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A neuromorphic hardware that mimics biological perceptions and has a path toward 

human-level artificial intelligence (AI) was developed. In contrast with software-based 

AI using a conventional Von Neumann computer architecture, neuromorphic 

hardware-based AI has a power-efficient operation with simultaneous memorization 

and calculation, which is the operation method of the human brain. For an ideal 

neuromorphic device similar to the human brain, many technical huddles should be 

overcome; for example, new materials and structures for the synapses and neurons, 

an ultra-high density integration process, and neuromorphic modeling should be 

developed, and a better biological understanding of learning, memory, and cognition 

of the brain should be achieved. In this paper, studies attempting to overcome the 

limitations of next-generation neuromorphic hardware technologies are reviewed.
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Ⅰ. 서론

근, 지 헬스 어나 스마트 도시, 주 동

차 등 다양 비스가 본격 공 수많

꺼 에 처리 야 수 가 게

었다. 계 각 지역에 수 천

갖 가 건립 , 엄청난 규

모 컴퓨 막 고 다. , 

클 우드 에 모 양 에

간에게 숙 지만, 계 쉽게 식 어 운 비

· 미지· · 상 등 재 ,

보처리 과 에 막 모 컴

퓨 시스 결 야 다. ,

사용 고도 많 보 처리 사 뇌 모

모 에 심 아지고 다.

특 , 2016 3월에 Google DeepMind 사 체 개

공지능 컴퓨 알 고(AlphaGo)에게

습시 돌 9단과 진 여 가

었다. 에 알 고 돌 9단 4:1 압

도 사 들 욱 게 ,

주목 야 알 고가 수 도 미리

그램 것 아니 , 습 스스 진

다 다.

알 고에 보 습 통 컴퓨

컴퓨 식과 다 다. 간 뇌가 지식 습

고 용 것과 매우 사 , 신 트웨어

알고리 통 슈 컴퓨 알 고가 습

도 다. 알 고 1,202개 앙처리

장 (CPU: Central Processing Unit) 176개 그

처리장 (GPU: Graphic Processing Unit) 사용

것 알 다. 시스 단순 계산

170kW 도가 , 20W 도 알 진 간

뇌 모 과 비 약 8,500 도 많 에

지 모 것 다. 연산 과 뇌 에

감 얻어 트웨어 모사 뿐

모든 단계 연산들 폰 만 컴퓨 에

드웨어 상에 루어 에 시

스 과 비효 에 지 모가 수 다. 여 에

트웨어 공지능 계

드러난다.

폰 만 컴퓨 아키 쳐 지 처리 능

수 에 어 간 뇌에 비 효 낮고,

억, 연산, , 습 등 동시에 수 수 없었다[<

1> 참 ], [1], [2]. 간 뇌 드웨어 런과

시냅스 모사 모 컴퓨 아키

처 공 신경망 간 뇌가 습

고 연산 과 효 직 모 고

연 가 진 다.

러 모 드웨어 과도 3~7 간

동차 첨단운 보 시스 (ADAS: Advanced Driver 

Assistance Systems), 실시간 얼 체 식, 실시

간 역, IoT(Internet of Things) 등에

용 고, 10 후 지능 , , 주

동차, AI(Artificial Intelligence) 비 등에 폭

게 용 것 다(가트 , 크 지

싸 클, 2017). 모 계시장 규모 2016

<표 1> CMOS 기 픽 시스템과 체 뇌 성능
비

Ref. 인체 뇌
로모픽 시스템

(CMOS)

도 1msec 1nsec

크 1~10mm 10~100nm

동 압 ~0.1V Vdd~1.0V

런 도 10
5
/mm

2
5×10

3
/mm

2

신뢰도 80% >99.999%

식 에러 75% ~0%

Fan in-out 1,000~10,000 3~4

시냅스 동 에 지 ~10fJ ~10pJ

체 모 20W >>10
3
W

Noise effect Stochastic resonance Bad
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약 12억 달러 규모에 2022 약 48억 달러 규모 연

평균 26.3% 장 것 망 었다(Markets and 

Markets, Neuromorphic Chip Market – Global Forecast

to 2022, 2015).

본 에 차 모 시스 과 그에

술에 간략 개 담도 다.

Ⅱ. 기술 개요

모 공 개 1980 후 Carver 

Mead (1990)[3] 에 처 안 었다. 당

시 뇌에 재 런에 신 달 식

action potential 알 지 시 , 당시

도체 술 여 재 것 모

컴퓨 시 었다.

뇌 동 에 공 에 런 보

처리 각각 어 런들 사 시냅스

연결 어 어 통 런 간에 스 크 신 (

동 ) 주고 아 보 처리 다. 시냅스

, 통 런에 생 스 크

신 다 런 달 주 역 , 시냅

스 과 억 통 단‧장 억 강 약

능 수 런 사 에 스 크 신

타 에 가 (STDP: Spike Timing 

Dependent Plasticity) 가지고 다.

평균 2L 도 알 진 뇌에 약 10
11

개 런 재 나 런 평균 10
3
~

10
4
개 시냅스 통 다 런들과 연결 어

다. 뇌 지, 습, 단 등 고차원 능들 동

시에 병 처리 약 20W 에 지 비

것 알 시냅스 동 평균 수

Hz 고 생각 시냅스 연산 에 비 에

지 10fJ 내 수 다.

재 모 시스 드웨어 술

에 , 실리 트 지스

만 드웨어 과 리스 등 차

모 실리 트 지스 등

통 드웨어 나 수 다. 런

과 시냅스 모 드웨어가

, 다양 럴 알고리듬 모 드웨어에

식 여 간 뇌 다양 식(cognition) 능 모

수 게 다. 알고리 단순 트

알고리 , back-propagation 습에 공 신경

망(ANN: Artificial Neural Network) 알고리 , 스

크 신 스 킹 신경망(SNN: Spiking Neural 

Network)등 다양 알고리 고 재에도 많

새 운 뇌 모 신경망 알고리 계 개

고 다. 같 모 공 간 뇌처럼

에 지 게 비 단순 사 연산보다 고차원

지 지능 능 수 수

고 연 야 다. 재 다양

에 연 가 진 , 런 나 시냅스

드웨어 연 , 들 나 시스 상에 동

도 시스 벨에 연 , 러 드웨

어 상에 지, 단 등 능 수 다양

신경망 알고리 에 연 등 진 다

[(그림 1) 참 ], [4].
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Ⅲ. 기술 동향

러 모 드웨어 원천 술 보

계 차원 지원 에 많 연 가

경쟁 진 고 , EU에 2013 도

향후 10 간 10억 규모가 지원 미 술

주 사업 그램 통 간 뇌 수리 모

컴퓨 모사 Human Brain Project 진

다. 미 에 가 트 공지능 사업

신개 도체 연 진 , DARPA

에 SyNAPSE(Systems of Neuromorphic Adaptive 

Plastic Scalable Electronics) 트 통 지능

도체 간 뇌모사 시냅틱 ‘TrueNorth’

개 여 보 차량에 용 고 , 

Brain Initiative 그램 통 2013 10 간

30억 달러 산 뇌 뇌질

극복 뇌지도 트 진 다.

모 드웨어 술 여 간 신경 가

어떻게 처리 지 시스 수 에

가 여 , 재 간단 수 에 단

신경 포들 모사 수 다. 그 실 간

뇌 같 복잡 고 집 도 가지

술 에 결 야 가 많 상

다. 특 재 많 심 고 술 슈

시냅스나 런용 신 재 에 슈,

모 안에 가장 본 단 ‘ 리스

(memristor)’ 고 도 집 도체 집

술 슈, 모 모 링 습 지 워크 술

슈 등 다.

1. 런

창 모 공 CMOS(Complementary

Metal–Oxide–Semiconductor) 도체 공 용 여

생 런 다양 역 모 들 가능

보여주 태 연 가 진 었다. Hodgkin-Huxley 

런 모 런 막 (membrane voltage)에

변 채 컨 스 여 여

러 채 들 상 용 생 동 변 미

식 다. 모 복잡 여

시뮬 과 집 에 어 움 지만, 생

런 실 동 처럼 다양 동 태 모사 수

장 다. Izhikevich 런 모 생

런 실 동 특 모사 도 큰 규모 신경망

모 컴퓨 상에 효과 시뮬 수

수 모 에 맞 었다. 여

커 시 가 가 과 트 지스

큰 규모 런 집 에 어 움 다.

에 언 개 모 과 다 게 런 가장

본 공 원리 압 런 모 Lapicque et 

al.(1907)[5] 에 안 Integrate-and-fire 

런 모 재 다. 런 시냅스 신

에 (integrate) 고 막

값 특 압 순간 동

(fire) 동 모사 고 다. 런 모 다양

런 동 태 모사 지 못 지

만, 신경망 연산 등에 공 모

충 도 런 역 모 아들여지고 다. 

(그림 2) Integrate-and-fire 런 나

블 다 어그램과 수식 동 모 보
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여 다.

앞 런 CMOS 

어 다. 경우, 도체 술

용 용 지만, 런 동 가

매우 복잡 여 집 에 리 도 다. 근 런

동 리스 용 여 욱 간단

시도가 루어지고 다.

Leon Chua에 상 상 었 리스 산

에 실 HP Stanley Williams 

그룹 Pickett et al.(2013)[6], Jin et al.(2016)[7]과

Stoliar et al.(2017)[8] 에 Mott 리스

용 런 가능 보여주었고, 경우

집 도 런(neurisotr) 가 가능 보고

다. , IBM Zurich 연 Tuma et al.(2016)[9] 

에 상변 질(phase change material)

용 stochastic phase-change neuron 술

고, 주변 CMOS 집 도가 런

다. Zhang et al.(2018)[10]과 Jaiswal 

et al.(2017)[11] 에 Ag/SiO2/Au threshold 

switching 리스 나 강 체 magnetoelectric 

switching 특 integration-and-fire 능

공 런 다.

편 Wang et al.(2018)[12] 에 러 단

런 연 에 어나, 근 연 향 시냅스

어 런 모 리스 모 리틱 게

집 모 연 등 CMOS 

계 뛰어 고 ETRI에 도 건

등과 공동 연 통 사 연 진 다.

2. 시냅스

시냅스 특 모 비 모리

여러 단계 시냅스 강도 수 어야

고 시냅스 습 에 용 여야 다. 

시냅스 모 리스 , 모리

(memory) 지스 (resistor) 어 다.

특 값 지 않고 양단

에 가 특 압 스에 값 변

시간 장 모리 역 다고 여

여진 다. 1971 Chua 수가 리

모 (Charge) (Magntic 

flux)과 비 계 4 ( 지스

, , 커 시 ) 재

것에 시 었다.

근 리스 특 보여주 들

다양 질과 들 용 태 어

, 주 동

, 산 공 동 , 상 변 , 스

, 계효과 트 지스 (FET: Field Effect 

Transistor) , 강 체 극

등 수 다.

Ohno et al.(2011)[13], Wang et al.(2017)[14], Hu et 

al.(2017)[15] 에 고체 질 내 동

복 산 · 원 통 도 경

과 통 변 상 보고 다. 복

극( 스) 건에 시냅스 생 특

단 강 장 강 단 억 장 억

특 등 었지만 택 , 낮

On/Off 비 등 개 야 다.

Choi et al.(2017)[16], Chang et al.(2011)[17], Tan 

et al.(2017)[18] 에 산 막 내 에 재

산 공 동 통 도

경 변 상 보고 다. 용

array 과 복 극( 스)에 시냅스

생 특 시냅스 강 시냅스 약 그리고

복 극( 스) 횟수에 장 억 특 등

나 sneak path, abrupt set 낮
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On/Off 비 등 개 야 다.

Kuzum et al.(2012)[19] Wright et al.(2011)[20] 

에 에 가 압에 상 변 질

(Ge2Sb2Te5) 내 에 생 열 결

어 통 변 상(비 질 off-state, 결

질 on-state) 보고 다. 복 극( 스)에

도 진 컨 스 변 용 시냅스 가

모 등 지만 큰 모 등 극

복 야 과 다.

Wang et al.(2009)[21] Srinivasan et al.(2016)[22] 

에 스 토크에 장 스 에

MTJ(Magnetic Tunneling Junction) 스 트 닉

리스 등 보고 지만 낮 On/Off 비 특 과

장 여 집 에 어 움 상 다.

Kim et al.(2017)[23], Burgt et al.(2017)[24], Yang 

et al.(2017)[25] Shi et al.(2013)[26] 에

CNT(Carbon Nano Tube), 폴리 , 2D MoO3, SmNiO3

등 채 용 여 계효과 트 지스

고, 3-terminal 에 변 상 보고

다. 게 트에 가 스 건에

채 컨 스 어 여, 다 dynamic range

(on/off ratio or variation margin) 특 보 고

지 시뮬 에 용 지

용 가능 등 지만, FET 특

상 공 과 복잡 고 에 어 움

다.

Kim et al.(2017)[27], Shao et al.(2016)[28], Wan et 

al.(2014)[29]과 Yoon et al.[30]-[32] 에 트

지스 게 트 연막 각각 모

동 가능 재나 강 체 막 용 다.

에 가 압신 크 폭 어 통 트 지

스 특 진 변 시키 시냅스 모

능 고, 후 에 강 체 막

가지 극 스 특 용 여 가

압( 극) 변 에 FET 드 ( )가 진

감 시냅스 특 지만, 계

상태 retention 등에 개 다.

Chanthbouala et al.(2012)[33], Boyn et al.(2017)

[34], Yoon et al.(2017)[35] 에 에 가

복 극( 스)에 강 체 막 BaTiO3, 

BiFeO3 도 변 그에 링 변

상 보고 다. 고집 용 가능 보 뿐만 아

니 , 극단 짧 극( 스) 시간에 효

에 지 비 특 , 복 극( 스)에 시냅스

특 (시냅스 감 시냅스 강 ) 모사 등

다.

ETRI에 건 등과 같 강 체 극 과

동 동시에 용 용 여,

progressive set/reset 과 택 동

상 포 모사 능 지 연

고[(그림 3) 참 ], 경 등과 같 원내 실리

용 여 CMOS 장 용 , 강 체

막 게 트 연막 사용 3단 FET 

연 다.

3. 모픽 도체 집 기술

도체 집 술 슈에 고집 런-시냅스 어

술, 체 런간 연결 Axon에 당
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연결 술, 집 공 술 등 포 다.

CMOS 모 시스 에 런 트워크 연결도

향상과 모리 운용 계 극복 Intel

3D XPoint memory 사 가 안 고 다. 

CMOS 런과 나 crossbar 트워크

열 고 나 겹쳐지 에 시냅스 능 가지

CrossNets 나 가 브리드

도체/나 / (CMOL) 집

Likharev et al.(2003)[36], [37]과 Strukov et al.(2005)

[38]에 안 었고, Lin et al.(2014)[39] 에

CMOS 공 에 나 린트 등

차 도체 공 등 용 여 CMOL 아키 쳐

다.

Jo et al.(2010)[40] 에 Al/PCMO cross 

point ReRAM(Resistive Random Access 

Memory)과 계 에 self-formed Schottky barrier

택 용 여 4F
2

크 어

보고 다.

연결 술 안 모 가

연 , Lee et al.(2017)[41] Qin et al.(2017)

[42] 에 비 질 IGZO 2-terminal 

나 CNT-Graphene 브리드 재 채 용

계효과 트 지스 고 에 극에

당 스 가 , 에 산 공공

나 생 등에 변 상 보고

지만, 도가 리 집 에 어 움 상 다.

나 닉 (2013)[43]에 CMOS 지 에 강

체 리스 용 여 미지 아날 그 식

처리 수 상시스 개 , 

모 지 시스 에 비 1/10 도 고,

시스 어 강 체 장 술과

지 -아날 그 신 처리 술 심 다. Moon

et al.(2015)[44] Burr et al.(2015)[45] 에 산

나 상변 막 시냅스 런

10k 비트 수 cross point array 여 체

식 능 다. ETRI에 CMOS 

도체 공 용 여 강 체 막 고집

시냅스 어 공 술 개 고 ,

체나 미지 식 모 시스

에 용 수 모 드웨어 등 연

다.

4. 모픽 모 링 학습 지 프 워크

모 가 실 식 스트 통 어 도

식 능 보 지 여, 용 가능 단

고 변수 모 상 수

모 링 지 능 평가 술 다. 

용 야 고 에 습 트

용 여, 특 상 수 모 링 통

습과 지 과 미리 수 여 연 개

단계에 사양 가 , 

ETRI에 2018 도 공지능 습

지 능 평가 공지능 모 링 계

습 워크 연 개 다[(그림 4)참 ].

습 트 습 샘 DB

답 보 , 미지

트 MNIST(Modified National Institute of Science 

and Technology database), CIFAR-10(Canadian 

Institute For Advanced Research database), ILSVRC

(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competi-

tion database), PASCAL VOC(Pascal Visual Object

Classes database), MS COCO(Microsoft Common

Objects in Context database) 등 다. 다 미지

트에 비 규모 신경망 능

스트에 MNIST 트가 모

능 스트에 많 용 고 다. MNIST 트
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LeCun 수가 CNN(Convol-

utional Neural Networks) 안 사용

트 , 28×28(784 ) 상도 갖 그 미

지 체 숫 (0~9, 10 )들 어 , 

6만 개 습 , 1만 개 스트

다.

지 능 평가 술 계 습 워크

Caffe[46], Tensorflow[47], Theano[48], 

Torch[49] 등 리 용 고 다. C++, Python, 

Lua 등 다양 언어 개 계 습

워크들 사용 가 원 신경망 고, 습

, 지 스트 진 경 공 다. 지만

계 습 워크 등 모 링

능 공 므 공지능 계

습 워크 개 아날 그 특

공지능 동 연산 과 트웨어 모

링 다.

계 습 워크 통 습 과 습 상

신경망에 습 고 신경망 식 스

수 단계, 식 결과 답과 신경망

연결 역 순 역 여 어 미 업 트

양 계산 단계, 어 미 업 트

단계 다. , 계 습 워크

들 습 과 에 생 양 연산 빠

게 수 GPU 통 가 브러리 연

동 여 동 게 다. 러 계 습 연산과

에 아날 그 용 여러 가지

미 특 GPU 등 용 계 습

워크에 어떻게 모 링 여 겨 수

지가 건 다.

모 지 능 평가 워크 사용

동 수 (floating point) 연산

계 습 워크 고 수

(fixed point) 연산 변경 술

다. 고 수 연산 신경망 미 양 에

연 Gysel et al.(2015)[50], Han et al.

(2016[51], 2015[52]) 다.

Gysel et al.(2015)[50] 에 ‘Dynamic range 

fixed point quantization’ 신경망 양 에 용

여, 워크 고 수 연산 모 가능

시 다. 신경망 미 값 포가

어 별 많 차 보 것 착안 여, 어

별 미 포 고 벨 다

양 수 재 습 가

신경망 양 보 다. Han et al.(2016[51], 2015

[52]) 에 신경망 압 에 다양

시 , 그 미 그룹 식 양

식 개 다.

모 특 상 수 모 링에

모 특 워크 어 연산
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모 에 용 다. 모 동 모 링, 시냅스

시냅스 비트 당에 식 능 평가

시냅스 비트 벨 도 모 , 모 비

특 모 등 포 다.

모 특 상 수 모 링

술 Du at el.(2017)[53] 연 에 리스

특 변 (variation) 계 습 과 습 여

MNIST 에 능 보 다. 리스

비 , 에 동 변 , 리스 단

억 모리 특 여 습 , 88개

리스 단 습

신경망 습 여 수 상 능

얻 수 었다. 계 습 과 리스

특 습 가능 시사 다.

Ⅳ. 결론

모 연 생 에 연 뇌

습, 억, 그리고 지 능 등 에

도 고 사 언스에 연 계산 과

야 어 공

모 시스 , 알고리 , 등 다양 공 야에

지식 다. 통 모 도

체 컴퓨 뿐만 아니 , 모 공 뇌 모

용 여 /생 집 공 장 개

생 공 뇌 개 통 신경계 질 모

신경계 질 약 스크리닝에도 용 수 다.

IT BT 야에 다양 신산업 창 가능

차 연 야 , 모 공 뇌 모 링 술

개 야에 각 고 다.

지만 내에 수 연 만 개별

연 가 진 고 어, 연 동향에 비 여

매우 미 실 다. 연 통 향후

간 뇌 동 원리 가 게 모사 지 능

고집 모 시스 개 것 모

리 스 주 내 도체 산업에 경쟁

지 지 므 , 내/

연 개 탕 가 략 수

립 시 매우 알 수 다.

약어 리

ADAS Advanced Driver Assistance Systems

AI Artificial Intelligence

ANN Artificial Neural Network

CIFAR-10 Canadian Institute For Advanced 

Research database

CMOS Complementary Metal–Oxide–

Semiconductor

CNN Convolutional Neural Networks

CNT Carbon Nano Tube

CPU Central Processing Unit

FET Field Effect Transistor

GPU Graphic Processing Unit

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Competition database

IoT Internet of Things

MNIST Modified National Institute of Science 

and Technology database

MS COCO Microsoft Common Objects in Context 

database

MTJ Magnetic Tunneling Junction

PASCAL VOC Pascal Visual Object Classes database

ReRAM Resistive Random Access Memory

SNN Spiking Neural Network

SyNAPSE Systems of Neuromorphic Adaptive 

Plastic Scalable Electronics
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