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음성 데이터 전처리 기법에 따른 뉴로모픽 아키텍처 기반 
음성 인식 모델의 성능 분석

Performance Analysis of Speech Recognition Model based on 
Neuromorphic Architecture of Speech Data Preprocessing 

Technique
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요  약  뉴로모픽 아키텍처에서 동작하는 SNN (Spiking Neural Network) 은 인간의 신경망을 모방하여 만들어졌다. 
뉴로모픽 아키텍처 기반의 뉴로모픽 컴퓨팅은 GPU를 이용한 딥러닝 기법보다 상대적으로 낮은 전력을 요구한다. 이와 
같은 이유로 뉴로모픽 아키텍처를 이용하여 다양한 인공지능 모델을 지원하고자 하는 연구가 활발히 일어나고 있다. 본
논문에서는 음성 데이터 전처리 기법에 따른 뉴로모픽 아키텍처 기반의 음성 인식 모델의 성능 분석을 진행하였다. 실험
결과 푸리에 변환 기반 음성 데이터 전처리시 최대 84% 정도의 인식 정확도 성능을 보임을 확인하였다. 따라서 뉴로모
픽 아키텍처 기반의 음성 인식 서비스가 효과적으로 활용될 수 있음을 확인하였다.

Abstract  SNN (Spiking Neural Network) operating in neuromorphic architecture was created by 
mimicking human neural networks. Neuromorphic computing based on neuromorphic architecture 
requires relatively lower power than typical deep learning techniques based on GPUs. For this reason,
research to support various artificial intelligence models using neuromorphic architecture is actively 
taking place. This paper conducted a performance analysis of the speech recognition model based on
neuromorphic architecture according to the speech data preprocessing technique. As a result of the 
experiment, it showed up to 84% of speech recognition accuracy performance when preprocessing 
speech data using the Fourier transform. Therefore, it was confirmed that the speech recognition service
based on the neuromorphic architecture can be effectively utilized.
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Ⅰ. 서  론

뉴로모픽 컴퓨팅은 인간의 뉴런의 동작을 모방한 회로
를 만들어 인간의 인지 기능을 모사하려는 컴퓨터공학분
야이다. 뉴로모픽 컴퓨팅을 위한 SNN(Spiking Neural 
Network)은 뉴로모픽 아키텍처에서 동작 가능한 3세대 
인공신경망 모델이다[1]. 뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 
모델은 2세대 인공신경망인 DNN(Deep Neural 
Network) 기반의 기존 딥러닝 기법을[2][3] 대체할 차세대 
인공지능 모델로 주목받고 있다[4][5]. 

인간의 신경계는 뉴런이라 불리는 신경 세포가 전기 
신호가 임계값을 넘었을 때 신호를 다른 뉴런으로 전달
하는 방식으로 동작한다. 뉴로모픽 아키텍처는 이런 인
간의 신경계 뉴런을 모방하여 만들어졌다. 뉴로모픽 아
키텍처는 생물학적 뉴런을 모방하였기 때문에 동작에 낮
은 전력이 소모된다는 장점을 갖는다. 이와 다르게 2세
대 인공신경망인 DNN(Deep Neural Network) 기반의 
기존 딥러닝 기법들은 일반적으로 전력 소모가 큰 고성
능 컴퓨팅 장치인 다수의 GPU나 CPU를 필요하다는 단
점이 존재한다[6][7]. 이러한 이유로 뉴로모픽 컴퓨팅을 지
원하는 뉴로모픽 아키텍처와 SNN을 활용해 다양한 문제
를 해결하고자 하는 연구가 활발히 일어나고 있다
[8]9][10][11].

본 논문에서는 뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 모델의 
구성 형태와 음성 데이터의 전처리 기법에 따른 음성 인
식 성능을 분석하였다. 전처리 기법에는 다운 샘플링
(Down sampling), RMSE(Root Mean Square Energy), 
푸리에 변환(Fourier transform)을 사용하였다[12][13][14]. 
SNN 모델의 입력 데이터 크기에 따른 정확도 측정에는 
196, 400, 784 의 벡터 크기를 사용하였다. 실험에는 직
접 녹음한 단어 음성 데이터를 사용하였다. 데이터셋은 
총 다섯 개의 단어 클래스로 구성되어 있으며 각 단어 클
래스는 150개의 데이터로 구성되어 있다. SNN 모델의 
정확도 측정에는 K-Fold[15] 검증 방식을 사용하였다. 실
험 결과 다운 샘플링과 RMSE 기법에서 대체로 낮은 음
성 인식 성능을 보였다. 반면 푸리에 변환을 이용하여 음
성 데이터를 전처리한 경우 최대 84% 정도의 인식 정확
도를 보였다. 따라서 음성 인식 기반의 서비스가 뉴로모
픽 아키텍처와 SNN 모델을 기반으로 구현 가능함을 확
인하였다.

이후 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 실험에 
사용된 데이터셋과 전처리 기법을 서술한다. 3장에서 실
험 환경 및 결과를 서술하고 4장 결론을 끝으로 논문을 

마친다. 

Ⅱ. 데이터셋 및 음성 데이터 전처리

1. 데이터셋 구성
뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 모델의 음성 인식 성능

을 분석하기 위하여 총 다섯 가지 단어를 한국어로 녹음
하여 사용하였다. 표 1은 학습 및 테스트에 사용된 단어 
클래스의 종류와 사용된 데이터의 수를 보여준다. 단어
는 “위”, “아래”, “가운데”, “왼쪽”. “오른쪽”으로 구성되
었으며 총 다섯 개의 클래스이다. 각 단어는 150개의 데
이터로 구성되어 있으며, 전체 데이터의 개수는 총 750
개이다. 각 단어 클래스의 음성 데이터는 1채널의 WAV 
포맷 형태를 가진다. 또한 각 원본 음성 데이터의 샘플링 
레이트(Sampling rate)는 44,100Hz 이다. 

표 1. 음성 데이터 클래스의 종류 및 그 개수
Table 1. Types of data classes and the numbers of their

단어 데이터 개수

위 150

아래 150

가운데 150

왼쪽 150

오른쪽 150

합계 750

2. 음성 데이터 전처리 기법
구축된 음성 데이터셋의 각 음성 데이터의 샘플링 레

이트는 44,100Hz 이다. 각 음성 데이터를 뉴로모픽 아
키텍처 기반 SNN 모델의 입력 데이터로 사용하는 것은 
적합하지 않다. 따라서 각 음성 데이터를 SNN 모델의 
입력 크기로 변화하는 과정이 필요하다. 이와 같은 음성 
데이터 전처리 기법으로 다운 샘플링 기법, RMSE 기법, 
푸리에 변환 기법을 적용한다.

첫 번째로 사용한 기법인 다운 샘플링 기법은 녹음된 
파일의 샘플링 주기를 낮추는 방법으로 원본을 최대한 
유지함과 동시에 데이터의 축소가 가능하다. 예를 들어 
1ms 단위로 샘플링한 데이터를 10ms 단위로 샘플링할 
경우 1/10 수준으로 데이터의 크기를 축소하는 것이 가
능하다. 다운 샘플링 기법은 음성 이외에 이미지, 비디오
에서도 사용되는 기술로 넓은 범용성을 가지고 있다. 두 
번째 기법은 RMSE 기법으로 샘플링된 값에서 연속된 특
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정 구간의 음성 데이터 값의 평균 제곱근을 이용하여 음
성 데이터의 크기를 줄이는 전처리 기법이다. RMSE를 
적용하는 음성 데이터 구간의 크기를 조절하여 다양한 
크기로 음성 데이터의 축소가 가능하다. 마지막으로 푸
리에 변환 기법은 시간 도메인을 갖는 데이터를 주파수 
도메인으로 해당 음성 데이터 신호를 변환한다. 다시 말
해서 특정 음성 데이터의 주요 주파수 성분을 얻어낼 수 
있다. 일반적으로 음성 데이터 분석 및 데이터 변환에 많
이 사용되는 기법이다. 

세 가지 전처리 기법을 사용하여 전처리된 데이터는 
데이터가 갖는 값의 범위가 서로 상이하다. 이러한 문제
를 해결하기 위해서 0에서 1 사이 값으로 정규화한다.

Ⅲ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 환경
본 논문의 실험에서는 음성 데이터 전처리 기법에 따

른 뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 모델의 음성 인식 정확
도를 분석하기 위하여 표 2와 같은 다양한 상황을 고려
하였다. 이후 모델의 정확도 성능의 측정에서는 K-Fold 
검증 기법을 적용하였다. K값을 5로 지정하여 전체 데이
터를 8:2의 비율로 학습 데이터와 검증 데이터로 나누어 
실험을 진행하고 평균 정확도를 산정하였다.

항목 내용
SNN 모델 입력 
데이터 크기

196, 400, 784

SNN 모델의 인식 
가능 클래스의 수

위, 아래
위, 아래, 가운데

위, 아래, 가운데, 왼쪽, 오른쪽
SNN 모델의 내부 

뉴런의 수
81, 40, 20

표 2. 인식 정확도 분석을 위한 실험 파라미터
Table 2. Experimental parameters for recognition 

accuracy analysis

뉴로모픽 아키텍처 기반 인공신경망 SNN 모델의 구
동을 위하여 FPGA기반 뉴로모픽 아키텍처 보드인 
DE1-SoC 보드를 사용하였다. DE1-SoC은 FPGA 칩을 
프로그래밍 하는 것으로 뉴로모픽 아키텍처와 동일한 동
작이 가능하다. DE1-SoC에서 동작이 가능한 SNN 모델
의 규모는 입력 데이터의 크기와 내부 뉴런 수의 곱이 

16,000보다 작아야 한다. 또한 내부 뉴런 수와 출력 데
이터의 크기의 곱 역시 16,000보다 작아야 한다. 표 3과 
표 4는 각각 실험에 사용된 뉴로모픽 아키텍처인 
DE1-SoC와 뉴로모픽 아키텍처 추상화 및 제어용 Host 
PC의 세부 사양 정보이다.

항목 내용

OS Linux Angstrom 2014.12

CPU Dual-core ARM Cortex-A9

메모리 DDR3 1GB

네트워크 10/100/1000 Megabit Ethernet

FPGA Cyclone V 5CSEA5

표 3. DE1-SoC 사양 정보
Table 3. DE1-SoC specs

 

항목 내용

OS Ubuntu 20.04 LTS

CPU AMD 라이젠 스레드리퍼 3960X

메모리 DDR4 64GB

네트워크 10/100/1000 Megabit Ethernet

표 4. Host PC 사양 정보
Table 4. Host PC specs

DE1-SoC의 특성상 DE1-SoC에서 동작하는 SNN 모
델의 형태는 입력 데이터 크기, 내부 뉴런의 수, 출력 데
이터의 크기에 따라 달라진다. 앞서 설명했듯이 입력 데
이터 크기가 커지면 사용 가능한 뉴런의 수가 줄어든다. 
본 실험에서는 인식해야 하는 클래스의 수가 최대 5개이
므로 입력 데이터 크기에 따라 SNN 모델의 뉴런 수가 
결정된다. 입력 데이터의 크기에 따른 SNN 모델의 뉴런
의 최대 사용 가능 수는 수식(1)과 같으며 이때 
Neuronmax는 16,000이다. 예를 들어 입력으로 196 크
기의 벡터를 사용할 경우, DE1-SoC에서 동작 가능한 
SNN 모델의 뉴런의 개수는 16,000/196 으로 81
개가 된다.

Numneuron= Neuronmax / InputDatasize (1)

그림 1은 호스트(Host) PC와 DE1-SoC를 이용한 음
성 인식 과정을 보여준다. 음성 인식을 위한 SNN 모델
은 DE1-SoC에서 탑재되어 동작한다. Host PC와 이더
넷 통신으로 전처리된 음성 인식 데이터와 해당 데이터
에 대한 인식 결과를 송수신하는 형태로 동작한다. 실험
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에서 Host PC와 DE1-SoC의 통신 및 뉴로모픽 아키텍
처 기반 SNN 모델 동작을 위하여 Python 프로그래밍 
언어 기반의 SNN 신경망 구축 및 테스트 프레임워크인 
Nengo FPGA[16]를 사용하였다.

그림 1. DE1-SoC 기반 음성인식 모델의 동작 순서
Fig. 1. Operation sequence of DE1-SoC-based speech 

recognition model

2. 실험 결과

그림 2. 두 가지 클래스(위, 아래) 인식 정확도
Fig. 2. Recognition accuracy results of two classes (up 

and down)  

그림 3. 세 가지 클래스(위, 아래, 가운데) 인식 정확도
Fig. 3. Recognition accuracy results of three classes 

(up, down, and center)

그림 4. 다섯 가지 클래스(위, 아래, 가운데, 왼쪽, 오른쪽) 인식 
정확도

Fig. 4. Recognition accuracy results of five classes (up, 
down, center, left, and right)

그림 2, 그림 3, 그림 4는 인식하려는 단어의 클래스 
수와 전처리된 입력 데이터의 크기, SNN 모델의 뉴런의 
수에 따른 뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 모델의 음성 인
식 정확도이다. 그림 2는 2개 클래스, 그림 3은 3개 클래
스, 그림 4는 4개 클래스를 인식하는 SNN 모델의 음성 
인식 정확도를 보여준다. 입력 데이터의 크기가 각각 
196, 400, 784인 경우의 SNN 모델의 뉴런의 수는 81, 
40, 20이다. 

 그림 2에서 확인할 수 있듯이 두 가지 클래스 분류에
서 다운 샘플링 기법과 RMSE 기법을 사용하여 전처리를 
진행한 경우 모두 60% 이하의 정확도를 보였다. 반면 푸
리에 변환은 최고 84.00%의 정확도를 보였다. 그림 3의 
상황에서도 마찬가지로 푸리에 변환의 경우 81.78%로 
가장 좋은 성능을 보였다. 마지막으로 그림 4에서 확인
할 수 있듯이, 다섯 개의 클래스를 인식하는 SNN 모델
의 성능은 두 가지, 세 가지 클래스를 인식할 때 보다 대
체로 낮은 성능을 보였다. 하지만 푸리에 변환 기법으로 
데이터를 전처리한 경우 다섯 가지 클래스를 분류하는 
상황에서도 73.20%의 정확도를 보였다. 실험 결과 모든 
상황에서 푸리에 변환이 우수한 성능을 보였다. 따라서 
뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 모델의 음성 데이터 전처
리에 푸리에 변환이 다운 샘플링 기법이나 RMSE 기법보
다 적합하다는 것을 확인할 수 있다.

실험에서 가장 우수한 성능을 보인 푸리에 변환의 경
우, 입력 데이터 크기가 196의 크기를 가지는 벡터일 때 
가장 좋은 성능을 보였다. 196의 입력 데이터 크기를 사
용할 경우 FPGA 기반 뉴로모픽 아키텍처인 DE1-SoC
의 특성상 SNN 모델의 뉴런을 최대 81개 사용할 수 있



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 22, No. 3, pp.69-74, Jun. 30, 2022. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 73 -

다. 반면 400의 입력 데이터 크기와 784의 입력 데이터 
크기는 각각 40개와 20개의 뉴런만 사용할 수 있다. 따
라서 SNN 모델의 내부 뉴런의 수도 인식 성능에 영향을 
주는 요소이고 이 때문에 SNN 모델의 정확도 성능이 감
소하였다고 예측된다. 그림 3과 그림 4에서 푸리에 변환
을 사용하여 784의 입력 크기로 변환하였을 때 400의 
입력 크기를 사용하였을 때보다 정확도가 더욱 높은 것
을 확인할 수 있었다. 이를 통해 일정한 상관관계가 있는 
것이 아니라 최적의 성능을 보이는 입력 데이터의 크기
와 SNN 모델의 뉴런수가 존재할 수 있음을 알 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 음성 데이터 전처리 기법에 따른 뉴로
모픽 아키텍처 기반 SNN 모델의 음성 인식 정확도를 측
정하고 분석하였다. 다운 샘플링과 RMSE 기법을 사용하
여 전처리하는 경우, 푸리에 변환 기반 데이터 전처리 기
법과 비교할 때 대체로 낮은 정확도를 보였다. 푸리에 변
환을 사용하여 주파수 도메인으로 음성 데이터 전처리를 
진행하였을 때 최대 84.00%의 정확도 성능을 보였다. 이
를 통해 뉴로모픽 아키텍처 기반 SNN 모델을 이용하여 
음성 인식과 같은 서비스의 구현 및 제공이 가능함을 확
인하였다.

향후 연구에서는 뉴로모픽 아키텍처의 음절 단위 음성 
인식 가능 여부를 실험할 것이다. 이외에도 뉴로모픽 아
키텍처 기반 SNN 모델의 단순 인식, 분류 문제 이외에
도 다양한 분야에 사용될 가능성을 확인하기 위한 기법
을 설계하고 성능을 분석할 것이다.
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