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요 약

뉴로모픽 아키텍처는 저에너지로 인공지능 기술을 지원하는 차세대 컴퓨팅으로 주목받고 있다. 그러나 뉴
로모픽 아키텍처 기반의 FPGA 임베디드 보드는 크기나 전력 등으로 인하여 가용 자원이 제한된다. 본 논문
에서는 제한된 자원을 효율적으로 사용하기 위해 특징점의 고려 없이 크기를 재조정하는 보간법과 에너지 기
반으로 특징점을 최대한 보존하는 DCT(Discrete Cosine Transform) 기법을 통한 특징 표현 방법을 비교 및
평가한다. 크기가 조정된 이미지는 일반적인 PC 환경에서와 FPGA 임베디드 보드의 Nengo 프레임워크에서
컨벌루션 신경망을 통해 정확도를 비교 분석했다. 실험 결과 PC의 컨벌루션 신경망과 FPGA Nengo 환경 모
두에서 DCT 기반 분류 성능이 일반 보간법보다 약 1.9% 높은 성능을 보였다. 실험 결과를 바탕으로 뉴로모
픽 구조 기반 FPGA 보드의 제한된 자원 환경에서 기존에 사용되던 보간법 대신 DCT 방식을 이용한다면 분
류에 사용되는 뉴런의 표현에 많은 자원을 할당하여 인식률을 높일 수 있을 것으로 기대한다.

Abstract

Neuromorphic architecture is drawing attention as a next-generation computing that supports artificial
intelligence technology with low energy. However, FPGA embedded boards based on Neuromorphic
architecturehave limited resources due to size and power. In this paper, we compared and evaluated the
image reduction method using the interpolation method that rescales the size without considering the
feature points and the DCT (Discrete Cosine Transform) method that preserves the feature points as
much as possible based on energy. The scaled images were compared and analyzed for accuracy through
CNN (Convolutional Neural Networks) in a PC environment and in the Nengo framework of an FPGA
embedded board.. As a result of the experiment, DCT based classification showed about 1.9% higher
performance than that of interpolation representation in both CNN and FPGA nengo environments. Based
on the experimental results, when the DCT method is used in a limited resource environment such as an
embedded board, a lot of resources are allocated to the expression of neurons used for classification, and
the recognition rate is expected to increase.
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1. 서 론

최근 인공지능 기술에 기반한 IoT 기술이 관

심을 받고 있으며, 그 활용이 늘어나고 있다. 각

광을 받고 있는 딥러닝 기반 인공지능 기술은 지

금까지 일반 컴퓨터가 취약했던 패턴인식, 자율

주행, 게임, 추론 등 다양한 방면에서 널리 활용

되고 있으나, 높은 성능을 보이기 위해서는 고성

능 컴퓨팅 환경에서 학습에 많은 시간과 전력을

소비하고 있다. 실제로 2016년 이세돌과 바둑을

둔 알파고의 경우 대국을 두던 당시 이세돌이 소

비한 약 20W에 비하여 약 1MW가량의 전력을

소모한 것으로 알려져 있으며, 이는 컴퓨터가 사

람보다 약 50,000배 이상 또는 일반 가정집 100

가구가 하루 소비하는 전력을 사용한 것으로 알

려져 있다[1]. 이런 이유로 컴퓨터와 비교하여 매

우 효율적인 에너지 구조를 가지는 인간의 뇌를

모방하여 인공지능의 성능을 유지하면서 에너지

소모를 줄이려는 뉴로모픽 구조 연구 등이 활발

히 진행되고 있다[2].

본 논문에서는 소규모 IoT 환경에서 저전력

기반으로 일반 인공지능의 성능을 보이고자 시도

하는 뉴로모픽 기반의 내장형 보드 환경에서 대

표적인 이미지 분류 연구의 성능 향상을 기술한

다. 연구에 사용한 플랫폼은 뉴로모픽 구조를

FPGA로 구현한 보드이며, 현재 프로토타입으로

다양한 종류의 임베디드 보드가 출시되어 연구

중이다. 대표적인 임베디드 보드로는 Xilinx사의

PYNQ, Intel 사의 DE1-SoC, Loihi칩 등이 있으

며, 본 논문에서는 PYNQ와 DE1-SoC에서 뉴로

모픽 개발 플랫폼인 nengo 기반으로 스파이크

신경망(Spiking Neural Network, SNN)[3]을 적

용하여 연구를 진행하였다. 현재 출시된 뉴로모

픽 구조 기반의 FPGA 임베디드 보드는 크기와

전력 소비 등을 고려할 때 설계적 제약이 발생하

며, 사용할 수 있는 자원이 제한된다. 따라서 이

미지 분류 연산의 경우 이미지의 해상도가 높으

면 모델링 할 수 있는 뉴런(자원)의 수가 충분하

지 않아 정확도가 낮아지는 결과를 초래한다[4].

따라서 기존의 뉴로모픽 구조 기반 FPGA 보드

환경의 이미지 분류 연구에서는, 성능 향상을 위

하여 입력 뉴런의 수를 줄임으로써, 연산 및 모

델링에 사용되는 분류 뉴런의 수를 더 많이 확보

하여 정확도를 높이는 방안을 고려하였다.

입력 뉴런을 줄이기 위한 일반적인 방법은 회

색 이미지나, 흑백 이미지로 변환하는 것처럼 색

상을 표현하는 채널 수를 줄이거나, 이미지의 해

상도를 줄이는 방법이 사용된다. 회색 이미지나

흑백 이미지로 변환하는 방법은 수집된 이미지가

회색이나 흑백인 경우 효과가 없기 때문에, 본

연구에서는 이미지의 해상도를 줄이는 방법에 관

한 연구를 진행하였다. 이미지의 해상도를 낮추

는 방법은 일반적으로 이미지 보간법이 사용되며

대표적인 방식으로는 Nearest neighbor,

B-linear, Area, Bicubic, Lanczos 기법 등이 있

다. 이러한 보간법들은 이미지의 특징점을 고려

하지 않고 단순히 해상도를 조절하여 임의의 화

소 값을 삽입하거나 제거하는 방식으로 동작하기

때문에 aliasing, 열화 현상 등이 발생하여 이미

지의 왜곡 등으로 정확도가 떨어질 수 있기 때문

에, 본 연구에서는 이미지 압축에 널리 사용되는

이산 코사인 변환(discrete cosine transform,

DCT)을 이용하여, 압축된 에너지를 입력 특징으

로 최대한 이미지의 주요 특징점을 보존하고자

하였다[5]. 에너지 압축은 이미지의 전체적인 특

징을 표현하는 낮은 주파수 특징을 보존하고, 이

미지의 개별 특징이나 변화에 민감한 높은 주파

수 특징을 분리하여 이미지의 특징 정보를 효율

적으로 표현할 수 있도록 DCT의 결과에서 저주

파 부분을 추출하여 이용하는 방법이다. 이산코

사인 기반의 특징 표현 방법은 에너지를 압축하

여 에너지가 응축된 부분을 보존하기 때문에 이
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미지의 주요 특징점을 보존할 수 있다는 장점이

있지만, 이미지의 해상도가 높을수록 계산량이

많아지는 단점도 존재한다. 그러나 최근 소형 전

용 디지털 신호 처리 장치나 전용 그래픽 처리

장치 등이 활발히 개발되고 있으므로, DCT 기반

의 분류 시스템의 성능이 확인된다면 추후 연산

량 감소 등의 연구를 통하여 실제 환경에 적용할

수 있을 것으로 판단한다. DCT 기반의 연산량을

줄이는 연구로는 양자화기[6], SAD 정보를 이용

한 DCT 계산방식[7] 등이 있다. 제안된 방법의

유효성을 확인하기 위하여 본 논문에서는 제한된

FPGA 보드 자원 크기에 맞게 다양한 보간법을

이용하여 축소된 이미지와 DCT 방법에 의하여

표현된 이미지를 이용하여 일반적인 심층 신경망

과 뉴로모픽 개발 환경에서 정확도를 비교, 분석

하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 뉴

로모픽 신경망을 개발하는 Nengo 프레임워크에

관하여 소개한다. 3장에서는 이미지 표현 방법인

보간법과 DCT에 관하여 기술한다. 4장에서는 보

간법과 DCT 기법을 통해 뉴로모픽 구조 기반

FPGA 임베디드 보드에 적용 가능한 이미지 표

현 방법과 정확도를 도출하는 방법을 제안한다.

5장에서는 원본 이미지, 보간법 그리고 DCT의

실험 결과를 도출했다. 6장에서 결론을 맺는다.

2. 뉴로모픽 신경망 개발 프레임워크

본 논문은 널리 알려진 합성곱 신경망(convolu

tional neural network, CNN)을 적용한 심층 신

경망과 뉴로모픽 아키텍처인 SNN에 특화된 제

한된 자원 환경에서의 이미지 축소 및 에너지 압

축에 의한 특징 표현 방법을 비교한다. 이번 장

에서는 합성곱 신경망의 경우 널리 알려진 기술

이기 때문에 관련 소개는 생략하고 뉴로모픽 아

키텍처에서 신경망을 구현하는 Nengo 프레임워

크에 대하여 소개한다.

뉴로모픽 아키텍처는 인간의 뇌를 모방하여

동작하며 코어가 뉴런의 역할을 담당하고 메모리

칩이 뉴런을 이어주는 시냅스 역할을 담당하는

구조이다. 뉴로모픽 아키텍처를 대표하는 SNN

모델은 두뇌에서 실제로 정보가 전달되고 가공되

는 과정을 모방하여 뉴런과 시냅스로 인공지능을

구현한다. 두뇌는 신호가 전달된 뉴런만을 활성

화시키기 때문에 모든 신경망에서 연산을 수행하

는 기존의 인공신경망에 비하여 저전력의 수행이

가능하다. 그림 1과 같이 SNN 모델에서는 각 뉴

런은 입력(입력 뉴런, Input)으로부터 이산적인

스파이크 신호를 만들고, 시냅스를 통하여 전달

된 신호를 누적하여 임계치를 넘어서면 (흥분

(excitatory) 뉴런, Exc) 다른 뉴런으로 스파이크

신호를 전달하여 측면 억제를 유도 (억제

(inhibitory) 뉴런, Inh)하는 식으로 동작한다. 자

극에 따라 세포막의 전위차를 모델링하는 뉴런

모델은 LIF(Leaky Integrate and Fire),

Izhikevich, Hodgkin-Huxley 등이 사용되며,

Nengo 프레임워크를 통해서 뉴로모픽 기반의 알

고리즘을 쉽게 개발할 수 있다.

그림 1. 스파이킹 신경망의 구조[8].
Fig. 1. The architecture of a spiking neural

network[8].

Nengo[9]는 사람의 뇌를 모방하기 위하여 생

물학적으로 대규모 인지 신경 모델을 구축할 수

있는 신경 공학 프레임워크[10]를 사용하여 신경

망을 생성하기 위한 오픈 소스 기반의 신경 시뮬
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레이터이다. Nengo는 입력을 받아들이는 입력층,

연산을 수행하는 은닉층, 결과를 출력하는 출력

층으로 구성되며, 뉴로모픽 하드웨어 환경에서뿐

만 아니라 뉴로모픽 하드웨어가 없는 환경에서도

SNN 모델을 사용할 수 있도록 시뮬레이션 환경

을 제공한다. 또한, Nengo 프레임워크는 기존의

신경망 프레임워크와 연동하여 사용될 수 있도록

Tensorflow 기반의 NengoDL 라이브러리와,

FPGA 보드 환경에서 동작 가능한 NengoFPGA

라이브러리를 제공하고 있다.

3. 입력 특징 표현

입력 이미지를 Nengo의 입력층에 전달하기 위

하여 FPGA의 자원에 적합한 이미지로 축소하거

나, 입력 특징을 변환하여야 한다. 본 장에서는

대표적인 이미지 축소 방법인 보간법과 이산 코

사인 변환을 통한 입력 특징 표현에 대하여 설명

한다.

보간법은 특징(화소)값들을 이용하여, 임의의

값들을 생성하는 방법으로 주변 화소의 값을 기

반으로 최상의 근사치를 얻어내는 과정이다. 반

면 DCT 기법은 입력 신호를 주파수 성분별 크

기로 변환하는 방식으로 신호 처리에서 널리 사

용되는 푸리에 변환과 비슷한 원리로 구현된다.

3.1 보간법

최근접 이웃 보간법(nearest neighbor)[11]은

이미지를 확대하거나 축소할 경우 가장 가깝게

이웃한 원시 화소의 값을 할당하는 방법이다. 이

보간법은 기존 이미지의 화소를 반복시키거나 이

웃한 화소를 선택하기 때문에 가장 빠른 방법이

지만 이미지 계단 현상이나 특징점 소실 등의 단

점이 존재한다.

1차원 선형 보간법은 두 값이 주어졌을 때 그

사이에 있는 값을 추정하기 위하여 직선거리에

따라 선형적으로 계산하는 방법이다. 쌍 선형 보

간법(Blinear)[12]은 1차원 선형 보간법을 확장하

여 2차원 데이터에 적용하는 방법이다. 쌍 선형

보간법은 그림 2와 같이 네 점의 데이터 값 A,

B, C, D에서 임의의 점 P에서의 보간 값은 거리

값  에 따라 식 (1)과 같이 계산하여
사용한다.

 


   


    


   



그림 2. 쌍선형 보간법
Fig. 2. Bilinear interpolation

  (1)

계산 원리는 A, B를 보간하여 M의 값을 얻고

C와 D를 보간하여 N의 값을 얻은 후 M과 N을

보간하여 P의 값을 도출한다. 쌍 선형 보간법을

이용한 이미지 축소는 그림 3과 같이 축소하고자

하는 해상도가 정수배 또는 실수배인지에 따라

식(1)을 통해 화소 값을 계산한다. 정수배 축소의

경우에는 해당되는 영역을 균등하게 반영하여 평

균을 적용하며, 실수배의 경우에는 해당되는 영

역에 해당하는 화소값을 비율에 따라 반영하여

평균 값으로 산출한다.

Area 영역 보간법은 쌍 선형 보간법을 이용하

여 영역의 면적을 이용하는 방법이다. 그림 3(a)

와 같이 원본 이미지를 1/4로 축소하는 경우 정

수배에 해당하므로 화소 4개에 대한 평균을 구하

여 계산한다. 하지만 그림 3(b)와 같이 실수 배로

축소시킬 경우, 각 화소의 가중치 1.0, 0.5, 0.5,
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0.5*0.5와 총합 2.25를 반영하여 가중 평균값을

통해 화소 값을 산출한다.

(a) Reduced with on

integer ratio
(b) Reduced with

on float ratio

그림 3. 이미지 축소 예시
Fig. 3. Examples of image downsizing

쌍 삼차원 보간법(Bicubic)[13]은 그림 4와 같

이 알려진 16개의 점 데이터 값을 통해 수직으로

식 (2)를 통해 4개의    좌표를 구한

후 수평으로 한번 더 보간하여 새로운 좌표 를

생성한다. 여기에서 의 값은 일반적으로 -0.5,

-0.75, -1을 사용한다.












    

       
 








≤  
≤  
≤ 

(2)

쌍 삼차원 보간법은 쌍 선형 보간법보다 많은

점 좌표를 요구하므로 화질 면에서 우수하지만

더 많은 계산량을 요구한다. 확대의 경우 그림 4

와 같이 계산하고, 축소의 경우 그림 3과 같이

정수배와 실수배에 관하여 식(2)를 통해 화소 값

을 계산한다.

그림 4. 쌍 삼차원 보간법
Fig. 4. Bicubic interpolation

Lancozs[14] 보간법은 Reconstruction Kernel

방정식인 L(x)를 가중치의 함수로써 사용한다.

L(x)의 수식은 식 (3)과 같다. 여기서 의 값은

일반적으로 2 또는 3으로 사용한다.

 









sin×sin


 

 

 










   



sinsin








   



(3)

이 식을 사용하여 1차원의 신호 값은 식 (4)과

같으며 2차원의 신호로 표현하면 식 (5)과 같이

표현된다.

 ∑    
    (4)

 ∑    
  ∑   

 

 
(5)

이러한 Lancozs 보간법은 선명한 화질을 제공

하지만 작은 이미지에 대해서는 노이즈까지 부각

시키기 때문에 화질 열화가 더 두드러지는 단점

이 있다.

3.2 이산 코사인 변환

이산 코사인 변환 (DCT)[15]는 코사인 기저함

수를 사용하는 변환 방법이다. 기저함수로 지수

함수를 사용하는 푸리에 변환에 근거하여 주기가

다양한 주기의 코사인 함수로 공간 정보를 주파

수 영역으로 변환하는 방법이다. 이미지 및 영상

에서 인접한 화소 간에는 비슷한 색상인 경우가

많기 때문에 그림 5와 같이 원본 이미지를 DCT

하였을 경우 화소의 값의 변화가 적은 경우, 코
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사인 계수 값이 낮은 주파수로 몰리게 되며 이를

에너지 집중 현상이라 한다. 반대로 화소의 변화

가 큰 경우에는 높은 주파수에 위치한다. 에너지

집중 현상을 통해 이미지를 표현하는 경우, 낮은

주파수 성분에는 원래 이미지의 전역 성분을 많

이 포함하지만 높은 주파수 영역에는 지역적인

성분이 표현되어, 높은 주파수 영역을 제거하여

도 이미지 특성의 차이가 크게 관찰되지 않는다.

따라서 DCT에 의한 에너지 압축 방법을 이용한

다면 이미지의 전체크기에 대하여 에너지가 집중

된 영역만을 이용할 수 있다. 그림 5(b)는 이미지

를 DCT 한 후 값 변화를 쉽게 관찰하기 위하여

DCT 계수에 로그 함수를 적용한 후 에너지 집

중도를 보이고 있다. 그림 5(b)에서 보는 바와 같

이 좌표 (0,0)에 에너지가 집중된 현상을 볼 수

있으며 최초의 좌표 (0,0)에는 전체 이미지의 평

균 크기인 DC 성분이 위치한다.

4. FPGA 보드에 적용 가능한 이미지 

표현기법

광학 기술의 발전에 따라 이미지의 해상도는

증가되고 있으나 뉴로모픽 아키텍처 기반의

FPGA 임베디드 보드에 적용 가능한 자원은 메

모리나 연산 처리기 등에서 매우 제한적이다. 해

상도 높은 이미지를 축소 없이 입력으로 제공하

는 경우, 보드의 메모리 등 제약으로 인하여 연

산에 필요한 메모리가 부족해져 충분한 수의 뉴

런을 모델링 하지 못하여 정확도가 떨어진다. 따

라서 본 논문에서는 제한된 FPGA 자원에서 해

상도를 낮추어 입력 특징의 수를 줄이고 연산에

필요한 뉴런을 확보하기 위하여 보간법과 DCT

기법을 활용한 이미지 특징 표현 및 전처리 방법

을 제안한다.

연구에 사용한 데이터셋은 28x28이미지로 구

성된 Digits MNIST, Fashion MNIST, Sign

Language MNIST 3가지를 사용하였다. MNIST

데이터셋은 심층 신경망의 성능을 평가하기 위하

여 일반적으로 사용되는 데이터로서, 단순한 필

기 숫자에서부터 패션, 실생활에 적용 가능한 수

화이미지를 포함하고 있으며, 점차 이미지의 복

잡도가 높아지는 경향을 보인다. 본 연구에서는

각 이미지의 복잡도에 따라 이미지 특징 표현 방

법의 성능 변화를 파악하기 위하여 MNIST 데이

터셋을 이용하였다. 임베디드 보드에서 사용한

입력 특징 벡터로는 14x14로 설정한다. 이미지

자체를 이용하는 경우 28x28 이미지를 14x14로

축소하였으며, DCT의 경우에는 14x14 계수를 이

용한다. 입력 특징 표현을 위하여 5가지의 보간

법(Resize)과 DCT를 이용하여 이미지 축소와 특

징 벡터를 계산하였으며, 그림 6과 같이 CNN을

통과하여 각 이미지를 클래스별로 분류한다.

그림 6. CNN 모델 구조
Fig. 6. CNN model architecture

(a) Original Image (b) Log DCT coefficients

그림 5. 에너지 집중 현상 예시
Fig. 5. Example of energy concentration
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실험에 사용된 합성곱 신경망 구조는 활성화

함수로 ReLU를 사용하는 2개의 합성곱 층에 대

하여 각각 batch normalization[16] 과정과 max

pooling의 과정을 수행한다. 합성곱 결과는 평탄

화(flatten) 과정을 거쳐 최종적으로 softmax 함

수에 의해 해당되는 클래스를 확률값으로 표현한

다.

자원이 제한된 FPGA 환경에서는 그림 7과 같

이 모델을 구축하여 결과를 측정한다. 실험에 사

용된 뉴로모픽 아키텍처 기반 FPGA 임베디드

보드는 표 1과 같이 DE1-SoC 보드는 800MHz를

지원하는 듀얼코어 기반 ARM Cortex-A9 칩을

사용하여 메모리는 1GB로 처리 속도는 PYNQ

보드에 비하여 빠르지만 모델링 할 수 있는 뉴런

의 수가 16K로 한정되어 있기 때문에 정확도가

낮다. 반면에 PYNQ 보드의 경우 650MHz를 지

원하는 듀얼코어 기반 ARM Cortex-A9 칩을 사

용하고 메모리는 512MB이지만 모델링 할 수 있

는 뉴런의 수가 32K이기 때문에 연산 속도 측면

에서는 DE1-SoC 보드보다 조금 느리지만 동일

한 데이터셋의 경우 조금 더 높은 정확도를 도출

한다.

DE1-SoC PYNQ

Board

Processor
800MHz

dual-core ARM
Cortex-A9

650MHz
dual-core ARM
Cortex-A9

Memory 1GB 512MB

Max No.
of Neuron 16K 32K

표 1. FPGA 보드 성능
Table 1. FPGA boards specification

NengoFPGA 네트워크 모델은 그림 7과 같이

입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된다. 입력층은

입력 데이터에 임의의 수를 곱하여 내장 벡터로

표현하는 단계로, 14x14 이미지 또는 DCT 계수

로 표현된 총 196개의 뉴런이 사용된다. 은닉층

은 입력층의 데이터를 이용하여 실제로 연산을

수행하는 부분이다. FPGA 보드에서는 자원의 제

약으로 하나의 은닉층만을 사용할 수 있으며 은

닉 뉴런의 수는 가용 가능한 총 뉴런의 수를 입

력층에 할당된 뉴런의 수로 나눠 결정한다. 따라

서 입력층에 전달되는 입력 특징 벡터의 수가 커

지면 사용 가능한 뉴런의 수는 줄어들게 된다.

DE1-SoC의 경우 사용할 수 있는 총 가용 뉴런

의 수가 16K이며 입력층에 사용된 뉴런이 196개

이기 때문에 총 81개의 은닉 뉴런을 사용할 수

있으며, PYNQ의 경우 162개의 은닉 뉴런을 사

용할 수 있다. 마지막으로 출력 레이어는 은닉층

에서 계산된 가중치를 통합하여 정답을 추론한다.

그림 7. Nengo FPGA 네트워크 모델 구조
Fig. 7. Nengo FPGA Network model structure

5. 실험 결과

5.1 실험 환경

실험은 Nvidia RTX 2070이 장착된 Windows

환경에서 진행하였고, 표 1과 같이 자원이 제한

된 FPGA 환경인 DE1-Soc와, PYNQ 보드에서

실험을 진행하였다. 실험에 사용한 데이터셋의
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이미지는 모두 28x28 이미지로 구성되었으며, 데

이터의 예는 그림 8에 표시하였다.

(a) Digits
MNIST

(b) Fashion
MNIST

(c) Sign Language
MNIST

그림 8. 데이터셋 예시
Fig. 8. Examples of data sets

Digits MNIST는 손으로 쓰여진 0~9까지의 데

이터셋을 의미하며 표 2와 같이 6만장의 train 데

이터, 1만장의 test 데이터셋으로 구성되어있다.

Fashion MNIST는 T-shirt/top, Trouser,

Pullover, Dress, Coat, Sandal, Shirt, Sneaker,

Bag, Ankel boot로 총 10가지의 클래스로 구성

되었으며 Digits MNIST와 동일하게 6만장의

train 데이터, 1만장의 test 데이터셋으로 구성되

어있다. 마지막으로 Sign Language MNIST는

A～Z까지 총 26가지의 알파벳 수화를 표현한 것

이며 train 데이터 27,455장, test 데이터 7,172장

으로 구성되었다.

5.2 실험 결과

일반적인 PC 환경에서 그림 6의 CNN에 대하

여 5가지 보간법을 통해 이미지가 축소된 경우와

DCT를 이용한 경우의 이미지 분류 정확도를 표

3에 정리하였다. Original은 이미지의 축소 없이

28x28 이미지를 CNN에 적용한 결과이다. 자원

이 제한되지 않은 PC 환경의 실험결과 이미지를

축소하지 않은 경우나 축소한 경우, 제안된 DCT

방법의 성능 차이는 크지 않지만, Area 방식과

DCT 방식이 Original과 가장 유사한 성능을 보

인 것을 알 수 있다. 이를 토대로 보간법 중 가장

정확도가 높은 Area 기법과 제안한 DCT 기법을

뉴로모픽 아키텍처 기반 FPGA 임베디드 보드에

서 정확도에 대한 실험을 진행하였다. 또한, 이

결과에서 보간법의 경우 이미지를 축소시키는 과

정에서 특징점이 균일하게 소실되었지만, DCT의

경우 이미지 정보를 압축 후 고주파 정보를 삭제

하여 이미지의 전반적인 특성을 보존하기 때문인

것으로 판단한다. 이들 실험 결과를 바탕으로

Area 보간법과 DCT를 이용한 특징 표현을 이용

하여 자원이 제한된 두 개의 FPGA 뉴로모픽 임

베디드 보드에서 실험을 진행하였다.

MNIST
Dataset Digits Fashion Sign

Language
Train 60,000 60,000 27,455

Test 10,000 10,000 7,172

표 2. 데이터셋에 대한 학습 및 테스트 조건
Table 2. Train and test conditions for each data set

MNIST
Datasets

Original
(%)

Nearest
(%)

B-Linear
(%)

Area
(%)

Bicubic
(%)

Lanczos
(%)

DCT
(%)

Digits 99.44 98.68 99.08 99.19 99.07 99.01 99.25

Fashion 90.07 88.17 88.22 88.95 88.26 87.97 89.16

Sign Language 97.29 93.34 94.76 95.71 95.07 92.82 96.91

표 3. PC 환경에서 특징 표현에 따른 CNN 기반 이미지 분류 비교
Table 3. Comparison of CNN based image classifications according to feature representation on PC environment
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MNIST
Datasets

Original
(%)

Area
(%)

DCT
(%)

Digits 33.59 76.52 83.91

Fashion 44.76 69.10 70.51

Sign Language 61.45 95.83 96.80

표 4. DE1-SoC 디바이스 성능 비교
Table 4. Performance comparison of DE1-SoC

device

FPGA 보드는 연산할 수 있는 뉴런의 개수가

제한됨에 따라 원본 이미지의 정확도를 유지하는

경우 연산에 사용되는 뉴런의 수가 줄어들어 DE

1-SoC 보드에서 각각 33.59%, 44.76%, 61.45%으

로 CNN 실험에 비해 낮은 정확도를 갖는 것을

확인하였다. 또한, 모델링 할 수 있는 뉴런의 수

가 2배인 PYNQ 보드에서도 유사하게 성능이 저

하됨을 확인할 수 있었다.총 16K를 지원하는 DE

1-SoC 보드에서 28x28 원본 이미지 입력에 대한

은닉층은 16K / 784의 값인 20개의 은닉 뉴런만

을 사용하여 모델링 할 수 있다. 따라서 이미지

의 해상도를 14x14로 낮추면 은닉 뉴런 수를 81

개로 늘릴 수 있다. Area 보간법과 DCT 방법을

사용하여 해상도를 낮추고 비교한 결과, CNN 실

험과 마찬가지로 DCT 기법을 사용한 경우가 Ar

ea 보간법에 비해 더 좋은 정확도를 보였다.

MNIST
Datasets

Original
(%)

Area
(%)

DCT
(%)

Digits 76.83 86.91 91.83

Fashion 65.96 76.41 77.55

Sign Language 82.85 98.02 98.11

표 5. PYNQ 디바이스 성능 비교
Table 5. Performance comparison of PYNQ

device

다음으로는 표 5와 같이 PYNQ 보드를 사용하

여 실험을 진행하였다. PYNQ 보드의 자원은 표

1과 같이 사용할 수 있는 총 뉴런의 수는 32K

개의 뉴런을 사용할 수 있다. 실험 결과 원본 이

미지에 대하여 각각 76.83%, 65.96%, 82.85%의

정확도를 보여 뉴런의 수가 적은 DE1-SoC보다

는 성능이 향상된 것을 알 수 있었다.

그림 9. 장치(환경)별 분류 성능 비교
Fig. 9. Comparison of classification performance by device
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PC 환경과 FPGA 임베디드 보드에 대한 전체

분류 성능을 그림 9에 정리하였다. PC 환경에서

나 두 FPGA 임베디드 보드에서 모두 보간법을

사용하는 것보다 DCT를 사용하였을 때 정확도

가 더 향상됨을 보여, 제안된 방법이 유효함을

알 수 있었다. PC 환경의 실험과 달리 두 임베디

드 보드 모두 수화 인식 실험에서 다른 실험에

비하여 높은 성능을 보이고 있으며, 특히 PYNQ

의 경우 PC 환경의 Original 실험 결과보다 좋은

결과를 보였다. 이는 이미지 축소나 압축과정에

서 특징 분포가 변경되고 소실된 데이터가 오히

려 성능 향상을 보였을 것으로 판단한다. 특징

분포의 변화와 소실된 데이터에 대한 분석은 향

후 연구에서 성능 향상의 단초를 제공할 수 있을

것으로 판단한다.

6. 결 론

최근 급격한 발전을 보이는 인공지능 기술은

높은 성능임에도 불구하고 빅데이터와 높은 전력

소비량을 보이는 약점으로 IoT 환경과 같이 매

우 제한된 자원에서 적용하기에 많은 어려움이

따른다. 이런 문제점을 해결하기 위하여 뉴로모

픽 구조 기반 신경망 기술들이 제안되었으며, 본

논문에서는 제한된 자원에서 성능의 저하를 최소

화하여 임베디드 환경에서 사용할 수 있도록

DCT 방식을 이용하여 이미지를 표현하는 방법

을 제안하였다. 제안된 방법의 유효성을 확인하

기 위하여 PC 환경에서 CNN 구조를 기반으로 5

가지의 보간법과 DCT 기법을 이용하여 이미지

의 해상도를 낮추어 정확도를 비교하였다. 실험

결과 예측한 바와 같이 은닉 뉴런의 수가 증가하

여 정확도가 향상됨을 보였고, DCT 기법을 사용

한 것이 보간법을 사용하였을 때보다 성능이 향

상됨을 확인하였다. 추후 연구로는 본 논문에서

제안한 DCT 특징 표현을 뉴로모픽 구조기반의

SNN으로 모델링하여 자원이 제한된 환경에서

성능 향상을 높이고자 한다. 아울러 DCT 기반의

특징 표현과 이에 특화된 SNN 모델이 성능을

향상시킨다면, 임베디드 보드에 최적화되고 경량

화된 DCT 기법의 개선 등에 대한 연구도 필요

할 것으로 보인다.

이 논문은 2019년도 정부(과학기술정보통신
부)의 재원으로 정보통신기획평가원의 지원
을 받아 수행된 연구임(No.2019-0-00708,
뉴로모픽 아키텍처 기반 자율형 IoT 응용 통
합개발환경).
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