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            Abstract
          
        

        
          컴퓨터 생성 홀로그래피는 일반 이미지에 비해 연산 부하와 메모리 요구량이 크다. 본 논문은 정밀도를 낮추어 연산속도를 높이는 저정밀도(low-precision) 및 혼합정밀도(mixed precision) 연산 방법을 회절연산에 적용하여, 정밀도에 따른 홀로그램의 생성 속도와 품질의 변화를 분석한다. 본 논문은 배정밀도, 단정밀도, bfloat16 정밀도에서의 회전 연산을 비교하였으며, bfloat16의 회절연산의 속도가 배정밀도에 비해 최대 5.94배, 단정밀도에 비해 1.52배 빠른 것을 확인하였다. 또한, MSE, PSNR, SSIM을 기준으로 회절 연산의 오차를 측정하였으며, 정밀도가 낮아질수록 홀로그램 품질이 낮아지는 것을 확인했다. 하지만, 정성적인 이미지 품질에는 유의미한 영향이 없는 것을 확인했다. 이러한 결과는, bfloat16등 낮은 정밀도 연산의 홀로그램 연산으로의 적용 가능성을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Computer-generated holography requires much more computation costs and memory space rather than image processing. We implemented the diffraction calculation with low-precision and mixed-precision floating point numbers and compared the processing time and quality of the hologram with various precision. We compared diffraction quality with double, single and bfloat16 precision. bfloat16 shows 5.94x and 1.52x times faster performance than double precision and single precision. Also, bfloat16 shows lower PSNR and SSIM and higher MSE than other precision. However, there is no significant effect on reconstructed images. These results show low precision, like bfloat16, can be utilized for computer-generated holography.
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      Ⅰ. 서 론
      홀로그래피(holography)는 빛의 파동을 홀로그램에 기록하는 기술로 빛의 세기(intensity)를 기록하는 사진(photography)과 다르게 기록한 장면의 3차원 정보를 재현할 수 있다는 장점을 가진다. 컴퓨터 생성 홀로그래피(computer generated holography, CGH)는 컴퓨터 연산을 통해 홀로그램을 생성하는 방법이다. CGH는 공간적, 시간적 제약을 넘어 가상 공간을 활용하여 홀로그램을 생성할 수 있다는 장점을 가진다. 하지만 홀로그램은 일반 이미지나 영상 대비 수~수십 배 높은 해상도를 요구하며 복소수 연산을 요구함에 따라, 연산 부하와 메모리 요구량이 크다. 이러한 연산적 공간적 요구 문제를 해결하기 위해, 다양한 CGH 가속 알고리즘들과 특화 하드웨어 장치들이 연구되고 있다[1-4].

      CGH는 빛의 회절(diffraction) 연산에 기반을 두며, 회절 연산은 복소수 행렬 연산과 푸리에 변환(Fourier transform)을 포함한다. 푸리에 변환은 주로 고속 푸리에 변환(fast Fourier transform, FFT)을 통해 수행된다. FFT는 이산 푸리에 변환(discrete Fourier transform, DFT)의 연산 복잡도를 낮춘 고속화 알고리즘으로, CGH 뿐만 아니라, 컴퓨터 비전, 파동 분석, 인공지능, 음향 기술 등 폭넓게 사용된다[5,6]. FFT 연산 속도를 높이기 위해, 다중코어 CPU, SIMD (Single Instruction, Multiple Data), GPU(Graphics Processing Unit) 등과 같은 병렬처리 장치를 활용하는 기술들이 연구되어 왔다[7-16]. 대표적인 병렬처리 기반 FFT 라이브러리에는 oneAPI[17], cuFFT[18], rocFFT[19], 그리고 FFTW[20,21] 등이 있다.

      일반적인 연산장치(또는 산술연산코어)에서 연산 정밀도와 속도는 반비례한다. 따라서, 정확도를 일부 포기하며 연산 정밀도를 낮추면, 더 높은 연산 처리 성능을 기대할 수 있다. 정밀도를 낮춘다는 것은 또한 데이터의 크기도 작아진다는 것을 의미한다. 따라서, 데이터 접근시간이 감소하며, 한 번에 처리할 수 있는 데이터의 크기가 증가한다는 장점을 가진다. 최신 Nvidia사의 GPU들은 낮은 정밀도의 행렬 곱셈에 특화된 연산장치인 텐서 코어(tensor core)를 가지고 있으며, bfloat16(brain floating point)[22,23]과 TF32(TensorFloat-32)등의 다양한 산술정밀도를 지원한다. 최근 인공지능, 빅데이터 연구 분야에서는 연산 정밀도(precision)를 낮추고 연산속도를 높이는 반정밀도(half precision, fp16) 연산과 혼합정밀도(mixed precision) 연산을 채용하고 있다[23,24].

      부동소수점(floating-point)에서 소수부에 대한 정확도는 사용하는 비트의 수에 따라 달라진다[25]. 따라서 정밀도가 낮을수록 연산결과의 정확도가 낮아진다. 또한, 연산을 거듭해서 수행할수록 연산오류가 누적되어 오차가 커진다. 홀로그램 연산은 부동소수점을 이용한 복소수 연산을 반복한다. 그리고 수의 범위가 10-9-105 수준으로 넓기 때문에, 정밀도가 낮은 경우 홀로그램의 품질이 크게 저하될 수 있다. 아울러, 푸리에 변환은 행렬의 모든 원소에 인자를 곱하고 더하는 과정을 거치기 때문에, 행렬의 크기가 커질수록 연산횟수가 가파르게 증가하며, 정밀도 오차 더욱 커질 수 있다. 따라서, 적정 수준의 품질을 유지하면서 연산 속도를 높일 수 있는 정밀도에 대한 연구가 필요하다. 본 연구는 정밀도에 따라 생성된 홀로그램 결과를 비교 및 분석한다. 연구에 사용한 정밀도는 배정밀도(double-precision), 단정밀도(single-precision), 그리고 bfloat16를 포함하며, 각 스펙트럼 방법(angular spectrum method)을 회절에 연산에 사용하였다.

      각각의 정밀도별 회절 연산을 비교분석한 결과 bfloat16이 배정밀도와 단정밀도 대비 최대 5.94배, 1.52배 빠른 연산 성능을 보여주었다. 또한, 해상도가 증가하면서 정밀도에 의한 오차가 홀로그램 정성적 품질에는 큰 영향을 끼치지 않음을 보여주었다. 이러한 결과는, 낮은 정밀도 연산을 CGH에 적용할 수 있는 가능성을 보여준다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련연구
      CGH 생성방식은 3차원 장면의 샘플링 방법에 따라 포인트(point), 메시(mesh), 레이어(layer), 그리고 라이트필드(lightfield) 등으로 분류할 수 있다[2]. 메시, 레이어, 라이트필드 등은 주로 푸리에 변환을 이용하며, 포인트 CGH는 WRP(Wavefront Recording Plane) 방법[26]을 이용할 때 푸리에 변환을 사용한다. 최근 고성능 컴퓨팅 분야에서 방대한 데이터를 빠르게 처리하기 위해 정밀도를 낮추고 연산 속도와 메모리 이익을 얻는 방법이 연구되고 있다[23, 27-32]. 이러한 저 정밀도 연산은 홀로그램에도 적용될 수 있다. David Blinder와 Peter Schelkens(2021)는 삼각함수를 8비트 정수로 연산하여 포인트 기반 홀로그램 생성 속도를 높이는 방법을 제안하였다[33]. 8비트 연산을 이용하여 낮아진 정밀도를 보간하여 약 1.3배, 정밀도 보간 없이 최대 3.1배 빠른 홀로그램 생성 속도를 보인다.

      텐서 코어는 합성곱 연산에 특화된 연산가속장치로 혼합 정밀도를 사용하여 기존 GPU코어 대비 2.5-12배 더 빠른 성능을 보인다[34]. FFT는 연산과정에 행렬 곱셈을 이용하기 때문에 텐서 코어를 활용하는 것이 가능하다[35-38]. A. Sorna 외(2018)는 텐서코어를 이용하여 FFT 연산을 가속화하고 낮은 정밀도에 의한 오차를 줄이는 방법을 제안하였다. 연산 속도가 cuFFT에 비해 낮은 문제가 있었지만, Binrui Li 외(2021), Sultan Durrani 외(2021), Louis Pisha와 Łukasz Ligowski(2021) 등의 연구에서 텐서코어를 활용하여 cuFFT에 비해 높은 연산속도를 갖는 FFT 연산 방법을 제안하였다[35,37,38].

    

    

  
    
      Ⅲ. 부동소수점과 정밀도
      컴퓨터는 실수를 표현하기 위해서 부동소수점을 이용한다. 부동소수점은 IEEE754 표준에 따라서 배정밀도, 단정밀도, 반정밀도 등으로 분류된다[25]. bfloat16는 최근 TPU(Tensor Processing Unit), GPU 등의 각종 전용 프로세서에서 지원하고 있는, 반정밀도의 단점을 완화하기 위한 정밀도이다. CPU는 일반적으로 단정밀도와 배정밀도를 동일한 부동소수점 처리장치에서 처리하기 때문에 연산속도 차이가 미미하다. 반면, GPU의 연산코어는 정밀도별 연산 속도가 다르다. 최근 GPU는 각 스트리밍 코어(streaming core)에 SIMD연산을 도입하여 반정밀도와 같은 낮은 정밀도 연산을 가속한다. 특히, Nvidia의 텐서 코어는 반정밀도와 단정밀도를 혼합한 혼합정밀도를 지원하며 반정밀도의 오차를 줄이면서도, 단정밀도보다 빠른 연산 성능을 보여준다[34].

      본 연구는 배정밀도, 단정밀도, 반정밀도, bfloat16를 활용한 홀로그램 생성 품질을 비교한다. 그림 1은 각 부동소수점의 정밀도 별 비트 크기와 구성을 보여준다. 부동소수점 방식은 실수를 부호비트(sign), 가수부(exponent), 소수부(fraction)의 조합으로 표현한다. 부호비트는 양수와 음수를 판단하는 비트이며 가수부는 숫자의 자릿수를 판단한다. 소수부는 표현하는 수의 소수점을 표현한다. 부호비트의 크기는 모든 정밀도가 1비트로 동일하며 가수부와 소수부는 정밀도에 따라 크기가 다르다. 부동소수점의 표현 방법은 수식 1과 같다.

      
        
        

        그림 1. 
				
        

        
          부동소수점의 비트 구성
          Fig. 1. Structure of floating point numbers

        
        

        

      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      n은 부동소수점으로 표현된 수, S는 부호비트, F는 소수부의 크기, E는 가수부의 바이어스(bias), e는 가수부의 값(0~2e), bx는 x번째 비트 값이다. F가 클수록 소수점을 표현할 수 있으며 E가 클수록 더 넓은 범위의 수를 표현하는 것이 가능하다. 예를 들어, 배정밀도의 가수부는 11비트로 [2-1023, 21024]의 자릿수를 표현할 수 있으며 소수부는 52비트로 1~(2-252)의 수를 표현할 수 있다. 단정밀도의 가수부는 8비트로 [2-126, 2127]의 자릿수를 표현할 수 있으며 소수부는 23비트로 223개의 수를 표현할 수 있다. 반정밀도의 경우, 가수부의 길이가 5비트로 [2-14, 215]의 수를 표현할 수 있다.

      부동소수점에서 e=0인 경우를 준 정규 값(subnormal number)이라 한다. 준 정규 값은 언더플로우(underflow)를 막기 위한 값으로 일반적인 부동소수점 표현방식에 차이가 있으며, 연산속도가 달라질 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 준 정규 값을 배제하고 정규 값만을 비교 분석한다.

      부동소수점이 표현할 수 있는 가장 작은 수는 수식 2, 가장 큰 수는 수식 3과 같다. 예를 들어, 반정밀도의 경우, F=10, E=15 이므로 표현가능한 가장 작은 수는 (1+2-10) × 2-14=6.10*10-15이며, 가장 큰 수는 (2-2-10) × 215=65.504 이다. 표 1은 각 정밀도별 표현가능한 수를 보여준다.

      
        표 1. 
				
        

        
          부동소수점 정밀도 표현 범위
          Table 1. Value range of floating point numbers

        
        

      

      
      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 회절연산 구현
      회절연산은 홀로그램 면에 도달하는 빛의 파동을 홀로그램 면에 기록하고 분석한다. 회절연산은 주로 각 스펙트럼 방법(angular spectrum method)과 프레넬 회절(Fresnel diffraction)을 이용한다. 본 논문의 실험에서는 각 스펙트럼 방법을 사용한다. 각 스펙트럼 방법은 수식 4와 같다. 수식 4의 연산절차와 본 연구에서 사용한 정밀도는 그림 2와 같다. 수식 4는 Forward FFT, Scaling, Multiply Transfer, Backward FFT 순으로 수행된다. 본 연구에서는 배정밀도(FP64), 단정밀도(FP32), bfloat16(BF16) 정밀도를 이용하며 Scaling과 Multiply Transfer 연산에는 BF16 대신 FP32를 이용하였다 (그림 2).

      
        
        

        그림 2. 
				
        

        
          각 스펙트럼 방법의 처리 순서와 연산에 적용한 정밀도(FP64, FP32 and BF16)
          Fig. 2. Procedures of ASM(angular spectrum method) and used precisions(FP64, FP32 and BF16)

        
        

        

      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      각 스펙트럼 방법을 이용하여 평면파 u(x,y,0)를 u(x,y,z)로 전파하기 위해서 푸리에 변환 F(수식 6)와 역푸리에 변환 F-1(수식 7)를 이용한다. x, y, z는 3차원 공간좌표, fx, fy는 푸리에 도메인의 공간 좌표이다. k는 파수(wave number), λ는 빛의 파장이다. H(fx, fy,z)는 각 스펙트럼 방법의 전달 함수로 수식 5와 같다. × 는 아다마르 곱(Hadamard product)이다.

      고속 푸리에 변환: 본 연구는 cuFFT[18]를 사용하여 고속 푸리에 변환을 수행하였다. cuFFT는 배정밀도, 단정밀도, 반정밀도와 bfloat16을 지원하지만, 반정밀도와 bfloat16에 대해서는 크기가 2n인 행렬만 처리할 수 있다는 제약이 있다. 따라서, 본 연구의 실험에는 크기가 2n인 행렬이 사용되었다. cuFFT는 공간주파수 도메인의 영점을 조절할 수 있는, 중심 이산 푸리에 변환(centered discrete Fourier transform, CDFT)[39,40] 또는 FFT-shift[14,41] 기능을 제공하지 않는다. 따라서, 본 연구에서는 FFT-shift를 CUDA 환경에서 구현하여 FFT 수행 전, 후로 FFT-shift를 수행하였다.

      스케일링(scaling): cuFFT는 역푸리에 변환 연산 시 Inverse FFT가 아닌 backward FFT를 수행한다. backward FFT의 수식 7과 같다.

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      
        
          
            	
              
            
            	
          

        

      

      backward FFT(수식 7)는 forward FFT(수식 6)의 값에 벡터 크기 N을 곱한 수를 나타낸다. 따라서, 본래 u(x) 값을 얻기 위해서는 backward FFT 값을 N으로 나누어야 한다.

      오버플로우와 언더플로우: 스케일링 과정에서 행렬의 크기가 약 1,024*1,024일 때, 약 106에 해당하는 값을 나누어야 한다. 이는 반정밀도의 최대 표현범위(65,504)를 초과한다. 전달함수연산은 빛의 파장(5.32e-9)를 제곱하고 곱하는 등의 높은 정밀도를 요구하기 때문에 반정밀도의 최소 표현 값(6.10e-5)의 범위를 벗어나는 문제가 발생한다. 이에 따라, 반정밀도는 본 논문의 실험대상에서 제외하였다. bfloat16 정밀도는 반정밀도에 비해 값을 표현할 수 있는 범위가 크지만 소수부의 크기가 매우 작기 때문에 스케일링과 전달함수 곱셈 수행 시 오차가 크게 증가하는 것을 확인하였다. 따라서, bfloat16의 두 연산은 단정밀도 연산으로 대체하였다 (그림 2).

    

    

  
    
      Ⅴ. 홀로그램 품질 비교 및 분석
      홀로그램 품질 비교를 위해서 본 연구에서는 그림 3과 같이 각 스펙트럼 방법의 정밀도별 오차를 비교하였다. 각 스펙트럼 방법을 이용하여 이미지 u(x,y,0)를 z축 이동하여 u(x,y,z) 로 전파한 후, u(x,y,z)를 -z축 이동하여 u'(x,y,0)으로 복구한다. 이때 원본 이미지 u(x,y,0)와 전파 이미지 u'(x,y,0)를 비교하여 각 스펙트럼 방법의 정밀도별 파동의 진폭(amplitude) 오차와 연산시간을 분석하였다.

      
        
        

        그림 3. 
				
        

        
          홀로그램 품질 비교 방법
          Fig. 3. Comparing method for quality of a hologram

        
        

        

      

      본 실험을 위해 사용한 연산장치는 RTX 3090 24GB이며 CUDA 11.7 환경에서 실험을 수행하였다. 실험에 사용한 각 스펙트럼 방법의 해상도는 8,192*8,192, 16,384*16,384로 DIV2K[42]의 검증 세트를 선형 보간법을 통해 보간 하였다. 각 스펙트럼 연산에 이용한 파라미터는 λ=532nm, pixel pitch=8μm, z=0.09m이다. 정밀도는 배정밀도, 단정밀도, bfloat16을 이용하였다. 반정밀도의 경우, 표현 가능한 수의 범위가 파라미터에 미치지 못하여(4 장) 실험대상에서 제외하였다. 표 1는 각 정밀도 별 연산시간과 MSE(Mean Squared Error), PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio), SSIM(Structural Similarity Index Measure)을 보여준다. MSE, PSNR, SSIM은 각각 DIV2K 검증 세트를 기준으로 계산하였으며, MSE와 PSNR은 낮을수록, 그리고 SSIM은 높을수록 검증 세트와 유사한(정확한) 결과임을 말한다. 8,192*8,192 해상도의 경우, 배정밀도가 단정밀도에 비해 각각 2.78배, bfloat16에 비해 4.22배 연산시간이 더 많이 소요하였다. 이미지의 품질면에서는, 정밀도가 낮아질수록 MSE와 PSNR은 증가하고, SSIM은 낮아지는 결과를 보여준다. 즉, 정량적인 품질은 낮아짐을 의미한다. 하지만, 정밀도가 가장 낮은 bfloat16에서 MSE가 1.08e-05 수준으로, 일반 이미지의 양자화 수준인 8비트(256단계)에 매주 작은 수치이며, 정성적인 비교에서도 큰 차이를 확인하기 어려움을 확인했다(그림 5).

      해상도가 16,384*16,384인 경우, 배정밀도의 연산시간이 단정밀도의 4.36배, bfloat16의 5.94배 소요되는 것을 확인할 수 있다. 이는 8,192*8,192에 비해 증가한 수치이며, 해상도가 커질수록 연산시간의 차이는 커짐을 보여준다. MSE, PSNR, SSIM 또한, 8,192*8,192 해상도의 경우에 비해 차이가 커졌으며, bfloat16의 MSE 수치가 높아졌고, PSNR과 SSIM 수치가 낮아졌다. 하지만, 여전히 정성적인 이미지 품질에 영향을 주기에는 작은 수치로, 홀로그램의 유의미한 품질 변화를 확인하기 어렵다 (그림 5).

      단정밀도와 bfloat16의 연산속도를 비교하였을 때, 단정밀도의 연산시간이 8,192*8,192에서 1.52배, 16,384*16,384에서 1.36배 더 많이 소요되는 것으로 나타났다. 해상도가 커질수록 연산속도의 차이가 줄어드는 것으로 파악되었다. 이는 해상도가 커질수록 FFT 연산시간의 차이가 줄어들기 때문이다. 그림 4와 표 2은 정밀도가 각 스펙트럼 연산 과정에 미치는 영향을 분석하기 위해 각 스펙트럼 방법 연산 과정의 수행시간을 비교하였다. 본 연구에서 각 스펙트럼 방법의 연산과정은 그림 2와 같지만, Forward FFT와 Backward FFT 두 연산은 동일한 연산절차 (FFT-shift, cuFFT, FFT-shift)를 수행한다. 따라서, 그림 4와 표 3에서 FFT-shift, FFT, Scaling, Transfer(전달 함수)의 연산시간을 비교하였다. bfloat16과 단정밀도의 FFT 연산시간의 차이가 8,192*8,192는 1.89배, 16,384*16,384는 1.55배로 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 또한, 전달함수 곱셈의 경우, bfloat16이 단정밀도 보다 많은 연산시간 소요하는 것을 확인할 수 있다. 본 연구의 실험에서, bfloat16은 정밀도가 낮아 전달함수를 표현하기 어렵기 때문에, 전달함수(수식 5)는 단정밀도로 연산하도록 하였다(4 장). 따라서, bfloat16와 단정밀도 사이의 데이터 변환 과정이 필요하며, 이 부하(overhead)로 전달함수 계산에 있어 bfloat16이 단정밀도에 비해 느린 현상이 발생한다. 하지만, 전달함수 외 다른 연산 부분에서는 데이터의 크기와 연산시간이 비례하는 것을 확인할 수 있다.

      
        표 2. 
				
        

        
          정밀도별 각 스펙트럼 방법 연산시간, MSE, PSNR, SSIM
          Table 2. Processing time, MSE, PSNR, SSIM of angular spectrum method in three precisions

        
        

      

      
      

      
        
        

        그림 4. 
				
        

        
          정밀도(FP64, FP32, BF16)에 따른 각 스펙트럼 방법의 수행절차별 연산시간 비교
          Fig. 4. Processing time of sub-steps of angular spectrum method with FP64, FP32 and BF16(bfloat16)

        
        

        

      

      
        표 3 
				
        

        
          정밀도에 따른 각 스펙트럼 방법의 수행절차별 연산시간 비교(ms)
          Table 3. Processing time of sub-steps of angular spectrum method with FP64, FP32 and BF16(bfloat16)

        
        

      

      
      

      
        
        

        그림 5 
				
        

        
          회절연산 이미지 비교
          Fig. 5. Comparison of diffraction images

        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문은 CGH에서 핵심 연산인 회절 연산, 그중 각 스펙트럼 방법에 대한 연산 정밀도의 영향을 분석하였다. 배정밀도, 단정밀도, 그리고 bfloat16을 이용한 회절 연산을 수행하고, 생성된 홀로그램의 품질을 분석하였다. 그 결과, 반정밀도는 수 표현 범위의 한계로 홀로그램 생성에 사용하기 어렵지만, 같은 데이터 크기를 가지는 bfloat16은 데이터의 표현범위가 반정밀도에 비해 넓으며 홀로그램 연산에 대한 적용이 가능하다는 것을 확인하였다. 하지만, 일부 연산(예, 전달함수와 스케일링)에서는 bfloat16를 사용할 수 없음을 발견하였다. 따라서, 전달함수와 스케일링에 대해서는 단정밀도와 혼합하여 각 스펙트럼 방법을 구현하였다. 그 결과, bfloat16에 기반을 둔 회절 연산으로 준수한 품질의 홀로그램을 생성할 수 있었다. 또한, bfloat16를 사용함으로써, 배정밀도 및 단정밀도 사용 대비 각각 최대 5.94배, 1.52배 높은 연산 성능을 달성할 수 있음을 확인하였다. 또한, 생성된 홀로그램 품질에 유의미한 변화는 없는 것을 확인하였다.

      본 논문에서는 낮은 정밀도를 이용한 홀로그램 연산의 가능성과 높은 연산성능을 확인하였다. 하지만, bfloat16의 정밀도 오차가 홀로그램의 해상도가 증가하면서 증가하는 것을 확인했다. 향후 연구에서는 해상도 증가에 따른 오차 증가를 상쇄할 수 있는 방법에 대해 연구하고자 한다. 특히, 홀로그램 연산에 사용하는 파라미터(예: 픽셀간격, 빛의 파장)등은 값이 너무 작기 때문에 연산 오차를 증가시킨다는 점에 착안하여, 파라미터의 값을 스케일링하여 연산할 수 있는 방법을 연구하고자 한다. 또한, 최근 텐서코어를 이용하여 합성곱 외 연산문제를 해결하는 방법이 연구되고 있으며, 홀로그램 생성에도 텐서코어를 이용하는 방법도 연구하고자 한다.
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