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● 요   약 ●  

본 논문에서는 대용량 데이터에서 빠르게 주변 데이터를 접근하기 위한 자료구조인 최근접 이웃 탐색

(Nearest neighbor search, NNS) 문제를 빠르게 풀 수 있는 바이토닉 정렬(Bitonic sort) 기반 해시 테이블

을 GPU기반에서 설계하는 방법과 이를 통해 입자 기반 물리 시뮬레이션을 고속화할 수 있는 방법에 대해 

살펴본다. 본 논문에서는 CUDA 아키텍처를 이용하여 해시 테이블을 설계하였으며, 계산양이 가장 큰 데이

터 정렬부분을 최적화함으로써 NVIDIA에서 제공하는 CUDA 해시 테이블보다 빠른 결과를 얻을 수 있으

며, 이 자료구조를 입자 기반 시뮬레이션에 통합함으로써 고성능 시뮬레이션을 쉽게 제작할 수 있다.

키워드: 쿠다(Computed Unified Device Architecture, CUDA), 

입자 기반 시뮬레이션(Particle-based simulation), 해싱(Hashing), 

바이토닉 정렬(Bitonic sort), 최근접 이웃 탐색(Nearest neighbor search)

바이토닉 정렬 기반의 GPU 해싱을 이용한 인접 입자의 빠른 접근 
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I. Introduction

NVIDIA의 CUDA 프로그래밍은 계산양이 큰 문제를 병렬 최적화

하여 빠르게 풀 수 있는 대표적인 아키텍처이다. 지오메트리, 시뮬레이

션, 수치해석, 인공지능 등 많은 분야에서 활용되고 있으며 특히 

처리해야 될 데이터의 수가 많을수록 더욱더 효율적인 성능을 보여준

다[1-4]. 대표적으로 입자 시뮬레이션(Particle simulation)은 입자의 

수가 많아지면 고속화 자료구조가 필요하며, NVIDIA에서도 트러스

트(Thrust) 병렬 알고리즘 라이브러리를 이용한 CUDA기반 해시 

테이블을 활용하여 실시간 성능을 보여주었다. 많은 개수의 입자들에

서도 빠른 시뮬레이션 성능을 보여주기 때문에 다양한 기법들에서 

활용되고 있지만, 데이터 정렬 부분에서 계산 성능이 저하되며, 대용량 

입자 기반 시뮬레이션일수록 이 문제는 더욱더 심각하게 나타난다. 

Fig. 1은 CUDA에서 제시하는 해시 테이블의 함수별 계산 시간을 

보여주는 결과이다. 그림에서 보듯이 대부분의 계산시간이 정렬과정

에서 소요되는 것을 알 수 있다. 본 논문에서는 이 문제에 착안하여 

정렬을 최적함으로써 GPU 기반 해싱을 고속화 할 수 있는 새로운 

프레임워크를 제안한다.

Fig. 1. Calculation time for each function of CUDA Hash table[5]. 
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II. The Proposed Scheme

1. GPU기반 바이토닉 정렬을 위한 커널 디자인

바이토닉 정렬은 병렬적인 환경에서 효율적으로 정렬하기 위한 

알고리즘이다. 단일 스레드에서는 일반적인  log 정렬 알고

리즘들에 비해  log으로 효율성이 떨어지지만, GPU와 같이 

프로세서가 무수히 많은 환경에서는 log에 정렬을 처리할 

수 있다. 바이토닉은 어떤 원소를 기준으로 이전에는 증가하고 이후로

는 감소하는 두 개의 모노토닉 시퀀스를 갖는 바이토닉 시퀀스를 

의미한다. 바이토닉 정렬은 바이토닉 시퀀스로 정리된 원소를 머지하

며, 그 결과는 계속해서 바이토닉 시퀀스 형태를 유지한다. 형태를 

유지하고, 두 모노토닉 시퀀스 중 어느 하나에 대한 정렬을 먼저 

수행한다고 해서 결과에 영향을 주지 않기 때문에 병렬 프로그래밍에 

적합하다.

Fig. 2. Sorting process using Bitonic sort.

Fig. 2는 복잡해 보이지만, 원리는 일반적인 병합 정렬과 유사하다. 

다만 병합 정렬은 해당 원소 개수 전체를 하나의 스레드가 전부 

확인해야 하기 때문에 아무리 많은 프로세서가 있더라도 

미만으로 단축시킬 수 없는 데에 비해, 바이토닉 정렬에서는 위 그림에

서 세로로 나란한 빨간 상자들에 속한 연산들끼리 모두 병렬적으로 

처리할 수 있기 때문에 프로세서가 많다면 1부터 log까지의 합, 

즉 log 시간에 정렬이 가능하다. 병렬적인 처리를 위해서는 

바이토닉 정렬함수(Sort function)와 바이토닉 머지함수(Merge 

function)의 실행 및 비교할 때의 루프 등이 모두 여러 스레드에서 

병렬적으로 실행되어야 한다.

Fig. 3. Bitonic sort function. 

위 코드는 바이토닉 정렬을 위함 함수이며 (Fig. 3 참조), 이중 

루프로 원소를 나누는 간격 와 원소 비교 오프셋 를 설정해 Fig. 

2의 세로로 나란한 파란 상자와 초록 상자의 묶음으로 바이토닉 

정렬함수를 실행한다. 이 함수에서 은 GPU 커널 

함수이며, 와 는 GPU 블록과 스레드 

개수를 나타내고, 자세한 GPU 커널은 다음과 같다 (Fig. 4 참조).

Fig. 4. GPU kernel function in Bitonic sort. 

위 그림에서 는 해싱 자료구조를 가지고 있는 객체이

며, Fig. 2의 파란 상자 또는 초록 상자와 같이 스레드 인덱스가 

해당되는 모노토닉 시퀀스에 따라 해시 인덱스와 입자 인덱스가 

교차로 정렬되는 빨간 상자에 속한 연산인 바이토닉 머지 함수의 

과정을 보여주고 있다.

2. GPU 기반 해시 테이블 구성

앞에서 언급한 정렬 커널을 이용하여 GPU 기반 해시 테이블을 

구성하는 방법에 대해서 설명한다. Fig. 1에서 보여주듯이, 해시 

테이블을 구성하는 과정에서 정렬이 가장 계산양이 크기 때문에 

이 부분만을 바이토닉 정렬 과정으로 변경하고, 나머지는 NVIDIA의 

CUDA 해시 테이블 자료구조를 활용한다[5].

1. 입자 데이터를 해시 테이블에 저장

2. GPU 기반 바이토닉 정렬을 이용한 데이터 정렬

3. 격자 인덱스를 통한 데이터 재정렬

Fig. 5. Uniform grid using sorting.

Fig. 5는 6개의 입자들이 해시 테이블에 저장되는 과정을 보여주고 

있는 그림이다. 또한, 추가적인 최적화를 위해 격자 인덱스를 재정렬함

으로써 해시 테이블을 사용하는 과정에서 데이터 일관성(Coherence)

을 개선한다.
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Fig. 6. Comparison results of sorting elements with 

Thrust and Bitonic algorithm. 

Fig. 6은 GPU기반 트러스트 라이브러리와 바이토닉 정렬을 통해 

비교한 정렬 시간이다. 두 기법 모두 GPU기반에서 실행되었음에도 

불구하고 트러스트 기법은 입자의 개수가 증가할수록 계산양이 증가되

는 결과를 보여주었지만, 바이토닉 정렬은 상대적으로 계산 시간의 

큰 변화가 없는 결과를 보여준다.

3. 바이토닉 정렬 기반 해싱을 이용한 입자 기반 유체 

시뮬레이션

본 논문에서 제시한 자료구조의 효율성을 보여주기 위해, 해시 

테이블을 활용하는 대표적인 애플리케이션인 입자 기반 유체 시뮬레이

션에 우리의 기법을 적용/비교를 하였다. 입자의 위치에 변경됨에 

따라 매 프레임 해시 테이블을 갱신해야 되며, 주변 입자의 값을 

활용하는 밀도 값을 계산하는 과정을 비교하였다. 입자 기반 유체 

시뮬레이션에서 입자를 계산하는 방법은 아래와 같은 수식을 이용한다 

(수식 1 참조). 

 


 (1)

여기서 는 밀도이고, 은 질량이고, 는 Poly6 스무딩 커널

(Smoothing kernel)이다 (수식 2 참조).

 



 (2)

여기서 는 스무딩 반지름이고, 은 입자들 사이의 거리이다. 

반지름이 이미 수식에서 제곱되기 때문에 입자 사이의 거리에 대한 

제곱근을 계산하지 않는다는 특징이 있다. 

Fig. 7은 입자 데이터와 해시 테이블을 이용하여 밀도 계산을 

비교한 결과이다. 삽입된 그림은 입자의 밀도를 시각화한 결과로써, 

바깥쪽에 비해 안쪽의 밀도가 크게 계산된 것을 잘 보여준다. 같은 

결과를 만들어 냄에 있어서 계산 시간을 비교했을 때, 우리의 방법인 

GPU 바이토닉 정렬 기반의 해싱 알고리즘이 월등하게 빠른 결과를 

보여주고 있다. 

Fig. 7. Comparison results of density calculations 

(inset image : density of water particle, red : high density, 

blue : low density).

우리는 제안한 알고리즘을 물 시뮬레이션에 적용하여, 제대로 동작

하는지 실험을 진행하였다. 여기서 사용한 유체 시뮬레이션 해법은 

격자-입자 하이브리드 기법인 FLIP(Fluid-Implicit Particle)을 이용

하였으며[6], 압력을 계산하기 위한 행렬 해법은 Preconditioned 

Conjugate Gradient 방법을 이용하였다[7].

Fig. 8. Comparison results of density on animating particle data. 

Fig. 8은 동일한 프레임에서 측정한 밀도 값을 비교한 결과이며, 

트러스트 라이브러리와 바이토닉 정렬 기반 해싱 모두 동일한 결과를 

만들어 냈으며, 바이토닉 정렬 기반 해싱이 더 빠른 결과를 만들어냈다.

Fig. 9는 본 논문에서 제안한 방법을 통해 구현된 유체 시뮬레이션 

결과이다. 입자의 색은 속도를 나타내며, 어색한 움직임 없이 안정적으로 

유체의 움직임을 잘 표현하였다. 본 논문에서 제안한 방법을 NNS문제를 

빠르게 풀 수 있는 자료구조이기 때문에 유체 시뮬레이션뿐만 아니라, 

헤어, 강제, 변형체, 등 다양한 수치해석 시뮬레이션에 활용될 수 있다.
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Fig. 9. FLIP based fluid simulations with our method 

(number of particles : 2,097,152).

IV. Conclusions

본 논문에서는 빠르고 안정적으로 해시 테이블을 계산할 수 있는 

새로운 GPU 프레임워크를 제안하였다. 해시 테이블을 구성하는데 

있어서 계산 시간이 가장 오래 소요되는 정렬 부분을 GPU기반 바이토

닉 정렬 알고리즘을 수정함으로써 병렬화를 개선하였다. 본 논문에서

는 이 자료구조를 입자 기반 유체 시뮬레이션에 적용하여 그 성능을 

입증하였다.

현재 모델링된 기법은 바이토닉 정렬의 한계점인 2의 거듭제곱에만 

동작하기 때문에 다양한 개수의 입자에 대해서는 제대로 동작하지 

않는다. 향후, 2의 거듭제곱이 아닌 형태에서도 GPU 바이토닉 정렬이 

가능하도록 확장하여 다목적성에 맞는 자료구조로 디자인할 계획이다.
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