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요  약

본 논문에서는 합성곱 신경망의 추론 정확도 향상을 위해 배치 정규화가 내장된 하드웨어 구조를 제안한다.
배치 정규화는 합성곱 신경망 각 계층별 데이터 분포를 정규화함으로써 추론 정확도를 향상시키지만 평균 및 

분산 등의 연산이 요구되며, 하드웨어 자원 사용량에 제한이 있는 경우 연산 정확도가 낮아지는 단점이 있다.
이에 본 논문에서는 연산 정확도 향상을 위해 추론 시 8비트 양자화 기법을 적용하고, 내부 컨트롤 신호를 활

용하여 배치 정규화 연산이 생략 가능한 하드웨어 구조를 제안한다. 제안하는 하드웨어 구조는 Verilog-HDL을 

사용하여 모델링한 후 하드웨어 연산의 중간 출력값 및 최종 출력값을 소프트웨어 기반 검증 모델의 출력 결

과와 비교 평가함으로써 정상 동작함을 확인하였으며, Samsung 28-nm 공정을 사용하여 합성하였다.

Abstract

In this paper, we propose a hardware architecture with built-in batch normalization to improve inference accuracy 
of convolutional neural networks. Batch normalization improves inference accuracy by normalizing the data 
distribution by the convolutional neural network layer. However, operations such as average and variance are required, 
and if there is a restriction on hardware resource usage, the operation accuracy decreases. Therefore, this paper 
proposes a hardware architecture in which batch normalization operations can be omitted by applying an 8-bit 
quantization technique when inferencing to improve computational accuracy and utilize internal control signals. The 
proposed hardware architecture was modeled using Verilog-HDL. Then the intermediate and final output values of the 
hardware operation were compared and evaluated with the output results of the software-based verification model and 
synthesized using the Samsung 28-nm process.
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Ⅰ. 서  론

최근 고성능 컴퓨팅 분야에서는 다양한 AI 전용 

반도체를 사용하여 컴퓨팅 처리 속도를 가속화하기 

위한 연구가 활발히 이루어지고 있다[1][2]. 최적화

된 AI 가속기 개발을 위해서는 AI 알고리즘 및 합

성곱 신경망의 추론 정확도 향상을 위한 연구가 활

발히 이루어지고 있다[3]. 
합성곱 신경망의 추론 정확도 향상을 위해서는 

특징맵 추출 기법인 합성곱뿐만 아니라 배치 정규

화를 사용하거나, 그래디언트(Gradient) 소실을 방지

하기 위한 네트워크 구조 연구가 있다[4]. 특히 배

치 정규화의 경우 사용 유무에 따라 추론 정확도의 

차이가 있어 합성곱 신경망의 추론 정확도 향상을 

위해 필수적으로 사용한다[5]. 
배치 정규화는 입력 특징맵에 대한 평균, 분산 

등의 추가 연산이 필요할 뿐만 아니라 합성곱 신경

망 추론 시 제한된 임베디드 환경에서 적은 수의 

비트를 사용하여 연산을 수행할 경우 중간 연산 값

의 데이터 손실로 인해 추론 정확도가 저하된다. 이
를 위해 적은 비트의 고정 소수점 신경망, 이진 신

경망 등에 배치 정규화를 사용하여 신경망을 학습

하고 추론 시 배치 정규화를 생략하는 연구가 있다. 
하지만 이는 부동 소수점으로 학습시킨 모델 대비 

추론 성능이 저하되는 단점이 있다[6]-[8].
본 논문에서는 배치 정규화를 하드웨어로 구현 

시 저하되는 추론 정확도를 유지하기 위해 부동 소

수점으로 학습을 진행하며, 추론 시 8비트 대칭 양

자화 기법을 사용한다. 또한, 추론 시 배치 정규화 

연산을 생략하기 위해 합성곱과 배치 정규화를 결

합하는 방법을 제시하고[9], 이를 기반으로 한 하드

웨어 구조를 제안한다. 본 논문에서 제안하는 배치 

정규화가 내장된 하드웨어 구조는 하드웨어 기술 

언어(Verilog-HDL)를 사용하여 구현하였으며, 제안

하는 하드웨어 구조를 검증하기 위해 선행 연구인 

C 기반 검증 모델[10]을 사용하여 출력 결과를 비

교 평가하였다.
본 논문의 2장에서는 배치 정규화의 필요성 및 

합성곱과 배치 정규화를 결합한 알고리즘에 관해 

설명하며, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 배치 정

규화가 내장된 하드웨어 구조에 대해 설명한다. 이후 

4장에서는 제안하는 하드웨어 구조의 출력 연산 검

증 결과를 제시하며, Samsung 28nm 공정 Synopsys 
툴을 사용하여 합성한 결과를 제시한다. 5장에서는 

본 논문의 결론과 향후 연구과제에 대해 논한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 배치 정규화의 필요성

신경망 학습 과정에서는 첫 번째 층의 매개변수

가 변화함에 따라 현재 계층 입력 분포가 달라지며, 
특히 심층 신경망의 경우 달라진 분포가 누적되어 

네트워크 계층이 깊어질수록 그래디언트 소실로 인

해 신경망이 수렴되는 문제가 발생한다. 배치 정규

화는 이러한 공변량 시프트 현상을 최소화하기 위

해 네트워크 각 계층 단위로 정규화를 적용하는 기

법이다. 이를 통해 학습 시 높은 학습률(Learning rate)
로 적용할 수 있어 기존 대비 정확도 향상이 가능

하다[11]. 본 논문에서는 배치 정규화의 장점을 활

용하고 합성곱 신경망의 추론 정확도 향상을 위해 

합성곱과 배치 정규화를 결합한 알고리즘을 하드웨

어로 설계한다.

2.2 합성곱과 배치 정규화를 결합한 알고리즘

합성곱과 배치 정규화는 식 (1)과 (2)로 표현할 

수 있다. 식 (1)은 합성곱 연산을 위해 입력 데이터

()와 가중치( )간의 곱연산 및 바이어스와의 덧셈 

연산 과정을 의미한다. 식 (2)는 입력 데이터의 평

균과 분산을 활용한 배치 정규화 연산 과정을 의미

한다. 식 (1) 및 (2)에 적용되는 가중치, 스케일, 시
프트의 경우 학습이 가능한 변수이며, 학습 과정을 

거쳐 안정화 된 고정값이므로 추론 시 이를 결합하

여 수식화가 가능하다. 식 (3)은 식 (2)의 입력 데이

터()가 식 (1)의 합성곱 연산의 출력 데이터()임
을 활용하여 두 식을 결합한 후, 이를 합성곱 연산

과 바이어스가 결합된 식 (1)의 형태로 표현하였다. 
식 (4)는 이를  로 치환한 것을 나타낸다.

   ×                              (1)
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그림 1은 합성곱과 배치 정규화를 결합한 알고리

즘을 적용한 합성곱 신경망 예시이며, 식 (4)의 치

환된 값을 적용함으로써 배치 정규화 연산이 생략 

가능하다. 그림 2는 식 (4)의 결과인 치환된 가중치 

및 바이어스를 통해 합성곱과 배치 정규화를 결합

한 알고리즘을 연산하는 과정이다.

그림 1. 합성곱과 배치 정규화를 결합한 CNN 예시
Fig. 1. CNN example of the combining convolution and

catch normalization

그림 2. 치환값이 적용된 CNN 연산 과정에 관한 삽화
Fig. 2. An illustration of the CNN computation process

with permutations applied

Ⅲ. 제안하는 하드웨어 구조

그림 3은 배치 정규화가 내장된 하드웨어 구조이

다. 제안하는 하드웨어 구조는 입출력 특징맵을 저

장하기 위한 메모리 영역(Memory area), 데이터 연

산을 위한 배치 정규화가 내장된 연산 모듈, 바이어

스 전체 컨트롤러 시스템(Controller system)으로 구

성되어 있다. 

3.1 메모리 영역

메모리 영역은 그림 3의 하단에 표시된 Weight, 
Bias, Feature Map을 의미한다. 각각의 영역은 제안

하는 하드웨어 구조에서 합성곱과 배치 정규화를 

결합한 알고리즘을 연산하기 위해 수식 4에서 도출

한 치환된 가중치( ), 바이어스( ), 입력 데이터()
를 저장하기 위한 영역으로 구분된다. 또한, 메모리 

영역의 크기를 감소 시켜 연산 속도를 향상하는 것

과 동시에 출력 데이터의 정확도를 유지하기 위해 

32비트 부동소수점 데이터를 8비트 대칭 양자화 기

법(Symmetric quantization)을 적용하여 각 메모리 영

역에 크기를 감소시켰다[12]. 8비트 대칭 양자화 연

산의 경우 바이어스가 포함된 합성곱의 형태이므로 

완전 연결 계층(Fully-connected layer)에 사용되는 양

자화 연산을 적용했다[13].

그림 3. 제안하는 하드웨어 구조
Fig. 3. Proposed hardware architecture
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3.2 제안하는 연산 모듈

그림 4는 배치 정규화가 내장된 연산 모듈을 나

타내며, 식 (3) 및 (4)에서 가중치와 바이어스의 치

환되는 과정을 통해 배치 정규화 연산이 생략 가능

하다. 연산을 위해 필요한 입력 및 가중치 데이터는 

메모리에 순차적으로 시프트 되어 저장된다. 
입력 및 가중치 데이터는 8비트 대칭 양자화 기

법에 의해 8비트 정수 데이터가 저장되며, 내부 카

운터를 사용하여 그림 5와 같이 채널 단위로 가중

치를 저장하도록 하였다. 2D 연산기에서는 입력 및 

가중치 데이터가 곱연산을 수행하며, 채널 단위의 

가중치 데이터이기 때문에 순차적인 곱연산이 가능

하다. 이러한 순차적인 곱연산은 단일 연산뿐만 아

니라 병렬 연산 수행이 가능하며, 연산 출력 채널 

및 연산 모듈의 크기를 고려하여 최대 32채널 병렬 

연산을 수행하도록 설계하였다. 곱연산을 수행한 결

과는 출력 버퍼에 저장되며, 저장된 결과는 합성곱 

연산 방식에 따라 누적 연산을 반복 수행한다. 

그림 4. 배치 정규화가 내장된 연산 모듈
Fig. 4. Calculation module with built-in batch normalization

그림 5. 32채널 병렬 연산을 위한 가중치 행렬 변환 과정
Fig. 5. Weight matrix transformation process for

32-channel parallel operation

3.3 컨트롤러 시스템

컨트롤러 시스템은 입력, 가중치, 바이어스, 출력 

데이터의 순차적인 읽고 쓰기를 위한 주소 생성기

이다. 컨트롤러 시스템은 연산 모듈의 연산을 위해 

그림 6과 같이 유한상태기계 기반 FSM(Finite-State 
Machine)을 활용하였으며, 각 주소 생성기들의 동작

을 순차적으로 제어한다. 

그림 6. 유한상태기계 기반 컨트롤 시스템
Fig. 6. FSM-based control system

연산 수행 전 입력 및 바이어스 데이터는 연산을 

위한 모든 데이터의 주소를 생성하여 각 메모리 영

역으로 전송하며, 가중치는 출력 채널 크기만큼 커

널 단위 데이터의 주소를 생성하여 메모리 영역으

로 전송한다. 이후 곱연산을 수행하며, 저장한 데이

터 크기만큼의 연산 수행이 완료될 경우 다음 곱연

산 및 누적 연산을 위해 연산을 정지하고 가중치 

주소 생성기를 동작 시켜 다음 데이터를 메모리 영

역에 전송하는 과정을 반복 수행한다. 모든 연산 수

행이 완료될 경우 출력 주소 생성기를 통해 출력 

데이터를 순차적으로 저장한다.

3.4 바이어스 연산을 위한 멀티플렉서

합성곱과 배치 정규화를 결합한 알고리즘은 출력 

특징맵 크기에 비례한 배치 정규화 연산이 생략 가

능하나, 출력 채널 크기에 비례한 바이어스 덧셈 연

산을 추가적으로 수행해야 한다. 이를 위해 그림 7
과 같이 입력 주소 생성기와 멀티플렉서를 사용하

여 내부 컨트롤 신호를 적용하였다. 
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그림 7. 바이어스 연산을 위한 멀티플렉서
Fig. 7. Multiplexer for bias calculation

입력 주소 생성기를 활성화 신호로 사용하여 입

력 특징맵의 마지막 채널의 데이터가 메모리 영역

으로 전송될 경우 누산기에 바이어스 활성화 신호

를 전송함으로써 마지막 채널에 대한 누적 연산 수

행 시 바이어스와 동시에 덧셈 연산을 수행하도록 

설계하였다.
그림 8은 바이어스 연산을 위한 멀티플렉서에 활

성화 신호를 인가하는 과정에 관한 시뮬레이션 결

과이다. A는 바이어스 활성화 신호가 활성화가 되

는 타이밍이며, 마지막 채널의 입력 데이터가 가중

치와 연산을 수행하는 타이밍이다. B는 이전 연산

의 출력 데이터, C는 다음 연산을 위한 입력 데이

터, D는 바이어스 데이터이며, E는 B, C, D의 총 

합을 나타낸다.

Ⅳ. 제안하는 하드웨어 구조 검증 및 평가

4.1 성능 평가 환경 및 검증 방법

본 논문에서 제안하는 배치 정규화가 내장된 하

드웨어 구조는 하드웨어 합성 툴인 Xilinx vivado 환

경에서 Verilog-HDL을 사용하여 연산 모듈을 구현

하였다. 제안하는 하드웨어 구조 검증을 위해 얼굴 

벤치마킹 데이터 세트인 LFW[14]와 CNN 모델인 

ResNet18을 사용하였으며, C 기반 검증모델을 사용

하여 추론 정확도를 비교 검증하였다. 검증한 결과

를 기반으로 본 논문에서 제안하는 하드웨어 구조

를 구현하기 위해 Verilog-HDL을 사용하여 모델링 

하였으며, 소프트웨어 출력 결과와 비교 검증을 수

행하여 제안하는 하드웨어 구조의 정확성을 판별하

였다.

4.2 실험 결과 및 성능 평가

표 1은 제안하는 하드웨어 구조 검증을 위해 소

프트웨어로 검증한 결과이다. 이를 위해 C 기반 검

증 모델을 활용하였으며, 기존 모델과 결합된 알고

리즘을 기반으로 수정된 모델의 추론 정확도를 평

가하였다. 표 1과 같이 총 10번 테스트한 결과 기존 

대비 평균 99.68%의 높은 정확도를 보임을 확인하

였다.

표 1. 결합한 알고리즘 검증 결과
Table 1. Combined algorithm verification results

Num Before(%) After(%) Accuracy(%) Average(%)
1 0.996605 0.996664 99.99408

99.68

2 0.988652 0.992728 99.58772
3 0.99457 0.993876 99.93022
4 0.988453 0.986866 99.83945
5 0.988943 0.989195 99.97452
6 0.988538 0.986645 99.80851
7 0.97109 0.964886 99.36113
8 0.996804 0.997559 99.92426
9 0.987402 0.987703 99.96952
10 0.981286 0.983164 99.80862

그림 8. 시뮬레이션 결과
Fig. 8. Simulation results
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그림 9와 10은 합성곱과 배치 정규화를 결합한 

알고리즘을 Verilog-HDL을 사용하여 모델링한 후 

연산 출력 결과를 소프트웨어 출력 결과와 비교 검

증을 수행한 결과이다. 제안하는 하드웨어 구조의 

중간 및 최종 출력 결과값을 비교 검증하였으며, 1
채널 단위와 32채널 단위의 출력 결과값을 비교 평

가함으로써 정상 동작함을 확인하였다.
표 2는 제안하는 하드웨어 구조의 정확한 자원 

이용량 및 전력량 측정을 위해 Samsung 28-nm 공정

을 사용하여 합성을 수행한 결과이다.

표 2. 하드웨어 자원 이용량 측정 결과
Table 2. Measurement results of hardware utilization

Scenario – cmos28lpp / base_rvt_ss / 0p900v_125c

Number Area()

Port 12520 Combinational 12536

Net 29567 Buf/Inv 1034

Cell 16112 Nonconbinational 5675

Combinational logic 13763 Macro/Black box 0

Sequanial cell 2243 Total cell 18212

Buf/Inv 2842 Core 35019

그림 9. 제안하는 하드웨어 구조 검증 결과 (1채널)
Fig. 9. Verification results of the proposed hardware architecture (1-channel)

그림 10. 제안하는 하드웨어 구조 검증 결과 (32채널)
Fig. 10. Verification results of the proposed hardware architecture (32-channel)
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Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 합성곱 신경망의 추론 정확도 향

상을 위해 배치 정규화가 내장된 하드웨어 구조를 

제안하였다. 제안하는 하드웨어 구조는 내부 컨트롤 

신호를 활용하여 배치 정규화 연산을 생략하였다.
제안하는 하드웨어 구조는 합성곱과 배치 정규화

를 결합한 알고리즘을 소프트웨어로 검증을 수행하

였으며, Verilog-HDL로 모델링한 후 정확한 검증을 

위해 하드웨어 연산의 1채널 단위와 32채널 단위의 

출력 결과값을 비교 평가함으로써 정상 동작을 확

인하였으며, Samsung 28-nm 공정을 사용하여 합성

을 진행하였다.
제안하는 하드웨어 구조는 다양한 합성곱 신경망

에 유연하게 적용할 수 있을 것으로 기대되며, 이를 

기반으로 저전력, 고속 네트워크 기반 AI 전용 가

속기 개발에 사용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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