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요 약 

깊이별 분리 합성곱 (Depthwise Separable Convolution)을 처리할 때, processing 
element (PE)의 저활용성은 시스톨릭 어레이 (SA)의 한계점 중 하나이다. 본 
연구에서는 깊이별 합성곱의 처리량을 극대화하기 위한 새로운 SA 아키텍처를 
제안한다. 더불어, 제안된 SA 는 깊이별 합성곱 계산 중에 유휴 PE 에서 후속 점별 
합성곱 (pointwise convolution)을 수행하여 활용도를 증가시킨다. 모든 깊이별 
합성곱 연산 후에는 모든 PE 를 활용하여 나머지 점별 합성곱 연산의 속도를 
향상시킨다. 결과적으로, 제안된 128 × 128 SA 는 MobileNetV3 연산 시, 기본 SA 
및 RiSA 와 비교하여 속도가 4.05 배, 1.75 배 향상되고, 에너지 소비량을 각각 
66.7 %, 25.4 % 감소한다. 
 

ABSTRACT 
When processing depthwise separable convolution, low utilization of processing elements (PEs) 

is one of the challenges of systolic array (SA). In this study, we propose a new SA architecture to 

maximize throughput in depthwise convolution. Moreover, the proposed SA performs subsequent 

pointwise convolution on the idle PEs during depthwise convolution computation to increase the 

utilization. After the computation, we utilize unused PEs to boost the remaining pointwise convo-

lution. Consequently, the proposed 128x128 SA achieves a 4.05x and 1.75x speed improvement 

and reduces the energy consumption by 66.7 % and 25.4 %, respectively, compared to the basic 

SA and RiSA in MobileNetV3. 
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I. 서 론 
 

 Convolutional neural network 

(CNN)은 다양한 비전 작업에 흔히 

사용되는 딥러닝 모델이다. 일반적인 합성곱 

(convolution) 연산은 많은 연산량을 필요로 

하기 때문에 이를 빠르게 처리하기 위한 

다양한 CNN 가속기가 제안되었다. CNN 

하드웨어 가속기 중 하나인 시스톨릭 어레이 

(SA)는 여러 processing element (PE)가 

타일 형태로 구성된 구조이다. SA는 

데이터의 재사용률이 높은 특정 유형의 연산, 

예를 들어 행렬 곱셈과 같은 작업을 

가속하는데 활용된다. 전통적인 합성곱 

연산도 데이터 재사용률이 높으며 데이터 

매핑 기법을 통해 행렬 곱셈으로 변환할 수 
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있다 [1]. 따라서 SA는 Google TPU [2] 및 

NVIDIA 텐서 코어 [3]와 같은 여러 

하드웨어 가속기에 적용된다. 

리소스가 제한된 환경에서 CNN 모델의 

성능을 유지하기 위해 경량화 및 가속화 

연구가 활발히 진행 중이다. 특히, Mo-

bileNet [4]-[6] 및 EfficientNet [7]과 

같은 모델은 깊이별 분리 합성곱 (depth-

wise separable convolution) 을 도입해 

작은 모델 크기와 적은 연산량으로도 높은 

모델 성능을 달성할 수 있었다. 이후 깊이별 

분리 합성곱은 ConvNet [8] 및 CoAtNet 

[9]과 같은 대규모 모델에도 적용되었다. 

그러나 깊이별 분리 합성곱의 한 부분인 

깊이별 합성곱은 데이터 재사용률이 낮아 

SA에서 가속화하기 어려운 문제가 있다. 

일반적인 𝑵 × 𝑵  SA에서 깊이별 합성곱은 

오직 𝟏/𝑵 만 활용할 수 있다 [12]. 

이러한 낮은 PE 활용률을 개선하기 

위한 여러 방법이 제안되었다. PE 어레이를 

하위 어레이로 분할하여 개별적으로 

활용하는 방법도 있지만 [10], [11], 이러한 

방법은 여러 개의 독립적인 작업을 병렬로 

처리하기 때문에 클라우드 기반 가속기 등 

대규모 SA에서만 그 효과적이다. 또한 

깊이별 분리 합성곱의 성능 개선은 어레이의 

크기나 하위 어레이의 수에 따라 달라질 수 

있다. SA에서 깊이별 분리 합성곱을 

가속화하기 위해 데이터 흐름을 재구성하는 

방법도 도입되었지만 [12], [13], 이 방법은 

팬아웃이 높거나 여전히 깊이별 분리 합성곱 

계산 시 대부분의 PE가 유휴 상태로 남아 

있다는 단점이 있다. 또한 중복된 곱셈으로 

인해 PE의 처리량 (throughput)이 최대화 

되지 않는다. 따라서 이러한 문제들을 

해결하고 깊이별 분리 합성곱에서 처리량과 

PE 활용도를 높이기 위한 새로운 SA가 

필요하다.  

본 논문에서는 불필요한 곱셈을 

제거하기 위해 새로운 PE 구조를 제안한다. 

1D PE 체인 구조에 수직 데이터 라인을 

추가하여 각 PE가 적절한 데이터 라인을 

선택하여 불필요한 곱셈을 제거하고 깊이별 

분리 합성곱의 처리량을 극대화한다. 또한, 

깊이별 분리 합성곱을 가속화하면서도 표준 

합성곱 연산 속도에 영향을 주지 않도록 

유연한 데이터 라인을 통해 유휴 PE에 다른 

연산을 할당할 수 있다. 깊이별 분리 합성곱 

연산이 완료되면 사용하지 않는 PE를 

재할당하여 처리량과 PE 활용도를 높이는 

방법을 제시한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 II 

장에서는 다양한 CNN 가속기 연구들에 

대해 살펴보고, 새로운 SA 구조와 PE 

재할당 방법을 제안한다. 제 III 장에서는 

연산 가속, 합성 면적 및 에너지 소모 등의 

결과를 제시하고 제 IV 장에서 논문을 

마무리한다. 

 

II. 본 론  
 

1. 배경 및 관련 연구 

 

(1) 시스톨릭 어레이 

SA는 여러 개의 PE로 구성된 하드웨어 
가속기로, 주로 일반 행렬 곱셈 (GEMM)을 
위한 용도로 사용된다. 이 SA는 2차원 
어레이 형태로 배치되며, 데이터는 배열의 
가장자리 PE에 입력되거나 출력된다. 내부 
PE는 인접한 PE로부터 데이터를 전달 
받는다. 데이터가 PE로 입력되면 동일한 행 
또는 열의 모든 PE를 통과할 때까지 
재사용된다. 각 PE는 입력, 가중치 및 
부분합을 입력으로 받으며, 일반적으로 두 
가지가 다음 인접 PE로 전달되고, 나머지는 
PE 내에서 반복적으로 사용된다. 따라서 
SA는 데이터 를 높은 재사용 비율로 
활용하며, 외부 메모리 액세스 횟수를 줄여 
높은 계산 속도를 달성할 수 있다. 합성곱 
연산도 convolution lowering과 같은 데이터 
매핑 방법을 사용하여 GEMM으로 변환할 수 
있으며, 그림 1(a)와 같이 SA에서 계산이 
가능하다. 

 
그림 1. SA에서 합성곱 별 PE 활용률 
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(2) 깊이 별 분리 합성곱 

깊이 별 분리 합성곱은 경량 CNN 
모델에서 우수한 성능을 보이며, 이 연산은 
채널 별로 합성곱을 수행하는 깊이별 합성곱 
(depthwise convolution)과 그 결과를 
하나의 채널로 합치는 점별 합성곱 
(pointwise convolution)으로 구성된다. 
깊이별 합성곱은 각 채널에 대해 개별적으로 
수행되기 때문에 그림 1(b)와 같이 SA에서 
PE의 활용률이 낮다. 반면 점별 합성곱은 
입력 채널을 단일 채널로 압축하는 1 × 1 
커널을 사용한다. 따라서 점별 합성곱은 
데이터 재사용률이 높으며, SA 구조에서 PE 
활용률을 높일 수 있다.  

 

(3) 관련 연구 

낮은 PE 활용률 문제를 해결하기 위해 
PE 어레이를 여러 하위 PE 어레이로 
분할하는 방법이 고려되었다. [10]은 PE 
어레이를 여러 하위 PE 어레이로 분할하고 
각 하위 PE 어레이에 서로 다른 작업을 
할당하는 방식을 소개한다. [11]은 데이터 
흐름 미러링 (dataflow mirroring)을 
도입하여 PE 어레이를 세밀하게 직사각형 
모양의 하위 PE 어레이로 분할하는 방법을 
제안한다. 

그러나 이러한 방법들은 여전히 대각선 
PE가 필요한 깊이별 합성곱과 같은 작업에서 
PE 활용도가 낮을 수 있다. 또한 유휴 PE를 
효과적으로 활용하기 어렵다. 이러한 문제를 
해결하기 위해 SA 구조 기반으로 깊이별 
합성곱을 가속화하는 다양한 방법이 
제안되었다. [13]은 broadcasting line을 
사용하여 깊이별 합성곱을 가속화하는 방법을 
제시했다. 그러나 이 구조는 팬아웃이 많아서 
설계 비용이 높아 PE 어레이의 크기를 
확장하기 어렵다. [15]는 heterogenous SA를 
도입하여 여러 데이터 흐름을 처리할 수 
있지만, 작은 SA (8개 혹은 16개의 PE 
사용)에서만 높은 PE 활용도를 달성할 수 
있다. 또한 복잡한 구조의 전용 (dedicated) 
하드웨어는 설계 비용이 저렴한 SA의 장점을 
활용하지 못한다. 

이러한 구조적인 문제를 해결하기 위해 
[12]는 PE 어레이를 독립적인 1D PE 체인 
집합으로 처리하는 RiSA를 제안했다 (그림 
2). 이 방법은 𝐾 × 𝐾  커널을 column-major 
order로 펼치고 PE 체인에 미리 로드하며, 
입력 데이터를 해당 순서에 맞게 입력하는 
방식을 사용한다. 입력 및 부분합 데이터가 
각각 위아래로 이동함에 따라 입력 데이터는 
두 사이클마다 공급되어야 하므로 입력 
데이터 라인에 빈 슬롯이 발생한다. 따라서 
각 입력 데이터 라인은 두 개의 입력 데이터 
스트림으로 구성되어 두 행의 출력 데이터가 
생성된다. 이 방식은 깊이별 분리 합성곱의 
PE 활용률과 처리량을 증가시켰지만 여전히 
PE 어레이를 완전히 활용하지 못한다. 1D PE 
체인에서 각 입력 데이터는 평면화 된 𝐾 × 𝐾 
크기의 커널을 𝐾 × 𝐾 번 곱한다. 그러나 각 
입력 데이터는 𝐾 개의 출력 데이터를 
계산하기 위해 사용된다. 즉, 유효한 곱셈은 
𝐾개 뿐이며 나머지 (𝐾 − 1) × 𝐾개의 곱셈은 
유효하지 않은 부분합을 생성한다. 또한, 
RiSA는 1D PE 체인의 개수 𝑆에 대해 𝐾2 × 𝑆 
모양의 PE 어레이만 사용한다. 따라서 나머지 
(𝑆 − 𝐾2) × 𝑆  모양의 PE 어레이는 깊이별 
합성곱에서 사용되지 않는다.  

 
그림 2. 두 개의 입력 데이터 스트림이 있는 1D PE 체인의 깊이별 합성곱 메커니즘 

 

 
그림 3. 제안하는 SA 구조 
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2. 제안 방법 

 

본 논문에서는 곱셈 연산 과정의 
유효하지 않는 부분합을 제거하기 위해 다중 
스레드 입력 데이터 스트림을 지원하는 
새로운 1D PE 체인을 제안한다. 이로써 다중 
스레드 구조는 깊이별 합성곱 연산에서 
처리량과 PE 활용률을 향상시킬 수 있다. 
또한, 점별 합성곱 연산에서 유휴 PE를 
활용하기 위한 오버랩 구조와 PE 재할당 
방법도 제안한다. 그림 3은 제안하는 SA 및 
PE 구조를 나타낸다. 

 

(1) 1D PE 체인의 다중 스레드 구조 

기존 1D PE 체인 구조 [12]에서는  
곱셈 연산을 수행할 때 유효하지 않은 
부분합이 발생하는 문제가 있다. 이 문제를 
해결하기 위해 각 스레드에 대해 두 개의 
입력 데이터 스트림을 사용하는 다중 스레드 
1D PE 체인 구조를 제안한다. 각 데이터 
라인은 𝐾 × 𝐾 크기의 커널에서 𝐾번의 유효한 
곱셈을 수행한다. 따라서 각 1D PE 체인에서 
곱셈을 완전히 활용하기 위해 𝐾 − 1개의 추가 
데이터 라인을 도입한다. 제안하는 SA는 
추가 데이터 라인을 지원하기 위해 각 PE에 
𝐾 − 1 개의 추가 레지스터를 필요로 한다 
(그림 3(b)). 그림 4는 2 × 2 커널과 두 개의 
스레드를 사용하는 경우 1D PE 체인 
구조에서 깊이별 합성곱 계산을 위한 입력 및 
부분합 데이터의 이동을 보여준다. 𝐾 × 𝐾 
크기의 커널의 값은 𝐾 × 𝐾  사이클 동안 
column-major order로 펼쳐져 1D PE 
체인에 미리 로드된다. 이후 그림 5와 같이 
2 × 𝐾 개의 입력 데이터 스트림이 𝐾 개의 
스레드를 통해 공급된다. 각 입력 스트림은 

높이 𝐾 의 입력 특징맵 ( 𝐼𝐹𝑀𝐴𝑃𝑑𝑤 )으로 
구성된 데이터이다. 입력 데이터가 PE 체인의 
맨 위에 도달하면 부분합 데이터의 계산이 
시작된다 (그림 4의 Cycle 8). 각 PE는 𝐾 
사이클마다 다른 데이터 스트림을 선택하고 
유효한 부분합을 계산한다.  

 

(2) 유휴 PE 활용을 위한 오버랩 구조 

일반적인 SA에서는 대각선 PE만 깊이별 
합성곱에 사용되며 대부분의 PE는 사용되지 
않는다. 또한 나머지 유휴 PE의 모양이 
직사각형이 아니기 때문에 PE 어레이를 
분할하여 사용할 수 없다. 그러나 1D PE 
체인 구조에서는 유휴 PE의 모양이 
직사각형이기 때문에 PE 어레이를 분할하여 
사용할 수 있다. 기존 1D PE 체인은 
유효하지 않은 부분합을 생성하는데, 이로 
인해 매 사이클마다 깊이별 합성곱의 출력 
피처맵 ( 𝑂𝐹𝑀𝐴𝑃𝑑𝑤) 을 생성할 수 없어서 
이어지는 점별 합성곱을 연속적으로 계산할 
수 없다. 하지만 제안하는 1D PE 체인 
구조는 처리량을 개선하여 점별 합성곱을 
연속적으로 계산할 수 있다. 이로써 유휴 
PE를 활용하고 처리량을 감소시키지 
않으면서 점별 합성곱을 계산하기 위해 두 
개의 데이터 라인을 추가한 오버랩 구조를 
제안한다. 

그림 6은 오버랩 구조에서 두 종류의 
합성곱을 동시에 계산하는 메커니즘을 
보여준다. 제안하는 SA에서 𝑆 × 𝑆 크기의 PE 
어레이는 두 개의 PE 어레이로 분할된다. 
파란 PE 어레이는 깊이별 합성곱에 사용되는 
𝐾2 × 𝑆  크기의 PE 어레이이고, 녹색 PE 
어레이는 점별 합성곱에 사용되는 (𝑆 − 𝐾2) ×
𝑆  크기의 PE 어레이이다. 제안하는 SA는 각 
1D PE 체인에서 𝐾 × 𝐾  크기의 커널을 미리 
저장하고, 2𝐾개의 입력 데이터 스트림이 𝐾 
스레드를 통해 PE 체인에 입력된다. 첫번째 
𝑂𝐹𝑀𝐴𝑃𝑑𝑤  값이 생성되면 배치 정규화 및 
활성화 함수를 거쳐 점별 합성곱의 입력 
피처맵 ( 𝐼𝐹𝑀𝐴𝑃𝑝𝑤)  값이 된다. 이 값은 추가 
데이터 라인을 통해 녹색 PE 어레이로 

 
그림 4. 제안하는 다중 스레드 1D PE 체인의 깊이별 합성곱 메커니즘 

 

 
그림 5. 1D PE 체인의 입력 데이터 흐름 
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이동하여 점별 합성곱이 이루어진다. 1D PE 
체인의 다중 스레드 구조는 매 사이클마다 
𝑂𝐹𝑀𝐴𝑃𝑑𝑤  값을 생성하므로, 제안된 오버랩 
구조에서 PE 어레이의 처리량을 최대화할 수 
있다. 

녹색 PE 어레이에서 𝑀  채널로 구성된  
점별 합성곱을 계산하기 위해 𝑀개의 커널을 
𝑆 − 𝐾2으로 나누어 타일링 한다. 일반적으로 
𝑀은 𝑆 − 𝐾2 보다 크기 때문에 점별 합성곱 
계산 사이클이 깊이별 합성곱 계산 
사이클보다 길다. 따라서 오버랩 구조는 점별 
합성곱 연산이 깊이별 합성곱 연산을 숨기는 
효과가 있어 전제 깊이별 분리 합성곱의 
처리량과 PE 활용도를 높인다.  

 

(3) PE 활용률 향상 위한 PE 재할당 방법 

제안하는 오버랩구조는 두 종류의 
합성곱을 동시에 계산할 때 높은 PE 
활용률을 달성하지만 대부분의 연산 사이클은 
점별 합성곱이 차지한다. 이때 점별 합성곱의 
연산 사이클 수는 PE 어레이 크기에 의해 
결정된다. 그러나 그림 6의 녹색 PE 
어레이는 PE 어레이 전체가 아닌 일부분이며 
( (𝑆 − 𝐾2) × 𝑆 의 크기) 이로 인한 사이클 
오버헤드가 발생한다 [16]. 이 오버헤드가 
오버랩 구조로 인한 연산 사이클 감소량보다 
크다면 오히려 성능이 저하될 수 있다. 
따라서 이러한 문제를 해결하기 위해 PE 
재할당 방법을 제안한다.  

그림 7은 PE 재할당 방법의 과정을 
보여준다. 깊이별 합성곱 계산 후 파란 PE 

어레이는 새로운 유휴 PE 어레이로 변경된다 
(그림 7의 STATE 3). 이 새로운 유휴 PE 
어레이는 남은 깊이별 합성곱 연산을 위해 
재할당 된다 (그림 7의 STATE 4). 복잡한 
제어를 피하기 위해 타일링한 연산이 완료될 
때까지 새로운 PE 어레이로의 재할당은 
수행되지 않는다. 이러한 PE 재할당 방법은 
입력 데이터의 방향만 변경하면 되기 때문에 
동일한 PE 구조를 유지하면서 처리량과 PE 
활용률을 더욱 향상시킬 수 있다.  
 

III. 결과 분석 
 

본 논문에서는 기본 SA, RiSA [12], 

그리고 제안하는 SA 를 RTL 로 구현했다. 

주로 깊이별 분리 합성곱에서 3 × 3  커널을 

사용하므로 제안하는 SA 는 트리플 스레드 

구조로 구현했다. 오버랩 구조에서 깊이별 

합성곱과 점별 함성곱 사이에 배치 정규화 

및 활성화 함수가 필요하다. 그러나 배치 

정규화는 합성곱 레이어와 병합할 수 있고, 

활성화 함수의 복잡도는 𝑂(1)로 무시할 수 

있다. 따라서 추론 시간을 측정 시 이러한 

부분들에 대한 연산 시간은 무시했다. 추론 

시간은 MobileNetV2 [5], MobileNetV3 [6], 

그리고 EfficientNet [7]에 대해 RTL 

시뮬레이션을 기반으로 측정했다. 또한 

SA 의 대부분의 면적과 에너지 소모는 PE 

어레이에서 발생하므로 PE 어레이 값 만을 

비교한다 [12]. RTL 로 설계된 회로는 28𝑛𝑚 

PDK 를 이용하여 300MHz 클럭 디자인으로 

합성되었고, 총 에너지 소비량은 0.1 의 활동 

계수 (activity factor)를 가정하여 계산했다.  

 
그림 6. 오버랩 구조에서 깊이별 합성곱 및 점별 합성곱을 동시에 수행하는 메커니즘 

 

 
그림 7. 제안하는 PE 재할당 방법 
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1. PE 활용률과 추론 시간 비교 

 

그림 9 에서 보여지는 바와 같이, 각 

SA 에 따른 깊이별 합성곱 연산의 PE 

활용률을 비교한다. RiSA 와 제안하는 SA 는 

모두 1D PE 체인 구조를 기반으로 하므로 

동일한 수의 PE 가 사용된다. 그러나 

제안하는 SA 는 다중 스레드 구조를 

사용하여 PE 활용률을 높이므로, 제안하는 

SA 는 평균적으로 RiSA 대비 2.5 배 더 

높은 PE 활용률을 달성했다. 이때 PE 

활용률은 PE 의 부분합 연산이 유효한지 

여부를 고려한 것이다. 또한 그림 8 에서는 

여러 CNN 모델에 대한 추론 시간을 비교한 

결과를 나타낸다. 실험에 사용된 CNN 

모델들은 3 × 3  크기의 커널 외에도 큰 

커널을 사용했지만, 제안하는 다중 스레드 

구조는 커널의 크기에 관계없이 깊이별 분리 

합성곱 연산에서 유효한 부분합의 비율을 

높여 처리량을 높인다. 64 × 64 크기의 SA를 

사용하는 경우, 깊이별 합성곱 연산에 대해 

기본 SA 및 RiSA 대비 MobilNetV3 에서 

8.5 배 및 2.4 배, EffcientNet 에서 9.7 배 및 

2.4 배의 속도 향상을 달성했다.  

 

2. 면적 및 에너지 소비량 비교 

 

그림 10 은 세 가지 크기의 SA 설계의 

면적 오버헤드를 나타내고, 이 값들은 기본 

SA 의 면적으로 정규화 한 값이다. 그림 

11 은 각 SA 의 에너지 소비량을 나타낸다. 

제안하는 SA 가 다양한 크기에 대해서 모두 

가장 적은 에너지를 소모하는 것을 알 수 

있다. 제안하는 SA 는 각 PE 에 추가적인 두 

개의 레지스터와 다중 스레드 및 오버랩 

구조에 대한 로직이 추가되어 면적 및 

에너지 소모량이 증가했다. 그러나 PE 

어레이 크기가 증가함에 따라 다중 스레드 

구조의 오버헤드는 32 × 32 SA 의 23 %에서 

128 × 128  SA 의 6 %로 감소했다. 반면 

오버랩 구조는 SA 의 크기와 상관없이 

무시할 수 없는 오버헤드가 발생하여 추론 

속도 향상과 에너지 소모 절감이 보장될 때 

적용할 수 있다. 예를 들어, 32 × 32  크기의 

SA 에서 오버랩 구조로 인한 추론 속도 향상 

효과가 미미해 다중 스레드 구조만 채택한 

경우, 제안한 SA 는 MobileNetV3 의 경우 

기본 SA 및 RiSA 와 비교하여 에너지 

소비를 각각 43.9 % 및 6.3 %, Efficient-

Net 의 경우 51.8 % 및 6.0 % 감소시켰다. 

반면, 오버랩 구조는 큰 SA 에서 추론 

시간을 크게 감소시켰으며 이로 인해 에너지 

 
그림 9. 깊이별 합성곱의 PE 활용률 

 

 
그림 8. 기본 SA, RiSA 그리고 제안하는 SA에 대한 여러 CNN 모델의 추론 시간 비교 

 

 
그림 10. 각 SA 디자인 별 면적 오버헤드 
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소비가 낮아졌다. 결과적으로 128 × 128 

크기의 SA 에서 MobileNetV3 의 경우 

에너지 소비가 기본 SA 및 RiSA 대비 각각 

66.7 % 및 25.4 %, EfficientNet 의 경우 

70.9 % 및 22.5 % 감소했다.  

이때 여러 SA 크기에 대해 더 적합한 

구조가 무엇인지 분석하기 위해 표 1 에서 

기본 SA 를 기준으로 SA 디자인 별 면적과 

추론 속도 사이의 비율인 면적 효율성을 

비교한 결과를 보여준다. 32 × 32  SA 에서 

다중 스레드 구조만 적용한 경우에 기본 SA 

및 RiSA 와 비교하여 효율성이 각각 2.39 배 

및 1.13배 향상되었으며, 128 × 128 SA에서 

오버랩 구조를 적용한 경우에 기본 SA 및 

RiSA 와 비교하여 효율성이 각각 3.59 배 및 

1.37 배 향상되었다. 

 

IV. 결 론 
 

본 논문에서는 깊이별 분리 합성곱에서 
처리량과 PE 활용률을 높이기 위해 다중 
스레드 및 오버랩 구조를 적용한 SA를 
제안한다. 다중 스레드 구조를 활용하여 
깊이별 합성곱의 유효하지 않은 부분합을 
제거하고 처리량을 향상시켰다. 또한 깊이별 
합성곱 계산 중 발생하는 유휴 PE를 오버랩 
구조를 통해 활용해 동시에 점별 합성곱을 
계산한다. 깊이별 합성곱이 완료된 후에 
발생하는 유휴 PE는 재할당 방법을 통해 
남은 점별 합성곱을 계산하는데 활용한다. 
결과적으로 깊이별 분리 합성곱에서 PE 
활용률을 평균적으로 70 %까지 높이면서 
처리량 역시 높일 수 있었다. 

 

 

표 1. SA 디자인 및 어레이 크기 별 면적 
효율성 (* 오버랩 구조 없는 디자인) 

 

 EfficientNet 

32 

RiSA 2.10 

Ours* 2.39 

Ours 2.29 

64 

RiSA 2.31 

Ours* 2.93 

Ours 3.12 

128 

RiSA 2.62 

Ours* 3.40 

Ours 3.59 
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