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초록

GPU는 계산적 효율성이 알려짐에 따라 컴퓨터 그래픽스에만 활용되고 있는

것뿐만아니라고성능컴퓨팅,머신러닝등다양한워크로드에서도사용되고있다.

이에 따라 GPU의 한정된 메모리 자원을 효율적으로 이용하려는 연구가 활발히

진행되고 있다. 특히 GPU 메모리 계층 구조에서 크기가 작지만 접근 속도가 빠른

L1 데이터 캐시를 효율적으로 활용하기 위해선 워크로드의 데이터 지역성을 알고

활용하는것이매우중요하다.따라서본논문은워크로드의데이터지역성을분석

하고 객관화하기위한 척도를 제안한다. 이를 위해 PTX 코드를 기반으로 한 정적

프로파일링을 수행하여 지역성을 나타내는 지표를 정의하고 실제 다양한 GPU

워크로드들을 분석한다. 이러한 분석을 통해 본 연구가 제시하는 지역성 척도가

실제 실행 시 캐시 활용도와 유의미한 연관성이 있음을 확인하였다.

주요어: GPU profiling, Data Locality, Coalescing, PTX code, L1 cache

학번: 2021-26019
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제 1 장 서 론

GPU가 GPGPU로 많이 사용됨에 따라 고성능 컴퓨팅, 머신 러닝, 빅데이터

분석 등에서 다양한 응용 분야에서 GPU가 사용된다. 다양한 워크로드가 GPU

에서 수행되고 활용하는 데이터의 크기가 커짐에 따라 GPU가 수행하는 워크로드

의 메모리 접근 효율성을 고려하게 된다. GPU를 효율적으로 사용하기 위해서는

GPU의 병렬 연산의 특성과 메모리 계층을 알고 수행하는 것이 필요하다. GPU는

다수의스레드가하나의수행단위로묶여동시에같은명령어를수행한다.이러한

GPU 수행 특성으로 인해 스레드의 묶음이 동시에 메모리 접근 명령어를 수행할

때 메모리 계층별로 데이터 지역성이 발생한다. 이때 발생하는 데이터 지역성을

분석하는 것을 통해 워크로드의 데이터 접근 특성을 분석할 수 있고, 실제 메모리

계층에서의 접근 효율성을 예상할 수 있다

GPU에서발생할수있는데이터지역성은 GPU수행방식에따라세분화할수

있다. GPU는 워크로드를 실행할 때 수행할 스레드의 묶음을 지정한다. 스레드의

묶음에는계층이존재하는데,가장큰단위는그리드이다.그리드를구성하는것이

스레드 블록이며, 스레드 블록은 스레드로 구성된다. 그리드의 크기 및 스레드의
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그림 1.1 Thread Block의 SM 내 스케줄링 예시

그림 1.2 Thread Block의 SM 내 스케줄링 예시

크기는 사용자가 지정하여 수행할 수 있지만, 실제 수행에 있어 스레드 블록 내의

스레드들은 다시 32개의 스레드로 나뉘어 워프(wrap)로 분할되며, warp는 같은

명령어를 동시에 수행한다. 이처럼 GPU는 다중 스레드를 수행하면서, 32개의 스

레드 묶음 단위도 명령어 동시 수행을 하는 것으로 인해 다양한 데이터 지역성이
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발생한다. 먼저 크게는 그리드 내 스레드 블록간의 데이터 지역성이 발생할 수

있다. 그림 2.1에서 보면 여러 스레드 블록들은 SM(streaming multiprocessor)에

스케줄링된다.이때그림 1.1에서알수있듯이 SM은 GPU의 L2캐시를공유한다.

따라서 SM간에 겹치는 데이터 접근이 많이 발생할 경우 SM간 데이터 지역성이

높아지게되고,이는 L2캐시접근효율성에영향을준다. L1캐시의경우 SM내부

에 존재하며 SM 내부에 있는 스레드만 접근이 가능하다. 그림 1.2에 나타나듯이

SM 내부에는 여러 스레드 블록이 존재하며, 각 스레드 블록은 다시 워프단위로

나뉘게 된다. SM 내부의 데이터 지역성은 스레드 블록간의 데이터 지역성과 워프

내의 데이터 지역성에 영향을 받을 수 있다.

1.1 GPU에서의 coalesced memory 접근

이와 같이 스레드를 일정 단위로 묶어 실행하는 GPU 아키텍처를 잘 사용하기

위한 고려사항 중 하나는 글로벌 메모리 접근의 coalescing이다. 하나의 워프가

글로벌 메모리 접근 명령어를 수행할 때, 워프 내의 스레드들이 접근하는 메모리

주소의 양상에 따라 글로벌 메모리 접근성의 효율성이 결정된다. 이러한 양상을

구분할 수 있는 기준 중 하나는 워프 내의 스레드들이 접근하는 메모리 주소가
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(a) A coalesced memory access by warp

(b) A sequential but misaligned access pattern

(c) A stride access pattern

그림 1.3 Warp memory access type [1]

연속된 접근인지를 확인하는 것이다. 데이터 타입의 크기가 4 바이트일 때 한 워

프가 접근하는 최적의 접근 바이트는 128 바이트이다. 하나의 섹터는 32 바이트로

구성되며 접근 섹터 개수가 작을수록 캐시 라인 내에서 공통된 접근이 발생함을

나타낸다.접근섹터및바이트의숫자가높을수록분산되고비효율적인메모리액

세스를 의미할 수 있다. [2] 그림 1.3를 보면 1.3(a)은 워프 내의 스레드가 연속된

접근을 하는 양상을 보인다. 이 경우 워프가 글로벌 메모리 접근을 완료하기 위해

선 4개의 섹터를 한번에 가져오는 이동으로 워프 내 모든 스레드가 수행을 완료할

수 있다. 이에 반해 1.3(b)의 경우 연속된 접근을 하지만 그 범위가 섹터의 단위인

32 바이트에 맞지 않아 5개의 sector에 접근해야 하는 단점이 있다. 또한 1.3(c)
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의 경우에도 워프의 스레드들이 메모리 접근을 일정 간격으로 건너뛰며 접근을

하는데 이때 다수의 섹터를 접근하는 오버헤드가 발생한다. 이 외에도 스레드들이

메모리를 128 바이트 단위로 접근하지 않아 오버헤드가 생길 경우 coalescing하지

않은 접근이라 한다.

Localityguru [3]에서는 PTX 코드 기반 정적 프로파일링을 수행하였다. [3]

에서는 스레드 블록간의 데이터 재사용성을 분석하여 어떠한 스레드 블록을 같은

SM 내에 스케줄링하면 좋을 지를 판단하고자 하였다. 또한 데이터 지역성을 분석

하고 [4–8] 이를 고려한 GPU 스케줄링에 반영하는 연구가 많이 진행되어 오고

있다 [3,9]. 특히 LocalityGuru [3]의 경우 PTX 코드를 활용한 정적 프로파일링을

통해 상호 스레드 블록 간의 데이터 지역성을 파악하는 방법을 소개했다. 이를 통

해 스레드 블록 간에 겹치는 데이터 접근 주소를 파악하고, 높은 데이터 지역성을

가지는스레드블록조합을찾아낼수있는스레드블록지역성그래프를제안했다.

하지만 스레드 블록 수준의 데이터 재사용성 분석에는 실제 캐시 사용성과 연

관 짓기에는 한계가 있다. L1 캐시의 경우 하나의 SM 내의 스레드만 접근할 수

있다. 하지만 스레드 블록 수준의 데이터 재사용성을 보는 것은 GPU의 스레드

들이 글로벌 메모리에서 데이터를 가져오는 특성을 반영하지 못한 데이터 지역성
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분석이다. GPU에선 워프 단위로 같은 명령어를 수행하게 되는데, 글로벌 메모리

접근의경우워프내의각스레드가접근하는데이터위치들의분포양상이성능에

큰영향을끼치게된다.이는데이터 coalescing으로표현할수있으며워프내스레

드들이 접근하는 데이터가 연속되어 있는 지와 얼마나 밀집되어 있는 지가 성능에

영향을 줄 있다. 따라서 본 논문은 이러한 워프 수준의 데이터 지역성 분석을 통해

실제 캐시 사용 양상을 예측하고자 한다.

본논문에서는 PTX코드를활용한정적프로파일링을통해워크로드의메모리

접근 양상을 분석하고, 데이터 지역성과 coalescing의 정도를 분석한다. 이를 통해

데이터 지역성과 coalescing을 수치화 하고 위 수치들과 L1 캐시 간의 연관성을 확

인한다.실험은 NVIDIA A30 GPU을사용하였고 rodinia [10]와 polybench [11]워

크로드를 대상으로 논문 [3]의 PTX 코드 기반 정적 프로파일링을 통해 coalescing

degree와 GPU L1 캐시, 데이터 접근 명령어에 필요한 sector/request 개수간의

관련도 분석을 수행하였다.

그 결과, coalescing 척도의 값이 70%이상인 6개의 워크로드 중 6개가 L1 캐시

hit rate 60%이상의 값을 보이며 coalescing의 척도가 캐시 hit rate과 상관관계

가 있음을 보였다. 또한 프로파일링한 수치로 예측한 sector 접근 예상 값이 실제
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sectors/request와 높은 연관성을 보임을 확인했다. 이를 통해 워프 내의 스레드

의 데이터 지역성이 L1 캐시 hit rate과 sectors/request에 영향을 주는 것을 정적

프로파일링을 통해 알 수 있었다.

1.2 구성

본 논문은 다음과 같은 구성을 갖는다.

• 제 2 장은 GPU에서 워크로드 내의 지역성을 분석하는 관련 연구와 coa-

lesced access에 대한 설명을 한다.

• 제 3 장에서는 PTX 코드 기반으로 데이터 지역성을 분석하는 자세한 방법

론과 PTX를 기반으로 coalescing을 분석한 방법에 대해 설명한다.

• 제 4 장은 실험 방법 및 결과에 대해서 설명한다.

• 제 5 장은 결론으로 데이터 지역성, coalescing, 캐시 간의 연관성에 대해

정리한다.
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제 2 장 관 련 연 구

그림 2.1 Thread Block의 SM 내 스케줄링 예시

그림 2.1는 GPU를 수행하는 단위인 스레드가 스레드 블록으로 묶여 SM

에 스케줄링이 되는 모습을 표현한다. 스레드 블록은 그리드 단위로 묶여 존재한

다. 하나의 스레드 블록에 있는 스레드들은 32개의 스레드로 구성된 워프로 같은

명령어가 동시에 수행된다. 이러한 GPU의 특성으로 인해 스레드, 워프, 스레드

블록 사이에서 데이터 지역성이 나타난다. 데이터 지역성은 intra-locality과 inter-

locality로 나눌 수 있다. Intra-locality는 스레드 블록내에서 발생하는 locality을
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의미하며, 스레드 블록 내에 있는 스레드 중 같은 메모리 주소에 접근하는 스레

드가 많다면 그 스레드 블록은 intra-locality이 높다고 할 수 있다. Inter-locality

경우 다른 스레드 블록에 있는 스레드이지만 접근하는 메모리 주소가 겹칠 경우에

생기는지역성이다. Inter-locality가높다면모든스레드가접근가능한 L2캐시수

준에 영향을 끼칠 수 있다. 이러한 지역성을 워크로드로부터 분석하여 워크로드의

특성을 파악하는 연구들이 진행되어 왔다. [3–7,9].

2.1 데이터 지역성 정적 분석

LocalityGuru [3]는 PTX 코드를 분석하여 스레드 블록간의 메모리 접근이 겹

치는 정도를 locality로 정의하고, 스레드 블록간에 지역성 정도를 분석한다. 그림

2.1을 보면 GPU는 하나의 SM(streaming multiprocessor)에 여러 스레드 블록이

배치되는 것을 알 수 있다. 따라서 하나의 SM에 배치된 스레드 블록들의 경우 SM

내에있는 L1캐시를공유하게되고이로인해스레드간의 locality가 L1캐시에도

영향을 끼칠 수 있다. 이러한 특성을 고려하여 위 논문은 스레드 블록간 데이터

재사용 정도를 파악한 스레드 블록간의 inter-locality를 분석한다. 하지만 위 논

문는 SM간 inter-locality를 파악하는 것에 초점을 두어 지역성을 분석하였지만,
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이를 실제 메모리 계층의 L1 혹은 L2 캐시와 연관지어 분석하지 않았다. 다만, 위

논문에서도 SM내의스레드블록,스레드,워프간의데이터재사용률이높다면 L1

캐시에 올라가 있는 값도 추방되기 전에 더 많이 활용될 것이라고 언급한 바 있다.

PAVER [9]는 위 논문의 결과인 지역성 그래프 정보를 스케줄링에 사용하는 것으

로 확장한 논문이다. PAVER [9]에서는 locality를 SpSocre와 Degree of Sharing

으로 지수화하여 inter-locality 정도를 표현한다. 그 지수화는 SpSocre와 Degree

of sharing이 있는데SpScore는 다음과 같이 계산하며,

SpScore = 1- (non-zero elements in input matrix /total elements in input

matrix)

Degree of sharing은 다음과 같이 수식화한다.

Degree of sharing = number of TB with locality / number of total TB

위의수식은 SpScore의경우입력데이터의분산성을표현하며, Degree of Sharing

은데이터공유가있는스레드블록이얼마나높은강도로지역성을갖는지를지수

화한것이다.위논문은이러한데이터지역성정의를통해스레드블록스케줄링을

하고자 하였다.
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제 3 장 본 론

3.1 연구의 내용

본 연구에서는 PTX 코드를 기반으로 데이터 지역성과 coalescing 정도를 분

석하는 하여 캐시 사용 양상과의 연관성을 분석한다.

그림 3.1 Backprop PTX 코드 예시
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그림 3.2 Backprop syntax tree

3.1.1 PTX 코드를 통한 데이터 지역성 분석

본논문은 LocalityGuru [3]에서제안한 PTX코드기반지역성분석방법론을

기반으로 하여 정적 프로파일링을 수행한다. 논문 [3]에선 스레드 블록 스케줄링을

위한 스레드 블록간의 inter-locality 지역성를 중점으로 분석하였다. 하지만 본 논

문에서는 지역성 분석 범위를 워프 수준의 coalescing으로 좁혀, PTX 코드 기반

워프 내의 스레드간 coalescing 정도를 분석한다.
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그림 3.3 Backprop Syntax tree in json type

3.1.2 Load global 기반 syntax tree 생성 방법

지역성 그래프는 syntax tree를 기반으로 생성된다. Syntax tree는 ptx 코드를

해석하는과정에서만들어진다. PTX코드는여러명령어의나열로구성되어있고

그 예시는 그림 3.1과 같다. 이 PTX 코드를 트리로 표현하면 그림 3.2과 같이

표현되며, 트리를 표현하기 위한 자료구조는 그림 3.3와 같다. PTX 명령어들은

아래와 같이 구성되어 있다.

operation.type dst, src[1-3]
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수행하고자 하는 명령어인 operation, 수행결과를 저장할 destination, 그리고 명

령어를 수행할 source로 구성되어 있다. Source의 경우 operation 종류에 따라 1

개에서 3개까지 있을 수 있다. Syntax tree는 PTX 코드 중 한 명령어을 정하

고 그 명령어의 destination이 어떤 source로 어떻게 생성되는 지를 따라가며 생

성한다. 논문 [3]에서는 메모리 접근의 지역성을 파악하고자 했기 operation이

“ld.global”인 명령어들을 기준으로 syntax tree를 생성한다. “ld.global” 명령는

PTX 명령 중 메모리에 접근하여 읽어오는 명령어이기 때문에 PTX 코드에서

load global(ld.global) operation을 찾고 이 명령어의 메모리 접근 주소가 어떻게

생성되는지 PTX 코드를 추적하며 syntax tree를 구성해간다. PTX 코드를 추적

해가며 접근 주소를 찾는 과정은 kernel의 입력 파라미터, 입력 행렬 혹은 스레드

id, 스레드 블록 id 등 고정 파라미터를 만날 때까지 반복한다. 이렇게 추적이 완

료된 syntax tree를 통해 스레드가 접근하는 메모리 주소에 대한 정보를 알아낼

수 있다. 그림 3.1는 Rodinia 벤치마크 [10] 중 backprop 워크로드의 PTX 명령

중 일부를 가져온 것이다. 위 명령 중 글로벌 메모리에 접근하는 레지스터인 rd17

이 추적의 기준이 되어 추적을 시작한다. rd17을 찾았다면, 그 다음은 이 레지스

터가 목적지인 “add.s64 rd17, rd3, rd16” 명령을 찾는다. 이후 이 명령의 source
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레지스터인 rd3과 rd16에 대해 동일한 행동을 수행한다. 이러한 과정을 모든 load

글로벌명령에대해수행하여 PTX코드에있는모든 load global명령을추적하여

syntax tree를 생성한다.

3.1.3 Syntax tree 기반 지역성 그래프 생성 방법

이렇게 만들어진 syntax tree를 사용하여 실제 ld.global 명령으로 접근하는 주

소를 파악하기 위해선 syntax tree를 리프 노드에서부터 추적하여 스레드가 접근

하는 주소를 계산하는 것이 필요하다. 리프 노드의 레지스터 값은 스레드 ID(tid),

스레드 블록 ID(ctaid), 스레드 개수(ntid) 값 혹은 사용자의 입력 행렬의 주소값

이다. 따라서 고정되어있는 값이거나 사용자가 지정해주는 파라미터에 대해서는

실제 값을 대입하여 연산에 맞는 계산을 수행하면 메모리 접근 주소값을 알아낼

수 있다. 이때, 리프 노드가 ctaid.x, ctaid.y, tid.x tid.y라면 그 값은 고정값이 아

닌 자신이 속한 스레드 블록의 id, 그리고 자신의 스레드 id에 따라 달라는 변동

값이다. 그리고 그 범위는 ctaid의 경우 0부터 그리드 크기-1까지고, tid의 경우 0

부터 스레드 블록 크기-1로 범위가 형성된다. 그림 3.1과 그림 3.3의 backprop의

syntax tracing의 결과예시에서 살펴보면, r17을 추적했을 때 그 결과는

add(mul(add(tid.x, 1), 4) , param5)
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가 된다. Rodinia의 Backprop의 경우 입력 크기가 1024일 때 tid.x의 범위는 0

에서 15이고, 이 값과 param5의 입력 행렬의 시작 주소를 넣으면 스레드가 접근

하는 주소를 알 수 있다. 이 과정을 통해 스레드 파라미터에 따라 접근하는 메모리

주소와 그 메모리 주소에 다른 스레드도 접근하는지를 파악할 수 있다.

3.1.4 PTX 코드를 통한 워프 수준 coalescing 접근 분석

그림 3.4 coalescing 그래프 생성 과정

PTX 코드를 통해 스레드가 접근하는 글로벌 메모리 접근 주소를 알아낸 뒤

이를 토대로 워프내의 스레드가 접근하는 메모리 주소의 지역성을 분석한다. 워프

수준에서의 지역성을 분석하는 것은 워프내에 존재하는 32개 스레드의 지역성을
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분석하는 것이다. 이 32개의 스레드의 지역성을 분석하기 위해선 이들의 지역을

정의하는것이필요하다.워프내의 coalescing을판단하는지역을 coalescing범위

라고 정의한다. Coalescing 범위는 워프의 첫번째 스레드가 접근하는 섹터의 시작

위치부터 128 바이트 이내의 곳까지이다. 섹터란 32 바이트 묶음을 의미한다. 본

연구에서는 데이터 타입 크기에 따라 접근 범위가 달라지기 때문에 데이터 타입

의 크기를 4 바이트로 고정하여 coalescing을 분석하였다. Coalescing 범위는 그림

3.4에서도 설명하듯 coalescing 그래프의 시작점은 워프의 첫번째 스레드가 접근

하는 주소가 아닌 그 주소가 포함된 섹터의 시작점을 말한다. 이와 같이 정의한

이유는 GPU의 캐시는 sectored 캐시로, 데이터 접근이 필요할 때 섹터 단위로

글로벌 메모리에서 데이터를 읽어올때 해당 데이터만 읽어오는 것이 아닌 해당 데

이터가포함된전체섹터를읽어오게된다.따라서접근데이터의섹터의시작점이

coalescing graph를 생성하기 위한 시작점이 되고, 섹터의 시작점은 접근 주소를

32로 나눈 값의 몫을 32로 곱한 값을 의미한다.

이 시작점을 기준으로 해당 워프 내에 있는 모든 스레드들이 그 시작점에서

32개의 기준점에 대해 해당 워프 내에 있는 모든 스레드들이 그 시작점에서 128

바이트 이내에 있는 곳에만 접근하는 스레드의 개수를 세어 coalescing 그래프을
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생성한다.

Degree of coalescing = sum(# of coalescing) / (line cnt *# of global inst)

이후 전체 스레드 갯수를 32개로 나눈 수와 동일한 line 갯수와 global 메모리에

접근하는 명령어의 개수로 나누어 degree of coalescing을 생성하고 위 정보를 그

래프로 표현한다. Coalescing 그래프는 워프의 첫번째 스레드가 접근하는 섹터의

시작점을 기준으로 32개의 데이터 내에 스레드 접근이 어떻게 되는지를 보여주는

그래프이다. 이 그래프를 통해 워프의 coalescing 정도와 섹터를 몇개 접근하게

될 지 예측할 수 있다. 데이터 타입의 크기가 4바이트일 경우 coalescing 그래프가

표현하는 섹터의 개수는 4개이다. 이에 기반하여 워프가 접근하는 섹터 개수를

예측할 수 있다. 8개의 데이터 묶음을 하나의 섹터로 하여 그 sector에 접근하는

스레드가 존재한다면 그 섹터는 스레드가 접근한 곳으로 판단한다.
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제 4 장 실 험

4.1 실험 환경

그림 4.1 NVIDIA A30 spec

실험은 NVIDIA의 A30 gpu를 사용하였다. A30의 memory 계층은 그림 7.과

같이 구성된다. A30의 L1 캐시 크기는 192KB이고, 하나의 SM내에 하나씩 들어

있어 같은 SM 내에 스케줄링된 스레드만 접근할 수 있는 캐시이다. A30의 L2

캐시는 24MB이며 워크로드의 모든 스레드가 접근할 수 있다. 한번에 접근하는

데이터 크기는 cuda compute capability에 따라 달라지게 되는데, 본 머신의 경우

8.0버전으로 32바이트의 segment로묶어글로벌메모리에접근하게된다.데이터

타입의 크기가 4 바이트일 경우 글로벌 메모리 load 요청에 대한 이상적인 섹터
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접근 횟수는 4회이다. [1] 같은 데이터에 많이 접근하는 양상이 있다면 이 횟수는

줄어들 수 있으며 최악의 경우 워프내의 모든 스레드가 다른 섹터를 접근한다면

하나의 글로벌 메모리 요청에 대해 32개의 섹터에 접근하게 되는 상황이 발생할

수 있다. [1]

4.2 L1 캐시와 coalescing의 관계

그림 4.2 workloads

실험을 위해 사용한 워크로드는 4.2와 같다. 그림 4.3(a)에서 수행한 base 워
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(a) Relation between degree of coalescing and L1 hit rate in base workload

(b) Relation between degree of coalescing and L1 hit rate in real workload

그림 4.3 Relation between degree of coalescing and L1 hit rate

크로드는 지역성과 coalescing의 양상을 단적으로 보여주기 위한 워크로드들이다.

Stride 워크로드의 경우 한 워프의 스레드들이 n만큼 건너뛰며 데이터를 접근하는

형태로데이터재사용및 coalescing이적게일어나도록하는워크로드이다.따라서
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stride 32는 하나의 워프를 구성하는 32개의 스레드가 한번의 메모리 요청로 가져

올수있는 128바이트중공유하는것이없는워크로드이다. Stride 4의경우 4개의

데이터씩떨어져가며주소를접근하는것으로한번의메모리요청으로가져온 128

바이트 중 8개의 데이터를 사용하게 된다. 따라서 stride 4가 stride 32에 비해 더

높은 degree of coalescing값을 가지며 NVIDIA에서 제공하는 nsight compute 프

로파일러로 분석했을 때, L1 캐시 hit rate이 stride 4에서 더 높게 나타났다. 이를

통해 같은 데이터를 접근하는 것뿐만 아니라 coalescing도 L1 캐시에 영향을 줌을

알 수 있다. 이에 반해 same location과 coalescing 워크로드는 데이터 재사용 및

coalescing 정도가 높은 워크로드이다. Same location의 경우 한 워프 내의 모든

스레드가 한 데이터 주소에 접근하도록 한 워크로드이다. 따라서 이 워크로드의

경우 degree of coalescing이 100%인 것을 볼 수 있다. Coalescing 워크로드 같은

경우에는 한 워프내의 32개 스레드가 각각 자신의 스레드 id에 맞게 접근하게한

워크로드이다. 따라서 이 워크로드는 한 워프 내의 스레드가 모두 다른 데이터 주

소에 접근하지만 그 범위가 128 바이트 이내에 있기 때문에 degree of coalescing

과 L1 캐시 hit rate이 same location과 동일한 값을 가진다. 이 base 워크로드를

통해 degree of coalescing이스레드의메모리접근주소의양상을반영하고있음을
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알 수 있다. 하지만 또한 degree of coalescing이 100%라고 해서 캐시 hit rate도

100%가 되는 것은 아니란 걸 알 수 있다. 캐시 hit rate엔 coalescing의 정도뿐만

아니라 스레드 블록 간의 데이터 재사용, 데이터 접근 요청 횟수 등에 의해 변동될

수 있기 때문에 degree of coalescing이 캐시 hit rate과 같은 값을 갖기는 어렵다.

그림 4.3(b)은 rodinia [10] 워크로드의 degree of coalescing과 L1 캐시 hit

rate 값이다. 이 그림을 보면, degree of coalescing이 70% 이상일 경우 L1 캐시

hit rate이 60% 이상인 것을 볼 수있다. 이를 통해 degree of coalescing이 높은

워크로드가 L1 캐시 hit rate도 높은 축에 속한다는 것을 알 수 있다. B+tree

의 경우 findK 함수와 findRageK 함수가 존재한다. 이 두 함수 모두 degree of

coalescing이 32.66%, 40.63%로 낮은 축에 속한다. 하지만 그에 반에 cache hit은

55.56%,69.73%으로 degree of coalescing에 비해 높은 값을 보인다. 이는 데이터

밀집 정도로 인한 것으로 보인다. 그림 4.7과 같이 findK 함수의 경우 L1 sector /

request가 2.14이고 findRangeK의경우 2.08로 optimal섹터접근개수인 4개보다

적은섹터를접근하는것을알수있다.이는 4.5(a)와 4.5(b)를봤을때앞의 2개의

섹터에 접근이 집중되어 있는 것으로 분석된다. 이에 따라 실제 섹터 접근 개수도

4개 이하로 나타남을 알 수 있다. 따라서 특정 데이터에 많이 접근하는 b+tree의
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특성으로 인해 낮은 degree of coalescing 임에도 상대적으로 높은 캐시 hit rate

이 나온다고 분석된다. 또한 같은 application의 다른 두개의 함수끼리 비교해봤을

때, b+tree, backprop, bfs 모두 degree of coalescing이 높은 함수가 캐시 hit rate

도 높은 것으로 나오는 것을 볼 수 있다.

4.3 Degree of coalescing 그래프를 통한 분석

(a) Coalescing Graph - stride 32

(b) Coalescing Graph - stride 4

(c) Coalescing Graph - same location

(d) Coalescing Graph - coalescing

그림 4.4 Coalescing Graph Graph in simple workload

그림 4.5은 Degree of coalescing이어떻게형성되는지와한워프내에서의데

이터접근밀집도를예측해볼수있다. NVIDIA profiling guide에서도언급하듯한

워프 내의 스레드들이 같은 data address에 접근하는 것은 sector/request를 최적

의 개수인 4 이하로 낮출 수 있다고 한다. 그림 4.5와 4.6를 보면 실행한 워크로드
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(a) Coalescing Graph - b+tree findK

(b) Coalescing Graph - b+tree findRangeK

(c) Coalescing Graph - 3DConvolution

(d) Coalescing Graph - convSep

(e) Coalescing Graph - bfs Kernel1

(f) Coalescing Graph - backprop forward

(g) Coalescing Graph - heartwall

(h) Coalescing Graph - 2DConvolution

(i) Coalescing Graph - backprop adjust weights

(j) Coalescing Graph - bfs kernel2

(k) Coalescing Graph - GEMM

그림 4.5 Degree of coalescing Graph in real workload
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그림 4.6 Degree of coalescing, sector expectation and sector/request

중 워프 내 데이터 접근 밀집도가 높게 나타나는 same location, b+tree findK 그

리고 b+tree findRangeK, bfs kernel2 등을 보면 이 워크로드들의 sector/request

가 4보다이하인것을알수있다.이는 data가같은곳에접근하다보니 request대

비 접근해야하는 섹터의 수가 줄어든 것을 알 수 있다. Same location 워크로드의

경우 모든 스레드가 한 곳에 접근하기 때문에 접근하는 섹터 또한 1개만 접근하면

된다. B+tree findK와 findRangeK의 경우 각각 10.45개와 13개의 스레드가 첫번

째 스레드가 읽은 데이터를 동일하게 접근하였다. 하지만 이를 제외한 나머지 이

시작 데이터로부터 128 바이트 넘는 주소에 대한 request를 하였다. 하지만 4보다

낮은 sector/request로 미루어 보아, 나머지 스레드 또한 그 안에서 coalescing이

있었을 것으로 예상할 수 있다.
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그림 4.7 Sector access expectation과 L1 sector/request

앞서 분석한 Degree of coalescing과 coalescing 그래프에서 파악할 수 있는

워프 내 섹터 접근 개수(sector access per warp)를 기반으로 섹터 접근 개수를

예측한 sector access expectation을 추출하였다. 섹터 접근 예측값을 파악하기

위해선, 128 바이트 범위 내 섹터 접근 개수 x 1/Degree of coalescing으로 계산

한다. 이는 워프의 coalescing 범위에서 접근하는 섹터 접근 개수와 이러한 128

바이트 범위가 몇개 필요한지를 degree of coalescing의 역으로 계산하여 알아내

는 값이다. 이를 토대로 하나의 warp에서 접근하게 될 섹터의 개수를 예측한다.

물론 워크로드 내의 여러 글로벌 메모리 접근 명렁이 존재하고 각 글로벌 접근

별로 coalescing 및 밀집도가 다를 수 있기 때문에 실제 L1 sector per request

와는 차이는 보인다. 하지만 베이스 워크로드의 경우 동일한 형태의 글로벌 메
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모리 접근을 하기때문에 예측 섹터 접근 개수와 실제 NVIDIA nsight compute

로 프로파일링한 L1 sectors per request 결과가 동일하게 나타났다. 실제 워크로

드들 중에서도 convSep, backprop forward, 2DConvolution, backprop forward,

bfs kernel2는 예상 섹터 접근 수치와 실제 L1 sectors per request 값간의 오차가

1 섹터 미만으로 나타났다. 또한 4 섹터를 초과하는 워크로드인 3DConvolution과

bfs kernel1,에 대해서는 그 접근 섹터의 개수가 4를 초과한다는 사실이 일치하는

프로파일링을 하였다. 이러한 결과를 통해 degree of coalescing은 L1 cache hit의

결과와 연관성이 있음을 알 수 있고, degree of coalescing과 coalescing 그래프로

파악한 워프 내 섹터 접근 개수를 통해 실제 L1 sector/request와 유의미한 관계가

있음을 보였다.
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제 5 장 결 론

5.1 결과 분석

본 논문은 GPU 워크로드의 데이터 지역성을 PTX 코드 분석을 통해 파악한

다. 스레드 블록 수준의 데이터 지역성 분석은 데이터 지역성을 잘 표현하기는

하나, 실제 L1 캐시의 성능과는 연관성이 약했다. 이러한 한계를 극복하고자 데

이터 지역성을 분석하는 수준을 스레드 블록에서 워프로 더 좁혀서 분석하였다.

워프의데이터지역성에서주요하게고려할것은 coalescing정도와데이터접근의

밀집도이다. 본 논문은 PTX 코드를 통해 스레드가 접근하는 주소를 파악할 수 있

다는점을통해워프내에스레드들의 coalescing정도를파악하고 coalescing범위

내에서 데이터 접근이 얼마나 밀집되어 있는 지를 분석하였다. 이러한 분석을 각

각 degree of coalescing과 sector access expactation로정의하였다.수행한 11개의

rodinia [10]워크로드에서 degree of coalescing의값이 70%이상인 6개의워크로드

중 6개가 L1캐시 hit rate 60%이상의값을보였다.이를통해 degree of coalescing

값이 높을 때 L1 캐시 hit rate도 높은 경향을 보임을 확인하였다. 또한 degree of
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coalescing과 sector access per warp를 통해 알아낸 sector expectation이 실제

sectors/request와 높은 연관성을 보임을 확인했다. 이를 통해 워프 내의 스레드가

coalescing한 접근을 하는 지와 한 데이터 위치에 여러 스레드가 접근하는 양상이

있을경우캐시 hit과 sectors/request에영향이가는것을정적프로파일링을통해

알 수 있었다. 이러한 프로파일링은 정의한 수치뿐만 아니라 coalescing 그래프로

표현하여 시각화하였다. 향후 연구로는 위와 같이 분석한 지역성을 토대로 데이터

접근 양상이 다른 워크로드를 co-scheduling하는 스케쥴러로 확장될 수 있다.
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Abstract

As computational efficiency is known, GPUs are not only used for computer

graphics, but also for various workloads such as high-performance computing

and machine learning. Accordingly, research to efficiently use limited memory

resources of GPUs is being actively conducted. In particular, it is very important

to know and utilize the data locality of the workload in order to efficiently use

the small but fast-access L1 data cache to handle memory bottleneck problems.

Therefore, this paper proposes a scale for analyzing and objectifying workload-

specific data locality. To this end, various workloads used by actual GPUs were

analyzed through static profiling based on PTX code. As a result of the static

analysis, it was confirmed that there was a relationship between the degree of

coalescing, coalescing graph, and cache utilization at the actual execution.

Keywords: GPU profiling, Locality, Coalescing, PTX code, L1 cache
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