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요   약 

Processing-in-Memory (PIM)은 메모리 내부의 병렬성과 대역폭을 활용하여 메모리 집약적인 연산에서 

CPU 또는 GPU와 비교하여 좋은 성능을 달성한다. 그러나, 다양한 PIM 구조가 제안된 것에 비해 PIM 

컴파일러에 대한 연구는 부족한 상황이다. 다양한 PIM의 구조를 고려하여 코드를 생성하기 위해서는 일

반적인 PIM 스케줄 프리미티브와 PIM 메모리에 데이터를 저장하는 레이아웃을 고려해야 한다. 본 논문

에서 제안하는 PIM 컴파일러는 일반적인 PIM 구조를 정의하여 이러한 고려 사항을 해결하고, 추가로 레

지스터 재사용 최적화를 통해 다양한 GEMV 연산에서 최대 5.75배 성능 개선을 달성한다. 

1. 서  론 

딥 러닝은 자연어 처리, 음성 인식 등 다양한 분야에서 

사용되고 있으며, 높은 정확도를 달성하기 위해 DNN의 

크기는 점점 커져 왔다. 이와 더불어 DNN에서 많은 부분을 

차지하는 RNN 레이어, 임베딩 룩업 등의 연산은 큰 메모리 

요구량에 비해 연산량이 적어 기존 폰 노이만 구조의 연산 

장치에서는 메모리 대역폭의 한계로 최대 성능을 끌어내지 

못하는 문제가 있다. 

최근 이와 같은 한계를 극복하기 위해 메모리 내부에서 

연산하는 Processing-In-Memory (PIM)이 제안되었다. PIM은 

메모리 내부의 병렬성 및 대역폭을 활용하여 기존 가속기와 

비교하여 memory-bound 연산에서 낮은 전력 소모와 빠른 

실행 시간을 달성한다. 그러나, 다양한 PIM 구조가 제안된 

것과 달리 여전히 PIM 코드 생성을 위한 컴파일러 연구는 

부족한 상황이다. 

PIM 코드를 생성하기 위해서는 두 가지 고려 사항이 

존재한다. 먼저, 다양한 PIM의 인터페이스를 고려하여 

일반적인 PIM 스케줄 프리미티브를 정의해야 한다. 또한, 

PIM은 연산 시 데이터의 저장된 위치가 중요하기 때문에 PIM 

특성을 고려하여 데이터 레이아웃을 변형하여 저장할 필요가 

있다. 

본 논문에서 제안하는 PIM 컴파일러는 앞서 언급한 두 개의 

고려 사항을 해결하였으며, 추가 성능 개선을 위해 레지스터 

재사용 최적화를 수행한다. 실험에서는 기존에 제안된 PIM-

HBM[1]에서 최적화된 코드 생성만으로 최대 5.75배 성능 

개선을 보여준다.  

2. 배  경 

2.1 Processing-in-Memory 

최근 다양한 분야에서 메모리 대역폭에 따른 성능 저하 

문제를 해결하기 위해 다양한 PIM 구조가 제안되었다. 특히, 

본 논문에서는 메모리 주소를 포함한 요청으로 GEMV 연산을 

수행하는 PIM[1, 2]을 대상으로 하며 그림 1과 같은 구조를 

갖게 된다. 

이러한 구조에서는 호스트에서 보내는 하나의 메모리 

요청을 통해 하나의 DRAM 채널 안의 모든 PIM 프로세서가 

메모리 주소를 기반으로 뱅크와 레지스터의 데이터를 

피연산자로 사용하여 연산을 수행한다. 글로벌 버퍼는 보통 

입력 벡터의 값을 저장하며, PIM 구조에 따라 존재하지 않을 

수 있다. 본 논문에서는 글로벌 버퍼, 레지스터로 고려하지 

않고, 통일성을 위해 입력 레지스터와 출력 레지스터로 

정의한다. 예를 들어, PIM-HBM[1]에서는 GRF_A 또는 

SRF_M을 입력 레지스터로, GRF_B를 출력 레지스터로 정의할 

수 있다. 또한, PIM 구조에 따라 각 레지스터의 종류는 스칼라 

또는 벡터가 될 수 있다. 스칼라의 경우 1개의 데이터가 모든 

연산에 사용되며, 벡터는 DRAM 칼럼의 크기만큼 데이터를 

가지고 있다. 

 
그림 1 일반적인 뱅크 단위의 PIM 구조 
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2.2 딥 러닝 컴파일러 

딥 러닝 컴파일러는 다양한 연산 및 하드웨어에 대한 코드 

생성을 효율적으로 수행하기 위해 제안되었다. 특히, 

TVM[3]은 다양한 딥 러닝 프레임워크에서 정의하는 모델을 

입력으로 받아 그래프 수준 최적화와 연산자 수준 최적화를 

수행하며, 최종적으로 각 장치 별 최적화를 통해 코드를 

생성한다. TVM에서는 연산자 수준 최적화 과정에서 연산의 

정의와 스케줄 최적화를 분리하며, 스케줄 최적화를 위해 

미리 정의된 스케줄 프리미티브 (schedule primitive)를 

제공한다. 스케줄 프리미티브를 통해 정의된 연산에 대해 

루프 블로킹 (loop blocking) 수행 및 메모리 할당, 

데이터플로우 (dataflow) 등을 변형할 수 있다. 

기존에도 PIM 컴파일러[4]는 제안되었지만, 특정 PIM 

구조에 최적화되어 있으며 메모리 레이아웃에 대한 고려가 

거의 없다. 

3. PIM 컴파일러 

3.1 PIM 스케줄 프리미티브 

본 논문에서 제안하는 PIM 컴파일러는 TVM을 기반으로 

한다. 그림 2는 PIM-HBM[1] 구조에서 입력 벡터 𝐴와 가중치 

매트리스 𝐵에 대해 출력 벡터 𝐶를 구하는 GEMV 연산의 코드 

생성을 위한 스케줄링 과정을 보여준다.  

DRAM 채널과 DRAM 채널당 PIM의 개수는 각각 𝑁஼ுሺൌ

𝑋஼ு ൈ 𝑌஼ுሻ, 𝑁௉ሺൌ 𝑌௉ሻ 이고, PIM 커널은 한 번에 𝑋ூ ൈ 𝑌ூ 의 

데이터를 연산할 때, ①은 루프 변환 스케줄 프리미티브를 

통해 GEMV 전체 연산을 그림 3과 같이 분할하는 과정이다. 

분할은 가중치 매트리스를 기반으로 수행하며, 먼저 각 DRAM 

채널을 위해 𝑋 ൈ 𝑌  매트리스에 대해 𝑋஼ு와 𝑌஼ு로 나눈다. 그 

다음 각 PIM 유닛을 위해 𝑌௉ 로 나눈다. 마지막으로 각 PIM 

커널을 위해 𝑋ை와 𝑌ை로 나눈다. 이 때, 각 PIM 커널에 대한 

크기는 𝑋ூ ൈ 𝑌ூ 가 된다. 𝑋ை 와 𝑌ை  루프의 순서는 바뀔 수 

있으며, 그림 2는 𝑋ை가 바깥쪽에 있는 경우이다. 앞서 설명한 

내용에 따라 각 변수는 다음과 같은 조건을 갖게 된다. 

𝑋 ൌ 𝑋஼ு ൈ 𝑋ை ൈ 𝑋ூ , 𝑌 ൌ 𝑌஼ு ൈ 𝑌௉ ൈ 𝑌ை ൈ 𝑌ூ 

PIM 커널을 수행하기 위해서는 입력 벡터와 출력 벡터를 

각각 PIM 레지스터로 쓰고, 읽는 과정이 필요하다. 이를 위해, 

②는 캐시 스케줄 프리미티브를 통해 입력 레지스터(input)와 

출력 레지스터(output)를 사용하도록 지정한다. 또한, 

parallel을 통해 각 DRAM 채널마다 서로 다른 thread로 

수행되도록 할 수 있다. 

본 논문에서는 ②까지 완료된 스케줄로부터 PIM을 위한 

코드를 생성하기 위해 3가지 PIM 스케줄 프리미티브를 

제안한다. 먼저, pim_parallel은 PIM의 뱅크 수준 병렬성을 

고려하여 해당 루프(3줄)를 𝑌௉ 번이 아닌 한 번만 수행하도록 

변형한다. 단, 내부 루프들(4~14줄) 중 뱅크 수준 병렬성을 

활용하지 못하는 루프(13~14줄, 출력 레지스터 값 읽기)의 

경우 𝑌௉ 번 수행이 필요하므로 루프를 추가(12줄과 13줄 

사이)한다. pim_copy는 루프 내의 캐시의 이름을 보고 PIM 

레지스터로 읽거나 쓰는 대상 PIM의 함수로 대체한다. 

마지막으로, pim_kernel은 𝑋ூ ൈ 𝑌ூ  GEMV 연산을 수행하는 

대상 PIM의 함수로 대체한다. 

3.2 2단계 데이터 레이아웃 변형 

PIM 컴파일러는 코드 생성과 함께 PIM을 고려하여 

데이터의 레이아웃을 미리 변형 후 저장하는 과정도 중요하다. 

왜냐하면, PIM 연산의 최소 단위는 DRAM 칼럼의 크기이며, 

PIM 커널 수행 시 계산에 사용되는 데이터의 주소를 통해 

입력 및 출력으로 사용되는 레지스터의 인덱스를 계산하기 

때문이다. 따라서, PIM 커널이 올바르게 수행되도록 데이터를 

저장하기 위해서는 PIM 레지스터의 특성 및 데이터 플로우를 

고려해야 한다. 본 논문에서는 DRAM 칼럼 하나에 저장되는 

데이터들을 데이터 블록이라 정의한다. 

데이터 레이아웃의 변형은 2단계로 수행한다. 1단계에서는 

하나의 데이터 블록 안에 데이터를 어떻게 배치할지를 

결정하고, 2단계에서는 데이터 블록 간의 순서를 결정한다.  

그림 4는 하나의 DRAM 칼럼에 데이터가 2개 들어간다고 

가정할 때, 입력 레지스터 종류에 따른 데이터 블록을 

생성하는 1단계 과정을 보여준다. 해당 예제에서는 총 16개의 

데이터로부터 8개의 데이터 블록을 생성하고 있다. 입력 

레지스터가 스칼라일 경우 하나의 입력이 주어지므로 여러 

 
그림 2 PIM-HBM[1] 코드 생성을 위한 GEMV 스케줄링 템플릿 

 
그림 3 PIM을 위한 GEMV 연산 타일링 

 
그림 4 1단계: PIM GEMV 커널의 입력 레지스터 종류에 따른 

데이터 블록 생성 방법 
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출력에 대한 계산을 수행해야 하므로 (a)와 같이 서로 다른 

출력에 대한 가중치들을 하나의 데이터 블록으로 생성하게 

된다. 입력 레지스터가 벡터일 경우 여러 입력에 대한 계산을 

수행해야 하므로 (b)와 같이 서로 다른 입력에 대한 

가중치들을 하나의 데이터 블록으로 생성하게 된다. 

그림 5는 PIM 커널의 데이터플로우를 통해 데이터 블록의 

저장하는 순서를 결정하는 2단계를 보여준다. 여기서 𝐾ூ 와 

𝐾ை는 각각 PIM 커널에서 사용하는 입력 및 출력 레지스터의 

개수를 의미한다. 그림 5의 (a)와 (b)는 각각 Input Stationary 

( 𝐼𝑆 )와 Output Stationary (𝑂𝑆 ) 데이터플로우에 대한 데이터 

배치 순서를 보여준다. 만약, 𝐼𝑆  커널에서 𝑂𝑆  방식과 같이 

가중치를 배치할 경우 잘못된 연산 결과를 얻게 된다. 

3.3 PIM 레지스터 재사용 최적화 

그림 2에서 레지스터의 값이 재사용되는 것을 고려하지 

않을 경우 입력 레지스터에 같은 값을 덮어쓰게 하거나, 출력 

레지스터의 부분합을 미리 가져오게 된다. 따라서, PIM 코드 

생성 시 pim_copy에서 현재 입력(출력) 벡터의 인덱스가 

마지막 입력(출력) 벡터의 인덱스와 다른 경우에만 PIM 

입력(출력) 레지스터에 관해 쓰기(읽기)를 수행한다. 

4. 실  험 

4.1 실험 환경 

본 논문에서 제안하는 PIM 컴파일러는 TVM[3]을 기반으로 

개발하였다. 실험을 위해 PIM-HBM[1] 논문의 설정과 동일한 

PIM을 가정하였다. (단, 실험의 편의를 위해 뱅크마다 PIM 

프로세서가 있다고 가정하였다) PIM 컴파일러를 통해 코드를 

생성하고, DRAMsim3[5]로 구현한 시뮬레이터로 실행 cycle을 

측정하였다. 실험은 기존 PIM-HBM 논문에 나와있는 GEMV 

커널 (𝐾ூ ൌ 8,𝐾ை ൌ 1 ) 수행 시의 성능을 기준으로 코드 생성 

결과와 레지스터 재사용 최적화까지 적용하였을 때의 성능 

결과를 비교하였다. 사용 가능한 PIM 커널의 레지스터 개수는 

𝐾ூ ,𝐾ை ∈ ሼ1, 2, 4, 8ሽ와 같이 설정하였다. 

4.2 실험 결과 

먼저 PIM 컴파일러로 스케줄링할 수 있는 전체 공간의 

성능을 분석하는 실험을 진행하였다. 그림 6은 1024x2048 

GEMV 연산에 대하여 PIM 컴파일러를 통해 생성할 수 있는 

전체 코드들의 성능을 오름차순으로 정렬한 결과를 보여준다. 

단순하게 코드를 생성하였을 경우 PIM-HBM보다 성능이 항상 

낮은 것을 볼 수 있는데, 이는 PIM-HBM에서 기본적으로 

레지스터 재사용을 하도록 코드가 수행되기 때문이다. 또한, 

레지스터 재사용 최적화를 수행할 경우 기존 PIM-HBM보다 

더 높은 성능을 달성하는 코드를 생성하는 것을 확인할 수 

있다. 이는 더 효율적인 PIM 커널을 사용하기 때문이다. 

그림 7은 다양한 GEMV 연산에 대해 코드 생성 및 

레지스터 재사용 최적화까지 수행했을 때의 성능 개선을 

보여준다. 단순 코드 생성의 경우 최소 2.19배에서 최대 

2.64배까지 성능이 개선되는 것을 확인할 수 있다. 이는, 

효율적인 PIM 커널을 통해 연산을 수행하였기 때문이다. 

레지스터 재사용 최적화까지 수행할 경우 최소 3.69배에서 

최대 5.75배까지 성능이 개선된다. 

5. 결  론 

본 논문에서는 다양한 PIM을 위한 코드를 생성하는 PIM 

컴파일러를 제안한다. 해당 PIM 컴파일러는 기본적인 PIM 

구조를 정의하고, PIM 스케줄 프리미티브를 통해 PIM 코드를 

생성한다. 또한, PIM 연산 장치와 PIM 커널의 특성을 

고려하여 메모리 레이아웃 변형을 수행하며, 레지스터 재사용 

최적화를 통해 최적화된 코드 생성을 수행한다. 본 논문에서 

제안한 PIM 컴파일러는 기존 PIM-HBM과 비교하여 최대 

5.75배의 성능 개선을 달성한다. 
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그림 5 2단계: PIM GEMV 커널의 데이터플로우에 따른  

데이터 블록 배치 방법 

 
그림 7 PIM 코드 생성 및 최적화에 따른 성능 비교 

 
그림 6 1024x2048 GEMV PIM 코드 생성을 위한 전체  

스케줄링 공간 성능 비교 
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