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Session 29 Communication and Processors 

세션 29는 ‘Communication and Processors'라는 주제로, 미래 통신 기술과 이를 지원하는 

핵심 프로세서 연구들을 다루고 있다. 이 세션에서는 대규모 다중 사용자 MIMO(Massive 

MU-MIMO) 시스템의 데이터 처리 효율을 극대화하는 검출기(detector), 고속 광통신을 

위한 에너지 효율적인 FEC(Forward Error Correction) 디코더, 그리고 디지털 신호 처리

(DSP)에 특화된 고성능 RISC-V 벡터 프로세서 등 다양한 하드웨어 기술들이 발표되었다. 

특히, AI 시대에 맞춰 전력 효율을 극대화한 NPU(Neural Processing Unit) 논문도 포함되

어, 통신 기술의 발전과 더불어 이를 처리하는 프로세서 기술의 중요성을 보여주고 있다. 

 

#29-4 KU Leuven과 NXP Semiconductor가 공동 발표한 이 논문은 훈련 없이도 높은 에

너지 효율을 달성하는 신경망 처리 장치(NPU)를 다루고 있다. 이 칩은 신경망 및 트랜스

포머 워크로드에서 공격적인 가중치 압축과 높은 연산 활용도를 동시에 달성하기 위해 

구조화된 비트 단위 희소성(structured bit-level sparsity)과 동적 데이터 흐름(dynamic 

dataflows)을 활용하는 희소 신경망 프로세서이다.  

 

 

[그림 1] 테스트 칩의 아키텍처 (3가지 특징) 



위의 그림은 논문이 제안하는 NPU(Neural Processing Unit)의 전체적인 하드웨어 아키텍

처를 보여준다. 단순한 블록 다이어그램을 넘어, 논문의 핵심적인 세 가지 기술적 특징인 

훈련 없는 비트 단위 희소성(training-free structured bit-level sparsity), 동적 데이터 흐름

(dynamic dataflows), 그리고 이를 통합하는 명령어 기반의 프로세서(instruction-

programmable processor)가 어떻게 유기적으로 연결되어 있는지를 알 수 있다. 특히, 데

이터가 메모리(L2, L1)에서 나와 동적 디스패처를 거쳐 512개의 SCU(Sparse Line 

Computation Unit) 배열로 전달되는 흐름을 보여줌으로써, 효율적인 데이터 이동과 연산

이 이 칩의 핵심임을 알 수 있다.  

 

이 논문은 AI 하드웨어 설계의 두 가지 핵심 난제를 해결하려는 시도로 볼 수 있다. 첫

째, AI 모델의 비대화에 따른 연산량 및 메모리 요구량 증가, 둘째, 이를 효율적으로 처리

해야 하는 전력 효율성 문제이다. 특히, 모바일 및 엣지 디바이스와 같이 전력 제약이 심

한 환경에서는 이 두 가지 과제를 동시에 해결하는 것이 필수적이다. 저자들은 이 문제

를 해결하기 위해 가중치의 비트 단위 희소성이라는 새로운 관점에 주목했다. 

 

 
[그림 2] 신경망 프로세서에서 가중치-비트 희소성(weight-bit sparsity)을 활용하기 위한 핵심 과제 

 



전통적인 신경망 희소화(sparsity) 기법은 주로 가중치의 '값(value)'이 0에 가까운 것을 제

거하는 방식이었으며, 전통적인 신경망 희소화(sparsity) 기법은 주로 가중치의 '값'이 0에 

가까운 것을 제거하는 방식으로, 이는 모델의 크기를 줄이는 효과가 있었다. 그러나 이를 

위해서는 모델을 희소성에 맞게 re-training해야 하는 복잡한 과정을 거쳐야 했다. 

 

이 논문은 이러한 한계를 극복하기 위해 비트 단위 희소성(Bit-level Sparsity, BLS)이라는 

혁신적인 접근법을 제안한다. 즉, BLS는 가중치를 이진수로 표현했을 때, '0' 비트가 많은 

현상을 이용하는 것이다. 특히 Sign-Magnitude(SignM) 인코딩을 사용하면 '0' 비트가 더 

많이 생성되는데, 이 논문은 이 '0' 비트가 있는 연산을 건너뛰는 방식으로 하드웨어 효

율을 극대화한다. 

 

첫 번째는 메모리 효율적 비트라인 압축 기술이다. 메모리 효율적 비트라인 압축: 가중치

를 여러 그룹으로 묶고, 각 그룹 내에서 동일한 유효성을 가진 비트 라인을 식별한다. 이 

중 '0' 비트로만 이루어진 라인(Zero-lines)은 제거하고, 비제로 라인(Non-Zero-Lines, NZLs)

만 인코딩하여 저장한다. 이를 통해 메모리 사용량을 획기적으로 줄일 수 있다. 

 

두 번째는 Zero-bit Line Boost (ZLBoost) 기술이다. 이는 가중치의 '0' 비트 위치를 유연하

게 조절하는 기술로, 기존의 양자화 방법들이 비제로 비트가 연속적으로 위치해야 한다

는 제약을 가졌던 것과 달리, 손실이 있는 SignM 인코딩을 통해 더 높은 압축률을 달성

한다. 예를 들어, BERT-Base 모델에서 ZLBoost는 0.5% 미만의 정확도 손실로 2.47배의 

가중치 압축을 달성했다. 이는 기존 4-bit 양자화 기법(PTQ)이 약 10%의 정확도 손실을 

보였던 것과 비교해 압도적인 성능이다. 이 기술은 재훈련 없이도 높은 압축률과 정확도

를 동시에 보장함으로써, AI 모델 경량화의 새로운 가능성을 열었다. 

 



 

[그림 3] 최신 기술 비교 표 

 

이 표는 논문에서 제안하는 NPU의 성능이 기존의 최신 기술과 비교했을 때 어느 정도 

수준인지 객관적으로 보여주는 자료이다. 공정 기술, 칩 면적, 연산 능력, 전력 소모, 그

리고 에너지 효율과 같은 핵심 지표들을 다른 주요 NPU들과 비교하였다. 특히 S-

BTOPS/W(Sparse BTOPS/W)라는 희소 연산 효율 지표에서 압도적인 우위를 보여주며, 논

문이 주장하는 비트 단위 희소성 기술이 기존의 어떤 기술보다도 효과적임을 입증한다. 

 
희소성 기술을 적용하면 연산량이 불규칙해지므로, 하드웨어 연산기의 활용도를 유지하

기 어렵다는 문제가 발생한다. 이 논문은 이를 해결하기 위해 동적 데이터 흐름을 적용

한다. 512개의 SCU(Sparse Line Computation Unit)로 구성된 연산 배열은 특정 작업에 고

정된 데이터 흐름을 사용하는 것이 아니라, 현재 처리하는 레이어의 특성(차원)에 맞춰 

최적의 데이터 이동 경로를 선택한다. 

 

이 논문은 단순히 AI 하드웨어의 성능을 개선하는 것을 넘어, 새로운 설계 패러다임을 

제시했다는 점에서 매우 중요한 의미를 가진다. '훈련 없이 비트 단위 희소성을 활용'하는 

방식은 기존의 희소화 연구와 차별화되는 고유한 아이디어이며, 이는 하드웨어 설계 단

계에서 효율을 극대화하면서도 소프트웨어적인 복잡성(재훈련)을 제거하여, 실제 상용화

에 유리한 이점을 제공한다. 



 또한 550~1320 BTOPS/W라는 높은 에너지 효율은 모바일, 엣지 컴퓨팅, 사물 인터넷

(IoT) 등 전력 제약이 심한 환경에서 AI를 구동하는 데 필수적인 성능이다. 이 칩의 효율

은 기존 최고 기술 대비 최대 6.82배나 높아, 차세대 AI 가속기 시장에서 강력한 경쟁력

을 가질 수 있음을 시사한다. 

그리고, CNN, RNN, 트랜스포머 등 다양한 AI 모델을 효과적으로 처리할 수 있는 동적 

데이터 흐름 지원은 이 칩이 특정 애플리케이션에 국한되지 않고 광범위하게 활용될 수 

있음을 보여준다. 이는 현재의 AI 기술이 특정 모델에 의존하기보다 다양한 모델이 공존

하는 방향으로 나아가고 있다는 점을 고려할 때 매우 중요한 특징이다. 

 

종합적으로 볼 때, 훈련 없는 희소성, 동적 데이터 흐름과 같은 혁신적인 아이디어를 성

공적으로 구현함으로써, AI 하드웨어 연구의 새로운 방향을 제시하고 고성능-고효율 AI 

시스템 개발에 기여를 하였다.  
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