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1. 서 론 개인용 디바이스에 영상입력 장치가 보편화 되

면서, 기존에 고성능 데스크톱이나 전용컴퓨터에

서 구현되던 인공지능에 기반을 둔 ‘스마트’ 응용

을 개인용 디바이스에 구현하는 예가 증가하고 있

다[1]. 심층신경망 (Deep Neural Networks, DNN)
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은 이미지 처리, 음성 인식과 같은 패턴인식 방면

에서 뛰어난 성능을 보여주기 때문에 ‘스마트’ 응

용을 효과적으로 구현하는데 사용할 수 있다. 그

러나 DNN은 부동소수점에 대한 MAC (Multiply

and Accumulate) 연산을 해야 하며 이를 실시간

으로 처리하기 위한 뛰어난 연산능력을 요구한다.

따라서 부동소수점 연산 기능이 없는 개인용 디바

이스에 소프트웨어적으로 구현하는 것은 어렵다.

이런 문제점을 극복하기 위하여 DNN을 위한 가

속화 H/W를 통해 해결하는 방법이 다양하게 연

구되고 있다[2-4]. 그러나 현재 DNN을 위한 일반

화된 가속화 H/W 구현은 2가지의 문제점을 해결

하지 못하고 있다. 일반적으로 DNN 기반의 응용

시스템은 응용에 따라서 각기 다른 기능을 포함할

수 있으므로 S/W를 포함할 수 있는 구조가 필요

하다. 또한, 응용에 따라 변하는 DNN의 구조에

무관한 일관된 H/W 작동이 필요하다.

본 논문에서는 계산자원이 한정된 개인용 디바

이스에 DNN에 기반을 둔 ‘스마트’ 응용 구현에

사용 가능한 온칩 시스템 (On-a-Chip System)

형태의 DNN_SoC를 Co-design[5] 방법으로 설계

한다. 일반적으로 신경망을 이용한 응용은

Preprocessing 단계, 신경망 가중치 연산과 결과

에 대한 Postprocessing 단계로 구성이 된다. 이들

중에서 Preprocessing과 Postprocessing은 복잡한

MAC 계산이 필요 없다. 그러나 신경망 연산의

경우는 처리방법은 일반화되어 있어 변화가 적으

나 MAC 연산으로 인한 계산량이 많다. 따라서

신경망 연산 단계에 해당하는 가중치 계산은

H/W로 구성하고, 계산이 복잡하지 않은 나머지

부분은 소프트웨어로 구현할 수 있는 형태로 설계

한다. 제안하는 온칩 시스템에 대한 구현을 위해

자체적인 개발플랫폼을 제작하여 사용한다. 구현

되는 개발플랫폼의 FPGA에는 DNN_SoC와 함께

IP (Intellectual Property)를 활용한 처리장치

(Processor) 및 제어용 H/W들도 함께 구현되기

때문에 전체 시스템을 통합 검증할 수 있다. 구현

된 온칩 시스템의 동작 설정과 임메디드 S/W 개

발을 위하여 운영프로그램을 구축한다. 제안하는

온칩 시스템 DNN_SoC의 유효성을 보이기 위하

여 DNN 기반의 숫자 인식시스템 전체를 SoC에

실제 구현하고 성능을 평가한다.

2. 개발플랫폼 구현 및 활용

FPGA에 기반을 둔 플랫폼은 H/W를 포함한

다양한 온칩 시스템을 보드 형태로 설계하고 레지

스터 수준에서 설계하고 검증할 수 있는 환경이

필요하다. 이런 이유로 FPGA 기반의 개발플랫폼

이 상용화되어 개발에 활용되고 있다. 그러나 이

런 상용화된 개발플랫폼은 CPU를 비롯한 여러

컨트롤러가 FPGA 외부에 미리 구현되어 있으므

로 독립적으로 운영되는 온칩 형태의 개발에는 사

용이 어렵다. 또한, 외부에서 제공하는 다양한 IP

기반 H/W블록을 함께 사용할 수 있는 유연성이

필요하다. 본 연구팀은 오픈 CPU 기반의 개발플

랫폼을 제작과 이를 통한 다양한 온칩 시스템 구

현에 관한 연구를 진행하였다[6]. 이번 연구에서는

DNN과 같은 복잡한 신경망의 구현에 사용할 수

있도록 기존의 개발플랫폼을 개선하여 사용한다.

플랫폼에는 FPGA (XILINX)를 중심으로 512M

바이트와 128M바이트의 SDRAM 기반 및 플래시

메모리를 보유하고 있다. SDRAM 메모리는 외부

디바이스와 인터페이스 및 주기억장치 임무를 수

행하기 위한 것이며, 플래시 메모리는 코드가 들

어가는 부분으로 전원에 무관하게 코드를 유지할

수 있으므로 운영프로그램과 구현되는 온칩 시스

템의 S/W 부분을 저장하는 기능을 수행한다. 이

전의 개발플랫폼에 비하여 이들 메모리는 확장이

되었다. FPGA에 DNN 관련 부분 외에 구현될 기

본적인 요소로는 CPU, 버스시스템, 외부 센서제



2023년 9월 한국소프트웨어감정평가학회 논문지 제19권 제3호

- 67 -

어용 컨트롤러 등이다. 그림 1에서는 실제로 구현

한 개발플랫폼과 이 플랫폼을 구동하는 운영체제

인 운영프로그램의 사양을 보여준다. 운영프로그

램에 있는 ‘Algorithm Blocks’에는 구현되는 DNN

관련 S/W가 저장된다.

(a) The development platform

(b) Operating Program

그림 1. 개발플랫폼 및 운영프로그램

Fig. 1. Development platform and operating program

목표로 하는 온칩 시스템을 운영하는 중앙처리

장치는 LEON 2를[7] 사용한다. 채택된 LEON2

CPU와 다른 H/W 요소 간의 데이터/제어의 흐름

을 위해서 사용되는 내부 버스시스템은 AMBA

(AHB/APB) 버스를 채용하고 구현한다. 외부데이

터를 얻는데 사용하는 외부디바이스의 제어를 위

한 인터페이스로는 카메라와 같은 영상장치를 대

상으로 한다. 이러한 모든 요소는 실제 신경망 연

산을 담당할 DNN H/W와 같은 FPGA에 모두 통

합된 HDL (Hardware Description Language)로

구현이 되기 때문에 하나의 칩에서의 동작을 개발

단계부터 검증이 가능한 장점이 있다.

영상처리/인식 응용에서 활발히 사용되고 있는

DNN은 2개 이상의 은닉층을 가지는 다단계 신경

망으로써 서로 다른 범주의 입력 집합과 출력 집

합을 대응시킬 수 있다. 이러한 매핑 능력은 심층

신경망을 구성하는 각 층의 노드들이 비선형적으

로 입력을 처리하기 때문이다. DNN에서의 학습

은 대상 문제에 대해서 적절한 가중치를 찾는 과

정이다. 현재 가장 널리 사용되는 학습 알고리즘

은 오류역전파방법 (Error Backpropagation)으로

단순하면서 일반화 기능으로 많은 분야에서 사용

할 수 있다[8]. 그러나 많은 연산을 요구하는 단점

이 있다.

DNN의 인식 과정을 위한 출력값은 다음과 같

이 진행된다. 먼저 입력층으로 들어오는 인식대상

에 대해서 출력층까지 순방향으로 차례대로 출력

이 계산된다. 즉 입력층으로부터 받은 값을 이용

하여 은닉층이 출력값을 계산한 후, 그 출력값을

상위의 층으로 계속 전달하는 과정을 출력층까지

진행한다. 수식 (1)은 노드 i가 n개의 자신보다 하

위의 층에 있는 노드로부터 들어오는 값과 가중치

를 결합한 값의 합 receivei를 구하는 과정을 보여

준다. wij는 노드 i 와 j사이의 가중치이며, outj는

하위층 노드 j로부터 들어오는 값을 나타낸다. 노

드 i의 최종 출력값은 (1)에서 얻어진 값을 활성함

수 f로 처리한 수식 (2)로 얻을 수 있다.

  
  



 (1)

    (2)

수식 (1), (2)는 신경망 연산의 핵심이며, 반복

적으로 수행된다. 따라서 이 연산을 빠르게 수행

하는 것이 신경망의 처리속도를 높이는 핵심이다.

먼저 수식 (1)의 연산을 효율적으로 처리하기 위

해 가중치를 고정소수점으로 변환시켜서 연산하

는 형태로 H/W를 설계한다. 수식 (2)의 활성화

함수를 빠르게 계산하려는 방법으로 원하는 활성

함수의 입력에 따른 출력값을 미리 계산하여 메모

리에 저장하는 방법을 통하여 복잡한 함수연산을
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메모리 검색으로 변환하는 방법으로 변환한다. 이

런 기법을 통하여 연산시간은 줄이면서 다양한 함

수를 사용할 수 있는 유연성을 확보한다.

3. DNN_SoC

LEON 2를 중심으로 설계한 심층신경망 기반의

상‘스마트응용’을 구현할 수 있는 온칩 시스템

(DNN_SoC)의 내부 구조를 그림 2에서 보여준다.

그림 2. 실현된 내부 구조도
Fig. 2. The architecture of internal blocks

주 CPU인 LEON2는 공개된 IP를[7] 이용하여

FPGA에 구현한다. LEON2와 함께 FPGA에는

AHB_APB 버스 제어기, 외부장치 제어기와 메모

리 제어기 (Memory controller)를 구현한다.

AHB/APB 시스템은 CPU와 다른 제어기들의 인

터페이스를 위해 사용된다. AHB 시스템은 메인

버스 (AHB_1)와 보조버스 (AHB_2)로 분리하여

설계하고 디코더를 이용하여 통합 운영한다. APB

버스는 컨트롤러와 외부장치를 연결하는 것으로

I2C 인터페이스는 영상장치 연결에 사용된다.

온칩 시스템에서 핵심적인 부분은 실제 DNN에

서 신경망 연산을 담당하는 ‘DNN Computation

Coprocessor’ (DNN_CC)이며, DNN_CC의 구조가

그림 3에 나타나 있다. DNN_CC는 메모리 및 버

스시스템에 대한 접근과 제어를 위한 ‘Host

interface' 부분과 심층신경망의 각 층을 구성하는

노드들의 출력값 연산을 담당하는 'DNN' 블록과

2개의 데이터 버퍼 (A, B)로 구성된다. 데이터 버

퍼를 2개로 구성한 것은 하나의 버퍼에 있는 입력

을 처리하면서 동시에 새로운 데이터를 나머지 버

퍼로 가져오는 방식으로 성능을 높이기 위함이다.

그림 3. DNN 기반연산을 위한 H/W 구조

Fig. 3. Architectural overview of computations

‘Host interface' 블록은 DNN_CC와 그림 2의

다른 블록과의 인터페이스를 담당한다. Direct

Memory Access (DMA)를 지원하기 때문에

DNN_CC가 CPU의 도움이 없이도 SRAM에 읽기

/쓰기가 가능하다. ‘Source DMA'는 CPU 외부에

메모리에 있는 입력을 DNN_CC에 있는 입력 레

지스터로 넘겨준다. 입력을 연산하여 얻어진 결과

는 ‘Destination DMA'가 SDRAM에 저장된다.

DNN 블록은 실제 연산을 담당하는 곳으로 저

장공간과 계산 모듈인 ’Compute_Module’로 구성

되어 있다. ‘Compute_Module’은 버퍼에 저장된

입력을 입력노드로 가져와서 최종적인 출력 노드

의 값이 계산될 때까지 전방향 (Foreward)으로

각 층의 노드 값을 순차적으로 계산한다. 계산된

출력 노드의 값은 ‘Host Interface' 블록에 전달되

어 SDRAM에 저장된다. 그림 4에서

‘Compute_Module’의 레지스터 전달 레벨

(Register Transfer Level, RTL) 에서의 블록도와

계산에 사용되는 자료의 H/W 표현을 보여준다.
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그림 4. 'Compute_Module'의 RTL 블록도

Fig. 4. The RTL block of the Compute_Module

DNN 블록에 있는 저장공간은 가중치 테이블,

활성함수 테이블과 레지스터 파일이다. 가중치 테

이블은 현재 계산 중인 층간의 가중치를 가지며

19 bits (12 bits 가중치, 7 bits 인덱스) 정밀도이

다. 활성 함수테이블은 미리 계산된 활성함수의

값을 저장하는 곳으로, DNN블록의 구조 변경없

이 활성함수를 변경할 수 있게 한다. 레지스터 파

일은 은닉층과 출력층 간의 중간값을 임시 보관하

는 24bits 정밀도의 레지시터 집합이다.

4. 실험 및 결과

구현되는 DNN_CC를 구성하는 모든 H/W들은

Verilog HDL(VHDL)로 코딩되고 XILINX ISE[9]

로 개발플랫폼 FPGA에 구현한다. 온칩 시스템의

동작을 검증하기 위하여 영상 응용시스템을 구현

된 온칩 시스템에 직접 구현하고 실제 실행 여부

를 검증한다. 구현되는 응용시스템은 MNIST[10]

필기체 숫자를 인식하는 것이다. 응용시스템은 3

개의 주요 단계로 구성이 된다. MNIST의 필기체

숫자 100개를 가지고 있는 × 크기의 영상
2개를 외부로부터 SRAM에 입력받는다. 입력된

문서영상은 전처리 과정을 통하여 개별 숫자 단위

로 분리한다. 분리된 숫자 이미지들은 입력 크기

인 28X28로 정규화한다. 이런 과정을 거쳐 얻어진

정규화된 200개의 필기체 숫자 이미지는 하나씩

차례대로 학습을 완료한 가중치를 가지는 온칩 시

스템의 DNN에 입력되어 인식된다. 인식된 결과

는 후처리 루틴에서 처리되어 출력된다. 표 1은

구현된 DNN의 학습에 관련된 주요 변수명과 사

용된 값을 보여준다. 실험결과 구현된 DNN은 문

서로부터 분리된 200개의 (숫자 당 20개)의 이미

지 중에서 191개를 정확히 분류하였다.

표 1. 제안 DNN의 주요 형태

Table 1. Configurations of the proposed DNN

학습 관련 변수명 사용값
입력/은닉1/은닉2/출력 노드 수 784/16/8/10

활성함수 ReLU
인식률 95.5%

인식률과 더불어 온칩 시스템에 구현된 인식시

스템의 처리속도를 평가한다. 구현된 인식시스템

을 구성하는 3개 단계 각각에 대한 실행시간은 표

2에 나타나 있다. 구현된 인식시스템은 4.1초가 소

요되었으며 실제 전처리와 후처리를 제외한 실제

인식에 (DNN 처리시간) 소요된 시간은 3.01초

(초당 66개 처리)'로 측정되었다. H/W 구현으로

얻어지는 속도 향상을 확인하기 위하여 LEON 2

상에 전처리나 후처리와 같이 S/W 적으로 구현

하고 인식을 수행하였다. 수행 결과 CPU를 사용

하는 S/W로 구현할 경우 DNN 수행에 668초가

소요되는 것으로 확인되었다. 결과적으로 온칩 시

스템은 S/W보다 200배의 처리속도 향상을 실현

하였다. 이런 결과를 통하여 구현한 온칩 시스템

은 제한된 연산능력을 가지는 개인용 디바이스에

서 기존의 S/W적 방법으로는 불가능한 심층신경

망 기반의 복잡한 응용을 구현하는 것을 가능하게

한다.

표 2. 단계별 처리시간

Table 2. Processing times of processing steps

처리 단계 구현형태 요구시간(msec)
분리/정규화 S/W (LEON2) 953
신경망 연산 DNN H/W 3,061
후처리 S/W (LEON2) 92
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5. 결론

본 연구에서는 개인용 디바이스에 ‘스마트’ 응

용의 효과적인 구현에 사용이 가능한 DNN_SoC

를 제안하고 설계하였다. FPGA 기반의 개발플랫

폼에 온칩 시스템을 실제 구현하고 테스트 및 작

동을 확인하였다. 제안된 온칩 시스템은

Co-design 기법을 사용하여 S/W와 융합되는 구

조를 가지기 때문에 변화되는 부분은 S/W로 처

리할 수 있어서 다양한 구조의 DNN을 시스템에

구현하는 것이 가능하다. 개인용 디바이스에 적용

이 가능한 응용 중 하나인 숫자 인식시스템 전체

를 온칩 시스템에 구현하는 실험을 통하여 제안한

온칩 시스템이 개인용 디바이스에 ‘스마트’ 응용을

구현할 때 효과적으로 쓸 수 있음을 보였다.
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