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ABSTRACT 
 

In this paper, we identify performance issues in executing compute kernels from PolyBench, which includes 

compute kernels that are the core computational units of various data-intensive workloads, such as deep learning and 

data-intensive applications, on Processing-in-Memory (PIM) devices. Therefore, using our in-house simulator, we 

measured and compared the various performance metrics of workloads based on traditional out-of-order and in-order 

processors with Processing-in-Memory-based systems. As a result, the PIM-based system improves performance 

compared to other computing models due to the short-term data reuse characteristic of computational kernels from 

PolyBench. However, some kernels perform poorly in PIM-based systems without a multi-layer cache hierarchy due 

to some kernel’s long-term data reuse characteristics. Hence, our evaluation and analysis results suggest that further 

research should consider dynamic and workload pattern adaptive approaches to overcome performance degradation 

from computational kernels with long-term data reuse characteristics and hidden data locality. 
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1. 서  론1 

오늘날, 빅 데이터 및 딥 러닝 프로세싱 등 메모리 집

약적 애플리케이션의 사용 빈도가 높아짐에 따라, 해당 

프로그램들의 주요 연산에 해당하는 다양한 연산 커널

(kernel)들을 가속할 수 있는 방안에 대해서 많은 연구들이 

이루어지고 있다[1]. 

또한, 기존의 폰 노이만 아키텍처의 주요 한계로 지적

되어 왔던, 메모리 병목 현상의 해소를 위해서 메모리 기

반의 연산 장치들에 대한 연구가 최근 활발하게 이루어

 
†
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지고 있는 추세이다[2, 3, 4]. 

따라서, 이러한 가속 장치들에서의 연산 효율성을 극대

화하기 위해서는 주요 연산 커널들에 대한 특성을 벤치

마크들의 구동을 통해 기존 시스템과의 성능 비교 등을 

파악할 필요가 존재한다. 

이에 본 논문에서는 주요 선형대수 연산 및 컨볼루션 

연산과 같은 스텐실 (stencil) 연산 등을 포함한 벤치마크 

제품군 중 하나인, Polyhedral Benchmark Suite [5, 6, 7] (이하 

Polybench)를 프로세싱 인 메모리 (Processing-in-Memory; PIM) 

및 기존 프로세서에서의 구동에 따른 결과 비교를 통해, 

성능적 특성을 파악하고자 한다. 

프로세싱 인 메모리 디바이스의 성능 향상 및 소프트
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웨어 최적화를 위해서는 연산 코어 별 특성 및 메모리 계

층 구조의 차이에서 기인하는 성능적 특성에 맞추어 

Offloading 정책을 설계하는 것이 핵심적이다 [8, 9]. 따라서, 

이종 연산 처리장치 기반의 프로세싱 인 메모리와 같은 

차세대 프로세싱 인 메모리 시스템의 설계를 위해서는 

주요 핵심 구동 커널 들에 대한 분석이 필요하다. 

이를 위하여 x86기반의 연산 처리장치 (Processing Ele-

ments; PE) 기반의 in-house 프로세싱 인 메모리 시뮬레이터

를 활용하여, PolyBench 구동을 통한 캐시 메모리 용량의 

변화에 따른 (cache-size sensitivity) 성능 추이, 전통적인 메모

리 계층 구조 하의 호스트 멀티 코어 CPU에서의 코어 특

성 차이에 따른 프로세싱 인 메모리 장치와의 성능 비교, 

그리고 blocking 및 non-blocking 캐시 도입에 따른 프로세싱 

인 메모리 디바이스의 성능 변화 추이에 대한 분석 및 고

찰을 진행하고자 한다. 

 

2. Polyhedral Benchmark Suite 

2.1 Polyhedral Benchmark Suite 

Polyhedral Benchmark Suite (이하, PolyBench) [5, 7]은 최근 

ASIC/FPGA기반 로직, GPGPU 등 다양한 가속 디바이스들

이 처리하고자 하는 딥러닝 등에서 빈번히 사용되는, 선

형 대수 연산을 비롯하여 다양한 과학적 프로그램 등에 

포함된 주요 연산 커널 및 정적 실행 흐름을 가진 벤치마

크용 프로그램군이다 [5, 6, 7, 10]. 

본 연구에서는 딥러닝 연산을 포함, 데이터 집약적 수

치연산을 수행하는 최근 워크로드들의 구동에 있어서 프

로세싱 인 메모리에서 발생하는 주요 성능적 특징 들을 

분석하기 위하여, PolyBench를 여러 하드웨어 구성 파라메

터를 기반으로 구동하고자 한다. 

프로세싱 인 메모리 연산 장치의 경우 각 연산 장치 별로 

별도로 할당된 메인 메모리 공간이 있는 구조를 가졌으며, 

따라서 프로세싱 인 메모리 시스템 상에서의 다양한 연산 

커널의 동작 특성 및 시스템 구성 파라메터 변화에 따른 민

감성 등을 파악하기 위하여, 병렬화 된 버전의 PolyBench인 

PolyBench/ACC [6]의 프로그램들 중 다음 Table 1에서와 같이 

5가지의 워크로드를 선정하여 분석을 수행하였다. 

단, 기존의 SPEC2006 [11] 및 SPEC2017 [12, 13]과 같은

Benchmark Suite들도 GemsFDTD, Soplex 등 선형 대수 관련 

연산을 활용하는 프로그램들이 존재하나, 핵심 연산 커널

의 반복적인 동작을 Host device에서 offloading하여 처리하

는 프로세싱 인 메모리 시스템의 특성만을 파악하기 위

해서는 region of interest에 해당하는 연산 커널을 집중적으

로 수행하는 패턴을 보이는 워크로드를 구동할 필요가 

있다. 이에, 본 연구에서는 PolyBench/ACC를 채택하였다. 

Table 1. Workloads description based on [5, 6, 7] 

Benchmark Description 

2MM 
행렬 곱셈 연산 수행 (2회) 

(예: M = A∙B, N = C∙D) 

3MM 행렬 곱셈 연산 수행 (3회) 

2D-CONV 2차원 컨볼루션 연산 커널 

GEMM 
행렬 및 행렬 곱셈 연산 

(예: C = �A∙B + �C) 

GEMVER 벡터 곱셈 및 행렬 덧셈 연산 

 

PolyBench/ACC는 멀티코어 CPU, GPGPU, 그리고 가속기

(Accelerator)들을 타겟으로 한 벤치마크이다 [14]. PolyBench/ 

ACC의 내부는 프로그램의 성능 측정 등을 위한 simulation 

harness 및 instrumentation 관련 로직을 비롯, (1) 데이터 초기

화, (2) 커널 구동과 같은 단계를 거치도록 구현이 되어있다. 

본 연구에서는 핵심 연산 커널 수행에 대해서만 성능 

분석을 진행하기 위해서, Binary Instrumentation Tool인 Intel Pin 

[15, 16]을 기반으로 PolyBench/ACC에서의 연산 커널 구동

부만을 Region of Interest (ROI)로 설정하여, Table 1에서의 

2MM, 3MM, 2D-CONV, GEMM, GEMVER에 대한 메모리 및 

명령어 트레이스들을 수집하였다. 

 

2.2 Processing-in-Memory Device 

프로세싱 인 메모리 (Processing-in-Memory; PIM) 장치는 

폰 노이만 아키텍처의 근원적인 병목 현상을 발생시키는 

데이터 이동(data movement)에서의 비효율을 절감하기 위

하여 제안된 시스템 구조이다 [1, 3, 4]. 

아래 Fig. 1에서와 같이, PIM은 여러 개의 PIM device (물

리적으로는 Chip들로 패키징 되어 구성)로 구성될 수 있

다. PIM device 내부에서 가장 기본적으로 연산을 수행할 

수 있는 단위는 하나의 연산 유닛 (Processing Element; PE)에 

하나의 Memory Partition이 할당되어 있는 형태인 Vault이다. 

 

 
Fig. 1. Internal structure of Processing-in-Memory device 

with host machine (CPU with complete cache 

hierarchy). 
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본 연구에서는 모바일 및 임베디드 시스템에서 적용되

는, 경량화 된 연산 유닛인 순차적 실행(in-order) 기반의 

싱글 코어 프로세서를 PIM Vault의 PE로 구성하였다. 반면

에, 소수의 특정 연산 커널 만을 가속하는 것에 특화된 

형태의 Fixed-function PIM에 대해서도 학계에서 활발한 연

구가 이루어지고 있으며, 상용화도 진행되는 추세이다 [17]. 

하지만, UP-MEM [18, 19]을 비롯하여 General-Purpose PIM

에서의 Offloading 연구[7]들이 향후 범용적 데이터 집약적 

연산 가속을 위하여 지속되고 있는 점을 감안하여, in-

house 시뮬레이터의 연산 장치로써 x86-64 in-order 코어 기

반의 연산 유닛을 차용하였다. 

또한, 현재 최신 워크로드 구동 상의 난제들을 해결하

기 위해서는 다양한 캐시 설정, 프리페칭 기법 적용 설정, 

연산 커널 별 성능 추이에 대한 분석 등 메모리 집약적 

워크로드의 구동 및 성능 측정이 필수적이다 [18, 20]. 

따라서, 본 논문의 3장 실험 및 결과파트에서는 위의 

Fig. 1의 구조에 기반하여 구현된 in-house 시뮬레이터를 기

반으로, 다양한 하드웨어 구성 파라메터들에 기반한 PIM 

및 호스트 시스템에서 PolyBench Suite의 프로그램 중 선택

된 연산 커널들을 구동할 경우 발생하는 하드웨어 및 소

프트웨어와 연동되어지는 성능적 특성에 대한 고찰을 진

행하고자 한다. 

 

3. 실험 및 결과 

3.1 실험 환경 구축 

본 연구에서는 x86기반의 in-house General-Purpose PIM 시

뮬레이터를 기반으로 실험을 진행하였다. 기존의 Champ 

Sim [22], Ramulator [23], USIMM [24]등과 같은 시뮬레이터들

처럼, 해당 시뮬레이터는 유저 레벨에서 수집된 x86 바이

너리에 대한 메모리 및 명령어 트레이스를 기반으로 동

작하는 trace-driven 시뮬레이터이다. 

트레이스 추출을 위해서는 대표적인 Dynamic Binary 

Instrumentation (DBI) tool인 Intel® Pin [15]을 활용하였다. 이를 

위하여, 트레이스 추출을 위한 별도의 Pin tool library를 구

현하였으며, 해당 동적 라이브러리는 Pin Virtual Machine (Pin 

VM) 상에서 구동되는 네이티브 바이너리(native execution 

file)의 쓰레드 번호, 메모리 주소(가상 메모리 주소), 메모

리 명령어 간의 비-메모리 명령어의 개수 등 다양한 실행 

문맥을 추출하는 역할을 수행한다. 

본 성능 측정 실험에서는 전통적인 메모리 계층 구조 

및 비순차적 실행 프로세서 (Out-of-Order CPU; O3CPU) 기

반의 Host machine에 대한 비교를 위하여, PIM 디바이스에 

대한 모델링과 더불어 기존 시스템에서의 성능 평가도 

수행하였다. 

Table 2. Simulator configuration for measurements, timing 
parameters are based on previous research [28-31]. 

 

Component Configuration 

Host 

CPU

O3-CPU 
(Out-of-order CPU)

2.4GHz, 4-way superscalar 
Reorder Buffer: 192 entries 

non-blocking cache (L1$-L3$) 

IO-CPU 
(In-order CPU) 

1.6GHz, 4-way superscalar 
Reorder Buffer: 64 entries 
blocking cache (L1$-L3$) 

Main Memory

DRAM-based Main Memory, 
FR-FCFS scheduler 

tRP=13, tCAS=13, tRCD=13, 
tWR = 8, tRAS = 30 (cycles) 

PIM 

Processing 
Elements 

1.6 GHz, 4-way superscalar 
In-order core(s) with 

blocking cache (MSHR: 1 entry) 
L1$ Only (Latency: 3 cycles) 

Various L1 $ size: {8, 16, 32, 64, 128, 256, 512} 
KB 

PIM Device
Total 4 vaults (4 PEs, 1.25 GHz), 

tRP=7, tCAS=7, tRCD=7, 
tWR = 9, tRAS = 14 (cycles) 

 

세부적인 Host machine 및 PIM device에 대한 시스템 설정

은 상기 Table 2와 같으며, 해당 시스템 파라메터들은 기존 

HMC 성능 및 관련 연구들과 시뮬레이터에서 활용하는 

수치들에 기반하였다 [28-31]. PIM 장치 상에서의 캐시 크

기 및 MSHR 엔트리 개수 변화 등 세부적인 환경 설정에 

따른 하드웨어 성능 변화 추이의 경우 3.2의 실험 결과 파

트에서 분석 및 고찰한다. 

 

3.2 PIM Device 성능 평가 및 분석 

해당 파트에서는 3.1파트에서 제시한 시뮬레이션 환경

을 기반으로, PolyBench를 구동한 실험 결과에 대해서 분

석을 진행한다. 

 

3.2.1 Execution time 

다음의 Fig. 2 및 Fig. 3에서는 다양한 환경 설정에 따른 

PolyBench의 주요 5개 워크로드(2mm, 3mm, conv2, gemm, 

gemver)에 대한 실행 시간을 기준으로 성능 분석을 진행

하고자 한다. 

Fig. 2에서는 비순차적 실행기반의 4-core로 구성된 O3-

CPU, 4-core로 구성된 IO-CPU, 그리고 4개의 PIM Vault 및 

Uni-core Host device로 구성된 PIM 모델과의 성능을 비교한 

결과이다. 

수행 시간들은 PIM 기반 시스템에서의 실행 시간에 정

규화 되었으며, 모든 워크로드에 대한 기하 평균 값을 기

준으로 PIM 시스템은 O3-CPU 대비 1.5배, IO-CPU 대비 

2.32배 더 높은 성능을 보인다. 
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Fig. 2. Execution time comparison between O3-CPU, IO-

CPU and PIM device-based systems. 

 

 
Fig. 3. Execution time comparison between various PIM 

vault’s cache sizes. 

 

단, 후속할 Cache sensitivity 분석 및 Hit ratio 등의 비교에

서 언급할, 데이터 재사용성 등에 대한 이슈 및 working set 

size 등의 이슈로 인해서, 2차원 컨볼루션 필터 연산을 수

행하는 conv2 및 벡터-행렬 곱셈 및 덧셈 연산을 수행하는 

gemver의 경우 PIM 기반 시스템이 타 시스템 대비 더 느

린 성능을 보여주었다. Working set에 대해서 캐시 thrashing 

현상을 더 자주 보여주는 워크로드들 일수록 PIM과 같은 

얕은 메모리 계층 구조를 가진 시스템이 성능 측면에서 

유리하나, 그렇지 않은 워크로드들의 경우 깊은 메모리 

계층 (다계층) 캐시 및 메모리 구조를 가진 시스템이 이

점을 얻을 수 있음을 확인하였다. 

Fig. 3은 PIM 디바이스를 기준으로, L1 캐시의 크기를 각

각 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512KB로 달리하여, 해당 연산 커널

들의 구동에 있어서 캐시 공간의 크기에 따른 성능적 추

이를 비교한 결과이다. 2차원 컨볼루션 커널을 구동하는 

conv2d및 gemver를 제외하고는 모두 cache size에 insensitive

한 것을 관찰할 수 있으며, 2차원 컨볼루션 커널의 구동에 

있어서 PIM 디바이스의 L1 캐시 크기가 64KB 이상이면 

더 이상 working set size 초과 및 cache thrashing으로 인한 데

이터 지역성 활용 저하 문제가 발생하지 않아, 캐시 크기

를 더 늘리더라도 성능 상의 변화가 없는 것을 확인이 가

능하다. 

하지만, 본 연구에서는 scale-out 가능한 PIM 시스템의 

분석에 초점을 맞추고 있으며, 확장성이 보장되는 소규모 

캐시 크기인 16KB에 기반하여 분석을 진행하고자 하였다. 

이에, 후속 연구에서는 캐시 사이즈를 고정하여 성능적 

비교를 하는 것이 아닌, working set size 및 cache size 민감도

에 영향 받지 않는 실험 설정을 통해 상대적인 성능 변화

도를 검증하는 방향으로 다양한 Offloading 기법 및 PIM 

메모리 계층 구조 변경, 최적화 등에 대한 모델링을 진행

하고자 한다. 

 

3.2.2 Bandwidth analysis with various cache size 

Fig. 4의 경우 Fig. 3에서 진행한 분석의 연장선상에서, 다

양한 PIM Vault별 L1 캐시 크기 설정에 따른 PIM Vault의 메

모리 (파티션별) 대역폭에 대한 추이를 측정한 결과이다. 

Fig. 4의 x축의 경우 워크로드가 구동되는 시간에 대한 축

이며, 대역폭을 나타내는 한 점들은 Host 장치 CPU의 클

럭 기준 240K cycle 간격으로 평균화한 대역폭 값을 바탕

으로 하였다. y축은 PIM Vault에 할당된 Memory partition 별 

대역폭을 나타내며, 각 파티션 별 평균을 나타낸 값이기

에 실제 데이터 대역폭은 Vault의 숫자를 곱한 값이라고 

볼 수 있다. 

 

 
Fig. 4. Bandwidth analysis among various cache size with 

PIM-based systems on three-distinct workloads. 
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Conv2d 및 gemver와 같은 워크로드에서 메모리 지역성 

활용에 따른 잦은 evicted cache line에 대한 요구가 높을수록, 

메모리 대역폭에 대한 압력이 높아지는 것을 확인할 수 

있다. 따라서, 충분한 용량의 PIM PE별 L1 cache 크기를 책

정할 경우, 잦은 eviction에서 발생하는 메모리 대역폭 점

유를 줄일 수 있으며, 평균 DRAM access latency에 대한 절

감도 노릴 수 있음을 확인하였다. 

Fig. 2의 분석과 연계하여, conv2는 PIM PE의 L1 캐시 용

량을 32KB 이상으로 책정할 경우 8KB 크기 대비 수행 시

간을 약 12% 이상 절감 가능하며, 16KB 영역에서도 수행 

시간을 약 11% 이상 절감 가능하나, Fig. 4와 같이 여전히 

지속적인 demand request를 메모리에 요청하면서 메모리 대

역폭 점유율이 높은 것을 확인할 수 있다. 

 

3.2.3 Cache hit ratio analysis of various systems 

Fig. 5는 비순차적/순차적 CPU 기반의 전통적시스템 및 

PIM 기반 시스템과의 PolyBench 구동에 있어서의 캐시 적

중률에 대한 비교를 수행한 결과를 나타낸다. 

PolyBench에서 선택한 상기 5개 워크로드들의 경우, 장

기적인 시간 상에서의 데이터의 재사용성(Long-term reuse)

이 높지 않은 주요 연산 커널들을 수행한다고 볼 수 있다. 

따라서, L1 캐시의 적중률이 높은 대신, L2 및 L3 (Last-level 

cache)의 적중률이 매우 낮은 것을 확인할 수 있다. 하지만, 

PIM의 경우 각 디바이스별 PE들이 경량성 및 확장성을 

위하여 전통적인 CPU 구조와는 달리, 단 한 단계의 캐시 

구조만을 갖추도록 하였으므로, 해당 분석에서는 PIM에 

대한 L2, L3 레벨의 캐시 적중률에 대한 분석은 진행하지 

않았다. 

 

 
Fig. 5. Cache hit ratio comparison between various system 

configuration, including O3CPU, IOCPU, and PIM. 

 

Fig. 5에서 보이는 성능지표상 주목할 부분은, 이전 파트

에서 언급하였던 특이한 특성을 가진 conv2, gemver 두 워

크로드가 마찬가지로 L2 및 L3에서 타 워크로드 대비 높

은 적중률을 보여준다는 점이다. 이는 책정된 L1, L2의 크

기를 넘어서면서, 동시에 장기적인 시간 상에서의 데이터 

재사용성을 보이는 특징을 지닌 메모리 접근이 해당 워

크로드들에서 이루어진다는 점을 시사한다. 따라서, Fig. 2

에서 분석하였던 바와 같이, PIM 디바이스가 타 연산 커

널들에서는 경량화된 연산장치를 사용한다는 불이익에도 

불구하고, O3 및 IO CPU의 성능을 압도하나, conv2 및 

gemver의 구동 측면에서는 다소 성능상으로 뒤떨어지는 

결과를 보인 점에 대한 근거가 된다고 볼 수 있다. 

이에 대한 근원적인 해결책으로는 추후에 timeliness(시

간적 적합성)이 뛰어난 프리페칭 기법 도입 및 PIM 코어

에서의 L1 cache eviction에 대응 가능한 관리 기법 설계를 

통해 해결할 수 있을 것으로 기대한다. 마찬가지로, PIM 

vault에서의 sub-vault 구성 등으로, 특정 개수만큼의 PE 별

로 shared cache 계층을 두는 방식 등을 통해, PIM vault-to-

vault communication에 대한 overhead 절감 및 상기 장기적 데

이터 재사용성을 띄는 워크로드 구동으로 인한 성능적 

손실을 방지할 수 있을 것으로 예측한다. 

 

3.2.4 Analysis of MSHR-size sensitivity 

PIM 디바이스의 연산 코어 경량화와 더불어, 데이터 접

근 측면에서의 주요 병목이라고 할 수 있는 MSHR (Miss 

Status Holding Register) entry 숫자에 대한 성능 변화 분석을 

Fig. 6에서와 같이 수행하였다. 

 

 
Fig. 6. Execution time comparison on the various number of 

MSHR entry configurations. 

 

Fig. 6에서 보여지는 실험 결과에 따르면, MSHR entry의 

크기를 1에서 8로 증가시킬 경우, 평균적으로 24.53%의 

성능 향상을 보임을 확인하였다. 성능상 가장 변화폭이 

큰 구간은 MSHR의 크기를 1에서 2로 증가시켰을 경우이

며, 워크로드 평균 (기하평균 기준) 23.68%의 수행 성능 증

대를 확인할 수 있다. 하지만, MSHR의 크기를 2에서 4, 4

에서 8로 증가하였을 경우에는 entry의 크기가 2배씩 증가
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함에도 그 규모와 상관관계가 추정될 정도의 전반적인 

성능 향상을 보이지는 못하였음을 확인하였다. 

일반적으로 non-blocking cache (lockup-free cache) 기반의 시

스템에서는 요청된 데이터에 대해서 현재 캐시 계층에서

의 해당 데이터가 존재하지 않을 경우 (cache miss), MSHR

의 엔트리에 해당 메모리 어드레스에 대한 접근 정보를 

저장하는 방식을 취한다. 

따라서, 프로그램 흐름 상 데이터 의존성을 해치지 않

는 메모리 명령어들의 경우, 이전 메모리 접근의 cache 

miss 및 hit 여부와 관계없이, 동시에 추가적인 캐시 데이

터를 현재 레이어에 요청할 수 있다. 이를 적극적으로 활

용할 수 있는 방식을 Memory Level Parallelism (MLP)라고 하

며, 명령어 수준의 병렬성 (Instruction Level Parallelism; ILP)와 

함께 현대 프로세서의 성능적인 향상의 기반이 되는 기

법 중의 하나이다. 하지만, PIM의 경우 구조 단순화를 위

하여 L1 단일 캐시 계층 적용 및 MSHR 엔트리의 크기를 

1로 설정하는 방식으로 제약하였으며, 제시한 PIM구조는 

blocking-cache (캐시 miss 발생시, 추가적인 캐시 접근을 중

단함)를 차용한 시스템이라고 볼 수 있다. 

해당 성능 분석 파트에서는, MSHR의 크기를 증대 

(lockup-free cache 구조 적용)하는 것을 통해서, PIM에서 주

로 구동되는 PolyBench 워크로드들과 같은 연산 커널들이 

성능상의 이점을 확보할 수 있는지 파악하고자 하였다. 

하지만, 일정 수준 이상의 MSHR entry 확보를 넘어서면, 

해당 구조의 채택에 따른 구조의 복잡성 및 비용 증대를 

넘어서는 이점이 확인되지 않았으며, 이는 앞선 파트에서

도 고찰한 워크로드의 메모리 접근 특성에 기인한 것으

로 여겨진다. 

 

4. 결  론 

본 연구는 PolyBench에 속한 다양한 워크로드들의 성능 

측정을 통해, 최근 주목받고 있는 프로세싱 인 메모리 기

반 시스템 상에서 최적화 및 데이터 관리 기법 상에서 어

떠한 요소들이 추가적으로 고려되어야 하는지 고찰하고

자 하였다. 가속기 및 PIM에서 주로 구동되는 연산 커널

들에 대한 특성 분석을 통해, 해당 커널들의 데이터 지역

성과 캐시 설정에 대한 민감도 등을 파악할 수 있었으며, 

이를 통해 향후 PIM 연구에서 메모리 지연 시간 감축 및 

전반적인 시스템 성능 향상을 위하여 어떤 부분들을 고

려해야 하는지 확인할 수 있었다. 

해당 연구에서 확인한 대다수의 연산 커널들은 한 번 

사용한 데이터를 근미래에 사용하지만, 장기적으로는 재

사용하지 않는 특성을 보임을 확인하였다. 하지만, conv2 

및 gemver 등과 같은 연산 커널들의 경우 이런 경향성과 

다른 특성을 보임을 확인하였으며, 해당 커널들과 유사한 

타 연산 커널들의 구동 상에서의 성능적 이슈를 해결하

기 위해서는 기존의 메모리 관련 연구들에서 적용되었던 

여러 관리 기법들이 필요함을 확인하였다. 

메모리 사용 패턴에 따른 관리 기법 [25], 적응적 캐시 

크기 증대 및 하이브리드 메모리 기법을 비롯하여 [26], 

파티션 별 공유 캐시 구조 채택, 시간적 지역성 및 적합

성을 고려한 프리페칭 등 다양한 측면에서의 시스템 관

리 기법을 적용하는 것이 대안임을 확인하였다. 

이에, 향후 연구에서는 본 분석 결과 및 고찰 내용을 

바탕으로, 워크로드 특성에 적응적인 프로세싱 인 메모리 

시스템에서의 캐시 블록 선택 기법 및 공유 파티션 캐시 

등에 대한 기법의 효용성 등을 고찰하고자 한다. 또한, 고

성능 고대역폭을 기반으로 데이터 집약적 연산의 가속을 

가능하게 하는 프로세싱 인 메모리 장치를 활용함으로써, 

모바일 장치 및 드론 [27] 등 다양한 최종 사용자 단말 기

기에서의 딥러닝 가속 등에 있어서의 효용성과 성능 상

의 이점을 검증하고자 한다. 

이를 통해, 메모리 병목 현상으로 인하여 성능 상의 개

선에 한계가 있었던 기존 전통적 메모리 계층 구조 기반

의 시스템의 한계를 돌파하고자 한다. 
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