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요 약  

 
인공 신경망에서 CNN 연산의 사전 작업으로 수행되는 IM2COL(Image to Column) 동작은 행렬 데이터를 GEMM 

연산이 지원하는 데이터형으로 차원 변환하여 행렬 직접 컨볼루션 방식에 비해 총 연산 시간을 획기적으로 단축한다. 

그러나 기존 IM2COL 알고리즘은 동일 데이터의 중복 요청이 잦음에도 데이터 요청 과정이 캐시 효율성을 고려하지 

않아 과도한 메모리 접근을 유발했다. 본 논문은 IM2COL 알고리즘의 행렬 데이터 요청 순서를 개선하여 메모리 접근 

횟수와 뱅크 충돌 횟수를 최소화하는 캐시 효율성 증대 IM2COL 알고리즘을 제안하고, 제안 알고리즘을 적용하였을 때 

다수 코어와 불균일 캐시 구조 (NUCA)로 구성된 시스템에 적합한 태스크 매핑 방식을 논한다. SniperSim 시뮬레이션 

환경에서 Darknet 프레임워크로 실험하였을 때, 인공 신경망의 이미지 인식 시 컨볼루션 연산 중 IM2COL 함수 

실행시간 비중이 평균 14.12% 감소하였으며, 신경망 전체 실행시간은 평균 12.22% 감소하였다. 

 

Ⅰ. 서 론 

인공 신경망은 수많은 데이터를 처리하는 서버부터 

모바일 디바이스까지 다양한 분야에 적용되고 있다. 인공 

신경망의 과도한 연산 요구량을 극복하고 처리량을 

향상하기 위하여, 행렬 연산을 병렬화하고 다수 코어를 

이용하여 다수 쓰레드를 동시 수행하는 기법이 사용된다. 

그러나, 이때 각 쓰레드의 데이터를 저장할 캐시의 용량 

및 면적 증가 역시 요구되는데, 기존 균일 캐시 구조 

기반 시스템은 면적이 증가하면 캐시 전체의 접근 지연 

시간이 증가하는 문제점이 있다. 이를 해결하기 위해 

불균일 캐시 구조(Non-Uniform Cache Architecture, 

NUCA)[1]가 제시되었다. NUCA 는 논리적으로는 하나의 

캐시로 동작하지만, 물리적으로는 뱅크 단위로 분리된다. 

NUCA 에서 각 뱅크에 대한 접근 지연 시간은 균일하지 

않으며, 캐시의 전체 면적과 상관없이 해당 뱅크와 요청 

코어 간의 물리적 배선 길이가 결정한다. 

코어들의 캐시 요청 상태에 따라, NUCA 의 접근 지연 

시간은 데이터 전송 경로 및 뱅크 충돌로 인해 기대 

시간보다 증가할 수 있으며, 이는 일련의 태스크를 

수행할 각 코어와 그 처리 순서를 결정하는 태스크 매핑 

정책을 개선하여 완화할 수 있다. 특히, 단순한 여러 

개의 태스크로 분할 가능하며, 분할된 각 태스크가 중복 

데이터 라인을 반복적으로 요청하는 동작에 대한 태스크 

매핑의 최적화는 더 큰 개선 효과를 기대할 수 있다. 

기존 IM2COL 알고리즘 

1: 𝑘 = 0  

2: 𝑓𝑜𝑟 (𝑣 = 0; 𝑣 < H୩; 𝑣 + +) //ker_col 

3:  𝑓𝑜𝑟 (𝑢 = 0; 𝑢 < 𝑊௞; 𝑢 + +) //ker_row 

4:   𝑓𝑜𝑟 (𝑦 = 0; 𝑦 < 𝐻௢; 𝑦 + +) //img_col 

5:    𝑓𝑜𝑟 (𝑥 = 0; 𝑥 < 𝑊௢; 𝑥 + +) //img_row 

6:     𝐴௫,௬[𝑘] = 𝑎௫·௦ ା ௨,   ௬·௦ ା ௩ 

7:     𝐵௫,௬[𝑘] = 𝑏௨,௩ 

8:     𝑘 + + 

그림 1. IM2COL 알고리즘  

IM2COL[2]은 상기한 특성을 가지는 동작의 대표적인 

예시로, 이미지 행렬에서 커널 행렬이 곱해지는 각각의 

부분행렬들을 추출하고 GEMM 연산이 지원하는 벡터 

형태로 변환하여 나열하여 다시 저장하는 동작이다. 그림 

1 은 기존의 IM2COL 알고리즘으로, 𝑎௜,௝ , 𝑏௜,௝는 각각 𝐻 ×

𝑊 이미지 행렬, 𝐻௞ × 𝑊௞  커널 행렬의 원소를 의미한다. 

이때, 𝐻௢ × 𝑊௢  출력 행렬의 (𝑥, 𝑦)항은 차원 변환된 벡터 

𝐴௫,௬ , 𝐵௫,௬ 에 대해 𝐴௫,௬𝐵௫,௬
் 의 벡터곱으로 구할 수 있다.  

(𝐻௢ =
ுିுೖ

௦
+ 1, 𝑊௢ =

ௐିௐೖ

௦
+ 1;  𝑠는 스트라이드) 

사전 작업 수행 시간과 메모리에 중복 데이터를 추가 

저장하는 오버헤드에도 불구하고, IM2COL 을 사용한 

CNN 연산은 행렬 직접 컨볼루션 방식 대비 총 컨볼루션 

연산 시간을 200 배 이상 단축한다. 하지만 이러한 

동작은 과도한 메모리 접근을 발생시켜, 인공 신경망의 

수행 시간이 코어의 연산 성능과 메모리 계층의 접근 

시간에 종속적인 문제를 가진다. 본 논문은 이러한 

문제를 해결을 위해 IM2COL 알고리즘 동작 시 캐시의 

메모리 계층 접근 빈도를 최소화하는 관점으로 접근한다. 

Ⅱ. 본론  

캐시 효율성 증대 IM2COL 알고리즘 

1: 𝑘 = 0 

2: 𝑓𝑜𝑟 (𝑣 = 0; 𝑣 < 𝑠; 𝑣 + +) //stride_col 

3:  𝑓𝑜𝑟 (𝑢 = 0; 𝑢 < 𝑠; 𝑢 + +) //stride_row 

   𝑙ு = ቒ
ுೖି௩

௦
ቓ   

   𝑙ௐ = ቒ
ௐೖି௨

௦
ቓ   

4:   𝑓𝑜𝑟 (𝑔 = 0; 𝑔 < 𝑙ு; 𝑔 + +) //ker*_col 

5:    𝑓𝑜𝑟 (𝑓 = 0; 𝑓 < 𝑙ௐ; 𝑓 + +) //ker*_ row 

6:     𝑓𝑜𝑟 (𝑦 = 0; 𝑦 < 𝐻௢; 𝑗 + +) //img_col 
7:      𝑓𝑜𝑟 (𝑥 = 0; 𝑥 < 𝑊௢; 𝑖 + +) //img_row 

8:       𝐴௫,௬[𝑘] = 𝑎(௫ା௙)·௦ା௨,(௬ା௚)·௦ା௩ 

𝐵௫,௬[𝑘] = 𝑏௙·௦ା௨,௚·௦ା௩ 

𝑘 + + 

9:       

10:       

그림 2. 캐시 효율성 증대 IM2COL 알고리즘 
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본 논문은 기존 IM2COL 알고리즘이 커널 행렬의 

원소를 순차적으로 순회하는 (𝑢, 𝑣) 이중 루프를 사용하는 

것과 달리, 커널 행렬의 원소를 스트라이드마다 건너뛰며 

접근하여 중복 데이터를 연속하여 처리하는 캐시 효율성 

증대 IM2COL 알고리즘(그림 2)을 제안한다. 𝑙ு , 𝑙ௐ 은 

(𝑢, 𝑣) 에 따라 커널 행렬에 대한 접근 횟수를 결정한다. 

제안 IM2COL 알고리즘은 다음과 같은 특성을 가진다.  

(1) 어떤 이미지 행렬 데이터 𝑎௜,௝ 가 차원 변환된 벡터 

𝐴௫ᇲ,௬ᇲ[𝑘ᇱ] 에서 요청되었다면, 이후 동일한 데이터 

𝑎௜,௝ 를 요청하는 모든 벡터 𝐴௫,௬ 는 𝐴௫ᇲ,௬ᇲ  의 

순서*보다 작은 순서를 가짐. 즉, 각 출력 벡터 

𝐴௫,௬의 생성을 병렬화하여 (그림 2 의 6, 7 번 루프) 

서로 다른 코어에 배치하였을 때, 인접한 일련의 

코어에 연속한 순서의 벡터의 생성을 배치하여 

요청 데이터의 이동 경로를 단순화할 수 있음. 

*벡터 𝐴௫,௬의 순서를 𝑥 + 𝑊௢ · 𝑦로 정의함.  

(2) (𝑢, 𝑣)가 변경되면(그림 2 의 2, 3 번 루프), 이미 

요청된 데이터는 다시 요청되지 않음. 이미지 행렬 

원소는 최대 max(𝑙ு · 𝑙ௐ) = ቒ
ுೖ

௦
ቓ · ቒ

ௐೖ

௦
ቓ 회 요청됨. 

(3) (𝑢, 𝑣, 𝑔) 가 동일한 경우, 어떤 𝑓ᇱ 에서 데이터를 

요청하지 않은 코어는 이후 (즉, 𝑓 > 𝑓ᇱ 인 경우) 

데이터 요청 및 연산이 필요하지 않음. 

 
그림 3. IM2COL 알고리즘에 따른 데이터 요청 순서  

(a) 기존 IM2COL (b) 캐시 효율성 증대 IM2COL 

그림 3 은 IM2COL 알고리즘이 [𝐻 = 𝑊 = 11, 𝐻௞ = 𝑊௞ =

5, 𝑠 = 3] 의 조건에서 이미지 행렬의 원소를 요청하는 

순서를 비교한다. 표 내부의 좌표는 요청되는 이미지 

행렬의 원소이며, 가로 방향 색인(회색, 노란색)은 루프 

상의 커널 행렬의 원소 (𝑢, 𝑣) 또는 (𝑓 · 𝑠 + 𝑢, 𝑔 · 𝑠 + 𝑣)를, 

세로 방향 색인(초록색)은 출력 행렬의 원소 (𝑥, 𝑦) 를 

나타낸다. 첫 번째 커널 원소 (0,0) 에 곱해지는 이미지 

행렬의 원소들에 대해, 이후 요청되는 동일한 원소를 

각각 같은 색으로 칠하였다. 기존 IM2COL 알고리즘에서 

중복되는 이미지 행렬 원소의 요청 간에 긴 시간 간격이 

발생하는 것과 달리, 제안 IM2COL 알고리즘은 중복되는 

데이터의 요청을 연속한 시간에 처리되도록 재정렬한다. 

 
그림 4. Darknet 에서의 IM2COL 알고리즘 실행 결과 

(C: 기존 IM2COL, M: 캐시 효율성 증대 IM2COL) 

SniperSim[3] 시뮬레이터로 [CPU: intel x64, 1GHz 

clock. L1I, L1D: 32kB. L2: 512kB. L3: 16MB] 환경을 

가정하고, 신경망 프레임워크 Darknet[4]을 이용하여 

캐시 효율성 증대 IM2COL 알고리즘과 기존 IM2COL 

알고리즘의 성능을 비교하였다. 그림 4 는 AlexNet[5], 

ResNet-50[6], YOLOv4[7]에서 768×576 크기의 

3 채널 이미지 1 장을 인식하는 동안 IM2COL 함수 실행 

시간 및 GEMM 연산 실행 시간을 정규화하여 그 비중을 

나타낸 그래프다. 각 컨볼루션 레이어(그림 4 의 CL#) 

별로 실행 시간을 측정하였고, 동일한 조건의 레이어는 

표현을 생략하였으나 총합 실행 시간(그림 4 의 Total) 

계산에 포함하였다. 제안 IM2COL 알고리즘은 기존 대비 

전체 CNN 연산에서 IM2COL 함수 실행시간 비중을 평균 

14.12% 감소하였으며, 전체 신경망 실행 시간의 평균 

감소율은 12.22%로 유의미한 개선을 보였다. 단, CNN 

연산의 첫 IM2COL 동작(CL1)에서 실행 시간 감소율이 

평균 9.8%로 다른 레이어보다 작은데, 이는 이미지 행렬 

데이터 초기 접근 시 데이터의 메모리 상 공간지역성이 

부족하여 발생한 지연이 제안 IM2COL 알고리즘으로 

얻은 이득을 상쇄하는 것으로 해석할 수 있다. 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 데이터 요청 순서를 개선하여 캐시의 

중복 메모리 요청을 최소화하는 캐시 효율성 증대 

IM2COL 알고리즘을 제시하여, CNN 연산에서 데이터 

전처리 시간의 비중을 평균 14.12% 감소하였다. 또한, 

제안 알고리즘은 중복 요청되는 데이터의 요청을 (1) 

인접한 코어에서 (2) 연속한 시간에 (3) 단방향의 데이터 

전송 경로를 가지게 유도하여, 병렬 연산에서 캐시의 

메모리 접근을 최소화하고, NUCA 내 데이터 이동 경로를 

규칙적으로 형성하여 요청 데이터들 사이의 전송 경로 

충돌로 인한 캐시 지연 시간 최소화를 기대할 수 있다. 
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