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요       약 

 최근 인공지능 애플리케이션이 많이 사용되고 이러한 애플리케이션에서 데이터 희소성이 높아

지고 있어 이러한 희소 데이터를 효율적으로 처리하기 위한 하드웨어 구조들이 많이 소개되고 있

다. 본 논문에서는 희소 데이터 처리 시 전력 소모량을 낮출 수 있는 새로운 하드웨어 구조를 제안

한다. 일반적인 인공지능 하드웨어에서 많이 사용되는 시스톨릭 어레이 구조를 기반으로 하며, 제안

된 저전력 PE 가 희소 데이터 처리시 희소하지 않은 데이터 처리 시보다 최대 2 배의 전력 소모량

을 줄일 수 있는 것으로 나타났다. 

 

1. 서론 

최근 컴퓨터 비전, 머신 러닝 등의 애플리케이션이 

많이 사용되고 있다. 컴퓨팅 성능의 향상과 알고리즘

의 지속적 발전으로 인해 심층신경망 (deep neural 

network: DNN) 이 인공지능 애플리케이션의 핵심적 

역할을 담당하고 있다. 이러한 연산의 핵심은 행렬 

곱셈 연산으로써 행렬 곱셈을 효율적으로 수행하기 

위한 하드웨어의 필요성이 대두되었다. Google Tensor 

Processing Unit (TPU) [1] 등은 이러한 필요에 의해 나

온 하드웨어로 실제 Google 데이터센터에서 사용되고 

있으며, 딥러닝 연산을 수행함에 있어 기존 GPU 대

비 더 나은 전력당 성능을 보여주고 있다. 

심층신경망 연산에 있어 최근 데이터의 희소성 

(sparsity)에 대한 고려가 매우 중요한 요소가 되었다. 특히, 

딥러닝 중 많이 사용되는 합성곱신경망 (convolutional 

neural network: CNN)의 경우 Rectified Linear Unit(ReLU) 

활성화 함수로 인한 피쳐맵에서의 희소성과 가중치 

가지치기 (weight pruning)으로 인한 가중치 값에서의 

희소성으로 인해 매우 높은 데이터 희소성을 보여주

고 있다. 이처럼, 일반적인 심층신경망 연산에서 희소

행렬 연산이 매우 빈번하게 일어날 수 있으며 [2], 희

소행렬 연산에서 0 값을 곱하거나 더하는 연산은 수

행 후 결과가 0 이 되거나 값이 변하지 않으므로 연

산 자체가 무효한 (ineffectual) 경우가 많다. 이 경우 

무효한 연산을 수행하지 않고 건너뛰거나 생략할 수 

있다면 이에 소요되는 전력을 줄일 수 있다.  

본 논문에서는 심층신경망 연산에 사용될 수 있는 

시스톨릭 어레이 구조에 사용되는 프로세싱 요소 

(processing element: PE) 구조를 변형하여 희소 값 연산 

시에 전력 소모량을 줄인 새로운 PE 구조를 제안한다. 

본 논문에서는 이를 위해 기존의 PE 구조에서 새롭게 

멀티플렉서 (MUX) 및 비교기 등을 추가하여 희소 값

의 연산 시 동적 전력 소모량을 줄일 수 있게끔 하였

다. 제안된 PE 구조는 실험 결과 희소하지 않은 값을 

연산할 때보다 희소 값 연산 시에 전력 소모량을 상

당량 절감할 수 있다는 것을 보여주었다. 

 

2. 저전력 프로세싱 요소 구조 및 설계    

 

그림 1 weight stationary 데이터 플로우 
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CNN 의 convolution 연산을 위해서는 곱셈과 덧셈 

연산이 필요하다 [3]. 본 논문에서는 그림 1처럼 곱셈

과 덧셈 연산을 수행할 수 있는 2 차원 배열 모양의 

PE 들로 이루어진 시스톨릭 어레이를 이용하여 곱셈 

및 덧셈 연산을 수행한다 

Weight stationary 데이터 플로우 방식[3]은 각 PE 들

에 입력되는 가중치 값이 외부 메모리로부터 내부 레

지스터로 로드되는 횟수를 줄이고 가중치 값의 PE 내 

재사용성을 높이고자 하는 방식이다. 기존 CNN 구조

에서는 이러한 방식이 유리할 수 있는데 이는 가중치

를 공유하는 CNN 의 연산 방식에 기인한다. 본 논문

에서는 weight stationary 방식을 기본 데이터 플로우로 

사용한다. 

 

그림 2 기존 PE 구조 

그림 2 는 기존의 weight stationary 방식 PE 구조를 

나타낸 것이다. 시스톨릭 어레이를 구성하는 PE는 먼

저 곱셈부에 입력된 가중치와 input activation 값을 곱

한다. 그 다음으로, 그림과 같이 입력되는 부분 합

(partial sum)과 이전 곱셈 결과를 더하여 또 다른 부분 

합을 출력한다. 

 

 

그림 3 설계한 저전력 PE 구조 

본 논문에서 제안하는 저전력 PE (그림 3)는 0 값 

비교기를 추가하여 input, 가중치 포트에 0 이 들어오

는 경우 값을 그대로 유지하여 곱셈기에 게이트 스위

칭이 일어나지 않도록 하며, 이는 동적 전력 소모량

을 줄이도록 설계되었다. Output 출력 부분은 input 또

는 가중치에 0 값이 입력되는 경우 덧셈기를 우회하

여 출력이 바로 아웃풋 포트로 전해질 수 있도록 설

계하였다.  

 

3. 전력 소모량 측정 방법 

각 PE 가 소모하는 동적 전력을 측정하기 위해 

Synopsys 사의 Design Compiler [4]와 VCS [5]를 사용하

였다. Design Compiler는 Register Transfer Level(RTL) 코

드를 특정 타깃의 라이브러리에 맞는 Gate-Level 

Netlist 로 합성하는 툴이다. Design Compiler 에서 로직 

합성 후 평균 전력 소모량을 측정할 수 있다 [4]. VCS

는 테스트벤치, 합성한 코드를 활용하여 시뮬레이션

을 수행하며, 스위칭 활동을 기록하는 데 사용된다 

[5]. 

Design Compiler 와 VCS 를 활용하여 동적 전력 소

모량을 측정하는 과정을 그림 4 에 정리하였다. 시뮬

레이션 하는 동안 내부 스위칭 변화 기록에 필요한 

switching activity interchange format (saif) 파일을 이용하

여, 테스트벤치의 입력에 따른 스위칭 활동을 기록하

고 Design Compiler를 통해 해당 파일을 읽어 동적 전

력 소모량을 측정할 수 있다. 이러한 측정 방법론은 

[6]에서 제안된 방법과 유사하다.  

 

그림 4 전력 소모량 측정 과정[6] 

 

4. 실험을 위한 환경 및 파라미터 설정 

실험을 위해 본 논문에서 제안한 PE 구조를 

Verilog hardware description language (HDL)로 구현하였

으며, 시뮬레이션을 위한 테스트벤치도 Verilog HDL

로 구현하였다. 로직 합성 시에 타깃 클럭 주파수는 

100MHz 로 설정하였다. 로직 합성 시의 라이브러리는 

Synopsys 사에서 제공하는 32nm 공정 라이브러리를 

사용하였다. 

시스톨릭 어레이에서는 PE 를 격자 구조로 배치하

여 사용하는 것이 일반적이지만 본 논문에서는 하나

의 PE 에 대해서만 전력 소모량을 측정하였다. 인풋 

값과 가중치 값은 8-비트 정수형 값을 사용하고 부분 

합은 24-비트를 담을 수 있도록 설계하였다. 
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5. 실험 결과 

이전 입력 현재 입력 평균 Dynamic Power 

Sparse Sparse 32.9893 цW 

Sparse Dense 36.4193 цW 

Dense Sparse 39.9158 цW 

Dense Dense 67.3100 цW 

표 1 입력에 따른 동적 전력 소모량 

표 1 은 PE 가 소모하는 동적 전력을 4 가지 경우로 

나누어서 보여준다. Sparse 입력의 경우, 가중치, 인풋, 

부분 합 모두 0 이 사용되는 경우이고, dense 입력의 

경우, 테스트벤치 상에서 Verilog 커맨드인 $urandom

을 사용하여 위의 3 개의 입력에 0 이 아닌 임의의 값

을 입력하였을 경우를 의미한다. 현재 입력과 이전 

입력이 같은 경우, 1000 번의 임의의 값을 입력한 평

균값 사용했고 현재 입력과 이전 입력이 다른 경우, 1

번의 임의값을 입력한 평균값을 사용했다. 

실험 결과에서 보이듯이, dense-dense (이전 입력-현

재 입력)의 경우 소모하는 전력이 제일 높은 것을 볼 

수 있으며, 이는 sparse-sparse 경우 대비 2.0 배 높은 

전력 소모량을 보인다. 반면 sparse 값이 이전이나 이

후에 포함되는 경우 전력 소모량이 dense-dense 경우

와 비교해 최대 45.8%의 전력 소모량 감소를 보였다. 

실험 결과에 비추어 볼 때 본 논문에서 제안된 PE 구

조가 sparse 데이터 처리 시 전력 소모량을 줄일 수 

있음을 확인할 수 있다. 

 

6. 결론 

본 논문에서는 희소 데이터를 저전력으로 처리하는 

시스톨릭 어레이에서 활용될 수 있는 저전력 PE 구조

를 제안하였다. 설계된 PE 구조는 비교기를 통하여 0

값을 판별하며, MUX 를 통해 값을 우회시켜 전력 소

모량을 줄인다. 우리는 새로운 PE구조를 Verilog HDL

로 구현하였고, Design Compiler를 통해 합성하였으며, 

희소하지 않은 데이터 처리의 경우 대비 최대 2 배의 

전력 소모량 감소 효과를 확인할 수 있었다. 
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