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[Abstract]

Convolutional neural networks (CNNs) often require large receptive fields, making acceleration 

algorithms and GPU kernel configurations key factors in optimizing inference performance. In 

decomposable Winograd convolution algorithms, previous thread indexing methods lead to thread 

divergence, where threads within a warp are serialized due to differences in filter sizes. In this paper, we 

introduce a channel-wise thread indexing that eliminates thread divergence by mapping each convolutional 

filter channel to the same warp. This approach ensures uniform filter sizes across threads within a warp, 

significantly enhancing performance. Experiments show that the proposed method removes all potential 

thread divergence across diverse convolution configurations, including various filter sizes and input/output 

channel counts, reducing execution time up to 15% on state-of-the-art CNN models. These results 

demonstrate the potential for improving CNN computational efficiency on SIMT architectures. 

▸Key words: GPU, GPGPU(General Purpose computing on Graphics Processing Units), 

CUDA(Compute Unified Device Architecture), CNN(Convolutional Neural Network), 

thread divergence 

[요   약]

최근 합성곱 신경망에서 넓은 Receptive Field를 요구하면서 합성곱 신경망의 가속 알고리즘과 

GPU 커널 구성은 인공지능 모델의 추론 성능에 중요한 영향을 미친다. 분할 기반 위노그라드 합

성곱 알고리즘에서 기존 스레드 인덱싱 방법은 워프 내 스레드가 처리해야 하는 필터 크기가 달

라 스레드가 직렬화되는 스레드 다이버전스 현상이 발생한다. 본 논문에서는 Channel-wise thread 

indexing 기법을 제안해 스레드 다이버전스를 제거하고, 합성곱 알고리즘의 성능의 향상시키고자 

한다. 이는 합성곱 필터의 각 채널을 같은 워프에 우선적으로 매핑해 워프 내 스레드가 처리해야 

하는 필터 크기를 균일하게 맞춰 스레드 다이버전스를 제거한다. 기존 기법과 비교한 결과, 다양

한 필터 크기, 입출력 채널 개수의 합성곱 구성에서 발생가능한 모든 스레드 다이버전스를 제거

했고, 최신 합성곱 신경망 모델에서 실행 시간을 15%까지 단축했다. 본 연구 결과는 SIMT 구조

에서 합성곱 신경망의 연산 효율성을 향상시키는 데 기여했다.

▸주제어: GPU(Graphics Processing Units), GPGPU(General Purpose computing on GPU), 

CUDA(Compute Unified Device Architecture), CNN, thread divergence
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I. Introduction

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)

은 딥러닝의 핵심 기술로, 이미지 분류, 객체 탐지, 자연어 

처리 등 다양한 분야에서 뛰어난 성능을 발휘한다[1-3]. 

특히, CNN의 핵심적인 합성곱 연산은 이미지나 영상의 복

잡한 공간적 패턴을 효율적으로 이해하고 처리할 수 있다

[4-5]. 그러나, 합성곱 연산의 높은 계산 복잡도는 대규모 

모델을 GPU와 같은 병렬 연산 환경에서 효율적으로 실행

하는 데 많은 제약 사항이 있다[6-8]. 따라서 효율적인 자

원 활용을 통한 성능 향상을 위해, 합성곱 연산 최적화는 

필수적이다. 

위노그라드 합성곱 (Winograd Convolution) 알고리즘

은 가장 널리 쓰이는 합성곱 가속화 알고리즘 중 하나로 

수학적 변환을 활용해 연산 횟수를 줄여 합성곱 연산을 최

적화한다[8]. 특히, 3x3 필터에서 위노그라드 합성곱은 이

론적으로 기존 합성곱 연산보다 2.25배 적은 곱셈 연산으

로 다른 가속 알고리즘들에 비해 높은 연산 효율성을 보인

다[8]. 이는 AlexNet[9], ResNet[10], EfficientNet[11] 등

과 같이 3x3 필터를 집중적으로 사용하는 기존 합성곱 신

경망 모델에서 성공적으로 계산 복잡도를 감소시켰다

[12-13].

최근 GPU와 같은 컴퓨팅 자원의 발전으로 인해, 

ConvNeXt[14], RepLKNet[15]와 같은 최신 합성곱 신경

망 모델을은 기존 3x3 필터를 집중적으로 사용하던 합성

곱 신경망 모델의 지역적 특징 파악과 더불어, 전역적인 

특징 파악과 고해상도 이미지 처리에 대한 요구로 넓은 

Receptive Field를 사용하기 위해, 기존보다 큰 크기의 필

터를 사용한다. 하지만 위노그라드 합성곱은 출력과 필터

의 크기에 따라 수학적 변환 과정이 달라져, 일관된 방식

으로 다양한 크기의 필터에 적용하기 어렵다[16, 17]. 또

한, 출력 또는 필터의 크기가 증가함에 따라, 기존 합성곱 

연산과 연산 결과의 차이가 증가하는 수치 불안정성으로 

인해, 3x3 필터에서 위노그라드 합성곱이 가지는 이점을 

크기가 큰 필터로 이식하는 새로운 도전과제에 당면하게 

됐다[16, 17].

이런 수치 불안정성을 해소하고, 위노그라드 합성곱의 

효율성을 크기가 큰 필터로 이식하려는 도전과제를 해결

하기 위해, 기존 연구들은 분할 기반 위노그라드 합성곱 

방식을 제안했다[18-20]. 분할 기반 위노그라드 합성곱은 

크기가 큰 필터를 작은 크기의 서브 필터들로 나눠 각 서

브 필터의 크기에 맞는 수학적 변환 과정을 통해, 수치 불

안정성을 해소하며, 기존 3x3과 같이 작은 크기의 필터에

서의 이점인 연산 효율성을 크기가 큰 필터에 성공적으로 

이식했다[18-20].

하지만, GPU(Graphic Processing Unit)와 같은 

SIMT(Single Instruction, Multiple Threads) 구조의 특

성을 충분히 반영하기 어렵다. GPU는 여러 스레드를 하나

의 워프(warp)라는 그룹으로 묶어, 같은 워프에 속한 스레

드들은 같은 명령어 흐름을 가진다[21-22]. 이런 GPU의 특

성으로 인해, 조건에 따른 분기문을 실행해야 하는 경우, 

같은 워프에 있는 스레드들이 서로 다른 조건을 만족할 때, 

스레드들의 실행 흐름이 서로 달라, 다른 실행 흐름을 갖는 

스레드들이 대기하게 되는 스레드 다이버전스 현상이 발생

한다[23-25]. 이는 스레드들의 병렬 실행을 직렬화시켜, 

GPU의 병렬 처리 성능을 저해한다. 이를 방지하기 위해, 

CUDA(Compute Unified Device Architecture)와 같은 

GPGPU(General Purpose computing on GPU) 커널 레

벨에서 스레드의 구성을 조정할 필요가 있다[26].

하지만, 분할 기반 위노그라드 합성곱은 서브 필터의 크

기에 따라 다른 수학적 변환 과정을 가지기 때문에, 기존 

병합된 메모리 접근을 최대한 활용하기 위한 방식의 스레

드 인덱싱을 적용한다면, 각 서브 필터의 수학적 변환을 

수행하는 스레드들이 서로 다른 조건에 따라 실행해, 같은 

워프의 스레드들이 서로 다른 실행 흐름을 갖는 스레드 다

이버전스 현상을 야기한다. 

본 논문에서는 분할 기반 위노그라드 합성곱에서 동일

한 분기를 수행해 같은 실행 흐름을 갖는 스레드들을 같은 

워프에서 실행할 수 있도록 하여, 스레드 다이버전스를 감

소시키고, 합성곱의 실행 시간을 단축하는 새로운 스레드 

매핑 기법인 Channel-wise thread indexing을 제안한

다. 이는 하드웨어의 구성 변경 없이 GPGPU 커널 레벨의 

소프트웨어적 매핑 기법으로 스레드 다이버전스를 효과적

으로 제거해 GPU와 같은 SIMT 아키텍처에서 CNN 실행

시간을 감소시킨다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 배경 

지식과 관련 연구들에 대해 논의하고, 3장에서는 제안된 

Channel-wise thread indexing 방법에 대해 논의한다. 

4장에서는 기존 분할 기반 위노그라드 합성곱 방법과 비교 

실험에 대해 제시하고 분석하며, 마지막으로, 5장에서는 

결론을 맺는다.
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II. Backgrounds and Related Works

1. Backgrounds

1.1. Winograd Convolution

위노그라드 합성곱은 CNN에서 합성곱 연산의 효율성을 

높이기 위해 도입된 알고리즘이다[8]. 이 알고리즘은 입력 

데이터와 필터를 사전 변환하여 연산량을 줄이는 방법을 

제공한다. 변환된 데이터는 요소별 곱셈으로 결합되고, 다

시 역변환을 통해 최종 결과를 얻는다. 위 과정은 다음과 

같이 정의된다.

   ∙∙ ⑴

 ∙∙ ⑵

  ⊙ ⑶

  ∙∙ ⑷

여기서, 는 입력 데이터 행렬, 는 필터 행렬, 는 결

과 행렬이고,  ,,는 각각 입력 변환, 필터 변환, 역변

환을 위한 변환 행렬이다. 이 변환 행렬을 필터의 크기와 

출력 데이터의 크기에 따라 정해지며, 출력 데이터의 크기

가 2×2이고, 필터의 크기가 3×3일 때 각 변환 행렬은 다

음과 같이 정의된다.

 






    
   
    
    







 






  














 






  






 



   
     





⑸ 

분할 기반 위노그라드 합성곱 알고리즘은 Fig. 1에서 보

이는 것처럼, 기존 위노그라드 합성곱 알고리즘의 전단계

에서 필터와 입력 데이터를 분할하는 과정을 포함하고, 각 

서브 필터와 서브 입력 데이터에 대해 위노그라드 합성곱 

연산을 수행한 후, 다시 결합하는 방식으로 진행된다. 

Fig. 1. Example of Decomposition-based Winograd 

Convolution

Fig. 1의 예시에서 5×5 크기의 필터는 4개의 서브 필터

로 분할되며, 각 서브 필터의 크기는 3×3, 3×2, 2×3, 2×2

로 서로 다르다. 위노그라드 합성곱의 변환 행렬은 필터 

크기에 따라 결정되므로, 서로 다른 크기의 서브 필터는 

각각 다른 변환 과정을 거쳐야 한다. 이는 GPU와 같은 

SIMT 구조에서 동일한 워프 내의 스레드가 서로 다른 변

환 과정을 수행하게 되어, 스레드 다이버전스를 유발하는 

원인이 된다.

1.2. SIMT Architecture

SIMT 아키텍처는 현대 GPU에서 널리 사용되는 병렬 컴

퓨팅 구조로, 하나의 명령어 흐름이 다수의 스레드를 동시에 

제어하여 실행하는 방식이다[21-22]. 대표적으로 NVIDIA

와 AMD의 GPU 구성은 모두 SIMT 아키텍처를 사용하지만, 

세부 구현에는 차이가 있다. 이들간의 Thread/Block/Grid 

계층 구조는 유사하나, NVIDIA의 GPU는 32개의 스레드를 

워프로 그룹화하는 반면, AMD의 GPU는 64개의 스레드를 

웨이브프론트로 그룹화한다. 본 논문에서는 NVIDIA의 

CUDA 기반의 실험 및 구현을 수행하였으며, 이에 따라 워

프 단위로 설명한다. 워프는 Fig. 2의 컴퓨팅 유닛에서 병렬 

처리를 수행하며 모든 스레드는 동일한 명령어를 실행하므

로, 동일한 작업을 병렬로 처리하는 데 매우 효율적이다. 그

러나, 워프 내부의 스레드가 조건 분기 등으로 인해 다른 명

령어 경로를 가지게 되면, 스레드 다이버전스가 발생한다. 

스레드 다이버전스는 각 경로가 순차적으로 처리되도록 하

여, 병렬 처리 효율을 저하시킨다. 

Fig. 2. Warp Structure in SIMT Architectures
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SIMT 아키텍처에서 스레드는 계층적으로 구성된다. 가

장 작은 단위는 개별 스레드이며, 여러 스레드가 모여 워

프를 형성한다. 여러 워프는 다시 스레드 블록으로 묶이

고, 이러한 스레드 블록들이 그리드 단위로 구성되어 전체 

GPU의 연산 장치에서 병렬 실행된다. 이런 스레드 계층 

구조 설계의 효율성에 따라 병렬 처리 효율, 메모리 접근 

등 성능에 직접적인 영향을 미치기 때문에, GPU 프로그램

에서는 효율적인 스레드 계층 구조 설계가 필요하다[26].

2. Related Works

2.1. Implementation of Winograd Convolution

위노그라드 합성곱은 3×3 과 같은 작은 크기의 필터를 

사용하는 합성곱 신경망의 연산 효율을 높이는 기법이다. 

하지만, 필터의 크기가 증가함에 따라 변환 행렬의 원소 

값이 커지고, 이로 인한 부동소수점 연산 오차가 누적되어 

수치 불안정성이 커진다.

이러한 수치 불안정성 문제를 해결하기 위해 분할 기반 

위노그라드 합성곱 기법이 제안되었다. 이 방식은 큰 필터

를 작은 크기의 서브 필터로 나누어 처리함으로써, 변환 

행렬의 원소 값을 작게 유지하여 수치 불안정성을 완화한

다. 그러나, 이 과정에서 서로 다른 크기의 서브 필터가 생

성되며, 각 서브 필터마다 다른 변환 과정을 요구한다. 

GPU에서 이를 처리할 때, 같은 워프 내의 스레드가 서로 

다른 크기의 서브 필터를 처리하게 되어 스레드 다이버전

스가 발생한다. 위노그라드의 합성곱 구현 문제를 해결하

기 위해 기존 연구들은 다양한 기법들을 제안했다.

A. Lavin and S. Gray 은 실수 보간법을 통해 변환 행

렬을 직접 생성해 수치 불안정성을 해소했다[27]. 복잡한 

데이터 접근 패턴을 해소하기 위해 S.A. Alam, et al 은 2

차원 패턴의 행렬을 1차원 벡터의 형태로 계산하는 

im2col 기법을 적용해 1차원 메모리 접근을 통해 메모리 

접근 패턴을 향상시켰다[28]. 데이터 의존성을 해소하기 

위해, Z. Zhang, et al은 기존 GPU 최적화 기법인 부분적 

커널 합성 기법을 통해, 여러 커널에 걸친 데이터 의존성

을 해결하는 방법을 제안했다[29]. 이러한 연구들은 주로 

데이터 의존성 및 메모리 최적화에 중점을 두고 진행되었

으며, 이들은 주로 컴파일러 수준의 최적화를 통해 스레드 

다이버전스를 완화하려 했으며, 특정 하드웨어에 의존적이

기 때문에 범용적으로 적용이 어렵다는 한계가 있다. 또

한, SIMT 아키텍처의 근본적인 특성인 워프 단위 실행 구

조를 고려한 스레드 매핑 전략은 충분히 다루지 못했다.

2.2. Optimization of Thread Divergence

스레드 다이버전스는 병렬 처리 환경에서 동일한 워프 

내의 스레드들이 서로 다른 경로를 따라갈 때 발생하여 성

능 저하를 초래한다. 이를 완화하기 위해 기존 연구들에서

는 컴파일러를 통한 최적화를 통해 이를 해결하려 했다. 

C. Saumya, et al는 GPU에서 복잡한 제어 흐름 그래

프를 분석하고, 구조적으로 유사한 제어 분기를 병합해 다

이버전스를 감소시켰다[23]. C.A. Metz, et al는 CUDA 어

플리케이션을 저수준 어셈블리 코드 기반으로 프로파일링

해, 스레드 다이버전스를 선제적으로 파악할 수 있는 에뮬

레이터를 개발했다[24]. 이런 기존 연구들은 스레드 다이

버전스를 효과적으로 감소시키는 데 성공했지만, 컴파일러 

최적화를 통한 방식으로 특정 GPU 마이크로아키텍처의 

세부 하드웨어 특성에 의존적이며, 여러 환경에서 동일한 

성능을 보장하기 어렵다.

B. Cuneo and M. Bailey는 비동기 스케줄링을 통해, 

스레드간 동기화를 줄여, 작업을 지연 처리하는 방식으로, 

스레드 다이버전스를 감소시켰다[25]. 그러나, 런타임 기

반 기법은 동적 스케줄링으로 인한 실행 시 오버헤드가 발

생한다. 본 연구에서는 CUDA 커널 수준의 변환을 통해, 

여러 GPU 마이크로아키텍처 환경에서도 적용이 가능하며, 

런타임 오버헤드 없이 효과적으로 스레드 다이버전스를 

감소시키는 기법을 제안해, 합성곱의 연산 효율성을 향상

시킨다.

III. Channel-wise Thread Indexing

본 논문에서 제안하는 Channel-wise thread indexing

은 스레드 계층 구조를 활용해, SIMT 아키텍처의 구조적 

특성을 반영하여, 분할 기반 위노그라드 합성곱 연산에서 

발생하는 스레드 다이버전스 문제를 해결한다. 합성곱 연

산의 입력은 Width×Height×Channel 구조를 가지며, 분

할 기반 위노그라드에서 각 채널의 필터는 동일한 방식으

로 분할되므로, 서로 다른 채널의 동일한 위치의 서브 필

터들은 동일한 크기를 갖는다. Channel-wise thread 

indexing은 이러한 특성을 활용하여 서로 다른 채널의 동

일 위치 서브 필터들을 같은 워프에 배정함으로써 워프 내 

모든 스레드가 동일한 크기의 서브 필터를 처리하도록 한

다. 기존 기법인 Thread-wise thread indexing과, 본 연

구에서 제안하는 Channel-wise thread indexing을 도식

화하면 Fig. 3과 같다.
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Fig. 3. Thread-wise and Channel-wise Thread Indexing 

Execution

기존 Thread-wise thread indexing 기법은 병합된 메

모리 접근을 위해 스레드에 필터를 연속적으로 할당하는 

방식을 사용한다. 하지만, 분할 기반 위노그라드 합성곱 

알고리즘은 기존 위노그라드 합성곱 알고리즘에 추가로 

분할과 결합의 단계를 포함하고 있어, 데이터의 접근 패턴

이 불안정해져, 기존 방식의 이점이었던 병합된 메모리 접

근의 이점을 활용할 수 없다. 또한, 분할 과정에서 생성되

는 여러 크기의 서브 필터와 서브 입력 데이터들로 인해

서, 각 스레드가 다른 위노그라드 변환 과정을 거쳐야한

다. 이로 인해, 기존 스레드 인덱싱을 분할 기반 위노그라

드 합성곱에서 채택할 경우, Fig. 3 ⒜에서 보이는 것처럼, 

스레드 다이버전스로 인해, 다른 실행 경로를 따르는 스레

드는 비활성화되고, 추가로 분기된 실행 흐름을 다시 같은 

실행 흐름으로 돌아올 수 있도록, join 과정이 추가돼야 

한다. Fig. 3 ⒜에서 한 워프 내의 32개 스레드(T0 ~ T31)

는 한 채널 내의 서브 필터들을 순차적으로 할당받아, 같

은 워프 내에서 서로 다른 크기의 서브 필터를 처리하게 

된다. 이로 인해 Thread-wise thread indexing 기법은 

한 크기의 서브 필터를 처리하는 동안 다른 크기를 담당하

는 스레드가 대기하는 스레드 다이버전스 문제가 발생한

다. 서브 필터의 크기가 4종류인 경우, 하나의 서브 필터

를 처리하는 동안 다른 스레드는 대기하고 있으므로 해당 

작업이 4단계로 이루어지게 된다. 

반면, Fig. 3 ⒝의 Channel-wise thread indexing 기

법은 워프 내 모든 스레드가 동일한 크기를 처리하므로 1

단계에 완료된다. 이러한 차이는 GPU의 병렬 처리 능력에 

큰 영향을 미친다. 이 기법은 분할된 서브 필터와 서브 입

력 데이터들을 순차적으로 스레드에 할당하지 않고, 각 스

레드가 처리할 필터 채널(gid)와 서브 필터(sid)를 결정할 

때 채널 인덱스를 우선으로 계산한다. 이를 통해 같은 워

프 내 연속된 스레드가 서로 다른 채널의 동일 위치 서브 

필터를 처리하게 된다. 해당 방식은 기존 워프 내의 스레

드들이 서로 다른 크기의 서브 필터와 서브 입력 데이터에 

대한 변환을 진행해 스레드 다이버전스를 발생시키던 것

과는 달리, 여러 채널에 걸쳐 같은 크기의 서브 필터와 서

브 입력 데이터를 우선적으로 같은 워프에 배정한다. 같은 

크기의 서브 필터는 같은 위노그라드 변환 과정을 거치므

로, 워프 내 모든 스레드가 동일한 실행 경로를 따르게 되

어 스레드 다이버전스가 제거된다. Fig. 3 ⒝에서 보이는 

Algorithm. 1. Parallel Filter Split (Channel-wise indexing)
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것처럼, 워프 내 스레드가 일관된 명령어 흐름을 가질 수 

있도록 구성하며, Warp 1 ~ Warp n-1 역시 각 워프 내

에서 동일한 크기의 서브 필터만을 처리한다. 이로 인해 

워프 내 모든 스레드가 동시에 활성화되어, 스레드 다이버

전스로 인해 비활성화되는 스레드를 없애, 스레드의 대기 

시간을 감소시킨다. 또한, 명령어 흐름이 동일하기 때문에, 

실행 과정에서 명령어 흐름 제어를 위한 추가적인 join 연

산이 필요하지 않다. 이는 GPU의 구조적 특성으로 인해 

발생하는 스레드 다이버전스를 효과적으로 감소시킬 수 

있다.

Algorithm 1은 제안된 Channel-wise thread 

indexing을 통한 분할 기반 위노그라드 합성곱 연산에서 

필터 분할과 변환 과정에 대한 의사코드를 나타내고 있다. 

C와 K는 각각 합성곱의 입출력 채널을 나타내고, H와 W

는 필터의 높이와 너비를 나타낸다. 2~4번 줄은 GPU 커널 

함수 실행을 위한 스레드 구성 설정을 나타내고, 6번 줄에

서 GPU 커널 함수를 실행한다. 11번 줄의 gid를 통해, 전

체 필터 중 처리할 필터 채널을 선택하고, 12번 줄의 sid

를 통해, 하나의 필터 내부에서 처리할 서브 필터를 선택

한다. 특히, Countsubfilters 변수는 분할된 서브 필터의 개

수를 나타내며, 필터 크기에 따라 조정하여 다양한 필터 

크기에 적용할 수 있다. 분할된 서브 필터의 개수는 필터 

크기와 달리 제곱수로 결정되므로 mod 연산이 효율적으

로 처리된다. 13~17번 줄은 각 크기에 맞는 필터 변환 변

환을 수행하고, 저장하는 과정이다. 가 스레드의 가장 

먼저 움직이는 방향이기 때문에, 해당 과정을 통해, 우선

적으로 한 필터 내부의 서브 필터를 연속적으로 움직이는 

게 아니라, 전체 필터 방향을 먼저 움직인다. 이로 인해, 

각 스레드는 채널 내 서브 필터를 연속적으로 같은 워프에 

할당하지 않고, 서로 다른 채널의 크기가 같은 서브 필터

를 연속적으로 처리하게 된다. 이는 워프 내의 스레드가 

처리하는 서브 필터가 각각 다른 크기가 아니라 같은 크기

를 갖는 필터를 처리하도록 해, 스레드 다이버전스를 효과

적으로 감소시킬 수 있다.

IV. Experiments

4.1. Experimental Setup

본 논문에서 제안된 Channel-wise thread indexing의 

성능을 평가하기 위해 실험은 NVIDIA RTX 3080 GPU에

서 CUDA 12.0[26]을 통해 수행했으며. Nsight Compute 

2023.2.0.0[30]을 통해 실험 결과를 수집했다. 본 하드웨

어는 다양한 합성곱의 계산 요구 사항을 다루기 위해, 널

리 사용되는 GPU 구조를 반영한 기기로, 자세한 구성은 

Table 1과 같다. 실험에서는 다양한 필터 크기와 입출력 

채널에 따른 스레드 다이버전스 감소를 평가하기 위해, 워

프 내의 활성된 스레드의 개수를 통해 스레드 다이버전스

를 효과적으로 개선함을 보이려 한다. 

Configuration Value

SMs 68

Thread / SM 128

Warp / SM 4

Threads / Warp 32

Table 1. RTX 3080 Hardware Configuration

4.2. Experimental Results

본 연구에서는 실행 과정 중 워프 내 활성 스레드의 개

수 변화를 사용해, 필터의 크기와 입출력 채널 개수에 따

른 영향도를 분석했다. ResNet 기반의 ConvNeXt 구조에

서 실제 큰 필터를 사용하는 합성곱 단계들에서 실행 시간

을 분석해, 실제 합성곱 신경망에서 향상할 수 있음을 보

인다.

Fig. 4. Active Threads per Warp by Filter Size during 

Transformation
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Fig. 4는 변환 과정 중 5×5에서 25×25의 크기를 가지

는 필터들의 크기 변화 별 워프 당 활성 스레드의 개수를 

나타내고 있다. 빨간 점선은 하드웨어가 가질 수 있는 최

대 개수를 의미하며, 파란색으로 나타낸 기존 방식은 필터

의 크기가 3의 배수가 되는 9×9, 15×15, 21×21는 분할 

기반 위노그라드 합성곱에서 서브 필터의 크기가 모두 균

일하기 때문에, 최대값을 가질 수 있지만, 이를 제외한 나

머지 부분에서는 워프 내 활성 스레드 개수가 23 이하로 

낮은 활성도를 보인다. 반면, 제안된 Channel-wise 

indexing 기법에서는 필터의 크기와 관계 없이 워프 내 

활성 스레드 수가 32로 유지됨을 확인할 수 있다. 이는 워

프 크기의 최댓값으로, 워프 내 모든 스레드가 활성화된 

상태로 실행됨을 의미한다. 따라서 스레드 다이버전스로 

인해 대기하는 스레드가 발생하지 않으며, 이는 제안된 기

법이 스레드 다이버전스를 없앴다고 할 수 있다.

Fig. 5. Active Thread per Warp by Input/Output 

Channel during Transformation

Fig. 5는 변환 과정 중 합성곱의 입출력 채널이 각각 64부

터 256까지 변화 하며, 그에 따른 워프 내 활성 스레드 개수

를 나타내고 있다. 분할 기반 위노그라드 합성곱에서 발생하

는 스레드 다이버전스는 서브 필터의 크기가 서로 다르므로 

발생하는 현상이기 때문에, 필터 크기 변화와는 다르게, 입

출력 채널의 변화를 통해서 기존 방식은 스레드 다이버전스

가 감소하는 현상을 확인할 수 없고, 전체적으로 워프 내 활

성 스레드 수가 15 이하로 낮은 활성도를 보인다. 반면, 제

안된 Channel-wise indexing 기법은 입출력 채널에 상관

없이 항상 워프 내 스레드가 모두 활성화 상태로 진행해, 스

레드 다이버전스가 발생하지 않음을 확인할 수 있다.

Layer Output (H×W) Filter(C,R×S,K)

Stage1 56×56 [96,7×7,96]

Stage2 28×28 [96,7×7,192]

Stage3 14×14 [192,7×7,384]

Stage4 7×7 [384,7×7,768]

Table 2. Convolution Layers with Filter Size Larger 

than 3 in ConvNeXt[14] 

Table 2는 실제 합성곱 신경망 모델에서의 성능 평가를 

위해, 최근 넓은 Receptive Field를 위해 널리 사용되는 

ConvNeXt 모델의 레이어 중 3×3보다 큰 필터를 사용하

는 레이어들을 나타낸다.

Fig. 6. Execution Time by ConvNeXt Layers
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Fig. 6은 ConvNeXt 각 레이어와 배치 크기에 따른 실

행 시간을 기존 방식을 기준으로 정규화하여 보인다. 그림

6에서 보이는 것처럼, 배치 크기의 변화에도 ConvNeXt의 

모든 레이어에서, 실행 시간이 감소함을 확인할 수 있다. 

제안된 Channel-wise indexing 기법은 분할 기반 위노그

라드 합성곱의 서브 필터 크기가 서로 달라 변환 과정 중

에 발생하는 스레드 다이버전스 현상을 감소시켜, 전체 실

행 시간을 최소 11%에서 최대 15%까지 감소시켜 합성곱 

신경망의 성능을 향상시킬 수 있었다.

한편, 제안된 기법은 채널을 우선적으로 스레드에 매핑

하기 위해 기존의 단순 선형 인덱싱 방식과 달리, 필터 채

널 인덱스와 서브 필터 인덱스를 별도로 계산해야 한다. 

이로 인해 제안된 기법에서는 각 스레드에서 나눗셈 및 나

머지 연산이 추가된다. 그러나, Fig. 6의 실험 결과에서 전

체 실행 시간이 감소한 것은 인덱싱 연산에 따른 오버헤드

가 전체 성능에 영향을 주지 않음을 보여준다.

V. Conclusions

본 논문에서는 분할 기반 위노그라드 합성곱 연산 시 발

생하는 스레드 다이버전스 문제를 해결하는 

Channel-wise thread indexing 방법을 제안했다. 이 방

법은 분할되는 서브 필터와 서브 입력 데이터에 대해, 각 

채널을 우선적으로 스레드에 순차적으로 배치해, 같은 명

령어 실행 흐름을 갖는 스레드들이 같은 워프에 배치될 수 

있도록 하는 방법이다. 이는 추가적인 하드웨어 변경이나 

컴파일러 최적화 없이, 워프 내의 스레드들이 같은 명령어 

흐름을 갖도록 한다. 실험 결과 Channel-wise thread 

indexing은 분할 기반 위노그라드 합성곱 연산의 스레드 

다이버전스를 없애, 변환 과정에서의 활성 스레드 수를 최

대화했다. 게다가, Channel-wise thread indexing은 분

할 기반 위노그라드 합성곱의 실행 시간을 최대 15%까지 

감소시켜, 추가적인 하드웨어 변경 없이 GPU와 같은 

SIMT 구조에서 연산 효율성을 향상했다.

또한, 제안된 기법은 특정 CNN 구조에 종속되지 않고 

범용적으로 적용이 가능하다. Channel-wise indexing 기

법은 CNN의 네트워크 구조나 레이어 구성을 변경하지 않

고, CUDA 커널 레벨에서 스레드와 데이터 간의 매핑 방

식만을 조정한다. 본 논문의 실험에서 다양한 필터 크기

(5×5, 25×25)와 입출력 채널 구성(64, 256)에서 일관된 성

능 향상을 확인하였으며, 이는 제안 기법이 분할 기반 위

노그라드 합성곱을 사용하는 다양한 CNN 구조에 동일하

게 적용될 수 있음을 보여준다. 따라서 ConvNeXt 뿐만 

아니라 RepLKNet, SLaK 등 넓은 Receptive Field를 위

해 큰 필터를 사용하는 다양한 CNN 모델에서도 본 기법

을 통해 연산 효율성을 향상할 수 있을 것으로 기대된다.
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