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요 약

Spiking Neural Networks (SNNs)는 3세대 인공신경망으로 많은 연구자들의 주목을 받고 있다. SNN은 정보를

처리하기 위해 이산적인 스파이크와 막 전위가 임계치를 넘어야 정보를 전달하는 스파이킹 뉴런을 사용한다. 이로

인해 SNN은 다른 인공신경망들보다 에너지 효율성이 더 좋으며 순차적 데이터에 처리에 좋은 성능을 보인다고

알려져 있다. 하지만 현재 SNN의 응용 분야는 기존 인공신경망들이 자주 응용되는 분야인 이미지 분석에 국한되

어 있으며 다른 응용 분야에서는 널리 쓰이지 못하고 있다. 따라서 본 논문에서는 SNN을 Radio Frequency (RF)

신호 탐지 및 분류에 사용하여 그 성능을 측정했다. 또한, RF 신호 스파이크 변환 인코딩에 레이트 코딩과 템포

럴 코딩을 적용해서 각 코딩 방식의 성능과 계산 복잡도를 측정하여 Signal-to-Noise Ratio (SNR)에 따른 효율적

인 신호 인코딩 방식을 제안한다.

Key Words : Spiking Neural Network, RF signal, Rate coding, Temporal coding, STDP, Memristive synapse

ABSTRACT

Spiking Neural Networks (SNNs) are the third generation of neural networks and attract many researchers’

attention currently. SNN uses discrete spikes and spiking neurons that deliver information when their membrane

potentials reach threshold to process data. Due to this, SNN is more energy efficient than other neural

networks and is known to have good performance with processing sequential data. However, SNN has been

confined to image analysis like other neural networks and it is not being used in other applications. Therefore,

in this paper, we propose to use SNN for detecting and classifying Radio Frequency (RF) signals and measure

its performance. Furthermore, we apply rate encoding and temporal encoding for translating RF signals into

spikes. We measure performance and computational complexity of each encoding scheme and propose efficient

encoding scheme according to Signal-to-Noise Ratio (SNR).
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Ⅰ. 서 론

인공신경망은머신러닝을이용한인공지능전반에

서널리사용되고있다. 그중 Deep Neural Networks

(DNNs)는현재 여러분야에서 강력한 성능으로 주목

을받고있다[1]. 하지만 DNN은여러계층의신경망을

사용하여 연산을 수행하며 이로 인해 많은 에너지를

소모한다. 이는 DNN이충분한자원이갖춰진환경에

서만 사용될 수 있도록 제한한다. 이러한 DNN의 한

계로 인해 최근 많은 연구자들이 Spiking Neural

Networks (SNNs)에주목하고있다. SNN은퍼셉트론

을 사용하는 다른 인공신경망들과는 다르게 스파이크

특성을 주로 사용하여 학습을 진행한다. 이는 SNN이

각 계층에 존재하는 퍼셉트론 간의 통신을 위해 실수

를사용하는것이아니라어떠한단위시간내에서발

생하는 스파이크들을 사용한다는 것을 의미한다.

SNN에서 자주 사용하는 스파이킹 뉴런은 스파이크

특성을 통해 서로 정보를 주고받으며, 스파이크는 스

파이킹 뉴런의 막 전위를 올린다. 이때, 막 전위가 임

계치에 도달하면 뉴런들 사이의 가중치 값이 갱신됨

과 동시에 다음 계층의 뉴런으로 스파이크를 방출한

다. 이러한 특성으로 인해 SNN의 각 계층은 입력을

받을 때마다 가중치를 갱신하는 다른 신경망들과는

다르게 입력을 매번 받을 때마다 가중치를 갱신할 필

요가 없어 에너지 효율성이 다른 인공신경망에 비해

높다[2].

이러한장점에도불구하고현재 SNN은 DNN을비

롯한 다른 인공신경망만큼 널리 쓰이지 못하고 있는

데 이는 크게 두 가지 이유 때문으로 볼 수 있다. 첫

번째로는 SNN의 계층 수를 늘리는 연구가 부족하여

DNN을 비롯한 다른 인공신경망만큼 높은 성능을 보

이지 못하고 있으며 두 번째로는 SNN의 응용 및 연

구 분야가 아직 기존 인공신경망이 자주 사용되는 분

야인 이미지 분석에만 국한되어 있기 때문이다. SNN

은 인공신경망의 에너지 효율성을 높이고 이를 하드

웨어로 구현한 뉴로모픽 칩 개발에 핵심적인 기술이

므로 현재의 문제점을 해결하고 개선할 필요가 있다.

이에본논문에서는 SNN이계층수를늘리지않고

기존의 저전력 기반 특성을 유지하면서 높은 성능을

보일 수 있음과 동시에 이미지 분석뿐만 아니라 다른

분야에서도 성공적으로 사용될 수 있음을 보이고자

SNN을 통해 Radio Frequency (RF) 신호를 탐지 및

구분하는 모델을 구현하여 Universal Software Radio

Peripheral (USRP)로 만든 RF 신호를

Signal-to-Noise Ratio (SNR)을 바꿔가며 탐지 및 구

분하였고 높은 탐지 및 구분 성능을 얻었다. 이에 더

해 두 가지 뉴럴 인코딩 방식으로 신호를 인코딩하고

각 인코딩 방식별 성능과 연산 요구량을 비교하여 신

호의 SNR에따른 적절한뉴럴인코딩방식을 알아내

었다. 또한, 모델 구현 과정에 뉴로모픽 칩의 하드웨

어적 특성과 핵심 가중치 업데이트 규칙인 Spike

Timing Dependent Plasticity (STDP)를 반영하여 실

제 뉴로모픽 칩이 RF 신호를 받았을 때 어떻게 작동

하는지예측하였다[3,4]. 따라서본논문의의의는 다음

과 같이 정리할 수 있다.

∙SNN의 계층 수를 늘리지 않고 SNN의 에너지 효

율성은유지하면서높은성능을보일수있는응용

분야로 RF 신호 분석을 제시하였다.

∙RF 신호 분석에서 인코딩 방식에 따른 SNN의 성

능을 분석하고 상황에 따라 적절한 인코딩 방식을

제시하였다.

∙실제뉴로모픽하드웨어의특징을반영하여시뮬레

이션을 진행했으며, SNN이 실제 하드웨어 환경에

서 어떻게 동작하는지 분석하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 SNN의

작동 방식과 원리를 설명한다. 3장에서는 SNN을 이

용한 RF 신호탐지및구분모델의구조와작동절차

를설명한다. 4장에서는해당모델을이용한 RF 신호

탐지 및 구분 성능을 인코딩 방식을 바꿔가며 도출하

고이를비교및분석한다. 5장에서는실험결과를바

탕으로 얻은 결론을 서술한다.

Ⅱ. Spiking Neural Network

2.1 스파이크와 스파이킹 뉴런
본 논문에서는 스파이킹 뉴런에 기반한 SNN을 사

용하며 스파이킹 뉴런은 다른 인공신경망에서 널리

쓰이는 퍼셉트론과는 다르게 입력에 따라 자신의 막

전위값을조절하며이막전위의상태에따라스파이

크를 출력 여부를 결정한다[5]. 스파이킹 뉴런에는 여

러 가지 종류가 있으며 본 논문에서는 스파이킹 뉴런

중가장널리쓰이는방식인 Leaky Integrate and Fire

(LIF) 뉴런을사용하였으며[6], 그림 1에서 LIF 뉴런의

작동 방식을 살펴볼 수 있다.

LIF 뉴런으로 입력이 들어오면 막 전위는 입력 스

파이크가 들어올 때마다 올라가고 입력이 들어오지

않을 때는 막 전위의 누수로 인해 막 전위가 점점 감

소한다. 입력스파이크가자주발생하여막전위가계
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그림 2. STDP의 가중치 조절 방식.
Fig. 2. Synaptic weight control method of STDP.

그림 1. LIF 뉴런의 작동 방식 및 절차
Fig. 1. Operation method and sequence of LIF neurons

속 오르다가 특정 임계치에 막 전위가 도달하는 순간

해당 뉴런은 스파이크를 출력하고 원래의 막 전위 값

으로초기화된다. 이과정을발화라고하며출력된스

파이크는 다음 계층의 뉴런으로 전달되어 해당 뉴런

의 막 전위를 올려주는 역할을 한다. 또한, 발화한 뉴

런은 휴지기를 가지며 휴지기 동안은 입력 스파이크

를 받더라도 막 전위를 올리지 않는다.

스파이킹 뉴런들 사이에서 스파이크가 전해질 수

있도록 뉴런들을 이어주는 신경 연접을 시냅스라 하

며 스파이킹 뉴런들의 활동성은 시냅스의 연결 강도

에따라조절된다. 시냅스의연결강도가강해지면해

당시냅스의후뉴런은높은활동성을가지게되어이

전보다자주발화하게되며, 연결강도가약해지면해

당시냅스의후뉴런은낮은활동성을가지게되어이

전보다 덜 발화하게 된다.

2.2 STDP 학습 규칙
SNN에서 시냅스 가중치를 입력 데이터를 통해 적

절하게 조절하여 최적화하는 것을 학습이라 한다. 또

한, 입력데이터를학습하는여러가지방법들을학습

규칙이라 하며 이러한 학습 규칙으로는 대표적으로

Spike-Timing-Dependent Plasticity (STDP), SpikeProp

그리고 Spatio-Temporal Backpropagation (STBP)가

있다[7,8]. 본논문에서는 STDP를 SNN 모델에 적용하

여 RF 신호들을 탐지 및 구분했다. STDP는 생물의

뇌에서 기억이 생성되고 제거되는 과정을 모방한 학

습규칙으로시냅스전뉴런과후뉴런사이의스파이

크발생시간의시간적전후관계에따라시냅스가중

치를 조절한다. 그림 2에서 볼 수 있듯이, 시냅스 전

뉴런이 발화하여 스파이크를 방출한 후 시냅스 후 뉴

런이 발화하여 스파이크를 방출한 경우, 이는 Long

Term Potentiation (LTP)라 하며 시냅스 가중치를 증

가시킨다. 이때 가중치가 증가하는 정도는 시냅스 전

뉴런과 후 뉴런의 스파이크 발생 시점 사이의 시간적

간격에 반비례한다. 시냅스 후 뉴런이 발화하여 스파

이크를 방출하고 시냅스 전 뉴런이 발화하여 스파이

크를 방출한 경우, 이는 Long Term Depression

(LTD)라 하며 시냅스 가중치를 감소시킨다. 이때 가

중치가 감소하는 정도는 LTP와 마찬가지로 시냅스

전뉴런과후뉴런의스파이크발생시점사이의시간

적 간격에 반비례한다. 이러한 STDP의 학습 절차는

STDP가 다른 학습 방식에 비해 적은 입력 데이터로

학습을 빨리 진행할 수 있게 해준다[9].

SNN은 데이터를 전부 스파이크의 형식으로 나타

내기 때문에 입력 데이터를 스파이크로 변환해주는

인코더가 필요하다. 인코더는 입력 데이터의 특징을

반영하여 스파이크를 생성하며 이를 다음 계층의 스

파이킹뉴런들에게전달한다. 인코더가데이터를스파

이크의형태로변환하는방식은크게두가지를들수

있다. 하나는 데이터의 크기를 스파이크의 발생 빈도

로 나타내주는 레이트 인코딩이고 다른 하나는 데이

터의 크기를 스파이크의 발생 시각으로 나타내주는

템포럴인코딩이다. 레이트인코딩방식에서는데이터

의 크기가 크면 클수록 인코더에서 발생하는 스파이

크의 빈도가 커진다. 반면에 템포럴 인코딩 방식에서

는 데이터의 크기가 크면 클수록 인코더에서 발생하

는스파이크의최초발생시각이빨라진다. 본논문에

서는레이트인코딩방식중푸아송확률분포를이용

해 데이터 크기에 따른 스파이크 발생 확률을 계산하
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그림 3. SNN 기반 RF 신호 탐지 및 분류 모델의 구조.
Fig. 3. Structure of RF signal detecting and classifying
model based on SNN.

여스파이크를발생시키는푸아송인코딩[10] 방식과템

포럴인코딩중하나의데이터샘플에존재하는입력값

들 사이의 상대적 크기를 비교해 그 입력값의 크기가

클수록 스파이크를 먼저 발생시키는 Time-to-First

Spiking (TTFS)[11] 방식을 적용하여 RF 신호를 탐지

및 분류했으며 두 인코딩 방식 사이의 성능과 에너지

효율성을 비교하였다.

Ⅲ. SNN 모델의 구조 및 원리와 RF 신호 탐지
및 분류 절차

3.1 SNN 모델의 구조
본논문에서소개하는 SNN 기반 RF 신호탐지및

분류 모델은 오픈소스 SNN 시뮬레이터인 BindsNET

을 기반으로 구현되었으며 구조는 그림 3과 같다[12].

SNN 모델에 들어가는 입력 데이터는 입력 신호와

입력 신호 샘플의 종류를 특정해주는 마커로 이뤄져

있다. 입력 신호는 인코더로 전달되며 마커는 인코딩

이끝난신호샘플의뒤에붙어서샘플의종류를특정

해준다. 인코더와 10개의입력계층뉴런은입력신호

의크기에따라정해진인코딩방식을통해입력스파

이크를 생성하여 흥분성 뉴런 계층으로 전달한다. 이

때, 입력뉴런의개수는샘플링된샘플을모두입력받

기 위해 10개로 설정되었다. 흥분성 뉴런 계층은 4개

의 흥분성 뉴런으로 구성되어 있으며 흥분성 뉴런은

adaptive threshold가적용된 LIF 뉴런이다. 흥분성뉴

런의 개수는 각 데이터 사이의 편차를 반영하여 성능

을 높일 수 있으면서 복잡도는 낮게 유지할 수 있는

뉴런개수인 4개로설정되었다. 흥분성뉴런에는적응

적 임계치 적용을 위한 변수로 θ+가 존재하는데, 이

θ+ 값은흥분성뉴런이발화할때마다임계치에더해

져서 흥분성 뉴런의 임계치를 서서히 올려주며 이는

흥분성 뉴런의 과도한 발화를 막는다.

흥분성 뉴런 계층에서 입력 데이터에 따라 흥분성

뉴런각각의발생스파이크개수를측정한다. 이때가

장 많은 스파이크를 내보낸 뉴런은 해당 입력 데이터

를 가장 잘 학습한 뉴런으로 간주하고 해당 데이터의

마커를 할당받는다. 마커를 할당받은 흥분성 뉴런은

마커가특정하는 데이터를 입력받을 때마다 발화하게

되고 SNN 모델은발화한뉴런의마커를결과로삼아

입력데이터의실제마커와비교한다. 이때발화한뉴

런의 마커와 해당 입력 데이터의 마커가 서로 같으면

탐지 및 분류에 성공한 것으로 간주하며 반대의 경우

실패한 것으로 간주한다.

흥분성 뉴런에서 나온 스파이크들은 억제성 뉴런

계층으로 전달된다. 억제성 뉴런 계층은 흥분성 뉴런

과 같은 4개의 뉴런으로 이뤄져 있으며 이는 억제성

뉴런이흥분성뉴런들을균등하게억제하기위함이다.

억제성 뉴런 계층은 adaptive threshold가 없는 단순

LIF 뉴런으로 이뤄져 있으며 Winner Takes All

(WTA) 메커니즘에 의해 가장 스파이크를 많이 방출

하는 흥분성 뉴런으로부터만 스파이크를 전달받는다.

스파이크를 전달받은 억제성 뉴런의 막 전위는 증가

하게 되고 임계치에 도달하는 순간 억제성 뉴런은 발

화하게된다. 억제성뉴런은발화할때마다자신과연

결된 흥분성 뉴런을 제외한 나머지 흥분성 뉴런들의

막 전위를 강제로 낮춰서 흥분성 뉴런들의 발화를 억

제한다. 이를 lateral inhibition이라하며 SNN 모델에

서입력데이터에대한학습이가장잘이뤄진뉴런만

발화하여 해당 입력 데이터에 대응하는 마커만 결과

로 출력될 수 있도록 해준다.

3.2 SNN 모델의 STDP 학습 원리
본 논문의 SNN 모델에서 사용된 STDP는 멤리스

터의특성이반영된 STDP를사용했다. 해당 STDP의

작동방식은그림 4와같다. SNN 모델에서시냅스전

뉴런은입력뉴런을, 시냅스후뉴런은흥분성뉴런을

의미한다. 시냅스 후 뉴런에서 스파이크가 발생한 경

우, SNN 모델은 Δt 시간이전혹은이후에시냅스전

뉴런에서 스파이크 발생 여부를 확인한다. 시냅스 전

뉴런에서 스파이크가 발생했을 경우 SNN 모델은

LTP가발생한것으로판단하여수식 1과 2에따라입

력 스파이크가 발생한 시냅스 전 뉴런과 출력 스파이

크가 발생한 시냅스 후 뉴런 사이의 시냅스 가중치를

증가시킨다. 이때, 시냅스 전뉴런에서 입력스파이크

가여러번발생했을경우해당시냅스가중치를입력

스파이크가 발생한 횟수만큼 증가시킨다[12,13].
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그림 4. SNN 모델에 적용된 STDP의 작동 방식.
Fig. 4. Operation sequence of STDP in the SNN model.
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w는 현재 시냅스 가중치 값을 의미하고 wmax와

wmin은각각시냅스가중치의최댓값과최솟값을의미

한다. 해당 논문의 SNN 모델에선 wmax를 0.5와 1 사

이의 값중 무작위로 선택하게 하였고 wmin은 0과 0.5

사이의 값 중 무작위로 선택하게 하였다. Δw는 시냅

스 가중치의 변화량을 의미하며 멤리스터의 특성을

반영한다. Δt는 SNN 모델이 LTP와 LTD를판단하는

기준 시간으로 50ms로 설정하였다. tpost와 tpre는 시냅

스후뉴런의스파이크발생시간과시냅스전뉴런의

스파이크발생시간을의미한다. v는가중치업데이트

의 비선형성을 조절하는 변수로 LTP 발생 경우와

LTD 발생 경우 적용되는 v 값을 vLTP와 vLTD로 나누

었다. β는 LTP와 LTD 사이의 비선형성의 비율을 조

절하는 변수이다.

Δt 시간이후에시냅스전뉴런에서스파이크가발

생했을경우 SNN 모델은 LTD가발생한것으로판단

하여수식 1과 3에따라입력스파이크가발생한시냅

스전뉴런과출력스파이크가발생한시냅스후뉴런

사이의 시냅스 가중치를 감소시킨다. 이때 LTP의 경

우와 마찬가지로 시냅스 전 뉴런에서 입력 스파이크

가여러번발생했을경우해당시냅스가중치를입력

스파이크가 발생한 횟수만큼 감소시킨다[13,14].
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3.3 RF 신호 탐지 및 분류 절차
본논문에서사용된 SNN 모델의 RF 신호탐지및

분류절차는다음과같다. 먼저, RF 신호및노이즈를

학습 데이터로 SNN 모델에 입력하면 입력된 RF 신

호들은 인코더에 의해 스파이크의 형태로 변환된다.

스파이크 형태로 변환된 학습 데이터들은 입력 뉴런

으로부터 방출되어 흥분성 뉴런들의 막 전위를 올린

다. 막 전위가 올라가 발화한 흥분성 뉴런들은 STDP

학습 규칙에 따라가중치를 업데이트하고 스파이크를

방출한다. 방출된흥분성뉴런들의스파이크는억제성

뉴런의 막 전위를 올리고 발화한 억제성 뉴런은 스파

이크를 방출하며 가중치가 가장 올바르게 수렴한 흥

분성 뉴런을 제외한 나머지 뉴런들의 활동을 억제하

며 이로 인해 흥분성 뉴런들의 가중치가 입력 데이터

의 특징 벡터를 잘 반영할 수 있도록 수렴된다.

위 과정을 통해 학습을 마친 SNN 모델은 실제 응

용단계에서어떠한신호를입력받았을때, 이를스파

이크 형태로 변환하고 저장된 가중치 벡터와 변환된

입력 데이터의 특징 벡터를 비교하여 입력받은 신호

에 대한 올바른 탐지 및 분류 결과를 도출한다.

Ⅳ. 실험 설정 및 결과

4.1 실험 설정
본 연구에서 진행한 RF 신호 탐지 및 분류 실험에

사용된 데이터셋들은 USRP를 통해 만들어졌다[15].

USRP는 송신과 수신 USRP로 나뉘며 송신과 수신

USRP 제어는 GNU radio를 통해 이뤄졌다. GNU

radio의 블록들을 이용해 송신 및 수신 USRP의 중심

주파수 대역, 송신 및 수신 샘플링 레이트 그리고 게

인 값을 선택하였다. 수신 USRP에서 수신된 신호는

MATLAB을 통해 데이터셋의 형태로 변환되어 저장

된다. 위 과정에서 사인파, 사각파, 톱니파를 송신

USRP를통해 RF 대역에서만들고 이신호들을 수신

USRP에서 수신한 값을 1kHz로 샘플링하여 10개의

진폭 값으로 기록했다.

SNR은 0dB, 6dB, 12dB, 18dB로조절하였으며데

이터셋들은 탐지용 데이터셋과 분류용 데이터셋으로

나누어져 있다. 탐지용 데이터셋들은 사인파, 사각파,

톱니파 샘플들이 마찬가지로 10개의 진폭 값을 가지

는노이즈샘플들과 1:1 비율로섞여있는데이터셋들

이며 총 20000개의 노이즈와 신호 샘플들로 이뤄져

있다. 분류용데이터셋들은사인파, 사각파, 톱니파샘

플들이두종류씩 1:1 비율로섞여있는데이터셋이며

탐지용데이터셋과똑같이총 20000개의샘플들로이
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detection classification

vLTP 0 0

vLTD 0 0

β 1 1

θ+ 0.003 0.003

intensity 80~260 350

Δs 10ms 5ms

Δt 50ms 50ms

표 1. 푸아송 인코딩 및 TTFS 인코딩을 적용했을 때 SNN
모델 변수들의 설정값 및 범위.
Table 1. Range of parameters for Poisson and TTFS
encoding.

그림 5. 푸아송 인코딩 적용 시 SNN 모델의 신호 탐지 정
확도.
Fig. 5. Detection accuracy of SNN model with Poisson
encoding.

그림 6. TTFS 인코딩 적용 시 SNN 모델의 신호 탐지 정
확도.
Fig. 6. Detection accuracy of SNN model with TTFS
encoding.

뤄져 있다. 해당 데이터셋들에서 샘플 부류별 비율을

1:1로 설정한 뒤 500개의 샘플들을 파이썬의 사이킷

런 라이브러리를 통해 무작위로 균등하게 뽑아서

SNN 모델을 학습시켰으며 나머지 19500개의샘플을

통해 SNN 모델의성능테스트를진행하였다. 훈련데

이터의 샘플 개수와 테스트데이터 샘플 개수는 SNN

모델이실험데이터에과적합되는것을방지하고, 동

시에 적은 개수의 데이터로도 빠르게 학습이 진행되

는 STDP의 특성을 반영하여 정해졌다[9].

SNN 모델을 통한 신호 탐지 및 분류 실험에서 사

용한 변수들의 설정값 및 범위들은 표 1에 나타나 있

다. intensity는푸아송인코더에서데이터에곱해지는

값으로 입력 뉴런에서 나온 스파이크가 흥분성 뉴런

들을 발화시킬 수 있을 만큼 충분한 양을 만들어 낼

수 있도록 한다. Δs는 TTFS 인코더에서 스파이크를

만들어낼 때의 간격이며 간격이 짧을수록 더 많은 스

파이크를 내보낸다.

4.2 실험 결과
SNN 모델의 사인파, 사각파, 톱니파의 인코딩 방

식에 따른 탐지 성능은 정확도, Probability of

Detection (PD), False Negative Probability (FNP),

그리고 False Positive Probability (FPP)를 통해 측정

하였으며 SNR의변화에따른탐지및분류 정확도는

그림 5~8에 나타나 있으며 SNR의 변화에 따른 PD,

FNP, FPP 변화는 표 2, 3에 나타나 있다.

그림과표를통해확인할수있듯이푸아송인코딩

을 통해 신호를 인코딩한 경우, 세 가지 데이터셋 모

두 0~18dB에서 80% 이상의 탐지 정확도와 75% 이

상의 PD를 보였으며 12dB 이상에서는 100%에 근접

한 탐지 정확도와 PD를, 0%에 근접한 FNP와 FPP를

보였다. 하지만 TTFS 인코딩을통해신호를인코딩한

경우, 세 가지 데이터셋 모두 0~18dB에서 90% 이하

의 정확도를 보였으며 푸아송 인코딩과 비교했을 때,

전반적으로 더 낮은 PD와 높은 FNP 및 FPP를 보여

주고 있다.

이는 TTFS의 인코딩 방식에서 기인하는 문제이다.

TTFS 인코딩은샘플내에서 10개의각진폭값의크

기 차이에 따라 상대적으로 스파이크 발생 시작 시점

을정해준다. 이로인해노이즈와신호가절대적인에

너지값은노이즈에비해크더라도각진폭값들의크
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그림 7. 푸아송 인코딩 적용 시 SNN 모델의 신호 분류 정
확도.
Fig. 7. Classification accuracy of SNN model with
Poisson encoding.

그림 8. TTFS 인코딩 적용 시 SNN 모델의 신호 분류 정
확도.
Fig. 8. Classification accuracy of SNN model with TTFS
encoding.
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표 2. 푸아송 인코딩 적용 시 SNN 모델의 PD, FNP, FPP
변화.
Table 2. PD, FNP and FPP Change of SNN model with
Poisson encoding.
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0.06,

100

64.16,

36.84,

37.46

57.64,

42.36,

37.44

69.43,

35.07,

26.29

sawtooth

59.99

40.01

47.43

99.48,

0.52,

96.92

100

0

57.56

68.55,

31.45,

3.15

표 3. TTFS 인코딩 적용 시 SNN 모델의 PD, FNP, FPP
변화.
Table 3. PD, FNP and FPP Change of SNN model with
TTFS encoding.

기 차이가 비슷하면 유사한 패턴의 스파이크들로 인

코딩될 수 있다. 하지만 푸아송 인코딩에서는 샘플들

의 진폭 값이 가지는 절대적인 크기를 스파이크의 빈

도로 인코딩하기 때문에 노이즈와 신호 사이의 절대

적인에너지값차이가크면상당히다른패턴의스파

이크들로 인코딩된다. 이 때문에, 푸아송 인코딩에서

는 TTFS 인코딩에비해높은탐지성능을보이며 RF

신호 탐지에는 TTFS 인코딩 대비 푸아송 인코딩을

사용하는 것이 더 효과적인 것을 알 수 있다.

SNN 모델의 사인파, 사각파, 톱니파의 인코딩 방

식에 따른 분류 성능은 정확도만을 통해 측정하였으

며 SNR의 변화에 따른 분류 정확도는 그림 7과 8에

서 확인할 수 있다. 그림들을 통해 확인할 수 있듯이

푸아송인코딩을통해신호를인코딩한경우, 세가지

데이터셋 모두 6dB 이상에서 80% 이상의 분류 정확

도를 보였으며 12dB 이상에서는 100%에 근접한 분

류 정확도를 보였다. 하지만 TTFS 인코딩을 통해 신

호를 인코딩한 경우, 세 가지 데이터셋 모두 0~12dB

에서 푸아송 인코딩에 비해 낮은 분류 정확도를 보여

주며 18dB에서는 푸아송 인코더와 비슷한 분류 정확
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Poisson TTFS

Sine + Square 1107 432

Square + Sawtooth 1003 551

Sawtooth + Sine 915 450

표 4. 모든 SNR에 대한 신호 분류 실험에서 인코딩 방식에
따른 입력 스파이크 개수의 평균값.
Table 4. Number of Spikes according to encoding
schemes in all SNR ranges.

Poisson TTFS

Sine + Square 99.22% 99.45%

Square + Sawtooth 100% 99.99%

Sawtooth + Sine 99.38% 97.37%

표 5. SNR이 18dB인 경우의 신호 분류 실험에서 인코딩
방식에 따른 SNN 모델의 분류 정확도.
Table 5. Accuracy of SNN model according to encoding
schemes when SNR is 18dB.

Poisson TTFS

Sine + Square 932 268

Square + Sawtooth 896 573

Sawtooth + Sine 718 348

표 6. SNR이 18dB인 경우의 신호 분류 실험에서 인코딩
방식에 따른 입력 스파이크 개수의 평균값.
Table 6. Average spike numbers of SNN model
according to encoding schemes when SNR is 18dB.

도를 보여준다.

이는 신호 탐지의 경우와 마찬가지로 신호 분류에

서도 TTFS 인코딩은 신호 샘플 내의 진폭 값들 사이

의 상대적인 차이로 신호를 나타내기 때문에 샘플들

사이의 절대적인 차이를 나타내기 힘들어서 나타나는

현상이다. 또한, 푸아송인코딩에서는 TTFS 인코딩과

비교했을 때 2~2.5배에 가까운 양의 스파이크를 이용

해 입력 신호를 나타내기 때문에 TTFS 인코딩보다

데이터의손실없이입력신호를더자세히나타낼수

있다. 두인코딩 방식에 따른 신호분류실험시스파

이크 발생 개수의 차이는 표 4에 나타나 있다.

표 4에서 볼 수 있듯이 푸아송 인코딩은 평균적으

로 TTFS 인코딩보다 더 많은 양의 스파이크를 사용

하여 데이터를 인코딩하며 이는 푸아송 인코딩이

TTFS 인코딩보다 더 좋은 성능을 가질 수 있도록 해

준다. 하지만인코딩과정에서더많은입력스파이크

를 발생시킨다는 것은 더 많은 에너지를 인코딩 과정

에서 이용한다는 것을 의미한다[16]. 이는 푸아송 인코

딩이 TTFS 인코딩보다 성능은 더 좋지만 그만큼 더

많은 에너지를 소모함을 나타낸다. 따라서 두 인코딩

방식을 적용하여 성능을 측정했을 때 서로 유사한 성

능이 나온다면 TTFS 인코딩을 사용하는 것이 더 효

율적이라고 할 수 있다. 본 연구에서 진행한 실험의

결과를분석했을때신호를탐지하는상황과 18dB 미

만에서 신호를분류하는 상황에서는 푸아송 인코딩이

월등한 성능을 보이므로 푸아송 인코딩을 사용하는

것이 좋지만 18dB 이상에서 신호를 분류하는 경우,

TTFS 인코딩을 사용하는 것이 더 효율적이라고 볼

수 있다. 표 5와 6은 18dB에서 푸아송 인코딩과

TTFS 인코딩의 신호 분류 성능과 입력 스파이크 개

수를 보여준다.

표 5와 6에서볼수있듯이 18dB에서신호를분류

하는경우푸아송인코딩과 TTFS 인코딩을사용했을

때 모두 97%의 높은 분류 정확도를 보인다. 하지만

인코딩을 통해 만들어낸 입력 스파이크의 경우 푸아

송 인코딩보다 TTFS 인코딩이 최대 3.5배 정도 적은

것을볼수있다. 이는 SNR이 18dB 이상인상황에서

는 TTFS 인코딩을 사용하는 것이 푸아송인코딩보다

적은 에너지로 푸아송 인코딩과 유사한 높은 성능을

보여줌을의미한다. 따라서 SNR이 18dB보다높은경

우, 푸아송인코딩보다는 TTFS 인코딩을사용하여신

호를 인코딩하는 것이 더 효율적이라고 할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 SNN을 사용하여 RF 신호를 SNR

과 인코딩 방식을 바꿔가며 탐지 및 분류해보면서 성

능을 측정해 SNN이 기존의 응용 분야가 아닌 RF 신

호분석에도응용될 수있는지 확인해보고 SNR에따

라알맞은인코딩방식을보여주었다. SNN은신호탐

지에서는 6dB부터굉장히높은성능을보였으며분류

에서는 12dB부터 굉장히 높은 성능을 보였다. 이는

SNN이 RF 신호를적절하게전처리해주면낮은 SNR

에서도 RF 신호를 좋은 성능으로 분석할 수 있음을

의미한다. 또한, RF 신호탐지와낮은 SNR에서의 RF

신호 분류에는 푸아송 인코딩이 유리하고 높은 SNR

에서의 RF 신호 분류에는 TTFS 인코딩이 유리함을

보여서 SNR에따라 SNN 기반 RF 신호 분석기법을

더 효율적으로 사용할 수 있음을 증명하였다.
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