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Ⅰ. 서론

뇌과학(Brain Science) 또는 보다 넓은 의미로 신

경과학(Neuroscience)은 기계학습(Machine Learning) 

및 인공지능(AI: Arti�cial Intelligence) 연구에 지속적

인 영감을 주었다[1]. 초기의 AI 연구는 뇌과학이 
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ABSTRACT

The field of brain science (or neuroscience in a broader sense) has inspired researchers in artificial intelligence 

(AI) for a long time. The outcomes of neuroscience such as Hebb’s rule had profound effects on the early AI 

models, and the models have developed to become the current state-of-the-art artificial neural networks. 

However, the recent progress in AI led by deep learning architectures is mainly due to elaborate mathematical 

methods and the rapid growth of computing power rather than neuroscientific inspiration. Meanwhile, major 

limitations such as opacity, lack of common sense, narrowness, and brittleness have not been thoroughly 

resolved. To address those problems, many AI researchers turn their attention to neuroscience to get insights 

and inspirations again. Biologically plausible neural networks, spiking neural networks, and connectome-

based networks exemplify such neuroscience-inspired approaches. In addition, the more recent field of brain 

network analysis is unveiling complex brain mechanisms by handling the brain as dynamic graph models. We 

argue that the progress toward the human-level AI, which is the goal of AI, can be accelerated by leveraging 

the novel findings of the human brain network.        

KEYWORDS  인공지능, 인공신경망, 심층신경망, 신경과학, 브레인 네트워크, 생물학적 근사성, 스파이킹 신경망, 레저버 

컴퓨팅, 커넥톰

©2021 한국전자통신연구원

본 저작물은 공공누리 제4유형

출처표시+상업적이용금지+변경금지 조건에 따라 이용할 수 있습니다.

* DOI: https://doi.org/10.22648/ETRI.2021.J.360311

* 본 연구는 한국전자통신연구원 연구운영비지원사업의 일환으로 수행되었음[21ZS1100, 자율성장형 복합인공지능 원천기술 연구].



107김철호 외 / 브레인 모사 인공지능 기술

도출한 결과를 모사하는 것에 중점을 두었으나, AI 

기술의 성숙도와 복잡도가 점점 높아짐에 따라 그 

모사의 정도가 희미해져 왔고, 최근 딥러닝을 비롯

한 AI 첨단기술은 뇌과학과 뚜렷하게 구분되는 독

자적인 영역을 구축하고 있다[1].

하지만 지난 10여 년간 AI 분야의 비약적인 발

전을 주도했던 딥러닝 기반 기술은 최근 계산 측

면에서 한계(Computational Limit)에 도달하고 있

을 뿐 아니라[2], 블랙박스 성질에 의한 불투명성

(Opacity), 보편 학습에 대한 취약성(Lack of Com-

mon Sense), 학습 영역에 대한 협소성(Narrow-

ness), 환경 변화에 대한 불안정성(Brittleness) 등 

주요 한계점들이 아직 근본적으로 해결되지 않고 

있다[3,4].

AI 기술이 마주한 이러한 한계를 효과적으로 해

결하기 위해 뇌과학적 원리를 보다 구체적으로 모

사하려는 연구가 활발히 진행되고 있다[1]. 뇌는 

인간의 경우 약 1천억 개의 뉴런으로 이루어진 매

우 복잡하면서도 역동적인 기관이기 때문에 모사

의 관점이 매우 다양할 수밖에 없다. 우선 개별적

인 뉴런의 기작으로부터 출발하려는 마이크로스

케일의 뉴런 네트워크(Neuronal Network)(그림 1(a))

[5]와 뇌를 유의미한 영역으로 나누어 이들의 역

동적 결합으로 이해하려는 메조스케일 또는 매크

로스케일의 영역 네트워크(Regional Network)(그림 

1(b))[6] 관점이 존재한다. 한편 뉴런이나 뇌 영역

의 물리화학적 구조에 대한 해부학적(Anatomical) 

모사(그림 1(c))[7]와 그들의 작동방식에 대한 기능

적(Functional) 모사(그림 1(d))[8]로 나눌 수도 있다.

본 고에서는 이러한 다양한 뇌 모사의 관점에서 

AI 기술을 고찰하고, 뇌를 어떠한 방식으로 모사하

여 인간의 지적 수준에 보다 가까운 AI를 실현하고

자 하는지 살펴보고자 한다.

Ⅱ. 심층신경망(DNN)

1. 초기 모델

가. 최초의 신경 모델

1871년 미국의 의사 Henry Bowditch는 근육에 전

기 자극을 주었을 때 근육이 일정 강도를 넘는 자

극에 대해서만 수축한다는 사실을 발견했다. “전

부-전무 법칙(All-or-None Law)”으로 알려진 이 

현상을 통해 자극에 대한 신경세포(뉴런)의 반응을 

최초로 확인하게 되었다[9].

1943년에는 전부-전무 법칙의 이진성을 기반

으로 뉴런 간의 신호 전달 과정을 반영한 최초의 

인공신경 모델인 McCulloch-Pitts 모델이 발표

되었는데[10], 이는 뉴런의 자극과 반응 특성이 

간단한 논리 연산을 통해 모사될 수 있음을 시사

하는 것이었다. 하지만 이 모델은 뉴런 간 시냅

스의 연결 강도를 포함하지 않았고, 목적에 따라 

뉴런의 문턱값(Threshold)을 일일이 정해 주어야 

했기 때문에 학습이 가능한 수준에는 미치지 못

했다.

출처  뉴런 네트워크[5] CC BY-SA 4.0, 영역 네트워크[6] CC BY 3.0, 해

부학적 모델[7] CC BY-SA 4.0, 기능적 모델[8] CC BY-NC 2.0 개작.

그림 1 브레인 모사의 다양한 관점

(b) 영역 네트워크

뉴런및뉴런간의상호작용

(a) 뉴런 네트워크

영역및영역간의상호작용

신경의해부학적구조

(c) 해부학적 모델

신경활동의동적메커니즘

(d) 기능적 모델

66개의서브영역 1000개의서브영역

Tractography from diffusion MRI Active region visualization from fMRI
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나. 뉴런의 학습 모델

뉴런의 학습 메커니즘에 대한 최초의 이론은 

1949년 캐나다의 심리학자인 Donald Hebb에 의해 

제시되었다[11]. “함께 활성화된 뉴런은 서로 연결

된다(Neurons that �re together wire together).”라고 알

려진 Hebb의 법칙은 인접한 두 뉴런이 동시에 반

복적으로 활성화되면 뉴런 간 시냅스의 연결 강도

가 강화된다는 가설을 바탕으로 한다. Hebb의 법

칙에 의한 모델은 학습에 의한 뉴런의 강화 현상

만을 다루기 때문에 쉽게 발산한다는 단점이 있

다. 이를 해결하기 위해 1981년 세 명의 과학자(Elie 

Bienenstock, Leon Cooper, Paul Munro)가 뉴런의 약

화 현상까지 포섭하는 (자신들의 이름을 딴) BCM 

이론을 제창하였고[12], 1982년에는 핀란드의 컴

퓨터 과학자 Erkki Oja가 시냅스의 연결 강도에 제

한을 가하는 방식으로 개선된 모델을 제시하였다

[13]. 뉴런의 학습에 대한 이들 이론은 뇌의 생물학

적 현상을 설명하기 위한 것이었지만 인공신경망 

연구에도 지속적인 영감을 부여해왔다.

다. 퍼셉트론

1958년 미국의 심리학자인 Frank Rosenblatt는 이

진 데이터에 대해서만 적용이 가능했던 McCull-

och-Pitts 모델과 달리 실수 데이터에 대해서도 적

용이 가능한 새로운 뉴런 모델인 퍼셉트론을 제안

한다[14]. 퍼셉트론은 그림 2와 같이 연결 강도를 

나타내는 가중치를 통해 기존 모델에 비해 더 복잡

한 학습이 가능했기 때문에 많은 기대를 불러 모았

다[15]. 

하지만 초기 퍼셉트론 모델의 학습은 가중치의 

초기값에 영향을 많이 받아 학습이 오래 걸리거나 

보편적으로 적용하기 어려운 해를 도출하는 경우

가 많고, 비선형 문제를 풀기 어렵다는 한계가 있

었다[16].

라. 신경망의 발전

1982년 미국의 물리학자 John Hopfield는 전자

의 스핀 모델에서 착안한 Hopfield망을 제안했다. 

Hopfield망은 Hebb의 법칙에 기반하여 가중치를 

결정하고 네트워크의 상태에 대해 정의된 에너지

가 점점 낮은 에너지에 도달한다는 조건을 만족하

도록 학습이 진행되는데[17], 네트워크의 기억용

량이 너무 작다는 한계가 있었다. 1984년 영국 출

신의 컴퓨터 과학자 Geoffrey Hinton은 뉴런의 이

진 출력을 Boltzmann 분포 기반의 확률로 표현한 

Boltzmann machine을 제안하여 보다 정교한 학습이 

가능하게 하였다[18]. 이후 2000년대 중반 Hinton

은 Boltzmann machine의 뉴런 간 연결에 제한을 가

하여 학습의 효율성을 높인 Restricted Boltzmann 

Machine(RBM)을 제안하였고, 이를 여러 층 쌓아 

학습의 용량을 증대시킨 심층신뢰망(Deep Belief 

Network)으로 발전시켰다[19]. 심층신뢰망은 현재 

널리 쓰이는 심층신경망과 같이 여러 층의 은닉층

이 존재하는 구조를 가진다.

이렇듯 초기의 인공신경망은 뉴런의 해부학적 

특징과 연결성을 모사함으로써 시작되었지만, 이

후 실용적이고 효율적인 학습을 위해 확률이론 및 

수학적 최적화, 컴퓨터공학적 기법에 기반하여 발

전했다.그림 2 퍼셉트론의 모식도

∑
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2. 심층신경망

가. 심층신경망

이른바 ‘딥러닝’이라고도 불리는 심층신경망

(DNN: Deep Neural Network)은 앞서 언급한 다양한 

신경망 알고리즘에 그 뿌리를 두고 있으며, 1980년

대 Hinton에 의해 제안된 역전파(Backpropagation)를 

비롯한 다양한 수학적 기법들과 결합하는 발전을 

거듭하며 2000년대부터 현재까지 AI 분야를 주도

하고 있다.

나. 심층신경망에 반영된 생물학적 특징

심층신경망은 많은 성취를 이루었지만 그와 동

시에 여러 가지 한계를 드러냈고, 생물학적 특징을 

간접적으로 적용하여 그 한계를 극복하고자 하였

다. 대표적인 예로 콘볼루션 신경망(CNN)은 대뇌 

시각피질의 다층 구조를 모사한 것으로서 컴퓨터 

비전(Vision) 분야에 비약적인 발전을 가져왔다[1]. 

전이학습(Transfer Learning)과 연속학습(Continual 

Learning) 또한 새로운 학습을 시도할 때 이전에 학

습한 내용을 잊어버리는 파국적 망각(Catastrophic 

Forgetting)[20]의 한계를 극복하기 위해 생물학적 

뇌가 과거에 구축한 지식을 토대로 새로운 학습에 

적응하는 특성을 반영한 기법들이다. 이 밖에 몇 

가지 사례만으로도 효과적으로 학습하는 뇌의 특

성을 반영한 one-shot 또는 few-shot 학습 알고리

즘[21], 뇌의 장단기 기억 메커니즘을 순차적 데이

터 처리에 활용한 LSTM(Long Short-Term Memory) 

알고리즘[22], 뇌가 입력된 정보의 특정 영역에 집

중하는 현상에 착안한 주목(Attention) 알고리즘[23] 

등이 있다.

이러한 시도는 학습 모델의 예측 성능 향상에 기

여했지만 뇌의 생물학적 특징을 피상적으로 모사

한 것으로서, 다음 절에서 다룰 심층신경망의 생물

학적 비근사성(Biological Implausibility)을 근본적으

로 해결하지는 못했다.

3. 심층신경망의 생물학적 비근사성

심층신경망 기술의 많은 아이디어는 뇌과학에

서 파생되었지만, 그 이후 더 나은 성능을 위해 생

물학적 근사성(Biological Plausibility)보다는 수학적, 

컴퓨터공학적 기법에 의존해왔고, 그 결과 실제 뇌

의 작동 방식과는 다른 점이 많다. 이 절에서는 AI 

모델에서 생물학적 근사성이 가지는 의미에 대해 

설명하고, 역전파를 중심으로 현재 인공신경망에 존

재하는 생물학적 비근사성에 대해 기술할 것이다.

가. 생물학적 근사성이 가지는 의미

뇌는 ‘지능’의 가장 확실한 증거이며, 인간의 경

우 단 20와트의 에너지로 고도의 지적 기능을 수행

할 수 있는 매우 효율적인 기관이다[1]. 따라서 생

물학적 근사성을 추구하는 것은 인간 수준의 기능

을 궁극적 목표로 하고 있는 AI 기술의 발전에 있어 

신뢰할 수 있는 접근 방식이며, 앞 절에서 언급하였

듯이 AI 기술은 이를 통해 많은 성과를 거두어 왔다.

생물학적 근사성에 대한 추구는 뇌과학 측면에

서도 의미가 있다. 빅데이터를 기반으로 한 인공신

경망 기술이 뇌의 메커니즘에 관한 연구에 활용될 

수 있으며[24], 이는 더 나아가 뇌에 대한 제어를 

통해 질병을 치료하는 데에도 응용될 수 있다. 

나. 역전파에 존재하는 비근사성

역전파는 딥러닝의 핵심 요소이지만 생물학적 

근사성 측면에서 다음과 같은 문제가 있다.

1) 가중치 전달 문제

가중치의 미분을 이용한 역전파 알고리즘에서
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는 포워드 연산에 사용하는 가중치와 피드백 연산

에 사용하는 가중치가 동일해야 한다[25]. 하지만 

실제 뇌의 포워드와 피드백 과정에는 각각 다른 시

냅스가 참여하기 때문에 상호 간의 정보를 전달하

기 어렵다. 이를 ‘가중치 전달 문제(Weight Transport 

Problem)’라고 한다.

2) 활성화 함수의 도함수 전달 문제

인공신경망에서 노드의 입력과 출력을 연결하

는 활성화 함수는 대개 비선형 함수이며 모든 노드

는 같은 함수를 이용한다. 여기에 역전파 알고리

즘을 이용하여 특정 노드에 대한 가중치의 미분값

을 구하기 위해서는 그 노드에 도달하기까지 거쳐

간 모든 노드의 활성화 함수에 대한 도함수가 필요

하다. 하지만 실제 뇌에서는 뉴런의 활성화 함수

가 서로 조금씩 다른 경우가 많기 때문에 역전파를 

이용하는 경우 이러한 상이함을 고려해야 하는데

[26], 그 차이를 실질적으로 어떻게 반영하는가에 

대한 방법은 아직 확립되지 않았다.

3) 선형 연산

역전파 알고리즘에서의 피드백 연산은 선형 연

산이지만 실제 뉴런은 비선형 연산을 포함한다. 역

전파의 피드백 연산에는 이러한 비선형 연산을 보

상할 수 있는 추가적인 장치가 없다. 비슷한 문제

가 포워드 연산에서도 존재하는데, 노드의 입력에

서 이전 노드들의 출력을 합할 때, 뉴런의 출력을 

합하는 과정에 존재하는 비선형성을 고려하지 않

는다[27].

다. 기타 비근사성

심층신경망에는 역전파 알고리즘에 관련된 것 

이외에도 몇 가지 생물학적 비근사성이 존재한다. 

우선 입력값의 정밀도에 차이가 있는데, 인공신

경망에서 전달되는 값들은 연속적이지만 실제 뉴

런의 연산은 이산값을 가지는 스파이크를 통해 이

루어진다. 또한, 일반적으로 입력에 존재하는 시

간적 차이를 다루지 않거나 간접적으로 다루는 

DNN에 비해 실제 뉴런은 입력 스파이크의 타이

밍, 빈도 등을 통해 정보를 전달한다[28]. 

학습 방식에 존재하는 차이도 있다. 인공신경망

에서는 출력 계산을 위한 포워드 연산과 업데이트

를 위한 피드백 연산이 명확히 구분되어 있다. 하

지만 실제 뉴런에서는 이 두 가지가 동시다발적으

로 일어난다. 또한, 대부분의 DNN은 정답이 주어

지는 지도학습 방식에 기반하는데, 뇌에서도 실제

로 지도학습이 일어나는지, 일어난다면 정답은 어

떤 방식으로 주어지는지 아직 충분히 밝혀지지 않

았다[26].

4. 생물학적 근사성을 반영한 인공신경망

인공신경망에 존재하는 여러 생물학적 비근사

성을 해결하거나 완화하기 위한 연구가 많이 진행

되고 있다. 이 절에서는 기존 딥러닝 프레임워크상

에서 이를 다루는 접근법에 대해 살펴본다.

가. 지역적 학습 알고리즘

앞서 언급한 바와 같이 역전파를 통한 개별 노드

의 학습을 위해서는 노드 전반에 대한 전역적인 정

보(Global Information)가 필요한데, 이는 지역적인 

정보(Local Information)로 학습을 하는 생물학적 뉴

런과 상이한 특성이다. 최근 인공신경망에서는 이

러한 역전파의 생물학적 비근사성에서 벗어나 생

물학적 뉴런과 같이 지역적 학습(Local Learning)을 

할 수 있는 모델에 대한 연구가 시도되고 있다.

최근의 한 연구는 피드백 연산에서 무작위 가중

치 행렬을 사용하더라도 인공신경망의 학습이 가
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능하다는 것을 입증하였다[25]. 무작위 가중치 행

렬에 대한 정보는 피드백을 통해 결국 포워드 가중

치에 전달되고, 포워드 가중치가 피드백 가중치와 

정렬되는 방향으로 업데이트되면서 점차 유용한 

오차 정보가 모델에 반영되는 것이다. 이러한 방식

은 대형 데이터 세트에 적용하기는 어렵지만 역전

파 알고리즘에 대한 새로운 가능성을 열어주었고, 

포워드와 피드백 연산 시 사용하는 가중치의 부호

를 동기화 하거나[29], 가중치 정렬 기능을 향상시

키는[30] 등의 연구가 추가로 진행되고 있다.

이 밖에도 시간적 혹은 공간적 차이로 인한 노드 

활성화 값의 변화를 통해 학습을 이룰 수 있다는 

이론도 있다[24]. 이는 여러 층의 노드가 모두 마지

막 출력에 대한 오차를 보고 순차적으로 학습하는 

게 아니라, 각 층으로 전달된 정보를 통해 지역적 

정보만을 활용한 업데이트가 가능하다는 것이다. 

물론 아직 이러한 방식으로 일반적 딥러닝 수준의 

성능을 낼 수 있는 건 아니지만 최근 뇌과학 연구

의 발전에 힘입어 생물학적 근사성에 대한 검증이 

진행되며 지속적으로 발전하고 있다.

나. 양자화 신경망

일반적으로 인공신경망에서의 연산은 실수값

(32 혹은 64 비트)에 기반하지만 실제 뇌의 시냅스

는 이에 비해 적은 1~5비트 사이의 정밀도를 가진

다고 알려져 있다[31]. 따라서 인공신경망이 필요

로 하는 정밀도를 낮추는 연구가 많이 진행되고 있

는데, 이를 양자화 신경망(ONN: Quantized Neural 

Network)이라고 한다[32-34].

QNN은 모델의 성능은 유지하면서 모델이 요구

하는 정밀도는 최대한 낮추는 것을 목표로 한다. 

이를 위해 학습 과정에서 사용되는 값들을 저장 가

중치, 전파 가중치, 활성화 값, 미분값 등으로 세분

하고, 목적에 따라 서로 다른 정밀도로 다룬다. 예

를 들어 서버와의 통신 부하를 최소화하기 위해 피

드백 과정에서 전파되는 미분 값만을 2비트로 양

자화한 연구[32], 모바일 디바이스의 부하를 최소

화하기 위해 포워드 과정에서 전파되는 가중치 및 

활성화 값을 1비트로 양자화한 연구[33], 범용성을 

위해 전반적인 정밀도를 8비트 이하로 양자화한 

연구[34] 등이 있다.

다. 하이브리드 구조

생물학적 근사성이 높은 인공신경망을 기존의 

딥러닝 기반 신경망과 결합하여 훨씬 단순한 구조

로 효율적인 성능을 도출하고자 하는 하이브리드 

방식의 접근 방법이 있다. 자율주행 시스템을 위한 

최근의 한 연구[35]는 이미지 데이터의 특성을 추

출하는 콘볼루션 신경망의 출력에 예쁜꼬마선충

의 뉴런을 모사한 NCP(Neural Circuit Policy) 네트워

크를 연결하는 방식을 통해 기존 CNN 기술 대비 

63배나 간소한 시스템으로 최고 수준의 성능을 달

성하였다. 이 하이브리드 네트워크는 뛰어난 주행 

정확도를 보일 뿐 아니라 기존 기술 대비 입력의 변

화나 잡음에 대해 강인하고 부드러운 주행을 가능하

게 하였다. 이러한 하이브리드 방식은 생물학적 근

사성을 도입하여 딥러닝 기반의 네트워크의 성능을 

증강시킬 수 있는 효과적인 방법이라 할 수 있다.

Ⅲ. 스파이킹 신경망(SNN)

앞서 소개한 바와 같이 심층신경망에 생물학

적 근사성을 반영하려는 다양한 시도가 이루어지

고 있지만, 이들은 입력되는 정보를 시간적인 신

호로 처리하는 뉴런의 중요한 특성을 고려하지 않

았다. 이 절에서는 이러한 뉴런의 생물학적 특징

을 모사하는 스파이킹 신경망(SNN: Spiking Neural 

Network)에 대해 다루고자 한다.
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1. 스파이킹 신경망의 코드화

뉴런 간의 신호전달은 활동전위(Action Potential)

에 의한 이산적 스파이크를 통해 일어나며, 시간에 

따라 지속적으로 발생하는 스파이크를 스파이크

열(Spike Train)이라 한다. 뉴런에 입력되는 정보가 

스파이크열의 시간적 구성에 담긴다는 사실이 관

찰되었는데[36,37], 이를 반영하기 위해 그림 3에 

도식화한 것과 같이 정보를 이진의 스파이크열로 

코드화(Encoding)하여 처리하는 방식의 스파이킹 

신경망이 고안되었다. 코드화 기법에는 스파이크 

발생 빈도를 이용하는 빈도 코드화(Rate Coding), 

스파이크의 발생 시각을 이용하는 시각 코드화

(Temporal Coding), 첫 스파이크를 이용하는 TTFS 

코드화(Time-To-First Spike Coding), 짧은 시간 안

에 집중적으로 발생한 스파이크를 이용하는 버스

트 코드화(Burst Coding), 스파이크의 위상을 이용

하는 위상 코드화(Phase Coding) 등 다양한 방식이 

존재한다[38]. 이러한 코드화는 정보를 간단하게 

표현하고 빠르게 처리하며, 대규모 병렬 계산을 가

능하게 한다[39].

2. 스파이킹 신경망의 학습

뉴런 간 시냅스의 강도가 입력 스파이크와 출

력 스파이크의 시간적 구성에 의해 결정된다는 

사실은 스파이크 타이밍 의존 가소성(STDP: 

Spike-Timing-Dependent Plasticity)으로 알려져 있

으며[40], 이는 Hebb의 법칙에 기반한 시냅스의 

학습 원리로서 다양한 종에 대한 관찰을 통해 입

증되었다. 입력 스파이크가 발생한 직후 출력 스파

이크가 발생하면 시냅스의 연결 강도가 강화되는

데 이를 장기 강화(Long-Term Potentiation)라 하고, 

출력 스파이크가 발생한 직후 입력 스파이크가 발

생하면 시냅스의 연결 강도가 약화되는데 이를 장

기 억압(Long-Term Depression)이라 한다. 강화와 

억압 모두 입력 스파이크와 출력 스파이크의 발생 

간격이 가까울수록 연결 강도를 크게 더욱 크게 변

화시킨다.

마찬가지로 스파이킹 신경망의 학습 과정은 스

파이킹 뉴런 간의 시냅스의 연결 강도를 조정하는 

과정을 의미한다. 가장 많이 알려진 학습 방법은 

STDP를 그대로 활용하여 비지도 학습을 진행하는 

것이다. 서로 연결된 스파이킹 뉴런들은 스파이크

로 표현된 데이터 간의 시간적 구성을 학습하고, 

데이터에 담긴 패턴을 표현할 수 있도록 학습된다

[41]. 한편, 스파이킹 신경망을 위한 지도 학습 방

법도 있다. 심층신경망의 역전파와 유사하게 스파

이킹 신경망의 출력 스파이크열과 원하는 출력 스

파이크열의 차이를 반영하는 손실함수를 정의하

고, 손실을 최소화하도록 학습하는 것이다. 잘 알

려진 지도 학습 방법으로 SpikeProp이 있다[42].

3. 스파이킹 신경망의 전망

스파이킹 신경망의 스파이킹 뉴런은 모델 자체

에 내포되어 있는 시간적 요소 덕분에 시간 정보가 

포함된 데이터를 다루기 용이하고[43], 정보를 코

드화하여 간단하게 표현할 수 있으며, 그 결과 시

그림 3 스파이킹 뉴런의 모식도
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스템의 에너지 효율이 증가한다[28]. 

스파이킹 신경망이 생물학적 근사성을 바탕으

로 인간의 두뇌가 가지는 적응력, 시공간적 처리 

능력을 재현하여 심층신경망이 고전하고 있는 난

제들을 해결할 수 있으리라는 기대 하에 많은 연구

가 진행되고 있다. 또한 스파이킹 신경망의 동작을 

분석하여 뇌의 인지 과정 메커니즘을 추정하고 검

증하는 도구로 사용될 수도 있을 것이다. 

Ⅳ. 브레인 네트워크

지금까지는 뉴런 네트워크의 관점에서 출발한 

기계학습 방법들에 대해 살펴보았다. 반도체 소자

들로부터 출발하여 휴대전화의 복잡한 기능을 이

해하는 것이 어려운 것처럼, 미시적인 뉴런들을 결

합하여 복잡한 뇌의 메커니즘을 이해하는 것은 상

당히 난해한 일이다. 휴대전화의 기능을 구성 부

품들의 역할과 이들을 상호작용으로 파악할 수 있

듯이, 뇌 또한 유의미하게 구분되는 다수의 영역과 

이들의 상호 네트워크로 이해할 수 있을 것이다. 

이 장에서는 이러한 영역 네트워크 관점, 즉 메조

스케일 또는 매크로스케일의 브레인 네트워크 분

석(Brain Network Analysis)을 기반으로 뇌를 모사하

는 기계학습 방법에 대해 소개하고자 한다.

1. 브레인 네트워크 모델

브레인 네트워크는 뇌를 해부학적 또는 기능적

으로 영역화하여 각 영역을 노드(Node), 영역 간의 

연결을 엣지(Edge)로 그래프화하여 표현한 것으로

서, 이를 바탕으로 뇌에 대한 동역학(Dynamics), 제

어(Control) 등의 연구가 이루어진다. 이러한 접근 

방식은 뇌에 대한 범용적, 직관적인 표현을 가능하

게 하고 인공신경망에 접목시키기 용이하다. 또한 

네트워크 신경과학(Network Neuroscience)을 통한 

네트워크 측면에서의 통합 연구도 가능하다[44]. 

브레인 네트워크의 노드와 엣지를 구성하기 위

한 접근 방법은 해부학적인 모사와 기능적인 모사

로 나눌 수 있다. 두 접근 방법 모두 DTI(Diffusion 

Tensor Imaging), EEG(Electroencephalogram) 등의 관

측 자료를 바탕으로 뇌를 다수의 영역으로 나누고 

각 영역을 노드로 정의한다. 엣지의 구성은 접근 

방법에 따라 상이한데, 우선 해부학적 모사의 경우 

주로 DTI를 통해 측정한 백질신경로의 수량, 밀도 

등을 수치화하고[45], 이를 단위 영역에 포함된 전

체 신경로에 대해 정규화한다. 엣지 구성을 위한 

기능적 모사는 fMRI(functional Magnetic Resonance 

Imaging)를 통해 얻은 시계열 데이터를 활용하는

데, 각 영역의 활성화 정도에 관한 시계열 데이터 

간의 상관성을 피어슨 상관관계(Pearson Correla-

tion), ICA(Independent Component Analysis) 등을 통

해 엣지를 계량화한다[45].

브레인의 특성은 개체마다 상이할 수 있으므로 

공통된 특성을 추출하여 모델을 구성해야 한다. 이

를 위해 여러 개체로부터 추출한 다수의 브레인 네

트워크 모델에 대해 그룹 임계화(Thresholding) 등

의 통계적 처리를 거쳐 표본집단을 대표할 수 있는 

컨센서스 네트워크(Consensus Network)를 구성하게 

된다.

2. 레저버 컴퓨팅

가. 개요

레저버 컴퓨팅(RC: Reservoir Computing)은 그림 

4에 나타낸 바와 같이 고정된 네트워크(레저버)를 

활용하여 정보를 처리하는 모델로서, RNN(Recur-

rent Neural Network)으로부터 파생되었다[46]. RC 

모델은 고정된 네트워크인 레저버와 레저버의 출
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력을 입력으로 받는 분류기로 구성된다. 중요한 것

은 레저버 부분의 가중치는 초기에 설정한 값으로 

고정되고, 모든 학습이 레저버 출력단에 연결된 분

류기에서 이루어진다는 것이다. 때문에 기존 RNN

에 비해 훨씬 적은 컴퓨팅 자원으로 학습이 가능하

다. 또한 더 나은 생물학적 근사성을 가지고 있어 

뇌과학과의 시너지 효과를 기대할 수 있다.

나. ESN

RC는 기계학습 관점에서의 ESN(Echo State 

Network)과 뇌과학 관점에서의 LSM(Liquid State 

Machines)으로 제안되었다. 이중 ESN은 2001년 

Herbert Jaeger가 제안한 개념으로서, 레저버가 특정 

조건을 만족한다면 이를 고정한 채 그 출력만을 선

형 분류기로 학습하는 것으로도 충분한 성능을 얻

을 수 있을 것이라는 아이디어에서 착안한 모델이

다. Jaeger는 이 조건을 ESP(Echo State Property)라 정

의하였다. 

ESP조건이 RC모델의 필요조건은 아니지만 유

의미한 학습이 가능한 무작위 행렬을 만드는 수학

적 기준으로 유용하게 사용된다[47]. 이후 ESP에 

몇 가지 조건을 추가하여 더 복잡한 작업을 수행할 

수 있는 가중치를 찾는 연구나 ESN이 보편적 근사

가 가능한 모델(Universal Approximator)임을 증명하

는 연구가 이루어졌다[48].

다. LSM

LSM은 뇌과학, 그 중에서도 계산신경과학

(Computational Neuroscience) 관점에서 제안된 개념

이다. 계산신경과학은 뇌를 뉴런 단위부터 수학적

으로 모델링하여 뇌의 작동 방식을 파악하는 뇌과

학의 한 분야이다. 기계학습 관점에서 제안된 ESN

이 생물학적 근사성보다 성능에 치중했다면, LSM

은 성능보다는 더 나은 생물학적 근사성을 유지하

는 데 주안점을 두었고, 주로 SNN과 결합되어 활

용된다[49].

3. 브레인과 레저버 컴퓨팅

가. 커넥톰

커넥톰은 뇌에 존재하는 모든 뉴런 간의 연결을 

표현한 일종의 연결망 지도이다[50]. 하지만 뉴런 

간의 연결은 수가 많을 뿐 아니라 개체별로 상이하

고 동일 개체 내에서도 지속적으로 변화하기 때문

에 완전한 커넥톰을 구성하기란 매우 어렵다. 2010

년 인간 커넥톰 프로젝트가 시작되었지만, 인간

의 뇌는 물론 쥐나 초파리의 커넥톰조차 아직 완전

히 밝혀지지 않았다. 현재 완전히 밝혀진 커넥톰은 

302개의 뉴런으로 이루어진 예쁜꼬마선충의 커넥

톰뿐이다[51]. 

다행히 뇌 전체를 재현해야만 커넥톰을 활용할 

수 있는 것은 아니다. 보통 뇌는 해부학적 혹은 기

능적으로 영역화하여 다뤄지는데, 이미 많은 연구

를 통해 뇌가 모듈성(Modularity) 및 작은 세상(Small 

World) 특성을 가진 다중스케일 기관이라고 밝혀졌

기 때문에 효율적이고 현실적인 접근 방법이라 할 

수 있다[50,52]. 최근 컴퓨터 성능과 뇌 이미지 측정 

기술의 발전에 힘입어 일부 뇌 영역의 커넥톰 혹은 

메조스케일 커넥톰이 속속 발표되고 있으며[53,54], 

이를 활용한 다양한 연구가 진행 중이다[55,56]. 

𝑊

𝑊𝑜𝑢𝑡

𝑊𝑖𝑛

Reservoir

Error feedback

그림 4 레저버 컴퓨팅 모델 모식도
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나. 브레인 네트워크 기반 레저버 컴퓨팅

RC 모델 학습 과정에서 학습에 참여하지 않는 

레저버는 일종의 사전 지식(Prior Knowledge) 역할

을 한다. 이 사전지식은 일반적으로 ESN처럼 ESP

라는 수학적 특성을 유도하여 얻거나, LSM처럼 반

복적 탐색을 통해 얻는다. 하지만 이러한 방식을 

통해 얻은 레저버 가중치는 실제 뇌의 정보를 기반

으로 하지 않기 때문에 생물학적 근사성이 떨어진

다고 볼 수 있다[55].

이를 해결하기 위해 뇌과학을 기반으로 구성된 

양질의 브레인 네트워크를 직접 레저버로 사용하

고자 하는 연구가 진행되고 있으며[55,56], 이들 

연구에서는 컨센서스 네트워크를 인접행렬(Adja-

cency Matrix)로 표현하여 레저버 가중치로 사용한

다. 이렇게 구성된 RC 모델의 기억 용량(Memory 

Capacity)을 테스트 해본 결과 브레인 네트워크로 

구성한 가중치가 무작위 가중치보다 성능적으로 

더 뛰어나면서도 낮은 연결 비용(Wiring Cost)을 가

진다는 것이 확인되었다[55,56]. 이는 해당 방법론

이 생물학적 근사성이 높고 성능이 준수한 모델을 

학습할 수 있는 방법임을 시사한다.

Ⅴ. 브레인 네트워크의 유의미한 특성들

이 장에서는 브레인 모사 AI의 새로운 연구 방향

을 모색하기 위해 아직 AI에 구체적으로 반영되지 

않은 브레인 네트워크의 유의미한 특성들에 대해 

소개하고자 한다.

1. 동시 진동

동시 진동(Synchronized Oscillation)은 다수의 뉴런

이 동시 발생적인 활동을 통해 거시적인 진동을 만

들어내는 현상으로서 뇌의 다양한 기능과 밀접하

게 연관되어 있다[57]. 동시 진동의 결과로 나타나

는 뇌파는 이미 19세기에 EEG를 이용하여 최초로 

검출되었지만, 뇌파 현상의 생리학적, 병리학적, 

인지 기능적 역할에 대한 연구는 관측 장비와 컴퓨

터 기술에 발달에 힘입어 10여 년 전부터 비로소 

본격적으로 진행되어왔다[58]. 동시 진동은 다양

한 리듬의 뇌파를 발생시키는데, 최근에는 이러한 

진동이 뉴런 그룹 간의 통신을 효과적이고, 정확하

고, 분별적으로 이루어지도록 할 뿐 아니라, 기억

을 형성하거나 검색하는 데에도 관여한다는 사실

이 밝혀졌다[57,59].

다른 뉴런으로부터 신호를 받아들이고 변환하여 

또 다른 뉴런에 전달하는 뉴런의 개별 활동이 어떻

게 수많은 뉴런의 일사불란한 단체 활동을 야기하

는지에 대해서는 아직 완전히 밝혀지지 않고 있지

만, 이러한 동시 진동 현상은 인간 수준의 AI가 지

녀야 할 창발적 특성 중 하나로 생각해 볼 수 있다.

2. 모티프 

모티프(Motif)는 다수의 노드와 노드 사이의 연

결로 이루어진 복잡 네트워크를 구성하는 기본 요

소로서 네트워크에서 높은 확률로 관찰되는 특정

한 연결 패턴을 의미한다[60]. 브레인 네트워크에 

존재하는 모티프는 정보의 통합과 분별에 핵심적

인 역할을 하는데[60], 뇌는 가능한 적은 수의 모티

프를 유지하면서 각 모티프 내의 다양한 변화를 통

해 효율적으로 정보를 처리한다는 것이 알려졌다

[61]. 즉, 뇌는 구조적인 틀을 최대한 유지하면서 

틀 내에서의 다양성을 극대화하는 방식으로 변화

에 대응한다고 볼 수 있다.

이는 인공신경망 모델이 연속학습을 위해 새로

운 학습을 시도할 때 이전의 학습 내용을 상실하

는 파국적 망각 현상을 극복할 수 있는 실마리가 
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될 수 있다. 파국적 망각은 새로운 학습을 위해 인

공신경망 모델에 변형을 가할 때 기존의 틀을 유지

하는 장치 없이 새로운 정보가 모델의 구성 요소에 

그대로 반영되기 때문이라고 볼 수 있는데, 브레인 

네트워크가 가진 모티프의 성질을 이용한다면 공

통된 지식을 유지하면서도 차이에 대해 유연하게 

학습할 수 있는 모델을 고안할 수 있을 것이다.

3. 동적 재구성 

브레인 네트워크의 영역을 노드로 표현할 때 특

정한 기능을 수행하는 다수의 노드 집합을 모듈이라 

정의하는데, 이른바 “학습” 현상을 모듈의 동적 재구

성(Dynamic Reconfiguration)을 통한 적응적 변화로 이

해할 수 있다[62]. 최근의 연구 결과[63]에 따르면 특

정 영역이 소속된 모듈을 빈번하게 바꾸는 동적 재

구성 과정을 통해 작업 기억, 계획, 추론 등과 같은 

고차원적인 두뇌 활동이 이루어진다고 한다.

이는 AI 모델이 현재 달성하고 있는 패턴 인식

(Pattern Recognition) 수준을 넘어 고차원적인 인지 

기능(Cognition)를 갖추기 위해서는 독립적인 기능

을 가진 모듈이 존재하면서도 학습을 위해 모듈 간

의 유연한 변화가 가능한 특성을 가져야 한다는 것

을 암시한다.

4. 생성 모델

브레인 네트워크의 생성 모델(Generative Model)

은 특정 규칙에 의해 생성된 합성 네트워크로서 실

제 뇌가 가진 여러 가지 특성들을 그대로 재현하는 

것을 목표로 한다[64]. 생성 모델이 뇌를 성공적으

로 모사한다면 생성 규칙을 이용하여 데이터로서 

관찰되지 않은 뇌의 특성까지도 예측할 수 있을 것

이다. 더 나아가 생성 규칙의 고찰을 통해 브레인 

네트워크의 메커니즘을 밝힐 수 있을 것으로 기대

되어 최근 활발한 연구가 진행되고 있다.

생성 모델의 연구의 최종 목표는 우리가 추구하

는 브레인 모사 기계학습 연구의 최종 목표와 맞

닿아 있다. 뇌를 정확하게 모사할 수 있는 합성 네

트워크는 곧 뇌의 기능을 갖춘 AI를 의미하기 때

문이다. 

Ⅵ. 결론

뇌과학은 오랜 시간 동안 AI 연구 개발에 지속적

인 영감을 부여하며 지대한 영향을 미쳐왔다. 뉴

런에 대한 Hebb의 학습으로부터 영감을 받은 인공

신경망 모델은 심층신경망 기반의 다양한 시스템

으로 발전하여 이미지, 영상, 언어, 음성 등 폭넓은 

분야에서 그 유용성을 증명했지만, 그와 동시에 여

러 가지 한계를 드러내기도 했다. 이러한 한계를 

근본적으로 해결하기 위해 다시 뇌과학으로부터 

실마리를 구하려는 시도가 활발히 진행되고 있으

며, 생물학적 근사성을 반영한 DNN, SNN, 커넥

톰 기반의 네트워크 등이 그 예이다. 최근 뇌과학

의 비약적인 발달로 인해 뇌의 메커니즘이 하나씩 

그 모습을 드러내고 있으며, 특히 브레인 네트워

크 분야에서는 현재 AI가 제대로 구현하지 못하고 

있는 인간의 인지 기능에 대한 작동 원리가 구체적

으로 밝혀지고 있다. AI 모델이 뇌의 원리를 보다 

정확하게 모사한다면 궁극적 목표인 인간 수준의 

AI(Human-Level AI)에 도달할 수 있을 것이다.

약어 정리 

AI Arti�cial Intelligence

CNN  Convolutional Neural Network

DNN Deep Neural Network

DTI Di�usion Tensor Imaging
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EEG Electroencephalogram

ESN Echo State Network

ESP Echo State Property

fMRI  functional Magnetic Resonance 

Imaging

ICA Independent Component Analysis

LSM Liquid State Machine

LSTM  Long Short-Term Memory

QNN Quantized Neural Network

RC Reservoir Computing

RL Reinforcement Learning

RNN  Recurrent Neural Network
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