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GPU와 PIM 구조의 메모리 주소 매핑 방식에
따른 행렬-벡터곱 연산 성능 분석

(Analysis of GEMV Kernel Computations by Address
Mapping Approaches Based on GPU and PIM Architectures)
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요 약 Processing-in-Memory(PIM)은 프로세서와 오프칩(off-chip) 메모리 간의 대역폭 한계를 극

복하기 위해 제안된 구조로, 메모리 내부의 높은 대역폭과 병렬 처리 능력을 활용해 데이터 연산 성능을 

향상시킬 수 있다. 이러한 특성 덕분에 PIM을 기존 GPU와 같은 고성능 프로세서에 결합할 경우 전체 시

스템의 성능 향상을 기대할 수 있다. 그러나, PIM과 GPU의 구조적 특성 차이에 따라 두 구조간 메모리 

주소 매핑 방식에는 차이가 존재한다. 이로 인해 PIM의 주소 매핑 방식을 GPU에 그대로 적용할 경우 성

능 저하가 발생할 가능성이 있다. 본 논문에서는 메모리 집약적 워크로드인 행렬-벡터곱(GEMV) 연산을 

통해 PIM의 주소 매핑 방식이 GPU 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 실험 결과, PIM의 주소 매핑 방

식을 GPU에 적용한 경우 성능과 대역폭이 모두 감소하는 현상이 나타났으며, 주소 매핑 방식의 차이가 

GPU-PIM 구조에서의 성능 저하의 원인임을 확인할 수 있었다.
키워드: GPU, processing-in-memory (PIM), 메모리 주소 매핑, 행렬-벡터곱

Abstract Processing-in-Memory (PIM) is an architectural approach that can overcome bandwidth
limitations between host processors and off-chip memory. PIM can improve data computation
performance by exploiting high internal bandwidth and parallel computations within a memory module.
Therefore, it is expected that PIMs can be paired with high-performance processors such as GPUs to
achieve overall performance improvements. However, due to differences in memory address mapping
schemes between PIM and GPU architectures, applying PIM's address mapping method directly to
GPUs may result in a decrease in overall performance. In this paper, we analyze the performance
impact of PIM's address mapping schemes on GPU using memory-intensive general matrix-vector
product (GEMV) kernels. Our evaluation results exhibit that PIM’s address mapping schemes degrade
performance and memory bandwidth on GPUs, indicating that differences in mapping schemes could
potentially cause performance degradation in GPU-PIM architectures.

Keywords: GPU, processing-in-memory, address mapping, general matrix-vector product (GEMV)
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1. 서 론

그래픽스 처리 장치(Graphics Processing Unit, GPU)

는 현재 그래픽스 작업 뿐만 아니라 대규모 병렬처리를 

요구하는 데이터 분석, 신경망 처리, 언어 모델 처리 등 

주요 애플리케이션 구동에 핵심적으로 활용되고 있다.

GPU는 수천에서 수만 개의 쓰레드(thread)를 다수의 연

산 코어를 통해 병렬로 처리함으로써 데이터 연산 성능을 

크게 향상시킨다. 그러나 현재 GPU는 오프칩(off-chip)

메모리에 접근할 때 발생하는 높은 지연 시간과 메모리 

채널 대역폭의 한계로 인해, 메모리 시스템이 병목현상

을 일으켜 성능에 제한을 받고 있다[1]. 최근에는 이러한 

메모리 구성 요소의 성능 한계로 인한 전체 시스템 성능 

저하를 극복하기 위한 방안으로 Processing-in-Memory

(PIM) 기술이 주목받고 있다[2]. PIM은 메모리 내부에 

연산 유닛(processing element, PE)을 배치하여 메모리 

모듈 내부에서 데이터를 처리함으로써 높은 메모리 내부 

대역폭을 활용할 수 있다는 장점을 가진다. 이러한 특성 

덕분에 특히 메모리 집약적 (memory-intensive) 연산에

서 PIM 구조를 적용한다면 큰 성능 향상을 기대할 수 

있다. 최근 머신 러닝 등 다양한 분야에서 메모리 집약적 

연산이 증가함에 따라, PIM 기술에 대한 연구 또한 활발

히 이루어지고 있다. 실제 연구되어 발표된 PIM 구조로

는 HBM-PIM[3]과 Accelerator-in-Memory(AiM)[4,5]

등이 있다.

GPU의 디바이스 메모리에 PIM 기술을 적용한 GPU-

PIM 구조는 GPU와 오프칩 메모리 간의 데이터 이동을 

줄여, 메모리 집약적이고 정형적인 연산을 수행하는 작업

에서 높은 성능 향상을 기대할 수 있다. 기존 GPU-PIM

관련 연구는 연산 스케줄링 기법[6], 데이터 오프로딩 

전략[7], PIM 연산 구조 설계[8], 그리고 특정 애플리케

이션 최적화[9,10]에 주로 집중되어 왔다. 본 연구는 이

러한 선행 연구를 바탕으로, GPU-PIM 통합 구조에서 

상대적으로 간과되어 온 메모리 주소 매핑 방식이 성능

에 미치는 영향을 실험적으로 분석한다. GPU와 PIM은 

구조적 특성상 메모리 주소 매핑 방식에서 차이를 보인다.

GPU는 채널 수준 병렬성(channel-level parallelism)을 

극대화 하기 위해 인접 데이터를 여러 메모리 채널에 

분산하여 저장한다. 반면에 PIM은 연산 유닛이 사용하는 

데이터가 단일 메모리 모듈 내부에 집중될 수 있도록 뱅

크 수준 병렬성(bank-level parallelism)을 보장해야 높

은 내부 대역폭을 활용할 수 있다. 본 연구에서는 PIM의 

주소 매핑 방식을 GPU에 적용한 후, 행렬-벡터곱(GEMV)

연산의 성능 변화를 비교 분석하여 향후 GPU-PIM 구

조에 미칠 수 있는 잠재적 영향을 탐구한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 GPU와 PIM의 

구조와 특성에 대해 소개한 후 다음 장에서 자세한 주

소 매핑 방식을 설명한다. 이후 실험 단계에서 실험 구

성과 함께 연구 결과를 분석한다. 마지막 장에서 결론과 

향후 연구 방향을 이야기하며 끝맺는다.

2. 배 경

이 장에서는 GPU와 PIM의 구조와 특성에 대해 설명

한다.

2.1 GPU

GPU는 대규모 병렬 처리에 특화된 구조로, 수천 개

의 작은 연산 유닛을 이용해 데이터를 동시에 처리한다.

연산 유닛들은 대용량의 데이터를 처리하기 위해 수많

은 메모리 요청을 동시에 발생시키는데, 이때 채널 수준 

병렬성을 활용하여 메모리 대역폭을 극대화한다.

GPU의 메모리 시스템은 여러 개의 독립적인 메모리 

채널로 구성되어 있으며, 각 메모리 채널은 데이터 버스

와 제어 회로를 갖추고 있어 동시에 데이터를 전송하고 

처리할 수 있다. 이러한 구조 덕분에 GPU는 여러 채널

로부터 동시에 데이터를 받아와 처리함으로써 전체 메

모리 대역폭을 효과적으로 활용할 수 있다.

2.2 PIM

PIM은 기존 컴퓨터 아키텍처에서 발생하는 메모리 

병목 문제를 해결하기 위해 제안된 새로운 기술이다. 기

존 컴퓨터 구조에서는 프로세서가 메모리에서 데이터를 

가져오는 과정에서 제한된 메모리 대역폭과 데이터 전송

속도가 병목으로 작용한다. PIM은 메모리 내부에 연산 

유닛을 포함하여 메모리 모듈 외부로의 데이터 이동을 

최소화하고 메모리 모듈 내에서 직접 연산을 수행한다.

GPU와 달리, PIM은 뱅크 수준 병렬성이 보장되어야 

높은 내부 대역폭을 활용할 수 있다. 현재 개발되어 발

표된 PIM에서는 각 메모리 뱅크에 연산 유닛이 위치하

여 해당 뱅크의 데이터를 내부에서 직접 처리한다. 뱅크 

수준 병렬성이 확보되면 뱅크 간 데이터 이동이 줄어들

고, 각 뱅크가 독립적으로 데이터를 처리할 수 있어 메

모리 내부 대역폭 활용을 극대화할 수 있다.

3. GPU와 PIM의 주소 매핑 방식

이 장에서는 GPU와 대표적인 PIM 구조인 HBM-PIM

과 AiM의 실제 주소 매핑 방식에 관해 설명한다. 연산

에 사용된 행렬은 모두 열 우선 배열로 표현하였으며,

행렬의 각 요소의 크기는 트랜잭션 (transaction) 크기

인 32 바이트로 설정하였다.

3.1 GPU의 주소 매핑 방식

그림 1은 NVIDIA RTX2060 GPU의 주소 매핑 방식을 

나타낸 그림이다[11]. RTX2060 GPU는 오프칩 메모리로 
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GDDR6을 사용하며, 주소 매핑 방식으로 RoRaBaCoCh

(행-랭크-뱅크-열-채널)을 채택하고 있다. 여기서 Ro는 

행(row), Ra는 랭크(rank), Ba는 뱅크(bank), Co는 열

(column), Ch는 채널(channel)을 의미한다. 이 매핑 방

식에서는 하위 비트부터 상위 비트 순서로 데이터를 여

러 채널에 분산하여 저장한다. 즉, 이 방식에선 모든 채

널의 첫 번째 뱅크, 첫 번째 열에 행렬 데이터를 먼저 

저장하고, 다음 열로 이동하여 데이터를 이어서 저장한다.

각 채널의 한 뱅크 내 하나의 행이 모두 채워지면, 다음 

뱅크로 넘어가 동일한 방식으로 데이터를 저장한다.

위 방식은 독립적인 메모리 채널로 구성된 GPU의 병렬 

처리를 극대화하기 위한 설계로, 최신 NVIDIA 아키텍처

를 비롯한 현대 GPU에서도 이러한 구조적 특성을 유지하

고 있다. 따라서 본 연구에서 분석한 메모리 주소 매핑 특

성은 최신 GPU 환경에서도 유효하게 적용할 수 있다.

3.2 HBM-PIM의 주소 매핑 방식

HBM-PIM[3]은 HBM2[12] 기술을 기반으로 한 PIM

아키텍처로, 각 연산 유닛은 두 개의 메모리 뱅크와 연

결되어 있다. 각 유닛 내 레지스터 파일(register file)

중 행렬-벡터곱 연산에는 입력 벡터를 저장하는 GRF_A

(global register A)와 출력 벡터를 저장하는 GRF_B

(global register B)를 사용한다. 각 레지스터 파일은 32

바이트 용량으로, FP16 기준 16개의 데이터를 저장할 

수 있는 8개의 레지스터로 구성된다.

HBM-PIM은 RaRoCoBaCh(랭크-행-열-뱅크-채널)

의 주소 매핑 방식을 사용하고 있어, 겉보기에는 GPU

처럼 채널 수준 병렬성을 활용하는 방식으로 보인다[3].

그러나 이 할당 방식으로 행렬-벡터곱 연산을 수행할 

때는 데이터가 채널별로 분산되어 PIM 내부의 높은 데

이터 대역폭을 효율적으로 활용하지 못하는 문제가 발

생할 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해 HBM-PIM은 

소프트웨어 스택에서 가중치 행렬의 데이터 레이아웃을 

재구성한다. 이 과정에서 연산의 효율성을 위해 행렬을 

타일링(tiling)하여 각 뱅크에 데이터를 분산 저장한다.

그림 2는 HBM-PIM의 가중치 행렬 주소 매핑 방식

을 시각적으로 표현한 그림이다. 타일링을 적용하면 최

종적인 행렬 매핑 방식은 하드웨어의 구성과 행렬의 크

기에 따라 달라진다. 위 그림에서는 4개의 채널, 채널 

당 2개의 뱅크를 가진 DRAM에서 GRF_A와 GRF_B

의 레지스터 수는 각 2개씩 있다고 가정한다. 가중치 행

렬의 매핑 방식은 RohighBahighCohighRolowChBalowColow의 

순서로 이루어진다. 여기서 Colow는 GRF_B 레지스터 

수에 대한 로그 값, Balow는 뱅크 수에 대한 로그 값에

서 1을 뺀 값, Rolow는 행렬의 열 길이를 외부 타일 길

이로 나눈 값의 로그로 정의된다. 열 우선 배열을 가정

하였기에 Rolow연산에서는 행렬의 열 길이를 사용하며,

행 우선 배열에서는 행렬의 행 길이를 사용한다.

소프트웨어 스택의 동작은 다음과 같다. 먼저 내부 타

일 길이는 GRF_A의 레지스터 수로, 외부 타일 길이는 

GRF_B의 레지스터 수와 연산 유닛의 총 개수를 곱한 

값으로 설정한다. 이후 행렬의 각 열을 GRF_B 레지스

터 수만큼 짝수 뱅크의 열에 연속적으로 저장한다. 이 

작업을 모든 유닛의 짝수 뱅크에 대해 반복하면 외부 

타일의 길이만큼 데이터가 저장된다. 그런 다음 DRAM

내에서 행렬의 크기에 따라 뱅크의 다음 행, 또는 다음 

열로 이동하여 동일한 작업을 반복한다. 짝수 뱅크의 데

이터 저장이 완료되면 동일한 작업을 홀수 뱅크에 대해

서도 수행한다.

3.3 AiM의 주소 매핑 방식

AiM[4,5]은 각 뱅크가 하나의 연산 유닛과 연결된 구

조를 가진다. 이 구조는 GDDR6를 기반으로 설계되었으

며, RTX 2060 GPU와 동일한 RoRaBaCoCh (행-랭크

-뱅크-열-채널)의 주소 매핑 방식을 따른다. 그러나 

HBM-PIM과 마찬가지로, 이러한 매핑 방식은 뱅크 수

준 병렬성을 제대로 활용하지 못해 성능 저하가 발생할 

수 있다. 이를 해결하기 위해서는 소프트웨어의 지원이 

그림 1 GPU의 주소 매핑 방식

Fig. 1 Address mapping scheme of GPU

그림 2 HBM-PIM의 주소 매핑 방식

Fig. 2 Address mapping scheme of HBM-PIM
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필요하다.

그림 3은 AiM 구조에 유리한 데이터 할당을 예시로 

보여주며, 이 경우 RoChBaCo(행-채널-뱅크-열)의 주

소 매핑을 사용한다[13]. 이 방식에서는 행렬의 각 행이 

동일한 채널 내에 집중되도록 데이터를 할당한다. 먼저 

한 채널의 모든 뱅크에 한 행의 행렬 데이터를 저장한 

후, 다음 채널로 넘어가 같은 작업을 반복한다.

4. 주소 매핑 방식에 따른 GPU 성능 분석

본 연구는 GPU에 다양한 주소 매핑 방식을 적용하여 

IPC(instructions per cycle)와 평균 메모리 대역폭을 

기준으로 성능을 비교 분석한다. 실험은 GPU 구조 시

뮬레이터인 GPGPU-Sim v4.2[11]를 기반으로 진행되었

으며, 성능 분석에 사용된 실험 환경은 표 1에 제시되어 

있다. HBM-PIM의 레지스터 개수는 원 논문의 설정에 

따라 8개로 설정한다. 실험에 사용한 연산은 트랜스포머 

모델[14]에서 사용되는 행렬-벡터곱 연산 중 쿼리, 키,

밸류 프로젝션(query, key, value projection) 부분을 

대상으로 하였다. 해당 연산은 쿼리, 키, 밸류 연산을 한 

번에 수행해 트랜스포머 모델의 차원에 해당하는 dmodel
크기의 벡터를 입력으로 받아 3×dmodel 크기의 벡터를 

출력으로 생성한다. 실험에 사용한 dmodel크기는 GPT-3[15]

의 매개변수를 참조하여 768부터 12288까지 다양한 크

기로 설정되었다.

그림 4는 주소 매핑 방식에 따른 dmodel크기 별 GPU

의 IPC 변화를 보여준다. HBM-PIM과 AiM의 주소 매

핑 방식을 적용한 경우, 기존 GPU의 주소 매핑 방식과 

비교하여 성능이 각각 평균적으로 4.5%, 13.4% 감소한 

것으로 나타났다. 이는 뱅크 수준 병렬성이 보장될 때 

높은 성능을 보이는 PIM의 특성이 GPU의 구조에는 적

합하지 않음을 나타낸다. 특히 채널 수준 병렬성이 가장 

낮은 AiM의 주소 매핑 방식을 따를 때 성능 저하가 가

장 두드러지게 나타났다. 다만, dmodel이 768일 경우 입

력 데이터의 총 크기가 3.37 MB로 GPU의 L2 캐시 크

기보다 작아 성능의 차이가 거의 나타나지 않았다.

그림 5는 주소 매핑 방식에 따른 dmodel크기 별 GPU의

대역폭을 GPU 주소 매핑 방식을 기준으로 정규화한 결과

를 보여준다. 행렬-벡터곱 연산은 메모리 집약적인 특성

상 대역폭과 성능이 밀접하게 연관되어, 대역폭 변화와 

IPC 성능이 비례한 경향을 보였다. HBM-PIM의 주소 

매핑 방식을 적용한 경우 대역폭이 기존보다 5.2% 감소

하였고, AiM의 주소 할당 방식에서는 15.1% 감소하였

다. 앞선 IPC 결과와 마찬가지로 dmodel이 768일 때는 

데이터 크기가 작아 대역폭의 차이가 나타나지 않았다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 행렬-벡터곱 연산을 활용하여 PIM 구

그림 3 AiM의 주소 매핑 방식

Fig. 3 Address mapping scheme of AiM

표 1 GPGPU-Sim 실험 환경

Table 1 Simulation configuration of GPGPU-Sim

GPU configuration NVIDIA RTX2060
No. of SMs 34
L2 cache size 4 MB
DRAM GDDR6, 4 GB
No. of DRAM channels 16
No. of DRAM banks / channel 16

그림 4 주소 매핑 방식에 따른 IPC 성능 비교

Fig. 4 IPC performance under different address mapping
schemes

그림 5 주소 매핑 방식에 따른 대역폭 성능 비교

Fig. 5 Memory bandwidth under different address
mapping schemes
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조의 주소 매핑 방식이 GPU 성능에 미치는 영향을 실험

적으로 분석하였다. 연구 결과, PIM 방식의 주소 매핑을 

GPU에 적용하였을 때 성능과 대역폭이 모두 감소하는 

경향을 보였다. 본 연구는 향후 GPU-PIM 아키텍처의 

최적화 과정에서, 주소 매핑 방식의 차이에 따른 성능 저

하의 가능성을 고려해야 함을 시사한다. 향후 연구에서는 

이러한 성능 저하를 최소화하기 위해 GPU-PIM 아키텍

처에 최적화된 데이터 매핑 방안을 탐구할 예정이다.
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