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요  약

본 논문에서는 동적 저궤도 위성 네트워크 라우팅 알고리즘의 OBC(On-Board Computer) 적용 문제를 다룬

다. 저궤도 위성 간 연결상태가 동적으로 변하는 네트워크에서 라우팅을 위해 심층 강화학습을 적용할 수 있

다. 하지만 심층 강화학습 모델 기반 추론 과정은 다수의 컨볼루션 층 연산으로 인해 과도한 수행시간이 소요

되기 때문에 위성 탑재체의 실시간 OBC에 적용하기 어렵다. 본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해, 기존 중

앙처리장치에서 순차적으로만 수행되는 추론 과정을 이종 프로세서를 이용한 병렬화 함으로써 수행시간을 단

축시킬 수 있는 실용적 방법을 제안한다. 제안된 방법의 성능은 실제 이종 프로세서 기반 OBC를 이용하여 평

가되었고, 라우팅 결과는 기존 방법과 동일하면서도 전체 수행시간은 대폭 단축시킬 수 있었다.

Abstract

This paper addresses the routing problem in dynamic low-orbit(LEO) satellite networks for on-board computer 
(OBC). Deep reinforcement learning can be applied for routing in networks with dynamic connectivity between LEO 
satellites. However, it is difficult to apply the inference process with deep reinforcement learning models to real-time 
OBCs because it causes excessive execution time due to the calculation of multiple convolution layers. To solve the 
problem, we propose a practical method based on heterogeneous processors which can reduce the execution time by 
parallelizing the inference process, which is performed sequentially in a Central Processing Unit. The performance of 
the proposed method was evaluated using an actual OBC based on heterogeneous processors, and the routing result 
was the same as that of the existing method, but the overall execution time was significantly reduced.
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Ⅰ. 서  론

최근, 저궤도 위성 네트워크의 라우팅 기법에 대

한 연구들이 활발히 진행중이다. 저궤도 위성 네트

워크(LEO-SN)는 수십 개에서 수천 개의 작은 위성

들로 구성된 네트워크로, 이 위성들은 지구 궤도 주

위를 상대적으로 낮은 고도에 위치하여 통신, 인터

넷 및 관측 등 다양한 용도로 사용된다[1]. 저궤도 

위성 네트워크의 주요 목적 중 하나는 지구 전역 

커버리지 달성이다. 저궤도 위성을 여러 대 배치하

여 위성 간 통신을 하면 전송 지연이 적으면서 전

역 커버리지 달성이 용이해진다. 또한 이러한 위성

들은 지상의 설치된 지점 간 통신을 향상시키거나 

통신 기반이 존재하지 않는 위치에서도 사용할 수 

있다는 장점이 있다. 
하지만 저궤도 위성 네트워크의 라우팅에서는 고

려해야 할 점이 많다. 우선 저궤도 위성의 빠른 실

행속도이고, 빈번하게 변화하는 위성 토폴로지[2]로 

지상에서 사용하는 라우팅 알고리즘을 그대로 사용

할 수는 없다[3]. 따라서 저궤도 위성 네트워크의 

라우팅 기법을 적용하기 위해서는 기존의 지상에서 

사용하던 방식과는 다른 접근을 하여야 한다. 
표 1은 저궤도 위성의 라우팅 알고리즘에 대한 

기존 연구들이다. LEO-SN을 위한 라우팅 연구들은 

지구 전역 커버리지 달성을 위해 활발하게 연구되

었다. 표에서 제시되는 연구들은 LEO-SN에서 어떤 

부분들을 고려하여 작성되었는지에 대해 보여준다. 
[4][5]의 경우, 강화학습에 기초하였으나 동적 환경 

및 위성 링크 단절에 대한 내용이 포함되어 있지 

않았다. [6][7]의 경우는 강화학습 및 동적 환경에 

대한 내용이 포함되었지만 위성링크 단절에 대한 

내용은 포함하지 않았다.

표 1. LEO-SN 라우팅 알고리즘 관련 논문
Table 1. Papers on LEO-SN routing algorithm

Related
works

RL
Dynamic
env.

Link dis-
connection

Parallelization

[4][5] O X X X
[6] O O X X
[7] O O X X
[8] O O O X
Ours O O O O

[8]의 경우 위성 링크 단절은 고려하였지만 병렬

화에 대한 내용은 포함되지 않았다. 우리가 제시하

는 방법은 저궤도 위성 네트워크 라우팅에서의 보

다 사실적인 표현을 위해 동적 환경 및 위성 링크 

단절 상황을 고려하여 설계하였다. 
저궤도 위성 네트워크에서는 강화학습 기반 라우

팅 알고리즘의 중요성이 크다. 강화학습을 사용하여 

라우팅 알고리즘을 작성할 경우 실시간으로 변화하

는 환경에 대한 내성이 크기 때문이다[9]. 실제 저

궤도 위성 네트워크에서는 위치가 실시간으로 변화

하고 링크의 단절 구간도 존재한다. 이러한 점들을 

고려하여 각각의 상황에 대처를 할 수 있는 알고리

즘을 위해서는 강화학습이 필수불가결한 요소라고 

볼 수 있다. 우리가 제시하는 기법은 강화학습 기반

의 라우팅 알고리즘이며, 동적인 환경과 링크의 단

절 구간을 표현할 수 있게 하였다.
하지만 고려해야 할 점은 이 뿐만이 아니다. 기

본적으로 저궤도 위성에서는 컴퓨팅 자원을 활용하

기 쉽지 않다. 우선 우주 방사선에 대한 문제를 고

려하지 않을 수 없다. 우주 항공 및 핵 에너지 시스

템과 같이 방사선에 노출되는 환경에서는 

SEU(Single Event Upset)와 SEL(Single Event Latchup)
이 발생할 가능성이 있다. 또한 극심한 환경변화가 

주된 문제점인데, 위성이 궤도에 도착하기까지 진동

과 열변형 등에 의해 컴퓨터가 손상될 수 있고 태

양광 등으로 인해 극심한 온도 차가 나기 때문이다. 
따라서 이러한 문제점들을 고려하여 지상컴퓨팅 자

원 보다는 CPU/FPGA를 사용하는 경우가 많다. 
하지만 CPU/FPGA의 경우에는 지상에서 사용하

는 컴퓨팅 자원에 비해 성능이 떨어진다는 문제점

이 존재한다. 특히 강화학습 기반의 라우팅 알고리

즘은 많은 연산량을 필요로 하기 때문에 지상컴퓨

팅 자원에 비해 연산 속도가 느려질 수 있다[10]. 
따라서 OBC 강화학습 기반 라우팅을 사용하기 위

해 시스템 병렬화/가속화가 굉장히 중요하다[11]. 최
근에는 CPU/FPGA 뿐만 아니라 GPU 기반 알고리즘 

가속화 방법도 개발되고 있다[12]-[14].
본 논문에서는 기존의 강화학습 기반 라우팅 알

고리즘에서 연산의 많은 시간을 소모하는 

convolution 함수를 loop unrolling 기법을 통해 병렬

화하여 성능을 향상시키는 방법에 대해 소개한다. 
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본 논문은 이종 프로세서 기반 추론 병렬화의 전

체 구조와 추론코드 추출 과정에 대해 설명한 뒤, 
오버레이(Overlay)  기반 HW/SW 동시 설계와 

DMA 블록 기반 데이터 처리에 대해 설명한다. 그
리고 loop unrolling 기반 CNN 병렬 연산 과정에 대

해 제시하고 실험 결과를 통해 본 시스템이 얼마나 

가속화 되었는지에 대해 작성하였다. 
      

Ⅱ. 문제점 기술

2.1 저궤도 위성 네트워크에서의 라우팅 문제

저궤도 위성 네트워크에서의 라우팅 문제는 여러 

위성으로 이루어진 네트워크에서 각 위성이 데이터

를 전송하는 경로를 결정하는 일련의 문제를 일컫

는다. 이를 수학적으로는 마르코프 결정 과정

(Markov decision process)으로 표현할 수 있는데, 그
중에서도 그리드 마르코프 결정 과정(Grid MDP, 
Grid-Markov Decision Process)을 사용할 수 있다.

그리드 마르코프 결정 과정은 “First-order Markov 
Assumption”이라는 가정에 기반하여, 시간 t에서의 

상태는 이전 시간인 t-1의 상태에만 영향을 받는다

고 가정한다.
Grid MDP에서는 상태(State), 행동(Action), 보상

(Reward), 상태 전이 확률(State transition probability)
을 사용하여 문제를 모델링한다. 상태는 각 위성의 

위치와 해당 위성에 저장된 패킷의 데이터를 나타

내며, 행동은 위성이 데이터를 전송하는 방향을 의

미한다. 보상은 특정 방향으로 데이터를 전송했을 

때 얻는 점수를 나타내며, 상태 전이 확률은 패킷 

전송에 따른 위치 변화를 표현한다. 
Grid MDP는 일반적인 MDP에 비해 상태 공간이 

Grid 형태로 구성되어 있어서 상태 전이와 보상에 

대한 계산이 비교적 간단하다. 본 논문에서는 이러

한 Grid MDP 환경에서 동작 가능한 심층 강화학습 

기반 라우팅 알고리즘을 사용한다.
강화학습 알고리즘을 사용하여 Grid MDP에 적용

시키면 전체 상태에 대해 정의하지 않아도 된다. 기
존의 Grid를 이용한 MDP의 경우는 미리 상태, 행
동, 보상, 상태 전이 확률을 전부 모델링 해 두어야

만 원활하게 적용이 가능하지만 강화학습을 사용하

여 진행하게 되면 사전에 모델링을 하지 않고도 직

접 계산하여 결과를 도출해낼 수 있다. 대신, 상태

와 보상에 대한 정보를 학습을 통해 실시간으로 수

집하며, 이를 기반으로 강화학습 알고리즘이 최적의 

라우팅 경로를 결정하는 데에 도움을 준다. 초반에

는 학습 데이터가 존재하지 않기 때문에 낮은 적중

률 및 성적을 보이지만 학습을 거듭할수록 점차 최

적의 성적을 거두게 된다. 정리하자면, MDP를 사용

하게 되면 학습 프로세스에서 가치 반복이나 정책 

반복과 같은 다이나믹 프로그래밍 알고리즘을 사용

하게 되어 최적 가치 함수 또는 정책을 찾게 되고, 
강화학습을 사용하게 되면 상태 관찰 및 보상을 통

해 에이전트가 직접 경험을 쌓아 이를 토대로 가치 

함수나 정책을 학습하게 된다.
따라서 강화학습 알고리즘을 사용하게 되면, 기

존의 방식에 비해 학습이라는 시간이 추가되게 되

지만, 전체 상태에 대해 미리 정의하는 모델링 과정

이 생략되게 된다. 추가로 MDP를 활용하는 방법의 

경우 확실한 정책을 찾을 수 있는 반면 강화학습을 

이용한 방법은 학습 결과가 불안정해질 수 있지만 

본 논문에서 제시하는 동적 상황에서의 위성 라우

팅 알고리즘에 적용하기에는 적합하다고 판단했다. 

2.2 Dueling DQN 기반 학습 모델

Dueling DQN은 기존 DQN 알고리즘의 구조적인 

부분을 개선하여 성능을 향상시킨 모델이다. 
DQN(Deep Q-Network)는 Q-Learning의 딥러닝 기반 

확장으로, 강화학습 문제를 해결하기 위한 신경망 

구조이다. 기존 DQN은 상태를 입력받아 Q함수를 

출력하는 구조를 가지고 있다[15]. Dueling DQN의 

주요한 특징으로 가치 함수(Value function)와 행동 

가치 함수(Advantage function)를 명시적으로 분리하

여 대상을 추정하는데 사용한다[16]. 이를 통해, 신
경망은 상태 가치와 행동에 따른 가치의 차이를 추

정할 수 있으며, 이로 인해 기존 DQN보다 더 큰 

환경 내에서 학습 성능을 높일 수 있다. Dueling 
DQN의 구조는 기존 DQN과 동일한 입력부를 사용

하나 출력부에 Value와 Advantage를 고려한 별도의 
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계층을 추가하는 것이 특징이다. 이렇게 구성된 

Dueling DQN은 상태 가치와 행동 가치를 분리하고 

하나의 종합된 Q-value로 합쳐 계산한다.
동적 저궤도 위성 네트워크와 이종 프로세서 환

경에서 Dueling DQN 기반 라우팅 알고리즘을 사용

할 때 연산 복잡성 문제를 반드시 고려해야 한다. 
Dueling DQN은 신경망에 의한 복잡한 연산 과정을 

포함하므로, 신경망의 크기, 깊이를 적절히 조절해 

연산량을 줄이는 방안을 반드시 고려하여야 한다. 

2.3 온보드 강화학습 기반 라우팅의 문제점

온보드 강화학습 기반 라우팅이 동적 저궤도 위

성 네트워크에서 효과적인 솔루션을 제공할 수 있

지만, 여전히 몇 가지 문제점이 존재한다. 그 중 핵

심 문제는 강화학습의 수행 시간 때문에 발생하는 

실시간성 문제이다. 
강화학습 알고리즘은 주기적으로 업데이트되는 

위성 네트워크의 동적 상황에 대응하여 라우팅 결

정을 내리는 데 사용되며, 이 과정에서 다양한 요인

들을 고려해야 한다. 이러한 요인들에는 대역폭, 지
연 시간, 오류율, 위성의 이동 궤도 등이 포함된다. 
이러한 변수들 변화에 신속하게 대응하면서 최적의 

라우팅 솔루션을 제공하는 것이 온보드 강화학습 

기반 라우팅의 목표이다.
그러나 강화학습 기반 라우팅 알고리즘의 훈련 

및 추론 과정에서 소비되는 시간이 많을수록 실시

간성이 저하되며, 동적 저궤도 위성 네트워크의 변

경 요인들에 빠르게 대응하는 데 어려움이 발생한

다. 이로 인해 강화학습 기반 라우팅 알고리즘이 최

적의 솔루션을 찾지 못하거나 지연이 발생하게 된

다. 이러한 실시간성 문제를 해결하기 위해 본 논문

에서는 이종 프로세서 기반 추론 병렬화 기술을 제

안한다. Dueling DQN 알고리즘을 사용한 온보드 강

화학습 기반 라우팅에서 PL에서 연산을 병렬화하여 

추론 과정을 가속화하는 방식을 사용하게 된다. 이
를 통해 강화학습의 수행 시간을 줄이고, 실시간성 

문제를 해결할 수 있을 것으로 생각된다. 
본 논문의 후속 챕터에서는 이종 프로세서 기반 

추론 병렬화 기술의 세부 사항과 구현, 그리고 성능 

향상에 대해 더 깊게 다루게 된다. 그 결과, 본 논

문의 제안 방법을 도입함으로써 동적 저궤도 위성 

네트워크에서의 온보드 강화학습 기반 라우팅의 실

시간성과 성능 개선을 기대할 수 있다. 

Ⅲ. 제안하는 기법

 
3.1 이종 프로세서 기반 추론 병렬화

본 논문에서는 다음과 같은 순서로 이종 프로세

서 기반 추론 병렬화를 진행한다. 우선 PS에서 그

리드 환경 생성 및 5가지 행동에 대해 정의하고, 
reward를 설정한다. 행동은 현재 에이전트의 위치

에서 상, 하, 좌, 우, 정지로 총 5가지 행동에 대해 

정의한다[17]. Reward는 5가지 행동에 관계 없이 

매 time step마다 1점을 감점하며, 도착지에 도착하

였을 경우 1점을 상점으로 부여하고 과정이 종료

된다. 만약 에이전트가 이동 중 장애물(위성 링크 

단절)에 부딪힐 경우 다음 time step에는 동작을 하

지 못한다. 즉, 장애물에 부딪히는 경우는 2 time 
step을 소모하기 때문에 총 –2점 감점이라고 생각

할 수 있다. 
이렇게 PS에서 환경 생성 및 행동과 보상에 대

해 설정하고 나면 Dueling DQN 파트로 넘어온다. 
본 논문에서 제시하는 Dueling DQN은 우선 main 
layer를 통해 2D convolution과 ReLU 과정을 총 4번 

진행한다. 이 과정을 PL로 데이터를 보내서 연산한

다. 전체 프로세스에서 convolution 연산을 담당하는 

부분이 가장 크기가 크고 시간이 오래 걸리기 때문

에 해당 부분을 PL에서 연산하여 병렬화를 진행한

다. PL에서 convolution 및 ReLU 과정을 거치고 나

면 다시 PS로 데이터를 보내 advantage layer와 value 
layer에서 linear 연산을 수행한다. 이렇게 도출된 연

산 값 중 최고치에 해당하는 행동을 판단한 뒤, 그 

행동을 수행하고 수행 후의 위치와 보상 값을 계산

한다. 이렇게 나온 위치와 보상 값을 다시 현재 

state로 넘겨 위의 과정을 반복하며 최적의 라우팅 

경로를 찾아낸다. 그림 1은 이종 프로세서 기반 추

론 병렬화 과정을 도식화한 것이다.
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그림 1. 이종 프로세서 기반 추론 병렬화 과정 도식화
Fig. 1. Heterogeneous processor-based inference

parallelization process schematic

3.2 추론 코드 추출

본 논문에서는 온보드 강화학습 기반 라우팅을 

위하여 Dueling DQN 코드를 Jupyter 환경에서 학습

시키고, 가중치 파일을 Pynq 보드로 전송하여 추론 

과정을 진행한다. 이를 위해 이종 프로세서 기반 추

론 병렬화 기술을 제안한다. 추론 코드 추출 과정은 

다음과 같이 진행된다.
먼저, Dueling DQN에 사용된 신경망 구조를 확

인한다. 이를 통해 각 계층별로 가중치와 계수를 별

도의 파일 형태로 저장하며, 이를 .pt 파일 형식으

로 변환한다. 저장된 .pt 파일을 Pynq 보드로 업로

드하여 추론 과정 시작에 앞서 필요한 정보를 불러

오도록 한다. 
또한, 추론 과정은 병렬화하여 처리되도록 한다. 

이를 통해 Pynq 보드의 이종 프로세서를 활용하여 

병렬 연산이 가능한 구조로 코드를 수정한다. 이를 

통해 효율적인 병렬 처리가 가능하도록 설계한다.
Convolution 연산을 담당할 코드는 HLS tool에서 

직접 설계한다. 기본적으로 본 논문에서 제시하는 

방법은 4번의 convolution과 ReLU 과정을 포함하기 

때문에 HLS에서 이를 코드로 작성하여 IP화한다. 
그 후 IP를 가지고 block design하여 bitstream, 
blockdesign, hardware hondoff 파일을 추출한 뒤 

Pynq에 업로드한다. 
이렇게 가중치 파일과 block design을 통해 추출한 

파일이 업로드가 완료되면 Pynq를 LAN port를 통해 

접속한다. Jupyter 환경을 사용하였으며 .ipynb 파일을 

생성한 뒤 라이브러리와 함수를 호출한다. 그 후 기

존의 Dueling DQN의 추론 코드에서 main layer 부분

을 PL로 병렬화하는 코드를 통해 진행한다. 

3.3 오버레이(Overlay) 기반 HW/SW 동시 설계

Pynq는 python을 사용하여 프로그래밍, 하드웨어 

가속, 주변 장치 제어 등을 할 수 있도록 도구와 라

이브러리를 제공한다. 그 중 Overlay 라이브러리는 

이러한 임베디드 시스템에서 FPGA를 프로그래밍하

고 제어하기 위한 도구이다[18]. 
오버레이 기반 HW/SW 동시 설계란, 하드웨어와 

소프트웨어를 효과적으로 연계하여 동시에 설계하

고 구현하는 개발 방식을 말한다. 오버레이는 

FPGA 하드웨어의 복잡한 기능들을 소프트웨어 측

면에서 추상화된 인터페이스로 제공함으로써, 개발

자가 하드웨어와 소프트웨어 간의 상호 작용을 쉽

게 관리할 수 있게 돕는다. 
Overlay를 사용하면 기존의 python 코드가 수정되

었을 때, 코드 전체를 수정하는 것이 아닌 HLS 코
드만 재작성하여 사용할 수 있다는 장점이 존재한

다. 본 논문에서 제시하는 방법은 PS에서 연산하는 

부분과 PL에서 연산하는 부분이 명확하게 구분되어 

나누어져 있는데[19], 만약 PS에서 동작하는 코드가 

수정되었으면 그 부분만 수정하면 되고 PL에서 동

작하는 코드가 수정되었으면 그 부분의 block 
design만 새롭게 하면 된다는 장점이 있다. 이를 통

해 사용자는 복잡한 하드웨어 디자인 과정과 세부 

사항을 크게 나누어 집중할 필요 없이 전체 시스템 

개발에 초점을 맞출 수 있다. 또한 여러 프로젝트에

서 중복된 코드나 모듈을 공유하여 시간을 절약할 

수 있으며, 기존의 Overlay에 새로운 하드웨어 기능

을 추가하여 확장할 수도 있다.

3.4 DMA 블록 기반 데이터 처리
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DMA(Direct Memory Access) 블록 기반 데이터 

처리는 프로세서의 개입 없이 메모리와 주변장치 

간의 데이터 전송을 효율적으로 처리하는 기술이다. 
이 방식으로 데이터 처리를 실행하면, 프로세서의 

부담을 줄이고 시스템의 전체적인 성능을 향상시킬 

수 있다[20]. 
일반적인 데이터 처리는 중앙 처리 장치를 통해 

메모리와 주변장치 간의 데이터 이동이 발생한다. 
이와 달리 DMA 블록 기반 데이터 처리는 특별한 

하드웨어 컨트롤러인 DMA 컨트롤러가 직접 메모

리에서 데이터를 읽고 주변 기기로 전송하거나, 주
변 장치로부터 데이터를 읽고 메모리로 쓰는 작업

을 처리한다[21]. 
DMA 블록 기반 데이터 처리를 하면 독립적인 

DMA 컨트롤러가 데이터 전송을 수행하기 때문에 

전체 시스템의 성능이 향상될 수 있다. 또한 프로세

서와 DMA 컨트롤러가 독립적으로 작동하므로 시

스템의 병렬 처리 능력이 증가해 더 많은 작업을 

동시에 처리할 수 있다.
그림 2는 본 논문에서 제시하는 방법에 따라 설

계한 block design이다. 좌상단의 위치한 block은 

DMA block이다. DMA는 PS-PL은 대용량 전송을 위

해 선택한 매개체로 stream 방식으로 데이터를 송수

신하며 data와 last로 나뉜다. data는 전송할 float형 

데이터고 last는 마지막을 나타내는 불리안형 변수

이다. 우리는 총 9개의 DMA를 사용하고, 그 중 8
개는 데이터 읽기 전용 DMA이고 1개는 입출력을 

모두 담당한다. 9개의 데이터를 DMA를 통해 입력

받는 방식인데, 이 때 현재 상태와 목적지, 장애물, 
경계면 정보를 담은 입력 데이터 1개와 convolution 
연산에 필요한 weight 값과 bias 값을 총 8개 입력

으로 받는다. DMA를 통해 데이터를 입력받고 나면 

PL에서 연산을 수행한 뒤 출력 데이터 하나를 

DMA를 통해 다시 내보낸다. 그림 3은 DMA를 통

해 PS와 PL간 데이터 흐름에 대해 도식화 한 그림

이다. M은 Memory-Mapped to Stream을 뜻하며 

Memory-Mapped된 데이터를 스트림 형태로 전송하

는 기능을 하며, 읽기 채널에 해당한다. S는 Stream 
to Memory-Mapped을 뜻하며 스트림 형태의 데이터

를 메모리 Memory-Mapped 된 형태로 전송하는 기

능을 가르킨다. 이는 쓰기 채널에 해당된다[22].

그림 2. 본 논문에서 제시하는 블록 디자인
Fig. 2. Block design presented in this paper
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그림 3. DMA 데이터 흐름 도식화
Fig. 3. Schematic DMA dataflow

3.5 Loop unrolling 기반 CNN 병렬 연산

우리가 제시하는 Dueling DQN에서, 연산에 상당

한 시간을 소모하는 부분은 바로 convolution 함수

다. Convolution은 수 많은 입력 데이터와 weight, 
bias를 입력 받아서 연산을 진행한다. 특히 

convolution 구조 자체가 6중 반복문으로 되어있기 

때문에 PL에서 병렬화 연산을 할 때 굉장한 부담을 

준다. 따라서 본 논문에서  는 입력 채널과 출력 채

널을 각각 배수로 고정하고 해당 loop에 대해 loop 
unrolling 기법을 사용한다.

Loop unrolling은 컴퓨터 프로그래밍에서 성능 최

적화를 위해 사용되는 기술 중 하나다. 해당 기술은 

반복문 내의 연산을 반복 실행 횟수를 줄이고, 대신 

각 반복에서 수행하는 연산을 늘려서 전체 실행 시

간을 단축시키는 것을 목표로 한다[23]. Loop 
unrolling을 수행하는 과정에서는, loop의 몸체가 더 

많은 연산을 수행하도록 코드가 수정된다[24]. 이렇

게 하면 loop를 돌면서 발생하는 overhead가 줄어들 

되, 실행 시간이 단축되므로 전체 성능이 향상된다. 
또한 loop unrolling 기법을 사용할 경우 pipelining이
나 vectorization과 같은 고급 병렬 처리 기술을 효과

적으로 사용할 수 있다. 
그림 4는 해당 논문에서 사용한 기법을 도식화한 

예시이다. 기존의 convolution 함수에 있는 변수들의 

종속성을 배열을 통해 제거하여 loop unrolling을 진

행한 뒤, pipelining을 적용하여 기존보다 높은 성능

을 낼 수 있다. 본 논문에서 사용하는 Dueling DQN
의 경우 현재 위치, 목표 위치, 장애물, 경계면의 총 

4개의 채널은 입력으로 받는다. Convolution 과정을 

진행할 때 입력 채널과 출력 채널만큼 반복문을 거

치기 때문에 입력 채널과 출력 채널을 4의 배수, 8
의 배수로 고정하여 loop unrolling이 용이한 상태로 

바꾼다. 

그림 4. 본 논문에서 사용한 Loop unrolling 기법 도식화
Fig. 4. Schematic illustration of loop unrolling technique

used in this paper

이렇게 unrolling 된 코드를 가지고 pipelining을 

하게 되면 기존보다 클럭 당 연산을 많이 수행할 

수 있게 되어 최종적으로는 연산 수행 시간이 감소

하게 된다. 

Ⅳ. 결과 및 분석

4.1 구현 환경

해당 실험을 진행하기 위해 보드는 PYNQ-Z2 
(Python Productivity for Zynq) 버전을 사용하였다. 
보드에 Jupyter notebook을 설치하여 환경을 구성하

였으며 PYNQ OS 2.4 및 Pytorch 1.2.0a 버전을 사

용하였다. 학습은 Anaconda 가상환경을 이용한 

Jupyter notebook에서 진행하였다. 학습에 사용한 PC
의 사양은 Intel core i7-10700 및 Nvidia Geforce 
RTX 3070이 탑제된 Desktop을 사용하였다. 

학습과 추론에 사용한 모델은 총 15x15의 grid 
맵으로 총 4개의 채널로 구성된다. 각각의 채널은 

에이전트의 위치, 목표 위치, 장애물, 경계면을 뜻하

며 에이전트의 위치 및 목표 위치는 전체 15x15 맵 

기준으로 구성했으며 장애물 및 경계면의 경우 현

재 에이전트의 위치를 기준으로 학습하였다. 학습 

횟수는 총 100회 반복하였으며 한 번의 학습 당 최

대 step 수는 300, batch size는 1024로 설정하였다.
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Convolution 과정의 경우 커널 사이즈를 6x6, 4x4, 
3x3, 2x2로 설정하였으며 최종적으로 나오는 출력의 

경우 15*15*4의 데이터를 입력으로 넣어 4*4*32의 

데이터가 나온다. Loop unrolling을 사용하기 위해 

입력 채널 및 출력 채널은 각각 4와 8의 배수로 고

정하여 진행하였다.

4.2 결과 및 분석

4.2.1 학습 및 추론 결과

그림 5는 Dueling DQN 학습 결과이다. 학습에 

앞서 에이전트의 위치는 (2, 2)로 고정하였고, 목표 

위성의 위치는 (10, 10)으로 고정하였다. 학습은 총 

100회 진행되었으며, 학습의 결과는 초반에는 상점

을 받지 못해 최하점인 –300점을 계속해서 획득한 

것을 알 수 있고 상점을 받은 순간부터는 경로를 

점점 찾아가는 것을 볼 수 있다. 커널 사이즈를 크

게 가져가서 속도에서의 이점을 가지고 대신 초반 

수렴이 늦어지는 경향을 보이는데, 그럼에도 불구하

고 50회를 채우기 전 –14점(에이전트의 초기 위치

에서 목표 지점까지의 최단 경로)을 얻은 것을 확

인할 수 있다. 

그림 5. Dueling DQN 학습 결과
Fig. 5. Dueling DQN training result

그림 6에서 청색은 에이전트, 적색은 목표 위치

를 나타낸다. 지도에 나타난 검정색 부분은 모두 장

애물(위성 링크 단절)을 의미한다. 강화 학습을 통

해 목표한 위치까지 장애물들을 회피하며 최단 경

로를 얻어낸 것을 확인할 수 있다. 

그림 6. 에이전트의 경로
Fig. 6. Path of the agent

4.2.2 순차적 추론 결과

순차적 추론은 FPGA의 PL 부분을 사용하지 않

고 PS에서만 모든 연산을 돌렸을 때의 결과를 나타

낸다. 추론은 총 10번 시도하였으며 모두 추론에 성

공하였다. 점수는 –14점으로 해당 환경에서 얻을 

수 있는 최고 점수에 도달한 것을 알 수 있다. 또
한, 평균 추론 시간은 0.96796658초로 측정되었으며 

항상 같은 성능을 낼 수 있는 것은 아니다 보니 

0.02초 정도의 오차가 발생하기는 했다. 그림 7은 

순차적 추론 결과이다. 좌측은 이동 경로이고 우측

은 순차적 추론을 10번 진행한 결과이다.

그림 7. 순차적 추론 결과
Fig. 7. Sequential inference result

4.2.3 병렬적 추론 결과

다음은 순차적 추론과의 결과 차이 확인을 위하

여 병렬적 추론을 진행한 결과이다. 
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본 논문에서는 pytorch 라이브러리의 conv2d 함수

를 활용한 병렬적 추론 결과를 얻기 위해 conv2d 
함수를 HLS 코드로 변환하였다. 이후, vivado를 통

해 HLS 코드를 IP화하고 블록디자인을 완료하여 

bitstream, blockdesign, hardwarehandoff 파일을 보드

에 업로드 한 뒤 사용하였다. 
병렬화하여 추론을 진행한 결과를 보면 1.2417초 

정도의 평균 추론 시간을 얻은 것을 확인할 수 있

다. PS에서 순차적 추론을 할 때보다 평균 추론 시

간이 오래 걸린 이유는 convolution 연산을 하기 위

해 초기 상태와 weight, bias 값을 받아와서 연산을 

진행하게 된다. 하지만 HLS 코드에서 내부적으로 

연산을 진행할 때에는 float32 부동소수점 형태를 

사용하게 되는데, 총 4번의 convolution 연산을 진행

하기 때문에 굉장히 많은 연산시간을 필요로 하며, 
또한 최단 경로로 진행한다고 하더라도 총 16번의 

PL-PS 데이터 전송이 발생한다. 이와 같은 이유로 

overhead가 굉장히 크고 순차적 추론에 비해 연산 

시간이 늘어난다.
기존 convolution 함수를 HLS로 그대로 구현하게 

되면 latency가 200만 clk이 넘게 측정된다. 또한 자

원 사용량이 20%를 넘기는 것이 없으며 사용할 수 

있는 자원의 양보다 훨씬 적은 양만을 사용하여 연

산을 수행하기 때문에 효율이 떨어진다. 그림 8은 

병렬적 추론을 진행한 결과이고, 상단은 latency 및 

자원 사용량이다.

그림 8. 병렬적 추론 결과
Fig. 8. Parallel inference result

4.2.4 Loop unrolling 범위에 따른 수행시간 비교

다음은 병렬적 추론 결과에 loop unrolling을 적용

한 결과이다. 기존의 convolution 함수를 그대로 구

현한 것이 아닌, 6중 반복문에서 입력 채널과 출력 

채널만큼 반복하는 부분을 loop unrolling 한 결과이

다. 왼쪽의 그림은 loop unrolling을 출력 채널에 대

해 8번 적용한 결과이고 우측의 그림은 출력 채널

에 대해 8번, 입력 채널에 대해 4번 적용한 결과이

다. 본 논문에서 사용하는 코드는 입력 채널은 4의 

배수, 출력 채널은 8의 배수로 고정되어있어 이와 

같은 기법이 적용 가능하다. 만약 채널이 나누어 떨

어지지 않다면 다른 부분에서 loop unrolling을 진행

하여야 한다.
평균 추론 시간을 비교하면 기존의 병렬적 추론 

결과의 경우 1.2417초로 기존의 순차적 추론 결과보

다 낮은 성능을 보였었던데 반해 loop unrolling을 

하나의 반복문에 대해 적용한 결과는 0.4236초, 두 

개의 반복문에 대해 적용한 결과는 0.2824초로 측정

되었다. 이는 각각 2.93배, 4.39배 가속화되었다. 그
림 9은 loop unrolling에 따른 추론 시간을 총 10회 

측정하여 비교한 그림이다.

그림 9. Loop unrolling에 따른 추론 시간 비교
Fig. 9. Comparison of inference time according to loop

unrolling
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4.2.5 Loop unrolling 범위에 따른 자원 사용량 비교

다음은 loop unrolling 범위에 따른 자원 사용량의 

비교이다. 그림 10은 loop unrolling에 따른 자원 사

용량 비교에 대한 그림이다. 우선 자원 사용량을 보

면 LUT(Look Up Table)가 loop unrolling을 사용하지 

않았을 때 25% 수준이었던 것에 반해 반복문 두 

개에 대해 loop unrolling을 진행하였을 때에는 50% 
수준까지 LUT 사용량을 상승시켰다. 그 외에도 

FF(Flip-Flop), DSP(Digital Signal Processing) 또한 각

각 26%, 32% 수준으로 올라왔다. 이렇게 하드웨어 

자원 사용량이 늘어났다는 것은 즉 데이터를 효율

적으로 처리할 수 있어 성능이 향상될 수 있음을 

의미한다. 

그림 10. Loop unrolling에 따른 자원 사용량 비교
Fig. 10. Comparison of resource usage according to loop

unrolling

표 2는 HLS에서 테스트한 latency의 비교 테이블

이다. Latency의 경우 출력 채널과 입력 채널에 모

두 unrolling을 적용한 결과, 33만~37만 clk으로 기존 

병렬화 코드의 207만과 비교 시 약 5.5~6.1배 단축

된 것을 확인할 수 있었다. 이렇게 latency가 큰 폭

으로 단축된 이유는 제안된 방법에 의해 반복문 제

어 오버헤드가 크게 감소되었기 때문이다. 반복문은 

반복 횟수에 따라 제어문을 실행하고 반복하는데 

많은 오버헤드를 발생시킨다. Loop unrolling은 반복

문을 여러 번 실행하는 대신 한 번에 여러 반복문

을 처리하도록 변경함으로써 오버헤드를 줄일 수 

있었다. 또한 loop unrolling을 통해 반복문의 반복 

횟수를 줄여서 파이프라이닝을 더 효율적으로 수행

할 수 있기 때문에 연산 효율이 증가했다.

  표 3은 기존 순차적 추론 방식 및 병렬적 추론 

방식과 함께 loop unrolling 기법을 사용하였을 때의 

평균 추론 시간 비교 테이블이다. 

표 2. 지연 시간 비교 결과
Table 2. Comparison results of latency times

Latency Conventional Proposed

Min 2,075,976 339,472

Max 2,075,976 374,948

표 3. 지연 시간 비교 결과
Table 3. Comparison results of latency times

Method Inference time(s)

Sequential 0.96796658

Parallel 1.24172873

Loop unrolling 0.28244445

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 동적 저궤도 위성 네트워크에서 

온보드 강화학습 기반 라우팅을 위한 이종 프로세

서 기반 추론 병렬화 기술에 대해 제안하였다. 먼저 

본 논문에서는 Dueling DQN 기반 강화학습 알고리

즘을 동적 환경 및 위성 링크 단절을 고려하여 설

계하였다. LEO-SN 환경에서 동적 환경 및 위성 링

크 단절은 반드시 고려해야 할 문제이다. 또한 

Overlay 기반 HW/SW 동시 설계 및 DMA를 통해 

데이터를 처리하였다. 특히 loop unrolling 기법을 통

한 파이프라이닝 극대화로 기존의 순차적 추론 및 

병렬적 추론보다 향상된 결과를 제시하였으며 이를 

latency, 추론 시간, 자원 사용량 등의 관점에서 해

석하였다. 우리가 제안한 기법이 저궤도 위성 네트

워크 라우팅 알고리즘 뿐 아니라 이종 프로세서 기

반 인공지능 등 다양한 분야에서 추가적인 연구가 

이루어지길 기대한다.
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