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요 약

뉴로모픽 기술은 인간의 뇌 구조와 연산과정을 하드웨어로 모방하는 기술로 기존 인공지능 기술의 단점을
보완하기 위하여 제안되었다. 뉴로모픽 하드웨어 기반의 IoT 응용을 개발하기 위해 NA-IDE가 제안되었으며,
NA-IDE에서 SNN 모델을 구현하기 위하여 일반적으로 많이 사용되는 입력 데이터를 SNN모델에 사용할 수
있도록 변환이 필요하다. 본 논문에서는 이미지 데이터를 SNN 입력으로 사용하기 위하여 스파이크 시계열
패턴으로 변환하는 신경코딩 방식의 인코더 컴포넌트를 구현하였다. 디코더 컴포넌트는 SNN 모델이 스파이
크 시계열 패턴을 생성하는 경우, 출력된 시계열 데이터를 다시 이미지 데이터로 변환하도록 구현하였다. 디
코더 컴포넌트는 출력 데이터에 인코딩 과정과 동일한 매개변수를 사용한 경우, 원본 데이터와 유사한 정적
데이터를 얻을 수 있었다. 제안된 인코더와 디코더를 사용한다면 image-to-image나 speech-to-speech와 같이
입력 데이터를 변환하여 재생성하는 분야에 사용할 수 있을 것이다.

Abstract

Neuromorphic technology is proposed to complement the shortcomings of existing artificial intelligence
technology by mimicking the human brain structure and computational process with hardware. NA-IDE
has also been proposed for developing neuromorphic hardware-based IoT applications. To implement an
SNN model in NA-IDE, commonly used input data must be transformed for use in the SNN model. In
this paper, we implemented a neural coding method encoder component that converts image data into a
spike train signal and uses it as an SNN input. The decoder component is implemented to convert the
output back to image data when the SNN model generates a spike train signal. If the decoder component
uses the same parameters as the encoding process, it can generate static data similar to the original data.
It can be used in fields such as image-to-image and speech-to-speech to transform and regenerate input
data using the proposed encoder and decoder.
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1. 서 론

인공지능 기술은 전통적인 확률·통계적 방식의

패턴 인식뿐만 아니라 다양한 분야의 응용 분야에

적용하여 우수한 성능을 보인다. 하지만 핵심 기

술인 딥러닝 기술은 대용량의 데이터와 많은 연산

과정이 필요하여, 저전력, 소규모 장치에서의 적용

에 한계를 가져왔다. 기존 인공지능 기술의 단점

을 극복하고자 뉴로모픽 구조가 제안되었다[1].

뉴로모픽 구조 방식은 인간의 신경·생물학적

구조와 특성을 물리적인 하드웨어로 모방하여 제

안되었다. 뉴로모픽 구조에는 뉴런의 역할을 하

는 코어가 존재하며 코어와 메모리칩의 병렬연결

구조는 대량의 연산을 동시 처리하는 데 유리하

다[2].

인공지능기술의 발달과 4차산업혁명의 확산으

로 사물 인터넷 환경(IoT, Internet of Things)에

서 인공지능, 특히 인공신경망을 활용하는 사례

가 증가하고 있다. 전력 소모 및 크기의 제한이

존재하는 IoT 환경에서, 인간의 뇌 연산 과정을

모방하여 펄스 형태로 시냅스에 인가하는 스파이

킹 신경망 (Spiking Neural Network, SNN) 모델

은 기존 인공신경망의 대안이 되고 있다[3].

IoT 환경과 뉴로모픽 기반의 인공신경망을 접

목한 서비스를 개발하기 위한 단일 플랫폼의 개

발 환경이 필요하게 되어 뉴로모픽 구조 기반 통

합개발환경(Neuromorphic Architecture based

Integrated Development Environment, NA-IDE)

이 제안되었다[4]. NA-IDE는 미리 구현된 컴포

넌트들을 배치하여 플로우(Flow)를 구성하고 데

이터 흐름을 제어하여 IoT 서비스를 개발한다.

이 과정에서 기존의 IoT 컴포넌트나 전통적인

인공지능 컴포넌트 외에도 뉴로모픽 기반의

SNN 컴포넌트가 필요하다. SNN 컴포넌트는 기

존 컴포넌트에서 사용하는 데이터와 달리 스파이

크 시계열 패턴을 사용하기 때문에, 일반 IoT 환

경에서 수집된 데이터를 스파이크 시계열 패턴으

로 변환하는 과정이 필요하다. 이를 위하여 본

논문에서는 이미지 데이터를 스파이크 시계열 패

턴으로 변환하기 위하여, 신경코딩 방식의 인코

더와 디코더 컴포넌트를 구현하였으며 사용자가

선택하는 변환 기술을 통해 이미지-스파이크 데

이터 변환을 지원하도록 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 연

구의 기반이 되는 뉴로모픽 구조를 간략하게 소

개하고, 뉴로모픽 구조를 구성하는 SNN 인공 신

경망 기술과 뉴로모픽 환경에서 IoT와 SNN을

통합 개발하는 NA-IDE, 데이터 변환기법인 신

경코딩기술에 대해 설명한다. 3장에서는 인코더

와 디코더 컴포넌트의 구현과정을 기술하며, 4장

에서 구현된 컴포넌트를 이용한 NA-IDE 동작

예시를 보이고, 마지막으로 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

본 장에서는 뉴로모픽 구조 및 이를 구성하는

SNN, 기존 IoT와 뉴로모픽 환경을 지원하는 통

합개발환경인 NA-IDE, NA-IDE에서 SNN 컴포

넌트를 이용하는 데 필요한 데이터 변환에 관해

기술한다.

2.1. 뉴로모픽 구조

그림 1. 뉴로모픽 구조와 동작과정[5]
Fig. 1. Neuromorphic architecture and

operation process[5]
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단순화된 뉴로모픽 구조는 그림 1과 같이 인간

의 신경·생물학적 구조와 특성을 물리적인 하드

웨어로 모방하여 제안되었다[6]. 인간의 뇌를 구

성하는 뉴런은 스파이크 (spike)라고 불리는 작

은 전기 신호를 생산하고, 누적된 신호가 임계

값(Threshold)보다 큰 시점에 다른 뉴런으로 스

파이크를 전달한다[7].

뉴로모픽 하드웨어는 전기 신호를 이용하여

스파이크를 모방하고 축전기(Capacitor)를 통해

누적된 전기 신호가 임계값을 넘어 다른 뉴런으

로 스파이크 신호를 전달하도록 구현된다. 뉴로

모픽 구조에는 뉴런의 역할을 하는 코어가 존재

하며 코어와 메모리칩의 연결된 구조가 병렬로

이루어져 있어 다수의 연산을 동시에 처리하는

데 유리하다. 따라서 기존 폰노이만 컴퓨팅 구조

보다 빠른 학습·연산 속도를 가지며 전력의 소모

량을 최소화할 수 있다.

2.2 스파이킹 신경망 (SNN)

SNN은 인간의 뉴런과 시냅스의 신호 전달과

정을 전기적 신호의 전달과정으로 모방한다.

SNN에서 스파이크의 발생 여부는 생물학적 뉴

런에서의 정보 전달을 모방하는 방식으로 미분

방정식에 의해 결정된다[8].

인간의 뇌는 약 100억개 이상의 뉴런과 각 뉴

런마다 1,000-10,000개의 시냅스들이 회로망으로

이루어져 있다. 뇌의 정보처리과정은 뉴런이 환

경으로부터의 감각자극이나 신경계 내에서 이전

단계의 뉴런으로부터 신호를 입력받아 자극에 포

함된 정보를 전기화학적 활동으로 표현하는 과정

에서 1 또는 0의 반응을 출력한다[9]. SNN의 동

작을 모델링하는데, 일반적으로 사용되는 그림 2

의 LIF (Leaky integrate-and-fire)[10] 뉴런 반

응 모델에서와 같이 임계값을 넘어설 때만 활동

전위를 발생시켜 다음 뉴런으로 스파이크 신호를

전달한다. SNN 동작의 핵심은 뉴런의 막 전위

(Membrane potential)를 이용한 스파이크 신호

전달 과정이다[11]. 뉴런에 전달되는 스파이크의

값은 시간에 따라 누적되고 특정한 전위에 도달

하면 스파이크를 발생시키고 해당 뉴런의 값을

초기화한다.

그림 2. SNN 동작 모델 (LIF)[12]
Fig. 2. Operation model of SNN (LIF)[12]

기존 신경망은 연속적인 값을 출력하는 반면,

SNN은 0 또는 1의 이진 값을 결과로 출력한다.

기존 신경망에서 출력 값 자체를 정보로 사용하

였다면 스파이킹 신경망은 값이 출력되는 시계열

패턴을 학습에 사용한다[13]. 따라서 SNN을 기

존 환경에서 구동하기 위해서는 기존 신경망에서

사용하던 데이터를 시계열 패턴 데이터로 변환하

여야 한다.

2.3 NA-IDE  

지능형 IoT 및 뉴로모픽 응용 개발을 위해 단

일 플랫폼이 필요하며, 이를 위하여 뉴로모픽 기

반 통합 개발환경인 NA-IDE가 제안되었다.

NA-IDE는 사전에 구현된 컴포넌트들을 배치하

여 플로우를 구성하고 데이터 흐름을 제어하여

서비스를 개발한다. NA-IDE에서 제공하는 컴포

넌트를 이용하면 사용자가 세부 구현 기술을 모

르더라도 목적에 맞는 서비스를 개발할 수 있다.

즉, 사용자는 관련 컴포넌트를 서비스 지원에 맞
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는 데이터 흐름 (ex.입력-기능-출력)을 연결하고

매개 변수 설정만으로 원하는 서비스를 동작시킬

수 있다. 그림 3은 NA-IDE의 개발 및 작동 화면

을 보여준다.

그림 3. NA-IDE 작동 예시
Fig. 3. NA-IDE Screen shot

그림 3에서 A 상자는 사전에 구현되어 설치된

컴포넌트들을 표시한다. 사용자는 컴포넌트를 선

택하여 그림 3의 B 상자와 같이 배치하고 연결

하여 데이터 플로우를 구성하며 기본적으로 입력

-동작-출력의 구조를 갖는다. 컴포넌트는 사용자

에게 제공될 수 있도록 사전에 구현함으로써 사

용자는 컴포넌트 저장소에서 선택하여 설치한

후, 배치하고 연결하는 것으로 필요한 서비스를

구축할 수 있다. NA-IDE는 SNN 모델의 구성을

제공하기 위해 지능형 컴포넌트인 SNN 컴포넌

트를 제공한다. SNN 컴포넌트는 기존 컴포넌트

에서 사용하는 데이터와 달리 스파이크 시계열

패턴을 사용하기 때문에, 일반 IoT 환경에서 수

집된 데이터를 스파이크 시계열 패턴으로 변환하

는 과정이 필요하다. 본 연구에서는 인코더 컴포

넌트와 디코더 컴포넌트를 통해 기존 컴포넌트에

서 사용하는 정적 데이터를 스파이크 시계열 패

턴으로 변환 및 복원하는 기능을 제공한다.

2.4 신경 코딩

신경 코딩이란 뉴런이 자극의 정보를 활동 전

위로 표현하는 규칙이라고 볼 수 있으며 전달하

는 정보를 정량화하는 것을 의미한다. 신경코딩

에서 인코딩은 자극에서부터 임계값을 달성한 반

응까지의 과정을 나타내며, 자극의 성질과 시간

에 따라 변하는 자극의 정보를 활동 전위로 구조

화 한다[14]. 디코딩은 뉴런에서 전달받은 1 또는

0의 활동 전위 열 정보를 시간에 따라 또는 전달

받은 활동 전위의 발생횟수 등을 기준으로 전달

받기 전의 자극의 정보를 해석하는 과정이다[15].

본 장에서는 일반적으로 많이 사용되는 코딩 방

식을 소개한다.

가) Rate Coding

그림 4. Rate Coding방식을
이용한 스파이킹 발화[16]

Fig. 4. Spiking fire using Rate Coding

주파수 코딩이라고도 불리며 자극의 강도가

증가하면 뉴런의 활동 전위 및 스파이크의 발화

횟수가 증가한다는 특성을 이용한다. 뉴런의 발

화 속도가 자극에 대한 정보를 포함한다고 가정

하므로, 스파이크 발생률은 자극의 강도에 따라

비선형적으로 증가하며 정확한 스파이크 발생률

에 대한 계산이 필요하다. 일반적으로 단위 시간

당 평균 스파이크 발생률로 표현하며, 반복에 대

한 평균으로 계산한다. Rate Coding은 상대적으

로 다른 코딩 방식에 비하여 비효율적이지만 ISI

(Inter Symbol Interface) 노이즈에 강력하다고
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보고되었다[17]. 그림 4는 Rate Coding을 이용하

여 이미지의 강도에 따라 다른 스파이크 데이터

로 변환과정을 보인다.

나) Poisson Distribution

그림 5. 포아송 분포 방식을
이용한 스파이킹 발화

Fig. 5. Spiking fire using Poisson
Distribution

주파수 코딩에 기반하여, 자극의 강도를 표현

하는 단계에서, 단위시간 안에 스파이크가 몇 번

발화할 것인지를 그림 5와 같이 포아송

(Poisson) 분포 형태로 표현한 방식이다.

변환하고자 하는 이미지의 각 픽셀은 식(1)의

포아송 분포 기반으로 스파이크 데이터를 생성하

고 발화 확률은 데이터의 각 픽셀 값에 비례한

다.





(식1)

다) Population Coding

군집 코딩 (population coding)은 단일 뉴런이

아닌 군집 뉴런에 대한 코딩기법으로, 다수의 뉴

런 응답을 이용하여 자극을 표현한다. 자극에 대

해 뉴런별로 서로 다른 응답을 가지며 다수의 응

답을 합산하여 자극에 대한 반응을 표현한다[18].

그림 6은 자극에 대한 다수의 뉴런에 의한 응답

군집으로 표현됨을 보여준다. 군집 코딩은 뉴런

의 가변성으로 인한 불확실성을 감소시키고 자극

의 다른 속성들을 동시에 표현할 수 있다는 이점

이 있다.

그림 6. Population Coding방식을
이용한 스파이킹 발화[19]

Fig. 6. Spiking fire using Population
Coding

3. 인코더 및 디코더 컴포넌트 구현

본 논문에서는 사람의 신경세포를 모방하는

SNN 모델의 데이터 전달 방식을 구현하고 스파

이크 신호 입력을 지원하기 위해 인코더 컴포넌

트와 디코더 컴포넌트를 구현하였다. 각 컴포넌

트는 이미지 데이터를 스파이크 신호로 변환하고

변환된 스파이크 데이터를 이미지 데이터로 복원

하는 기능을 제공한다. 그림 7은 인코더와 디코

더를 이용한 데이터 변환 및 복원과정을 보인다.

그림 7. 인코더와 디코더를 이용한 데이터 변환
Fig. 7. Overview of data conversion using encoder

/ decoder
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3.1 인코더 컴포넌트

NA-IDE 환경에서 그림 8과 같이 인코더 컴포

넌트를 구현하였다. SNN 모델의 입력으로 사용

하기 위해 기존의 인공신경망에서 쓰이던 이미지

를 시계열 정보로 변환한다. 신경코딩 기법을 기

반으로 SNN 모델에 따라 적용할 수 있는 3 가지

의 코딩 방식을 제공하며, 각 변환 방식별로 매

개 변수를 설정하여 데이터 변환을 조절할 수 있

다. 공통 매개변수인 시간 간격은 스파이크 신호

의 발화 시점을 조정하며, 시간 간격이 증가할수

록 번째 스파이크와  번째 스파이크 사이

의 지연시간을 증가시킨다.

그림 8. NA-IDE 환경에서 구현한 인코더 컴포넌트
Fig. 8. Implemented encoder component on NA-IDE

그림 8의 왼쪽 영역은 현재 구성된 데이터 플

로우를 표시하고 있으며, 오른쪽 영역은 인코더

컴포넌트의 속성 창이다. 그림 8에서 A 상자는

인코딩 방식을 선택할 수 있으며 단순 인코딩,

Poisson 인코딩, Population 인코딩으로 3가지 인

코딩 방식을 선택할 수 있다. 그림 8의 B 상자를

통해 사용자가 선택한 인코딩 방식에 필요한 매

개변수 값을 입력할 수 있다. 인코더 컴포넌트의

입력으로 사용되는 이미지 데이터는 이미지의 크

기에 따라 ×의 픽셀 수를 가지며 각 픽셀
은 0～255 사이의 값으로 표현된다. 인코딩 과정

을 통해 변환된 시계열 데이터는 입력된 2차원

데이터에서 시간 간격으로 표현된 3차원 텐서 형

태의 연속적인 데이터로 변환된다. 즉 하나의 픽

셀 값은 시간 간격별 0 또는 1의 연속된 값으로

표현되며 각 시점에서 뉴런의 발화 확률을 나타

낸다.

3.1.1 단순 인코딩 방식  

단순 인코딩 방식은 입력받은 이미지를 랜덤

하게 생성한 동일 사이즈 필터 값을 통과시켜 임

계값을 넘는 픽셀에 해당하는 스파이크 값을 얻

는다. 그림 9와 같이 이미지와 동일한 크기의 필

터를 생성하고 이미지의 각 픽셀에 1대1로 대응

되는 값을 무작위로 생성한다. 입력받은 이미지

는 각 필터 값과 비교하여 필터보다 큰 값만 통

과시켜 스파이크 데이터로 변환을 진행한다. 사

용자는 픽셀 값을 표현하는 무작위 수의 생성 분

포를 설정하고 필터의 임계값을 높게 설정하면,

픽셀 값이 확률적 특성을 갖는 스파이크 시계열

을 얻을 수 있다.

그림 9. 단순 인코딩 방식을 이용한
데이터 변환과정

Fig. 9. Data conversion using simple
encoding method

3.1.2 Poisson 인코딩 방식

입력 강도를 기반으로 포아송 분포가 적용된

스파이크 데이터를 생성한다. 입력된 데이터 사
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이즈와 픽셀 값을 받아온 후 강도 함수를 이용하

여 발화 속도를 초 단위로 계산한다. 식(2)의 포

아송 분포 계산식을 이용하여 스파이크 확률 분

포를 생성하고 스파이크 구간을 샘플링 한다. 스

파이크 구간 사이의 간격이 0이 되지 않도록 구

간은 1씩 증가시키고, 구간별 스파이크를 누적

합산하여 픽셀 값에 대응되는 스파이크 데이터를

생성한다. 그림 10은 포아송 인코딩 방식을 이용

하여 이미지 데이터로부터 스파이크 시계열 데이

터로 변화하는 과정을 보여준다.

그림 10. 인코더 컴포넌트의 포아송 인코딩
방식을 이용한 데이터 변환 과정

Fig. 10. Data conversion using Poisson encoding
method

3.1.3 Population 인코딩 방식

뉴런의 수가 입력되면, 군집 방식으로 서로 다

른 뉴런들의 자극에 대한 다른 반응 특성을 가진

신경세포들의 반응을 선형 결합 형태로 표현하는

방법이다. 다수의 응답에서 평균값은 자극 강도

에 따라 선형적으로 변하는 가우스 튜닝 곡선

(Gaussian Tuning Curve)을 포함하며 평균 근처

의 자극에 가장 강하게 반응한다. 그림 11은 다

수의 뉴런 응답을 선형화 하는 과정을 보여준다.

그림 11 군집 방식을 이용한 데이터 변환의
선형 결합 과정

Fig. 11. Linear combination in Population
encoding

3.2 디코더 컴포넌트

인코딩 과정에서 시계열 패턴 정보로 표현된

데이터는 SNN 모델의 입력으로 사용될 수 있다.

SNN 모델에서 학습 및 평가의 결과로 클래스

분류가 아닌 이미지, 음성 등의 입력에서 변환된

데이터가 반환될 수 있으며 입력과 동일한 스파

이크 형태의 시계열 패턴이 생성될 수 있다.

SNN 모델에서 생성된 시계열 데이터는 다른

SNN 모델의 입력으로 사용할 수도 있으며, 다른

IoT나 인공지능 컴포넌트의 입력으로 사용될 수

있다. 동일한 SNN 모델이 아닌 경우에는 원래

시계열 패턴으로 변환되기 이전의 입력 데이터와

동일 형식으로 복원되어야 한다.

변환된 스파이크 데이터를 디코딩하여 얻은

복원 데이터를 인코딩에 사용된 입력 이미지와

비교하여 유사도를 확인하기 위해 인코딩 과정에

서 사용된 동일한 MNIST 손글씨 이미지를 인코

딩한 스파이크 데이터를 이용하여 디코딩 과정을

진행하였다. 디코딩 결과 그림 12와 같이 복원되

는 결과를 확인했다.

그림 12. 다양한 매개 변수에 따른 디코딩
이미지

Fig. 12. Image decoding according to various
parameters

인코딩 과정에서 사용된 매개 변수를 사용하

지 않고 디코딩을 수행할 경우에는 전달받은 시

계열 패턴에서 인코딩 매개 변수들을 추정해야
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한다. 이를 확인하기 위하여 본 논문에서는 디코

딩 과정에서 인코딩 매개 변수에 따른 입력 이미

지의 복원 상태를 확인하였다. 그림 12의 첫 번

째 이미지는 인코딩 과정에서 사용한 것과 동일

한 입력 이미지이며, 나머지 이미지는 인코딩 과

정을 거쳐 변환된 스파이크 데이터를 이용하여

인코딩 매개 변수를 변화시켜 디코딩으로 복원한

예이다.

반면 이미지를 시계열 패턴으로 변환하는 인

코딩 매개변수를 디코딩 과정에 이용하여 복원한

결과 그림 13과 같이 그림 12에 비하여 원본데이

터와 매우 유사한 이미지를 얻을 수 있었다.

그림 13. 인코더와 동일한 매개변수 값을 사용한
디코딩 이미지

Fig. 13. Image decoding with the same encoding
parameters

스파이크 시계열 패턴으로부터 인코딩 매개변

수를 추정하는 것은 추후 연구에서 진행할 예정

이며, 현 단계에서는 인코더 컴포넌트에서 SNN

모듈에 인코딩 매개변수를 전달하고, SNN 모듈

은 다시 디코더에게 재전달 한다고 가정하여 동

일한 인코딩 매개변수를 사용하여 디코딩에 사용

하였다.

4. NA-IDE환경에서 구현 결과 적용

NA-IDE 환경에서 3장에서 제안한 인코더 컴

포넌트를 이용하여 SNN모델의 손 글씨 이미지

분류기를 구현하였다. 손 글씨 데이터 셋은 일반

딥러닝 기반의 이미지 분류기의 평가지표로 널리

사용되는 MNIST 데이터를 사용하였다. MNIST

손 글씨 데이터 셋은 28x28 크기의 총 7만개의

이미지로 구성되어, 6만개는 학습으로 1만개는

평가용으로 사용된다. SNN은 아직 초기 연구단

계이기 때문에 적용 및 동작 가능 여부를 확인하

기 위하여 MNIST 데이터를 선택하였다.

그림 14는 각 컴포넌트의 연결로 구현된 이미

지 분류기의 전체 흐름도를 도식화한다. 그림 14

에서 A 상자는 데이터 입력 컴포넌트로써 USB

카메라 컴포넌트로 MNIST 이미지 데이터셋을

촬영하여 입력 이미지를 생성한다. 그림 14의 D

창을 통하여 손 글씨 숫자 5가 정상적으로 입력

되었음을 확인하였다. 수집된 이미지는 B 상자의

인코더 컴포넌트로 전달되며 스파이크 시계열 데

이터로 변환된다. 인코더의 출력은 0 또는 1의 연

속된 시계열로 표현되며, 변환된 스파이크 데이터

는 C 상자의 SNN-MNIST 분류기로 전달된다.

그림 14. NA-IDE 환경에서 구현된 SNN-MNIST 손
글씨 이미지 분류기

Fig. 14. Implemented SNN-MNIST hand written
image classifier on NA-IDE

그림 14의 C 상자에 해당하는 SNN-MNIST

분류기에서는 스파이크 시계열 데이터를 입력받
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아 0-9까지 10개의 숫자 중 가장 유사하게 분류

된 숫자를 출력 컴포넌트를 통해 결과로 출력한

다. 그림 15는 SNN-MNIST 손 글씨 이미지 분

류기에서 출력된 동작 결과를 보인다.

그림 15. SNN-MNIST 손 글씨 이미지 분류 결과
Fig. 15. Result of SNN-MNIST hand written image

classifier

그림 15에서 왼쪽 그래프는 결과 출력 컴포넌

트를 이용하여 출력한 분류 결과로 0부터 9까지

의 숫자에 대해 입력된 이미지와 동일한 정답일

확률이 시간에 따라 변화함을 보여준다. 그림 15

의 오른쪽 1, 2번째 출력된 메시지는 입력받은

이미지의 데이터가 스파이크 데이터 형태로 전달

되었음을 나타낸다. 최종 분류 결과 USB 카메라

컴포넌트로 입력한 이미지 숫자와 동일한 5를 가

장 높은 확률로 예측함을 그림 15의 오른쪽 마지

막 메시지에서 확인할 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 기존의 IoT와 뉴로모픽 구조를

지원하는 통합개발환경 NA-IDE에서 SNN 모델

의 입력을 지원하기 위해 기존에 사용되는 데이

터를 스파이크 시계열 데이터로 변환할 수 있도

록 인코더와 디코더 컴포넌트를 구현하였다. 인

코더 컴포넌트는 다른 신경코딩 방식을 적용하여

다양한 SNN 모델에 적용할 수 있도록 이미지

데이터를 시계열 패턴 데이터로 변환하는 기능을

제공한다. 구현 결과 인코더 컴포넌트를 이용하

여 이미지 데이터가 시간에 따라 형태가 다른 스

파이크 시계열 데이터로 변환됨을 확인하였다.

디코더 컴포넌트는 SNN 모델의 결과로 전달되

는 시계열 패턴 데이터를 기존의 컴포넌트에서

사용할 수 있도록 이미지로 복원하는 기능을 제

공한다. 디코딩 과정에서 인코딩에 사용된 것과

동일한 매개변수에 따라 변환된 데이터와 원본

데이터의 유사성 차이가 있음을 확인하였다. 이

는 디코딩 단계에서 이용하는 매개변수의 중요성

을 알 수 있었다. 따라서 향후 연구로는 디코딩

과정에서 시계열 패턴 데이터로부터 인코딩 매개

변수를 추정하는 연구와 이미지뿐만 아니라 음성

과 같이 시변 정보를 포함하는 동적 데이터의 스

파이크 시계열 데이터 변환에 관한 연구를 진행

할 것이다. 본 논문에서 제안된 인코더와 디코더

컴포넌트를 이용한다면 NA-IDE에서 기존 IoT

와 인공지능 기능뿐만 아니라 뉴로모픽 구조 기

반의 다양한 SNN 모델을 지원할 수 있을 것으

로 기대한다.
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