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연세대학교 전기전자공학부 박사과정 여민준  

Session 15 Machine Learning Accelerators 

이번 CICC 2026 Session 15는 머신러닝 가속기를 주제로, 온디바이스 학습(on-device 

training)과 거대 언어 모델(LLM)·뉴로모픽·뉴로-심볼릭 추론을 에지 환경에서 효율적으로 

수행하기 위한 다양한 SoC들을 다루었다. 발표된 연구들은 메모리 용량과 대역폭, 그리

고 전력 예산이 극도로 제한된 환경에서 정확도와 에너지 효율이라는 상반된 목표를 동

시에 만족시키기 위해, 데이터 증강 기반 개인화, 가역(reversible) 연산을 통한 활성값 재

생성, LUT/ROM 기반 저비트 연산, ternary 가중치 무손실 압축, 로그 도메인 Einsum 연산 

등 알고리즘-아키텍처-회로를 아우르는 통합적 설계 기법을 제시하였다. 본 리뷰에서는 

그 중 특징적인 다섯 편의 논문을 선정하여 핵심 아이디어와 성과를 정리한다. 

#15-1 컬럼비아 대학교와 건국대학교 등이 공동 발표한 PersASR은 16nm FinFET 공정에

서 구현된 개인화(personalization) 음성 인식(ASR) 프로세서로, 웨어러블·이어버드와 같은 

초저전력 기기에서 정확도와 에너지 효율을 동시에 달성하는 것을 목표로 한다. 기존 

ASR 가속기들이 정확도와 에너지 효율 사이에서 상충 관계를 보였던 것과 달리, 본 연

구는 온칩 재학습(retraining)을 통한 사용자 맞춤형 적응을 핵심 전략으로 채택하였다. 

특히 학습 데이터 부족 문제를 해결하기 위해, 15개 미만의 사용자 발화를 LFSR 기반 난

수 생성기로 주파수/시간 마스킹·시간 워핑·잡음 주입 등 네 가지 변환을 적용하여 80배

로 증강하는 온칩 데이터 증강 유닛(DAU)을 제안하였으며, 이를 통해 ASR 정확도를 최

대 43.8% 향상시켰다. 또한 시퀀스 모델의 중간 데이터 저장 부담을 줄이기 위해 BPTT

를 길이 n의 윈도우 단위로 절단하는 메모리 효율적 학습 기법(n=32에서 메모리 8배 절

감)과, 직전 음소 이력을 활용하는 하드웨어 친화적 빔 서치를 도입하였다. 결과적으로 

PersASR은 추론 시 0.114ms/frame·2.3μJ/frame, 학습 시 0.456ms/frame·9.3μJ/frame의 성

능으로 96.8%의 정확도를 달성하여, 기존 최고 정확도 설계 대비 0.9% 높은 정확도와 

90배 향상된 에너지 효율을 기록하였다. 

 



 
[그림 1] “PersASR: A 2.3-μJ/frame 96.8%-accurate TinyML Automatic Speech Recognition 

Processor with Data Augmentation-Driven Personalization in 16-nm FinFET” PersASR 프로세서의 

전체 마이크로아키텍처 

 

#15-4 서울대학교에서 발표한 ROM-LTE는 28nm 공정에서 구현된 ROM 기반 LUT 텐서 

엔진으로, 추가적인 미세 조정(fine-tuning) 없이도 가중치와 활성값 모두의 비정형

(unstructured) 희소성을 최대한 활용하는 것을 목표로 한다. 기존 LUT 기반 설계들이 가

중치/활성값 고정(stationary) 데이터플로우에 묶여 희소성을 제대로 활용하지 못했던 한

계를 극복하기 위해, 본 연구는 LUT 갱신이 필요 없는 ROM 기반 곱셈기를 통해 출력 

고정(output-stationary) 데이터플로우를 가능케 하였다. 가중치와 활성값 양쪽에 Radix-

16 Booth 인코딩을 적용하여 LUT 엔트리 수를 31행으로 크게 줄였으며, 동일한 곱셈 결

과를 반대 극성으로 저장하는 두 개의 ROM을 하나의 비트셀 레이아웃으로 병합한 상보

적(complementary) ROM 구조를 통해 프리차지가 불필요한 구조 대비 14.6% 작은 면적

과 35%의 에너지 절감을 동시에 달성하였다. 또한 2상 래치 기반 PE를 도입하여 부분합

과 곱셈 결과의 도착 시점을 정렬함으로써 가산기에서의 불필요한 스위칭을 제거, 희소 

입력뿐 아니라 조밀(dense) 입력에서도 동적 에너지를 35.36% 절감하였다. 그 결과 80% 

희소성 조건에서 텐서 엔진 16.1 TOPS/W, 컴퓨트 매크로 47.2 TOPS/W의 최고 에너지 효

율을 기록하며, 기존 최첨단 텐서 엔진 대비 1.99배의 효율 개선을 보였다. 

 



 
[그림 2] “ROM-LTE: A 28nm 16.1TOPS/W ROM-Based LUT Tensor Engine with Complementary 

ROM and Switching-Suppressed Latch-Based PE for Fine-Tuning-Free ML Inference” ROM-LTE의 전

체 아키텍처 및 8b×8b MAC 연산 예시 

 

#15-6 하버드·스탠퍼드·뉴욕대학교가 공동 발표한 본 논문은 16nm FinFET 공정에서 4T 

eDRAM과 신경망 가역성(reversibility)을 결합하여, 면적과 에너지 제약이 큰 에지 환경에

서의 온디바이스 학습을 효율화하는 메모리-아키텍처-알고리즘 통합 프레임워크를 제안

한다. 학습 시 순전파에서 생성된 중간 활성값을 역전파를 위해 저장해야 하는 부담이 

모델 깊이에 따라 급증하는 문제를 해결하기 위해, 가역 구조를 통해 활성값을 저장하는 

대신 역전파 시 재계산(rematerialization)함으로써 오프칩 DRAM 접근을 최소화하고 활성

값/그래디언트 메모리를 모델 깊이와 무관하게 거의 일정하게 유지한다. 회로 수준에서

는 기존 6T SRAM의 풀업 PMOS를 NMOS 풀다운 소자로 대체한 4T eDRAM 셀을 제안

하여, 표준 SRAM 주변 회로를 그대로 재사용하면서도 25°C에서 12.4μs의 데이터 보존 

시간(<0.01% 비트 오류)과 동일 행 셀의 암묵적 리프레시(implicit refresh)라는 고유 특성

을 확보하였다. 이를 통해 SRAM 대비 접근 에너지 11% 이상, 정적 전력 약 20%를 절

감하였으며, GPT-2 등 트랜스포머에 가역 어댑터 분기를 적용함으로써 기존 대비 

RevGPT-2는 지연 5.4배·에너지 7.8배, RevNet은 33배·40배의 개선을 달성하여 최대 64.5 

TFLOPS/W의 에너지 효율을 기록하였다. 

 



 
[그림 3] “A 64.5 TFLOPS/W 16-nm AI Training Accelerator with 4T-eDRAM for Efficient Gradient 

and Activation Handling” 가역(reversible) 신경망 기반 활성값 재계산 개념도 

 

#15-7 텍사스 대학교 오스틴에서 발표한 TACC는 16nm 공정에서 구현된 삼진

(ternary)/INT/FP LLM 가속기로, 삼진 LLM의 메모리·연산 병목을 동시에 해결하는 것을 

목표로 한다. BitNet 등이 보여준 삼진 가중치의 효용에도 불구하고, 기존 LUT 기반 가속

기는 삼진 값을 INT2로 저장하며 25%의 비트 용량을 낭비하고, 어텐션 계층의 고정밀 

GEMM을 처리하지 못하는 한계가 있었다. 이를 해결하기 위해 TACC는 5개의 삼진 가중

치를 8비트로 압축(1.6 bits/weight, 이론 한계 1.58에 근접)하면서도 압축을 해제하지 않

고 곧바로 LUT 인덱스로 사용하는 무손실 압축·압축 해제 불필요(decompress-free) 연산

을 제안하여 모델 크기를 20% 줄였다. 또한 243개의 삼진 패턴을 121개의 양수 상태와 

공유 부호 비트로 분할하고 인접 패턴이 하나의 삼진 값만 다르도록 배열하는 대칭 

Gray 인코딩을 통해 LUT 크기를 76% 축소하고 사전연산 에너지를 최대 55.3% 절감하였

다. 나아가 삼진/INT1-4(compress)·INT8/FP8(direct)·BF16(split)을 모두 지원하는 재구성 가

능 삼중 모드 텐서 코어로 단일 코어에서 삼진 및 고정밀 GEMM을 모두 처리한다. 결과

적으로 TACC는 0.862 TOPS/mm2의 면적 효율과 42.9 TOPS/W/mm2의 PPA를 달성하여, 

선도적 삼진 LLM 가속기인 Slim-Llama 대비 면적 효율 3.55배, PPA 11.2배의 개선을 보

였다. 



 
[그림 4] “TACC: A 42.9 TOPS/W/mm2 Ternary/INT/FP LLM Accelerator with Lossless Weight 

Compression” 삼진 LLM 가속의 세 가지 도전 과제와 TACC의 해결책 

 

#15-8 알토 대학교와 KU 루벤이 공동 발표한 EinChip은 16nm 공정 4mm2 면적의 뉴로

-심볼릭(Neuro-Symbolic, NeSy) AI 가속기로, 심층 신경망의 인지 능력과 심볼릭 모델의 

추론 능력을 하나의 통합 아키텍처에서 가속하는 것을 목표로 한다. NeSy 작업에서 심볼

릭(Sy) 연산은 전체 연산량의 일부에 불과함에도 희소성과 고정밀(FP32/FP64) 요구로 인

해 실행 시간의 대부분을 차지하는 병목이 되는데, 기존 DNN 가속기는 이러한 심볼릭 

작업에서 성능이 크게 저하된다. EinChip은 뉴로(Ne)와 심볼릭(Sy) 연산을 모두 아인슈타

인 합 표기법(Einsum)으로 재구성하여 하나의 연산 구조로 통합하고, Log-Sum-Exp(LSE) 

연산에 기반한 근사 로그 연산 유닛을 도입하였다. 24비트 고정소수점 로그 포맷은 심볼

릭 작업에 필요한 넓은 동적 범위를 제공하며, 동일한 유닛을 4개의 6비트 로그 연산 블

록으로 재구성하여 뉴로 작업을 SIMD 방식으로 처리한다. 이때 보정 LUT(CLUT)를 활용

한 24비트 LSE는 Posit 연산 대비 면적 7.7배·전력 16.7배를 절감하면서 0.1% 수준의 상

대 오차를 유지한다. 결과적으로 EinChip은 심볼릭 작업에서 156.6 GOPS(기존 DPU 대비 

8.5배), 뉴로 작업에서 최대 979.2 GOPS의 처리량을 달성하였으며, 0.1%의 정확도 손실만

으로 뉴로/심볼릭 각각 4.6/1.5 TOPS/W의 에너지 효율을 기록하였다. 

 



 

[그림 5] “EinChip: A 4.6/1.5 TOPS/W 6/24b Log-compute Einsum-based Accelerator for Neuro 

Symbolic AI” EinChip의 전체 아키텍처 
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