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초    록 

 
인공지능 알고리즘은 이미지 인식, 자연어 처리 등의 분야에서 괄목할

만한 발전을 이루고 있지만, 인공지능 구조의 복잡성, 전력 소모, 학습 

기간의 증가를 전통적인 폰 노이만 컴퓨팅 구조가 따라가지 못하는 상황

이다. 폰 노이만 병목 현상을 극복하기 위해 비휘발성 메모리를 

crossbar 형태로 제작하여 학습 과정에서의 행렬-벡터 곱연산을 가속

하려는 시도가 있었지만, 가중치 갱신의 비선형성, 비대칭성에 의해 현

재로는 추가 연구가 필요하다. 반면 Si CMOS와 커패시터를 이용하면 

이상적인 가중치 갱신이 가능하지만, 휘발성이라는 단점이 있다. 본 연

구에서는 낮은 누설전류 수준을 가지는 amorphous InGaZnO 박막 트랜

지스터를 활용하여 3T1C 구조의 시냅스 소자를 제시하였다. a-IGZO 

트랜지스터는 n-type만 존재하기 때문에 가중치 갱신 과정이 비선형적

일 수 있지만 소자가 인공지능 학습 알고리즘이 의도하는 가중치로 수렴

할 수 있었고, 제작한 가중치 갱신 모델과 실험을 통해 소자의 비이상적

인 특성들을 개선할 수 있는 방법을 제시하였다. 또한, 낮은 누설전류에 

의한 10,000분 이상의 가중치 보존 시간 상수를 확인하였으며, 5×107의 

가중치 갱신 사이클 동안 시냅스 소자가 변화 없이 동작하는 것 또한 확

인하였다. 본 연구에서 제시된 3T1C 소자와 적합한 알고리즘이 결합한

다면 인공지능을 저전력, 고속으로 학습할 수 있을 것으로 기대한다. 

 

주요어 : InGaZnO 박막 트랜지스터, 심층신경망 연산 가속기, 

전하저장형 시냅스, 낮은 누설전류, 가중치 갱신의 선형성과 대칭성 

학   번 : 2021-28307 

 

 

 

 



 

 ii 

목   차 

 
1. 서     론 ............................................................................. 1 

1.1 심층신경망 연산 가속을 위한 시냅스 소자의 필요성 ..... 1 

 

2. 문헌 조사 ............................................................................. 5 

2.1 비휘발성 메모리를 이용한 시냅스 소자 ............................... 5 

2.2 Si-CMOS 회로 기반의 on-chip learning .......................... 7 

2.3 InGaZnO 박막 트랜지스터를 활용한 시냅스 소자 ................ 8 

 

3. 실험 및 분석 방법 .............................................................. 12 

3.1 단일 트랜지스터 및 커패시터 제작 ................................... 12 

3.2 3T1C 구조 및 동작 ........................................................ 19 

3.3 3T1C 측정 방법 ............................................................. 22 

 

4. 결과 및 논의 ...................................................................... 25 

4.1 3T1C 가중치 갱신 모델링 ............................................... 25 

 4.1.1 모델링 방식 .............................................................. 25 

 4.1.2 가중치 갱신의 선형 대칭성 평가 방법 ................. 31 

4.2 3T1C 가중치 갱신 .......................................................... 33 

 4.2.1 측정 결과와 모델링 비교 ....................................... 33 

 4.2.2 시냅스 소자의 고속 동작 ....................................... 38 

 4.2.3 전압 조건에 따른 가중치 갱신 .............................. 40

 4.2.4 시냅스 산포 평가 ..................................................... 45

 4.2.5 목표 가중치 도달 능력 확인 .................................. 48 

4.3 가중치 retention ............................................................ 51 

 4.3.1 가중치 retention 실험 결과 .................................. 51 

 4.3.2 5T1C와 3T1C의 retention 차이 ......................... 53 

 4.3.3 Retention 실험 전후 시냅스 성능 평가 ............... 56 

4.4 Cycling endurance ......................................................... 59 

 4.4.1 Endurance 실험 방법 및 결과 .............................. 59 

 4.4.2 Cycling 부하가 시냅스 성능에 미치는 영향 ....... 62 

 

5. 결     론 ........................................................................... 64 

 

 

참고문헌 .................................................................................. 66 

 

 

Abstract ................................................................................. 74 
 



 

 iii 

List of Tables 
 

[표 1] 제작된 트랜지스터의 성능 ........................................... 14 

[표 2] 시냅스 동작 specification .......................................... 38 

 

 

 

List of Figures 
 

[Figure 1.1] 심층 신경망 구조 ................................................ 2 

[Figure 1.2] Crossbar 어레이 구조 ......................................... 4 

[Figure 3.1.1] 트랜지스터 공정 순서 ..................................... 13 

[Figure 3.1.2] IGZO 트랜지스터 구조 ................................... 14 

[Figure 3.1.3] 제작된 트랜지스터의 transfer curve ............. 15 

[Figure 3.1.4] 제작된 트랜지스터의 output curve ................ 16 

[Figure 3.1.5] 커패시터 공정 순서 ........................................ 17 

[Figure 3.1.6] 커패시터 C-V 측정 결과 ............................... 18 

[Figure 3.2.1] 3T1C 회로도 .................................................. 19 

[Figure 3.2.2] 3T1C 동작 방법 ............................................. 20 

[Figure 3.2.3] 어레이에서의 3T1C ....................................... 21 

[Figure 3.3.1] 3T1C read 회로 ............................................. 23 

[Figure 3.3.2] MCU, PCB를 이용한 주변회로와 측정 환경 ... 24 

[Figure 4.1.1.1] FEM 모델에서의 전압에 따른 가중치 갱신 . 27 

[Figure 4.1.1.2] 수식적인 해와 FEM 모델의 비교 ................ 30 

[Figure 4.2.1.1] Read 트랜지스터 측정 방법과 결과 ............. 35 

[Figure 4.2.1.2] 가중치 갱신의 측정값과 모델의 비교 .......... 36 

[Figure 4.2.1.3] 가중치 갱신 변화의 측정값과 모델의 비교 .. 37 

[Figure 4.2.2.1] ns 수준 시냅스 동작 ................................... 39 

[Figure 4.2.3.1] 전압에 따른 가중치 갱신의 선형성.............. 42 



 

 iv 

[Figure 4.2.3.2] 높은 전압에서의 선형적 갱신 해석.............. 43 

[Figure 4.2.3.3] 커패시터 하단 전극 boosting ..................... 44 

[Figure 4.2.4.1] 시냅스 소자의 cycle-to-cycle 산포 ......... 46 

[Figure 4.2.4.2] 시냅스 소자의 device-to-device 산포 ..... 47 

[Figure 4.2.5.1] 목표 가중치 도달 실험 방법 ........................ 49 

[Figure 4.2.5.2] 목표 가중치 도달 실험 결과 ........................ 50 

[Figure 4.3.1.1] 가중치 retention 실험 결과 ........................ 52 

[Figure 4.3.2.1] 5T1C 회로와 read 방법 ............................. 54 

[Figure 4.3.2.2] 5T1C와 3T1C의 retention에서의 차이 ...... 55 

[Figure 4.3.3.1] N1, N2 트랜지스터 측정 방법 ..................... 57 

[Figure 4.3.3.2] N1, N2 트랜지스터의 bias stress 안정성 ... 58 

[Figure 4.4.1.1] Cycling endurance 실험 결과 ..................... 60 

[Figure 4.4.1.2] Cyclic stress가 시냅스에 미치는 영향 ........ 61 

[Figure 4.4.2.1] Cyclic stress 전후 트랜지스터 성능 변화 ... 63 



 

 1 

1. 서    론 
 

 

1.1 심층신경망 가속을 위한 시냅스 소자의 필요성 
 

인공지능 알고리즘은 이미지 인식, 자연어 처리 등의 복잡한 작업을 

특화할 수 있는 장점이 있고, [16], [42]와 같은 고도화된 알고리즘의 

발달로 미래 산업에서의 중요성이 증가하고 있다. 새롭게 개발되는 심층 

인공 신경망들은 높은 분류 정확도를 가지지만 더 많은 가중치 저장과 

연산이 요구된다. 1998년의 LeNet-5[30]은 106개 이하의 파라미터를 

사용했지만, 최신 신경망들은 1014개 이상의 파라미터를 사용하며, 이에 

따라 학습 과정에서의 소비 전력과 비용이 기하급수적으로 증가하고 있

다[37, 57]. 심층 인공 신경망의 연산 중 행렬 벡터 곱 연산이 

(Matrix-Vector Multiplication, MVM) 가장 큰 비중을 차지하는데[5], 

통용되는 폰 노이만(von Neumann) 컴퓨팅 구조는 메모리와 연산 장치 

사이의 병목 현상 때문에 전력 효율과 연산 속도 측면에서 소프트웨어의 

발전 방향과 적합하지 않다. 

Crossbar array 구조의 resistive processing unit (RPU)를 사용하는 

새로운 컴퓨터 아키텍처는 인공 신경망 구동에서의 폰 노이만 컴퓨팅 구

조의 한계를 극복하기 위해 제안되었다[54]. RPU 아키텍처는 뉴런 신호

를 전달하는 서로 평행한 행과 열 방향의 금속 선과, 선의 교차점마다 

시냅스 역할을 하는 메모리 소자로 이루어진다. 금속 선들은 뉴런의 입

출력을 위해 존재하며, 행 방향의 금속 선은 입력 전압 신호가 주입되고 

열 방향은 전류 신호가 출력된다. 교차점의 메모리 소자는 시냅스의 가

중치를 전기전도도로 저장한다. 옴의 법칙과 키르히호프의 법칙에 의해 

각 행에 전압 신호를 주입하면 입력 전압 벡터와 전기전도도 행렬의 곱 

연산 결과가 각 열에 전류의 합으로 나타나고, 하나의 crossbar array가 
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심층 신경망의 두 층 사이에서 일어나는 연산을 한 번에 수행하게 된다. 

이렇게 crossbar array 구조의 RPU는 가중치 저장과 MVM 연산이 한 

공간에서 일어나며 기존 병목 현상에서 벗어나 뛰어난 전력 효율과 처리 

속도를 가질 수 있다. 

 

 

Figure 1.1 심층 신경망 구조. 원은 뉴런을, 실선은 시냅스 가중치를 의미한다. 

 

RRAM (Resistive Random Access Memory)[58], PRAM (Phase 

change Random Access Memory)[44], MRAM (Magnetic Random 

Access Memory)[23], FeFET (Ferroelectric Field Effect 

Transistor)[22]과 같은 차세대 비휘발성 메모리가(Non-Volatile 

Memory, NVM) 시냅스 가중치 저장 장치로써 제안되었고, 외부 컴퓨터

에서 학습된 네트워크를 업로드 한 추론용(inference-only) 어레이로 

제작된 바가 있다[25]. 그러나 학습 과정까지 가속할 수 있는 완전한 

심층 인공 신경망 가속기 제작을 위해서는 온 칩 학습(on-chip 
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learning)이 가능해야만 한다. On-chip learning을 위해서는 표현할 수 

있는 가중치 단계가 많아야 하며 시냅스 가중치 갱신이 선형적이고 대칭

적이어야 한다. 또한, 학습 과정에서 소자를 읽고 쓰는 과정이 안정적이

어야 하므로 내구성과 아날로그 상태 retention이 일정 수준 이상이어야 

한다[15]. 많은 NVM이 가지는 문제인 비선형적, 비대칭적 시냅스 가중

치 갱신은 특히 학습된 신경망의 정확도를 크게 떨어트리는 것으로 알려

져 있다[15, 21, 55, 59]. 

이런 차세대 비휘발성 메모리의 한계 때문에 crossbar array의 시냅스 

소자를 CMOS 트랜지스터와 커패시터를 통해 표현하고자 하는 시도가 

있다[26, 33, 35]. CMOS는 성숙한 기술이며, 빠른 동작 속도와 linear하

고 symmetric 한 가중치 갱신이 가능하다는 점에서 이점을 가지지만, 

DRAM이 64 ms마다 refresh 과정을 거치는 것처럼 CMOS 트랜지스터

는 off current가 크기 때문에 시간에 따라 커패시터에 저장된 정보가 

누실 된다는 단점이 있다. [33]에서처럼 비교적 작은 규모의 신경망을 

학습시키는 데는 빠른 주기로 커패시터가 갱신되기 때문에 retention에 

의한 문제가 발생하지 않지만, 실용적인 거대한 신경망들에 적용되기는 

어렵다. 커패시터의 용량을 늘려 동일 누설 전류에 대해 전압 감소를 낮

출 수 있지만 가중치 갱신 에너지 소모와 소자 면적이 증가한다는 상충 

관계가 있다.  

따라서 현재의 CMOS 기술과 미래의 이상적인 비휘발성 기술을 연결하

는 중간다리 역할이 필요하며, 본 논문에서는 amorphous InGaZnO (a-

IGZO) 박막 트랜지스터(Thin Film Transistor, TFT)와 커패시터를 이

용한 3T1C 전하 저장형 시냅스를 이로 제안하는 바이다. a-IGZO TFT

는 누설 전류가 작아 CMOS 기반 시냅스와 다르게 작은 커패시터 용량

으로도 합리적인 데이터 retention time을 가질 수 있으며, 동시에 

NVM 소자보다 많은 가중치 단계를 표현할 수 있고 선형적, 대칭적인 
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갱신이 가능하다. 3T1C a-IGZO TFT 시냅스는 on-chip learning을 위

한 하드웨어 가속기뿐만 아니라 다른 비휘발성 메모리 어레이와 함께 사

용하는 보조 어레이 역할[14, 31] 또한 수행할 수 있을 것으로 기대한

다. 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.2 Crossbar 어레이 구조. 가로 방향 wordline으로는 전압 input이, 

세로 방향 bitline으로는 전류 output이 출력된다. 
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2. 문헌 조사 
 

 

2.1 비휘발성 메모리를 이용한 시냅스 소자 
 

심층 신경망 연산 가속기는 추론만 가능한 array와 on-chip learning

까지 가능한 array로 나뉜다. 비휘발성 메모리를 이용한 추론용 array

는 메모리의 retention 성능과 일관성 있는 데이터 읽기가 가능해야 하

며, on-chip learning을 위해서는 추가로 큰 on/off ratio, 선형적이고 대

칭적인 가중치 갱신, 좋은 cycling endurance 특성이 요구된다[15]. 이

러한 조건을 만족하지 못하면 최대 정확도 감소 등 제약이 있다. 특히 

가중치 갱신의 비선형성, 비대칭성이 학습에 가장 큰 문제로 알려졌다. 

심층 신경망 학습 과정상 많은 수의 potentiation과 depression 명령이 

가해지는데, 가중치 갱신이 비선형적이라면 갱신에 따라 특정 가중치로 

수렴해버려 의도치 않은 방향으로 학습되기 때문이다[15, 20]. 

PRAM은 작동 원리가 명확하며 CMOS 기술과 호환되는 장점을 가진 

상용화된 제품이 있을 정도로[17] 성숙한 비휘발성 소자이다. PRAM은 

좋은 retention 특성을 가져서 추론용 array로는 알맞은 성질을 가진다. 

그러나 weight를 증가시키는 과정인 potentiation은 가능하지만, weight

를 감소시키는 depression 과정은 아날로그 프로그래밍이 불가능한 단

점이 있다. PRAM에서 저항을 높이는 방향의 쓰기는 상변화 물질을 녹

인 뒤 급랭하는 방식이고, 이 과정이 점진적으로 일어날 수 없어 전기전

도도 변화가 급격하다[45]. 이 문제 때문에 PRAM을 시냅스 소자로 사

용할 때는 두 PRAM 소자를 하나의 시냅스 소자로 활용하지만[27] 동

작 속도 감소 및 면적 증가의 문제가 발생한다. 이외에도 상을 변화시킬 

때의 큰 에너지 소모, 상 간의 부피 차이로 인한 내구성 저하와 시간에 

따른 resistance drift 현상 또한 극복해야 할 점이다[43]. 
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RRAM은 metal-insulator-metal 구조로 insulator에 전기 전도성이 

있는 통로가 형성된 정도에 따라 정보를 저장한다. 구조가 간단해 제작

이 용이하고 면적이 4F2로 작으며 선택 소자 없이도[52] array 동작이 

가능하다는 장점이 있는 소자이다. 다만 대체로 depression 과정이 급

격하며, 전도성이 있는 통로가 형성되는 과정이 stochastic 하다는 점에

서 on-chip learning 용 소자로는 적합하지 않다. Bilayer 구조의 

RRAM으로 선형적이고 연속적인 시냅스 갱신을 이룬 연구도 있지만

[53], 제작이 복잡하며 여전히 표현할 수 있는 가중치 수가 작다는 한

계가 있다. 

MRAM은 동작 속도가 다른 비휘발성 메모리에 빠르다는 장점이 있지

만 on/off ratio가 작은 문제가 있다. 따라서 표현할 수 있는 시냅스 가

중치의 범위가 작고, 심층 신경망 학습에 제한이 된다. 이를 해결하고자 

[23]에서는 시냅스 가중치가 0과 1로만 나뉘는 이진 신경망(Binary 

Neural Network, BNN)에서 MRAM을 이용하였지만, 가중치의 정보 손

실에 의한 신경망의 최대 추론 정확도에 한계가 생기는 문제가 있다. 

이처럼 PRAM, RRAM, MRAM을 비롯한 비휘발성 메모리 소자들은 

on-chip learning을 위한 array에서의 사용하기에는 각각 한계점이 많

다. 메모리의 성질에 최적화된 주변 회로를 이용하거나 복잡한 읽기, 쓰

기 과정을 통해 신경망의 정확도 하락을 어느 정도 막을 수 있지만, 면

적, 전력 소모 등을 희생해야 하므로 on-chip learning에 적합한 시냅스 

소자가 필요하다[48]. 특히 write and verify와 같은 소자에 저장된 전

도도 상태를 알아야 하는 보정법은 MVM 연산의 병렬성을 잃는 치명적

인 단점이 있다. 
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2.2 Si-CMOS 회로 기반의 on-chip learning 
 

NVM 소자를 사용한 심층 신경망 가속기는 on-chip learning에는 한

계가 있기 때문에 CMOS 트랜지스터와 커패시터를 이용한 전하 저장형 

시냅스가 제안된 바 있다[33]. 2개의 update 트랜지스터의 source나 

drain, 그리고 read 트랜지스터의 gate가 커패시터의 상단 전극에 연결

된 3T1C 구조이다. 기본적인 개념은 DRAM과 동일하지만, 정보 갱신과 

읽는 방식에 차이가 있다. 아날로그 정보를 저장해야 하므로 2개의 

update 트랜지스터가 필요하다. 하나의 NMOS update 트랜지스터로 

potentiation을 하는 경우를 생각하면, update 트랜지스터의 source 전

압은 커패시터에 저장된 전하에 의해 결정되고, 저장된 정보에 따라 

update 트랜지스터에 흐르는 전류 크기가 변하기 때문에 NMOS는 전류 

주입에 적합하지 않고, 전류 방출에만 사용할 수 있다. 따라서 

potentiation 용 PMOS, depression 용 NMOS로 update 트랜지스터가 

2개 필요하다. 또한, DRAM은 저장 커패시터를 방전시켜 저장되어 있던 

전하량을 측정해 읽을 때마다 정보 손실이 일어나지만 3T1C 시냅스는 

커패시터 전압을 read 트랜지스터의 gate에 가해 아날로그 정보를 read 

transistor에 흐르는 전류로 읽을 수 있다. 이때, 커패시터의 전압과 

read 트랜지스터의 전류가 일대일 대응이 되기 위해서는 read 트랜지스

터의 drain에 적절히 작은 전압을 가해 트랜지스터가 linear region에서 

동작해야 한다. 

Si 트랜지스터를 이용한 전하 저장형 시냅스는 [33]에서와 같이 

update 트랜지스터가 saturation region에서 동작하는 한 선형적인 가중

치 갱신이 가능하다. 다만 Si 트랜지스터를 통한 누설 전류가 크기 때문

에 데이터 retention에는 문제가 있고, 정보 누실을 보정하는 과정이나 

비휘발성 정보 저장 장치의 보조가 필요하다. Ambrogio et al.의 연구에
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서는 PRAM array와 3T1C array를 함께 사용하였다[1]. CMOS 3T1C

가 휘발성 메모리이기 때문에 선형적, 대칭적 가중치 갱신이 가능한 

3T1C array에서 우선 학습을 한 뒤, 임계점에 도달하면 커패시터의 정

보를 비휘발성 메모리인 PRAM으로 옮기는 방식이다. 비휘발성 메모리

와 CMOS 트랜지스터의 장점만을 이용할 수 있는 연산 가속기이지만, 

학습 과정은 모두 CMOS 3T1C에서 일어나기 때문에 학습 과정의 

retention 문제에서 벗어나지 못한다. 간단한 구조의 신경망에서의 

MNIST handwritten dataset 학습과 같은 부하가 적은 작업에 대해서는 

학습 주기가 짧기 때문에 커패시터 전하량 갱신이 자주 일어나고 

retention 문제에 큰 영향을 받지 않지만, 더 복잡한 네트워크와 학습 

작업의 경우 가중치 갱신 간 시간이 길기 때문에 나쁜 retention에 의한 

정확도 하락이 나타날 수 있다[33]. 

 

2.3 InGaZnO 박막 트랜지스터를 활용한 시냅스 소자 
 

IGZO는 산화물 기반 반도체의 대표적인 물질로, 비정질 상에서도 높은 

mobility를 가지는 반도체로 유지된다는 점에서 장점이 있다. 일반적으

로 반도체는 결정질이 아닐 때 mobility가 크게 감소하지만, In 원자의 

구형 5s 오비탈이 크고 등방이기 때문에 비정질 상이여도 오비탈의 겹

침이 있어 mobility 저하가 크지 않다[24]. 비정질 상에서도 전기적으로 

선호되는 특성을 가진다는 장점 때문에 저온 공정이 가능해 디스플레이

의 구동 회로에서 박막 트랜지스터(Thin Film Transistor, TFT) 

channel 물질로 이용된다[8]. 

a-IGZO를 비롯해 비정질 반도체는 자연적으로 dopant state로 작용하

는 산소 공핍(VO)이 많아 별도의 doping 과정 없이도 n-type 반도체

이다. 다만, Si CMOS처럼 ion implantation 등을 통해 p-type으로 사용
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할 수 없어 n-type 트랜지스터만 제작 가능하다[24]. VO 농도는 a-

IGZO channel 증착 시의 산소 분압 등으로 조절이 가능하며, carrier 농

도가 높을 시에는 depletion mode 트랜지스터로 동작한다. 

a-IGZO TFT는 작은 누설 전류를 가진다. Si CMOS의 누설 전류는 

pA/μm 수준이지만[33, 39], a-IGZO TFT는 yA/μm 수준의 누설 전

류까지 보고된 바가 있다[41]. 이는 IGZO 물질이 가시광선이 흡수되지 

않을 정도의 높은 bandgap energy를 가지기 때문이다. 낮은 누설 전류

를 가진다는 특성 때문에 최근 IGZO TFT를 이용하여 메모리 소자를 

제작하려는 연구가 많다. Sekine et al.의 연구에서는 DRAM처럼 커패시

터에 전하를 저장하되, 읽기 과정에서 커패시터를 방전시켜 저장되어 있

던 전하량을 확인하는 것이 아닌 gate가 커패시터에 연결된 읽기 트랜

지스터를 이용해 non-destructive readout이 가능한 2T1C 메모리 소

자를 제안하였다[38, 41]. IGZO TFT의 누설 전류가 작기 때문에 높은 

온도에서도 장시간 정보 retention이 가능하였다. 이에 더해 write 트랜

지스터의 source와 read 트랜지스터의 gate 사이에 존재하는 기생 커

패시터를 저장 공간으로 활용하는 2T0C 메모리 소자가 제안된 바 있으

며[40], 수직 적층형 a-IGZO 2T0C 소자 또한 Duan et al.의 연구에서 

제시되었다[12]. 커패시터 용량이 작음에도 불구하고 기존 DRAM의 64 

ms 주기의 refresh보다 긴 300 s의 retention time이 보고된 바 있다. 

Dual gate 트랜지스터와 커패시터를 이용한 시냅스와 뉴런 소자 또한 

Hu et al.의 연구에서 보고되었다[18, 19]. 시냅스 소자는 2T1C 구조이

며, 커패시터의 전극이 read 트랜지스터의 bottom gate에 연결되고, top 

gate에 전압 입력 신호를 가할 수 있도록 하였다. 커패시터에 저장된 전

압과 전압 입력 신호에 의해 read 트랜지스터에 흐르는 전류의 크기가 

달라지고, 합산된 전류가 inverter 기반의 뉴런 소자가 전압 신호를 출
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력하도록 한다. On-chip learning이 가능하였으며, <10-18 A/μm 수준의 

낮은 누설 전류 수준에 의해 커패시터 전압이 0.1 V 감소하는 데 4시간

이 필요한 수준의 retention 성능을 달성하였다. 시냅스 소자 2개로 

AND, OR 논리 gate 구현 및 4X6 array에서의 TETRIS 패턴 인식 작

업이 가능하였지만, 추론 동작이 수백 μs 정도로 느리며, 디지털 형태

의 입출력만 처리할 수 있다는 한계점이 있다. 

IGZO는 NMOS만 존재한다는 한계를 극복한 6T1C 시냅스 소자 또한 

제안된 바 있다[51]. NMOS는 전하를 방전시키는 데에 적합하기 때문에 

potentiation과 depression을 서로 반대되는 방향으로 전하를 방전시키

는 방식으로 가중치를 갱신한다. 가중치 갱신을 위한 트랜지스터 4개와 

읽기를 위한 커패시터의 상, 하단 전극에 gate가 연결된 트랜지스터 2개, 

정보 저장을 위한 커패시터로 이루어진 구조이다. 실제로 전류가 흐르는 

두 update 트랜지스터의 source는 항상 접지된 상태이기 때문에 일정

한 gate-source 전압 차가 유지되며, 트랜지스터가 일정한 전류를 흘리

는 saturation mode에서 동작할 수 있도록 한다. 저장된 시냅스 가중치

에 무관하게 saturation mode에서 동작하는 update 트랜지스터에 의해 

선형적이고 대칭적인 갱신이 가능하다. 커패시터의 양 전극에 연결된 트

랜지스터가 모두 켜져야 갱신이 일어나기 때문에 별도의 선택 소자 없이 

array 구동이 가능하지만, update 트랜지스터의 기생 커패시턴스에 의해 

half select 된 시냅스 소자의 커패시터에 저장된 전하에 변화가 생긴다

는 한계가 있다. 

다만 bias stress에 대한 stability (positive, negative bias stability, 

PBS, NBS)는 해결되어야 할 과제이다[47]. 기본적으로 VO가 많고, 

channel과 gate insulator 사이의 defect 들에 gate bias에 의해 carrier 

trapping이 일어나고, Flash 메모리의 threshold voltage가 변화하는 원
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리와 동일하게 channel에 가해지는 전압을 바꾸는 효과가 일어나 트랜

지스터의 전기적 특성이 변한다[13]. Top gate TFT를 기준으로, 

positive bias가 오래 가해지면 electron trapping이 일어나 threshold 

voltage가 증가하며 반대로 negative bias는 threshold voltage를 낮춘

다. 일반적으로 IGZO는 n-type 반도체이고, hole 농도가 작기 때문에 

NBS의 영향이 적지만, TFT에 빛이 가해지면 (PBIS, NBIS) electron-

hole pair가 생성되어 bias stress가 가속화되는 효과가 있다[29]. 수소 

원자 또한 bias stress에 따라 TFT 성질을 변화시킨다. 공정 과정 중 

channel에 포함되었던 H 원자가 강한 전압에 의해 결합을 끊고 gate 

insulator 쪽으로 확산하며 트랜지스터의 특성이 변화한다. Charge 

trapping은 가역적인 반응이지만, H 원자의 확산은 결합의 변화가 있기 

때문에 비가역적인 변화를 야기한다[9]. 현재 디스플레이 구동에 사용되

는 IGZO TFT는 bias stress에 의한 threshold voltage 변화를 sensing

하고 보정해주는 회로가 있지만[11], 집적도 높은 메모리 소자에 IGZO 

TFT를 사용하기 위해서는 반드시 해결되어야 하는 문제이다. 
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3. 실험 및 분석 방법 
 

 

3.1 단일 트랜지스터 및 커패시터 제작 
 

본 논문에서 3T1C에 포함되는 트랜지스터는 top gate staggered 구조

로 thermal SiO2 위에 제작하였다. Source, drain 금속으로는 Tungsten

을 이용하였으며, a-IGZO는 In : Ga : Zn = 1 : 1: 1 비율로 sputtering 

기법을 이용해 증착하였다. Gate insulator는 HfO2를 atomic layer 

deposition (ALD)를 통해 증착하였다. 실험에 사용한 트랜지스터의 

channel dimension은 2 μm x 5 μm이며, 유전막 두께는 10 또는 15 

nm이다. Source, drain과 gate가 수직으로 겹친 구조이고, 그 길이는 

0.25 μm이다. 공정 과정은 Figure 3.1.1와 같으며, 소자 구조는 

Figure 3.1.2와 같다. 

제작된 트랜지스터의 transfer curve와 output curve는 각 Figure 

3.1.3과 Figure 3.1.4와 같다. 본 실험에서는 모두 동일한 channel 

dimension을 가지는 트랜지스터만을 사용하였기 때문에 별도의 

normalization 과정 없이 IDS가 10-11 A가 되는 전압을 threshold 

voltage로 정의하였다. Subthreshold swing은 drain 전류가 10-11 A에

서 10-10 A가 되는데 필요한 전압 차이로 계산하였다. Carrier mobility

는 수식 (1)을 통해 계산하였다. Channel 물질이 polycrystalline이 아

닌 amorphous 상이기 때문에 웨이퍼 위 많은 트랜지스터가 좋은 균일

도를 가지는 것을 확인할 수 있었다.  

 

𝝁𝑭𝑬
𝑺𝒂𝒕 =

𝟐𝑳

𝑾𝑪𝒐𝒙
(

𝒅√𝑰𝑫𝑺

𝒅𝑽𝒈
)

𝟐

(𝟏)  
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Figure 3.1.1 IGZO 트랜지스터 공정 순서 
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Figure 3.1.2 IGZO 트랜지스터 구조. (a)는 단면, (b)는 top view이다. 

 

 

 

표 1 웨이퍼 별 트랜지스터 전기적 성질 
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Figure 3.1.3 제작된 트랜지스터의 transfer curve. (a)는 Wafer1, (b)는 

Wafer 2의 측정 결과이다. 
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Figure 3.1.4 제작된 트랜지스터의 output curve. (a)는 Wafer 1, (b)는 

Wafer 2의 결과이다. 
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가중치 저장을 위한 커패시터는 high-k dielectric 물질인 HfO2를 사

용하여 metal-insulator-metal (MIM) 구조로 제작하였다. 커패시터에 

전하를 저장하는 장치의 경우, 누설 전류가 동일하다는 가정하에 커패시

터의 용량이 클수록 수식 (2)에 의해 전압 정보의 손실이 적기 때문에 

HfO2를 사용하였다. 제작한 커패시터는 100 μm x 100 μm의 면적을 

가지며, ALD로 증착한 HfO2 두께는 10 – 15 nm이다. HP4284A LCR 

meter로 용량을 측정한 결과 -3 – 3 V 전압 범위에서 Figure 3.1.6과 

같이 110 – 160 pF 정도이다. 

 

𝚫𝐕 = 𝐈𝐥𝐞𝐚𝐤𝐚𝐠𝐞 × 𝚫𝒕/𝑪𝒔𝒕𝒐𝒓𝒂𝒈𝒆 (𝟐)  

 

 

Figure 3.1.5 커패시터 공정 순서 
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Figure 3.1.6 커패시터 C-V 측정 결과. HfO2 10 nm, 100x100 μm2 

커패시터를 측정하였다. 흔히 알려진 HfO2의 relative permittivity인 18-20 

사이 값을 가짐을 통해 유전막이 정상적으로 증착된 것을 확인하였다. 
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3.2 3T1C 구조 및 동작 
 

3T1C의 구조는 [33]의 CMOS 3T1C와 유사한 구조이다. 2개의 시냅

스 가중치 갱신용 트랜지스터(update 트랜지스터)와 1개의 읽기 트랜지

스터(read 트랜지스터), 그리고 전하를 저장하는 커패시터로 이루어진다. 

시냅스 가중치를 증가시키는 potentiation 트랜지스터(N1)의 drain은 

VDD와, source는 커패시터의 상단 전극과 연결되어 있으며, 가중치를 감

소시키는 depression 트랜지스터(N2)의 drain은 커패시터의 상단 전극

과, source는 GND에 연결되었다. Read 트랜지스터의 gate가 커패시터

의 상단 전극과 연결되어 커패시터의 전압을 읽을 수 있도록 하였다. 

Read 트랜지스터의 drain에는 작은 전압을 가해 linear region에서 동작

할 수 있도록 하였다. 

 

Figure 3.2.1 3T1C 회로도. 두 개의 update 트랜지스터, 하나의 read 

트랜지스터, 하나의 커패시터로 이루어졌다. 
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Figure 3.2.2 3T1C 동작 방식의 예시. 회로 동작은 크게 potentiation, 

depression, read, idle (data retention)으로 나눌 수 있다. 

 

 

 

 



 

 21 

다만, 3T1C array를 제작하였을 때 random access가 가능하도록 

select 해주는 소자가 필요하다. 이 문제는 Figure 3.2.3과 같이 update 

transistor의 gate에 AND gate를 추가하여서 해결할 수 있다. AND 

gate의 두 input이 동시에 들어왔을 때만 update transistor의 gate에 

신호가 전달되어 array 내 특정 소자만 가중치를 갱신할 수 있다. AND 

gate를 구성하기 위해 추가 transistor가 필요하다는 단점이 있지만, a-

IGZO는 CMOS BEOL 공정에 호환되기 때문에[2, 3] wafer 위에 

CMOS 회로를 제작한 뒤, 그 위에 3T1C 소자를 수직 적층하는 방식으

로 소자 면적을 최소화할 수 있다. 

 

 

 

Figure 3.2.3 어레이에서의 3T1C 회로도. 선택 소자로 AND gate를 사용한다. 
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3.3 심층신경망 가속을 위한 시냅스 소자의 필요성 
 

3T1C 시냅스 소자 및 array 측정은 Arduino DUE micro controller 

unit (MCU)로 구동되는 PCB 주변 회로로 진행하였다. 측정 환경은 

Figure 3.3.1과 같다. 3T1C array 측정을 위해서는 많은 수의 pad가 연

결되어야 하므로 45개의 probe가 일렬로 나열된 probe card를 사용하

여 측정하였다.  

MCU에 미리 시냅스 가중치 갱신, 가중치 retention, cycling 

endurance test 등의 모든 동작 시나리오를 프로그래밍한 뒤, 실험 조건

을 제어 컴퓨터로 MCU와 주변 장비들에 명령을 내리면 조건에 맞추어 

PCB 회로와 3T1C 소자에 적절한 전압 신호가 가해지고, 전류 신호를 

읽어오는 방식이다. Update 트랜지스터에는 전압 신호가 가해지며, 읽기 

과정에서는 read 트랜지스터의 drain에 전압을 가해준 뒤 흐르는 전류

를 PCB의 적분기 회로와 MCU의 ADC로 10-bit 정확도를 가지는 정

수로 출력한다(Figure 3.3.1). PCB 주변 회로에는 소자에 가해질 전압을 

출력하는 power supply가 연결되어 있으며, MCU가 가하는 전압 신호에 

따라 3T1C의 각 트랜지스터에 OFF 또는 ON 전압을 가한다. MCU가 

가할 수 있는 전압 신호의 최소 길이는 약 100 ns이기 때문에 이보다 

더 짧은 전압 신호를 가할 때는 81110A, 81115A 신호 발생기를 사용

하였다. PCB 주변 회로에서 나오는 신호를 트리거로 사용하여 짧은 전

압 신호를 3T1C 트랜지스터에 가할 수 있다. 
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Figure 3.3.1 3T1C read 회로. OP amplifier가 BL을 GND로 잡아주는 동시에 

적분 커패시터와 함께 read 동작 또한 수행한다. 
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Figure 3.3.2 MCU, PCB를 이용한 주변회로와 측정 환경. 
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4. 결과 및 논의 
 

 

4.1 3T1C 가중치 갱신 모델링 
 

4.1.1 모델링 방식 
 

선호되는 가중치 갱신 특성을 가질 수 있는 IGZO TFT로 제작된 

3T1C 시냅스 소자이지만, 비이상적인 특성이 존재할 수 있다. 우선 커

패시터에 전류를 주입하는 과정인 potentiation은 NMOS만으로 이루어

진 소자에서는 완벽히 선형적일 수 없다. N1 트랜지스터의 source 전압

은 커패시터의 전압이고, 커패시터에 저장된 전압에 따라 N1 트랜지스

터의 VDS와 VGS가 변한다. 이처럼 potentiation에 따라서 N1 트랜지스

터가 켜지는 정도가 변하고, 가중치 갱신량이 달라져 비선형적인 가중치 

갱신이 일어날 수 있다. 또한, 반대 방향의 갱신 과정인 depression도 

일정 구간에서는 비선형적인 갱신이 일어날 수 있다. 트랜지스터가 

saturation 영역에서 동작하면 저장된 커패시터 전압에 무관하게 N2 트

랜지스터에 일정 전류가 흘러 선형적으로 갱신되지만, 가중치가 충분히 

작아져 N2 트랜지스터의 VDS가 VGS보다 작아진다면 트랜지스터가 

linear 영역에서 동작해 비선형적인 갱신이 일어날 수 있다. 이런 이상

적이지 않은 특성들을 파악, 개선하고, 최종적으로는 NeuroSim[7]이나 

PyTorch와 같은 인공 신경망 시뮬레이터로 학습 정확도를 파악하기 위

해서는 모델링이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 유한요소법(Finite 

Element Method, FEM)을 이용한 근사 모델과 수식적으로 풀어낸 모델 

두 가지로 3T1C의 가중치 갱신을 평가하였다. 

모델링은 흔히 알려진 NMOS drain 전류 식인 수식 (3), (4)를 이용하

였다. 𝜇𝑛는 전자의 mobility, 𝐶𝑜𝑥는 gate insulator의 단위 면적 당 커패

시턴스, 𝜆는 saturation region에서의 비이상적 전류를 표현하기 위한 
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파라미터이다. 

 

𝑰𝑫𝑺 = 𝝁𝒏𝑪𝒐𝒙

𝑾

𝑳
[(𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻)𝑽𝑫𝑺 −

𝑽𝑫𝑺
𝟐

𝟐
] (𝟏 + 𝝀𝑽𝑫𝑺) 

(𝑽𝑮𝑺 > 𝑽𝑻, 𝑽𝑫𝑺 ≤ 𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻) (𝟑) 

𝑰𝑫𝑺 =
𝟏

𝟐
𝝁𝒏𝑪𝒐𝒙

𝑾

𝑳
(𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻)𝟐(𝟏 + 𝝀𝑽𝑫𝑺) 

(𝑽𝑮𝑺 > 𝑽𝑻, 𝑽𝑫𝑺 > 𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻) (𝟒) 

 

FEM 모델링의 결과는 Figure 4.1.1.1과 같았다. 3T1C는 동작마다 하

나의 트랜지스터만 동작하기 때문에 간단한 in-house MATLAB 모델을 

제작하였다. 외부 전압 조건과 커패시터 전압에 따라 수식 (3), (4)를 

이용하여 update 트랜지스터에 흐르는 전류를 계산한 뒤, 흐르는 전하

량만큼 커패시터의 전압을 갱신하는 과정을 반복하였다. 전류를 계산할 

때 필요한 파라미터들은 Figure 3.1.6에서 측정한 값을 사용하였다. 예

측하였던 것과 같이 potentiation은 전반적으로 비선형성이 드러났고, 

depression은 낮은 커패시터 전압 영역에서만 비선형적인 가중치 갱신

이 일어남을 확인하였다. 

수식적으로 해를 구하는 방식 또한 시도하였다. Read 트랜지스터가 완

벽하게 선형적인 VG-IDS 관계를 보인다고 가정하였을 때 가중치의 선형

성은 커패시터 전압이 시간에 따라 얼마나 선형적으로 변화하는지를 분

석하면 된다. Potentiation은 특이하게 수식 (5)에 의해 외부 조건인 

VDD, VN1,ON 조건에 의해서 saturation 또는 linear 영역에서 동작할지가 

결정된다. 따라서 potentiation 전 구간을 하나의 수식으로 나타낼 수 

있었고, 이는 수식 (6), (7)을 풀어서 얻을 수 있었다. 수식 (9)에서는 

가중치 갱신량이 가중치에 대한 이차식 형태를 가진다는 것을 확인할 수 

있었으며, 수식 (10)을 통해서는 saturation region에서의 potentiation 
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Figure 4.1.1.1 FEM 모델에서의 전압에 따른 가중치 갱신. (a)는 N1 

트랜지스터의 gate에 가해지는 전압, (b)는 N2 트랜지스터의 gate에 가해지는 

전압에 따른 potentiation-depression 경향성 변화 결과이다. 
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가중치 변화 양상을 예측할 수 있었다. 매우 작은 값인 𝜆는 무시하였

다. 

 

𝑽𝑫𝑺 − 𝑽𝑮𝑺 + 𝑽𝑻     = (𝑽𝑫𝑫 − 𝑽𝒄𝒂𝒑) − (𝑽𝑵𝟏,𝑶𝑵 − 𝑽𝒄𝒂𝒑) + 𝑽𝑻

= 𝑽𝑫𝑫 − 𝑽𝑵𝟏,𝑶𝑵 − 𝑽𝑻 (𝟓)
 

𝒅𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)
≈ 𝑲 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) − (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)) (𝟔) 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = (
𝟏

𝑪𝒔𝒕𝒓
) ∫ 𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕′)) 𝒅𝒕′

𝒕

𝟎

  (𝟕) 

𝑪𝒔𝒕𝒓𝑽𝒄𝒂𝒑
′′ (𝒕) = 𝑲𝑽𝒄𝒂𝒑

′ (𝒕) (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) − (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)) (𝟖) 

𝒅𝑮

𝒅𝒏
∝

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)

𝒅𝒕
=

𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓
(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻 − 𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝟐
+ 𝑫 (𝟗) 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻) −
𝟏

𝑲
𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓

𝒕 +
𝟏

𝑽𝑮 − 𝑽𝑻

(𝟏𝟎)
 

      

Depression도 앞선 방법과 동일한 방식으로 수식적인 해를 구할 수 

있었다. 다만 depression 과정은 가중치에 따라 N2 트랜지스터가 동작

하는 영역이 달라지기 때문에 두 구간으로 나누어 해를 구했다. 

Saturation 영역에서 동작할 때는 항상 동일한 전류가 흐르기 때문에 간

단하게 수식 (11)과 같은 해를 보이며, 커패시터 전압이 VG-VT보다 작

아지는 구간부터는 수식 (12)-(16)과 같은 방식으로 해를 구할 수 있

었다. 

 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = 𝑽𝒎𝒂𝒙 −
𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓

(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝟐𝒕 (𝟏𝟏) 

𝒅𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)
≈ 𝑲 ((𝑽𝑮 − 𝑽𝑻) − 𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)) (𝟏𝟐) 
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𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻) − (
𝟏

𝑪𝒔𝒕𝒓
) ∫ 𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕′)) 𝒅𝒕′

𝒕

𝟎

  (𝟏𝟑) 

𝑪𝒔𝒕𝒓𝑽𝒄𝒂𝒑
′′ (𝒕) = −𝑲𝑽𝒄𝒂𝒑

′ (𝒕) (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) − (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)) (𝟏𝟒) 

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)

𝒅𝒕
=

𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓
(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻 − 𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝟐
−

𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓

(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝟐 (𝟏𝟓) 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) =
𝟐(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝒆𝒙𝒑(−

𝑲
𝑪𝒔𝒕𝒓

(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝒕)

𝒆𝒙𝒑 (−
𝑲

𝑪𝒔𝒕𝒓
(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝒕) + 𝟏

(𝟏𝟔) 

 

Depression 또한 potentiation과 마찬가지로 이차식의 갱신량-가중

치 관계식을 가졌으며, 수식 (10), (11), (16)을 이용해 potentiation-

depression 과정을 예측한 결과는 Figure 4.1.1.2와 같다. FEM 모델과 

수식적인 해가 동일한 가중치 갱신 양상을 가졌고, 모델링이 문제없이 

되었다는 것을 확인하였다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 30 

 

Figure 4.1.1.2 수식적인 모델의 결과. (a)는 수식적인 해를 통해 예측한 

potentiation-depression 결과이며, (b)에서 수식적인 해와 FEM 모델이 

일치하는 것을 확인하였다. 
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4.1.2 가중치 갱신의 선형 대칭성 평가 방법 
 

최적의 3T1C 동작 전압 조건 탐색을 위해서는 가중치 갱신의 비선형

성, 비대칭성의 정량적인 평가 방법이 필요하다. [6, 7, 32]과 같이 연구

나 소자에 따라서 평가 방법이 다르지만, 대체로 지수함수 기반의 모델

을 이용한다. 다만, 시냅스 소자에 따라 비선형성이 나타나는 물리적인 

이유가 다르기 때문에 3T1C에 한해서는 새로운 선형 대칭성 평가 방법

이 필요하다. 

앞서 수식적으로 구한 해인 수식 (9)와 수식 (15)는 Brivio et al.의 연

구와[4] 비슷한 형태이지만, 두 식은 시냅스 소자의 동작 영역에서의 비

선형성, 비대칭성을 평가하기에는 알맞지 않다. 3T1C 가중치 갱신의 평

가 지표가 될 수 있는 수식이 필요하며, 본 연구에서는 표준편차 기반의 

수식 (17)과 수식 (18)을 통해 가중치 갱신의 선형성과 갱신량을 평가

하였다. 

 

𝑵𝑳 =
𝟏

< 𝚫𝑨𝑫𝑪 >
√

𝟏

𝑵
𝚺(𝚫𝑨𝑫𝑪−< 𝚫𝑨𝑫𝑪 >)𝟐 × 𝟏𝟎𝟎% (𝟏𝟕) 

𝜶 =
< 𝚫𝑨𝑫𝑪 >

𝒏
  (𝟏𝟖) 

 

NL은 가중치 갱신의 선형성을 평가하는 지표이며, 𝛼 는 가한 

programming pulse 당 가중치 갱신의 양을 나타낸다. NL이 0에 가까울

수록 평균에서 벗어나지 않는 선형적인 갱신을 의미하며 𝛼가 클수록 한 

programming pulse가 일으키는 가중치 갱신이 크다. < Δ𝐴𝐷𝐶 >는 사용

하는 커패시터 전압 구간에서의 평균적인 가중치 갱신을 의미하며, N은 

읽은 지점들 수, n은 읽은 지점 사이에 가한 pulse 수를 의미한다. 일반

적으로 통계 기반의 선형성 모델은 가중치 갱신의 경향을 정확하게 파악
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하기에 불리하지만, IGZO 3T1C의 경우 potentiation, depression 모두 

가중치 갱신이 정확하게 모델링 되기 때문에 이러한 평가법을 사용해도 

문제가 없다. 

Potentiation과 depression의 비대칭성은 수식 (19), (20)으로 선형성

의 대칭성과 갱신량의 대칭성을 평가하였다. 

 

𝒎𝒂𝒙 (
𝑵𝑳𝒑𝒐𝒕

𝑵𝑳𝒅𝒆𝒑
,

𝑵𝑳𝒅𝒆𝒑

𝑵𝑳𝒑𝒐𝒕
) (𝟏𝟗)      

𝒎𝒂𝒙 (
𝜶𝒑𝒐𝒕

𝜶𝒅𝒆𝒑
,

𝜶𝒅𝒆𝒑

𝜶𝒑𝒐𝒕
) (𝟐𝟎)         
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4.2 3T1C 가중치 갱신 
 

4.2.1 측정 결과와 모델링 비교 
 

가중치 갱신 실험은 우선 N2 트랜지스터를 충분히 긴 시간 동안 켜서 

커패시터 전압을 0 V로 만든 뒤, potentiation과 depression 순서대로 

진행하였고, 시냅스 가중치는 read 트랜지스터에 흐르는 전류를 analog 

to digital converter (ADC)를 통해 디지털화하여 측정하였다. 커패시터

에 저장된 전압은 ADC 측정값으로부터 간접적으로 계산하였다. Figure 

4.2.1.1과 같이 읽기 조건과 동일한 VD, VS에서의 read 트랜지스터의 

transfer curve를 측정한 뒤, transfer curve에서 변환된 IDS에 대응되는 

전압으로 커패시터에 저장된 전압을 추측하였다. IDS 값은 ADC 측정값을 

수식 (21)를 통해 변환하였다. 측정한 transfer curve 데이터에 해당하

는 전류 값이 없는 경우는 선형 보간법을 통해 커패시터 전압을 산출하

였다. Cint와 Vint는 적분기 커패시터의 커패시턴스와 전압이며, ADC가 

0-3.3 V를 10-bit precision으로 변환하기 때문에 수식 (21)와 같이 

계산하였다. 

 

𝑰𝑫𝑺   =
𝑸

𝒕
=

𝑸𝒊𝒏𝒕

(𝒓𝒆𝒂𝒅 𝒕𝒊𝒎𝒆)
= 𝑪𝒊𝒏𝒕 ×

𝑽𝒊𝒏𝒕

(𝒓𝒆𝒂𝒅 𝒕𝒊𝒎𝒆)

= 𝑪𝒊𝒏𝒕 × (𝑨𝑫𝑪 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆) ×

𝟑. 𝟑
𝟏𝟎𝟐𝟑

(𝒓𝒆𝒂𝒅 𝒕𝒊𝒎𝒆)
(𝟐𝟏)

 

 

측정 결과는 Figure 4.2.1.2와 같다. FEM 모델이 예측한 가중치 갱신

의 경향과 실제 측정된 potentiation-depression 경향이 상당 부분 일

치하는 것을 확인하였다. 모델과 측정 사이의 차이는 update 트랜지스

터들의 산포, read 트랜지스터의 비선형성 등의 효과에 의해 나타났다고 

추정하였다. 
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IGZO TFT는 n-type만 존재하기 때문에 예상하였던 것처럼 

potentiation 과정에서 약간의 비선형성을 확인할 수 있었고, 

depression도 높은 커패시터 전압 구간에서는 선형적인 갱신이 일어나

지만 낮은 전압에서는 비선형적인 갱신이 일어나는 것을 확인하였다. 

Figure 4.2.1.3에서는 potentiation의 Vcap-dVcap을 나타냈다. 수식 (9)

이 예측한 이차식의 경향이 나타났으며, 이차식을 fitting 했을 때 VG-

VT의 값 또한 실험에 사용한 소자와 동작 조건에 일치하였다. 
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Figure 4.2.1.1 Read 트랜지스터 (a)측정 방법과 (b)결과. N1과 N2를 충분히 

키면 VDD/GND 전압이 온전히 read 트랜지스터의 gate에 전달될 수 있다. 
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Figure 4.2.1.2 가중치 갱신의 측정값과 FEM 모델의 비교 
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Figure 4.2.1.3 가중치 갱신 변화의 측정값과 FEM 모델의 비교 
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4.2.2 시냅스 소자의 고속 동작 
 

비휘발성 메모리가 아닌 트랜지스터를 이용하여 시냅스를 제작했을 때

의 장점 중 하나는 가중치 갱신 동작이 고속으로 가능하다는 것이다. 

IGZO TFT는 수 ns 수준으로 동작할 수 있다는 사실이 보고된 바 있으

며[50], 최적화를 통해 더 빠른 동작 또한 가능할 것이다. 또한, 보다 

작은 면적의 커패시터를 사용하기 위해서는 한 번의 갱신 때 N1, N2 트

랜지스터에 흐르는 전류량을 자유롭게 조절할 수 있어야 한다. 신호발생

기로 ns 수준의 가중치 갱신 실험 결과는 Figure 4.2.2.1과 같다. 8 ns 

갱신 펄스까지 시냅스가 정상 동작하였고, 이를 통해 3T1C 시냅스의 

고속 동작 가능성뿐만 아니라 scalability, 저전력 동작 또한 확인할 수 

있었다. 

 

 

 

 

표 2 3T1C 소자 동작 속도 및 전력 소비 예상 
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Figure 4.2.2.1 ns 수준의 시냅스 동작 
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4.2.3 전압 조건에 따른 가중치 갱신 
 

수식 (9)에서는 항상 커패시터 전압 변화가 전압의 이차식에 비례하는 

것으로 계산이 되지만, 실제 시냅스 동작에서는 비교적 선형적인 가중치 

갱신이 측정되었다. 특히 Figure 4.1.1.1의 FEM 시뮬레이션 결과에서도 

전압 조건에 따라서 시냅스의 거동이 달라지는 것을 확인할 수 있었다. 

높은 학습 정확도를 가지는 3T1C array 구동을 위해서는 전압 조건에 

따른 시냅스 가중치 갱신의 경향을 파악, 최적화하는 과정이 필요하다. 

Figure 4.2.3.1은 update 트랜지스터 동작 전압 조건에 따른 가중치 갱

신의 선형성과 대칭성을 나타냈다. Potentiation은 N1 gate 전압이 증가

할수록 선형성은 향상되었으며, 𝛼 는 증가하는 경향을 보였다. 

Depression도 N2 gate 전압 증가에 따라 𝛼 가 증가하였지만, 

potentiation과 반대로 비선형성을 나타내는 NL은 높은 gate 전압이 가

해질수록 증가하였다. 

동작 전압 상승에 따른 𝛼  증가는 수식 (3), (4)으로 설명 가능하였다. 

당연하지만 트랜지스터의 gate 전압이 클수록 더 큰 IDS가 흐르기 때문

에 한 갱신 신호 당 변하는 ADC 값이 커진 것이다. Potentiation에서 

선형성 향상은 Figure 4.2.3.2로 설명할 수 있다. 전압 갱신량은 수식 

(9)에서 증명하였듯이 커패시터 전압에 대한 이차식의 관계를 가지는데, 

N1 트랜지스터의 동작 전압이 상승하면 VG-VT가 증가해 동일한 전압 

범위에서는 선형성이 향상된다. Depression의 선형성이 potentiation과 

반대의 경향을 가지는 이유는 N2 트랜지스터가 linear mode로 동작하

는 전압 구간이 달라지기 때문으로 설명하였다. N2 트랜지스터의 동작이 

saturation에서 linear 영역으로 바뀌는 경계는 수식 (4)에서 VG-VT이

다. 동작 전압이 증가하면 VG-VT가 증가하여 더 높은 전압 범위부터 

linear 영역에서 동작하고, 선형적인 갱신이 일어나는 saturation 영역에
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서 동작하는 범위가 줄어 선형성이 나빠지는 것이다. 다만 depression 

과정이 대체로 linear 하기 때문에 potentiation만큼의 변화는 없는 것으

로 추정되었다. 

실험 결과를 통해 선형적인 갱신을 위해서는 potentiation은 높은 gate 

전압, depression은 낮은 gate 전압에서 동작해야 한다는 결론을 내릴 

수 있었다. 다만 이 경우 선형성과 선형성의 대칭성(수식 (19))은 개선

할 수 있지만, 갱신량의 대칭성(수식 (20))은 악화되는 trade-off가 있

다. 이는 Figure 4.2.3.3과 같이 커패시터의 하단 전극, VDD, 

potentiation 전압을 향상시키는 것으로 해결할 수 있다. Potentiation 

과정의 전압은 모두 동일한 양이 상승하였기 때문에 갱신에 변화가 없지

만, N2 트랜지스터에서는 VD가 크게 증가한 효과이기 때문에 커패시터

에 저장된 전압에 무관하게 항상 saturation 영역에서 동작하게 할 수 

있다. Depression 트랜지스터에서 더 이상 선형성을 위해 낮은 전압을 

사용할 필요가 없어지기 때문에 자유롭게 갱신량의 대칭성도 해결된다. 

커패시터 하단 전극 전압의 조절로 read 트랜지스터의 가장 선형적인 

구간을 사용할 수 있다는 부가 효과도 얻을 수 있다. 
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Figure 4.2.3.1 전압에 따른 가중치 갱신의 선형성. (a)는 N1 gate 전압에 

따른 potentiation 변화, (b)는 N2 gate 전압에 따른 depression 변화이다. 
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Figure 4.2.3.2 높은 전압에서의 선형적 갱신 해석. 낮은 N1 gate 

전압(blue)에 비해 높은 N1 gate 전압(red)이 평균 가중치 갱신량이 같을 때 

더 선형적인 가중치 갱신이 일어난다. 
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Figure 4.2.3.3 커패시터 하단 전극 boosting. 하단 전극에 VBE가 가해지면 

상단 전극에는 VBE+Vcap이 가해져 N2 트랜지스터의 source-drain 사이 더 

큰 전압이 걸리고 saturation region에서 동작하게 된다. 
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4.2.4 시냅스 산포 평가 
 

3T1C 시냅스 간 산포는 device-to-device (D2D) 산포와 cycle-

to-cycle (C2C) 산포 두 종류로 분류할 수 있다. 인공 신경망에서의 아

날로그 연산은 fault-tolerant한 것으로 알려졌지만, 산포가 일정 수준

을 넘는 경우 on-chip learning의 최종 정확도에 영향을 준다. 특히 

D2D는 산포가 보정되는 방향으로 학습이 되며 최종 정확도에 큰 영향

을 주지 않지만, C2C 산포 증가는 정확도 하락의 원인이 되는 것으로 

알려져 있다[15]. 

D2D, C2C 산포는 동일 wafer 위의 소자들을 비교하였다. C2C 산포는 

한 소자에서 10회 반복 측정해 평가하였고 D2D 산포는 한 die 위의 

25개 소자를 비교하였다. Figure 4.2.4.1에서 시냅스가 일관성 있게 동

작하는 것을 확인하였다. 낮은 ADC 값에서는 산포가 상대 표준편차가 

큰 것으로 나타나는데, 이는 ADC 회로의 noise에 의한 것으로 판단된

다. 시냅스 상의 C2C 산포는 무시 가능하며, 커패시터 전압에 무관하게 

존재하는 주변 회로의 noise에 의해 발생하였기 때문에 Figure 

4.2.4.1(b)와 같은 경향성이 나타났다. 이와 같은 부분은 실제 tape-

out 주변 회로를 사용하면 개선이 있을 것으로 기대된다. Figure 4.2.4.2

에서 소자 간 산포는 C2C에 비해 큰 것을 확인하였다. 그러나 D2D 산

포 또한 낮은 ADC 영역을 제외한다면 상대 표준편차 20% 이하의 일관

성 있는 potentiation-depression이 일어났음을 Figure 4.2.4.2(b)에서 

볼 수 있다. 소자가 모두 동작하며, D2D 산포가 심각하지 않기 때문에 

학습 능력에는 영향이 없을 것으로 판단하였다. D2D 산포는 공정 최적

화를 통해 추가 개선이 가능하다. 
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Figure 4.2.4.1 시냅스 소자 가중치 갱신의 cycle-to-cycle 산포. (a)는 

10회의 potentiation-depression 과정을 나타낸다. (b)는 pulse number에 

따른 상대 표준편차를 나타낸다. 
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Figure 4.2.4.2 시냅스 소자 가중치 갱신의 device-to-device 산포. (a)는 

25개의 device 간 산포를 나타낸다. (b)는 pulse number에 따른 상대 

표준편차를 나타낸다. 

 

 



 

 48 

4.2.5 목표 가중치 도달 능력 확인 
 

시냅스가 인공 신경망 내에서 의도한 대로 동작할 수 있는지 검증하기 

위해 시냅스의 가중치가 목표하는 값으로 수렴하는지를 확인하였다. 목

표하는 ADC 값을 설정한 뒤, 현재 ADC 값과 목표를 비교하여 가중치

를 갱신하는 과정을 반복하여 목표에 수렴할 수 있는지를 확인하였다. 

시냅스를 동작한 방식은 Figure 4.2.5.1와 같다. 확률적인 update는 

Gokmen et al.의 연구에서 입력값과 역전파된 오차 값의 곱을 별도의 

연산 장치 없이 계산하고자 사용되었던 방법이며[15], 본래라면 N1, N2

의 gate에 연결된 AND gate의 두 입력 값이 모두 도달할 때 update가 

되는 방식이지만, 본 연구에서는 AND gate를 구현할 수 없었기 때문에 

N1, N2의 gate에 직접 MCU 소프트웨어 상에서 계산된 확률적 update 

신호를 인가하였다. 

실험 결과는 Figure 4.2.5.2와 같았으며, 가중치의 시작점과 목표에 무

관하게 수렴하였다. Potentiation의 경우 Figure 4.2.1.2에서 확인하였던 

바와 같이 가중치가 높을수록 포화되는 현상이 있다. Potentiation과 

depression으로 동일한 ADC 차이를 갱신하는데 필요한 update cycle 

수를 비교했을 때, 적은 ADC 갱신은 potentiation과 depression 간 차

이가 없었던 반면, 더 큰 간격의 갱신에서는 potentiation이 depression

보다 더 느리게 수렴하였다. 그러나 수렴 속도에 큰 차이는 없었으며, 

모든 실험에서 목표에 수렴하였기 때문에 3T1C의 시냅스 소자로의 가

능성을 검증할 수 있었다. 
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Figure 4.2.5.1 목표 가중치 도달 실험 방법. 
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Figure 4.2.5.2 목표 가중치 도달 실험 결과. (a)는 potentiation을 사용한 

가중치 갱신, (b)는 depression을 사용한 가중치 갱신이다. 
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4.3 가중치 retention 
 

4.3.1 가중치 retention 실험 결과 
 

거대한 신경망을 학습시킬 때나 장시간 추론을 하는 경우 시냅스 소자

의 retention이 중요하다. Retention 실험은 시냅스 가중치를 특정 수준

으로 update 한 뒤, 일정 간격으로 가중치 값을 읽어 ADC 값의 변화를 

분석하였다. 가중치 감소는 간단한 RC 회로에서의 방전 모델인 

exponential decay 모델을 사용할 수도 있지만, 실험 결과는 수식 (22)

이 더 잘 표현하였기 때문에 수식 (22)를 분석에 이용하였다[46]. 𝛽는 

1 이하의 상수로 exponential을 extended exponential로 만드는 역할

을 하며[34] retention 성능은 시간 상수 𝜏의 크기로 평가할 수 있다. 

 

𝑨𝑫𝑪(𝒕) = 𝑨 × 𝒆𝒙𝒑 (− (
𝒕

𝝉
)

𝜷
) (𝟐𝟐)     

 

Retention 실험의 결과는 Figure 4.3.1.1과 같다. 수식 (22) 모델이 누

설 전류에 의한 가중치 변화를 잘 모델링 하는 것을 확인할 수 있었다. 

𝛽  값 또한 [46]의 연구와 비슷한 값을 가졌다. 누설 전류 수준이 작은 

a-IGZO TFT를 사용하였기 때문에 retention 시간 상수가 약 10,220

분 수준으로 Si-CMOS 기반 3T1C에 비해 뛰어났다. ADC 출력값을 커

패시터 전압으로 환산한 결과, 3T1C에서의 총 누설 전류 수준은 

<10−15A/𝜇𝑚 정도이다. Si MOSFET에 비해서는 훌륭한 수치이지만, 이

전 보고된 값들에 비해서는 떨어지는데, 이는 3T1C에 사용되는 트랜지

스터가 여러 개이며, 커패시터 등 추가로 누설 전류가 발생할 수 있는 

통로가 있기 때문으로 추측하였다. 
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Figure 4.3.1.1 가중치 retention 실험 결과. 파란 선은 일반 exponential 

decay 모델, 빨간 선은 extended exponential decay 모델을 사용하여 평가한 

결과이다. 
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4.3.2 5T1C와 3T1C의 retention 차이 
 

5T1C(6T1C) 구조는 a-IGZO TFT는 NMOS만 존재한다는 단점을 보

완하기 위해 제시된 시냅스 회로이다[51]. NMOS는 전류 주입에 부적합

해 potentiation이 비선형적이게 되고, 가중치 갱신이 비대칭적으로 일

어나기 때문에 potentiation 과정을 전류를 방전하는 구조로 변경하였다. 

Figure 4.3.2.1에서와 같이 potentiation에서는 N1, N2 트랜지스터를, 

depression에서는 N3, N4 트랜지스터를 사용하며 실제 전류가 흐르는 

N2, N4 트랜지스터에는 VGS가 일정하게 유지되도록 하였다. 이런 특징

에 의해 3T1C에서의 depression처럼 potentiation도 선형적일 수 있으

며, 대칭적인 가중치 갱신이 가능하기 때문에 높은 신경망 학습 정확도

를 기대할 수 있다. 또한, N1과 N2 (N3와 N4)가 동시에 켜져야 갱신이 

일어나기 때문에 별도의 AND gate 회로가 없어도 array에서 사용할 수 

있다는 장점이 있다. 다만 커패시터가 floating 상태이기 때문에 커패시

터 전압을 읽기 위해서는 N3 트랜지스터를 켜서 커패시터의 하단 전극

을 VDD/2로 정의하는 과정이 필요하다. 

많은 장점을 가지는 5T1C 시냅스 소자이지만, 가중치 읽기 과정의 N3

를 키는 과정에서 기생 커패시턴스에 의해 가중치가 저장된 커패시터의 

전압이 변하는 문제가 있다. Figure 4.3.2.2에서 retention 실험 중 읽기 

빈도에 따라 달라지는 retention 시간 상수를 확인할 수 있었다. a-

IGZO TFT로 누설 전류가 흐르는 경우는 가중치 감소가 수식 (22)을 

따라야 하지만 기생 커패시턴스에 의해 가중치가 손상되기 때문에 

exponential decay 식을 따랐다. 신경망의 학습, 추론 과정에서 읽기 과

정은 빈번하게 일어나는데, 과정마다 가중치가 변화하면 정확도가 떨어

질 수밖에 없기 때문에 치명적인 문제이다. 또한, 읽기 과정뿐만 아니라 

array 내에서 가중치 갱신을 하는 경우 선택되지 않은 소자들은 update 
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트랜지스터 중 하나만 켜지게 되는 half-select 상태에 있게 되는데, 이 

과정 또한 동일하게 커패시터 전압에 간섭을 일으켜 문제가 될 수 있다. 

반면 3T1C는 가중치가 저장되는 커패시터의 하단 전극이 항상 GND로 

정의되기 때문에 읽기 과정에서 update 트랜지스터가 켜질 이유가 없으

며, array 구동 또한 N1, N2 트랜지스터에 연결된 AND gate 바탕으로 

이루어지기 때문에 5T1C에서와 같은 문제가 발생할 수 없다. 5T1C에

서는 읽기 과정의 빈도와 retention 시간 상수 사이의 관계가 읽기 과정

에 의해 병렬적인 누설전류 path가 있는 것처럼 모델링이 되지만, 읽기 

빈도를 바꾸어 가며 retention 실험을 한 결과 3T1C에서는 시간 상수

와의 경향성을 찾을 수 없었다. 

 

Figure 4.3.1.2 5T1C 회로도와 읽기 방식. Read 과정에는 빨간 선을 따라 

read 트랜지스터의 gate에 VDD/2+Vcap의 전압이 가해진다. 
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Figure 4.3.2.2 5T1C와 3T1C의 read 빈도에 따른 retention 성능 차이. 

(a)는 5T1C의 결과, (b)는 3T1C의 결과이다. (a)는 read 빈도에 일정한 

반비례 관계를 보였다. 
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4.3.3 Retention 실험 전후 시냅스 성능 평가 
 

비정질 산화물 기반 TFT는 bias stress에 큰 영향을 받는 것으로 알려

져 있다. 3T1C 내 개별 트랜지스터들은 retention 실험 동안 bias 

stress를 받게 된다. N1과 N2는 항상 음의 전압으로 꺼진 상태이기 때

문에 NBS가 가해지며, 커패시터에는 양의 전압이 저장되어 있기 때문에 

read 트랜지스터는 PBS가 가해진다. Bias stress에 의해서 트랜지스터

의 전기적 성질이 변화하고, 3T1C의 가중치 갱신에 변화가 생길 수 있

기 때문에 retention 실험 전후로 각 트랜지스터의 transfer curve를 비

교하였다. 

Read 트랜지스터는 Figure 4.2.1.1와 동일한 방식으로 측정하였으며, 

N1과 N2 트랜지스터는 Figure 4.3.3.1과 같이 측정하였다. 각 트랜지스

터에 직접적으로 전압을 가할 수 있는 방식이 없기 때문에 이처럼 간접

적으로 실험하였다. 측정하지 않는 트랜지스터는 양의 gate 전압을 크게 

걸어주고, 측정하고자 하는 트랜지스터의 gate 전압을 sweep해서 

transfer curve를 측정하였다. Sweep하는 전압이 Vth와 비슷한 정도일 

때는 직렬로 연결된 트랜지스터들에 흐르는 전류가 작기 때문에 VDD 

node에 가하는 전압이 모두 측정하고자 하는 트랜지스터에 전달되지만, 

더 큰 전류에서는 VDD node에 가해준 전압이 두 트랜지스터에 나뉘어 

가해지기 때문에 Vth는 측정이 가능하지만 on current는 정확한 분석이 

어렵다. 

실험 결과는 Figure 4.3.3.2와 같다. 총 세 가지 경우: 1) retention 실

험 이전, 2) 빛을 쪼이며 retention 실험한 이후, 3) 빛을 쪼이지 않으며 

retention 실험한 이후에 대해서 측정한 결과이다. NBS가 가해지는 N1, 

N2 트랜지스터의 경우 빛이 쪼여지는 경우는 음의 방향으로 Vth가 이동

하는 반면 빛이 쪼이지 않는 경우 retention 실험 전후 차이가 미미하였
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다. 이는 a-IGZO 내 hole carrier 농도가 작아 hole trapping이 일어나

기 어렵지만, 빛이 쪼여지는 경우 electron-hole pair가 생성되어 Vth가 

변한 것으로 설명하였다[29]. Update 트랜지스터의 Vth가 작아지면 동

일 동작 전압에서 더 많은 전류가 흐를 수 있고, 세밀한 가중치 갱신이 

불가할 수 있지만, 빛만 막는다면 문제를 방지할 수 있다. Read 트랜지

스터의 PBS에 의한 전기적 성질 변화는 electron trapping에 일어나는 

현상이기 때문에 빛의 유무와 무관하게 일어났다. 이전 연구에서 보고된 

바와 동일하게[10] Vth가 증가하였으며 on current가 감소하였다. Read 

트랜지스터의 열화는 동일한 가중치가 다르게 읽히게 하므로 추가 연구

가 필요할 수 있다. 

 

Figure 4.3.3.1 3T1C 소자 내 N1, N2 트랜지스터 transfer curve 측정 방법. 

N2를 측정할 때는 그림에서 N1과 N2에 가하는 전압을 바꾸어 가하였다. 

 



 

 58 

 

 

 

 

Figure 4.3.3.2 N1, N2 트랜지스터의 bias stress에 대한 안정성. (a)와 (b)는 

N1, (c)와 (d)는 N2, (e)와 (f)는 read 트랜지스터의 결과이다. (a), (c), 

(e)는 빛이 있는 상태에서의 bias stress에 대한 변화, (b), (d), (f)는 어두운 

상태에서의 bias stress에 대한 변화이다. 
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4.4 Cycling endurance 
 

4.4.1 Endurance 실험 방법 및 결과 
 

추론 array와 달리 on chip learning을 위해서는 많은 epoch 동안 시

냅스 소자 갱신이 가능해야 하므로 좋은 내구성이 필요하다. Cycling 

endurance 실험은 4.2.2에서의 potentiation-depression 과정을 반복

하였다. 실험에 사용하는 PCB 주변 회로의 한계상 read 과정이 ms 수

준으로 오래 걸리기 때문에 endurance 실험에서는 매 potentiation-

depression cycle마다 읽는 것이 아닌, 10의 거듭제곱과 같은 특정 시점

에서만 읽고, 이외에는 update만 하였다. 이미 4.3.3에서 빛을 쪼이지 

않았을 때 N1과 N2의 negative bias stress에 대한 안정성이 뛰어나다

는 사실을 확인하였기 때문에 endurance 실험에서는 빛을 차단하였다. 

측정 결과는 Figure 4.4.1.1과 같다. 5 × 107  cycle (cycle 당

potentiation 2,000번, depression 1,500번) 동안 endurance 실험을 하

였으며, 시냅스 가중치 갱신 경향에 큰 변화 없이 잘 동작하는 것을 확

인하였다. PRAM과 같이 재료를 물리적으로 변경하는 것이 아닌[56], 

트랜지스터를 통해 전류를 흘리는 방식이기 때문에 DRAM과 같이 훌륭

한 endurance 성능을 가지는 것을 확인할 수 있었다. Figure 4.4.1.2에

서는 가중치 갱신의 선형성, 갱신량 등에 크지는 않지만 potentiation-

depression cycle을 반복할수록 선형성, 대칭성이 개선되는 변화를 보였

다. Cycling 상황에서 가장 취약한 트랜지스터 파악과 선형성, 대칭성 개

선의 원인 분석을 위해 4.3.2와 동일한 방식으로 개별 트랜지스터들의 

transfer curve를 측정하였다. 
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Figure 4.4.1.1 Cycling endurance 실험 결과. 5x107 cycle의 potentiation-

depression 동안 큰 변화 없이 동작하였다. 
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Figure 4.4.1.2 Cyclic stress가 시냅스에 미치는 영향. (a)는 ADC range, 

(b)는 가중치 갱신의 양과 선형성을 정리한 결과이다. 
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4.4.2 Cycling 부하가 시냅스 성능에 미치는 영향 
 

일정한 bias stress가 가해지는 retention 실험과는 달리 cycling 

endurance 실험에서는 AC bias stress가 가해진다. N1, N2 트랜지스터

는 on/off가 반복되며 read 트랜지스터에는 커패시터 충ㆍ방전에 의해 

양의 AC bias stress가 가해진다. Figure 4.4.2.1은 Figure 4.4.1.2에서

의 소자의 cycling endurance 실험 전후 개별 트랜지스터 측정 결과이

다. AC stress가 가해졌지만, retention 실험 때와 동일하게 N1과 N2는 

빛이 쪼여지지 않았기 때문에 Vth 변화가 미미하였다. 그러나 read 트랜

지스터는 AC PBS의 영향에 의해 retention과 동일한 경향으로 Vth가 

변화하였고, on-current의 열화 또한 확인하였다. 

개별 트랜지스터 성능 측정을 통해 cyclic stress에 따른 가중치 갱신

의 선형성, 대칭성 개선은 read 트랜지스터에 의한 효과라고 결론지을 

수 있었다. Read 트랜지스터가 PBS에 노출되었을 때 전류 수준이 낮아

지는 현상 이외에도 Vth 변화에 의해 낮은 커패시터 전압 영역이 

subthreshold region에 가까워지며 transfer curve가 아래로 볼록해지

는 변화가 일어나는데, 이것이 potentiation의 비선형성을 상쇄시킨 것

으로 추측하였다. 낮은 커패시터 전압에서 N1 트랜지스터에 많은 전류

가 흐르는 것이 potentiation의 비선형성에 큰 영향을 준다. Read 트랜

지스터가 변하면 실제로 커패시터의 전압은 급격하게 갱신이 일어나지만 

읽기 과정에서 상쇄되어 BL에 흐르는 전류는 기존보다 선형적으로 증가

하는 것으로 결론지었다. 실제로 potentiation을 구간별로 나누어 비교

하였을 때, cyclic stress에 따라 potentiation 초기에 일어나는 갱신량에 

급격한 감소가 있음을 확인하였다. 따라서 적절한 read 트랜지스터 설계

를 통해서도 더 선형적이고 대칭적인 가중치 갱신이 가능할 것이다. 
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Figure 4.4.2.1 Cyclic stress 전후의 트랜지스터 성능 변화. (a)는 N1, (b)는 

N2, (c)는 read 트랜지스터의 성능 변화를 나타낸 결과이다. 
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5. 결   론 
 

본 연구에서는 현재 컴퓨팅이 심층 신경망 학습 시에 가지는 전력 소모, 

연산 속도 측면에서의 한계를 극복할 수 있는 crossbar 형 심층 신경망 

가속기에 적합한 가중치 소자로 a-IGZO TFT와 커패시터를 이용한 

3T1C 시냅스를 제시하였다. PRAM, RRAM 등의 차세대 비휘발성 메모

리에 비해 선형적이고 대칭적인 가중치 갱신을 제공하는 동시에, Si 

CMOS 기반의 시냅스에 비해 상대적으로 휘발성이 적은 장점을 가지기 

때문에 대규모 신경망의 on-chip learning에 적합하다. 

실험을 통해 고속의 가중치 갱신이 가능함을 확인하였으며, 가중치 

retention과 endurance 성능 또한 뛰어남을 확인하였다. N-type만 존

재하는 a-IGZO TFT의 특성상 potentiation 과정이 비선형적이었지만 

동작 전압 조건의 최적화를 통해 이를 최적화할 수 있었으며, read 트랜

지스터의 설계로 비선형성과 비대칭성을 상쇄할 수 있는 가능성을 보였

다. Retention 또한 시간 상수가 10,000분 이상으로 뛰어났으며, 추후 

공정 최적화로 성능 향상을 기대할 수 있었다. Cycling endurance도 트

랜지스터 기반 시냅스 소자이기 때문에 훌륭하였다. 

CMOS BEOL 공정에 호환되는 공정이기 때문에 Si-CMOS 공정과 수

직 적층이 가능하다는 장점이 있지만, 3T1C는 선택 소자로 면적이 큰 

AND gate를 사용해야 한다는 단점이 있다. 면적 감소를 위해 빠른 동작 

속도를 포기하고 potentiation과 depression에 동일한 update 트랜지스

터를 사용하는 2T1C 구조가 도움이 될 수 있다. 또는 AND gate 대신 

dual gate update 트랜지스터를 통해 update 트랜지스터에서 선택 과정

까지 일어날 수 있게 제작할 수 있다. 시냅스 동작에 따라 read 트랜지

스터가 받는 bias stress에 대한 안정성도 반드시 필요하다. 이는 공정 

최적화를 통한 막질 개선 등을 통해 이룰 수 있을 것으로 기대된다. 마
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지막으로 potentiation과 depression의 비선형성, 비대칭성의 경우 

zero-shifting[28]과 같은 3T1C에 최적화된 학습 알고리즘을 이용하

면 학습 정화도 열화를 막을 수 있을 것으로 예상된다. 

요약하자면, 본 연구에서는 트랜지스터를 사용하지만 속도, 전력 소모, 

데이터 유지 능력 측면에서 합리적인 성능을 가지는 시냅스 소자를 제안

하였다. 공정 최적화와 적절한 알고리즘 개발을 통해 3T1C의 on-chip 

learning array로의 성능을 향상시킨다면 현재 폰 노이만 기반 컴퓨팅의 

한계를 극복하며, on-device AI 등 저전력, 고성능 AI 프로세서가 필요

한 분야에서 사용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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Abstract 

3T1C Charge-Storage Type 

Synapse Using InGaZnO Thin-

Film-Transistors for Deep 

Neural Network Acceleration 
 

Minseung Kang 

Materials Science and Engineering 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

   Artificial intelligence (AI) has achieved remarkable progress in 

various fields such as image recognition and natural language 

processing. However, the complexity of emerging AI algorithms 

results in high power consumption and long training periods in 

conventional von-Neumann computing. While accelerating matrix-

vector multiplication in crossbar arrays of nonvolatile memories has 

been suggested as a remedy for von-Neumann bottleneck issue, 

inherent nonidealities of nonvolatile memories, especially nonlinear 

and asymmetric weight updates, prevent its application. Si-CMOS 

and capacitor-based synapse may have linear, symmetric weight 

updates, but is volatile in nature. Amorphous InGaZnO thin film 

transistor 3T1C synapse circuit as a training accelerator is suggested 

in this work. Nonlinearity and asymmetry can be expected due to only 

n-type transistors existing for a-IGZO TFTs, but no issues were 
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found in weight updating in simulated learning schemes. Mitigation 

methods have also been suggested founded on weight update models 

and experiments. Outstanding retention performance of more than 

10,000 min was measured as expected of low off current of a-IGZO 

TFTs. Synaptic operation did not experience significant changes 

after 5×107 weight update cycles. Combined with optimized learning 

algorithms, a-IGZO 3T1C synapse can be a candidate for low power, 

high-speed AI accelerator. 
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초    록 

 
인공지능 알고리즘은 이미지 인식, 자연어 처리 등의 분야에서 괄목할

만한 발전을 이루고 있지만, 인공지능 구조의 복잡성, 전력 소모, 학습 

기간의 증가를 전통적인 폰 노이만 컴퓨팅 구조가 따라가지 못하는 상황

이다. 폰 노이만 병목 현상을 극복하기 위해 비휘발성 메모리를 

crossbar 형태로 제작하여 학습 과정에서의 행렬-벡터 곱연산을 가속

하려는 시도가 있었지만, 가중치 갱신의 비선형성, 비대칭성에 의해 현

재로는 추가 연구가 필요하다. 반면 Si CMOS와 커패시터를 이용하면 

이상적인 가중치 갱신이 가능하지만, 휘발성이라는 단점이 있다. 본 연

구에서는 낮은 누설전류 수준을 가지는 amorphous InGaZnO 박막 트랜

지스터를 활용하여 3T1C 구조의 시냅스 소자를 제시하였다. a-IGZO 

트랜지스터는 n-type만 존재하기 때문에 가중치 갱신 과정이 비선형적

일 수 있지만 소자가 인공지능 학습 알고리즘이 의도하는 가중치로 수렴

할 수 있었고, 제작한 가중치 갱신 모델과 실험을 통해 소자의 비이상적

인 특성들을 개선할 수 있는 방법을 제시하였다. 또한, 낮은 누설전류에 

의한 10,000분 이상의 가중치 보존 시간 상수를 확인하였으며, 5×107의 

가중치 갱신 사이클 동안 시냅스 소자가 변화 없이 동작하는 것 또한 확

인하였다. 본 연구에서 제시된 3T1C 소자와 적합한 알고리즘이 결합한

다면 인공지능을 저전력, 고속으로 학습할 수 있을 것으로 기대한다. 

 

주요어 : InGaZnO 박막 트랜지스터, 심층신경망 연산 가속기, 

전하저장형 시냅스, 낮은 누설전류, 가중치 갱신의 선형성과 대칭성 

학   번 : 2021-28307 
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1. 서    론 
 

 

1.1 심층신경망 가속을 위한 시냅스 소자의 필요성 
 

인공지능 알고리즘은 이미지 인식, 자연어 처리 등의 복잡한 작업을 

특화할 수 있는 장점이 있고, [16], [42]와 같은 고도화된 알고리즘의 

발달로 미래 산업에서의 중요성이 증가하고 있다. 새롭게 개발되는 심층 

인공 신경망들은 높은 분류 정확도를 가지지만 더 많은 가중치 저장과 

연산이 요구된다. 1998년의 LeNet-5[30]은 106개 이하의 파라미터를 

사용했지만, 최신 신경망들은 1014개 이상의 파라미터를 사용하며, 이에 

따라 학습 과정에서의 소비 전력과 비용이 기하급수적으로 증가하고 있

다[37, 57]. 심층 인공 신경망의 연산 중 행렬 벡터 곱 연산이 

(Matrix-Vector Multiplication, MVM) 가장 큰 비중을 차지하는데[5], 

통용되는 폰 노이만(von Neumann) 컴퓨팅 구조는 메모리와 연산 장치 

사이의 병목 현상 때문에 전력 효율과 연산 속도 측면에서 소프트웨어의 

발전 방향과 적합하지 않다. 

Crossbar array 구조의 resistive processing unit (RPU)를 사용하는 

새로운 컴퓨터 아키텍처는 인공 신경망 구동에서의 폰 노이만 컴퓨팅 구

조의 한계를 극복하기 위해 제안되었다[54]. RPU 아키텍처는 뉴런 신호

를 전달하는 서로 평행한 행과 열 방향의 금속 선과, 선의 교차점마다 

시냅스 역할을 하는 메모리 소자로 이루어진다. 금속 선들은 뉴런의 입

출력을 위해 존재하며, 행 방향의 금속 선은 입력 전압 신호가 주입되고 

열 방향은 전류 신호가 출력된다. 교차점의 메모리 소자는 시냅스의 가

중치를 전기전도도로 저장한다. 옴의 법칙과 키르히호프의 법칙에 의해 

각 행에 전압 신호를 주입하면 입력 전압 벡터와 전기전도도 행렬의 곱 

연산 결과가 각 열에 전류의 합으로 나타나고, 하나의 crossbar array가 
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심층 신경망의 두 층 사이에서 일어나는 연산을 한 번에 수행하게 된다. 

이렇게 crossbar array 구조의 RPU는 가중치 저장과 MVM 연산이 한 

공간에서 일어나며 기존 병목 현상에서 벗어나 뛰어난 전력 효율과 처리 

속도를 가질 수 있다. 

 

 

Figure 1.1 심층 신경망 구조. 원은 뉴런을, 실선은 시냅스 가중치를 의미한다. 

 

RRAM (Resistive Random Access Memory)[58], PRAM (Phase 

change Random Access Memory)[44], MRAM (Magnetic Random 

Access Memory)[23], FeFET (Ferroelectric Field Effect 

Transistor)[22]과 같은 차세대 비휘발성 메모리가(Non-Volatile 

Memory, NVM) 시냅스 가중치 저장 장치로써 제안되었고, 외부 컴퓨터

에서 학습된 네트워크를 업로드 한 추론용(inference-only) 어레이로 

제작된 바가 있다[25]. 그러나 학습 과정까지 가속할 수 있는 완전한 

심층 인공 신경망 가속기 제작을 위해서는 온 칩 학습(on-chip 
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learning)이 가능해야만 한다. On-chip learning을 위해서는 표현할 수 

있는 가중치 단계가 많아야 하며 시냅스 가중치 갱신이 선형적이고 대칭

적이어야 한다. 또한, 학습 과정에서 소자를 읽고 쓰는 과정이 안정적이

어야 하므로 내구성과 아날로그 상태 retention이 일정 수준 이상이어야 

한다[15]. 많은 NVM이 가지는 문제인 비선형적, 비대칭적 시냅스 가중

치 갱신은 특히 학습된 신경망의 정확도를 크게 떨어트리는 것으로 알려

져 있다[15, 21, 55, 59]. 

이런 차세대 비휘발성 메모리의 한계 때문에 crossbar array의 시냅스 

소자를 CMOS 트랜지스터와 커패시터를 통해 표현하고자 하는 시도가 

있다[26, 33, 35]. CMOS는 성숙한 기술이며, 빠른 동작 속도와 linear하

고 symmetric 한 가중치 갱신이 가능하다는 점에서 이점을 가지지만, 

DRAM이 64 ms마다 refresh 과정을 거치는 것처럼 CMOS 트랜지스터

는 off current가 크기 때문에 시간에 따라 커패시터에 저장된 정보가 

누실 된다는 단점이 있다. [33]에서처럼 비교적 작은 규모의 신경망을 

학습시키는 데는 빠른 주기로 커패시터가 갱신되기 때문에 retention에 

의한 문제가 발생하지 않지만, 실용적인 거대한 신경망들에 적용되기는 

어렵다. 커패시터의 용량을 늘려 동일 누설 전류에 대해 전압 감소를 낮

출 수 있지만 가중치 갱신 에너지 소모와 소자 면적이 증가한다는 상충 

관계가 있다.  

따라서 현재의 CMOS 기술과 미래의 이상적인 비휘발성 기술을 연결하

는 중간다리 역할이 필요하며, 본 논문에서는 amorphous InGaZnO (a-

IGZO) 박막 트랜지스터(Thin Film Transistor, TFT)와 커패시터를 이

용한 3T1C 전하 저장형 시냅스를 이로 제안하는 바이다. a-IGZO TFT

는 누설 전류가 작아 CMOS 기반 시냅스와 다르게 작은 커패시터 용량

으로도 합리적인 데이터 retention time을 가질 수 있으며, 동시에 

NVM 소자보다 많은 가중치 단계를 표현할 수 있고 선형적, 대칭적인 
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갱신이 가능하다. 3T1C a-IGZO TFT 시냅스는 on-chip learning을 위

한 하드웨어 가속기뿐만 아니라 다른 비휘발성 메모리 어레이와 함께 사

용하는 보조 어레이 역할[14, 31] 또한 수행할 수 있을 것으로 기대한

다. 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.2 Crossbar 어레이 구조. 가로 방향 wordline으로는 전압 input이, 

세로 방향 bitline으로는 전류 output이 출력된다. 
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2. 문헌 조사 
 

 

2.1 비휘발성 메모리를 이용한 시냅스 소자 
 

심층 신경망 연산 가속기는 추론만 가능한 array와 on-chip learning

까지 가능한 array로 나뉜다. 비휘발성 메모리를 이용한 추론용 array

는 메모리의 retention 성능과 일관성 있는 데이터 읽기가 가능해야 하

며, on-chip learning을 위해서는 추가로 큰 on/off ratio, 선형적이고 대

칭적인 가중치 갱신, 좋은 cycling endurance 특성이 요구된다[15]. 이

러한 조건을 만족하지 못하면 최대 정확도 감소 등 제약이 있다. 특히 

가중치 갱신의 비선형성, 비대칭성이 학습에 가장 큰 문제로 알려졌다. 

심층 신경망 학습 과정상 많은 수의 potentiation과 depression 명령이 

가해지는데, 가중치 갱신이 비선형적이라면 갱신에 따라 특정 가중치로 

수렴해버려 의도치 않은 방향으로 학습되기 때문이다[15, 20]. 

PRAM은 작동 원리가 명확하며 CMOS 기술과 호환되는 장점을 가진 

상용화된 제품이 있을 정도로[17] 성숙한 비휘발성 소자이다. PRAM은 

좋은 retention 특성을 가져서 추론용 array로는 알맞은 성질을 가진다. 

그러나 weight를 증가시키는 과정인 potentiation은 가능하지만, weight

를 감소시키는 depression 과정은 아날로그 프로그래밍이 불가능한 단

점이 있다. PRAM에서 저항을 높이는 방향의 쓰기는 상변화 물질을 녹

인 뒤 급랭하는 방식이고, 이 과정이 점진적으로 일어날 수 없어 전기전

도도 변화가 급격하다[45]. 이 문제 때문에 PRAM을 시냅스 소자로 사

용할 때는 두 PRAM 소자를 하나의 시냅스 소자로 활용하지만[27] 동

작 속도 감소 및 면적 증가의 문제가 발생한다. 이외에도 상을 변화시킬 

때의 큰 에너지 소모, 상 간의 부피 차이로 인한 내구성 저하와 시간에 

따른 resistance drift 현상 또한 극복해야 할 점이다[43]. 
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RRAM은 metal-insulator-metal 구조로 insulator에 전기 전도성이 

있는 통로가 형성된 정도에 따라 정보를 저장한다. 구조가 간단해 제작

이 용이하고 면적이 4F2로 작으며 선택 소자 없이도[52] array 동작이 

가능하다는 장점이 있는 소자이다. 다만 대체로 depression 과정이 급

격하며, 전도성이 있는 통로가 형성되는 과정이 stochastic 하다는 점에

서 on-chip learning 용 소자로는 적합하지 않다. Bilayer 구조의 

RRAM으로 선형적이고 연속적인 시냅스 갱신을 이룬 연구도 있지만

[53], 제작이 복잡하며 여전히 표현할 수 있는 가중치 수가 작다는 한

계가 있다. 

MRAM은 동작 속도가 다른 비휘발성 메모리에 빠르다는 장점이 있지

만 on/off ratio가 작은 문제가 있다. 따라서 표현할 수 있는 시냅스 가

중치의 범위가 작고, 심층 신경망 학습에 제한이 된다. 이를 해결하고자 

[23]에서는 시냅스 가중치가 0과 1로만 나뉘는 이진 신경망(Binary 

Neural Network, BNN)에서 MRAM을 이용하였지만, 가중치의 정보 손

실에 의한 신경망의 최대 추론 정확도에 한계가 생기는 문제가 있다. 

이처럼 PRAM, RRAM, MRAM을 비롯한 비휘발성 메모리 소자들은 

on-chip learning을 위한 array에서의 사용하기에는 각각 한계점이 많

다. 메모리의 성질에 최적화된 주변 회로를 이용하거나 복잡한 읽기, 쓰

기 과정을 통해 신경망의 정확도 하락을 어느 정도 막을 수 있지만, 면

적, 전력 소모 등을 희생해야 하므로 on-chip learning에 적합한 시냅스 

소자가 필요하다[48]. 특히 write and verify와 같은 소자에 저장된 전

도도 상태를 알아야 하는 보정법은 MVM 연산의 병렬성을 잃는 치명적

인 단점이 있다. 
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2.2 Si-CMOS 회로 기반의 on-chip learning 
 

NVM 소자를 사용한 심층 신경망 가속기는 on-chip learning에는 한

계가 있기 때문에 CMOS 트랜지스터와 커패시터를 이용한 전하 저장형 

시냅스가 제안된 바 있다[33]. 2개의 update 트랜지스터의 source나 

drain, 그리고 read 트랜지스터의 gate가 커패시터의 상단 전극에 연결

된 3T1C 구조이다. 기본적인 개념은 DRAM과 동일하지만, 정보 갱신과 

읽는 방식에 차이가 있다. 아날로그 정보를 저장해야 하므로 2개의 

update 트랜지스터가 필요하다. 하나의 NMOS update 트랜지스터로 

potentiation을 하는 경우를 생각하면, update 트랜지스터의 source 전

압은 커패시터에 저장된 전하에 의해 결정되고, 저장된 정보에 따라 

update 트랜지스터에 흐르는 전류 크기가 변하기 때문에 NMOS는 전류 

주입에 적합하지 않고, 전류 방출에만 사용할 수 있다. 따라서 

potentiation 용 PMOS, depression 용 NMOS로 update 트랜지스터가 

2개 필요하다. 또한, DRAM은 저장 커패시터를 방전시켜 저장되어 있던 

전하량을 측정해 읽을 때마다 정보 손실이 일어나지만 3T1C 시냅스는 

커패시터 전압을 read 트랜지스터의 gate에 가해 아날로그 정보를 read 

transistor에 흐르는 전류로 읽을 수 있다. 이때, 커패시터의 전압과 

read 트랜지스터의 전류가 일대일 대응이 되기 위해서는 read 트랜지스

터의 drain에 적절히 작은 전압을 가해 트랜지스터가 linear region에서 

동작해야 한다. 

Si 트랜지스터를 이용한 전하 저장형 시냅스는 [33]에서와 같이 

update 트랜지스터가 saturation region에서 동작하는 한 선형적인 가중

치 갱신이 가능하다. 다만 Si 트랜지스터를 통한 누설 전류가 크기 때문

에 데이터 retention에는 문제가 있고, 정보 누실을 보정하는 과정이나 

비휘발성 정보 저장 장치의 보조가 필요하다. Ambrogio et al.의 연구에
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서는 PRAM array와 3T1C array를 함께 사용하였다[1]. CMOS 3T1C

가 휘발성 메모리이기 때문에 선형적, 대칭적 가중치 갱신이 가능한 

3T1C array에서 우선 학습을 한 뒤, 임계점에 도달하면 커패시터의 정

보를 비휘발성 메모리인 PRAM으로 옮기는 방식이다. 비휘발성 메모리

와 CMOS 트랜지스터의 장점만을 이용할 수 있는 연산 가속기이지만, 

학습 과정은 모두 CMOS 3T1C에서 일어나기 때문에 학습 과정의 

retention 문제에서 벗어나지 못한다. 간단한 구조의 신경망에서의 

MNIST handwritten dataset 학습과 같은 부하가 적은 작업에 대해서는 

학습 주기가 짧기 때문에 커패시터 전하량 갱신이 자주 일어나고 

retention 문제에 큰 영향을 받지 않지만, 더 복잡한 네트워크와 학습 

작업의 경우 가중치 갱신 간 시간이 길기 때문에 나쁜 retention에 의한 

정확도 하락이 나타날 수 있다[33]. 

 

2.3 InGaZnO 박막 트랜지스터를 활용한 시냅스 소자 
 

IGZO는 산화물 기반 반도체의 대표적인 물질로, 비정질 상에서도 높은 

mobility를 가지는 반도체로 유지된다는 점에서 장점이 있다. 일반적으

로 반도체는 결정질이 아닐 때 mobility가 크게 감소하지만, In 원자의 

구형 5s 오비탈이 크고 등방이기 때문에 비정질 상이여도 오비탈의 겹

침이 있어 mobility 저하가 크지 않다[24]. 비정질 상에서도 전기적으로 

선호되는 특성을 가진다는 장점 때문에 저온 공정이 가능해 디스플레이

의 구동 회로에서 박막 트랜지스터(Thin Film Transistor, TFT) 

channel 물질로 이용된다[8]. 

a-IGZO를 비롯해 비정질 반도체는 자연적으로 dopant state로 작용하

는 산소 공핍(VO)이 많아 별도의 doping 과정 없이도 n-type 반도체

이다. 다만, Si CMOS처럼 ion implantation 등을 통해 p-type으로 사용
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할 수 없어 n-type 트랜지스터만 제작 가능하다[24]. VO 농도는 a-

IGZO channel 증착 시의 산소 분압 등으로 조절이 가능하며, carrier 농

도가 높을 시에는 depletion mode 트랜지스터로 동작한다. 

a-IGZO TFT는 작은 누설 전류를 가진다. Si CMOS의 누설 전류는 

pA/μm 수준이지만[33, 39], a-IGZO TFT는 yA/μm 수준의 누설 전

류까지 보고된 바가 있다[41]. 이는 IGZO 물질이 가시광선이 흡수되지 

않을 정도의 높은 bandgap energy를 가지기 때문이다. 낮은 누설 전류

를 가진다는 특성 때문에 최근 IGZO TFT를 이용하여 메모리 소자를 

제작하려는 연구가 많다. Sekine et al.의 연구에서는 DRAM처럼 커패시

터에 전하를 저장하되, 읽기 과정에서 커패시터를 방전시켜 저장되어 있

던 전하량을 확인하는 것이 아닌 gate가 커패시터에 연결된 읽기 트랜

지스터를 이용해 non-destructive readout이 가능한 2T1C 메모리 소

자를 제안하였다[38, 41]. IGZO TFT의 누설 전류가 작기 때문에 높은 

온도에서도 장시간 정보 retention이 가능하였다. 이에 더해 write 트랜

지스터의 source와 read 트랜지스터의 gate 사이에 존재하는 기생 커

패시터를 저장 공간으로 활용하는 2T0C 메모리 소자가 제안된 바 있으

며[40], 수직 적층형 a-IGZO 2T0C 소자 또한 Duan et al.의 연구에서 

제시되었다[12]. 커패시터 용량이 작음에도 불구하고 기존 DRAM의 64 

ms 주기의 refresh보다 긴 300 s의 retention time이 보고된 바 있다. 

Dual gate 트랜지스터와 커패시터를 이용한 시냅스와 뉴런 소자 또한 

Hu et al.의 연구에서 보고되었다[18, 19]. 시냅스 소자는 2T1C 구조이

며, 커패시터의 전극이 read 트랜지스터의 bottom gate에 연결되고, top 

gate에 전압 입력 신호를 가할 수 있도록 하였다. 커패시터에 저장된 전

압과 전압 입력 신호에 의해 read 트랜지스터에 흐르는 전류의 크기가 

달라지고, 합산된 전류가 inverter 기반의 뉴런 소자가 전압 신호를 출
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력하도록 한다. On-chip learning이 가능하였으며, <10-18 A/μm 수준의 

낮은 누설 전류 수준에 의해 커패시터 전압이 0.1 V 감소하는 데 4시간

이 필요한 수준의 retention 성능을 달성하였다. 시냅스 소자 2개로 

AND, OR 논리 gate 구현 및 4X6 array에서의 TETRIS 패턴 인식 작

업이 가능하였지만, 추론 동작이 수백 μs 정도로 느리며, 디지털 형태

의 입출력만 처리할 수 있다는 한계점이 있다. 

IGZO는 NMOS만 존재한다는 한계를 극복한 6T1C 시냅스 소자 또한 

제안된 바 있다[51]. NMOS는 전하를 방전시키는 데에 적합하기 때문에 

potentiation과 depression을 서로 반대되는 방향으로 전하를 방전시키

는 방식으로 가중치를 갱신한다. 가중치 갱신을 위한 트랜지스터 4개와 

읽기를 위한 커패시터의 상, 하단 전극에 gate가 연결된 트랜지스터 2개, 

정보 저장을 위한 커패시터로 이루어진 구조이다. 실제로 전류가 흐르는 

두 update 트랜지스터의 source는 항상 접지된 상태이기 때문에 일정

한 gate-source 전압 차가 유지되며, 트랜지스터가 일정한 전류를 흘리

는 saturation mode에서 동작할 수 있도록 한다. 저장된 시냅스 가중치

에 무관하게 saturation mode에서 동작하는 update 트랜지스터에 의해 

선형적이고 대칭적인 갱신이 가능하다. 커패시터의 양 전극에 연결된 트

랜지스터가 모두 켜져야 갱신이 일어나기 때문에 별도의 선택 소자 없이 

array 구동이 가능하지만, update 트랜지스터의 기생 커패시턴스에 의해 

half select 된 시냅스 소자의 커패시터에 저장된 전하에 변화가 생긴다

는 한계가 있다. 

다만 bias stress에 대한 stability (positive, negative bias stability, 

PBS, NBS)는 해결되어야 할 과제이다[47]. 기본적으로 VO가 많고, 

channel과 gate insulator 사이의 defect 들에 gate bias에 의해 carrier 

trapping이 일어나고, Flash 메모리의 threshold voltage가 변화하는 원



 

 11 

리와 동일하게 channel에 가해지는 전압을 바꾸는 효과가 일어나 트랜

지스터의 전기적 특성이 변한다[13]. Top gate TFT를 기준으로, 

positive bias가 오래 가해지면 electron trapping이 일어나 threshold 

voltage가 증가하며 반대로 negative bias는 threshold voltage를 낮춘

다. 일반적으로 IGZO는 n-type 반도체이고, hole 농도가 작기 때문에 

NBS의 영향이 적지만, TFT에 빛이 가해지면 (PBIS, NBIS) electron-

hole pair가 생성되어 bias stress가 가속화되는 효과가 있다[29]. 수소 

원자 또한 bias stress에 따라 TFT 성질을 변화시킨다. 공정 과정 중 

channel에 포함되었던 H 원자가 강한 전압에 의해 결합을 끊고 gate 

insulator 쪽으로 확산하며 트랜지스터의 특성이 변화한다. Charge 

trapping은 가역적인 반응이지만, H 원자의 확산은 결합의 변화가 있기 

때문에 비가역적인 변화를 야기한다[9]. 현재 디스플레이 구동에 사용되

는 IGZO TFT는 bias stress에 의한 threshold voltage 변화를 sensing

하고 보정해주는 회로가 있지만[11], 집적도 높은 메모리 소자에 IGZO 

TFT를 사용하기 위해서는 반드시 해결되어야 하는 문제이다. 
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3. 실험 및 분석 방법 
 

 

3.1 단일 트랜지스터 및 커패시터 제작 
 

본 논문에서 3T1C에 포함되는 트랜지스터는 top gate staggered 구조

로 thermal SiO2 위에 제작하였다. Source, drain 금속으로는 Tungsten

을 이용하였으며, a-IGZO는 In : Ga : Zn = 1 : 1: 1 비율로 sputtering 

기법을 이용해 증착하였다. Gate insulator는 HfO2를 atomic layer 

deposition (ALD)를 통해 증착하였다. 실험에 사용한 트랜지스터의 

channel dimension은 2 μm x 5 μm이며, 유전막 두께는 10 또는 15 

nm이다. Source, drain과 gate가 수직으로 겹친 구조이고, 그 길이는 

0.25 μm이다. 공정 과정은 Figure 3.1.1와 같으며, 소자 구조는 

Figure 3.1.2와 같다. 

제작된 트랜지스터의 transfer curve와 output curve는 각 Figure 

3.1.3과 Figure 3.1.4와 같다. 본 실험에서는 모두 동일한 channel 

dimension을 가지는 트랜지스터만을 사용하였기 때문에 별도의 

normalization 과정 없이 IDS가 10-11 A가 되는 전압을 threshold 

voltage로 정의하였다. Subthreshold swing은 drain 전류가 10-11 A에

서 10-10 A가 되는데 필요한 전압 차이로 계산하였다. Carrier mobility

는 수식 (1)을 통해 계산하였다. Channel 물질이 polycrystalline이 아

닌 amorphous 상이기 때문에 웨이퍼 위 많은 트랜지스터가 좋은 균일

도를 가지는 것을 확인할 수 있었다.  

 

𝝁𝑭𝑬
𝑺𝒂𝒕 =

𝟐𝑳
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(
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𝒅𝑽𝒈
)

𝟐

(𝟏)  

 



 

 13 

 

 

 

 

 

Figure 3.1.1 IGZO 트랜지스터 공정 순서 
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Figure 3.1.2 IGZO 트랜지스터 구조. (a)는 단면, (b)는 top view이다. 

 

 

 

표 1 웨이퍼 별 트랜지스터 전기적 성질 
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Figure 3.1.3 제작된 트랜지스터의 transfer curve. (a)는 Wafer1, (b)는 

Wafer 2의 측정 결과이다. 
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Figure 3.1.4 제작된 트랜지스터의 output curve. (a)는 Wafer 1, (b)는 

Wafer 2의 결과이다. 
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가중치 저장을 위한 커패시터는 high-k dielectric 물질인 HfO2를 사

용하여 metal-insulator-metal (MIM) 구조로 제작하였다. 커패시터에 

전하를 저장하는 장치의 경우, 누설 전류가 동일하다는 가정하에 커패시

터의 용량이 클수록 수식 (2)에 의해 전압 정보의 손실이 적기 때문에 

HfO2를 사용하였다. 제작한 커패시터는 100 μm x 100 μm의 면적을 

가지며, ALD로 증착한 HfO2 두께는 10 – 15 nm이다. HP4284A LCR 

meter로 용량을 측정한 결과 -3 – 3 V 전압 범위에서 Figure 3.1.6과 

같이 110 – 160 pF 정도이다. 

 

𝚫𝐕 = 𝐈𝐥𝐞𝐚𝐤𝐚𝐠𝐞 × 𝚫𝒕/𝑪𝒔𝒕𝒐𝒓𝒂𝒈𝒆 (𝟐)  

 

 

Figure 3.1.5 커패시터 공정 순서 
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Figure 3.1.6 커패시터 C-V 측정 결과. HfO2 10 nm, 100x100 μm2 

커패시터를 측정하였다. 흔히 알려진 HfO2의 relative permittivity인 18-20 

사이 값을 가짐을 통해 유전막이 정상적으로 증착된 것을 확인하였다. 
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3.2 3T1C 구조 및 동작 
 

3T1C의 구조는 [33]의 CMOS 3T1C와 유사한 구조이다. 2개의 시냅

스 가중치 갱신용 트랜지스터(update 트랜지스터)와 1개의 읽기 트랜지

스터(read 트랜지스터), 그리고 전하를 저장하는 커패시터로 이루어진다. 

시냅스 가중치를 증가시키는 potentiation 트랜지스터(N1)의 drain은 

VDD와, source는 커패시터의 상단 전극과 연결되어 있으며, 가중치를 감

소시키는 depression 트랜지스터(N2)의 drain은 커패시터의 상단 전극

과, source는 GND에 연결되었다. Read 트랜지스터의 gate가 커패시터

의 상단 전극과 연결되어 커패시터의 전압을 읽을 수 있도록 하였다. 

Read 트랜지스터의 drain에는 작은 전압을 가해 linear region에서 동작

할 수 있도록 하였다. 

 

Figure 3.2.1 3T1C 회로도. 두 개의 update 트랜지스터, 하나의 read 

트랜지스터, 하나의 커패시터로 이루어졌다. 
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Figure 3.2.2 3T1C 동작 방식의 예시. 회로 동작은 크게 potentiation, 

depression, read, idle (data retention)으로 나눌 수 있다. 
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다만, 3T1C array를 제작하였을 때 random access가 가능하도록 

select 해주는 소자가 필요하다. 이 문제는 Figure 3.2.3과 같이 update 

transistor의 gate에 AND gate를 추가하여서 해결할 수 있다. AND 

gate의 두 input이 동시에 들어왔을 때만 update transistor의 gate에 

신호가 전달되어 array 내 특정 소자만 가중치를 갱신할 수 있다. AND 

gate를 구성하기 위해 추가 transistor가 필요하다는 단점이 있지만, a-

IGZO는 CMOS BEOL 공정에 호환되기 때문에[2, 3] wafer 위에 

CMOS 회로를 제작한 뒤, 그 위에 3T1C 소자를 수직 적층하는 방식으

로 소자 면적을 최소화할 수 있다. 

 

 

 

Figure 3.2.3 어레이에서의 3T1C 회로도. 선택 소자로 AND gate를 사용한다. 
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3.3 심층신경망 가속을 위한 시냅스 소자의 필요성 
 

3T1C 시냅스 소자 및 array 측정은 Arduino DUE micro controller 

unit (MCU)로 구동되는 PCB 주변 회로로 진행하였다. 측정 환경은 

Figure 3.3.1과 같다. 3T1C array 측정을 위해서는 많은 수의 pad가 연

결되어야 하므로 45개의 probe가 일렬로 나열된 probe card를 사용하

여 측정하였다.  

MCU에 미리 시냅스 가중치 갱신, 가중치 retention, cycling 

endurance test 등의 모든 동작 시나리오를 프로그래밍한 뒤, 실험 조건

을 제어 컴퓨터로 MCU와 주변 장비들에 명령을 내리면 조건에 맞추어 

PCB 회로와 3T1C 소자에 적절한 전압 신호가 가해지고, 전류 신호를 

읽어오는 방식이다. Update 트랜지스터에는 전압 신호가 가해지며, 읽기 

과정에서는 read 트랜지스터의 drain에 전압을 가해준 뒤 흐르는 전류

를 PCB의 적분기 회로와 MCU의 ADC로 10-bit 정확도를 가지는 정

수로 출력한다(Figure 3.3.1). PCB 주변 회로에는 소자에 가해질 전압을 

출력하는 power supply가 연결되어 있으며, MCU가 가하는 전압 신호에 

따라 3T1C의 각 트랜지스터에 OFF 또는 ON 전압을 가한다. MCU가 

가할 수 있는 전압 신호의 최소 길이는 약 100 ns이기 때문에 이보다 

더 짧은 전압 신호를 가할 때는 81110A, 81115A 신호 발생기를 사용

하였다. PCB 주변 회로에서 나오는 신호를 트리거로 사용하여 짧은 전

압 신호를 3T1C 트랜지스터에 가할 수 있다. 
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Figure 3.3.1 3T1C read 회로. OP amplifier가 BL을 GND로 잡아주는 동시에 

적분 커패시터와 함께 read 동작 또한 수행한다. 
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Figure 3.3.2 MCU, PCB를 이용한 주변회로와 측정 환경. 
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4. 결과 및 논의 
 

 

4.1 3T1C 가중치 갱신 모델링 
 

4.1.1 모델링 방식 
 

선호되는 가중치 갱신 특성을 가질 수 있는 IGZO TFT로 제작된 

3T1C 시냅스 소자이지만, 비이상적인 특성이 존재할 수 있다. 우선 커

패시터에 전류를 주입하는 과정인 potentiation은 NMOS만으로 이루어

진 소자에서는 완벽히 선형적일 수 없다. N1 트랜지스터의 source 전압

은 커패시터의 전압이고, 커패시터에 저장된 전압에 따라 N1 트랜지스

터의 VDS와 VGS가 변한다. 이처럼 potentiation에 따라서 N1 트랜지스

터가 켜지는 정도가 변하고, 가중치 갱신량이 달라져 비선형적인 가중치 

갱신이 일어날 수 있다. 또한, 반대 방향의 갱신 과정인 depression도 

일정 구간에서는 비선형적인 갱신이 일어날 수 있다. 트랜지스터가 

saturation 영역에서 동작하면 저장된 커패시터 전압에 무관하게 N2 트

랜지스터에 일정 전류가 흘러 선형적으로 갱신되지만, 가중치가 충분히 

작아져 N2 트랜지스터의 VDS가 VGS보다 작아진다면 트랜지스터가 

linear 영역에서 동작해 비선형적인 갱신이 일어날 수 있다. 이런 이상

적이지 않은 특성들을 파악, 개선하고, 최종적으로는 NeuroSim[7]이나 

PyTorch와 같은 인공 신경망 시뮬레이터로 학습 정확도를 파악하기 위

해서는 모델링이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 유한요소법(Finite 

Element Method, FEM)을 이용한 근사 모델과 수식적으로 풀어낸 모델 

두 가지로 3T1C의 가중치 갱신을 평가하였다. 

모델링은 흔히 알려진 NMOS drain 전류 식인 수식 (3), (4)를 이용하

였다. 𝜇𝑛는 전자의 mobility, 𝐶𝑜𝑥는 gate insulator의 단위 면적 당 커패

시턴스, 𝜆는 saturation region에서의 비이상적 전류를 표현하기 위한 
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파라미터이다. 

 

𝑰𝑫𝑺 = 𝝁𝒏𝑪𝒐𝒙

𝑾

𝑳
[(𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻)𝑽𝑫𝑺 −

𝑽𝑫𝑺
𝟐

𝟐
] (𝟏 + 𝝀𝑽𝑫𝑺) 

(𝑽𝑮𝑺 > 𝑽𝑻, 𝑽𝑫𝑺 ≤ 𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻) (𝟑) 

𝑰𝑫𝑺 =
𝟏

𝟐
𝝁𝒏𝑪𝒐𝒙

𝑾

𝑳
(𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻)𝟐(𝟏 + 𝝀𝑽𝑫𝑺) 

(𝑽𝑮𝑺 > 𝑽𝑻, 𝑽𝑫𝑺 > 𝑽𝑮𝑺 − 𝑽𝑻) (𝟒) 

 

FEM 모델링의 결과는 Figure 4.1.1.1과 같았다. 3T1C는 동작마다 하

나의 트랜지스터만 동작하기 때문에 간단한 in-house MATLAB 모델을 

제작하였다. 외부 전압 조건과 커패시터 전압에 따라 수식 (3), (4)를 

이용하여 update 트랜지스터에 흐르는 전류를 계산한 뒤, 흐르는 전하

량만큼 커패시터의 전압을 갱신하는 과정을 반복하였다. 전류를 계산할 

때 필요한 파라미터들은 Figure 3.1.6에서 측정한 값을 사용하였다. 예

측하였던 것과 같이 potentiation은 전반적으로 비선형성이 드러났고, 

depression은 낮은 커패시터 전압 영역에서만 비선형적인 가중치 갱신

이 일어남을 확인하였다. 

수식적으로 해를 구하는 방식 또한 시도하였다. Read 트랜지스터가 완

벽하게 선형적인 VG-IDS 관계를 보인다고 가정하였을 때 가중치의 선형

성은 커패시터 전압이 시간에 따라 얼마나 선형적으로 변화하는지를 분

석하면 된다. Potentiation은 특이하게 수식 (5)에 의해 외부 조건인 

VDD, VN1,ON 조건에 의해서 saturation 또는 linear 영역에서 동작할지가 

결정된다. 따라서 potentiation 전 구간을 하나의 수식으로 나타낼 수 

있었고, 이는 수식 (6), (7)을 풀어서 얻을 수 있었다. 수식 (9)에서는 

가중치 갱신량이 가중치에 대한 이차식 형태를 가진다는 것을 확인할 수 

있었으며, 수식 (10)을 통해서는 saturation region에서의 potentiation 
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Figure 4.1.1.1 FEM 모델에서의 전압에 따른 가중치 갱신. (a)는 N1 

트랜지스터의 gate에 가해지는 전압, (b)는 N2 트랜지스터의 gate에 가해지는 

전압에 따른 potentiation-depression 경향성 변화 결과이다. 
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가중치 변화 양상을 예측할 수 있었다. 매우 작은 값인 𝜆는 무시하였

다. 

 

𝑽𝑫𝑺 − 𝑽𝑮𝑺 + 𝑽𝑻     = (𝑽𝑫𝑫 − 𝑽𝒄𝒂𝒑) − (𝑽𝑵𝟏,𝑶𝑵 − 𝑽𝒄𝒂𝒑) + 𝑽𝑻

= 𝑽𝑫𝑫 − 𝑽𝑵𝟏,𝑶𝑵 − 𝑽𝑻 (𝟓)
 

𝒅𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)
≈ 𝑲 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) − (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)) (𝟔) 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = (
𝟏

𝑪𝒔𝒕𝒓
) ∫ 𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕′)) 𝒅𝒕′

𝒕

𝟎

  (𝟕) 

𝑪𝒔𝒕𝒓𝑽𝒄𝒂𝒑
′′ (𝒕) = 𝑲𝑽𝒄𝒂𝒑

′ (𝒕) (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) − (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)) (𝟖) 

𝒅𝑮

𝒅𝒏
∝

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)

𝒅𝒕
=

𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓
(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻 − 𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝟐
+ 𝑫 (𝟗) 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻) −
𝟏

𝑲
𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓

𝒕 +
𝟏

𝑽𝑮 − 𝑽𝑻

(𝟏𝟎)
 

      

Depression도 앞선 방법과 동일한 방식으로 수식적인 해를 구할 수 

있었다. 다만 depression 과정은 가중치에 따라 N2 트랜지스터가 동작

하는 영역이 달라지기 때문에 두 구간으로 나누어 해를 구했다. 

Saturation 영역에서 동작할 때는 항상 동일한 전류가 흐르기 때문에 간

단하게 수식 (11)과 같은 해를 보이며, 커패시터 전압이 VG-VT보다 작

아지는 구간부터는 수식 (12)-(16)과 같은 방식으로 해를 구할 수 있

었다. 

 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = 𝑽𝒎𝒂𝒙 −
𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓

(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝟐𝒕 (𝟏𝟏) 

𝒅𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)
≈ 𝑲 ((𝑽𝑮 − 𝑽𝑻) − 𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)) (𝟏𝟐) 
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𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) = (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻) − (
𝟏

𝑪𝒔𝒕𝒓
) ∫ 𝑰𝑫𝑺 (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕′)) 𝒅𝒕′

𝒕

𝟎

  (𝟏𝟑) 

𝑪𝒔𝒕𝒓𝑽𝒄𝒂𝒑
′′ (𝒕) = −𝑲𝑽𝒄𝒂𝒑

′ (𝒕) (𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) − (𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)) (𝟏𝟒) 

𝒅𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕)

𝒅𝒕
=

𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓
(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻 − 𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕))

𝟐
−

𝑲

𝟐𝑪𝒔𝒕𝒓

(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝟐 (𝟏𝟓) 

𝑽𝒄𝒂𝒑(𝒕) =
𝟐(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝒆𝒙𝒑(−

𝑲
𝑪𝒔𝒕𝒓

(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝒕)

𝒆𝒙𝒑 (−
𝑲

𝑪𝒔𝒕𝒓
(𝑽𝑮 − 𝑽𝑻)𝒕) + 𝟏

(𝟏𝟔) 

 

Depression 또한 potentiation과 마찬가지로 이차식의 갱신량-가중

치 관계식을 가졌으며, 수식 (10), (11), (16)을 이용해 potentiation-

depression 과정을 예측한 결과는 Figure 4.1.1.2와 같다. FEM 모델과 

수식적인 해가 동일한 가중치 갱신 양상을 가졌고, 모델링이 문제없이 

되었다는 것을 확인하였다. 
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Figure 4.1.1.2 수식적인 모델의 결과. (a)는 수식적인 해를 통해 예측한 

potentiation-depression 결과이며, (b)에서 수식적인 해와 FEM 모델이 

일치하는 것을 확인하였다. 
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4.1.2 가중치 갱신의 선형 대칭성 평가 방법 
 

최적의 3T1C 동작 전압 조건 탐색을 위해서는 가중치 갱신의 비선형

성, 비대칭성의 정량적인 평가 방법이 필요하다. [6, 7, 32]과 같이 연구

나 소자에 따라서 평가 방법이 다르지만, 대체로 지수함수 기반의 모델

을 이용한다. 다만, 시냅스 소자에 따라 비선형성이 나타나는 물리적인 

이유가 다르기 때문에 3T1C에 한해서는 새로운 선형 대칭성 평가 방법

이 필요하다. 

앞서 수식적으로 구한 해인 수식 (9)와 수식 (15)는 Brivio et al.의 연

구와[4] 비슷한 형태이지만, 두 식은 시냅스 소자의 동작 영역에서의 비

선형성, 비대칭성을 평가하기에는 알맞지 않다. 3T1C 가중치 갱신의 평

가 지표가 될 수 있는 수식이 필요하며, 본 연구에서는 표준편차 기반의 

수식 (17)과 수식 (18)을 통해 가중치 갱신의 선형성과 갱신량을 평가

하였다. 

 

𝑵𝑳 =
𝟏

< 𝚫𝑨𝑫𝑪 >
√

𝟏

𝑵
𝚺(𝚫𝑨𝑫𝑪−< 𝚫𝑨𝑫𝑪 >)𝟐 × 𝟏𝟎𝟎% (𝟏𝟕) 

𝜶 =
< 𝚫𝑨𝑫𝑪 >

𝒏
  (𝟏𝟖) 

 

NL은 가중치 갱신의 선형성을 평가하는 지표이며, 𝛼 는 가한 

programming pulse 당 가중치 갱신의 양을 나타낸다. NL이 0에 가까울

수록 평균에서 벗어나지 않는 선형적인 갱신을 의미하며 𝛼가 클수록 한 

programming pulse가 일으키는 가중치 갱신이 크다. < Δ𝐴𝐷𝐶 >는 사용

하는 커패시터 전압 구간에서의 평균적인 가중치 갱신을 의미하며, N은 

읽은 지점들 수, n은 읽은 지점 사이에 가한 pulse 수를 의미한다. 일반

적으로 통계 기반의 선형성 모델은 가중치 갱신의 경향을 정확하게 파악
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하기에 불리하지만, IGZO 3T1C의 경우 potentiation, depression 모두 

가중치 갱신이 정확하게 모델링 되기 때문에 이러한 평가법을 사용해도 

문제가 없다. 

Potentiation과 depression의 비대칭성은 수식 (19), (20)으로 선형성

의 대칭성과 갱신량의 대칭성을 평가하였다. 

 

𝒎𝒂𝒙 (
𝑵𝑳𝒑𝒐𝒕

𝑵𝑳𝒅𝒆𝒑
,

𝑵𝑳𝒅𝒆𝒑

𝑵𝑳𝒑𝒐𝒕
) (𝟏𝟗)      

𝒎𝒂𝒙 (
𝜶𝒑𝒐𝒕

𝜶𝒅𝒆𝒑
,

𝜶𝒅𝒆𝒑

𝜶𝒑𝒐𝒕
) (𝟐𝟎)         
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4.2 3T1C 가중치 갱신 
 

4.2.1 측정 결과와 모델링 비교 
 

가중치 갱신 실험은 우선 N2 트랜지스터를 충분히 긴 시간 동안 켜서 

커패시터 전압을 0 V로 만든 뒤, potentiation과 depression 순서대로 

진행하였고, 시냅스 가중치는 read 트랜지스터에 흐르는 전류를 analog 

to digital converter (ADC)를 통해 디지털화하여 측정하였다. 커패시터

에 저장된 전압은 ADC 측정값으로부터 간접적으로 계산하였다. Figure 

4.2.1.1과 같이 읽기 조건과 동일한 VD, VS에서의 read 트랜지스터의 

transfer curve를 측정한 뒤, transfer curve에서 변환된 IDS에 대응되는 

전압으로 커패시터에 저장된 전압을 추측하였다. IDS 값은 ADC 측정값을 

수식 (21)를 통해 변환하였다. 측정한 transfer curve 데이터에 해당하

는 전류 값이 없는 경우는 선형 보간법을 통해 커패시터 전압을 산출하

였다. Cint와 Vint는 적분기 커패시터의 커패시턴스와 전압이며, ADC가 

0-3.3 V를 10-bit precision으로 변환하기 때문에 수식 (21)와 같이 

계산하였다. 

 

𝑰𝑫𝑺   =
𝑸

𝒕
=

𝑸𝒊𝒏𝒕

(𝒓𝒆𝒂𝒅 𝒕𝒊𝒎𝒆)
= 𝑪𝒊𝒏𝒕 ×

𝑽𝒊𝒏𝒕

(𝒓𝒆𝒂𝒅 𝒕𝒊𝒎𝒆)

= 𝑪𝒊𝒏𝒕 × (𝑨𝑫𝑪 𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆) ×

𝟑. 𝟑
𝟏𝟎𝟐𝟑

(𝒓𝒆𝒂𝒅 𝒕𝒊𝒎𝒆)
(𝟐𝟏)

 

 

측정 결과는 Figure 4.2.1.2와 같다. FEM 모델이 예측한 가중치 갱신

의 경향과 실제 측정된 potentiation-depression 경향이 상당 부분 일

치하는 것을 확인하였다. 모델과 측정 사이의 차이는 update 트랜지스

터들의 산포, read 트랜지스터의 비선형성 등의 효과에 의해 나타났다고 

추정하였다. 
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IGZO TFT는 n-type만 존재하기 때문에 예상하였던 것처럼 

potentiation 과정에서 약간의 비선형성을 확인할 수 있었고, 

depression도 높은 커패시터 전압 구간에서는 선형적인 갱신이 일어나

지만 낮은 전압에서는 비선형적인 갱신이 일어나는 것을 확인하였다. 

Figure 4.2.1.3에서는 potentiation의 Vcap-dVcap을 나타냈다. 수식 (9)

이 예측한 이차식의 경향이 나타났으며, 이차식을 fitting 했을 때 VG-

VT의 값 또한 실험에 사용한 소자와 동작 조건에 일치하였다. 
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Figure 4.2.1.1 Read 트랜지스터 (a)측정 방법과 (b)결과. N1과 N2를 충분히 

키면 VDD/GND 전압이 온전히 read 트랜지스터의 gate에 전달될 수 있다. 
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Figure 4.2.1.2 가중치 갱신의 측정값과 FEM 모델의 비교 
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Figure 4.2.1.3 가중치 갱신 변화의 측정값과 FEM 모델의 비교 
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4.2.2 시냅스 소자의 고속 동작 
 

비휘발성 메모리가 아닌 트랜지스터를 이용하여 시냅스를 제작했을 때

의 장점 중 하나는 가중치 갱신 동작이 고속으로 가능하다는 것이다. 

IGZO TFT는 수 ns 수준으로 동작할 수 있다는 사실이 보고된 바 있으

며[50], 최적화를 통해 더 빠른 동작 또한 가능할 것이다. 또한, 보다 

작은 면적의 커패시터를 사용하기 위해서는 한 번의 갱신 때 N1, N2 트

랜지스터에 흐르는 전류량을 자유롭게 조절할 수 있어야 한다. 신호발생

기로 ns 수준의 가중치 갱신 실험 결과는 Figure 4.2.2.1과 같다. 8 ns 

갱신 펄스까지 시냅스가 정상 동작하였고, 이를 통해 3T1C 시냅스의 

고속 동작 가능성뿐만 아니라 scalability, 저전력 동작 또한 확인할 수 

있었다. 

 

 

 

 

표 2 3T1C 소자 동작 속도 및 전력 소비 예상 
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Figure 4.2.2.1 ns 수준의 시냅스 동작 
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4.2.3 전압 조건에 따른 가중치 갱신 
 

수식 (9)에서는 항상 커패시터 전압 변화가 전압의 이차식에 비례하는 

것으로 계산이 되지만, 실제 시냅스 동작에서는 비교적 선형적인 가중치 

갱신이 측정되었다. 특히 Figure 4.1.1.1의 FEM 시뮬레이션 결과에서도 

전압 조건에 따라서 시냅스의 거동이 달라지는 것을 확인할 수 있었다. 

높은 학습 정확도를 가지는 3T1C array 구동을 위해서는 전압 조건에 

따른 시냅스 가중치 갱신의 경향을 파악, 최적화하는 과정이 필요하다. 

Figure 4.2.3.1은 update 트랜지스터 동작 전압 조건에 따른 가중치 갱

신의 선형성과 대칭성을 나타냈다. Potentiation은 N1 gate 전압이 증가

할수록 선형성은 향상되었으며, 𝛼 는 증가하는 경향을 보였다. 

Depression도 N2 gate 전압 증가에 따라 𝛼 가 증가하였지만, 

potentiation과 반대로 비선형성을 나타내는 NL은 높은 gate 전압이 가

해질수록 증가하였다. 

동작 전압 상승에 따른 𝛼  증가는 수식 (3), (4)으로 설명 가능하였다. 

당연하지만 트랜지스터의 gate 전압이 클수록 더 큰 IDS가 흐르기 때문

에 한 갱신 신호 당 변하는 ADC 값이 커진 것이다. Potentiation에서 

선형성 향상은 Figure 4.2.3.2로 설명할 수 있다. 전압 갱신량은 수식 

(9)에서 증명하였듯이 커패시터 전압에 대한 이차식의 관계를 가지는데, 

N1 트랜지스터의 동작 전압이 상승하면 VG-VT가 증가해 동일한 전압 

범위에서는 선형성이 향상된다. Depression의 선형성이 potentiation과 

반대의 경향을 가지는 이유는 N2 트랜지스터가 linear mode로 동작하

는 전압 구간이 달라지기 때문으로 설명하였다. N2 트랜지스터의 동작이 

saturation에서 linear 영역으로 바뀌는 경계는 수식 (4)에서 VG-VT이

다. 동작 전압이 증가하면 VG-VT가 증가하여 더 높은 전압 범위부터 

linear 영역에서 동작하고, 선형적인 갱신이 일어나는 saturation 영역에
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서 동작하는 범위가 줄어 선형성이 나빠지는 것이다. 다만 depression 

과정이 대체로 linear 하기 때문에 potentiation만큼의 변화는 없는 것으

로 추정되었다. 

실험 결과를 통해 선형적인 갱신을 위해서는 potentiation은 높은 gate 

전압, depression은 낮은 gate 전압에서 동작해야 한다는 결론을 내릴 

수 있었다. 다만 이 경우 선형성과 선형성의 대칭성(수식 (19))은 개선

할 수 있지만, 갱신량의 대칭성(수식 (20))은 악화되는 trade-off가 있

다. 이는 Figure 4.2.3.3과 같이 커패시터의 하단 전극, VDD, 

potentiation 전압을 향상시키는 것으로 해결할 수 있다. Potentiation 

과정의 전압은 모두 동일한 양이 상승하였기 때문에 갱신에 변화가 없지

만, N2 트랜지스터에서는 VD가 크게 증가한 효과이기 때문에 커패시터

에 저장된 전압에 무관하게 항상 saturation 영역에서 동작하게 할 수 

있다. Depression 트랜지스터에서 더 이상 선형성을 위해 낮은 전압을 

사용할 필요가 없어지기 때문에 자유롭게 갱신량의 대칭성도 해결된다. 

커패시터 하단 전극 전압의 조절로 read 트랜지스터의 가장 선형적인 

구간을 사용할 수 있다는 부가 효과도 얻을 수 있다. 
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Figure 4.2.3.1 전압에 따른 가중치 갱신의 선형성. (a)는 N1 gate 전압에 

따른 potentiation 변화, (b)는 N2 gate 전압에 따른 depression 변화이다. 
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Figure 4.2.3.2 높은 전압에서의 선형적 갱신 해석. 낮은 N1 gate 

전압(blue)에 비해 높은 N1 gate 전압(red)이 평균 가중치 갱신량이 같을 때 

더 선형적인 가중치 갱신이 일어난다. 
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Figure 4.2.3.3 커패시터 하단 전극 boosting. 하단 전극에 VBE가 가해지면 

상단 전극에는 VBE+Vcap이 가해져 N2 트랜지스터의 source-drain 사이 더 

큰 전압이 걸리고 saturation region에서 동작하게 된다. 
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4.2.4 시냅스 산포 평가 
 

3T1C 시냅스 간 산포는 device-to-device (D2D) 산포와 cycle-

to-cycle (C2C) 산포 두 종류로 분류할 수 있다. 인공 신경망에서의 아

날로그 연산은 fault-tolerant한 것으로 알려졌지만, 산포가 일정 수준

을 넘는 경우 on-chip learning의 최종 정확도에 영향을 준다. 특히 

D2D는 산포가 보정되는 방향으로 학습이 되며 최종 정확도에 큰 영향

을 주지 않지만, C2C 산포 증가는 정확도 하락의 원인이 되는 것으로 

알려져 있다[15]. 

D2D, C2C 산포는 동일 wafer 위의 소자들을 비교하였다. C2C 산포는 

한 소자에서 10회 반복 측정해 평가하였고 D2D 산포는 한 die 위의 

25개 소자를 비교하였다. Figure 4.2.4.1에서 시냅스가 일관성 있게 동

작하는 것을 확인하였다. 낮은 ADC 값에서는 산포가 상대 표준편차가 

큰 것으로 나타나는데, 이는 ADC 회로의 noise에 의한 것으로 판단된

다. 시냅스 상의 C2C 산포는 무시 가능하며, 커패시터 전압에 무관하게 

존재하는 주변 회로의 noise에 의해 발생하였기 때문에 Figure 

4.2.4.1(b)와 같은 경향성이 나타났다. 이와 같은 부분은 실제 tape-

out 주변 회로를 사용하면 개선이 있을 것으로 기대된다. Figure 4.2.4.2

에서 소자 간 산포는 C2C에 비해 큰 것을 확인하였다. 그러나 D2D 산

포 또한 낮은 ADC 영역을 제외한다면 상대 표준편차 20% 이하의 일관

성 있는 potentiation-depression이 일어났음을 Figure 4.2.4.2(b)에서 

볼 수 있다. 소자가 모두 동작하며, D2D 산포가 심각하지 않기 때문에 

학습 능력에는 영향이 없을 것으로 판단하였다. D2D 산포는 공정 최적

화를 통해 추가 개선이 가능하다. 
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Figure 4.2.4.1 시냅스 소자 가중치 갱신의 cycle-to-cycle 산포. (a)는 

10회의 potentiation-depression 과정을 나타낸다. (b)는 pulse number에 

따른 상대 표준편차를 나타낸다. 
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Figure 4.2.4.2 시냅스 소자 가중치 갱신의 device-to-device 산포. (a)는 

25개의 device 간 산포를 나타낸다. (b)는 pulse number에 따른 상대 

표준편차를 나타낸다. 
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4.2.5 목표 가중치 도달 능력 확인 
 

시냅스가 인공 신경망 내에서 의도한 대로 동작할 수 있는지 검증하기 

위해 시냅스의 가중치가 목표하는 값으로 수렴하는지를 확인하였다. 목

표하는 ADC 값을 설정한 뒤, 현재 ADC 값과 목표를 비교하여 가중치

를 갱신하는 과정을 반복하여 목표에 수렴할 수 있는지를 확인하였다. 

시냅스를 동작한 방식은 Figure 4.2.5.1와 같다. 확률적인 update는 

Gokmen et al.의 연구에서 입력값과 역전파된 오차 값의 곱을 별도의 

연산 장치 없이 계산하고자 사용되었던 방법이며[15], 본래라면 N1, N2

의 gate에 연결된 AND gate의 두 입력 값이 모두 도달할 때 update가 

되는 방식이지만, 본 연구에서는 AND gate를 구현할 수 없었기 때문에 

N1, N2의 gate에 직접 MCU 소프트웨어 상에서 계산된 확률적 update 

신호를 인가하였다. 

실험 결과는 Figure 4.2.5.2와 같았으며, 가중치의 시작점과 목표에 무

관하게 수렴하였다. Potentiation의 경우 Figure 4.2.1.2에서 확인하였던 

바와 같이 가중치가 높을수록 포화되는 현상이 있다. Potentiation과 

depression으로 동일한 ADC 차이를 갱신하는데 필요한 update cycle 

수를 비교했을 때, 적은 ADC 갱신은 potentiation과 depression 간 차

이가 없었던 반면, 더 큰 간격의 갱신에서는 potentiation이 depression

보다 더 느리게 수렴하였다. 그러나 수렴 속도에 큰 차이는 없었으며, 

모든 실험에서 목표에 수렴하였기 때문에 3T1C의 시냅스 소자로의 가

능성을 검증할 수 있었다. 
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Figure 4.2.5.1 목표 가중치 도달 실험 방법. 
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Figure 4.2.5.2 목표 가중치 도달 실험 결과. (a)는 potentiation을 사용한 

가중치 갱신, (b)는 depression을 사용한 가중치 갱신이다. 
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4.3 가중치 retention 
 

4.3.1 가중치 retention 실험 결과 
 

거대한 신경망을 학습시킬 때나 장시간 추론을 하는 경우 시냅스 소자

의 retention이 중요하다. Retention 실험은 시냅스 가중치를 특정 수준

으로 update 한 뒤, 일정 간격으로 가중치 값을 읽어 ADC 값의 변화를 

분석하였다. 가중치 감소는 간단한 RC 회로에서의 방전 모델인 

exponential decay 모델을 사용할 수도 있지만, 실험 결과는 수식 (22)

이 더 잘 표현하였기 때문에 수식 (22)를 분석에 이용하였다[46]. 𝛽는 

1 이하의 상수로 exponential을 extended exponential로 만드는 역할

을 하며[34] retention 성능은 시간 상수 𝜏의 크기로 평가할 수 있다. 

 

𝑨𝑫𝑪(𝒕) = 𝑨 × 𝒆𝒙𝒑 (− (
𝒕

𝝉
)

𝜷
) (𝟐𝟐)     

 

Retention 실험의 결과는 Figure 4.3.1.1과 같다. 수식 (22) 모델이 누

설 전류에 의한 가중치 변화를 잘 모델링 하는 것을 확인할 수 있었다. 

𝛽  값 또한 [46]의 연구와 비슷한 값을 가졌다. 누설 전류 수준이 작은 

a-IGZO TFT를 사용하였기 때문에 retention 시간 상수가 약 10,220

분 수준으로 Si-CMOS 기반 3T1C에 비해 뛰어났다. ADC 출력값을 커

패시터 전압으로 환산한 결과, 3T1C에서의 총 누설 전류 수준은 

<10−15A/𝜇𝑚 정도이다. Si MOSFET에 비해서는 훌륭한 수치이지만, 이

전 보고된 값들에 비해서는 떨어지는데, 이는 3T1C에 사용되는 트랜지

스터가 여러 개이며, 커패시터 등 추가로 누설 전류가 발생할 수 있는 

통로가 있기 때문으로 추측하였다. 

 

 



 

 52 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.3.1.1 가중치 retention 실험 결과. 파란 선은 일반 exponential 

decay 모델, 빨간 선은 extended exponential decay 모델을 사용하여 평가한 

결과이다. 
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4.3.2 5T1C와 3T1C의 retention 차이 
 

5T1C(6T1C) 구조는 a-IGZO TFT는 NMOS만 존재한다는 단점을 보

완하기 위해 제시된 시냅스 회로이다[51]. NMOS는 전류 주입에 부적합

해 potentiation이 비선형적이게 되고, 가중치 갱신이 비대칭적으로 일

어나기 때문에 potentiation 과정을 전류를 방전하는 구조로 변경하였다. 

Figure 4.3.2.1에서와 같이 potentiation에서는 N1, N2 트랜지스터를, 

depression에서는 N3, N4 트랜지스터를 사용하며 실제 전류가 흐르는 

N2, N4 트랜지스터에는 VGS가 일정하게 유지되도록 하였다. 이런 특징

에 의해 3T1C에서의 depression처럼 potentiation도 선형적일 수 있으

며, 대칭적인 가중치 갱신이 가능하기 때문에 높은 신경망 학습 정확도

를 기대할 수 있다. 또한, N1과 N2 (N3와 N4)가 동시에 켜져야 갱신이 

일어나기 때문에 별도의 AND gate 회로가 없어도 array에서 사용할 수 

있다는 장점이 있다. 다만 커패시터가 floating 상태이기 때문에 커패시

터 전압을 읽기 위해서는 N3 트랜지스터를 켜서 커패시터의 하단 전극

을 VDD/2로 정의하는 과정이 필요하다. 

많은 장점을 가지는 5T1C 시냅스 소자이지만, 가중치 읽기 과정의 N3

를 키는 과정에서 기생 커패시턴스에 의해 가중치가 저장된 커패시터의 

전압이 변하는 문제가 있다. Figure 4.3.2.2에서 retention 실험 중 읽기 

빈도에 따라 달라지는 retention 시간 상수를 확인할 수 있었다. a-

IGZO TFT로 누설 전류가 흐르는 경우는 가중치 감소가 수식 (22)을 

따라야 하지만 기생 커패시턴스에 의해 가중치가 손상되기 때문에 

exponential decay 식을 따랐다. 신경망의 학습, 추론 과정에서 읽기 과

정은 빈번하게 일어나는데, 과정마다 가중치가 변화하면 정확도가 떨어

질 수밖에 없기 때문에 치명적인 문제이다. 또한, 읽기 과정뿐만 아니라 

array 내에서 가중치 갱신을 하는 경우 선택되지 않은 소자들은 update 
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트랜지스터 중 하나만 켜지게 되는 half-select 상태에 있게 되는데, 이 

과정 또한 동일하게 커패시터 전압에 간섭을 일으켜 문제가 될 수 있다. 

반면 3T1C는 가중치가 저장되는 커패시터의 하단 전극이 항상 GND로 

정의되기 때문에 읽기 과정에서 update 트랜지스터가 켜질 이유가 없으

며, array 구동 또한 N1, N2 트랜지스터에 연결된 AND gate 바탕으로 

이루어지기 때문에 5T1C에서와 같은 문제가 발생할 수 없다. 5T1C에

서는 읽기 과정의 빈도와 retention 시간 상수 사이의 관계가 읽기 과정

에 의해 병렬적인 누설전류 path가 있는 것처럼 모델링이 되지만, 읽기 

빈도를 바꾸어 가며 retention 실험을 한 결과 3T1C에서는 시간 상수

와의 경향성을 찾을 수 없었다. 

 

Figure 4.3.1.2 5T1C 회로도와 읽기 방식. Read 과정에는 빨간 선을 따라 

read 트랜지스터의 gate에 VDD/2+Vcap의 전압이 가해진다. 
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Figure 4.3.2.2 5T1C와 3T1C의 read 빈도에 따른 retention 성능 차이. 

(a)는 5T1C의 결과, (b)는 3T1C의 결과이다. (a)는 read 빈도에 일정한 

반비례 관계를 보였다. 
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4.3.3 Retention 실험 전후 시냅스 성능 평가 
 

비정질 산화물 기반 TFT는 bias stress에 큰 영향을 받는 것으로 알려

져 있다. 3T1C 내 개별 트랜지스터들은 retention 실험 동안 bias 

stress를 받게 된다. N1과 N2는 항상 음의 전압으로 꺼진 상태이기 때

문에 NBS가 가해지며, 커패시터에는 양의 전압이 저장되어 있기 때문에 

read 트랜지스터는 PBS가 가해진다. Bias stress에 의해서 트랜지스터

의 전기적 성질이 변화하고, 3T1C의 가중치 갱신에 변화가 생길 수 있

기 때문에 retention 실험 전후로 각 트랜지스터의 transfer curve를 비

교하였다. 

Read 트랜지스터는 Figure 4.2.1.1와 동일한 방식으로 측정하였으며, 

N1과 N2 트랜지스터는 Figure 4.3.3.1과 같이 측정하였다. 각 트랜지스

터에 직접적으로 전압을 가할 수 있는 방식이 없기 때문에 이처럼 간접

적으로 실험하였다. 측정하지 않는 트랜지스터는 양의 gate 전압을 크게 

걸어주고, 측정하고자 하는 트랜지스터의 gate 전압을 sweep해서 

transfer curve를 측정하였다. Sweep하는 전압이 Vth와 비슷한 정도일 

때는 직렬로 연결된 트랜지스터들에 흐르는 전류가 작기 때문에 VDD 

node에 가하는 전압이 모두 측정하고자 하는 트랜지스터에 전달되지만, 

더 큰 전류에서는 VDD node에 가해준 전압이 두 트랜지스터에 나뉘어 

가해지기 때문에 Vth는 측정이 가능하지만 on current는 정확한 분석이 

어렵다. 

실험 결과는 Figure 4.3.3.2와 같다. 총 세 가지 경우: 1) retention 실

험 이전, 2) 빛을 쪼이며 retention 실험한 이후, 3) 빛을 쪼이지 않으며 

retention 실험한 이후에 대해서 측정한 결과이다. NBS가 가해지는 N1, 

N2 트랜지스터의 경우 빛이 쪼여지는 경우는 음의 방향으로 Vth가 이동

하는 반면 빛이 쪼이지 않는 경우 retention 실험 전후 차이가 미미하였



 

 57 

다. 이는 a-IGZO 내 hole carrier 농도가 작아 hole trapping이 일어나

기 어렵지만, 빛이 쪼여지는 경우 electron-hole pair가 생성되어 Vth가 

변한 것으로 설명하였다[29]. Update 트랜지스터의 Vth가 작아지면 동

일 동작 전압에서 더 많은 전류가 흐를 수 있고, 세밀한 가중치 갱신이 

불가할 수 있지만, 빛만 막는다면 문제를 방지할 수 있다. Read 트랜지

스터의 PBS에 의한 전기적 성질 변화는 electron trapping에 일어나는 

현상이기 때문에 빛의 유무와 무관하게 일어났다. 이전 연구에서 보고된 

바와 동일하게[10] Vth가 증가하였으며 on current가 감소하였다. Read 

트랜지스터의 열화는 동일한 가중치가 다르게 읽히게 하므로 추가 연구

가 필요할 수 있다. 

 

Figure 4.3.3.1 3T1C 소자 내 N1, N2 트랜지스터 transfer curve 측정 방법. 

N2를 측정할 때는 그림에서 N1과 N2에 가하는 전압을 바꾸어 가하였다. 
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Figure 4.3.3.2 N1, N2 트랜지스터의 bias stress에 대한 안정성. (a)와 (b)는 

N1, (c)와 (d)는 N2, (e)와 (f)는 read 트랜지스터의 결과이다. (a), (c), 

(e)는 빛이 있는 상태에서의 bias stress에 대한 변화, (b), (d), (f)는 어두운 

상태에서의 bias stress에 대한 변화이다. 

 

 

 

 



 

 59 

4.4 Cycling endurance 
 

4.4.1 Endurance 실험 방법 및 결과 
 

추론 array와 달리 on chip learning을 위해서는 많은 epoch 동안 시

냅스 소자 갱신이 가능해야 하므로 좋은 내구성이 필요하다. Cycling 

endurance 실험은 4.2.2에서의 potentiation-depression 과정을 반복

하였다. 실험에 사용하는 PCB 주변 회로의 한계상 read 과정이 ms 수

준으로 오래 걸리기 때문에 endurance 실험에서는 매 potentiation-

depression cycle마다 읽는 것이 아닌, 10의 거듭제곱과 같은 특정 시점

에서만 읽고, 이외에는 update만 하였다. 이미 4.3.3에서 빛을 쪼이지 

않았을 때 N1과 N2의 negative bias stress에 대한 안정성이 뛰어나다

는 사실을 확인하였기 때문에 endurance 실험에서는 빛을 차단하였다. 

측정 결과는 Figure 4.4.1.1과 같다. 5 × 107  cycle (cycle 당

potentiation 2,000번, depression 1,500번) 동안 endurance 실험을 하

였으며, 시냅스 가중치 갱신 경향에 큰 변화 없이 잘 동작하는 것을 확

인하였다. PRAM과 같이 재료를 물리적으로 변경하는 것이 아닌[56], 

트랜지스터를 통해 전류를 흘리는 방식이기 때문에 DRAM과 같이 훌륭

한 endurance 성능을 가지는 것을 확인할 수 있었다. Figure 4.4.1.2에

서는 가중치 갱신의 선형성, 갱신량 등에 크지는 않지만 potentiation-

depression cycle을 반복할수록 선형성, 대칭성이 개선되는 변화를 보였

다. Cycling 상황에서 가장 취약한 트랜지스터 파악과 선형성, 대칭성 개

선의 원인 분석을 위해 4.3.2와 동일한 방식으로 개별 트랜지스터들의 

transfer curve를 측정하였다. 
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Figure 4.4.1.1 Cycling endurance 실험 결과. 5x107 cycle의 potentiation-

depression 동안 큰 변화 없이 동작하였다. 
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Figure 4.4.1.2 Cyclic stress가 시냅스에 미치는 영향. (a)는 ADC range, 

(b)는 가중치 갱신의 양과 선형성을 정리한 결과이다. 
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4.4.2 Cycling 부하가 시냅스 성능에 미치는 영향 
 

일정한 bias stress가 가해지는 retention 실험과는 달리 cycling 

endurance 실험에서는 AC bias stress가 가해진다. N1, N2 트랜지스터

는 on/off가 반복되며 read 트랜지스터에는 커패시터 충ㆍ방전에 의해 

양의 AC bias stress가 가해진다. Figure 4.4.2.1은 Figure 4.4.1.2에서

의 소자의 cycling endurance 실험 전후 개별 트랜지스터 측정 결과이

다. AC stress가 가해졌지만, retention 실험 때와 동일하게 N1과 N2는 

빛이 쪼여지지 않았기 때문에 Vth 변화가 미미하였다. 그러나 read 트랜

지스터는 AC PBS의 영향에 의해 retention과 동일한 경향으로 Vth가 

변화하였고, on-current의 열화 또한 확인하였다. 

개별 트랜지스터 성능 측정을 통해 cyclic stress에 따른 가중치 갱신

의 선형성, 대칭성 개선은 read 트랜지스터에 의한 효과라고 결론지을 

수 있었다. Read 트랜지스터가 PBS에 노출되었을 때 전류 수준이 낮아

지는 현상 이외에도 Vth 변화에 의해 낮은 커패시터 전압 영역이 

subthreshold region에 가까워지며 transfer curve가 아래로 볼록해지

는 변화가 일어나는데, 이것이 potentiation의 비선형성을 상쇄시킨 것

으로 추측하였다. 낮은 커패시터 전압에서 N1 트랜지스터에 많은 전류

가 흐르는 것이 potentiation의 비선형성에 큰 영향을 준다. Read 트랜

지스터가 변하면 실제로 커패시터의 전압은 급격하게 갱신이 일어나지만 

읽기 과정에서 상쇄되어 BL에 흐르는 전류는 기존보다 선형적으로 증가

하는 것으로 결론지었다. 실제로 potentiation을 구간별로 나누어 비교

하였을 때, cyclic stress에 따라 potentiation 초기에 일어나는 갱신량에 

급격한 감소가 있음을 확인하였다. 따라서 적절한 read 트랜지스터 설계

를 통해서도 더 선형적이고 대칭적인 가중치 갱신이 가능할 것이다. 
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Figure 4.4.2.1 Cyclic stress 전후의 트랜지스터 성능 변화. (a)는 N1, (b)는 

N2, (c)는 read 트랜지스터의 성능 변화를 나타낸 결과이다. 
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5. 결   론 
 

본 연구에서는 현재 컴퓨팅이 심층 신경망 학습 시에 가지는 전력 소모, 

연산 속도 측면에서의 한계를 극복할 수 있는 crossbar 형 심층 신경망 

가속기에 적합한 가중치 소자로 a-IGZO TFT와 커패시터를 이용한 

3T1C 시냅스를 제시하였다. PRAM, RRAM 등의 차세대 비휘발성 메모

리에 비해 선형적이고 대칭적인 가중치 갱신을 제공하는 동시에, Si 

CMOS 기반의 시냅스에 비해 상대적으로 휘발성이 적은 장점을 가지기 

때문에 대규모 신경망의 on-chip learning에 적합하다. 

실험을 통해 고속의 가중치 갱신이 가능함을 확인하였으며, 가중치 

retention과 endurance 성능 또한 뛰어남을 확인하였다. N-type만 존

재하는 a-IGZO TFT의 특성상 potentiation 과정이 비선형적이었지만 

동작 전압 조건의 최적화를 통해 이를 최적화할 수 있었으며, read 트랜

지스터의 설계로 비선형성과 비대칭성을 상쇄할 수 있는 가능성을 보였

다. Retention 또한 시간 상수가 10,000분 이상으로 뛰어났으며, 추후 

공정 최적화로 성능 향상을 기대할 수 있었다. Cycling endurance도 트

랜지스터 기반 시냅스 소자이기 때문에 훌륭하였다. 

CMOS BEOL 공정에 호환되는 공정이기 때문에 Si-CMOS 공정과 수

직 적층이 가능하다는 장점이 있지만, 3T1C는 선택 소자로 면적이 큰 

AND gate를 사용해야 한다는 단점이 있다. 면적 감소를 위해 빠른 동작 

속도를 포기하고 potentiation과 depression에 동일한 update 트랜지스

터를 사용하는 2T1C 구조가 도움이 될 수 있다. 또는 AND gate 대신 

dual gate update 트랜지스터를 통해 update 트랜지스터에서 선택 과정

까지 일어날 수 있게 제작할 수 있다. 시냅스 동작에 따라 read 트랜지

스터가 받는 bias stress에 대한 안정성도 반드시 필요하다. 이는 공정 

최적화를 통한 막질 개선 등을 통해 이룰 수 있을 것으로 기대된다. 마
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지막으로 potentiation과 depression의 비선형성, 비대칭성의 경우 

zero-shifting[28]과 같은 3T1C에 최적화된 학습 알고리즘을 이용하

면 학습 정화도 열화를 막을 수 있을 것으로 예상된다. 

요약하자면, 본 연구에서는 트랜지스터를 사용하지만 속도, 전력 소모, 

데이터 유지 능력 측면에서 합리적인 성능을 가지는 시냅스 소자를 제안

하였다. 공정 최적화와 적절한 알고리즘 개발을 통해 3T1C의 on-chip 

learning array로의 성능을 향상시킨다면 현재 폰 노이만 기반 컴퓨팅의 

한계를 극복하며, on-device AI 등 저전력, 고성능 AI 프로세서가 필요

한 분야에서 사용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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Abstract 

3T1C Charge-Storage Type 

Synapse Using InGaZnO Thin-

Film-Transistors for Deep 

Neural Network Acceleration 
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Seoul National University 
 

   Artificial intelligence (AI) has achieved remarkable progress in 

various fields such as image recognition and natural language 

processing. However, the complexity of emerging AI algorithms 

results in high power consumption and long training periods in 

conventional von-Neumann computing. While accelerating matrix-

vector multiplication in crossbar arrays of nonvolatile memories has 

been suggested as a remedy for von-Neumann bottleneck issue, 

inherent nonidealities of nonvolatile memories, especially nonlinear 

and asymmetric weight updates, prevent its application. Si-CMOS 

and capacitor-based synapse may have linear, symmetric weight 

updates, but is volatile in nature. Amorphous InGaZnO thin film 

transistor 3T1C synapse circuit as a training accelerator is suggested 

in this work. Nonlinearity and asymmetry can be expected due to only 

n-type transistors existing for a-IGZO TFTs, but no issues were 
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found in weight updating in simulated learning schemes. Mitigation 

methods have also been suggested founded on weight update models 

and experiments. Outstanding retention performance of more than 

10,000 min was measured as expected of low off current of a-IGZO 

TFTs. Synaptic operation did not experience significant changes 

after 5×107 weight update cycles. Combined with optimized learning 

algorithms, a-IGZO 3T1C synapse can be a candidate for low power, 

high-speed AI accelerator. 
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