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요 약

최근 Deep Learning에 관한 연구가 활발하면서 FPGA가 많은 주목을 받고 있다. FPGA가 Deep Learning 연산 속도를 향상시키기에 적절하기
때문이다. 그러나 FPGA의 Hardware 자원량은 제한적이다. 그러므로 FPGA의 자원들을효과적으로이용할수 있는방안들이필요하다. 본 논문에서는
FPGA 내 DSP의 활용도를 높이기 위해 DSP에서의 4-bit parallel Multiply-Accumulate 연산기법을 제안한다. 제안하는 기법은 기존의 Multiple
Multiplication과 달리 DSP에 입력을 인가하기 전 두 data를 결합(Concatenation)시키고, DSP의 pre-adder를 accumulator로 사용한다. 두 data를
결합시킬 때 적절한 guard bit들을 사용한다면 연산 후 필요한 추가 작업(overhead circuit)들을 줄일 수 있다. 본 논문에서는 4-bit signed data에
대해 implementation을 수행하여 검증하였고, 그 결과 전체 LUT 및 Flip-Flops 중 약 0.10%, 0.15%.만을 사용하였다.

Ⅰ. 서 론

다양한 응용분야에 적용되는 Deep Neural Networks (DNN)들은 많은

연산량을 요구한다. 특히, DNN 응용 중 하나인 Convolutional Neural

Networks (CNN)은 Multiply-Accumulate (MAC) 연산을 알고리즘의 핵

심 연산으로 사용하며 복잡한 동작들을 수행한다 [1], [2].

다음의 배경 속에서 FPGA는 Deep Learning 알고리즘의 실행 속도를

향상시키는 방법 중 하나로 나타났다 [3], [4], [5]. 이기종(Heterogenous)

특성을 가진 FPGA는 Deep Learning 알고리즘에 최적화된 연산을 수행

할 수 있기 때문이다.

그러나 FPGA 내 Hardware 자원들은한정적이므로이러한자원들을 효

과적으로 이용할 수있는방법이 필요하다. 기존에는 DSP의 pre-adder를

이용해 Multiple Multiplication을 수행하는 방식으로 자원의 활용도를높

였다 [6], [7]. 두 data를 곱하기 전에 overlap 되지 않도록 하나의 data를

left shift 후 서로 더한다면 곱셈 연산을 병렬적으로 수행할 수 있다. 이

때, 두 data를 더하는 과정에서 하위 data의 sign extension에 의해 상위

data의 bit가 변하게 된다. 따라서, 연산 후이를보정하기위한추가작업

(overhead circuit)이 필요하다 [8].

본 논문에서는 결합(Concatenation)을 이용해 FPGA의 DSP에서 4-bit

MAC 연산을 병렬적으로수행하는방법을제안한다. 결합을통해두 data

가 서로에게영향을끼치지않도록두 data 사이에 적절한 guard bit를 추

가한다면 연산 후 보정 작업을 줄일 수 있다. 또한, pre-adder를

accumulator로 사용하여 MAC 연산의 단계를 줄일 수 있다.

본론에서 1. DSP의 parallel MAC 연산 방식을소개하고, 이를 수행하기

위한 2. Bit 결합 구성을 제시한다. 그리고 3. 실험 결과를 분석하겠다.

Ⅱ. 본 론

1. DSP에서의 MAC 연산 병렬화

 

그림1. DSP의 기본 구조

 그림 1의 입력 A, D는 각각 두 data의 결합이고, 입력 B는 weight와 같

다. 입력 C는 이전 P의 값이다. DSP 입력에 따른 연산 결과 P는 다음과

같다.

식 (3)에서 입력 C를 통해 DSP를 계속 지나면서 결과 값들이 누적되는

것을 알 수 있다. 특히, 다음 식을 보면 pre-adder를 통해 B가 곱해지기

전 A와 D를 더함으로써 parallel Multiply-Accumulation 연산을 수행할

수 있다. (우항의 ‘( , )’은 두 data의 결합을 의미한다.)
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2. 결합을 활용한 Bit 구성

많은 응용분야에서 FPGA의 성능을 향상시키기 위해 양자화를 통한

Approximate precision을 사용하는 경우가 많다 [9], [10]. 본 논문에서는

fixed point 형식의 4-bit signed data를 이용한다.

그림2. 결합 bit 구성에 따른 연산 과정

그림 2의 A, D는 DSP의 입력으로, 인가하기 전 각각 두 개의 4-bit

signed data를 결합한 것이다. d는 data bit를, $는 sign extension bit를,

G는 guard bit를 의미한다. 노란색 sign extension bit는 A, D 덧셈 시

overflow를 대비하기 위함이다.

초록색 sign extension bit와 0는 (A+D)와 B를 곱하기 위함이다. 곱셈

과정에서 shift가 발생하는데 상위 data의 하위 bit가 0이 아니거나, 하위

data의 상위 bit가 sign extension이 아니라면 원래 값과 달라진다.

주황색의 guard bit는 (A+D)B와 C 덧셈 시 carry로 인한 하위 data의

상위 data 오염을 막기 위함이다. (A+D)의 하위 data가 양수이고 B가 음

수일 때, (A+D)B의 상, 하위 두 data 사이가 모두 1이 될 수도 있다. 이

경우 C와 덧셈 시 Carry가 발생하면결과 값이 바뀌게 된다. 이를 방지하

기 위해 A, D 두 하위 data가 음수인 경우를 제외하고 guard bit는 1로

지정한다. 그리고결과값 P의 상, 하위 두 data 사이는다시 0으로지정하

여 carry로 인한 오염을 예방한다.

마지막으로 B가 음수인 경우 (A+D)가 B의 MSB와 곱해질 때 상, 하위

data에 대해 각각 2’s complement가 필요하다. 하위 data에 대해서는 자

동으로 반영되지만 상위 data는 bit 반전만 나타난다. 따라서, B가 음수일

때 상위 data에 ‘+1’을 해주기 위해 결과 값 P에 214를 더해줘야 한다.

3. 실험 결과 및 분석

실험에서는 Vivado 2021.2버전과 FPGA ‘xc7z020clg484-1’를 사용했다.

1개의 DSP48E1을 가지고 Implementation을 수행한 결과 55개의 LUT,

161개의 Flip-Flops을 사용했다. 이는 각각 총 LUT 및 F/Fs의 0.1%,

0.15%을 사용한 것이다. 다음은 같은 환경에서 기존의 Multiple Multiply

방식과 비교한 표이다.

표1. LUT 및 F/F Utiltization 정보

자원에 여분이 있다면 여러 개의 DSP를 이용해 parallel MAC 연산을

구현할 수 있다. 이 경우에는 MAC 연산의 더 단계를 줄일 수 있겠지만

추가적인 adder tree가 필요할 것이다.

Ⅲ. 결 론

본논문은 DSP를 이용한 4-bit Multiply-Accumulate in parallel 방식을

소개했다. 이전에는 pre-adder를 가지고 Multiple Multiplication 하는 방

식으로 DSP 활용도를 높였다. 이 때, pre-adder를 이용해 두 data를 더하

는 과정에서 하위 data의 sign extension에 의한 상위 data의 bit가 변하

게 된다. 따라서, 연산 후 이를 보정하기 위한 추가 작업이 필요하다.

본 논문에서 제안한 방식은 DSP에 입력을 인가하기 전 직접 두 data를

결합시키고, pre-adder를 누적 연산기로 사용했다. 결합하는 과정에서

guard bit를 직접 추가하여 data를 제어했다. 실험 결과 전체 중 0.1%의

LUT, 0.15%의 F/Fs만을 사용하여 자원사용량을줄였음을알 수있었다.

다만, 연산 후 추가 작업을 줄이기 위해 필요한 guard bit가 많다 보니

4-bit signed data에 대해서만 적용 가능하다. 그리고 DSP의 입력 단자

B에 인가되는 data는 여전히 한개이다. 그러므로 guard bit를 줄이고, 입

력 단자 B에 data들을 결합시켜 인가하는 연구가 필요하다.
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LUT F/F
Multiple Multiplication

with Accumulator
60개 0.11% 179개 0.17%

parallel MAC using

Concatenation
55개 0.1% 161개 0.15%
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