
Ⅰ. 서 론

최근 인공지능 기술의 발전으로 IoT와 AI 기술

을 결합한 지능형 IoT 응용 분야에 대한 수요가 증

가하였다. 이에 따라 IoT 디바이스에서 자율적으

로 학습하고 추론이 가능한 AI 서비스를 제공하는

기술에 대한 기대가 높아지고 있다. 그러나 하드

웨어와 연결된 클라우드 서버에서 제공하는 AI

서비스는 데이터 처리 지연 및 프라이버시 문제

가 발생할 수 있다[1]. 따라서 하드웨어 내에서

지능형 처리를 수행하는 IoT 엣지 서비스에 대
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요 약

뉴로모픽 아키텍처 기반 하드웨어를 이용한 IoT 엣지 서비스는 단말 장치에서 지능형 처리를 수행할 수 있

기 때문에 자율형 IoT 응용 지원에 적합하다. 그러나 IoT 개발자가 뉴로모픽 하드웨어에서 사용되는 SNN을

이해하기에는 어려움이 있다. 본 논문에서는 뉴로모픽 하드웨어의 제약조건을 고려하며 사용자의 요구 성능을

만족하는 SNN 모델 생성 기법을 제안한다. 제안 기법은 프로파일링된 데이터에서 최적의 SNN 모델 파라미

터를 찾도록 전처리된데이터로사전 학습한모델을활용한다. 전체 탐색기법과비교결과, 두 기법모두사용

자 요구사항을 모두 만족하였지만, 제안 기법이 수행 시간 측면에서 더 좋은 성능을 보였다. 또한, 신규 하드웨

어의 제약조건을 명확히 알지 못하더라도새로운 하드웨어의 프로파일링된 데이터를 활용할 수 있으므로 높은

확장성을 제공할 수 있다.
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Abstract

IoT edge services utilizing neuromorphic hardware architectures are suitable for autonomous IoT

applications as they perform intelligent processing on the device itself. However, spiking neural

networks applied to neuromorphic hardware are difficult for IoT developers to comprehend due to

their complex structures and various hyper-parameters. In this paper, we propose a method for

generating spiking neural network (SNN) models that satisfy user performance requirements while

considering the constraints of neuromorphic hardware. Our proposed method utilizes previously

trained models from pre-processed data to find optimal SNN model parameters from profiling data.

Comparing our method to a naive search method, both methods satisfy user requirements, but our

proposed method shows better performance in terms of runtime. Additionally, even if the

constraints of new hardware are not clearly known, the proposed method can provide high

scalability by utilizing the profiled data of the hardware.
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한 연구가 필요하다. 하드웨어의 지능형 처리를

통해 에너지 소비를 줄이고 향상된 성능으로 다

양한 AI 기술과 결합된 응용을 제공할 수 있어야

한다.

인간의 뇌 구조를 모사하여 연산을 처리하는

뉴로모픽 컴퓨팅은 AI 알고리즘과 빠른 데이터

처리를 지원할 수 있는 많은 뉴런과 시냅스로 구

성된 하드웨어 아키텍처이다. 일반적으로

SNN(Spiking Neural Networks)을 활용하는 뉴

로모픽 아키텍처는 일부 학습 알고리즘을 적용

하였을 때 GPU 기반 DNN(Deep Neural

Network)보다 정확도가 낮을 수 있다[2]. 그러나

하드웨어적인 지원을 통해 에너지 소비를 줄일

수 있어 IoT 엣지 서비스의 에너지 소비 측면에

서 더 효율적이다[3]. 뉴로모픽 하드웨어를 통해

자율형 IoT를 지원하려면 생물학적 지식이 요구

되는 SNN에 대한 충분한 지식이 필요하다. 그러

나 IoT 개발자가 인간의 뇌 구조와 유사하게 동

작하는 SNN을 효과적으로 활용하려면 이러한

시스템을 이해하고 통합적으로 적용하기 위한

추가 비용과 시간이 요구된다.

뉴로모픽 컴퓨팅을 지원하는 뉴로모픽 칩으로

는 TrueNorth[4], Loihi[5], SpiNNaker[6],

BrainScaleS[7], Neurogrid[8] 등이 있으나 대부

분 학술 연구를 위해 개발된 프로토타입이거나

실험용 플랫폼으로써 완전히 상용화되지 않았기

때문에 사용에 제한적이다. 현재 보편적으로 사

용할 수 있는 FPGA 보드로는 DE1-SoC[9],

PYNQ[10] 등이 있으며 Nengo 프레임워크[11]

를 통해 SNN의 경량 모델 구현이 가능하다. 뉴

로모픽 칩과 FPGA 보드는 각각 최대 지원 가능

한 뉴런의 수와 시냅스의 수, 그리고 지원하는

SNN 모델이 서로 다르다. 따라서 자율형 IoT 응

용 프로그램의 개발은 각 뉴로모픽 아키텍처의

제약으로 인해 제한될 수 있다.

본 논문에서는 Loihi 에뮬레이터에 초점을 맞

추어 사용자 요구사항 만족하는 SNN 모델 파라

미터 생성 기법을 제안한다. 사용자는 성능 요구

사항을 입력하여 사전에 프로파일링 된 하드웨

어 데이터를 기반으로 사용자의 요구사항을 충

족하도록 최적화된 SNN 실행 코드가 자동으로

생성된다. 뉴로모픽 기반 하드웨어의 동작 과정

이나 SNN에 익숙하지 않더라도 필요한 모델을

자동으로 생성하도록 사용자를 지원할 수 있다.

성능 평가를 통해 전체 탐색 기법과 비교하였

을 때, 사용자 요구사항의 오차는 제안 기법에서

크게 나타났지만 수행 시간 측면에서는 더 좋은

성능을 보였다. 복잡한 모델을 제공할수록 탐색

시간이 길어지기 때문에 뉴로모픽 하드웨어 특

성에 따라 제안 기법이 필요할 수 있다. 현재는

Loihi 에뮬레이터를 활용하였기 때문에 정확도

에 초점을 맞추었으나 추후 하드웨어가 보편화

되면 수행 시간도 함께 고려할 수 있을 것으로

보인다. 또한, 신규 하드웨어의 명확한 제약조건

을 알지 못하더라도 한 번 수집한 프로파일링 데

이터를 활용할 수 있기 때문에 새로운 하드웨어

의 높은 확장성을 제공할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련

연구를 소개하고 3장에서는 사용자 요구사항을

고려한 최적의 SNN 모델 생성 기법을 설명한다.

4장에서는 전체 탐색 기법과 비교를 통해 성능

을 평가하고, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

1. 프로파일링 데이터 기반 최적화 연구

기존의 프로파일링 데이터 기반 연구들은 성능

향상에 중점을 두고 있다. [12]에서는 성능에 영

향이 큰 블록을 찾아 최적화 하도록 가상기계 코

드 프로파일링을 수행하였다. [13]에서는 메모리

접근 패턴을 분석하여 프로그램 최적화에 초점

을 맞추었으며 [14]에서는 머신러닝 모델의

GPU 사용량을 분석하여 효율적인 작업 배치 및

우선순위를 결정하였다. 그 외에도 저전력[15],

메모리 사용 최소화[16], 하드웨어 최적화[17]를

목표로 하거나 유전 알고리즘이나 머신러닝 모

델을 이용한 연구도 있다[18]. 제안 기법은 프로
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파일링 기반의 머신러닝 모델을 사용하여 기존

연구들과 유사할 수 있으나 최고의 성능을 찾기

보다는 사용자 요구사항의 QoS를 고려한 SNN

모델 생성에 초점을 맞추었다.

2. 자율형 IoT 지원 연구

Node-RED[19]는 경량 기계학습을 지원하는

플로우 기반의 프로그래밍 도구이다. 파이썬 및

Node.js 엔진과 결합된 지능형 IoT 응용을 지원

하여 다양한 디바이스를 활용한 데이터 처리가

가능하다. 드래그 앤 드롭 방식의 웹 기반 편집

기를 이용하여 입출력 노드를 구성하고 필수 파

라미터를 설정하여 손쉬운 프로그래밍이 가능하

다. 필요에 따라 노드를 새로 설치하거나 JSON

포맷으로 구성된 플로우를 공유할 수 있다. 제안

기법을 통해 생성된 SNN 수행 코드는

Node-RED에 적용하여 자율형 IoT를 지원할 수

있다.

선행 연구[20]를 통해 AI 컴포넌트 추상화 모

델을 제안하였으며 다양한 하드웨어 환경에 적

용되는 AI 모델 자동생성도구를 구현하였다. 추

상화 계층으로 인해 직접 변환하는 것보다 지연

시간이 발생할 수는 있으나 그 차이가 크지 않으

므로 성능에 큰 영향을 끼치지 않으면서 IoT 응

용이 가능한 AI 모델을 생성할 수 있다. 또한,

[20]를 확장하여 FPGA에서 SNN을 위한 모델

최적화 기법[21]과 오픈 플랫폼과 호환되는 지능

형 IoT 컴포넌트 자동생성도구[22]를 구현하였

다. 이 논문에서 제안한 가상 컴포넌트 계층을

통해 IoT 하드웨어와 뉴로모픽 하드웨어에 적용

할 수 있는 컴포넌트를 자동으로 생성할 수 있

다. 본 논문에서는 선행 연구들에서 구현된 프레

임워크를 통해 사용자 요구사항을 입력받고 뉴

로모픽 하드웨어에 적합한 최적의 스파이킹 뉴

럴 네트워크 모델을 생성할 수 있도록 지원한다.

Ⅲ. 최적의 SNN모델 파라미터 생성기법

FPGA 및 뉴로모픽 칩과 같은 뉴로모픽 하드

웨어에서 동작하는 SNN은 GPU 기반의 인공신

경망(ANN)에 비해 효율적인 에너지 소모량을

제공하므로 실시간 처리 작업에 적합하다. 그러

나 IoT 개발자를 위한 지능형 IoT 응용을 지원

하기 위해서는 하드웨어별 특성과 제약조건에

대한 이해가 필요하며, 원하는 SNN 모델이 생성

되기까지 개발 시간 및 비용이 증가할 수 있다.

따라서 제안 기법은 SNN 모델을 생성할 때 프

로파일링 정보를 기반으로 하드웨어 특성 및 제

약조건을 자동으로 고려하도록 설계되었다.

SNN 모델을 자동으로 생성하기 위한 시스템

모델은 그림 1과 같다. 모델 예측기, 하드웨어 어

댑터, 코드 생성기 세 가지로 구성되며 모델 예

측기는 프로파일링 결과에서 사전 훈련된 모델

을 사용하여 SNN 모델 파라미터를 예측한다. 하

드웨어 어댑터는 하드웨어별 제약조건을 확인하

고 최적화된 성능을 위해 매개 변수를 조정하며,

코드 생성기는 대상 하드웨어의 IoT 플랫폼에서

작동할 입력/출력 인터페이스를 생성한다.

제안 기법은 현재 접근이 쉬운 Loihi 에뮬레이

터에 중점을 두었으나 다양한 하드웨어로 확장

될 수 있다. 그림 2와 같이 Loihi 플랫폼에 대한

분석을 기반으로 하드웨어 제약조건이 지원하는

QoS aware Automatic Generation of SNN

Model  Predictor Hardware Adaptor Code Generator

User Requirement

Accuracy

Execution Time

Hardware

Pre-trained Model

Profiling 
Data

T1

User Performance Requirement

l1 n1 d1 l2 n2 d2 lN nN dN

Averaging
, ,

T2 TN

…

그림 1. 시스템 모델

output

...

Layer1 Layer2 Layerl

input
{i1, i2, … idxd}

Neurons1
{n1, n2, … nn}

Neurons2
{n1, n2, … nn}

Neuronsl
{n1, n2, … nn}

…

그림 2. Loihi 에뮬레이터에서의 SNN 모델
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간단한 SNN 모델을 고려하였다. 현재 Loihi 하

드웨어의 최대 Axons은 4,096이며 시냅스 비트

의 수는 128KB이다[5]. 하지만 에뮬레이터의 경

우 시냅스 비트가 1,024KB로 설정되어 있다[23].

이처럼 하드웨어에 따라 최대/최소 성능 범위,

최대 뉴런 수, 최대 시냅스 비트 수 등 연산에 필

요한 파라미터는 각각 다를 수 있다. 하드웨어

어댑터는 모델 예측기가 예측한 파라미터가 하

드웨어 제약조건을 준수하면서 사용자가 지정한

성능 요구사항을 충족하는지 확인한다. 사용자

가 원하는 성능을 만족하는 최적의 모델을 생성

하기 위해 하드웨어 별로 레이어 수 l, 뉴런 수 n,

입력 데이터 크기 d를 달리하여 사용자 요구사

항에 대한 프로파일링 정보를 얻는다.

모델 예측기는 사용자 요구사항을 모두 만족하

면서 최상의 성능을 낼 수 있는 최적의 파라미터

l, n, d를 찾는 것을 목표로 한다. 이를 위해 사전

에 프로파일링 데이터에서 사용자 요구사항을

만족하는 모든 후보를 찾고 SNN을 구성하는 파

라미터의 크기가 가장 작은 데이터를 추출하여

학습한 모델을 이용하였다. 또한 제안 기법은

IoT 하드웨어에서 실행되는 다른 구성 요소와

호환되는 입/출력 인터페이스를 선택하여 상호

작용할 수 있도록 SNN 모델 생성을 지원한다.

이는 SNN이 일반적인 인공신경망과 달리 스파

이크 트레인 형태가 입력 데이터로 사용되기 때

문이며, 입력 데이터를 스파이크로 변환하는 인

코더와 스파이크를 데이터로 변환하는 디코더가

적용되어야 한다. 따라서 IoT 응용과 데이터 처

리 및 전송을 관리하는 AI 구성 요소 간의 인코

더 및 디코더 구조를 적용한 코드 자동 생성과

성능에 큰 영향을 미치지 않는 파라미터들의 자

동 구성을 지원한다.

제안 기법을 통해 뉴로모픽 하드웨어의 특성

및 제약조건에 대한 자세한 정보가 없이도 사용

자가 요구하는 성능을 만족하면서 최적화된

SNN 모델을 쉽게 생성할 수 있도록 한다. 특히,

오픈 IoT 플랫폼의 인터페이스를 적용하여 SNN

모델을 생성함으로써 자율형 IoT 응용 개발을

쉽게 수행할 수 있다.

Ⅳ. 성능 평가

1. 실험 환경

제안 기법은 Loihi 하드웨어에 초점을 맞추어

사용자의 성능 요구사항을 만족하는 SNN 모델

의 파라미터를 생성한다. 전체 탐색 기법과는 다

르게 사용자의 요구사항을 만족하면서 모델의

사이즈를 최대한 줄이기 때문에 최적의 SNN 모

델을 만들어 낼 수 있다. 또한, 프로파일링된 전

체 데이터를 탐색하지 않기 때문에 수행 시간 측

면에서 더 좋은 결과를 보일 수 있다.

Loihi 에뮬레이터에 대해 전체 탐색 기법과 제

안 기법의 평균 수행 시간과 사용자의 요구사항

에 따른 정확도 성능을 비교하였다. Loihi는 에

뮬레이터 형태로 제공되므로 수행 환경에 따라

수행 시간이 달라질 수 있어, 사용자 정확도 요

구사항만 고려하였다. 실험 파라미터는 최소

75% 이상 최대 97% 이하로 구성하였으며 사용

된 데이터는 MNIST 데이터 셋이다. 손글씨 숫

자를 인식하는 시각 분류 응용을 수행하는 SNN

모델 파라미터를 찾는다.

전체 탐색 기법은 레이어 수 l, 뉴런 수 n, 입력

데이터 크기 d를 달리하여 수집된 전체 프로파

일링 데이터에서 사용자 요구사항을 만족하는

파라미터를 탐색한다. 이때 사용자 요구사항보

다 좋은 성능을 보이면서 가장 경량의 SNN 모

델을 만들 수 있는 파라미터를 반환한다.

제안 기법은 하드웨어에서 제약조건을 고려하

며 사용자의 요구사항을 모두 만족할 수 있도록

Parameter Naïve Model Proposed Model
Data Original data Pre-processing 

data
Hardware Loihi Emulator

User requirement 
accuracy(%) [75-97]

표 1. 실험 환경
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전처리 데이터를 적용한 Random Forest

Regression 모델을 이용하여 SNN를 구성하는

최적의 레이어 수 l, 뉴런 수 n, 데이터 사이즈 d

파라미터를 찾는다.

2. 실험 평가

전체 탐색 기법과 제안 기법을 통해 사용자 요

구사항을 만족하는 최적의 SNN 모델 파라미터

를 예측하여 결과를 확인하였다. Loihi 실험 파

라미터는 사용자 요구 정확도 75%부터 97%까지

0.5 간격으로 총 45개를 10번씩 반복하여 450개

에 대한 수행 시간과 평균 오차를 확인하였다.

표 2는 전체 탐색 기법을 통한 결과 일부이며 표

3은 제안 기법을 통한 결과 일부를 보여준다.

두 기법의 실험 모델은 사용자가 요구하는 정확

도를 입력받고 해당 조건을 만족하는 파라미터

레이어 수 l, 뉴런 수 n, 입력 데이터 크기 d를 반

환한다. 해당 파라미터를 이용하여 프로파일링

데이터로부터 실제 수행 결과의 정확도 성능을

확인하였다. 제안 기법보다 전체 탐색 기법이 비

교적 더 정확할 순 있지만, 그 차이가 크지 않으

며 SNN 모델 파라미터를 빠르게 찾을 수 있다.

No
User requirement Generated hyper parameters 

by the proposed model Actual performance Result
Accuracy(Uacc)(%) Layer(l) Neuron(n) Data size(d) Accuracy(Aacc)(%)

Difference
(Aacc-Uacc)

Execution 
time(ms)

1 91.5 1 120 10×10 91.506 0.006 27.898
2 95 1 231 15×15 95.02 0.02 21.941
3 84.5 1 100 5×5 89.78 5.28 29.920
4 97 2 922 10×10 97.001 0.001 10.989
5 92.5 1 164 10×10 92.509 0.009 24.933

표 2. 전체 탐색 기법을 적용한 실험 결과의 일부

No
User requirement Generated hyper parameters 

by the proposed model Actual performance Result
Accuracy(Uacc)(%) Layer(l) Neuron(n) Data size(d) Accuracy(Aacc)(%)

Difference
(Aacc-Uacc)

Execution 
time(ms)

1 95 1 293 15×15 95.97 0.97 7.978
2 96 1 293 15×15 95.97 -0.03 7.953
3 97 2 922 10×10 97.001 0.001 7.987
4 91 1 142 10×10 92.007 1.007 7.977
5 82.5 1 100 5×5 89.78 7.28 6.982

표 3. 제안 기법을 적용한 실험 결과의 일부

mean: 27.69ms
standard:   4.99ms

Naïve Model

Execution time (ms)

Nu
m

be
ro

fs
am

pl
es

그림 3.전체 탐색 기법의 수행 시간

mean: 7.80ms
standard:   0.84ms

Proposed Model

Execution time (ms)
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m
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그림 4.제안 기법의 수행 시간
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그림 3과 4는 전체 탐색 기법과 제안 기법을 수

행 시간 측면에서 분석하여 히스토그램으로 시

각화한 결과를 보여준다. 450개의 데이터에 대해

전체 탐색 기법을 적용하였을 때 수행 시간은 평

균 27.69ms로 측정되었으며 표준편차는 4.99를

보였다. 제안 기법을 적용하였을 때 수행 시간은

평균 7.80ms로 측정되었으며 표준편차는 0.84를

보였다. 전체 탐색 기법은 복잡한 모델일수록 탐

색해야 하는 프로파일링 데이터가 많기 때문에

적합한 파라미터를 찾는데 소요되는 시간이 증

가할 수 있다.

그림 5와 6은 전체 탐색 기법과 제안 기법을 사

용자 요구사항에 따른 실제 정확도 측면에서 분

석한 결과를 보여준다. 전체 탐색 기법은 모든

프로파일링 데이터에 대해 탐색하며 사용자 요

구사항을 만족하면서 경량의 SNN 모델을 만들

수 있는 파라미터를 찾는다. 제안 기법은 하드웨

어의 제약사항과 사용자의 요구사항을 고려하여

최적의 파라미터를 찾도록 전처리 된 데이터로

사전 학습된 모델을 이용하였다. 두 기법에서 찾

은 파라미터를 이용하여 실제 성능을 확인하였

으며 그 결과, 평균 정확도는 전체 탐색 기법에

서 91.04%, 제안 기법에서 91.07%로 더 높게 나

타났다. 다만, 제안 기법에서는 그림 6과 같이 사

용자 요구사항을 만족하지 못하는 경우가 일부

있었으며 그 차이는 약 0.2% 정도로 미미하다.

사용자 요구사항 수준이 낮을수록 두 기법에서

모두 높은 성능을 보이는 파라미터를 찾았다. 하

지만 사용자 요구사항 수준이 높아질수록 실제

정확도와의 차이가 크지 않은 것을 확인하였다.

이는 하드웨어의 제약사항에 따라 더 높은 성능

의 복잡한 SNN 수행 모델을 제공하기에는 한계

가 있기 때문으로 보여진다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 뉴로모픽 아키텍처 기반 하드웨

어의 제약조건을 고려하면서 사용자 요구사항을

만족하는 최적의 SNN 모델 파라미터 생성 기법

을 제안하였다. 프로파일링된 데이터를 활용하

여 하드웨어에서 최적의 결과를 보일 수 있도록

사전 학습된 모델을 사용한다. 제안 기법을 통해

IoT 개발자가 뉴로모픽 하드웨어의 내부 동작

원리를 이해하지 못하더라도 최적의 SNN 모델

을 생성할 수 있도록 제공한다. 전체 탐색 기법

과의 비교를 통해 제안 기법이 수행 시간 측면에

서 더 좋은 성능을 보였으며 사용자 요구사항보

다 향상된 결과를 보여준다. 또한, 제안 기법은

프로파일링 데이터를 활용하기 때문에 새로운

하드웨어가 등장하여도 유연하게 확장할 수 있

다. 추후 뉴로모픽 하드웨어가 보편화되면 요구

수행 시간도 함께 적용하여 사용자의 정교한 요

구사항을 만족할 수 있도록 연구할 예정이다.

그림 5. 전체 탐색 기법의 요구사항에 따른 정확도 성능 그림 6. 제안 기법의 요구사항에 따른 정확도 성능
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