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요       약 

활용도가 높아지고 있는 최근의 딥러닝 애플리케이션 등을 사용하기 위해서 기존의 CPU 구

조로는 한계가 있어 GPU, TPU 등의 하드웨어로 가속하려는 노력이 있어왔다. 하지만 물리적인 제약

으로 인해 메모리 대역폭에 한계가 있으며, 이를 뛰어넘기 위해 메모리 안에서 직접 연산을 수행하

는 Processing-in-Memory 기술이 떠오르고 있다. 본 논문은 PIM 기술을 사용할 때의 불이익을 감수하

면서 장점을 최대한 활용하는 방법들에 관해서 서술하였다. 

 

1. 서론 

최근 딥러닝 기술과 블록체인 기술과 같은 여러가

지 애플리케이션의 등장으로 인해 컴퓨팅에 대한 수

요가 매우 증가하고 있다. 이런 기술들을 사용자에게 

원활하게 공급하기 위해 GPU, TPU 등의 하드웨어를 

활용한 해법들이 등장하였으며, 병렬 처리와 구조적

인 변형 등을 통해 실행시간을 줄이고 throughput 을 

늘리려는 시도들이 있어왔다. 하지만 특히 DNN 과 

같은 어플리케이션의 경우 input, weight, output 정보들

을 읽고 쓰는 과정에서 메모리 접근이 빈번하게 발생

하게 된다. 하지만 세가지 모두 상당한 크기를 가지

고 있으며 ResNet50 과 같은 큰 네트워크의 경우[1] 

이들을 모두 on-chip 메모리에 올리기에는 한계가 있

다. 따라서 연산하는 중간에 메모리에 접근하는 과정

이 꼭 필요하게 되며, 이 과정에서 상당한 딜레이와 

inter-chip communication 으로 인한 에너지 소비가 발생

하게 된다. 또한 물리적인 문제로 인해 대역폭 또한 

한정되게 되므로, 여러 연산들이 같은 메모리를 사용

할 경우 딜레이는 더 심해질 수밖에 없다. 따라서 최

대한 이 과정을 피하기 위해 여러 시도가 있어왔으며, 

한번 메모리에서 불러온 값을 최대한 재활용해서 연

산에 활용하는 data-reuse 를 극대화하는 방식의 디자

인이 설계되고 있다. nn-X 의 경우 weight 값을 연산시

에 불러오는 것을 막기 위해 연산 전에 미리 weight 

정보를 불러와 두는 작업을 진행한다.[2] Eyeriss 의 경

우 Row Stationary 기법을 활용해서 이전의 가속기에 

비해 1.4~2.5 배 더 에너지 효율적인 연산을 진행할 

수 있는 기법을 개발하였다.[3] 위의 data-reuse 를 활

용한 설계를 활용하면 메모리 접근을 줄이게 되면서 

에너지 소모와 딜레이를 줄일 수 있으나, 폰 노이만 

구조로 인해 발생하는 메모리 접근 시간, 에너지 소

모라는 근본적인 문제는 해결할 수 없다. 딥러닝 외

에도 메모리 접근이 많이 필요한 memory-bound 프로

그램의 경우에도 이런 문제가 심하다. [4]의 경우, 블

록체인 연산에서 일어나는 많은 양의 memory 접근을 

on-chip memory 를 활용하여 대역폭을 효율적으로 활

용하려는 시도를 하였다.  

하지만 Processing in Memory 기술을 활용한다면, 이

보다 성능을 개선할 수 있으며, 메모리 접근으로 인

한 근본적인 문제를 해결할 수 있다. 이는 고전적인 

폰 노이만 구조와는 다르게 프로세서가 아닌 메모리

에서 연산을 진행하는 구조로 메모리 대역폭에 제한

을 받지 않으며, inter-chip communication 이 큰 폭으로 

줄어들기에 이에 사용되는 에너지와 시간을 아낄 수 

있다. 본 논문에서는 여러 방식의 PIM 기술 적용 방

법에 대해 알아보고, 이를 통해 어떤 분야에 적용할 

수 있는지에 관해 알아보고자 한다. 
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2. Processing-in-Memory 기술 

 
(그림 1) Processing in/near Memory variants[5] 

 

PIM 의 종류에는 여러가지가 있으며 연산이 어디에

서 어떻게 이루어 지는지에 따라 크게 analog PIM 과 

digital PIM, PNM 으로 나눌 수 있다. 또한 기존의 

DRAM 구조에서 벗어나 Memristor 를 사용한 ReRAM

에서 Memristor 의 특성을 활용하여 연산을 진행하는 

방식도 존재한다. 

 

2-1 Analog PIM 

Analog PIM 과 Digital PIM 은 데이터가 DRAM 구조 

내의 Bit-Line Sense Amplifier(BLSA) 를 지나기 전에 

연산이 진행되는지, 이를 지낸 후에 연산이 진행되는

지에 따라 나눌 수 있다. BLSA 는 DRAM 내부의 커

패시터 내에 저장된 전압이 시간이 지남에 따라 커패

시터가 방전되면서 생기는 전압 변동을 보정해 주는 

역할을 한다.  Analog PIM 은 BLSA 이전에 연산을 진

행하는 PIM 을 말한다. 하지만 이는 아날로그식 연산

법을 사용하기에 scalability 가 좋지 않고, 노이즈에 

취약하며, 이를 보정해주는 기법이 필요하다.[5] 

 

(그림 2) Sense Amplifier 를 활용한 논리 연산[6] 

binary weight 를 가진 CNN 을 대상으로 GPU 에 비해 

8.8 배 성능향상을 기록한 DRISA[6]의 경우 sense 

amplifier 의 특성을 활용하여 논리연산이 가능하도록 

하였다. 여러 cell 들을 같이 sense amplifier 에 연결되

도록 한 후, 이때의 전압을 활용하여 특정 전압 이상

일 경우, 1, 이하일 경우 0 이 결과로 나오도록 하였다. 

이를 통해 논리연산 AND, OR, NOT 를 모두 구현할 

수 있으며, 앞에서 말한 노이즈에 대비해 미리 마진

을 확보해 놓아 오차의 발생을 최소화 시키려 하였다. 

여러 column 에서 연산을 동시에 실행할 수 있으며 

큰 대역폭을 활용할 수 있다. 

 

2-2 Digital PIM 

Digital PIM 은 BLSA 를 거친 후에 연산이 되는 PIM

을 말한다. BLSA 를 거친 후이기 때문에 Analog PIM

과 같이 정확도에 대한 고려를 하지 않아도 된다는 

장점이 있다. Analog PIM 과 같이 큰 메모리 대역폭을 

사용할 수 있다. 하지만 DRAM 공정을 사용하여 논

리 회로를 만드는 부분에서 상당한 불이익을 감수하

게 된다. DRAM 공정에서 만들어지는 트랜지스터는 

커패시터에서의 leakage current 를 최소화하는 것이 중

요하기에 threshold voltage 가 높도록 설계된다. 하지만 

이런 공정을 사용하여 논리 회로를 만들게 되면 만들

어진 논리회로의 성능이 제약되게 되며 논리회로 공

정을 사용하였을 때에 비해 매우 큰 면적을 사용하게 

되는 등의 불이익이 존재한다. [7] 따라서 이런 불이익

을 감수하면서 PIM 을 활용하려면 PIM 의 장점인 높

은 메모리 대역폭과 병렬성을 활용하는 것이 중요하

다. 

Newton[5]의 경우 area overhead 를 줄이기 위해 코어를 

새로 만들지 않고 각 DRAM bank 별로 FP16 곱셈기

와 덧셈기와 같은 연산에 필요한 최소한의 논리회로

만 배치하도록 하였다. 각 bank 별로 matrix-vector 곱

셈이 가능하기에 병렬적으로 매우 많은 연산을 동시

에 진행하면서 DNN 연산에 필요한 matrix-vector 연산

을 가속할 수 있다. 또한 기존의 DRAM command 에 

PIM 명령을 위한 command 를 더 추가한 형태이기에 

기존 시스템에 적용하기 비교적 용이하다고 할 수 있

다. 

 
(그림 4) programmable computing unit 의 칩 내부 배치[8] 

삼성에서 개발한 HBM2 기반 programmable computing 

unit[8]의 경우 Newton 처럼 computing core 를 포기하는 

대신, bank 일부를 만들지 않고 그 자리에 computing 

unit 을 추가하여 연산을 할 수 있도록 하였다. 사용할 
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수 있는 메모리 용량이 줄었기에 큰 불이익이라고 보

일 수도 있으나, 이를 역으로 활용하여 더 이상 필요 

없어진 address 핀 하나를 활용해서 PIM 명령들을 전

달할 수 있도록 하였다. 따라서 기존의 DRAM 칩과 

동일한 핀 배치를 가지고 있기에 적용하기 매우 용이

하고 reconfigurable 하다는 장점이 있다. 또한 시뮬레

이션만 진행한 다른 연구들과 다르게 실제 칩을 제작

하여 실현 가능함을 보였다는 것에 의의가 있다. 

 

2-3 ReRAM 활용 PIM 

ReRAM 의 경우, 커패시터와 트랜지스터로 이루어진 

기존의 DRAM 과는 달리 memristor 라는 소자로 구성

된 메모리상에서 연산을 진행한다.  

Memristor 소자의 특성을 활용해서 정보가 저장된 

memristor 를 다양한 방법으로 연결하여 AND, OR, 

NOT 등의 연산이 이루어지게 할 수 있다.[9] 하지만 

아직 ReRAM 소자가 제대로 상용화되지 않았기에 현

실적이지 않다는 문제가 있다. 

 

2-4 Processing Near Memory(PNM) 

 
(그림 5)PNM 의 예시[10] 

상기한 DRAM 공정에서 논리회로를 만드려고 할 때

의 문제를 해결할 수 있다. DRAM 내부에 논리회로를 

만들지 않는 대신 DRAM 칩과 매우 가까운 곳에 가

속기나 computing core 를 배치하는 형태이다. 

(그림 5)의 경우처럼 DRAM 다이 바로 밑에 가속기 

다이를 배치해서 연결하여 latency 를 최소화 하기도 

한다. 

 

3.결론 

본 논문에서는 memory wall 을 극복하고, 메모리 접근

으로 인해 발생하는 latency 와 에너지 소모 등을 최소

화하며 제약되지 않은 메모리 대역폭을 활용하여 병

렬성을 극대화할 수 있는 PIM 기술의 적용 방법과 구

조에 관해서 알아보았다. 아직 PIM 기술이 상용화되

지 않고 연구 단계이며 DRAM 공정의 한계 등 기술

적 문제가 있지만, 높은 병렬성과 에너지 효율성을 

활용한다면 기존의 시스템보다 성능을 끌어올릴 수 

있을 것으로 기대된다. 
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