
3차원 적층 구조 저항변화 메모리 어레이를 활용한 

CNN 가속기 아키텍처

CNN Accelerator Architecture using 3D-stacked RRAM Array

이 원 주*, 김    윤*, 구 민 석**
★

Won Joo Lee*, Yoon Kim*, Minsuk Koo**
★

Abstract

This paper presents a study on the integration of 3D-stacked dual-tip RRAM with a CNN accelerator 

architecture, leveraging its low drive current characteristics and scalability in a 3D stacked configuration. The 

dual-tip structure is utilized in a parallel connection format in a synaptic array to implement multi-level 

capabilities. It is configured within a Network-on-chip style accelerator along with various hardware blocks such

as DAC, ADC, buffers, registers, and shift & add circuits, and simulations were performed for the CNN accelerator. 

The quantization of synaptic weights and activation functions was assumed to be 16-bit. Simulation results of CNN 

operations through a parallel pipeline for this accelerator architecture achieved an operational efficiency of 

approximately 370 GOPs/W, with accuracy degradation due to quantization kept within 3%.

요  약

본 논문은 낮은 구동 전류 특성과 3차원 적층 구조로 확장시킬 수 있는 장점을 가진 3차원 적층형 이중 팁 RRAM을 CNN 가속

기 아키텍처에 접목하는 연구를 수행한 논문이다. 3차원 적층형 이중 팁을 적층 형태의 병렬연결로 시냅스 어레이에 사용하여 멀티-

레벨을 구현하였다. 이를 Network-on-chip 형태의 가속기 내에 DAC, ADC, 버퍼 및 레지스터, shift & add 회로 등 다양한 하

드웨어 블록들과 함께 구성하여 CNN 가속기에 대한 시뮬레이션을 수행하였다. 시냅스 가중치와 활성화 함수의 양자화는 16-bit으

로 가정하였다. 해당 가속기 아키텍처를 위한 병렬 파이프라인을 통해 CNN 연산을 시뮬레이션한 결과, 연산효율은 약 370 

GOPs/W를 달성하였으며, 양자화에 의한 정확도 열화는 3 % 이내가 되는 결과를 나타냈다.
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Ⅰ. 서론

저항성 랜덤 액세스 메모리(RRAM)는 신경 모방 시스

템을 위한 시냅스 장치로 주목받고 있다. 그러나 RRAM

은 일반적으로 높은 형성 전압과 스위칭 동작의 큰 변동

성과 같은 여러 문제를 겪는다. 이를 해결하기 위해 다양

한 연구가 진행되고 있으나 소자의 단편적 특성의 향상

을 보고하는데 그치고 있다[1]. 제안한 소자를 활용한 아
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키텍처 및 시스템 시뮬레이션을 통해서만 대형 인공 신

경망을 구현하였을 때의 효율성 및 실효성을 검증할 수 

있으며 여기에는 실제 제작된 소자의 특성을 반영되어야 

한다. 본 연구에서는 본 연구팀이 제안한 저전압으로 동

작하며 기존의 3차원 어레이에 비해 높은 집적도를 달성

할 수 있는 적층 이중 팁 실리콘 나노와이어를 기반으로 

한 3차원 적층 RRAM을 활용하는 합성인공신경망(CNN) 

가속기 아키텍처를 제안한다. 실제 제작된 소자의 성능

을 반영한 시스템 시뮬레이션을 통해 제안한 가속기 구

조의 ImageNet 분류 정확도 및 전력효율을 도출해봄으

로써 해당 소자의 효율성 및 실효성을 검증하였다.

Ⅱ. 본론

1. CNN 가속기 아키텍처

Fig. 1. 3D-stacked double-tip Si nanowire RRAM & its 

READ characteristics.

그림 1. 3차원 더블팁 RRAM 구조와 읽기동작 특성

가. 3차원 적층형 RRAM과 크로스바 어레이 구조

본 연구에 사용된 시냅스 소자는 기존의 기둥형 수직 

RRAM의 일관성 없는 전도성 필라멘트의 형성의 단점을 

극복하면서 2배 이상의 집적도를 달성할 수 있는 본 연

구팀에서 개발한 더블팁 구조의 RRAM을 사용하였다[2]. 

이러한 더블팁 구조의 RRAM의 장점은 동작 전류의 편차

를 적게 만들어 크로스바 배열을 통해 Vector - Matrix 

- Multiplication(VMM) 연산을 수행하여 인공지능 분

류 작업을 수행할 시 더블 팁 없는 RRAM에 비해 우수

한 성능을 보인다고 보고되었다. 또한 기존 RRAM의 

MIM(Metal - Insulator - Metal) 구조가 아닌 MIS 

(Metal - Insulator - Silicon) 구조로 되어 있기에 기

존 RRAM에 비해 낮은 동작 전류를 가진다. 전극의 넓

이가 적층된 실리콘 두께로 결정되기 때문에, 리소그래

피를 통해 패터닝된 전극에 비해 전극 넓이를 많이 줄일 

수 있다. 이러한 구조적 특징들로 인해 구동 전류가 작아

져 전력 효율을 증가시킬 수 있다[2].

그림 1. 해당 더블팁 RRAM의 구조와 제작된 RRAM

의 상태별 읽기 특성을 나타낸다. 각 층의 실리콘 더블팁 

전극은 동일한 상부 전극 한 개와 연결되어 있으므로, 3

개의 적층 소자들은 병렬로 연결되어 있음을 알 수 있다. 

이후 CNN 가속기 아키텍처에서 시냅스 소자의 특성은 

이 값들이 사용되었다.

Fig. 2. 3D-stacked RRAM crossbar array.

그림 2. 3차원 적층형 RRAM 크로스바 어레이

그림 2는 3차원 적층형 더블 팁 저항성 변화 메모리를 

크로스바 배열 형태로 구성한 Multiply-and-Accumulate 

(MAC) 연산 구조를 나타낸다. 각 BL(Bit Line)은 저항

성 변화 메모리를 통해 모든 WL(Word Line)과 연결된 

구조를 갖추고 있고 i와 j는 crossbar 배열 내의 인덱스

를 나타낸다. 시냅스 배열 내 시냅스 소자의 전도도는 시

냅스 가중치를 나타내며, 이는 Ohm의 법칙과 Kirchhoff

의 전류 법칙을 기반으로 VMM 연산을 수행한다. WL의 

활성화 전압(V1~Vn)과 시냅스 소자의 전도도의 곱은 

Ohm의 법칙에 의해 BL로 들어가는 전류로 표현된다. 

모든 WL에 전압이 동시에 인가되어 BL에 연결된 모든 

시냅스 소자에 전류가 흐르게 되면, Kirchhoff의 전류 

법칙에 의해 전류들이 합쳐져 VMM 연산이 수행되며 이

는 다음과 같은 식으로 표현할 수 있다.

  
  



 ×  (1)

크로스바 배열은 3층으로 적층된 더블 팁 저항성 변화 

메모리를 하나의 시냅스 소자로 사용하는데, 이는 2-bit 

동작을 위해서이다. 적층된 소자들은 서로 병렬로 묶여 

있으며, 개별 소자는 HRS/LRS의 두 상태만 활용하여 4

개의 전도도 레벨을 표현할 수 있다. 예를 들어, 2-bit로 

00은 3개의 병렬 소자가 모두 HRS인 경우로 나타낼 수 

있고, 01은 1개의 소자만 LRS, 10은 2개의 소자가 LRS, 

마지막으로 11은 3개의 소자가 모두 LRS인 경우로 볼 

수 있다.
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Fig. 3. (a) The proposed NoC architecture using 

3D-stacked double-tip RRAM and 

(b) pipeline for parallel computation.

그림 3. (a) 제안된 3차원 더블팁 RRAM을 활용한 NoC기반 

아키텍처와 (b) 병렬연산을 위한 파이프라인

나. 더블팁 RRAM을 활용하는 NoC 아키텍처

그림 2. (a)는 제안된 3차원 더블 팁 RRAM을 활용한 

Network-on-Chip(NoC) 구조의 아키텍처를 나타낸다. 

하나의 칩 안에 168개의 타일이 엔진 역할을 하며 각 타

일은 12개의 Multiply-and-Accumulate(MAC) 유닛과 

풀링 및 활성함수 기능을 수행하는 유닛과 버퍼로 구성

되어 있다. 이러한 구성은 제한된 버퍼와 시냅스 배열 크

기에 따라 최적화된 ISSAC[3] 논문을 참조하였다. MAC 

유닛 내부에는 128⨯128 더블 팁 RRAM 배열 8개, 

Shift-and-Add 블록, Analog-to-Digital Converter 

(ADC), 그리고 버퍼가 포함되어있다.

그림 2. (b)는 그림 2. (a) 아키텍처의 효율적인 병렬

연산을 위해 파이프라인이다. 각 MAC 유닛 및 타일에서 

파이프라인을 통해 각 사이클별로 가속기 내부 하드웨어 

블록들이 병렬적으로 동작한다. 각 사이클의 시간은 아

키텍처 내부의 모든 하드웨어 블록 중 가장 시간이 오래 

걸리는 ADC를 기준으로 정해지는데, 이 시간은 1.2 GHz 

주파수 클럭을 사용할 시에 1.28 Gsps(Giga sample 

per second)로 128 개 BL의 결과를 입력으로 받아 디

지털 신호로 변환하는데 100 ns가 소모된다[4].

파이프라인 동작에 대한 자세한 설명은 다음과 같다. 

첫 번째 사이클에서는 타일 내부의 버퍼로부터 입력데이

터를 읽어와 MAC 유닛의 입력 레지스터에 쓰는 동작을 

수행한다. 사이클 2~17은 입력 레지스터에 쓰여진 입력

데이터를 읽어와 1-bit DAC를 통해 시냅스 배열을 활용

하여 MAC 연산을 수행하는 과정이다. 16 사이클을 소

모하는 이유는 1-bit DAC를 활용하여 16-bit를 표현하

기 위해 MAC 연산을 수행하고 shift and add 과정을 

통해 자릿수를 맞추기 때문이다. 사이클 2에서는 첫 번

째 자릿수의 MAC 연산을 수행하고 그 결과는 사이클 3

에서 ADC로 들어간다. 이때 새로운 자릿수의 입력이 시

냅스 배열로 입력되어 MAC 연산이 수행되며 이 결과는 

첫 번째 자릿수의 ADC 연산이 완료되기 전까지 출력 뉴

런의 sample and hold 블록에 임시적으로 저장된다. 

사이클 4에서는 첫 번째 자릿수 연산 결과가 ADC를 거

쳐 shift and add 회로를 통해 자릿수를 맞추고 MAC 

유닛 내부의 출력 레지스터에 쓰여진다. 이때 앞선 과정

과 동일하게 두 번째 자릿수 연산 결과는 ADC를 거치고 

세 번째 자릿수 입력데이터가 시냅스 배열에 입력되어 

MAC 유닛 및 타일들이 병렬적으로 연산을 수행한다. 이

러한 과정이 사이클 19까지 이어지며 시냅스 배열을 활

용한 모든 자릿수의 16-bit MAC 연산이 끝나면 타일 

내의 출력 레지스터로 새로운 데이터가 쓰여지고, 다른 

MAC 유닛의 결과와 섞이지 않게 타일 내의 shift and 

add 회로를 통해 타일 내 출력 레지스터에 쓰여진다. 사

이클 21에서 타일 내 모든 MAC 유닛 결과들은 한 번에 

활성화 함수를 적용하는 회로를 거치며, 사이클 22에서

는 이 결과들을 타일 내 버퍼에 쓰는 동작을 수행한다. 

이후 사이클 23 ~ 27은 버퍼에 저장된 결과들을 읽어와 

maxpool 연산을 수행한다.

2. CNN 가속기 시스템 시뮬레이션 결과

3차원 적층형 더블팁 RRAM을 활용한 제안된 CNN 가

속기 시스템의 성능을 평가하기 위해 RRAM 소자의 특

성과 32nm CMOS 공정으로 제작된 주변회로들의 동작

속도와 전력소모를 고려하여 시스템 시뮬레이션을 수행

하였으며, 사용된 회로들의 Spec은 표 1에 나타나 있다.

그 결과, 그림 4에서 확인 할 수 있듯이 전체 66.23 W

의 전력을 소모하면서 370 GOPs/W(Giga operation 

per second per Watt)의 연산효율을 보였다. 이는 기
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Table 1. Parameters of CMOS circuits for system 

simulation.

표 1. 시스템 시뮬레이션을 위한 CMOS 회로 파라미터

존 DaDianNao 아키텍처의 연산효율(286.4 GOPs/W)보다 

우수한 연산효율이며. DaDianNao 아키텍처는 NVIDIA 

K20M GPU에 비해 450배 빠른 스피드 및 150배 낮은 

에너지 소모를 달성했다고 보고된 바 있다[5].

Fig. 4. System simulation Results with power breakdown.

그림 4. 시스템 시뮬레이션 결과와 블록별 전력소모

그 결과, 그림 4에서 확인 할 수 있듯이 전체 66.23 W

의 전력을 소모하면서 370 GOPs/W(Giga operation 

per second per Watt)의 연산효율을 보였다. 이는 기존 

DaDianNao 아키텍처의 연산효율(286.4 GOPs/W)보다 

우수한 연산효율이며. DaDianNao 아키텍처는 NVIDIA 

K20M GPU에 비해 450배 빠른 스피드 및 150배 낮은 

에너지 소모를 달성했다고 보고된 바 있다[5].

Fig. 5. Classification accuracy for ImageNet dataset using 

VGG-16 with and without 16-bit quantization.

그림 5. 16-bit 양자화를 적용하였을 때와 하지 않았을 때의 

VGG-16에서의 ImageNet 분류 정확도

그림 5는 VGG-16을 사용하여 ImageNet dataset에 

대한 정확도를 살펴보았을 때 full-precision에 비해서 

16-bit 양자화를 적용하였을 때 정확도의 열화에 대한 

시뮬레이션 결과로 본 아키텍처에서 적용한 16-bit 양자

화가 3% 이내의 성능 열화만을 유발한다는 것을 확인할 

수 있었다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 3차원 적층형 저항변화 메모리를 활용

하여 CNN 가속기 아키텍처를 시뮬레이션하여 그 연산

효율과 정확도에 대해 분석하였다. 시뮬레이션 결과 연

산효율은 370 GOPs/W로 비슷한 면적의 DaDianNao 

아키텍처에 비해 30% 우수한 연산효율을 낼 수 있었다. 

또한 하드웨어 특성을 반영해 16-bit으로 가중치 및 활

성화 함수 결과를 양자화 하였음에도 정확도 측면에서 

3% 이내의 낮은 정확도 감소만 나타남을 보였다. 해당 

연구를 통해 새로운 메모리 소자의 개발이 단순히 소자 

특성을 증명하는 데에서 그치지 않고 인공지능 연산을 

위한 컴퓨팅 시스템에 어떠한 영향을 미칠 수 있는지를 

증명할 수 있었다.
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