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            초록
          
        

        
          This paper proposes an asynchronous circuit design methodology using a new Single Gate Sleep Convention Logic (SG-SCL) with advantages such as low area overhead, low power consumption compared with the conventional null convention logic (NCL) methodologies. The delay-insensitive NCL asynchronous circuits consist of dual-rail structures using {DATA0, DATA1, NULL} encoding which carry a significant area overhead by comparison with single-rail structures. The area overhead can lead to high power consumption. In this paper, the proposed single gate SCL deploys a power gating structure for a new {DATA, SLEEP} encoding to achieve low area overhead and low power consumption maintaining high performance during DATA cycle. In this paper, the proposed methodology has been evaluated by a liquid state machine (LSM) for pattern and digit recognition using FPGA and a 0.18 μm CMOS technology with a supply voltage of 1.8 V. the LSM is a neural network (NN) algorithm similar to a spiking neural network (SNN). The experimental results show that the proposed SG-SCL LSM reduced power consumption by 10% compared to the conventional LSM.
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      1. 서 론
      최근 반도체의 공정기술과 저전력 컴퓨팅 기술의 발전으로 인해 인간의 두뇌를 모방하고 구현한 뉴로모픽 칩, 연산의 속도고 빠른 인지 컴퓨팅 기술이 발전되고 대두되고 있다. 사람의 두뇌는 사물 인지, 데이터의 분석 및 판단과 처리 과정에서 지금까지 현존하는 어떤 컴퓨팅 시스템보다 월등한 에너지 효율을 가지고, 사람의 두뇌와 신경망을 모방하여 설계하고 구현하는 방식으로 새로운 저전력 뉴로모픽 컴퓨팅 시스템의 연구가 유지될 전망이다.

      뉴로모픽(Neuromorphic) 기술은 인간의 두뇌의 주요한 기능을 모방하여 초저전력으로 작동하며, 폰 노이만 방식 기반 연산 처리능력의 한계를 극복할 수 있는 기술이다. 뉴로모픽 하드웨어 시스템에서 일반적으로 관측되는 특징은 폰-노이만 기반 컴퓨팅과 달리 분산 메모리다. 그림 2와 같이 뉴로모픽 컴퓨팅의 구조는 일반적으로 인간의 뇌의 뉴런과 시냅스의 복잡한 그물망 형태의 연결을 모방하여 망(Mesh)구조의 형태로 뉴런과 시냅스가 연결되어 구성된다. 뉴런은 트랜지스터 회로로 구성될 수 있고, 시냅스는 시냅스 모방소자로 대체하여 구성된다. 폰 노이만 구조와는 달리 병렬 구조로 연결되어 연산을 수행하기 때문에 가장 큰 문제점인 병목현상을 해결할 수 있다[1].

      뇌신경 네트워크의 기본 단위인 시냅스의 특성을 모방한 시냅스에서 전달되는 신호는 이진법 신호가 아닌 자극에 따라 변화하는 비동기적인 아날로그 신호로 최소한의 에너지로도 많은 정보를 처리한다. 자극에 의해 구동되는 뉴로모픽 컴퓨팅의 비동기적인 동작을 위해서 지금까지 많은 뉴로모픽 칩들이 완전한 비동기 동작을 목표로 연구가 진행되어 오고 있다. 특히, 최근에 발표된 인텔(Intel)의 인공지능(AI) 가속화를 위한 최초의 자체 학습형(Self-Learning) 칩인 로이히(Loihi) 뉴로모픽 칩은 완전히 비동기적으로 동작하는 뉴로모픽 다중 코어 메쉬(mesh)를 보유하며, 각 뉴런은 수천 개의 다른 뉴런과 통신을 할 수 있다. 그림 1의 Loihi 칩은 인텔의 14nm공정 기술과 재프로그래밍이 가능한 FPGA 타입으로 제작, 128개의 코어로 구성되어 있으며 각각의 코어는 1,024개의 인공 신경세포인 뉴런을 가지고 있다[2].

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Intel Loihi Chip.
        
        

        

      

      Liquid State Machine(LSM)은 Spiking Neural Network(SNN)과 비슷한 방식을 가지는 뉴럴네트 워크 구조이다. 본 논문에서는 비동기 설계방식 기반의 Single-Gate Sleep Convention Logic(SG-SCL) 파이프라인 구조를 기존의 LSM에 적용하여 비동기 설계방식 기반의 저전력 LSM을 구현하여 패턴 및 숫자 인식이 가능한 시스템을 구현하고자 한다. 설계된 SG-SCL 게이트의 파이프라인은 SK 180nm 공정을 사용하여 구현되었으며, 제안한 비동기 설계방식의 LSM은 저전력의 효율적인 정보처리를 가능하게 할 것이며 저전력 및 고신뢰의 뉴로모픽 칩의 개발에 사용될 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 NULL Convention Logic
        Null convention logic(NCL)은 비동기 회로 설계방식 중 하나이다. NCL 설계방식의 회로는 self-timed 논리이므로 조합 논리 회로의 최장 패스 지연 분석과 제어 신호의 지연을 맞추는 것을 요구하지 않는다. DATA와 DATA 사이에 NULL 신호가 포함되어 동작하는데, 이 때문에 Null Convention Logic이라 불리게 되었다. NCL 회로의 장점은 전역 클록이 없고, 노이즈(noise)에 강하며, 전자파 간섭을 쉽게 받지 않으며, 저전력을 가질 수 있는 장점이 있다[3,4].

        NCL 회로의 신호(signal)는 듀얼 레일 인코딩(dual rail encoding) 방법을 사용한 Dual-rail 로직을 사용한다. Dual-rail 로직 신호 D는 두 개의 신호 (D0, D1)으로 구성되었다. 신호의 상태는 크게 {DATA0, DATA1, NULL}로 표시하고, 여기서 DATA0의 상태는 (D0=1, D1=0), DATA1의 상태는 (D0=0, D1=1), NULL의 상태는 (D0=0, D1=0)을 표시한다. NULL 상태는 데이터의 값이 아직 사용하기 직전 상태이거나 사용하지 않은 상태임을 표현한다. Dual-rail 로직은 로직 간의 배타적인 특성을 가지기 때문에 동시에 (D0=1, D1=1)을 표현할 수 없다. 따라서, 두 개의 신호가 (D0=1, D1=1)일 때의 상태는 illegal state로 표현한다. 표 2는 Dual-rail 로직의 상태를 정리한 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            NCL encoding.
          
          

        

        
          
            
              	
              	DATA0
              	DATA1
              	NULL
              	Illegal
            

          
          
            	Rail0
            	1
            	0
            	0
            	1
          

          
            	Rail1
            	0
            	1
            	0
            	1
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            SG-SCL encoding.
          
          

        

        
          
            
              	
              	DATA
              	Sleep
              	Illegal
            

            
              	Bit 0
              	Bit 1
            

          
          
            	Input of Pull-Up Tr.
            	0
            	1
            	1
            	0
          

          
            	Input of Pull-Down Tr.
            	0
            	1
          

        

        

        NCL 방식의 회로설계는 기본적으로 설계되고 구현된 27개의 NCL 로직 게이트를 바탕으로 설계한다. 이 27개의 NCL 로직 게이트는 자주 사용되는 boolean 함수를 기준으로 설계되었다. 모든 NCL 로직 게이트는 히스테리시스(hysteresis) 특성에 따른 상태 유지(state-holding) 특성을 가진다. NCL 게이트의 심볼 표현은 그림 2와 같이 나타내고 THmn 게이트라고 부른다. 여기서, m은 문턱(threshold) 값, n은 입력의 개수를 말한다. THmn 게이트는 입력 n이 있을 때 최소 m개의 입력이 변경되기 전까지 출력에 이전의 상태를 유지하도록 한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            THmn threshold gate.
          
          

          

        

      

      
        2.2 Single-Gate Sleep Convention Logic
        기존의 비동기 설계방식 중 하나인 NULL Convention Logic(NCL)은 듀얼-레일 인코딩 구조를 사용하여 Data0, Data1, NULL 신호를 발생한다. 듀얼-레일 인코딩 구조의 단점은 사용되는 신호가 이중 레일로 되어 면적 및 전력 소모가 많고 집적도가 복잡하다. 본 논문에서는 NCL 게이트의 이중 레일 구조의 단점을 극복하기 위해 단일 레일(Single-Rail) 구조를 가지는 NCL 게이트를 제안하였다. 표 2는 Single-Gate Sleep Convention Logic의 인코딩 표이다. 기존의 NCL 인코딩은 듀얼 레일로 구성되고, DATA0, DATA1, NULL 상태가 있다. 앞서 설명한 듀얼 레일 NCL 게이트는 DATA0은 D0=1, D1=0일 때의 상태를 표시하고, DATA1은 D1=1, D0=0일 때의 상태롤 표시하며, NULL은 D0=0, D1=1일 때의 상태를 표시한다. 단일 레일 구조를 가지는 Single-Gate Sleep Convention Logic은 표2와 같이 DATA의 상태는 동기식 설계방식의 단일 신호 0과 1을 따르며 Sleep 상태는 NCL 게이트의 NULL구조를 대체함으로써, 로직 게이트가 휴먼 모드에 있음을 뜻한다. 여기서 pull-up 트랜지스터와 pull-down 트랜지스터의 입력으로 들어가는 신호가 ‘0’ 혹은 ‘1’이면, SG-SCL 게이트는 27개의 NCL 함수를 표시하고, pull-up 트랜지스터의 입력에 신호 ‘1’, pull-down 트랜지스터의 입력에 신호 ‘0’이 들어가면 SG-SCL 게이트는 휴먼 상태이다.

        그림 3은 SG-SCL TH23 게이트이다. 제안된 TH23 게이트는 Set network, Reset Network, VDD/2 키퍼, 및 두 개의 사이즈가 다른 인버터 드라이버로 구성되었다. 활성 모드일때 Z1과 Z2는 기존의 set network에 의해 같은 값을 가지게 된다. set 네트워크는 기존의 NCL의 set 네트워크와 같으며, 27개의 NCL 함수를 나타낸다. 슬립 모드에서 활성 모드로 전환될 때, VDD/2 키퍼는 출력 Z1을 ‘1’ 값으로 하고 출력 Z2를 ‘0’ 값으로 해준다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            SG-SCL TH23 gate.
          
          

          

        

        슬립 모드 일 때 노드 Z_Bar는 문턱 전압의 전압 강하로 인하여 약 VDD/2 값을 가지게 되고, NMOS 사이즈가 큰 인버터 드라이버는 출력이 0이 되고, PMOS 사이즈가 큰 인버터 드라이버는 출력이 ‘1’이 된다. 이때 Z1과 Z2의 출력은 1과 ‘0’이 되는데 이는 뒷 단에 있는 Pull-up 트랜지스터와 Pull-down 트랜지스터의 입력으로 사용되고 슬립 모드일 때 트랜지스터들을 완전히 차단해주는 역할을 한다. 트랜지스터 NM7, PM6, PM1은 파워 게이팅 방식을 사용하여 휴먼 모드와 활성 모드의 변환을 해준다.

        그림 4는SG-SCL TH23 게이트의 타이밍 다이어그램이다. 슬립 모드에서 활성 모드인 t1~t2, t4~t5에서, Z1과 Z2는 슬립에서 활성모드로 넘어갈 때까지 이전 상태의 출력값을 가지게 된다. 활성 모드인 t2~t3으로 전이될 때 데이터의 입력 값은 ‘110’을 가지게 되는데 이때 출력 값은 TH23 게이트의 함수 결과로 Z1과 Z2의 값이 ‘1’이 출력된다. 활성 모드인 t5~t6 구간에서 SG-SCL TH23 게이트의 입력은 ‘100’이므로 Z1과 Z2의 출력 값은 TH23 게이트의 함수 결과로 ‘0’이 출력된다. 즉 SG-SCL 게이트의 슬립 모드일 때 TH23 게이트의 두 개 입력은 pull-up 트랜지스터에 ‘1’, pull-down 트랜지스터에 ‘0’ 값을 주어 완전히 OFF 상태를 만든다. 활성 모드일 때 TH23 게이트의 두 개의 입력은 같은 입력을 받아 게이트의 함수 작동을 한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Timing diagram of SG-SCL TH23 gate.
          
          

          

        

      

      
        2.3 비동기 설계방식의 Liquid State Machine
        Liquid State Machine(LSM)은 SNN과 비슷한 방식을 가지는 뉴럴 네트워크구조이다. LSM의 유래는 돌을 물속에 던질 때 생성되는 파형은 항상 일정하지가 않고 특정된 패턴에 따라 특정된 파형이 나온다. Reservoir 블록은 랜덤하게 연결되는 뉴런 노드들의 집합이고, 특정된 입력 스파이크 신호를 받으면 출력은 특정된 스파이크 신호를 내보내는 방식이다[5,6]. LSM을 본 연구에서의 어플리케이션으로 택한 이유는 기존의 SNN 방식의 학습 과정인 STDP보다 간단하기 때문이다. 마지막 출력의 스파이크 신호에만 학습되는 LSM은 Liquid블록에서 시냅스 가중치를 업데이트 할 필요가 없다. 그리고 LSM에 사용되는 뉴런들은 Natural 메모리 기반의 구조를 사용하여 FPGA로 구현하기 쉬운 장점이 있다.

        기존의 LSM 설계방식은 동기회로의 전역 클록으로 인해 전력을 증가시키는 원인이 된다. 나노미터 공정에서의 동기식 회로가 가지는 여러 가지 문제점들을 해결하는 방법으로 비동기 설계방식에 관심이 집중되고 있다. 비동기 설계방식의 회로는 최악의 경우(worst-case) 지연형태의 동기식 설계방식의 회로에 비해서 비동기 설계방식의 회로는 모듈 사이의 부동한 종료 시점으로 인해 발생하는 평균의 경우(average-case) 지연형태의 동작을 수행한다. 비동기 설계방식의 회로는 이론적으로 높은 속도와 저전력의 특성을 가지며 실제로 고속의 파이프라인 회로 설계에 적용되고 있다. 그리고, 비동기 설계방식의 회로는 전역 클록이 없으므로 이것으로 생성되는 문제점들, 예를 들면 다중 클록 도메인 설계 문제, 클록 스큐(skew) 문제 등에서 이점을 갖는다. 최근 모바일 기기의 증가와 IoT 애플리케이션의 사용으로 인해 저전력을 소모하는 시스템에 대한 요구가 증가하고 있다. 특히 동기식 설계방식의 회로에서 문제가 되는 전력 소모는 비동기 설계방식을 사용하여 보완할 수 있다. 비동기 설계방식의 회로는 회로의 동작이 필요할 때만 구동되므로 저전력을 소비한다. 그리고 낮은 전압에서 PVT 변이와 노화 효과 등에 의한 영향을 받지 않으므로 저전력을 소모하는 특정 IoT 애플리케이션에 구현되고 적용될 수 있다. 현재의 설계환경에서는 모든 동기식 설계방식의 회로를 비동기 설계방식의 회로로 바꾸기보다는 핵심 블록만을 비동기 설계방식의 회로로 설계하는 것이 바람직하다. 동기식 설계방식의 회로와 비동기 설계방식의 회로를 동시에 설계에 구현하려면 먼저 동기식 회로와 비동기 설계방식의 회로 사이의 인터페이싱(interfacing)이 필요하다. 인터페이스 회로는 기존의 동기식 회로와 비동기 설계방식의 회로를 연결해주어 데이터를 클록이 없는 회로와 클록이 있는 회로에서 서로 전달되게 한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Liquid State Machine.
          
          

          

        

        그림 6은 본 논문에서 제안하고자 했던 비동기 설계방식의 LSM이다. 처음에 설계하고자 했던 방식은 모든 동기식 회로의 LSM을 비동기 설계방식의 LSM으로 구현하는 것이다. 그러나 설계 면적 및 메모리와의 데이터 전송 문제 때문에 핵심 블록만을 SG-SCL 기반의 회로로 설계하는 것이 바람직하다고 생각하였다. 이를 위해서 SG-SCL 기반의 회로와 동기식 회로를 연결할 수 있는 인터페이스 회로는 본 논문에서 제안하고자 하는 SG-SCL LSM 시스템의 매우 중요한 블록이다. 그러나 아직 동기식 회로와 SG-SCL 기반의 회로 사이의 인터페이스 회로에 관한 연구보다는 SG-SCL 회로로 동기식 회로를 대체하거나 검증하는 방법에만 연구가 집중되고 있다. 따라서, 본 연구에서는 동기식 회로와 SG-SCL 기반의 비동기 설계방식의 회로를 연결할 수 있는 새로운 설계방법을 제안하고, 기존의 LSM에 인터페이스 회로를 적용하였다. 제안된 인터페이스 회로는 비동기 설계방식의 회로와 동기식 회로를 연결해주는 역할뿐만 아니라, SG-SCL 기반시스템의 검증과 구현을 기존의 동기식 시스템에 사용되었던 검증 방법으로 가능하게 할 수 있다. 즉, SGSCL 설계방식의 회로에 사용되는 슬립 신호와 데이터 신호를 사용한 검증 대신에 동기식 회로의 입력 신호와 출력신호로 전체 비동기 설계방식의 회로를 검증할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            The proposed architecture.
          
          

          

        

        그림 7은 제안될 인터페이스 회로의 블록도를 나타낸다. 그림에서 보여주는 바와 같이 동기식 회로에서 비동기 설계방식의 회로를 연결하는 Clock1을 사용하는 부분과 비동기 설계방식의 회로에서 동기식 회로를 연결하는 Clock2를 사용하는 부분으로 나뉜다. 동기식 회로와 비동기 설계방식의 회로 간의 인터페이스를 위해서는 디지털 논리 신호 ‘0’과 ‘1’을 SG-SCL 회로에서 사용하는 단일-레일 논리 신호로 변환할 필요가 있다. 이때 중요한 것은 비동기 설계방식의 회로에서 DATA ack 신호가 도착하지 않았다면, 동기식 회로에서 인터페이스 회로로 입력이 들어와서는 안 된다. 이런 경우를 위해서 clock gating을 사용해서 동기식 회로를 비동기식 회로가 준비될 때 가지 멈추게 한다. 마찬가지로 비동기식 회로와 동기식 회로를 연결하기 위해서는 단일-레일 논리 신호는 일반적인 디지털 논리 신호로 변환해야 한다. 이때 중요한 것은 비동기식 회로에서 DATA 출력되지 않았다면, 인터페이스 회로에서 동기식 회로로 출력신호가 나가서는 안 된다. 이런 경우를 위해서 역시 clock gating을 사용해서 동기식 회로를 비동기식 회로에서 출력신호가 나올 때까지 멈추게 한다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            The block diagram of the proposed interface circuit.
          
          

          

        

        그림 8은 본 논문에서 제안한 비동기식 설계방식의 LSM의 블록도이다. 기존의 LSM 블록의 Reservoir 유닛과 Training 유닛을 비동기식 설계방식으로 설계하고 유닛 사이에 인터페이싱 회로를 삽입하여 동기식과 비동기식 방식의 데이터를 전송해준다. 그림 7과 같이 제안한 비동기 설계방식의 Reservoir 유닛은 SG-SCL 기반의 설계방식으로 변경된다. 기존의 Reservoir 유닛은 135개의 Liquid 뉴런으로 구성된다. Liquid 뉴런은 동기식 설계방식으로 구현되었고 전력을 많이 소모한다는 단점이 있다. 따라서, 본 논문에서는 Liquid 뉴런을 SG-SCL 기반의 비동기 설계방식으로 변경하고 구현하였다. 동기식 설계방식의 회로와 비동기 설계방식의 회로를 연결하는 인터페이스 회로를 구현하고 동기식 데이터와 비동기식 데이터를 서로 전송해준다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            The proposed asynchronous LSM.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      저전력 인지 컴퓨팅, 웨어러블 디바이스에 적용될 비동기 설계방식의 LSM은 FPGA에서 구현하고 칩을 제작하였다. 기존의 동기식 방식의 LSM과 전력을 측정하여 비교하였다.

      그림 9는 Teach 신호에 의한 특정 패턴의 가중치 업데이트 과정이다. TI46 벤치마크의 입력 패턴을 스파이크 신호 형태로 받고, Reservoir 유닛에서 가중치의 연산을 먼저 진행한다. 가중치의 연산 과정은 랜덤하게 연결되는 뉴런들의 집합이며, 지도식 학습 과정인 외부 신호 Teach를 받아 특정된 값으로 업데이트한다. 지도식 학습 과정은 일반적으로 외부적인 신호를 바탕으로 입력으로 들어가는 특정된 패턴 혹은 스파이크를 지정해줌으로써 그 패턴이 해당 패턴이라는 레이블과 같은 것이다. 예를 들면, 숫자 0을 인식하는 스파이크 신호가 입력으로 들어갈 때, 이 스파이크 신호는 디지털 시스템에서 숫자 ‘0’인지 아닌지 인식하기 어렵다. 따라서, 외부 신호를 주어 Teach 신호의 값이 ‘1’이면 해당 패턴은 숫자 ‘0’으로 인식하게끔 한다. 그리고 다음 패턴이 들어가면 Teach 신호를 업데이트하고 다음 패턴에 대한 정보를 학습하고 블록 메모리에 저장한다. 이런 방식의 지도식 학습 과정은 외부 신호의 입력으로 인해 가중치가 업데이트되기 때문에 다른 학습 과정보다 인식 정확도가 높다는 장점이 있다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          The synaptic weight updated with spiking neuron.
        
        

        

      

      그림 10은 TI46 벤치마크를 사용한 숫자 인식의 학습 과정이다. 제안한 비동기 설계방식의 LSM을 FPGA로 구현하고 Vivado 소프트웨어에서 시뮬레이션을 진행하였다. 그림에서 보여주는 바와 같이 숫자 0-9까지의 학습 과정이 진행된다. 이때 생성되는 스파이크 신호의 계수되는 개수에 따라 가중치의 업데이트 과정이 진행되고 0-9까지의 지도식 학습 과정이 진행된다. 앞서 설명한 바와 같이 LSM은 지도식 학습 과정이기 때문에 외부 신호 ‘Teach’를 사용하여 패턴 인식의 가중치 값을 업데이트할 때 사용된다. 따라서 0-9까지의 숫자마다 학습 시간은 다르고 학습 과정에 사용되고 업데이트되는 스파이크 신호의 개수도 다르다. 이에 따라 1-9까지의 가중치의 값에 따라 숫자를 판별할 수 있게 된다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          The simulation result with TI46 benchmark.
        
        

        

      

      그림 11은 TI46 벤치마크의 숫자를 학습시키고 인식하는 과정이다. 그림 55에서 0-9까지의 숫자를 학습시키고 가중치를 블록 메모리에 저장했다. 따라서, 지도식 학습 과정에서 사용했던 신호 ‘Teach’는 테스트 과정에서 ‘0’으로 주고 테스트를 시작한다. 출력신호 ‘Train_Done’이 ‘1’이면 숫자가 정확하게 인식하는 것을 확인할 수 있고 ‘Train_Done’ 신호가 ‘0’이면 인식할 수 없다는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          The simulation result with TI46 benchmark.
        
        

        

      

      표 3은 기존의 LSM과 SG-SCL의 시스템을 FPGA로 구현한 전력 비교 결과이다. 표에서 보여주는 바와 같이 SG-SCL 기반의 LSM과 기존의 LSM의 숫자 인식 정확도는 같다. 이는 숫자 학습 과정에서 사용되고 랜덤하게 연결되는 135개의 뉴런 집합이 구조상 같게 구현되기 때문에 가중치를 업데이트하고 저장하는 값은 같게 나오기 때문이다. 표 3에서 SG-SCL 기반의 LSM 시스템의 전력은 기존의 LSM의 전력보다 10% 가량 줄어든 결과를 보여줄 수 있다. SG-SCL 기반의 LSM은 전력 게이팅을 사용한 슬립 모드가 있다. 그러나 FPGA에서 측정한 전력은 슬립 모드를 포함하고 있지 않다. SG-SCL기반의 LSM은 기존의 LSM보다 작은 누설전류를 소모하고 있으므로, 표 12에서 도출한 10%가량의 전력 소모는 실제 측정 결과보다 적게 나올 수 있다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          The implementation results.
        
        

      

      
        
          
            	
            	Conventional LSM
            	SG-SCL LSM
          

        
        
          	Supply Voltage(V)
          	3.3
          	3.3
        

        
          	Speed(MHz)
          	20
          	~25
        

        
          	Power(W)
          	689.6
          	620.5
        

        
          	Accuracy(%)
          	96.7
          	96.7
        

      

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      뉴로모픽 컴퓨팅은 사람 두뇌의 신경망 구조를 모방하고 구현하여 기존의 폰 노이만 구조를 사용하고 있는 컴퓨팅의 한계를 극복하기 위한 기술이다. 기존의 폰 노이만 기반의 컴퓨팅 시스템은 고도의 정보처리에서 속도 및 전력 소모 등에서 큰 한계가 있다. 따라서, 본 논문에서는 앞서 제안한 비동기 설계방식의 SG-SCL 파이프라인을 기존의 LSM에 적용하여 전력은 줄이지만 정확도는 떨어지지 않는 패턴 및 숫자 인식이 가능한 뉴로모픽 시스템을 구현하였다. 연구로부터 기대되는 결과는 방대한 연산이 필요한 인공지능 소프트웨어 시스템의 연산을 전담하고 처리함으로써 인공지능 학습 과정을 가속하고 지능형 모바일 장치에서도 서비스가 무리 없이 수행할 수 있을 것으로 전망된다.
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