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국 문 요 약 

GPU (Graphics Processing Unit)의 빠른 병렬 연산 능력은 그래픽 

연산뿐 아니라 머신 러닝 (ML: Machine Learning), 고성능 컴퓨팅 

(HPC: High Performance Computing) 응용 등에서 널리 사용된다. 

이에 따라 데이터 센터 및 클라우드 환경에서 GPU 기반 인프라 

서비스를 제공하기 시작했다. 실제 GPGPU (General Purpose GPU) 

응용은 GPU 친화적인 응용과 달리 낮은 GPU 활용도를 보인다. 이로 

인해 높은 가격을 가지는 GPU의 자원 활용도를 높이기 위해 서로 다른 

응용들을 동시에 돌리고자 하는 요구가 발생하였다. 그러나 GPU 

상에서의 다중 작업은 공유하는 자원에 대해 경쟁이 일어나 성능 저하가 

발생할 수 있다. 또한 GPU 다중 작업 기술에 대한 연구가 CPU 기반 

다중 작업에 비해 미비하므로 GPU 자원 및 응용 특성에 기반한 다중 

작업 배치 기법이 필요하다.  

본 연구에서는 연산 단위인 SM (Streaming Multiprocessor)을 

기준으로 다중 SM 집합의 공유 자원 및 SM 내부 자원 계층을 고려한 

다중 작업 배치 기법을 제안한다. 다중 SM 집합 단계에서는 응용 

프로그램 특성 및 자원 사용 패턴 기반의 학습을 통한 다중 작업 배치 

기법에 대해 소개한다. 또한, SM 내부 단계에서는 응용 프로그램의 SM 

내부 자원 사용 패턴을 기반으로 한 다중 작업 배치 기법을 제안한다. 

실험 결과는 존재하는 다른 접근 방법과 비교하여 해당 방법의 우수성을 

보인다. 이는 본 논문에서 제안하는 기법이 자원의 경쟁을 최소화하여 

자원의 활용도를 높이고 결과적으로 전체 워크로드의 처리량을 높이며 

개별 성능도 보존할 수 있음을 보인다. 

주제어: GPU, 다중 작업 배치, 자원 관리, 자원 공유, 응용 특성 분석 
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I. 서 론 

 

1. 연구 배경 

 

GPU(Graphics Processing Unit)는 수천 개의 프로세싱 코어를 

통해 대량의 병렬 처리 연산을 수행한다. 이러한 빠른 병렬 연산 능력을 

그래픽 연산뿐 아니라 일반 컴퓨팅 영역으로 확장한 것을 

GPGPU(General-Purpose GPU)라 한다. 이는 신호 처리, 데이터 

마이닝, 생체 의학 시뮬레이션, 검색 및 게임 등의 딥 러닝(DL: Deep 

Learning), 고성능 컴퓨팅(HPC: High Performance Computing)과 같은 

폭 넓은 분야에서 적용된다. 특히, 최근 몇 년 동안 증가하는 컴퓨팅 

수요로 인해 GPU는 성능 요구사항을 충족하고 총 소유 비용(TCO: 

Total Cost of Ownership)을 절감하고 있다.  

1년에 두 번 가장 빠른 슈퍼컴퓨터를 발표하는 TOP500[6]은 고성능 컴퓨팅의 

최신 트렌드를 추적할 수 있도록 한다. 2020년 6월에 발표된 자료에 따르면 전

체 500개의 슈퍼컴퓨터 중 141대의 컴퓨터가 GPU를 가속기로 채택하고 있으며, 

최상위 10대의 컴퓨터 중에서는 7대가 GPU를 가지고 시스템을 구성한다. 또한, 

이는 2017년의 약 71대, 2014년의 43대와 비교하여 꾸준히 증가하는 추세를 보

여준다. 이에 따라 사설 데이터 센터 (예시: 구글의 [1])와 여러 대규모 공용 클

라우드 (예시: Amazon EC2 [2], Nimbix [2], Peer1 Hosting [3], Microsoft Azure [4])

는 GPU 클라우드를 지원 하기 위해서 GPU 기반 인프라 서비스를 제공하기 시

작했다. 

대규모 응용 프로그램은 컴퓨팅 집약적이므로 고가의 GPU에 크게 
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의존한다. 사용자의 입장에서 클라우드의 GPU 인스턴스는 일반 

인스턴스보다 거의 10배에 해당하는 비용이 소요된다. 수 만개의 

GPU로 구성된 클러스터를 관리하는 데이터 센터 및 클라우드 서비스 

제공자는 GPU를 효율적으로 활용하기 위해 클러스터 스케줄러를 

사용한다. 이들이 스케줄링을 통해 달성하고자 하는 주요 목표는 자원 

활용률은 높이고, 실행 시간은 감소시키며, 높은 시스템 처리량을 

달성하는 것이다. 이와 같이 사용자 및 서비스 제공자 입장에서 자원 

활용도를 높이는 것은 중요하다.  

점점 더 많은 자원이 GPU로 통합되는데 반하여, 단일 응용 

프로그램이 항상 모든 자원을 완전히 활용할 수 없다. 일례로, 현재 

TOP500 [6] 목록의 2위를 차지하고 있는 Summit은 GPU 친화적인 

LINPACK [7] 벤치마크를 실행할 때에는 CPU 노드에서 달성한 최고 

성능의 65%를 향상한다. 이에 반해, HPCG [8] 벤치마크에 대해서는 

최고 성능의 1.5%만 달성하며 실제 응용프로그램에 대해서는 훨씬 낮은 

GPU 사용률을 보이는 것을 알 수 있다 [9]. 따라서 자원 활용도를 

높이기 위한 방안으로써 응용 프로그램의 공동 수행이 제안되었다. 

이에 따라 GPU 활용률을 향상시키기 위해 GPU 다중 작업 

(multi-tasking)은 학계와 업계에서 모두 주목을 받기 시작했다. CPU 

서버에서 동시 수행을 통해 자원 활용도를 높이면서 처리량을 

최대화하고자 하는 연구들은 많이 존재한다 [10-12]. CPU에서 응용 

프로그램은 코어, 공유 캐시 및 주 메모리 대역폭을 두고 경쟁한다. 

하지만 GPU에서의 동시 수행은 호스트와 디바이스 간 메모리 복사, 

GPU 전역 메모리 시스템, 공유 메모리 시스템, 컴퓨팅 유닛 등 CPU와 

다른 요소에 대해서 경쟁이 일어나므로 이전 연구들이 적용되지 않는다. 

GPU 응용의 동시 실행을 달성하기 위해서 제안된 단순한 방법은 
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Left-over 전략을 취하는 것이다. 이는 한 응용에 가능한 리소스를 

최대한으로 할당하고 남는 자원을 다른 커널에 할당하는 전략이다. 

그러나 단순한 Left-over 전략으로는 자원 활용을 최적화하지 못하고 

응용을 단독으로 실행한 것과 비교하여 공동 실행 성능에 저하가 나타날 

수 있다. 따라서 GPU 클라우드에서 자원 경쟁으로 인하여 발생한 

간섭은 (1) 사용자가 사용하지 않는 자원에 대한 요금이 청구되고, (2) 

예측할 수 없는 서비스 수준이 발생할 수 있다는 문제를 발생시킬 수 

있다. 

GPU 다중 작업에는 시간 다중화 (Temporal multi-tasking) 

기법과 공간 다중화 (Spatial Multi-tasking) 기법이 존재한다. 전자는 

GPU 커널이 GPU에서 순차적으로 실행되며, 후자는 여러 커널이 GPU 

내의 분할된 공간을 최대한으로 활용하도록 한다. 높은 GPU 사용률 및 

처리량을 달성하기 위해서는 두 가지 방법을 함께 사용하여 다중의 

SM이 공유하는 자원 및 SM 내부 자원을 모두 활용해야 한다. 본 

논문을 이를 각각 Intra-SM, Inter-SM이라고 명명한다. 

본 논문에서는 GPU의 공유 자원 활용도를 높이기 위하여 범용 

목적의 응용을 대상으로 Inter-SM / Intra-SM 두 계층의 자원 사용 

특성에 기반한 다중 작업 배치 기법을 제안한다. Inter-SM 계층의 공동 

실행을 위하여 응용 프로그램 특성 및 자원 사용 패턴을 고려한 기계 

학습 모델을 개발한다. 학습을 활용하여 Inter-SM 자원을 공유하는 

스케줄링 기법을 소개하고, 응용 프로그램의 Intra-SM 자원 사용 

패턴을 기반으로 한 스케줄링 기법을 제시한다. 각 스케줄링 기법의 

성능을 평가하기 위해 최신 연구의 스케줄러와 비교를 진행하였을 때, 

본 논문의 기법이 자원 활용도를 높임으로써 응용 프로그램의 성능을 

향상시킬 수 있음을 보인다.  
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2. 연구의 기여 

 

본 연구의 최종목표는 GPU의 공유 자원 활용도를 높이기 위하여 

GPU 클러스터 환경에서 범용 목적 응용 프로그램인 HPC 및 DL 등의 

응용 프로그램을 대상으로 응용프로그램의 프로파일링에 기반한 다중 

작업 배치 기법을 제안한다. 본 논문의 주요 기여 내용은 다음과 같다. 

 GPU 클러스터에서 응용들 (HPC, DL)의 자원 (GPU, GPU 

Memory, PCIe) 사용 특성이 다름을 분석하고 이를 통해 서로 

다른 간섭이 발생할 수 있으며 프로파일링 및 모델링의 필요성을 

설명한다. 

 수집한 응용의 프로파일링 데이터를 사용하여 응용 간의 간섭을 

기계 학습을 사용하여 예측한다.  

 기계 학습 모델을 기반으로 한 간섭 인식 스케줄러인 Co-

ScheML 을 제안한다.  

 다양한 GPGPU 응용을 대상으로 SM 내부 자원 사용량 및 런타임 

수행 특성이 이질적이며, 이전 연구가 효율적인 자원 분배 방법을 

찾을 수는 있으나 동시 수행에서 발생할 수 있는 자원의 경쟁은 

예측할 수 없음을 보여준다. 

 응용의 개별 실행 특성에 따라 응용을 분류하며, 이를 바탕으로 한 

성능 포화 지점 및 동시 실행 특성을 관찰한다.  

 관찰에 기반하여 Intra-SM 자원의 낮은 활용도 문제를 해결하기 
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위한 스케줄러인 K-Scheduler를 제안한다. 

 

3. 논문의 구성 

 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 GPU의 다중 작업 배치 

기법을 위한 배경을 포괄적으로 제시한다. 3장에서는 Inter-SM 자원 

공유를 위한 기계 학습 모델 기반 간섭 인식 스케줄러인 Co-scheML을 

소개한다. 4장에서는 Intra-SM 자원 공유를 위한 응용 특성 기반 

스케줄러인 K-Scheduler를 설명한다. 마지막으로 6장에서는 결론을 

맺는다.  
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II. 연구 배경 

 

1. GPU 실행 모델 

 

일반적으로, GPU 프로그램은 호스트에서 실행되는 호스트 코드와 

GPU 디바이스에서 실행되는 디바이스 코드로 이루어져 있다. 호스트 

코드는 CPU 연산과 CPU-GPU 간 데이터 통신을 나타내는 메모리 

복사 (copy)를 포함하며, 디바이스 코드는 GPU 상에서 수행되는 

함수의 단위인 커널(kernel)로 나타낸다. 프로그래머는 커널 코드를 

작성하기 위해서 SIMT(Single Instruction Multiple Threads) 모델을 

사용한다. SIMT 프로그래밍 모델에서, 스레드(thread)는 실행의 기본 

단위이다. 커널 호출과 동시에 수천 개의 스레드를 생성하여 각 

스레드는 GPU 상에서 동일한 코드를 병렬적으로 처리하게 된다. GPU 

프로그래밍 모델에서 스레드는 계층적으로 스레드 블록(Thread block: 

TB)으로 그룹화 되며, 여러 개 의 스레드 블록이 모여 그리드(Grid)를 

형성한다.  

NVIDIA GPU 하드웨어에는 워프(Warp)로 불리어지는 또 다른 

스레드의 그룹이 있다. 이는 GPU 프로그래밍 모델에 직접적으로 노출 

된 개념은 아니지만, 프로그래머는 GPU 연산 처리가 워프 단위로 

동시에 처리되는 특성을 활용하여 GPU 프로그램을 최적화 할 수 있다. 

최근의 GPU에서 워프는 32개의 스레드로 구성된다. GPU 상에서 

동시에 동작하는 워프(혹은 스레드 블록)의 개수는 레지스터의 개수, 

공유 메모리 크기, 최대 스레드 블록 개수와 같은 GPU 자원에 의해서 
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제한된다.  

 

2. GPU 구조 

 

<그림 1> GPU의 구조 

 

그림 1은 GPU 시스템의 전체적인 구조를 보여준다. 각 GPU는 

PCI-E 버스를 통해서 CPU와 연결된다. GPU의 내부에는 스트리밍 

멀티프로세서 (Streaming Multiprocessor: SM)와 L2 캐시, GPU 

DRAM이 있으며 SM은 상호 연결 네트워크를 통해 디바이스 메모리를 

공유한다. SM은 CPU의 코어와 비슷한 역할을 하는 주요 실행 단위이다. 
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각 SM은 스트리밍 프로세서 (Streaming Processor: SP), 공유 메모리, 

레지스터, L1 캐시로 구성된다. SM 내부에는 하나 이상의 워프 

스케줄러를 가지고 있어 명령을 가져오고, 디코딩하고, 실행한다. 각 

워프 스케줄러는 워프 크기와 동일한 32 개의 ALU를 관리한다.  

SM은 워프에서 다른 워프로 전환할 때에 컨텍스트 전환 오버헤드 

없이 전환할 수 있다. 이로 인해 워프 스케줄러는 메모리 작업 등의 

이유로 하나의 워프가 중단되었을 때 다른 워프로 스위칭 하여 워프의 

지연 시간을 숨길 수 있다. 이렇게 하나의 SM이 동시에 관리하는 

워프를 ‘활성화 워프’라 하며 ‘활성화 워프’의 개수는 커널 함수의 자원 

사용량 및 하드웨어 제약에 의해 정해진다. 하지만 모든 ‘활성화 워프’가 

반드시 다음 명령을 발행할 수 있는 것은 아니다. 배리어(barrier) 혹은 

이전 명령의 결과를 기다려야 하는 등의 이유로 ‘활성화 워프’가 명령을 

발행하지 못한다면 이를 '실행 지연’(stall)이라고 한다. 이와 반대로 

명령을 발행 할 수 있다면 이를 ‘적격 워프’(eligible warp)라고 한다. 

즉, 활성화 워프 수는 ‘실행 지연’된 워프 수와 ‘적격 워프’ 수의 

합이라고 할 수 있다. 

 

3.  GPU 다중 작업 

 

최신의 GPU는 단일 GPU 하드웨어에서 여러 GPU 커널을 동시에 

실행할 수 있도록 하여 GPU 하드웨어에 대한 공간 다중화를 가능하게 

한다. NVIDIA의 Hyper-Q 기술 [13] 및 AMD의 대기열 기반 다중 

프로그래밍 기술이 [15] 이에 해당한다. NVIDIA의 GPU 프로그래밍 
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API인 CUDA는 GPU 실행에 대한 컨텍스트를 캡슐화 한 CUDA 

Context를 생성하면서 시작하는데, Hyper-Q 기술은 같은 CUDA 

Context에 있는 kernel들만을 동시에 수행 가능하도록 한다. 즉, 다른 

응용의 커널은 동시 수행이 불가능하므로 NVIDIA에서는 Multiple 

Process Service(MPS)[16] 를 제공하여 여러 응용이 동시 

수행가능하도록 하였다. 한편, MPS는 한 커널에 가능한 리소스를 

최대한으로 할당하고 남는 자원을 다른 커널에 할당하는 단순한 Left-

over 전략을 취한다. 그러므로 앞 커널이 자원을 많이 사용하고 시간이 

오래 소요된다면, 뒤의 커널은 블로킹(blocking) 된다.  

Warped-slicer [17]는 최신의 Intra-SM 공유 체계이며, 동시 

커널 간의 스레드 블록 분할을 결정하기 위해 워터-필링(Water-filling) 

알고리즘을 사용한다. 이는 활성 스레드 블록에 대한 성능을 나타낸 

확장성 곡선(Scalability curve)을 기반으로 SM 내에서의 스레드 블록 

파티션을 결정한다. 이 때, 오프라인 및 온라인 프로파일링을 통해 각 

커널의 성능 저하를 최소화하는 스레드 블록 파티션을 스위트 포인트 

(Sweet point) 로써 식별한다. 

SmCompactor[18]는 실제 하드웨어에서 Intra-SM 공유를 

가능하게 하는 스레드 블록 기반 스케줄링 프레임워크이다. 이는 먼저 

커널의 정적 및 동적 기능을 프로파일링한 후 이 정보에 따라 스레드 

블록을 특정 SM에 매핑하는 디스패치 정보 (Dispatch information)를 

결정한다. 디스패치 정보는 영구 스레드 모델 (Persistent thread 

model)에 따라 커널을 변환하는 커널 변환 모듈에 통합되고, 이는 각 

스레드 블록을 원하는 SM에 제출할 수 있도록 하여 응용의 Intra-SM 

다중 작업을 가능하게 한다.  
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4. 클러스터 오케스트레이션 플랫폼에서의 GPU 공유 

 

가상 환경에서 GPU를 공유하기 위해 물리 GPU를 가상화한다. 

NVIDIA는 가상 머신(Virtual Machine: VM)에서 GPU를 사용 가능하게 

하기 위해 NVIDIA vGPU 기술을 제공한다. 하이퍼바이저 (Hypervisor) 

레이어에 함께 설치되는 NVIDIA vGPU 소프트웨어는 각 VM에 

vGPU를 생성하여 여러 VM이 물리 GPU를 공유하도록 한다. 

OpenStack[19]은 vGPU 스케줄링을 제공하며, 이는 사용자가 요구한 

vGPU 양에 맞게 vGPU 인스턴스를 생성한다. 하이퍼바이저가 GPU의 

제어 경로(Control path)를 관리하여 GPU 드라이버가 vGPU에 직접 

접근할 수 있게 한 NVIDIA의 Mediated pass-through 기술은 기존의 

기술과 비교하여 성능 오버헤드를 줄였다. 하지만 서비스 제공자는 

여전히 GPU를 위한 새로운 스케줄링 메커니즘이 아닌, 기존의 필터 

기반 스케줄러가 사용자의 요구에 맞게 vGPU를 할당하는 방식을 

사용한다. 

한편, 호스트 시스템의 커널 호출 (Kernel call) 을 사용하여 

오버헤드를 줄인 소프트웨어 컨테이너의 사용이 늘어나고 있다. GPU를 

사용하는 컨테이너 응용이 증가함에 따라 YARN[20], 

Kubernetes[21]와 같은 컨테이너 오케스트레이션 플랫폼에서도 

GPU를 제공하기 시작했다. 하지만 YARN, Kubernetes 모두 GPU 

스케줄링에 있어 GPU를 단순히 확장된 자원으로 고려하여 개별 

컨테이너는 GPU를 독점적으로 사용하게 하므로 GPU의 자원 낭비를 

초래한다.  



11 

III. 기계 학습 모델 기반 Inter-SM 자원 공유 

다중 작업 배치 기법 

 

1. 연구 동기 

 

1) GPU 자원의 오버 커밋 

 

GPU 클라우드 환경에서 GPU를 가상화하고자 하는 노력들이 

있었다[22-24]. 이러한 노력에도 불구하고 CPU와 GPU의 자원 통합 

성능 간에는 상당한 불균형이 존재하므로 그 격차를 메우는 것은 여전히 

어려운 과제이다. 그림 2를 통해 이 문제를 간략히 설명한다. 그림 1은 

HPC 응용인 LAMMPS[25], QMCPACK[25]과 DL 모델인 Mnist, 

Alexnet, VGG11[26]을 NVIDIA TITAN XP GPU 및 i7-5820K CPU 

환경에서 실행하였을 때의 GPU 활용도(GPU utilization)와 메모리 

사용량(GPU memory used)을 보여준다. GPU 메모리 자원의 경우 

CPU와 같은 수준의 메모리 가상화 기술을 제공하지 못하므로 실행 

중인 응용의 메모리 사용량 합이 실행 환경의 메모리보다 크다면 Out 

Of Memory(OOM) 실패가 발생한다. 이를 방지하기 위해서 사용자는 

응용의 메모리 요구사항을 제출할 때에 최대 사용량을 요구한다. GPU 

컴퓨팅 자원의 경우에도 사용자는 응용의 성능 보장을 위해 GPU 

활용도의 최대치를 요구한다. 하지만 그림 2와 같이 평균 값과 최대 값 

사이의 차이는 GPU 메모리의 경우 평균 약 54%, GPU 계산 자원의 
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경우 평균 약 51%를 달성한다. 그러므로 사용자의 요구사항대로 자원을 

할당한다면 GPU 자원이 낭비될 수 있다. 하지만 자원의 낭비를 

방지하기 위해 평균치를 고려한 스케줄링이 이루어진다면 각 응용이 

자원을 최대로 많이 사용하는 구간이 겹침으로써 OOM 실패 및 성능 

저하의 문제가 일어날 수 있다. 본 실험결과는 GPU 응용의 프로파일링 

및 모델링을 통해 자원의 오버 커밋은 방지하되, OOM 실패 및 심각한 

성능저하가 일어나지 않도록 하는 것이 필요함을 보여준다. 

<그림 2> GPU 응용의 자원 오버 커밋 그래프 

 

2) 간섭을 고려한 스케줄링의 필요성 

 

그림 3은 작업의 풀에 LAMMPS, GROMACS, Mnist, Classification 
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[27] 응용이 각각 두 개씩 있다고 가정하였을 때, 세 개의 정책에 따른 

스케줄링을 비교하는 샘플 실험을 보여준다. 그림 3-(a)는 최대 메모리 

사용량을 고려한 빈 패킹(Bin packing) 스케줄링 레이아웃이다. 이는 

작업을 배치하기에 충분한 가용 자원이 있는 노드 중 가장 자원 

사용량이 높은 노드를 선택하여 사용되는 노드의 수를 최소화하는 

정책이다. 그림 3-(b)는 단순히 평균 GPU 활용도 만을 고려하여 

부하를 분산시키는 방법인 로드 밸런싱 (Load balancing) 기법을 

보여준다. 이는 최대 GPU 활용도를 가지는 응용과 최소 GPU 활용도를 

가지는 응용을 함께 배치한다. 그림의 하단은 간섭을 고려한 스케줄링 

레이아웃이다. 각 응용의 쌍들을 동시 실행한 뒤 단독으로 실행한 

시간과 비교하여 간섭 값을 계산한다. 얻어진 간섭 값을 기반으로 하여 

간섭 값이 최소화 되는 쌍을 선택하여 실행한다. 전체 워크로드의 수행 

시 간섭을 고려한 스케줄링을 각각 빈 패킹 전략과 로드 밸런싱 전략과 

비교하였을 때 전체 수행 시간(Makespan)이 2.38배, 1.23배 줄어든 

것을 알 수 있다. 각 응용의 성능을 비교해보아도 LAMMPS의 성능이 

빈 패킹 전략보다 약 0.6%, Mnist의 수행 성능이 로드 밸런싱 전략과 

비교하여 약 36% 성능이 악화된 것을 제외하면 LAMMPS, GROMACS, 

Mnist, Classification 성능이 각각 최대 38%, 138%, 123%, 419% 

향상하였다. 결과적으로 간섭 인지 전략을 스케줄링에 적용하였을 때 

응용의 평균 작업 완료 시간(Average job completion time)이 다른 

정책과 비교하여 74%, 22% 향상된다(670.25s vs 1168.75s vs 

821.75s). 이 결과는 최대 메모리 사용량 만을 고려한 빈 패킹 방식이 

사용 가능한 자원을 모두 사용하지 않고, 응용 간 발생할 수 있는 

간섭에 대한 고려 없이 노드 수만을 최소화 시켜 성능이 나빠짐을 

보여준다. 또한, 노드 간의 부하를 분산시켜 단순하게 간섭을 

축소하려는 방법은 빈 패킹 방식보다는 성능이 좋아지지만 성능 향상에 
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제약이 있는 것을 보여준다. 이를 통해 사용 가능한 자원을 최대한으로 

사용하며 간섭을 최소화 시키는 스케줄러를 설계 해야함을 동기 부여 

받았다. 

<그림 3> 스케줄링 정책에 따른 작업 배치 
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2. 응용의 런타임 GPU 자원 사용 특성 분석 

 

1) GPU 활용도 

<그림 4> 응용의 GPU 활용도 패턴 
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그림 4는 응용의 범주 별 시간에 따른 GPU 활용도를 보여준다. 

그림 4-(a)와 같이 HPC 범주의 응용은 HOOMD를 제외하고, 모두 

동적인 GPU 활용도를 보인다. QMCPACK 과 LAMMPS의 경우 응용의 

수행 후반부에서 GPU 활용도가 급격하게 증가하는 모습을 보인다. 

이들은 수행 동안 호스트-디바이스 간 메모리 전송이 빈번하게 일어나 

활용도가 급격하게 증가하기 이전에는 낮은 활용도를 보인다. 

GROMACS의 경우 전반적으로 높고 비교적 일정한 활용도를 보이지만 

수행 중간에 메모리 전송과 같은 CPU 작업으로 활용도가 감소하는 

순간이 존재한다. 딥 러닝의 훈련(DL training) 작업은 그림 4-(b)와 

같이 정적이며 높은 GPU 활용도를 보여준다. 딥 러닝 모델의 종류와 

함께 최적의 파라미터를 찾는 하이퍼 파라미터(Hyper-parameter)는 

모델의 수렴, 정확도 등에 영향을 미치므로 딥 러닝 관련 연구에서 

중요하게 다뤄진다. 이는 학습률, 학습 단계 수, 배치 사이즈 등을 

포함한다. 하지만, 본 연구에서는 응용 간의 간섭에 초점을 두고 있기 

때문에 고정된 파라미터를 사용하였다. 파라미터를 조절하여 실험을 

진행 했을 때, GPU 활용도 수치는 변화하였지만 정적이고 높은 

활용도를 가지는 특성은 유지하는 것을 발견하였다. 한편, 그림 4-

(c)는 딥 러닝 추론 (DL inference) 작업의 GPU 활용도를 그래프로 

나타낸 것이다. 딥 러닝 훈련 작업 보다는 값의 변화가 크게 일어나지만 

최대 변화율이 약 10% 로, 최대 변화율이 약 90%인 HPC 범주의 

응용보다는 비교적 정적인 특성을 보인다. 특히, 최대 GPU 활용도가 

20% 미만으로써 낮은 활용도를 보여준다. 이를 통해 딥 러닝 추론 

작업의 계산 강도가 높지 않음을 알 수 있으며 GPU의 계산 자원을 

많이 활용하지 않아 이로 인해 유휴한 GPU 컴퓨팅 자원이 많이 발생할 

수 있음을 알 수 있다. 딥 러닝 추론 작업도 딥 러닝 훈련 작업과 

마찬가지로 파라미터를 조절하여도 정적이며 낮은 활용도를 갖는 특성은 
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유지되는 것을 실험을 통해 확인하였다. 이와 같은 실험 결과를 

고려하였을 때, 평균 혹은 최대 GPU 활용도를 가지고 GPU 응용의 

특성을 나타내기에는 한계가 있음을 알 수 있다. 

 

2) GPU 메모리 사용량 

<그림 5> 응용의 메모리 사용 패턴 
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그림 5는 각 응용의 메모리 사용 패턴을 그래프로 나타낸 결과이다. 

각 응용 별 범주에 따라 GPU 활용도와 비슷한 양상을 보인다. HPC 

응용은 메모리 사용량의 변화율이 매우 커 메모리 사용량 예측이 어렵다. 

QMCPACK의 경우 메모리 사용량이 계단식으로 변화하는 패턴을 

보이며, LAMMPS의 경우 메모리 사용량이 점진적으로 증가하는 패턴을 

보이다 응용의 수행 마지막 부분에서 메모리 사용량의 최대치가 

등장한다. 딥 러닝 훈련 작업의 경우에는 한 번 메모리를 잡으면 더 

이상 요청 및 해제하지 않고 사용하여 정적인 메모리 사용 패턴을 

보인다. 이 때 각 딥 러닝 모델 별로 사용하는 메모리 양이 달랐으며, 

실험결과 하이퍼 파라미터를 조절하면 사용하는 메모리 양은 달라지지만 

정적인 패턴은 그대로 유지되는 것으로 확인하였다. 딥 러닝 추론 

작업의 경우에도 정적인 메모리 사용 패턴을 보이나 사용하는 메모리 

자원의 양이 다른 응용과 비교하여 매우 적은 것을 알 수 있다. GPU 

활용도가 높아지면 대부분 사용하는 GPU 메모리 양도 증가하지만 

GROMACS와 같은 경우 GPU 활용도는 높지만 사용하는 GPU 메모리 

양은 약 0.5GB로 적었다. 딥 러닝의 경우 여러 하이퍼 파라미터를 

조절하였을 때 메모리 사용량을 예측하거나, 1초 내외의 짧은 

프로파일링을 통해서 메모리 사용량을 예측하는 이 전 연구들이 있었다. 

하지만 본 실험의 결과와 같이 동적인 사용량을 보이는 HPC 응용들은 

계단식 혹은 하이 피크(high peak) 등의 패턴을 보이기 때문에 이전 

연구의 방법을 적용한 메모리 사용량 예측은 어렵다. 그러므로 

프로파일링 및 모니터링을 통한 예측과 동적 스케줄링이 필요하다. 
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3) 전역 메모리 및 PCI-E 처리량 

 

<그림 6>응용의 PCI-E 및 전역 메모리 처리량 

 

GPU에서 커널로 인해 발생하는 처리량은 전역 메모리 처리량, 

PCI-E 처리량이 있다. 전역 메모리 처리량은 커널의 로드 또는 저장 

요청과 캐시의 적중률 (Hit ratio) 및 적중 실패율(miss ratio)과 관련이 

있다. 만약 SM 내부의 캐시인 L1 캐시에서 데이터 적중이 일어나게 

된다면, 이 처리량은 높아지게 될 것이다. PCI-E 처리량은 호스트 

메모리인 DRAM에 접근하기 위해 PCI express 버스에서의 데이터 

이동 양에 관련된 통계 이다. 그러므로 전역 메모리의 처리량은 

높을수록, PCI-E의 처리량은 낮을수록 성능이 좋고, 대기 시간이 적다. 

그림 x를 통해 각 응용의 처리량을 보여준다. 딥 러닝 추론 작업은 전역 

메모리 처리량 도 낮지만 PCI-E 처리량도 매우 낮은 것을 확인할 수 

있다.  HPC 응용의 경우 각 응용의 종류에 따라 다양한 PCI-E 및 

전역 메모리 처리량을 보인다. 한편 딥 러닝 훈련 작업의 경우 전역 

메모리 처리량에 있어서 모두 비슷한 처리량을 보여주는 반면, PCI-E 

처리량에 있어서는 각 모델마다 다른 양상을 보이는 것을 확인할 수 
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있다. CNN과 Googlenet은 PCI-E 자원을 많이 사용하고, 디바이스와 

호스트 간 데이터 이동이 많이 일어나 처리량이 크지만 Alexnet, 

VGG11, VGG16 모델은 PCI-E 처리량이 매우 낮다. 이를 통해 딥 

러닝 훈련 작업의 경우 각 모델마다 CPU 와의 통신이 많을 수도, 적을 

수도 있다는 것을 확인할 수 있다. 또한, PCI-E 처리량이 높다는 것은 

호스트 메모리에 버스를 통해 접근해야 하므로 대기 시간이 발생할 수 

있는 것을 의미하지만, 동시에 GPU 커널과 호스트-디바이스 간 메모리 

작업이 중첩 되어 수행 가능하므로 동시 수행의 장점을 취할 수 

있다고도 얘기할 수 있다. 

 

3. 간섭 예측을 위한 기계 학습 모델링 

 

직접 모든 응용의 쌍들을 수행시켜 본 후 간섭 값을 유도해낸다면 

가장 정확하고 최적의 결과를 낼 수 있다. 하지만 이는 응용의 개수가 

많아질수록, 응용의 수행 시간이 길수록 소요되는 시간이 

기하급수적으로 증가한다. 예를 들어 N개의 응용이 있을 때, 
𝑁𝑁 ∗ (𝑁𝑁−1)

2
 

개의 쌍을 수행해봐야 한다. 3.2 절에서 살펴본 자원과 함께 GPU에서 

응용의 동시 실행에 영향을 미치는 하드웨어 특성 들이 간섭에 미치는 

영향을 고려하여 모든 응용 쌍들을 수행해보지 않아도 오프라인 

프로파일링 정보만을 통해 간섭을 예측하도록 하였다.  

 

1) 프로파일링을 위한 자원 사용 메트릭 정의 
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우리는 실제 공동 실행 시 성능에 영향을 미치는 자원들을 정의한다. 

수집한 메트릭들은 공동 실행 시 간섭 방지를 예측하기 위해 사용한다. 

각 메트릭은 NVIDIA 프로파일러 도구인 Nvprof[28], Nsight[29]를 

사용하여 수집하였다. 표 1은 프로파일링 중에 획득한 각 관련 자원에 

대한 메트릭의 세부정보를 나타낸다. 

GPU 평균 활용도는 응용의 하나 이상의 커널이 GPU에서 실행 된 

시간의 평균을 의미한다. 평균 SM 효율성은 GPU의 SM에서 하나 

이상의 워프가 활성화 된 시간의 평균을 백분율로 나타낸다. 워프 평균 

효율성은 SM에서 워프 당 활성화된 스레드 수의 평균을 의미한다. 

IPC(Instruction Per Cycle)는 사이클 당 실행된 명령어의 수이다. 평균 

점유율은 SM에 지원되는 워프의 최대 개수에 대하여 사이클 당 활성 

워프의 평균을 의미한다. 최대 GPU 메모리 사용량은 응용 프로그램 

실행 시 사용하는 최대 GPU 메모리 양이다. 평균 GPU 메모리 

사용량은 응용 프로그램 실행 동안 사용한 GPU 메모리의 평균 값을 

나타낸다. 평균 GPU 메모리 활용도는 응용의 실행 중 일정 기간을 

기준으로 하여 GPU 메모리를 읽거나 쓰는 시간의 백분율 값을 평균 낸 

것이다. 장치-호스트 처리량은 PCI-E를 통하여 GPU 메모리에서 CPU 

메모리로 이동하는 데이터의 처리량을 나타낸다. 호스트-장치 처리량은 

CPU 메모리에서 GPU 메모리로 이동하는 데이터의 처리량을 나타낸다. 

전역 메모리 로드 처리량은 L1 캐시 및 L2 캐시의 트랜잭션을 

포함하는 처리량이다. 이 메트릭은 캐시 히트를 반영하며, 전역 메모리 

저장 처리량 또한 L1, L2 캐시와 관련이 있다. 또한, 각 응용 들의 수행 

시간과 응용 수행 시 입력 값을 기록하였다. 이는 같은 응용일지라도 

사용한 입력 값 및 실행 파라미터에 따라 프로파일링 정보가 달라질 수 

있기 때문이다. 같은 구성을 가진 응용이 제출된다면 이전에 수집된 
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프로파일링 정보를 사용할 수 있다. 

 

<표 1> 간섭 모델링을 위한 자원 메트릭 

메트릭 

평균 GPU 활용도 평균 GPU 메모리 활용도 
평균 SM 효율성 디바이스-호스트 처리량 
평균 워프 효율성 호스트-디바이스 처리량 

IPC 전역 메모리 로드 처리량 
평균 점유율 전역 메모리 저장 처리량 

최대 메모리 사용량 수행 시간 
평균 메모리 사용랑 GPU 코어 사용량 

 수행 시간 

 

2) 간섭 모델링 

 

Interference modeling을 위해서 우리는 선형 회귀 (Linear 

regression), 의사 결정 트리 (Decision tree), 랜덤 포레스트 

(Random forest)에 해당하는 세 가지 머신 러닝 모델을 구축하였다. 

우리는 모델 구축을 위해서 3절에서 사용한 총 12개의 응용을 

사용하였는데, 이들의 쌍을 모델링 하였으므로 총 144개의 데이터를 

사용하였다. 우리는 모델의 입력으로 각 응용의 메트릭 조합을 

사용하였다. 이 때, 각 메트릭이 사용하는 단위 및 스케일링(Scaling)이 

다르므로 메트릭 값을 정규화 하였다. 모델의 출력 값은 간섭 값인데, 

이는 동시 실행되었을 때의 시간과 응용이 단독으로 수행되었을 때의 

시간을 비교하여 비율로 나타낸 값이다. 우리는 모델 생성을 위해 모든 
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응용의 쌍들을 수행시켜본 뒤 수행 시간을 구하여 간섭 값을 

계산하였으며, 보다 정확한 수행 시간 측정을 위해 세 번의 실험 결과의 

평균 값을 사용하였다. 또한, 모델의 정확도 향상 및 성능 평가의 

신뢰성 향상을 위해서 5겹 교차 검증(5-fold cross validation) 

사용하였다. 이는 전체 데이터 셋을 5개 분할한 뒤 이 서브 셋 중 

4개는 학습 데이터로, 1개는 검증 데이터로 지정하여 이를 5번 반복한다. 

표 2 는 세 개의 머신 러닝 모델링을 사용하였을 때의 평균 제곱 

오차 (Mean Square Error: MSE) 값과 R 제곱(R-squared: R2)을 

보여준다. MSE는 모델이 예측한 값과 실제 값의 차이를 보여주며, 0에 

가까울수록 정확도가 높음을 나타낸다. R2는 회귀 모델의 검증 척도로써, 

1에 가까울수록 모델의 설명력이 높다. 랜덤 포레스트 모델이 가장 좋은 

성능을 나타낸 것을 확인할 수 있었다. 그래서 랜덤 포레스트 모델을 

추후 실험에서 사용하였다. 

 

<표 2> 회귀 모델들의 평균 제곱 오차 및 R 제곱 

 선형 회귀 의사 결정 트리 랜덤 포레스트 

MSE 0.0546 0.0269 0.0222 
R-Squared 0.6946 0.8500 0.8758 
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4. 설계 및 구현 

 

본 절에서는 본 논문에서 제안하는 Co-scheML의 전체 구조 

설계와 동적으로 도착하는 응용에 대해 GPU 클러스터에서 노드 별로 

스케줄링하는 방법을 설명한다. 

 

1) 시스템 구조 

<그림 7> Co-scheML의 전체 구조 
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Co-scheML의 전체적인 시스템 설계는 그림 7과 같다. 프로파일 

저장소 (Profile repository)에는 응용이 단독으로 수행되었을 때의 

프로파일링 정보가 응용의 이름 및 입력 데이터로 라벨링되어서 

저장된다. 메트릭들은 시계열 기반 데이터베이스인 influxDB에 저장되며 

프로파일링 단계는 오프라인으로 진행된다. Co-scheML 는 프로파일 

저장소와 모델 (Model)로부터 간섭 값을 요청하고 이에 따라 

스케줄링한다. 응용이 수행되는 동안 모니터 (Monitor)에서 모니터링이 

계속 진행되는데, 이는 응용의 진행과정을 모니터링하고, 프로파일링 

정보도 업데이트하여 정확도를 높인다. 

 

2) 스케줄러 

 

Co-scheML의 스케줄러는 큐 (Queue)에 대기 중인 작업이 없을 

때는 유휴한 GPU로 인해 낭비되는 자원이 없고, 응용이 GPU를 

독점적으로 사용해서 최대의 성능을 낼 수 있도록 작업을 가능한 많은 

노드에 분산시킨다. 큐에서 대기하는 응용이 생기면 응용이 GPU를 

독점적으로 사용함으로써 낭비되는 자원을 활용하기 위해 응용을 

쌍으로써 실행한다. 이 때, 각 응용의 쌍 마다 간섭 값이 다르므로 이를 

고려하여 스케줄링한다. 우리는 탐욕 알고리즘 (Greedy algorithm)에 

따라 최소의 간섭 값을 갖는 쌍을 선택한다. 

해당 스케줄러는 쿠버네티스 디폴트 스케줄러 및 확장 스케줄러[30] 

를 확장 수정하여 구현하였다. 쿠버네티스 디폴트 스케줄러는 사용자가 

응용을 제출하여 큐에 응용이 도착하거나 실행 중인 응용이 종료하는 

이벤트가 발생하였을 때, Co-scheML 스케줄러에게 대기 열에 존재하는 
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응용이 스케줄링 될 노드에 대한 필터링을 요청한다. 그러므로 본 

스케줄링 알고리즘은 새로운 응용이 제출되었을 때 또는 응용의 실행이 

끝났을 때 호출된다. Co-scheML의 스케줄링 알고리즘은 그림 8과 

같다. 쿠버네티스 디폴트 스케줄러로부터 스케줄링할 응용, 클러스터에 

존재하는 GPU 노드의 리스트, 현재 큐에 대기 중인 응용의 리스트 

전달받으면 Co-scheML은 노드 할당의 결과를 반환한다. 

Find_idle_nodes() 함수는 gpu_nodes에 있는 노드 중 실행 중인 

응용이 없는 노드를 리턴한다. 만약 유휴한 노드가 있다면 이 노드 중 

하나를 응용에게 할당해준다(lines 4-5). 만약 이러한 node가 없다면 

find_exclusively_executing_apps() 함수를 호출하여 gpu_nodes에서 

독점적으로 GPU를 사용하면서 혼자 수행중인 응용을 찾는다. 이러한 

응용이 있다면 혼자 수행중인 모든 single_apps와 큐에서 대기하고 

있는 pending_apps를 대상으로 calculate_interference() 함수를 통해 

모든 응용 쌍의 간섭 값을 계산한다. 간섭 값을 구하기 위해서 각 

응용의 메트릭을 프로파일 저장소에 요청한다(lines 18-19). 쿼리를 

통해 얻은 메트릭 결과를 입력 값으로 하여 3.3절의 간섭 모델로부터 

간섭 값을 리턴 받는다(line 22). 리턴 받은 값에 대해서 오름차순으로 

정렬하고, find_selected_pairs() 함수를 호출하여 탐욕 알고리즘에 따라 

함께 수행할 쌍을 선택한다(lines 10-11). Find_selected_pairs()는 

정렬된 쌍을 대상으로 해당 쌍의 응용들이 아직 선택되지 않았을 경우 

동시 수행이 가능한지 확인한다. 이는 프로파일링 정보 및 모니터링 

정보를 가지고 OOM을 예측한다(lines 26-28). 대상 응용이 최소 간섭 

값부터 선택하며 동시 수행될 수 있는 쌍들의 리스트에 포함되는지 

확인한다(lines 12). 포함된다면 find_node 함수를 통해 해당 쌍의 

s_app이 수행중인 노드를 찾아 이 노드를 selected_node로써 

반환해준다(lines 13-14). 
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<그림 8> Co-scheML 스케줄러의 알고리즘  

Algorithm 1 Co-scheML Scheduler 
1: procedure Co-scheML(App, gpu_nodes, pending_apps) 
2: selected_node ← ∅ 
3: idle_nodes ← find_idle_nodes(gpu_nodes) 
4: if idle_nodes ≠  ∅ then 
5:    selected_node ← idle_nodes[0] 
6: else 
7:    single_apps ← find_exclusively_executing_apps(gpu_nodes) 
8:    if single_apps ≠  ∅ then 
9:       app_pairs ← calculate_interference(single_apps, pending_apps) 
10:       sorted_pairs ← sort_by_interference_val(app_pairs) 
11:       selected_pairs ← find_selected_pairs(sorted_pairs) 
12:       if App ∈ selected_pairs then 
13:          selected_node ← find_node(App, selected_pairs) 
14:       endif 
15:    endif 
16: endif 
17: return selected_node 
18: procedure calculate_interference( single_apps, pending_apps) 
19: for s_app in single_apps do 
20:    for p_app in pending_apps do 
21:       s_metrics ← query_profile_repository(s_app) 
22:       p_metrics ← query_profile_repository(p_app) 
23:       interference_val ← query_ML_model(s_metrics, p_metrics) 
24:       app_pairs← append(s_app, p_app, interference_val) 
25:    endfor 
26: endfor 
27: return app_pairs 
28: procedure find_selected_pairs (app_pairs) 
29: for pair in app_pairs do 
30:    if selected(pair.s_app) ≠ true and selected(pair.p_app) ≠ true then 
31:       if can_co-schedule(pair.s_app, pair.p_app)  then 
32:          selected_pairs ← append(pair) 
33:       endif 
34:    endif 
35: endfor 
36: return selected_pairs 
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5. 실험 및 결과 

 

1) 실험 방법 

 

가) 실험 환경 

 

<표 3> 쿠버네티스 클러스터 환경 정보 

 

 
Node Details 

CPU(master) GPU(node) 

Architecture Intel® Core™ i7-

5820K 

Nvidia GeForce 

Titan Xp D5x 

Core Clock 3.30GHz 1.58GHz 

Num of Cores 6 3840 

Mem. Size 32GB 12GB 

Threading API - Nvidia CUDA 10.0 

PCIe bandwidth - 32GB/s 

OS Ubuntu 16.04.6 

LTS 

Ubuntu 16.04.6  

LTS 
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<표 4> GPU 노드의 환경 정보 

Static Environment features 

Memory 

Size 
11.91 GB Warps per SM 64 

GPU speed 1582 MHz 
Thread blocks 

per SM 
32 

GPU 

architecture 

Pascal 

architecture 

Shared 

Memory 

per SM 

96KB 

PCIe 

bandwidth 
32GB/s 

Threads per 

SM 
2048 

 

쿠버네티스 기반 사설 GPU 클러스터를 사용하여 평가를 진행한다. 

실험 환경은 표 3 및 표 4와 같다. 클러스터는 표 3과 같이 마스터 

노드 (Master node) 1개와 3 개의 워커 노드 (Worker node) 로 

구성되어 있다. 워커 노드인 GPU node에는 NVML[31] 기반 자원 

모니터링 구성 요소인 모니터가 존재하고, 이는 5초마다 influx-DB[32] 

에 메트릭을 기록한다. 마스터 노드에는 쿠버네티스 디폴트 스케줄러, 

Co-scheML 스케줄러 및 모델이 존재한다. Co-scheML 스케줄러는 

쿠버네티스의 스케줄러 확장 메커니즘을 사용하였다. 

 

나) 실험 워크로드 
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<표 5> 워크로드 순서에 따른 워크로드의 특성 

Workload 

sequence 
Characteristics of workload 

0 
높은 GPU 활용도 (HOOMD, Mnist, Googlenet, 

VGG11, VGG16, GROMACS) 

1 
높은 메모리 활용도 (Mnist, Googlenet, VGG16, 

VGG11) 

2 
높은 PCI-E 처리량 (LAMMPS, GROMACS, 

HOOMD, QMCPACK, Mnist, Googlenet) 

3 딥 러닝 훈련 응용 

4 딥 러닝 추론 응용 

5 HPC 응용 

6 딥 러닝 응용 

7,8,9 무작위로 선정한 응용 

 

12개의 실제 응용을 선정하였다. 이는 Nvidia GPU 

Cloud(NGC)[25]에서 4개의 HPC 응용(LAMMPS, GROMACS, 

QMCPACK, HOOMD)을 사용하였으며 표준 입력 값으로 수행된다. 딥 

러닝 훈련 작업으로 mnist, googlenet, alexnet, vgg16, vgg11[26] 총 

5개의 CNN 모델을 사용하였다.  딥 러닝 추론 작업으로는 DJINN 

workload suite[27]의 샘플 응용들을 사용하였다. 딥 러닝 작업들은 

모두 Tensorflow를 사용하여 GPU에서 실행되며 Docker 컨테이너 

컨테이너화 하였다. 

10개의 워크로드를 선정하였다. 특징이 정해진 7개의 워크로드와 
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임의의 3개 워크로드로 나누었다. 사용된 워크로드의 특성은 표 5와 

같다. 또한, 스케줄러의 민감도 (Sensitivity)는 응용의 도착 간격을 

다르게 하여 평가한다[33-34]. 이 때, 부하를 조절하기 도착 

interval을 위해 15초, 30초, 60초로 지정하며 각각을 light loaded, 

medium loaded, heavy loaded로 명명한다. 기본 태스크 밀도(task 

density)는 medium loaded로 한다.  

 

다) 평가 지표 

 

 Average Job Completion Time(JCT) 는 각 작업이 제출된 

시간부터 완료되는 시간을 평균 낸 값이다. 

 Makespan은 워크로드의 모든 응용이 끝나는 시간이다. 

 Speedup은 응용이 co-schedule되었을 때 각 응용의 수행 시간을 

단독으로 수행되었을 때의 시간으로 정규화 한 값이며 이는 0부터 

1사이의 값을 갖고, 1에 가까울수록 단독으로 수행하였을 때와 

비교하여 성능의 차이가 없음을 의미한다. 

 

라) 비교 대상 

 

비교 대상 스케줄러는 다음과 같다. 먼저 최대 메모리 사용량 

기반의 빈 팩 스케줄러 (Binpack scheduler)와 간섭을 고려한 

스케줄러인 로드 밸런스 (Loadbalance), Mystic [33] 스케줄러이다. 
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로드 밸런스 스케줄러는 평균 GPU 활용도를 기반으로 하여 가장 큰 

GPU 활용도를 가지는 응용과 가장 작은 GPU 활용도를 나타내는 

응용을 동시 수행할 쌍으로 선택한다. Mystic 스케줄러는 [33] 

논문에서 제안한 응용의 메트릭끼리의 유사도를 계산하여 유사도가 낮은 

순으로 스케줄링한다. 

 

2) 스케줄링 성능 

 

본 절에서는 다양한 워크로드에 따라 각 스케줄링 방법의 성능에 

미치는 영향을 분석한다. 이 때의 작업 부하는 medium으로 지정하였다. 

그림 9-(a)는 총 10개의 워크로드에 대한 평균 JCT를 보여준다. 3개의 

워크로드를 제외한 모든 워크로드에서 Co-scheML이 가장 짧은 JCT를 

보여주며 전체 워크로드에 대한 JCT 평균은 Co-scheML이 844.09초, 

빈 팩 스케줄러가 1089.32초, 로드 밸런스가 943.05초, mystic이 

967.94초로 성능이 각각 약 30%, 11%, 15% 성능 향상을 보였다. 전체 

워크로드에 대한 Makespan은 그림 9-(b)를 통해 확인할 수 있다. 

Makespan 측면에서 총 10개의 워크로드에 대하여 3개의 

워크로드를 제외한 모든 워크로드에서 Co-scheML이 가장 좋은 성능을 

보였다. 전체 워크로드에 대한 Makespan의 평균은 Co-scheML, 빈 팩 

스케줄러, 로드 밸런스, Mystic이 각각 1705.1초, 2156.1초, 2027.3초, 

2031.8초로 Co-scheML의 Makespan이 26%, 18%, 19% 감소하였다. 

1, 3, 5, 7번 워크로드에 대해서는 Makespan과 average JCT 사이에 

trade-off가 존재하였다. 예를 들면, 7번 워크로드의 경우 Co-

scheML의 평균 JCT는 1060초로 성능이 가장 좋았던 
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Mystic(970초)과 비교하여 성능이 약 9% 감소하였다. 하지만 

Makespan은 각각 2411초, 2931초로 Co-scheML의 성능이 약 18% 

증가하였다. 4번 워크로드는 average JCT, Makespan 각각 2%, 7%의 

성능 하락이 있는 워크로드로 딥 러닝 추론 작업으로만 구성된 

워크로드다. 딥 러닝 추론 작업은 자원을 적게 사용하는 응용으로, 각 

응용 간에 간섭이 적게 발생하므로 간섭을 고려하지 않아도 동시 수행의 

이득을 보는 것으로 확인하였다. 그러나, Co-scheML이 좋은 성능을 

보인 워크로드는 2번, 8번, 9번 워크로드로 average JCT는 각각 평균 

약 22%, 69%, 12% 가, Makespan은 평균 약 24%, 44%, 48% 

향상되었다. 해당 워크로드의 특징은 자원을 많이 사용하는 응용으로 

구성된 워크로드로써, 자원을 많이 사용하는 응용들은 서로 간의 간섭이 

많이 발생하므로 Co-scheML이 이들을 스케줄링 할 때 가장 큰 장점을 

보인다.   

그림 10은 각 워크로드 별로 Speedup을 비교한 결과이다. 각 

스케줄러 별로 78%, 56%, 67%, 75%의 Speedup을 보여 준다. 로드 

밸런스 스케줄러는 평균 GPU 활용도를 고려하여 공정하게 계산 자원을 

나눠 쓰므로 Speedup은 좋았으나 전체 자원 사용은 고려하지 않아 

Makespan 및 average JCT에서 충분한 성능을 보이지 않았다. Mystic 

스케줄러의 경우 비교 대상 스케줄러 중에서 가장 좋은 성능을 보였지만 

유사도를 기반으로 간섭 예측을 하여 Speedup도 충분히 높일 수 

없었으며, OOM을 고려하지 않았으므로 평균 JCT와 Makespan에 

대해서 Co-scheML보다 나쁜 성능을 보인다.  

그림 11은 각 노드당 스케줄러별로 GPU 활용도를 나타낸 

그래프이다. 실험에서 사용한 전체 12개의 응용을 각각 두 번씩 

실행하여 워크로드는 총 24개의 작업으로 구성되어있으며, 이들의 실행 
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순서는 임의로 생성하였다. 워크로드전체 워크로드 수행동안 Co-

scheML은 평균 GPU 활용도는 78%였으며, 로드 밸런스는 59%, 

Mystic은 67%으로 Co-scheML이 각각 32%, 16% GPU 활용도를 

향상시켰다. Co-scheML은 간섭을 고려하여 각 응용 간에 서로 상호 

보완적인 자원을 사용하며 결과적으로 GPU 활용도를 높일 수 있었다. 

<그림 9> 워크로드 및 스케줄러에 따른 평균 JCT와 Makespan 



35 

<그림 10> 워크로드 및 스케줄러에 따른 Speedup 

 

 

<그림 11> 스케줄러 별 GPU 활용도 
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3) 민감도 분석 

(a) Light loaded 

(b) Medium loaded 

(c) Heavy loaded 

<그림 12> 다양한 서버 부하에 따른 평균 JCT 비교 
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본 절에서는 동일한 워크로드에 대하여 서버에 부하를 다르게 

주었을 때 각 스케줄링 방법을 평가한다. 그림 X는 각 작업 부하에 따른 

평균 JCT를 나타낸다. 워크로드의 전체 응용에 대해서 JCT로 

sorting하였다. 그림 12-(a)는 heavy loaded일 때, 12-(b)는 medium 

loaded일 때, 12-(c)는 light loaded일 때를 보여준다. heavy loaded일 

때는 중간 값 기준으로 Co-scheML의 평균 JCT가 로드 밸런스 

스케줄러, Mystic에 비교하여 각각 12%, 32% 낮았으며 medium 

loaded일 때는 43%, 3% 낮았고, light loaded일 때는 96%, 18% 낮았다. 

그림 13은 각 서버 부하에 따른 Makespan을 보여준다. 전체 작업 

부하에 대해서 Co-scheML은 빈 팩 스케줄러, 로드 밸런스 스케줄러, 

Mystic과 비교하여 Makespan이 1.53배, 1.32배, 1.12배 성능이 좋았다. 

시스템의 부하가 늘어날수록 모든 스케줄러의 성능이 나빠지는 경향을 

보였다. 한편 빈 팩 스케줄러 스케줄러가 가장 작업 부하에 영향을 크게 

받지 않고 비슷한 성능을 보였지만 성능이 가장 좋지 않았으며 Co-

scheML은 모든 작업 부하에 대해서 가장 좋은 평균 JCT 및 

Makespan를 보여줌을 확인할 수 있다. 

 

4) 스케줄링 오버헤드 

빈 팩 스케줄러 스케줄러는 팟 (Pod)의 개수와 상관 없이 스케줄러 

오버헤드가 약 1.001초로 동일하다. 빈 팩 스케줄러 스케줄러는 모든 

노드의 가용한 메모리 양과 현재 실행되어야 하는 팟이 요구하는 메모리 

양을 비교하여 판단을 내리므로 노드의 개수에 따라 오버헤드가 

비례적으로 증가한다. 본 실험에서는 3개의 노드를 사용하였으므로 약 

1초의 오버헤드가 존재하였다. 
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<그림 13> 다양한 서버 부하에 따른 Makespan 비교 

 

<그림 14> Co-scheML의 스케줄링 오버헤드 

 

본 논문에서 구축한 스케줄러는 그림 14의 파란색 선과 같이 팟의 

개수에 따라 간섭 값을 비교할 대상이 많아지므로 오버헤드가 

선형적으로 증가한다. 하지만 50개의 팟이 존재하더라도 0.003초 

이하의 스케줄링 시간이 소요된다. 그림 14의 주황색으로 나타나는 
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선은 전체 수행 시간 대비 오버헤드를 보여주는데, 이는 0.0003% ~ 

0.0035%의 백분율을 가짐으로써 실행 시간 오버헤드는 사소하며 빈 팩 

스케줄러 스케줄러보다 낮은 오버헤드가 존재함을 알 수 있다. 

또한, HTTP 요청으로 인한 통신 오버헤드가 존재하는데 이는 평균 

약 6초의 시간이 소요된다. 이는 쿠버네티스 스케줄러에 공통적으로 

포함되는 오버헤드로써 쿠버네티스 디폴트 스케줄러, 빈 팩 스케줄러 

스케줄러, 본 논문에서 제안한 스케줄러에 모두 존재한다. 
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IV. Intra-SM 자원 공유 다중 작업 배치 기법 

 

1. 연구 동기 

 

1) Intra-SM 자원 할당량에 따른 응용 성능 분석 

 

그림 x는 응용 SPMV[37]와 STENCIL[37]을 대상으로 각 응용에 

할당해주는 자원의 양에 따른 성능을 측정한 결과이다. 해당 실험은 총 

30개의 SM을 가진 NVIDIA Titan Xp GPU 상에서 진행하였다. 이는 각 

SM 별 활성 스레드 블록의 개수와 활성 SM 수를 조절하여 각 응용에 

할당된 자원의 양을 조절하였을 때 커널 수행 시간이 달라짐을 보여준다. 

그림 15-(a)는 자원 할당 양에 따른 SPMV의 커널 수행 시간을 

보여주는 그래프이다. SPMV 30SM에 1개의 스레드 블록을 활성화 

시켰을 때에는 커널 수행시간이 137ms 이었으며, 30SM에 4개의 

스레드 블록을 활성화 함으로써 할당된 자원의 양을 증가시켰을 때 약 

68ms 으로 시간이 감소하였다. 하지만, 12개의 스레드 블록을 활성화 

시키면 커널 수행 시간이 77ms로 오히려 시간이 증가한 것을 확인할 

수 있다. 해당 응용은 정적 프로파일링 정보인 레지스터 개수를 

기준으로 하여 한 SM에 12개의 스레드블록까지 활성화 할 수 있으나, 

12개의 스레드 블록을 모두 할당해주지 않고 4개의 스레드 블록만 

활성화해주어도 원하는 성능을 얻을 수 있다. 
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<그림 15> SPMV / STENCIL의 활성 SM 개수 SM 당 제출된 스레드   

블록 개수에 따라 달라지는 커널 실행 시간 

 

반면 그림 15-(b)의 STENCIL은 30개의 활성 SM을 할당해 

주었을 때 활성 스레드 블록의 개수를 1개로 지정하였을 때는 커널 

수행 시간이 348ms, 4개로 지정하였을 때는 115ms, 12개로 

지정하였을 때는 59ms가 소요되었다. SM 내 가용한 자원 양을 

고려하여 최대 개수인 15개의 스레드 블록을 스케줄링 하였을 때는 

59ms가 소요되었다. STENCIL 또한 SPMV처럼 하드웨어의 제약 사항 

이전에 성능이 포화 되지만 그 시점이 SPMV보다는 더 많은 자원을 

할당해줘야 함을 알 수 있다. 이를 통해 각 응용 마다 활성 SM 및 

스레드 블록 개수에 따라 성능이 포화 되는 지점이 다른 것을 보여준다. 

 

2) 커널의 이질성 

 

표 6은 NVIDIA TITAN XP GPU 및 i7-5820K CPU 환경에서 각 
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응용의 Intra-SM 자원 사용량 및 런타임에 일어나는 실행 지연의 

이유를 나타내고 있다. 예를 들어 QS 응용의 경우 15360개의 

레지스터를 사용함으로써 하나의 스레드 블록 만을 활성화 하여도 SM 

전체의 약 23%의 레지스터를 사용함으로써 가장 많은 레지스터 

사용량을 보이지만 공유 메모리는 전혀 사용하지 않는 것을 확인할 수 

있다. 반면에 CUTCP는 4019 바이트의 공유 메모리 사용량을 

가짐으로써 1개의 스레드 블록이 SM 내의 전체 공유 메모리의 약 

10%를 사용하지만 레지스터는 전체 레지스터의 5%도 사용하지 않는다. 

따라서 QS는 레지스터에 대한 하드웨어 제약으로 인하여 최대 활성 

스레드 블록 수가 제한되며, CUTCP는 공유 메모리에 대한 하드웨어 

제약으로 인하여 제한된다. 이를 통해 각 커널이 고갈시키는 Intra-SM 

자원은 이질적이며, 단일 커널 실행은 SM 내부의 자원 활용도를 낮출 

수 있다는 것을 알 수 있다.  

커널의 런타임 동작 또한 이질성을 가진다. BlackScholes 응용 및 

SPMV 응용의 경우, 대부분 실행 지연이 메모리 요구 지연 (memory 

dependency)으로 인하여 발생하지만, QS의 경우 메모리 요구 지연은 

0.15%에 불과하며 대부분의 실행 지연이 실행 의존성 (execution 

dependency) 및 기타 지연으로 인해 발생하는 것을 알 수 있다. 그림 

16-(a) 는 표 5의 응용 SPMV, QS, BS를 단독으로 수행시켰을 때의 

커널 시간 결과 그래프이다. 그림 16-(b)는 SPMV를 QS와 함께 

수행한 결과를, 그림 16-(c)는 SPMV를 BS와 함께 수행한 결과를 

나타내며 가장 오른쪽 막대는 응용을 동시 수행하지 않고, 순차적으로 

수행했을 때의 수행 시간을 보여준다. 같은 SPMV 응용을 실행하지만, 

어떤 응용과 동시 수행하는 가에 따라 동시 수행 성능이 달라지는 것을 

확인할 수 있다. SPMV 를 QS와 함께 수행하였을 때, 전체 수행시간이 
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순차 실행 시간보다 약 30% 향상했다. 하지만 같은 실행 지연이 

발생하는 SPMV를 BS와 함께 수행하게 되면, 동시 실행 시간이 

순차적으로 실행한 시간보다 30% 증가하여 성능이 오히려 나빠진 것을 

확인할 수 있다. 이와 같이 서로 다른 자원을 사용하는 응용 또는 서로 

다른 이유로 중단되는 응용을 함께 실행하여 SM 내부의 자원 활용도를 

높일 수 있다. 
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<표 6> 벤치마크 별 Intra-SM 자원 사용량 및 런타임 실행 지연의 

이유 

 Static Resource Runtime Stall Reason (%) 
Application Registers 

/Block SMem 
/Block (byte) Execution 

dependency Memory 
dependency Others 

LavaMD (LM) [36] 7168 7200 94.3% 0.15% 4.54% 
BlackScholes (BS) 
[35] 2944 0 6.36% 73.81% 3.88% 
CUTCP [37] 3328 4019 18.23% 0.91% 52.74% 
STENCIL [37] 4096 1000 10.45% 59.08% 7.88% 
SPMV [37] 5148 0 15.59% 61.31% 15.48% 
LBM [37] 4800 0 2.41% 14.9% 46.26% 
FDTD3d (FT) [35] 5120 1500 13.86% 26.25% 38.6% 
QuasiRandom 
Generator (QS) [35] 15360 0 22.43% 0.87% 43.26% 
Needleman-Wunsch 
(NW) [36] 656 2180 29.17% 37.16% 6.43% 
Hotspot3D (HW) 
[36] 8192 0 11.86% 78.18% 13.29% 
DXTC (DX) [35] 4032 2048 46.11% 11.08% 3.90% 
Binomial Options 
(BO) [35] 4096 516 13.03% 0.00% 27.94% 
CP [37] 4224 0 35.96% 0.02% 33.42% 
SGEMM (SG) [37] 5376 512 53.14% 13.38% 4.94% 
Reduction (RD) [39] 4608 2000 31.12% 35.69% 3.06% 
Covariance (COV) 
[38] 5632 0 2.10% 96.56% 0.68% 
Syr2k (SY) [38] 6144 0 0.35% 71.45% 2.12% 
Convolution-3D 
(CONV) [38] 5120 0 20.12% 16.55% 30.17% 
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<그림 16> 동시 수행 커널에 따른 다중 작업 성능 변화 

 

3) 현존하는 다중 작업 배치 기법의 한계 

<그림 17> Warped-slicer의 확장성 곡선 및 성능 차이 
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 2.3절에서 설명한 Warped-slicer는 최신의 Intra-SM 자원 공유 

시스템이다. 이는 우수한 자원 분배 방법을 찾을 수 있지만 응용을 

단독으로 실행되었을 때의 자원 할당량에 따른 성능만을 고려하여 

한계가 있음을 그림 17을 통해 설명한다.  

그림 17-(a)는 STENCIL 응용과 SPMV 응용의 확장성 곡선을 

나타낸다. 각 응용의 성능 포화 지점은 4.1.1절에서 설명한 바와 같다. 

각 응용을 Warped-slicer의 확장성 곡선에 대입하여 하드웨어 자원의 

제약은 충족하면서 동시 수행의 성능을 최대화 할 수 있는 sweet 

spot을 식별한다. Sweet spot으로 대표되는 최적의 활성 스레드 블록 

개수의 조합을 찾으면, STENCIL과 SPMV 각각 12개와 3개의 활성 

스레드 블록을 가지며 이 때의 순차 수행 시간 대비 정규화된 성능은 

1.93을 나타낸다. 하지만 그림 17-(b)와 같이 실제 성능은 기대 

성능과 다르게 0.94의 성능을 나타낸다. 각 커널을 단독으로 수행한 

결과만을 토대로 동시 수행의 성능을 예측하였기 때문에 함께 수행한 

응용에서 발생할 수 있는 자원 경쟁이 반영되지 않았으며 이로 인해 

기대 성능보다 실제 성능에서 성능 손실이 크다는 것을 확인할 수 있다. 

따라서 응용 간 자원 배분의 방법만을 고려할 뿐 아니라 응용의 동시 

수행에서 발생할 수 있는 자원의 경쟁 및 그 정도를 예측하여 실제 

성능을 최대화할 수 있는 응용의 조합을 찾는 것이 중요하다.  
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2. 응용의 SM 내부 자원 사용 특성 분석 

 

응용의 효율적인 다중 작업을 위해서는 SM 내의 자원을 

효과적으로 분할하며 동시 수행의 성능을 최대화 할 수 있는 응용의 

조합을 식별하여야 한다. 시간이 지날수록 대상 응용프로그램의 수가 

많아지고, GPU 내의 자원의 수가 증가하므로 이 모든 조합을 탐색하는 

것은 불가능하다. 그러므로 본 논문에서는 응용의 개별 실행 특성에 

따라 응용을 분류하며, 각 응용의 성능이 포화 되는 시점 및 동시 

실행하는 특성을 확인하고자 한다. 

 

1) 응용의 분류 

 

본 논문의 응용 분류는 각 응용 실행에 있어 발생할 수 있는 실행 

지연의 이유를 사용한다. 주요 실행 지연의 이유는 다음과 같다. 

 

 실행 의존성 (Execution dependency) : 명령에 필요한 입력이 

아직 준비가 되지 않아 일어나는 실행 지연을 의미한다.  

 명령어 페치 (Instruction fetch) : 다음 어셈블리 명령이 

페치되기를 기다리는 중을 의미한다.  

 메모리 의존성 (Memory dependency) : 로드 및 저장과 관련된 

자원이 사용 가능하지 않거나, 해당 자원이 완전히 사용 중일 때 
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발생하는 지연이다.  

 동기화 (Synchronization) : __syncthreads() CUDA API 호출로 

인해서 워프가 블록 됨을 의미한다.  

 텍스쳐 캐시 (Texture cache) : L1 캐시가 완전히 사용 중이어서 

워프가 대기한다.  

 기타 (Others): 이 외의 다른 자원들에서 충돌되거나 의존성이 

발생하는 것을 포함한다.  

 

각 실행 지연의 이유를 Nvprof를 통하여 프로파일링한다. 각 

사이클 마다 워프에 실행 지연이 일어났다면, 각 이유에 해당하는 

카운트를 증가시켜 백분율로 나타내며, 각 사이클 마다 적격 워프의 

개수를 프로파일링한다. 이 때 최소, 평균, 최대 값의 분산이 크지 

않으므로 평균 값을 사용하였다. 각 응용 별 실행 지연 이유의 백분율 

및 사이클 별 적격 워프의 수(Eligible warps per cycle: EPC)는 표 

6에서 보여준다. 

본 논문은 메모리 의존성이 전체 지연의 백분율 중 S% 이상을 

차지한다면 메모리 집약(Memory) 응용으로 분류한다. 텍스쳐 캐시로 

인한 실행 지연이 백분율 중 S% 이상을 차지한다면 L1 캐시 집약(L1 

cache) 응용으로 분류하며, 이 외의 응용들은 계산 집약(Compute) 

응용으로 분류한다. S는 상수로써 실험 환경에 따라 달라질 수 있으며, 

본 논문의 실험 환경에서는 이를 33%로 지정하였다. 이에 따라 분류한 

결과는 표 7의 타입과 같다. 

 



49 

<표 7> 벤치마크 응용의 실행 지연 이유와 이에 따른 응용 분류 

 

2) 정적 자원 할당에 따른 응용 수행 특성 

 

그림 18은 계산 집약 응용에 해당하는 LM과 CUTCP 응용의 할당 

자원 량에 따른 성능을 나타낸 그래프이다. 이들은 정수 및 부동 소수점 

연산과 같은 계산 량이 많은 응용이다. 해당 응용들은 메모리 연산보다 
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계산 연산이 많기 때문에 실행 의존성, 동기화 및 명령어 페치에 의한 

실행 지연이 발생한다.  

 

 

<그림 18> LM / CUTCP의 활성 SM 개수 SM 당 제출된 스레드 블록 

개수에 따라 달라지는 커널 실행 시간 

 

하지만 같은 계산 집약 응용이라도 사이클 당 적격 워프의 수 

(eligible warp per cycle: EPC) 에 따라서 자원 할당에 따른 성능 포화 

지점이 다르다. 그림 18-(a)은 LM의 active SM / TB 별 커널 수행 

시간을 보여준다. LM의 EPC는 0.17로써, 실행 지연이 많이 일어나 각 

사이클 당 적격인 워프의 수가 평균 0.17인 응용이다. 이는 많은 active 

TB 수를 할당해주어도 실행 지연으로 인하여 성능 이득이 없는 것을 

확인할 수 있다. 그림과 같이 30SM-1TB의 자원을 할당해 주었을 

때의 커널 수행 시간은 64ms이며, 30SM-2TB를 할당해 주었을 때는 

커널 수행 시간이 58ms로 2개의 스레드 블록을 활성화할 때까지는 

성능 향상이 일어난다. 하지만, 30SM-4TB를 할당하면 58ms로 더 

많은 자원을 할당해줘도 성능 향상이 일어나지 않는 것을 확인할 수 

있다. 반대로 CUTCP는 프로파일링 결과 5.67의 EPC를 보인다. 그림 



51 

18-(b)에서 CUTCP는 30개의 SM을 활성화 하였을 때, 1TB를 

할당해주면 약 237ms, 2TB를 할당해주면 약 123.974ms, 4TB를 

할당해주면 약 69ms로 거의 선형적으로 성능이 향상한다. 10TB를 

할당해주면 약 46ms로 성능이 향상되지만, 12개의 TB를 할당하면 

57ms로 오히려 성능이 나빠지는 것을 확인할 수 있다. CUTCP는 약 

10개 스레드 블록을 활성화 하면 성능이 포화 됨으로써 EPC가 크기 

때문에 활성 스레드 블록 수가 많아져도 실행 지연의 영향을 많이 받지 

않고 자원을 많이 할당한 만큼 성능이 향상 되는 것을 알 수 있다. 

그림 15의 STENCIL 및 SPMV는 표6에서 해당 응용의 범주가 

Memory로 명시된 응용들이다. 메모리 집약 응용들은 전역 메모리 

영역으로 높은 처리량 및 활용률을 보인다. 이들은 메모리 요청이 많기 

때문에 워프 가 다음 명령을 발행하지 못할 가능성이 높다. 특히, GPU 

DRAM에 대한 메모리 요청은 400~600 사이클이 소요되어 한 사이클 

이내에 이동이 가능한 레지스터 및 공유 메모리에 비해 실행 지연을 더 

많이 일으킬 수 있다.  

메모리 집약 응용들도 EPC 값이 다르면 자원 할당 양이 증가 함에 

따라 커널 수행 성능이 포화 되는 시점이 다르다. 그림 15는 SPMV와 

STENCIL의 활성 SM / TB 별 성능을 보여준다. 4.1.1절에서 설명한 

것과 같이 SPMV는 비교적 적은 자원 양으로도 최적에 가까운 성능을 

달성한다. 하지만 STENCIL은 성능이 포화 되기 위해서는 더 많은 

자원을 할당해주어야 한다. 이는 SPMV는 EPC가 0.72이기 때문에 더 

많은 스레드 블록 할당해주어도 실행 지연으로 인하여 성능의 향상의 

이득을 볼 수 없기 때문이다. 반면, STENCIL은 EPC가 5.68이기 

때문에 많은 자원을 할당해주면 성능 향상을 기대할 수 있다. 
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관찰 #1 사이클 당 적격 워프의 수 (EPC)가 적은 커널은 많은 

양의 자원을 할당해 주어도 실행 지연으로 인하여 성능 향상의 이득을 

볼 수 없다. 

 

3) 시스템 성능 요구량에 따른 응용의 동시 수행 특성 

 

응용이 실행되는 환경에 따라 데이터 전송 및 계산에 대한 성능 

공급량이 다르며 각 응용의 요구량 또한 다르다. 커널의 실행에 있어 

필요한 데이터는 커널이 시작하기 이전에 호스트 메모리에서 디바이스 

메모리로 전송된다. 커널의 실행 중에 필요한 데이터는 GPU DRAM에 

미리 저장된 값을 읽어오게 된다. GPU는 CPU의 메모리 성능과 

비교하면 상당히 빠른 속도의 메모리 전송 속도를 보여준다. CPU가 

지원하는 메모리 모듈 중 가장 최신의 메모리 모듈인 DDR4가 64 bit의 

버스 폭을 사용하는 것에 비해, GPU의 최신 메모리 모듈인 GDDR6X는 

384 bit의 버스 폭을 사용하기 때문이다. 하지만 각 하드웨어마다 가용 

대역폭이 다르며, 이를 넘어서게 되면 메모리 접근 시간이 응용 수행에 

병목 지점이 된다.  

초당 부동소수점 연산 횟수 (Float point Operations Per Second: 

FLOPS)는 GPU의 성능을 표현하는데 사용되는 지표이다. 딥 러닝 및 

HPC와 같은 과학 연산에서 대부분의 계산들이 부동소수점으로 

이루어져 있으므로 해당 지표에 따라 연산의 성능이 결정된다. 각 

하드웨어마다 제공하는 연산 능력이 다르며, 이를 초과하면 컴퓨팅 

성능이 병목 지점이 되어 커널 수행 시간이 증가하게 된다.  
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메모리 대역폭은 메모리 클럭 (Clock)과 버스 폭 (Bus width)의 

곱으로써 결정되며, 일정 시간 동안 해당 버스를 통해 전송될 수 있는 

데이터의 양을 뜻한다. FLOPS 수치는 덧셈기와 곱셈기 숫자의 합을 

최대 동작 주파수를 곱해 계산하며, 이를 109 의 단위로 나타낸 것을 

GFLOPS라고 한다. 본 실험 환경인 TITAN XP의 메모리 대역폭은 

547.6GB/s 이며, GFLOPS는 단정밀도 (Single-precision)는 12.15 

Tflops를, 배정밀도 (Double-presicion)는 379.7 Gflops 까지 

지원한다.  

하나의 응용은 보통 공급 성능을 모두 사용하지 않지만 두 개, 세 

개의 커널 인스턴스를 동시에 수행하면 가용 대역폭 및 계산 량은 

수요를 충족시키기에 충분하지 않은 경우가 발생한다. 그림 19는 

하나의 인스턴스 당 266GB/s의 메모리 대역폭을 사용하는 BS 커널의 

인스턴스 개수를 늘렸을 때의 성능과 하나의 인스턴스 당 

200.26GFLOPS를 필요로 하는 LavaMD의 인스턴스 개수를 늘렸을 

때의 성능을 보여준다. 그림 19-(a)와 같이 BS 두 개의 인스턴스를 

동시 수행하였을 때는 각 인스턴스의 요구 대역폭 양의 합이 하드웨어의 

공급 성능을 초과하지 않기 때문에 1개의 인스턴스를 수행하였을 때와 

큰 차이가 나지 않는 것을 알 수 있다. 하지만 3개의 인스턴스를 동시 

수행하여 대역폭 수요가 가용 대역폭 양을 초과하는 순간 동시 수행 

성능이 급격하게 나빠지는 것을 알 수 있다. LavaMD의 인스턴스 수를 

조절한 그림 19-(b) 또한 2개의 인스턴스를 동시 수행하여 공급 성능 

이하의 부동소수점 연산을 수행하였을 때는 한 개의 인스턴스를 

수행하였을 때와 시간 차이가 크게 나지 않으며 순차 실행과 비교해 

거의 2배의 성능을 내는 것을 확인할 수 있다. 그러나 3개의 인스턴스 

동시 수행을 통해 공급 성능을 초과하게 되면 부동소수점 연산에서 병목 
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현상이 일어나며 커널 수행 시간이 증가하게 된다. 이를 통해 

하드웨어가 응용의 대역폭 및 계산 량 요구를 충족시킬 수 없다면 해당 

자원이 포화 되므로 자원에 대한 경쟁이 일어나고 결과적으로 동시 

수행의 성능이 순차 수행과 비슷해지거나 혹은 나빠진다.  

 

<그림 19> BS 및 LavaMD의 인스턴스 수 조절에 따른 커널 수행 시간 

 

관찰 #2 각 응용의 누적 DRAM 대역폭 사용량 및 계산 

량(GFLOPS) 이 하드웨어 성능 공급량을 초과하면 동시 수행의 성능 

이득을 기대할 수 없다. 

 

4) 응용 분류에 따른 동시 수행 특성 

 

각 그룹의 응용 간에 페어링하고 해당 응용들을 동시 수행한 결과를 

통해 응용 분류에 따른 동시 수행 특성을 분석한다. 각 그래프에서 

플러스 (“+”) 앞의 응용은 첫 번째 그룹에 속하는 응용이며, 플러스 

뒤의 응용은 두 번째 그룹에 속하는 응용이다. 해당 결과는 두 응용을 
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순차적으로 수행했을 때의 시간을 동시 수행 시간으로 정규화한 성능 

향상도(speed up)를 나타낸다. 즉 1보다 크다면 순차 실행과 비교하여 

성능 이득이 있으며, 1보다 작거나 같으면 성능 이득이 없거나 오히려 

성능이 나빠짐을 의미한다. 

 

가) 계산 집약 응용과 메모리 집약 응용의 멀티태스킹 

 

계산 집약 응용과 메모리 집약 응용을 함께 수행한 결과는 그림 

20에 보여진다. 계산 집약 응용과 메모리 집약 응용을 함께 수행했을 

때의 수행 시간은 순차 실행 수행 시간보다 평균 약 27% 단축되었다. 

가장 성능이 좋아진 쌍은 LM+SPMV로, 성능이 약 80% 향상했다. 

이는 LM과 SPMV의 EPC가 각각 0.17, 0.72로 각각 실행 의존성, 

메모리 의존성으로 인하여 실행 지연이 많이 일어나는 응용이기 

때문이다. EPC가 낮으므로 같은 응용 상에서는 실행 지연이 일어나 

많은 자원을 주어도 성능 향상이 없지만 다른 자원을 사용하는 응용을 

함께 배치한다면 서로의 실행 지연을 상호 보완 하여 성능 향상의 

기회가 있음을 알 수 있다. 이와 같은 이유로 EPC가 가장 작은 LM과 

함께 수행한 쌍들은 모두 약 40% 이상의 성능향상을 얻을 수 있었다. 

반대로, CUTCP는 가장 EPC가 높은 응용으로 자원을 많이 

할당해줌으로써 활성 스레드 블록 수를 증가시키면 커널 수행시간이 

좋아졌다. 하지만 다중 작업의 성능과 순차 실행의 성능에 큰 차이가 

나지 않았다. 이는 CUTCP만으로도 실행 지연이 많이 일어나지 않고 

자원을 효율적으로 사용하며 워프를 계속 발행하므로 다른 응용의 

워프를 수행할 기회가 많지 않기 때문이다. 
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<그림 20> 계산 집약 응용과 메모리 집약 응용의 다중 작업 성능 

 

나) L1 캐시 집약 응용과 타 범주 응용 간의 

멀티태스킹 

<그림 21> L1 캐시 집약 응용과 타 범주 응용 간의 다중 작업 성능 
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그림 21과 같이 L1 캐시 집약 응용의 경우 대부분의 응용들과 

동시 수행했을 때 순차 실행과 비슷한 혹은 나쁜 결과를 보인다. 이는 

이미 L1 캐시 집약 응용에게 L1 캐시의 용량을 다 사용할 만큼의 

자원을 할당하였기 때문에, 다른 응용이 L1 캐시를 사용한다면 L1 

캐시가 포화되기 때문이다. QS의 경우, L1 캐시 트랜잭션이 0에 가깝기 

때문에 동시 수행하였을 때 약 11%의 성능 향상이 일어난 것을 알 수 

있다. 반면, L1 캐시를 많이 쓰는 응용인 LBM을 두 개의 인스턴스로 

실험하면 L1 캐시에 대한 경쟁으로 인하여 멀티태스킹 성능이 순차 

실행보다 45% 감소하였다. 이를 통해 L1 캐시 집약 응용은 L1 캐시를 

적게 사용하는 응용과 동시 수행할 때만 동시 수행의 이득을 기대할 수 

있음을 알 수 있다. 이는 시뮬레이터를 사용한 [17] 논문에서도 관찰한 

결과로, 실제 하드웨어에서도 시뮬레이터와 동일하게 동작하는 것을 

관찰하였다.  

 

관찰 #3 L1 캐시 집약 응용은 L1 캐시 트랜잭션 수가 기준점을 

넘기는 응용과 동시 수행한다면, 다중 작업의 성능 이득을 기대할 수 

없다. 

 

다) 메모리 집약 응용 간의 멀티태스킹 

 

그림 22은 메모리 집약 응용 간 동시 수행한 결과를 보여주는 

그래프이다. 모든 쌍이 순차 실행과 동일한 혹은 나쁜 성능을 보인다. 
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표 8은 각 쌍의 DRAM 처리량의 합을 보여준다. NW+HS 쌍이 가장 

좋은 성능을 보여 순차 실행보다 약 3%의 성능이 향상 하였으며, 가장 

성능이 나쁜 HS_RD 쌍은 오히려 순차 성능보다 약 9% 성능이 

감소하였다. 해당 결과를 통해 모든 쌍들의 DRAM 처리량의 합이 

시스템이 제공하는 대역폭을 초과하지 않지만 순차 실행과 비슷한 혹은 

더 나쁜 성능을 보여 동시 수행의 이득이 없는 것을 알 수 있다. 이는 

DRAM 대역폭 외에도 캐시 및 공유 메모리 등 다른 메모리 시스템에서 

자원의 경쟁이 일어나기 때문이라고 유추할 수 있다.  

<그림 22> 메모리 집약 응용 간의 다중 작업 성능 

 

<표 8> 다중 작업 쌍별 DRAM 처리량의 합 

 HS+RD RD+NW SY+STENCIL SPMV+NW NW+HS 
sum of 
dram 

throughput 
(GB/s) 

376.951 96.991 390.922 429.715 441.12 
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관찰 #4 메모리 집약 응용 간 다중 작업은 순차 실행 이하의 

성능을 보인다. 

 

라) 계산 집약 응용 간의 멀티태스킹 

 

그림 23는 계산 집약 응용 간 동시 수행한 결과를 보여준다. 이 

실험의 결과를 통해 계산 집약 응용 간 동시 수행은 성능 이득의 기회가 

있음을 알 수 있다. 하지만 모든 쌍에 있어서 순차 실행보다 성능이 

향상하는 것은 아니다. 그림 23-(a)는 계산 집약 응용인 CUTCP와 그 

외의 다른 계산 집약 응용과의 다중 작업 성능을 보여준다. LavaMD 및 

FDTD 쌍을 뺀 나머지 응용에서 순차 실행과 비슷한 혹은 나쁜 성능을 

보이는 것을 알 수 있다. 이는 CUTCP가 EPC가 가장 높은 응용 중 

하나이므로 CUTCP 단독으로 수행하였을 때 실행 지연이 거의 

일어나지 않으므로 동시 수행을 통해 감출 실행 지연이 많지 않기 

때문임을 알 수 있다. 그러므로 CUTCP는 EPC가 1보다 작아 실행 

지연이 많이 일어나는 LavaMD 및 FDTD와의 다중 작업에서만 성능이 

향상하였다. 그림 23-(b)는 계산 집약 응용이며 EPC가 1보다 작은 

FDTD와 그 외의 다른 계산 집약 응용 간의 다중 작업 성능을 보여준다. 

이는 FDTD에서 발생한 실행 지연을 다른 응용과의 동시 수행을 통해 

감출 수 있기 때문에 성능이 향상함을 알 수 있다. 이를 통해 두 응용이 

모두 EPC가 크다면, 동시 수행을 통해 감출 실행 지연이 서로 많지 

않기 때문에 성능 이득이 없지만, 한 응용이라도 EPC가 작다면 감출 

실행 지연이 생기므로 동시 수행에 있어서 성능 향상을 기대할 수 있는 

것을 관찰할 수 있다. 
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관찰 #5 계산 집약 응용 중 EPC가 기준점을 넘는 응용을 EPC가 

기준점보다 큰 응용과 함께 실행하면 동시 수행을 통해 성능 향상을 

기대할 수 없다.  

 

<그림 23> FDTD 및 CUTCP와 계산 집약 응용의 다중 작업 성능  
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3. 설계 및 구현 

본 절에서는 Intra-SM 자원의 낮은 활용률 문제를 해결하기 위한 

자원 공유 실행 프레임워크를 소개한다. 본 논문에서 제안하는 커널 

스케줄러의 이름을 K-Scheduler라고 명명한다. 4.3.1 절에서는 K-

Scheduler를 적용한 전체 구조 설계를 설명한다. 4.3.2절에서는 

4.2절에서 관찰한 결과를 토대로 세부 규칙을 정의하고 이를 기반으로 

한 K-Scheduler를 소개한다.  

 

1) K-Scheduler 기반의 시스템 구조 

 

전체적인 시스템 설계는 그림 24와 같다. 각 응용 마다 우세하게 

사용하는 SM 내부 자원이 있으며, 서로 다른 우세 자원을 갖는 응용 간 

함께 배치한다면 응용 공동 실행의 이득을 얻을 수 있다. 커널이 

사용하는 SM 내부 자원을 포함하는 정적 프로파일링 정보는 커널 

레벨에서 컴파일 타임에 NVIDIA CUDA Compiler (NVCC) [40]를 

활용한 정적 프로파일러 (Static Profiler)로부터 획득한다. GPGPU 

응용은 캐시 및 전역 메모리 대역폭 등의 자원을 공유하며, 서로 각기 

다른 이유로 실행 지연이 일어나므로 정적 프로파일링 뿐 아니라 동적 

프로파일링도 진행해야 한다. 동적 프로파일링 정보는 응용의 런타임에 

NVProf를 활용한 동적 프로파일러 (Dynamic Profiler) 를 통해 

획득한다. 획득한 프로파일링 정보를 활용하여 응용을 분류하고, 분류된 

응용을 기반으로 스케줄링하는 K-Scheduler를 개발한다.  

이를 위해 앞서 개발한 프로파일러로부터 수집된 정적 및 동적 
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프로파일링 정보를 활용하여 커널들을 미리 정의한 카테고리로 분류한다. 

예를 들어 그림 24에서 K1 커널이 제출되었을 때 커널 분류기 (Kernel 

Classifier) 를 거쳐 커널 분류 정보를 포함한 KC1으로 변형된다. 커널 

분류 정보와 프로파일링 정보를 사용하여 K-Scheduler에서는 세부 

규칙에 기반한 스케줄링을 진행한다. 그림 24와 같이 제출된 커널 

KC1 이 스케줄러를 거쳐 GPU에 제출 될 때, 할당해 줄 자원의 양과 

수행될 SM 배치 정보를 주입 받아 커널 KC1′으로 변형된다. 이를 통해 

자원 경쟁을 최소화하며 동시 수행된다. SM 내부 자원을 공유하며 자원 

활용도를 최대화 하기 위해 커널은 스레드 블록 단위로 관리한다. 그림 

24와 같이 자원의 양 및 배치 정보를 주입 받은 커널의 각 스레드 

블록은 GPU의 하드웨어 큐에 태스크로 매핑되어 대기하며, 하드웨어 

큐는 SM 배치 정보에 따라 스레드 블록을 해당 SM에 제출 한다. 

 

<그림 24> K-Scheduler 기반의 시스템 구조 
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2) 자원 할당량 변화에 따른 성능 포화 지점 식별 

 

본 절에서는 다중 응용이 동일한 SM에서 실행될 때 각 응용에 

대한 자원 분배를 찾기 위한 방법을 소개한다. 4.2.2절에서 관찰한 바와 

같이 GPGPU 응용은 할당해주는 자원의 양을 증가시켰을 때, 일정 

시점에 도달하면 더 많은 자원을 할당하여도 성능이 더 이상 증가하지 

않거나 오히려 성능이 나빠질 수도 있다. 또한, 자원 할당량 변화에 

대한 성능 포화 지점은 응용의 특성에 따라 다르다. 다중 작업의 목적은 

각 응용의 성능이 독립적으로 실행하였을 때와 큰 차이가 없음을 

보장하면서 전체 처리량을 향상시키는 것에 있다. 그러므로 다중 

작업에서 동시 수행의 이점을 극대화 하기 위해서는 각 응용의 성능 

손실을 허용 가능한 수준으로 제한하고, 한 SM 내에서 최대한 많은 

응용이 동시 수행하도록 해야한다. 이를 위해서는 자원 할당량을 

증가시켜도 성능 향상이 되지 않는 혹은 미미한 성능 향상이 있는 성능 

포화 지점을 식별하는 것이 중요하다.  

본 연구에서는 각 응용에 할당해주는 자원의 양을 늘렸을 때 일정 

비율의 성능 향상이 일어나지 않는다면, 성능의 포화 지점에 

도달하였다고 판단하여 자원을 더 이상 할당해주지 않는다. 벡터 Perf는 

각 응용의 활성 SM 및 TB 개수에 따른 성능을 저장하며, Perfi,j 는 

i개의 활성 SM 및 j개의 활성 스레드 블록 수를 지정하였을 때의 

성능을 나타낸다. Ratetb 는 성능이 포화 되는 지점을 판단하는 비율이며, 

성능 손실을 허용하는 정도를 결정한다. 이 값이 작을수록 성능 손실을 

적게 허용함을 의미한다. w는 윈도우 크기를 의미한다. 특정 응용의 

경우 활성 스레드 블록 개수를 하나 증가시켰을 때는 성능이 많이 



64 

증가하지 않았지만 2개 또는 3개를 늘렸을 때 성능의 이득이 큰 경우가 

있으므로 윈도우 크기만큼 보는 것으로 한다. 다음의 방정식을 만족하면 

i개의 활성 SM 개수에 따른 성능이 포화 되는 스레드 블록의 개수를 

j로 판단한다. 

Perfi,j ∗ (1 + Ratetb)𝑤𝑤 ≥  Perfi,j+w , 𝑤𝑤 = 1, 2, … ,𝑊𝑊_𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 

이는 w를 1부터 윈도우 크기인 W_SIZE까지 증가시킨다. i개의 

활성 SM에 대해서 활성 스레드 블록의 개수가 j 에서 j+w로 

증가하였을 때 일정 비율 ( Ratetb ) 만큼 성능이 향상되는지 확인한다. 

모든 w 값에서 위의 식을 만족한다면, 해당 윈도우에서 일정 비율만큼 

성능이 향상되지 않은 것이므로 더 이상 자원을 주는 것이 큰 의미가 

없다고 판단하여 성능이 포화 되는 스레드 블록 수를 j개로 판단한다.  

해당 알고리즘을 적용하여 포화 지점을 찾기 위해서는 활성화 SM 

개수 별, 활성화 스레드 블록 개수 별 성능 값이 필요하다. 자원 

할당량에 따른 성능의 측정을 위해 [17] 에서 제안된 프로파일링 

방법론을 사용하면, 작은 프로파일링 오버헤드를 통해 성능 값을 얻을 

수 있다.  

 

3) K-Scheduler 

 

컴파일 시간에 결정되는 정적인 자원의 사용 양 뿐 아니라 복잡한 

캐시 접근 패턴, 실행 패턴, 데이터 의존성 등을 반영하여 자원의 

경쟁을 최소화하는 스케줄링 기법이 필요하다. 본 절에서는 동시 수행의 

성능을 높이기 위해서 정적 자원 사용량 및 런타임 실행 패턴을 함께 
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고려하여 이질적인 여러 커널을 하나의 SM에 배치하는 K-

Scheduler의 알고리즘에 대해서 설명하고, 해당 알고리즘이 적용되기 

위해서 필요한 세부 규칙을 정의한다. 

 

가) 알고리즘 

K-Scheduler의 전체 알고리즘은 그림 25와 같다. 해당 

알고리즘의 입력은 성능 포화 지점 식별 및 분류가 완료된 커널의 

집합인 워크로드이다. 입력으로 들어온 커널들을 대상으로 정렬을 

실행한다. 정렬에 있어 L1 캐시 집약 응용이 가장 큰 우선 순위를 

가지며, 메모리 집약 응용이 그 다음 우선 순위를, 계산 집약 응용이 

가장 작은 우선 순위를 가진다. 같은 범주 안의 응용이어서 같은 우선 

순위를 가진다면, 긴 작업을 우선으로 하여 정렬한다 (line: 2). SK_List 

에 존재하는 커널이 없을 때까지 반복하여 동시 수행할 응용의 조합을 

찾는다 (line: 3). 해당 반복에서 찾을 응용의 조합을 CK라 하며 

공집합으로 초기화 한다(line: 4). CK에 들어갈 커널을 찾기 위해 

SK_List의 원소인 𝑆𝑆𝐾𝐾𝑖𝑖 를 대상으로 세부 규칙 # 1,2,3,4,5 를 

만족하는지 확인하고, 모든 세부 규칙을 만족하여 동시 수행할 커널로 

판단되면 SK_List에 존재하던 𝑆𝑆𝐾𝐾𝑖𝑖를 CK로 이동한다(line: 5-9). For 

반복문이 마치게 되면 다중 작업할 커널의 조합인 CK가 구성되므로 

이를 CK_List에 추가한다 (line: 10). 알고리즘의 출력은 동시 수행할 

커널의 조합의 리스트인 CK_List이며, 해당 리스트의 순서 및 조합 

대로 다중 작업을 실행한다.  
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K-Scheduler() 
1. Input : 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 = {𝐾𝐾1, 𝐾𝐾2, … ,𝐾𝐾𝑘𝑘} 

2. SK_List ← sort_kernels (Workload)   ▷ SK_List = {𝑆𝑆𝑆𝑆1, 𝑆𝑆𝑆𝑆2, … , 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑘𝑘} 

3. while  SK_List is not empty  do 

4.    𝐶𝐶𝐶𝐶 ← ∅ 

5.    for each  𝑆𝑆𝑆𝑆i in SK_List  do 

6.       if  rule #1  and  rule #2  and  rule #3,4,5  is satisfied  then  

7.          move 𝑆𝑆𝐾𝐾𝑖𝑖 to 𝐶𝐶𝐶𝐶 

8.       end if 

9.    end for 

10.    add 𝐶𝐶𝐶𝐶 to CK_List 
11. end while 

12. Output : CK_List   ▷ CK_List = {𝐶𝐶𝐶𝐶1 = {𝑆𝑆𝑆𝑆1, …, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑚𝑚}, 𝐶𝐶𝐶𝐶2, … ,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑛𝑛} 

<그림 25> K-Scheduler 알고리즘 

 

그림 26은 K-scheduler의 스케줄링 방식을 묘사하고 및 기존 

스케줄링 방법과의 비교를 보여준다. 그림 26-(a)는 기존 하드웨어 

큐에서 지원하는 단독 실행의 방식이며 그림 26-(b)는 Warped-slicer 

방식이고, 그림 26-(c)는 K-Scheduler의 방식이다. Warped-slicer의 

동시 수행 커널의 개수는 항상 K개로 고정되어 있으며, 본 그림의 

스케줄링 레이아웃은 K를 3으로 지정한 것이다.  
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<그림 26> 스케줄링 방식 비교 
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나) 세부 규칙 #1 

 

세부 규칙 #1은 정적 프로파일링 정보를 고려하여 GPU에 충분한 

정적 리소스가 있는지 확인한다. 4.2.1절에서 설명한 바와 같이 하나의 

SM에 활성화 될 수 있는 최대 스레드 블록 수는 GPU의 정적 리소스 

제약 (레지스터의 개수, 공유 메모리의 크기, 최대 스레드 블록 개수 

제한) 에 의해 결정된다. 따라서 세부 규칙 #1에서는 𝐾𝐾𝑖𝑖 에 대한 

스케줄링을 진행함에 있어 현재까지 동시 수행되도록 선택한 커널의 

집합이 𝐶𝐶𝐶𝐶 = {𝐶𝐶𝐾𝐾1 , 𝐶𝐶𝐶𝐶2, … , 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑚𝑚}  이며, m은 현재까지 선택된 커널의 

개수일 때 정적 프로파일링 정보에 기반하여 𝐾𝐾𝑖𝑖 가 CK 집합의 원소로 

추가될 수 있을지 다음과 같이 판단한다: 

�𝐶𝐶𝐶𝐶𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑗𝑗

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

+ 𝐾𝐾𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑖𝑖 < MAXREG 

�𝐶𝐶𝐶𝐶𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑗𝑗

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

+ 𝐾𝐾𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑖𝑖 < MAX_SMEM 

�𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑗𝑗

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

+ 𝐾𝐾𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖 < MAX_TB 

첫 번째 식을 통하여 현재까지 선택된 커널이 요청한 레지스터의 

개수의 합과 𝐾𝐾𝑖𝑖 가 요청한 레지스터 개수인 K𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
i 의 합이 현재 

하드웨어가 제공할 수 있는 최대 레지스터 개수를 MAX_REG를 

초과하지 않는지 확인한다. 두 번째 식은 선택된 커널의 공유 메모리 

크기 합과 𝐾𝐾𝑖𝑖가 사용하는 공유 메모리 크기인 𝐾𝐾𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖 를 더한 값이 최대 

공유 메모리 크기인 MAX_SMEM 보다 작은지 확인한다. 세 번째 식은 
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CK 집합의 원소인 커널들의 지정된 스레드 블록 개수의 합과 𝐾𝐾𝑖𝑖 의 

지정된 스레드 블록 개수를 합하였을 때 스레드 블록의 최대 개수인 

MAX_TB 미만인지 확인한다. 세 식을 모두 만족하면 세부 규칙 #1을 

만족하여 𝐾𝐾𝑖𝑖 가 정적 프로파일링 정보만을 고려하였을 때 CK의 

커널들과 동시 수행 가능함을 의미한다.  

 

다) 세부 규칙 #2 

 

세부 규칙 #2는 관찰 #2에 따라 시스템 성능 요구량을 고려하여 

GPU에 충분한 가용 대역폭 및 FLOPS 공급량이 있는지 확인한다. 

앞에서 설명한 바와 같이 현재까지 선택된 커널의 집합을 CK이며, 𝐾𝐾𝑖𝑖에 

대한 스케줄링을 진행할 때 시스템의 이론상 DRAM 대역폭 및 

GFLOPS 공급 성능을 해당 커널을 스케줄링 했을 때 초과하지 않는지 

다음 식을 통하여 확인한다:  

�𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐵𝐵
𝑗𝑗

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

+ 𝐾𝐾𝐵𝐵𝐵𝐵𝑖𝑖 < MAX_BW 

�𝐶𝐶𝐶𝐶𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺
𝑗𝑗

𝑚𝑚

𝑗𝑗=1

+ 𝐾𝐾𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑖𝑖 < MAXGFLOPS 

첫 번째 식을 통하여 현재까지 선택된 커널들의 대역폭 요구량을 

합한 값과 𝐾𝐾𝑖𝑖를 수행하는 데 있어 필요한 대역폭 요구량을 더하였을 때 

하드웨어가 제공하는 DRAM 대역폭을 초과하지 않는지 확인한다. 또한 

두 번째 식을 통하여 현재 커널과 선택된 커널들의 요구 계산 성능이 
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시스템이 제공하는 GFLOPS 공급량 미만일 때 동시 수행하도록 

스케줄링 한다. 세부 규칙 #2의 만족 여부 확인을 통해 두 식을 모두 

만족하는지 확인하여 커널들의 시스템 성능 요구량과 시스템의 공급량을 

비교하여 동시 수행 여부를 결정한다.  

 

라) 세부 규칙 #3, 4, 5 

 

관찰 #3, 4, 5를 기반으로 세부 규칙 #3, 4, 5를 다음과 같이 

정의한다.  

세부 규칙 #3: L1 캐시 집약 응용은 L1 캐시 트랜잭션 수를 

기준으로, 기준점 이하의 트랜잭션 수를 가지는 응용과 동시 수행한다. 

세부 규칙 #4: 메모리 집약 응용 간에는 동시 수행하지 않는다. 

세부 규칙 #5: 계산 집약 응용 중 EPC 가 기준점 (Max threshold) 

을 넘는 응용은 EPC가 기준점 (Base threshold)보다 큰 응용과 함께 

수행하지 않도록 한다. 

세부 규칙 #3, 4, 5가 적용되는 방법은 그림 27의 알고리즘을 통해 

보여준다. 

현재까지 선택된 커널의 집합을 CK이며, 𝐾𝐾𝑖𝑖 에 대한 스케줄링을 

진행할 때, 𝐾𝐾𝑖𝑖  의 범주에 따라 스케줄링을 진행한다(line: 2). 먼저 𝐾𝐾𝑖𝑖 

가 L1 캐시 집약 응용이라면, L1_in_CK() 함수를 통해 CK에 L1 캐시 

집약 응용이 있는지 확인하고, L1_in_CK()가 참이라면 L1 캐시 집약 응용 

간에는 함께 배치될 수 없으므로 해당 알고리즘은 거짓을 반환한다(line: 
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3-7). 𝐾𝐾𝑖𝑖 가 L1 캐시 집약 응용이 아니라면, 가장 먼저 CK에 L1 캐시 

집약 응용이 있는지 확인한다. L1 캐시 집약 응용이 있다면 L1 캐시 

트랜잭션을 기준으로 L1 캐시 집약 응용과 함께 배치될 수 있는지 

검사하는 Can_placed_with_l1( 𝐾𝐾𝑖𝑖 ) 을 호출하며, L1 캐시 트랜잭션이 

기준선을 초과하여 다중 작업이 불가능하다면 세부 규칙 #3에 따라 

해당 알고리즘은 거짓을 반환한다 (line: 9-10, 16-17). 이로써 공동 

수행에 있어 성능이 가장 나빠질 수 있는 L1 캐시 집약 응용이 가장 

높은 우선 순위를 가지고 스케줄링 된다.  𝐾𝐾𝑖𝑖가 메모리 집약 응용이라면, 

M_in_CK() 함수를 통해 CK에 메모리 집약 응용이 있는지 확인한다. 

해당 함수가 참을 반환 하였다면, 세부 규칙 #4에 따라 메모리 집약 

응용 간 동시 수행은 허용되지 않으므로 본 알고리즘은 거짓을 반환한다 

(line: 11-13). 𝐾𝐾𝑖𝑖  의 범주가 Compute 라면, C_over_max_in_CK( ) 를 

통해 EPC 가 기준점 (Max threshold) 을 넘는 응용이 CK에 있는지 

확인한다. 해당 조건이 만족하였을 때 세부 규칙 #5에 따라 𝐾𝐾𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖  가 

BASE_THRSHLD를 초과한다면, 거짓을 반환한다 (line 18-19). 기준점 

(Max threshold)을 넘는 응용은 없지만, 기준점 (Base threshold) 을 

넘는 커널이 있다면 세부 규칙 #5에 따라 𝐾𝐾𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖 가 MAX_THRSHLD를 

초과하는지 검사하며 초과한다면 거짓을 반환한다(line 20-21). 위 

세부 조건을 모두 통과하였다면 𝐾𝐾𝑖𝑖 는 CK의 커널들과 자원의 경쟁을 

최소화하면서 동시 수행의 이득을 얻을 수 있으므로 참을 반환한다.  
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<그림 27> 세부 규칙 #3, 4, 5 적용 알고리즘 

 

  

Rule #3,4,5 
1. Input : 𝐾𝐾𝑗𝑗, CK 

2. switch 𝐾𝐾𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖  do 
3.    case L1 cache 
4.        if L1_in_CK() then  

5.           return false                                        ▷ Rule #3 

6.    case Memory 

7.       if L1_in_CK() and not Can_placed_with_l1(𝐾𝐾𝑖𝑖) then 

8.          return false                                         ▷ Rule #3 

9.       else if M_in_CK() then 

10.          return false                                         ▷ Rule #4 

11.    case Compute 

12.       if L1_in_CK() and not Can_placed_with_l1(𝐾𝐾𝑖𝑖) then 

13.          return false                                        ▷ Rule #3 

14.       else if C_over_max_in_CK() 𝐚𝐚𝐚𝐚𝐚𝐚 𝐾𝐾𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖 > BASE_THRSHLD then 

15.          return false 

16.       else if C_over_base_in_CK()  𝐚𝐚𝐚𝐚𝐚𝐚 𝐾𝐾𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖 > MAX_THRSHLD then 

17.          return false                                      ▷ Rule #5 

18. return true 
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4. 실험 결과 

 

1) 실험 방법 

 

가) 실험 환경 

 

실험은 3.5.1절 표3 및 표4의 GPU 노드의 환경에서 진행하며, 

smCompactor[18]의 스레드 블록 기반 스케줄링 프레임워크 위에 해당 

K-Scheduler를 구현한다.  

 

나) 실험 워크로드 

 

실험에 사용된 응용들은 표 x와 같으며 NVIDIA CUDA 

Sample[35], Rodinia GPU benchmark suite[36], Parboil 

benchmark[37], Polybench[38], SHOC benchmark[39] 의 

벤치마크이다. 모든 응용들은 표준 데이터 입력 셋을 사용하여 

수행되었다. 

해당 벤치마크들을 대상으로 9개의 워크로드를 선정하였다. 각 

워크로드의 특성은 표 9와 같다.  
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<표 9> 워크로드 순서 별 커널의 특성 

Workload 

sequence 
Characteristics of workload 

W1 Compute intensive applications 

W2 Memory intensive applications 

W3 
Compute intensive applications + Memory 

intensive applications (1 : 1) 

W4 
Compute intensive applications + Memory 

intensive applications (2 : 1) 

W5 Applications with large number of EPC (EPC > 1) 

W6 Applications with small number of EPC (EPC < 1) 

W7 
Applications with large number of EPC + 

Applications with small number of EPC (1:1) 

W8 
Applications with large number of EPC + 

Applications with small number of EPC (1:2) 

W9 
Applications with large number of EPC + 

Applications with small number of EPC (2:1) 

 

다) 평가 지표 

 

 가중 속도 향상 (Weighted speedup) [17] : 전체 수행 시간을 순차 

수행 시간으로 정규화 한 값이며, 높을수록 좋은 성능을 보인다.  
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 평균 반환 시간 (ANTT: Average normalized Turnaround Time) 

[42] : 각 응용의 반환 시간 (Turnaround time)의 평균이며, 

낮을수록 좋은 성능을 보인다. 

 공정성 (Fairness) [43] :  
Min speedup
Max speedup

 최소 speedup과 최대 

speedup의 차이를 보여주며, 0부터 1사이의 값을 갖고, 1에 

가까울수록 공정함을 의미한다. 

 

라) 비교 대상 

비교 대상 스케줄러는 다음과 같다. 각 응용에 동일한 양의 SM 

내부 자원을 분배해주는 스케줄러인 Even partitioning 스케줄러와 

2.3절 및 4.1.3절에서 설명한 이전 작업인 Warped Slicer[17]와 

비교한다.  

 

2) 스케줄링 성능 

  

가) 가중 속도 향상 비교 

 

그림 28은 K-scheduler, Warped slicer, Even partitioning의 가중 

속도 향상을 보여주며, 순차 수행 시간은 1로 표현된다. 먼저 Even 

partitioning은 기존의 순차 수행하는 하드웨어 큐의 방식 보다는 자원 

사용률을 높여서 평균 약 8%의 성능 향상을 보인다. Warped-slicer는 
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각 응용의 자원 할당량에 따른 성능 손실을 인식하여 스케줄링 하여 

Even partitioning 방법보다 성능이 향상되어 평균 약 1.15의 가중 속도 

향상을 보여준다. 하지만 이는 각 응용 간의 자원의 경쟁을 고려하지 

않았기 때문에 이론과 다른 실제 성능을 보였으며 성능 향상의 한계가 

있음을 보여준다. 한편, 응용의 자원 할당량에 따른 성능 및 응용 간 

자원 경쟁을 최소화 하는 K-Scheduler는 순차 실행보다 31%의 성능 

향상을 보여주며 가장 좋은 성능을 보여준다.  

전체 워크로드 중 워크로드 1은 계산 집약 응용으로 구성된 

워크로드이다. 해당 워크로드에 대해서 Even partitioning과 Warped 

slicer의 성능 차이가 거의 나지 않음으로써 계산 집약 응용 간의 다중 

작업은 자원의 분배하는 방법보다는 어떤 응용과 함께 동시 수행하는지 

정하는 것이 더 중요하다는 것을 알 수 있다. 본 연구의 스케줄러는 

계산 집약 응용 간에 동시 수행하면 성능의 이득을 얻을 수 있지만 동시 

수행으로 인하여 자원의 경쟁이 생길 수 있음을 인지하고 스케줄링 

하므로 해당 워크로드에서 성능을 최대화할 수 있었다. 워크로드 2는 

메모리 집약 응용으로만 이루어진 워크로드로써, 메모리 집약 응용 간의 

다중 작업은 동시 수행의 이득이 없음을 보여준다. K-Scheduler는 

메모리 집약 응용 간 동시 수행하지 않으므로 순차 수행과 같은 성능을 

보인다. 워크로드 7의 경우 EPC가 작은 응용과 EPC가 큰 응용이 

1:1로 이루어진 워크로드로써, 스케줄러 간의 성능차이가 많이 나지 

않는다. EPC가 큰 응용이 EPC가 작은 응용과 함께 수행되어 동시 

수행의 이득을 얻는다. 한편, 이미 워크로드에서 각 응용이 같은 비율로 

잘 섞여 있으므로 K-Scheduler는 Warped slicer 및 Even 

partitioning의 성능과 비교하여 성능 향상할 기회가 많지 않음을 

보인다. 
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<그림 28> 각 스케줄러의 가중 속도 향상 비교 

 

나) 평균 반환 시간 비교 

<그림 29> 각 스케줄러의 ANTT 비교 
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그림 29와 같이 ANTT의 측면에서 K-Scheduler는 평균 1.31의 

ANTT를 보임으로써 개별 응용에 대한 QoS (Quality of Sevice)를 

보장하는 반면, Warped slicer는 2.22의 ANTT를, Even partitioning은 

2.56의 ANTT를 보인다. 특히, 앞 절에 서 언급한 워크로드 7의 경우 

K-Scheduler가 Warped slicer와 Even partitioning과 비교하여 

Weighted speedup 은 각각 약 0.3%, 5% 만 향상 되어 전체 

워크로드의 성능 향상은 크지 않았지만 ANTT는 각각 22%, 166% 

향상 되어 스케줄링의 필요성을 보인다.  

 본 연구의 스케줄러는 자원의 경쟁을 최소화하므로, 전체 

워크로드에 대해서 성능을 향상 시킬 뿐 아니라 하나의 응용에 대해서도 

독립적으로 실행할 때와 비교하여 성능 저하가 크게 되지 않도록 한다. 

이로 인해 사용자는 빠른 응답을 얻을 수 있다. 그러나 Warped slicer는 

Sweet spot 식별을 통해서 워크로드의 전체 성능을 높이고자 했으나, 

동시 수행으로 인한 자원 경쟁을 고려하지 않아 성능 향상에도 한계가 

있었으며 각 응용의 측면에서 서비스 응답 시간은 보장되지 않는다. 

또한, Even partitioning은 정적 자원만 고려하여 균등하게 배분하는 

스케줄링을 하였으므로 전체 성능이 순차 실행과 비교하여 크게 

향상되지 않았으며 개별 응용 측면에서는 2.56배 slowdown 되어 응답 

시간이 크게 지연되는 것을 보여준다. 

 

다) 공정성 비교 

 

공정성은 1에 가까울수록 각 응용의 Speedup 간에 편차가 크지 

않음을 의미한다. 그림 30과 같이 K-Scheduler의 공정성은 0.3, 
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0.27의 공정성을 보여주는 Warped slicer 및 Even partitioning에 

비교하여 0.47로써, 각 응용 간에 보다 공정한 자원 공유가 가능함을 

보여준다. Warped slicer의 경우 2개의 쌍으로 다중 작업을 실행하면, 

공정성이 약간 높아지나 가중 속도 향상 및 ANTT 측면에서 성능이 

좋지 않다. 워크로드 7에서는 하나의 쌍이 수행 시간이 긴 응용과 짧은 

응용이 함께 선택되어 공정성이 낮아졌지만 해당 워크로드를 제외한 

모든 워크로드에서 K-Scheduler가 가장 공정한 결과를 보여준다.  

 

<그림 30> 각 스케줄러의 공정성 비교  
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V. 관련 연구 

 

1. Inter-SM 자원 공유 스케줄링 

 

GPU 클러스터 및 클라우드 서버의 자원 활용을 높이기 위해 GPU 

공유 기술이 많이 소개되고 있다. Diab [44]의 경우, 여러 사용자들이 

GPU 자원을 공유하며 작업을 동시에 실행 가능한 시스템을 제안한다. 

CUDA API를 가로채 두개의 커널이 실행가능하도록 제공한다. 그러나 

이러한 스케줄링 방법은 자원 사용 특성이 반복적이거나, 뚜렷한 형태를 

보이는 응용 대상으로만 가능하다. [45-46]은 GPU 자원을 일정한 

크기로 분류하고 비용 트리를 구축하여 실행하는 컨테이너에 할당하며 

이에 따라 GPU를 지정하여 제공하는 방식으로 공유하고 있다. 그러나 

이는 실행 중인 작업의 최소 자원 요구량 만을 고려하기 때문에 공동 

실행할 경우 성능 저하가 발생할 수 있다. 우리는 머신 러닝 응용 뿐만 

아니라 자원 사용 패턴이 뚜렷하지 않은 HPC 응용을 대상으로 하여 

GPU를 공유한다. 또한 실제 응용의 여러 자원 사용 정보를 수집하여 

이를 기반으로 공동 실행 하므로 자원 경쟁을 피할 수 있다. [47]은 

GPU 활용도, PCI-E 대역폭, 메모리 사용량을 예측하여 QoS를 

보장하며 에너지 효율성을 최소화하였다. 딥 러닝 워크로드는 정적인 

자원 사용량을 보여서 예측가능하지만, HPC 응용과 같이 동적으로 자원 

사용량이 계속 변하는 응용은 예측하기 어려우므로 본 논문에서는 

프로파일링 및 모니터링을 통한 자원 프로비저닝을 진행하였다. 또한, 

본 논문에서의 목표는 에너지 효율성 보다는 성능에 있으며 성능을 
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높이기 위해서는 GPU 활용도, PCI-E 대역폭, 메모리 사용량으로는 

부족하다.  

 

2. Inter-SM 다중 작업의 간섭 인지 스케줄링 

 

GPU에서 여러 응용을 실행 시킬 수 있는 기술들이 등장하면서, 

이러한 환경에서 공동 실행 시 발생할 수 있는 자원 경쟁 회피를 위한 

스케줄링 기법이 많이 소개되고 있다. [33]에서는 응용 공동 실행을 

위해 CF(Collaborate Filltering) 기반 간섭 인식 스케줄러를 제안한다. 

간섭에 영향을 미치는 메트릭들을 프로파일링 하고, 새로운 응용의 경우 

경량 프로파일링 후 CF를 사용하여 예측한다. 이는 각 응용 쌍의 간섭 

값을 구하는 방법이 메트릭 벡터의 유사도에 기반한 방법으로, 유사도가 

낮으면 간섭이 낮다고 판단하였다. 각 메트릭마다 간섭에 영향을 미치는 

정도가 달라 가중치가 다를 수 있으나 이를 반영하지 않고 단순히 

유사도를 구하였으며 GPU 응용 동시 실행에 있어서 발생할 수 있는 

문제인 OOM 실패를 고려하지 않았다. [34]는 딥 러닝 응용의 특성을 

분석하고 이에 따라 성능 예측 모델링을 진행하였으며 QoS인지 

스케줄러를 제안하였다. 이는 딥 러닝 도메인에 대한 특별한 지식을 

필요로 하므로 HPC 응용과 같은 모든 응용에는 적용 불가능하다. Xu 

[48]는 GPU에서 실행하는 응용의 특성들의 피쳐 (feature)로 정의하여 

머신 러닝 기반 간섭 인지 스케줄러를 구현하였다. 단순한 응용인 경우 

커널의 길이에 따라 성능이 많은 영향을 받지만, 머신 러닝 응용의 

경우에는 간섭이 달라질 수 있음을 보였다. 그러나 실제 평가를 자원 

사용 패턴이 반복적인 머신 러닝 응용 대상으로 하여 수행하였기 때문에 
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영향을 받는 자원들의 추가적인 피쳐들의 정의가 필요하며 VM을 

대상으로 하여 컨테이너 환경을 위한 다른 메트릭의 정의가 필요하다. 

또한, 간단한 라운드 로빈 (Round-robin) 스케줄러를 구현하였으므로 

간섭 값을 클러스터 스케줄링 방식에 적용할 방법이 필요하다. [49] 

논문은 GPU 서버가 있는 클러스터 환경에서 DRL 모델을 사용한 작업 

배치 프레임워크를 제안한다. 학습은 작업자 id, CPU, GPU을 입력으로 

하여 학습시켜, 여러 응용이 공존할 때 낮은 수준의 간섭으로 작업을 

배치한다고 설명한다. 그러나 CPU, GPU의 사용량 값으로 간섭의 

영향을 줄이기에는 고려해야할 자원의 세부 정보가 더 필요하다. [50] 

논문에서는 간섭 값을 고려하고, max-pair 알고리즘을 사용하여 전체 

워크로드의 수행 시간을 줄였다. 하지만 이는 새로운 응용이 들어온다면 

그 때마다 모든 pair의 쌍을 수행해야 하므로 시간이 너무 오래 

걸린다는 단점이 있다. 본 논문에서는 프로파일링 정보만 있으면 모든 

쌍을 수행해 보지 않아도 간섭 값이 예측 가능하도록 하였다. 

 

3. Intra-SM 다중 작업 스케줄링 

 

NVIDIA 가 공간 다중화 기법을 지원하는 Hyper-Q 기술[13]을 

소개한 이후, 이를 활용하여 효과적으로 공간 다중화 하는 방법에 대한 

연구가 계속되고 있다. 공간 다중화 기법에는 SM의 부분 집합을 

분할하여 쓰는 방법[51-53], SM 내부의 공간을 분할하여 쓰는 

방법으로 나누어진다[17,42-43].  

[51] 논문은 SM의 부분 집합을 효율적으로 나눠 쓰기 위해 응용을 
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계산 집약과 메모리 집약 응용으로 분류한다. 이전의 논문들은 DRAM 

처리량만으로 응용을 분류했다면, 이 논문은 off-SM 대역폭도 

고려하여 응용을 분류하였다. 또한, 메모리 집약 응용은 적은 SM 

개수를 할당해줘도 비슷한 성능을 낼 수 있음에 착안하여 전력 절약할 

수 있는 전원 모드 (Power mode)를 제안하였다. [52]는 화이트 박스 

방식 및 블랙 박스 방식을 결합하여 성능 모델을 만들어서, 각 응용이 

독립적으로 수행하였을 때와 비교하여 SM 부분 집합을 분할하여 동시 

실행했을 때의 성능을 예측한다. 이는 DRAM 대역폭 활용도를 예측하고, 

이를 기반으로 공정성 달성 및 QoS를 달성하는 다중 작업 스케줄러를 

제안하였다. [53]은 사용자 대상 쿼리의 QoS를 달성하기 위해서 작업 

성능 예측을 하며 이에 따라 자원의 경합을 인식하는 자원 할당을 한다. 

또한, 작업의 진행을 계속적으로 모니터링 하여 예측된 값 보다 작업의 

진행에 지연이 있다면 이를 보상하기 위해 할당 해주는 계산 자원의 

양을 증시킨다. 이를 위해 오프라인 방법 뿐 아니라 온라인 방법론을 

도입하여 런 타임 시스템을 구축한다. SM 부분 집합을 분할하는 다중 

작업 실행 기법은 Intra-SM 자원을 공유하는 방법과 비교하여 자원 

활용도 및 처리량 측면에서 성능 향상의 한계가 존재한다[43].  

[17] 논문은 SM 내에서 리소스를 효율적으로 나눠 쓰는 법에 

대해서 연구하였다. 킬로 워프 명령어 당 L2 캐시 미스 (L2 miss per 

kilo warp instruction)를 활용하여 웅용을 분류 했으며, 워터-필링 

(Water-filling) 알고리즘을 활용하여 두 응용이 자원을 공유할 때 가장 

효율적인 분배 방법을 찾았다. [43] 은 SM 내 자원 공유를 위해 스레드 

블록 단위로 컨텍스트를 전환하도록 하며, 자원을 공정하게 분할하기 

위해서 정적 자원 사용량 및 동적 컴퓨팅 사이클을 사용한 스케줄링 

알고리즘을 제안하였다. 하지만, 이의 컴퓨팅 사이클을 사용한 동적 
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자원 할당 방법은 실행 시간의 추정에 있어서 선형 증가를 가정하였다. 

본 논문에서의 관찰을 통해, 자원 할당량에 따라 성능이 선형적으로 

증가하지 않으며 성능이 포화하는 구간이 존재하므로 이를 인지하는 

자원 할당 방법이 필요함을 시사한다. [17,43] 논문은 Intra-SM 

자원을 분배하는 방법론에 대해서 소개하였으나, 함께 배치된 작업 간에 

일어날 수 있는 간섭에 대해서 고려하지 않았으므로 자원의 경쟁으로 

인하여 동시 수행 성능이 나빠질 수 있다. [42] 는 SM 내 자원 공유에 

있어서 자원을 분배하는 방법론만으로는 동시 커널 간 간섭을 해결하지 

못하기 때문에 이론적 성능과 실제 성능이 다를 수 있음을 지적하였다. 

해당 논문에서는 간섭을 해결하기 위해서 균형 잡힌 메모리 요청 제출, 

개별 커널에서 실행 하는 메모리 명령 제한을 제안하였다. 이는 메모리 

요청 및 메모리 명령을 제어하기 위해서 추가적인 하드웨어 및 하드웨어 

변경이 필요하므로 실제 하드웨어에서는 구현 불가능하지만, 본 논문의 

방법은 실제 하드웨어에서 동작하면서 간섭을 최소화하고자 하였다.  

[17,42-43,51-53] 모두 시뮬레이터에서 실험하여 실제 하드웨어 

실험 결과와는 차이가 있을 수 있다. 또한, 선점을 사용한 동적인 SM 

공유 방법이 제안되고 있으나 [41], 현재 하드웨어에서는 지원하지 

않고 모두 시뮬레이션을 통해 그 효과를 입증하였다. [18] 논문은 SM 

및 SM 내부 리소스를 공유하기 위해 스레드 블록 기반 스케줄링 

프레임워크를 제안하였다. 해당 논문은 실제 하드웨어에서 Intra-SM 

자원을 공유가능하도록 하여 SM 내부 자원의 활용률을 높였으나, 각 

커널의 자원 경쟁을 인지하는 배치 방법에 대해서 고려하지 않았다.  
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VI. 결론 

 

본 연구에서는 범용 목적 GPU 환경에서 응용 프로그램 특성 및 

자원 사용 패턴을 반영한 다중 작업 배치 기법을 제안한다.  

GPU 클러스터에서 각 응용 별 Intra-SM 자원 사용 특성이 다름을 

분석하고 이로 인해 발생할 수 있는 간섭을 모델링 및 프로파일링을 

통해 예측한다. 수집한 응용 프로그램의 프로파일링 정보를 통해 기계 

학습 모델을 학습시키며, 이를 기반으로 한 간섭 인식 스케줄러인 Co-

scheML을 제안하였다. 실험을 통해 Co-scheML은 GPU 클러스터 

상에서 응용 간의 간섭을 최소화하고, 전체 클러스터의 활용도를 

향상시키는 것을 보인다. 

또한, 다양한 GPGPU 응용을 대상으로 Intra-SM 자원 사용량 및 

런타임 수행 특성이 이질적이며, 자원 경쟁의 예측이 필요로 함을 

보여준다. 응용의 개별 실행 특성에 따라 응용을 분류하며, 이를 

바탕으로 동시 실행 특성을 관찰한다. 관찰을 기반으로 K-Scheduler를 

소개하였다. 실험 결과는 기존의 Intra-SM 다중 작업 기법과 비교하여 

K-Scheduler가 전체 워크로드의 성능을 향상시킬 뿐 아니라 개별 

성능도 보존하는 것을 보여준다. 

향후 연구로는 동적으로 도착하는 태스크에 대해서 K-Scheduler를 

적용할 수 있도록 향상시킬 것이다. 또한, 두 개의 개별 기법을 하나의 

일반적인 프레임워크로 통합하여 Inter-SM 및 Intra-SM 자원을 모두 

활용함을 통해 GPU의 전체 자원의 활용도를 높이고자 한다.  
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Graphics Processing Units (GPU) are widely used not only in 

graphic processing but also in machine learning (ML) and high 

performance computing (HPC) for massive parallel computing power. 

Recently, data centers and cloud service providers have provided 

GPU-accelerated infrastructures. Actual GPGPU (General Purpose 

GPU) applications are not sufficiently utilized, unlike GPU-friendly 

applications. This led to multi-task placement of applications with 

different requirements to increase utilization for expensive GPUs. 

However, multi-tasking on GPUs may result in poor performance 
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because of contention for shared resources. In addition, as studies on 

GPU multi-tasking techniques are insufficient compared to CPU 

multi-tasking, multi-task placement techniques utilizing GPU 

resource usage patterns and application characteristics are required. 

This study proposes multi-task placement techniques taking 

into account both shared resources of multiple SM level and internal 

SM resources level according to computing unit, SM. Multiple SM 

level introduces multi-task placement technique applying machine 

learning based on application characteristics and resource usage 

patterns. In addition, SM internal level proposes multi-task 

placement technique derived by internal resource usage patterns of 

applications. Experimental results demonstrate excellence of 

proposed techniques compared to other existing approaches. This 

shows that the techniques increase GPU resource utilization by 

minimizing contention of shared resources. As a result, the overall 

throughput of workloads is increased, while retaining individual 

performance. 
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