
I. 서  론

기계 학습의 한 분야인 딥러닝이 주목을 받으면서, 

여러 분야에서 딥러닝을 적용하기 위한 많은 연구가 

진행되고 있다. 딥러닝은 매우 많은 양의 데이터를 이

용하여 데이터에 포함된 구조 또는 표현을 심도 있게 

학습하는 방식이다. 특히 기존의 방법으로는 잘 학습

이 되지 않았던 비지도 학습에 매우 효과가 있는 것으

로 알려져 있다.[1,2]

기존의 신경망의 경우 역전파를 이용하는 다층 퍼

셉트론 방식이 도입되면서 부분적으로 좋은 성능을 

보여주었으나, 신경망의 층 수가 증가되면서 발생하

는 과적합과 기울기가 사라지는 문제로 인하여 그 한

계를 드러내면서 잊혀지는 듯했다. 그러나 딥러닝이 

위에서 언급한 문제를 어느 정도 해결하면서 소위 심

층 신경망이 다시 주목을 받게 되었다.[3] 한편, 심층 

신경망의 구조는 Fig. 1과 같이 기본적으로 다층 퍼셉
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트론과 유사한 구조를 가지고 있다. 하지만, 많은 양

의 데이터를 이용하여 구조에 포함된 여러 파라메터

들을 충분히 훈련 시키기 위해 기존의 다층 퍼셉트론

보다 많은 은닉층을 가지고 있다는 특징이 있다.

딥러닝은 그 특성 상 많은 학습 데이터를 필요로 하

며, 학습해야 할 구조가 복잡할 경우 이를 표현하기 

위하여 여러 은익층과 각 층 당 많은 노드를 가지게 된

다. 이럴 경우 많은 학습 데이터와 더불어 노드를 연

결하는 수 많은 파라메터들의 증가는 곧 바로 훈련 및 

인식 시의 연산량 증가로 이어진다. 연산 성능이 충분

히 확보되지 않았던 심층 신경망 연구 초창기에는 이

러한 연산량의 증가로 인하여 효과적인 연구를 진행

하기 어려운 경우도 있었으나, 최근 GPGPU(General 

Purpose Graphics Processing Units)와 같은 고성능 연산 

장비가 도입되면서 연산량 문제는 어느 정도 해결되

었다. 현재 심층 신경망 관련 연구는 주로 GPGPU를 

장착한 서버를 기반으로 이루어지고 있다.[4,5]

한편, 딥러닝의 응용이 활발해지면서 스마트폰과 

같은 이동형 단말기에도 이 기술을 적용하고자 하는 

시도가 이루어지고 있다.[6,7] 그러나 앞에서 언급한 딥

러닝의 연산량을 이동형 단말기들이 감당하기에는 아

직 이동형 단말기들의 연산 성능이 충분하지 못하다. 

이런 문제점은 서버용 심층 신경망에 비하여 은닉층의 

수나 층 당 노드 수를 줄이고, 이동형 단말기에 탑재된 

응용 프로세서의 다양한 연산 기능을 충분히 활용함으

로써 어느 정도 해결할 수 있다.

본 논문에서는 현재 가장 많이 사용되고 있는 응용 

프로세서인 다중 코어 ARM 프로세서의 다중 코어를 

이용한 병렬화와 NEON SIMD(Single Instruction Multiple 

Data) 병렬 명령어를 활용하여 심층 신경망의 피드포워

드(Feedforward) 네트워크 연산을 최적화 하는 방안에 

대하여 연구하였다. 논문의 구성은 2장에서 ARM 프로

세서의 다중 코어와 NEON SIMD 명령어에 대하여 간

략히 소개하고, 3장에서는 피드포워드 네트워크 연산

을 구성하는 affine 매핑, tanh 활성화 함수, 소프트맥스 

연산에 대한 단일 코어 상에서의 최적화 방안에 대하여 

설명하고, 4장에서는 단일 코어 상에서 최적화된 코드

를 다중 코어로 병렬화하는 방안에 대하여 설명한다. 5

장에서 결론을 맺는다.

II. 다중 코어 및 SIMD 병렬 처리 기술

CPU의 성능을 향상시키기 위해 클럭을 높이는 방

법이 한계에 다다르면서 이의 한 해결책으로 CPU에 

포함된 코어의 수를 증가시키는 다중 코어 기술이 등

장하였다. 다중 코어 기술은 데스크탑 및 서버용 CPU

에 먼저 적용되기 시작하였고 현재는 대부분의 이동

형 단말기용 응용 프로세서에도 적용되고 있다. 한편, 

초기에는 단순히 기존의 CPU들을 하나의 다이에 집

적하였으나, 이후 독자적인 소량의 (L1캐쉬 + 공유된 

다량의 L2) 또는 L3 캐쉬의 구조를 갖춤으로서 캐쉬

의 효용성을 높이고 있다. 또한, 최근에는 big-little 구

조를 적용하여 고성능 코어와 저성능 코어를 동시에 

집적하여, 실행되는 테스크의 성격에 따라서 코어를 

효과적으로 활용할 수 있도록 하고 있다. 본 논문에서 

사용한 ARM CPU의 경우에도 4개의 big 코어

(Cortex-A57)와 4개의 little 코어(Cortex-A53)를 집적

하고 있다.

CPU의 클럭을 향상시킬 경우에는 프로그램의 변

경 없이도 성능의 향샹을 얻을 수 있으나 다중 코어의 

경우에는 성능 향상을 얻기 위해서는 기존의 프로그

램을 병렬화할 필요가 있다. 이를 두고 “더 이상의 공

짜 점심은 없다”라고 흔히 표현한다. 병렬화 작업은 

비용과 시간을 상당히 요구하는 과정이기 때문에 값 

비싼 대가를 치루는 과정이기도 하다. 병렬 프로그램 

방식으로 여러 기술이 존재하지만, 절대적으로 좋은 

방법이 존재한다기 보다는 병렬화 하고자 하는 프로

그램의 성격에 따라 적절한 기술이 적용되어야 한다. 

본 논문에서는 다중 쓰레드 방식을 적용하여 다중 코

어 병렬화를 시행하였다. 다중 쓰레드 방식은 본 논문

에서 병렬화 하고자 하는 피드포워드 네트워크의 경

Fig.1. Neural network structure of the multi-layer 

perceptron.
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우처럼 동일 연산 구조를 다량으로 연산할 경우, 쓰레

드를 이용하여 다중 코어에 골고루 분산하여 연산할 

때 효과적인 방식이다.

SIMD는 명령어 레벨에서 병렬처리를 수행하는 기

술로서 여러 데이터에 대하여 동일한 명령을 병렬로 

처리할 수 있다. 인텔 CPU의 경우는 이전부터 MMX

나 SSE와 같은 SIMD 계열의 명령어를 지원하고 있다. 

Cortex-A8 구조 이후의 ARM 프로세서는 NEON이라

는 SIMD 유닛이 추가되었다. SIMD용 레지스터의 길

이는 128비트이다. 8비트 데이터 16개, 16비트 데이터 

8개, 32비트 데이터 4개, 64비트 데이터 2개를 동시에 

연산할 수 있으며, 정수 연산뿐만 아니라 부동소수점 

연산도 지원한다. Fig. 2는 4개의 데이터가 병렬로 연

산되는 과정을 보여준다. 32비트 ARM 프로세서의 

NEON 유닛은 128비트 레지스터를 16개 가지고 있었

으나, Cortex-A57과 같은 64비트 ARM 프로세서부터는 

레지스터의 수가 기존에 비해 2배로 확장되었다. 따라

서 명령어 지연(latency)의 영향을 줄이기 위한 루프 

unrolling이 용이해졌으며, 또한 레지스터를 저장하기 

위한 문맥 저장(context save)의 필요성이 많이 줄었

다.[8]

기본적으로 병렬 연산, 병렬 이동, 병렬 변환, 병렬 비

트 조작이 지원되며, 테이블 인덱싱, zip & unzip과 같은 

독특한 명령어도 지원된다. 대부분의 명령어 실행은 매 

싸이클마다 이루어질 수 있으나, 결과가 최종 레지스터

에 저장되는데 소요되는 기간인 명령어 지연은 명령어 

따라 2~10 싸이클로 다양하며, 명령어 지연을 줄이기 위

해서는 루프 unrolling이 필수적으로 활용되어야 한다.

III. SIMD 명령어를 이용한 병렬화

이번 절에서는 NEON SIMD 명령어를 이용하여 연

산을 최적화는 방법을 제시한다. NEON 유닛은 모든 

코어에 포함되어 있으므로 여기서는 단일 코어의 

NEON SIMD 명령어를 이용하며 최적화할 것이며, 이

렇게 최적화된 단일 코어 프로그램을 다중 코어로 확

장하는 것은 다음 절에서 설명한다.

심층 신경망의 피드포워드 네트워크와 관련된 연

산은 다음 세가지로 구성된다.

(1) Affine 매핑

각 층에서 입력, 웨이트(weight), 바이어스(bias)를 

이용하여 Eq. (1)의 affine 매핑 출력을 계산한다.

j j i ij

i

y b x w= +∑ , (1)

여기서 i, j는 각각 입력 및 출력 노드의 인덱스이며, 

i
x 는 입력값, j

y 는 출력값, j
b 는 출력 노드의 바이어

스 ij
w 는 i번째 입력 노드를 j번째 출력 노드로 연결하

는 웨이트이다.

(2) tanh 비선형 활성화 함수

모든 은익층의 affine 매핑 출력은 Eq. (2)의 비선형 

활성화 함수의 입력으로 사용된다.

2

2

1
tanh( )

1

j

j

y

j j y

e
z y

e

−

−

−
= =

+

. (2)

tanh 함수 연산 결과는 다음 층의 입력으로 사용된다.

(3) 소프트맥스 로그 함수

최종 출력층의 affine 매핑 출력은 Eq. (3)의 소프트

맥스 함수의 입력으로 사용된다.

j

i

y

j y

i

e

z

e

=

∑
, (3)

한편, 음성인식 응용을 포함한 많은 응용에서 로그 

확률 및 비용 함수로 cross-entropy를 사용하기 때문에 

Fig. 2. Parallel operation using NEON SIMD instructions.
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최종적으로 소프트맥스 출력 값의 로그 값 log( )
j

z 을 

계산하게 된다.

먼저 tanh 함수와 소프트맥스 로그 함수에 대하여 

먼저 설명하고 가장 많은 연산을 차지하는 affine 매핑

은 마지막에 설명한다.

3.1 tanh 비선형 활성화 함수

C언어 표준 라이브러리에서 제공하는 수학 함수는 

배정도(double precision) 연산을 수행한다. 따라서 최

적화 결과의 정밀도 및 연산 속도는 C 언어 표준 라이

브러리에서 제공하는 함수의 결과와 비교할 것이다. 

tanh 함수 및 소프트맥스 함수는 지수 함수로 이루어

져 있으므로 먼저 지수 함수를 효율적으로 구하는 방

식에 대하여 설명한다. NEON SIMD명령어를 이용한 

지수 함수는 Reference [9]에서 제공하고 있다. 그러나 

지수 함수를 구현하는 연산 과정이 실행 순서와 밀접

한 인과 관계를 가지게 되기 때문에 연산 과정에서 많

은 명령어 지연이 발생하게 된다. Reference [9]의 경우

도 NEON SIMD 명령어를 사용하여 연산 속도를 향상

시키기는 하였지만, 여전히 많은 명령어 지연이 발생한

다. 한편, 심층 신경망 연산에서는 은닉층의 모든 노드

에 대하여 활성화 함수가 적용되기 때문에 동시에 많은 

횟수의 지수 함수 연산을 하게 된다. 이점에 착안하여 

NEON SIMD 명령어를 최대한 활용하고 명령어 실행 

순서를 조정하여 명령어 지연을 최대한 줄이도록 루프 

unrolling을 수행하여 프로세서의 성능을 극대화할 수 

있다. 이렇게 명령어 실행 효율을 높이도록 루프 안에

서 한 번에 4개씩 지수 연산을 수행하는 어셈블리 함수

를 구현하였으며 Table 1은 그 성능을 비교한 것이다.

실험은 음성인식에 적합한 환경에서 실시하였다. 

피드포워드 네트워크의 입력으로 사용되는 특징벡

터로는 40차의 필터뱅크 분석값을 사용하였는데 이

럴 경우, 피드포워드 네트워크의 affine 매핑 결과값은 

대부분이 –10~10에 분포하고 있기 때문에 –10~10 사

이 값을 1000000 등분한 값들에 대하여 1000번 반복 

실시한 정밀도와 수행 시간을 구하였다. (float)exp은 

C언어 표준 라이브러리의 배정도 지수 함수의 결과

를 단정도(single precision)인 float형으로 캐스팅한 것

이며, expf는 단정도 C언어 표준 라이브러리 함수를 

사용한 결과이다. 일부 임베디드 프로세서의 C언어 

표준 라이브러리의 경우에는 배정도 및 단정도 수학 

함수를 모두 제공하는데, ARM용 GNU 컴파일러

(GCC)의 경우도 두 함수를 모두 지원한다. 오차는 다

음과 같이 계산하였다.

 
100 % 100 %

 

i i

i

i

i

y y
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∑
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(4)

여기서 i
y 는 참값에 해당하는 배정도 연산 결과이고 

i
y% 는 해당 구현 방식의 결과이다. 수행 시간은 가장 

느린 (float)exp을 100으로 했을 때의 상대 속도이다. 

Table 1에서 보듯이 배정도 함수를 float형으로 캐스팅

하는 것은 단정도 함수에 비해 수행시간은 오래 걸리

는 반면 정밀도 향상은 미미하다. 따라서 임베디드 시

스템에서는 단정도 함수를 사용하는 것이 효율적이

다. 한편, NEON SIMD 어셈블리 명령어를 이용하여 

구현한 exp_neon가 C언어 표준 라이브러리 함수에 비

하여 훨씬 빠른 속도를 보이며, 특히 본 논문에서 어

셈블리 함수로 구현한 exp4_neon은 기존의 exp_neon

에 비하여 2.5배 정도 빠른 수행 속도를 보인다. 연산 

오차는 모든 방식이 무시할 정도로 작았다.

tanh 함수는 앞서 구현한 exp4_neon을 이용하여 최

적화할 수 있다. 본 논문에서는 exp4_neon을 이용한 

tanh 함수의 구현뿐만 아니라, 룩업(lookup) 테이블을 

이용한 tanh 함수 역시 NEON SIMD 명령어를 이용하

여 구현해 보았다. tanh 함수는 그 값의 절대값이 1로 

제한되기 때문에 룩업 테이블을 이용하여 구현하기 

적합하다. 룩업 테이블을 작성하기 위한 입력의 범위

는 4.28 Q-포멧의 고정 소수점 표현을 사용하기 위해 –8~8

로 설정하였고, 테이블의 크기는 65536으로 설정하였

Table 1. Performance comparison of exponential func-

tion.

Implementation
Relative time to 

process

Arithmetic error 

(%)

(float) exp 100 2.19e-6

expf 63.1 2.30e-6

exp_neon 25.5 3.69e-6

exp4_neon 10.8 3.69e-6
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다. tanh함수의 경우 입력의 절대값이 4정도만 되어도 

출력의 절대값이 거의1이 되기 때문에 입력 범위를 

-8~8로 설정해도 포화에 의한 오차는 거의 없다. 룩업 

테이블 방식에서는 입력 값을 테이블의 인덱스로 변

환하는 과정이 중요한데, NEON 유닛은 이 과정을 한 

번에 4개씩 동시에 변환할 수 있도록 하는 효율적 명

령어를 제공한다. 변환 과정은 다음과 같다.

[1단계] FCVTZS 명령어를 이용하여 4개의 float를 

4개의 4.28 Q-포맷으로 변환

[2단계] SQXTUN 명령어를 이용하여 4개 4.28Q를 

4개의 4.12 Q-포맷으로 변환

[3단계] SADDW 명령어를 이용하여 4개의 4.12Q

를 0~65535의 인덱스로 변환

위와 같이 단 3개의 어셈블리 명령어로 4개의 float

형 변수를 4개의 테이블 인덱스로 변환할 수 있다. 또

한 이러한 명령어들의 장점은 변환 과정에서 입력값

이 테이블 변환이 수용하는 범위를 넘어서도 자동으

로 포화(saturation)시키는 기능을 가지고 있기 때문에 

오차를 최소화 하게 된다. Table 2는 구현된 tanh 함수

의 성능을 비교한 것이다.

(float)tanh은 C언어 표준 라이브러리 함수의 배정

도 함수를 이용하여 수행한 결과를 float형으로 캐스

팅한 것이고 tanf는 단정도 함수를 이용하여 구한 결

과이다. tanh4_neon은 앞에서 구현한 exp4_neon을 이

용하여 tanh 값을 루프 안에서 한 번에 4개씩 구하는 

함수이며, tanh4_table는 앞에서 설명한 룩업 테이블 

방식으로 구현한 것이다. tanh16_table은 NEON 명령

어 지연을 최소화하기 위하여 루프 안에서 한 번에 16

개씩 변환하도록 보다 많은 루프 unrolling을 적용한 

함수이다. Table 2를 통하여 NEON SIMD명령어를 적

용한 방식이 기존의 C언어 표준 라이브러리 함수들

의 비하여 상당히 빠르다는 것을 알 수 있다. 한편, 룩

업 테이블 방식의 경우는 연산 속도가 가장 빠른 반면 

연산의 특성 상 연산 오차가 다소 증가하게 된다.

3.2 소프트맥스 로그 함수

음성인식 응용에서는 최종적으로 로그 확률을 활

용하기 때문에 Eq. (3)으로부터 Eq. (5)를 얻게 된다.

log( ) log
j

i

i

y

y
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i

e
y e
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⎛ ⎞
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⎝ ⎠
∑

∑
. (5)

Eq. (5)에서 
log i

y

i
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⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑

은 미리 한 번만 계산해 놓으

면 되기 때문에 전체 출력 노드의 로그 값을 계산하기 

위해서는 한 번의 로그 연산만을 필요로 한다. 한편, 

Eq. (5)에서는 지수 값들을 누적하여 더하기 때문에 

앞서 구현한 exp4_neon 방식을 약간 변경하여 4개의 지

수 값을 구함과 동시에 이를 누적하여 더하는 별도의 

어셈블리 함수를 작성하였다. 로그 함수의 경우에는 전

체 심층 신경망 연산에서 한 번만 적용되기 때문에 최

적화에 큰 영향을 미치지 않으므로 C언어 표준 라이브

러리 함수를 그대로 사용해도 되지만, 본 논문에서는 

로그 함수 역시 NEON SIMD 명령어로 작성된 함수를 

사용하였다. 사용된 로그 함수의 성능은 다음과 같다.

(float)log은 C언어 표준 라이브러리 함수의 배정도 

이용하여 수행한 결과를 float형으로 캐스팅한 것이고 

logf 는 단정도 함수를 이용하여 구한 결과이다. NEON 

SIMD 명령어를 이용한 log_neon의 결과는 배정도C함

수보다는4.5배, 단정도C함수 보다는2.5배 정도 빠르다.

지수 함수 자체는 범위가 제한되어 있지 않기 때문

에 tanh함수와 달리 소프트 맥스 함수를 룩업 테이블 

방식으로 구할 수는 없다. 따라서 기본적으로는 앞에

서 설명한 exp4_neon 방식을 이용하여 지수 함수를 효

과적으로 계산함으로써 소프트맥스 함수를 빠르게 

Table 2. Performance comparison of tanh function.

Implementation
Relative time to 

process

Arithmetic error 

(%)

(float) tanh 100 1.55e-6

tanhf 66.4 1.67e-6

tanh4_neon 10.2 3.81e-6

tanh4_table 3.4 6.56e-4

tanh16_table 2.3 6.56e-4

Table 3. Performance comparison of log function.

Implementation
Relative time to 

process

Arithmetic error 

(%)

(float) log 100 2.23e-6

logf 54.6 2.24e-6

log_neon 22.3 4.98e-6
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계산할 수 있다. 한편, 소프트맥스 함수가 가지는 shift 

invariant 특성을 이용하면 소프트맥스 로그 함수를 룩

업 테이블 방식으로 구할 수 있다. 소프트맥스 함수는 

임의의 k에 대하여 Eq. (6)이 성립한다.[10]
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또한, Eq. (6)을 Eq. (5)에 적용하면,
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본 논문에서는 Eqs. (6)과 (7)의 성질을 이용하여 룩

업 테이블 방식의 소프트맥스 로그 함수를 구하는 방

법을 제안한다. 제안된 룩업 테이블 방식은 다음과 같다.

(1) 우선 Fig. 3처럼 지수 함수의 입력 범위를 정하

여 지수 함수 테이블을 작성한다. 본 논문에서는 입력

의 범위 –M ~ M에 대하여 테이블의 크기를 65536의 

지수 함수 룩업 테이블을 생성하였다. M은 8로 설정

하였다.

(2) 출력 노드의 affine 매핑 값 i
y 들의 최고치 max

y

를 구한다.

(3) max
M y k= − 에 해당하는 k 를 구하여 모든 i에 

대하여 i i
y y k′ = − 를 구한다. 이렇게 되면 i

y M′−∞ < ≤

을 만족한다.

(4) 룩업 테이블을 이용하여 i
y

e
′

을 구한다. 이때 

i
y′이 M− 보다 작을 경우 테이블 인덱스는 0이 되고, 

M
e
−

으로 포화된다. 룩업 테이블을 이용하여 구한 

i
y

e
′

를 이용하여 
i
y

i

e
′

∑
을 계산하면, 최종적으로 Eq. 

(7)을 계산할 수 있다.

Eq. (7)에서 필요로 하는 것은 각각의 지수값이 아

니라 모든 지수값의 합이므로 최대값인 
M
e 와 최소

값인 
M

e
−

의 비를 고려할 때, 
M

e
−

보다 작은 값들이 

M
e
−

로 포화되어도 최종 지수 합에 거의 영향을 주지 

못한다. 이는 실험을 통하여 좀 더 살펴볼 것이다. 

Table 4는 구현된 소프트맥스 로그 함수의 성능을 보

여준다.

(float)(double)은 연산 과정에서 배정도 C언어 표준 

라이브러리의 지수 함수 및 로그 함수를 사용하여 연

산한 후, 최종적으로 float형으로 캐스팅한 것이며, 

(single)은 단정도 C 언어 표준 라이브러리 함수를 사

용하여 연산한 결과이다. softmax_neon은 Eq. (7) 연산

에서 앞서 구현한 exp4_neon 및 log_neon 을 이용하여 

계산한 결과이고, softmax_table은 앞에서 설명한 룩

업 테이블을 이용하여 얻은 결과이다. 실험을 위하여 

입력 값으로 포화가 발생하는 경우를 고려하여 테이

블의 입력 범위 -8~8보다 넓은 -10~10사이의 값을 

1000000등분한 값을 이용하여 소프트맥스 로그 확률

을 구하였다. NEON SIMD명령어로 구현된 결과들이 

매우 빠른 속도를 보인다. 뿐만 아니라 제안된 

softmax_table은 룩업 테이블 방식이면서도 비교적 높

은 정밀도를 보인다. softmax_table2는 앞에서 언급한 

테이블의 입력 범위를 넘어서는 입력들이 성능에 어

떤 영향을 미치는 지를 실험한 것이다. softmax_table2

는 포화가 보다 많이 발생하도록 -16~16에 해당하는 

입력을 사용하였다. Table 4의 결과를 보면 softmax_

table과 softmax_table2의 결과가 거의 차이가 없음을 Fig. 3 Exponential function.

Table 4. Performance comparison of softmax-log 

function.

Implementation
Relative time to 

process

Arithmetic error 

(%)

(float) (double) 100 2.13e-6

(single) 63.2 2.46e-5

softmax_neon 12.3 3.45e-6

softmax_table 6.9 1.20e-5

softmax_table2 6.9 1.10e-5 



다중 코어 및 single instruction multiple data 기술을 이용한 심층 신경망 속도 향상

The Journal of the Acoustical Society of Korea Vol.36, No.6 (2017)

431

알 수 있다. 이를 통해 앞서 언급한 바와 같이 제안된 

룩업 테이블 방식이 입력의 포화와 관계 없이 거의 일

정한 정밀도를 보임을 알 수 있다.

3.3 Affine 매핑

Eq. (1)의 affine 매핑은 전체 심층 신경망 피드포워

드 네트워크 연산의 대부분을 차지한다. 연산의 핵심

적인 부분은 입력 값과 웨이트를 읽어 들인 후 이를 이

용하여 MAC 연산을 수행하는 것이다. 바이어스는 

MAC 연산에서 누적기로 사용할 레지스터의 초기값

으로 설정함으로써 덧셈 연산을 줄일 수 있다. NEON 

SIMD명령어를 이용하여 4개의 입력, 4개의 웨이트를 

각각 한 번의 로드 명령어를 이용하여 읽어 들인 후, 

FMLA 명령어를 이용하여 4개의 MAC 연산을 동시에 

수행할 수 있다. 다음은 가장 안쪽 루프의 핵심 어셈

블리 코드의 일부이다.

ld1   {v1.4s}, [x5],16        // load 4 inputs

ld1   {v2.4s}, [x6],16        // load 4 weights

flma  v0.4s, v1.4s, v2.v4     // 4 MAC operations

FMLA 명령어 지연이 10이기는 하지만, 메모리 로

드에 상당한 시간이 소요되기 때문에 루프 수행 과정

에서 FMLA 명령어 지연 영향이 크지는 않다. 그래도 

충분한 NEON 레지스터를 활용하고, 루프의 반복 횟

수 및 메모리 로드 명령어 실행 횟수를 줄이기 위하여 

루프 unrolling은 필수적이다. 따라서 실제 구현에서

는 16개의 입력을 한 루프에서 처리하도록 구현하였

다. 즉, 아래와 같이 한 번의 루프 연산에서 16개의 

MAC 연산을 수행한다.

ld1 {v18.4s,v19.4s,v20.4s,v21.4s},[x5],64     // load 16 inputs

ld1 {v22.4s,v23.4s,v24.4s,v25.4s},[x6],64     // load 16 weights

fmla  v2.4s, v18.4s, v22.4s                   // 4 MAC operations

fmla  v3.4s, v19.4s, v23.4s                   // 4 MAC operations

fmla  v4.4s, v20.4s, v24.4s                   // 4 MAC operations

fmla  v5.4s, v21.4s, v25.4s                   // 4 MAC operations

실험을 위하여 비교적 규모가 큰 서버용 심층 신경

망 피드포워드 네트워크(DNN_0)과 임베디드용으로 

규모를 줄인 심층 신경망 피드포워드 네트워크

(DNN_1) 두 종류의 심층 신경망 피드포워드 네트워

크을 사용하였다. 각각의 심층 신경망 모델은 Table 5

에 나와 있다.

괄호는 DNN_1의 모델을 의미한다. # of Blocks는 블

록 affine 매핑이 적용되었을 경우, 블록의 수이다. 

Table 6은 각 구조에 필요한 연산 횟수를 보여준다. 이

번 절에서는 심층 신경망 피드포워드 네트워크 전체 

연산에서 affine 매핑을 포함하여 각 부분이 얼마나 연

산에 영향을 미치는 지를 통하여 최적화의 정도를 살

펴볼 것이다 연산 속도는 실제 단말기에서 실행 시 측

정한 소요 시간을 이용하여 RTF(Real Time Factor)로 

표기하였다. 실험에 사용한 단말기는 갤럭시 S6이다.

Tables 7과 8의 Optimization Level 컬럼 부분에서 + 

기호는 이전 단계의 최적화에 추가되어 최적화가 이

루어진다는 것을 표기한 것이다. 표를 통해 tanh 및 소

프트맥스 로그는 전체 연산에서 차지하는 비중이 크

지 않음을 알 수 있다. 따라서 정밀도에 좀 더 비중을 

두기 위하여 tanh 및 소프트맥스 로그는 룩업 테이블 

방식이 아닌 exp4_neon 기반으로 구현한 방식을 사용

하였다. 예상대로 affine 매핑 최적화에서 가장 속도가 

많이 향상되는 것을 볼 수 있다. 표에서 Optimization 

Level 컬럼의 C Baseline은 C언어로 구현된 baseline 코

Table 5. Models of the deep neural network.

Layer # of Input nodes
# of Output 

nodes
# of Blocks

0 600 900 1

1 150 3762(1254) 6

2 627(209) 3762(1254) 6

3 627(209) 3762(1254) 6

4 3762(1254) 1536(512) 1

5 1536(512) 1536(512) 1

6 1536(512) 1536(512) 1

7 1536(512) 7508(3997) 1

Table 6. Number of arithmetic operations by the deep 

neural network model.

Model

# of Affine 

Mapping MAC 

operations

# of tanh 

operations

# of 

Softmax-Log 

operations

DNN_0 27,851,160 15,894 7,508

DNN_1 4,465,072 5,298 3,997
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드를 GCC 최적화 레벨 3으로 컴파일한 결과이다(즉, 

C컴파일러를 이용하여 얻을 수 있는 가장 빠른 속도

를 baseline 코드의 성능으로 삼았다. 참고로 최적화 

레벨 3은 컴파일러가 최적화를 수행할 때 NEON 

SIMD 명령어를 이용하여 나름대로의 최적화를 수행

한다). 반면, Arithmetic Error 부분은 C 언어로 구현된 

baseline 코드를 GCC 최적화 레벨 0로 컴파일한 결과

와 비교한 것이다(최적화 레벨 0으로 컴파일할 때 주

어진 연산의 순서를 충실하기 유지하기 때문에 가장 

높은 정밀도를 얻을 수 있다).

한편, 실제 작성된 어셈블리 코드 상에서 affine 매

핑 최적화에 소요되는 명령어 횟수와 해당 명령어들

의 실행 클럭수를 고려할 때, 연산 소요 시간이 예상 

소요 시간보다 훨씬 긴데, 이는 로드 명령 시 메모리 

접근 시간이 길기 때문이다. 로드 명령은 데이터가 캐

쉬에 없을 경우 외부 메모리에서 읽어오게 되는데, 이 

경우 100 클럭 이상 소요가 된다. Affine 매핑 연산에

서 입력 데이터는 반복하여 읽혀지게 되는데, 캐쉬가 

되기 때문에 문제가 되지 않으나 웨이트는 단발성으

로 읽혀지게 되고 그 양이 방대하기 때문에 거의 캐쉬

가 되지 않다. 특히, 임베디드용 프로세서의 경우에는 

많아야 1MB 정도의 L2 캐쉬를 가지기 때문에 웨이트

가 캐쉬되는 것은 현실적으로 거의 불가능하다. 그런

데 affine 매핑 연산 부분을 살펴보면 입력과 웨이트를 

읽은 후, 이렇게 읽은 데이터들을 이용하여 단지 한 

번의 MAC 연산을 할 뿐이다. 즉, affine 매핑 연산은 메

모리-접근 집중적인 성질을 가지고 있다. 실제로 NEON 

SIMD 명령어를 이용하여 최적화한 코드에서 입력과 

웨이트를 로드하는 부분만을 남기고 나머지 부분을 

모두 주석처리 한 상태로 수행할 경우 전체 소요 시간

의 90 % 이상이 소요되었다. 이는 대부분의 시간이 메

모리를 읽어 들이는데 소요되며 더 이상 연산 최적화

의 여지는 별로 남아 있지 않다는 것을 의미한다. 

ARM 프로세서의 경우는 이런 메모리 접근의 문제점

을 해결하기 위하여 prefetch 명령어를 제공한다. 다

만, prefetch는 향후 사용될 데이터를 예측하여 캐쉬에 

미리 가져다 놓는 기능인데, 캐쉬 miss 문제를 완전히 

해결하는 것은 아니고 어느 정도 보완하는 기능을 제

공한다.[8] 또한 얼마나 앞에 있는 코드나 데이터를 

prefetch해야 하는지는 다소 경험적이기 때문에 시행

착오를 거쳐 최적의 prefetch를 결정해야 한다. Tables 

7과 8에서 prefetch를 수행하는 PRFM 명령을 추가했

을 때, 속도가 상당히 향상되는 것을 볼 수 있다. 그러

나 근본적으로 읽어 들이는 웨이트의 양을 줄이거나, 

GPU와 같이 다중 버스 구조를 이용하여 동시에 다량

의 웨이트를 읽어 들이지 않는 한, 더 이상의 최적화

는 한계가 있게 된다.

과도한 메모리 접근 문제를 해결하기 위한 방법으

로 웨이트를 표현하는 워드의 길이를 줄이는 방법이 

있다. 앞의 모든 구현에서 웨이트는 32비트의 단정도 

부동소수점 방식으로 표현되었다. 최근 딥러닝을 고

정소수점 방식으로 구현하는 방법들이 제안되고 있

는데, 이 경우 통상 웨이트는 32비트보다 작은 워드 

길이의 고정소수점 방식으로 표현된다. 이럴 경우 웨

이트를 읽어들이는 총량은 32비트의 단정도 부동소

수점 방식에 비하여 줄어들기 때문에 메모리 접근 문

제가 완화될 수 있다. 고정소수점 방식의 구현이 최종 

인식 결과에 큰 영향을 주지 않는 것으로 알려져 있지

만, 부동소수점 방식에 비하여 구현이 복잡하다는 근

본적인 문제가 있다.[6,11] 또한 피드포워드 네트워크 

Table 7. Stage-by-stage optimization results of DNN_0.

Optimization level RTF
Arithmetic error 

(%)

C Baseline 6.32 4.04e-5

Tanh Optimization 6.22 4.06e-5

+Softmax-Log Optimization 6.08 1.99e-4

+Affine Mapping Optimization 2.94 2.09e-4

+prefetch using PRFM 2.44 2.09e-4

+Half-precision Weight 1.52 5.81e-2

+prefetch using PRFM (Multi-core) 1.10 2.09e-4

Table 8. Stage-by stage optimization results of DNN_1.

Optimization level RTF
Arithmetic error 

(%)

C Baseline 1.09 3.32e-5

Tanh Optimization 1.04 3.49e-5

+Softmax-Log Optimization 0.99 5.51e-5

+Affine Mapping Optimization 0.49 7.00e-5

+prefetch using PRFM 0.40 7.00e-5

+Half-precision Weight 0.25 4.16e-2

+prefetch using PRFM (Multi-core) 0.14 7.00e-5
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연산에서 활성화 함수 연산을 포함한 모든 부분을 고

정소수점 방식으로 연산하기에는 어려움이 따르기 

때문에, 경우 따라서는 고정소수점을 부동소수점으

로, 부동소수점을 고정소수점으로 변환하는 작업이 

수행되어야 한다. 본 논문에는 웨이트의 워드 길이를 

줄이는 방법으로 최근 IEEE754 규격에 포함된 반정

도(half-precision) 부동소수점 방식을 이용하였다. 반

정도 부동소수점은 부호를 위해 1비트, 지수를 위해 5

비트, 가수를 위해 10비트, 총 16비트로 표현되기 때

문에 단정도 부동소수점에 비하여 웨이트를 위한 메

모리를 절반으로 줄일 수 있으며, 메모리 접근 문제도 

절반으로 줄어든다. 최근의 몇몇 CPU및 GPU들은 반

정도 부동소수점 연산을 지원한다. 뿐만 아니라 GPU

의 경우는 반정도 부동소수점 연산 지원이 딥러닝 연

산에서 가장 효과를 볼 것으로 기대하고 있다.[12] 

NEON 유닛은 반정도 부동소수점 연산을 지원하지

는 않지만 반정도 부동소수점과 단정도 부동소수점 

사이의 변환을 해주는 SIMD 명령어를 지원한다. 본 

논문에서는 이 기능을 이용하여, 최소한의 정도

(precision) 변환 추가만으로 기존 코드의 변경 없이 메

모리 접근 문제를 상당 부분 해소할 수 있는 방안을 제

안하였다. 제안된 방식은 다음의 두 과정이 필요하다.

(1) 기존의 단정도 부동소수점 방식으로 저장되어 

있는 웨이트를 반정도 부동소수점으로 변환하여 저

장한다. 이 부분은 미리 수행되는 과정이다.

(2) 실행 시에는 반정도 부동소수점 방식의 웨이트

를 읽어들인 후 이를 NEON SIMD 명령어를 이용하여 

단정도 부동소수점 방식으로 변환한다. 이렇게 되면 

이후 단정도 부동소수점 방식으로 계산하는 기존의 

코드에서 동일하게 동작하게 된다.

SIMD 명령어인 fcvtl 및 fcvtl2 명령어를 연속 실행

하므로서 아래의 예와 같이 8개의 반정도 부동소수점

을 8개의 단정도 부동소수점으로 바꿀 수 있다. 두 명

령이 연속 실행되는데 소요되는 클럭은 3클럭이다.

fcvtl v22.4s, v30.4h

fcvtl2 v23.4s, v30.8h

따라서 실제로 1개의 반정도 부동소수점을 변환하

는데는 3/8클럭 밖에 소요되지 않으며 이는 전체 웨이

트들을 로드하는 시간에 비하면 무시할 정도이다. 최

적화 결과는 Tables 7과 8의 +Half-precision Weight에 

나와 있다. RTF가 이전 최적화에 비해 약 63 % 정도로 

줄었음을 보여주고 있다. 이는 앞서 설명한 바와 같이 

읽어 들이는 웨이트의 총량이 절반으로 줄은 데서 기

인하는 것이다. 반면, 웨이트를 반정도로 표현하였기 

때문에 오차는 증가한다. 최근 연구에 의하면 딥러닝

의 연산 정밀도가 떨어져도 인식률에는 큰 영향은 주

지 않는 것으로 알려져 있으며,[13] 따라서 고정소수점 

연산 또는 반정도 부동소수점 연산을 통해 하드웨어의 

비용을 줄이려는 시도가 이루어지고 있다. 본 논문에

서 제안한 방법은 전적으로 반정도 부동소수점 연산하

는 방법보다는 높은 연산 정밀도를 유지한다. 왜냐하

면 제안된 방식은 메모리 접근을 줄이기 위해 웨이트

를 반정도 표현으로 저장한 것이며 실제 연산에서는 

이 반정도 웨이트를 읽어들인 후 단정도 표현으로 변

환한 후 사용하기 때문에 이후 연산에는 단정도 부동

소수점 연산을 하기 때문에 웨이트를 반정도로 표현하

고 연산 자체를 반정도 부동소수점 연산을 하는 경우

에 비해서는 보다 정확한 연산 결과를 주기 때문이다. 

IV. 다중 코어를 이용한 병렬화

다중 코어 응용 프로세서의 경우는 프로그램의 병

렬화를 통하여 하드웨어 자원을 충분히 활용할 수 있

다. 음성인식의 경우 프레임 단위로 피드포워드 네트

워크를 수행하게 되기 때문에 이를 병렬화하는 것은 

비교적 간단하다. 즉, 각각의 프레임을 서로 다른 코어

에서 수행되도록 하면 된다. 다만, 단일 채널을 처리하

는 음성인식기에서 한 프레임을 하나의 코어에서 충

분히 실시간 처리할 수 있는 경우라면 다중 코어 병렬

화는 큰 의미가 없다. 왜냐하면, 한 코어에서 해당 프

레임을 처리하는 동안 다른 코어들이 처리할 프레임

들이 아직 입력되고 있지 않기 때문이다. 그러나 다음

과 같은 경우 다중 코어를 이용한 병렬화가 필요하다.

(1) 하나의 코어에서 해당 프레임을 실시간 처리 

하지 못할 경우

(2) 일정한 길이의 음성데이터가 버퍼링되어 있는 경우

(3) 다채널 음성 데이터를 처리하는 경우

(4) 오프라인 방식으로 처리하는 경우
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한 프레임의 피드포워드 네트워크 연산 자체가 실

시간 처리가 가능하다고 하더라도 피드포워드 네트

워크 연산 이후의 디코더 단의 연산이 필요하고 다른 

응용프로그램이 동시에 동작하고 있는 상황을 고려

한다면, 피드포워드 네트워크의 연산 자체의 실시간 

처리와 무관하게 다중 코어를 이용하도록 병렬화하

는 것이 전체 인식 시스템의 전반적인 속도 향상과 안

정성을 높일 수 있다. 본 논문에서 제안하는 피드포워

드 네트워크의 다중 코어를 이용한 병렬화는 Fig. 4에 

나와 있다.

안드로이드 운영 체제의 하부는 리눅스 OS를 기반

으로 하기 때문에 쓰레드 기반의 병렬화는 가장 먼저 

고려해 볼 수 있는 방법이다. 다중 코어의 경우에는 

생성된 쓰레드를 OS가 가장 효율적인 방법으로 코어

들에게 분배함으로써 손쉽게 여러 코어를 활용할 수 

있게 해준다. 따라서 쓰레드를 다중화하는 것만으로

도 다중 코어를 이용한 병렬화를 수행할 수 있다. 쓰

레드를 이용하는 방법이 상대적으로 용이한 병렬화

이기는 하지만, 쓰레드 간의 통신과 테스크의 분배는 

기본적으로 수행되어야 하기 때문에 기존의 프로그

램을 병렬화하는 것은 생각만큼 간단하지 않다. Fig. 4

는 1개의 메인 쓰레드와 심층 신경망 피드포워드 네

트워크 연산을 수행하는 4개의 연산 쓰레드를 보여준

다. 메인 쓰레드는 버퍼에 저장되어 있는 입력 프레임

들을 읽어서 4개의 연산 쓰레드에 분배하고 연산이 

종료된 쓰레드의 결과를 출력 큐에 저장하는 역할을 

담당한다. 각각의 피드포워드 네트워크 연산 쓰레드

가 연산을 모두 마쳤는지에 대한 시그널링은 뮤텍스

를 통해 수행되며 특정 피드포워드 네트워크 연산 쓰

레드가 피드포워드 네트워크 연산을 마치면 메인 쓰

레드는 그 결과를 출력 큐에 저장하고 다음 피드포워

드 네트워크 연산을 위해 해당 쓰레드에 새로운 입력 

프레임을 할당한다. 이렇게 출력 큐에 저장된 결과는 

이후 단에서 활용된다. 음성인식의 경우에는 디코더 

쓰레드가 출력 큐의 결과를 꺼내서 디코딩을 수행하

게 된다. 출력 큐의 크기는 디코더 단의 처리율을 고

려하여 적절하게 설정된다.

다중 코어 구현은 단일 코어에서 구현한 +prefetch 

using PRFM을 다중 코어로 병렬화하였고 그 결과가 

Tables 7과 8에 나와 있다. 4개의 피드포워드 네트워크 

연산 쓰레드를 사용한 경우 단일 코어에 비하여 

DNN_0의 경우는 약 2.2배, DNN_1의 경우는 약 2.8배 

정도 속도가 향상됨을 볼 수 있다. 4개의 연산 쓰레스

를 사용한 이유는 사용한 응용 프로세서가 4개의 big 

코어를 가지고 있기 때문이다. 4개의 little 코어가 있

으나 메인 쓰레드 외에 리눅스 상위에 있는 안드로이

드 앱에서 추가 쓰레드를 생성하였고 그 외의 OS 상

의 여러 서비스등으로 고려할 때, 연산 쓰레드의 수를 

big 코어 수와 동일하게 설정하는 것이 합리적이다. 

연산 쓰레드를 6개, 8개 등으로 변경하여 추가 실험을 

Fig. 4. Parallelization of feedforward network using multi-core.
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해보았으나 성능은 거의 개선되지 않고 오히려 성능 

저하가 발행한다. 이를 통해 연산 쓰레드가 big 코어 

위주로 할당 됨을 알 수 있다. 다만, 어떤 코어에 할당

되는가는 전적으로 OS에 의해 결정 되어진다.

V. 결  론

본 논문에서는 NEON SIMD 병렬 기술 및 다중 코어

를 이용하여 심층 신경망 피드포워드 네트워크 연산

을 최적화하는 방안을 제안하고 구현한 결과의 성능 

향상을 제시 하였다. 단일 코어 상에서 NEON SIMD 

명령어를 이용하여 최적화 한 결과 약 2.6배의 속도 

향상을 얻었다. 또한 메모리 접근을 최소화 하기 위하

여 웨이트를 반정도 부동소수점 방식으로 저장했을 

경우 4배 이상의 속도 향샹을 얻었다. 또한 단일 코어 

상에서 개발된 최적화 코드를 다중 코어를 이용하여 

병렬화함으로서 심층 신경망 규모에 따라 전체적으

로 약 5.7배~7.7배의 속도 향상을 얻을 수 있었다. 본 

연구를 통해 이동형 단말기의 자원을 최대한 활용하

여 연산 속도가 상당히 개선될 수 있음을 보였고, 따

라서 많은 연산량으로 인하여 모바일 환경에서 활용

이 어려웠던 딥러닝 응용이 이동형 단말기에서도 활

용이 가능하리라 예상된다.
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