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요       약 

최근 딥러닝 연산의 고도화에 따라 희소성(Sparsity)을 효율적으로 처리할 수 있는 유연한 구조

의 DNN 가속기가 중요해지고 있다. 그러나 기존의 가속기들은 유연성과 효율성 면에서 한계가 존

재한다. 본 논문에서는 DNN 가속기의 기존 모델들과 최신 연구 동향에 대해 살펴본다. 특히 

unstructured sparsity, structured sparsity, 그리고 최근 제안된 Hierarchical Structured Sparsity (HSS)를 적용

한 가속기들을 분석하며, 각 접근 방식의 장단점을 비교한다. 
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1. 서론 

효과적인 대규모 연산을 위해 DNN 가속기의 필요성

이 대두되고 있다. 이는 딥러닝 연산에 특화된 구조

로 연산 성능을 극대화하고 에너지 소모를 줄이는데 

탁월하다. 이때 sparsity 를 효율적으로 활용할 수 

있는 높은 유연성이 필요한데, 기존 가속기의 경우 

종종 비효율적이거나 유연하지 못한 경우가 발생한다. 

최근에는 이러한 한계를 극복하는 다양한 가속기에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서는 

structured 및 unstructured sparsity 를 활용한 기

존 연구들과 함께, 새로운 sparsity 패턴인 HSS 를 

적용한 HighLight 가속기를 소개한다. 
 

2. 관련 연구 

2.1 Unstructured Sparsity 

Unstructured sparsity 는 activation function 이

나 pruning 방법을 통해 입력 데이터에 따라 동적으

로 발생한다. 따라서 DNN 모델 내에서 0 인 값의 위

치가 불규칙하며 예측이 불가하다. 따라서, 효율적인 

병렬처리가 어렵고, 하드웨어는 비정형적으로 분포된 

non-zero 위치를 식별하고 처리해야 한다. 

Unstructured sparsity 를 활용하기 위해 다양한 

가속기 설계가 연구되고 있다. 대표적인 예로 SCNN 

[1], SIGMA [2], DSTC [3] 등이 있다. 

SCNN 은 compressed sparse CNN 을 위한 가속기로, 

입력 activation 과 weight 의 sparsity 를 모두 활용

한다. 이 설계는 sparse matrix multiplication 을 

위한 Cartesian product 기반의 접근 방식을 사용하

여 불필요한 연산을 효과적으로 제거한다. SIGMA 는 

DNN 학습을 위한 sparse and irregular GEMM 

(General Matrix Multiplication) 가속기이다. 이 설

계는 다양한 sparsity 패턴을 지원하기 위해 유연한 

와이어링을 사용하며, 런타임에 동적으로 변화하는 

sparsity 를 처리할 수 있다. DSTC (Dual-side 

Sparse Tensor Core)는 outer product 기반의 연산 

원리로 병렬연산을 지원하며, bitmap-based 인코딩 

포맷을 결합하여 irregular 메모리 접근을 최소화한

다. 기존의 tensor core 하드웨어에 최소한의 변경만

으로 dual-sided sparsity 를 효과적으로 활용할 수 

있으며, 행렬 곱 및 convolution 연산(SpCONV)에서 

최대 10 배까지 성능을 향상시킨다. 

Unstructured sparsity 는 activation sparsity 와 

sparsity tax (overhead) 두 가지 측면에서 연산을 

크게 줄일 수 있으나 cost 측면에서 문제가 발생한다. 

또한 유연하다는 장점으로 다양한 sparsity 패턴을 

처리하는 데 있어 우위를 점한다. 그러나 확장성과 

효율성 측면에서 한계가 발생한다. 이러한 문제를 해

결하려면 overhead 를 최소화하면서도 sparsity 를 효

과적으로 활용해야 한다. 
 

2.2 Structured Sparsity 

Structured sparsity 는 DNN 모델의 가중치나 활성

화 값에서 0 이 특정 규칙이나 공간적 제약에 따라 
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분포됨을 말한다. 주로 pruning 의 skip 의 기법을 사

용해 pruning 된 요소(0 의 값)를 건너뛰며 연산의 효

율성을 높인다. 

Structured sparsity 를 활용한 대표적인 가속기 

연구로는 NVIDIA 의 Sparse Tensor Core (STC) [4], 

S2TA [5], Sparse Tensor Core(Zhu et al.)[6] 등이 

있다. NVIDIA 의 STC 는 2:4 sparsity 패턴을 이용해 

4 개의 값 중 2 개만 0 을, 나머지 2 개는 0 이 아님을 

이루어 50%의 sparsity 를 갖는다. 이 방식은 간단하

면서도 효과적인 하드웨어 구현이 가능하여 낮은 

sparsity tax 를 달성한다. S2TA (Structured 

Sparsity Tensor Accelerator)는 구조화된 sparsity

를 활용하여 모바일 CNN 가속을 위한 설계다. 이 가

속기는 weight 와 activation 모두에 구조화된 

sparsity 를 적용하여 에너지 효율성을 높인다. 

Sparse Tensor Core(Zhu et al.)는 벡터 단위 sparse 

신경망을 위한 알고리즘과 하드웨어 co-design 방식

을 제안한다. 이 접근법은 현대 GPU 에서 sparse 텐

서 연산의 성능을 향상시키는 것을 목표로 한다. 

Structured sparsity 가속기의 장점은 0 이 아닌 

값들을 규칙적으로 배치해 하드웨어가 쉽게 식별하고, 

계산 유닛에 효율적으로 분배하는 것이다. 이를 통해 

하드웨어 부하의 감소와 최적화된 메모리 사용량을 

달성한다. 그러나 한정된 특정 sparsity 패턴만 처리

할 수 있으며, 고정된 형태로 pruning 을 적용하기 

때문에 unstructured sparsity 에 비해 유연성이 다

소 떨어진다는 한계점을 갖는다. 
 

2.3 HighLight (Hierarchical Structured Sparsity) 

최근 structured 구조이면서 이전 모델과는 다르게 

유연성과 효율성을 모두 갖춘 모델에 대한 논문이 발

표되었다[7]. 이 논문에서는 새로운 종류의 sparsity

인 HSS(Hierarchical Structured Sparsity)를 도입한 

HighLight 가속기를 제안한다. HSS 와 같은 간단한 

sparsity 패턴은 가속 기능을 구현하는 하드웨어를 

단순화하여 낮은 sparsity tax 를 유지하는 데 도움

이 된다. HSS 의 경우 파이버트리(fibertree) 추상화 

기반의 계층적 트리 구조를 사용하여 하나의 랭크에 

서로 다른 sparsity 패턴을 적용할 수 있다. 

HSS 기반 희소화의 목표는 0 이 아닌 값을 가능한 

많이 보존하는 것이다. 목표를 달성하기 위해 고밀도 

텐서를 낮은 순위에서 높은 순위로 순위별로 희소화

한다. 예를 들어, C1 (3:4)→C0 (2:4) HSS 의 경우, 

먼저 C0 의 2:4 패턴을 적용한 다음 C1 의 3:4 패턴을 

적용한다. 이러한 방식으로 순위별 sparsity 패턴에 

따른 HSS 의 유연성으로 다양한 sparsity 정도를 가

진 sparse 모델을 얻을 수 있다. 

HighLight 는 다양한 sparsity degree 에서 기존 설

계들보다 더 나은 성능을 보인다. 그림 1 에서 볼 수 

있듯이, HighLight 는 ResNet-50 모델에 대해 

EDP(energy-delay product)-정확도 손실 Pareto 

frontier 상에 위치한다. [7] 논문의 다른 비교에서

STC 는 50% sparsity 에서만 좋은 성능을 보이고, 

DSTC 는 유연성은 높지만 밀집된 모델에서는 비효율

적이다. S2TA 는 구조화된 sparsity 를 활용하지만 순

수 dense 레이어 처리에 제한이 있다. HighLight 는 

다양한 sparsity degree 에서 6.4 배(최대 20.4 배)의 

더 나은 EDP 를 달성하며, sparse 가속기와 비교해 

2.7 배(최대 5.9 배)의 EDP 개선을 보인다. 

 
(그림 1) Highlight 의 EDP-정확도 성능 비교[7] 
 

3. 결론 

본 논문에서는 unstructured 와 structured 

sparsity 기반의 가속기 논문들을 살펴보았다. 기존 

여러 가속기는 효율성과 유연성을 동시에 갖추기 어

려웠으나 HighLight 논문에서는 계층적 트리 구조를 

사용하여 한계점을 효과적으로 극복하여 균형을 달성

하였다. 해당 논문에서는 하드웨어 지원에 대해 논의

를 하지 않았는데, 이러한 부분에 대한 연구가 더 추

가된다면 DNN 가속기의 성능 발전에 기여할 수 있을 

것으로 기대된다. 
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