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Abstract

Recently, many research groups have focused on GPGPUs in order to improve the performance of 

computing systems. GPGPUs can execute general-purpose applications as well as graphics 

applications by using parallel GPU hardware resources. GPGPUs can process thousands of threads 

based on warp scheduling and CTA scheduling. In this paper, we utilize the traditional CTA scheduler 

to assign a various number of CTAs to SMs. According to our simulation results, increasing the 

number of CTAs assigned to the SM statically does not improve the performance. To solve the 

problem in traditional CTA scheduling schemes, we propose a new IPC-based dynamic CTA 

scheduling scheme. Compared to traditional CTA scheduling schemes, the proposed dynamic CTA 

scheduling scheme can increase the GPU performance by up to 13.1%.

▸Keyword :General Purpose computation on the Graphics Processing Unit, Cooperative Thread Array

Scheduling Schemes, Performance, Parallelism

I. Introduction

최근 컴퓨팅 시스템의 성능을 향상시키기 위해서 중앙처리

장치(CPU: Central Processing Unit)의 처리량을 증가시키는 

방법은 전력소비의 증가와 온도 문제의 발생으로 인해 제한되

고 있다[1]. 이를 해결하기 위한 방법 중 하나로 CPU에서 작

업을 처리할 때, 그래픽처리장치(GPU: Graphics Processing 

Unit)의 자원을 활용하여 CPU의 작업을 분담하여 컴퓨팅 시스

템의 성능을 향상시키는 방법이 있다. GPU는 강력한 하드웨어 

자원을 활용하여 병렬 연산을 수행할 수 있는 프로세서로써, 다

수의 스레드들을 병렬적으로 수행하여 응용프로그램들의 데이

터 병렬성을 활용할 수 있다[2]. 이를 위해서는 기존의 GPU에

서 처리하던 그래픽 연산뿐만 아니라 CPU에서 전달된 작업의 

범용 연산이 가능하여야 한다. GPU에서 범용 연산을 가능하

게 하는 방법을 그래픽 처리장치 병렬컴퓨팅(GPGPU: General 

Purpose computation on the Graphics Processing Unit)이

라 부른다. GPGPU는 GPU를 활용하여 그래픽 관련 연산뿐만 

아니라 범용 연산을 수행 할 수 있으며, 최근에는 컴퓨팅 시스

템 성능 향상을 위해서 GPGPU에 대한 많은 연구가 진행되고 

있다. GPU 개발 업체들은 최신 GPU들의 GPU 병렬성을 손쉽

게 활용하기 위해서 CUDA, OpenCL, ATI Streaming 등의 응

용프로그램 인터페이스(API: Application Programming 

Interface)를 제공하고 있으며 응용프로그램 개발자들은 이를 

사용하여 손쉽게 GPU의 병렬성을 활용할 수 있다[3-5]. 제공

하는 API를 활용한다면 GPU에서 범용 작업 수행의 활용범위

가 넓어지고 수천 개에 달하는 스레드들을 병렬적으로 처리가 
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가능하여, 컴퓨팅 시스템의 성능을 크게 향상시킬 수 있다. 이

처럼 최신 GPU는 GPGPU를 사용하여 그래픽 관련 작업뿐만 

아니라 범용 작업 수행이 가능하다[6]. GPU는 단일 명령어 다

중 데이터(SIMD: Single Instruction Multiple Data) 구조를 사

용하며, 스레드들의 병렬성을 향상시키기 위하여 스레드 수준

에서 스레드들을 SIMD 구조로 집단화한다. 이러한 스레드들의 

집합을 워프(warp)로 부르며, 32개의 스레드가 모여서 하나의 

워프를 구성한다. 이러한 워프는 GPU에서 연산을 수행할 때 

사용되는 가장 기본적인 단위이다. 이러한 워프들은 스레드 블

록이라는 단위로 구성할 수 있다. 스레드 블록은 

CTA(Cooperative Thread Array)와 같은 의미로 사용되며, 

워프들로 구성되어 있다[7]. 강력한 하드웨어 자원을 가진 

GPU는 다수의 코어를 프로세서 내부에 포함하고 있으며, GPU 

내부에 있는 코어, 즉 스트리밍 멀티프로세서(SM: Streaming 

Multiprocessors)는 워프와 CTA의 스케줄링 기법을 통하여 

범용 작업 처리가 가능하다. 이것은 워프, CTA 이중 구조로 스

케줄링이 가능하다[8]. GPGPU의 성능을 향상시키기 위해서 

제안된 다양한 스케줄링 기법들은 GPU 캐쉬와 메모리 사이에

서 발생하는 메모리 대기시간을 줄이기 위한 스케줄링 기법이

나, GPU에 많은 워프들을 할당하여 GPU 연산 자원을 극대화

하는 워프 스케줄링 기법 등이 연구되고 있다. 이처럼, 워프 스

케줄링 기법을 활용한 다양한 연구가 진행되어 왔으나 CTA를 

활용하여 스케줄링을 수행하는 CTA 스케줄링 기법에 대한 연

구는 아직 미비한 수준이다[9-10]. CTA 스케줄링 기법도 

GPGPU에서 성능향상에 많은 영향을 미치고 있으며, CTA 스

케줄링 기법을 활용하여 컴퓨팅 시스템의 성능을 크게 향상시

킬 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 워프 스케줄링 기법과 비교

하여 상대적으로 많은 연구가 진행되지 않는 CTA 스케줄링 기

법에 대해서 연구의 초점을 맞춰 연구를 진행하고자 한다. 본 

논문에서는 CTA 할당 개수가 성능에 미치는 영향을 파악하여 

각 벤치마크 프로그램에 맞는 최적의 CTA 할당 개수를 구하

며, 이를 동적으로 적용이 가능한 IPC 기반 동적 CTA 스케줄

링 기법을 제안하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 논문의 대상인 

GPU 구조와 CTA 대해서 자세히 설명한다. 또한, 3장에서는 

CTA 스케줄링 기법에 대해서 기술하고, 본 논문에서 사용하는 

정적 CTA 스케줄링 기법과 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기

법에 대해서 설명한다. 4장에서는 실험 환경과 실험에 사용된 

다양한 벤치마크 프로그램에 대해서 기술한다. 5장에서는 SM

에 할당된 CTA 개수에 따른 성능 분석과 동적 CTA 스케줄링 

기법을 적용한 벤치마크 프로그램의 성능 비교 및 분석을 수행

한다. 마지막으로 6장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

II. GPU architecture and CTA

scheduling scheme

1. GPU architecture

기존의 GPU는 그래픽 관련 연산을 전담하여 수행함으로써 

CPU에서 발생하는 워크로드를 분담하여 수행하였다. 하지만 

최신 GPU가 그래픽 관련 연산뿐만 아니라 범용 작업의 수행도 

가능하다. GPU 발전에 따라 현재의 GPU는 수백 TFLOPS의 

연산 능력을 가지고 있으며, 이것은 CPU의 연산 능력을 뛰어

넘는다[11]. 이와 같은 장점으로 인해 GPU는 다양한 구조로 

연구 및 개발되고 있다. GPU는 제조회사에 따라 다양한 구조

가 개발되어 각 명칭 및 연산 방법 등이 상이하지만, 그래픽 처

리를 위한 일반적인 구조는 거의 유사하다.

본 논문에서는 NVIDIA사의 Fermi 구조를 대상으로 GPU 

구조에 관해서 설명하고자 한다[12]. GPU는 단일 명령어로 복

수 데이터에 대한 연산을 동시에 수행하는 SIMD(Single 

Instruction Multiple Data) 방식을 사용한다. 이와 같은 구조

는 하나의 명령으로 다수의 연산을 수행할 수 있으므로 병렬성

이 극대화 된다. 그림 1은 NVIDIA사의 Fermi 구조를 나타낸 

그림이다. 그림 1의 왼쪽 부분은 Fermi 구조의 전체적인 구조

를 나타내며, 이 구조는 대용량의 데이터를 저장하기 위한 메모

리가 GPU 내부에 내장되어 있으며, GPU 내부의 작은 GPU라

고 불리는 스트리밍 멀티프로세서, 즉 SM은 중앙의 L2 캐쉬

(L2 Cache)를 기준으로 위와 아래쪽에 분포되어 있다. SM은 

실제 작업을 수행하는 유닛으로 그림 1의 오른쪽 부분에서 확

인할 수 있다. SM은 실제로 연산을 수행하는 다수의 스트리밍 

프로세서(SP: Streaming Processor)들과 레지스터 파일

(Register File), 공유 메모리(Shared Memory)와 L1 캐쉬(L1 

Cache)를 포함하고 있다. 또한, 32개의 스레드 집합인 워프

(Warp)를 스트리밍 프로세서에 할당하기 위한 워프 스케줄러

(Warp Scheduler)와 디스패치(Dispatch)를 포함하고 있다.

Fig. 1. NVIDIA's GPU architecture(Fermi)
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2. Cooperative Thread Array

GPU에 작업을 할당하면 GPGPU구조는 할당된 작업을 세분

화하여 스케줄링 기법을 통해 처리한다. 작업의 가장 큰 단위인 

응용프로그램(Application)은 GPGPU에서 수행할 수 있도록 

커널(Kernel) 단위로 변경된다. 생성된 커널은 다수의 CTA를 

포함하고 있으며, 각 CTA는 SM에 독립적으로 할당이 가능하

다. 따라서 생성된 커널에서 보유하고 있는 CTA를 각 SM에 

할당하게 되는데, CTA 할당 개수의 기준은 SM에서 사용 가능

한 연산 자원에 따라서 정해지게 된다. 각 SM은 CTA를 할당

받기 전에 유휴 자원을 평가하며, 다수의 CTA 할당을 허용하

는 FGMT 구조를 활용하기 때문에 자원 활용률의 향상과 병렬

성 향상의 이점이 있다[13]. CTA는 Warp들의 모임으로 구성

되어 있으며, GPGPU는 단일 명령어 다중 스레드(SIMT: 

Single Instruction Multiple Threads) 방식을 사용해서 32개

의 스레드들을 동시에 수행하는데 이것은 하나의 워프 단위를 

의미한다[14]. 그림 2는 이러한 GPU 프로그래밍 구조에 대한 

그림을 보여주고 있다.

Fig. 2. GPU programming architecture 

(CUDA)

III. CTA scheduling scheme

일반적으로 CTA는 각 SM에 할당이 가능한 최대한 개수로 

할당되어 높은 병렬성과 강력한 하드웨어 자원을 효율적으로 

활용하고 있다[15]. 이러한 CTA 할당 개수는 GPGPU가 보유

하고 있는 연산 자원들과 각 스레드들이 요구하는 연산 자원량

에 따라서 달라지게 된다. GPGPU 구조의 성능 향상을 위해서

는 CTA 스케줄링 기법을 통하여 각 SM에 최적의 CTA 개수를 

할당하는 것이 중요하다. 기존의 CTA 관련 연구에서는 SM의 

자원 활용과 병렬성 향상을 위해서 각 SM에 최대한의 개수로 

CTA를 할당하는 것에 대한 연구가 진행되었다[8, 15]. 하지

만, 각 SM에 최대한의 CTA를 할당하는 방법이 GPGPU 구조

에 적합한 최적의 방법인지는 확인되지 않았다. GPGPU 구조

에 적합한 CTA 스케줄링 기법을 개발하기 위해서는 CTA가 

SM에 순차적으로 할당됨에 따라 발생하는 성능 분석이 선행적

으로 이뤄져야 한다. 성능 분석을 통해 SM에 할당된 CTA 개

수에 따른 성능이 CTA 개수 증가에 따라 선형적으로 증가하지 

않는다면, 효율적인 CTA 스케줄링 기법을 활용하여 최적의 

CTA 개수를 지정하여야 한다. 따라서 본 논문에서는 각 SM에 

CTA 개수 할당에 따른 성능을 우선적으로 분석하고, 동적으로 

CTA 개수를 조절하여 GPGPU에 적합한 최적의 CTA 개수를 

설정하는 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 개발하고자 한

다. 이와 같은 실험을 위해서는 우선적으로 최신 GPGPU 구조

를 모델링하고, 다양한 벤치마크 프로그램들을 실행하여 SM에 

할당된 CTA 개수를 1~8개까지 적용하여 성능 분석을 수행한

다. 성능 분석에 따라 각 벤치마크 프로그램에 적합한 최적의 

CTA를 동적으로 변경할 수 있는 IPC 기반 동적 CTA 스케줄

링 기법을 제안한다. 본 논문에서 사용하는 IPC(Instructions 

Per Cycle)는 단위 사이클당 수행되는 명령어 수로 본 실험에

서 성능의 지표로 사용하며, 수치가 높을수록 사이클당 처리되

는 명령어의 수가 많음을 의미한다.

1. Static CTA Scheduling Scheme

본 논문에서 GPU 모델링의 대상으로 선택한 NVIDIA사의 

Fermi 구조는 Giga Engine을 사용하여 CTA 스케줄링 기법을 

선택한다. Giga Engine에서 사용하는 CTA 스케줄링 기법은 

라운드 로빈 방식을 사용하며, 해당 스케줄링 기법을 통해 각 

SM에 순차적으로 CTA가 할당된다. SM에 할당이 가능한 최대 

CTA 개수인 8개를 라운드 로빈 방식으로 SM에 할당하고 나

면, 나머지 CTA의 연산이 완료될 때까지 나머지 CTA들은 할

당을 대기한다. 특정 SM에서 CTA 연산이 완료되면 다시 CTA

를 특정 SM에 할당하여 최대 CTA 할당 개수인 8개를 유지한

다.

본 논문에서는 기존의 정적 CTA 스케줄링 기법(CTA-8)을 

포함하여, 각 SM에 할당되는 최대 CTA 개수를 1개부터 8개까

지 고정하여 CTA 개수 변화에 따른 성능을 비교 및 분석을 수

행하고자 한다. 따라서, 각 벤치마크 프로그램을 수행할 때 SM

에 할당 가능한 최대 CTA 개수를 1~8개까지 고정하여 실험을 

수행한다.

2. IPC-based Dynamic CTA Scheduling

Scheme

본 논문에서 사용하고자 하는 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 

기법을 사용하기 위해서는 Giga Engine을 수정하여 라운드 로
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빈 스케줄링 기법이 아닌 GPU의 성능을 실시간으로 파악하여 

CTA를 할당하는 방법을 사용해야 할 것으로 예상된다.

본 논문에서 제안하는 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법은 

각 SM에 우선적으로 CTA 개수를 1개로 할당하여 벤치마크 프

로그램을 수행하며, 10,000 사이클마다 SM에 할당되는 CTA 

개수를 증가시킨다. 해당 주기마다 성능(IPC)을 측정하여 성능

이 지속적으로 증가한 경우 SM에 할당되는 CTA 개수를 증가

시키고 해당 주기에서 기존보다 성능이 하락한 경우 SM에 할

당하는 CTA 개수를 감소시킨다. 이처럼 동적으로 SM에 할당

되는 CTA 개수를 변경할 수 있다면, CTA 개수 증가에 의한 

메모리 충돌과 SM 스톨 문제를 해결할 수 있다. IPC 기반 동적 

CTA 기법은 주기별로 성능을 측정하여 SM에 할당되는 CTA 

개수를 변경시킬 수 있으므로 다양한 벤치마크 프로그램에 적

용이 가능하다. 

실험을 위해서 CTA 할당 스케줄러를 수정한다. 처음 벤치마

크 프로그램이 수행되면 CTA 스케줄러는 SM에 할당 가능한 

최대 CTA 개수를 1개로 고정한다. 각 SM에 CTA를 할당하며 

10,000 사이클마다 현재까지 수행된 명령어 개수와 사이클 수

를 확인하여 IPC를 확인하고 측정한 IPC를 저장한다. 다시 

10,000 사이클이 수행되면 기존에 저장된 IPC와 현재 IPC를 

비교하여 기존의 IPC보다 현재 IPC가 높다면 SM에 할당 가능

한 최대 CTA 개수를 1개씩 증가시키며 현재 IPC 값을 저장한

다. 이처럼 10,000 사이클마다 기존의 IPC와 현재 IPC를 비교

하며 IPC가 증가할 경우 CTA 할당 개수를 최대 8개까지 증가

시킨다. 기존의 IPC와 현재 IPC가 같을 경우 최대 CTA 할당 

개수를 증가시키지 않으며, 이전에 고정된 CTA 할당 개수에 

맞춰 벤치마크 프로그램을 수행한다. 기존의 IPC보다 현재 IPC

가 낮은 경우에는 SM에 할당 가능한 최대 CTA 개수를 1개 감

소시키며, 고정된 CTA 할당 개수에 맞춰 벤치마크 프로그램을 

수행한다.

이처럼 본 논문에서 제안하는 기법은 특정 주기마다 수행된 

명령어 수와 사이클을 이용하여 IPC를 구하며, 구해진 IPC를 

기반으로 동적으로 최대 할당 가능한 CTA 개수를 변경한다. 

제안하는 기법은 Giga Engine에서 할당되는 최대 CTA의 개수

만을 변경하기 때문에 별도의 하드웨어 공간이 필요치 않으며 

연산 복잡도를 증가시키지 않는다.

IV. Experiments

1. Experiment environment

이 장에서는 실험 환경에 대해서 간략하게 설명하고자 한다. 

각 SM에 CTA를 할당하기 위해서, GPU의 성능을 평가하는 시

뮬레이터로 신뢰성이 검증된 GPGPU-SIM[16]과 전력 측정 

시뮬레이터는 McPAT[17]을 통합한 시뮬레이터인 

GPUWattch[18]를 활용하여 GPU를 모델링하였다. GPU 모델

링 대상으로는 NVIDIA사의 Fermi 구조 GPU인 TeslaC2050

을 모델링하여 실험을 수행하였다[12]. 본 논문에서 GPU 모델

링 대상으로 사용한 Tesla2050 뿐만 아니라 최근에 개발된 대

부분의 GPU는 API를 통해서 제안된 기법의 적용이 가능하다. 

표 1과 2는 GPU 모델링에 따른 하드웨어 구성 변수와 내부 연

결망의 구성 변수를 나타낸다. 

본 실험에서 사용된 구성변수는 SM이 14개이며 각 SM에 

할당 가능한 최대 CTA 개수는 8개이다. 따라서, 실험에서 사

용할 수 있는 최대 CTA 할당 개수는 112개이다.

실험 인자 값

Number of SM 14

Warp Size(SIMD Width) 32

Number of Threads/SM 1024

Shared Memory/SM 16KB

Constant Cache/SM
8KB, 2-way 64byte lines, 

Read-only

Texture Cache/SM
12KB, 24-way 128byte 

lines, Read-only

L1 Data Cache
16KB, 4-way, 128byte 

lines

Unified L2 Cache
64KB, 8-way, 128byte 

lines

Clock (Core: 

Interconnection: DRAM)

575MHz: 575MHz: 

750MHz

Number of Memory 

Controller
6

Number of Memory

Chip/Controller
2

Memory Channel 

Bandwidth
4 bytes

GDDR3 Memory Timing

tCL=10, tRP =10, 

tRC=35, tRAS=25, 

tRCD=12, tRRD=8

Warp Formation Post Dominator

CTA&Warp Scheduler

(Scheduling Scheme)

Two-level scheduler

(Round-Robin)

Table 1. Hardware parameters

실험 인자 값

Topology Crossbar

Routing Mechanism Destination Tag

Routing Delay 0

Virtual Channels 1

Virtual Channel 

Delay
0

Virtual Channel 

Buffers
8

Virtual Channel 

Allocator
iSLIP

Input Speedup 2

Output Speedup 1

Internal Speedup 1

Flit Size 32 bytes

Table 2. Interconnection network parameters
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2. Benchmark programs

본 실험에서 사용되는 GPUWattch 시뮬레이터는 다양한 벤

치마크 프로그램을 사용하여 벤치마크 프로그램의 수행 결과와 

함께 GPU의 성능 및 전력소모량 출력이 가능하다[18]. 본 논

문에서 사용한 벤치마크 프로그램으로는 NVIDIA SDK 벤치마

크 프로그램[19], Rodinia 벤치마크 프로그램[20], ISPASS 벤

치마크 프로그램[16]을 사용하였다. 다양한 벤치마크 프로그램 

사용에 따른 성능 영향을 분석하기 위해서 3종류의 벤치마크 

프로그램을 사용하였고, 그중 6개의 벤치마크 프로그램을 선택

하였다. NVIDIA SDK에서는 Sobol Quasirandom Number 

Generator, Simple Templates 벤치마크 프로그램을 선택하였

고, Rodinia 벤치마크 프로그램에서는 Heart Wall, K-Means

을 선택하였으며, 마지막으로 ISPASS 벤치마크 프로그램에서 

Graph Algorithm: Breadth-First Search, MUMmerGPU 벤

치마크 프로그램을 선택하여 실험을 수행하였다. 표 3은 사용

된 다양한 벤치마크 프로그램의 이름과 약자, 벤치마크 프로그

램에 대한 설명을 보여준다.

벤치마크 명 약자 설명

Sobol 

Quasirandom 

Number 

Generator

SQRNG

[19]

Sobol Quasirandom 번호 

생성기

Simple 

Templates

SimTem

[19]

동적으로 할당된 공유 

메모리 배열을 템플리트 

하는 방법을 보여주는 샘플 

프로그램

Heart Wall
HW

[20]

초음파 영상의 시퀀스에 쥐 

심장의 움직임을 추적

K-Means
KM

[20]

데이터 마이닝에서 주로 

사용되는 클러스터링 

알고리즘

Graph 

Algorithm: 

Breadth-First 

Search

BFS

[16]

그래프에서 폭우선 검색을 

수행하는 알고리즘

MUMmerGPU
MUM

[16]

표준 DNA 염기서열로 

구성된 쿼리 문자열을 

매칭하는 순차 정렬 

프로그램

Table 3. Benchmark programs

V. Experiment result

1. Performance according to number of CTAs

assigned to the SM

본 장에서는 SM에 할당된 CTA 개수에 따른 성능 결과를 분

석한다. 실험은 GPUWattch 시뮬레이터를 활용하여 모델링된 

NVIDIA사의 TeslaC2050 GPU를 대상으로 다양한 벤치마크 

프로그램을 수행하였다. 그림 3은 SM에 할당된 CTA 개수에 

따른 GPU 성능 결과를 보여준다. 세로축은 정규화된 성능 값

(IPC)을 나타내며, 가로축은 다양한 벤치마크 프로그램의 약자

를 의미한다. 정규화 기준 값으로는 SM에 CTA를 8개 할당하

는 CTA-8을 기준으로 정규화하였다.

실험 결과를 분석해 보면 세 가지 유형으로 분류할 수 있다. 

첫 번째, SM에 할당된 CTA 개수가 증가함에 따라 성능도 증

가하는 경우이다. 이와 같은 경우는 SM에 할당된 CTA 개수가 

증가함에 따라 연산 자원을 효율적으로 사용이 가능하다. 기존

에 연구결과에 의하면 SM에 할당된 CTA 개수가 증가할수록 

GPU 연산 자원을 보다 많이 사용할 수 있으므로 자원 활용률

과 병렬성이 크게 증가한다. 또한, SM은 CTA에서 발생하는 명

령어를 처리하기 위해서 메모리로부터 데이터를 요구하게 되는

데, SM에 할당된 CTA 개수가 증가하게 되면 특정 CTA에서 

발생한 메모리 요청시간 동안 다른 CTA의 연산을 수행할 수 

있으므로, 메모리 요청 대기시간에 의한 스톨을 방지할 수 있

다. 

두 번째, SM에 할당된 CTA 개수가 증가함에도 불구하고 성

능의 변화가 없는 경우이다. 이와 같은 경우는 동시에 수행 가

능한 CTA 수가 정해져 있거나 생성된 CTA 개수가 적은 경우

로 예상할 수 있다. 특정 벤치마크 프로그램에서 동시에 수행할 

수 있는 CTA 개수가 정해져 있는 경우 각 SM에 많은 수의 

CTA를 할당하여도 성능은 동일하다. 또한, 생성된 CTA 개수

가 적은 경우는 다수의 SM을 가진 GPU에서 SM의 개수보다 

생성된 CTA의 개수가 적기 때문에 많은 수의 CTA를 SM에 할

당시켜도 성능은 일정하다.

세 번째, SM에 할당된 CTA 개수가 증가하여도 성능이 감소

하는 경우이다. 이와 같은 경우는 GPU에 할당된 CTA 개수 증

가에 따라 메모리 충돌로 인한 스톨이 발생하거나 SM 스톨 문

제가 발생한 경우이다. 메모리 충돌로 인한 스톨은 한정된 메모

리 자원에 많은 수의 메모리 접근이 요청되면 메모리 충돌로 

인한 스톨 문제가 발생한다. SM에 할당되는 CTA 개수가 증가

함에 따라 메모리를 통한 데이터 접근이 더 많이 발생할 수 있

으므로 메모리 충돌로 인한 스톨에 의해서 성능 저하가 발생한

다. 또한, SM 스톨은 파이프라인이 스톨 되거나 워프가 이슈 

되지 않는 문제로 발생하는데, SM에 할당되는 CTA 개수 증가

에 따라 파이프라인 처리를 위한 하드웨어 자원이 부족하게 되

어 파이프라인이 스톨 되거나 워프가 아직 이슈 되지 않아 파

이프라인에서 처리할 워프가 부족하여 파이프라인 스톨이 발생

한다.

첫 번째, SM에 할당되는 CTA 개수가 증가함에 따라 성능이 

증가한 벤치마크 프로그램은 HW가 있다. 두 번째, SM에 할당

되는 CTA 개수가 증가함에도 불구하고 성능의 변화가 없는 경

우는 HW, KM, SimTem이 있다. HW 벤치마크 프로그램의 경

우 SM에 할당되는 CTA 개수가 증가함에 따라 성능이 증가하

지만 SM에 할당되는 CTA가 2개 이상이 되면 성능은 고정된

다. 마지막, SM에 할당된 CTA 개수가 증가하여도 성능이 감소

하는 경우는 BFS, MUM, SQRNG 벤치마크 프로그램이다. 

BFS 벤치마크 프로그램은 SM에 할당되는 CTA 개수가 1개부
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Fig. 3. GPU performance according to number of CTAs assigned to the SM

터 4개까지 성능의 증가가 발생하지만, SM에 할당된 CTA 개

수가 5개부터 8개까지는 성능이 감소한다. MUM 벤치마크 프

로그램은 GPU에 할당되는 CTA 개수가 2개일 경우 성능이 증

가하였지만, SM에 할당되는 CTA 개수가 더 증가함에 따라 성

능이 감소하였다. SQRNG 벤치마크 프로그램의 경우 SM에 할

당되는 CTA 개수가 4개일 경우 가장 높은 성능을 보이며, SM

에 할당되는 CTA 개수가 증가함에 따라 지속적으로 성능이 감

소하다가 SM에 할당되는 CTA 개수가 8개일 경우 성능이 다시 

증가한다.

이처럼 특정 벤치마크 프로그램에서는 SM에 할당되는 CTA 

개수에 따라 성능의 감소가 발생하게 된다. 따라서, SM에 무조

건 많은 수의 CTA를 할당하는 것은 GPGPU 구조에서 최적의 

성능을 보여주지 않는다. 그러므로 각 벤치마크 프로그램에 맞

는 최적의 CTA 할당이 필요하다. 실험결과를 보면 CTA 스케

줄링 기법을 통해 SM에 할당되는 CTA 개수 조절을 통한 

GPGPU의 성능 향상이 가능하다. 다음 장에서는 이와 같은 문

제를 해결하기 위한 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법에 대한 

실험 결과를 분석한다.

2. Performance according to IPC-based

Dynamic CTA Scheduling Scheme

앞 장에서는 SM에 할당되는 CTA 개수에 따른 성능 변화를 

분석하였다. 분석 결과 SM에 CTA 개수가 증가하여도 성능이 

선형적으로 증가하지 않음을 확인할 수 있었다. 오히려 SM에 

할당되는 CTA 개수가 증가함에 따라 성능이 감소하는 경우도 

발생하였다. 따라서, 본 논문에서는 SM에 할당하는 CTA 개수

를 효율적으로 선택하기 위해서 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 

기법을 사용하였다. 그림 4는 벤치마크별 IPC 기반 동적 CTA 

스케줄링 기법이 적용된 GPU 성능 결과이다.

각 벤치마크 프로그램에 따른 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 

기법을 적용하였다. 실험 결과는 그림 3과 같이 3가지 유형으

로 분류할 수 있다. 첫 번째, IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기

법을 적용하여 성능이 증가한 경우이다. 이와 같은 경우는 IPC 

기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 사용하여 벤치마크 프로그램

에 맞는 최적의 CTA 수를 유지했기 때문으로 판단된다. BFS, 

MUM, SQRNG 벤치마크 프로그램에서 기존의 방식인 CTA를 

8개 할당하는 것보다 6.7%, 13.1%, 7.0%의 성능향상을 보인

다.

두 번째, IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 적용함에도 

성능 변화가 없는 경우이다. 이와 같은 경우는 KM, SimTem 

벤치마크 프로그램에서 확인할 수 있다. 이러한 벤치마크 프로

그램은 SM에 할당되는 CTA 개수가 1개부터 8개까지 변화하

여도 성능의 변화가 발생하지 않기 때문에 IPC 기반 동적 CTA 

스케줄링 기법을 적용하여도 성능의 변화는 없다.

세 번째, IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 적용하여 성

능이 감소한 경우이다. 이와 같은 경우는 SM에 할당하는 CTA

가 1개부터 8개까지 증가하기 때문에 가장 높은 성능을 보이는 

8개의 CTA 할당까지 성능의 손실이 발생한다. HW 벤치마크 

프로그램에서 1.0% 성능의 감소가 발생한다.

Fig 4. GPU performance according to IPC-based Dynamic 

CTA Scheduling Scheme
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본 장에서는 SM에 할당되는 CTA 개수 변화에 따른 성능 분

석과 IPC 기반 동적 CTA 할당기법을 적용하여 기존의 CTA 

스케줄링 기법과의 성능 비교를 수행하였다. 앞서 말한 바와 같

이 다수의 CTA 할당은 병렬성의 증가와 메모리 접근시간 감소

의 장점이 있다. 따라서, CTA 할당 개수의 증가는 작업대기의 

감소와 메모리 대기시간 감소의 장점이 있다. 하지만, CTA 할

당 개수의 증가에 따라 SM 스톨이 증가하는 단점이 있다. 

CTA 할당 개수에 따라 발생하는 장단점이 존재함으로 최적의 

CTA 할당 개수를 찾는 것은 시스템 성능 향상에 있어서 중요

한 부분이다. 본 논문에서 제안된 기법은 이러한 문제를 해결하

기 위해서 각 벤치마크 프로그램에 맞는 최적의 CTA 할당 개

수를 동적으로 변경하여 최적의 성능을 보여준다.

실험 결과에서 보는 바와 같이 모든 벤치마크 프로그램에 최

대한의 CTA를 할당하는 것은 최적을 성능을 보이지 않음을 알 

수 있다. 제안된 기법은 6개의 벤치마크 프로그램에서 평균 

6.3%의 성능이 향상됨을 확인할 수 있으며, 본 논문에서는 실

험을 통하여 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 통해 성능을 

증가시킬 수 있음을 확인하였다.

VI. Conclusions

본 논문에서는 SM에 할당되는 CTA 개수에 따른 성능을 분

석하기 위해서 다양한 벤치마크 프로그램을 수행하여 1개부터 

8개까지의 CTA를 각 코어에 할당하였다. 시뮬레이션을 통해 

SM에 할당된 CTA 개수 변화에 따른 GPU 성능을 분석할 수 

있었다. 실험 결과, SM에 할당되는 CTA 개수 변화에 따라 성

능의 증가, 고정적인 성능, 성능의 감소를 확인할 수 있었으며, 

분석을 통하여 성능 변화의 원인을 확인할 수 있었다. SM에 할

당되는 CTA 개수는 각 벤치마크 프로그램별로 다르며, 최대한 

많은 수의 CTA를 할당한다고 해서 최적의 성능을 보이지는 않

았다. 또한, 각 벤치마크 프로그램별 SM에 적합한 CTA 개수를 

적용하기 위해서 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 적용하

여 실험을 수행하였다. 실험 결과, IPC 기반 동적 CTA 스케줄

링 기법이 적용된 벤치마크 프로그램은 기존의 정적 CTA 할당

기법과 비교하여 높은 성능을 보임을 알 수 있었다. 제안된 기

법은 모든 벤치마크 프로그램에 쉽게 적용이 가능함으로 대부

분의 벤치마크 프로그램에서 성능 향상을 보일 것으로 예상된

다.

최신 GPU는 많은 연구가 진행되고 있으며, 그중 GPGPU를 

활용하는 연구는 컴퓨팅 시스템의 성능을 크게 향상시킬 수 있

는 방법이다. 본 논문에서 분석한 SM에 할당되는 CTA 개수에 

따른 GPU 성능 변화와 IPC 기반 동적 CTA 스케줄링 기법을 

잘 활용한다면 GPU 설계에 있어서 제품경쟁력을 높일 수 있을 

것이다. 향후 연구에서는 SM에 할당되는 CTA 개수에 따른 전

력 소비량을 분석하고 이를 통해서 성능과 전력 효율성에 있어

서 최적의 값을 갖는 CTA 개수를 찾는 동적 CTA 기법을 개발

해보고자 한다.
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