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요 약 

 
합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)의 적용 범위가 확장됨에 따라 풀링 레이어(Pooling Layer)의 필터 크기 및 

스트라이드 크기 또한 다양해지고 있다. 이에 본 논문에서는 풀링 레이어의 필터 크기와 스트라이드 크기를 가변적으로 

사용할 수 있는 하드웨어 구조를 제안한다. 결과적으로 재구성 가능한 최대 풀링 하드웨어 구조는 최대 풀링 연산을 

처리하는 면적을 감소시킬 수 있다. 

 

Ⅰ. 서 론  

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)은 

이미지 분류, 객체 인식 분야에서 가장 뛰어난 성능을 

보인다. 합성곱 신경망은 특징 추출(Feature 

Extraction)과 분류(Classfication) 기능으로 나누어지며, 

이 중 특징 추출은 일반적으로 특징맵(Feature Map) 

연산을 위한 합성곱 레이어(Convolutional Layer)와 

특징맵의 크기를 줄여 과적합(Overfitting)을 방지하는 

풀링 레이어(Pooling Layer)로 구성된다[1]. 풀링의 

종류에는 최대 풀링(Max Pooling), 평균 풀링(Average 

Pooling) 등이 있으며 특히 최대 풀링은 대부분의 

합성곱 신경망에서 사용된다. 최대 풀링은 신경망 구조에 

따라 적절한 필터(Filter) 크기와 스트라이드(Stride)를 

가질 수 있다. 최근 NASNet 과 같이 NAS(Neural 

Architecture Search)를 통해 자동 생성하는 최적의 

신경망 구조들은 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 등 다양한 필터 

크기 중 최적의 필터 크기를 갖도록 설계되고 있다[2].  

본 논문에서는 다양한 필터 크기의 최대 풀링을 

지원할 수 있는 저면적 재구성 가능한 하드웨어 구조를 

제안한다. 기존의 최대 풀링 하드웨어는 고정된 필터 

크기에 적합하게 설계되어 있어, 이를 가변하기 위해서는 

큰 면적의 비효율적인 구현이 불가피하다[3]. 제안하는 

하드웨어는 폴딩(Folding) 구조를 통해 면적 오버헤드를 

최소화하며 필터 크기를 가변할 수 있도록 설계되었다.  

 

Ⅱ. 본론  

2.1. 최대 풀링 레이어 

최대 풀링 레이어는 합성곱 레이어의 연산 결과인 

특징 맵을 입력으로 하여 필터 크기와 스트라이드에 

따라 특징 맵의 크기를 감소시킨다. 그림 1 은 2x2 필터, 

스트라이드 2 인 경우와 3x3 필터, 스트라이드 2 인 

경우의 최대 풀링 동작을 각각 나타낸다. 그림 1 과 같이 

최대 풀링은 필터 윈도 영역의 픽셀 중 가장 큰 값만 

추출하여 다음 레이어의 입력이 될 축소된 특징 맵을 

생성한다. 하드웨어 구현 시, 필터 크기에 따라 최대 

풀링 하드웨어에 입력되는 픽셀 개수 및 비교 연산 

횟수가 달라지며, 스트라이드 크기에 따라 처리해야 하는 

픽셀들이 달라지는 것을 고려해야 한다.  

 

 
그림 1. 최대 풀링 연산 

 

2.2 제안 기법 

먼저 기존 기법과 제안 기법에서 공통적인 최대 풀링 

하드웨어의 입력 부분은 다음과 같다. 그림 2 는 32x32 

입력 특징 맵의 최대 풀링 하드웨어 입력 예시이다. 

그림에서는 입력 특징 맵을 열 단위(32x1)로 처리(행 

단위도 동일)하는 것을 가정한다. 그림 2 처럼 

스트라이드의 크기가 2일 때 첫 번째 열인 column[0]에 

존재하는 32 개의 데이터 중 짝수 번째 행의 데이터가 

최대 풀링 연산의 시작점이다. 시작점이 되는 데이터를 

기준으로 연속적인 7 개의 데이터가 하나의 풀링 연산의 

입력이 된다. 그림 2 의 최대 풀링 하드웨어 입력 부분은 

MUX 와 FIFO 로 구성되어 최대 풀링 오퍼레이터(Max 

Pooling Operator) 하드웨어 앞단에 위치한다. 
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그림 2. 최대 풀링 하드웨어 입력 데이터 예시 

그림 3 은 기존 필터 크기를 가변하는 최대 풀링의 

하드웨어[3] 구조를 나타낸다. 그림 3 과 같이 기존 최대 

풀링 오퍼레이터 하드웨어는 입력 픽셀에 대한 최댓값 

비교 연산을 동시에 수행하기 때문에 가변하는 필터 

크기 중 가장 큰 필터 크기에 따라 면적이 결정되고, 

이는 그보다 작은 필터 크기로 동작 시에 자원을 

낭비하는 요소가 된다. 예를 들어, 그림 3 에서와같이 

2x2, 3x3 필터를 가변할 수 있도록 구현하는 경우, 2x2 

필터 크기로 최대 풀링 시 3x3 최대 풀링에 맞춰 설계된 

최댓값 비교 연산기의 하나의 입력은 사용하지 않게 

된다. 즉, 기존 최대 풀링 하드웨어는 가변하는 필터의 

크기 차이가 벌어질수록 효율이 떨어질 수 있다. 

 

그림 3. 필터 크기를 가변하기 위한 기존 최대 풀링 

하드웨어 구조 

 

그림 4. 필터 크기를 가변하기 위한 제안 최대 풀링 

하드웨어 구조 

본 논문에서 제안하는 하드웨어 구조는 그림 4 에 

나타나 있다. 그림 4 에서 제안하는 최대 풀링 

하드웨어는 폴딩 구조를 활용하여 최댓값 비교 연산을 

두 개의 피연산자에 대해서만 수행하기 때문에 연산을 

처리하는 면적이 필터의 크기에 의해 제한되지 않는다. 

또한 1) 필터의 크기에 따라 입력 데이터 순서를 

결정하는 MUX 를 통해 비교 연산자의 입력이 될 수 

있는 데이터의 개수를 가변하고 2) 비교 연산의 반복 

횟수는 카운터를 통해 제어하여, 단일 하드웨어로 필터의 

크기를 2x2 부터 7x7 까지 다양하게 사용하는 것이 

가능하다. 동시에 제안하는 하드웨어 구조는 비교 

연산기의 모든 입력을 사용하여 높은 하드웨어 활용도를 

가질 수 있다.  

2.3. 구현 결과 

표 2 는 기존 최대 풀링 하드웨어 구조와 제안하는 

하드웨어 구조 결과를 비교한 것이다. 하드웨어 구현 

결과는 합성 결과를 사용하였으며, 합성을 위해서는 

시놉시스(Synopsys) 디자인 컴파일러(Design Compiler) 

툴과 130nm CMOS 공정 라이브러리를 사용하였다. 

10MHz 클록 주파수에서 합성하였고, 기존 하드웨어도 

공정한 비교를 위해 동일한 조건에서 합성하여 결과를 

비교하였다(redesign). 제안하는 최대 풀링 하드웨어는 

9,265um2 의 면적을 가져, 기존 하드웨어의 48,504um2 

와 비교하여 80.9%의 면적을 줄일 수 있었다.  

 기존[3] 제안 

공정 [nm] 130 130 

동작 주파수 [MHz] 10 10 

면적 [um2] 48,504 9,265 

표 2. 최대 풀링 하드웨어 구현 결과 비교 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 다양한 필터 크기를 갖도록 재구성 

가능한 최대 풀링 하드웨어를 저면적으로 구현하고자 

하였다. 제안하는 최대 풀링 하드웨어는 기존의 병렬 

처리 구조가 아닌 폴딩을 통한 직렬 처리 방식을 통해 

하드웨어 면적을 약 80.9% 감소시킬 수 있었다.   
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