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규모 병렬 시스템에서 캐시와 공유메모리를 이용한 유한 
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요  약

최근 GPU 시스템과 같은 수백 개의 로세서로 구성된 규모 병렬 시스템을 이용하여 성능을 향상시키는 방법들이 많이 

개발 되었다. 표 으로 GPU에서 캐싱(Caching)과 유사한 개념으로 공유 메모리가 사용되었다. 출력 값을 얻기 해서 이웃 

값을 참조하는 이미지 필터와 같은 알고리즘들의 경우 이웃 값의 참조가 빈번하게 발생되므로 공유 메모리를 사용할 경우 성

능이 향상되었다. 그러나 공유 메모리를 사용하기 해서는 기존 코드를 재 구 해야만 하고 이는 코드의 복잡도를 증가시키

는 원인이 된다. 최근 GPU 시스템에서는 공유 메모리 뿐 아니라 L1과 L2 캐시 메모리를 지원하도록 하 다. L1 캐시 메모리

는 공유 메모리와 동일한 하드웨어에 치하여 캐시의 사용이 성능향상을 도와  것으로 측된다. 따라서 본 논문에서는 캐

시 메모리와 공유 메모리의 성능을 비교하 다. 연구결과 성능 면에서 캐시 메모리를 사용한 알고리즘과 공유메모리를 사용한 

알고리즘은 유사하 다. 특히 캐시 메모리를 사용하는 경우 공유메모리 사용 로그래 에서 나타나는 코드 복잡도의 증가 문

제도 동시에 해결할 수 있었다.

Abstract

Many algorithms have been introduced to improve performance by using massively parallel systems, which consist of 

several hundreds of processors. A typical example is a GPU system of many processors which uses shared memory. In 

the case of image filtering algorithms, which make references to neighboring points, the shared memory helps improve 

performance by frequently accessing adjacent pixels. However, using shared memory requires rewriting the existing codes 

and consequently results in complexity of the codes. Recent GPU systems support both L1 and L2 cache along with 

shared memory. Since the L1 cache memory is located in the same area as the shared memory, the improvement of 

performance is predictable by using the cache memory. In this paper, the performance of cache and shared memory were 

compared. In conclusion, the performance of cache-based algorithm is very similar to the one of shared memory. The 

complexity of the code appearing in a shared memory system, however, is resolved with the cache-based algorithm..
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Ⅰ. 서  론

미분방정식은 자연 상에 한 수치  풀이에 사용

된다. 하지만 미분 방정식의 범 는 무한 를 가지므로 

유한한 연산장치를 이용하여 해를 얻을 수가 없다. 이

러한 문제로 유한한 공간에서 근사치를 구하여 사용하

게 되는데 이를 수치해석이라고 하고 미분방정식에 

한 수치  해법은 차분 방정식이라고 한다.

차분 방정식에서 재 차분 값을 계산하기 해 이웃 

들을 참조하게 되는데 이 때 잦은 메모리 근으로 

인하여 실행 성능은 감소된다. CPU에서는 계산하는 

역을 작은 타일 역으로 나 고 캐시 메모리에 재 

시킨 후 해당 연산을 수행하는 방법으로 성능을 향상 

시켰다[1]. 한 주어진 방정식이 계산 집약 인 경우 

CPU 수를 증가 시켜 성능 향상을 시킬 수 있다. 최근

에는 한 개의 물리  칩셋에 2 ∼ 8개의 코어를 가진 

CPU가 등장하 고, 수십 개의 코어로 구성된 병렬 시

스템이 곧 출시될 정이다
[2]
. 하지만 CPU의 코어 수를 

늘리는 것은 물리  제한이 따른다. 이러한 CPU의 단

을 해결하고자 할 때 GPU 시스템의 활용이 안이 

될 수 있다. 연산 성능을 높이기 해 GPU는 여러 분

야에서 다양하게 활용되고 있다[21-23].

그래픽 용 연산을 수행하는 GPU시스템은 CUDA 

(Compute Unified Device Architecture)
[3]
, OpenCL 

(Open Computing Language)[4], C++AMP (C++ 

Accelerated Massive Parallelism)[5] 과 같은 언어를 이

용하여 GPGPU (General-Purpose computing on 

Graphics Processing Units)[6]로 수행이 가능하다. GPU

시스템은 수백 개 이상의 로세서를 가지고 있으며 

SIMD (Single Instruction Multiple Data)와 유사한 방

법으로 데이터를 처리를 한다. 때문에 2차원  3차원

으로 구성된 용량 데이터를 처리하는데 합하다.

하지만 많은 로세서가 하나의 역 메모리에 동시 

근하기 해 경합을 함으로써 메모리 근 지연으로 

인한 성능 감소가 발생한다[7]. 따라서 규모 병렬 시스

템에서는 메모리 근 횟수를 이는 것이 성능 향상에 

요한 기술이 된다. 이것은 규모 병렬 시스템이 가

지는 구조 인 문제이며 알고리즘 개발단계에서 신 하

게 다루어야 한다.

이 문제 을 해결하기 해서 이  GPU 시스템에서

는 공유메모리만을 사용할 수 있었다. Mickikevicius는 

3차원 차분 방정식에서 공유메모리와 지스터를 활용

하는 방법을 제안하 다[8]. 그러나 제안방법은 공유 메

모리 사용으로 알고리즘의 구  복잡도가 증가하 고, 

그림1과 같은 십자 구조만을 사용하 기에 더 많은 이

웃 들을 활용하는 개선된 차분 방정식에서는 지스

터들의 제약으로 합하지 않다. Datta등 도 역시 CPU

에서 사용된 방법을 GPU 시스템에 용하여 성능 향상

을 보 으나 공유 메모리를 사용하는 경우 코드의 구  

측면에서 복잡도가 증가 되는 것, 즉 추가 으로 코드

가 삽입되는 문제를 피할 수 없었다
[9]
.

공유 메모리를 사용하여 수행 성능을 올리는 방법은 

공유메모리만 지원되던 구조에서 발생된 문제이다. 

CUDA에서는 페르미 아키텍처(Fermi Architecture) 이

후부터 캐시 메모리를 지원하고 있으며, CPU에서처럼 

역 메모리로부터 읽어온 값을 캐싱 한다. 캐시 메모

리와 공유 메모리는 같은 하드웨어에 치하고 있으며 

실행 환경에 따라서 메모리 공간들이 구분이 된다[10].

 그러므로 캐시 메모리를 활용한다면 공유 메모리를 

사용하지 않아도 동일한 성능을 볼 수 있을 것이며 공

유 메모리 사용으로 나타나는 구  복잡 도는 피할 수 

있을 것이다. 이러한 발 에도 불구하고 지 까지도 

GPU 시스템을 활용할 때에 공유 메모리를 활용하여 성

능의 최 화를 시도하고 있다. 본 논문에서는 차분 방

정식을 활용하는 비등방성 확산 필터를 공유 메모리와 

캐시 메모리를 사용하여 구 하고 각각의 성능을 비교

하 다.

그림 1 3차원 데이터에서 참조되는  ( 색)과 이웃 

 (녹색)

Fig. 1. A referenced point (red colored) and neighbor 

points (green colored) in 3-D data

Ⅱ. 본  론

1. 유한 차분법(Finite Difference Method)

유한 차분법은 주어진 미분 방정식을 이용하여 일정
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한 간격으로 나  다음 테일러 수와 같은 수 해를 

이용한 풀이 방법이다. 따라서 연산장치를 이용한 미분 

방정식의 근사 해를 구할 수 있다[11]. 특히 자연 상에

서 발생되는 물리  상  열 도 방정식을 유한 차

분법으로 표 하면 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다[12].


  

 











 

 


 

 


 







(1)

식 (1)에서 t는 시간축 상에서의 값을 나타내며, 따라

서  는 재 데이터이며    은 다음 단계의 값을 

나타낸다. 상수 c는 참조하는 이웃  거리 i에 따른 

용 계수이다. 단  거리라고 가정할 경우 식 (1)에 여

하고 있는 데이터 들을 그림 1에 나타내었다.

가. 비등방성 확산 필터에서 유한 차분법

비등방성 확산 필터는 한 에서 시간이 흐름에 따라 

열이 주변으로 확산되어가는 물리  상을 이용한 것

이다. 이는 열 도 방정식을 이용하여 물리  상을 

수식으로 기술 할 수 있고 유한 차분법을 용하면 근

사 해를 구할 수 있다. 상에서 열을 잡음으로 간주하

면 시간이 지남에 따라 열이 주변의 온도에 수렴되듯이 

잡음이 주변 값에 수렴되어 잡음이 제거되는 원리이다. 

이 게 용된 결과는 경계 값과 같은 요한 상정

보는 보존하면서 잡음을 제거할 수 있기 때문에 의료

상과 같이 민감한 상의 잡음을 제거하는데 유용하게 

쓰인다. 입력 상의 특성에 따라 다르지만 원하는 결

과 값을 얻기 해서 보통 10∼100회 정도 반복한다. 

비등방성 확산 필터는 표 으로 기울기를 이용하

는 방법과 곡률을 이용하는 방법이 있다. 개선된 비등

방성 확산 필터에는 이 두 가지 방법을 기 로 하고 있

다[13-17]. 여기에서는 기울기 기반 방식을 사용하 다.

Perona와 Malik[13]에 의해 개발된 기울기를 이용한 

비등방성 확산 필터는 식 (2)와 같이 정의된다.

 ∇∙∇∇ (2)

여기서   이며  는 2차원 입

력 상을 나타낸다. 함수 c는 도 함수이며 식 3와 같

이 정의된다.

비등방성 확산에서 가장 요한 부분은 도함수를 

정의하는 것이다. 도 함수는 상에서 잡음에 따라 

다양하게 정의 할 수 있다. 다른 여러 논문들에서 제안

된 비등방성 확산은 이러한 도 함수를 처리 속도나 

품질을 개선 한 것이다. 여기서는 기에 제안된 가우

시안 함수를 활용한 방법을 이용하여 비등방성의 성능

을 비교하 다.

∇ 

∇ 



(3)

식 (3)는 κ 값 근처에서만 확산이 나타남을 알 수 있

다. 델(▽) 연산자는 3차원 상에서 일반 으로 6개의 

이웃 화소들을 참조하지만, 높은 정확도를 해서 다른 

논문들에서 제안한 것처럼 더 많은 이웃 화소들을 참조 

할 수 도 있다[18].

2. CUDA 구조

CUDA에서는 커  함수를 호출함으로써 작업을 수

행한다. 커  함수는 GPU실행되는 함수를 의미하며 블

록(block)과 그리드(grid)로 구성된다. 쓰 드의 집합을 

블록이라 부르고, 블록의 집합을 그리드라고 부른다[3]. 

커  함수를 실행시키는 CUDA 로세서는 8의 배

수를 하나의 단 로 하여 스트림 멀티 로세서를 구성

한다. 페르미 구조에서 하나의 스트림 멀티 로세서는 

32개의 CUDA 로세서를 가지고 있다. 한 하나의 

스트림 멀티 로세서가 실행 시킬 수 있는 쓰 드 수는 

1,536개까지 구성할 수 있다[10]. CUDA의 경우 스트림 

멀티 로세서를 여러 개로 구성시켜 규모 병렬 처리

가 가능하다. 실제 CUDA를 활용할 때에는 단  블록 

당 쓰 드 수의 구성에 따라 성능이 다르게 나타나므로 

다양한 구성을 실험하여 최 의 성능을 알아내야 한다.

  

3. CUDA에서 메모리 병합

GPU는 수백 개 이상의 코어를 가지고 있어서 CPU

보다 메모리 병목 상이 심각하게 발생한다. 이는 GPU 

시스템에서 성능을 감소시키는 요한 요소이다. 이 문

제를 해결하기 해 CUDA에서는 두 가지 기술을 제공

한다.

첫째는 온칩(On-chip) 공유 메모리를 제공한다. 페르

미 아키텍처부터 캐시 메모리와 함께 제공한다. 역 

메모리 근에 비해 10배 이상 빠르게 처리 할 수 있다.

둘째는 오 칩(Off-chip) 메모리 근 시 병합 기술

을 제공한다. 오 칩 메모리에는 역 메모리가 있으며 

(870)
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(b)

(a)

그림 2 (a) 일치된 메모리 병합과 (b) 일치되지 않은 메

모리 병합

Fig. 2. (a) Coalescences of aligned memory (b) 

Coalescences of unaligned memory

병합 기술을 이용한다. 병합 기술이란 그림 2(a)와 같이 

각 쓰 드가 연속된 메모리 값을 참조 할 경우 한 번 

역 메모리에 근함으로써 반입(Fetch)을 처리 하는 

기술이다. 이를 일치된 메모리 (aligned memory) 근 

이라고 한다. 그림 2(b)와 같은 방법으로 근하게 되면 

128바이트크기로 역 메모리에 2번 근하게 되는데
[19], 이를 불일치 메모리 (unaligned memory) 근이라 

한다.

CUDA에서는 최  128Byte의 역폭을 가진다. 이러

한 기능은 식 (1)에서 y축과 z축 차분 값을 계산 할 때 

이웃  근은 일치된 메모리 근이 가능하므로 메모

리 병합을 이용하여 한번 근으로 해결 할 수 있다. 하

지만 x축의 경우 그림 2(b) 와 같은 일치되지 않는 메

모리 근이 발생 하므로 한번 근으로 해결 할 수 없

다. 이러한 문제는 성능을 감소시키는 요인이 된다. 이

와 유사한 상은 CPU에서도 발생하게 되는데 CPU의 

경우 동시에 실행되는 쓰 드 수가 고 캐시 메모리의 

크기가 크기 때문에 GPU에서 만큼의 성능 감소를 일으

키지 않는다.

4. 쓰레드 구성 및 메모리 병합

2차 이상의 유한 차분 방정식에서 규모 병렬 시스

템을 활용 할 때 쓰 드 구성을 그림 3에서와 같이 일

반 으로 사용되는 타일 구조로 구성 할 수 있다. 그림 

3에서 사각형은 하나의 쓰 드 집합을 의미한다. 이 방

식은 2차원 데이터를 작은 2차원 평면으로 나 어서 처

리하는 방식이다. 이때 작은 2차원을 타일이라 부른다. 

이 개념은 3차원으로도 손쉽게 확장이 가능하다.

페르미 이  아키텍처에서는 자주 참조되는 역 메

모리 근시 성능을 향상시키고자 공유 메모리를 활용

그림 3. 2차원 데이터에서 타일 구조의 

Fig. 3. Example of tile structure for 2-D

하 다. 역 메모리에 한번 근한 뒤 그 데이터를 공

유 메모리에 장하여 다음 근 시에는 공유 메모리에 

근함으로써 빠르게 근 할 수 있었다. 한 공유 메

모리는 메모리 재사용 율을 높이기 한 방법 이외에도 

동일한 블록 공간 내에서 쓰 드 간의 통신에 사용 될 

수 있다. 이 경우 쓰 드 간의 동기화가 요구 된다.

그러나 공유 메모리를 과도하게 사용하게 되면 하드

웨어 제한으로 실행 할 수 있는 쓰 드 수가 감소하게 

되며, 공유 메모리를 사용하기 해서는 기존 커  함

수를 재 수정해야 하는 단 이 있다.

페르미 이후 아키텍처에서는 캐시 메모리를 지원하

게 되는데 공유 메모리와 동일한 하드웨어에 치하고 

있으며 스크래치 패드(Scratch-pad Memory) 형식으로 

지원하고 있다[20]. 페르미 아키텍처에서는 64 KByte의 

스크래치패드 메모리를 제공한다. 이 메모리는 설정에 

따라서 48 KByte공유 메모리와 16 KByte 캐시 메모리 

는 16 Kbyte 공유 메모리와 48 Kbyte 캐시 메모리로 

사용할 수 있다.

캐시 메모리의 경우 CPU의 캐시 메모리와 동일한 원

리로 실행된다. 역 메모리에 근을 시도할 때 캐시 

메모리에서 검색 후 캐시 불일치(cache miss)가 발생하

면 역 메모리에서 캐시 메모리로 반입을 한다. 이러한 

과정은 공유 메모리와 달리 기존 커  함수를 수정하지 

않아도 된다. 한 재 쓰 드에서 근된 데이터는 다

른 쓰 드에서 이웃 에 해당하므로 캐시 률을 높

일 수 있다. 하지만 캐시 메모리는 동일한 블록 공간 내

에서 쓰 드 간의 통신에는 사용할 수 없다.

Ⅲ. 실험환경 및 결과 

1. 실험환경

비등방성 확산 필터의 차분방정식을 규모 병렬 시
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스템에 용하는 두 가지 방법을 실험하 다. 첫 번째

는 타일 구조 방법이고, 두 번째는 캐시 구조 방법이다. 

실험에서 사용된 시스템 사양은 다음과 같다. 호스트 

시스템의 CPU는 Intel Core i5-2500 3.30GHz, 

DDR3-12800 8GiB 이었으며, 사용된 GPU는 NVidia 

GeForce GTX 550 Ti 1GiB제품에서 실험하 다. 운

체제는 Windows7 Enterprise 64bit 이며 CUDA 드라이

버는 5.0 버 을 사용하 다. 실험 데이터는 의료 상으

로써 복부 CT 이미지를 사용하 다. 사용된 상의 크

기는 512x512x246 이었으며, 각 화소는 4바이트 크기의 

단일 정 도를 사용하 다. 

비등방성 확산 필터에서 잡음 제거를 해 기울기 함

수를 사용하 다.  함수에서 κ값은 잡음을 정의하는 

역할을 하는데 κ값에 가까울 수 록 잡음으로 단하여 

확산하게 된다. 고정된 κ의 경우 임의의 상수로 지정하

여 처리하 고 이번 실험에서는 81로 지정되었다. 계산

된 κ의 경우 각 반복 단계마다 체 이미지의 평균 기

울기 값을 계산하여 지정하 다. 비등방성 확산 필터를 

용하여 원하는 결과 값을 얻기 해서는 만족할 때까

지 반복하는데, 이번 실험에서는 10, 30, 50, 그리고 100

회 반복으로 총 네 가지의 경우로 나 어 실험하 다.

2. Cyclomatic Complexity Method

공유 메모리를 사용하 을 경우 증가하는 코드 복잡

도를 측정하기 한 방법으로 사이클로매틱 복잡도

(Cyclomatic Complexity) 방법을 사용하 다[24]. 이 방

법에 의한 복잡도 v(G)는 그래  형식으로 나타내며 식 

(4)와 같이 표  할 수 있다.

v(G) = E – N + 2 (4)

여기서 E는 간선(Edge)의 수를 의미하고 N은 노드의 

수를 의미한다. 그림 4와 그림 5는 캐시  공유 메모리

를 이용한 “고정된 κ”의 기울기 비등방성 확산 필터 의

사코드이다. 그림 5는 Micikevicius[8]가 제안한 코드를 

이용하여 작성하 고, 경계 크기는 식 (1)에서 κ에 해당

한다. 그림 4와 그림 5를 사이클로매틱 복잡도의 그래

로 표 하면 그림 6과 그림 7로 표  된다. 그림 6에

서 E는 4 이고 N은 4이므로 복잡도 v(G) = 4 – 4 + 2 

= 2가 된다. 한, 그림 7의 경우, E는 12, N은 9가 되

므로 복잡도 v(G) = 5가 된다. “계산된 κ”의 경우 역 

데이터의 평균값을 구하기 해 반복문이 추가 되어 복

01 function Anisotropic_cache() {
02  int3 index = { 역 메모리 치};
03  if (index의 유효 범  검사) {
04   역 메모리로부터 지스터로 데이터 반입

05    x,y,z 각 차분 값을 계산

06    도 함수를 이용하여 변화량을 계산

07    역 메모리으로 데이터 반출

08  }
09 }

그림 4 캐시 메모리를 이용한 비등방성 확산 필터 의

사코드

Fig. 4. Anisotropic diffusion filter pseudocode using 

cache memory.

01 function Anisotropic_shared() {
02  int3 index = { 역 메모리 치 };
03  if (index의 유효 범  검사) {
04   경계 역의 크기를 포함하여 공유 메모리 선언

05   for( i < image.z ) {
06    if( threadIdx.y < 경계 크기 ) {
07     y축 경계 역을 공유 메모리로 반입

08   }
09   if( threadIdx.x < 경계 크기 ) {
10    x축 경계 역을 공유 메모리로 반입

11   }
12   역 메모리로부터 공유 메모리로 데이터 반입

13   도 함수를 이용하여 변화량을 계산

14   역 메모리으로 데이터 반출

15   }
16  }
17 }

그림 5 공유 메모리를 이용한 비등방성 확산 필터 의

사코드

Fig. 5. Anisotropic diffusion filter pseudocode using 

shared memory.

그림 6. 캐시 메모리를 이용한 비등방성 확산 필터의 

순서도 

Fig. 6. Anisotropic diffusion filter flowchart Using cache 

memory.

잡도가 증가 된다. 계산된 복잡도를 표 1에 정리하 다.
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그림 7. 공유 메모리를 이용한 비등방성 확산 필터의 순서도

Fig. 7. Anisotropic diffusion filter flowchart Using shared memory

Cyclomatic Complexity
기울기

고정κ 계산κ

공유 메모리 5 6

캐시 메모리 2 3

표 1. Cyclomatic Complexity 방법을 이용한 코드 복

잡도 비교

Table 1. Comparison of code complexity using 

Cyclomatic Complexity method.

3. 공유 및 캐시 메모리에서 코드 복잡도 비교

조건 분기문을 기 으로 하는 사이클로매틱 복잡도 

방법은 GPU에 매우 합하다고 볼 수 있다. GPU에서 

SIMD와 유사한 방식으로 실행하는 GPU에서 조건 분

기는 체 성능을 감소시키는 경우가 발생한다. 를 

들면 CUDA에서 하나의 쓰 드는 32개를 하나의 묶음

으로 작업 스 쥴링을 할당하며 이 방법을 CUDA에서

는 랩(Wrap)이라 한다. 이들  반 이 물리 인 로

세서에 할당되어 처리 하게 된다. 만약 이 16개의 쓰

드  하나의 쓰 드가 조건 분기에서 참의 값을 가지

고 나머지 15개의 쓰 드가 거짓의 값을 가진다면 1개

의 쓰 드를 처리하기 해 15개의 쓰 드가 기 상태

로 환된다. 따라서 15개의 쓰 드는 작업을 멈추게 

되며 수천 개의 쓰 드가 실행되는 GPU에서는 성능 감

소에 향을 미치게 된다.

표 1에 의하면 공유 메모리를 사용한 경우에 복잡도

가 높게 나오는데, 이는 공유 메모리에 데이터를 반입

하기 한 조건문이 추가되었기 때문이다. 이 때 조건

문은 이웃된 데이터를 공유 메모리에 반입해야하기 때

문에 범  과(Out of Range) 구문이 추가 된 것이다.

표 1에서 모든 복잡도가 10 이하로 나타나고 있지만 

에서 설명한 것처럼 GPU에서 조건 분기가 많다는 것

은 성능에 련된 문제이다. 그러므로 캐시 메모리를 

이용한 방법은 유용하다고 볼 수 있다.

4. 결과

표 2는 기울기 기반을  이용한 비등방성 확산 필터에

서 캐시 메모리와 공유 메모리의 성능을 비교하여 보여

주고 있다. GPU시스템의 병렬화 알고리즘에 상응하는 

순차코드를 단일 CPU에서 실행시킨 수행시간에 해

서는 cpu열에 표기하 다.

표 2에서는 캐시  공유 메모리가 각각 16x16 쓰

드 구성에서 가장 우수한 성능을 보이고 있다.

그림 8은 캐시  공유 메모리에서 가장 우수한 성능

을 보인 결과를 CPU와 성능을 비교한 것이다. 실험의 

결과에서 볼 수 있듯이 메모리 병합 기술을 기반으로 

캐시 메모리를 활용하 을 경우, 쓰 드 구성에 따른 

성능에 차이는 있었지만 가장 우수한 성능을 보인 쓰

드 구성끼리의 차이는 두 메모리 경우 모두 유사한 성

능을 보이고 있다. 그림 8에서 “고정된 κ”의 경우 캐시 

메모리가 조  더 우수한 성능을 보이고 있는데 이것은 

코드 복잡도 비교에서 언 한 바와 같이 조건문으로 인

한 성능 차이가 발생하 기 때문이다. 그림 8에서 “계

산된 κ”의 경우 역 메모리 근 빈도가 고정된 κ에 

비해 높아 쓰 드 실행속도가 비슷한 것으로 나타나고 

있다. 즉, 쓰 드의 실행속도가 메모리 근 지연으로 

감추어졌다.

기존 CUDA 시스템에서 공유 메모리는 두 가지 목

으로 사용되어 졌다. 첫째 역 메모리 근 지연에 따

른 실행 속도의 손실을 보안하기 한 목 과, 둘째 동

일 블록 공간에서 쓰 드 간 통신을 한 목 으로 사

용되어왔다. 하지만 이번 결과는 페르미 아키텍처 시스

템에서 공유 메모리를 사용하여 역 메모리 근 지연

을 보안하고자 할 경우 큰 이 이 없다는 결과를 얻을 

수 있었다. 따라서 공유 메모리는 동일 블록 공간에서 

쓰 드 간 통신을 해서 사용하고 역 메모리 근 

지연의 해결책은 캐시 메모리를 사용하여 성능을 보장 

받을 수 있음을 보여주고 있다.
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반복 
횟수

쓰레드
구성수

고정된κ 계산된κ

캐시 공유 캐시 공유

10

8x8 2.00 1.80 3.09 2.91

16x16 1.52 1.56 2.61 2.67

32x32 1.88 1.72 2.98 2.84

cpu 122.83 137.71

30

8x8 5.49 5.00 8.35 8.34

16x16 4.10 4.28 7.48 7.63

32x32 5.17 4.76 8.53 8.14

cpu 367.39 411.28

50

8x8 9.02 8.20 14.65 13.77

16x16 6.71 7.02 12.34 12.58

32x32 8.44 7.81 14.07 13.44

cpu 585.68 657.06

100

8x8 17.83 16.35 29.09 27.49

16x16 13.23 13.83 24.49 24.98

32x32 16.68 15.41 27.94 26.68

cpu 1169.78 1314.27

표 2. 기울기 비등방성 확산 필터의 실행시간 

(단 : )

Table 2. Execution time of gradient anisotropic diffusion 

filter (Unit: second)

그림 8. 기울기 비등방성 확산필터에서 캐시  공유 메

모리의 CPU 비 성능 비교

Fig. 8. Performance of cache and shared memory 

algorithm for a gradient anisotropic diffusion filter 

compared to CPU time.

Ⅳ. 결  론 

규모 병렬 시스템에서 메모리 근 성능을 높이는 

방법에는 두 가지로 나뉠 수 있다. 첫 번째는 공유메모

리를 사용하는 방법이고, 두 번째는 캐시 메모리를 사

용하는 방법이다. 공유 메모리를 사용하는 방법은 캐시 

메모리가 지원되기 이 에 사용된 방법이나 재까지도 

최 화 방법으로 많이 사용되고 있다. GPU 시스템에서 

공유 메모리와 캐시 메모리는 같은 하드웨어로 구 되

어 있다. 그러나 공유메모리로 사용할 경우 기존 커  

함수를 재 구 해야 하며 코드의 복잡도를 증가시킨다.

캐시 메모리를 사용하는 방법은 공유 메모리와 달리 

기존의 커  함수를 재구 할 필요가 없으므로 구 의 

복잡도가 발생되지 않는다. 단지 블록의 쓰 드 수를 

하게 조합하여 최 의 값을 찾는다. 본 논문에서는 

캐시 메모리를 이용하여 쓰 드 블록 구성을 히 설

정해 으로써 공유 메모리와 유사한 성능을 나타낼 수 

있음을 보여주었다.
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