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HPC - 새로운 과제, 동일한 목표

지구 생명의 기원을 탐색하거나 자동차를 안전하게 자율 주행하기 위한 스키마를 구축할 때, 혹은 금융 거래에서

사기 행위를 탐지할 때 HPC(High-Performance Computing)를 사용하면 새로운 인사이트를 생성 및 인증할 수

있습니다.

이렇게 도출된 인사이트는 대체로 새로운 것이기에 상당한 가치가 있습니다. 당연히 HPC 시스템의 주요 목표는

비용을 최소화하면서도 귀중한 지적 재산(IP)을 최대한 빠르게 생성하는 것입니다.

데이터 센터 관리자, 신진 HPC 개발자, 베테랑 연구원 등 이 전자책을 읽는 독자라면 누구나 종사하는 분야에

관계없이 많은 정보를 찾을 수 있을 것입니다. HPC 처리량을 높이는 요인을 알아내는 것 외에도 HPC의 현재 분위기를 

둘러싼 메커니즘과 환경을 심층적으로 이해하고, 업계 사례를 통해 이렇게 끊임없이 진화하는 HPC 분야에 대해

배울 수 있습니다.

NVIDIA의 향후 HPC 이니셔티브가 어떤 모습일지 궁금하신 분들은 페이지 곳곳에 나와 있는 챕터와 예제,

사용 사례 및 블로그 링크를 주기적으로 확인하시기 바랍니다.

HPC(High-Performance Computing)의 목표

인사이트 극대화

HPC에서는 대체로 지적 재산이 "작업(job)"이라고 하는 워크로드 태스크를 완료함으로써 생성됩니다. 따라서 HPC

시스템의 가치를 최적화하기 위해 가장 간단히 극대화할 수 있는 것이 바로 처리량입니다.

그러나 사용자가 여러 명인 다학제 HPC 센터와 실험실에서는 워크로드 태스크가 고유하게 정의된 단일 엔터티가

아닙니다. 태스크 다양성 스펙트럼은 특성 분석 중인 HPC 환경의 유형과 보통 상관 관계가 있습니다.

도쿄 대학의 TACC Frontera 및 Wisteria와 유사한 중앙 집중식 HPC 환경을 지칭하는 아카데믹 시스템은 대체로

가장 광범위한 분야를 지원합니다. 이는 일반적으로 해당 분야의 주요 조사 및 탐색 툴로 HPC를 사용하는 연구 팀과 

부서 인력이 다양하기 때문입니다.

HPC 기술 개요  |  4

https://www.nvidia.com/en-us/high-performance-computing/
https://top500.org/lists/top500/list/2021/11/
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상업용 HPC 센터는 HPC 사용 범위를 제품의 정의, 인증 및 지원으로 대폭 제한하는 경향이 있습니다.

이는 집적 회로 설계(삼성의 SSC-21), 소비재, 항공우주 산업(일본 항공우주 연구개발기구의 TOKI-SORA),
에너지(ENI S.p.A의 HPC5) 및 자동차 등 다양한 영역에도 해당하는 이야기입니다. 이들 각 시스템은 다양한 분야를 

지원하는 데 사용됩니다.

예를 들어, 소비자 제품 HPC 시스템은 전체 워크로드의 일부만으로도 유체 흐름, 구조적 무결성, 열 역학, 각종 화학 

공정, 품질과 비용에 대한 제조 공차, 그리고 제품 수명을 시뮬레이션할 수 있습니다. 이처럼 광범위한 분야에서

시뮬레이션을 수행하기 위해서는 HPC 센터가 최소한 수십 개의 애플리케이션을 지원해야 합니다.

분명한 사실은, 인사이트나 처리량을 극대화하려면 각종 HPC 애플리케이션의 속도를 최대한 높여야 한다는 것입니다.

값비싼 리소스의 효율성 극대화

NVIDIA는 HPC 시스템을 IP 생성기로 포지셔닝했지만, 이렇게 중요한 기능을 수행하려면 다수의 입력이 필요하다는 

사실을 견지해야 합니다. 기계이기 때문에 에너지, 유지보수, 소프트웨어 및 냉각이 필요하지만 이 외에 정보도 필요

합니다. 정보는 HPC 애플리케이션이 수용할 수 있는 방식으로 정리되어야 하며, 사람이 입력과 애플리케이션 출력을 

모두 이해하고 검증할 수 있는 방식으로 구성되어야 합니다.

따라서 HPC 시스템의 효율성을 최적화하려면 이러한 요소와 관련 비용을 고려해야 합니다. 아래 목록에는 비용이 높

은 것에서 낮은 순으로 나와 있고, 이점을 극대화하기 위해 주의를 기울여야 하는 영역이 제시되어 있습니다. 아래 목

록의 순서는 기업, 시장 및 관련 기술에 따라 약간씩 조정될 수 있습니다.

 •연구원/엔지니어/과학자 시간

 •소프트웨어 라이선스 시간 - 일부 HPC 소프트웨어는 상업용

 •기기 시간 - 입자 가속기(collider), 현미경, 시퀀서, 망원경 등

 •컴퓨팅 리소스 시간
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https://top500.org/site/50187/


HPC 기술 개요  |  HPC –  새로운 과제, 동일한 목표

HPC 기술 개요  |  6

무엇이 최적의 성능 지표인가?

병렬 처리로 인해 발생하는 비효율에 대응하면서 애플리케이션 처리량과 작업 성능을 고려하는 지표가 최적의 성능 

지표입니다.

애플리케이션 처리량과 작업 성능 비교

주어진 HPC 애플리케이션과 환경 세트에서 사용자가 다른 선택을 함으로써 HPC 시스템의 효율성에 상당한 영향을 

미치는 경우가 종종 있는데,

바로 처리량과 개별 작업 성능을 적절히 조율하는 방법을 선택하는 것입니다.

이는 때에 따라 쉽게 선택할 수 있습니다. 개중에는 단일 스레드만 실행할 수 있는 애플리케이션이 있는데 이는 전자 

설계와 유전체학에서 흔히 볼 수 있는 것으로, 스케일링과 관련된 병렬 처리의 비효율성이 드러나지 않습니다.

HPC 센터는 생산 기한이나 비즈니스 목표, 발행일, 기타 외부 효과 등의 인사이트를 생성하기 때문에 다른 요소의

요구사항을 충족하려면 최대 처리량을 포기해야 합니다. 즉, 일명 분산 메모리 병렬 처리라고 하는 다중 노드 병렬

처리를 사용해 워크로드를 실행함으로써 속도는 빨라지고 효율성은 낮아진 상태에서 워크로드의 우선 순위를

지정하여 실행하는 것입니다.

널리 사용되는 HPC 애플리케이션은 대부분 이러한 다중 노드 병렬 처리로 실행할 수 있으며, 모두 '암달의 법칙
(Amdahl’s law)'이 적용됩니다.

병렬 처리의 비효율성

컴퓨팅 입문자라면 병렬 컴퓨팅이 일반적으로 효율성에 불이익을 준다는 사실에 당혹감을 느낄 수도 있습니다.

'암달의 법칙' 창시자인 Gene Amdahl은 병렬 처리 시 태스크가 확장할 때 효율성이 저하되는 방식을 보여주는

계산법을 만들었습니다. 그림 1은 그의 방정식을 사용한 예입니다.

여기서 유의해야 할 점은 '암달의 법칙'은 이론일 뿐, 실제 HPC 시뮬레이션 성능은 가정 단순화의 위반으로 인해

완벽한 상관 관계가 성립하지 않는다는 것입니다. 여기 나온 차트와 논의는 HPC 접근 원리를 설명하기 위한

것입니다.

https://study.com/academy/lesson/amdahl-s-law-definition-formula-examples.html
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Figure 1. Speedup Factor Growth for Varying Parallel Fractions 
 
 

 
 

Figure 1 shows the growth of the Speedup Factor by using more compute resources for 
applications with varying parallel fractions. 

 
To interpret Figure 1, let us review some definitions: 

● Speedup Factor: the factor, which the runtime for one node is divided by, with bigger 
divisions being better. 

● Parallel Fraction: the fraction of the task, in this case a simulation, which can be 
parallelized 

 
In the above, the first thing that is apparent is that the larger the parallel fraction, the greater the 
speedup factor. This is true up to the limit of the task being 100% parallelizable. However, it 
should be noted that most tasks cannot reach 100%. 

 
The chart also shows how achieving significant amounts of speedup at large node counts is 
dependent on getting the parallel fraction of a simulation as close to 100% as possible. This is 
the crucial efficiency compromise. If you examine the chart for a task, which is 95% parallel, you 
will note that there is nearly zero benefit (in terms of incremental speedup factor) going from 32 
to 64 nodes. So, the additional 32 nodes being used provide almost no benefit in reducing the 
runtime. 
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그림 1. 다양한 병렬 분수부에서 가속 계수 상승

그림 1에는 다양한 병렬 분수부가 있는 애플리케이션에 더 많은 컴퓨팅 리소스를 사용해 가속 계수를 상승시키는

방법이 나와 있습니다.

그림 1을 해석하기 위해 몇 가지 정의를 살펴보겠습니다.

 •가속 계수: 한 노드의 런타임을 나누는 계수(제법이 클수록 좋음)

 •병렬 분수부: 태스크의 분수부(이 경우에는 병렬 처리가 가능한 시뮬레이션)

여기서 명확히 알 수 있는 점은 병렬 분수부가 클수록 가속 계수가 커진다는 것입니다. 이것은 태스크가 100% 병렬 

처리될 때 해당하는 말입니다. 하지만 문제는 대부분의 태스크가 100%에 도달하지 못한다는 것입니다.

또한 이 차트에서 보여주듯이 다수의 노드에서 가속을 크게 높이는 것은 시뮬레이션의 병렬 분수부가 100%에 얼마

나 근접하냐에 달려 있습니다. 이것은 효율성을 희생해야 하는 중요한 문제입니다. 95%가 병렬 처리되는 태스크에 

대한 차트를 검토해보면 노드 수를 32개에서 64개로 늘려도 증분하는 가속 계수 측면에서 이점이 거의 없다는 것을 

알 수 있습니다. 따라서 32개의 노드를 추가하더라도 런타임을 줄이는 데는 거의 효과가 없습니다.
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This, of course, has implications in the quest for maximizing throughput. To make the discussion 
concrete - consider a simulation, which runs for 5 hours on one node and is 99% parallelized. 
Further consider a situation where a 64 node HPC environment must process 1,000 of these 
simulations as quickly as possible. The question is: How many nodes should each simulation 
run on to finish the 1,000 jobs quickest? 

 
Figure 2. Time to complete 1000 5-hour jobs, using different amounts of parallelism 

 

 
 

Serial means “using one node.” 
 

Perhaps it is a surprise, but the fastest way to process all the simulations is to run each one on 
a single node, and run 64 of them simultaneously. So then, why would anyone ever run 
simulations in parallel? There are several reasons. Some are listed below. 

 
The simplest explanation is that often, providing the user with some intermediate results before 
the entire 1,000 task workload is complete is valuable. In that case, it may be more efficient to 
optimize for the most expensive resource - a researcher’s time. At 16 nodes per job, the full 
1,000 simulation workload takes about 12 hours longer to complete, but each simulation instead 
of running for 5 hours, completes in 21 minutes. 

 
If the result of a single simulation is interesting and useful to the researcher - or more likely, the 
researcher has some post processing to perform on the simulation result, then it is very likely 
that optimizing the time to provide insight will include some multi-node parallelism. 
Situations which demand use of multi-node parallelism are: 
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물론, 처리량을 극대화하기 위해 탐구해 볼만한 내용입니다. 좀 더 구체적으로 설명하기 위해, 한 노드에서 5시간 동안 

실행되며 99% 병렬 처리되는 시뮬레이션이 있다고 가정하겠습니다.

그리고 노드 수가 64개인 HPC 환경에서 이러한 시뮬레이션 중 1,000건을 가능한 한 빨리 처리해야 합니다. 여기서 

질문입니다. 1,000개의 작업을 최대한 빠르게 완료하려면 각 시뮬레이션을 몇 개의 노드에서 실행해야 할까요?

'직렬' 이란 "한 개의 노드를 사용하는 것"을 뜻합니다.

아마 놀라시겠지만, 모든 시뮬레이션을 처리하는 가장 빠른 방법은 각 시뮬레이션을 단일 노드에서 실행하고, 그 중 

64개를 동시에 실행하는 것입니다. 그렇다면 시뮬레이션을 왜 병렬 방식으로 실행하는 것일까요? 여기에는 몇 가지 

이유가 있는데, 대표적으로 다음과 같습니다.

쉽게 설명하자면, 1,000개의 태스크 워크로드 전체가 완료되기에 앞서 사용자에게 중간 결과를 제시하는 것이 대체

로 효과적이기 때문입니다. 이 경우에는 가장 값비싼 리소스인 연구원의 업무 시간에 맞게 최적화하는 것이 더 효율적

일 수 있습니다. 작업당 16개 노드에서 1,000개의 시뮬레이션 워크로드 전체를 완료하는 데 12시간이 넘게 걸리지만, 

각 시뮬레이션은 5시간 동안 실행되는 대신에 21분 만에 완료됩니다.

연구원이 보기에 단일 시뮬레이션의 결과가 흥미롭고 유용하거나, 혹은 시뮬레이션 결과에 대해 몇 가지 후처리를 수

행해야 하는 경우에는 인사이트를 제공하는 시간을 최적화하는 작업에 다중 노드 병렬 처리가 포함될 가능성이 매우 

높습니다. 다중 노드 병렬 처리를 사용해야 하는 상황은 다음과 같습니다.

그림 2. 병렬 처리 양을 각각 다르게 설정하여 5시간이 소요되는 1000개의 작업을 완료하는 데 걸리는 시간
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 1. 많은 양의 메모리가 필요하고 단일 노드에서 실행할 수 없는 대규모 시뮬레이션에는 주로 병렬 프로그래밍이

  필요합니다. 병렬 처리에는 흔히 일종의 도메인 분해가 수행되기 때문에 노드당 필요한 메모리의 양은 병렬

  태스크에 참여하는 노드의 수만큼 대략적으로 줄어듭니다.

 2. 앞의 경우와 비슷하게, 때로는 감당할 수 없을 만큼 긴 시간이 걸리는 시뮬레이션을 단일 노드에서 실행해야

  하는 경우가 있습니다. 이 경우에는 병렬 처리의 비효율성을 수용해야만 합니다.

 3. 이상적으로 여겨지는 양보다 적은 양의 병렬 처리가 스케일링에 좀 더 효과적인 경우가 있습니다. 즉, 컴퓨팅

  리소스를 두 배로 늘리면 런타임이 절반 미만으로 줄어드는데, 이를 보통 초선형 스케일링이라고 합니다.

성능 지표 측정

HPC를 사용해 본 대부분의 사람들은 지난 수십 년 동안 슈퍼 컴퓨터의 순위를 정하는 데 사용된 Top500과 관련 HP-

Linpack 벤치마크를 즉시 떠올릴 것입니다. FP64 행렬 연산은 전 세계 슈퍼 컴퓨팅 센터에서 흔히 볼 수 있는 기존의 

3D 물리 시뮬레이션에 적합한 아날로그입니다.

그러나 HPC의 특성이 변화하고 있습니다. 데이터 집약적 워크로드, 혼합/감소 정밀도 알고리즘, AI 및 머신 러닝(ML)

은 예측 속도와 정확도를 한층 개선할 수 있도록 HPC의 실행 방식을 보강하고 있습니다.

이 섹션에서는 HP-Linpack에서 지원하고 있지 않지만 새롭게 떠오르고 있는 몇 가지 방법과 정밀도에 중점을 두는 

정량적 비교에 사용할 수 있는 몇 가지 새로운 툴에 대해 설명합니다. 이러한 측정값 중 적어도 한 가지는 앞으로

차세대 슈퍼 컴퓨터를 고를 때 구매를 결정짓는 주요 요인이 될 것으로 예상됩니다.

Graph 500 - 데이터 처리와 3D 물리 시뮬레이션 간의 차이를 강조하도록 설계된 데이터 집약형 워크로드입니다. 
이 두 가지는 HPC에 중요한 처리 방식이지만, 데이터 중심의 워크로드는 HPC 커뮤니티에서 홀대받는 분위기입니다. 

그래프 알고리즘은 다수의 데이터 집약형 워크로드의 핵심 부분으로, 이 벤치마크는 HPC 제안 프로세스에서

사용되는 조달 비교 방법들을 잘 조율하도록 설계되었습니다.

Green 500 -  top500의 한 분기로, 와트당 FLOPS라는 결합 메트릭을 제공하기 위해 실행 시 최대 와트 사용량으
로 나눈 top500 값에 대해 제출된 HP-Linpack 점수를 사용합니다.

HPCC(HPC Challenge) - HP LINPACK, DGEMM, STREAM PTRANS, RandomAccess, FFT, b_eff 기반의 통신
지연 시간 및 대역폭을 포함하는 종합 벤치마크 세트입니다.
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https://ieeexplore.ieee.org/document/7733347
https://graph500.org/
https://www.top500.org/lists/green500/
https://icl.utk.edu/hpcc/
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HPCG - High-Performance Conjugate Gradients (HPCG) is designed to exercise computational 
and data access patterns that more closely match a different and broad set of important HPC 
applications. HPCG is also designed to give incentive to computer system designers to invest in 
capabilities that will have an impact on the collective performance of these applications. 
Alternative operations included in HPCG include: sparse matrix-vector multiplication, vector 
updates, global dot products, and so on. 

 
Figure 3. Evolution of HPC Benchmarks towards Data Science and AI/ML 

 
 

 
 

HPL-AI - Is a synthetic benchmark similar to HPL, which does matrix math at 64-bit 
floating-point precision. However, the AI version does matrix math at lower levels of precision, 
recognizing that machine learning models often take advantage of lower precision math for 
training (fp32, 16, 8, and even int8) and achieve higher throughput without sacrificing accuracy. 

 
MLPerf HPC - ML Commons is another consortium approach to defining groups of benchmarks 
focused on machine learning. Measurements for training and inference are separated, and a 
third, HPC-focused benchmark - which is machine learning training for HPC use cases - is 
defined and measured for both maximum performance - called strong scaling, and throughput - 
called weak scaling. See NVIDIA’s 2021 results and how they were achieved. 

 
SciML - A showcase of examples for scientific technical computing making use of machine 
learning. This is currently a developing collection, indicated by the open diamond in the figure 
above, but can be used for benchmarking. 
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HPCG(High-Performance Conjugate Gradient) - 다양하고 광범위한 중요 HPC 애플리케이션에 더 밀접하게 일

치하는 계산 및 데이터 액세스 패턴을 연습하도록 설계되었습니다. 또한 컴퓨터 시스템 설계자에게 이러한 애플리케

이션의 집단 성능에 영향을 미치는 기능에 대한 투자를 장려하도록 설계되었습니다.

HPCG에 포함된 대체 연산으로는 희소 행렬-벡터 곱셈, 벡터 업데이트, 전역 내적 등이 있습니다.

HPL-AI - 64비트 부동 소수점 정밀도로 행렬 수학을 수행하는 HPL과 유사한

합성 벤치마크입니다. 이 AI 버전은

머신 러닝 모델이 훈련에 주로 낮은 정밀도의 수학(fp32, 16, 8, 심지어 int8까지)을 활용하고, 정확도를 낮추지 않으

면서 높은 처리량을 달성한다는 사실을 인식하고 낮은 정밀도 수준에서 행렬 수학을 수행합니다.

MLPerf HPC - ML Commons는 머신 러닝에 중점을 둔 벤치마크 그룹을 정의하기 위한 또 다른 컨소시엄 접근 방식

입니다. 훈련과 추론에 대한 측정이 분리되고, HPC 사용 사례를 위한 머신 러닝 훈련인 세 번째 HPC 중심 벤치마크가 

강력한 스케일링이라 불리는 최대 성능과 약한 스케일링이라 불리는 처리량 모두에 대해 정의 및 측정됩니다. NVIDIA

의 2021년 성과와 이를 달성해낸 비결을 확인해보세요.

SciML - 머신 러닝을 사용하는 과학 기술 컴퓨팅의 사례를 보여줍니다. 현재 개발 중인 컬렉션이기 때문에 위의 그림

에서 속이 비어 있는 다이아몬드로 표시되어 있지만, 벤치마킹에 사용할 수 있습니다.

그림 3. 데이터 과학과 AI/ML을 향한 HPC 벤치마크의 진화

https://www.hpcg-benchmark.org/
https://hpl-ai.org
https://mlcommons.org/en/training-hpc-10/
https://sciml.ai/
https://blogs.nvidia.com/blog/2021/11/17/mlperf-hpc-ai/
https://developer.nvidia.com/blog/mlperf-hpc-v1-0-deep-dive-into-optimizations-leading-to-record-setting-nvidia-performance/
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HPC의 트렌드

에너지 효율성 강조

컴퓨팅이 환경에 미치는 영향에 대한 인식에는 몇 가지 요인이 작용하는데, 대표적으로 성장률이 있습니다.

우리의 삶은 정보가 날마다 수집, 저장, 선별, 처리, 선택 및 제공되는 연속적인 정보 흐름에 둘러싸여 있습니다.

이러한 모든 정보는 인터넷 곳곳에 흩어져 있는 수십억 개의 처리 및 저장 장치에 의해 정제됩니다. 그리고 이러한

처리 장치의 수는 정보에 대한 수요를 충당하기 위해 기하급수적으로 증가하고 있습니다.

HPC는 전 세계 총 컴퓨팅 사용량에서 차지하는 비중이 적지만, 상품화를 거쳐 가장 무난한 장치에서 사용되는 기술들

을 개발 및 입증하기 위한 도가니로 사용되고 있습니다.

이러한 사실을 깨닫게 된 업계 리더들은 2005년에 성능과 전력을 함께 추적하는 벤치마크인 Green500 목록을

발표했습니다. 이 목록은 이제 자사가 관리하는 HPC 환경의 전력 효율을 극대화하는 데 기여한 HPC 리더를 인정하는 

기본 형식이 되었습니다.

HPC 시스템에서 소비되는 전력은 원자력, 지열, 바람, 태양열 같은 무탄소 에너지 시스템을 사용하지 않는 대부분의 

지역에서 CO2 배출과 직접적인 연관이 있을 수 있습니다. 기후 변화에 대한 가시성과 우려가 높아짐에 따라 컴퓨팅 

분야의 리더들은 기업의 탄소 중립을 달성하기 위해 과감한 행보를 이어왔습니다. 그리고 대부분이 자사가 관리하는 

데이터 센터를 포함해 다른 부분에서도 이러한 임무를 다하고 있습니다.

NVIDIA는 지난 10년에 걸쳐 GPU 가속 컴퓨팅을 HPC 전반의 표준으로 정립함으로써 효율성 측면에서 상당한 발전을 

이루었습니다. 그림 4에는 시간 경과에 따른 효율성 향상을 비롯해, NVIDIA가 이 중요한 지표에서 선두를 차지하게 

된 보유 실적이 나와 있습니다.
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Figure 4. Recent 8-year History of the Green500 List vis a vis Overlay of Top NVIDIA GPU System Score 
 
 

 
 

At GTC Fall 2021 - NVIDIA further committed to a major investment in understanding global 
climate change by pledging to build a new supercomputer dubbed “Earth-2.” NVIDIA President 
and CEO, Jensen Huang himself has blogged about it. Earth-2 will use meter scale resolution 
simulations to inform a digital twin of the Earth’s climate. This scale will finally capture cloud 
formation physics, a crucial part to modeling reflected and absorbed sunlight as well as accurate 
long-term predictions. 

 
Reducing Carbon Emissions 

 
Like many statements about humankind’s impact on the global climate, quantitative statistics 
vary. One study from 2018 claimed that worldwide data centers consume 200 terawatt-hours of 
electricity, nearly 1% of the global demand, and contributed 0.3% of CO2 emissions for that year. 
However, arguments have been made for and against how that calculation was made. 

 
These arguments raise a few questions. Should it include the CO2 associated with 
manufacturing the computers, storage, HVAC, and other components of the data center? Does 
it accurately account for the method of power generation in the local region or use a global 
average? 

 
Another study on the environmenta footprint of data centers focuses on the US, primarily 
because one third of all data centers in the world are located there. In that study, it was 
estimated that 0.5% of the total greenhouse gas emissions were attributable to data centers. 
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그림 4. Green500 목록의 최근 8년 간 히스토리와 상위 NVIDIA GPU 시스템 점수의 중첩 부분

2021년 가을 GTC에서 NVIDIA는 "Earth-2"라는 새로운 슈퍼 컴퓨터를 개발할 것을 공약하면서 전 세계 기후 변화

연구에 대규모 투자를 단행할 것이라고 공표했습니다. NVIDIA 사장 겸 CEO인 Jensen Huang은 직접 이에 대한 글을 
블로그에 게시했습니다. Earth-2는 미터 스케일 해상도 시뮬레이션을 사용해 디지털 트윈에 지구의 기후 상태를 알립

니다. 이러한 스케일은 최종적으로 구름 형성과 관련된 물리적 성질을 포착하게 되는데, 이는 정확한 장기 예측을

비롯해 반사 및 흡수된 햇빛을 모델링하는 데 중요한 부분입니다.

탄소 배출 감축

인류가 지구 기후에 미치는 영향에 대해 많은 발표가 있었던 것처럼 양적 통계 역시 다양합니다. 2018년에 시행된 한 
연구에 따르면, 전 세계 데이터 센터들이 글로벌 수요의 약 1%인 200TWh의 전력을 소비하면서 당해 CO2 배출량의 

0.3%를 차지했다고 합니다. 하지만 이러한 계산이 어떻게 나왔는지를 두고 논쟁이 벌어졌습니다.

이러한 논쟁에서 몇 가지 의문이 제기되었습니다. 데이터 센터의 컴퓨터, 스토리지, HVAC 및 기타 구성 요소의 제조

와 관련된 CO2를 포함시켜야 하는가? 현지의 발전 방식을 정확하게 설명하거나, 글로벌 평균을 사용하고 있는가?

데이터 센터의 환경 발자국에 대한 또 다른 연구에서는 주로 미국에 초점을 맞추고 있는데, 이는 전 세계 데이터 센터

의 1/3이 미국에 있기 때문입니다. 이 연구에서는 총 온실 가스 배출량의 0.5%가 데이터 센터에서 나오는 것으로 추

정했습니다.

https://blogs.nvidia.com/blog/2021/11/12/earth-2-supercomputer/
https://www.iea.org/reports/data-centres-and-data-transmission-networks
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/abfba1
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-9326/abfba1
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또 다른 연구에서는 놀랍게도 데이터 센터가 전 세계 항공 산업과 거의 같은 양의 CO2를 배출하고 있다고 추정했습니다.

위의 연구와 상관없이, 데이터 센터가 미치는 영향에 초점을 맞추는 주된 이유는 하이퍼스케일의 데이터 센터가 기하

급수적으로 증가하고 있기 때문입니다. 이러한 증가율은 컴퓨팅의 효율성 향상 속도를 훨씬 능가하며, 이렇게 엄청난 

양의 전기를 잡아먹는 사이트의 영향을 최소화할 수 있는 유일한 방법은 청정 재생 에너지만 공급하는 것입니다.

수냉(Water Cooling) 및 액침 냉각(Immersion Cooling)

데이터 센터에 청정 재생 에너지만 사용하도록 추진하는 것이 중요합니다. 데이터 센터의 에너지 소비 효율을

높이는 것도 이러한 목표를 달성할 수 있는 한 가지 방법입니다. 데이터 센터의 에너지 효율성을 측정하는 척도는 

PUE(Power Usage Effectiveness)입니다. PUE에서는 완벽하지는 않지만, 데이터 센터로 들어오는 총 에너지를 해당 

데이터 센터의 서버에 공급되는 전력으로 나눈 값을 분수부에서 정량화하려고 합니다.

여기서 목표는 데이터 센터 PUE를 1.00에 최대한 가깝게 만들어서 소비되는 모든 에너지가 냉각, 공기 거동, 물 펌핑, 

AC-DC 변환 등의 다른 기생적 요구 사항 충족이 아닌, 컴퓨팅 구동에 사용되도록 만드는 것입니다.

오늘날 대부분의 데이터 센터가 운전 온도 범위 내에서 장비를 가동하기 위해 냉각 공기를 사용하고 있습니다. 이러한 

기준으로 인해 몇 가지 표준 기술과 빌드 관행이 개발되었고, 이로 인해 다음과 같이 데이터 센터의 비용과 비효율이 

유발되고 있습니다.

 •무거운 랙 중량을 견뎌야 하는 이중 바닥

 •움직일 수 있는 바닥 타일

 •데이터 센터 내 CRAC(Computer Room Air Conditioner) 장치

 •데이터 센터 내부와 바닥 아래의 공기를 순환시키는 HVAC 장치

 •인체에 해롭다고 여겨지는 소음 및 진동 상태

안타깝게도 공기 냉각의 열역학으로 인해 이렇듯 불가피한 비효율이 발생하고 있는데, 공기의 열전도율과 열용량이 

주된 요인입니다.

미래를 내다보는 몇몇 데이터 센터들은 CPU, GPU, 메모리 및 네트워킹과 같이 서버에서 전력 소모가 많은 부분에

직접 수냉 방식을 사용하는 방법을 조사했습니다. 수냉식은 공냉식보다 훨씬 효율적이지만 펌프와 냉각기, 그리고

상당량의 배관이 필요합니다.

가장 혁신적인 데이터 센터들은 전체 서버를 전기적으로 절연된 일종의 열 전도성 액체에 담그는 액침 냉각 방식을

검토하고 있습니다. 액체의 열적 특성이 열전달과 정전용량 측면에서 1,000배 더 뛰어나기 때문에 이러한 액침

냉각은 매우 큰 장점이 있습니다. 그림 5는 이러한 기술을 기반으로 하는 데이터 센터의 PUE 차이를 보여줍니다.

https://www.grcooling.com/wp-content/uploads/2018/06/grc_analyst_report_the_nsa_does_more_with_less_with_immersion_cooling.pdf


HPC Tech Overview | Trends in High-performance Computing 

HPC Tech Overview | 14 

 

 

 
 
 

Figure 5. Comparison of data center cooling technologies PUE 
 
 

 
 
 

A special case of immersion cooling, dubbed two-phase immersion cooling, uses special liquids, 
which boil at 45-55 degrees Celsius (113 - 131 degrees Fahrenheit). This type of immersion 
cooling is even more efficient because it takes advantage of the heat of vaporization of the 
cooling fluid. All the waste heat from server components goes to boiling the fluid. The vapor is 
then cycled to an ambient temperature condenser where it turns back to liquid and is returned to 
the cooling tub. 

 
Advantages: 

● Dramatic drop in data center PUE 
● No longer requires raised flooring and is cheaper to build 
● Standard immersive cooling does not require CRAC systems and can use 

simpler and cheaper heat exchangers 
● The more exotic two-phase immersion cooling does not require heat exchangers 

at all 
● Dramatic reduction or elimination of water usage 

Disadvantages: 
● Warranty and hardware availability certified for immersion 
● Leaks, spills, and mess 
● Weight 
● Data center server density due to tubs of coolant that lay horizontally on the floor 

 
Microsoft, for example, has demonstrated substantial energy reduction in cooling costs by 
submerging server racks in specially designed fluids. They also have been exploring 
submerging small data centers in watertight containers to the bottom of the sea. 
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그림 5. 데이터 센터의 냉각 기술 PUE 비교

2상 액침 냉각이라고 하는 특수 액침 냉각 사례에서는 섭씨 45~55도(화씨 113~131도)에서 끓는 특수 액체를 사용합

니다. 이러한 유형의 액침 냉각은 냉각액의 기화열을 이용하기 때문에 훨씬 더 효율적입니다. 서버 부품에서 나오는 

모든 폐열은 냉각액을 끓이는 데 사용됩니다. 그런 다음, 증기가 주변 온도 응축기로 순환되는 과정에서 액체로 다시 

바뀌어 냉각 튜브로 되돌아갑니다.

 장점:

  •데이터 센터 PUE가 급격하게 감소

  •이중 바닥이 더는 필요하지 않기 때문에 구축 비용이 저렴해짐

  •표준 액침 냉각의 경우, CRAC 시스템이 필요하지 않으며, 보다 간편하고 저렴한 열 교환기를 사용할 수 있음

  •이색적인 2상 액침 냉각의 경우, 열 교환기가 전혀 필요하지 않음

  •물 사용량이 대폭 줄거나 사라짐

 단점:

  •액침 냉각 인증을 받은 보증 및 하드웨어 가용성

  •액체 누출 및 흘림

  •중량

  •바닥에 수평으로 놓인 냉각수 튜브로 인해 데이터 센터의 서버 밀도 증가

Microsoft의 경우, 특별 설계된 냉각액에 서버 랙을 담그는 방식으로 에너지 사용량을 줄여 냉각 비용을 대폭 절감할 수 

있다는 것을 입증했으며, 현재는 수밀 컨테이너에 소규모 데이터 센터를 담아서 해저에 매설하는 방법도 모색 중입니다.

https://www.theverge.com/2020/9/14/21436746/microsoft-project-natick-data-center-server-underwater-cooling-reliability
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HPC용 ARM64

Top500을 기준으로 2020년 6월 이후 세계에서 가장 빠른 슈퍼 컴퓨터는 750만 개 이상의 코어로 이루어져 있고 

30MW로 구동되는 슈퍼 컴퓨팅 세계의 거석 Fugaku였습니다. 그러나 Fugaku가 돋보이는 것은 단지 스케일 때문만

은 아닙니다. Fugaku는 Fujitsu에서 제작한 A64FX라는 전용 CPU인 ARM64 프로세서로 구동됩니다.

2019년 말 출시 당시, A64FX는 17 GFLOP/와트에 살짝 못 미치는 성능을 보이며 Green500 목록에서 1위를 차지

했습니다. 그 후로 반도체 다이가 작아지고 라이브러리에서 프로세서 하드웨어를 보다 효율적으로 사용하게 되면서 

17(위의 그림 5 참조)도 이제는 좋은 성능이라고 말할 수 없게 되어버렸습니다. 그러나 몇몇 민간 기업들이 Neowise 
코어와 관련해 새로운 활동을 추진하고 있고 ARM64용 가속 컴퓨팅이 도입되면서 이 새로운 HPC 시스템 아키텍처가 

온라인 환경에 제공됨에 따라 효율성이 크게 향상될 전망입니다.

커뮤니티에서 진지하게 검토하고 있는 HPC 플랫폼의 평가 기준 중 하나는 해당 플랫폼에서 생성 중인 중요하면서도 

일반적인 HPC 애플리케이션의 존재 여부입니다. 이러한 평가 기준에 따르면, 이 문서가 작성되던 시점에 GAMESS, 

GROMACS, LAMMPS, OpenFOAM, WRF, NAMD 및 MILC용 포트가 존재한다는 점에서 ARM64는 이미 진지하게
검토되고 있습니다. 다른 애플리케이션들은 아직 초기 단계이지만, 커뮤니티에 아직 발표되지 않은 채 작업 중인 개발 

및 테스트 버전이 있을 수 있습니다.

플랫폼에 대한 애플리케이션이 존재하는 경우, 다운스트림 평가 기준은 해당 플랫폼이 세계 최고의 슈퍼 컴퓨팅 센터

에서 채택되고 있는지 여부입니다. NVIDIA가 2021년 봄에 열린 GTC에서 Grace 프로세서를 발표하고, 스위스 국립 
슈퍼 컴퓨팅 센터(Swiss National Supercomputing Center)에서 HPE 플랫폼을 이기고 슈퍼 컴퓨터로 채택됨에 따

라 ARM64도 주목받고 있습니다.

그러나 HPC를 겨냥한 ARM64 기반 프로세서를 공개적으로 논의하는 기업이 NVIDIA만 있는 것은 아닙니다. 지역의 

HPC 기술 역량은 글로벌 경제이자 주권을 지키는 보루라는 점에서 민간 기업인 SiPearl은 유럽 프로세서 이니셔티브
(European Processor Initiative)라고 하는 유럽 컨소시엄을 출범했습니다. EPI 프로젝트에 대한 SiPearl의 비전은

관련 HPC 기술 및 애플리케이션과 더불어, 유럽 슈퍼 컴퓨터를 위한 고성능 및 저전력 마이크로프로세서를 자체 설계

하는 것입니다. 게다가 Amazon Web Services는

현재 2세대인 ARM64 기반의 Graviton 인스턴스를 가지고 있습니다. 3세대 Graviton은 클라우드에서 가성비를

중시하는 HPC 사례에 집중할 것으로 예상됩니다.

GPU 파워 튜닝

Intel과 AMD 모두 CPU 스테핑 기술을 제공하는데, 관리자는 이를 통해 CPU 주파수를 매우 세분화된 형태로 증감 및 축소

할 수 있습니다. 이는 실행 중인 애플리케이션의 성능을 극대화하거나, 소비된 에너지의 와트당 작업 성능을 제어하는 데 

도움이 됩니다. 물론, 광범위한 HPC 애플리케이션에 대해 HPC 센터 차원에서 이러한 작업을 완전 자동으로 수행하는 것은

https://www.nasa.gov/mission_pages/neowise/main/index.html
https://developer.arm.com/solutions/hpc/hpc-software/categories/applications
https://nvidianews.nvidia.com/news/nvidia-introduces-grace-cpu-superchip
https://blogs.nvidia.com/blog/2021/04/12/cpu-grace-cscs-alps/
https://www.european-processor-initiative.eu/
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challenging and time consuming process to measure, codify, setup, and maintain. Not to 
mention, one which would be repeated for each installation every 3-5 years. So, for the most 
part, only the most environmentally minded HPC centers attempt it. 

 
Similar control is available on NVIDIA GPUs as well. In fact, just recently the University of 
Cambridge in the UK installed a DGX-A100 system where they used this frequency control 
technology to de-clock their A100’s to save 35-40% on power consumption while losing only 
10-11% on performance. 

 
Generally speaking, this sounds very compelling when optimizing an HPC app for GFLOPS per 
Watt and hitting a high score on the Green500 List. However, to be of real benefit, the total 
power consumed by a task needs to be optimized, not the rate of consumption. Meaning, 
reducing the power consumption rate of a task by 50% is great, but if the task takes 75% longer 
to run, then the total power consumed is greater than running at full speed and power. 

 
Once again, the only way to know what approach is best is to do the benchmarking 
measurements of applications at various GPU frequencies, measuring the performance (run 
time) and the power (consumption rate). Armed with that data, optimization is entirely within 
grasp. 

 
For those interested, this kind of control is available through the NVIDIA System Management 
Interface (SMI) as shown in the code snippets below: 

 
-lgc --lock-gpu-clocks= Specifies <minGpuClock,maxGpuClock> clocks as 
a 
pair (e.g. 1500,1500) that defines the range 
of desired locked GPU clock speed in MHz. 
Setting this will supercede application clocks 
and take effect regardless if an app is running. 
Input can also be a singular desired clock value 
(e.g. <GpuClockValue>). 

For example: 
 

# nvidia-smi -pm 1 
# nvidia-smi -i 0 -pl 250 
# nvidia-smi -i 0 -lgc 1090,1355 
DISPLAY=:0 XAUTHORITY=/run/user/129/gdm/Xauthority 
nvidia-settings \ 
-a [gpu:0]/GPUFanControlState=1 \ 
-a [fan:0]/GPUTargetFanSpeed=75 \ 
-a [fan:1]/GPUTargetFanSpeed=75 \ 
-a [gpu:0]/GPUPowerMizerMode=1 \ 
-a [gpu:0]/GPUGraphicsClockOffsetAllPerformanceLevels=75 
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측정, 체계화, 설정 및 유지 관리에 많은 시간이 소요되는 까다로운 프로세스입니다. 이러한 프로세스가 3-5년마다 각 

애플리케이션에서 반복되는 것은 말할 것도 없습니다. 따라서 대부분의 경우, 환경을 생각하는 HPC 센터들만 이러한 

프로세스를 시도하고 있습니다.

NVIDIA GPU에서도 이와 유사한 제어 기능을 제공합니다. 실제로 최근 영국 케임브리지 대학교는 DGX-A100 시스
템을 설치하고 이러한 주파수 제어 기술을 사용해 A100을 디클로킹함으로써 성능 손실을 10-11%로 제한하면서 전력 

소비량을 35-40% 절감했습니다.

일반적으로는, 와트당 GFLOPS를 위해 HPC 앱을 최적화하고 Green500 목록에서 높은 점수를 기록하는 경우에는 이

것이 매우 큰 장점으로 다가옵니다. 그러나 실질적인 이점을 얻으려면 소비율이 문제가 아니라 태스크에서 소비되는 

총 전력을 최적화해야 합니다. 즉, 태스크의 전력 소비율을 50% 줄이는 것은 좋지만, 태스크 실행 소요 시간이 75% 

길어진다면 최대 속도와 전력으로 태스크를 실행하는 것보다 소비되는 총 전력이 더 커지게 됩니다.

다시 말하지만, 최적의 접근법을 알아내는 유일한 방법은 다양한 GPU 주파수에서 애플리케이션에 벤치마킹 측정을 

수행하여 성능(런타임)과 전력(소비율)을 측정하는 것입니다. 이러한 데이터를 가지고 있으면 최적화를 완전히 제어

할 수 있습니다.

관심 있는 분들은 아래 코드 스니펫에 나와 있는 것처럼 NVIDIA SMI(System Management Interface)를 통해 이러

한 종류의 제어 기능을 사용할 수 있습니다.

예 : 

https://insidehpc.com/2022/01/dell-technologies-interview-how-cambridge-university-pushed-the-wilkes3-supercomputer-to-no-4-on-the-green500/
https://developer.nvidia.com/nvidia-system-management-interface


직류 전원 데이터 센터

100년도 더 전에 Thomas Edison과 Nikola Tesla는 미국의 전기화 정신을 두고 이론적인 측면과 비즈니스적인 측면

에서 전쟁을 벌였습니다. 결국, 많은 양의 전력에 대한 분배 효율성을 이유로 교류(AC)가 승리했습니다. 태양광을

제외하고 대부분의 사람이 거주하거나 일하는 곳의 반경 500미터 내에서는 전력 발전이 이루어지지 않는다는 점에

서 이러한 결론은 바뀌지 않을 것으로 보입니다.

문제는 정보화 시대와 그 핵심 기술인 트랜지스터가 직류(DC)로 작동한다는 사실에 있습니다. 그렇기에 모든 디지털 

회로에는 필요한 유형의 전력을 제공할 수 있도록 업스트림에 정류기(AC-DC 전원 공급 장치)가 있어야 합니다.

결과적으로 네트워크 스위치에서부터 메인프레임에 이르기까지 거의 모든 데이터 센터 구성 요소에는 변환을 수행하

는 전원 공급 장치가 내장되어 있으며, 보통 이중화 처리되어 있습니다. 하지만 물리학적 관점에서 보면 에너지

변환이 완벽히 효율적이지 않기 때문에 그 과정에서 폐열을 생성하게 됩니다. 당연히 전력 변환 횟수가 많을수록

손실도 커집니다. 모든 컴퓨터 내부에 잔존하는 이러한 폐열은 다른 열원에 모이기 때문에 공냉식 데이터 센터 HVAC 

및 CRAC 장치를 통해 폐열을 줄여야 합니다.

하지만 랙 또는 행 수준에서 AC 고전압 및 고전류를 DC로 변환하고, DC 전원을 각 서버와 스위치 및 저장 장치에

직접 분배할 수 있습니다. 이 기술에는 다음과 같이 몇 가지 칭찬할 만한 장점이 있습니다.

 •부품의 냉각을 위한 공기 흐름 제약을 제거

 •UPS 백업이 가동 중일 때 DC에서 AC로의 변환 단계 제거

 •PUE 정의에서 누락된 부분 수정(AC에서 DC로 변환 시 일부 전력 손실)

 •수많은 이중화 전원 공급 장치를 제거하여 중앙 집중식 AC-DC 변환기의 신뢰성을 크게 향상

더 높은 PUE와 최적화된 와트당 GigaFLOPS를 추구하는 과정에서 전력 배분의 재설계는 탐색할만한 가치가 있는

또 하나의 도구가 될 수 있습니다.

데이터 기반 검색

복잡한 환경과 디지털 장치의 폭발적인 증가로 인해 온갖 유형의 데이터가 갈수록 넘쳐나고 있습니다. 마찬가지로

디지털 혁명으로 인해 과학 내지는 과학적 데이터 수집 방식의 본질이 바뀌고 있습니다.

다시 말하자면, 기본적인 물리 법칙을 토대로 세상를 이해하려면 실증적 모델을 구축해야 합니다. 이러한 모델은 과학

자가 행동을 예측하고 "가정" 질문에 대한 답을 구할 수 있도록 복잡한 물리적 시스템을 설명합니다. 이러한 질문들은 

실증적 모델의 타당성을 확인 또는 부정하기 위한 실험이 됩니다. 이것이 바로 과학적 방법입니다.
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오늘날 인간은 다년간의 주제 관련 경험과 직관, 그리고 수학적 감각을 바탕으로 새로운 물리학에 대한 가정을 세우고 

이를 이해하고자 노력하고 있습니다. 이에 두 가지 보완적 방법이 등장했습니다. 하나는 순수한 상징적 틀에서 연구하

는 이론가의 관점이고, 다른 하나는 이론과 일치 또는 불일치하는 관찰 결과를 수집하는 실험가의 관점입니다.

이 두 가지 관점을 오가면서 주변 세계에 대한 이해를 점진적으로 발전시키고 있습니다.

그러나 머신 러닝 기술이 실제로 적용되면서 새로운 기회가 등장하고 있습니다. 향상된 감지 기능과 유비쿼터스 고대

역폭 네트워킹, 그리고 데이터에 대한 무료 개론 덕분에 그 어느 때보다 많은 데이터를 사용할 수 있게 되면서 자동화

된 귀납적 추론 접근 방식을 통해 과학적 발견을 가속하는 모델을 구축할 수 있는 기회가 생겼습니다.

물리학에서 우주의 언어는 편미분방정식(PDE)으로 작성됩니다 전자기학, 중력, 유체 역학, 지구 역학, 상대성 이론 및 

기타 여러 분야에서 PDE를 사용해 포착하고자 하는 현상을 설명하고 있습니다. 현재 사용되고 있는 PDE는 각 분야의 

몇몇 이론가들이 개발한 것입니다. 하지만 데이터가 폭발적으로 증가함에 따라, 보편적인 역학을 새롭게 설명할 수 있

는 새로운 방법이 등장했습니다. 이 방법이 유망한지 검증하기 위해 오랫동안 연구가 진행되었던 분야인 유체 역학을 

테스트 케이스로 사용해서 이 방법이 순수하게 관찰로부터 지배적인 PDE를 도출할 수 있는지를 확인했습니다.

실제로 캘리포니아공과대학교는 몇몇 흥미로운 프로젝트에서 새로운 인사이트를 얻기 위해 데이터 활용을 전담하는 

센터를 두고 있습니다.

또 다른 예로, 지구과학자들은 지구에 대한 예측 모델을 구축하기 위해 이 방법을 적용하고 있는데, 이는 기후적인

관점에서 뿐만 아니라, 전체 생물 군계 관점에서 지진, 쓰나미, 허리케인 등 자연 및 인적 재해의 영향을 최소화하기

위한 것입니다.

전용 실리콘 가속 기술의 부상

가속 컴퓨팅은 CPU 전용 접근 방식에 비해 성능 및 에너지 효율성 측면에서 많은 개선 기능을 제공할 수 있으며,

가속기의 기능을 활용하기에 적합한 HPC 워크로드가 많이 있습니다.

GPU, FPGA, ASIC 등 다양한 유형의 가속기가 있으며, 이들은 유연성과 성능 및 에너지 효율성을 각기 다른 방식으로 

조율합니다. 한 가지 측면에서 이득을 얻으려면 다른 측면에서 손해를 감수해야 할 수 있습니다.

HPC 애플리케이션은 종류가 다양합니다. 따라서 사용자가 플랫폼의 제약을 받지 않으면서 자유롭게 프로그래밍이 

가능하고 다양한 유형의 작업에서 상당히 빠른 속도를 제공할 수 있는 HPC 중심의 가속기가 필요합니다. 이와 동시에 

HPC에서 에너지 효율성이 중요해지면서 소비 전력에 대한 이점(성능)을 극대화할 수 있는 가속 기술이 요구되고

있습니다.
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https://www.science.org/doi/full/10.1126/sciadv.1602614
http://cd3.caltech.edu/
https://par.nsf.gov/servlets/purl/10107939


HPC에 적합한 가속기를 구축하려면 성능, 에너지 효율성, 프로그래밍 가능성 및 유연성이 최적의 균형을 이뤄야 하는

데, 이런 이유로 현재 GPU가 HPC의 가속기로 각광받고 있습니다.

NVIDIA의 최신 H100 과 같은 최신 GPU는 배정밀도 부동 소수점에서부터 8비트 정수 및 부동 소수점 형식에 이르

기까지 다양한 숫자 형식을 대상으로 벡터 및 행렬 연산을 가속합니다. 채택율 통계를 보면 그 가치를 알 수 있습니다. 

NVIDIA GPU는 700개 이상의 HPC 애플리케이션을 가속하며, 엔지니어링, 의료 및 생명 과학, 천체 물리학, 고에너지 

물리학 등 광범위한 영역을 아우릅니다(특정 기능은 그림 7 참조).

또 하나 주목할만한 HPC용 가속 기술이 있는데, 바로 범용 CPU에 통합되어 있는 와이드 벡터 유닛입니다. 이 접근

방식은 Fugaku 슈퍼 컴퓨터의 핵심 장치인 Arm 호환 프로세서, Fujitsu의 A64FX에 사용되고 있습니다.

또한 AI는 과학적 연구 및 발견의 최전선에서 HPC와 AI의 융합을 가속하는 등 점차 중요한 역할을 하고 있습니다. 

GPU는 AI 워크로드에 가장 널리 사용되는 가속기로, NVIDIA A100이나 H100과 같은 최신 GPU에는 AI 훈련 및 추론

의 핵심인 행렬 수학 연산을 위한 가속 기능이 포함되어 있습니다.

또한 HPC와 AI의 융합은 HPC 워크로드에 특화된 AI 가속기 사용에 대한 관심을 불러일으켰습니다. 일례로 Lawrence 

Livermore National Laboratory는 Cerebras Systems와 SambaNova Systems 등의 AI 가속기 스타트업과 프로젝

트를 공동으로 추진한다고 발표한 바 있습니다. 전문 AI 가속기를 공급하는 또 다른 업체인 Graphcore 역시, 자사 제

품을 사용해 HPC 워크로드에서 머신 러닝 활용 범위를 늘리는 방안을 논의했습니다.

HPC의 데이터 소스(에지) 배치

먼저, "에지 컴퓨팅"에서 "에지"는 무엇을 의미할까요? 에지 컴퓨팅은 데이터 소스와 인접한 위치에 컴퓨팅 엔진을

물리적으로 배치하는 것을 뜻합니다.

 장점:

  1. 데이터 소스에서의 전처리를 통해 일부 또는 대부분의 데이터를 추가로 전송 또는 처리할 필요가 없도록 

   필터링 효과를 제공

  2. 데이터에 대한 응답 대기 시간 감소로 생산성 및 성과 향상

  3. 소스에서 데이터를 처리함으로써 데이터 증가를 감당할 수 있는 확장성 확보

  4. 중앙 시설을 업그레이드하는 대신 데이터 증가를 고려해 리소스 투자의 스케일링을 세분화할 수 있다는 

   점에서 개별 플랫폼의 비용 효과가 향상됨
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https://www.nvidia.com/en-us/data-center/h100/
https://www.nvidia.com/en-us/data-center/a100/
https://www.llnl.gov/news/llnl-pairs-worlds-largest-computer-chip-cerebras-lassen-advance-machine-learning-ai-research
https://www.llnl.gov/news/ai-gets-boost-llnl-sambanova-collaboration
https://www.graphcore.ai/posts/ai-for-simulation-how-graphcore-is-helping-transform-traditional-hpc
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3. Enables scalability to handle growth in the data volumes by processing it at the source 
4. Platforms are individually more cost effective because they allow for granular scaling of 

resource investments to match data growth instead of upgrading central facilities 
 

Edge computing enables integration of experimentation and theory accelerating the new 
paradigm for scientific experimentation. Simulation predictions may inform new experiments and 
improve observations while the new observed data may correct the models rapidly to improve 
the simulation models. In some cases, simulations optimize data acquisition in a closed loop by 
directing digitally driven experimental apparatus. Data gathered can then be fed back into 
simulation surrogates to adjust and acquire more data to maximize accuracy or minimize 
uncertainty. 

 
Figure 6. Current And Future Paradigms for Experimental Data Processing and Edge HPC 

 

 
 

However, most cutting-edge science experiments require computationally, data intensive, 
application-capable infrastructure to process near real time even when using surrogates. This is 
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에지 컴퓨팅은 실험과 이론을 통합하여 과학 실험의 새로운 패러다임을 가속합니다. 시뮬레이션 예측은 새로운 실험

을 알리고 관찰을 개선할 수 있으며, 새로운 관찰 데이터는 모델을 신속하게 수정하여 시뮬레이션 모델을 개선할 수 

있습니다. 경우에 따라 시뮬레이션은 디지털 방식으로 구동되는 실험 장치에 지시를 내려서 폐쇄 루프에서 데이터

수집을 최적화합니다. 이렇게 수집된 데이터를 시뮬레이션 대체 모델로 다시 투입해 더 많은 데이터를 조정 및 수집하

여 정확도를 극대화하거나 불확실성을 최소화할 수 있습니다.

하지만 대부분의 최첨단 과학 실험에서는 대체 모델을 사용할 때에도 실시간에 가깝게 데이터를 처리할 수 있도록 컴

퓨팅 측면에서 데이터 집약적이고 응용 가능한 인프라가 필요합니다. 여기서 필요한 것이 바로 HPC입니다. 주요 연

구 시설들이 엑사스케일 컴퓨팅 업그레이드를 통해 대규모 기기 업그레이드를 단행함에 따라 에지에 HPC를 통합

한 슈퍼 컴퓨팅이 등장하고 있습니다. 딥 러닝 방식과 에지 처리 기술의 발전은 APS-U(Advanced Photon Source 
Upgrade), ESRF-EBS(European Synchrotron Research Facility Extremely Brilliant Source) 및 PETRA-III에서 

그림 6. 실험 데이터 처리 및 에지 HPC의 현재 및 향후 패러다임

https://developer.nvidia.com/blog/edge-computing-fuels-a-sustainable-future-for-energy/
https://arxiv.org/abs/2004.08247
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업그레이드를 최대한 활용하고 컴퓨팅 문제를 해결하는 데 도움이 될 것으로 예상됩니다. 뿐만 아니라, HPC는 

LHC(Large Hadron Collider), ATA(Allen Telescope Array), SKA(Square Kilometer Array) 같은 세계 최고의 과학

실험에서 인정받고 있습니다.

연속 데이터 스트림 처리, 머신 러닝 훈련 및 추론 툴, 기기 시각화 등을 결합해서 사용하는 방식으로 기기에서 전송된 

데이터를 직렬로 수집하는 기존의 슈퍼 컴퓨팅 워크플로가 리팩토링되고 있습니다. 재설계된 이러한 워크플로는

현재의 과학적 요구에 적합한 규모인 동시에, 기기 업그레이드와 데이터 수집 속도 및 처리 요구 사항의 급증에 대비

하고 있습니다.

양자 컴퓨팅이란 무엇인가?

양자 컴퓨팅은 중첩, 간섭 및 얽힘이라는 양자 역학 현상을 활용해 계산을 수행하는 기술입니다. 이 기술은 고전적인 

비양자 컴퓨터보다 일부 문제를 더 빠르게 해결할 수 있는 것으로 알려져 있습니다.

몇몇 양자 알고리즘의 경우 대표적인 고전 알고리즘에 비해 양자 컴퓨터에서 스케일링이 더 손쉬운 것으로 알려

 있는데, 정수의 소인수를 찾는 Shor 알고리즘과 비정형 데이터 세트를 검색하기 위한 Grover 알고리즘이 여기에

해당합니다. 또한 양자 컴퓨터는 기존의 컴퓨터보다 대형 양자 시스템을 시뮬레이션하기에 적합하다고 알려져 있기 

때문에 신약 개발과 에너지 등 많은 분야에서 응용 가치가 높습니다. 양자 컴퓨터의 응용 분야는 최적화와 머신 러닝 

외에도 매우 다양합니다. 양자 컴퓨터의 이점을 누릴 수 있는 분야를 주제로 활발한 연구가 이루어지고 있습니다.

양자 컴퓨터를 몇 가지 서로 다른 사례에 물리적으로 구현하는 방법이 지난 20년에 걸쳐 크게 발전함에 따라 오늘날

에 이르러 매우 구체적인 몇몇 태스크에서 고전적인 슈퍼 컴퓨터의 성능을 능가하는 양자 컴퓨터까지 등장하게 되었

습니다. 그러나 이러한 태스크는 추상적이고 난해하며, 실제 애플리케이션의 태스크에서 고전 컴퓨터를 능가할 수

있는 양자 컴퓨터를 활용하려면 아직 갈 길이 멉니다.

한 가지 대표적인 문제로 스케일이 있습니다. 오늘날 양자 컴퓨터는 일반적으로 5-100큐비트 범위 내에 있는 반면, 

Shor 알고리즘을 풀거나 유용한 분자를 시뮬레이션하기 위해서는 수천 개 내지 수백만 개의 큐비트가 필요합니다.

여기에 충실도도 문제로 작용합니다. 양자 컴퓨터는 민감하고 아날로그적인 특성이 있기 때문에 본질적으로 오류가 

발생하기 쉽고, 각 논리 연산에서 발생하는 오류는 양자 회로가 지속되는 동안 누적됩니다. 오늘날 양자 컴퓨터는

높은 오류율 때문에 일관성 있는 몇 가지 논리 연산만 실행하도록 기능이 제한되어 있습니다. 그래야 오류 누적에 의

한 무작위 결과 생성을 방지할 수 있습니다. 알려진 알고리즘 가속 기능을 적용하기 위해서는 수천 개 내지 수백만 건

의 작업을 실행해야 하기 때문에 이는 실용적이지 않습니다.

https://blogs.nvidia.com/blog/2021/04/12/what-is-quantum-computing/
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이렇듯 오늘날 양자 컴퓨터의 제한된 성능과 더불어 최고의 고전 알고리즘과 비교해 양자 알고리즘의 성능 수준을

이해하기 위한 집중 연구가 진행됨에 따라 강력한 시뮬레이션 툴은 이제 필수 요소가 되었습니다. 오늘날 연구자들은 

오늘날 양자 컴퓨터의 수준을 능가하는 스케일과 성능으로 새로운 양자 알고리즘을 개발, 테스트 및 디버그하기 위해 
시뮬레이터를 사용하고 있습니다.

고전 컴퓨터에서 양자 컴퓨터를 시뮬레이션하려면 엄청난 컴퓨팅 파워가 필요하지만, 다수의 하위 태스크가 병렬로 

처리된다는 점에서 GPU에 적합한 방법입니다. 양자 컴퓨터를 효과적으로 시뮬레이션할 수 있는 능력은 미래의 양자 

컴퓨터를 최대한 활용하는 방법을 이해하는 데 있어 새로운 인사이트와 획기적인 발전으로 이어질 것으로 기대됩니

다. NVIDIA는 차세대 시뮬레이터를 지원 및 가속하기 위해 cuQuantum 라이브러리를 제공합니다.

양자 컴퓨터를 가치 있게 활용하려면 양자 컴퓨터가 고전 컴퓨터와 나란히 작동하면서 일부 작업을 수행하는 하이브

리드 컴퓨팅 모델을 채택해야 한다는 주장이 널리 받아들여지고 있습니다. 오늘날, 선도적인 컴퓨팅 시설들은 하이브

리드 데이터 센터를 구축하는 과정에서 미래의 양자 컴퓨터를 다른 HPC 리소스와 통합하는 방법을 모색 중입니다.

이러한 통합 시스템에는 통합 프로그래밍 모델과 소프트웨어 툴체인 필요합니다. 그래야 도메인 과학자가 원활하게 

프로그래밍을 수행하고 양자 컴퓨터를 기존 워크플로에 투명하고 효과적인 방식으로 통합할 수 있습니다.

메타버스와 디지털 트윈의 부상

분석가와 언론 매체 모두가 "디지털 트윈"이라는 용어를 채택해 사용하고 있지만 그 정의는 다양합니다. 디지털 트윈

을 객체의 디지털 모델을 지칭하는 또 다른 용어라고 생각하는 사람도 있고, 그 속성을 나타내는 용어로 생각하는

사람도 있습니다. 이는 장애물을 넘는 자전거가 될 수도 있고, 토카마크(tokamak) 조건을 따르는 삼중수소 원자가

될 수도 있습니다. 일반적으로 디지털 트윈 모델은 동작을 예측하는 물리 시뮬레이션을 따릅니다. 하지만 여기서 문제

가 되는 것은 디지털 트윈의 다음과 같은 속성입니다.

 •실시간으로 응답하지 않음

 •특정한 물리적 성질만 모델링함

 •센서의 데이터를 수집하거나 디지털 방식으로 나타내지 않음

그러나 2세대 디지털 트윈의 경우, 수치 시뮬레이션을 기반으로 연결 에셋에서 나온 운영 데이터를 모델 기반의 물리

적 성질에 결합한다고 주장하는 사람들도 있습니다.

이러한 주장에 동의하기는 하지만 2세대 디지털 트윈으로 나아가기 위해서는 자극에 대한 모델 반응 예측이 크게 발

전해야 할 것입니다. 물리학 PDE에 대한 근사치를 풀기 위한 수치적 방법은 가속 하드웨어에서 실행하더도 결과를

실시간으로 생성할 만큼 빠르지는 않으며, 가까운 시일내에 이러한 성과를 달성하지도 못할 것입니다.

https://blogs.nvidia.com/blog/2022/03/22/hybrid-quantum-computing-ecosystem/
https://developer.nvidia.com/cuquantum-sdk
https://www.iter.org/mach/Tokamak
https://insidehpc.com/2019/06/advancing-manufacturing-with-simulation-based-digital-twins/
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이 정도 수준에 도달하려면 수치 시뮬레이션을 실행하지 않고도 디지털 트윈에서 물리적 성질을 추정할 수 있는 기술

이 필요합니다. 디지털 트윈의 백엔드에 AI 기술을 주입하면 여러 가지 방법으로 디지털 트윈이 가치를 발휘할 수 있

을 만큼 정확도를 충분히 유지하면서 필요한 속도를 달성할 수 있습니다.

보관되어 있는 분석 결과 및 이전 설계와 관련이 있는 시뮬레이터와 시뮬레이션 데이터는 AI 모델의 훈련 자료로 활용

될 수 있으며, 이러한 자료는 다시 시뮬레이터 출력을 모방하고 실시간으로 디지털 트윈을 구동하는 데 사용될 수 있습

니다. NVIDIA와 SIEMENS Energy는 AI를 사용해 복합화력발전(CCPP)을 모델링하여 유사한 디지털 트윈 접근 방식을 

시연했습니다.

뒤에 나오는 "방정식 향상 머신 러닝(Equation Enhanced Machine Learning)" 섹션에는 AI가 훈련 과정에서 물리학 

방정식을 제약 조건으로 사용해서 학습을 수행하는 새로운 기법이 소개되어 있습니다. 이렇게 하면 AI 모델이 성숙해

짐에 따라 수행하는 예측 작업이 훈련 중에 사용된 물리 법칙을 따르게 됩니다.

NVIDIA는 30-60년 후의 날씨를 정확하게 예측하고 완화 전략을 모델링하고자 상세한 기후 모델링을 위한 완전한 

지구 디지털 트윈을 구축한다고 전 세계에 발표했습니다. 기후 모델이 구름을 정확하게 렌더링하려면 지구 대기에 대

한 메시가 1미터 스케일이어야 합니다. 현재의 컴퓨팅 가속화 속도로 볼 때 기존의 수치 모델에서 이 정도의 해상도로 

모델을 실행하려면 앞으로 40년이 더 걸릴 것으로 예상됩니다. 따라서 디지털 트윈을 효과적으로 활용하려면 AI가 

꼭 필요합니다.

NVIDIA에서는 데이터 및 물리학 기반의 머신 러닝 모델 구축을 지원하기 위해 Modulus라는 툴도 제공하고 있는데, 

이 툴은 앞으로 "Earth-2" 디지털 트윈을 단기간에 실현하기 위한 핵심 기술이 될 것입니다.

https://developer.nvidia.com/blog/building-scientifically-accurate-digital-twins-using-modulus-with-omniverse-and-ai/
https://blogs.nvidia.com/blog/2021/11/15/siemens-energy-nvidia-industrial-digital-twin-power-plant-omniverse/
https://www.hpcwire.com/2022/03/22/nvidia-combines-modulus-omniverse-for-earth-2-and-other-digital-twins/
https://developer.nvidia.com/modulus
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HPC 핵심 요소

HPC 애플리케이션 지원 및 적용 범위

NVIDIA 플랫폼은 다음과 같이 다양한 수준에서 새로운 인사이트를 제공합니다.

 •AI 프레임워크를 통한 인텔리전스 시뮬레이션

 •제1 원칙 알고리즘을 기반으로 하는 미시 및 거시 물리학 시뮬레이션

 •컴퓨터 그래픽을 통한 자연 현상의 시각적 표현 시뮬레이션

현재 재료 과학, 양자 화학, 지진, 날씨, 기후 등 광범위한 과학 영역에서 2,500개 이상의 GPU 가속 애플리케이션이 

사용되고 있습니다. 그리고 NVIDIA Quantum InfiniBand 기술 덕분에 많은 HPC 시뮬레이터에서 중요한 역할을 하는 

NVIDIA의 저지연/고대역폭 상호 연결을 활용하는 애플리케이션이 그 어느 때보다 많아졌습니다.

표 1. 분야별 HPC 애플리케이션
주: 녹색 텍스트는 GPU 가속 애플리케이션을 의미
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HPC Application Support and Breadth 
The NVIDIA platform enables generations of novel insight on many levels: 

● Simulating intelligence with AI frameworks. 
● Simulating microscale and macroscale physics-based on first-principles algorithms. 
● Simulating visual representations of natural phenomena with computer graphics. 

 
Today, there are over 2,500 GPU-accelerated applications across a broad spectrum of scientific 
domains such as material science, quantum chemistry, seismic, weather, and climate. And now, 
with NVIDIA Quantum InfiniBand technology, the number of applications which leverage our low 
latency, high-bandwidth interconnect - which is crucial for many HPC simulators - is even higher. 

 
Table 1. HPC Applications by Discipline 

Note: Green text denotes GPU-accelerated applications 
 
 

 

Fluid Mechanics 

 

Physics 
Media and 
Entertainment 

Structural 
Mechanics 

● Fluent 
● FUN3D 
● openFOAM 
● PowerFLOW 
● StarCCM+ 

● BQCD 
● Chroma 

● CPS 
● GENE 
● MILC 

● XGC 

● 3ds Max 
● Arnold 

● Blender 
● Maya 
● Renderman 

● ABAQUS 
● Ansys Mech. 

● CTS 
● LSDyna 
● NX Nastran 

 

Seismology 
Electronics 
Design 

Climate and 
Weather 

 

Cosmology 

● DELFI 
● ECLIPSE 
● Nexus 
● SpecFEM3D 

● tNavigator 

● Allegro 
● Clarity 
● Icepack 
● NCSim 

● VCS 

● GRAF 
● ICON 
● IFS 
● MPAS 

● WRF 

● CASTRO 
● Cholla 
● Gamer 
● HACC 

● RAMSES 

유체 역학

지진학

물리학

전자 설계

미디어 및
엔터테인먼트

기후 및
날씨

구조 역학

우주론

https://www.nvidia.com/en-us/gpu-accelerated-applications/
https://nvidianews.nvidia.com/news/nvidia-to-acquire-mellanox-for-6-9-billion
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Financial Services 

AI/ML/DL Data 
Science 

Genomics and 
Proteomics 

 
Quantum Chemistry 

● Algorithmics 
● Calypso 
● MACS 
● MOSES 
● Pathwise 
● TowersWatson 

● MXNet 
● PyTorch 
● TensorFLOW 

● GLIDE 
● GPUBlast 
● HMMER 
● NCBI Blast 
● openFOLD 
● RosettaFOLD 

● CP2K 
● GAMESS 
● Gaussian 
● VASP 
● NWChem
● NWChemEX

Molecular Dynamics Computational Chemistry 
● AMBER 
● CHARMM 
● FEP+ 
● GROMACS 
● LAMMPS 
● NAMD 
● OpenMM 

● DeepMDKit

 
Simulations and simulated environments are rapidly becoming the focus for revolutionizing 
entire industries. Table 2 provides just a few examples of simulation environments available 
from NVIDIA. 

 
Table 2. Industry-wise NVIDIA Simulation Tools and Environments 
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from NVIDIA. 
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금융 서비스

알고리즘학

유체 역학 유체 역학

AI/ML/DL
데이터 과학

유전체학 및
단백질체학 양자 화학

시뮬레이션 및 시뮬레이션된 환경이 산업 전반을 혁신하기 위한 주력 분야로 빠르게 부상하고 있습니다.

표 2에는 NVIDIA에서 출시한 시뮬레이션 환경의 예시가 몇 가지 나와 있습니다.

표 2. 산업 전반의 NVIDIA 시뮬레이션 툴 및 환경
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HPC and AI Convergence 
From early human use of stone tools to instruments so sensitive they can measure ripples in 
space-time, technology can be modeled as a complex ladder, where one invention enables and 
gives rise to the next. 

 
Sometimes seemingly disparate innovations must be combined to take a new step forward. 
Today, data science and AI are fusing with traditional HPC technologies in an effort to discover 
solutions for areas as diverse as automotive safety to interest rate prediction. 

 
Now that AI techniques are rapidly maturing, there is a new way to produce results, which has 
the potential to be both faster and potentially more accurate than previous methods. 
Simultaneously, there are several ways in which this powerful technology can be applied, all 
with the goal of providing the user with results based on their input, as soon as possible with as 
much accuracy as possible. 

 
Speeding Simulations 
The process of building an AI model, specifically training, is a compute-dominated operation. 
Thankfully, optimizing compute speed is almost in the name of high-performance computing. 
Unfortunately, for CPUs, that optimization has all but played out in the form of Moore’s Law and 
no longer seems to hold. 

 
Figure 7. Moore’s Law Obsoleted in the Context of GPU Computing, AI, and ML 

 

 
Figure 7 illustrates how the track of CPUs, as they relate to Moore’s Law, is nearly obsolete 
compared to the superior slope of GPU-accelerated computing technology including accelerated 
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HPC 및 AI 컨버전스

인류 조상이 사용한 석기 도구에서부터 시공간의 물결을 측정할 수 있는 민감도 높은 기구에 이르기까지 기술은 하나

의 발명이 그 다음 발명을 일으키는 복잡한 사다리 형태로 모델링될 수 있습니다.

따라서 새로운 도약을 위해 이질적으로 보이는 혁신 기술들을 결합해야 할 때도 있습니다. 오늘날 데이터 과학과 AI는 

자동차 안전성과 금리 예측 등 다양한 영역에 대한 솔루션을 찾기 위해 기존의 HPC 기술을 융합하고 있습니다.

AI 기술의 성숙도가 빨라지면서 이전의 방법보다 빠르고 정확하게 결과를 생성할 수 있는 새로운 방식이 등장했습니다.

이와 동시에, 이렇게 강력한 기술을 적용할 수 있는 몇 가지 방법이 등장했는데, 이러한 방법들은 모두 가능한 한 빨리, 

최대한 정확하게 사용자의 입력에 기반해 결과를 제공하는 것을 목표로 삼고 있습니다.

시뮬레이션 가속화

AI 모델을 구축하는 프로세스, 특히 훈련은 컴퓨팅 주도형 작업입니다. 다행스럽게도 컴퓨팅 속도를 최적화하는 것은 HPC

라는 명분에 가깝습니다. 하지만 안타깝게도 CPU에서는 이러한 최적화가 무어의 법칙에 따라 이루어졌으며 이제 이 법칙

은 더는 유지되지 않는 것으로 보입니다.

그림 7은 무어의 법칙 측면에서 CPU 트랙이 가속 컴퓨팅, AI 및 ML을 포함한 GPU 가속 컴퓨팅 기술의 가파른 기울기

와 비교해 얼마나 쇠퇴한 상태인지를 보여줍니다. 무어의 법칙이 적용되는 CPU는 더 많은 기능을 통해 훨씬 가파른 

성장 곡선을 보이는 GPU 가속 컴퓨팅 기술에 비해 불리합니다.

그림 7. GPU 컴퓨팅, AI 및 ML 환경에서 구식이 되어버린 무어의 법칙
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지난 2년 동안 AI와 HPC가 결합되면서 가속 컴퓨팅 하나만으로는 불가능했을 돌파구가 마련되었습니다. 일례로 

2020년 미국과 중국의 연구원으로 구성된 팀이 "DeepMD-kit"라는 머신 러닝 모델과 LAMMPS라는 분자 역학 시뮬

레이션 툴을 결합하여 1억 개의 원자를 동시에 시뮬레이션한 바 있습니다. 머신 러닝 모델은 원자 간 힘을 계산하는데, 

이러한 힘은 표준 방법에서보다 1,000배 이상 빠르게 시스템 역학을 구동하기 때문에 시뮬레이션된 시스템의 크기를 

10배 더 늘릴 수 있습니다.

그림 8에서 볼 수 있듯이, Huerta와 동료 연구원들은 궤도를 도는 한 쌍의 블랙홀에서 나오는 신호의 특성을 분석하

기 위해 AI 모델을 구축해서 훈련했습니다. 이들 신호는 서로 나선형으로 휘어지면서 시공간 자체가 종처럼 울리게 되

면서 발생합니다.

이 모델은 블랙홀이 병합되어 조용해지기 바로 직전에 생성된 중력파 신호를 설명하는 시계열 데이터를 통해 훈련되

었습니다. 이러한 훈련 데이터는 과학적 측정을 통해 얻은 것이 아니라, 실험에 의한 측정을 모방해 시뮬레이션을

통해 생성된 데이터라는 점에서 HPC와 연관이 있습니다.

이러한 훈련 데이터를 생성하기 위해 대형 천체 물리학 시뮬레이션 모델이 필요했고, 매우 큰 HPC 시스템에서 스케일

링되었습니다. 이로 인해 데이터를 생성하여 그에 따라 모델을 훈련하는 데 소요되는 시간이 대폭 줄었습니다. 4개의 

CPU에서 24일이 걸리던 훈련이 1,536개의 GPU에서 1.2시간만에 완료된 것입니다. 그림 8은 기존의 HPC를 사용해 

머신 러닝 모델의 훈련 데이터 생성을 스케일링하는 방법을 보여줍니다.

https://dl.acm.org/doi/pdf/10.5555/3433701.3433707
https://doi.org/10.1186/s40537-020-00361-2
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Figure 8. Training Data Speedup Using Traditional HPC 
 
 
 

 
 

Source: Adapted from data and graph presented in Convergence of artificial intelligence 
and high performance computing on NSF-supported cyberinfrastructure | Journal of Big 
Data | Full Text (springeropen.com). 

 
This method of training a machine learning model to do the work of a simulation is called a 
“surrogate model” and is one of several different methods for applying AI to traditional HPC. 
The two examples above show how HPC and AI come together to make individual simulations 
run faster. In figure 9 below, this is the purple end of the spectrum. 
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출처: NSF 지원 사이버 인프라에서의 AI와 HPC의 융합 | Journal of Big Data | 전문(springeropen.com)에
제시된 데이터와 그래프를 각색

시뮬레이션 작업을 수행하기 위해 머신 러닝 모델을 훈련하는 이러한 방법을 "대리 모델"이라고 하는데, 이는 기존의 

HPC에 AI를 적용하는 여러 가지 방법 중 하나입니다. 위의 두 가지 예시는 HPC와 AI를 결합하여 개별 시뮬레이션을 

더 빠르게 실행하는 방법을 보여줍니다. 아래 그림 9에서 스펙트럼의 끝부분 보라색이 바로 이 대리 모델입니다.

그림 8. 기존의 HPC를 사용한 훈련 데이터 가속

https://journalofbigdata.springeropen.com/articles/10.1186/s40537-020-00361-2
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Figure 9. AI Applied to HPC 
 

 
 
 
 

Figure 9 shows a spectrum of possible ways to apply AI in HPC. Most methods focus on 
acceleration of a single simulation and, when aggregated, provide better user service, which 
yields faster time to results and higher throughput overall for the HPC environment. AI can be 
applied to traditional HPC workflows in a spectrum of ways. Some accelerate individual 
simulations, others minimize the number of simulations. 

 
The red side of the spectrum is an area, which focuses more on efficiency than simulation 
acceleration. Efficiency should be considered when HPC users are faced with the challenge of 
multi-parameter optimization. This occurs when they have a method to judge if a particular set 
of parameters to be better or worse from the results of a simulation, but need to make hundreds 
or thousands of simulations to explore and optimize the values of these parameters in an 
allowable design space. Sometimes these problems are referred to as “design of experiments” 
(DOE), where an experiment in this case is equivalent to a simulation. 

 
DOE is very common in commercial HPC where simulation is used as a product design tool. 
Industry examples include aerospace, drug development, automotive, electronic design, and 
more. To make this kind of application of AI to HPC more concrete, consider the following 
example: 

 
Imagine an engineer designing a wind turbine. There are many parameters as shown in Figure 
10 below, which describes the turbine from the number of blades, the diameter, the airfoil, twist, 
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그림 9는 HPC에서 AI를 적용할 수 있는 방법을 스펙트럼으로 보여줍니다. 대부분의 방법이 단일 시뮬레이션의 가속

화에 중점을 두고 있으며, 결합되었을 때 더 나은 사용자 서비스를 제공함으로써 HPC 환경에서 전반적으로 결과를 더 

빠르게 도출하고 더 높은 처리량을 달성합니다. AI는 다양한 방식으로 기존의 HPC 워크플로에 적용될 수 있습니다. 

개별 시뮬레이션을 가속하는 방법도 있고, 시뮬레이션 수를 최소화하는 방법도 있습니다.

스펙트럼의 빨간색 부분은 시뮬레이션 가속보다 효율성에 더 중점을 둔 영역을 나타냅니다. HPC 사용자가 다중 매개

변수 최적화라는 문제에 직면해 있을 때는 효율성을 고려해야 합니다. 특정 매개변수 세트가 시뮬레이션 결과에서 더 

나아질 것인지 혹은 나빠질 것인지를 판단하는 방법이 있기는 하지만, 허용 가능한 설계 공간에서 이러한 매개변수의 

값을 탐색하고 최적화하기 위해 수백 번 내지 수천 번의 시뮬레이션을 수행해야 할 때 이런 문제가 발생합니다. 이러

한 문제를 일컬어 "실험 설계"(DOE)라고 하는데, 여기서 실험은 시뮬레이션과 같은 말입니다.

DOE는 시뮬레이션이 제품 설계 툴로 사용되는 상용 HPC에서 흔히 수행되는데, 대표적으로 항공우주, 신약 개발, 자

동차, 전자 설계 등의 산업이 있습니다. HPC에 AI를 적용하는 방법을 보다 구체적으로 설명하기 위해 다음과 같은 예

를 들어보겠습니다.

어떤 엔지니어가 풍력 터빈을 설계한다고 해봅시다. 이때 아래 그림 10에서와 같이 많은 매개변수가 존재하는데, 이들

은 블레이드 개수, 직경, 에어포일, 비틀림, 루트 코드, 팁 코드, 각 블레이드의 테이퍼 등에서 터빈을 설명합니다. 풍력 

터빈의 일반 매개변수화는 설계 공간 탐색의 한 예로, HPC에 AI를 적용할 수 있는 또 다른 기회이기도 합니다.

그림 9. HPC에 AI 적용
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root chord, tip chord, taper of each blade, to name only a few. Generic parameterization of a 
wind turbine is an example of design space exploration - another opportunity for AI in HPC. 

 
In addition, there are a host of constraints, which limit the design choices from maximum tip 
speed, cost, material availability and structural limits, to tower moments. Given a statistical 
model of wind direction and speed by altitude, with the help of a simulator, the engineer can 
calculate the torque generated by the turbine at the hub, which determines the power output. 

 
Figure 10. Wind Turbine - An Opportunity for AI in HPC 

 
 

 
 

Often, the engineer’s task is to choose optimal values of the parameters, which describe the 
turbine to maximize the power output within a margin of safety while minimizing costs. To make 
the choice, they would run hundreds of simulations to explore the design space and 
approximate the best choice. AI can be used to minimize the number of simulations to reach an 
optimal design set without ever being involved in the simulations themselves. 

 
This method is showing up in many locations, from Astra Zeneca’s automated rapid drug 
discovery system to a fully 3D printed AI designed car. 

 
Equation Enhanced Machine Learning 
Most machine learning models, such as Deep Neural Networks (DNNs) or Convolutional Neural 
Networks (CNNs), take their primary input in the form of specific examples assembled from 
structured data. These examples must be curated and labeled before being fed to the AI model 
during the training process. The process can be slow and labor intensive because training this 
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뿐만 아니라, 최대 팁 속도, 비용, 재료 가용성 및 구조적 한계에서부터 타워 모멘트에 이르기까지 설계 선택을 제한하

는 제약 조건들이 많이 있습니다. 엔지니어는 고도에 따른 풍향 및 속도에 대한 통계 모델을 토대로 시뮬레이터를 이

용해 허브의 터빈에서 생성된 토크를 계산할 수 있으며, 이 토크에 의해 전력 출력이 결정됩니다.

그림 10. 풍력 터빈 - HPC에 AI를 적용할 수 있는 기회

엔지니어가 주로 하는 작업 중 하나는 터빈을 설명하는 매개변수의 최적 값을 선택해서 안전 마진 내에서 전력 출력을 

극대화하는 동시에 비용을 최소화하는 것입니다. 이 값을 선택하기 위해 엔지니어는 수백 번의 시뮬레이션을 수행해

서 설계 공간을 탐색하고 최적 값의 근사치를 계산하게 됩니다. AI를 사용하면 시뮬레이션 자체에 관여하지 않으면서

도 최적의 설계 세트에 도달하기 위한 시뮬레이션 횟수를 최소화할 수 있습니다.

Astra Zeneca의 자동화된 신약 신속 개발 시스템에서부터 전면 3D 프린팅 AI 설계 자동차에 이르기까지 많은 현장에

서 이러한 방법이 사용되고 있습니다.

방정식 향상 머신 러닝

DNN(Deep Neural Networks)이나 CNN(Convolutional Neural Networks)과 같은 대부분의 머신 러닝 모델은 정형 데이터

에서 조합된 특정 예제의 형태로 주요 입력 데이터를 수신합니다. 이러한 예제들은 큐레이션을 거쳐 레이블을 지정한 후

훈련 과정 시 AI 모델에 투입해야 합니다. 이러한 방식의 훈련에서 사용 가능한 정확도로 모델을 훈련시키기 위해서는

https://www.nature.com/articles/nrd.2017.232
https://thereviewstories.com/czinger-21c-ai-3d-printed-car/
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보통 수십만 개 내지 수백만 개의 예제가 필요하기 때문에 프로세스 속도가 느려지고 많은 인력이 투입될 수 있습니다.

이러한 유형의 방식에서는 경우에 따라 훈련된 모델이 생성되는데, 이러한 모델은 훈련 세트에서는 잘 작동하지만

새로운 데이터에 직면했을 경우에는 일반화된 규칙에 부합하지 않는 결과가 도출될 수 있습니다.

대표적인 예로 유체 흐름에 대한 AI 모델 생성을 들 수 있는데, 이 모델은 주어진 기하학적 조건을 토대로 유량 내에서 

속도와 방향 및 압력을 예측합니다. 정성적 수준에서 유선과 압력이 올바르게 보이더라도, AI에서 생성된 솔루션에서 

유동장(flow field)의 질량 또는 에너지 보존과 같은 기본 원리를 조사하면 예측이 이렇게 간단한 물리 법칙을 위반하

는 것으로 밝혀져서 결과를 신뢰할 수 없게 됩니다.

펜실베니아 대학의 Paris Perdikaris 부교수를 포함해 독창적인 연구자들은 훈련 중 손실 함수에서 방정식(이 경우

질량과 운동량의 보존을 설명하는 물리학 방정식)을 사용하는 대체 방법을 제안했습니다. 이러한 접근 방식을 보여주

는 몇 가지 예제가 있습니다.

 •PINN(Physics Informed Neural Network)

 •FNO(Fourier Neural Operator) 또는 U-FNO(Unet modified Fourier Neural Operator)

U-Net 수정 FNO의 경우, 스탠포드 대학의 Gege Wen 박사 후보생과 공동 연구자들은  '지하 배출 탄소 처리' 사례로 

시간 경과에 따른 CO2 포화 사례에서 이러한 정확도 차이를 입증했습니다. 이 연구에서 이들은 기존의 PDE 솔버

접근 방식과 CNN(Convolutional Neural Network) 방식을 이 모델과 비교했습니다.

그림 11은 참조 모델(PDE 기반 수치 솔루션), Unet 수정 FNO 및 CNN에서 30년에 걸쳐 예측된 이산화탄소 포화도의 

차이를 보여줍니다. 여기에서 그림 11의 애니메이션 버전을 확인해 보세요.

https://developer.nvidia.com/blog/nvidia-engineers-apply-ai-advances-in-fluid-mechanics/
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0045782519305055
https://arxiv.org/pdf/2109.03697.pdf
https://developer.nvidia.com/blog/accelerating-climate-change-mitigation-with-machine-learning-the-case-of-carbon-storage/
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Figure 11. Convolutional Neural Network Prediction Compared to the Ground Truth and 
Unet-modified FNO Prediction 

 
Ground Truth 

 
U-FNO Prediction 

 
 

CNN Prediction 

 
 
 
 
 

Transforming HPC 
A transformer model is a neural network that learns context and thus, meaning, by tracking 
relationships in sequential data like the words in this sentence, or basepairs in a DNA 
sequence. First described in a 2017 paper from Google, transformers are among the newest 
and one of the most powerful classes of models invented to date. 

 
Transformers are different from other neural networks in that they explicitly search for and learn 
about proximate and distant influential relationships. Because of this, they can consume 
unlabeled data. Other machine learning algorithms rely on slow to build and curate labeled data, 
and often their accuracy is dependent upon the amount of training data available. This makes 
transformers capable of consuming much larger datasets with less human involvement. As 
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HPC 혁신

트랜스포머 모델은 문장의 단어나 DNA 시퀀스의 염기쌍과 같은 순차 데이터의 관계를 추적하여 컨텍스트와 그에 따른 의

미를 학습하는 신경망입니다. Google의 2017년 논문에서 처음 소개된 트랜스포머 모델은 현재까지 발명된 모델 중 가장 최

신이자 가장 강력한 모델 클래스 중 하나입니다.

트랜스포머 모델은 영향력 측면에서 가깝거나 먼 관계를 명시적으로 검색하고 학습한다는 점에서 다른 신경망들과 다릅니

다. 이러한 이유로 레이블이 지정되지 않은 데이터를 사용할 수 있습니다. 다른 머신 러닝 알고리즘들은 구축 및 큐레이션 

속도가 느린 레이블 지정 데이터를 사용하기 때문에 보통 가용 훈련 데이터의 양에 따라 정확도가 좌우됩니다. 따라서 트랜

스포머 모델은 사람의 개입을 줄이면서도 훨씬 더 큰 데이터 세트를 사용할 수 있습니다. 이러한 이유로 연구원들이 가장 

선호하는 모델이 되었습니다. ArXiv가 실시한 짧은 설문 조사에 따르면, 지난 2년 동안 과학 및 엔지니어링 부문에 게재된 

전체 논문 초록의 70%에서 트랜스포머 모델이 언급된 것으로 나타났습니다.

그림 11. 정답 값(ground truth) 및 Unet 수정 FNO 예측과 비교한 CNN 예측

정답 값(ground truth)

https://blogs.nvidia.com/blog/2022/03/25/what-is-a-transformer-model/
https://arxiv.org/abs/1706.03762


HPC Tech Overview | High-Performance Computing Key Enablers 

HPC Tech Overview | 33 

 

 

such, they have become something of a favorite among researchers. In a quick survey of ArXiv, 
in the last two years, transformers were mentioned in the abstracts of 70% of all the papers 
cataloged in science and engineering. 

 
New applications and use cases for transformers abound. Disciplines such as computer aided 
drug discovery, climate modeling, and protein folding all use some form of transformer models. 
Table 2 contains a list of links to some transformer models by discipline. 

 
Table 2. Transformer Models by Discipline 

 
Discipline Product 

Computer aided drug discovery (CADD) MegaMolBart 

Climate Modeling FourCastNet 

Protein Folding AlphaFold2 

RoseTTAFold 

OpenFold2 

 
Coherent System and Accelerator Memory 
Memory coherence is a desirable condition in which corresponding memory locations for each 
processing element in a multi-element processor have full memory speed access to all pools of 
memory. 

 
The challenge is that extremely fast accelerators need equivalently fast access to data to run at 
full speed, which is why we see high-bandwidth memory (HBM) being put directly on GPUs. Of 
course, a large enough problem will always be larger than the accelerator memory and force 
the accelerator to fetch data from main CPU memory. Sometimes, if the computation is heavy 
enough, this data storing and fetching can be hidden while computation happens in a “just in 
time” sort of computing pipeline. Sadly, this is not always possible. In many cases, accelerator 
computation falls idle while waiting for input/output (I/O). 

 
The natural solution is to think about an architecture where an accelerator has full speed access 
to main memory at 10-20x the footprint of leading accelerator memory sizes. This kind of 
architecture where an accelerator is a peer of a CPU is called “coherent”. 

 
Several standards have emerged: 

HPC 기술 개요  |  HPC 핵심 요소

HPC 기술 개요  |  33

트랜스포머 모델에 대한 새로운 응용 및 사용 사례는 아주 많습니다. 컴퓨터 기반 신약 개발, 기후 모델링 및 단백질 접힘 등

의 분야에서 일종의 트랜스포머 모델을 사용하고 있습니다. 표 2에는 분야별 트랜스포머 모델에 대한 링크 목록이 포함되

어 있습니다.

코히어런트(coherent) 시스템과 가속기 메모리

메모리 일관성은 다중 요소 프로세서의 각 처리 요소에 해당하는 메모리 위치에서 모든 메모리 풀에 메모리 최고 속도

로 액세스하기에 바람직한 조건입니다.

여기서 초고속 가속기가 전속력으로 실행되려면 데이터에도 그만큼 빠른 속도로 액세스할 수 있어야 하는데, 이러한 

이유 때문에 고대역폭 메모리(HBM)를 GPU에 바로 장착하는 것입니다. 물론, 충분히 큰 메모리란 가속기 메모리보다 

항상 더 클 것이기 때문에 가속기는 주 CPU 메모리에서 데이터를 가져올 수밖에 없게 됩니다. 경우에 따라 계산해야 

할 데이터의 양이 많을 경우, 일종의 "JIT(Just In Time)" 컴퓨팅 파이프라인에서 계산이 이루어지는 동안 이러한 데이

터 저장 및 가져오기가 숨겨질 수 있습니다. 하지만 이 기능이 항상 가능한 것은 아닙니다. 대부분의 경우에는 입출력

(I/O)을 기다리는 동안 가속기 계산이 유휴 상태가 됩니다.

이를 위한 해결책은 대표적인 가속기 메모리 크기의 10~20배에 달하는 풋프린트에서 가속기가 주 메모리에 최고

속도로 액세스할 수 있는 아키텍처를 고려하는 것입니다. 이렇게 가속기가 CPU의 피어인 아키텍처를 "코히어런트"

라고 합니다.

다음과 같이 몇 가지 표준이 새롭게 등장했습니다.

표 2. 분야별 트랜스포머 모델

기후 모델링

단백질 접힘

https://catalog.ngc.nvidia.com/orgs/nvidia/teams/clara/models/megamolbart
https://arxiv.org/pdf/2202.11214.pdf
https://alphafold.ebi.ac.uk/
https://www.ipd.uw.edu/2021/07/rosettafold-accurate-protein-structure-prediction-accessible-to-all/
https://lupoglaz.github.io/OpenFold2/
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● openCAPI - Coherent Accelerator Processor Interface 
● Cache Coherence Interconnect for Accelerators (CCIX) 
● Heterogeneous System Architecture Foundation 

 
In March of 2021, NVIDIA announced an Arm based architecture called “Grace”, which would 
be memory coherent along with the first supercomputer ALPS to be built with the first shipments 
of the architecture. AMD similarly launched their memory coherent architecture Trento to be 
used by both Oak Ridge National Laboratory (ORNL) Frontier and Lumi. You can view more 
information about the porting platform NVIDIA is providing to select clients. 

 
These new architectures and systems will be an exciting step forward in performance and 
capability, which we expect will unlock advances throughout all areas of investigation where 
HPC systems are memory bandwidth bound. Further, with the infusion of machine learning 
technologies into HPC applications, and the associated requirements to train ML models before 
they are useful, we expect technologies like memory coherence to create new opportunities 
there as well. 

 
Figure 12 shows a comparison of the current x86 paradigm architecture and the coherent Grace 
architecture from NVIDIA. 

 
Figure 12. A Comparison of the Current x86 Architecture and NVIDIA’s Coherent Grace 

Architecture 
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 •openCAPI - 코히어런트 가속기 프로세서 인터페이스

 •CCIX(Cache Coherence Interconnect for Accelerators)

 •이기종 시스템 아키텍처 기반

2021년 3월, NVIDIA는 "Grace"라는 Arm 기반 아키텍처를 발표했는데, 이는 첫 출시 당시 함께 개발된 최초의 슈퍼 컴퓨터 
ALPS와 더불어 메모리 코히어런트 플랫폼입니다. AMD 역시 ORNL(Oak Ridge National Laboratory) Frontier와 Lumi에서 

사용할 메모리 코히어런트 아키텍처 Trento를 출시했습니다. NVIDIA가 클라이언트 선정을 위해 제공하고 있는 포팅 플랫폼
에 대한 자세한 정보를 확인하실 수 있습니다.

이러한 새 아키텍처와 시스템은 성능과 기능이 크게 향상될 것이기 때문에 HPC 시스템이 메모리 대역폭에 구속을 받는

모든 조사 영역에서 발전하는 계기가 될 것으로 예상됩니다. 뿐만 아니라, 머신 러닝 기술이 HPC 애플리케이션에 적용되고 

활용에 앞서 ML 모델을 훈련해야 하는 요구 사항으로 인해 메모리 일관성과 같은 기술들도 새로운 기회를 창출할 것으로

기대됩니다.

그림 12는 현재 x86 패러다임 아키텍처와 NVIDIA의 코히어런트 아키텍처인 Grace를 비교한 것입니다.

그림 12. 현재 x86 아키텍처와 NVIDIA의 코히어런트 Grace 아키텍처 비교

https://opencapi.org/
www.nextplatform.com
http://hsafoundation.com/
https://www.protocol.com/bulletins/nvidia-grace-server-chip-arm
https://blogs.nvidia.com/blog/2021/04/12/cpu-grace-cscs-alps/
https://techartica.com/trento-at-amd-takes-on-the-large-supercomputer-projects/
https://developer.nvidia.com/blog/develop-the-next-generation-of-hpc-applications-with-the-nvidia-arm-hpc-developer-kit/
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컴퓨터 네트워크의 발전

스케일링을 위한 네트워크 대역폭

HPC 시스템 설계의 일반적인 관행은 보통 메시지 전달과 파일 시스템 데이터 흐름에 사용되는 단일 고성능 네트워크

를 사용하는 것입니다. 2021년 Top500에 오른 10대 슈퍼 컴퓨터 중 일부는 서버 노드당 여러 개의 네트워크 인터페

이스 어댑터를 사용하고 있는데, 예를 들어 Summit 슈퍼 컴퓨터는 EDR(Enhanced Data Rate) 100GB/s InfiniBand

가 2개이고 NVIDIA Selene는 HDR(High Dynamic Range) 200Gb/s InfiniBand가 8개입니다. 이러한 대표 시스템들

은 프로비저닝, 모니터링 및 기타 유용한 저대역 활동에 사용되는 다른 신호 및 관리 네트워크를 가지고 있는 경우가 

많은데, 이러한 관리 네트워크는 처리 중인 데이터를 전달하는 네트워크에 초점을 맞추고 있기에 이 전자책에서는 다

루지 않습니다.

공급업체가 링크당 대역폭이나 노드당 링크 수를 반드시 공유할 필요는 없기 때문에 Top500에 오른 15대 슈퍼 컴퓨

터에 대해 노드당 대역폭을 비교하기가 어렵습니다. 그러나 일부 공급업체들은 이러한 정보를 자발적으로 공유하고 

있습니다.

데이터 사용량이 많은 컴퓨터와 딥 러닝 훈련이 HPC 시스템에서 실행되는 대표적인 워크로드 중 하나가 됨에 따라, 

통신과 데이터 이동에 중점을 두고 훈련 성능을 스케일링하는 것이 더욱 중요해졌습니다. 가속 컴퓨팅으로 패러다임

이 전환되면서 가속기당 약 200GB/s의 대역폭이 추가로 필요해졌습니다. 더 빠른 가속기가 출시됨에 따라 데이터를 

지속적으로 공급하는 데 필요한 대역폭이 증가할 것이고, 이에 필요한 병렬 연결의 수도 비례하여 증가하게 될 것입니

다. 즉, 상호 연결 대역폭 역시 꾸준히 증가하면서 가속기의 세대 간 병렬 연결의 수가 현재 억제되고 있습니다.

존스 홉킨스 대학과 AWS(Amazon Web Services)가 최근에 실시한 연구에서 이러한 현상이 나타나 있는데, 분산 훈

련은 높은 네트워크 대역폭의 이점을 얻을 수 있고, 네트워크가 완전히 활용될 경우 스케일 팩터가 100%가까이 향상

될 수 있다는 결과가 나왔습니다.

그림 13에는 노드당 네트워크 연결 수에 따라 정렬된 Top500 슈퍼 컴퓨터의 20대 컴퓨터 중 일부가 나와 있습니다. 

그림에 나와 있는 슈퍼 컴퓨터별 노드당 네트워크 링크 수는 순위 순이 아닙니다. 녹색은 NVIDIA InfiniBand 네트워킹

을 나타내고, 회색은 다른 네트워크 유형을 나타냅니다.

https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring21-s31700/
https://arxiv.org/pdf/2006.10103.pdf
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Figure 13. Bar Graph of Interconnect Links for the Top Fifteen Supercomputers 
 

 
 

Recently, Massachusetts Institute of Technology (MIT) did a study on the impact of network 
performance, both latency and bandwidth, on ML training performance for transformers, 
ResNet50, and Megatron. Not surprisingly, they showed that for most models, as the network 
bandwidth per GPU grew, the training time scaled when the models were trained to the 
equivalent level of accuracy. 
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그림 13. 15대 슈퍼 컴퓨터에 대한 상호 연결 링크의 막대 그래프

최근 MIT(Massachusetts Institute of Technology)는 트랜스포머 모델인 ResNet50과 Megatron에서의 ML 훈련 성

능에 네트워크 성능(지연 시간 및 대역폭 모두)이 미치는 영향에 대한 연구를 수행했습니다. 예상했던 대로 연구 결과, 

대부분의 모델에서 GPU당 네트워크 대역폭이 증가함에 따라 동일한 수준의 정확도로 모델을 훈련하는 데 소요되는 

시간이 증가한 것으로 나타났습니다.

https://people.csail.mit.edu/ghobadi/papers/sipml_sigcomm_2021.pdf


HPC Tech Overview | High-Performance Computing Key Enablers 

HPC Tech Overview | 37 

 

 

Further, they looked at network latency and showed its impact on ML training scaling efficiency 
as the network latency grows. The interesting result is that the scaling is impacted by latency 
almost 2x more severely at larger GPU counts than it did for smaller GPU counts. Figure 14 
illustrates ML training scaling efficiency as a function of network latency for different GPU 
counts. 

 
Figure 14. ML Training Scaling Efficiency as a Function of Network Latency 

 
 
 

 
 
 

Interconnects for Multi-GPU and Multi-Node Acceleration 
Large language and deep learning recommender models, and the neural networks they use, are 
expanding in size and complexity with larger datasets to deliver the next level of insights. As a 
result, computing and memory capacity requirements are growing exponentially to train these 
networks in useful timeframes. Multi-GPU implementations have demonstrated almost linear 
scaling of performance to address this challenge. And a key architectural enabler to scale 
performance of these multi-GPU systems is resilient, flexible, high-bandwidth inter-GPU 
communications. 

 
NVIDIA NVLink provides a solution to connect GPUs together in a point-to-point network and it 
has elevated the performance of eight GPU servers. NVLink technology addresses cases when 
models exceed the on-chip GPU memory size and enables the interconnection of GPUs with 
high speed I/O, 900 GB/s, at 7x the bandwidth of Peripheral Component Interconnect Express 
(PCIe) Gen5. See a method to improve HPC application performance up to 75% using NVLink 
and NVtags. 
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이와 더불어, 네트워크 지연 시간을 살펴보고 네트워크 지연 시간이 증가함에 따라 ML 훈련 스케일링 효율성에

미치는 영향을 입증했습니다. 결과는 흥미로웠는데, GPU 개수가 적을 때보다 많을 때, 지연 시간에 의한 스케일링이 

2배 더 심각하게 영향을 받는 것으로 나타났습니다. 그림 14에는 GPU 개수가 서로 다른 경우에 네트워크 지연 시간의

함수로서의 ML 훈련 스케일링 효율성이 나와 있습니다.

그림 14. 네트워크 지연 시간의 함수로서의 ML 훈련 스케일링 효율성

다중 GPU 및 다중 노드 가속을 위한 상호 연결

대규모의 언어 및 딥 러닝 추천 모델과 이들이 사용하는 신경망은 보다 수준 높은 인사이트를 제공하기 위해 더 큰

데이터 세트를 사용하게 되면서 그 크기와 복잡성이 커지고 있습니다. 그 결과, 활용이 가능한 시간 내에 이들 네트워

크를 훈련시키기 위해 컴퓨팅 및 메모리 용량 요구 사항이 기하급수적으로 증가하고 있습니다. 다중 GPU 시스템은 

이러한 문제를 해결할 수 있도록 선형에 가까운 성능 스케일링을 보여주었습니다. 그리고 아키텍처에서 이러한 다중 

GPU 시스템의 성능 스케일링을 지원하는 핵심 요소는 바로 탄력적이고 유연한 고대역폭 GPU 간 통신입니다.

NVIDIA NVLink는 점대점 네트워크에서 GPU를 함께 연결하는 솔루션을 제공하며, 8개의 GPU 서버로 성능을

높였습니다. NVLink 기술은 모델이 온칩 GPU 메모리 크기를 초과하는 사용 사례를 지원하고, PCIe(Peripheral 

Component Interconnect Express) Gen5의 7배에 달하는 대역폭에서 고속 I/O(900GB/s)로 GPU 상호 연결을 지원

합니다. NVLink와 NVtags를 사용해 HPC 애플리케이션의 성능을 최대 75% 높이는 방법을 확인해보세요.

https://www.nvidia.com/en-us/data-center/nvlink/
https://developer.nvidia.com/blog/achieve-up-to-75-performance-improvement-for-communication-intensive-hpc-applications-with-nvtags/
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One NVLink (see Figure 15) supports 18 NVLink ports per GPU, each operating at 25 GB/s. A 
full NVLink point-to-point connection takes all 18 ports to connect two GPUs at 900 GB/s. 

 
Figure 15. NVLink with 18 Ports 

 

 
Figure 16 is a representation of a four-way connection utilizing six ports per GPU to each of the 
other three GPUs providing 300 GB/s between any two GPUs. 

 
Figure 16. NVLink Configuration For Four Interconnected GPUs 

 

 
However, with all-to-all communications, where every GPU needs to communicate with each 
other without any sacrifice in GPU-to-GPU NVLink bandwidth, in order to support 900GB/s, an 
advanced switching solution such as NVSwitch is needed to bring GPU server performance 
higher. Each NVSwitch, shown in Figure 17, provides 64 NVLink ports to network every GPU at 
900 GB/s. 
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하나의 NVLink(그림 15 참조)는 GPU당 18개의 NVLink 포트를 지원하며, 각 포트는 25GB/s의 속도로 작동합니다. 완전

한 NVLink 점대점 연결을 위해서는 18개의 포트를 모두 동원해서 900GB/s의 속도로 2개의 GPU를 연결해야 합니다.

하지만 모든 GPU가 GPU 간 NVLink 대역폭을 낮추지 않고 서로 통신을 수행해야 하는 All-to-All 통신의 경우, 900GB/s

의 속도를 지원하려면 NVSwitch와 같은 고급 스위칭 솔루션을 통해 GPU 서버의 성능을 높여야 합니다. 그림 17에 나와 

있듯이, 각 NVSwitch는 900GB/s의 속도로 모든 GPU를 연결할 수 있도록 64개의 NVLink 포트를 제공합니다.

그림 16에는 다른 3개의 GPU 각각에 대해 GPU당 6개 포트를 사용하여 2개의 GPU 간에 300GB/s의 속도를 제공하는

4방향 연결 방식이 나와 있습니다.

그림 15. 18개 포트를 탑재한 NVLink

그림 16. 4개의 GPU를 상호 연결하기 위한 NVLink 구성
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Figure 17. Eight GPUs Interconnected Using Four NVSwitch Devices 
 

 
NVSwitch addresses this challenge and provides a fully NVLink-connected system with all 
GPUs delivering the full 900 GB/s of bi-directional connectivity. Server architectures from eight 
to 16 GPUs with NVSwitch can address 640 GB to 1,280 GB with fast GPU memory access. 
Figure 18 shows how fourth generation NVLink technology adds external connectivity to extend 
high-performance connectivity between nodes. 

 
Figure 18. Fourth Generation NVLink and NVSwitch Configuration 

 

With NVSwitch and NVLink, even larger GPU clusters may be created expanding the 
addressable memory footprint. Figure 19 shows 32 servers across 18 NVLink Switches with 256 
GPUs in one NVLink domain boasting 20 TB total GPU memory. 
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NVSwitch와 NVLink를 사용하면 크기가 더 큰 GPU 클러스터를 생성하여 주소 지정이 가능한 메모리 공간을 확장할 수 

있습니다. 그림 19에는 하나의 NVLink 도메인에 256개의 GPU를 배치하여 총 20TB의 GPU 메모리를 제공하는 18개 

NVLink 스위치의 32개 서버 구성이 나와 있습니다.

NVSwitch는 이러한 문제를 해결하고 모든 GPU에서 NVLink가 완벽하게 연결된 시스템을 제공함으로써 900GB/s의 최

고 속도로 양방향 연결을 제공합니다. NVSwitch에 8~16개의 GPU가 연결된 서버 아키텍처에서는 GPU 메모리에 빠르

게 액세스하여 640~1,280GB의 속도를 지원할 수 있습니다. 그림 18은 4세대 NVLink 기술이 외부 연결을 추가하여

노드 간 고성능 연결을 확장하는 방법을 보여줍니다.

그림 18. 4세대 NVLink 및 NVSwitch 구성

그림 17. 4개의 NVSwitch 장치를 사용해 8개의 GPU를 상호 연결
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Figure 19. 32-server Configuration with 18 NVLink Switches

The NVLink Switch System adds a second tier of NVSwitch-based connections to create a
fat-tree network topology. One layer of NVSwitches is housed within each server node and a
second layer lies in external rack switches, NVLink Switches, to connect all the GPUs for
all-to-all communications.

With the external NVLink Switch and NVLink Switch System, NVLink interconnections can
extend beyond single server physical boundaries to larger NVIDIA DGX PODs. In this setup, all
GPUs are fully interconnected in one NVLink domain. Further optimizations for collective
operations have been introduced in the third generation NVSwitch by accelerating multicast and
performing in-network reductions with Scalable Hierarchical Aggregation and Reduction
Protocol (SHARP).

The result of expanding the GPU I/O interconnect speed and addressable GPU memory is 
partially responsible for the expected 6X greater performance for 3D FFT and 9X faster training
throughput for a “Mixture of Experts” machine learning technique. Note however, the
performance gains are attributable both to the shift from A100 to H100 but also take advantage
of the greater GPU interconnect speeds going from HDR 200 Gb/s InfiniBand to both NDR 400
Gb/s InfiniBand and NVLink Switch System.

To optimize parallel efficiency with efficient communications and minimize coordination
overhead for high-bandwidth networks and with large numbers of GPU nodes, you may want to
consult this post, Scaling Scientific Computing with NVSHMEM.
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NVLink 스위치 시스템은 NVSwitch 기반 연결의 두 번째 티어를 추가하여 팻 트리(fat-tree) 네트워크 토폴로지를 생성

합니다. NVSwitches의 첫 번째 레이어는 각 서버 노드 내부에 배치되고, 두 번째 레이어는 외부 랙 스위치인 NVLink

스위치에 배치되어 All-to-All 통신을 위해 모든 GPU를 연결합니다.

외부 NVLink 스위치와 NVLink 스위치 시스템을 사용하면 NVLink 상호 연결을 단일 서버의 물리적 경계를 넘어 더 큰 

NVIDIA DGX POD로 확장할 수 있습니다. 이러한 구성에서는 하나의 NVLink 도메인에서 모든 GPU가 완전히 상호 연결

됩니다. 멀티캐스트를 가속하고 SHARP(Scalable Hierarchical Aggregation and Reduction Protocol)를 통해 네트워

크 내 축소를 수행하는 방식으로 3세대 NVSwitch에 집합적 연산을 위한 추가 최적화가 도입되었습니다. 

3D FFT에서 6배 성능 향상과 "Mixture of Experts" 머신 러닝 기술에서 9배 빠른 훈련 처리량이 예상되는 데에는 GPU I/

O 상호 연결 속도와 주소 지정이 가능한 GPU 메모리를 확장한 것도 한 요인으로 작용합니다. 이러한 성능 향상은 A100

에서 H100으로 전환한 덕분이지만, HDR 200Gb/s InfiniBand에서 NDR 400Gb/s InfiniBand 및 NVLink 스위치 시스템

으로 이동할 때 더 빠른 GPU 상호 연결 속도를 활용한 덕분이기도 합니다.

효율적인 통신을 통해 병렬 처리의 효율성을 최적화하고, 고대역폭 네트워크와 다수의 GPU 노드에서 조정 오버헤드를 

최소화하는 방법은 여기 나온 게시물 NVSHMEM을 통한 과학 컴퓨팅 스케일링을 참조하시기 바랍니다.

그림 19. 18개 NVLink 스위치의 32개 서버 구성

https://www.nvidia.com/en-us/data-center/dgx-basepod/
https://docs.nvidia.com/networking/display/SHARPv200
https://developer.nvidia.com/blog/scaling-scientific-computing-with-nvshmem/
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클라우드 네이티브 슈퍼 컴퓨팅

활용 효율성을 달성하면서 슈퍼 컴퓨팅 시스템으로부터 최대한의 성능을 도출하는 것은 본래부터 최신 클라우드

컴퓨팅의 안전한 멀티테넌트 아키텍처와 양립되지 않는 것이었습니다. 클라우드 네이티브 슈퍼 컴퓨팅 플랫폼은

업계 최초로 보안 격리 및 멀티테넌시를 위한 최신 제로 트러스트 모델에 최고 성능과 클러스터 효율성을 결합하여
두 기술의 장점을 제공합니다.

AI와 HPC가 광범위한 상용 사례에서 주요 컴퓨팅 환경으로 자리잡으면서 이제 슈퍼 컴퓨터는 광범위한 사용자에게 

서비스를 제공하고, 보다 다양한 소프트웨어 에코시스템을 구축하여 논스톱 서비스를 동적으로 제공해야 하는 상황

이 되었습니다. 새로운 슈퍼 컴퓨터는 멀티테넌시 환경에서 베어메탈 성능을 제공하도록 설계되어야 합니다. 슈퍼 컴

퓨터 설계는 가장 중요한 임무인 최고 성능과 최저 오버헤드에 초점을 맞추고 있습니다.

최소 권한 보안 정책 및 격리, 데이터 보호, 즉각적인 온디맨드 AI, HPC 서비스 등 클라우드 서비스 요구 사항을 충족

하면서 이러한 성능 특성을 유지하는 것이 클라우드 네이티브 슈퍼 컴퓨터 아키텍처의 목표입니다. 클라우드 네이티

브 슈퍼 컴퓨터 아키텍처는 영리 회사와 학계 및 정부 기관을 포함한 개방형 커뮤니티를 기반으로 개발됩니다.

멀티테넌트 슈퍼 컴퓨팅에서는 공유 인프라에서 다수의 사용자 애플리케이션이 실행되기 때문에 이러한 애플리케이

션에서 생성되는 물리적 서버, 스토리지, 네트워크 및 I/O 트래픽 패턴을 중복 사용할 가능성이 있습니다. NVIDIA는 

슈퍼 컴퓨터 데이터 센터의 컴퓨팅 리소스를 공유하기 위해 슈퍼 컴퓨팅에서 베어메탈 성능과 멀티테넌시 및 성능 격

리를 결합한 클라우드 네이티브 슈퍼 컴퓨팅 아키텍처를 도입했습니다. 이 아키텍처는 NVIDIA Quantum-2 스위치 

제품군, BlueField-3 DPU 및 ConnectX-7 네트워크 어댑터가 포함된 NVIDIA Quantum-2 InfiniBand 플랫폼의 한 부

분입니다.

NVIDIA Quantum-2 InfiniBand는 네트워크 혼잡이 감지되면 이를 관리하고, 소스에서 혼잡을 줄이기 위해 제어 기능

을 실행합니다. 그러나 멀티테넌시에서는 사용자 애플리케이션이 인접 애플리케이션 트래픽과의 무차별적 간섭을 인

식하지 못할 수 있기 때문에 예상 성능 수준을 제공하기 위해서는 격리가 필요합니다. Quantum-2 InfiniBand 스위칭 

시스템에서는 사전 예방적 모니터링 및 혼잡 관리 기능이 필요한 트래픽 격리를 수행합니다. 이를 통해 성능 지터를 

거의 없애고, 애플리케이션이 마치 전용 시스템에서 실행 중인 것처럼 예상 예측 성능을 보장합니다.

기존의 클라우드 환경에서는 LAMMPS가 여러 번 실행되기 때문에 I/O 지연이 발생하고, 이로 인해 실행 시간이 달라

지게 됩니다. 혼잡 제어 및 격리 기능은 전용 슈퍼 컴퓨터 시스템에서 격리된 상태로 애플리케이션을 실행할 때처럼 

좁은 범위에서 결정적이고 일관된 실행 시간을 제공합니다.

https://www.nvidia.com/en-us/networking/products/cloud-native-supercomputing/
https://blogs.nvidia.com/blog/2021/04/14/what-is-a-cloud-native-supercomputer/
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execution times over a narrow range as when running the application in isolation on a dedicated 
supercomputer system. 

 
 

Figure 20. Execution Times for Traditional Cloud Compared to HPC on Cloud-native 
Supercomputer 

 

 
Scientific computing and AI applications make extensive use of MPI collective operations like 
All-Reduce and All-to-All. SHARP for In-Network Computing was first introduced with 
NVIDIA Quantum InfiniBand switches to offload these collective operations from the host CPU 
to the switch network. This eliminates the need to send data multiple times between endpoints 
and decreases the amount of data traversing the network as aggregation nodes are reached. It 
dramatically reduces the MPI operations time. 

 
The NVIDIA Quantum-2 InfiniBand switch provides 32X the AI engines over the prior Quantum 
switch to support simultaneous use of SHARP for multi-tenant scalability of large data 
aggregation through the cloud data center network. With support for unlimited small message 
reductions and multiple large message reductions flows per switch, multiple tenants running 
applications across a shared system can leverage doubling performance of complex MPI 
collective operations, such as All-Reduce, and consistent, lower latency regardless of cluster 
size when using SHARP. 
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그림 20. 클라우드 네이티브 슈퍼 컴퓨터에서 기존의 클라우드의 실행 시간을 HPC와 비교

과학 컴퓨팅 및 AI 애플리케이션은 All-Reduce나 All-to-All과 같은 MPI 집합 연산을 광범위하게 사용합니다. 이러한 

집합 연산을 호스트 CPU에서 스위치 네트워크로 오프로드하기 위해 NVIDIA Quantum InfiniBand 스위치에서 네트

워크 내 컴퓨팅을 위한 SHARP가 처음으로 도입되었습니다. 이렇게 하면 엔드포인트 간에 데이터를 여러 번 전송할 

필요가 없고, 집계 노드에 도달할 때 네트워크를 통과하는 데이터의 양이 줄어듭니다. 따라서 MPI 연산 시간이 대폭 

단축됩니다.

NVIDIA Quantum-2 InfiniBand 스위치는 이전의 Quantum 스위치보다 32배 더 많은 AI 엔진을 제공하여 클라우드 

데이터 센터 네트워크를 통한 대규모 데이터 집계의 멀티테넌트 확장성을 위해 SHARP를 동시 사용할 수 있도록 지원

합니다. 스위치당 소형 메시지가 무한대로 감소하고 몇 개의 대형 메시지가 감소하는 흐름이 지원되기 때문에 공유

시스템에서 애플리케이션을 실행하는 멀티테넌트는 All-Reduce와 같은 복잡한 MPI 집합 연산에서 두 배 높은 성능을 

활용할 수 있으며, SHARP를 사용할 때 클러스터 크기에 관계없이 일관되게 짧은 지연 시간을 경험할 수 있습니다.

"NVIDIA SHARP를 통한 네트워크 내 컴퓨팅" 동영상을 시청하세요.

https://www.youtube.com/watch?v=uzYZP_z_5WE
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클라우드 네이티브 슈퍼 컴퓨팅을 지원하는 또 다른 핵심 요소는 바로 DPU(Data Processing Unit)인 NVIDIA 

BlueField입니다. 완전히 통합된 데이터 센터 온-칩 플랫폼인 BlueField는 호스트 프로세서 대신에 데이터 센터 인프

라를 오프로드 및 관리하여 슈퍼 컴퓨터의 보안과 오케스트레이션을 지원합니다.

SmartNIC 오프로드

클라우드 서비스 공급자(CSP)가 실행하는 기술들은 미래의 데이터 센터를 향해 발전하고 있습니다. 이러한 기술들은 

하이퍼바이저나 I/O와 같이 가치가 낮은 작업을 오프로드하여 서버 투자를 극대화하는 동시에, 실행 인스턴스 간의 하

드웨어 수준 장벽을 유지하는 방식으로 보안을 강화할 수 있는 잠재력을 갖고 있습니다. 스마트 인터페이스 네트워크 

카드(smartNIC)를 사용하면 성능, 보안 및 스토리지를 모두 획기적으로 개선할 수 있습니다. 비록 오늘날 대부분의 상

용 SmartNIC 제품이 관념적이라는 점이 이러한 애플리케이션의 가장 큰 장애물이긴 하지만 말입니다.

이에 AWS의 NITRO 기술은 독점 하이퍼바이저에서 시작해 이후에 확장을 하는 방식으로 데이터 센터에서 광범위하

게 서비스 오프로드를 사용하는 방법을 개척했습니다. 그 후 업계가 이러한 개념의 성공에 주목하였고 일부 하드웨어 

공급업체가 네트워크 인터페이스 에지에서 서버 측 오프로드 프로세서를 제공한다는 계획을 발표했습니다.

이는 서버 안팎으로 전달되는 데이터를 ASIC, FPGA 또는 SoC 같은 일종의 프로세서를 통해 우회시킬 수 있음을 뜻합

니다. 새롭게 등장한 Pensando와 Fungible을 비롯해 Broadcom, Xilinx, Intel, NVIDIA 같은 유명 공급업체들이 관련 

계획과 제품을 발표했습니다.

그렇다면 이 모든 것은 HPC와 어떤 관련이 있나요? 좋은 질문입니다.

현재로서는 HPC에서 사용되는 애플리케이션이 다른 경우보다 일종의 SmartNIC가 장착된 시스템에서 더 빠르게 실

행된다는 것은 여전히 이론적인 주장에 불과합니다. 그러나 보안 또는 I/O 측면에서 향상 효과가 있을 것이라는 데에

는 이견이 없습니다.

한 발 물러서서, 그림 21은 가성비, 프로그래밍 가능성, 유연성의 세 가지 관점에서 SmartNIC 프로세서 유형을 평가한 

결과를 보여줍니다. 이것은 정성적이고 주관적인 평가이지만, 이러한 관점을 취한 데에는 그만한 이유가 있습니다. 자

세한 내용은 최적의 SmartNic 선택에 관한 이 게시물을 참조하시기 바랍니다.

https://aws.amazon.com/ko/ec2/nitro/
https://developer.nvidia.com/blog/choosing-the-best-dpu-based-smartnic/
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Figure 21. Smart NIC Technology Comparison 
 

 

 
 

Converged Accelerator and Network Interface Card 
 

What is a converged accelerator and NIC? 
 

The GPU accelerates AI, ML, and HPC applications, but the I/O into and out of the GPU can 
become the leading bottleneck to overall application performance. Combining the advanced 
capabilities of a smart network interface card (NIC) with GPU acceleration in a single converged 
card utilizing the latest PCIe interconnect, creates a balanced architecture by design - a 
converged accelerator NIC. 

 
Note that PCIe is found in x86 standard and HPC servers because of the wide support in third 
party add-in options for I/O and other functions. In systems where multiple GPUs are desired, a 
converged accelerator card enforces the optimal 1:1 ratio of GPU-to-NIC and avoids contention 
on the server’s own x86 PCIe bus, so the performance scales linearly with additional devices. 
This eliminates data bottlenecks for data going through the CPU host and ensures low and 
predictable latency for GPU-to-GPU communications and GPU-to-remote NVMe storage using 
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코히어런트 가속기와 네트워크 인터페이스 카드

컨버지드 가속기와 NIC란 무엇인가?

GPU는 AI, ML 및 HPC 애플리케이션을 가속하지만, GPU 안팎의 I/O는 전반적인 애플리케이션 성능에 주된 병목이 

될 수 있습니다. 최신 PCIe 상호 연결을 활용하는 단일 컨버지드 카드에서 스마트 NIC의 고급 기능을 GPU 가속과

결합한 결과, 컨버지드 가속기 NIC라는 균형 잡힌 아키텍처가 탄생했습니다.

PCIe는 I/O 및 기타 기능에 대해 타사 추가 옵션을 광범위하게 지원한다는 점에서 x86 표준 및 HPC 서버에 사용되고 

있습니다. 다중 GPU가 필요한 시스템에서 컨버지드 가속기 카드는 GPU 대 NIC에 최적의 1:1 비율을 적용하여

서버의 자체 x86 PCIe 버스에서 경합을 방지하므로 추가 장치를 통해 성능을 선형으로 스케일링할 수 있습니다.

이렇게 하면 CPU 호스트를 통과하는 데이터의 병목을 제거하고, GPUDirect RDMA 및 GPUDirect Storage 기술

(NVIDIA Magnum I/O 데이터 센터 I/O 가속 소프트웨어의 구성 요소)을 사용해 GPU-GPU 통신 및 GPU-원격 NVMe 

스토리지에서 예측 가능하고 낮은 지연 시간을 보장할 수 있습니다.

그림 21. 스마트 NIC 기술 비교
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이러한 컨버지드 설계는 AI 훈련과 같은 GPU 기반의 I/O 집약형 워크로드에 최적의 성능을 제공합니다. 이러한 아키텍

처의 대표적인 예로 NVIDIA H100 GPU와 PCIe Gen5 스위치가 통합된 ConnectX-7 SmartNIC를 들 수 있습니다.

이러한 접근 방식은 메인스트림 PCIe Gen4나, 심지어 Gen3 서버를 활용해서도 특수 제작된 하이엔드 호스트 시스템

에서나 가능한 성능 수준을 달성할 수 있으며, 단일 카드를 사용하기 때문에 전력, 공간 및 PCIe 장치 슬롯을 절약할 수 

있다는 이점이 있습니다. UCX(Unified Communication - X) 프레임워크, UCX 및 NVIDIA Collective Communications 

Library, NCCL 같은 매그넘 I/O 소프트웨어 가속 라이브러리는 GPU로의 데이터 전송을 위해 최고 성능을 발휘하는 데

이터 경로를 자동으로 사용합니다. 따라서 수정 작업 없이도 기존의 다중 노드 가속 애플리케이션에서 고성능과 확장

성을 누릴 수 있습니다.

HPC 개발자 에코시스템

활발한 커뮤니티

HPC 기술을 평가할 때 장기적인 성공을 나타내는 대표적인 지표 중 하나는 유사한 작업을 수행 중인 활성 사용자 커뮤

니티와 참여 공급업체입니다. x86 아키텍처 같이 일반적으로 사용되는 기술들은 거대한 사용자 커뮤니티와 수많은 툴

을 보유하고 있기 때문에 해당 아키텍처를 기반으로 솔루션을 제공하는 잠재적 공급업체들의 관심을 끌 필요성이 비교

적 적습니다. 반면, 커뮤니티 규모가 작은 맞춤형 기술이 유사한 수준의 성공을 달성하려면 고객별로 상당한 투자가 필

요합니다.

NVIDIA HPC 커뮤니티는 활기차고, 활발하며, 성장을 거듭하고 있습니다. 다양한 애플리케이션 도메인 및 산업 분야

에서 NVIDIA 기술(하드웨어, 소프트웨어, 시스템 및 플랫폼)을 활용하고 있는 개발자, 연구원, 과학자 및 엔지니어의 

성공과 생산성은 과학적 혁신을 창출하기 위한 열쇠입니다.

HPC 커뮤니티의 고유한 요구 사항을 이해한 다음, 기술적 인게이지먼트, 전문성 및 비즈니스 모델의 수준이 서로 다른 

광범위한 개발자 지원 서비스를 통해 이러한 요구를 충족할 때 이러한 성공을 거둘 수 있습니다. 표 3에는 커뮤니티 참

여 및 학습을 위한 NVIDIA의 광범위한 지원 리소스 목록이 나와 있습니다.

https://forums.developer.nvidia.com/c/accelerated-computing/5
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Table 3. NVIDIA Supported Resources for Community Engagement and Learning 
 

무료 서비스 및 툴    

NVIDIA 개발자 포럼   개발자 포럼  

버그 보고 및 추적    

사전 훈련된 AI 모델   

향상 요청 컴파일러 및
라이브러리

 
 

온디맨드 교육 콘텐츠    NVIDIA GTC, YouTube   

NVIDIA 문서 센터   docs.nvidia.com  

GPU 해커톤 및
부트캠프

  
 

gpuhackathons.org  

오픈소스 콘텐츠   github.com/NVIDIA 

코드 샘플  github.com/nvidia/cuda-samples 

전문 서비스   

훈련 과정  딥러닝 연구소   

전문가 지원   컨테이너 지원  

컴파일러  

컨설팅  AI 서비스 제공 파트너    

 
NVIDIA provides a wealth of resources to the NVIDIA community, which include training 
opportunities, technical documentation, software development kits (SDKs), code samples, 
networking opportunities, peer and expert support, and much more. 

 
Standard, Open, and Portable Parallel Programming Models 

 
There are a plethora of software development tools and programming models available in the 
HPC industry, with varying support across target hardware platforms. Options are available from 

NVIDIA는 훈련 기회, 기술 문서, SDK(Software Development Kit), 코드 샘플, 네트워킹 기회, 동료 및 전문가 지원 등

을 포함해 NVIDIA 커뮤니티에 풍부한 리소스를 제공하고 있습니다.

표 3. 커뮤니티 참여 및 학습을 위한 NVIDIA 지원 리소스
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표준, 개방형 및 포터블 병렬 프로그래밍 모델

HPC 업계에는 대상 하드웨어 플랫폼 전반에 걸쳐 다양한 수준의 지원 서비스가 제공되는 수많은 소프트웨어 개발 툴 

및 프로그래밍 모델이 출시되어 있습니다. ISV(Independent Software Vendor), HW/SW 플랫폼 공급자, 오픈 소스 등

에서 제공하는 옵션을 사용할 수 있습니다. 애플리케이션이 제대로 작동하고 있고 만족스럽게 수행되고 있더라도 개발

자는 개방형과 비교해 폐쇄형 소프트웨어 스택의 장단점을 비롯해 생산성 및 이식성과 관련된 문제에 대해서도 고민해

야 합니다.

CPU와 가속기, 심지어 DPU까지 혼합되면서 현재 HPC 환경은 혁신적이지만 복잡한 아키텍처를 제공하고 있습니다. 

이러한 시스템에는 개발 작업을 조정해 서로 다른 하드웨어 요소의 동급 최고 기능을 활용할 수 있도록 지원하는 정교

한 소프트웨어 솔루션이 필요합니다. 사용자는 이러한 시스템 요소를 손쉽게 혼합하고, 동종 CPU 전용 시스템이든 이

종 CPU/GPU 또는 CPU/GPU/DPU 구성이든 관계 없이 솔루션을 효율적으로 프로그래밍할 수 있어야 합니다.

코딩 담당자는 성능 최적화와 개발 간소화의 균형을 도모하는 동시에, 벤더 종속성을 피해야 합니다. 시스템의 서로 다

른 구성 요소를 처리하기 위해 여러 공급업체가 제공하는 소프트웨어 솔루션을 취향대로 이것저것 사용할 수도 있지

만, 이는 그다지 생산적인 방법이 아닙니다. 소프트웨어 엔지니어는 소프트웨어 스택 구성 요소를 결합하는 것이 아닌, 

시스템의 가치를 높이는 데 시간을 투자해야 합니다. 사용자가 향후 장치 구성 요소의 다양화를 원할 수 있기 때문에 

공급업체 전용 툴 세트에 의해 제약을 받아서는 안 됩니다.

단일 프로그래밍 모델만으로는 오늘날 코딩 담당자의 모든 요구 사항을 해결하지 못할 가능성이 높습니다. 사용자가 

모든 목표를 달성하려면 개방형 표준과 몇 가지 적절한 모델의 하이브리드 통합을 지원하는 개발 환경을 사용하는 것

이 가장 좋습니다. HPC 애플리케이션을 위한 최적의 가속 컴퓨팅 프로그래밍 모델을 식별할 때 사용자가 작업에 적합

한 도구를 자유롭게 선택할 수 있도록 NVIDIA는 종합적인 SDK를 제공하고 있습니다.

이 소프트웨어 스택은 CPU, GPU 및 네트워크를 포함한 전체 NVIDIA 플랫폼의 프로그래밍을 지원합니다. 개발 과정에

서 플랫폼에 특화된 결정을 내리든, 표준 언어를 활용하든, 그 중간에서 일종의 하이브리드 코딩 방법을 사용하든 관계

없이 개발 스펙트럼 전반에 걸쳐 유연한 옵션을 제공함으로써 사용자가 애플리케이션을 최대한 활용할 수 있게 돕는 

것이 목표입니다.

그림 23에는 NVIDIA HPC SDK에서 사용할 수 있는 4가지 주요 프로그래밍 모델 유형이 나와 있습니다.

 •가속 표준 언어

 •증분식 포터블 최적화

 •플랫폼 특화

 •가속 라이브러리

프로그래밍 옵션의 범위는 플랫폼 특화 및 지시문 기반 옵션에서부터 표준 접근 방식 및 성능 최적화 라이브러리에 이

르기까지 매우 다양합니다

https://developer.nvidia.com/hpc-sdk
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Figure 23. Major Programming Model Types Available from the NVIDIA HPC SDK

NVIDIA brings parallelism and acceleration to the developer who is not willing or able to make
the investment in platform specialization, and the SDK makes that process seamless, with very 
high developer velocity and productivity.

Many HPC developers are domain scientists, and their number one challenge is expediting their
time to gain scientific insights faster. Getting to a result in computational science has two
components, one is your runtime performance, the other is developer velocity. The goal is to
make that process seamless and automatic as possible and suggest two recommended
strategies to achieve this.

Runtime performance can be achieved through NVIDIA performance optimized Libraries: Core,
Math, Communication for the network, data analytics, AI and Deep Learning, and even libraries 
for Python and quantum computing circuit simulation. All libraries are specifically tailored for
these use cases.

A huge advantage in using libraries is that you can fix the API and architecture, and expert
NVIDIA staff then optimize libraries for drop-in ease-of-use, platform specialized performance,
and support that transcends HW generations. Performance optimized libraries deliver a great
balance of user productivity and application performance.

Developer velocity can be achieved by using pre-validated libraries. The programmer quickly 
and directly enhances the HPC application with the performance benefits of GPU acceleration.
Libraries enable the developer to leverage the hardware capabilities without having to be an
expert in all the implementation details. For example, the optimized libraries make it easy to take
advantage of powerful GPU features like Tensor Cores, enhanced L2 cache, or shared memory.
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플랫폼 특화에 투자할 의사나 능력이 없는 개발자에게 NVIDIA는 병렬 처리 및 가속화를 제공하고 있는데, 이러한 

SDK는 매우 빠른 개발 속도와 높은 생산성을 제공함으로써 해당 프로세스를 원활하게 만들어줍니다. 

HPC 개발자들은 대체로 도메인 과학자인데, 이들의 최대 과제는 과학적 인사이트의 도출 시간을 단축하는 것입니다. 

계산 과학에서 결과를 얻으려면 두 가지가 필요한데, 하나는 런타임 성능이고 다른 하나는 개발 속도입니다. 해당 프로

세스가 최대한 자동으로, 원활하게 진행되도록 하고, 이를 달성하기 위해 두 가지 전략을 권장하는 것이 목표입니다.

런타임 성능은 NVIDIA 성능에 최적화된 라이브러리 (코어, 수학, 네트워크용 통신, 데이터 분석, AI 및 딥 러닝용)와 

Python 및 양자 컴퓨팅 회로 시뮬레이션용 라이브러리를 통해 달성할 수 있습니다. 모든 라이브러리는 이러한 사용 사

례에 맞춤화되어 있습니다.

라이브러리를 사용할 때 가장 큰 장점은 API와 아키텍처를 수정할 수 있다는 것입니다. 그런 다음, NVIDIA의 전문가가 

드롭인 사용 편의성, 플랫폼 특화 성능 및 하드웨어 세대를 초월한 지원을 위해 라이브러리를 최적화합니다. 성능 최적

화가 된 라이브러리는 사용자 생산성과 애플리케이션 성능 간에 최적의 균형을 제공합니다.

사전 검증된 라이브러리를 사용하면 개발 속도를 달성할 수 있습니다. 프로그래머는 GPU 가속의 성능 이점을 활용해 

HPC 애플리케이션을 직접적으로 빠르게 개선할 수 있습니다. 라이브러리 덕분에 개발자는 모든 구현 세부 사항에 대

한 전문가가 될 필요 없이 하드웨어 기능을 활용할 수 있습니다. 최적화된 라이브러리의 경우, Tensor Core, 향상된 L2 

캐시 또는 공유 메모리 같은 강력한 GPU 기능을 손쉽게 활용할 수 있게 해줍니다.

그림 23. NVIDIA HPC SDK에서 사용 가능한 주요 프로그래밍 모델 유형

https://developer.nvidia.com/blog/developing-accelerated-code-with-standard-language-parallelism/
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However, there are myriad use cases just within scientific HPC. When specialized libraries are 
not available, the next thing to consider is using standard, specialized, and directives-based 
programming approaches. 

NVIDIA delivers ISO standard, C/C++, and Fortran support, even non-ISO Python as well, 
supplying automatic GPU-acceleration. These can automatically parallelize execution across 
multi-core CPUs. The beauty of new parallel construct support in standard languages is that 
your code can now be more compact and elegant, as well as easy to read and maintain. 

Following the ISO model also provides the developer with a robust state of portability. Unlike 
current competitive software stacks, today’s existing NVIDIA compilers enable the running of 
standard language application codes on CPUs, GPUs, or heterogeneous systems of both. 
Learn more with deeper dive reads into our post on the advantages of using Standard 
Languages, as well as our specific posts on C++, and Fortran programming support. 

We recognize that innovative advances in hardware features and capabilities can precede 
support in standardized language approaches, and in these cases, the developer has the option 
to do incremental portable optimization through directives-based programming methods, 
leveraging methods like OpenACC or OpenMP. 

For those leading-edge users wanting to take immediate and full advantage of the new 
advances in hardware features and their performance enhancements, developers can always 
use the power of specialized CUDA programming for NVIDIA GPUs and CPU targets. As 
illustrated in Figure 24, the NVIDIA HPC-SDK boasts several components that are divided 
according to the two stages: Development and Analysis. 

 
 

Figure 24. NVIDIA HPC-SDK Support For Development and Analysis 
 

 
This HPC developer environment is a single, comprehensive collection of the compilers and 
tools to program the NVIDIA platform, including CPU, GPU, and network. It is available in a 
variety of ways depending on your preferences. This includes, as a traditional installer from the 
NVIDIA Developer Zone web portal, as a container off of our NGC site, available through Spack, 
and accessible off of all the major CSP marketplaces, including AWS, Azure, and others. 
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과학적 HPC만 하더라도 사용 사례가 무수히 많습니다. 특수 라이브러리를 사용할 수 없는 경우에는 표준, 특수 및 지

시문 기반 프로그래밍 접근 방식을 사용하는 방법을 고려해야 합니다.

NVIDIA는 자동 GPU 가속을 지원하기 위해 ISO 표준, C/C++ 및 Fortran 지원, 그리고 비 ISO Python까지 제공합니다. 

이들 언어는 멀티코어 CPU에서 자동으로 병렬 처리가 가능합니다. 표준 언어에서 지원되는 새로운 병렬 구조의 장점

은 코드가 더 간결하고 깔끔해졌을 뿐만 아니라, 읽기 및 유지 관리가 쉽다는 것입니다.

또한 ISO 모델을 따르면 강력한 이식성의 이점을 누릴 수 있습니다. 현재 나와 있는 경쟁사의 소프트웨어 스택들과 달

리, 기존 NVIDIA 컴파일러는 CPU, GPU 또는 두 가지 모두로 이루어진 이종 시스템에서 표준 언어 애플리케이션 코드

를 실행할 수 있습니다.

자세한 내용이 궁금하시면 표준 언어 사용의 이점에 대한 NVIDIA 게시물과 C++ 및 Fortran 프로그래밍 지원에 대한 

게시물을 읽어보시기 바랍니다.

NVIDIA는 표준화된 언어 접근 방식을 지원하기 위해서는 먼저 하드웨어 기능의 혁신적인 발전이 있어야 한다는 것을 

잘 알고 있습니다. 그래야 개발자가 OpenACC나 OpenMP 같은 방법을 활용한 지시문 기반 프로그래밍 방법을 통해 

점진적으로 이식성을 최적화할 수 있습니다.

하드웨어 기능의 발전과 성능 향상의 이점을 즉각적이면서도 온전하게 누리고 싶어하는 선도적인 사용자를 위해 개발

자는 NVIDIA GPU 및 CPU를 대상으로 하는 특수 CUDA 프로그래밍을 항상 활용할 수 있습니다 그림 24에 나와 있듯

이, NVIDIA HPC-SDK는 몇 가지 구성 요소로 이루어져 있고 이들은 개발과 분석의 두 가지 단계로 나누어집니다.

이러한 HPC 개발자 환경은 CPU, GPU 및 네트워크를 포함해 NVIDIA 플랫폼을 프로그래밍하기 위한 컴파일러 및 툴이 

종합된 단일 컬렉션으로, 선호도에 따라 다양하게 이용할 수 있습니다. NVIDIA Developer Zone 웹 포털에서 제공되

는 기존의 설치 프로그램을 사용할 수도 있고, Spack을 통해 제공되는 NGC 사이트 외부의 컨테이너를 사용할 수도

있으며, AWS, Azure 같은 주요 CSP 마켓플레이스에서 액세스할 수도 있습니다.

그림 24. 개발 및 분석을 위한 NVIDIA HPC-SDK 지원

https://developer.nvidia.com/blog/accelerating-standard-c-with-gpus-using-stdpar/
https://developer.nvidia.com/blog/accelerating-fortran-do-concurrent-with-gpus-and-the-nvidia-hpc-sdk/
https://developer.nvidia.com/cuda-zone
https://developer.nvidia.com/
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이러한 SDK는 앞서 설명한 모든 주요 프로그래밍 모델(표준 C/C++ 또는 Fortran, Python, OpenACC 및 OpenMP 같

은 지시문 기반 프로그래밍, CUDA를 통해 궁극적으로 성능을 최적화하기 위한 특수 접근 방식)을 지원합니다. 이러한 

지원은 SDK의 컴파일러 세트를 통해 제공됩니다.

 •nvcc: NVIDIA CUDA 컴파일러

 •nvc/nvc++: NVIDIA C/C++ 컴파일러

 •nvfortran: NVIDIA Fortran 컴파일러

이러한 컴파일러들은 자동 GPU 가속을 제공할 뿐만 아니라, 병렬식으로 벡터화된 고성능 코드 지원 아키텍처를 통해 

x86, OpenPOWER 및 Arm 서버를 포함하여 멀티코어 CPU에 대한 자동 병렬 처리를 제공합니다.

HPC SDK는 다음과 같이 광범위하고 다양한 GPU 가속 라이브러리를 제공합니다.

 •코어 라이브러리: Thrust, CUB 및 libcu++

 •수학 라이브러리: cuBLAS, cuTENSOR, cuSPARSE, cuSOLVER, cuFFT 및 cuRAND

 •통신 라이브러리: Magnum IO (HPC-X, NVSHMEM, 및 NCCL)

물론, HPC 소프트웨어 개발 키트에는 다음과 같이 디버깅 및 프로파일링 지원에 필요한 분석 툴도 포함되어 있습니다.

 •디버거; CUDA-GDB

 •프로파일러: Nsight Systems 및 Nsight Compute

이러한 분석 툴은 코드 기능을 수정하고 검증하는 데 도움이 되며, 성능 최적화 및 조정이 가능하도록 애플리케이션

실행의 병목에 대한 인사이트를 제공합니다.

앞서 언급했듯이, NVIDIA HPC SDK는 무료로 다운로드할 수 있으며, 매년 여러 차례 업데이트됩니다.

다양한 벤치마크 가속 예제를 포함해 HPC SDK를 설명하는 주문형 동영상을 보려면 개발자 프로그램에 참여하고, 

NVIDIA On-Demand 포털을 방문해 최신 HPC 소프트웨어 심층 분석(A Deep Dive into the Latest HPC Software)
를 시청하시기 바랍니다.

발표자는 C/C++, Fortran, 지시문 같은 프로그래밍 모델을 위한 다양한 옵션을 단계별로 설명합니다. 그런 다음, 표준 

언어 구성을 활용해서 생산성을 높이고 CPU 전용 플랫폼이 아닌 하이브리드 GPU 시스템을 활용해 궁극적인 성능 

이점을 누리는 등 단 한 줄의 코드 변경도 없이 아키텍처를 리타겟팅하는 방법을 보여줍니다.

이 동영상에는 13배 빨라진 Lulesh C/C++ 코드 예제와 프로그래밍 방법을 통해 실행 속도가 7배나 획기적으로 향상

(플랫폼에 새롭게 도입된 NVIDIA A100 GPU까지 고려하면 거의 60배나 속도가 향상)된 MAIA 코드에 대한 내용

이 포함되어 있습니다. 이와 달리, Fortran(Do Concurrent 프로그래밍 루프 구성) 가속 예제에는 계산 화학 코드인 

NWChem과 GAMESS가 포함되어 있습니다.

https://developer.nvidia.com/gpu-accelerated-librariesd-libraries#linear-algebra
https://developer.nvidia.com/thrust
https://docs.nvidia.com/cuda/cub/index.html
https://nvidia.github.io/libcudacxx/
https://developer.nvidia.com/cublas
https://developer.nvidia.com/cutensor
https://developer.nvidia.com/cusparse
https://developer.nvidia.com/cusolver
https://developer.nvidia.com/cufft
https://developer.nvidia.com/curand
https://developer.nvidia.com/nvshmem
https://developer.nvidia.com/nccl
https://developer.nvidia.com/cuda-gdb
https://developer.nvidia.com/nsight-systems
https://developer.nvidia.com/nsight-compute
https://developer.nvidia.com/hpc-sdk
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcfall21-a31050/?playlistId=playList-42b3f990-4086-4167-9bec-f733fcc86e3b
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클라우드, VM, 컨테이너

HPC는 수십 년에 걸쳐 기술의 다각화와 통합이라는 주기를 거치고 있습니다. 통합은 획기적인 신기술이 시장에 진입

해서 새로운 표준으로 자리 잡을 때 일어납니다. 이러한 획기적인 신기술은 단일 또는 소수의 공급업체에서만 제공됩

니다.

다각화는 새롭고 잠재력이 높은 패러다임이 등장했지만, 기술 표준은 아직 등장하지 않았을 때 발생합니다. 많은 공급

업체들이 이를 기회로 삼아 솔루션을 제공하는 등 새로운 패러다임에 뛰어들면서, HPC 비즈니스라는 도가니에서 가

장 효율적이고 가치 있는 제품을 제외한 모든 제품이 타서 사라지는 소멸의 과정이 발생하고 있습니다.

초창기에는 대부분의 HPC 사례에서 클라우드가 그리 심각하게 고려되지 않았습니다. 네트워크는 이더넷을, 스토리지

는 CIFS(Common Internet File System) 또는 NFS(Network File System)를 기반으로 삼았고, 코어는 하이퍼스레드

로 분할되었습니다. NASA의 한 논문에서 클라우드 컴퓨팅 기술이 HPC 워크로드를 고려할만큼 제대로 설계되지 않

았고, GFLOP당 비용도 너무 비싸다는 결론을 내리면서 전반적으로 회의론적인 분위기가 조성되었습니다.

10년이 흐르고 하드웨어와 소프트웨어가 몇 세대를 거친 지금, 몇몇 클라우드 서버의 시설과 기능은 당연히 

HPTC(High-Performance Throughput Computing) 태스크를 처리하기에 이르렀고, 일부는 세분화되고 매우 민감한 

병렬 워크로드를 겨냥하고 있습니다. Microsoft Azure 기반의 가상 슈퍼 컴퓨터가 세계에서 가장 빠른 10대 컴퓨터
에 진입했던 2021년 11월 Top500 목록이 이러한 현실을 보여주고 있습니다. HPC 커뮤니티의 일부 사람들을 크게 당

황시킨 것은 이 슈퍼 컴퓨터가 Hyper-V 기반의 가상 머신으로만 이루어져 있다는 사실이었습니다!

Hyperion은 Supercomputing 2021 브리핑을 통해 클라우드 기반 슈퍼 컴퓨팅이 진지하게 받아들여지고 있음을 다

시 한번 입증했습니다. 이 브리핑에서는 2025년까지 HPC의 25%가 클라우드에서 실행될 것으로 예측하고 있습니다.

https://www.researchgate.net/publication/254006743_Performance_evaluation_of_amazon_EC2_for_NASA_HPC_applications
https://www.top500.org/system/180024/
https://insidehpc.com/2022/01/hyperion-research-exceptional-global-hpc-growth-in-2021/
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Figure 25. Hyperion: HPC Cloud and HPC Overall Growth 
 
 

 
 

Hyperion predicts steady growth in cloud usage for HPC to reach 25% of the total by 2025. 

For the skeptics, the next reasonable question would be: Who is using HPC in the cloud now? 

Figure 26. Hyperion HPC by Vertical Market 
 
 

 
Once again, Hyperion characterized that for us as illustrated by the pie chart in Figure 26. 
Currently, two thirds of HPC cloud usage is being used by manufacturing, for efforts such as 
aerospace, automotive, pharmaceutical discovery and research, computational chemistry, 
materials science, and more. This commercial entity's leadership in taking HPC to the cloud is 
interesting, primarily because one of the long-standing objections to using cloud computing was 
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그림 25. Hyperion: HPC 클라우드 및 HPC의 전반적 성장

그림 26. 수직 시장별 Hyperion HPC

Hyperion은 HPC의 클라우드 사용량이 꾸준히 증가하여 2025년이면 전체 사용량의 25%에 육박할 것으로 내다보고 

있습니다.

회의론자들은 당연히 그 다음 질문을 던질 것입니다. "그럼 지금은 누가 클라우드에서 HPC를 사용하고 있습니까?"



HPC Tech Overview | High-Performance Computing Key Enablers

HPC Tech Overview | 53

security. Corporations were uncomfortable using their intellectual property generating activities
done on HPC outside their physical premises. The statistics (Figure 26) show that the business 
case for doing HPC in the cloud has turned that tide.

A cliche among proponents of HPC in the cloud is “Cloud HPC is for people with more money 
than time.” This statement concedes that running in the cloud is more expensive than using
local HPC resources, if they exist and are available. Further, it makes a loose reference to a
concept, sometimes referred to as “bursting,” where a business case often makes good sense
to use cloud for HPC. In cases where deadlines loom, or additional short-term capacity is 
desperately needed, the near-instant availability of cloud computing resources can be the best
answer for a business.

Another topic which tends to polarize HPC audiences is containerization. Similar to virtual
machines, containers are the de facto standard for AI and ML, along with several enterprise and
back-office workloads. However, because of severe security concerns around the original
container technology - Docker, and the concern about putting a software layer between an
application and the hardware, the supercomputing centers of the world split on the use of
containers.

Containers offer some significant advantages and arguably, some disadvantages, compared to
running on bare metal from user and management perspectives. Table 4 lists the advantages 
and disadvantages of using containers in HPC applications.

Table 4. Advantages and Disadvantages of Containers in HPC Applications

장 점 단 점

태스크 분리 과학자를 위한 구축에 어려움    

유연한 앱 버전  과학자를 위한 맞춤화에 어려움   

신속한 시스템 마이그레이션   넓은 공간(크기) 차지  

결과 재현성 보안성

Thanks to Singularity, the security and multi-node MPI issues with Docker were solved early in
the transition to containers, but performance concerns persist. Though NVIDIA technology 
works on bare metal, virtual machines, and from containers - we are proponents of container
technology. Also, from sections above, we believe HPC and AI/ML are coming together and
need to interoperate. Since containers are the standard for AI/ML, facilitating that merger will be
sped by HPC support of containers.
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다시 말하지만, 그림 26의 파이 차트에 나와 있는 것처럼 Hyperion은 NVIDIA를 위해 이에 대한 특성 분석을 수행했습니다. 

현재 HPC 클라우드 사용량의 3분의 2는 항공우주, 자동차, 신약 개발 및 연구, 전산 화학, 재료 과학 등의 분야를 위한 제조 

활동에 사용되고 있습니다. 이러한 상업적 기업이 HPC를 클라우드로 전환하는 데 앞장서고 있다는 것은 흥미로운 사실이 

아닐 수 없습니다. 클라우드 컴퓨팅 사용을 오랜 세월 반대해온 이유 중 하나가 바로 보안이었기 때문입니다.

기업들은 실제 구내 밖에 있는 HPC에서 수행되는 지적 재산 생성 활동을 사용하는 데 불편을 겪고 있었습니다.

통계(그림 26)에서 알 수 있듯이, 클라우드에서 HPC를 수행하는 비즈니스 사례로 인해 이러한 흐름이 바뀌었습니다.

클라우드에서 HPC를 지지하는 사람들은 "클라우드 HPC는 시간보다 돈이 많은 사람들을 위한 것"이라고 버릇처럼

말합니다. 클라우드에서 실행하는 것이 로컬 HPC 리소스가 존재하고 사용 가능할 경우에 이를 사용하는 것보다 비용이

많이 든다는 것을 인정하는 말입니다. 또한 비즈니스 사례가 HPC에서 클라우드를 사용하기에 적합한 경우에는

"버스팅"이라는 개념을 살짝 언급하기도 합니다. 기한이 임박했거나 추가 단기 용량이 절실히 필요한 경우에 가장 좋은

해결책은 클라우드 컴퓨팅 리소스를 거의 즉각적으로 사용할 수 있게 하는 것입니다.

HPC 사용자들의 입장이 갈리고 있는 또 다른 주제는 바로 컨테이너화입니다. 가상 머신과 마찬가지로, 컨테이너는

몇몇 엔터프라이즈 및 백오피스 워크로드와 더불어 AI와 ML의 실질적인 표준이 되었습니다. 그러나 본래의 컨테이너

기술인 Docker의 보안에 대한 우려가 커지고 애플리케이션과 하드웨어 사이에 소프트웨어 레이어를 배치하는 것에 대한

우려가 생기면서 전 세계 슈퍼 컴퓨팅 센터들은 컨테이너 사용에 대해 입장이 갈리게 되었습니다.

컨테이너는 사용자 및 관리 측면에서 베어메탈에서 실행할 때와 비교해 몇 가지 중요한 이점이 있지만, 단점도 분명히

존재합니다. 표 4에는 HPC 애플리케이션에서 컨테이너를 사용할 때의 장점과 단점이 나와 있습니다.

특이성(Singularity) 덕분에 Docker에서의 보안 및 다중 노드 MPI 이슈가 컨테이너로의 전환 과정 초기에 해결되었

지만, 성능 문제는 계속되고 있습니다. NVIDIA 기술은 베어메탈, 가상 머신 및 컨테이너에서 작동하지만, 기본적으로 

NVIDIA는 컨테이너 기술을 지지하고 있습니다. 또한 위의 섹션에서 설명했듯이, HPC와 AI/ML가 결합되면서 상호 운

용이 필요한 것으로 보입니다. 컨테이너는 AI/ML의 표준이기 때문에 컨테이너에서 HPC가 지원되면 이러한 병합이 

더욱 촉진될 것입니다.

표 4. HPC 애플리케이션에서 컨테이너의 장점과 단점

https://developer.nvidia.com/blog/meet-the-researcher-sam-raymond/
https://developer.nvidia.com/blog/building-hpc-containers-demystified/
https://developer.nvidia.com/blog/docker-compatibility-singularity-hpc/
https://developer.nvidia.com/blog/docker-compatibility-singularity-hpc/
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Figure 27 shows a chart of a common HPC application running on the same server. In one 
case, running on bare metal, and the other running in containers. Note the lack of performance 
difference between the two. 

 
Figure 27. Bare Metal Compared to Containers for the MILC HPC Application 

 
 
 

 
 

Conclusion 
We hope that you found the contents of this eBook helpful to understanding considerations for 
HPC system design and learning about the current and upcoming technology trends, which will 
shape HPC systems in the near future. Further, we hope the additional discussion of application 
support and optimizing HPC application performance, grounds the takeaways of this missive in 
the understanding that HPC is a means, not an end. 

 
Each of the areas mentioned were only the top points to what should be considered an 
ever evolving and growing science. From quantum computing to deploying AI with 
supercomputers, the need for HPC is insatiable and the process to enhance the performance 
achieved by individual systems is dynamic. As our HPC research and SDKs expand, check the 
NVIDIA HPC homepage to periodically review updates that may have been added. 
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그림 27에는 동일한 서버에서 실행 중인 공통 HPC 애플리케이션의 차트가 나와 있습니다. 하나는 베어메탈에서

실행되고, 다른 하나는 컨테이너에서 실행되고 있습니다. 둘 간에는 성능 차이가 없다는 점에 유의하시기 바랍니다.

그림 27. MILC HPC 애플리케이션에서 컨테이너와 베어메탈 비교

결 론

이 전자책의 내용이 HPC 시스템 설계의 고려 사항을 이해하고, 가까운 미래에 HPC 시스템을 형성하게 될 현재 및

향후 기술 동향을 파악하는 데 도움이 되었기를 바랍니다. 더 나아가, 애플리케이션 지원 및 HPC 애플리케이션 성능 

최적화에 대한 추가적인 논의가 HPC가 목적이 아닌 수단이라는 점을 이해하는 데 있어 이 문서의 핵심 내용을 뒷받침

하는 근거가 될 수 있기를 바랍니다.

여기서 각각의 영역을 언급한 이유는 진화와 성장을 거듭하는 과학으로 간주해야 하는 기술이 무엇인지를 보여주기 

위한 것이었습니다. 양자 컴퓨팅에서부터 슈퍼 컴퓨터에서의 AI 배포에 이르기까지

HPC가 필요한 사례는 끝이 없으며, 개별 시스템의 성능을 높이는 과정은 동적입니다. HPC 연구와 SDK가 확장되고 

있기 때문에 NVIDIA HPC 홈페이지에서 추가 업데이트 소식을 주기적으로 확인하시기 바랍니다.

https://www.nvidia.com/en-us/high-performance-computing/



