
Abstract

 Sensory Adaptation (SA) has been proposed in 

prior work as an alternative to Spike-Frequency 

Adaptation (SFA) in Spiking Neural Network 

(SNN) to achieve biologically plausible and 

energy-efficient learning. While prior studies 

validated SA under the MNIST dataset, its 

stability under more complex visual 

environments has not been fully investigated. In 

this work, we analyze the behavior of SA in a 

Fashion-MNIST dataset, which exhibits higher 

intra-class variation and visual complexity. A 

CuPy and JIT-optimized SNN simulator was 

implemented to enable large-scale experiments 

up to 60,000 training iterations. Through 

systematic parameter sweeps, we reveal that SA 

exhibits collapse-prone dynamics under 

increased input complexity and derive a stable 

operating region that prevents sensitivity 

collapse. Experimental results show that SA 

achieves 61.44% accuracy, compared with 

66.49% for SFA, while reducing average spike 

count and the number of activated neurons. 

These findings demonstrate the trade-off 

between classification performance and spike 

efficiency and provide practical guidelines for 

stable SA operation in complex datasets.

I. 서론 

 스파이킹 신경망(Spiking Neural Network, SNN)은 

이벤트 기반 계산 구조를 통해 높은 에너지 효율을 

제공하는 모델로, 뉴로모픽 하드웨어 구현에 적합한 

대안적 인공신경망 구조로 주목받고 있다. 특히 Diehl

과 Cook [1]은 MNIST 손글씨 숫자 인식을 위해 ST

DP 기반 2-layer SNN 구조를 제안하였으며 해당 

구조는 LIF 뉴런, lateral inhibition 기반 Winner-Ta

ke-All(WTA) 경쟁, Spike-Frequency Adaptation

(SFA)을 결합한 대표적인 비지도 학습 모델이다.

 SFA는 발화 이후 임계전압을 증가시켜 뉴런의 

과도한 활성화를 억제하는 방식으로 구현된다. 그러나 

입력 복잡도가 증가하는 경우 임계전압 상승이 

누적되어 일부 뉴런이 장기간 발화하지 않는 dead ne

uron 현상이 발생할 수 있다. 이러한 한계를 개선하기 

위해 기존 연구에서는 입력 민감도를 조절하는 Senso

ry Adaptation(SA) 기법이 제안되었다[2]. SA는 

임계전압을 변화시키는 대신, 흥분성 입력 전도도를 

동적으로 감소시켜 생물학적 감각 적응 메커니즘을 

모사한다. 기존 연구는 MNIST 환경에서 SA의 

안정성과 낮은 스파이크 소모 특성을 보고하였다. 

그러나 MNIST는 구조적 복잡도가 낮고 intra-class 

variation이 제한적이므로 복잡한 시각 데이터 

환경에서 SA의 동작 특성은 충분히 검증되지 않았다. 

Fashion-MNIST는 동일한 해상도를 유지하면서도 

텍스처 및 형태 다양성이 높아 입력 스파이크 분포가 
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불균형하게 형성될 가능성이 크다[7]. 이러한 

환경에서는 민감도 붕괴(sensitivity collapse)가 

발생할 수 있으며 SA의 안정성에 대한 추가 분석이 

필요하다. 본 연구에서는 Fashion-MNIST 환경에서 

SA와 기존 SFA 구조를 동일 조건 하에 비교하고 SA

의 민감도 감소–회복 동역학이 데이터 복잡도에 따라 

비선형적으로 반응함을 분석하고 그 안정 조건이 특정 

파라미터 영역에 국한됨을 규명한다.

그림 1. MNIST(좌측)와 Fashion-MNIST(우측)의 

시각적 구조 비교

II. 본론

2.1 네트워크 구조

그림 2. STDP 기반 2-layer SNN 구조

 

 본 연구에서 사용한 스파이킹 신경망은 784–625–
625 구조의 3계층 Winner-Take-All(WTA) 네트워

크이다. 입력층은 28×28 픽셀을 그대로 수용하는 

784개의 입력 뉴런으로 구성되며 중간층은 625개의 

흥분성 뉴런(Sensory layer), 마지막은 625개의 억

제성 뉴런으로 구성된다. 흥분성 뉴런과 억제성 뉴런

은 1:1로 연결되어 lateral inhibition을 형성한다. 입

력 이미지는 Poisson spike encoding을 통해 시간 영

역 스파이크 열로 변환하였다. 각 이미지는 350ms 동

안 제시되며 픽셀 밝기값에 비례하여 발화 확률이 결

정된다. 생성된 입력 스파이크는 784×625 시냅스를 

통해 흥분성 뉴런으로 전달된다. 흥분성 뉴런의 막전

위는 conductance-based LIF(Leaky Integrate- 

and-Fire) 모델을 따른다 [3].

  




    ∈  (1)

여기서  는 막전위,  은 막전위 시간상수, 

는 resting potential, 와 는 각각 흥분성 및 

억제성 역전위이다. 와 는 시간에 따라 변화하는 

흥분성 및 억제성 시냅스 전도도이다. 막전위가 

임계값  를 초과하면 뉴런은 spike를 발생시키고 

 으로 초기화된다.

가중치 학습은 trace 기반 STDP 규칙을 따른다 [4].

     max   (2)

여기서 는 시냅스 가중치, 는 학습률,  는 pre

synaptic trace,   는 기준 trace 값, max는 최대 

가중치, 𝜇는 가중치 의존성 지수이다. 이 규칙은 

입력–출력 스파이크 간 시간 상관관계를 기반으로 

가중치를 조절한다.

2.2 Spike-Frequency Adaptation (SFA)

 기존 구조에서는 발화 이후 임계전압을 증가시키는 S

pike-Frequency Adaptation(SFA)을 사용한다[5].


   






(3)

 여기서 𝜃는 발화 이력에 따른 추가 임계전압이며, 

발화 시 증가하고 시간에 따라 감쇠한다. SFA는 발화 

이력에 따라 임계전압을 증가시킴으로써 특정 뉴런의 

과도한 활성화를 억제한다. 그러나 입력 복잡도가 

증가할 경우 임계전압 상승이 누적되어 일부 뉴런이 

장기간 비활성화되는 dead neuron 현상이 발생할 수 

있다. 또한 WTA 경쟁이 과도하게 분산되어 스파이크 

소모량이 증가하는 경향이 보고되었다.

2.3 Sensory Adaptation (SA) 구조

 기존 연구에서는 SFA의 한계를 완화하기 위해 Sens

ory Adaptation(SA) 기법이 제안되었다. SA는 

임계전압을 조절하는 대신, 흥분성 입력의 민감도를 

동적으로 감소시키는 방식이다 [6]. 

 SA가 적용된 경우, 막전위 방정식의 흥분성 입력 

항은 다음과 같이 수정된다.




 ⋅   ∈  (4)

여기서 는 입력 민감도 계수이다. 민감도는 발화 

시 감소하고, 비발화 시 회복된다.
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발화 시 :      (5)

비발화 시 : 


  

(6)

 여기서 𝜒는 감소 비율, 는 회복 시간상수, 는 

초기 민감도이다. 이 구조는 반복 발화 시 입력 반응 

세기를 점진적으로 감소시켜 스파이크 소비를 

억제한다.

2.4 Fashion-MNIST 환경에서의 안정성 분석

 MNIST는 구조적 복잡도가 낮고 intra-class variati

on이 제한적인 반면, Fashion-MNIST는 텍스처 및 

형태 다양성이 높아 입력 스파이크 분포가 불균형하게 

형성된다. 이러한 환경에서는 일부 뉴런에 스파이크가 

집중되며, SA 적용 시 민감도 감소가 빠르게 진행될 

수 있다.

 발화 횟수 𝑁에 대해 민감도는 다음과 같이 

근사적으로 표현된다.

 ≈
 (7)

   이므로 반복 발화 시 민감도는 지수적으로 

감소한다. 감소 항이 회복 항보다 우세한 경우,

→ (8)
로 수렴하며 이를 sensitivity collapse라 정의한다. 

본 연구에서는 𝜒,  , 억제 강도  에 대한 파라

미터 스윕을 통해 입력 복잡도 증가에 따른 SA의 민

감도 붕괴 경향을 정량적으로 분석하고, 붕괴가 발생

하지 않는 안정 영역을 도출하였다. 이를 통해 SA가 

복잡한 시각 데이터 환경에서도 안정적으로 동작할 수 

있는 조건을 규명하였다.

Ⅲ. 구현

3.1 연산 구조 및 실험 환경

 Fashion-MNIST 환경에서는 입력 스파이크 밀도가 

증가하여 막전위 갱신, 시냅스 전도도 누적, 억제 전달 

연산량이 크게 증가한다. 기존 CPU 기반 구현으로는 

장기 학습 및 다중 하이퍼파라미터 탐색 수행이 제한

적이었다. 이에 본 연구에서는 연산 유형에 따라 GPU

와 CPU를 분리한 하이브리드 구조로 시뮬레이터를 재

구성하였다. 막전위 업데이트 및 입력 스파이크 처리

와 같은 대규모 벡터·행렬 연산은 CuPy 기반 GPU 

연산으로 수행하였으며, 조건 분기와 반복 처리가 많

은 STDP 가중치 갱신 및 적응 변수 업데이트는 JIT 

컴파일 기반 CPU 연산으로 처리하였다. 이를 통해 

60,000 iteration 장기 학습 및 다중 파라미터 스윕 

실험을 동일 환경에서 안정적으로 수행하였다.

3.2 하이퍼파라미터 탐색

 Fashion-MNIST 환경에서 SA를 적용할 경우, 입력 

스파이크 집중 현상으로 인해 민감도 감소가 가속화되

며 sensitivity collapse가 발생할 수 있다. 초기 설정

에서는 약 50,000 iteration 이후 발화가 급격히 감소

하는 현상이 관찰되었다. 이에 따라 Fashion 

-MNIST 환경에서 SA가 형성하는 민감도 감소–회복 

동역학의 균형 조건을 분석하였다.

  탐색은 두 단계로 수행하였다. 1. 억제 전위 스윕, 

2. 를 고정한 상태에서 감소 계수 𝜒 및 회복 상수 𝜏
동시 스윕 평가 지표는 Accuracy, 입력당 평균 발화 

뉴런 수(NOI), Single-WTA 비율로 통일하였다.

 표 1. 억제 전위  스윕 결과

 낮은  영역에서는 NOI가 과도하게 증가하여 경쟁 

구조가 분산되었고, 높은 영역에서는 발화 억제가 

강해 정확도가 감소하였다.  =0.24 에서 NOI가 급

격히 감소하면서도 정확도 손실이 크지 않아 이후 실

험에서 해당 값을 고정하였다.

  표 2. 감소 계수 𝜒 및 회복 상수 𝜏동시 스윕 결과

 감소 계수 𝜒가 작아질수록 민감도 감소 속도가 빨라

졌으며, 회복 상수 𝜏가 증가할수록 회복이 지연되어 

collapse 위험이 증가하였다. 𝜒=0.9993,𝜏=8.1 조합

은 정확도 손실이 최소이며, NOI 및 경쟁 지표가 안정

적으로 유지되는 영역에 해당하였다. 스윕 결과를 기

반으로 정확도, 경쟁 집중도, 발화 효율의 균형이 유지

 Accuracy NOI
Single-WT

A

0.18 44.30% 121.43 57.80%

0.20 44.20% 118.00 58.10%

0.22 44.90% 113.36 59.70%

0.24 44.50% 90.99 65.10%

0.25 42.20% 105.47 67.30%

0.26 42.70% 92.61 68.40%

0.28 42.90% 90.58 69.20%

 
Accurac

y
NOI

Single-

WTA

0.9993 7.7 43.40% 98.05 67.60%

0.9993 8.1 44.70% 96.50 65.00%

0.9993 8.5 43.80% 81.38 68.50%

0.9991 7.7 43.80% 90.31 64.00%

0.9991 8.1 42.90% 100.67 63.40%

0.9991 8.5 44.60% 92.73 65.50%

0.9987 7.7 43.40% 88.65 66.70%

0.9987 8.1 43.70% 99.75 65.40%

0.9987 8.5 43.50% 91.28 66.70%
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되는 안정 영역을 선정하였다.

 = 0.24, 𝜒 = 0.9993, 𝜏= 8.1

3.3 장기 학습 및 SFA 비교

 선정된 파라미터 조합으로 60,000 iteration의 장기

학습을 수행하였다. 해당 설정에서는 민감도 붕괴 없

이 전 구간에서 발화가 유지되었으며, 10,000개 테스

트 데이터에 대한 최종 성능은 다음과 같다.

 표 3. SA와 SFA 비교 결과

 SFA는 정확도에서 우위를 보였으나, SA는 평균 

스파이크 수를 약 24% 감소시켰으며 활성 뉴런 수(N

OI)를 크게 줄였다. 또한 Single-WTA 비율이 77.1

0%로 증가하여 경쟁 구조가 보다 집중적으로 

형성됨을 확인하였다. 구현 코드와 주요 실험 설정은 

GitHub 저장소에 공개하였다: https://github.com/jay

park0115/fashion-mnist-sa-snn

그림 3. Fashion-MNIST 학습 후 

625개 뉴런의 입력 weight map

Ⅳ. 결론 및 향후 연구 방향

 본 연구는 Fashion-MNIST 환경에서 입력 복잡도 

증가에 따라 SA가 보이는 민감도 붕괴 특성을 분석하

고 안정적인 장기 학습을 위한 파라미터 조건을 실험

적으로 규명하였다. 최종 선정된 파라미터 조합 ( 

= 0.24, 𝜒 = 0.9993, 𝜏 = 8.1)에서는 60,000 

iteration 장기 학습 동안 민감도 붕괴 없이 안정적인 

발화가 유지되었다. 실험 결과, SA는 SFA 대비 분류 

정확도는 낮았으나(61.44% vs. 66.49%), 평균 스파

이크 수와 활성 뉴런 수를 유의미하게 감소시켰으며, 

Single-WTA 비율을 크게 향상시켰다. 

 다만 정확도 측면에서는 여전히 SFA 대비 열세를 보

였으며, 이는 입력 복잡도가 높은 환경에서 민감도 감

소가 특징 추출 다양성을 제한했기 때문으로 해석된

다. 향후 연구에서는 다음과 같은 개선 방향을 고려할 

수 있다. 고정된 감소 계수 대신 동적 적응률 조절 기

법을 도입하여 초기 학습 단계와 수렴 단계에서 서로 

다른 적응 강도를 적용하는 방법이 필요하다. 또한 단

일 계층 WTA 구조에서 벗어나 다계층 구조로 확장하

여 입력 복잡도에 대한 표현력을 강화하는 것이 필요

하다. 이러한 결과는 SA가 복잡한 입력 환경에서 안

정적으로 동작하기 위해서는 정확도와 스파이크 효율 

사이의 균형을 고려한 파라미터 설정이 필요함을 보여

준다. 
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Accuracy
Avg 

Spikes
NOI

Single-

WTA

SA 61.44% 216.77 28.33 77.10%

SFA 66.49% 286.98 50.35 31.10%
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