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요 약
최근 엣지 컴퓨팅과 같은 임베디드 디바이스에서 CNN과 같은 딥러닝 모듈을 수행하기 위해서 하

드웨어 설계 및 구현이 많이 진행되고 있다. 이러한 임베디드 시스템에 필요한 CNN모듈을 위한 하

드웨어 설계를 위해서 먼저 모델링을 통해서 시뮬레이션이 필요하다. 본 논문에서는 오픈 라이센스

를 이용한 RISC-V로 딥러닝 시뮬레이터를 제작하였다. SystemC로 구현된 RISC-V를 Virtual

Platform로 시뮬레이터의 제작을 하여 시뮬레이팅을 하였고, SystemC의 특징인 모듈화와 모듈간 통

신에 유의하여 시스템을 구성하였다. CNN 알고리즘을 참조하여 Convolution, Activation, Pooling 연

산의 기능을 하는 시스템을 구성하였다.

 
1. 서론

최근 4차 산업혁명에서의 발전으로 AI 및 딥러

닝에 대한 관심사가 크게 증가하고 있으며 이에 따

라 딥러닝 연산기에 대한 수요도 같이 증가하였다.

CNN과 같은 딥러닝 연산은 연산량이 많아 일반적

으로 GPU와 같은 고속 연산기를 이용하여 소프트

웨어 딥러닝 연산을 수행한다.

최근 엣지 컴퓨팅과 같은 컴퓨터 시스템에서는

단말기 자체에서의 딥러닝 연산을 수행하기 위해서

저사양 프로세서에 최적화된 하드웨어 딥러닝 연산

기를 가지도록 설계되고 있다. 하지만 하드웨어 설

계 및 구현은 검증이 까다롭고 비용과 시간이 많이

소모되기 때문에 딥러닝 하드웨어 모듈의 소프트웨

어 모델링을 통한 신속한 설계 검증 과정이 필요하

다.

SystemC는 C++라이브러리 형태의 이벤트 기반

시뮬레이션 인터페이스로 ESL수준의 프로그래밍 언

어이다[1]. SystemC를 이용하면 VHDL등을 이용하

여 하드웨어 모델링을 하는 것보다 더 복잡한 수준

의 구현을 쉽게 설계하는데 유리하고,

ESL(Electronic System Level),와 TLM(Transaction

Level Modeling)과 같은 시스템 레벨의 모델링 및

검증을 수행할 수 있다. 또한 하드웨어 RISC-V[2]

프로세서는 버클리 오픈소스 라이센스로 RISC 기반

프로세서로써 프로세서 명령어 세트가 단순하고 파

워소모가 기존 프로세서보다 효율적이어서 최근 주

목받고 있는 임베디드용 프로세서 이다. 본 논문에

서는 최근 곽광받고 있는 임베디드 프로세서 코아인

RISC-V 프로세서 코어를 기반으로 SystemC를 이

용하여 CNN 모듈을 설계하였다. 본논문에서 설계

및 구현한 SystemC 기반 CNN 시뮬레이터는 임베

디드 디바이스에서 CNN 하드웨어 모듈을 검증하는

데 효율적으로 사용될 수 있다.

2. RISC-V 기반 CNN

2.1 SystemC

SystemC 언어를 이용하면 VHDL등의 언어로

코딩을 하는것보다 복잡한 수준의 구현에 유리하고,

ESL(Electronic System Level),와 TLM(Transaction

Level Modeling)기반의 구현이 가능하다. SystemC
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는 하드웨어 요소를 모듈로 구성할 수 있으며, 모듈

은 서브모듈을 가질 수 있다. 모듈은 하나의 독립적

인 프로세싱 단위가 도며, 모듈 내부에는 프로세스

또는 쓰레드를 가질 수 있다. SystemC는 하드웨어

모델링을 수행하기 때문에, SystemC의 시작과 동시

에 각 모듈은 독립적으로 동시에 수행된다. 모듈간

통신은 Bus 또는 Channel을 통해서 데이터를 송수

신할 수 있다. 그림 1은 모듈과 모듈 간의 Channel

을 이용한 Socket 통신의 예를 도식화한 것이다.

(그림 1) SystemC Socket 통신

(그림 2) SystemC Port 통신

(그림2)은 channel을 이용한 방식은 직접 data를

넘겨주는 방식으로, SystemC에서는 같은 모듈 내

channel을 통해 내부 모듈끼리 데이터를 주고받는

다. Router 모듈만 bus를 이용하여 데이터를

MEMORY로부터 가져오고, 그 외 다른 모듈은 모두

channel을 이용한 통신을 한다.

2.2 RISC-V VP

SystemC를 이용한 RISC-V 기반 CNN 시뮬레이

터를 구현하기 위해서 기존에 SystemC로 구현된

RISC-V Virtual Platform(RISC-V VP)[3,4]에 CNN

모듈을 구현하였다. RISC-V VP는 RISC-V의 작동

방식을 Virtual Platform 형태로 구현한 SystemC기

반 오픈소스 코드이며, 전체적인 구조는 그림 3에

나타난 바와 같으며, 각 부분은 SystemC 모듈로 구

현되어 있다. 각 모듈의 기능은 다음과 같다.

RV32IM CPU core 모듈은 RISCV-VP 32bit CPU

core를 구현한 것이고, CLINT(Core Local Interrupt

Controller)와 Memory Interface를 포함한다.

PLIC(Platform Level Interrupt Controller)는 core이

외의 모든 interrupt를 처리해주는 모듈이다.

Memory 모듈은 DRAM과 같은 메모리를 모델링한

모듈이다. BUS 모듈은 SystemC 2 Version의

TLM(Transaction Level Modeling)을 기반으로 구

현된 bus 통신 모듈이다. 모든 모듈은 BUS에 연결

되며, CPU core의 Initiator Socket을 통해서 지정된

Address영역에 해당되는 Target Socket에 연결된

모듈과 통신을 수행한다.

(그림 3) RISC-V VP 모듈 구조도

2.3 CNN 모듈

우리는 이와 같이 기본 구성된 RISCV-VP 모듈

에 CNN 모듈을 추가하여 CNN 딥러닝이 가능한 하

드웨어 시뮬레이터를 구성하였다. SystemC 기반으

로 설계한 CNN 모듈의 전체 구성도는 그림 4와 같

다 .

(그림 4) CNN 모듈 구조도

모듈들에서 전체적으로 실행하는 흐름에는 다섯가

지 종류가 있다. Data preprocessing : file에

padding등을 붙여 MEMORY에 연속되게 load 하는
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작업. Data request : CONTROLLER에서 LOADER

를 통해 MEMORY의 data를 요청하는 작업. Data

response : CONTROLLER가 요청한 data를

MEMORY에서 LOADER를 통해 넘겨주는 작업.

CPIPE : CONTROLLER의 data로 Convolution 연

산을 해주는 작업. APIPE : CPIPE 연산 결과를

pooling, activation 해주는 작업.

각 모듈의 기능과 동작은 다음과 같다. Router는

REQ로부터 데이터 요청이 들어오면 bus를 통해

MEMORY로부터 데이터를 읽고 쓰는 기능을 담당

한다. DATA는 CNN연산에 필요한 input, weight,

bias값을 b_address에 근거해 CNN_MODULE내부

에서 공유하는 cache에 저장해주는 기능을 담당한

다. REQ는 필요한 데이터의 정보, 데이터의 위치를

b_address와 m_address라는 변수에 저장하여

ROUTER로 데이터 요청을 하는 기능을 담당한다.

CPIPE, APIPE 연산 결과를 s_address 변수를

통해 MEMORY로 저장 요청 한다. Con2CPIPE는

REQ 모듈로부터 신호를 받아 실행되며, CPIPE가

연산을 한번 진행하기 위해 필요한 데이터를 받아

CPIPE 모듈에게 전송하는 모듈이다. CPIPE는

Con2CPIPE로부터 인계받은 데이터로 convolution

연산을 진행하는 모듈. 연산 종료 후 결과를

CPIPE_DONE에 전송한다. CPIPE_DONE은 CPIPE

로부터 받은 결과를 내부공유 cache에 저장한다.

cache 용량이 초과될 경우 REQ를 통해 MEMORY

로 저장을 요청한다.

Con2APIPE는 REQ 모듈로부터 실행 신호를 받

아 APIPE가 연산을 한번 진행하기 위해 필요한 데

이터를 받아 APIPE 모듈에게 전송하는 모듈이다.

APIPE는 Con2APIPE로부터 받은 데이터로

activation과 pooling 연산을 진행하는 모듈. 연산 종

료후 결과를 APIPE_DONE에 전송한다.

APIPE_DONE은 APIPE로부터 받은 결과를 내부

cache에 저장한다/ cache 용량이 초과 될 경우 REQ

를 통해 MEMORY로 저장을 요청한다.

딥러닝에 흔히 사용되는 Dog 사진을 시뮬레이터

로 연산을 하였다. 그림 5는 본 논문의 CNN 모듈

연산기 중에서 CPIPE 모듈을 이용한 Convolution

연산을 수행한 상태의 이미지들이다. 그림에서 보

는 바와 같이 정상적인 컨벌루션이 수행되는 것을

확인할 수 있으며, Weight값이 커짐에 따라 CPIPE

의 output이미지 변화가 심하게 이루어지는 것을 확

인할 수 있다. 그림 6은 CNN 모듈 중 Activation

및 Pooling 연산을 수행하는 APIPE 모듈에서

Leaky Relu 방식의 Activation을 진행하게 될 경우

의 결과를 나타낸 것이다. 그림에서 보는 바오 같이

원본이미지의 색상반전이 일어나 사진이 어두워지는

것을 확인할 수 있다.

(그림 5) CPIPE OUTPUT

(그림 6) APIPE OUTPUT

3. 결론

엣지 컴퓨팅과 같은 IoT 및 모바일 컴퓨팅 시스

템 및 영상처리 시스템에서는 단말기 자체에서의 딥

러닝 연산을 수행하기 위해서 하드웨어 딥러닝 연산

기를 설계 및 구현하고 있다. 하지만 하드웨어 설계

및 구현은 검증이 까다롭고 비용과 시간이 많이 소
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모되기 때문에 딥러닝 하드웨어 모듈의 소프트웨어

모델링을 통한 신속한 설계 검증 과정이 필요하다.

본 논문에서는 SystemC를 이용한 RISC-V VP

기반의 CNN 모듈을 설계하고 구현하였다. 설계 및

구현한 CNN 모듈은 SystemC를 기반으로 한 ESL

모델링 레벨이며, RISC-V Core와 연동 하여

RISC-V 기반의 임베디드 프로세서를 위한 CNN 모

듈 검증이 효율적으로 활용될 수 있다.
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