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기반 컨볼루션층 추론 병렬화 기술
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요  약

본 논문에서는 저궤도 위성 네트워크(LEO)의 실시간 라우팅 문제를 다룬다. 기존의 라우팅 알고리즘은 동

적인 위성 네트워크 환경에 효과적으로 적응하는 데 한계가 있음을 확인하였다. 이에 따라, 본 연구는 강화학

습을 기반으로 한 라우팅 방법을 제시하고, 이를 Dueling Deep Q-Network 모델로 구현하였다. 그러나 위성 

상에서의 추론 과정은 제한된 연산 능력으로 인해 실시간 요구 사항을 만족시키기 어려움이 있었고, 이를 해

결하기 위해, 본 연구에서는 컨볼루션층의 추론을 병렬화를 통해 추론 속도를 가속화 하는 방법을 제안하였다.
실험 결과, 제안된 방법은 기존 방법 대비 컨볼루션층 수행시간이 약 90.2%, 전체 알고리즘 수행시간은 약 

29.0% 단축된 결과를 나타내었다.

Abstract

This paper addresses the real-time routing problem in Low Earth Orbit (LEO) satellite networks. Existing routing 
algorithms have been found to struggle to adapt effectively to dynamic satellite network environments. As such, this 
study proposes a reinforcement learning-based routing approach and implements it using a dueling deep Q-network 
model. However, the inference process on satellites faces challenges in meeting real-time requirements due to limited 
computational capabilities. To resolve this, we propose an approach that accelerates inference speed by parallelizing 
the convolutional layer's inference process. Experimental results show that our proposed method has reduced the 
computation time of the convolutional layer by 90.2% and the total algorithm execution time by 29.0% compared to 
the existing methods.
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Ⅰ. 서  론

저궤도 위성 네트워크는 다양한 산업 분야에서 

상당한 양의 데이터를 생산하고 분석하는 현대에 

이르러 글로벌 네트워크 연결의 필요성이 점점 커

짐에 따라, 낮은 지연 시간 및 높은 통신 효율을 제

공함과 동시에 원격 지역에서도 성능이 우수한 연

결을 제공함으로써 디지털 격차를 줄이는 것에 기

여하고 있다[1]. 다만, 이러한 복잡한 네트워크와 효

율적인 관리와 운영은 라우팅 최적화 문제를 포함

하여 여러 어려움이 있다.
이러한 문제를 해결하기 위하여 강화학습을 기반

으로 한 라우팅 알고리즘 연구들이 진행되었다. 강
화학습은 다양한 분야에서 효과적으로 적용되는 기

계학습의 한 방법으로[2], 에이전트가 환경과 상호

작용하며 보상이라는 개념을 통해 성능을 개선하는

데, 이는 복잡한 환경에서도 보상을 최대화하는, 즉 

최적의 라우팅 전략을 찾아낼 수 있게 한다.
하지만 기존의 연구는 정적인 네트워크 환경을 

가정하고 있어 실제 동적인 환경에 최적화되지 않

은 경우가 있다[3]. 이러한 가정은 저궤도 위성 네

트워크와 같이 빠르게 변화하는 환경에서는 적합

하지 않을 수 있다. 위성의 위치와 통신 용량, 지
구의 트래픽 수요 등은 시간에 따라 변할 수 있기 

때문이다[4].
또한, 실시간성은 라우팅에서 응답 시간 최소화, 

동적 환경 대응, 신뢰성과 안정성을 보장하는 등 매

우 중요한 요소이다. [5][6]는 동적인 환경에 최적화

되었지만, 실시간성은 보장되지 않을 수 있다. 특히 

자원 사용이 제한적인 온보드 추론 환경에서는 실

시간성을 심각하게 고려해야 할 수 있는데, 병렬화

를 통한 가속화를 달성할 수 있다[7].
일반적으로 병렬화를 통한 알고리즘 가속화는 표 

1에서 정리된 것과 같이 GPU(Graphic Processing 
Unit) 기반[8][9] 또는 FPGA Field Programmable Gate 
Array)를 사용하게 되는데[10][11], 독립적이고 반복

적인 연산을 식별하여 병렬화 또는 하드웨어 친화

적으로 알고리즘을 수정하는 알고리즘 리팩토링을 

통해 이루어진다. 또한, FPGA 기반 가속화의 경우 

전력 효율이 GPU 대비 뛰어나다는 장점이 있다[12]. 

표 1. 알고리즘 가속화 관련 연구
Table 1. Research on algorithm acceleration

Ref. Platform Application Accelerated part

[8] GPU
Particle filter for
ballistic target

Inference

[9] GPU
Model predictive
control (MPC)

Solve linear
system

[10] FPGA Convolution layer
Convolution
operation

[11] FPGA
Rigid body
dynamics

Calculate
gradient

따라서 라우팅 알고리즘의 반복성과 독립성을 프

로파일링하여, 저궤도 위성 환경에 탑재되기 적합한 

FPGA를 기반으로 라우팅 알고리즘을 가속화 하는 

것이 적합하다고 할 수 있다.
본 논문의 주요 기여점은 다음과 같다. 우선, 강

화학습 기반 알고리즘의 추론 가속화를 위한 FPGA 
구현을 기반 추론 방법을 제안한다. 하드웨어에 친

화적으로 재구성된 컨볼루션층은 데이터 종속이 작

은 연산을 병렬로 처리하도록 구현하여, 실시간성을 

보장하게 한다. 또한, 동시 설계된 시스템의 시뮬레

이션을 수행한 결과를 제시하여 제안된 방법의 가

속화 효과를 입증하였다.
다음 장에서 저궤도 위성 네트워크의 라우팅을 

위한 강화학습 기반 추론 문제가 제시되고, 3장에서

는 제안하는 기법을 요소별로 자세하게 기술하였다. 
그리고 4장에서는 구현된 시스템의 시뮬레이션 결

과와 이에 대한 분석이 이루어진다.

Ⅱ. 기존 연구의 문제점

저궤도 위성 네트워크에서의 라우팅은 위성의 동

적인 움직임, 변동하는 연결성, 제한된 통신 연결 

등으로 인해 복잡성이 증가하는 어려운 문제다. 이
러한 문제를 해결하기 위해 그림 1과 같이 그리드 

환경에서의 MDP(Markov Decision Process)를 이용하

는 방안이 제시되었지만[13], 여전히 다수의 문제점

이 존재한다.
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그림 1. 강화학습을 위한 그리드 MDP
Fig. 1. Grid MDP for reinforcement learning

Dueling deep Q-network는 강화학습의 한 형태로

[14], 그리드 환경에서의 MDP의 풀이에 사용될 수 

있다. 표 2는 dueling deep Q-network의 의사코드를 

나타내며, 행동층과 가치층을 각각의 단계로 분리하

여 연산을 수행함으로써 학습 과정을 보다 효율적

으로 만들 수 있다. 
그러나 dueling deep Q-network 기반의 학습 모델

은 복잡한 상태 공간과 행동 공간으로 인해 컴퓨팅 

자원의 부족과 긴 학습 시간이 필요하다는 문제가 

있다. 또한, 보상 함수의 설계가 어렵고, 이는 성능 

향상에 중요한 요소임에도 불구하고 복잡성이 증가

하면 학습 과정이 어려워지고 느려질 수 있다.
또 다른 문제점은 온보드 환경에서의 추론에 있

다. 위성에 탑재된 시스템의 컴퓨팅 자원은 제한적

이기 때문에, 실시간으로 복잡한 알고리즘을 실행하

는 것은 매우 어려운 일이다[15]. 특히, dueling deep 
Q-Network는 컨볼루션 층에서 많은 시간이 소요되

는데, 이는 실시간성이 저하되는 것으로 귀결된다. 
이러한 문제를 해결하지 않으면, 지연 시간이 증가

하고, 패킷 전송률이 감소하는 등의 네트워킹 성능 

저하가 발생할 수 있다.
따라서, 저궤도 위성 네트워크에서 효과적인 라

우팅을 위해서는 그리드 환경에서의 MDP와 dueling 
deep Q-network 기반의 학습 모델의 문제점을 극복

하고, 그림 2에 나타난 것과 같이 하드웨어 가속화

를 통한 온보드 환경에서의 실시간성을 보장하는 

방법이 필요하다. 

표 2. Dueling deep Q-network의 의사코드
Table 2. Pseudocode for dueling deep Q-network

Algorithm 1: Dueling deep Q-network
Input: state
Output: value
1: ←

2: ←

3: ←

4: ←

5: ←

6: ←

7: ←

8: ←

9: ←

10: ←

11: ←

12: ←

13: ← , ←

14: ← , ←

15:
← ,
←

16: ← , ←

17: ← 

return value

Ⅲ. 제안하는 기법

 
3.1 추론을 위한 컨볼루션층 병렬화 전체 구조

이기종 시스템, 즉 CPU와 FPGA가 동시에 존재

하는 시스템의 경우 각 플랫폼 사이에는 데이터 교

환으로 인한 오버헤드가 존재한다[16]. 따라서 병렬 

연산으로 인한 가속화 효과와 오버헤드는 Trade-Off 
관계가 있다고 볼 수 있다. 또한, 알고리즘에서 앞

선 연산의 데이터와 이후의 데이터가 종속 관계일 

경우 병렬 처리 또는 파이프라인 설계에 어려움이 

있다[17]. 
그러므로 하드웨어와 소프트웨어의 동시 설계를 

통해 가속화 효과를 기대하기 위해서는 알고리즘의 

시공간 복잡도와 데이터 의존성을 신중하게 고려하

여 구성하여야 한다. 이러한 관계를 고려하지 않은 

설계의 경우 데이터 교환에 과도하게 시간이 소모

되어 가속화에 실패할 우려가 있다.
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그림 2. Dueling deep Q-network의 도식화
Fig. 2. Schematic of dueling deep Q-network

Dueling deep Q-network는 크게 컨볼루션층[18]과 

선형층으로 나뉘는데, 컨볼루션층의 경우 한 커널 

연산 안에서 데이터들이 독립적이므로 병렬 연산을 

통해 가속 효과를 기대할 수 있다. 다만, 선형층은 

모든 신경이 연결된 관계이며 모든 관계에 대해 가

중치가 존재한다. 이때 병렬 연산을 통해 기대되는 

가속화 효과보다 가중치에 대한 데이터 교환으로 

인해 발생하는 오버헤드가 크게 되므로 본 논문에

서는 그림 3과 같이 컨볼루션층에 대한 병렬화를 

실시하였다. 다시 말해, 제안하는 시스템에서 전체 

dueling deep Q-network의 컨볼루션층은 FPGA에서 

연산하고, 선형층은 CPU에서 연산한다. 하드웨어 

IP의 구현에는 HLS(High-Level Synthesis) 도구[19]가 

사용되었다.

그림 3. 제안된 FPGA기반 컨볼루션층 추론 병렬화 방법
Fig. 3. Proposed FPGA-based parallelization method for

convolutional layer inference

3.2 커널 연산 병렬화

그림 4에서 확인할 수 있듯이, 컨볼루션층에서 

이루어지는 2차원 합성곱 연산은 커널이 한 칸씩 

이동하며 그 위치에 해당하는 입력과 가중치의 곱

을 누적하는 형태로 이루어진다. 여기서 표 3의 7과 

같이 각각 독립적이고 반복적인 행렬은 표 4에서 

제시한 방법대로 병렬 연산하기에 적합하다. 다만, 
병렬 연산의 규모가 커질수록 많은 FPGA 자원을 

필요로 하며, 이는 상황에 따라 상당히 제한적이므

로 이를 고려하여 파이프라인 시작 간격을 신중하

게 결정하여야 한다.

그림 4. 커널 병렬 연산 예시
Fig. 4. Example of parallel kernel computation
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표 3. 리팩토링 전의 컨볼루션층
Table 3. Convolutional layer before refactoring

Algorithm 2: Baseline convolution
Input: in, weight, bias
Output: output
1: for n : do:
2: for i : do:
3: for j : do:
4: for c : do:
5: for p : do:
6: for q : do:

7:
output[n][i][j] +=
weight[n][c][q][p] × in[c][i+p][j+q]

8: end
9: end
10: output[n][i][j] += bias[n]
11: end
12: end
13: end
14: end
return output

표 4. 제안된 HW 기반 컨볼루션층
Table 4. Proposed HW-based convolutional layer

Algorithm 3: Hardware-based convolution
Input: in, weight, bias
Output: output
1: for n : do:
2: for i : do:
3: for j : do:
4: for c : do:

5:

local[c] =


  




  



(weight[n][c][][] × in[c][i+][j+])

6: end

7: output[n][i][j] = 
 



local[] + bias[n]

8: end
9: end
10: end
return output

3.3 부호비트 검사 기반 ReLU

컨볼루션층에서 입력은 2차원 합성곱 연산 후에 

활성화 함수인 ReLU를 통과하게 된다. 

    ≻ 
  ≤ 

           (1)

ReLU는 입력값이 0보다 작으면 0을 반환하고, 0
보다 크면 입력값을 반환한다. 

한편, 일반적으로 소수점 데이터의 처리에는 64
비트 부동 소수점 표현이 사용되나, 하드웨어를 구

현하는 상황에서는 제한된 자원을 효율적으로 활용

할 필요가 있다. 그러므로 소수점 표현의 정밀도와 

연산 속도 및 하드웨어 자원 가용량의 Trade-Off 관
계를 고려하여 본 논문에서는 FPGA에서 소수점 데

이터를 그림 5와 같이 IEEE-754[20] 기반 16비트 부

동 소수점 표현으로 처리하도록 설계되었다. 이때 

첫 번째 비트는 부호를 나타내므로 표 5에 나타난 

알고리즘과 같이 부호를 나타내는 비트만 검사함으

로써 불필요한 FPGA 자원 소모를 방지하고, 하드

웨어 차원에서 낮은 지연 시간의 활성화 함수를 구

현할 수 있다.

그림 5. IEEE-754 반정밀도 부동 소수점
Fig. 5. IEEE-754 half-precision floating point

표 5. 제안된 HW 기반 활성화 함수
Table 5. Proposed HW-based sctivation function

Algorithm 4: Hardware-based ReLU
Input: x
Output: x
1: if( & 0x8000): do:
2: ←

return x

3.4 데이터 의존성 및 메모리 액세스 개선

2차원 합성곱 연산에 있어 공간 복잡도에 가장 

큰 영향을 미치는 요소는 가중치 데이터이다. 이때 

가중치는 4차원 배열로 구현되는데, 앞의 합성곱 연

산의 흐름을 볼 때, 이를 메모리에 한 번에 모두 불

러오는 것은 비효율적이라고 볼 수 있다. 이는 파이

프라인 설계에 있어 데이터 종속을 일으키며, 수행

시간 단축에 좋지 않은 영향을 미칠 수 있다. 



84 동적 저궤도 위성 네트워크에서 실시간 라우팅을 위한 FPGA 기반 컨볼루션층 추론 병렬화 기술

따라서 그림 6에 나타난 것과 같이 가중치 배열

을 적절히 나눔으로써 데이터 의존성 및 메모리 액

세스를 개선할 수 있다. 또한, 2차원 합성곱 연산은 

곱 연산 결과를 계속해서 누적하는데, 이는 읽기 및 

쓰기가 빈번하게 일어나는 것으로 귀결된다. 이러한 

패턴을 개선하기 위해 표 4의 5, 7과 같이 지역 변

수에 곱 연산 결과를 저장하고 후에 이를 모두 더

하여 효율적인 파이프라인 설계가 가능하게 하였다.

그림 6. 배열 분할 도식화
Fig. 6. Schematic of array partitioning

Ⅳ. 결  과

4.1 환경 셋업

강화학습을 위한 환경은 앞에서 밝혔듯이 15×15 
그리드 환경에서 이루어진다. 추론에는 사전 훈련된 

dueling deep Q-network 모델이 사용되었으며, 현재 

상태를 기반으로 에이전트가 가질 수 있는 행동 

  중 최상의 가치를 가지는 행동을 취한 후 

환경으로부터 보상 에 따라 보상을 누적한

다. 여기서 양의 보상은 오직 목적지에 도착했을 때

만 얻을 수 있도록 보상 함수를 설정하였다.

    ∈         (2)

        (3)

제안된 라우팅 알고리즘의 시뮬레이션은 Xilinx 
사의 UltraScale+ MPSoC ZCU104 Evaluation Kit 보
드에서 시행되었다. 해당 보드는 UltraScale+ FPGA
와 ARM Coretex-A53 프로세서를 포함한다. CPU와 

FPGA 간의 데이터 통신에는 AXI4-Stream 인터페이

스[21], Pytorch 딥러닝 프레임워크 및 Python 환경

에서의 시뮬레이션을 위해 Petalinux 기반의 PYNQ 
OS가 사용되었다.

4.2 결과 및 분석

구현된 하드웨어의 자원 사용량은 표 6에 정리되

어 있으며, LUT(Look-Up Table)의 경우 사용된 보

드의 한도 대비 약 42.7%를, DSP(Digital Signal 
Processor)는 약 8.3%를 사용하였다. 그림 7은 알고

리즘의 추론 환경을 나타내는데, 각 타임 스텝마다 

링크 단절 구간은 왼쪽으로 한 칸씩 이동하며, 노란

색으로 표시된 시작 지점 [2, 2]에서 초록색으로 표

현된 지점 [10, 10]으로 라우팅을 수행해야 한다. 이
때 분홍색으로 표시된 링크 단절 구간을 피하면서 

목표 지점에 도달해야 한다.

표 6. FPGA 자원 사용량
Table 6. FPGA resource utilization

Resource Utilization
LUT 196,739

LUTRAM 66,182
FF 110,418
BRAM 5
DSP 144
BUFG 6

그림 7. 라우팅 환경
Fig. 7. Routing environment
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그림 8. 각 타임 스텝에서의 라우팅 과정
Fig. 8. Routing process at each time step

결론적으로, 시작 지점에서 최적의 행동을 반복 

한 결과 16번의 반복 끝에 목표 지점에 도달하였고, 
결과는 각 시스템에서 그림 8의 경로와 같은 결과

를 출력했는데, 이는 반 정밀도 부동 소수점 기반 

연산의 정밀도가 추론에 영향을 크게 주지 않으면

서 연산 속도를 높이고 자원을 절약할 수 있음을 

나타낸다. 이때 컨볼루션층의 연산에 대한 수행시간

은 그림 9와 같았다.

그림 9. 컨볼루션층 연산 수행시간 측정 결과
Fig. 9. Evaluation results of convolutional layer

computation time

그림 10은 CPU만 사용했을 때와 제안된 알고리

즘을 적용하여 FPGA를 기반으로 컨볼루션층을 병

렬화하여 학습했을 때의 추론에 걸린 전체 수행시

간을 나타낸다. 결론적으로 제안된 알고리즘의 전체 

수행시간이 약 29.0% 감소했음을 확인할 수 있다. 
순수 하드웨어에서의 컨볼루션층 연산 수행시간이 

약 90.2% 감소했지만, 데이터 교환 과정에서 발생

한 입출력 오버헤드가 수반되기 때문에 이러한 결

과가 도출되었다.

그림 10. 전체 추론 시간 측정 결과
Fig. 10. Evaluation results of total inference time

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 저궤도 위성 네트워크를 위한 강

화학습 기반 라우팅 최적화 기법과 실시간성 향상

을 위한 병렬화 기반의 추론 기법을 제안하였다. 라
우팅 문제를 그리드 환경에서의 MDP로 정의하고, 
이를 효율적으로 해결하기 위해 dueling deep 
Q-network를 적용하였다. 또한 저궤도 위성 네트워

크 환경에서의 실시간성을 보장하기 위하여 컨볼루

션층을 병렬화하는 하드웨어와 소프트웨어의 상호

설계 시스템을 설계하였다. 커널 연산의 병렬화, 부
호비트 검사 기반의 ReLU 구현과 데이터 의존성 및 

메모리 액세스 개선을 통해 컨볼루션층 연산의 수

행시간이 기존 대비 약 90.2% 단축되었으며, 전체 

수행시간의 경우 기존의 방식과 같은 라우팅 결과

를 약 29.0% 짧은 시간 안에 도출함으로써 기존 방

식보다 높은 실시간성을 보장한다. 추후 실시간 라

우팅 알고리즘 외의, 저궤도 위성에 탑재될 다른 애

플리케이션들과의 통합이 이루어지는 시점에서 전

체 시스템에 관한 가속화 연구를 진행하고자 한다.
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