을 향상시키는 메모리 주소 접합 기술과

메모리 요청 합병 기술에 대하여 상세히 설명하고자,

우리는 다음 하부 절에서 두 기술을 기술한다.

2.1 메모리 주소 접합 기술[15]
GPU를 활용하고자 하는 대부분의 응용프로그램들은

높은 지역성을갖도록작성된다. 이것은워프내의 스레

드들에서 발생된 다수의 메모리 요청의 주소는 유사또

는 동일하다는것을 의미한다. GPU의 인출및저장 장

치(LSU, load/store unit)는 메모리 대역폭 사용을 줄이

기 위하여, 하나의 워프에서 발생된 다수의 순차적 메

모리 주소들을 접합(coalescing)하는 동작을 수행하는

메모리 접합 로직(MCL: Memory Coalescing Logic)을

포함한다.

그림 3. 메모리 접합 로직

설명을 명확하고 간략하게 하기 위하여, 본 하부 절

에서는 모든 메모리 요청들이 하나의워프에서 발생된

다고 가정한다. [그림 3]는 메모리 접합 로직의 주요 구
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성요소를 보여주고 있다. 각각의 메모리 접합 로직은

다수의 엔트리로 구성된 PRT(Pending Requests

Table)를 가지고 있으며, PRT 엔트리는 스레드 색인,

메모리 접근의 기본 주소와 오프셋 주소, 그리고 하나

의 워프에 의해 동시에 요청된 모든 메모리 요구들의

크기에 대한 정보를 저장한다. 메모리 요청이 발생될

때마다 PRT 엔트리들의 정보는 작성된다.

접합된 메모리 요청들의 수를 결정하기 위해서 메모

리 접합 로직은 첫 번째 스레드의 메모리 요청의 기본

주소와 PRT엔트리에 남아있는 모든메모리 요청들의

기본 주소들을 비교한다. 비교 결과, 첫 번째 스레드의

메모리 요청의 기본 주소와 일치하는엔트리내의 메모

리 요청은 첫 번째 스레드의 메모리 요청과 접합되며

이 스레드의 마스크는 “0”으로 설정된다. 스레드의 마

스크 정보는별도의 분류된 스레드 마스크배열에저장

된다. 이 과정은 PRT 엔트리에 남아있는 메모리 요청

이없을 때까지반복하여 수행된다. 그 이후, 스레드 마

스크가 설정된 스레드들이 요구하는 메모리 요청들을

하나씩 생성한다. 달리 말하면, 동일한 기본 주소를 가

진 메모리 요청들을 접한 한 다음 하나의 메모리 요청

을 생성한다. PRC는 메모리 요청을 메모리로 보내는

경우 하나씩 증가하고 메모리로부터의 해당 데이터를

받는 경우 하나씩 감소한다. 그러므로 PRC가 0이라는

것은워프가 요구한 메모리 요청들에 대한 응답을 모두

받았다는 것을 의미한다.

2.2 메모리 요청 합병[16]
메모리 시스템은 메모리 주소 접합 외에도 메모리 요

청의 수를 줄이고자 다양한 하드웨어 레벨에서의 메모

리 요청 합병을 시도한다. 메모리 요청 합병에는 내부

코어 합병(intra-core merging)과 상호 코어 합병

(inter-core merging)이 있다. 내부 코어 합병은 스트리

밍멀티프로세서내의 GPU 코어에서 발생된 메모리 요

청들을 합병하며, 상호 코어 합병은 GPU 내의 스트리

밍멀티프로세서에서 발생된 메모리 요청들을 합병한다.

[그림 4]는 내부 코어 합병과 상호 코어 합병의예를

보여주고 있다. [그림 4](A)에서 보이듯이, 내부 코어

합병을 위해 각각의 스트리밍 멀티프로세서는 메모리

요구 큐(memory request queue)를 가지고 있다. 메모

리 요구 큐에 첫 번째 메모리 A(ADDR. A)가 대기 한

상태에서 GPU 코어1(GPU Core#1)가 요청한 메모리

B(ADDR. B)와 GPU 코어2(GPU Core#2)가 요청한 메

모리 C(ADDR. C)가 순차적으로 메모리 요구 큐에 대

기한다. 그 이후 GPU 코어3(GPU Core#3)가 메모리

B(ADDR. B)를 요청하는 경우, 메모리 큐에 메모리

B(ADDR. B)가 존재하기 때문에, GPU 코어3(GPU

Core#3)이 요청한 메모리 B(ADDR. B)는 메모리 요구

큐 내의 메모리 B(ADDR. B)에 합병된다. 결과적으로

메모리 요청은총 4번발생하지만, 내부 코어 합병을통

해 메모리 트랜잭션은 3번만 요청된다.

[그림 4](B)에서 보이듯이, 메모리 컨트롤러는 메모

리 요구 버퍼(memory request buffer)를 포함한다. 메

모리컨트롤러내부의 메모리 요구버퍼들은 각 스트리

밍 멀티프로세서에서 발생된 메모리 요청들을 DRAM

스케쥴링 기법에 따라 응답이 완료되기까지 대기한다.

상호 코어 합병에서는 스트리밍 멀티프로세서에서 발

생한 메모리 요청이 메모리컨트롤러내부의 메모리 요

청 버퍼에 존재한다면, 그 요청을 합병한다. 이와 같은

동작 방식은 내부 코어 합병과 동일하다.

그림 4. 메모리 요청 합병
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Ⅲ. 실험 환경
본 논문에서는 메모리 구조에 따른 메모리 시스템의

성능을 평가하기 위하여 GPGPU-SIM을 사용한다[20].

GPGPU-SIM은 Simplescalar[21]를 기반으로 개발된

GPU와 같은매니코어 프로세서의 성능을 사이클단위

로 정확하게 평가하는 시뮬레이터이다.

GPU Parameters
Number of Shader Core 30
Warp Size 32
SIMD Pipeline Width 8
Number of Threads / Core 512
Number of CTAs / Core 8
Number of Registers / Core 16,384(Byte)
Shared Memory / Core 32(KB)
Number of Memory Channels 8
Bandwidth per Memory Module 8(Bytes/Cycle)
DRAM Request Queue Capacity 32

GDDR3 Memory Timing
tCL=10, tRP =10, tRC=35, tRAS=25, tRCD=12, tRRD=8

표 1. GPU 기본 구성 변수

Parameter Value
Topology Crossbar
Routing Mechanism Dimension Order
Routing Delay 1
Virtual Channels 2
Virtual Channel Buffers 4
Virtual Channel Allocator iSLIP
VC Allocator Delay 1
Input Speedup 2
Flit Size(Bytes) 16

표 2. 내부 연결망 구성 변수

GPU의 성능 평가에 있어서 GPU 하드웨어 구성 요

소와 내부 연결망 구성 요소는 매우 중요하다. 그러므

로 본 실험에서는 GPGPU-SIM과더불어내부 연결망

구성을 지원할 수 있는 Booksim[22]을 사용한다.

Booksim은 다양한 구조의 내부 연결망 네트워크 구조

를 지원하고 다른 시뮬레이터와 협동이 가능하다. 본

논문에서는 NVIDIA사의 Quadro FX5800를참고하여

기본 GPU를 모델링하였으며, 이와 관련된 상세한 GPU

구성변수들을 [표 1]에서 보여준다. [표 2]는 본 논문에

서 사용한 크로스 바(cross-bar) 구조의 상세한 내부

연결망 구성 변수들을 보여준다.

우리는 벤치마크 프로그램으로 현재 가장 널리 사용

되는 CUDA 프로그래밍의 SDK들을 사용한다. 하지만

지면상의 한계로 인하여, 메모리 구조에 따른 메모리

시스템의 효율성을 잘 보여주는 7개의 프로그램들

(Breadth-First Search, Black–Scholes, 3D Laplace

Solver, MUMmerGPU, Neural Network, N-Queens

Solver, Ray Tracing)을선택하여 결과를 보여준다. 본

논문에서 수행한 벤치마크 프로그램에 대한 설명은 아

래와 같다[23].

Breadth First Search: Harish와 Narayanan에 의해

개발된 그래픽 알고리즘으로써, 이 벤치마크 프로그램

은 하나의 그래프를너비 우선알고리즘으로검색을 수

행한다.

BlackScholes: BlackScholes 벤치마크 프로그램은

Black–Scholes–Merton 모델이라고도불리우며, 파생

상품 투자를 포함한 금융 시장의 수학적 모델이다.

3D Laplace Solver: Laplace는 높은 병렬성의 재정

응용 프로그램으로, 메모리 주소 접합을 하기위해서 프

로그램 작성의 높은 주의가 필요하다.

MUMmerGPU: MUMmerGPU는 표준 DNA 뉴클레

오티드들(A,C,T,G)의 쌍을 병렬적으로 검색하는 프로

그램이다.

Neural Network: 이 벤치마크 프로그램은손으로쓴

숫자를 인식하기 위한 나선형의 컴퓨터 신경네트워크

를 사용한다.

N-Queens Solver: N-Queens Solver는 NxN 체스판

에서퀸이 다른유닛에잡히지 않도록퀸을 위치시키는

고전적인 퀴즈 형태를 구현한 프로그램이다.

Ray Tracing: 실사와 근접한 렌더링 그래픽스의 한

방법인 ray tracing을 구현해 놓은 벤치마크 프로그램

으로, 각 렌더링 픽셀은 하나의 스레드에 할당되어 수

행된다.

Ⅳ. 실험 결과
본 논문에서는 데이터 캐싱에 대한 영향을 평가하기
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위해서, 캐쉬를 사용하지 않는 경우와 L1 캐쉬만을 사

용하는 경우, 그리고 L2 캐쉬까지 사용하는 경우에 대

한 실험을 수행한다. 뿐만 아니라 계층적 캐쉬 구조에

따른 특징을 상세하게 분석하기 위하여, 각 계층의 캐

쉬 크기를 다양하게 하여 실험을 수행한다.

L1 캐쉬 구성 요소
세트 수 블록 크기 웨이 수 교체 정책

NO L1 없음
8KB L1 32 64bytes 4 LRU
16KB L1 64 64bytes 4 LRU
32KB L1 128 64bytes 4 LRU
64KB L1 256 64bytes 4 LRU

L2 캐쉬 구성 요소
세트 수 블록 크기 웨이 수 교체 정책

NO L2 32KB L1; 없음
128KB 

L2 256 64bytes 8 LRU
256KB 

L2 512 64bytes 8 LRU
512KB 

L2 1024 64bytes 8 LRU

표 3. 계층적 캐쉬 구조 변수

일반적으로 캐쉬의 크기는 세트 수와 캐쉬내블록의

크기, 그리고 웨이 수에 따라 증가 또는 감소한다. 본

논문에서는 데이터 캐싱에 따른 성능을 분석하고자 하

기 때문에, 캐쉬의 크기 변화에 따른 성능을 평가한다.

그러므로 지역성에 크게 영향을 받는 캐쉬 내 블록의

크기나 충돌 미스와 직접적인 연관이 있는 웨이 수는

고정하고 세트 수만을 변화시킨다. 뿐만 아니라, 본 논

문에서는 교체정책을포함하여 캐쉬 성능에 큰 영향을

미치는 기타모든요소들을 동일하게 설정한다. 계층적

캐쉬 구조에 대한 상세한 내용은 [표 3]에서 보여주고

있다.

1. 계층적 캐쉬 구조에 따른 성능 변화
각 벤치마크 별로 다양한 계층적 캐쉬 구조에 따른

GPU의 성능 변화를 평가하기 위하여, 성능 평가의 기

준으로 IPC(Instruction per Cycle)를측정한다. 본 장에

서는, 실험에 사용된 벤치마크들을 Breadth-First

Search는 BFS, Black–Scholes는 BLK, 3D Laplace

Solver는 LPS, MUMmerGPU는 MUM, Neural

Network는 NN, N-Queens Solver는 NQU, Ray

Tracing은 RAY로 각각 표기한다.

L1 캐쉬의 구성 요소에 따른성능변화 양상은 [그림

5]에서 보이는 바와 같다. 그림에서 NO L1은 L1 캐쉬

가 없는 GPU 기본 구조를 나타내며, 8KB L1, 16KB

L1, 32KB L1, 64KB L1 등은 [표 3]에서 보이는 캐쉬 구

조를나타낸다. 각 벤치마크 프로그램마다 성능의절대

값의 차이가 너무 크기 때문에, 가독성을 높이기 위하

여 NO L1을 기준으로 정규화하여나타낸다. 실험 결과,

L1 캐쉬가없는 경우와 비교하여 L1 캐쉬를 추가한 경

우, BFS, MUM, NN은 성능이 향상된 반면에 BLK,

LPS, NQU, RAY의 성능은 감소된것을볼수 있다. 가

장 높은 성능 향상을 보이는 NN의 경우에는 8KB L1은

약 115%, 16KB L1은약 144%, 32KB L1은약 148%의

성능향상을 보여준다. 가장 큰 성능 저하를 보이는

RAY의 경우, 8KB L1은약 8.1%, 16KB L1은약 4.5%,

32KB L1은 약 3.1%의 성능이 저하된다. 분석 결과에

따르면, 성능이저하되는 이유는 데이터의쓰기 작업이

많은 벤치마크 프로그램의 경우(특히, RAY)에는 데이

터 일관성을 유지하기 위하여 메모리 트랜잭션이급격

하게 증가하기 때문이다. 다시말하면, 데이터 캐싱으로

인해 얻을 수 있는 이익보다 데이터 일관성 유지를 위

해 소모되는 비용이 큰 경우 성능이 오히려 저하될 수

있다는것이다. 이와는 달리, L1 캐쉬가 추가된 경우만

을 비교해 보았을 경우에는 모든벤치마크 프로그램에

서 L1 캐쉬의 크기가 증가함에 따라 성능이 향상되는

것을 볼 수 있다.

[그림 6]은 32KB의 L1 캐쉬 하위에 다양한 L2 캐쉬

를 추가한 경우의 성능을 보여준다. 앞서 설명한 바와

같이, 각 벤치마크 프로그램마다 성능의 절대 값이 너

무상이하기 때문에 NO L2를 기준으로 정규화한값으

로 성능을 표현한다. 그림에서 NO L2은 32KB의 L1 캐

쉬만을 가진 GPU 구조를나타내며, 128KB L2, 256KB

L2, 512KB L2 등은 [표 3]에서 보이는 L2 캐쉬 구조로

구성된 캐쉬를 포함한 GPU 구조를 나타낸다. 실험 결

과, NO L2에 비해 128KB L2, 256KB L2, 512KB L2는

MUM(128KB L2: 약 5.06%, 256KB L2: 약 20.73%,

512KB L2: 약 29.61%)을 제외하고는 성능이거의변화
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리 요청 병합 기법이 GPU 성능을 크게 증가시킬수 있

다는것을나타낸다. 그리고 L1 캐쉬와 L2 캐쉬의 추가

에 따른 분석 결과에 따르면, 기본적으로 캐쉬의 용량

이 커질수록, 다중 레벨의 계층적 캐쉬 구조를 가질수

록 성능이 향상됨을 볼 수 있다. 하지만, 계층적 캐쉬

구조의 경우 데이터 일관성을 유지하기 위하여 메모리

트랜잭션이 증가되어 오히려 성능이 저하되기도 한다.

뿐만 아니라, 많은 레벨의 계층적 캐쉬 구조를 사용함

에 따라 메모리 요청에 따른평균 메모리 접근 지연 시

간을 증가시켜 성능을 저하시키기도 하는 것을 실험을

통해확인할수 있었다. 그러므로 데이터 일관성 유지

를 위한 메모리 트랜잭션을 많이 발생시키는쓰기 작업

과 데이터 공유 연산이 많이 발생하는 응용프로그램의

경우에는낮은 수준의 계층적 캐쉬 구조를 사용하는 메

모리 구조가 적합하다. 우리는 향후본 논문의 실험 결

과를 기반으로 GPU에서 적합한 메모리 구조를 개발하

고자 데이터 일관성 문제와 평균 메모리 접근 지연 시

간을 감소시킬 수 있는 연구를 진행하고자 한다.
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