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초    록 
 

최근, convolutional neural network (CNN)은 image processing 및 computer 

vision 등에서 널리 사용되고 있다. CNN은 연산 집약적인 convolutional 

layer와 메모리 집약적인 fully connected layer, batch normalization layer 및 

activation layer 등 다양한 layer로 구성된다. 일반적으로 CNN을 처리하기 

위해 GPU가 널리 사용되지만, CNN은 연산 집약적인 동시에 메모리 

집약적이기에 성능이 제한된다. 또한, 고화질의 image 및 video 

application의 사용은 GPU와 메모리 간의 data 이동에 의한 부담을 

증가시킨다. Processing-in-memory는 메모리에 연산기를 탑재하여 data 

이동에 의한 부담을 줄일 수 있어, host GPU와 PIM을 함께 사용하는 

system은 CNN을 처리하기에 적합하다.  

먼저 convolutional layer의 연산량을 감소시키기 위해, 근사 연산을 

수행할 수 있다. 그러나 기존의 근사 연산은 host GPU로 data를 load 한 

후 data 간 유사도를 파악하기에, GPU와 DRAM 간의 data 이동량을 

줄이지는 못한다. 이는 메모리 intensity를 증가시켜 메모리 bottleneck을 

유발한다. 게다가, 근사 연산으로 인해 warp 간 load imbalance 또한 

발생하게 되어 성능이 저하된다. 이를 해결하기 위해, 본 논문에서는 

data 간 근사 비교를 PIM에서 수행하는 방법을 제안한다. 제안하는 

방법은 PIM에서 data간 유사도를 파악한 후, 대표 data와 유사도 

정보만을 GPU로 전송한다. GPU는 대표 data에 대해서만 연산을 

수행하고, 유사도 정보에 기반하여 해당 결과를 재사용하여 최종 결과를 

생성한다. 이때, 메모리에서의 data 비교로 인한 latency 증가를 방지하기 

위해 DRAM의 bank 단과 TSV 단을 모두 활용하는 2-level PIM 구조를 

제안한다. 또한, 대표 data를 적당한 address에 재배치한 후 GPU로 

전송하여 GPU에서의 별도 작업 없이 load balancing을 가능하게 한다. 

다음으로, batch normalization 등 non-convolutional layer의 높은 메모리 
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사용량으로 인한 메모리 bottleneck 문제를 해결하기 위해 PIM에서 non-

convolutional layer를 수행할 수 있다. 기존 연구에서는 PIM으로 non-

convolutional layer를 가속하였지만, 단순히 GPU와 PIM이 순차적으로 

동작하는 상황을 가정하여 성능 향상에 한계가 있었다. 제안하는 방법은 

non-convolutional layer가 ouptut feature map의 channel 단위로 수행된다는 

점에 착안하여 host와 PIM을 pipeline적으로 수행함으로써 CNN 학습을 

가속한다. PIM은 host에서 convolution 연산이 끝난 output feature map의 

channel에 대해 non-convolution 연산을 수행한다. 역전파 과정에서 

발생하는 weight update와 feature map gradient 계산에서의 convolution과 

non-convolution 간 job 균형을 위해, 적절하게 non-convolution job을 

분배하여 성능을 향상시킨다. 이에 더해, host와 PIM이 동시에 memory에 

access하는 상황에서 전체 수행 시간을 최소화하기 위해 bank 소유권 

기반의 host와 PIM 간 memory scheduling 알고리즘을 제안한다. 

마지막으로, image processing application 처리를 위해 logic die에 탑재 

가능한 PIM GPU 구조를 제안한다. GPU 기반의 PIM은 CUDA 기반의 

application을 수행할 수 있어 딥러닝 및 image application의 처리에 

적합하지만, GPU의 큰 용량의 on-chip SRAM은 logic die에 충분한 수의 

computing unit의 탑재를 어렵게 한다. 본 논문에서는 PIM에 적합한 

최적의 lightweight GPU 구조와 함께 이를 활용하기 위한 최적화 기법을 

제안한다. Image processing application의 메모리 접근 패턴과 data locality가 

보존되도록 각 computing unit에 data를 할당하고, 예측 가능한 data의 

할당을 기반으로 prefetcher를 탑재하여 lightweight한 구조임에도 충분한 

수의 computing unit을 탑재하여 높은 성능을 확보한다. 

 

주요어 : processing-in-memory, convolutional neural networks, approximate 
computing, GPU, image processing 
학   번 : 2016-20982 
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제 1 장 서    론 
 

 

1.1 연구의 배경 

 

최근 convolutional neural networks (CNNs)는 image processing [1], 

computer vision [2], 자율 주행 application [3] 등에서 매우 높은 성능을 

보이며 널리 활용되고 있다. 관련 연구가 활발히 진행됨에 따라 

다양하고 더 깊은 CNN 구조가 제안되고 있기에, CNN의 적용을 위해 

추론 및 학습을 가속하는 것이 점점 중요해지고 있다. CNN을 가속하기 

위해 대표적으로 GPU가 사용되고 있지만, CNN의 높은 연산량과 memory 

사용량은 GPU에서 CNN의 성능을 제한하고 있다 [4]. 또한, 점점 

높아지고 있는 image 및 video application의 화질은 GPU 등의 processor와 

off-chip memory간의 data movement에 의한 overhead를 증가시킨다.   

Processing-in-memory (PIM) [5], [6], [7], [8], [9] 또는 near-data-processing 

(NDP) [10], [11]은 data movement로 인한 overhead를 감소시키기에 적합한 

방법이다. 최근에 와서, TSV의 발전을 통한 3D stacked memory의 등장 및 

기술의 발전으로 DRAM die 또는 logic die에 연산기를 탑재하는 PIM이 

다시 주목받게 되었다. PIM을 활용하기 위해서는 PIM에 적합한 연산을 

PIM에서 수행할 수 있도록 해야 한다. DRAM die에 탑재되는 PIM은 

DRAM 공정을 사용하기에 host에 비해 낮은 성능을 보인다. 또한 bank 

level에서의 parallelism을 활용할 수 있어 DRAM 외부에서의 접근보다 

훨씬 넓은 bandwidth를 활용 가능하다. 따라서, 복잡하고 computation 

intensive한 연산보다는 간단하고 memory intensive한 연산이 PIM에 

적합하다. Logic die에 탑재되는 PIM은 DRAM die에 탑재되는 PIM보다는 

상대적으로 복잡한 연산을 수행 가능하지만, 역시 logic die의 면적 및 

전력 등의 제약 조건을 잘 고려해야 한다. 
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CNN은 convolution layer와 batch normalization, ReLU, skip connection 

등으로 구성된 non-convolution layer로 구분할 수 있다. 먼저 DRAM die 

PIM에 적합한 연산의 후보군을 생각해보면, floating point 기반의 

convolution 연산은 computation intensive하기에, DRAM die에서 

가속하기에는 적합하지 않다. 따라서, 기존 연구들은 convolution 대신 

transformer 또는 LSTM 등에서 주로 사용되고 convolution보다 memory 

intensive한 matrix-vector 연산의 가속에 집중하였다 [12], [13]. DRAM die의 

subarray 단에 가속기를 탑재하여 convolution을 가속하는 연구들도 

있지만 [14], 해당 연구는 weight이 -1, 0, 1 중 하나의 값을 가지는 ternary 

weight에 대해서만 동작 가능하여 범용성이 떨어진다. 따라서, 

convolution을 PIM을 활용하여 가속하기 위해서는 convolution 연산 그 

자체 대신, CNN의 특성을 활용하여 convolution과 결합될 다른 연산을 

PIM으로 수행하는 것이 적합하다. 반면, non-convolution layer는 Basic 

Linear Algebra Subroutines (BLAS) level 1 수준의 낮은 복잡도와 높은 

memory intensity를 가지기에 연산 그 자체로도 PIM에 적합하다. CNN의 

추론 (inference) 과정에서는 fully connected layer를 포함하더라도 non-

convolution layer가 그리 큰 비중을 차지하지는 않지만, 학습 (training) 

과정에서는 non-convolution layer 또한 40% 내외의 높은 비중을 

차지하기에 PIM을 사용하여 non-convolution layer를 가속하는 방법이 

연구되었다 [15]. 그러나, 해당 연구는 convolution과 non-convolution 

layer가 순차적으로 동작하는 상황만을 가정하였기에 non-convolution 

layer를 PIM에서 수행하였을 때의 성능 향상 정도만 파악이 

가능하였으며, 전체 학습 과정에서의 추가적인 최적화 방안은 연구되지 

않았다. 다음으로 logic die PIM에 적합한 구조를 생각해보면, GPU를 탑재 

시 최근의 deep learning에서 널리 사용되고 있는 CUDA 등을 사용할 수 

있어 deep learning을 위한 system에 적합하다. 그러나, 기존의 GPU 기반 

PIM 연구들은 일부 unit만을 PIM에 탑재하거나 [16], GPU 구조의 변경 
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없이 processing element의 수만을 감소시키거나 [17] fixed point 기반의 

간단한 PIM 용 GPU 구조를 제안하였다 [18]. 해당 연구들은 PIM의 면적 

및 전력 제약 조건은 만족하지만, 일부 연산만에 적합하며 일반적인 

image processing application들에 대해서는 충분한 성능을 보이지 못한다. 

따라서, PIM의 제약 조건과 성능을 동시에 고려한 GPU 구조 및 변경된 

구조를 활용하기 위한 guideline이 필요하다. 

 

 

1.2 연구의 내용 

 

본 논문에서는 CNN 추론 및 학습을 가속하기 위한 PIM-enabled 

GPU System을 제안한다. CNN을 구성하는 convolution layer와 non-

convolution layer를 PIM을 활용하여 가속하며, logic die의 제약 조건을 

고려한 GPU 구조 및 활용법을 제안한다. 

첫째, PIM에서의 data 근사를 통해 convolution을 가속하는 방법을 

제안한다. CNN은 error에 의한 영향이 적어 근사를 통해 convolution 

가속할 수 있다. 그러나, 근사 연산을 수행 시 arithmetic intensity가 

감소하여 memory bottleneck이 증가하며, GPU의 warp 간 load imbalance가 

발생한다는 문제점이 있다. 제안 방법은 DRAM die 단에 위치한 PIM에서 

data간 유사도를 비교한 후 일부 대표 data만 host로 보냄으로써 memory 

bottleneck을 완화시킨다. PIM에서의 data 비교에 소요되는 시간을 

감소시킬 수 있는 PIM 구조를 제안하며, 비교 후 적절한 address에 대표 

data를 할당함으로써 host GPU에서의 warp 간 load imbalance를 완화한다. 

두번째로, PIM에서 non-convolutional layer를 수행하여 CNN 학습을 

가속하는 방법을 제안한다. 이때, non-convolutional layer를 convolutional 

layer와 각각 host와 PIM에서 pipelining하여 수행할 수 있도록 CNN 학습 

flow를 제안한다. 또한, host와 PIM이 동시에 동작할 때 host와 PIM 간의 
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동시 memory access로 인해 발생하는 conflict를 고려하여 전체 수행 

시간을 최소화하기 위해, bank group 단위로 host와 PIM 간 접근권을 

조정하는 방법을 제안한다. 해당 방법은 PIM mode로 동작한 시간과 대기 

중인 host request의 수를 모두 고려하여 host와 PIM 간 bank 접근권을 

조정한다. 이를 통해, convolutional 및 non-convolutional layer의 순차적 

실행 대비 성능을 향상시킨다.  

마지막으로, logic die의 제약 조건을 고려하면서 기존 GPU 이상의 

성능을 보이는 PIM 용 GPU 구조를 위해 CNN을 포함한 image processing 

application이 알고리즘 적으로 일정한 data access pattern을 보인다는 점을 

이용한다. Software적으로 코드를 수정하여 각 SM에 처리될 data가 access 

pattern에 따라 할당되게 하며, 이를 이용하여 기존 GPU의 SM에 비해 

간단한 구조를 가지지만 높은 정확도의 prefetching을 활용하여 비슷한 

성능을 보이는 SM을 탑재한다.  

 

 

1.3 논문 구성 

 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문의 배경 지식을 

설명하며, 3장에서는 CNN 중 convolution을 PIM으로 근사적으로 

가속하는 방법을 설명한다. 4장에서는 PIM을 활용하여 CNN 학습 중 

non-convolution을 가속하는 방법을 설명하며, 5장에서는 convolution 및 

image processing을 처리하기 위한 logic die 용 PIM GPU 구조를 설명한다. 

마지막으로 6장에서 본 연구의 결론을 맺는다. 
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제 2 장 연구의 배경 지식 

 

2.1 High Bandwidth Memory 
 

HBM은 through-silicon vias (TSVs) 기술을 활용하여 여러 memory 

die들을 수직으로 적층하는 2.5D 또는 3D memory이다. 각 HBM의 DRAM 

die들과 logic die (또는 buffer die)는 TSV를 통해 3D로 적층되어 있다. 

Logic die는 I/O 회로, built-in-self-test (BIST), [19, 73] 등을 포함한다. HBM은 

silicon interposer를 통해 host processor와 연결된다. 그림 2.1은 GPU와 

같은 host processor와 interposer를 통해 2.5D로 연결된 HBM 구조를 

나타낸다. HBM2의 경우 각 DRAM die 당 4개의 pseudo channel로 

구성되어 있으며, 각 channel에는 16개의 bank가 존재한다. 4개의 bank가 

1개의 bank group을 구성하여 총 4개의 bank group이 존재하며, DRAM 

die의 가운데에는 TSV I/O 등의 periphery 회로가 존재한다. 각 bank는 

data bit을 저장하는 DRAM cell array 및 row decoder, column decoder 등으로 

구성된다. HBM에의 접근은 256 bit 단위로 이뤄지며, 접근을 위한 

명령어는 DDR의 그것과 유사하다. 

 

 
그림 2.1 GPU와 interposer를 통해 연결된 HBM 구조 
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2.2 Processing-In-Memory 
 

Processing-in-memory는 memory 근처에 연산기를 위치시킴으로써 

연산기와 memory 간의 거리를 가깝게 하여 data 이동에 인한 overhead를 

감소시키기에 적합한 방법이다. 1990년대부터 2000년대 초반의 PIM 

연구는 동일한 DRAM die에 processor와 DRAM을 집적하는 방법을 

제안하였다 [5], [8], [20]. DRAM에 processor를 집적함으로써 data transfer에 

소요되는 에너지 소모를 줄일 수 있었지만, 기술의 한계로 집적 cost가 

커 현실적이지 못하였다. 최근에 와서, TSV의 발전을 통한 3D stacked 

memory의 등장 및 기술의 발전으로 DRAM die 또는 logic die에 연산기를 

탑재하는 PIM이 다시 주목받게 되었다. PIM은 data 이동에 소요되는 

energy 및 latency를 감소시킬 뿐 아니라 더 많은 memory bandwidth를 

활용 가능하다. 3D stacked memory 상에서 PIM 연산기를 위치시킬 수 

있는 장소 후보로는 logic die, DRAM die bank의 column decoder 단, bank의 

subarray 단으로 3가지가 있다. 먼저, logic die에 PIM이 위치할 경우 

PIM은 logic 공정을 통해 구현되며 DRAM die에 위치하는 PIM에 비해 

상대적으로 제약이 적기에 복잡한 연산을 수행 가능하다. 따라서, 

convolution [21] 또는 graphic texture 처리 [16] 등의 연산을 logic PIM에서 

수행하여 host 대비 넓은 bandwidth를 활용하고, off-chip memory 이동에 

의한 overhead를 감소시킬 수 있다. Logic die에 PIM을 위치시킬 경우, 

logic die의 면적 및 전력 등의 제약 조건을 고려해야 한다. 다음으로, 

DRAM bank의 column decoder 단에 위치하는 PIM은 logic die PIM에 

비해서는 면적 등의 제약이 크다. 그러나, 각 bank에 저장된 data에 접근 

시 DRAM의 shared bus를 통하지 않아도 되기에 bank level에서의 

parallelism을 활용할 수 있어 logic die PIM보다 넓은 bandwidth를 활용 

가능하다. 따라서, computation intensive한 연산보다는 memory intensive하고 

parallelism을 활용하기 좋은 matrix-vector 연산 [12] 또는 SIMD 연산을 



 

 7 

[19] 수행하기 적합하다. 마지막으로, DRAM의 subarray 단에 위치하는 

PIM은 DRAM cell level에서의 parallelism을 활용 가능하여 3가지 PIM 중 

제일 넓은 bandwidth를 사용할 수 있지만, 면적 제약을 제일 심하게 

받는다. 또한, floating point 연산과 같은 복잡한 연산에는 부적합하며, cell 

array의 구조를 활용하여 ternary weight CNN 또는 copy 등의 bit 단위 

연산을 가속하는 방법들이 연구되었다 [14]. 

 

 

2.3 GPU의 구조 및 동작 모델 

 

GPU는 다수의 streaming multiprocessor (SM)들로 구성되어 있으며, 각 

SM은 하나의 instruction으로 여러 thread들이 동작하는 SIMT 구조를 

가진다. SM 내부의 load-store (LDST) unit은 private L1 cache, 읽기 전용 

texture memory, constant cache, 그리고 shared memory로 구성되어 있다 [22]. 

각 SM 별로 private한 L1 cache와는 달리, L2 cache는 interconnect network를 

통해 여러 SM이 공유하며, 한 개 이상의 memory controller를 통해 off-

chip DRAM인 device memory와 연결된다.  

GPU 제조사 중 NVIDIA에서 제공하는 CUDA의 경우, kernel 호출을 

통해 GPU를 활용한다. 이하 용어들은 NVIDIA의 GPU 구조에서의 

용어를 기반으로 한다. 각 kernel은 thread block 또는 cooperative thread 

array (CTA)라 불리는 thread들의 group들로 구성된다. CTA는 각 SM에 

할당되는 기본 단위로, 각 CTA간 dependency는 존재하지 않는다. CTA는 

warp라 불리는 subgroup으로 나눠진다. 각 warp는 32개의 thread들로 

구성되어 있으며, 동일한 warp 내에 속한 thread들은 동일한 instruction을 

수행한다. 즉, warp는 instruction fetch 및 decoding의 기본 단위이다. GPU는 

memory에 접근하는데 소요되는 latency 또는 floating point 나눗셈 등의 

긴 연산의 latency를 감추기 위해 여러 warp들을 바꿔 가며 수행한다. 
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이때, 각 warp의 정보는 빠른 context switching을 위해 register file에 

저장된다. 알려진 바에 따르면, load balancing을 위해 CTA들은 SM들에 

다음과 같이 round-robin (RR)에 기반한 방법으로 scheduling되어 할당된다 

[23]. 먼저, 특정 SM이 CTA를 할당 받기 위해 충분한 양의 자원을 

가지고 있는지 판별한다. 만일 자원이 충분하다면, CTA는 해당 SM에 

할당된다. 만일 자원이 충분하지 않다면, RR 순서로 다음 SM이 충분한 

자원을 가지고 있는지 판별된다. CTA scheduling은 kernel이 종료될 때까지 

반복된다. SM에의 CTA 할당 가능 여부는 각 SM이 CTA를 끝내는 

시간에 기반하기에, SM에의 CTA 할당 순서는 예측하기 어렵다. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
그림 2.2 GPU의 구조 
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제 3 장 PIM을 활용한 근사적 데이터 비교 및 

근사 연산을 통한 Convolution 가속 

 

 

해당 장에서는 PIM 및 GPU를 활용한 approximate computing을 통해 

convolution 연산을 가속하는 방법을 제안한다. CNN은 데이터 중 일부 

오류가 발생하더라도 이로 인한 성능 저하가 적다는 특성을 지닌다 

(error tolerant characteristic) [24]. 이를 활용하여, approximate computing을 

통해 convolution layer 등의 연산량을 감소시킴으로써 CNN을 가속할 수 

있지만, 연산량 감소로 인해 memory intensity가 증가하여 memory 

bottleneck이 증가하게 된다. 또한, 어떤 data가 approximate 될지는 run 

time에 정해지기에 GPU의 warp 간 load imbalance가 발생하게 된다. 이를 

해결하기 위해, 본 연구에서는 memory로의 data 이동량과 host 

GPU에서의 convolution 연산량을 동시에 감소시키는 Approximate Data 

Comparison PIM (ADC-PIM)이 탑재된 GPU system을 제안한다. ADC-PIM은 

main memory에 위치한 PIM에서 data를 approximate하게 비교하고, 비교 

후 비슷하다고 판단된 data 중 대표 data만을 similarity 정보와 함께 host 

GPU로 전송한다. GPU는 전송된 대표 data에 대해서만 convolution 연산을 

수행하고, 함께 전송된 similarity 정보에 기반하여 연산 결과를 warp 

단위로 재사용한다. ADC-PIM의 효율적인 동작을 위해서는 두가지 

문제가 해결되어야 한다. 첫번째로, ADC-PIM으로 인한 memory access 

latency의 증가가 최대한 작아야 한다. 더 많은 연산량 감소를 위해서는 

한번에 비교하는 data의 범위가 증가해야 하지만, 이는 PIM에서의 비교 

시간 (PIM comparison latency)을 증가시킨다. PIM comparison latency를 

줄이기 위해, 본 연구에서는 3D stacked DRAM의 bank 및 TSV 단을 모두 

활용하는 2-level PIM 구조를 제안한다. 두번째로, 근사로 인해 발생하는 
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GPU 내 warp 간 load imbalance가 해결되어야 한다. 각 warp는 수행하는 

data의 address가 ADC-PIM에서 전송된 대표 data의 address 일때만 

연산을 수행하며, 그렇지 않은 경우에는 연산을 skip하기 때문에 warp 당 

job의 양은 대표 data를 적절한 address에 할당함으로써 조절될 수 있다. 

이를 위해, ADC-PIM은 data 간 similarity 비교 결과에 기반하여 적절한 

address에 대표 data를 할당하는 data reorganization을 수행함으로써 

GPU에서의 추가적인 작업 없이 load imbalance를 완화한다. 

 

 

3.1 관련 연구 

 

3.1.1 CNN에서의 Approximate Computing 

 

Hardware 기반의 approximate computing 연구는 크게 voltage 

overscaling, approximate arithmetic unit, value similarity 기반으로 나뉜다. 

Voltage overscaling은 회로의 전압을 timing violation이 발생할 때까지 

낮추어 연산의 오류를 일부 허용하는 대신 전력 소모량을 감소시킨다 

[25], [26], [27], [28]. Approximate arithmetic unit은 precision을 낮추어 

정확도를 희생하는 대신 속도를 향상시킨다 [25], [29], [30], [31], [32]. 본 

논문의 제안 방법은 해당 방법들과는 orthogonal하며 병행되어 사용될 수 

있다. 제안하는 방법과 비슷하게 value similarity를 활용하는 논문들의 

경우, CNN에서 비슷한 연산들이 자주 반복된다는 점을 활용한다 [33], 

[34], [35], [36], [37]. Content addressable memory (CAM) 또는 bloom filter 

(BF)가 lookup table (LUT)로 사용되며 floating point unit에 인접하게 

탑재된다. 자주 반복되는 연산들의 input data와 output result는 LUT에 

저장된다. 연산을 수행할 때, input data는 FPU에서 연산을 수행하는 

동시에 approximate pattern matching을 통해 LUT를 확인한다. 만일 LUT에 
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저장된 연산과 matching이 된다면, FPU 연산은 중지되며 FPU 연산 결과 

대신 LUT에 저장된 output result가 해당 연산의 결과로 대체된다. 이와 

같이 LUT가 FPU에 인접한 경우, 연산을 skip 할지 판단하기 위해 data는 

memory에서 processor로 load 되어야 한다. 따라서, 연산을 skip하더라도 

memory와 processor 간의 data 이동량은 감소되지 않는다. Approximation을 

통해 연산량이 감소하였기에 memory intensity (Byte/Ops)는 증가하며, 이는 

memory bandwidth에 부담을 주게 된다. 이에 더해, 해당 연구들은 연산 

approximation으로 인해 발생하는 load imbalance 문제를 고려하지 않았다. 

일부 sparse accelerator 관련 연구들은 centralized 된 load balancing 

method들을 제안하였다 [38], [39]. 그러나, 해당 방법들을 GPU에 

직접적으로 적용할 경우 새로운 instruction을 생성한 후 각 warp에 

배정해야 하며, 이는 instruction cache 및 buffer에서의 flush를 야기하여 

성능 하락의 원인이 된다. 언급한 두가지 문제점으로 인해 기존 

approximate computing 방법들은 감소한 연산량에 비해 속도 향상이 적은 

반면, 제안 방법은 PIM으로 활용하여 memory bottleneck 및 load 

imbalance를 효과적으로 완화하여 감소한 연산량에 가깝게 속도를 

향상시킨다. 

 

 

3.1.2 Processing In Memory를 활용한 CNN 가속 

 

3D stacked memory의 발전으로, 다양한 PIM 연구들이 computing unit을 

logic die 또는 DRAM die에 탑재하여 CNN을 가속하는 방법을 제안하였다 

[6], [7], [9], [21], [40]. Neurocube [40] 및 Tetris [21]는 CNN의 memory 

bottleneck을 완화하기 위해 processing elements를 3D stacked memory의 한 

종류인 HMC의 logic die에 탑재하였다. 그러나, HMC와 달리 HBM의 경우 

logic die에서의 memory bandwidth는 logic die 밖의 processor가 경험하는 
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memory bandwidth보다 크게 높지 않다는 단점이 있다. 일부 연구들의 

경우, Logic die에 PIM을 탑재하는 대신, DRAM 내부의 넓은 bandwidth 및 

parallelism을 활용하기 위해 DRAM die에 가속기를 탑재하였다 [12], [13]. 

[14], [41]. McDRAM [12] 및 Newton [13] 은 matrix-vector 곱셈을 가속하기 

위해 DRAM의 bank 단에 가속기를 탑재하였으며, DrAcc [14] 의 경우 

DRAM의 subarray 단에 가속기를 탑재하여 ternary weight neural network를 

가속하였다. 그러나, 해당 연구들의 경우 가속기가 DRAM 내부에 

위치하여 있기에 high precision 연산과 같은 복잡한 연산을 수행하지 

못한다는 단점이 있다. 반면, 제안하는 방법은 convolution 연산은 기존과 

동일하게 GPU에서 수행하고, PIM에서는 data 간의 comparison 만을 

수행하기에 복잡한 연산 또한 처리가 가능하다. CNN을 가속하는 연구는 

아니지만, Buffered compares [41] 은 DRAM 내에서 data를 비교한다는 

점에서 제안 방법과 개념적으로 유사하다. Buffered compares는 big data 

응용 프로그램에서 흔하게 사용되는 compare-n-op operation을 PIM에서 

수행한다. 해당 operation은 주어진 범위의 data를 scan하여 single key와 

비교해가며 정해진 operation을 수행하고, 연산 결과만을 host로 보낸다. 

그러나 해당 연구의 경우, 한번에 하나의 data와의 비교만을 수행하기 

때문에 본 연구의 target인 data 간 유사도를 비교하여 clustering을 하기 

위해서는 범위 내 data들을 반복적으로 읽어야 한다. 이는 많은 시간을 

소요하기에 GPU의 memory access latency를 매우 증가시켜 GPU의 성능 

하락을 야기한다. 반면, 제안하는 ADC-PIM은 comparison latency를 

효과적으로 감출 수 있는 방법을 제안함으로써 GPU의 성능을 

저하시키지 않고 data 간 유사도를 비교한다. 
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3.2 Motivation 
 

3.2.1 GPU에서 Convolution 연산 시의 Approximation 기회 

 

CNN의 output feature map (OFM) 결과는 input feature map (IFM)과 

weight 간의 convolution 연산을 통해 얻어진다. 따라서 만일 동일 

weight에 대해 convolution 연산을 하는 IFM data들이 유사하다면 대표 

input data에 대한 output 값만 연산하고 나머지 input의 결과는 이를 

재사용하여 계산할 수 있다. 그림 3.1은 근사 convolution 연산의 

개념도를 나타낸다. 𝐴𝐴𝑖𝑖 , 𝐵𝐵𝑖𝑖 , 𝐶𝐶𝑖𝑖 , 𝐷𝐷𝑖𝑖는 IFM 및 OFM data를 나타내며, 𝑊𝑊𝑖𝑖는 

weight을 나타낸다. 이때, OFM 𝐵𝐵1과 𝐶𝐶1에 대한 convolution 연산은 그림 

3.1의 (b) 및 (c)와 같이 계산된다. 만일 IFM 𝐴𝐴𝑖𝑖 와 𝐵𝐵𝑖𝑖 가 유사하다면, 

weight 𝑊𝑊0 , 𝑊𝑊1 , 𝑊𝑊2 와 OFM 𝐶𝐶1 과의 multiply-accumulate (MAC) 연산은 

(그림 3.1 (c)의 빨간색) OFM 𝐵𝐵1 의 MAC 연산 결과로 (그림 3.1 (b)의 

파란색) 그림 3.1 (d)와 같이 대체될 수 있다. 즉, convolution 연산을 그림 

3.1 (e)와 같이 row-wise로 분리하면 각 row 단위로 연산을 skip 가능하다.  

 

 
그림 3.1 Approximate convolution operation의 예시  

(a) 기본 convolution 연산 (b) OFM 𝐵𝐵1에 대한 convolution 연산  
(c) OFM 𝐶𝐶1에 대한 convolution 연산 (d) OFM 𝐶𝐶1에 대한 

approximate convolution 연산 (e) row-wise convolution 연산 
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GPU는 thread 들의 group인 warp 단위로 instruction을 수행하기 때문에, 

GPU에서 연산을 가속하기 위해서는 warp 단위로 연산을 skip해야 한다. 

예를 들어, warp가 4개의 thread로 구성되어 있고 각 thread가 하나의 

OFM pixel에 대해 convolution 연산을 수행하는 경우를 생각해보자. 그림 

3.1에서 warp 1과 warp 2가 각각 OFM 𝐵𝐵𝑖𝑖와 OFM 𝐶𝐶𝑖𝑖  (0 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 3)에 대해 

convolution 연산을 수행한다고 가정하자. 상술하였듯이, IFM 𝐴𝐴𝑖𝑖 와 𝐵𝐵𝑖𝑖 가 

유사하다면, OFM 𝐶𝐶1의 Row 1은 OFM 𝐵𝐵1의 Row 1의 결과를 재사용하여 

대체 가능하다. 따라서, warp 2는 Row 1에 대한 연산을 수행하는 대신, 

warp 1의 Row 1에 대한 연산 결과를 재사용함으로써 해당 연산을 skip할 

수 있다. 

 

 

3.2.2 Approximate Convolution 연산에서 발생하는 문제점  

 

Approximate convolution을 통해 연산량을 감소시킬 수 있지만, 실제 

수행 시간의 감소량은 감소된 연산량에 비해 적다. 즉, instruction pre cycle 

(IPC)가 연산을 skip하지 않은 baseline에 비해 감소하는 현상이 발생하며, 

크게 두가지 문제점에 의해 해당 현상이 나타난다.  

Memory Bottleneck 문제.  기존 방법과 같이 host로 data를 load 한 

후, data의 skip 여부를 판단하는 경우 연산이 skip되더라도 data 이동량이 

감소하지는 않는다. Convolution 연산은 computation intensive하다고 알려져 

있지만, approximate computing을 통해 연산량은 감소하는 반면 data 

이동량은 그대로인 경우 memory intensity가 증가하여 memory bottleneck을 

유발하게 된다. 그림 3.2는 skip 되는 연산의 정도 (skip level)와 memory 

bandwidth (BW)의 변화에 따른 cycle과 IPC의 변화를 나타낸다. 막대 

그래프는 수행 시간 (cycle)을 나타내며, 노란색 세모 모양은 IPC를 

나타낸다. Skip 된 연산의 비율이 각각 0% (Baseline), 25% (Skip25), 50% 
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(Skip50) 인 3가지 skip level에 대해 실험하였다. 또한, load imbalance에 

의한 영향을 없애기 위해 모든 연산들은 균일하게 skip 되었다. 

이상적으로는, Skip25와 Skip50의 경우 cycle 또한 각각 25%, 50%가 

감소해야 한다. 그러나, 실제로는 각각 10%, 25%만 감소한 것을 확인할 

수 있다. 이는 IPC로도 확인할 수 있는데, Skip25와 Skip50의 IPC는 각각 

baseline의 85%, 75% 뿐이었다. 또한 Skip50의 IPC는 Skip25의 IPC보다 

낮았는데, 이는 더 많은 연산이 skip 될수록 memory intensity가 증가하여 

memory bottleneck이 심해졌기 때문이다. Memory bottleneck을 완화하기 

위해, bandwidth를 1.5배 및 2배 증가시킨 상황 또한 실험되었다. 

Baseline의 경우 memory bandwidth가 bottleneck이 아니기에 cycle이 1%만 

감소하였지만, Skip25의 경우 cycle이 23% 감소하여 skip 된 연산의 

비율인 25%와 거의 동일하게 감소하였으며, IPC 또한 Baseline의 98%로 

회복된 것을 확인할 수 있다. 그러나 Skip50의 경우 여전히 memory 

bandwidth가 부족하였기에, bandwidth를 2배로 증가시키고 나서야 IPC가 

회복된 것을 확인할 수 있다. 따라서, approximate computing에 의한 성능 

향상을 모두 얻기 위해서는 data movement를 감소시키는 것이 중요하다. 

Load Imbalance 문제.  각 warp는 해당 warp가 처리하는 data의 값에 

따라 연산을 skip한다. 그러나, approximate되는 data의 분포가 균일하지 

않기에 각 warp가 수행하는 job의 양은 동일하지 않고, 이는 load 

imbalance를 야기한다. Data의 approximate 여부를 기반으로 각 warp가 

적합한 address에 access하도록 새롭게 instruction들을 생성하여 이를 

 

 
그림 3.2 Memory 대역폭, skip level에 따른 cycle 및 IPC 변화 
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완화할 수 있지만, 이는 instruction cache 및 buffer에 기존에 load 된 

instruction들을 flush해야 하기에 GPU의 성능을 악화시킬 수 있다. 

따라서, 기존에 이미 compile된 instruction을 최대한 활용하여 warp 간 

load balance를 맞추는 것이 중요하다. 그림 3.3은 상술한 문제점 및 이를 

해결하기 위해 제안한 방법의 효과를 Cycle-Ops 그래프와 roofline 그래프 

상에서 나타낸 것이다. 그림 3.3 (a)와 (b)에서 동일한 숫자 표기는 동일한 

상태를 나타낸다. 먼저, approximation을 통해 Baseline (1)에 비해 연산량이 

감소하면 이상적으로는 수행 시간도 그만큼 감소해야 한다 (검은색 

화살표 : 1  2). 그러나, memory bottleneck과 load imbalance로 인해 수행 

시간은 그만큼 감소하지 못하며 (빨간색 화살표 : 2  3), 제안하는 

방법을 통해 수행 시간을 감소시키게 된다 (파란색 화살표 : 3  4). 

최종적으로, 본 논문의 목표는 (4)의 Ops/s (또는 IPC)를 (1)에 가깝게 

향상시키는 것이다. 그림 3.3 (b)는 이를 더 자세히 설명한다. 

Approximation을 통해 수행 시간을 감소시키는 경우, 이상적으로는 

Ops/s는 유지되면서 arithmetic intensity만 감소해야 한다 (12). 그러나, 

load imbalance (22’)과 memory bottleneck (2’2’’)으로 인해 Ops/s가 

감소하게 되고, 이를 본 논문에서는 PIM으로 memory에서 data 간 

비교를 수행하여 memory bottelneck을 완화한다 (33’). 이에 더해, 

PIM에서의 data 비교로 인해 증가하는 memory access latency를 

완화시키기 위한 PIM 구조를 제안하며 (3’3’’), PIM에서의 data의 

address에의 재배치 (data reorganization)을 통해 load imbalance 문제를 

해결한다 (3’’4). 
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그림 3.3 Approximate computing으로 인해 발생하는 상황에 대한 (a) 

Cycle-Ops 그래프 (b) Roofline 그래프 
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3.3 제안하는 ADC-PIM Design  

 

3.3.1 Overview 

 

그림 3.4는 제안하는 ADC-PIM 구조의 전반적인 구조를 나타낸다. 

DRAM으로는 HBM을 사용하였다. ADC-PIM은 HBM의 bank I/O 단과 

TSV 단에 위치하며, DRAM data transaction 단위인 32 byte씩 IFM data를 

비교한다. Data transaction 간 유사도 비교를 위해서는 hash 기반의 유사도 

비교 방법이 사용되었다 (3.3.2 장). Data들을 비교하는 데 걸리는 시간을 

단축시키기 위해, 유사도 비교는 여러 bank에 나눠져서 수행되며, 각 

bank에서의 비교 결과는 TSV 단에서 합쳐지는 2-level 구조를 가진다 

(3.3.3 장). 최종 비교 결과는 대표 data들과 similarity 정보를 포함하며, 

host GPU로 전송되기 전에 대표 data가 적절한 address에 재배치된다 

(3.3.4 장). 최종 비교 결과가 host GPU로 전송되면 GPU에서는 similarity 

정보에 기반하여 대표 data에 대해서만 연산을 수행하고, 나머지 연산을 

skip 한다. 

 

 
그림 3.4 ADC-PIM 시스템 overview 
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3.3.2 Data 간 유사도 비교 방법 

 

Random Projection 기반 비교.  상술하였듯이, data 간 유사도 비교는 

DRAM의 atom transaction 단위로 수행되며, 이하 “data group” 또는 

“transaction” 이라고 명명한다. Data group 간 비교를 위해, random projection 

[42] 기반의 hashing 방법이 사용되었다. Data group은 32 byte로, floating 

point 기준으로 8개, 8 bit integer 기준으로는 32개 data로 구성되어 있기에 

고차원 벡터로 볼 수 있다. Random projection은 고차원 벡터를 binary 

벡터로 mapping하는 방법으로, 고차원 벡터 간의 유사도 비교에 

효과적이라고 알려져 있다. 또한 hash 값만으로 data 간 유사도를 판별할 

수 있기에, data 값 간 직접 비교를 할 필요가 없다. 따라서 제안하는 

방법은 random projection을 사용하여 data 간 유사도를 판별한다. 임의의 

𝑘𝑘개의 임의의 𝑑𝑑차원 벡터 𝑣𝑣𝑖𝑖  (1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑘𝑘 )에 대해, 어떤 𝑑𝑑차원 벡터 𝑥𝑥는 

𝑘𝑘차원의 binary 벡터 ℎ(𝑥𝑥) = (ℎ𝑣𝑣1(𝑥𝑥),ℎ𝑣𝑣2(𝑥𝑥), … ℎ𝑣𝑣𝑣𝑣(𝑥𝑥))로 hashing 된다. 각 

ℎ𝑣𝑣𝑖𝑖(𝑥𝑥) 값은 식 (3.1)과 같이 𝑣𝑣𝑖𝑖와의 내적 값을 통해 계산된다. 

 

ℎ𝑣𝑣𝑖𝑖(𝑥𝑥) = �
1,   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑣𝑣𝑖𝑖 ∙ 𝑥𝑥 ≥ 0
0,   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑣𝑣𝑖𝑖 ∙ 𝑥𝑥 < 0                      (3.1) 

 

Hashing을 통해 얻어진 binary 벡터는 binary 숫자로 된 hash index로 

취급되며, 동일한 hash index를 가지는 data group은 유사하다고 판단된다. 

예를 들어, 그림 3.5에서 data group A와 data group C는 동일한 hash index를 

가지기에 유사하다고 판단되지만, data group A와 B는 다른 hash index를 

가져 유사하지 않다고 판단된다. 

 

 
그림 3.5 Random projection 기반 hashing의 예시 
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Data 비교 범위 선정.  비슷하다고 판단되는 data group의 비율은 

비교되는 data의 범위와 random projection에 사용되는 hash 벡터의 수에 

따라 달라진다. 그림 3.6은 VGG-16의 두번째 convolution layer에 대해 

approximation을 적용한 경우 classification accuracy와 유사하다고 판단된 

data의 비율을 나타낸다. 동일 비교 범위에 속한 data group 간에만 

비교가 수행되었으며, 유사한 data group들을 동일 cluster로 취급하여 

해당 cluster의 centroid 값으로 연산을 수행하여 결과 값을 대체하여 

정확도를 판단하였다. 그림 3.6의 범례의 숫자는 비교 범위의 크기와 

사용된 hash 벡터의 수의 범위를 나타낸다. 정확도가 동일한 경우 비교 

범위가 증가할수록 유사하다고 판단된 data의 비율이 증가하는 것을 

확인할 수 있다. 예를 들어, 비교 범위가 4개의 data group인 경우 71% 

정확도에서 57%의 data group이 유사하다고 판단되었지만, 동일 

정확도에서 비교 범위가 32개의 data group인 경우 69%의 data group이 

유사하다고 판단되었다. 따라서, 주어진 정확도에서 더 많은 data를 

approximate하기 위해서는 data 비교 범위를 증가시켜야 한다. 그러나, 

너무 큰 data 비교 범위를 사용할 경우 두가지 문제점이 있다. 첫번째로, 

비교 범위가 클수록 data 비교에 소요되는 시간이 증가하며, 이는 GPU의  

 

 

 
그림 3.6 Data 비교 범위와 hash vector 수에 따른 classification 

정확도 및 유사하다고 판단된 data group의 비율  
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시간이 길어진다. 비록 GPU가 latency hiding을 통해 긴 시간이 소요되는 

operation들의 latency를 효과적으로 감출 수 있지만, memory access 시간이 

일정 이상으로 증가하게 되면 성능 저하를 피할 수 없다. 두번째로, 비교 

범위가 일정 이상으로 증가할 경우 유사하다고 판단되는 data의 비율이 

크게 늘어나지 않는 반면, 근사에 의한 정확도 감소를 회복하기 위해 더 

많은 hash vector의 수가 필요하게 되고, 이는 PIM의 area 및 power 

overhead와 비교에 소요되는 cost를 증가시킨다. 예를 들어, 비교 범위가 

32인 경우와 256인 경우를 비교하면 71%의 정확도를 위해 필요한 hash 

vector의 수는 각각 14개, 24개로 70% 넘게 차이가 나는 반면, 유사한 

data group의 비율은 2.8% 밖에 차이 나지 않는다. 이를 고려하여, 본 

논문에서는 32개의 data group을 비교 범위로 설정하였다. 

 

 

3.3.3 ADC-PIM 아키텍처  

 

ADC-PIM은 hash calculation units (HCU), bank-level data merge unit 

(BDMU), 그리고 TSV level data merge unit (TDMU)로 구성된다. HCU와 

BDMU는 DRAM의 각 bank 단에 위치하며, TDMU는 TSV 단에 1개 

위치한다. HCU는 data group의 hash 결과를 계산하며, BDMU와 TDMU는 

hash 결과를 기반으로 동일 hash 값을 가지는 data group들을 

clustering한다. 대표 data group의 값을 계산하기 위해 필요한 data 

group들의 합과 centroid 값은 각각 BDMU와 TDMU에서 계산된다. 

2-level PIM 구조.  Data group들 간 유사도를 판별하기 위한 제일 

단순한 방법은 비교 범위에 속하는 모든 data group들을 하나의 DRAM 

bank에서 비교하는 것이다 (1-level PIM으로 명명). 그러나, 그와 같은 

구현은 비교 범위 내 모든 data를 하나의 bank에서 차례로 읽어야 

하기에 data comparison latency를 증가시킨다. 이에 비해 2-level PIM 
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구조는 각 bank가 전체 비교 범위 중 일부 data만을 읽으면 되기에 1-

level PIM에 비해 낮은 comparison latency를 지닌다. 3.3.2 장에서 

상술하였듯이, hash 기반 비교 방법의 경우, 유사도 판별을 위해 

직접적인 data 값 간의 비교가 필요하지 않으며, 비교 후에도 data 

group의 hash 값은 동일하다. 즉, data group의 hash 값은 divide-and-conquer 

방법을 적용하더라도 변하지 않으므로, 비교 범위 내 모든 data group들을 

한번에 비교해서 얻은 결과와 비교 범위를 여러 bank에 나눈 후 비교한 

결과가 동일하다. 이러한 특성은 전체 비교 범위를 일부분 씩 여러 

bank에 나눈 후 각 bank에서의 부분 비교 결과를 TSV 단에서 합쳐 최종 

비교 결과를 생성하는 2-level PIM 구조를 가능케 한다. 2-level PIM 구조의 

comparison latency를 최소화하기 위해, 비교에 사용될 bank의 수는 

적절하게 선택되어야 한다. PIM에서의 비교에 소요되는 시간은 DRAM 

cell에서 data를 읽는 시간과 (Process 1, 그림 3.4의 빨간색 화살표) 

비교된 data를 DRAM shared bus를 통해 TSV 단으로 이동시키는 시간의 

(Process 2, 그림 3.4의 파란색 화살표) 합으로 계산될 수 있다. 소요 

시간은 이동하는 transaction의 양에 비례하기에, 총 read traffic을 계산하여 

추정할 수 있다. 각 bank에 동일하게 비교 범위가 나눠져 할당되기에, 

Process 1의 traffic은 (𝑇𝑇𝑃𝑃1 ) 전체 traffic을 bank 수로 나눈 것과 동일하다. 

Process 2의 경우, 각 bank는 hash 값과 cluster 내 data group들의 합을 

TSV로 전송한다. 모든 bank가 DRAM shared bus를 공유하기에, 모든 

bank의 output traffic의 합이 Process 2의 전체 traffic (𝑇𝑇𝑃𝑃2)과 동일하다. 이를 

고려하면, 전체 traffic (𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡) 값은 아래 식 (3.2)와 같이 계산될 수 있다. 

 

𝑇𝑇𝑃𝑃1 = 𝐶𝐶/𝐵𝐵 

𝑇𝑇𝑝𝑝2 = 𝐵𝐵 × (1 + (𝐶𝐶/𝐵𝐵) × 𝑅𝑅𝑐𝑐)                 (3.2) 

𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑇𝑇𝑝𝑝1 + 𝑇𝑇𝑝𝑝2 =
𝐶𝐶
𝐵𝐵

+ 𝐵𝐵 + 𝐶𝐶 × 𝑅𝑅𝑐𝑐 
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이때, 𝐶𝐶,𝐵𝐵,𝑅𝑅𝑐𝑐는 각각 비교 범위, 비교에 사용된 bank의 수, 비교 후 남은 

data group의 비율을 의미한다. Process 2에서 hash 값 전송을 위한 

추가적인 traffic은 bank 당 1개로 계산되었으며, 각 bank의 𝑅𝑅𝑐𝑐  값은 

동일하다고 가정하였다. 여기서 𝐶𝐶 × 𝑅𝑅𝑐𝑐  값은 bank 수 𝐵𝐵와 상관 없기에, 

전체 traffic을 최소화하는 𝐵𝐵는 𝐶𝐶/𝐵𝐵 + 𝐵𝐵  값을 최소화하는 𝐵𝐵이다. 𝐶𝐶 가 

32이고 (3.3.2 장), 산술 기하 평균에 의해 𝐶𝐶/𝐵𝐵 = 𝐵𝐵  일 때 해당 값이 

최소가 되기에 𝐵𝐵가 4 또는 8 일때 전체 traffic 𝑇𝑇𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡이 최소이다. GPU가 

cache line을 256 byte 단위로 interleave하기에, 𝐵𝐵 = 4 를 사용하여 8개의 

data group이 하나의 bank에서 비교될 수 있도록 하였다. 

Hash Calculation Unit의 구조.  그림 3.7은 HCU와 BDMU를 포함하는 

ADC-PIM unit의 구조를 나타낸다. HCU는 벡터 내적 연산기, 비교기, 

그리고 index 생성기로 구성되어 있다. 먼저 벡터 내적 연산기는 hash 

벡터와 DRAM에서 read 한 data group 간의 내적 값을 계산한다. 

다음으로, 비교기는 각 내적 값을 0과 비교하여 hash 값을 설정하며, 

index 생성기는 각 hash 벡터와의 hash 값을 엮어 최종 hash index를 

구한다. 마지막으로, 생성된 hash index와 data 값은 BDMU로 전송된다. 

그림 3.7은 4개의 hash 벡터로 구성된 예시를 HCU의 나타낸다. 각 hash 

벡터와의 내적 값이 -1.5, 2, -4.9, 3.1 이라면, hash 값은 0, 1, 0, 1이 되며 

최종 hash index는 01012=5가 된다. Hash 벡터는 유사도 확인 성능을 

증가시키기 위해 서로 orthogonal하게 Gram-Schmidt 방법에 의해 

생성된다 [43]. 정확도는 hash 벡터의 수를 변경하여 조정될 수 있다. 

Hash 벡터의 수가 증가하면 정확도는 증가하지만, 근사되는 data의 양이 

감소하며, hash 벡터의 수가 감소할 때는 반대의 경우가 발생한다. 본 

논문에서는 1% 미만의 정확도 감소를 위해 16개의 hash 벡터를 

사용하였다. 

Bank Data Merge Unit의 구조.  BDMU는 index buffer, cluster table, 합 

연산기로 구성된다. Index buffer는 각 data group의 hash index를 data group을 
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읽은 순서대로 저장한다. Cluster table은 hash index와 해당 index를 가지는 

data group의 수와 data group들의 합을 저장한다. 합 연산기는 8개의 

덧셈기로 구성되어 있다. Cluster table의 각 entry는 각각 16 bit, 3 bit, 32 

byte인 hash index, 해당 index에 속하는 data group의 수, 해당 index의 data 

group들의 합으로 구성되어 있다. BDMU가 HCU로부터 계산된 hash 

index와 data group을 받으면, hash index를 index buffer의 끝에 저장하는 

동시에 cluster table을 업데이트 한다. 해당 index에 속하는 data group의 

수가 1 만큼 증가하며, data group들의 합이 element-wise로 합 연산기에 

의해 계산되어 업데이트 된다. 그림 3.7에서, 새로 업데이트 된 부분은 

빨간색으로 표기되어 있다. 새로 들어온 data group의 hash index가 

5이기에, index 5가 index buffer의 끝에 저장되며, hash index 5에 해당하는 

data group의 수와 합이 cluster table에 업데이트 된다. 해당 bank에서의 

비교가 끝나면, cluster table과 index buffer에 저장된 값은 DRAM bank 

밖으로 내보내 진다. 

TSV Data Merge Unit의 구조.  TDMU는 BDMU와 비슷한 구조를 

가지지만, cluster table의 entry의 구성이 다르며 합 연산기 대신 다른 

종류의 연산기를 탑재하였다. 또한 data reorganization 작업에 사용되는 

대표 address 연산 모듈 (Representative Address Calculator, i.e., RAC)과 결과 

 

 
그림 3.7 Hash calculation unit (HCU)와 bank data merge unit (BDMU)으로 

구성된 ADC-PIM 구조 
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transaction 생성기 모듈(Result Transaction Generator, i.e., RTG)을 포함한다. 

TDMU의 연산기에는 동일 index에 속하는 data group의 centroid 값을 

계산한다. 이를 계산하기 위해, TDMU의 연산기는 8개의 덧셈기, 8개의 

곱셈기, 그리고 32 entry로 구성된 1개의 LUT로 구성되어 있다. 복잡한 

나눗셈기 대신, 나눗셈은 역수와의 곱으로 구현되며, 1부터 32까지의 

역수 값이 LUT에 저장되어 있다. 비교가 끝난 후, RAC는 대표 address를 

계산하고, RTG는 계산된 대표 address, index buffer, centroid 값으로 구성된 

최종 비교 결과를 연속된 transaction으로 생성한다. RTG는 double buffering 

구조로 구현되어 있어, 현재 생성된 transaction을 전송하면서 새롭게 

전송될 transaction을 생성할 수 있다. 

DRAM Address Mapping 방법.  ADC-PIM에서의 data 비교를 위해, 

DRAM address mapping은 그림 3.9 (a)에서 그림 3.9 (b)로 변경되었다. 비교 

범위 내의 data들을 동일한 channel에 할당하기 위해 channel bit들은 MSB 

쪽으로 이동되었으며, 2-level PIM 구조에서 여러 bank를 동시에 활용하기 

위해 bank bit 중 일부가 LSB 쪽으로 이동되었다. 

ADC-PIM 명령어 및 동작 흐름.  ADC-PIM을 지원하기 위해, 3개의 

PIM 용 DRAM 명령어가 표 3.1과 같이 추가되었다. ADC-PIM의 동작 

흐름은 다음과 같다. 먼저, GPU가 PIM comparison을 위한 read 요청을 

보내게 되면, memory controller는 RDBP 명령어를 보내 해당하는 bank들이 

data를 읽고 비교할 수 있도록 한다. DRAM의 명령어 bus가 botteleneck이  

 

 

 
그림 3.8 TSV data merge unit (TDMU)의 구조 
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되는 것을 방지하기 위해, 한번의 RDBP 명령어로 8개의 DRAM 

transaction이 읽어지고 비교 된다. 이때, DRAM cell에서 data를 읽는 것과 

HCU 및 BDMU에서 data들을 비교하는 것은 병렬적으로 수행된다. Bank- 

level PIM에서의 data 비교가 완료된 후, hash index와 data group의 합으로 

구성된 data는 MBT 명령어를 통해 두번째 level인 TDMU로 전송된다. 

Memory controller는 PIM comparison 이후에 감소한 data group의 수를 알 

수 없기 때문에, 비교 후의 정보를 포함하는 제일 앞의 transaction을 

먼저 읽어 비교 후 감소된 transaction의 수를 파악한다. 이후, memory 

controller는 감소된 transaction의 수만큼 읽기 명령어를 실행하여 

TDMU로의 data 이동을 수행한다. TDMU는 수신한 transaction을 기반으로 

cluster를 업데이트 한다. 비교를 수행한 모든 bank에서의 transaction들이 

TDMU로 이동하고 TDMU가 merge 동작을 완료한 후, 최종 비교 결과가 

RDT 명령어를 통해 host GPU로 전송된다. MBT 명령어의 경우와 

동일하게, 제일 앞의 transaction을 먼저 읽어 정보를 파악한 후, 감소된 

transaction 수만큼 나머지 data group을 읽는다. 

 

 

 
그림 3.9 DRAM address mapping (a) 기존 (b) 변경된 mapping 

표 3.1 ADC-PIM 동작을 위해 추가된 DRAM 명령어  

 



 

 27 

3.3.4 Load Balancing을 위한 Data Reorganization 

 

TDMU에서, 최종 비교 결과는 그림 3.10과 같이 연속된 

transaction들로 변환되어 GPU로 전송된다. 최종 비교 결과는 start tag (32 

bit), metadata (32 bit), 대표 data (i.e., rep data, 32 byte), index data (6 bit), 그리고 

end tag (32 bit)으로 구성된다. 이때, 대표 data는 ADC-PIM에서 비슷하다고 

판단되어진 cluster의 centroid 값을 의미하며, TDMU의 cluster table 중 

“Centroid of Data Group”에 해당한다. Index data는 ADC-PIM에서 

계산되어진 각 data group의 hash index 값을 나타낸다. Metadata는 32개의 

각 data group이 대표 data group 인지 아닌지를 저장하며, 각 bit은 i번째 

data group이 대표적인지 아닌지를 의미한다. 만일 i번째 bit 값이 1이면 

data group의 대표 data 값과 index data가 모두 기록되며, bit 값이 0인 경우 

index data만 기록된다. Start tag와 end tag는 비교 결과의 시작과 끝을 

나타내며, 특정 고정된 bit들로 구성된다. Tag 값이 일반 data 값과 겹치는 

것을 방지하기 위해, [44]에서 제안된 충돌 방지 알고리즘이 사용되었다. 

만일 data가 tag와 겹친다면, 32번째 bit이 1로 대체되고, 원래 bit 값은 

memory의 특정 구역에 저장된다. Tag의 길이가 32 bit이기에, 충돌 확률은 

1/232  로 매우 낮아 이로 인한 overhead는 무시할 수 있다. 어떤 

address의 data group에 대표 data 값이 할당되는지에 따라 GPU에서의 

동작이 변하게 된다. 만일 warp가 접근하는 data가 대표 data라면 warp는 

연산을 수행하지만, 아닌 경우 연산을 skip한다. 따라서, 적절한 대표 

address (i.e., centroid 값이 할당되는 address)를 선정함으로써 host 

 
그림 3.10 Start tag, metadata, 대표 data, index data, end tag로 구성된  

최종 비교 결과 형식 
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GPU에서의 load balancing을 달성할 수 있다. 3.3.3 장에서 설명되었듯이, 

대표 address는 TDMU의 RAC 모듈에 의해 계산된다. 비교 후 감소된 

data group의 수가 𝑁𝑁𝑑𝑑이고, 비교 범위가 𝐶𝐶인 경우 (본 논문의 경우 32), 

각 centroid 값들은 식 (3.3)에 의해 계산된 i번째 address에 할당된다.  
 

𝑖𝑖 = 3𝑘𝑘 + 2 (𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑 𝐶𝐶)  (0 ≤ 𝑘𝑘 < 𝑁𝑁𝑑𝑑)               (3.3) 
 

그림 3.11은 대표 address 할당에 따른 GPU에서의 approximate computing 

상황을 나타낸다. Data group A는 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐴𝐴로 표기되었다. 그림 3.11 (a)의 data 

𝐴𝐴𝑖𝑖 ,𝐵𝐵𝑖𝑖,𝐶𝐶𝑖𝑖, …𝐻𝐻𝑖𝑖는 각각 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐴𝐴,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐵𝐵,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐶𝐶 , …𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇로 표기되며, convolution의 IFM 

data들을 나타낸다. 단순화를 위해, data group 단위로 address가 할당되며, 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐴𝐴  부터 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑇𝑇가 순서대로 address 0 부터 7에 할당된다고 가정하였다. 

Data group은 ADC-PIM에서의 approximate comparison을 통해 2개의 data 

group 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑋𝑋  및 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑌𝑌 로 clustering 된다. 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑋𝑋 와 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑌𝑌 가 할당될 address는 

ADC-PIM의 data reorganization에 의해 정해진다. 그림 3.11 (b)는 

convolution의 weight을 나타내며, weight의 각 row는 Weight Row (WR)로 

명명된다. OFM 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐵𝐵에 대한 convolution 결과는 그림 3.11 (c)와 같다. OFM 

pixel B1에 대한 convolution 결과는 (𝐴𝐴0,𝐴𝐴1,𝐴𝐴2)와 𝑊𝑊𝑅𝑅0, (𝐵𝐵0,𝐵𝐵1,𝐵𝐵2)와 𝑊𝑊𝑅𝑅1, 

( 𝐶𝐶0,𝐶𝐶1,𝐶𝐶2 )와 𝑊𝑊𝑅𝑅2 의 내적 값의 합으로 얻어진다. 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐵𝐵 의 다른 data에 

대해서도 비슷하게 적용하면, OFM 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐵𝐵에 대한 convolution 값은 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐴𝐴 ∗

𝑊𝑊𝑅𝑅0,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐵𝐵 ∗𝑊𝑊𝑅𝑅1,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐶𝐶 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅2 의 1D convolution 값의 vectored 합으로 

나타낼 수 있다. 더 직관적인 이해를 위해, 𝑊𝑊𝑅𝑅0,𝑊𝑊𝑅𝑅1,  그리고 𝑊𝑊𝑅𝑅2와의 

convolution은 각각 빨간색, 파란색, 노란색으로 표시하였다. 그림 3.11 

(d)는 6개 warp가 있는 상황에서 data 근사가 없는 기본적인 

convolution을 나타낸다. 셀 내 수식의 첫번째 항은 address를 나타낸다. 

예를 들어, warp 1의 파란색 셀 (i.e., 2 ∗𝑊𝑊𝑅𝑅1)은 address 2에 해당하는 data 

group 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐶𝐶와 𝑊𝑊𝑅𝑅1과의 1D convolution을 의미한다. Approximate computing이 

적용된 경우, 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑋𝑋 와 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑌𝑌 에 대한 convolution 연산만이 수행되면 된다. 
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2개의 data group과 3개의 𝑊𝑊𝑅𝑅에 대해 convolution 연산이 수행되기에, 총 

수행되어야 하는 연산의 수는 6개이다. 6개의 warp가 존재하기에, 

이상적인 상황이라면 그림 3.11 (e)와 같이 각 warp가 1개의 연산을 

수행하면 된다. 이런 이상적인 상황을 달성하기 위해, X와 Y가 적절한 

address에 할당되어야 한다. 그림 3.11 (f)는 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑋𝑋와 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑌𝑌가 address 2와 3에 

할당된 경우이다. 이 경우, 그림 3.11 (d)와 같이 각 warp 가 원래 수행한 

연산 중 재사용 될 수 있는 것은 warp 0의 2 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅2 , warp 1의 2 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅1과 

3 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅2, warp 2의 2 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅0와 3 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅1, 그리고 warp 3의 3 ∗𝑊𝑊𝑅𝑅0이다. Warp 

4와 warp 5의 경우 기존 연산 중 재사용 가능한 것이 없기에 해당 warp 

들에는 연산이 할당되지 않은 반면, warp 1에는 2개의 연산이 할당된다. 

따라서, warp 간 load를 맞추기 위해 새로운 instruction이 생성되어 각 

warp들에 분배되어야 한다. 그림 3.11 (g)는 제안하는 data reorganization에 

의해 새로운 instruction의 생성 없이 load balancing이 된 경우를 보여준다. 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝑋𝑋 ,𝐷𝐷𝐷𝐷𝑌𝑌는 각각 address 2와 5 (즉 식 (3.3)에서 𝐶𝐶 = 8,𝑁𝑁𝑑𝑑 = 2인 경우)에 

할당되었다. 2 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅0, 2 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅1, 2 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅2, 5 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅0, 5 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅1, 5 ∗ 𝑊𝑊𝑅𝑅2 가 각각 

warp 2, 1, 0, 5, 4, 3의 기존 instruction에 의해 수행될 수 있으며, 모든 

warp가 동일하게 1개의 연산만을 수행하게 된다.  
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3.4 GPU에서의 Approximate Convolution 

 

3.4 장에서는 GPU에서의 approximate convolution의 수행 방식 및 

이를 지원하기 위한 GPU 구조를 제안한다. GPU는 ADC-PIM에서 보내진 

정보에 기반하여 근사 가능한 data를 파악한다. 각 warp들은 근사 가능한 

data에 대한 연산을 skip하며, 대신 다른 warp의 결과를 재사용한다 (3.4.1 

장). ADC-PIM의 data reorganization 덕분에 load balancing은 새로운 

instruction의 생성 없이 행해진다. 3.4.2 장에서는 approximate convolution을 

지원하기 위해 추가 및 변경된 구조를 설명한다. 

 

3.4.1 Instruction Skip을 통한 Approximate Convolution 

 

Baseline code로는 direct convolution을 사용하였다. Block 단위로 

동기화를 하며 연산하며, 하나의 thread가 하나의 output feature map에 

대한 convolution 연산을 수행한다. 동일 warp내 thread들은 연속적인 

pixel에 대해 연산을 수행한다. 제안하는 GPU 구조에서, 연산의 skip 및 

재사용은 instruction skip과 register renaming을 통해 행해진다. Instruction 

skip은 program counter (PC)를 변경함으로써 수행된다. Vector 형태인 

warp의 operand value들을 모두 저장하는 것은 많은 저장 공간을 필요로 

하지만, register renaming을 통해 이런 추가적인 저장 공간의 필요성을 

없앨 수 있다. 그림 3.12는 그림 3.1 (e)에 instruction skip과 register 

renaming을 적용하는 pseudo code를 나타낸다. 그림 3.1 (e)의 row를 

수행하는 instruction들의 집합은 ‘InstBlock’으로 명명하였다. PC가 100인 

경우, 먼저 address B0를 확인하여 data가 근사 가능한지 확인한다. 만약 

근사 가능한 것으로 판명된 경우, 해당 InstBlock의 나머지 instruction들은 

skip된다. 이때, next PC는 다음 InstBlock의 첫번째 instruction의 주소인 

136으로 설정된다. Skip 된 InstBlock의 결과가 저장될 예정이었던 register  
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132의 instruction의 destination register (그림 3.12의 r2)는 재사용 될 

결과값을 계산하는 warp의 destination register로 renaming 된다. 각 

InstBlock의 연산이 끝나면, InstBlock의 결과들은 address 204와 208에서 

합해진다. 이때, skip 된 InstBlock의 결과 register에 접근하는 대신, rename 

된 register에 접근하여 값을 가져온다. 또한, InstBlock의 첫번째 instruction, 

data를 load하는 instruction, InstBlock의 결과들을 합하는 instruction들을 

다른 instruction들과 구분하기 위해 load.approx.skip, load.approx, add.approx 

instruction을 새로 추가하였다. 

 

3.4.2 Approximate Convolution을 위한 구조적 지원 

 

그림 3.13은 instruction skip과 register renaming을 지원하기 위해 

변경된 GPU의 pipeline을 보여준다. 회색으로 칠해진 부분들이 새롭게 

추가된 모듈들이며, 비교 결과 table (comparison result table, i.e., CRT), 대표 

warp의 결과를 저장하는 table (representative warp result table, i.e., RWRT),  

 
그림 3.12 Convolution을 위한 instruction skip의 예시 
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연산이 skip 된 warp의 renaming 결과를 저장하는 table (approximated warp 

rename table, i.e., AWRT), 그리고 PC jump unit으로 구성된다. CRT, RWRT, 

AWRT는 cache와 비슷한 구조로, 각각 32, 64, 64개의 entry로 구성되어 

있다. 각 정보는 threada block (또는 CTA) 단위로 저장되며, tag와 

저장되는 data는 그림 3.14와 같다. Tag에 해당하는 부분은 짙은 글씨로 

표기되어 있다. 만일 thread block이 작업을 완료하면, CRT, RWRT, AWRT에 

저장되어 있는 해당 thread block의 data는 무효화된다. 변경된 pipeline은 

load.approx.skip (그림 3.13의 파란색 선)과 add.approx (그림 3.13의 빨간색 

선)에 대해서만 기존 GPU와 다른 동작을 한다. Data group 내 data의 수와 

warp의 thread 수를 동일하게 하기 위해, warp의 크기는 8 thread로 

설정되었다.  

load.approx.  만일 load.approx 명령어가 탐지되는 경우, 먼저 CRT가 

업데이트 된다. CRT는 ADC-PIM에서의 비교 결과에 기반하여 [address]를 

tag로, [hash index, 대표 address 여부]를 data로 하여 업데이트 된다. 이때, 

data group의 첫번째 data의 address만이 기록된다. 업데이트 과정이 

끝나면, load 될 data group의 address를 나타내는 instruction의 source register 

값으로 CRT를 확인한다. 만일 address가 대표 address인 경우, RWRT가 

[register id, hash index]의 tag와 [warp id, register id]의 data로 업데이트 되며, 

기존의 pipeline을 따라 나머지가 수행된다. 반대의 경우, AWRT가 [register 

id, warp id]의 tag와 [hash index]의 data로 업데이트 되며 instruction은 

skip된다. 현재 instruction은 pipeline에서 flush되며, next PC 값이 현재 PC 

값 + 4에서 다음 InstBlock의 첫번째 instruction의 address인 현재 PC 값 + 

36으로 변경된다. 

add.approx.  해당 명령어가 실행되면, [sourse register id, warp id]를 

tag로 사용하여 AWRT를 확인한다. 만일 AWRT에서 miss가 나게 되면, 

일반적인 pipeline을 따라 수행한다. Hit이 나는 경우, 얻어진 hash index로 

[source register id, hash index]의 tag를 구성하여 RWRT에 접근한다. 만일 
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RWRT에서 hit이 된다면 원래 register 대신에 새롭게 얻어진 warp와 

register에 접근한다. 만일 miss가 난다면, 해당 warp는 RWRT의 값이 

채워져 hit이 될 때까지 계속 접근한다. 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

그림 3.14 추가된 table들의 구조 (a) CRT (b) RWRT (c) AWRT 
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3.5 실험 결과 및 분석 

 

3.5.1 실험 환경 구성 

 

실험을 위해, cycle accurate한 시뮬레이터인 GPGPU-Sim V3.2.2 [45]를 

수정하였다. GPU 구조는 NVIDIA Fermi GTX480 아키텍처를 기반으로 SM 

수를 변경하였으며, GDDR 대신 HBM에 적합하게 변수들을 변경하였다. 

Main memory로는 하나의 HBM stack을 가정하였으며, 제안한 ADC-PIM을 

위한 memory 명령어들을 지원하도록 수정하였다. 표 3.2는 실험에 

사용된 GPU 및 DRAM (HBM)의 simulation 변수들을 나타낸다. 새롭게 

추가된 PIM memory 명령어의 latency 등과 같이 ADC-PIM으로 인해 

추가된 overhead들은 3.5.5 장에서 분석되었다. 

GPU의 전력 소모량을 분석하기 위해, GPUWattch [46]가 

사용되었으며, 추가된 모듈들의 전력 소모량을 분석하기 위해서는 

CACTI [47]가 사용되었다. DRAM이 소모하는 에너지는 DRAM 접근 당 

[48]를 참고하여 4.39 pJ/bit로 계산되었다. VGG network와 ResNet에서 

사용되는 13개의 대표적인 convolution layer들에 대해 성능을 

확인하였으며, 해당 layer들의 자세한 configuration은 표 3.3과 같다. 

정확도의 변화를 확인하기 위해, 제안하는 approximation 방법은 

 

 

표 3.2 GPU 및 DRAM 시뮬레이션 변수 
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PyTorch와 cupy [49]를 통해 구현되었으며, ImageNet dataset [50]에 대해 

실험하였다. 표 3.4.의 5가지 configuration은 (1) memory bottleneck 감소에 

얼마나 효과적인지 (2) two-level 구조의 효율성 (3) data reorganization을 

통한 load imbalance 완화의 3가지 항목에 대해 제안하는 방법의 성능을 

확인하기 위해 실험되었다. 
 

 
 

 

표 3.3 실험에 사용된 convolution layer configuration 

 

표 3.4 실험된 configuration 
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3.5.2 제안하는 각 방법의 영향 분석  

 

먼저, 제안하는 2-level PIM 구조는 in-memory data comparison으로 

인한 memory latency의 증가를 효과적으로 감소시켰다. 그림 3.15는 

Baseline, A1P-LB, A2P-LB (i.e., ADC-PIM)의 memory access latency를 

나타낸다. Baseline, A1P-LB, A2P-LB의 평균 memory access latency는 각각 

383, 423, 345 cycle이었다. A2P-LB는 PIM에서의 data comparison으로 인해 

소요되는 시간을 2-level 구조를 통해 효과적으로 감소시켰으며, PIM을 

사용하여 memory로의 data traffic을 감소시켜 memory hierarchy 상에서의 

혼잡 또한 줄였기에 memory latency를 Baseline에 비해서 10% 감소시킬 

수 있었다. 반면, A1P-LB는 PIM을 통해 memory hierarchy 상에서의 

혼잡함은 감소시킬 수 있었지만, PIM data comparison으로 인해 memory 

latency가 증가하였기에 Baseline보다 긴 memory latency를 보였다. 

Skip되는 연산량이 감소할수록, A1P-LB의 memory latency는 Baseline 대비 

커지는 경향을 보였다. 이는 skip되는 연산량이 감소하게 되면 PIM에 

의한 memory traffic 효과는 감소하지만 A1P-LB에 의한 memory latency 

증가 효과는 동일하기에 memory hierarchy 상에서의 혼잡을 증가시키기 

때문이다. Memory latency에서의 차이는 속도와 IPC에서의 차이를 

야기하였다. 그림 3.16과 그림 3.17은 실험한 configuration들의 Baseline 

대비 속도와 IPC를 나타낸다. A2P-LB는 A1P-LB 대비 7.3%의 속도 

증가와 4.1%의 IPC 증가를 보였다. Memory latency 차이가 커질수록 

속도의 차이 또한 증가하였다. A2P-LB와 A1P-LB가 제일 큰 latency 

차이를 보였던 layer 4의 경우 A2P-LB는 A1P-LB 대비 19%의 속도 

증가와 11%의 IPC 증가를 보였다. 

두번째로, 제안하는 PIM data reorganization은 warp 간 load imbalance를 

효과적으로 감소시켜 성능을 향상시켰다. A2P-LB는 A2P 대비 11%의 

속도 증가와 10%의 IPC 증가를 보였다. 더 많은 연산이 skip 된 
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상황일수록 load balancing에 의한 영향 또한 컸다. 그림 3.18은 

convolution 연산에 사용되는 instruction과 전체 instruction들에 대해 각각 

skip된 instruction의 비율을 나타낸다. Convolution 연산 중 각각 66%와 

43%의 연산이 skip된 layer 1과 6을 비교해보면, layer 1의 경우 A2P-LB가 

A2P 대비 19%의 속도 향상과 23%의 IPC 증가를 보여준 것이 비해, layer 

6의 경우 A2P-LB는 A2P 대비 단지 4.2%의 속도 증가와 3.9%의 IPC 

증가만을 달성하였다. 특정 warp에 작업이 집중되면 다른 warp에 

할당되는 작업량은 전체 연산량이 감소할수록 줄어든다. 따라서, 더 많은 

연산이 skip될수록 남아있는 연산량은 감소하기 때문에, warp간 작업량의 

차이는 더 증가하게 되고, 이는 warp 간 load imbalance를 더 증가시킨다. 

제안하는 PIM data reorganization 방법은 그러한 상황에서도 load 

imbalance를 효과적으로 최소화 시키는 것을 확인할 수 있다. 

마지막으로, 제안하는 ADC-PIM (i.e., A2P-LB)는 Baseline과 비슷하게 

IPC를 유지하면서 성능을 향상시킬 수 있었다. ADC-PIM는 Baseline에 

비해 43%의 속도 향상을 보였으며, 95%의 IPC를 달성하였다. ADC-PIM의 

높은 성능은 두가지 요인에 기인한다. 첫번째 요인은 GPU에서 

instruction skip으로 구현된 approximate computing에 의한 연산량 감소이다. 

그림 3.18에 나타나 있듯이, convolution에 사용되는 instruction 중 

평균적으로 50%의 instruction이 skip 되었으며, 전체 instruction 중에는 

33%가 skip 되었다. 두번째 요인은 PIM에서 일부 data만 전송함으로써 

감소한 memory traffic이다. 그림 3.19는 ADC-PIM이 적용된 경우 Baseline  

 
그림 3.15 Baseline, A1P-LB, A2P-LB의 memory access latency 
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대비 memory traffic을 나타낸다. Memory traffic은 연산이 skip된 비율과 

비슷하게, Baseline 대비 평균적으로 39% 감소하였다. 따라서, approximate 

computing을 적용하였음에도 memory intensity가 동일하게 유지되었기에 

memory bottleneck이 발생하지 않았다. 대조적으로, AHG-LB는 memory 

hierarchy에서의 bottleneck으로 인해 Baseline의 IPC의 74%만을 달성할 수 

있었으며, Baseline 대비 속도 증가 또한 11% 밖에 되지 않았다. 제안하는 

ADC-PIM이 Baseline과 IPC를 비슷하게 유지할 수 있었지만, 더 많은 

연산이 skip 될수록 Baseline 대비 IPC가 감소하는 것을 확인할 수 

있었다. Layer 5의 경우, 33%의 convolution 연산만이 skip 되었으며, 이 

경우 ADC-PIM을 통해 Baseline 대비 99%의 IPC를 달성할 수 있었다. 

반면, layer 13의 경우 61%의 convolution 연산이 skip 되었으며, IPC는 

Baseline의 90%로 layer 5의 경우보다 낮았다. 이는 더 많은 연산이 skip 

될수록 작업을 할당 받지 못하는 warp의 수가 증가하여 latency hiding에 

사용될 수 있는 warp 수가 감소하기 때문이다. 그러나, A2P와 A2P-LB의 

비교해서 확인하였듯이 그러한 경우에도 제안 방법은 warp 간 load 

imbalance를 감소시킬 수 있었다. 종합하면, 제안한 ADC-PIM이 

approximate computing 및 in-memory data comparison으로 인해 발생하는 

부작용들을 효과적으로 감춰 성능을 향상시킨 것을 확인할 수 있다. 

 

 

3.5.3 기존 연구와의 성능 비교 

 

제안하는 ADC-PIM의 성능을 확인하기 위해, NNCAM [36]과 성능이 

비교 되었다. NNCAM은 CAM을 사용하여 자주 사용되는 연산과의 

비교를 수행하지만, 본 논문에서 비교 시에는 CAM search delay를 0으로 

가정하여 비교하였다. 이는 비교하는 즉시 연산이 skip될 수 있게 하기에, 

NNCAM에 유리한 조건이다. 그림 3.20과 3.21은 ADC-PIM의 NNCAM 대 
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비 속도와 IPC를 나타낸다. 그림 3.22는 NNCAM과 ADC-PIM의 

convolution instruction 중 skip된 instruction의 비율을 나타낸다. ADC-PIM은 

NNCAM에 비해 더 적은 연산이 skip 되었음에도 불구하고, NNCAM 

보다 높은 성능을 보였다. ADC-PIM은 NNCAM에 비해 연산을 11%만큼 

덜 skip 하였지만, 22%의 속도 향상 및 35%의 IPC 증가를 보였다. 

NNCAM은 전체 dataset을 미리 분석하여 자주 사용되는 연산들을 

파악하고, associative memory (i.e., LUT)를 해당 연산들로 채운다. 반면, 

ADC-PIM은 미리 주어진 정보 없이 runtime에 data 간 유사도를 판별한다. 

따라서, ADC-PIM은 NNCAM 대비 더 적은 연산을 skip하였다. 그럼에도 

불구하고, layer 3, 9, 10의 경우, ADC-PIM은 NNCAM 보다 비슷하거나 더 

많은 연산을 skip하였다. 해당 layer들의 경우, ADC-PIM에 의한 memory 

bottleneck 감소 효과와 load imbalance 완화 효과가 효과적으로 반영되어, 

NNCAM 대비 ADC-PIM의 속도 향상이 다른 경우보다 높았다. Layer 3, 9, 

10의 경우 ADC-PIM은 NNCAM 대비 각각 34%, 40%, 45%의 속도 향상을 

보였다. 이외 다른 layer의 경우, 더 많은 연산이 skip 될수록 ADC-PIM이  

 
그림 3.18 Convolution에 사용되는 instruction 및 전체 instruction 중 

skip된 instruction의 비율 

 
그림 3.19 ADC-PIM의 Baseline 대비 memory traffic 
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NNCAM 보다 높은 IPC를 달성하였다. 이는 3.5.2 장에 언급되었듯이, 더 

많은 연산이 skip 될수록, ADC-PIM에 의한 memory bottleneck 및 load 

imbalance 완화 효과가 증가하기 때문이다. Layer 2와 5를 비교해보면, 

NNCAM의 경우 각각 77%와 45%의 convolution 연산이 skip 되었다. 

Layer 2의 경우, ADC-PIM은 NNCAM 대비 47%의 높은 IPC를 보였다. 

반면, layer 5의 경우 ADC-PIM은 NNCAM 대비 21% 높은 IPC를 보여 

layer 2의 경우보다는 낮은 IPC 향상 정도를 가졌다. 그럼에도 불구하고, 

ADC-PIM은 layer 5의 경우에도 NNCAM 대비 10% 높은 속도를 

달성하였다. 종합하면, ADC-PIM은 NNCAM보다 높은 속도 향상을 

보였으며, 연산의 pre-profiling 없이도 NNCAM과 크게 차이 나지 않는 

연산 skip 정도를 달성하였다.  

 
그림 3.20 NNCAM 대비 ADC-PIM의 속도 향상 정도 

 
그림 3.21 NNCAM 대비 ADC-PIM의 IPC 향상 정도 

 
그림 3.22 Convolution에 사용되는 instruction 및 전체 instruction 중 

NNCAM과 ADC-PIM에 의해 skip된 instruction의 비율 
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3.5.4 에너지 소모량 비교 

 

그림 3.23은 Baseline에 normalize 된 에너지 소모량을 나타낸다. B와 

P는 각각 Baseline과 ADC-PIM을 나타낸다. 새롭게 추가된 unit들의 

에너지 소모량은 3.5.5 장에서 자세하게 분석되었다. 제안하는 방법은 

Baseline에 비해 68%의 에너지만을 소비하는 것을 확인할 수 있다. 

이러한 효율적인 에너지 소모에는 2가지 이유가 있다. 첫번째로는, 연산 

skip에 의한 GPU의 pipeline 및 FPU 에너지의 감소이다. GPU의 core에서 

소모하는 에너지는 Baseline에 비해 평균적으로 31% 감소하였다. 두번째 

이유는 memory traffic의 감소에 의한 NoC 및 DRAM 에너지의 감소이다. 

상술하였듯이, 제안하는 방법으로 memory traffic을 감소시킬 수 있으며, 

이는 NoC 및 DRAM 에너지를 39% 감소시켰다. ADC-PIM으로 인한 

에너지 소모량은 증가는 전체의 0.7% 뿐으로 무시할 만하다.  

 

 
 

 

3.5.5 Design Overhead 분석 

 

본 논문에서는 22nm 공정 및 single precision floating point의 data 

type을 가정하였다. Half precision이나 integer data type의 경우에는 

overhead가 더 감소할 것이다. 새로 추가된 부분들의 latency, 면적, 

에너지는 표 3.5의 값과 같다.  

 
그림 3.23 Baseline (B)와 ADC-PIM (P)의 에너지 소모량 
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1) DRAM overhead 분석.  ADC-PIM은 HCU, BDMU, 그리고 TDMU로 

구성된다. HCU를 구성하는 부분 중 제일 비중이 큰 것은 16개의 벡터 

내적 연산기이다. 벡터 내적 연산기의 구조로는 [51]에서 제안된 구조가 

사용되었다. DMU는 cluster table, index buffer와 연산기로 구성이 되어 있다. 

BDMU의 연산기는 8개의 덧셈기로 구성되어 있으며, TDMU의 연산기는 

8개의 덧셈기, 8개의 곱셈기와 1024 bit의 LUT로 구성되어 있다. BDMU의 

cluster table과 index buffer는 8개의 entry를 가지며, 따라서 size는 각각 

2200 bit (8×(16+3+256))과 128 bit (8×16)이다. TDMU의 경우 cluster table과 

index buffer는 32개의 entry를 가지며, 따라서 각각 8864 bit 

(32×(16+5+256)), 512 bit (32×16)을 차지한다. RTG의 double buffer는 512 bit 

(256×2)의 크기를 차지한다. 

1-1) Latency 분석.  HCU와 BDMU의 latency ( 𝑡𝑡𝑇𝑇𝐶𝐶𝐻𝐻, 𝑡𝑡𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐻𝐻 )는 각각 

2.67 ns, 0.89 ns로 둘의 합은 3.56 ns이며 이는 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶보다 작다. 따라서, 

RDBP 명령어에서 이전에 읽은 data의 비교와 새로운 data의 읽기는 

병렬적으로 수행될 수 있으며, 𝑡𝑡𝑇𝑇𝐶𝐶𝐻𝐻와 𝑡𝑡𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐻𝐻는 마지막 data를 읽을때만 

반영된다. RDBP 명령어로 8개의 data를 읽는 것은 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶 + 8 × 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶  시간을 

소요하기에, ADC-PIM으로 인한 latency의 증가는 10% 이내이다. 

1-2) 면적 분석.  HBM DRAM의 die 면적은 84.4 𝑚𝑚𝑚𝑚2 이다 [19]. 

HCU와 BDMU는 DRAM의 각 bank마다 탑재되어 있고, TDMU는 각 

channel마다 탑재되어 있기에 총 32개의 HCU, 32개의 BDMU, 그리고 

2개의 TDMU가 DRAM die 당 탑재되어 있다. 추가로 탑재된 unit들의 총 

면적은 die 당 3.9 𝑚𝑚𝑚𝑚2 으로, 전체 DRAM die의 4.6%를 차지한다. 

 

표 3.5 추가된 구조의 latency, area 및 에너지 소모량 
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1-3) 전력 및 에너지 분석.  ADC-PIM의 DRAM die 당 전력 소모량은 

742 mW이다. 따라서 ADC-PIM이 탑재되더라도, 기존 HBM의 thermal 

design power (TDP)를 여전히 만족한다. ADC-PIM은 동작에 0.52 pJ/bit의 

에너지를 소모한다. HBM의 bit 당 소모하는 에너지는 4.39 pJ/bit로, ADC-

PIM으로 인한 에너지 소모량의 증가는 12% 이다. 그러나, 3.5.4 장에서 

언급되었듯이 ADC-PIM으로 인한 에너지 증가량 보다 NoC 및 

DRAM에서의 에너지 감소량이 훨씬 크기에, 이는 큰 문제가 되지 

않는다. 

2) GPU overhead 분석.  GPU 쪽에 새롭게 추가된 CRT, RWRT, 

AWRT의 저장공간 요구량은 SM 당 각각 784, 1408, 1088 byte이다. SM 당 

register file 및 L1 cache의 크기가 160 KB에 달하는 것을 고려해보면, 

새롭게 추가된 부분은 SM 저장공간의 2% 만을 차지한다. CRT, RWRT, 

AWRT의 에너지 소모량은 3.5.4 장에 반영되어 있으며, core의 에너지 

소모량의 0.1% 미만을 소모한다. 

 

 

3.5.6 정확도에 미치는 영향  

 

표 3.6은 baseline과 제안된 방법의 top-1과 top-5 정확도를 나타낸다. 

대표적으로 쓰이는 CNN 네트워크인 AlexNet, VGG, ResNet-50에 대해 

정확도가 측정되었으며, approximation으로 인한 정확도 저하가 top-1과 

top-5에 대해 각각 1.0%, 0.6% 미만인 것을 확인할 수 있다.  

 
 

표 3.6 Approximate computing으로 인한 CNN 정확도 변화 
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3.6 본 장의 결론 

 

본 장에서는 approximate computing과 결합된 processing-in-memory 

solution인 ADC-PIM을 제안하였다. Approximate computing에서의 연산 

skip으로 인해 memory intensity가 증가하게 되고, 이로 인한 memory 

bottleneck을 완화하기 위해 data는 GPU에서 비교되는 대신, memory에서 

비교되게 된다. Data의 비교 범위는 approximation의 정도와 overhead를 

고려하여 선택되었다. PIM으로 인한 memory latency의 증가를 최소화하기 

위해, DRAM bank와 TSV 단을 모두 활용하는 2-level PIM 구조가 

제안되었다. 이에 더해, ADC-PIM은 GPU로 비교 결과를 전송하기 전에 

data reorganization을 통해 data를 적절한 address에 할당함으로써 

GPU에서의 warp 간 load imbalance를 완화한다. 실험 결과는 ADC-PIM이 

approximate computing으로 인해 발생하는 memory bottleneck을 효과적으로 

감소시키는 것을 보여준다.  

Future work로, ADC-PIM을 GPU가 아닌 다른 DNN 가속기에 적용할 

수 있다. 많은 DNN 가속기들이 높은 memory access overhead를 지니기에, 

그와 같은 환경에서도 ADC-PIM이 효율적일 것으로 예상된다. 
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제 4 장 Convolutional Layer와 non-Convolutional 

Layer의 Pipeline 실행을 통한 CNN 학습 가속 

 

해당 장에서는 PIM 및 GPU를 활용하여 CNN 학습을 가속하는 

방법을 제안한다. CNN 학습은 convolutional (CONV) 및 batch normalization 

(BN), ReLU 등의 non-convolutional (non-CONV) layer로 구분이 가능하다. 

이 중, CONV는 1× 1 CONV, Winograd 변환 등 다양한 방법으로 가속하는 

연구가 활발히 진행되고 있다 [52], [53]. 이에 따라, CNN 학습에서 non-

CONV layer가 차지하는 비중이 점점 증가하고 있다. Non-CONV layer는 

memory intensive하며, data reuse가 적기에 가속을 위해서는 memory 

bottleneck issue 해결이 필수적이다. PIM은 이를 해결하기 적합하기에, 

PIM에서 non-CONV layer를 수행하고, host GPU에서는 convolutional (CONV) 

layer를 수행하여 CNN 학습을 가속할 수 있다 [15]. 이때, non-CONV 

layer는 output feature map의 channel 단위로 수행되기에, 본 연구에서는 

CONV가 완료된 channel에 대한 non-CONV를 CONV와 pipeline 적으로 

수행하며, 역전파 과정에서 발생하는 weight update와 feature map gradient 

계산에서의 CONV와 non-CONV 간 job 균형을 위해 적절하게 non-

convolution job을 분배하는 동작 flow를 제안한다. 이에 더해, CONV와 

non-CONV가 host와 PIM에서 동시에 수행될 때, host와 PIM의 memory 

접근 시의 conflict를 고려한 memory scheduling 알고리즘을 제안한다.  

 

4.1 관련 연구 

 

4.1.1 Non-CONV Layer의 Memory Bottleneck 완화 

 

Non-CONV layer의 memory bottleneck를 완화하기 위해, CNN 학습 시 

수행 순서 등을 변경한 연구들이 있다 [55], [56], [57]. [55]는 non-CONV의 
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연산 과정을 나눠 (fission) CONV와 합쳐 (fussion) CONV을 완료한 data를 

non-CONV가 바로 활용할 수 있게 하였으며, 이를 통해 memory로의 data 

이동량을 감소시켰다. INPLACE-ABN [56]은 학습의 역전파 과정 

(backward path) 시 필요한 중간 결과들을 저장하는 대신, 순전파 과정 

(forward path)의 결과를 활용하여 역전파 과정에 필요한 값을 계산하여 

memory access를 줄이고 memory 사용량을 줄인다. MBS [57]는 각 mini 

batch를 sub batch들로 나누고 전체 layer를 일부 layer 씩 grouping하여, on-

chip buffer에 sub batch의 inter layer data가 모두 저장되도록 하여 layer 당 

memory 사용량을 감소시킨다. 역전파에 필요한 data만 off-chip memory에 

저장되고, 나머지는 group 간의 data 이동에서만 off-chip memory를 거치게 

된다. 위의 연구들과 같이 학습 동작 flow를 변경하는 대신, Co-ML [15]는 

PIM을 활용하여 non-CONV의 memory bottleneck을 완화하였다. Co-ML은 

CONV는 host GPU에서 수행하고, non-CONV를 PIM에서 수행하여 CNN 

학습을 가속하였다. 그러나, 해당 연구의 경우 host와 PIM의 memory 

conflict를 피하기 위해 단순히 CONV와 non-CONV가 serial하게 

수행된다고 가정하였기에 성능을 추가적으로 향상시킬 여지가 있다. 

제안하는 방법은 CONV와 non-CONV를 동시에 수행하여 추가적으로 

성능을 향상시킨다. 

 

 

4.1.2 Host와 PIM 간 Memory Scheduling 

 

대부분의 PIM 연구는 PIM이 host와 동시에 동작하는 경우를 

고려하지 않았다. 해당 연구들은 PIM이 host와 time-division되어 PIM에 

coarse-grain하게 job을 할당하여 동작한다고 가정하거나 [58], [59], PIM 

request를 host request와 동일하게 취급하였다 [60], [61]. Host와 PIM이 

동시에 동작하는 경우, memory를 공유하게 되기에 memory 접근 시의 
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conflict를 고려해야 한다. 최근 들어, CHOPIM [62]은 host와 PIM이 동시에 

동작하는 경우의 memory scheduling 알고리즘을 제안하였다. Host와 PIM이 

rank 단위로 동작하는 상황에서, host request를 PIM 동작에 우선하여 host 

request가 들어오면 PIM 동작을 지연시켰다. 또한 bank conflict를 

감소시키기 위해 bank partitioning을 통해 host 전용 bank와 PIM과 

공유하는 bank로 분류하였다. 이에 더해, PIM write 동작 후 read 시 

read/write-turnaround delay로 인해 host 성능 저하가 크다는 점을 고려하여 

PIM write을 확률적으로 수행하거나 host가 접근할 rank를 예측하여 다른 

rank에서 PIM 동작을 수행하는 방법을 제안하였다. MViD [63] 역시 

CHOPIM과 비슷하게 bank partitioning을 적용하여 host 전용 bank와 PIM 

용 bank로 구분하였다. 이에 더해, PIM bank에 host request가 일정 개수 

이상 대기 중이면 PIM 동작을 멈추고 host request를 수행하는 방법을 

제안하였다. 그러나, MViD는 대기하는 host request 수의 최적 threshold를 

찾기 위한 방법을 제시하지 않았으며, 대기 중인 host request로 인한 host 

request의 latency 증가를 고려하지 않았다. 또한 해당 논문들에서 제안한 

bank partitioning은 PIM이 host 작업의 결과물을 사용하기 위해서는 host 

작업이 끝난 후 결과를 PIM bank로 copy해야 한다. Host와 PIM 간 data 

공유가 적다면 문제되지 않을 수도 있지만, CONV와 non-CONV는 feature 

map 및 gradient 값을 공유하기에 이로 인한 다음의 2가지 overhead가 

문제가 된다. (1) data copy로 인한 시간 증가 (2) copy되는 만큼 사용 

가능한 memory 용량 감소. 특히, GPU의 작은 main memory와 CNN 

학습의 높은 memory 사용량을 고려하면 두번째 단점의 영향은 더욱 

커진다. 따라서, 본 논문에서는 bank partitioning 대신 host와 PIM이 모든 

bank를 공유하는 환경에서 최적의 memory scheduling 알고리즘을 

제시하였다. 
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4.2 Motivation 
 

4.2.1 CONV와 non-CONV의 동시 수행 시 성능 향상 기회 

 

Non-CONV는 output feature map (OFMAP)의 각 channel단위로 

독립적으로 수행된다. 이를 활용하여, CONV 연산이 완료되어 memory에 

저장된 OFMAP channel에 대해서는 PIM에서 non-CONV를 수행할 수 

있다. 즉, host에서는 나머지 OFMAP channel에 대해 CONV 연산을 

수행하고, 동시에 PIM에서는 CONV 연산이 완료된 OFMAP channel에 

대해 연산을 수행할 수 있다. 그림 4.1은 ResNet50에 대해 CONV와 non-

CONV의 수행 위치 및 방법에 따른 수행시간 변화를 나타낸다. 그림 4.1 

(b)와 같이 non-CONV를 PIM에서 수행함으로써 host GPU에서 모든 것을 

수행하는 경우 대비 17%만큼 수행 시간을 감소시킬 수 있다. 이에 더해 

그림 4.1 (c)와 같이 Host와 PIM이 동시에 작업을 수행하더라도 conflict가 

발생하지 않아 서로의 수행 시간이 영향 받지 않는 이상적인 경우, 

pipeline 실행을 통해 Co-ML [15]에서 제안한 CONV와 non-CONV의 serial 

수행 대비 28%의 수행 시간 감소가 가능한 것을 확인할 수 있다.  

 

 

 
그림 4.1 CONV와 non-CONV의 수행 위치 및 방법에 따른 수행시간 
변화 (a) CONV, non-CONV 모두 host에서 수행하는 경우 (b) CONV는 
host에서, non-CONV는 PIM에서 serial하게 수행하는 경우 (c) CONV는 

host에서, non-CONV는 PIM에서 parallel하게 수행하는 경우 
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4.2.2 PIM 우선도에 따른 host 및 PIM request의 처리 효율성 변화  

 

덜 memory intensive한 application이 memory intensive한 application과 

함께 수행되는 경우, memory intensive application에 의한 성능 저하를 

방지하기 위해 기존의 연구들은 덜 memory intensive한 application에 

memory 접근 우선권을 준다 [64], [65], [66]. 이와 비슷하게, rank level PIM 

환경에서의 host-PIM memory scheduling 연구인 CHOPIM [62] 또한 host의 

memory 접근을 PIM보다 우선하여 처리하였다. 이는 rank level PIM의 

경우 PIM이 rank에 접근하는 동안 host가 해당 rank에 접근하지 못하기 

때문이다. 그러나, 본 논문에서 상정하는 bank level PIM 환경의 경우, 

특정 bank에서 PIM이 연산을 수행하는 동안에도 host가 다른 bank에 

접근할 수 있다. 또한, PIM이 특정 bank에서 연산을 수행하는 동안, 해당 

bank에서 처리될 host request들은 대기하다가 PIM이 해당 bank에서의 

연산을 끝내면 한꺼번에 처리된다. 이는 host request의 밀집도를 증가시켜 

bank level parallelism (BLP) 등을 증가시킨다. 즉 PIM 동작으로 host request 

처리 효율성이 증가한다. 그림 4.2는 PIM mode로 진입 시 PIM의 bank 

점유 시간에 따른 host request의 BLP 값을 나타낸다. Bank 점유 시간이 

길어질수록 BLP 값이 증가하는 것을 확인할 수 있다. 또한, PIM 점유 

시간이 증가할수록 PIM의 row buffer locality 또한 증가한다. 이는 PIM에 

일정 기간 memory 접근 우선권을 주는 것이 전체 수행 시간을 감소시킬 

수 있다는 것을 의미한다. 

 

 

 
그림 4.2 PIM의 bank 점유 시간에 따른 host request의 BLP 
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4.3 제안하는 host-PIM Memory Scheduling 알고리즘 

 

4.3.1 host-PIM System Overview 

 

가정하는 host-PIM system의 overview는 그림 4.3과 같다. Host는 

NVIDIA의 V100 [67], [68]과 비슷한 구조를 가지는 GPU이며, main 

memory로는 3D stacked DRAM (HBM)을 사용하였다. PIM은 SIMD 

연산기와 temporary storage를 가진다. 이와 비슷한 구조를 가지는 

Samsung PIM [19]에서의 PIM의 area overhead를 고려하여, 각 bank 

group마다 PIM이 위치한다. 즉 4개의 bank가 1개의 PIM unit을 공유하여 

사용한다. Host GPU는 CONV layer를 수행하며, PIM은 non-CONV layer를 

수행한다. Host와 PIM은 DRAM의 각 bank group 단위로 소유권 

(ownership)을 가진다. 특정 bank group에 대한 소유권을 host가 가지는 

경우, 해당 bank group은 host request를 처리하며 반대의 경우에는 PIM 

request를 처리한다. Bank group 단위의 mode 전환을 위해, bank group 

단위로 row precharge 및 activation을 하는 명령어가 추가되었다. Host-PIM 

간 mode 전환 방법 및 알고리즘은 4.3.2 및 4.3.3 장에서 설명된다.  

 

 

4.3.2 PIM Duration Based Memory Scheduling  

 

제안하는 알고리즘은 host의 memory request를 집약적으로 처리하여 

host request 처리 효율성을 증가시켜 host request를 처리하는 데 소요되는 

시간을 감소시키고, 감소된 host request 처리 시간을 활용하여 PIM  

request를 처리하여 전체 수행 시간을 최소로 하는 것을 목표로 한다. 

먼저, CNN 학습이 시작되는 초기 상황에서는 host GPU가 모든 bank 

group에 대한 소유권을 가진다. 이후, 일부 OFMAP channel에 대한 CONV 

연산이 완료되어 해당 channel들에 대한 non-CONV 연산을 위해 PIM 
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request가 생성되기 시작한 후부터 host-PIM 간 mode 변경이 시작된다. 

각각의 경우에 전환 방법 및 조건은 다음과 같다. 

host mode에서 PIM mode로의 전환 : Host의 DRAM에의 접근 빈도는 

시간에 따라 다른 양상을 보인다. 그림 4.4는 시간에 따른 DRAM의 bank 

group에의 host request 요청 횟수를 나타낸 것이다. 특정 구간에는 host 

request가 몰려서 들어오기에 처리가 지연되고 있는 host request의 수 

(pending host request)가 증가하지만, 그 외 구간에서는 request 처리 속도가 

요청 속도보다 더 빠르기에 pending host request의 수가 0까지 감소하는 

것을 확인할 수 있다. 대기 중인 host request의 수가 충분히 많은 경우, 

이미 host memory request가 집약적으로 처리되고 있기에 더 많은 host 

request를 대기시키더라도 host request의 처리 효율을 증가시키기 어렵다. 

반면, 대기 중인 host request의 수가 적은 경우 host request 처리를 

중단하고, host request가 충분히 모일 때까지 기다렸다가 처리함으로써 

host request 처리 효율을 증가시킬 수 있다. 즉, 대기 중인 host request 

수가 적은 경우의 host request 처리 효율을 증가시키기 위해 각 bank 

group은 해당 bank group에 접근하는 host request가 없는 host idle 

 

 
그림 4.3 Host-PIM system overview 

 

 
그림 4.4 Cycle에 따른 host의 DRAM 접근 빈도 (bank group 단위) 
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구간에 진입한 경우에 PIM mode로 진입한다. Host mode에서 PIM mode로 

전환을 위해서는 먼저 bank group 단위로 row를 precharge 하고, (BG_PRE) 

PIM이 처리할 row를 activate (BG_ACT) 한 후 PIM mode에서 PIM 연산을 

시작한다. 

PIM mode에서 host mode로의 전환 조건 : PIM mode로 진입한 후, 

일정 개수의 PIM request를 처리할 때마다 또는 새롭게 row를 open하여 

연산을 수행해야 할 때 host mode로의 전환 조건을 만족하는지 확인한다. 

이때, 너무 자주 전환 조건을 만족하는지를 확인하게 되면 PIM 동작 

시의 row buffer locality (RBL)를 보장할 수 없게 되어 성능 저하를 

야기한다. 본 논문에서는 각 bank가 4개의 request를 처리할 때마다 전환 

조건 만족 여부를 확인하였다. PIM mode에서 host mode로의 전환 시 

고려해야 할 점은 크게 두가지가 있다. 첫번째는 PIM mode 유지 

시간이다. PIM mode를 오래 유지할수록 해당 bank group에 접근하는 host 

request들의 대기 시간 또한 길어지게 되며, 이는 host GPU의 memory 

access latency를 증가시킨다. GPU는 latency hiding을 통해 긴 latency를 

감출 수 있지만, 일정 값 이상의 긴 latency는 감춰지지 않으며 host가 

연산 수행에 필요한 data를 받지 못해 동작이 지연된다. 두번째는 대기 

중인 host request의 수이다. 대기 중인 host request의 수가 많을수록 host 

GPU에서 pending되고 있는 memory instruction이 많다는 것을 의미하며, 

이 역시 첫번째 원인과 동일하게 GPU의 동작을 지연시키게 된다. 또한, 

각각의 host request들이 처리되기 위해서는 앞선 host request들을 처리해야 

하므로 각 host request의 대기 시간 또한 증가하게 된다. 위의 두가지를 

반영하여, PIM mode를 일정 기간 이상 유지하였거나, 대기중인 host 

request의 수가 충분히 많아지게 되면 PIM mode를 종료한다. 고려한 전환 

조건은 식 (4.1)과 같다. 
 

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝑡𝑡𝑇𝑇 ×𝑁𝑁𝑇𝑇 > 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇                      (4.1) 
 

이때 𝑇𝑇𝑃𝑃 는 PIM mode를 유지한 시간, 𝑡𝑡𝑇𝑇 는 1개의 host request를 
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처리하는데 평균적으로 소요되는 시간, 𝑁𝑁𝑇𝑇는 PIM mode 수행 동안 대기 

중인 host request의 수, 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 는 PIM mode 최대 지속시간 (PIM mode 

duration threshold)이다. 𝑇𝑇𝑃𝑃 는 host request가 1개 이상 대기 중 일때부터 

count된다. 수행 시간 최소화를 위해서는 최적의 PIM mode duration 

threshold를 설정하는 것이 중요하며, 이는 host CONV의 memory 접근 

특성에 따라 다르게 설정된다. 정확한 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 의 계산 방법은 아래에서 

자세히 설명된다. 상술하였듯이, 마지막 host request가 체감하는 latency는 

앞의 host request들을 처리하는 데 소요되는 시간도 포함한다. 이를 

반영하기 위해, 대기 중인 host request의 수인 𝑁𝑁𝑇𝑇 에 비례 상수 𝑡𝑡𝑇𝑇 가 

곱해졌다. 𝑡𝑡𝑅𝑅𝑃𝑃 , 𝑡𝑡𝑅𝑅𝐶𝐶𝐵𝐵, 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶,𝑅𝑅𝐵𝐵𝑅𝑅을 각각 DRAM row precharge time, row address 

to column address delay, column to column delay, application의 row buffer 

locality라고 할 때, 새롭게 DRAM row를 open하여 request를 처리한다고 

가정하면 request 당 처리 시간 𝑡𝑡𝑇𝑇는 아래 식 (4.2)와 같이 계산된다.  
 

𝑡𝑡𝑇𝑇 = (𝑡𝑡𝑅𝑅𝑃𝑃 + 𝑡𝑡𝑅𝑅𝐶𝐶𝐵𝐵 + 𝑅𝑅𝐵𝐵𝑅𝑅 × 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶)/𝑅𝑅𝐵𝐵𝑅𝑅            (4.2) 
 

여러 bank가 동시에 동작하는 상황을 고려하여, 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶  대신 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶 가 

사용되었으며 실험을 통해 𝑡𝑡𝑇𝑇  값은 4 cycle로 설정되었다. PIM mode에서 

host mode로 전환 시, BG_PRE로 bank group의 모든 bank들을 precharge한 

후 host mode로 전환된다. 

 

4.3.3 최적 𝑷𝑷𝑫𝑫𝑻𝑻𝑻𝑻 값의 계산 방법  

 

식 (4.1)에 기반하여 host-PIM 간 mode를 변경할 때 전체 수행 

시간을 최소로 하기 위해서는 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값을 설정하는 것이 중요하다. 

최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값은 host의 memory 접근 특성 및 CONV와 non-CONV의 

수행 시간 비율과 관련 있다. Host가 memory에 더 접근하는 빈도가 

높을수록, CONV에 비해 non-CONV 수행 시간이 클수록 non-CONV를 

처리하기 위해 PIM mode를 더 오래 유지해야 하기에 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값 또한 
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커져야 한다. 각 CONV layer 별로 두 요인이 달라지기 때문에, 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 

값은 각 layer 별로 설정된다. 이때 host와 PIM 간의 load balancing 

측면에서, 최적의 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값은 host와 PIM이 동시에 작업을 끝낼 수 있게 

하는 값이다. 만약 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 최적 값보다 짧아 host에 비해 PIM이 늦게 

끝나는 경우, 홀로 동작하게 되는 PIM 부분을 host CONV 내에 더 

수행되도록 하여 CONV의 memory 접근 밀집도를 증가시켜 CONV의 

memory request 처리 효율을 증가시킬 수 있다. 따라서, CONV의 수행 

시간을 감소시켜 전체 수행시간을 줄일 수 있다. 반대로, 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 

과도하게 증가시켜 host에 비해 PIM이 먼저 끝나게 되면, (𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 = 0인 

경우는 제외) host가 과도하게 지연되며 홀로 동작하게 되는 host 부분은 

PIM과 함께 동작하는 경우에 비해 낮은 memory request 처리 효율을 

가지게 되어 host와 PIM이 동시에 끝나는 경우에 비해 전체 수행 시간이 

더 길어지게 된다. 그림 4.5는 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값에 따른 host와 PIM의 수행 

시간을 나타낸다. 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값이 0인 경우로 normalize 되었으며, host와 

PIM이 동시에 동작하는 경우 (host concurrent, PIM concurrent), PIM이 홀로 

동작하는 경우의 시간 (PIM alone)을 따로 측정하였다. 초기에는 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 

증가할수록 PIM alone 시간이 적어지며 host의 memory request 처리 

효율이 증가하여 host concurrent 수행 시간은 감소하는 것을 확인할 수 

있다. 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 최적 값에 도달하면 host와 PIM이 동시에 끝나 PIM alone 

시간은 0이 되며, 전체 수행 시간은 최소가 된다. 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 가 최적 값 

이상으로 증가하게 되면 상술한 두가지 이유로 인해 host 시간이 오히려 

증가하여 전체 수행 시간이 증가하는 것을 확인할 수 있다.  

최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값은 CNN 학습이 여러 iteration을 수행한다는 점을 

고려하여, 0부터 시작하여 매 iteration마다 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값을 증가시켜 가며 

전체 수행 시간이 최소가 되도록 하는 값으로 선정할 수도 있다. 그러나, 

해당 방법은 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값이 큰 경우 많은 iteration 동안 최적 값이 

아닌 상태로 동작하게 된다는 단점이 있다. 이를 해결하기 위해, 본 
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논문에서는 host CONV kernel의 초기 일부분 동안 얻어진 특성을 

활용하여 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값을 계산하는 방법을 제안한다. 먼저, CONV의 PIM 

Capacity ( 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 )라는 것을 정의한다. 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 은 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 가 0일 때 host 

CONV의 수행 시간 동안 처리 가능한 non-CONV의 양을 전체 처리해야 

하는 non-CONV의 양으로 나눈 변수이다. 예를 들어, 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃이 0.1이라면 

CONV 내에 처리 가능한 non-CONV의 양이 전체 non-CONV의 10%라는 

것을 의미한다. 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 이 1보다 크다면, 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 가 0이어도 CONV 동작 

내에 non-CONV를 모두 처리할 수 있다는 것을 의미한다. 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 0이면 

PIM mode 중 host request가 1개라도 대기 중이라면 host mode로 전환하게 

된다. 즉, 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃은 host CONV에 접근 우선 권한을 줄 때 CONV 수행 

내에 처리 가능한 non-CONV의 비율이다. Host CONV에 memory 접근 

우선권이 있기에 PIM non-CONV는 host가 memory에 접근하지 않는 host 

idle 구간에만 처리될 수 있으며, 따라서 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 은 식 (4.3)과 같이 

계산된다. 
 

𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 = 𝑇𝑇𝐶𝐶 × 𝐵𝐵𝐷𝐷𝑖𝑖𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑇𝑇𝑁𝑁𝐶𝐶⁄                  (4.3) 
 

이때, 𝑇𝑇𝐶𝐶 와 𝐵𝐵𝐷𝐷𝑖𝑖𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖 은 CONV를 host GPU에서 단독으로 수행할 때 

소요되는 총 시간 및 bank group 단위로 host request가 접근하지 않는 

idle한 시간의 비율이며, 𝑇𝑇𝑁𝑁𝐶𝐶 는 non-CONV를 PIM에서 단독으로 수행할 

때 소요되는 총 시간이다. 𝑇𝑇𝐶𝐶 𝑇𝑇𝑁𝑁𝐶𝐶⁄ 는 식 (4.4)와 같이 계산될 수 있다. 

 

 
  

그림 4.5 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 값에 따른 host와 PIM의 수행 시간. 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 값이 0인 
경우의 결과로 normalize 되었다. 



 

 59 

                    
𝑇𝑇𝐶𝐶
𝑇𝑇𝑁𝑁𝐶𝐶

=
𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝐶𝐶 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑊𝑊𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡⁄
𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝑁𝑁𝐶𝐶 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑊𝑊𝑖𝑖𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵⁄  

                                                 =
𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝐶𝐶
𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝑁𝑁𝐶𝐶

×
𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡 × 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡
𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵 × 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵

 
(4.4) 

이때 𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝐶𝐶 와 𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝑁𝑁𝐶𝐶 는 각각 CONV와 non-CONV의 총 job의 양, 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑊𝑊𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡와 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑊𝑊𝑖𝑖𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵은 host와 PIM의 하드웨어 성능, 𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡와 𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵은 

host와 PIM에서 각각 CONV와 non-CONV를 수행했을 때의 IPC, 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡 와 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵 은 host와 PIM의 하드웨어 clock을 의미한다. 이중 

𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝐶𝐶/𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝑁𝑁𝐶𝐶는 CONV와 non-CONV의 알고리즘적 복잡도를 기반으로 

추정 가능하며, 𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡 는 host에서 CONV를 실행하여 측정 가능하다. 

또한, PIM은 data 간 dependency 등이 거의 없으며, DRAM bank 단에 

위치하여 memory access latency가 매우 짧기에 𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵 은 일정하다고 

가정한다. 식 (4.3), (4.4)를 종합하면 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃은 식 (4.5)와 같이 계산된다. 

𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 = 𝐾𝐾 ×
𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝐶𝐶
𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝑁𝑁𝐶𝐶

× 𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡 × 𝐵𝐵𝐷𝐷𝑖𝑖𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖 (4.5) 

𝐾𝐾 값은 상수로, 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡/(𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵 × 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑘𝑘𝑃𝑃𝑃𝑃𝐵𝐵)로 계산된다. CONV는 프로그램 

전반에 걸쳐 비슷한 종류의 연산을 수행하기에, 프로그램 초기의 특성과 

전체의 특성이 비슷하다. 따라서, 𝐼𝐼𝑃𝑃𝐶𝐶ℎ𝑡𝑡𝐶𝐶𝑡𝑡  및 𝐵𝐵𝐷𝐷𝑖𝑖𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖  등의 특성을 얻기 

위해 학습의 첫 iteration에 CONV를 host alone으로 수행하는 대신, 첫 

iteration부터 PIM과 동시에 수행하되 PIM이 수행되기 전에 host alone 

CONV의 초기 실행 결과에서 얻어진 특성을 사용하여 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  계산에 

필요한 iteration 횟수를 줄인다.  

최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  추정값은 이렇게 얻어진 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃  및 CONV의 memory 

특성을 활용하여 계산한다. 먼저 정의에 따라, 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃은 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 0일 때 

host CONV 내에 처리할 수 있는 non-CONV의 비율이기에, 남은 non-

CONV의 비율인 (1 − 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃) 만큼을 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 증가시켜 처리해야 한다. 

따라서, (1 − 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃)이 클수록 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값도 커진다. 두번째로, host의 

밀집도가 높을수록 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 가 커진다. CONV 내 non-CONV PIM의 
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수행에 따른 host request 처리 효율 증가는 host request를 몰아서 

처리함으로써 행해지기에, CONV의 memory request의 원래 밀집도가 

높을수록 효율의 증가 정도가 감소한다. Cycle 당 memory access 양에 

비해 대기 중인 request의 수가 많을수록 request가 몰려서 들어온 다는 

것을 의미하기에, host request의 밀집도는 대기 중인 request의 수를 cycle 

당 memory access로 나눠 측정할 수 있다. 마지막으로, 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 가 클수록 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 추가적으로 증가시킬 때의 host request 효율 증가의 효과는 

작아진다. 따라서, 동일한 양의 non-CONV job을 CONV 내에 추가로 

수행하기 위해 증가시켜야 하는 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 의 크기가 증가한다. 이를 

고려하여 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇는 식 (4.6)과 같이 추정할 수 있다. 

�𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝛼𝛼 × {(1 − 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃) ×
𝑁𝑁𝑝𝑝𝑖𝑖𝑝𝑝𝑑𝑑𝑖𝑖𝑝𝑝𝑝𝑝
𝑀𝑀𝐴𝐴𝑃𝑃𝐶𝐶

} + 𝛽𝛽 (4.6) 

이때 𝑁𝑁𝑝𝑝𝑖𝑖𝑝𝑝𝑑𝑑𝑖𝑖𝑝𝑝𝑝𝑝은 bank group 당 대기 중인 request의 평균 개수, 𝑀𝑀𝐴𝐴𝑃𝑃𝐶𝐶는 

memory access per cycle이며, 𝛼𝛼 , 𝛽𝛽는 실험적으로 구해진 상수이다. 또한 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 증가할수록 감소하는 host quest 효율성 증가 정도를 �𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇가 잘 

반영하는 것으로 측정되어 �𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇를 사용하였다. 

최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  추정값을 활용한 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값 선택 알고리즘은 그림 

4.6과 같다. 먼저, 첫번쨰 PIM 연산을 시작하기 전까지 host alone으로 

수행될 때의 CONV의 stat들을 활용하여 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 계산한다. 계산된 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 로 첫번째 iteration을 수행한 후, 결과에 따라 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 변경한다. 

먼저 CONV 내에 non-CONV를 모두 수행한 경우, 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇를 10% 감소시켜 

다음 iteration을 수행한다. 만일 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇를 감소시킨 경우 CONV 내에 non-

CONV를 모두 처리하지 못하였다면 감소시키기 전의 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 최적 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇로 설정한다. 모두 수행하지 못하고 일부 non-CONV가 남은 경우, 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 에 (전체 non-CONV 작업량 / 처리한 non-CONV 작업량)을 곱해 

새로운 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇로 설정하여 다음 iteration을 수행한다. 
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그림 4.6 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 값 선택 알고리즘 
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4.4 제안하는 CNN 학습 동작 Flow  

 

4.4.1 CNN 학습 순전파 과정 

 

일반적인 CNN 학습 순전파 과정 (forward path)은 input feature map에 

대해 CONV, BN, Activation (ReLU 등)을 순차적으로 수행하는 과정을 

반복한다. 이를 고려하여 CNN 학습 순전파 과정에서는 CONV와 그에 

뒤따르는 BN 및 ReLU 등의 non-CONV가 pipelining 되어 수행된다. Skip 

connection으로 인한 element-wise 연산이 있는 경우 non-CONV에 

포함되어 수행된다. 이때, PIM에서 non-CONV를 각 OFMAP channel 

단위로 수행하게 되면 job의 양의 부족으로 인해 PIM 동작 시의 

병렬성을 보장할 수 없어 PIM 동작 시 성능이 하락할 수 있다. 예를 

들어, OFMAP image의 height × weight가 14 × 14이고 batch size가 64인 경우, 

각 OFMAP channel에서 batch normalization을 수행하기 위해 처리해야 

하는 data는 12.3 KB이다. HBM의 각 channel 당 16개에서 32개의 DRAM 

bank가 존재한다는 것을 고려할 때, 해당 OFMAP channel의 모든 data가 

동일 HBM channel에 위치하더라도 각 bank 당 1 KB 이하의 data만 

위치하게 된다. V100의 경우 총 24개의 HBM channel이 존재한다는 것을 

고려하면 각 bank 당 data는 더 적어지게 되며, 이런 환경에서는 PIM의 

bank level parallelism을 활용하기 어렵다. 따라서, 병렬성 확보를 위해 

전체 OFMAP channel을 N개의 group으로 나누어, 각 group 단위로 non-

CONV를 수행한다. OFMAP channel 수가 F일때, 각 group은 F/N개의 

OFMAP channel로 구성되어 있다. CONV와 non-CONV는 각 group 단위로 

pipelining되어 그림 4.7과 같이 수행된다. 먼저, host에서 CONV를 

수행한다. CONV의 OFMAP의 channel group 1에 대한 연산이 완료되면, 

해당 연산 결과는 DRAM에 저장된다. 다음으로, host는 다음 OFMAP 

channel인 OFMAP channel group 2에 대한 연산을 수행한다. 동시에, 
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PIM에서는 DRAM에 저장된 OFMAP channel group 1의 결과에 대해서 

non-CONV를 수행한다. 이와 같이 pipelining을 통해 OFMAP channel들에 

대한 CONV 및 non-CONV 연산을 반복하여, OFMAP channel group N에 

대한 CONV 연산 및 OFMAP channel group N-1에 대한 non-CONV 연산을 

수행하고, 마지막으로 OFMAP channel group N에 대한 non-CONV 연산을 

수행한다. 해당 예시에서는 CONV가 non-CONV에 앞서 수행되는 경우만 

설명되었으나, 제안한 방법은 non-CONV가 먼저 수행되고 CONV가 

뒤따라 수행되는 형태에도 동일하게 적용 가능하다. 

 

 

4.4.2 CNN 학습 역전파 과정 

 

CNN의 역전파 과정 (backward path)은 feature map의 gradient를 

계산하는 과정 (Step 1)과 weight을 업데이트하기 위해 계산하는 과정 

(Step 2)으로 나눌 수 있다. Gradient를 계산하는 과정의 경우 순전파 

과정과 동일하게 convolution이 host에서 수행되는 CONV에 해당하며, BN 

및 ReLU가 non-CONV에 해당한다. Weight을 업데이트하는 과정의 경우, 

weight gradient는 matrix multiplication으로 계산되기에 weight gradient를 

계산하는 과정이 host에서 수행되며, 계산된 weight gradient를 learning 

rate과 곱하여 기존 weight에 더하여 weight을 업데이트하는 과정이 

PIM에서 수행된다. 편의성을 위해, weight gradient 계산 과정을 CONV, 

weight 업데이트 과정을 non-CONV로 지칭한다. CONV와 non-CONV를 

함께 수행할 때, CONV 대비 non-CONV의 job의 양이 많을수록 CONV 

내에 non-CONV를 처리하기 어려워지며, CONV 내에 non-CONV를 

처리함으로써 감소하는 전체 수행 시간의 효율 또한 줄어든다. 따라서, 

만일 Step 1의 CONV 대비 non-CONV의 job의 양이 Step 2의 CONV 대비 

non-CONV의 job의 양에 비해 과도하게 많다면, Step 1의 non-CONV 중 



 

 64 

  
 

  
 

그
림

 4
.7

 순
전

파
 과

정
에

서
의

 h
os

t와
 P

IM
의

 p
ip

el
in

e 
수

행
 방

법
 

    

 
그

림
 4

.8
 C

N
N

 학
습

 역
전

파
 과

정
에

서
 p

ip
el

in
e 

적
으

로
 함

께
 수

행
되

는
 C

O
N

V
와

 n
on

-C
O

N
V

의
 구

분
  

 
 

 



 

 65 

일부를 Step 2 과정에서 non-CONV 처리 시 함께 처리함으로써 전체 

수행 시간을 줄일 수 있다. 상술한 바와 같이 전체 수행 시간을 최소로 

하기 위해서는, Step 1과 Step 2의 non-CONV job이 한쪽으로 몰리지 않도록 

서로 간에 적절하게 재분배할 수 있어야 한다. 이를 위해서는 feature map 

gradient를 계산하는 과정과 weight을 업데이트하는 과정 간의 

dependency가 없어야 한다. 이를 위해, feature map gradient 계산 시 현재 

layer의 CONV와 non-CONV를 함께 수행하는 대신, i+1번째 layer의 

CONV와 i번째 layer의 non-CONV를 함께 수행한다. 그림 4.8은 CONV, 

BN, Activation (ReLU 등)으로 구성된 일반적인 역전파 과정에서 

pipelining되어 함께 수행되는 CONV와 non-CONV를 나타낸다. 𝜕𝜕𝑋𝑋𝑖𝑖 , 

𝜕𝜕𝑊𝑊𝑖𝑖 는 각각 feature map, weight에 대한 gradient를 나타내며 박스들은 

CONV 및 non-CONV 함수를 나타낸다. 동일 숫자의 CONV와 non-

CONV는 동일 layer에 속한다. 이때, backward CONV layer의 결과인 feature 

map gradient 𝜕𝜕𝑋𝑋1𝑅𝑅 = 𝑊𝑊2
𝑇𝑇 ∗ 𝜕𝜕𝑋𝑋2𝐶𝐶 의 식으로 계산된다. 즉, 𝜕𝜕𝑋𝑋1𝑅𝑅 의 계산을 

위해서는 weight이 업데이트되기 전의 𝑊𝑊2가 필요하기에, weight 업데이트 

전에 CONV가 완료되어야 한다. 만일 CONV2, BN2, ReLU2를 함께 

pipelining하여 수행하게 되면, non-CONV2에 해당하는 BN2 및 ReLU2를 

먼저 수행하게 되어 non-CONV2가 끝나지 않으면 CONV2 또한 완료할 

수 없다. 따라서, gradient를 계산하는 과정의 non-CONV job의 일부를 

weight을 업데이트하는 과정으로 이동할 수 없게 된다. 반면, 그림 4.8과 

같이 동일 layer의 CONV와 non-CONV를 함께 수행하는 대신, i+1번째 

layer의 CONV (CONV2)와 i번째 layer의 non-CONV (BN1, ReLU1)를 함께 

수행하게 되면 CONV2가 완료된 후 Step 2가 수행되기에 Step 1의 non-

CONV job의 일부를 Step 2에 함께 수행할 수 있다.  

Step 1과 Step 2의 non-CONV job을 적절하게 배분하기 위해서는 

CONV 대비 non-CONV의 job의 양 뿐 아니라, CONV의 memory access 

특성 또한 고려해야 한다. 이를 위해, 4.3.3 장에서 제안한 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 
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활용하여 Step 1과 Step 2의 추정 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값이 동일해지도록 non-CONV 

job을 배분한다. 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 는 식 (4.6)과 같이 계산되며, 이 중 PIM에서의 

non-CONV 수행에 영향을 받는 변수는 식 (4.5)의 𝑊𝑊𝑚𝑚𝑊𝑊𝑘𝑘𝑁𝑁𝐶𝐶  뿐이다. 𝑃𝑃𝐶𝐶𝐴𝐴𝑃𝑃 

값은 CONV 대비 non-CONV의 job의 양에 영향을 받으므로, non-CONV 

job의 양을 조절하여 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇를 동일하게 조정할 수 있다. 
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4.5 실험 결과 및 분석  

 

4.5.1 실험 환경 구성 

 

성능 측정을 위해, cycle accurate한 시뮬레이터인 GPGPU-Sim V4 

[69]를 사용하였다. GPU 구조로는 NVIDIA의 V100과 비슷한 구조를 

사용하였으며, main memory로는 HBM을 사용하였다. 표 4.1은 실험에 

사용된 GPU 및 DRAM의 시뮬레이션 변수들을 나타낸다. PIM의 동작을 

위해 bank group 단위의 precharge, activation, PIM 연산을 지원하도록 

DRAM 명령어를 추가하여 시뮬레이터를 수정하였다. Bank group마다 

4개의 bank가 존재하기에, bank group 단위에서 한번의 PIM 연산을 하기 

위해 소요되는 시간은 𝑡𝑡𝐶𝐶𝐶𝐶𝐵𝐵𝐶𝐶 × 4로 가정되었다. Temporary storage를 가지는 

PIM 구조를 고려하여 PIM 연산이 효율적으로 수행될 수 있도록 주의 

깊게 연산을 PIM에 mapping하였다. 널리 사용되는 CNN network들인 

VGG [70], ResNet-50, ResNet-152 [53], DenseNet [71]가 실험되었으며, 

input으로는 ImageNet [50]을 가정하였다. 네트워크 단위의 성능은 각 

layer 단위로 CONV와 non-CONV를 수행한 결과를 더하여 측정되었으며, 

batch size는 32로 실험하였다.  

 
 

 

표 4.1 GPU 및 DRAM 시뮬레이션 변수  
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4.5.2 Layer 당 수행 시간 변화 

 

제안하는 host-PIM 간 mode 전환 알고리즘의 성능을 확인하기 위해, 

대기 중인 host req의 수만 고려하거나 (NR) [63] PIM mode를 유지하는 

시간만을 고려하는 방법 (PD) [72]을 각 layer 별로 비교하였다. NR과 

PD의 경우, 전체 수행 시간이 최소가 되는 request의 수 및 PIM mode 

유지 시간 값을 구하여 해당 값으로 실험하였다. 실험에 사용된 

layer들은 동일 network에서 weight filter의 크기에 따라 ResNet_1 × 1, 

ResNet_3× 3, VGG_3× 3, DenseNet_1× 1의 4가지 group으로 분류되었으며, 

동일 group 내에서 layer 번호가 클수록 network 상에서 후반부에 

위치하는 layer이다. 그림 4.9는 ResNet을 구성하는 각 layer 별로 

CONV와 non-CONV를 순차적으로 (serial) 수행하였을 때와 pipelining하여 

수행했을 때의 시간을 나타낸다. 수행 시간은 순차적으로 수행한 경우의 

값으로 normalize되었으며, 수행 시간은 CONV와 non-CONV를 함께 

수행한 시간 (편의상 host로 표기)과 non-CONV만 따로 수행한 시간 

(편의상 PIM으로 표기)으로 나누어 나타내었다.  

두가지 observation이 있다. 먼저, PDNR, PD, NR, baseline 순서로 

수행시간이 짧았다. PDNR, PD, NR은 각각 baseline 대비 14.3%, 12.8%, 

8.7%만큼 짧은 수행 시간을 보였다. NR의 경우 CONV 동작이 끝나기 

전에 non-CONV를 모두 수행하지 못한 경우가 많았다. NR의 경우, bank 

group에 대기하고 있는 host request의 수가 threshold 값보다 작다면 해당 

bank group은 계속 PIM mode를 수행하게 된다. 이에 따라, host request가 

처리되지 못해 dead lock이 발생하게 된다. Layer 1, 3, 4, 5, 7, 8, 9, 11, 19, 20, 

21, 22, 23, 24 등 대부분의 layer에서 이와 같은 현상이 발생하였다. 

상술하였듯이, CONV 동작과 non-CONV 동작 (마지막 channel group의 

non-CONV는 제외)이 함께 끝나는 경우 제일 수행 시간이 빠르기에, 

이는 NR이 PD 및 PDNR 대비 각각 4.7%, 6.5%만큼 긴 수행 시간을 
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보이는 주 원인이 되었다. 또한, CONV 내에 non-CONV를 모두 처리한 

경우에도 NR은 PDNR보다 낮은 성능을 보였다. NR은 대기 중인 host 

request의 수만을 고려하여 PIM mode에서 host mode로 전환한다. 따라서, 

대기 중인 host request의 수가 threshold보다 적은 상태로 유지된다면 PIM 

mode로의 전환이 되지 않아 host가 지연된다. 또한, host request를 

threshold 값 이상으로 집약하여 처리할 수 없어 host request의 처리 

효율성을 증가시키는데 한계가 있다. PD의 경우, 연속하여 수행되는 PIM 

mode의 최대 시간이 정해져 있어 deadlock 없이 CONV 내에 non-

CONV를 모두 처리할 수 있었지만, 역시 PDNR보다는 낮은 성능을 

보였다. 이는 PD는 대기 중인 host request의 수를 고려하지 않기 

때문이다. 대기 중인 host request 수가 많다는 것은 host GPU의 warp들 중 

load/store long memory operation을 수행하고 있는 warp의 비중이 높다는 

것을 의미하며, 이는 latency hiding에 사용할 수 있는 남은 warp의 수가 

적다는 것을 의미한다. 따라서, host가 연산을 수행하지 못하는 idle time이 

증가하게 하게 되고, 이는 전체 수행 시간의 증가를 유발한다. PD와 달리 

PDNR은 대기 중인 host request의 수가 많으면 그만큼 PIM mode 수행 

시간이 감소하기에 그와 같은 상황에서 더 잘 대응할 수 있었다. 

두번째로, CONV (host) 대비 non-CONV (PIM)의 시간이 길수록 PDNR 

적용 시 성능 향상이 컸다. 즉, 1 × 1 filter의 layer의 경우가 3 × 3 filter 

layer보다 성능 향상이 컸다. ResNet 및 DenseNet에서 1× 1 filter layer들은 

PDNR 적용 시 baseline 대비 수행 시간이 각각 14.1%, 30.1% 감소한 

반면, 3 × 3 filter의 경우 각각 6.5%, 14.4%만 감소하였다. 또한 초기 

layer일수록 channel 수 대비 feature map size가 커 non-CONV의 비중이 

높기에 후반부에 layer에 비해 제안하는 방법에 의해 수행 시간이 더 

많이 감소하였다. ResNet 1 × 1 group에서 layer 1은 baseline 대비 수행 

시간이 18.2% 감소한 반면, layer 11은 10.5% 감소에 그쳤다. CONV 대비 

non-CONV의 시간이 길수록 CONV 내에 non-CONV를 처리하기 위해 
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CONV를 더 많이 지연시켜야 한다. 그럼에도 불구하고 non-CONV 

시간이 길수록 수행 시간이 감소한 비율이 더 컸다는 것은, 지연 시간이 

증가하더라도 host request의 지연을 통한 처리 효율성 증가 효과가 계속 

유지된다는 것을 의미한다. 따라서, 제안하는 host-PIM 간 memory 

scheduling 방법이 모든 layer들에 대해 효율적으로 동작한다고 결론 내릴 

수 있다. 

 

 

4.5.3 역전파 과정에서의 non-CONV job 배분 효과 

 

그림 4.10은 역전파 과정에서 feature map gradient를 계산하는 과정과 

weight을 업데이트하는 과정 간 non-CONV job을 분배하지 않았을 때와 

분배하여 수행했을 때의 수행 시간을 나타낸다. Job을 분배하지 않고 

수행한 경우 수행 시간이 baseline 대비 8.4%만 감소하였지만, job을 

적절하게 분배하여 수행한 경우 수행 시간이 13.4% 감소하였다. Job 

분배에 따른 성능 증가는 학습의 역전파 과정에서 gradient를 계산하는 

과정 (Step 1)과 weight을 계산하고 업데이트하는 과정 (Step 2) 중 한쪽의 

non-CONV job의 양 대비 CONV job의 양이 다른쪽에 비해 클수록 (즉, 

한쪽으로 non-CONV job이 몰린 경우일수록), 총 non-CONV job의 양 대비 

CONV job의 양이 많을수록 컸다. 초기 layer일수록 feature map의 크기가 

크고 input 및 output channel의 수가 적어 BN, ReLU의 연산량은 많은 

반면 weight을 update하는 연산량은 적기에, 초기 layer일수록 제안하는 

job 재분배 방법이 효과적이었다. 그림 4.11은 Step 1과 Step 2의 non-

CONV job / CONV job의 차이를 나타낸다. ResNet_1×1 group 중 해당 값이 

제일 크고, 총 non-CONV job의 비중 또한 제일 큰 layer 2의 경우, job 

재분배를 통해 17.4%의 제일 높은 speedup을 보였다. 반면, 해당 값이 

작은 layer 12의 경우 job 재분배를 통한 성능 향상이 1% 미만으로 
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미미하였다. 유사하게, VGG_3 × 3 group에서도 layer 19는 job 재분배를 

통해 20%의 성능 향상을 보인 반면, layer 20은 1.3%의 성능 향상만을 

보였다. 성능 향상 정도의 차이는 있었지만, 모든 layer에서 job 재분배를 

통해 성능을 향상시킬 수 있었기에 제안하는 job 재분배가 수행 시간 

감소에 효과적이라고 결론 지을 수 있다. 

 

 

4.5.4 전체 Network Level에서의 수행 시간 변화 

 

그림 4.12은 batch size와 temporary storage (TS)를 변화시켰을 때 

CONV와 non-CONV를 serial하게 수행한 경우 대비 전체 network 

level에서의 speedup을 보여준다. PIM은 non-CONV를 타겟으로 하기에, 

전체 network 중 non-CONV 비중이 클수록 network level에서 높은 성능 

향상을 보였다. 그림 4.12는 batch size가 32로 고정된 상황에서 TS가 row 

buffer 크기의 1/8, 1/4, 1/2 일 때 serial 수행 대비 pipeline 수행의 

speedup을 나타낸다. TS가 작을수록 CONV와 non-CONV의 pipeline 

수행을 통해 serial하게 수행한 경우 대비 높은 성능 향상을 보였다. 예를 

들어 ResNet-50의 경우, TS가 1/8, 1/4, 1/2일 때 각각 serial 수행 대비 

17.9%, 14.1%, 12.2%의 speedup을 보였다. TS가 작을수록 DRAM row의 

open이 빈번하게 발생하여 non-CONV 비중이 증가한다. 4.5.2장에서 

언급하였듯이, 제안하는 방법은 non-CONV의 비중이 클수록 효율이 

 

   
그림 4.11 각 layer 별 Step 1과 Step 2의 non-CONV job 대비 CONV job

의 비율 간 차이 
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증가하기에 TS가 작을수록 serial 수행 대비 높은 성능 향상을 보였다. 

결론적으로, TS size가 변하더라도 제안하는 방법이 유효함을 확인할 수 

있다. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
그림 4.12  TS를 1/8, 1/4, 1/2 RB로 변화시킨 경우 전체 network level에

서의 serial 수행 대비 수행 시간 변화  
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4.5.5 제안하는 최적 𝑷𝑷𝑫𝑫𝑻𝑻𝑻𝑻  추정 방법의 정확도 및 선택 알고리즘의 

수렴 속도 

 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  선택 알고리즘의 성능을 확인하기 위해, 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 와 추정 

𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  간 유사도 및 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 를 얻기 위해 소요된 iteration의 수를 

확인하였다. 그림 4.13는 각 layer 별로 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값과 추정 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  간 

상관 관계를 나타낸다. 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값과 추정 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값은 0.986의 상관 

관계를 가졌으며, 4.1%의 NRMSE (normalized root mean square error) 값을 

가졌다. 이는 제안하는 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  추정 계산식이 초기 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값을 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 

값에 근접하게 추정하였음을 의미한다. 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값을 구하기 위해 

진행된 평균 iteration 횟수는 2.5번이였으며, 최대 iteration 횟수는 

6번이었다. 따라서, 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값이 큰 경우에도 제안하는 추정 방법을 

통해 초기 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇  값을 최적값에 가깝게 추정함으로써 적은 iteration 

횟수로 최적값에 도달한 것을 확인 가능하다. 

 

 

   
  

그림 4.13 최적 𝑃𝑃𝐷𝐷𝑇𝑇𝑇𝑇 최초 추정값과 실제 최적값과의 상관 관계  
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4.6 본 장의 결론  

 

본 장에서는 CNN training을 가속하기 위해 convolution (CONV)과 

non-convolution (non-CONV)을 각각 host와 PIM에서 동시에 수행하는 

방법을 제안하였다. Non-CONV는 output feature map의 channel 단위로 

수행되기에, CONV와 non-CONV를 병렬적으로 수행하기 위해 output 

feature map의 channel들을 grouping하여, channel group 단위로 CONV와 

non-CONV를 pipelining하여 수행하는 training flow를 제안한다. 또한, 

host와 PIM이 memory에 동시에 접근하는 상황에서 전체 수행 시간을 

최소로 하기 위해 host와 PIM이 일정 조건을 만족할 때까지 각 bank 

group 단위로 소유권을 가지는 host-PIM 간 memory scheduling 알고리즘을 

제안한다. 실험 결과는 제안하는 방법을 통해 CONV와 non-CONV를 

순차적으로 실행하는 경우에 비해 성능을 향상시킬 수 있음을 보여준다. 
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제 5 장 Image processing의 데이터 접근 패턴을 

활용한 PIM에 적합한 lightweight GPU 구조  

 

 

해당 장에서는 HBM의 logic die에 적합한 GPU 구조 및 최적화 

기법을 제안한다. HBM [73] 및 HMC [74]과 같은 3D stakced memory의 

발전에 따라, logic die와 DRAM die가 공존할 수 있게 되어 logic die에 

프로세서의 탑재가 더 현실에 가까워지게 되었다. Logic die에 탑재될 PIM 

중, 프로그래밍이 가능한 GPU 기반의 PIM는 다양한 application들을 

처리할 수 있고, CUDA 및 openCL과 같은 잘 정립된 software development 

kits (SDKs)를 사용할 수 있기에 유망하다. PIM의 넓은 bandwidth를 

활용하기 위한 제일 간단한 방법은 충분한 수의 computing unit을 logic 

die에 탑재하는 것이다. GPU는 parallelism 및 latency hiding을 위해 많은 

수의 thread들을 context switching한다. 따라서 context들을 임시로 

저장하기 위해 매우 큰 크기의 register file을 필요로 하며, cache 크기 

또한 증가한다. Logic die의 면적 제한을 고려하면, 이러한 큰 용량의 on-

chip SRAM은 logic die에의 GPU의 탑재를 어렵게 한다. 본 논문에서는 

CNN의 convolution과 같은 image processing이 알고리즘 적으로 일정한 

패턴을 보인다는 것을 활용하여 PIM에 적합한 lightweight한 GPU 구조와 

함께 제안하는 구조를 위한 최적화 기법을 제안한다. 제안하는 최적화 

기법은 image processing의 memory access 패턴과 data locality가 보존되도록 

processing unit에 GPU의 thread block (또는 CTA)를 할당한다. 이런 예측 

가능한 CTA 할당을 기반으로, 접근 패턴을 활용한 prefetcher를 

탑재하였으며, GPU에 탑재되는 hardware 자원들을 감소시킨다. 이를 통해 

충분한 수의 processing unit들을 탑재하여 lightweight한 구조임에도 높은 

성능을 확보할 수 있도록 한다. 
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5.1 관련 연구  

 

5.1.1 Processing In Memory  

 

Top-PIM [9]는 3D stacked memory의 logic die에 GPU의 SM을 

탑재하였으며, 이에 따른 PIM의 성능을 예측하는 기법을 제안하였다. 

그러나 해당 연구는 PIM에 적합한 operation인지 여부를 확인하지 

않았으며, SM의 구조를 PIM에 적합하게 변경하지 않았다. Xie et al. [16]은 

graphic rendering을 위해 texture unit을 탑재한 PIM 구조를 제안하였으며, 

PIM에 적합하게 rendering 알고리즘을 변경하였다. 그러나, 해당 연구는 

3D rendering라는 특정 application을 가속하는 것을 중점적으로 

수행하였으며, 전반적인 image processing 알고리즘을 target으로 하지 

않았다. 그 외 graph processing에 적합한 PIM 구조를 연구한 논문들도 

있지만 [7], 해당 연구들은 image processing에는 적용하기 어렵다. Panda et 

al. [17]는 memory access pattern을 분석하여, row buffer locality를 향상시키기 

위한 PIM을 제안하였다. 이에 더해, L2 cache로의 prefetching을 활용하여 

성능을 향상시켰다. 그러나 GPU의 CTA scheduling을 고려하지 않았으며, 

이에 따라 성능 향상 정도가 제한적이었다. 또 다른 연구들은 PIM이 

탑재된 GPU system에서의 task scheduling 기법을 제안하였다. TOM [61]는 

PIM에 offload 될때의 bandwidth 이득을 추정하여 instruction level에서 

PIM과 host간 scheduling을 수행하였으며, Pattnaik et al. [58]는 workload를 

kernel 단위로 regression을 통해 PIM에 적합한지 파악하였다.  
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5.1.2 GPU에서의 CTA Scheduling  

 

Kayiran et al. [75]는 application의 각 phase마다 적합한 CTA의 수가 

다르다는 것에 착안하여 CTA 수를 제한하였다. 그러나, PIM에 탑재되는 

GPU는 resource의 한계로 활용할 수 있는 CTA의 수가 적기에 CTA의 

수가 감소된다면 성능이 하락한다. Lee et al. [76], A. Jog et al. [77]는 inter-

CTA locality를 활용하는 CTA scheduler를 제안하였다. 연속한 두 CTA를 

하나의 SM에 할당함으로써 inter-CTA locality를 활용할 수 있었지만, 이는 

data access pattern을 보존하지는 못한다. Li et al. [23]는 inter-CTA locality의 

원인을 분류하여 실제 GPU에서 사용될 수 있는 CTA clustering 

framework를 제안하였다. 제안하는 방법은 [23]와 같이 복잡한 CTA 

remapping function 없이, 한 개의 CTA만을 각 SM에 할당하도록 최적화 

기법을 제시한다. 

 

 

5.1.3 GPU에서의 Prefetching 

 

많은 기존 연구들이 GPU에서의 prefetching 방법을 제안하였다 [78], 

[79], [80]. 그러나 CTA가 SM에 할당되는 순서가 알려지지 않았기에, 

prefetch의 범위가 CTA 내로 제한되었다. Jeon et al. [81]는 CTA aware 

prefetching을 제안하였다. 각 CTA의 leading warp가 먼저 schedule 된 후, 

나머지 warp와의 차이를 기반으로 stride를 설정하였다. 그러나 해당 

연구는 첫번째 warp에 대한 prefetching이 되지 않는다는 단점이 있다. 

따라서 기존 연구들은 CTA 내 warp 수가 충분히 많을 때 효과적이며, 

thread 수가 부족한 PIM GPU 환경에 적용되기 어렵다.  
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5.2 Motivation  
 

5.2.1 PIM GPU system에서 Image Processing 알고리즘 처리 시 기존 

GPU 구조의 비효율성 

 

초기 GPU는 graphic processing을 위해 설계되었지만, general 

application을 처리하기 위해 다양한 module들이 추가되었다. 이러한 

module들은 GPU가 logic die의 면적 및 전력 제약 조건을 맞추기 어렵게 

한다. 그러나, image processing의 예측 가능한 패턴을 활용할 경우, 기존 

GPU의 비효율적인 부분들을 해결할 수 있다. 

CTA scheduling.  각 SM에 할당된 CTA들이 작업을 끝내는 순서는 

SM에 할당된 순서와 다르며, round-robin (RR) scheduling은 여러 SM에 

CTA들을 빈 CTA slot이 발생하는 대로 할당한다. 이는 두가지 문제점을 

야기한다. 첫번째로, data locality를 활용하기 어려워진다. 대부분의 image 

processing application들은 인접한 block의 data를 연속적으로 읽는다. 

GPU는 global memory로의 load와 store를 warp 단위로 합친다. CTA가 

영역의 경계 부분에 있는 data를 load 하는 경우, coalescing으로 인해 

인접한 data 또한 함께 load 된다. 이 경우, 인접한 block을 처리하는 

CTA를 동일한 SM에 할당하여 data locality를 증가시킬 수 있다. Filtering 

알고리즘이 대표적인 예이다. 이렇듯 data locality를 활용할 수 있는 

기회가 있음에도 불구하고, baseline CTA scheduling 알고리즘은 인접한 

block에 대해 연산을 수행하는 CTA들을 다른 SM에 두어 SM 내에서 

data reuse를 어렵게 한다. 인접한 CTA들이 다른 SM에 할당되는 경우, L2 

cache에서 data를 중복하여 읽어야 한다. 이는 memory hierarchy에서의 

혼잡을 증가시키며, 추가적인 에너지를 소모한다. 그림 5.1은 SM에서 L2 

cache로의 traffic과 SM에서 DRAM으로의 traffic을 나타낸다. 전자의 

경우가 후자의 경우보다 request 수가 높은 것을 확인할 수 있다. 이는 
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SM이 data를 중복하여 읽는다는 것을 의미한다. 두번째로, image 

processing의 data access pattern을 활용하기 어렵다. RR scheduling이 

사용되는 경우, SM에 할당되는 CTA의 순서는 data access pattern과 달라져, 

예측 가능했던 원래의 pattern이 사라지게 된다. 그림 5.2 (a)는 x 축으로 

raster scan 순서로 SM마다 하나의 CTA가 할당되는 예시를 나타낸다. 큰 

직사각형은 전체 image를 나타내고, 작은 직사각형은 CTA 단위로 

수행하는 block을 의미한다. 직사각형 내부 숫자는 CTA의 index를 

나타내며, 색깔은 어떤 SM에 할당되었는지를 의미한다. 첫번째 행에서는 

CTA 0, 1, 2, 3이 각각 SM 0, 1, 2, 3에 할당되었다. 이후, SM1이 SM0보다 

먼저 할당된 작업을 끝내면서, CTA4는 SM1에 할당되었다. 이는 SM에의 

CTA 할당 순서 예측이 어렵다는 것을 보여준다. SM0에 할당된 영역의 

간격은 6  2  3  2 순서로 변한다. 그림 5.2 (b)의 경우, CTA 할당이 

application의 data access pattern을 고려하여 행해진다. 각 SM에 할당된 

영역의 간격은 모두 1로 동일하다. 이러한 예측 가능한 data access는 

memory로부터의 data load 효율을 증가시킬 수 있는 기회를 제공한다.  

 

 
그림 5.1 SM에서 L2 cache로의 traffic과 SM에서 DRAM으로의  

traffic의 비교 

 

 
그림 5.2 SM에의 CTA 할당 예시 (a) RR 기반 할당 예시 (b) pattern 

aware 할당 예시 
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많은 수의 thread.  GPU는 memory load와 같은 긴 latency를 가지는 

instruction을 효율적으로 처리하기 위해 많은 수의 thread를 가지고 있다. 

Thread 간 빠른 context switching을 위해 매우 큰 크기의 register file을 

가지고 있으며, 이는 면적과 leakage 전력량을 증가시킨다. 이에 더해, 

수많은 thread들이 L1 cache를 공유하기 때문에, thread 당 실질적인 cache 

점유율은 매우 낮고, 이는 잦은 cache eviction을 일으켜 높은 miss rate을 

야기한다. 그림 5.3은 여러 image processing 벤치마크의 L1 cache miss 

rate을 나타낸다. 평균적으로 69%의 높은 miss rate을 보이는 것을 확인할 

수 있다. 이는 image processing의 높은 data locality가 L1 cache 단에서 잘 

활용되지 못하고 있음을 의미한다.  

L2 cache.  L2 cache는 L1 cache와 main memory 간의 latency 및 

bandwidth 차이를 경감해준다. 그러나, PIM의 경우 높은 memory 

bandwidth를 활용할 수 있기에 L1 cache와 memory 간 bandwidth 차이가 

크지 않으며, L2 cache의 넓은 면적은 PIM의 면적 및 전력 제약 조건을 

맞추기 어렵게 한다.  

 

 
 

 

 

 

 

 

 
그림 5.3 Image processing benchmark들의 L1 cache miss rate 
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5.3 제안하는 GPU 기반 PIM System 

 

5.3.1 Overview 

 

해당 장에서는 PIM의 면적 및 전력 제약 조건을 만족하는 GPU 

기반 architecture를 제안하며, 이를 효율적으로 활용하기 위한 최적화 

기법이 함께 제안된다.  

PIM System 구조.  그림 5.4는 PIM stack의 logic die에 위치한 PIM 

GPU 구조를 나타낸다. PIM GPU는 main GPU system을 보조하는 형태로 

사용될 수도, 혼자 사용될 수도 있다. Memory가 TSV로 바로 연결되어 

사용되기에, 낮은 latency와 높은 bandwidth로 memory에 접근 가능하다. 

Logic die의 물리적인 제약 조건을 고려하여, SM 수, register 크기, L1 cache 

크기는 일반적인 fermi 기반 GPU의 1/4로 설정되었으며, thread의 수는 

1/6으로 설정되었다. Image processing application의 access pattern을 활용하는 

prefetcher가 SM 별로 탑재되어 있으며, memory hierarchy가 단순화되었다. 

PIM Programming 모델.  제안하는 PIM GPU는 CUDA 기반의 

programming model을 사용한다.  PIM GPU에 적합한 kernel을 찾는 연구가 

많이 있지만 [58], 본 연구의 관심은 아니며, 프로그래머가 PIM으로 

offload 할 kernel을 선택하도록 하였다. PIM GPU를 활용하기 위해, 

사용자는 제공되는 간단하지만 효율적인 최적화 guideline에 따라 

application을 프로그래밍 한다. 이를 통해 data access pattern을 활용할 수 

있도록 CTA가 할당된다.  

 

 

 
그림 5.4 PIM stack과 제안된 PIM GPU 구조 
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5.3.2 Access Pattern을 고려한 CTA 할당 

 

CTA-to-SM 할당은 CTA가 처리하는 data 영역의 정보에 기반하여 

행해진다. 할당 방법은 그림 5.5와 같이 3가지로 구분된다. Row-major와 

column-major의 경우 행 또는 열로 연속한 영역이 동일한 SM에 

할당되며, tile-based의 경우 전체 image가 SM 수만큼의 tile로 나눠져 각 

tile이 하나의 SM에 할당된다. 표 5.1은 application의 access pattern에 따른 

CTA 할당 방법을 나타낸다 Raster scan 또는 tensor 기반 application 

pattern의 경우, scan 방향에 따라 row 또는 column-major 방법이 선택된다. 

Tile-based 할당은 block-based scan에 사용된다. 제안하는 CTA 할당 

방법은 하나의 SM이 연속된 data 영역을 처리하도록 하여 data locality를 

모두 활용할 수 있게 하고 data access pattern을 예측 가능하게 한다. 

Application의 특성을 활용함으로써, SM 내 thread 수가 감소하더라도 

성능을 유지할 수 있게 한다. CTA 할당은 코드 변경을 통해 소프트웨어 

적으로 구현되었다 (software CTA scheduling). 소프트웨어 적인 방 CTA 

scheduler를 변경하여 CTA를 SM에 특정 순서로 할당하는 방법으로도 

구현할 수 있다 (hardware CTA scheduling). 하드웨어 적인 방법은 

사용자가 코드를 수정하지 않아도 된다는 장점이 있지만, 간단한 코드 

변경을 통해 instruction의 수를 감소시켜 추가적으로 성능을 향상시킬 수 

있다. 이는 Guideline 1에서 더 자세히 설명된다. 본 장의 나머지 

부분에서는 pattern-aware CTA 할당을 위한 4가지 guideline을 제시한다. 

 

 
그림 5.5 CTA 할당 방법 (a) row-major (b) column-major (c) tile-based 
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Guideline 1은 CTA-to-SM mapping을 위한 software 기반 방법을 제시하며, 

Guideline 2, 3, 4는 PIM GPU의 적은 하드웨어 자원을 효율적으로 활용하기 

위한 프로그래밍 방법을 제시한다. 이해를 돕기 위해 Convolution 2D 

알고리즘의 pseudo 코드를 사용한 예시가 함께 제공된다. 

Guideline 1. SM에의 CTA 할당 방법.  소프트웨어 CTA 할당 방법은 

하나의 CTA만을 각 SM에 할당한다. CTA는 for loop으로 x, y, z 

방향으로의 iteration 범위를 조정하여 의도한 pattern대로 data 영역을 

이동하며 동작한다. 그림 5.6은 전체 image가 4개의 영역으로 나눠져 각 

SM에 할당된 경우를 나타낸다. 그림 5.6의 오른쪽은 SM1에 할당된 

이미지 영역을 확대한 것으로, 하나의 SM에 할당된 영역 내에서 data가  

 

표 5.1 Application의 access pattern에 따른 CTA 할당 방법 

 

 

 
그림 5.6 소프트웨어 기반 row-major pattern aware CTA 할당 예시 
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처리되는 순서를 나타낸다. 그림의 작은 직사각형은 한번에 처리되는 

영역을 나타내며, blockDim.x와 blockDim.y의 너비와 높이를 가진다. 회색 

점선으로 둘러쌓인 image width  ×  blockDim.x의 영역은 row block으로 

명명된다. 먼저, 각 SM에 할당된 영역의 초기 좌표 (init_x, init_y)가 

계산된다 (Step 1). 이는 그림 5.6에서 원으로 표기되었다. Step 2에서, SM에 

할당된 영역의 첫번째 block의 x 및 y 좌표가 변수 x와 y에 할당된다. 

이후, 해당 영역에 대해 convolution 연산이 수행된다. 해당 영역에 대한 

연산이 완료되면, 다음 block으로 이동한다. Step 3는 row-major 방향으로 

다음 block으로 이동하는 과정을 보여준다. 변수 x의 값은 다음 block의 

x 좌표의 값인 x + blockDim.x으로 변경된다. Step 3는 row block의 끝에 

도달할때까지 반복된다. Row block의 끝에 도달하게 되면, Step 4와 같이 

다음 row block으로 이동하여 convolution 연산을 수행한다. Step 4에서, 

다음 row block의 첫번째 block의 x 및 y 좌표가 변수 x와 y에 할당된다. 

즉, (x, y) = (init_x, y + blockDim.y)가 된다. Step 3와 Step 4는 SM1에 할당된 

영역을 모두 처리할 때까지 반복된다. 

원본 코드를 위의 과정대로 수정하기 위해, (1) kernel을 시작할 때, 

CUDA의 gridDim을 SM 수와 동일하게 설정하여 SM 당 하나의 CTA만 

할당되게 한다. (2) CTA 당 SM의 수를 Guideline 3에 명시된 바와 같이 

256으로 설정한다. (3) CTA가 application의 access pattern을 따라 영역을 

이동할 수 있도록 for 문을 추가한다. 위의 3가지를 제외하고, 

알고리즘이 실제 연산을 수행하는 부분의 코드는 변경이 거의 필요하지 

않아, 다양한 알고리즘에 적용하기 용이하다. 

그림 5.7 (a)는 baseline 2D convolution 알고리즘의 pseudo 코드이다. 2D 

convolution은 row 방향으로의 raster scan access pattern을 보이기에, row-

major CTA 할당 방법대로 코드가 변경되어야 한다. 그림 5.7 (a)의 2, 3 

번째 줄에서 하나의 thread가 각 pixel에 할당된다. Convolution filter 

연산은 5~9 번째 줄에서 수행된다. 그림 5.7 (b)는 row-major CTA 할당을 
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위해 변경된 코드이다. 그림 5.6의 Step 1을 위한 초기 좌표 계산은 3, 4 

번째 줄에서 수행된다. 첫번째 row block을 위한 for 문을 수행하기 전에, 

7번째 줄에서 변수 y의 값을 init_y로 설정하며, 9번째 줄은 변수 x의 

값을 init_x로 설정한다. 이는 Step 2에 해당한다. 11~15번째 줄은 하나의 

CTA 영역에 대한 convolution 연산을 수행하며, 17줄은 변수 x를 

변경하여 다음 CTA 영역으로 이동한다. 10번째 줄은 row block의 끝까지 

처리하여 Step 3가 완료되었는지 파악한다. Step 4를 위해 19줄에서 변수 

y가 변경되며, 변수 x가 9번째 줄에서 다시 init_x로 변경된다. CTA 

할당을 위해 코드를 변경하였음에도 불구하고, 그림 5.7 (a)에서 

convolution을 수행하는 5~9번째 줄은 그림 5.7 (b)의 11~15번째 줄로 

동일하게 보존된 것을 확인할 수 있다. 

상술하였듯이, 소프트웨어 적인 CTA 할당 방법은 instruction의 수를 

감소시킬 수 있다. 그림 5.7 (a)의 코드를 수행할 때, 하드웨어 CTA 

scheduler는 SM에 더 이상 CTA를 할당할 수 없을 때 까지 CTA를 

할당한다. 이 경우, 매번 CTA가 새로 할당될 때마다 pixel_Pos x, y 와 

같이 blockIdx 및 threadIdx와 연관된 변수들은 새로 계산되어야 한다. 

반면, 그림 5.7 (b)와 같이 소프트웨어 적으로 CTA가 할당되는 경우 해당 

변수들은 초기 위치를 계산할 때 한번만 계산되며, index 계산은 

blockDim을 더하는 연산만 수행하면 된다. 즉, 소프트웨어 적인 CTA 

할당은 index 계산에 소모되는 instruction의 수를 감소시킨다.  

RR scheduling 대신 제안하는 방법을 사용할 경우, SM 간 imbalance가 

발생할 수 있다. 이는 성능 하락으로 이어지기에, imbalance를 완화하는 

것이 중요하다. Imbalance의 원인으로는 첫번째, data가 SM에 동일하게 

분배되지 않을 수 있으며, 두번째, 각 SM이 data를 처리하는 시간이 

동일하지 않을 수 있다. 그러나, 이는 제안하는 CTA 할당 방법에서는 

문제가 되지 않는다. 제안하는 방법은 image가 SM에 균일하게 배분될 

수 있는 image processing application을 타겟으로 한다. 또한, data를 처리하 
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그림 5.7 (a) baseline code (b) pattern-aware CTA 할당이 적용된 코드  

(c) pattern-aware CTA 할당과 synchronization이 적용된 코드 
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는 시간은 memory에서 data를 load하는 시간과 연산하는 시간을 구분할 

수 있다. 이중, data를 load 하는 시간이 특히 SM 간의 load balancing에 

영향을 미칠 수 있다. Image processing의 경우, 프로그램을 수행하는 동안 

arithmetic intensity가 거의 균일하게 유지된다. 따라서, data를 load하는데 

소요되는 시간이 거의 일정하다. 또한, SM 간 연산 능력은 거의 

동일하기에, 각 SM이 data를 처리하는데 소요되는 시간은 거의 차이가 

나지 않는다. 따라서, SM간 load imbalance는 거의 발생하지 않으며, 5.4 

장에서 실험적으로 SM 간 수행 시간 차이가 1% 이내인 것을 확인한다. 

Guideline 2. Syncthreads.  Data locality의 부족은 cache 효율을 

감소시켜 stall을 발생시킨다. 이를 방지하기 위해, shared memory와 

동일하게 L1 cache를 사용할 때도 명시적으로 동기화를 사용하였다. 이는 

warp간 처리 속도를 비슷하게 유지하여 data locality의 감소를 방지한다. 

알려져 있듯이, GPU는 CTA 단위로 동기화를 지원하지만, 하나의 

CTA만이 SM에 할당된 경우 각 CTA는 넓은 영역의 data를 처리하게 

된다. 일정 data 영역을 처리할 때마다 명시적인 동기화를 하지 않는 

경우, CTA 내에서 warp 간 다른 처리 속도로 인해 data locality가 

감소하게 된다. 명시적 동기화 대신, loose-round-robin (LRR) warp 

scheduling이 사용될 수도 있다. 그러나, LRR은 warp간 우선도를 완전히 

동일하게 보장하지는 않는다. 그림 5.8은 PIM configuration 을 변경해가며 

명시적 동기화가 없이 LRR warp scheduling을 사용하였을 때 각 SM에서 

시간에 따라 수행된 instruction의 수를 나타낸 것이다. 그림 5.8 (a)는 

16개의 SM과 SM 당  8KB L1 cache가 있는 경우를 나타낸다. 특정 

warp의 수행속도가 빠른 것을 확인할 수 있다. 초기에 schedule된 

warp들은 prefetch된 data를 사용하여 빠르게 연산을 수행하지만, 시간이 

지남에 따라 memory traffic이 증가하여 memory latency가 증가하게 된다. 

따라서, 나중에 prefetch한 data들은 늦게 도착하게 되고, 해당 data를 

사용하여 연산하는 warp들은 prefetch를 통한 이득을 보지 못해 느리게 
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수행된다. 이에 더해, PIM GPU의 작은 cache 크기로 인해, 느린 warp들이 

prefetch한 data는 먼저 schedule된 warp들에 의해 cache eviction이 발생할 

확률이 높다. Cache 크기가 크거나 traffic이 적은 경우에는 warp 간 

속도가 동일하게 유지될 수 있다. 예를 들어 그림 5.8 (b)와 같이 16개의 

SM이 있으며 SM 당 cache size가 32KB인 경우, cache eviction등이 거의 

발생하지 않아 warp 간 속도가 동일한 것을 확인할 수 있다. 또한, 그림 

5.8 (c)와 같이 SM 수가 줄어들어 memory traffic이 감소한 경우에도 warp 

간 속도가 거의 동일한 것을 확인할 수 있다.  

명시적 동기화의 사용은 일부 warp의 실행 중단을 야기하여 속도 

저하를 유발할 수 있다. 이로 인한 overhead는 data miss가 발생하지 않는  

perfect memory 환경에서 동기화를 한 경우와 하지 않은 경우를 비교하여 

측정될 수 있다. 이런 이상적인 환경에서, 동기화는 5~10%만큼 수행 

시간을 증가시켰다. 그러나, PIM GPU와 같이 작은 cache 크기를 가지고 

prefetcher를 사용하는 경우에는 그림 5.8 (a)와 같이 명시적 동기화 

없이는 warp간 속도를 일정하게 유지하기가 어렵다. 따라서, overhead에도 

불구하고 명시적 동기화를 사용하는 것이 더 이득이다. 그림 5.7 (c)는 

동기화를 사용한 코드이다. 그림 5.7 (b)와 거의 동일하지만, 17줄에 

 

 
그림 5.8 명시적 동기화가 없는 경우 3가지 PIM configuration에서 시

간에 따라 수행된 instruction의 수 (a) 16 SMs + 8 KB L1 cache  
(b) 16 SMs + 32 KB L1 cache (c) 8 SMs + 8 KB L1 cache 
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__syncthreads() 명령어를 추가하여 Step 2와 Step 3 사이에 동기화를 

수행한다.  

Guideline 3. CTA 크기 설정.  제안하는 PIM GPU의 thread 수는 

256개로 제한되어 있으며, 하나의 SM에 하나의 CTA만이 할당된다. 

따라서, CTA의 크기 (blockDim.x × blockDim.y)는 256으로 설정되어야 한다. 

Guideline 4. Shared Memory의 사용.  GPU의 shared memory는 

사용자가 관리하여 사용하는 on-chip memory이다. 그러나, shared memory의 

사용을 위해서는 data load와 shared memory instruction이 모두 사용되어야 

하기에 일반적인 cache로의 load에 비해 instruction 수를 증가시킨다. 

Shared memory는 data가 반복되어 사용되거나 global memory로의 접근이 

coalesce되지 않은 경우 사용된다. 제안하는 PIM GPU 구조는 prefetching 

및 적절한 CTA 할당을 통해 cache의 효율을 증가시켰기에, coalescing 

문제가 없다면 cache를 사용하는 것이 더 권장된다. 예를 들어, 

ConvolutionSeperable [82] 알고리즘의 경우, shared memory 대신 L1 cache를 

사용할 경우 instruction의 수가 28% 감소한다. 한편, texture unit이나 

constant cache와 같은 다른 LDST unit은 read-only이며, boundary 처리와 

같은 특정 상황에 유용하기에 해당 unit을 사용하는 코드 부분은 

변경하지 않는 것이 권장된다. 

 

 

5.3.3 PIM GPU 구조  

 

SM 구조.  PIM GPU의 SM은 전력 및 면적 제약 조건을 만족해야 

하기에, 성능과 이를 고려하여 warp의 수, on-chip SRAM의 크기 등을 

고려해야 한다.  

(1) Pattern-aware prefetcher : L1 cache의 효율을 증가시키고, 높은 

memory bandwidth를 활용하기 위해 stride 기반의 prefetcher가 SM마다 
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탑재되었다. Application의 access pattern이 제안하는 CTA 할당 방법에 의해 

보존되었기에, 기존 GPU prefetching과 달리 history table 등을 필요로 하지 

않으며, 간단한 stride 기반 prefetcher로 높은 정확도를 달성할 수 있다. 

먼저, image 경계가 아닌 부분에서의 stride (base stride)와 경계에서의 stride 

(modified stride)가 계산된다. Image 내에서 현재 위치에 따라 두가지 stride 

중 한 개가 선택되어 계산에 사용된다. 그림 5.9는 제안하는 pattern-aware 

prefetcher의 구조를 나타낸다. Input으로는 image의 start address (image start 

address), image의 크기 (image size), CTA dimension (blockDim.x, blockDim.y), 

core에서의 demand load address가 사용된다. Access pattern의 (x, y, z) 중의 

방향에 따라, CTA block의 blockDim.x, blockDim.y, blockDim.z 중 하나가 

base stride로 사용된다. 예를 들어 x 축을 따라 raster scan으로 수행되는 

경우 blockDim.x가 사용된다. Prefetch가 요청된 load address의 image 

내에서의 위치는 demand load address에서 image start address를 뺀 값을 

image size로 나눠 계산된다. Base stride가 계산된 위치에 더해지며, 행 

또는 열이 변경되는지 파악하기 위해 image size와 비교된다. 만일 

변경되는 경우, modified stride = base stride + image width × blockDim.y 가 base 

stride 대신 사용된다. Stride는 demand load address에 더해져 prefetch 

address로 사용되며, base stride와 modified stride는 kernel launch 시 

계산되어 저장된다. 

(2) Active Warp의 수 : Access pattern-aware CTA 할당과 prefetch는 data 

load로 인한 stall을 효율적으로 감소시킨다. 따라서, baseline GPU보다 

 

 
그림 5.9 Pattern-aware prefetcher의 구조 
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적은 warp 수로도 latency를 감출 수 있다. 그림 5.10은 prefetcher가 

탑재된 환경에서 warp 수에 따른 실행 시간을 나타낸다. warp 수가 8개 

이상일때부터 실행 시간의 감소가 saturate되는 것을 확인할 수 있다. 

따라서, SM 당 warp의 수는 8개 (즉 256개 thread)로 설정되었다. 

(3) Warp scheduler : warp 간 속도를 비슷하게 유지하기 위해, LRR warp 

scheduling이 사용되었다. 5.3.2장의 Guideline 2에서 설명된 문제는 

명시적으로 동기화를 함으로써 대부분 해결되었으며, LRR warp 

scheduling을 통해 이를 보완한다. 

(4) On-chip SRAM 크기 : Register file, L1 data cache, shared memory를 

포함하는 on-chip SRAM의 크기는 warp 수를 줄임으로써 감소한다. 이는 

warp 수가 감소함에 따라 warp를 switching하는데 필요한 register file의 

크기가 줄어들며, thread 당 유효 cache size가 줄어들기 때문이다. 이는 

leakage 전력 및 필요 면적을 감소시켜 logic die의 제약 조건을 맞추기 

용이하게 한다. Register의 크기는 8192, L1 data cache의 크기는 8 KB로 

설정되었다. 

Off-chip L2 Cache.  제안하는 PIM GPU는 L2 cache를 사용하지 

않는다. 첫번째 이유로, PIM GPU의 경우 off-chip DRMA과 on-chip SRAM 

간 접근 시 소모되는 energy의 차이가 적기 때문이다. 반대로, baseline 

GPU의 경우 DRAM access 시 off-chip link를 통해야 하기에 필요한 

에너지가 SRAM에 비해 10~100배 이상 크다 [83], [84]. 두번째로, 

제안하는 CTA 할당 및 prefetcher를 통해 L1 cache의 hit rate을 100%에 

가깝게 
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증가시킬 수 있기 때문이다. 따라서, L1 cache에서의 miss를 완화하기 

위한 L2 cache의 필요성이 감소한다. 세번째로, PIM의 넓은 memory 

bandwidth 덕분에, L2 cache와 main memory 간의 bandwidth 차이가 기존 

GPU에 비해 PIM GPU는 더 작다. 마지막으로, logic die의 면적 및 전력 

제약 조건을 고려할 때, L2 cache의 넓은 면적은 logic die에의 탑재를 

어렵게 한다. 종합하면, L2 cache의 제거를 통해 memory hierarchy를 

단순화할 수 있으며, 전력 소모량 또한 감소시킬 수 있다. 

SM의 수.  PIM의 넓은 bandwidth를 활용하기 위해, 충분한 수의 

SM이 PIM GPU에 탑재되어야 한다. 성능 및 면적, 에너지 소모량이 모두 

고려되어야 하며, 이는 SM의 수를 변경해가며 실험되었다. 총 16개의 

SM이 탑재되었으며, 이는 5.4 장에서 더 자세히 분석된다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
그림 5.10 Warp 수에 따른 실행 시간 변화 
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5.4 실험 결과 및 분석 

 

5.4.1 실험 환경 구성 

 

실험을 위해 cycle-accurate한 시뮬레이터인 GPGPU-Sim [45]이 

수정되어 사용되었다. 4가지 기본 configuration은 다음과 같으며, 더 

자세한 configuration은 표 5.2와 같다.  

 Base-8: Baseline PIM GPU로 L2 cache를 탑재하고 있으며 

8개의 SM으로 구성됨. SM 구조는 일반적인 GPU와 동일함 

 Base-8-LT: SM 수, cache 및 register 크기는 Base-8과 

동일하지만, SM 당 thread 수가 256개로 감소 

 IP-8-Base: baseline image processing PIM으로, 256개의 thread, 

작은 크기의 SRAM을 가지며, 8개 SM으로 구성 

 IP-8: 제안하는 image processing PIM으로, IP-8-Base에 더해 

pattern-aware CTA allocation, prefetcher를 탑재 

PIM의 에너지 소모량은 GPUWattch [46]와 CACTI [47]를 활용하여 

측정되었다. PIM stack 당 256 GB/s의 bandwidth를 가지며, 3D stacked 

DRAM의 parameter는 [48]의 값을 활용하여 시뮬레이션 되었다. [48]에 

따르면, 3D stacked DRAM의 datapath는 다음의 3가지로 분류할 수 있다. (1) 

row buffer에서 global sense amplifier (GSAs), (2) GSAs에서 DRAM I/Os, (3) 

표 5.2 실험에 사용된 PIM GPU configuration 
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DRAM과 GPU 사이의 I/O channel. 이때, PIM GPU가 3D stacked DRAM의 

logic die에 위치하기에, PIM GPU에서 DRAM에 접근할 때 datapath (3)은 

거치지 않는다. 이를 고려하여, PIM GPU에서의 DRAM 접근 시 에너지는 

row activation 에너지와 경로 (1), (2)의 합인 3.59 pJ/bit로 계산되었다. 

실험에 사용된 벤치마크들은 표 5.3과 같다. 8개의 대표적인 image 

processing 알고리즘이 사용되었다. Pattern-aware CTA 할당 방법의 성능 

확인을 위해, 5.3.2 장과 같이 코드가 수정되었다. Conv2D, ConvSep, 

Denoising은 filtering 알고리즘으로 대표적인 computer vision 알고리즘이다. 

DownSample 및 Concat 또한 널리 사용된다. Jacobi2D는 stencil 

알고리즘으로 scientific computing에서 자주 사용되며, Dct8x8은 JPEG, 

H.264, HEVC 등에서 사용되는 핵심 모듈이다. MatMul은 deep learning 및 

transformation 등에서 흔히 사용된다. 벤치마크들은 특성에 따라 아래와 

같이 분류되었다.  

 Type 1: Memory intensive하며, SM 간 data 공유가 많은 경우 – 

Conv2D, Jacobi2D 

 Type 2: Memory intensive하며, SM 간 data 공유가 적은 경우 – 

ConvSep, DownSample, Concat, Dct8x8 

 Type 3: Computation intensive한 경우 – Denoising, MatMul 

 

 

5.4.2 In-Depth Analysis  

 

해당 장에서는 prefetching (PF)와 pattern-aware CTA 할당 (PCAP) 등 

제안된 각 방법을 심층 분석한다. 표 5.4의 15가지 configuration이 

실험되었다. 제안하는 방법들의 영향을 분석하기 위해, PF를 program 

counter 기반의 per warp stride prefetching (PWS)로 [77], [78] 교체한 Base-8-

PWS-PACA, Base-8-LT-PWS-PACA, IP-8-Base-PWS-PACA가 실험되었다.  

그림 5.11은 다양한 configuration들의 Base-8의 값으로 normalize된 
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속도 결과를 나타낸다. 먼저, Base-8의 경우, PACA 단일로 적용된 경우 

성능이 하락하였으며, prefetching이 적용된 경우 PACA 적용 여부와 

관계없이 성능이 향상되었다. Base-8-PF는 Base-8 대비 1.02배의 속도 

향상을 보였다. PACA가 적용되지 않은 경우 prefetch의 정확도가 낮아 

성능 향상 정도가 높지는 않았다. Prefetch 정확도가 낮았음에도 불구하고, 

Base-8은 충분한 수의 thread를 가져 부정확한 prefetch로 인한 부작용이 

드러나지 않았다. Base-8-PACA의 경우, Base-8 대비 0.55배의 속도 향상을 

보였다. 이는 resource 활용도가 감소하였기 때문으로, Base-8의 thread 

표 5.4 실험에 사용된 GPU configuration 

 

표 5.3 실험에 사용된 benchmark 목록 

 



 

 97 

수가 1536개인 반면, PACA는 SM 당 256개 thread로 구성된 한 개의 

CTA만을 할당하기 때문이다. Base-8-PF-PACA는 Base-8 대비 1.00배의 

속도 향상만을 보였으며, 이는 IP-8 대비 0.85배의 속도이다. Prefetching과 

PACA가 모두 적용되었음에도 불구하고, L2 cache로 인해 성능 향상이 

없었다. 이는 PACA가 적용되어 L2 cache가 필요하지 않지만, 여전히 

존재하기에 L2 cache에서의 혼잡이 발생하였기 때문이다. 이는 prefetch를 

지연시켜 성능에 악영향을 미쳤다. 특히, Type 3 벤치마크에 대해 Base-8-

PF-PACA는 Base-8 대비 20%의 성능 하락을 보였다. Type 3 벤치마크는 

computation intensive하며 SM 간 data 공유가 많아 L2 cache 덕에 

prefetch의 효과가 낮았으며, thread 활용도의 감소로 성능이 하락하였다. 

두번째로, Base-8-LT의 경우 prefetching과 PACA가 따로 적용된 경우 

모두 성능이 향상되었으며, 함께 적용된 경우 높은 성능 향상을 보였다. 

Base-8-LT-PF는 Base-8-LT 대비 1.12배의 성능을 보였다. SM 당 1536개의 

thread를 가지는 Base-8과 달리 Base-8-LT는 256개의 thread만을 가지기에 

prefetching을 통한 data load stall의 감소가 성능에 큰 영향을 미쳤다. 이에 

더해, thread 당 실질적인 cache 크기가 Base-8보다 더 크기에, 부정확한 

prefetching의 부작용이 Base-8보다 덜하였다. Base-8-LT-PACA는 Base-8-LT 

대비 1.05배의 속도를 보였다. Base-8-PACA와 달리 Base-8-LT-PACA는 

256개의 thread만을 가지기에 PACA를 적용해도 thread 활용도가 

감소하지 않았다. 그러나, Base-8-LT에 L2 cache가 존재하기에 PACA로 

인한 성능 향상 정도가 Base-8-LT-PF의 그것보다 낮았다. Base-8-LT-PF-

PACA는 Base-8-LT 대비 1.91배의 속도 향상을 보였으며, Base-8보다 더 

적은 thread 수를 가짐에도 Base-8과 동일한 성능을 보였다. 이는 

제안하는 방법이 적은 thread 수의 환경을 효율적으로 활용함을 의미한다. 

Base-8-PF-PACA의 경우와 동일하게, L2 cache의 존재로 인해 IP-8 대비 

성능은 0.85배로 IP-8보다 낮은 성능을 보였다. 

세번째로, IP-8-Base의 경우 Base-8-LT의 경우와 동일하게 
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prefetching과 PACA가 따로 적용되어도 성능이 향상되었으며, IP-8의 

성능이 모든 configuration 중 제일 높았다. IP-8-Base-PF는 IP-8-Base 대비 

1.01배의 성능을 보였다. Base-8-LT에 PF가 적용되었을 때 1.12배의 성능 

향상이 있었던 것에 비하면 향상 정도가 작았는데, 이는 IP-8-Base가 

Base-8-LT보다 작은 cache를 가져 prefetch가 부정확했을 때 부작용이 

컸기 때문이다. 그러나, ConvSep의 경우 PF를 적용하여 L1 cache miss 

rate이 98.3%에서 39.4%로 급감하였기에, Base-8 대비 1.36배의 속도 

향상을 보였다. IP-8-Base-PACA는 IP-8-Base 대비 1.13배의 성능 향상을 

보였다. 이는 PACA가 Base-8-LT에 적용된 경우보다 높은 성능 향상으로, 

이는 IP-8-Base에 L2 cache가 없어 PACA로 인한 성능 향상이 온전히 

적용되었기 때문이다. IP-8-Base에 PF와 PACA가 모두 적용된 IP-8의 경우, 

IP-8-Base와 Base-8 대비 각각 2.07배, 1.17배의 성능 향상을 보여 

configuration들 중 제일 높은 성능을 보였다. 정리하면, PF와 PACA가 

따로 적용되었을 때의 성능 향상은 그리 높지 않지만, 함께 적용된 경우 

성능 향상은 높은 것을 확인할 수 있다. 

마지막으로, 모든 벤치마크에서 제안한 PF가 PWS보다 높은 성능을 

보였다. Base-8-PF-PACA, Base-8-LT-PF-PACA, IP-8은 Base-8-PWS-PACA, 

Base-8-LT-PWS-PACA, IP-8-Base-PWS-PACA 대비 각각 1.07배, 1.07배, 

1.16배 높은 성능 향상을 보였다. 이는 PWS가 image 경계에서의 stride를 

제대로 계산하지 못한 반면, 제안하는 PF는 경계에서의 stride를 

정확하게 계산할 수 있었기 때문이다. 

 

 

5.4.3 기존 연구와의 성능 비교 

 

본 연구와의 비교를 위해, BCS [76]와 [17]이 실험되었다. Base-8과 

Base-8-LT에 적용되어 실험되었으며, [17]의 경우 직접적으로 비교하는 
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대신, perfect L2 cache (PL) 환경으로 실험하였다. [17]은 L2 cache로의 

prefetching 방법을 제안하였으며, PL 환경을 사용하는 것은 100%의 

prefetch 정확도와 coverage를 가지기에 [17]의 상한 성능과 비교한 것과 

동일하다. IP-8은 Base-8보다 작은 면적을 가지기에 더 많은 SM을 탑재할 

수 있다. 따라서, 16개의 SM을 가지는 IP-16 또한 함께 실험되었다. 

정리하면, 다음의 8가지 configuration이 실험되었다: Base-8, Base-8에 

BCS를 적용한 것 (Base-8-BCS), Base-8에 perfect L2를 적용한 것 (Base-8-

PL), Base-8-LT에 BCS를 적용한 것 (Base-8-LT-BCS), Base-8-LT에 perfect 

L2를 적용한 것 (Base-8-LT-PL), IP-8, IP-16. IP-8과 IP-16을 함께 지칭하는 

경우 IP-PIM으로 표기하였다. 

그림 5.12는 Base-8로 normalize 된 각 configuration의 성능을 

보여준다. 4가지 현상이 다음과 같이 설명된다. 먼저, 제안하는 IP-8이 

Base-8, Base-8-BCS, Base-8-PL보다 1.17배 (최대 1.89배), 1.13배 (최대 

1.93배), 1.02배 (최대 1.25배) 높은 성능을 보였다. Type 1 벤치마크에 대해, 

IP-8은 Base-8, Base-8-BCS, Base-8-PL 대비 1.21배, 1.08배, 1.07배의 성능을 

보였다. Base-8-BCS는 Base-8-PL과 비슷한 성능을 보였다. 이는 Type 1 

벤치마크의 경우 높은 inter-CTA locality를 가지기에 BCS의 효과가 

좋았기 때문이다. Type 2 벤치마크의 경우, IP-8은 Base-8과 Base-8-BCS 

대비 1.29배, 1.27배의 성능을 보였지만 Base-8-PL 대비해서는 1.05배의 

성능 향상만을 보였다. ConvSep가 제일 높은 속도 향상을 보였다. 이는 

기본 ConvSep 코드는 shared memory를 사용하기에, Guideline 4와 같이 

shared memory 대신 cache를 사용함으로써 instruction 수를 줄일 수 

있었기 때문이다. Type 2 벤치마크는 SM 간 data 공유가 적어 BCS와 

같이 inter-CTA locality를 활용하는 방법이 효과적이지 못했다. 반면, 

perfect L2 cache는 memory latency를 감소시키기에, memory intensive한 Type 

2 벤치마크의 성능을 효과적으로 향상시켰다. Type 3 벤치마크의 경우, IP-

8은 Base-8, Base-8-BCS, Base-8-PL 대비 0.93배, 0.95배, 0.92배의 성능을 
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보였다. Type 3 벤치마크들은 computationally intensive하기에 IP-8의 memory 

traffic 감소 이득을 보기 어려웠지만, 그럼에도 불구하고 8개의 warp만을 

가지는 IP-8이 Base-8 기반과 비슷한 성능을 보인 것은 인상적이다. 

두번째로, BCS와 PL이 LT 환경에 적용된 경우, IP-8의 경우보다 성능 

향상이 상당히 낮았다. 이는 제안하는 방법인 thread 수가 적은 상황에 

기존 방법들보다 더 효율적임을 의미한다. IP-8은 Base-8-LT 대비 2.18배 

(최대 3.07배)의 성능을 보인 반면, Base-8-LT-BCS는 Base-8-LT 대비 

0.99배 (최대 1.01배)의 속도 향상만을 보였다. Thread의 수가 감소한 경우, 

prefetching 없이는 latency를 감추기 어렵기 때문에, 모든 벤치마크에서 

BCS는 성능이 좋지 않았다. Base-8-LT-PL은 Base-8-LT 대비 1.3배 (최대 

1.52배)의 성능 향상을 보였다. Perfect L2 cache는 memory latency를 줄여 

latency hiding을 더 쉽게 하기에 thread 수가 적은 Base-8-LT에서 BCS 

보다 효과적이었다. 그러나 여전히 L1 cache로 prefetch하지 않기에 L2 

cache로의 접근 시간으로 인해 성능 향상은 제한적이었다. 

세번째로, IP-16은 다른 모든 configuration들보다 높은 성능을 보였다. 

IP-16은 Base-8과 IP-8 대비 1.85배, 1.58배의 성능을 보였다. Type 1 

벤치마크의 경우 IP-16은 IP-8 대비 1.86배의 거의 2배에 가까운 성능 

향상을 보였다. Type 1 벤치마크의 경우 SM 간 data 공유가 많아 

제안하는 방법으로 memory traffic을 효과적으로 줄일 수 있었기 때문에, 

IP-16 또한 bandwidth를 효율적으로 사용할 수 있었기 때문이다. 그러나, 

Type 2 벤치마크의 경우 inter-CTA locality를 활용해도 memory traffic을 

충분히 감소시킬 수 없었기에, SM 수가 2배로 증가하였음에도 불구하고 

IP-16은 IP-8 대비 1.36배의 속도 향상만을 달성하였다. Type 3 벤치마크의 

경우 computation에 의해 bottleneck 되었기에, IP-16은 IP-8 대비 1.83배의 

성능 향상을 보여 증가한 SM 수에 가까운 속도 향상을 달성하였다. 

마지막으로, [17]가 실제로는 perfect L2 cache의 0.33배의 속도 

향상만을 보인 반면, IP-8은 Base-8-PL과 Base-8-LT-PL 대비 1.02배, 1.67배 
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속도가 향상되었다. 이에 더해, IP-16의 경우 Base-8-PL과 Base-8-LT-PL 

대비 1.61배, 2.64배의 속도 향상을 보였다. 따라서, 제안하는 방법이 [17] 

대비 뛰어난 성능을 보이며, 감소한 면적을 고려하면 더 많은 성능 

차이가 나는 것을 확인할 수 있다. 

 

 

5.4.4 Cache Miss Rate 및 Memory Traffic 

 

그림 5.13은 Base-8과 IP-8의 L1 cache miss rate을 나타낸다. IP-8은 

Base-8 대비 77.5% 감소한 miss rate을 보였다. 또한, 제안하는 prefetcher의 

정확도는 98.4%로 불필요한 prefetch가 거의 없었다. 그림 5.14는 Base-

8의 SM과 L2 cache 간의 memory traffic (SM-L2 traffic)에 normalize된 IP-8 

및 Base-8의 SM과 L2 cache 간의 memory traffic (SM-L2 traffic)과 SM과 

main memory 간의 memory traffic (SM-Mem traffic)을 나타낸다. Base-8의 

경우, SM-Mem traffic은 L2 cache와 main memory 간의 traffic과 동일하며, 

IP-8의 경우 L2 cache가 존재하지 않기에 SM-L2 traffic은 표기되지 않았고, 

SM-Mem traffic과 동일하게 사용되었다. IP-8은 SM-L2 traffic을 Base-8 대비 

32.4% 감소시켰다. Type 1 벤치마크에 대해, IP-8은 SM-L2 traffic을 Base-8 

대비 61.4% 감소시켰다. 상술하였듯이, Type 1 벤치마크는 SM 간 data 

공유가 많기에 제안하는 CTA 할당 방법이 효과적으로 작동하였다. Type 2 

벤치마크의 경우, IP-8은 SM-L2 traffic을 Base-8 대비 4.3% 감소시켰다. 

Type 2 벤치마크들은 SM 간 data 공유가 적어, CTA 할당으로 인한 효과 

또한 제한적이었다. SM-Mem traffic의 경우, IP-8은 Base-8 대비 18% 더 

많은 traffic을 보였다. Base-8의 L2 cache는 SM들의 main memory로의 

불필요한 중복 접근을 줄인다. IP-8은 이를 제안하는 CTA 할당 방법을 

통해 방지하지만, 각 SM에 할당된 영역의 경계에서의 중복 접근은 이를 

통해 방지하지 못하기 때문이다. MatMul의 경우, input matrices에서 동일
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행과 열이 반복되어 접근되기 때문에 SM 간 data 공유가 많다. 그러나, 

이러한 data sharing이 coalescing되어 접근하지 않기에 제안하는 방법으로 

traffic이 감소하지 못하였다. 그럼에도 불구하고, IP-8의 SM-Mem traffic은 

Base-8의 SM-L2 traffic과 SM-Mem traffic의 합보다 적었으며, 따라서 

제안하는 CTA 할당 방법이 memory hierarchy 내에서의 전체 traffic을 

효과적으로 감소시킴을 확인할 수 있다. 

 

 

5.4.5 에너지 소모량 비교  

 

그림 5.15는 6가지 configuration들의 Base-8에 normalize 된 에너지 

소모량을 나타낸다. Perfect L2의 경우, main memory 접근 에너지를 구할 

수 없기에 제외되었다. 모든 벤치마크에 대해 IP-PIM이 제일 적은 

에너지를 소모함을 확인할 수 있다. IP-8은 Base-8과 Base-8-LT 대비 

20.9%, 39.5% 적은 에너지를 소모하였다. 첫번째 이유로, IP-8의 빠른 

수행 속도가 에너지 효율을 증가시켰다. 두번째로, IP-8의 SM은 Base-

 

 
그림 5.13 Base-8과 IP-8의 L1 cache miss rate 

 
그림 5.14 Base-8의 SM-L2 traffic 값으로 normalize 된 Base-8 및 IP-8의 

memory traffic 
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8보다 작은 크기의 SRAM을 탑재하여 Base-8보다 더 낮은 static 전력을 

소모하기 때문이다. IP-8의 SM의 static 전력은 Base-8 대비 75.2% 인 

것을 확인하였다 (이는 5.4.6 장에서 더 자세히 설명된다). Denoising의 

경우, IP-8은 Base-8 대비 0.97배의 속도를 보였지만, 더 낮은 static 전력 

소모량 덕에 8.6% 적은 에너지를 소모하였다. 

 

 

5.4.6 PIM의 면적 및 전력 소모량 분석 

 

PIM의 면적은 40nm에서 SM 당 16 𝑚𝑚𝑚𝑚2 의 면적을 가지는 fermi 

architecture [85]에 기반하여 추정되었다. Baseline PIM의 SM의 면적은 

fermi SM을 22nm로 scaling하여 추정되었으며, IP-PIM의 L1 data cache 및 

register file 등 SRAM의 크기는 CACTI 6.5를 사용하여 추정되었다. 더 

자세한 내용은 [86]를 참조하였다. 계산된 값은 표 5.5에 나타나 있다. IP-

PIM은 pattern-aware prefetcher를 탑재하였으며, 이 prefetcher는 mux 1개, 

덧셈기 3개, 나눗셈기 1개, 비교기 1개로 구성되어 있다. Image의 시작 

주소, base stride, modified stride를 저장하기 위해 각각 32, 20, 12, 12 bits가 

필요하다. 이는 전체 SM 면적에 비하면 무시할 만하다. SRAM의 전력 

소모량은 CACTI 6.5를 사용하여 측정되었으며, 나머지 요소의 측정에는 

GPUWattch가 사용되었다. 측정된 값을 기반으로 계산한 결과, IP-PIM은 

logic die의 면적 및 전력 제약 조건을 만족하는 것을 확인하였다. 

 

 

표 5.5 SM 구성 요소들의 면적 및 전력 소모량 
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면적.  HBM의 logic die 중 사용 가능한 면적은 50~60 𝑚𝑚𝑚𝑚2 으로 

알려져 있다 [87], [88]. Base-PIM의 경우, L2 cache의 면적을 고려하면 

4개의 SM만이 logic die에 탑재될 수 있다. L2 cache를 제외하더라도, 

12개의 SM만이 탑재될 수 있다. 반면 IP-PIM의 경우, SM 당 면적이 

baseline의 55% 뿐이며 L2 cache가 없기에 최대 22개의 SM이 탑재될 수 

있다. 따라서, IP-8과 IP-16 모두 면적 제약 조건을 만족한다.  

전력.  Logic die의 전력 제약 조건은 55W로 알려져 있다 [87]. 그림 

5.16은 Base-8, IP-PIM의 전력 소모량을 나타내며, IP-8과 IP-16의 최대 

전력 소모량은 30.7 및 50.1W로 logic die의 전력 제약 조건을 만족한다. 

Power gating 등의 방법은 추가적인 SM의 탑재를 가능케 한다.  

마지막으로, 그림 5.17은 면적 당 성능을 나타낸 것으로, Base-8의 

값에 normalize 되었다. IP-8과 IP-16의 면적 당 성능은 Base-8보다 4.27배, 

3.38배 높다. 따라서, IP-PIM이 면적을 효율적으로 사용하여 높은 성능을 

달성함을 확인할 수 있다. 

 

 
 

 

 

 

 

 
그림 5.16 Base-8, IP-8, IP-16의 전력 소모량 

 

 
그림 5.17 Base-8, IP-8, IP-16의 면적 당 성능 
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5.5 본 장의 결론 

 

본 장에서는 3D stacked memory의 logic die에 적합한 image processing 

용 lightweight한 PIM GPU 구조와 함께 해당 구조를 활용하기 위한 

software 기반의 CTA 할당 알고리즘이 제안되었다. 단순히 GPU를 3D 

stacked memory의 logic die에 탑재하는 것은 image processing의 성능을 

향상시킬 수 있지만, 불필요한 memory access가 많이 발생하게 된다. 

이에 더해, logic die의 면적 제한으로 인해 성능 향상이 적다. 이를 

해결하기 위해, SM 간 data sharing이 최소화되도록 image processing의 data 

access pattern에 따라 CTA를 SM에 할당하는 기법이 제안되었다. 동시에, 

pattern aware CTA 할당을 활용하는 prefetcher를 통해 PIM 친화적인 

lightweight한 GPU 구조가 제안되었다.  
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제 6 장 결    론 

 

 

본 연구에서는 GPU와 PIM이 함께 탑재된 system을 활용하여 

CNN을 가속시키는 방법에 대해 연구하였다. 첫째로, CNN의 convolution 

연산을 가속하기 위해 approximate computing에 기반한 PIM solution인 

ADC-PIM을 제안하였다. Approximate computing으로 인해 발생하는 

memory bottleneck 및 GPU에서의 load imbalance를 완화하기 위해, PIM을 

활용하여 memory 내부에서 data 간 유사도를 판별한 후, GPU에서는 대표 

data에 대해서만 연산을 수행하게 된다. 이때, DRAM bank와 TSV 단을 

모두 활용하여 divide-n-conquer 구조를 가지는 2-level PIM 구조를 

제안하여 PIM에서 data 간 비교 시 일정 정확도 하에서 approximate되는 

data의 비율을 높이면서 data 간 비교에 소요되는 시간을 최소화하였다. 

또한, GPU로 비교 결과를 전송하기 전에 대표 data를 적절한 address에 

할당하는 data reorganization을 통해 GPU에의 부담 없이 warp 간 load 

imbalance를 완화하였다. Memory bottleneck 및 load imbalance 문제를 

해결함으로써, 제안하는 방법은 기존의 approximate computing 방법에 

비해 성능을 향상시킬 수 있었다. 

두번째로, CNN 학습 과정에서의 non-convolution 연산을 가속하기 

위해, non-convolution 연산을 PIM으로 가속하여 host와 병렬적으로 

수행하는 방법을 제안하였다. Batch normalization 등의 non-convolution은 

output feature map의 channel 단위로 수행되기에, output feature map의 

channel 단위로 convolution과 non-convolution을 pipelining 적으로 

수행하도록 training flow를 변경한다. 이때, PIM에서의 병렬성을 확보하기 

위해 channel들은 grouping되어 channel group 단위로 PIM 연산을 

수행한다. 이때, 역전파 과정의 경우, weight의 update와 feature map 

gradient의 계산 과정에서의 non-convolution의 양이 불균형하기에, 두 
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과정 간의 non-convolution job을 균형있게 배분하여 수행 시간을 

감소시킨다. 또한 Host와 PIM이 동시에 동작하는 상황에서 전체 수행 

시간을 최소로 하기 위해 host와 PIM이 각 bank group 단위로 소유권을 

가지고, 소유 시간 및 대기 중인 request의 수를 고려하여 소유권을 

변경하는 memory scheduling 알고리즘을 제안한다. 실험 결과는 제안하는 

방법이 기존의 memory intensive한 application을 우선시하는 scheduling 

방법에 비해 성능을 향상시킬 수 있음을 보여준다. 

마지막으로, PIM 환경에서의 CUDA 기반 전반적인 image processing 

application의 동작을 위해 logic die에 위치 가능한 PIM GPU 구조를 

제안한다. 기존의 GPU 구조를 변경하지 않고 단순히 logic die에 

탑재하는 대신, image processing의 data access pattern을 활용하여 각 SM에 

data가 예측 가능하게 할당되게 함으로써 SM 간 data sharing을 

최소화하고, 각 SM에 높은 정확도로 prefetching이 가능하도록 할 수 

있다. 이를 통해 SM 면적 중 높은 비율을 차지하는 on-chip SRAM 및 L2 

cache의 크기를 줄이고 warp 수를 감소시킨 간단한 구조의 SM을 

사용하고, 더 많은 수의 SM을 PIM에 탑재하여 lightweight하면서 

고성능의 PIM GPU 구조를 제안한다. 실험 결과는 제안하는 구조가 SM 

수가 동일한 경우에도 기존과 비슷한 성능을 보이며, 더 많은 수의 

SM을 탑재할 수 있는 것을 고려하면 기존보다 높은 성능을 보인다는 

것을 나타낸다. 

본 논문에서는 host로 GPU를 사용하는 system에서의 연구를 

진행하였지만, 추후 host로 가속기를 사용하는 system에도 비슷한 방법을 

적용하여 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 기대 된다.  
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Acceleration of CNN Computation  
on a PIM-enabled GPU system 
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   Recently, convolutional neural networks (CNN) have been widely used in image 

processing and computer vision. CNNs are composed of various layers such as 

computation-intensive convolutional layer and memory-intensive fully connected 

layer, batch normalization layer, and activation layer. GPUs are often used to 

accelerate the CNN, but performance is limited by high computational costs and 

memory usage of the convolution. Also, increasing demand for high resolution 

image applications increases the burden of data movement between GPU and 

memory. By performing computations on the memory, processing-in-memory (PIM) 

is expected to mitigate the overhead caused by data transfer. Therefore, a system that 

uses a PIM is promising for processing CNNs. 

   First, prior studies exploited approximate computing to reduce the computational 

costs. However, they only reduced the amount of the computation, thereby its 

performance is bottlenecked by the memory bandwidth due to an increased memory 

intensity. In addition, load imbalance between warps caused by approximation also 

inhibits the performance improvement. This dissertation proposes a PIM solution 

that reduces the amount of data movement and computation through the 

Approximate Data Comparison (ADC-PIM). Instead of determining the value 

similarity on the GPU, the ADC-PIM located on memory compares the similarity 

and transfers only the selected data to the GPU. The GPU performs convolution on 

the representative data transferred from the ADC-PIM, and reuses the calculated 

results based on the similarity information. To reduce the increase in memory latency 

due to the data comparison, a two-level PIM architecture that exploits both the 
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DRAM bank and TSV stage is proposed. To ease the load balancing on the GPU, the 

ADC-PIM reorganizes data by assigning the representative data to proposer 

addresses that are computed based on the comparison result. 

   Second, to solve the memory bottleneck caused by the high memory usage, non-

convolutional layers are accelerated with PIM. Previous studies also accelerated the 

non-convolutional layers by PIM, but there was a limit to performance improvement 

because they simply assumed a situation in which the GPU and PIM operate 

sequentially. The proposed method accelerates the CNN training with a pipelined 

execution of GPU and PIM, focusing on the fact that the non-convolution operation 

is performed in units of channels of the output feature map. PIM performs non-

convolutional operations on the output feature map where the GPU has completed 

the convolution operation. To balance the jobs between convolution and non-

convolution in weight update and feature map gradient calculation that occur in the 

back propagation process, non-convolution job is properly distributed to each 

process. In addition, a memory scheduling algorithm based on bank ownership 

between the host and PIM is proposed to minimize the overall execution time in a 

situation where the host and PIM simultaneously access memory. 

   Finally, a GPU-based PIM architecture for image processing application is 

proposed. Programmable GPU-based PIM is attractive because it enables the 

utilization of well-crafted software development kits (SDKs) such as CUDA and 

openCL. However, the large capacity of on-chip SRAM of GPU makes it difficult to 

mount a sufficient number of computing units in logic die. This dissertation proposes 

a GPU-based PIM architecture and well-matched optimization strategies considering 

both the characteristics of image applications and logic die constraints. Data 

allocation to the computing unit is addressed to maintain the data locality and data 

access pattern. By applying a prefetcher that leverages the pattern-aware data 

allocation, the number of active warps and the on-chip SRAM size of the PIM are 

significantly reduced. This enables the logic die constraints to be satisfied and a 

greater number of computing units to be integrated on a logic die. 

 

Keywords : processing-in-memory, convolutional neural networks, 
approximate computing, GPU, image processing 
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