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AI 컴포넌트 추상화 모델 기반 
자율형 IoT 통합개발환경 구현

Implementation of Autonomous IoT Integrated Development 
Environment based on AI Component Abstract Model
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요  약  최근 이질적인 하드웨어 특성을 고려한 IoT 응용 지원 프레임워크의 효율적인 프로그램 개발이 요구되고 있다.
또한, 인간의 뇌를 모사하여 스스로 학습 및 자율적 컴퓨팅이 가능한 뉴로모픽 아키텍처의 발전으로 하드웨어 지원의
범위가 넓어지고 있다. 하지만 기존 대부분의 IoT 통합개발환경에서는 AI(Artificial Intelligence) 기능을 지원하거나 
뉴로모픽 아키텍처와 같은 다양한 하드웨어와 결합된 서비스 지원이 어렵다. 본 논문에서는 2세대 인공 신경망 및 3세대
스파이킹 신경망 모델을 모두 지원하는 AI 컴포넌트 추상화 모델을 설계하고 제안 모델 기반의 자율형 IoT 통합개발환
경을 구현하였다. IoT 개발자는 AI 및 스파이킹 신경망에 대한 지식이 없어도 제안 기법을 통해 자동으로 AI 컴포넌트를
생성할 수 있으며 런타임에 따라 코드 변환이 유연하여 개발 생산성이 높다. 제안 기법의 실험을 진행하여 가상 컴포넌
트 계층으로 인한 변환 지연시간이 발생할 수 있으나 차이가 크지 않음을 확인하였다.

Abstract  Recently, there is a demand for efficient program development of an IoT application support
frameworks considering heterogeneous hardware characteristics. In addition, the scope of hardware 
support is expanding with the development of neuromorphic architecture that mimics the human brain 
to learn on their own and enables autonomous computing. However, most existing IoT IDE(Integrated
Development Environment), it is difficult to support AI(Artificial Intelligence) or to support services 
combined with various hardware such as neuromorphic architectures. In this paper, we design an AI 
component abstract model that supports the second-generation ANN(Artificial Neural Network) and the 
third-generation SNN(Spiking Neural Network), and implemented an autonomous IoT IDE based on the 
proposed model. IoT developers can automatically create AI components through the proposed 
technique without knowledge of AI and SNN. The proposed technique is flexible in code conversion 
according to runtime, so development productivity is high. Through experimentation of the proposed 
method, it was confirmed that the conversion delay time due to the VCL(Virtual Component Layer) may
occur, but the difference is not significant.

Key Words : AI Component, Autonomous IoT IDE, IoT Application, Neuromorphic Hardware, Spiking 
Neural Networks
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Ⅰ. 서  론

최근 IoT 디바이스의 사이즈가 경량화되고 성능은 향
상된 효율적인 하드웨어 개발이 진행되고 있다. 이에 따
른 IoT 디바이스의 요구사항이 증가하며 IoT 응용뿐만 
아니라 AI 프로그램 최적화를 위한 다양한 하드웨어 지
원이 연구되고 있다. IoT 프레임워크는 새로운 아키텍처
와 칩의 개발에 맞추어 이질적인 하드웨어 지원과 호환
성도 고려해야 한다. 

이처럼 하드웨어 발전에 따라 응용 프로그래밍 범위가 
확장되어 다양하고 복잡한 기능이 요구된다. 또한, 응용 
서비스 및 역할의 다양성으로 소프트웨어 아키텍처 측면
에서 SOA(Service Oriented Architecture) 기법이나 
플로우 기반의 다중 패러다임 및 다중 프로그래밍 언어
로 진화하고 있다[1].

최근 들어 다양한 빅데이터 처리나 AI 기능이 추가된 
연구가 진행되고 있어 미래에는 AI 지원 서비스가 필수
적이다. 특히 IoT 디바이스나 센서들의 지능화에 따라 
클라우드 컴퓨팅에 대한 연구가 증가하고 있으나 다량의 
데이터로 인해 많은 트래픽량 요구와 실행시간 지연의 
문제점이 발생할 수 있다[2][3]. 따라서 IoT 단말에서 인공
지능의 추론 결과를 얻어오는 지능적 판단이 가능하도록 
자율형 IoT 프로그래밍이 지원되어야 한다[4].

뉴로모픽 아키텍처는 인간의 뇌를 모사하여 스스로 학
습 및 자율적 컴퓨팅이 가능한 새로운 방식의 하드웨어
이다. 기존 컴퓨팅 방식에 비해 정확도는 떨어지지만 데
이터 처리 속도가 빠른 편이며 에너지 소모량이 적어 효
율적이다. 하지만 스파이크 신호 형태로 입력 및 출력이 
표현되는 3세대 신경망인 SNN(Spiking Neural 
Networks)은 2세대 신경망인 ANN(Artificial Neural 
Networks)에 사용된 알고리즘을 수정하거나 새로운 알
고리즘을 이용해야 하는 어려움이 있다. 

본 논문에서는 2세대 인공 신경망 및 3세대 스파이킹 
신경망 모델을 모두 지원하는 AI 컴포넌트 추상화 모델
을 설계하고 제안 모델 기반의 IoT 응용이 결합된 서비
스를 지원한다. IoT 개발자에게 AI 및 스파이킹 신경망
에 대한 지식을 크게 요구하지 않고 자동으로 AI 컴포넌
트 생성과 런타임에 대한 변환을 유연하게 제공한다. AI 
컴포넌트 추상화 모델의 가상 컴포넌트 계층이 추가되어 
변환 지연시간이 발생할 수 있으나 실험을 통해 그 차이
가 크지 않음을 확인하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 IoT 및 AI 
응용 통합개발환경에 관한 연구를 소개하고. 3장에서는 

가상 컴포넌트 계층이 포함된 AI 컴포넌트 추상화 모델
을 제안한다. 4장에서는 제안 모델의 성능평가를 위해 
실험 환경을 소개하고 결과를 분석하며 5장에서 결론을 
맺는다.

Ⅱ. 관련연구

Kura[5]는 M2M 서비스 게이트웨이를 위한 OSGi 
(Open Service Gateway initiative) 기반 응용 프로그
램 프레임워크로 사물인터넷 게이트웨이가 요구하는 데
이터, 클라우드, 입출력 서비스를 제공한다. IoT 게이트
웨이로 데이터를 수집하고 직렬 포트, GPS, 워치 독, 
GPIO, I2C 등의 하드웨어 인터페이스에 액세스하기 위
한 웹 기반 시각적 데이터 흐름 프로그래밍을 제공한다. 
Kura는 플로우 기반의 JVM (Java Virtual Machine) 
IDE 위에서 실행되며 소프트웨어 빌딩 블록 작성 프로세
스를 단순화 할 수 있으나 IoT 기능만 제공한다.

Flogo[6]는 Go 언어 기반 프레임워크이며 액티비티들
을 포함하는 플로우로 프로그래밍이 가능하다. 이벤트 
드리븐 형식의 프레임워크로 클라우드와 IoT를 위한 응
용 개발에 사용될 수 있으며 트리거와 액션은 들어오는 
이벤트를 처리하는데 사용된다. 백그라운드 없이 제로코
딩 환경에서 손쉬운 개발이 가능하나 IoT 기능만 사용할 
수 있다.

Node-RED[7]는 와이어로 연결된 노드들로 이루어진 
플로우 기반의 프로그래밍 도구이다. 파이썬 및 Node.js 
엔진이 결합된 프레임워크로 Node.js가 제공하는 라이
브러리를 사용할 수 있다. 다양한 디바이스와 프로토콜
들이 입출력 노드로 구성될 수 있고 각 노드들의 필요한 
인자들을 설정하여 새로운 서비스나 데이터 처리 흐름등
을 손쉽게 구현할 수 있다. 웹 기반의 편집기를 제공하여 
개발자들이 노드들이 구성되어있는 팔레트에서 드래그 
앤 드롭 방식으로 플로우를 만들어 프로그래밍할 수 있
고 이러한 플로우는 새롭게 설치된 노드들을 포함하여 
JSON을 통해 쉽게 공유할 수 있으며 IoT 기능과 
ANN(Artificial Neural Networks)을 사용할 수 있다.

Neuroph[8]는 뉴럴 네트워크 개발을 위한 자바 기반 
경량 프레임워크로 Neuroph Studio라는 GUI 기반 뉴
럴 네트워크 에디터를 제공한다. GUI 에디터를 통해 드
래그 앤 드롭으로 레이어와 뉴런을 설정하여 일반적인 
뉴럴 네트워크 아키텍처 실험을 지원한다. 핵심 클래스
부터 기본 신경망 개념까지 포함하는 오픈소스 자바 라
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이브러리로 구성되어 신경망을 생성, 훈련 및 저장하는 
데 사용되며, 신경망 구조를 잘 모르는 개발자들에게 복
잡한 이론 및 구현을 하지 않고도 신경망 모델을 만들어 
작동 가능하도록 지원한다. 하지만 일반적인 인공신경망 
지원은 가능하나, 차세대 신경망인 스파이킹 신경망과 
IoT 기능은 지원하지 않는다.

Nengo[9]는 소프트웨어 개발 패키지로 뉴로모픽 아키
텍처 기반의 파이썬 언어를 사용하며 복잡한 구조의 스
파이킹 및 비스파이킹 신경망 시뮬레이션이 가능하다. 
확장성과 유연성 있게 설계되어 다양한 뉴런 타입과 학
습 규칙을 추가할 수 있으며 뉴로모픽 하드웨어로부터 
바로 입력을 연결할 수 있어 다양한 응용에 사용할 수 있
다. 차세대 신경망인 SNN(Spiking Neural Networks)
을 사용할 수 있지만 IoT 기능은 지원하지 않는다.

BindsNET[10]은 PyTorch Tensor 기능을 사용하여 
스파이킹 신경망을 시뮬레이션하는 Python 패키지이다. 
기계학습을 위한 생물학적 알고리즘 개발을 지원하는 스
파이킹 신경망 시뮬레이션 라이브러리가 포함되어 있다. 
개발자들은 BindsNET을 통해 스파이킹 신경망 시뮬레
이션 프레임워크를 쉽고 효율적으로 사용할 수 있다. 하
지만 IoT 응용 개발이 불가능하며 스파이킹 신경망의 복
잡한 구조와 이론적 지식을 필요로 한다.

Ⅲ. AI 컴포넌트 추상화 모델

1. 제안 모델
제안 기법에서는 그림 1과 같이 그래픽 사용자 인터페

이스에서 입력된 파라미터들을 가상 컴포넌트 계층에서 
네이티브 코드로 변환하여 시뮬레이션 또는 FPGA 보드
에 적용될 수 있는 AI 컴포넌트를 생성할 수 있다. IoT 
개발자에게 인공지능의 복잡한 학습 기술을 선행하지 않
아도 주요 파라미터의 입력만으로 2세대 신경망 ANN 
및 3세대 신경망 SNN 기반 응용 컴포넌트를 개발할 수 
있도록 한다. GUI를 통해 생성할 컴포넌트의 런타임 및 
모델 파라미터를 입력받고 가상 컴포넌트 계층을 거쳐 
파라미터 전달과 컴포넌트 수행코드를 생성할 수 있다. 
생성된 코드는 컴포넌트 형태의 패키지로 저장되며 런타
임 환경에 맞는 컴포넌트로 구분될 수 있고 뉴로모픽 아
키텍처 하드웨어에 적용될 수 있다.

그림 1. 컴포넌트 생성 개요
Fig. 1. The structure of generating component.

2. 가상 컴포넌트 계층
AI 컴포넌트는 IoT와 AI가 결합된 형태로 ANN, 

SNN 및 IoT 컴포넌트를 지원한다. 가상 컴포넌트 계층 
VCL(Virtual Component Layer)은 그림 2와 같이 AI
컴포넌트 제너레이터인 AI-CG(AI Component Generator)
와 AI컴포넌트 모델인 AI-CM(AI Component Model)
으로 나뉜다. AI-CG는 AI를 지원하는 추상화 모델에서 
이질적인 AI 서비스를 일관된 오퍼레이션으로 제공한다. 
IoT 개발자로부터 GUI(Graphic User Interface)에 입
력받은 파라미터들을 AI-CG를 통해 AI-CM(AI 
Component Model)에 저장하고 물리적인 뉴로모픽 디
바이스 또는 ANN 및 SNN 모델이 수행가능한 AI 컴포
넌트로 변환하여준다.

그림 2. 가상 컴포넌트 계층 구조
Fig. 2. The structure of VCL(Virtual Component Layer).
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3. 구현 이슈
자율형 IoT 응용 컴포넌트의 가상 컴포넌트 모델은 

그림 3과 같이 구성된다. VCModel 클래스에서 컴포넌
트 특성과 상관없이 중복되는 I/O 파라미터를 저장하고
ANN 및 SNN에 공통으로 적용할 수 있는 파라미터는 
AIVCModel에 저장한다. AI의 ANN, SNN 컴포넌트 각 
특성에 따라 ANNVCModel과 SNNVCModel 클래스가 
상속받아 사용된다. SNN의 시뮬레이션[11]을 위한 
N3MLVCModel, 뉴로모픽 하드웨어 지원[12]을 위한 
FPGAVCModel, 스파이킹 신경망의 ONNX 변환[13]을 
위한 ONNXVCModel은 SNNVCModel을 상속받고 추
가적으로 요구되는 파라미터를 저장할 수 있다. 네이티
브 코드 생성을 위한 VCGenerator 클래스는 그림 4와 
같이 구성된다. AI 컴포넌트 특성에 따라 공통으로 적용
할 수 있는 메소드는 AIVCGenerator 클래스에서 동작
한다. ANN 컴포넌트로 동작하는 VCToTensrflow 클래
스는 AIVCGenerator 클래스를 상속받아 사용된다. 
SNN을 수행하기 위해 각 런타임에 맞는  VCToNengoDL, 
VCToFPGA, VCToN3ML, VCToONNX 클래스는 유
형에 맞는 소스코드를 생성하고 AIVCGenerator 클래
스를 상속받아 AI 컴포넌트에 해당 수행코드를 입력하여 
생성한다. 

그림 3. 가상 컴포넌트 모델 클래스 다이어그램
Fig. 3. The class diagram of VCM(Virtual Component 

Model)

그림 4. 컴포넌트 제너레이터 클래스 다이어그램
Fig. 4. The class diagram of VCI(Virtual Component 

Generator)

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험 환경
제안 기법에서 AI 컴포넌트 추상화 모델은 다양한 하

드웨어에 유연하게 적용할 수 있다. 하지만 가상 컴포넌
트 계층 VCL로 인해 약간의 변환시간이 지연될 수 있다. 
제안하는 AI 컴포넌트 추상화 모델에서 VCL을 통해 런
타임에 맞는 소스코드로 변환되는 지연시간을 실험하였
다. 제안 기법으로 적용하였을 때 발생하는 지연시간은 
VCL 없이 네이티브 코드를 직접변환하는 시간과 VCL을 
거쳐 수행코드가 변환되는 시간의 비교를 통해 성능을 
측정하였다.

NengoFPGA 보드와 NengoDL의 평균 변환시간을 
측정하고 NengoDL은 레이어 수에 따른 변환시간을 비
교하였다. 비교 파라미터는 컨볼루션 신경망을 SNN으로 
구현하였을 때의 레이어 수로 선정하였다.

2. 실험 평가
다양한 하드웨어에 적용할 수 있는 유연성을 위한 

VCL로 인해 발생할 수 있는 지연시간은 실험을 통해 매
우 작은 것을 확인하였다. 제안 모델의 성능평가 실험을 
위해 뉴로모픽 하드웨어인 FPGA보드인 Intel 
DE1-SoC[14]와 ABR NengoDL[15] 수행코드를 변환하여 
비교하였다. 각각 뉴로모픽 하드웨어 및 SNN 수행코드 
변환시간을 100번씩 총 10회 반복하여 측정하였으며 평
균을 계산하여 비교 분석 하였다. 
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실험 결과 그림 5와 같이 AI 컴포넌트 추상화 모델에
서 VCL를 이용하였을 때 직접변환 방법보다 추가지연시
간이 발생함을 확인하였다. NengoFPGA보드는 VCL을 
이용 하였을 때 발생하는 변환시간은 0.041ms, 직접변
환 시간은 0.039ms로 0.002ms가 증가하였으며 
NengoDL은 VCL 변환시간 0.058ms, 직접변환시간 
0.050ms로 0.008ms가 증가하였다. 하지만 이는 매우 
작은 오버헤드이며 VCL을 통한 변환시간이 직접변환 방
법보다 더 작게 나타나는 경우도 있었다. 

그림 6은 컨볼루션 신경망 수행 코드를 SNN인 
NengoDL로 변환하여 레이어 수에 따른 변환시간을 비
교한 결과이다. 레이어 수가 증가할수록 변환시간이 길
게 나타났으며, 레이어의 수가 1개일 때 0.004ms, 2개
일 때 0.012ms, 3개일 때 0.017ms, 4개일 때 0.018ms 
정도 지연되었다.

그림 5. NengoFPGA 및 NengoDL 변환시간 비교
Fig. 5. The comparison of NengoFPGA and NengoDL

conversion times.

그림 6. NengoDL의 레이어 수에 따른 변환시간 비교
Fig. 6. The comparison of conversion time according 

to the number of layers in NengoDL.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 2세대 인공 신경망 ANN 및 3세대 스
파이킹 신경망 SNN 모델을 모두 지원하는 AI 컴포넌트 
추상화 모델을 설계하고 구현하였다. 제안 모델을 통해 

IoT 개발자에게 AI 및 스파이킹 신경망에 대한 지식을 
크게 요구하지 않아도 자동으로 AI 컴포넌트 생성과 런
타임에 대한 변환을 유연하게 제공할 수 있다. 특히, IoT 
응용과 AI가 결합된 응용 서비스를 쉽고 빠르게 지원할 
수 있기 때문에 IoT 개발자 측면에서 편리하고 효율적이다. 

제안 모델은 AI 컴포넌트 추상화 모델의 가상 컴포넌
트 계층이 추가되어 변환 지연시간이 발생할 수 있다. 성
능 평가를 위해 가상 컴포넌트 계층 VCL을 통해 런타임
에 맞는 소스코드로 변환되는 시간과 VCL 없이 네이티
브 코드를 직접변환하는 시간의 비교를 진행하였다. 실
험 결과 NengoFPGA보드와 NengoDL의 VCL 및 직접
변환 시간 차이가 약 0.002ms, 0.008ms 정도로 매우 
크지 않음을 확인하였다. 또한, NengoDL의 레이어 수
에 따른 변환시간이 레이어의 수가 1개일 때 0.004ms 
정도 지연되었으며 레이어의 수가 4개일 때는 0.018ms 
정도로 가장 큰 차이를 보였지만 성능에는 크게 영향을 
끼치지 않는 것을 확인하였다. 
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