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Binary Convolution-g- 이용한 고속 디지탈 신경회로망의 VLSI 설계
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요 약

현재 신경회로망의 구현에 관한 여러가지 연구가 진행되고 있으며, 이들 중 신경회로망의 VLSI 구현에 대한 연구가 매 

우 활발하다. 디지탈 신경회로망은 느린 처리속도와 넓은 면적을 차지하는 점이 주요 단점으로 지적되는데 본 논문에서 

는 neural cell을 곱셈과 덧셈을 Binary Convolution 기법과 Counter# 사용하여 설계함으로써 속도를 높이고 단위 뉴런으］ 

소요 Ti■수를 줄여 그 소요 면적을 줄이도록 하였다. 본 cell의 구조를 이용하여 layer당 16개씩의 cell을 가지는 3-layer 
neural netw이*을  구성하였을 경우 0.8/1 standard cell 설계시 50MHz까지 동작하였으며 26MCPS으| 동작을 확보하였다.

ABSTRACT

Recently, for implementation of neural networks extensive studies have been done and especially VLSI technology has 
been regarded as the one of the most attractive means to implement neural networks. The main drawbacks of digital VLSI 
implementations are their large area and slow processing speed. In this paper to solve the speed and size problems we 
designed the efficient architecture using the binary convolution method for basic operation of neural cell, multiplication 
and addition. When it is used for implementing 3-laycr neural network with 16 neural cell per layer that used neural cell 
based on binary convolution, clock speed of 50M 너z and 26MCPS on ().8“ standard cell library has been achieved.

I.서  론

신경희로망은 기존의 컴퓨터에서 효과적으로 수행하 

기 힘든 영상인식, 음성인식, 적응제어, 최직화 둥에 탁월 

한 기능을 가지고 있다. 데이터의 처리에 있어서 병렬 분 

산처리 방식이 사용되어 수많은 뉴런에 분산 저장된 정 

보가 동시에 병렬 처리된다. 신경회로망의 데이타 저장 

방식 은 CAM(Content Addressable Memory)이 라는 방식 

으로, 이것은 이용하고자 하는 정보에 대한 주소를 찾아 

그 정보를 이용하는 보통의 방식과는 달리 정보의 일부 

壬는 관린된 암시를 가지고 전체를 찾아내는 방식이다. 

그리고 신경회로망은 학습능력을 가지고 있어 스스로 정 

보를 체계화할 수 있다. 이러한 신경회로망을 개발하므 

로써 적응 능력이 부족한 기계가 인간을 대신하지 못하 

였던 많은 응용분야에서 큰 역할을 수행할 수 있을 것으 

로 기대된다.

신경회로망이 실제 문제에 응용되기 위해서는 실시간 

처리가 가능해야 하며, 이의 핵심 기술이 바로 신경회로 

망 모델의 효율적인 VLSI 구현이라 할 수 있다. 현재 신 

경회로망은 그 구조가 H/W로 子현될 경 우, 병 렬 및 동 시 

처리의 장점을 최대한 살릴 수 있으며 :z 응용 가능싱이 

크게 확장될 것이다.

신경회로망의 VLSI 구현에 는 아날로二L 방식 과 니 시 달 

방식이 있는더], 디지탈 방식으로 구현할 경우 卫속, 다중 

화 접속이 가능하며 잡음에 강하고' 또한 학습 및 亍조 변 

경이 아날로그 방식보다 쉽다. 현재 많이 사용되는 신 겅 

회로망의 시냅스들은 곱셈기와 덧셈기를 거쳐 주어진 전 

달함수를 통과하도록 모델링된다. 이러한 신경회로망의 

디지탈 구현은 성숙되고 잘 알려진 기술을 기昱으로 하 

기 때문에 그 유연성, 정확도, scale 가능성은 아날로그 

현에 비해 매우 월등하다.[1]

하지만 이러한 디지탈 구현의 주요 단점은 많은 silicon 

면적을 차지하고, 상대적으로 병렬 처리율이 낮아 저속 

동작을 하며 processing unit들을 상호 연결하는데 비용이 

많이 든다는 단점이 있다. 이러한 문제들은 여러 가지 새 

로운 neuron 구조 및 network 구조를 개선하므로써 상당 

부분 해결이 가능하며, 다층 구조의 neuron을 구성함에 

있어서 한 개의 chip에 많은 수의 neuron을 집적하기 위 

해서는 필연적으로 단위 neuron의 크기를 줄여야 한다.⑵

본 논문에서는 Binary Convolution 기법을 사용하이 
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苫셈과 덧셈 연산을 한 개의 counters -?•현함으로써 二L 

크기를 최소화하고 불필요한 연산을 제거하여 빠른 속도 

믚 얻도록 한 뉴런 cell을 제안한다. 또한 이를 바탕으로 

설계된 3-Layer neural nelwork를 설계하고 그 전체적인 

동작속도를 simulation 한다.

II. 디지탈 Neural Network의 설계

1. Neural c이의 설계

1.1 Bin라y Convolution
입력 신호와 weight의 곱셈 연산을 위해 Binary Convol- 

ution을 이용하였다. 입 력 신호와 weight를 각각 8 bits근｝ 

고 할 때, 입 력 신호 I(x)와 weight W(x)는,

/(X)iyX1 +/6X6 + ... +z0

JT(X)-W7%7 +W6X6 +... (1)

으로 표시되는 두 식으로 나타낼 수 있으며 이 두 식의 

곱셈 결과인 Y(x)는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

y(x) = /(r) - w(x)

=i^wix^

+ (布沙7 +衬刃

+ (i5Wl +Z‘6Z〃6 +衬犯5)*

+ (机2〃0 +布汐|)%

+/o«A) (2)

이 식에서 계수를 구성하는 [와 W사이의 곱은 논리곱 

(AND)이며, 이 논리곱들의 값이 산술적으로 더해져 각 

차수의 계수를 나타낸다. 따라서 각각의 차수에 해당하 

는 계수는 AND gates와 한 차수에 대해 여러 개의 bits를 

더함으로써 발생될 수 있는 carry를 상위 차수로 옮겨 처 

리 할 수 있는 특수한 구조의 coimter를 이용하여 구할 수 

있다. 앞의 식에서 계산 결과는 carry를 포함하여 모두 16 

bits이데 본 논문의 counter는 이중 낮은 차수의 8 bits를 

소거시킴으로써 곱셈 결과에 큰 영향을 주지 않고 불필 

요한 계산을 줄여 동작 속도를 높일 수 있다.

따라서 Y(x)는

Y(x) = iiWixu +(祐 *7  +衬*6)9卢 +

0祯7 +衫祯6 +… +力的1)¥ (3)

으로 나타내어진다.

그림 1.은 binary convolution^- 위 한 희로의 블럭도 이 

다. 8 bits의 입 력 신호와 weight# 각각의 레지 스터로 동 

시에 불러들여 저장한다. 하위 8 bit에 입 력 신호가 저장 

된 15 bit의 입력 레지스터는 제어 신호에 의해 8 clock마 

다 상위 bit 쪽으로 입 력 값을 shift하면서 weigh와 AND 

연산이 수행되도록 한다. 따라서 입력 신호를 저장한 입 

력 레지스터의 초기 상태는 浦~如의 레지스터의 공간 중 

에서 i7~io까지만 입력값으로 채워져 있으며 AND 게이 

트와 연결된 부분은 浦〜i7까지 이다.

가장 먼저 'OOOOOOiL과 'WoW]W2W3W4W5W6W7‘가 bit별로 

AND 연산이 수행된다. 그 결과는 '000000(i7W7)'이 되며, 

이 결과의 각 bit들의 합이 식 (3)에서의 차수 14의 계수 

를 나타낸다. 두 번째 제어 신호에 의해 입력 레지스터는 

1 bit를 shift한다. 다음으로 AND 연산이 수행 되는 값은 

'OOOOOiHd과 ‘WoW]W2W3W4W5W6W7‘이고, 그 결과는 *00000  

(i沖6)(即7)'이 된다. 결국 한 입력 신호에 대해 같은 과정

WEIGHT REGISTER 7

그림 "Binary convolution 의 블럭 도 

Fig 1. Block diagram of binary convolution
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을 모두 7번 반복하여 식 (3)에서의 모든 차수에 대한 계 

수를 구하게 된다. 그리고 이 계수들은 뒤에 설명되는 

suntei■에 의해 적절히 가산되어 진다.

1-2 단위 Neural C미I의 설계

그림 2.는 단위 neural cell으〕구조를 보인 것이다. 입 력 

레지스터는 load 신호에 의해 입력 신호를 저장하고, 8 

dock마다 발생되는 shift 신호에 의해 입력 신호를 shift 

한다. 두 신호가 동시에 발생되는 경우 shift 신호는 무시 

된다. shifterl은 8 bits의 입력을 serial bit stream으로 바 

꾼다. 입력 레지스터의 shift가 이루어지고 난 바로 다음 

clock에서 AND gates를 통과한 값들을 load하고, 8 clock 

동안 8 bits의 값을 shift하면서 내보낸다. 이 동작은 입력 

레지스터와 동일하다.

그림 3.은 그림 2.의 counter의 schematic diagram이다. 

설계된 counter는 'Enable counter'로서 차수가 변할 때마 

다 enable의 위치가 변하도록 설계되어 있다. 1.1 절에서 

설명된 바와 같이 가장 높은 차수의 계수부터 계산되므 

로 counter의 중간에서 count를 시작하여 차수가 낮아질 

때마다 하위 bit로 내 려가며 count를 한다.

shifler2는 을 나lift하여 채워가면서 counter의 enable 

위치를 조절해 주는 역 할을 한다. shifterl에서 매 clock마 

다의 출력에 대해 shifter2는 현재의 bit stream이 어느 차 

수의 것인가에 따라 counter의 enable 위치를 결정한다 

즉, shifter】의 첫 입력 신호는 그림 "에서와 같이 차수 14 

의 ［기巧만이 의미 있는 값이며 차수 14의 bit stream중 가 

장 먼저 shifierl에서 출력된다. 이 때 shiftei2는 counler의 

7개 의 ena비e 血e중 enablc［6］에 해 당하는 bit에 "을 저 장 

하고 차수 14의 bit stream이 끝날 때까지 이 상태를 유지 

한다.

그림 2 Neural ceil의 블 럭 도 

Fig 2. Block diagram of neural cell

그림 3. Counter의 설계도
Fig 3. Schematic diagram of counter
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'，약，、"의 값이 '「이넌 shifh「2에 의해 counh”의 니】- 

able[6K> ON이 叫工 나니시 enable[5]〜[이은 OFF뇐다. 따 

라서 counlei■는 7 번째 bit에 "을 서상하게 된匸h 다음으 

다- 누 번째 bit stream은 차수 13에 해당되머 心"과 iyw,, 

의 항이 계수사 돈I다. shifler2는 이전 상태에서 1 bil shift 

하여 enable[51, [이에 해낭되는 bil들에 '「을 사수]다. 二님 

2•와 :工림 3.에 서 와 갇이 i(,W7과 ”W6의 값에 따라 counter 

의 cnable【5]와 enable[이이 동시에 ON이 되며 6 번째 bit 

부터 counl된다. counter는 차수 14부터 8까지의 계수들 

을 이상과 같은 방법으로 계산한다. count이■으] bit[6：이은 

enable에 의해서 값이 변하며 나머지 bit[ll：기은 bit[6:이 

의 계산 길과의 carry에 따라 값을 갖는다.

한 입 력 신호오卜 weight의 곱에 대해 이 상과 같은 동작을 

수행한 후 입력 레지스터오｝ weight 레지스터는 다시 새로 

운 값을 load하며 shifk「2는 지금까지 shift된 T을 이ear 

한다. 새로운 입력 신호와 weight에 대해 지금까지의 동작 

을 반복 수행하며 counter^ 이전의 값에 연속해서 count 

를 수행하여 각각의 입 력 신호와 weight의 곱을 더한다. 

그리고 counte「는 모든 입력 신호에 대한 계산이 끝나면 

상위 8 bit의 계산 결과를 sigmoid 함수를 통과시 켜 출력

0 0(X)00000
1 00000001
2 00000010 ‘0’ 

레시스터로 보낸 후 clear되어 초기 상태로 돌아간다.

그림 4.는 21림 I.의 Sigmoid function block의 구성을 

보인 깃이다. Sigmoid 함수 부분은 counter의 출력이 통 

과하는 비동기 회로이다. 신경회로망의 전달 함수 子현 

约 위해 사용되는 함수는 여러 가지가 있으며 본 논문에 

시는 이들 중 비선헝 Sigmoid 함수를 사용하였으며 이의 

구현을 위해 그림 4.의 근사적인 비선형 Sigmoid 함수 회 

로를 이용하였다.

2. Neural Network의 구성

본 논문에서는 이상에서 설명된 neural cell-g- 이용하여 

3-layer의 신경회로망을 구성하였다. 신경회로망의 3-layer 
중 입력층에 대해 본 논문에서는 하나의 입력 레지스터 

로 입력 신호를 순차적으로 처리하도록 하였다. 은닉층 

(Hidden layer)에 n개 의 neural cell을 둔다. 이 cell들은 한 

입력값에 대해 각각 다른 weight를 가지며 또 입력에 따 

라서 weight가 달라진다. 이 weight는 외부 RAM에 저 장 

하였다가 제어 신호에 의해 레지스터로 불러온다. 이미 

앞에서 설명한 바와 같이, 이개의 입력값들에 대해 m개의 

cell에서의 계산이 끝나면 각각의 결과들을 출력층으로 

보낸다. 이 때 각각의 결과들은 MUX를 통해서 출력층으 

로 순차적으로 load되 며 은닉층의 각 cell들의 출력 레지 

스터들은 현재 자신이 저장하고 있는 값이 출력층으로 

load될 때까지 계속 그 값을 유지한다. load된 각 결과에 

대해서 출력층에서도 은닉충과 같은 동작을 반복한다.

(a)

96 01100000 00000000
97 01100001 00000100

158 01111111 01111100

159 10000000
T

255 11111111

그림 4. Sigmoid 함수의 구성

Fig 4. Sigmoid transfer function
그림 5. 설계된 신경회로망의 블럭도

Fig 5. Block diagram of Neur이 Network
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2.1 Timing Diagram

「工림 6.읍 neural c이I의 liming을 보인 것 이匸卜, CLR 신 

호에 의해 cell을 cleai■시 킨 卒, 가장 먼서 i/w load 신호 

에 의해 입력 신호와 weight를 had한니. 이 때 입력 레지 

亠터데시 입 녁 신호를 shift시 키 는 inshift 신호:圧 동 시에 

신 ■새 打 扫대 言 쳑 *亍 長 .>■ chock 叫3 ! 纣의 h，3一 

shift 시키며, 앞에서도 이미 언급한 바와같이 load 신호 

사 발생 될 때에 는 이 산호는 부시된디. 각각의 레지 스터 

理- k)ad되고 나면, 바로 이력 신호와 weight의 AND op 

erntion결과가 Idc/sft 신호에 의해 shifk汩에 load뇐다. 이 

신호도 억시 8 clock마匸］- 1 번씩 발생되田 shif心2에시 

을 shifl하도톡 하는 신호로도 사용된다. 이 신호사이의 8 

clock은 shifterl 에서 shift가 수행되는 시간이며 따라서 

사lifter!의 shift를 일으키는 신호는 CLK가 된다. 이와같 

은 동작이 계속 반복되어 7번 수행되므로 한 입력 신호와 

weight의 곱을 위해 걸리는 시간은 모두 56 dock이 걸리 

며 이 과정도 역시 일정하게 반복되어 일어난다. 여기에 

추가되 는 신 호로는 56 clock 단위 로 발생 되 는 아iifter2一이r 

신호가 있는데, 이 신호는 다음의 입력 신호와 weight의 

곱을 위해서 shifter?를 clea「시킨다. 또 모든 입력 신호와 

weighl의 곱이 끝나면 출력 레지스터로 counter의 값을 

load하는 load z 신호가 있으며 이 신호는 56xt6 clock마 

匸卜 한 번씩 발생되며, 이 신호에 이어서 counter를 이ea「시 

켜 주는 counter _clr 신호가 발생된다.

2.2. Simulation 결고卜 및 Performance

卫림 5.에서 보인 바오｝ 같이 한 층에 !6개의 cdl을 가지 

고 있는 신경회 로망을 simulation한 결과를 그림 7.에 보 

였다. 여 러 simulation data중에서 입 력 신호오｝ weight가 

V、누 ‘1 H 1 U I「인 경우를 simulation한 것으로 앞으｝ timing 

에 서 설명하였듯이 8 clock 단위이 Idc/sft 신호와 56 세ock 

단위의 i/w !oad 시호 및 shifter clr 시호에 의해 counter 

네 妇 재대矿 count/l 수해 됩울 話卩「이을- 톡해 호？이학 수 

있다. 또한 16개의 입력 신호와 weight를 계산한 卒 sig­

moid 함수를 동과한 16개의 줄닉 신堂 증의 하나기 ON 

되었음을。1出7：이에서 보이고 있다一 simulation은 VLSI 

Tech,사의 COMPASS Tool을 사용하였으며 0.8“표준 

CMOS 기 술로' sim니ation 환경 으 Vdd ~ 4.65, Vss — 0.1 V. 

온노는 70°C의 조건하에서 이루어졌다.

그림 8.은 COMPASS에서 설계된 신경회로망의 구조 

를 보인 것이다. simulation 결과 속도변에서 현재 설계된 

신경회로망은 50MHz의 속도로 동작하며, 단위 뉴런당 

580개의 게이트를 가지는 32개의 뉴런 cell들에 대해 약 

20,000개의 게이트(약 80,000 TRs) 정도를 가지면서 26 

MCPS(CPS: interconnection per second)으］ 동작 속노를 확 

보하였는데 이 속도는 layei■당 cell의 수에 비례하여 빨라 

질 수 있다. 그러므로 이것이 100만 게이트 수준으로 확 

장되어 설계될 경우 1,600개으J 뉴런을 두고 약 1.3 GCPS 

성도의 속노를 예상즈) 수 있다. 이 러흐］? performance는 지 

금까지 발乳된 여러 논문들 중 일본의 HITACHI사에서 

설계한 디지달 신경회로망 모델이 그 면적을 최소화하기 

위하여 단위 뉴런당 하나의 罟셈기를 사용하고壬 야 1, 

000개의 게이트를 가지며 267伊동안 576개의 牘런이 연 

결된 것 과 비 교될 수 있다,⑷

그림 6- Timing diagram
Fig 6. Timing diagram
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그림 8. 신경회로망의 구조

Fig 8. Architecture of neural network

皿.결 론

신경회로망에 대한 디지탈 방식의 접근은 아날로그 방 

식의 접근에 비해 그 구현이 용이하다는 장점을 가지고 

있다. 하지만 현재까지 연구된 디지탈 방식의 뉴런의 구 

조는 대부분 단위 뉴런당 다수의 빠른 속도가 요구되는 

MAC 구조를 사용하는데 신경회로망에 이용 가능한 하 

나의 8-bit MAC 구조는 적어도 1,000개 이상의 트랜지스 

터를 필요로 하기 때문에 이는 실제 웅용에 있어서 많은 

뉴런을 필요로 하는 신경회로망의 칩 면적을 크게 하는 

요인이 된다」5}[6]

본 논문에서는 신경회로망의 응용에 있어서 아날로그 

와 비교한 디지탈 신경회로망의 단점으로 지적되는 속도 

문제와 칩 넓이에 관한 문제의 해결을 위하여 Binary con­

volution!- 이용한 곱셈 연산 구조를 고안하여 디지탈 신 

경회로망의 새로운 구조를 설계하고 시뮬레이션 하였다. 

설계된 신경회로방의 뉴런。MAC 구조를 이용한 것과 

비교할 때 전체 데이타에 미치는 영향이 적은 부분의 연 

산을 제거하여 동작 속도를 높일 수 있으며, 또한 덧셈 기 

부분을 하나의 카운터로 구성하여 하나의 뉴런 cell에 대 

해 580개의 게이트만이 필요하므로 이를 이용하여 디지 

탈 신경회로망을 구성할 경우, MAC을 이용하여 설계된 

다른 디지탈 신경회로망에 비해 속도에 영향을 주지 않 

고 그 면적을 많이 감소시킬 수 있다. 따라서 단위 뉴런비 

속도가 보다 향상되게 된다.

본 논문에서 제안한 Binary Convolution 구조를 디지탈 

신경회로망의 구현에 이용할 경우, 칩의 performance를 

높이면서 그 면적에 영향을 주지 않는 디지탈 신경회로 

망의 구현이 가능할 것이다. 그러나 보다 완전한 신경회 

로망의 구현을 위해서 전달 함수의 회로구현에 대한 연 

구가 필요하고、이러한 신경회로망 cell들을 모듈화할 수 

있도록 하는 등의 연구가 필요하다.
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