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1. 서론

최근 인공지능은 COVID-19 팬데믹으로 인

해 본격화된 언택트 시대로 인해 그 발전이 더

욱 가속화되고 있다. 우리의 생활 전반적인 영

역은 비대면, 비접촉이 일상이 되었고, 이는 

인공지능 기술의 발전을 더욱 요구하고 있다. 

하지만, 무어의 법칙이 한계에 도달하며 기존 

인공지능 하드웨어 설계 기술의 확장으로 얻

을 수 있는 성능 향상과 전력 효율 개선은 한

계에 이르고 있다. 또한 현재 사용하는 인공지

능 컴퓨팅 방식은 실제 인간의 뇌가 학습하는 

방법과 근본적으로 다르기 때문에 학습 과정

에서 대규모의 데이터를 순차적으로 연산 처

리하기 위해서는 많은 시간과 막대한 전력이 

소모되는 등 비효율적인 요소들이 존재한다. 

이를 해결하기 위해 최근 인간의 뇌 동작 방

식과 구조를 모방하여 학습하는 뉴로모픽 하드

웨어와 이를 적용한 컴퓨팅 방식인 스파이킹 

신경망 (spiking neural networks, SNN)이 향

후 차세대 컴퓨팅 개발을 위한 촉매제로 떠오

르고 있다. 최근에는 뉴로모픽 기술을 활용한 

객체 인식 [1,2], 음성 처리 [3-5], 패턴 인식 [6-

9] 등 스파이킹 신경망을 기반으로 한 다양한 

어플리케이션 관련 연구도 진행 중이다. 본 논

문에서는 그 중 스파이킹 신경망의 시공간적 

특성을 적합하게 반영한 이벤트 기반 동작 인

식에 관해서 더 자세히 살펴볼 것이다. 그에 

앞서 먼저 2장에서는 스파이킹 신경망과 스파

이킹 뉴런 모델의 종류에 대해 간단히 살펴본 

후 3장에서 스파이킹 신경망 학습에 적합하게 

설계된 이벤트 기반 센서와 이벤트 기반 센서

로 만든 벤치마크 데이터셋에 대해서 간단히 

알아보고자 한다 [10]. 4장에서는 이를 활용하
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여 구현한 시공간적 정보를 가진 동작을 인식

하는 어플리케이션의 다양한 구현 예에 대해 

살펴볼 것이다 [10-12]. 마지막으로 5장에서 

뉴로모픽 기술 활용의 향후 전망에 대해 이야

기하며 마무리한다.

2. 뉴로모픽 관련 기술 설명

2.1 스파이킹 신경망

스파이킹 신경망은 실제 생물학적으로 인간

의 뇌가 동작하는 방법에서 영감을 받아 인공 

신경망을 구현한 알고리즘을 말한다. 기존의 

심층 신경망과 가장 큰 차이점 중 하나는 뉴

런 간의 정보가 전달되는 방법이다. 기존의 심

층 신경망은 뉴런으로 들어온 입력 정보가 활

성화 함수를 거쳐 나온 실수(real number) 출

력 값이 다음 뉴런으로 전달되며 정보가 처리

된다. 반면에 스파이킹 신경망은 입력된 정보

가 시공간적 정보를 가진 이산적인 스파이크

로 인코딩 되어 처리된다. 이러한 특징으로 인

해 스파이킹 신경망은 생물학적 시스템을 보

다 유사하게 모사하여 동작한다. 또한 스파이

킹 신경망 기반 뉴로모픽 컴퓨팅은 비동기식 

스파이크 동작 메커니즘에 의하여 데이터 처

리의 병렬성을 높이고 처리해야 하는 데이터

의 양을 줄임으로써 적은 전력 소모, 높은 에

너지 효율, 낮은 지연시간과 같은 장점을 가지

고 있다. 

2.2 스파이킹 뉴런 모델

스파이킹 신경망에서 일반적으로 사용되는 

스파이킹 뉴런 모델은 Integrate-and-Fire (IF) 

모델 [13,14], Leaky Integrate-and-Fire (LIF) 

모델 [15], Hodgkin-Huxley 모델 [16] 그리고 

Spike Response Model (SRM) [17] 등이 있다. 

이 중 대표적으로 생물학적 타당성을 유지하

면서 대규모 하드웨어에서 구현이 용이한 LIF 

모델이 가장 보편적으로 사용되고 있다. 

LIF 모델 뉴런에서 프리 시냅틱 뉴런의 스

파이크가 입력되면 해당 시냅스의 연결 강도

를 나타내는 가중치만큼 포스트 시냅틱 뉴런

의 막전위 값에 더해지며 막전위 값이 문턱 전

압을 넘게 되면 출력 스파이크를 발생시킨다. 

스파이크가 발현되면 뉴런 내부의 막전위 값

은 초기화되며 일정 기간의 휴지기(refractory 

period)를 가지게 된다. 

 

3.  뉴로모픽 반도체에 최적화된  

 비전 센서와 데이터셋

3.1 동적 비전 센서

동적 비전 센서(dynamic vision sensor, 

DVS)는 생물학적으로 인간이 홍채를 통해 시

각 정보를 받아들이고 두뇌로 정보를 전달하

는 방식을 모델링 하여 개발된 이벤트 기반 비

전 센서이다 [18]. 

그림 1은 프레임 기반 비전 센서와 동적 비전 

센서의 차이를 나타낸 그림이다. 기존의 프레임 
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기반 비전 센서는 이미지를 매 프레임 촬영을 

하여 데이터를 획득한다. 반면에 동적 비전 센

서는 픽셀 단위의 빛의 세기의 변화를 감지하

여 그 픽셀 위치 정보를 On/Off 형태의 이벤

트로 전송하게 되며 (On: 빛의 세기 증가, Off: 

빛의 세기 감소) 마이크로 초 단위의 시간 해

상도(temporal resolution)를 가진다. 이는 1초

당 수천 프레임을 촬영하는 초고속 카메라 보

다 더욱 빠르게 움직임을 포착한다는 것을 의

미한다. 이러한 특성 덕분에 동적 비전 센서를 

사용하면 전력 소모 및 저장해야 하는 데이터

의 규모를 굉장히 줄일 수 있다. 또한 동적 비

전 센서에서는 움직이는 객체의 윤곽선 정도

만 표현되기 때문에 모니터링되는 객체의 사

생활 보호에도 유용하다.

동적 비전 센서는 기존 카메라의 연속적인 

프레임에 포함되는 불필요한 메모리 낭비를 

줄이며 더욱 정확한 정보를 포함하도록 한다. 

따라서 동적 비전 센서는 빠른 동작이 필요한 

연구 사례에 다양하게 활용되고 있다. 움직

이는 물체를 즉시 파악하여 반응하고 회피해

야 하는 자율 주행차, 로봇, 드론과 같은 자율  

시스템에서 더욱 유용하게 활용될 것으로 기

대된다.

3.2 DVS 동작 데이터셋  

현재까지 프레임 기반 카메라를 이용하여 

많은 인공지능 학습용 동작 데이터셋들이 만

들어져 왔지만 이벤트 기반의 컴퓨터 비전 연

구를 진전시키기에 해당 데이터셋들은 적절

하지 않았다. 따라서 이벤트 기반 컴퓨터 비전

의 발전을 위해서는 동적 비전 센서로 만든 데

이터셋이 필요했다. IBM에서는 DVS로 완전

히 이벤트 기반으로 구성된 새로운 동작 데이

터셋인 DVS 동작 데이터셋을 만들었다 [10]. 

DVS 동작 데이터셋은 총 1,342개의 데이터들

로 구성되어 있는데 이는 10가지 특정 동작과 

1가지의 자율 동작으로 이루어져 있으며 29명

의 참가자들이 3가지의 조명 환경에서 행하여 

만들어진 데이터이다. 분류 성능을 평가하는

데 사용하기 위해 23명의 참가자들은 훈련 데

이터셋으로 나머지 6명의 참가자들은 테스트 

데이터셋으로 분류되어 사용된다. 각각의 동

작은 평균 6초 정도의 길이를 가지고 있으며 

동작에 따라 픽셀의 빛의 변화가 감지된 곳에 

해당하는 On 이벤트, Off 이벤트로 기록되었

다. DVS 동작 데이터셋은 이벤트 기반 컴퓨터 

비전 연구에 활발히 사용되고 있다.

그림 1 ▶  (a) Difference between frame-based sensor and 

event-based sensor (b) DVS principle [19].

a

b
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4.  뉴로모픽 동작 인식  

연구 배경과 동향

4.1 뉴로모픽 동작 인식 연구 배경

일반적으로 인공지능을 이용하여 동작을 학

습시키는 여러 연구들은 프레임 기반 비전 센

서와 동기식 프로세서를 사용해 왔으며 학습

에 사용되는 전력을 감소시키는 방향으로 발

전해 왔다. 하지만 동작 인식 기술의 반응 속

도는 프레임 기반 비전 센서의 프레임 캡처 속

도에 제한되며 이는 실시간으로 동작을 인식

하는 것엔 한계가 있다. 반응 속도를 높이기 

위해서는 빠른 속도로 프레임을 획득하는 센

서를 사용해야 하며 이를 처리하기 위해 필요

한 전력 소모는 함께 증가한다. 이러한 점을 

극복하고자 이벤트 기반 센서와 비동기식 뉴

로모픽 프로세서를 활용한 스파이킹 신경망

을 통해 동작을 학습하고 인식하는 다양한 알

고리즘들이 연구되고 있다. 

스파이킹 신경망은 기존 심층 신경망을 학

습 시키는 것과 다르게 다음과 같이 고려해야 

하는 문제점이 있다. 스파이킹 뉴런의 스파이

크를 표현하는 함수는 시간적으로 연속적이

지 않아 미분이 불가능하다. 이러한 점은 오

류역전파법에서 필요한 오류 보정을 위한 미

분값을 구하기 어렵게 만든다. 또한, 스파이킹 

뉴런은 연속적인 스파이크 입력의 영향을 포

함하고 있기 때문에 입력 스파이크의 시간적 

기여도를 할당하기 어려운 문제가 있으며, 뉴

런의 상태변수가 시간축에서 지역적인 정보

만 가지고 있다는 점에서 Back-Propagation-

Through-Time의 사용이 어렵다는 점이 있다. 

이러한 문제점으로 인해 기존 심층 신경망을 

학습시키는 알고리즘을 직접 스파이킹 신경

망에 적용할 수 없으며 스파이킹 신경망 학습

에 필요한 학습 방법을 새롭게 제안할 필요가 

존재한다. 

4.2절에서는 이벤트 기반 센서와 비동기식 

뉴로모픽 프로세서를 활용하여 스파이킹 신

경망을 통한 동작 인식을 하는 방법에 대해 소

개한다. 4.3절과 4.4절에서는 앞서 언급한 스

파이킹 신경망을 통해 학습하는데 있어 고려

해야 할 스파이킹 뉴런 특성의 문제점들을 해

결하는 학습 알고리즘을 제시한다.

4.2  뉴로모픽 반도체와 동적 비전 센서를  

 활용한 효율적인 동작 인식

비동기식 뉴로모픽 프로세서를 활용한 동

작 인식 어플리케이션은 IBM에서 개발한 

TrueNorth [20]를 이용하여 구현한 것이 먼

저 소개되었다 [10,21]. 스파이킹 신경망의 학

습은 심층 컨벌루션 신경망 Energy efficient 

deep networks (Eedn) 알고리즘을 이용하여 

기존 심층 신경망 학습방법을 이용하여 오프

라인에서 학습을 하고 학습된 신경망 구조를 

TrueNorth를 활용하여 실시간으로 동작인식

을 구현한다. 신경망을 학습하기 위해 최초로 

DVS 동작 데이터셋을 벤치마크 데이터셋으로 

제작하여 논문에서 활용하였다. 비동기식 이

벤트 기반의 뉴로모픽 컴퓨팅을 이용하여 저

전력으로 동작을 인식할 수 있는 것을 보여준 

연구로써 의미가 있다.
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그림 2는 동작 인식 어플리케이션 구현을 

위해 Eedn 알고리즘으로 학습된 신경망을 뉴

로모픽 프로세서를 이용하여 구현한 구조를 

보여준다. 먼저, 연속된 시간축 필터(temporal 

filter cascade)로 DVS 이벤트 스트림을 연속된 

동작 프레임으로 캡쳐한다. 캡쳐된 동작들은 

graphics processing unit (GPU)를 사용하여 

오프라인으로 훈련된 컨벌루션 신경망에 입

력으로 제공된다. 컨벌루션 신경망의 출력은 

winner-take-all (WTA) 디코더로 입력되어 해

당하는 동작의 클래스가 무엇인지 판별되는 

과정을 거친다. WTA 디코더는 출력 뉴런 중 

가장 많은 응답을 하는 뉴런이 다른 뉴런의 출

력을 억제하고 승자로 출력되는 구조로 구성

된 신경망이다. 따라서, WTA 디코더의 출력 

뉴런의 스파이크 출력 개수로 컨벌루션 신경

망의 출력이 어떤 동작의 입력으로 기인한지 

알 수 있다. 마지막으로, 슬라이딩 윈도우 필

터를 사용하여 매 밀리초마다 WTA 디코더에 

의해 즉각적으로 생성되는 동작 인식 결과를 

실시간으로 필터링하는 과정을 거친다. 

최종적으로는 80ms의 슬라이딩 윈도우 필

터를 사용하여 11가지 동작 (10가지 특정 동

작 + 1가지 자율 동작) 인식의 경우 94.59% 정

확도를 달성했으며, 10가지 특정 동작 인식

은 96.49%의 정확도를 보였다. 또한 동작 인

식 시 낮은 지연시간 (105ms) 과 낮은 전력 

(178.8 mW) 소비를 보였다. 이로 인해 일반적

으로 기존 동기식 프로세서에서 프레임 기반

으로 데이터를 처리하는 과정에서 손실되는 

그림 2 ▶  Neural network configuration for the Energy efficient deep networks (Eedn)-based DVS gesture classification algorithm 

[10,21].
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에너지 효율을 이벤트 기반의 비동기식 뉴로

모픽 프로세서 상에 구현하여 기존 시스템보

다 전력소모, 지연시간, 정확도 등에서 더욱 

효과적으로 동작 인식 어플리케이션이 구현 

가능하다는 것을 보여주었다. 

4.3  뉴런의 스파이킹 상태 변화 가능성을  

 활용한 스파이킹 신경망 학습 

Spike layer error reassignment in time 

(SLAYER) 방법은 스파이크 함수의 미분 불가

능한 특성을 스파이킹 함수의 막전위 값 변동

성에 따른 뉴런의 스파이킹 상태 변화 가능성

을 도입하여 해결한 알고리즘이다 [11]. 이 방

법은 기존 신경망의 오류 역전파 알고리즘을 

통한 학습과 비슷한 논리를 스파이킹 신경망

에 적용시킬 수 있는 학습방법이다. SLAYER 

방법을 이용하여 스파이킹 신경망에서도 미분

을 통한 오류 역전파 학습을 할 수 있음을 보

여주었으며, DVS 동작 데이터셋 학습에 정확

도 93.64%를 달성하였다. SLAYER는 앞 절에

서 설명한 Eedn 네트워크보다 훨씬 적은 수의 

뉴런과 작은 네트워크를 사용한다. Eedn 네트

워크를 통한 DVS 동작 학습에서는 데이터가 

입력되기 전에 추가 뉴런들을 사용하여 데이

터 전처리 과정을 거치지만 SLAYER는 DVS

로부터 나온 이벤트 기반 스파이크 데이터들

이 바로 네트워크로 입력된다는 점에서 차이

가 있다. 또한 SLAYER는 DVS 동작 학습 이외

에 MNIST, NMNIST, TIDIGITS 등의 데이터 

셋에 적용되어 기존의 인식 문제도 스파이킹 

신경망을 통해 효율적인 학습이 가능함을 보

여주었다.

4.4  온라인 지역학습법을 활용한 스파이킹  

 신경망 학습

스파이킹 신경망 학습에 있어 연산의 지역

성과 뉴런의 미분 불가능한 특성은 핵심 문제

이다. Deep continuous local searning (DE-

COLLE)은 이러한 문제를 스파이킹 뉴런의 

surrogate gradient descent와 오직 지역적인 

정보로만 학습하는 로컬 학습을 통해 해결하

였다 [12,22]. DECOLLE은 앞 절에서 설명했던 

오프라인으로 학습하는 Eedn과 SLAYER와는 

다르게 온라인으로 DVS 동작 데이터셋을 학

습, 인식하며 95.54%의 정확도를 보였다. 

그림 3은 DECOLLE을 통해서 DVS 동작 데이

그림 3 ▶   DVS DECOLLE experimental setup for DVS gesture recognition (left) and classification error for the task (right) [12,22].
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터셋이 학습되는 전반적인 네트워크 구조를 보

여준다. DECOLLE의 구체적인 네트워크 구조

는 영상의 시공간 분류에 일반적으로 사용되

는 3D 컨볼루션 네트워크인 Convolutional 3D 

(C3D) 네트워크 [23]와 비슷하지만 더욱 간단

한 네트워크 구조를 가지고 있다. DECOLLE은 

뉴런들의 시간 역학을 처리함에 있어 스파

이킹 신경망과 순환 신경망(recurrent neural 

network, RNN)의 유사성을 반영하여 미분값

을 찾는 접근법 덕분에 기존에 존재하는 머신

러닝 프레임워크의 자동 미분 도구들의 사용

이 가능하도록 하였다. 또한 계층별로 오류 함

수를 계산하게 하여 공간적인 지역성(spatial 

locality) 문제를 해결하고 BPTT가 아닌 real-

time recurrent learning (RTRL)을 하여 학습에 

필요한 정보의 시간적 지역성(temporal local-

ity) 문제를 해결하였다. 

표 1은 여러 네트워크 모델들을 이용한 DVS 

동작 데이터셋 학습 성능을 비교한 표이다. 

DECOLLE은 Eedn보다 학습하는 데에 소요되

는 반복 횟수가 크게 줄어들고 네트워크가 작

아졌는데도 불구하고 우수한 정확도를 보였

고, 더욱 큰 네트워크 구조를 가진 C3D와는 

비슷한 성능을 보였다.  

5. 결론

본 논문에서는 뉴로모픽 반도체를 활용한 스

파이킹 신경망이 가지는 강점인 저전력, 저지

연 특성들에 대해 논의하고 스파이킹 신경망 

학습의 어려움을 알아보며 학습을 구현하기 

위해 제안된 몇 가지 알고리즘과 이를 검증하

기 위해 구현된 동작 인식 어플리케이션들에 

대해 알아보았다. 인간의 뇌의 신경망 구조 및 

동작 원리를 모방한 뉴로모픽 기술을 사용하

여 실제 뉴런의 동작 학습 원리를 적용한 스파

이킹 신경망을 통해 학습하는 알고리즘은 향

후 인공지능을 발전시키는데 전력 소모 및 데

이터 관리 차원에서 큰 도움이 될 것으로 보인

다. 또한 본 논문에서 다룬 동작 인식뿐만 아

니라 이미지 인식, 목소리 인식 등 인간이 수행

할 수 있는 다양한 분야에서도 활용 가능할 것

으로 기대된다. 

Model Error Training Iterations

DECOLLE [12] 4.46 % Online 0.16 M

SLAYER [11] 6.37 % BPTT 0.27 M

C3D [23] 5.46 % BPTT 0.32 M

IBM Eedn [10] 5.51 % BPTT 64 M

표 1 ▶   Comparisons.
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