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Abstract 

 

This paper shows the design and implementation 

of a verification system for a recurrent-neural-

network (RNN) inference processor. The proposed 

system has been designed by adding the hardware 

abstraction layer of the RNN inference processor, 

which is provided as the application programming 

interface of the deep learning framework, Pytorch. 

This simplifies the overall verification flow by 

reusing the software codes used for the model 

designs. Under the proposed system, the 

functionality of the processor has been verified 

successfully for several different RNN inference 

models.  

 

I. 서론  

 

Recurrent neural network (RNN)은 시간의 

흐름에 따라 변화하는 시계열 데이터를 처리하는데 

특화된 신경망이다. 대표적으로 실생활에서 자연어 

처리나 음성 인식과 같은 입력의 순서가 중요한 

분야에 광범위하게 활용되고 있다 [1-2]. 학습과 

추론으로 구분되어 있는 신경망의 영역에서 추론은 

서비스 단과 직결되며 빠르고 지연성 없는 처리를 

요구한다. 그러나 RNN의 추론 과정은 매우 많은 

연산을 필요로 하기 때문에 RNN을 위한 전용 추론 

프로세서가 요구된다 [2].  

타겟 시스템에 딥러닝 프로세서를 이식하기 

위해서는 사용자가 프로세서의 특성과 시스템의 구성 

요소를 이해하여 시스템과 프로세서를 연결해 주어야 

한다. 하나의 프로세서로 여러 종류의 인공 신경망을 

가속화할 수 있는 통합 인공 신경망 프로세서의 

연구가 활발해지면서 하드웨어 변경 없이도 다양한 

신경망을 가속할 수 있게 되었다. 그러나 통합 

프로세서를 사용하는 사용자는 모델의 크기, 종류, 

그리고 데이터셋에 맞춰 검증 과정을 재구성해야 

한다. 모델과 데이터셋마다 소프트웨어와 하드웨어의 

인터페이스를 맞추어 주는 과정이 필요하기 때문에 

사용자는 프로세서에 대한 이해가 선행되어야 한다 

[4]. 하드웨어 또는 FPGA 경험이 적은 개발자가 

직접 검증 시스템을 구현하게 되면 빠른 시간 내에 

정상적인 결과를 확인하기 어렵다. 또한 이 과정에서 

하드웨어는 문제 원인의 파악과 해결이 .어렵기 

때문에 전문적인 지식을 필요로 한다. 

본 논문에서는 이러한 사용자의 오버로드를 줄이기 

위해 하드웨어 프로세서의 내부 정보 없이 프로세서를 

사용할 수 있도록 하드웨어와 소프트웨어 사이에 
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하드웨어 추상화 계층을 제공한다. 해당 하드웨어 

추상화 계층은 딥러닝 프레임워크인 Pytorch의 응용 

프로그래밍 인터페이스를 기반으로 Pythorch 

클래스를 사용하는 방식과 동일하게 프로세서를 

사용할 수 있는 환경을 제공한다. 학습된 가중치를 

사용하는 추론 프로세서의 end-to-end 검증 통합 

시스템을 설계하고 다양한 모델에 대해 검증한 결과를 

시연한다.  

본 논문의 II장에서는 제안하는 RNN 추론 

프로세서를 기반으로 한 검증 시스템에 대해 

구체적으로 기술하고, Ⅲ장에서는 검증 절차에 대해 

설명한다. Ⅳ장에서는 제안하는 RNN 추론 프로세서 

기반의 시스템을 사용하여 다양한 RNN 모델을 

검증한 결과를 보인다. 마지막으로 Ⅴ장에서는 본 

연구의 결론을 기술한다. 

 

II. RNN 추론 프로세서 검증 시스템 

 

2.1 RNN 추론 프로세서 

시스템에 사용된 RNN 추론 프로세서는 RNN의 

추론 과정에서 일어나는 연산을 가속화하기 위해 여러 

개의 데이터를 한 번에 처리하는 SIMD 구조의 

프로세서이다 [5]. 하드웨어에서 부동 소수점 데이터 

기반의 연산이 고정 소수점 연산에 비해 자원을 많이 

사용하며, 더 복잡하다. 따라서 RNN 추론 프로세서는 

고정 소수점 기반의 수 체계 방식으로 데이터를 입력 

받고, 연산 결과를 고정 소수점 기반의 수 체계로 

반환한다. 이후 프로세서의 결과를 검증 시스템에서 

사용하기 위해서는 다시 부동 소수점 데이터로 

변환하여 사용한다. 따라서 프로세서를 사용하기 전에 

부동 소수점 기반의 수 체계 방식으로 저장된 

데이터들을 고정 소수점 기반의 수 체계 방식으로 

전환하는 과정이 필요하다. 

 

2.2 인터페이스 

RNN 프로세서를 사용하기 위해서는 훈련된 

가중치를 주변 메모리에 저장하기 위해 데이터를 

전송해야 한다. 이런 과정을 수행하기 위해서 다양한 

소프트웨어/하드웨어 사이의 시스템 구성 요소가 

필요하다. Python program으로부터 data를 전송하기 

위해서는 AXI CDMA를 사용한다. Allocate 함수로 

PS영역의 DRAM 중 사용할 크기를 정하고 해당 

영역를 numpy 배열에 접근하듯 jupyter 

notebook상에서 DRAM에 data를 읽고 쓸 수 있다. 

CDMA는 MMIO(Memory Mapped I/O)방식으로 PS 

영역에서 정의해준 DRAM의 address와 PL 영역의 

BRAM의 address를 알면 memory에 접근하듯 

데이터를 쉽게 전송할 수 있게 된다. 

register_map함수를 사용해서 Memory mapped 

source address와 memory-mapped destination 

address, buffer에 저장된 데이터의 bytes를 정의하면 

데이터가 고속의 인터페이스를 통해 source 

address에서 destination address로 전송된다.  

 

2.3 하드웨어 추상화 계층 

RNN 프로세서를 사용하기 위해서는 프로세서의 

인터페이스와 데이터의 저장 방식과 같은 프로세서에 

대한 기본 지식이 필요하다. 프로세서를 동작시키기 

위해 사용자가 검증 절차를 설계하는 것부터 

프로세서의 정상 동작을 확인하는 과정까지 참여해야 

한다. 

하드웨어로 구현된 프로세서 내부에 대한 이해 

없이도 프로세서를 사용하여 동작시킬 수 있도록 

하드웨어의 인터페이스를 pytorch 기반의 torch 

클래스와 동일하게 맞춰준 API화 한다. 단순히 모델만 

수정하였을 때 하드웨어 프로세서를 사용할지, 

소프트웨어로 동작시킬지 결정할 수 있게 된다. 또한 

모델을 수정하였을 때 모델에 대한 파라미터 설정 

이외에는 모두 동일한 시스템을 사용하여 다양한 

모델에 대해 검증이 가능하여 모델마다 인터페이스를 

변경할 필요가 없다.  

 

Ⅲ. RNN 추론 프로세서 검증 절차 
 

 하드웨어 프로세서는 pytorch 기반으로 API화 했기 

때문에 torch.nn 함수가 제공하는 python의 API 

사용법과 동일하게 동작시킬 수 있다. RNN 모델을 

정하고, 하드웨어 프로세서의 API에 input size, 

hidden size, batch size, layer num, step(length)를 

결정한다.  

 검증 시스템의 순서는 그림2와 같다. 우선 추론에 

필요한 파라미터를 메모리에 미리 적재해놓고 이후 

그림 1. 검증 시스템 

ARM Dual Cortex‐A9

AXI SmartConnect

DDR

DRAM 컨트롤러Ethernet

인터럽트 컨트롤러

AXI DMARNN 추론 가속기

Processing System (PS)

Programmable Logic (PL)

Host PC

Zynq‐7000 SoC

External
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RNN의 n번째 time-step의 입력 데이터 메모리에 

적재한다. 이후 프로세서를 동작시키고, 그와 동시에 

DMA를 사용하여 그 다음 time-step의 입력을 

메모리에 적재한다. 따라서 프로세서의 동작과 그 

다음 time-step의 입력의 적재가 동시에 이루어져 

데이터 전송에 소요되는 시간을 줄일 수 있다. 이후 

DMA를 사용한 데이터 전송이 끝나면, 프로세서의 

결과를 다시 DMA를 사용하여 읽어온다. 이 때 

DMA는 끝났다는 신호를 인터럽트 기반으로 PS에 

넘겨주기 때문에 PS는 RNN 추론 프로세서의 동작이 

끝났다는 인터럽트 신호를 받기 전까지 다른 작업을 

수행할 수 있다. 

 

Ⅳ. RNN 추론 프로세서 검증 결과 

 
본 장에서는 PYNQ-Z2 ZYNQ XC7Z020 FPGA를 

기반으로 한 FPGA 개발 보드를 사용한 검증 및 시연 

시스템의 검증 결과에 대해 기술한다. PYNQ는 파이썬 

생산성 향상 보드로 내장형 시스템에 사용되는 

범용의, 프로그래밍 가능한 플랫폼이다. Jupyter 

Notebook을 기반으로 하는 Python productivity for 

Zynq 개발 환경의 출현으로 FPGA 경험이 적은 

개발자도 FPGA 성능을 최대한 활용하여 컴퓨팅 

집약적인 애플리케이션을 가속화할 수 있는 설계를 

빠르게 구현할 수 있게 되었다. 따라서 python 

프로그램을 구축할 수 있는 개발자를 위해 생산성이 

높은 개발자 환경을 제공해준다.  

표1은 MNIST 데이터셋에 대한 검증 결과에 대한 

자료이다. RNN, GRU, LSTM 세 가지 모델에 대해서 

RNN 추론 프로세서를 사용한 환경과 순수 

소프트웨어상에서 연산한 정확도와 소요시간을 

보여준다. RNN은 연산량이 GRU와 LSTM에 비해 

크지 않아 소요 시간과 정확도의 차이가 크지 않지만, 

GRU와 LSTM 모델의 경우 연산량이 많기 때문에 

소요시간이 소프트웨어 추론 환경보다 최대 5.6배 더 

빨라진다. MNIST dataset 기반 데모의 경우, 

python의 matplotlib함수를 이용해서 MNIST data를 

jupyter notebook에서 출력할 수 있다.  

 

Ⅴ. 결론 

 

본 논문은 RNN 추론 프로세서를 위한 검증 

시스템의 설계 및 구현하였다. 제안하는 시스템은 

딥러닝 프레임워크인 Pytorch의 응용 프로그래밍 

인터페이스로 제공되는 RNN 추론 프로세서의 

하드웨어 추상화 계층을 추가하여 설계되었다. RNN 

프로세서를 사용할 때 내부 동작 원리를 이해할 

필요가 없도록 기존의 Pytorch 딥러닝 api의 동작 

방식과 동일한 인터페이스를 제공한다. 하드웨어와 

소프트웨어 사이의 인터페이스를 단순화 하여 

검증하는 데에 필요한 시스템적인 요소의 복잡한 확인 

및 설계 과정을 건너뛸 수 있다. 이는 모델 설계에 

사용된 소프트웨어 코드를 재사용하여 전체 검증 

흐름을 단순화한다. 제안된 시스템에서 프로세서의 

기능은 여러 다른 RNN 모델에 대해 성공적으로 

검증되었다.  

 

 추론환경 정확도 소요시간 
RNN SW 97.20% 78.031s 

HW 97.13% 51.657s 
GRU SW 98.52% 222.217s 

HW 98.47% 52.774s 
LSTM SW 98.14% 310.828s 

HW 96.55% 55.397s 
 

표 1. MNIST 데이터셋 검증 결과 

그림 2. 검증 시스템 추론 과정 
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