
Hexagon NPU를 위한 MLIR에서의 VTCM 인식 중복  

전송 제거 

고병욱O,신동군 

 성균관대학교 전자전기컴퓨터공학과 

buko1111@naver.com, dongkun@skku.edu 

VTCM-Aware Redundant Transfer Elimination in MLIR for 

Hexagon NPU 

Byeonguk koO, Dongkun Shin  

Department of Electrical and Computer Engineering, Sungkyunkwan University 

요   약 

 본 논문은 고수준 Linalg IR에서 operand의 의미를 분석하여 불필요한 DMA 전송 생성을 사전에 방지하

는 semantic-aware DMA materialization 기법을 제안한다. 제안 기법은 overwrite-only elementwise 커널에

서 출력 prefetch를 제거하고, reduction 커널에서는 누적 버퍼에 대한 DDR-to-VTCM 복사를 VTCM 직접 

초기화로 대체한다. 이를 통해 프로그램의 정확성을 유지하면서 DMA 트래픽을 줄이며, 변환된 IR의 LLVM 

IR lowering, 수치적 정확성, 성능 향상을 실험적으로 확인하였다. 

 

1. 서  론1 

모바일 및 엣지 환경에서 딥러닝 연산은 제한된 전력과 

메모리 대역폭 안에서 높은 성능을 요구한다. Qualcomm 

Hexagon NPU는 이를 위해 벡터 연산 유닛인 HVX와 온칩 

메모리인 VTCM을 제공한다. VTCM은 cache처럼 자동으로 

관리되지 않기 때문에 컴파일러가 DDR과 VTCM 사이의 데

이터 이동을 명시적으로 생성해야 한다. 

Hexagon-MLIR[1]은 Qualcomm Hexagon NPU를 대상으로 

하는 MLIR 기반 AI compilation stack이다. PyTorch와 Triton 

kernel을 입력으로 받아 MLIR Linalg IR로 변환한 뒤, fusion, 

tiling, vectorization, multi-threading, double buffering등의 

pass를 순차적으로 적용한다. 

이 중 메모리 계층 최적화는 Hexagon-MLIR의 중요한 역

할 중 하나이다. 일반적으로 큰 tensor는 DDR과 같은 off-

chip memory에 저장되어 있고, 실제 계산은 더 빠른 온칩 

메모리인 VTCM에 tile 단위로 데이터를 가져와 수행된다. 

Hexagon-MLIR의 tiling pass는 Linalg 수준에서 큰 tensor를 

작은 tile로 나누고, DDR에서 VTCM으로 tile을 이동시킨다. 

이때 생성된 명시적 data movement는 이후 lowering 과정

에서 DMA 전송으로 변환될 수 있다. 

 
* 이 논문은 2026년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 

정보통신기획평가원의지원을 받아 수행된 연구 결과 임 (RS-

2026-25519622, 모바일/엣지 환경을 위한 PIM 기반 경량 AI 

SW 프레임워크 기술 개발) 

Hexagon-MLIR은 연산의 성격에 따라 tiling 과정 이후에  

double buffering을 적용하여 데이터 이동과 계산을 겹치도

록 변환한다.이를 통해 DDR-VTCM 데이터 이동으로 인한 

latency를 숨기고, 메모리 계층을 더 효율적으로 활용할 수 

있다.이와 같이 상위 IR에서 생기는 다양한 data copy()가 최

종적으로 DDR-to-VTCM DMA traffic에 직접적인 영향을 준

다. 

2. 본  문 

2.1 동기 

서론에서 언급하였듯이, 상위 IR에서 생성된 copy는 최종

적으로 실제 DMA 전송으로 변환될 수 있다.  문제는 기존 

Hexagon MLIR은 operand의 의미를 충분히 고려하지 않고 

보수적으로 VTCM에서 사용할 데이터를 DDR에서 VTCM으

로 복사한다는 점이다.입력 operand의 경우 이러한 DDR-to-

VTCM 복사는 필요하지만, output operand는 항상 기존 값

이 필요한 것은 아니다. 예를 들어 행렬 덧셈은 두 입력을 

읽어 새로운 output을 생성할 뿐, output의 이전 값을 사용

하지 않는다. 이 경우 output tile을 DDR에서 VTCM으로 미

리 가져오는 prefetch는 계산 결과에 영향을 주지 않는 불필

요한 데이터 이동이다. 

반면 행렬 곱셈에서는 output이 누적 버퍼로 사용되므로 

output prefetch를 무조건 제거할 수는 없다. 그러나 누적공

간의 초기값이 DDR에 기존에 저장된 output 값이 아니라면 

Hexagon MLIR처럼 0으로 초기화된 임시 버퍼를 DDR에 
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만들고 다시 VTCM으로 복사할 필요가 없다. 

2.2 연산자의 특성을 반영한 DMA 호출 

핵심은 이미 생성된 DMA 명령을 낮은 수준에서 사후적으

로 제거하는 것이 아니라, 의미 정보가 더 많이 남아 있는 

고수준 IR 단계에서 불필요한 DMA가 생성되지 않도록 하는 

것으로, 이를 통해 기존 Hexagon MLIR backend 구조를 크

게 변경하지 않으면서도 output operand의 의미에 따라 더 

효율적인 명시적 데이터 이동을 유도할 수 있다. 

Hexagon MLIR의 전체적인 IR lowering 구조를 간단하게 

그림 1과 같이 표현할 수 있다. tiling 단계는 tiling된 텐서를 

중첩 loop로 처리하는 IR로 변환한다. 이때 각 operand에 

대해서 DDR에 있는 tile을 VTCM에 올리기 위해, 추후 

lowering 과정에서 DMA call로 변환되는 copy() 명령어가 생

성된다 (그림 2. Before).  

본 논문에서는 tiling 적용 단계에서 입력으로 들어오는 IR인  

Linalg.generic의 output operand의 특성을 분석하여 불필요

한 copy() 명령을 제거한다. tiling 단계는 연산의 구조적인 

정보를 풍부하게 저장하고 있는 단계이기 때문에 최적화를 

시도하기 용이하다. 

2.3 행렬 덧셈 

행렬 덧셈은 overwrite-only 연산이다. 즉 output tensor C

의 각 element는 입력행렬 A, B로부터 새롭게 계산되며,  

기존 C 값은 계산에 사용되지 않는다. 그러나 기존 

Hexagon MLIR backend은 모든 operand tile을 VTCM에 

materialize하기 위해  고정된 DMA 호출 패턴을 생성하기 

때문에 출력 tile 역시 입력 tile과 동일하게 DDR에서 VTCM

으로 복사되어 필요하지 않은 memory traffic이 발생하였다

(그림 3).  

본 연구는 Hexagon MLIR처럼 고정된 DMA호출 패턴을 

사용하지 않고 DMA lowering 이전의 Linalg IR에서 output 

operand의 의미를 분석한다.        

Linalg.generic의 output operand에 대응되는 인자가 

Region body 안에서 사용되지 않는 경우 (그림 4), 해당 

output의 기존 값은 계산에 읽히지 않는 것으로 판단한다.  

이 경우 output tile은 VTCM에 allocation만 수행하고 DDR-

to-VTCM prefetch를 생략하도록 lowering pass를 추가하여 

tiling 단계 이후 IR을 변경한다 (그림 2.After). 반대로 

Region body 안에서 사용되는 경우에는 reduction 또는 

read-modify-write 연산일 수 있으므로 기존 copy() 명령어

를 유지한다. 

2.4 행렬 곱셈 

 

행렬 곱셈은 reduction 연산이므로 출력을 위한 누적 버퍼

가 필요하다. MLIR Linalg에서는 이 초기값이 Linalg.fill(0)으

로 표현되고 이후 Linalg.generic의 outs 인자로 전달된다. 

Region body내부에서는 해당 outs operand에 대응되는 인자

가 누산값으로 재사용되므로, 행렬 덧셈처럼 output operand

를 단순한 overwrite-only output으로 취급할 수 없다. 

본 연구는 Linalg.generic의 output operand가 Linalg.fill과 

그림 3. hexagon MLIR 방식의 불필요한 DMA 호출. 

그림 6 행렬 곱셈을 표현하는 Linalg.generic. 

그림 5 hexagon MLIR의 불필요한 DMA 호출. 

그림 2. Linalg 분석을 통한 불필요한 DMA 제거. 

Before는 DMA최적화 전 tiling 단계 이후 IR, After는 

DMA 최적화 적용 후 tiling 단계 이후 IR. 

그림 1. Hexagon MLIR의 lowering 단계. 본 논문은 tiling 단

계에 불필요한 DMA 발행을 줄이기 위한 기법을 적용한다. 

그림 4 행렬 덧셈을 표현하는 Linalg.generic 
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같은 operand에서 유래한 경우(그림 6), tiling 단계에서 

lowering pass를 분기 시켜서 초기화 값을 외부 메모리에서 

생성해 VTCM으로 복사하는 대신 VTCM에서 직접 생성하도

록 IR을 변환한다(그림 2.After).이를 통해 행렬 곱셈의 계산 

의미를 유지하면서 누적 버퍼 초기화에 불필요한 DDR-to-

VTCM DMA를 제거한다. 

3. 실  험 

실험은 Galaxy S24 Ultra SM-S928N에서 수행하였다. 실험

에 사용한 연산은 Hexagon MLIR GitHub에서 제공하는 

triton kernel을 사용했으며 본 논문에서 다룬 DMA최적화를 

제외한 모든 부분은 그대로 유지하였다.baseline은 제공된 

triton kernel을 그대로 사용한다. 

먼저 vec_add_2d kernel에서는 64 × 16384 크기의 float32 

tensor 덧셈이고 입력 행렬과 출력 행렬을 8개의 tile로 분할

하고 double buffering을 사용한다. vec_add_2d에 대해 

write-back DMA overlap 최적화를 추가로 적용하였다. 기존 

double buffering schedule에서는 각 output tile을 VTCM에

서 DDR로 복사한 직후 dma_wait를 수행하므로, 다음 tile의 

연산과 직렬화된다. 본 최적화에서는 output tile 계산 직후 

VTCM-to-DDR dma_start만 먼저 발행하고, dma_wait는 같은 

ping/pong output buffer가 재사용되기 직전까지 지연한다. 

5회 반복 평균 기준, baseline은 2517.4μs, output prefetch 

제거 최적화 버전은 2211.8μs를 기록하여 약 12.1%의 성능 

향상을 보였다(그림 7.a). 또한 matmul kernel은 (1024,64) 

× (64,512)크기의 곱셈이며 따로 tiling과 double buffering을 

사용하지 않는다. 5회 반복 평균 기준, baseline은 16806.2μs, 

최적화 버전은 13338.0μs를 기록하여 약 20.6%의 성능 향상

을 보였다(그림 7.b). 

4. 결론 및 한계 

기존 Hexagon MLIR의 lowering은 VTCM에서 사용할 

operand를 보수적으로 copy-to-VTCM 형태로 materialize하

기 때문에, 실제 계산에 필요하지 않은 output 값이나 DDR

에서 생성할 필요가 없는 초기화 값까지 DMA 전송 대상으

로 포함하는 문제가 있다. 

본 연구는 이러한 불필요한 DDR-to-VTCM 데이터 이동을 

줄이기 위해, Linalg IR에서 operand 특성을 분석하여 DMA 

명령 발행 횟수를 줄이는 최적화 기법을 제안하였다. 

그러나 현재 DMA 최적화 대상은 간단한 연산을 대상으로  

한다. 실험 결과 tiling이 적용된 행렬 곱셈 연산에서는 동일

한 기법을 적용하였을 때 약 1.5%정도의 성능 향상만을 관

찰 할 수 있었지만(표 1) DDR/VTCM traffic과 DMA activity를 

줄였기 때문에 에너지 효율 개선 가능성은 있다. 

분석 결과 실험 환경의 Matmul kernel의 경우 연산 집약

적 성격으로 인해 DMA 자체가 전체 latency에서 차지하는 

비중이 적었던 것이 그 원인이었다. 

 

그림 7. Galaxy S24 Ultra SM-S928N에서 측정한 커널  

실행시간 비교. 

다만, Tiling되지 않은 Matmul kernel의 경우에는 구현상의 

이슈로 output 공간에 대한 불필요한 DDR 동적 할당이 

compile pass에서 사라지지 않았기 때문에(Tiling된 Matmul 

kernel에서는 pass중 사라짐) 이 할당 자체를 없애 버리는 

제안된 방법이 성능향상으로 이어졌다. 

하지만 상위 MLIR에서 간단한 의미 분석으로 DNN 

workload의 대부분을 차지하는 행렬곱 연산 속도를 1.5%정

도 향상시켰다는 것은 의미가 있다고 판단된다. 

그리고 현재 실험환경은 hexagon NPU의 vector연산 엔진

인 HVX를 사용하였지만 행렬곱 전용 엔진인 HMX를 사용하

게 되면 행렬곱 latency에서 DMA가 차지하는 비중이 높아

지기 때문에 본 논문에서 제안한 방법의 효과가 개선될 여

지가 있다. 
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표 1. Galaxy S24 Ultra SM-S928N에서 측정한 성능 및 

DMA 명령어 감소 (5회 반복 평균,M = 1024, N = 512, K = 

64, tile size = 256 × 256 × 64), DB는 double buffering을 

나타낸다. 
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