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In the age of IoT, in which everything is connected to a network, there have been 

increases in the amount of data traffic, latency, and the risk of personal privacy 

breaches that conventional cloud computing technology cannot cope with. The idea 

of edge computing has emerged as a solution to these issues, and furthermore, the 

concept of ultra-low power edge intelligent semiconductors in which the IoT device 

itself performs intelligent decisions and processes data has been established. The key 

elements of this function are an intelligent semiconductor based on artificial 

intelligence, connectivity for the efficient connection of neurons and synapses, and a 

large-scale spiking neural network simulation framework for the performance 

prediction of a neural network. This paper covers the current trends in ultra-low power 

edge intelligent semiconductors including issues regarding their technology and 

application.
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Ⅰ. 개

근 시장에 용 스마트

스 사용 격 가 에 각 들

트워크 연결 고 각각 본연

태스크 여 취득 상 계

트워크 허브 달 거나 상 허브에 달

보 아 사용 에게 보여 다. 사용 들 각 스

마트 통 여 에 여 보 공

시 뛰어 어 사용 가 주도 여 지 않

아도 주변 모든 사 들 각 목 여 트

워크에 연결 IoT 시 가 도 게 었다. 다만 폭

가 IoT 산과 들 모

트워크에 연결 다고 가 트 가 트

드 재 보다 가 울 가 것

다. 실 시스 2015 ‘시스 2015-2020 

클 우드 스(The Cisco Global Cloud Index 

2015-2020)’ 보고 통 여 2020 500억개 상

IoT 스가 에 연결 어, 클 우드 트

14.1 타 트에 것 망 다[1]. 러

트 가에 비 나 통신

진 어 근 5G 

상용 통 여 만간 러 실생 용

체험 것 고 다[2]. 다만 통신

만 그 계가 것 에

IoT 에 비 여 시장 또 다

변 게 다. 2014 시스 (그림 1)

‘포그 컴퓨 ’ 개 시스

IoT 그룹 베 토 모 (Roberto De La Mora) 

사에 “포그 컴퓨 IoT 시 에

다 개 산 컴퓨 에

탄 , 장 , 동 , 도에 어 클

우드 컴퓨 개 단 사용 (end-user) 

엣지(edge) 지 장 개 ” 고 다[3]. 

, 클 우드에 집 처리

싱에 탈 , 엣지 지 싱 산

고 재 엣지 컴퓨 모태가

개 다. 단 도 지연에

통신 과 다 개 클 우드 컴

퓨 장 개 가 생산 고 비

단 가 에 처리 담당 고

개 다.

Ⅱ. 저전력 엣지 지능 도체 기술 개념

앞 에 포그 컴퓨 엣지 컴퓨 실

여 도체 드웨어에 보 엣지 컴퓨

개 앞 에 것에 체 모

습 보 다. 싱 단 사용 엣지

지 장 여 각 IoT 들 단 주변

취득 거나 사용 에게 보 보여주

것에 탈 각 처리 능 탑

재 다. 러 개 심 2017 8월경

퀄컴 산업용 사 ‘엣지 싱’

개 시장에 다[4]. 

엣지 싱 크게 다 가지 장

, 트 감 에 비용 감, 엣지에

각 처리 통 지연 실 , 민감 개

클 우드 지 보내지 않 얻

개 시 향상 등 다. 러

싱 같 사용 가 지 알고리

태스크 CPU 에 싱



26 전 통신동향분석 제33 제6 2018년 12월

도 , 공지능에 각 습 결과

탕 지능 단 싱 도 다. 

엣지 지능 도체 에 개

후 지능 도체 용어처럼 공지능

지능 단 엣지용 도체 다. 많

IoT 들 집 에 여 각 나

지능 단 고 그에 재 집 에

여 상 계 트워크 허브 달 지에 결

내 생산 거나 비 장 에 가

운 곳에 처리 게 다. 트워크

트 감 고 클 우드 지 달 시간 약

여 각 처리가 가능 여 지연 실

다. 여 지능 싱

엣지 트워크 게 트 웨 (Gate way)거나 고

장 여 IoT 그 체 도 다. 시스 에

안 포그 처럼 사용 주변 IoT 들 직 지

능 처리 담당 다. 

편 모에 약 건 거 없 클 우

드에 처리 달리 게 트 웨 나 IoT 

들 에 지 효 지능 처리 여

어야 것 모 다. 

에 지원 나 리 단 체 주

도 극복 야 IoT 들 에 모 능보

다 욱 목 다. 모 지능

단 공지능 도체 실

여 고 능 럴 트워크 알고리

도체 용 지 않 엣지 지

능 도체 공지능 아키 쳐가 다. 

재 지 시도 고 다양 공지능 탑재 도체

들 아키 쳐 생

사 언스 커니 에 스 킹 럴 트워크

(SNN: Spiking Neural Network) 알 , 스

크가 고 시간 보 탕

지능 보처리 다[5].

Ⅲ. 지능 도체 어 기술 동향

지능 도체 어 엣지에 집

효과 처리 여 에 차

지능 담당 엣지 싱에

리 스 여 역 다. 아

직 엣지 싱 지능 연 가 단계에

만큼 리 트 엣지 용 지

능 도체 어 거 것 없 나

토 공지능 도체 어에 연 각

야에 걸쳐 상당 개 진 상태 다. 

공지능에 연 1950 시 어 장

간 체 겪 후 근 계 비약 향상

용량 처리 달에 다시 IT 

업계 등장 게 었다. 공지능 도체

어 간 뇌 능 모 여 지능 비스

공 시스 도체 미 다. 

2008 미 고등연 계 (DARPA) SyNAPS 

그램 토 주 가 심 개

고 다.

Cloud
Server
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2014 8월 IBM SyNAPS 그램에 참여 여 트

루 스(TrueNorth) SNN 공지능 어

4,096개 어에 100만 개 런과

2억 5,600만 개 시냅스 여 1W 비 당

당 460억 시냅틱 동 효 가진다. IBM

트루 스 다양 사 식별 공

들 간 신경망처럼 연결

간 뇌 사 동 모 에 큰 미 가

진다[5], [(그림 3)참 ].

2018 Intel CES 2018 통 가 습(Self-

Learning) 가능 간 뇌 동 닮

(Loihi) SNN 공지능 어 다. 

간 결 능 모 여 13만 개 런

과 1억 3천만개 시냅스 고, 사 에 습

결과 지능 동 가능 주변 경

드 아 실시간 습 가능 도 다양

신경망 토폴 지 지원 신경 신 가 시냅

스 다. 용 컴퓨 비 1,000

효 가진다고 알 다[6].

같 규모 공신경망에 용뿐만 아니

모 AP에 도 공지능 능 NPU 

능 도 고 , 2013 퀄컴 간 지능

모 여 간처럼 사 식 고 주변 경

습 가능 스(Zeroth) NPU

주 동차 상 경쟁 보에

퀄컴 모 AP 스냅드 곤 내 공

지능 처리 엔진 토 가 었다[7].

2017 9월 Huawei사 Kirin 970 모 에 공

지능 주 능 나 가 어

NPU 내장 상용 모 AP 지능

도체 탑재시 , 시 계 주 도

체 사들 퀄컴 스냅드 곤, 애 A11 닉

삼 엑스 스 9 등 각사 모 AP에

공지능 NPU 탑재 여 욱 지능

비스 공 고 다. (그림 4) 2018 도에 개

주 모 AP 보여 다. Huawei사 2018 8월

독 베 린에 개 IFA 시 통 계

7nm 공 탕 2개 NPU 탑재 Kirin 980

모 AP 시장 공지능 경쟁에 도

고 애 A12 닉 개

A11 닉에 공 지능 능 지

향상시키고 다. NPU 모

AP 에 어 빠질 없 주 리

잡고 다[8]-[11].

커지 지능 도체에 에

여 근에 사 언스 공지능

알고리 스 킹 럴 트워크(SNN)에

Apple
A12 Bionic

Samsung
Exynos9

Qualcomm
Snapdragon
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심 아지고 다. (그림 5)에 볼 듯 스

킹 럴 트워크 컴퓨 사 언스에

병 식 아닌 연 상태 간 뇌 모

공 지능 모 모 비 에 지 효

과 지능 처리 능 보여 것 고 다[12]. 

SNN 도체 신경 포

단 런 모 드웨어에 연

가 다. 1952 Alan Lloyd Hodgkin과 Andrew 

Fielding Huxley가 안 Hodgkin-Huxley 모 경

우 런 내 달 매커니 탕 생

런에 생 regular spiking, fast 

spiking, chattering 등 다양 스 킹 태 모

나 드웨어 시 복잡

여 실 도체 에 많 용 고 지 않다. 

다 런 직 여 단 스

킹 능만 모사 지만 드웨어 가 간단

integrate-and-fire 모 심 연 가 근

많 진 고 다. 어 런과 런 간 연결

시냅스 다 런 집 체 간 장

비동 식 트워크 AER에 연

도 진 고 다.

Ⅳ. 지능 도체를 한 커넥티비티 기술 동향

규모 생 신경 포 모사 스 킹 럴

트워크 도체 에 어 연 과 장

가지 많 런과 시냅스 연결 2차원 도체 평

에 그 것 매우 어 운 다. 컨

각 런들 100에 1,000개 상 런과 시냅

스 연결 , 실 생 모 시스

모 SNN에 시냅스 연결 (sparsity)에

런 어들 간에 연결 트워크(Fully-

Connected Network) 사용 지 않고 시냅스 가 가

값 상 경우에만 연결 허용 다. 러 시냅

스 연결 여 Dedicated 사용 경우 과도

고 시스 연 과 장 도 매

우 다. 간 생 런 (Firing 

Rate) 당 100 도 , 실리 동

도에 비 여 상 매우 리 에 공

스(Bus) NoC 용 여 것 효

다. 

SNN에 런 스 크가 생 타

보 단 므 시냅스 연결 트워

크 스 크 빠 시간 내에 목 지 런 달

여야 , 시스 내 여러 런 동시다

스 크 생시키므 시간 내에 달

충 통신 역폭(Bandwidth) 지원 야

다. 또 , 처리 고 들에 달 지

런 간 연결 계 여 SNN 트워크 연

과 장 , 생 스 크가 다

런 달 도 티 스 (Multi-Casting) 능

공 어야 다. 

Sivilotti Mahowald 다 런 간에 스

크 송 AER(Address-Event Repre-

Neuron
1~N

Intermediate
Nodes
1~N/C

Neuron
1~N

Cluster (Size=C) Cluster (Size=C)

LH
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sentation) 통신 식 안 다[13], [14]. SNN에

스 크 타 , 시냅스 연결 계 시냅스 가

용 여 보 처리 에 시냅스 트워크

가 달 야 보 스 크 타 과 스 크

생 런 주 다. AER (그림 6)과 같 스

크 생 런 주 가 공 스 통 비동

다 열에 특 런 달 point-to-

point 통신 식 다. 지 런 주 목 지

런 주 변 여 주 SRT(Synapse Routing 

Table) 통 지 런 주 목 지 런 주

변 재 가능 시냅스 연결

다[15]. 그러나 규모 모 시스 에

단 AER 스 역폭에 어, 2차원

(Mesh) 또 트리(Tree) 등 여러 토폴 지 복 계

NoC 사용 경향 다.

2차원 통신 역폭 공 지만, 통신

시간(Latency) 단 다. 트리 토폴 지

역폭 낮 통신 시간 짧고

Dead-Lock 없 티 스 가능 다[16]. 각

NoC 토폴 지 특 다 에 시스

에 다양 NoC 토폴 지 계 통 여

효 극 다.

러 시냅스 연결 H-NoC 들

스타(Star) 2차원 계

결 여 티 스 통신에 효 NoC 

다[17]. 계 상 에 10개 런들

스타 연결 Neuron Facility가 고, 다시 10개

Neuron Facility들 스타 연결 Tile 

Facility, 상 에 4개 Tile Facility 스타

연결 Cluster Facility가 다. 상 에

Cluster Facility들 2차원 NoC 연결 다. 또

나 Neuron Facility 내에 런들 티

스 스 크들 나 킷 내에 비트마스

크(Bitmask) 용 여 압 여 트워크 트

식 안 다.

체스 2013 SNN 빠 게 시뮬

목 SpiNNaker 시스

, 나 18개 ARM968 어들과

우 주변 들 NoC 연결 CMP(Chip 

Multi-Processor) 각 18개 어 die

128MB SDRAM과 die 상태 스태킹 가진다

[18]. 각 ARM968 어 1,000개 런 시뮬

, 2차원 토러스(Torus) 트워크 사용

여 65,536개 연결 여 통 시뮬

가능 다.

IBM TrueNorth에 나 어에 256개

런 256×256 크 스 (Crossbar) 통 여 256개

시냅스에 연결 도 었 , 나

에 64×64 2차원 NoC 연결 4,096개

어가 어 다[5]. PCB 상에 4×4 태

16개 지 연결 장 가능 다. 

HiAER AER 그리드 계 트리

A
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d
e
r

Arbiter

Network 

Arbiter

Network 

#1

#2

#3

#N

#1

#2

#3

#N

#1 à #3 à #2 à #4

AER BUS
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NoC 트워크 사용 다[19]. 랫 트리

근 계 극복 고, 연 과 장

장거리 시냅스 연결 다차원 트리

장 계 AER 시냅스 안 다. 

또 시냅스 연결 강도뿐만 아니 스에 상

벤트 타 도 그 가능 다.

Neurogrid에 본 블 Neurocore 내에256×

256개 런 2차원 열 고, 각 런 블

체 브 드 스 가능 AER 스 통 연결

어 다[16]. 러 Neurocore 들 다시 상

에 16개 런 트리 트워크 연결 , 각

Neurocore 내 에 트리 트워크 우

블 내장 어 다.

yNAPs 각 어 내 런들 브 드 스

스 통 여 트리 NoC 우 스 에 연결 어

고, 각 어 (그림 7)에 같 3단계 quad-

tree 상 에 2차원 갖

복 계 NoC 통 어 다[12]. 특

단 AER 주 신에 2단계 태그(Tag)에

식 안 여 감

블 나 내에 실장 모리 참

능 감 가 다.

Ⅴ. 지능 도체를 한 시뮬레 션 프레 워

크기술 동향

스 킹 럴 트워크(SNN) 시뮬 워

크 럴 생 모 , 

실험 , 생 모 시뮬

도 , 사용 가 생 스 크 럴 트워

크 용 컴퓨 경에 시뮬 도 다

양 능들 공 다. SNN 시뮬 워크

사 언스, 실시간 용 , 모 엔지니

어링 야 등에 용 고 근에 모

드웨어 야에 상 시뮬 용

고 다[20]. < 1> SNN 시뮬

워크 특징 리 , 각 워크

가 지원 런/시냅스 모 , 시냅틱 가 , 언

어 랫폼 등에 보 나타낸다.

CARLsim GPU 가 브러리 SNN 시뮬

워크 생 규모

스 킹 럴 트워크 목 워크

다. CARLsim 용 경우, 다 개 GPU x86 

CPU 용 시스 가능 , 상

같 규모 SNN 모 시뮬 가능 다

장 갖 다. 또 , C/C++ 그

스 공 런, 시냅스 트워크 벨에

보 미 지 다. CARLsim

신 2018 7월 CARLsim4.0 , 

비 다 GPU/CPU 브리드 시

뮬 지원 고, 지원 런 모 가 가

다.

Brian 료 스 SNN 시뮬 워크

사용 가 런, 시냅스 모 트워크 생

R3

R2

R2
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고 시간 에 시뮬

다[21]. Brian 다양 런 시냅스 모 지원

특징 가지고 , Python 그 언어

어 스트가 용 다 장 갖

다. 또 Linux, Mac OS, Windows 등 주 용

컴퓨 랫폼 모 지원 고 다. Brian Romain 

Brette(Institut de la Vision, France), Dan Goodman

(Imperial College, United Kingdom), Marcel Stimberg

(Institut de la Vision, France) 등 공동 참여 여

개 2018 6월에 신 Brian 2.1.3 

다. (그림 8) Brian 용 여 다양

태 시뮬 결과 다[22].

<표 1> 스 크 뉴럴 네트워크 시뮬 터 류 특징 (○: 지원, △: 지원)

CARLsim 
4

Brian 
2

NEURON 
7.5

GeNN 
3

NCS 
6

Nemo 
0.7

Nengo 
2.6

NEST 
2.14

PCSIM 
0.5

Neuron
model

Leaky integrate-and-fire ○ ○ ○ △ ○ ○ ○ ○

Izhikevich 4-param ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Izhikevich 9-param ○ ○ △

Multi-compartment ○ ○ ○ ○

Hodgkin-huxley ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Synapse

model

Current-based ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Conductance-based ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

AMPA, NMDA, GABA ○ ○ ○ ○ △ ○ ○ ○

Neuromodulation △ △ ○ △ △ ○ △ △

Synaptic

plasticity

Short-term plasticity ○ ○ ○ △ ○ ○ ○ ○ ○

E-STDP ○ ○ ○ ○ ○ ○ △ ○ ○

I-STDP ○ △ ○ △ ○ ○

DA-STDP ○ △ ○ △ △ ○ ○

Homeostasis ○ △ ○ △ ○ ○ ○

tools

Parameter tuning ○ △ ○

Analysis/visualization ○ △ ○ △ ○ ○ △

Regression suite ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Integration
methods

First-order/exponential ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Exact/crank-nicholson ○ ○ ○

Runge-kutta ○ ○ ○ ○

Computing

hardware

Single-threaded CPU ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Multi-threaded CPU ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○

Distributed △ ○ ○ ○ ○ ○

Single GPU ○ △ ○ ○ ○ ○

Multi-GPU ○ ○

Hybrid(Multi-GPU/GPU) ○ ○
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Ⅵ. 결론

시 뛰어 어 모든 사 트워크에

연결 IoT 시 가 도 에 클 우드

컴퓨 감당 어 웠 트 과

지연(latency) 가, 그리고 개 시 리

스크 가에 루 가 나타나게 었다. 러

에 엣지 컴퓨 개 등장 게

었 나아가 IoT 스 체가 스스 지능

단 고 처리 엣지

지능 도체에 개 립 었다. 러 능

심 공지능 지능 도

체가 스 킹 럴 트워크 지

능 도체 어 , 어 내 런과 시냅스 효

연결 커 티비티 , 규모 스 킹

럴 트워크 능 시뮬 등

당 다. 아직 에 시

고 엣지 지능 도체 지만

각 에 신 동향 보건 향후 도 IoT 

시장에 공지능 지능 도체

여타 IoT 다 뚜 차별

도 심 리 잡 것

다.

약어 리

AER Address-Event Representation

AP Application Processor

CES The International Consumer Electronics Show

CMP Chip Multi-Processor

CPU Central processing unit

DARPA Defense Advanced Research Projects 

Agency

GPU Graphics processing unit

IoT Internet of Things

NoC Network-on-Chip

NPU Neural Processing Unit

PCB Printed Circuit Boards

SDRAM Synchronous DRAM

SNN Spiking Neural Network

SRT Synapse Routing Table

SyNAPS System of Neuromorphic Adaptive Plastic 

Scalable Electronics
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