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요 약 

 
뉴로모픽 시스템은 뇌가 정보를 처리하는 방식을 모방한 컴퓨팅 시스템이다. Spiking Neural Networks(SNNs)는 뇌의 

정보 처리 방식에 관한 모델을 제공하므로 뉴로모픽 시스템에서 중요한 위치를 차지한다. 하지만 SNN 은 기존의 인공 

신경망과는 다르게 스파이크 형태로 데이터를 처리하고 저장한다. 이러한 특성 때문에 SNN 에 기반하여 구현된 뉴로모픽 

시스템은 처리할 데이터를 스파이크 형태로 변환하는 뉴럴 인코딩 과정이 필요하다. 특히 하드웨어로 구현된 뉴로모픽 

시스템에서는 해당 과정을 실시간으로 수행하는 별도의 프로세서가 필요하다. 따라서 본 연구에서는 실시간으로 데이터를 

스파이크로 변환하고, 스파이크 형태의 출력을 해석하는 뉴럴 인코딩 및 디코딩 인터페이스를 구축하였다. 그리고 이를 

사용해 사각파와 톱니파를 분류하는 실험을 수행하였다. 이를 통해 하드웨어로 구현된 뉴로모픽 시스템과 인터페이스간의 

상호작용이 가능함을 확인함으로써 본 연구에서 구축한 인터페이스가 뉴로모픽 시스템에 사용될 수 있음을 보인다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 Spiking Neural Networks(SNNs)에 기반한 

뉴로모픽 시스템이 활발하게 연구되고 있다. SNN은 뇌가 

작동하는 방식을 모방한 인공신경망으로, 가장 주목받는 

특징은 에너지 효율성이다. 퍼셉트론에 기초한 기존의 

인공신경망은 데이터를 입력받을 때마다 가중치가 

변경되어 학습이 이루어진다. 하지만 이와는 대조적으로 

SNN 은 뉴런의 막 전위가 임계치에 도달해야 뉴런이 

스파이크를 방출하고 시냅스 가중치가 변경된다. 

그러므로 데이터가 입력될 때마다 매번 가중치가 

갱신되지는 않는다. 따라서 SNN 은 기존의 인공신경망에 

비하여 에너지 효율성이 높은 것으로 알려져 있다[1]. 

또한 SNN 은 뇌의 효율적인 정보 처리 방식에 관한 

모델을 제공하므로 뇌의 작동 방식을 모방하는 뉴로모픽 

컴퓨팅에서 중요한 위치를 차지한다. 

뉴로모픽 컴퓨팅과 관련해서, 기존의 폰 노이만 

아키텍쳐나 FPGA 에 기반하지 않는 하드웨어 또한 

활발히 연구되고 있다[2]. 이러한 하드웨어로는 기존의 

컴퓨팅 아키텍쳐에서보다 뉴로모픽 컴퓨팅을 더욱 

효율적으로 구현할 수 있다. SNN 에 에너지 효율성을 

부여하는 것은 뉴런이 이산적인 스파이크 형태로 

데이터를 처리하고, 뉴런의 막 전위가 임계치를 넘어야 

데이터가 전달된다는 특성 때문이다. 이는 기존의 

인공신경망이 실수 데이터를 처리하며 데이터 입력 

시마다 출력이 발생하는 것과는 대조된다. 그러나 이러한 

SNN 의 특성 때문에, 실수 데이터를 SNN 에서 사용하는 

스파이크 형태로 변환하는 과정이 필요하다. 또한 

SNN 의 출력도 스파이크 형태이므로 이를 해석할 수 

있는 과정도 필요하다. 이를 각각 뉴럴 인코딩, 뉴럴 

디코딩이라고 하며 이 과정은 SNN 기반의 뉴로모픽 

시스템에서도 필요하다. 

따라서 하드웨어로 구현된 뉴로모픽 시스템을 

사용하기 위해서는 뉴럴 인코딩 및 디코딩을 수행하여 

데이터를 변환하는 인터페이스 장치가 필요하다. 이에 본 

연구에서는 이를 수행하는 인터페이스의 작동 과정을 

정의하고, 뉴로모픽 칩과 해당 인터페이스 간의 연동 

실험을 진행한다. 그리고 이 실험을 통해 하드웨어로 

구현된 뉴로모픽 시스템이 높은 정확도로 사각파와 

톱니파를 구분하는 것을 보인다. 이는 뉴로모픽 

하드웨어가 SNN 을 기반으로 제대로 작동함을 의미한다. 

더해서 향후 뉴로모픽 시스템에 적용할 수 있는 

인터페이스 기술을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본론  

1. 인터페이스 구현 

본 연구에서 사용한 인터페이스는 인코더와 디코더로 

구성되는데, 모두 라즈베리파이를 사용해 구현되었다. 

스파이크의 시간차는 뉴로모픽 시스템에서 굉장히 

중요한 요소이므로, 스파이크를 정밀하게 생성해야 한다. 

그러므로 인터페이스의 소프트웨어는 실시간성을 

보장받을 필요가 있는데, 이를 위해 실시간 리눅스 

커널을 사용했다. 인터페이스에서 사용할 데이터셋은 

Universal Software Radio Peripheral(USRP)에서 생성한 

Radio Frequency(RF)대역의 사각파와 톱니파를 

양자화해서 생성했다. 

인터페이스는 파동의 진폭 값을 한 주기당 4 개 샘플로 

샘플링하여 인코딩한다. 먼저 샘플링하여 얻은 0 이상 

1 이하의 진폭값에 5 를 곱한 값을 전압으로 취한다. 

그리고 500us 동안 해당 전압을 인가하고, 다시 

500us 동안 전압을 인가하지 않는다. 또한 인터페이스는 

각 출력 뉴런이 하나의 데이터 군집을 대표하는 것으로 

간주한다. 따라서 뉴로모픽 칩의 각 출력 뉴런에 

데이터의 종류를 의미하는 라벨을 부여한다. 라벨을 

부여하는 기준은 뉴런의 발화 정도이다. 어떠한 입력 

데이터에 관하여 가장 많이 발화한 출력 뉴런에 그 

데이터의 라벨을 부여한다. [그림 1]은 구현된 

인터페이스 장치의 모습이다. 
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그림 1 – 인터페이스 장치 

2. 실험 설정 

본 연구에서는 두 가지 실험을 진행하였다. 첫 번째로 

인터페이스의 인코더에서 출력 신호를 받은 하드웨어 

뉴런이 발화하는지 확인하였다. 두 번째로 뉴로모픽 

하드웨어가 인터페이스에서 받은 신호로부터 입력 

스파이크를 생성하고, 이를 통해 사각파와 톱니파를 

올바르게 구분할 수 있는지 실험하였다. 

RF 대역의 사각파와 톱니파를 구분하는 실험의 경우 

각각 4 개의 Leaky Integrate-and-Fire(LIF) 모델을 

따르는 하드웨어 뉴런을 사용하였다. 그리고 

소프트웨어로 구현한 SNN 에서 동일한 데이터를 

학습하여 얻은 시냅스 가중치를 하드웨어 시냅스에 

적용하였다. 또한 출력 뉴런에 라벨을 부여하기 위해서, 

정확도를 측정하기 전 무작위로 사각파와 톱니파를 

선택하여 이를 나타내는 라벨을 디코더에 전송하였다. 

이후 인터페이스는 해당 라벨에 관한 실수 데이터를 

스파이크로 인코딩하고, 동시에 디코더에서 1ms 동안 

출력 뉴런의 발화를 측정하여 가장 많이 발화한 뉴런에 

전달받은 라벨을 부여하였다. 정확도 측정 시에는 

인터페이스가 데이터를 인코딩하기 전에 먼저 해당 

데이터의 라벨을 디코더에 전송한다. 이후 디코더는 가장 

많이 발화한 출력 뉴런에 부여된 라벨을 읽어 두 라벨이 

일치할 경우 뉴로모픽 시스템이 올바른 분류를 수행한 

것으로 판단한다. 

 

 
그림 2 – 뉴로모픽 하드웨어와 인터페이스간 Message 

Sequence Chart 

3. 실험 결과 

[그림 3]은 인터페이스에서 생성한 신호(노란색)를 받

은 뉴런의 막 전위(청록색)와 발화(빨간색)를 나타낸 것

이다. 인터페이스의 출력을 받은 뉴런의 막 전위가 증가

하다 임계전위에 다다르면 발화하였다. 또한 발화와 동시

에 뉴런의 막 전위는 휴지전위로 낮아진다. 

[그림 4]는 전 뉴런과 후 뉴런 사이의 상호작용을 나

타낸 것이다. 인터페이스의 신호(노란색)를 받은 전  

 
그림 3 – 인터페이스의 출력(노란색)과 이에 반응하는 

뉴로모픽 칩의 뉴런 막 전위(청록색) 및 뉴런의 

발화(빨간색)을 오실로스코프에서 확인한 모습 

 

 
그림 4 – 인터페이스의 출력(노란색), 전 뉴런의 발화(청록색), 

후 뉴런의 막 전위(빨간색), 후 뉴런의 발화(초록색) 간의 

시간적 관계를 오실로스코프로 확인한 모습 

뉴런이 발화(청록색)하면 후 뉴런의 막 전위(빨간색)가 

증가한다. 또한 후 뉴런의 막 전위가 임계 전위에 다다르

면 후 뉴런이 올바르게 발화하였다. 

또한 동일한 인터페이스 장치를 사용해 뉴로모픽 시스

템을 구축하여 100개의 RF대역의 사인파와 사각파를 분

류하는 실험을 진행하였고, 96%의 정확도로 두 개의 파

형을 분류하였다. 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 뉴로모픽 칩을 위한 뉴럴 인코딩 및 

디코딩을 수행하는 인터페이스를 구현하고, 인터페이스와 

뉴로모픽 하드웨어 사이의 연동 실험을 진행하였다. 해당 

실험에서 뉴로모픽 하드웨어와 본 연구에서 구축한 

인터페이스가 연동되어 96%의 높은 정확도로 파형을 

분류하였다. 이는 본 연구에서 구축한 인코딩 및 디코딩 

인터페이스가 뉴로모픽 하드웨어와 성공적으로 

연동되었음을 의미한다. 또한, 뉴로모픽 시스템의 개발에 

본 논문에서 제시한 방식의 인터페이스가 적용될 수 

있음을 확인하였다. 
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