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Abstract: The neural decoding is a procedure that uses spike trains fired by neurons to estimate features of original

stimulus. This is a fundamental step for understanding how neurons talk each other and, ultimately, how brains man-

age information. In this paper, the strategies of neural decoding are classified into three methodologies: rate decoding,

temporal decoding, and population decoding, which are explained. Rate decoding is the firstly used and simplest

decoding method in which the stimulus is reconstructed from the numbers of the spike at given time (e. g. spike

rates). Since spike number is a discrete number, the spike rate itself is often not continuous and quantized, therefore

if the stimulus is not static and simple, rate decoding may not provide good estimation for stimulus. Temporal decod-

ing is the decoding method in which stimulus is reconstructed from the timing information when the spike fires. It

can be useful even for rapidly changing stimulus, and our sensory system is believed to have temporal rather than

rate decoding strategy. Since the use of large numbers of neurons is one of the operating principles of most nervous

systems, population decoding has advantages such as reduction of uncertainty due to neuronal variability and the abil-

ity to represent a stimulus attributes simultaneously. Here, in this paper, three different decoding methods are intro-

duced, how the information theory can be used in the neural decoding area is also given, and at the last machine-

learning based algorithms for neural decoding are introduced. 

Key words: neural decoding, spike trains, rate decoding, temporal decoding, population decoding, infor-

mation theory, and machine-learning

I. 서  론

신경 세포는 체외 자극을 스파이크 형태의 전기 신호로

변환하여 정보를 주고 받는다. Adrian과 Hartline이 신경

세포에 대한 실험을 한 이후, 신경 신호 분석에 대한 연구

는 근 백여 년간 꾸준히 진행되어 오고 있다[1]. 신경 신호

가 전기 신호의 일종인 사실은 이미 1700년대 Galvani와

Volta에 의한 개구리 뒷다리 실험에서 발견되었으나, 자극

에 대한 반응의 관련성에 관하여 주목할 만한 관찰은

Adrian이 최초로 수행하였다. Adrian은 정형화된 활동 전

위(action potential)를 관찰하였고, 자극의 강도가 커질수록

이러한 스파이크 발생 빈도가 증가하며 정적인 자극이 지속

되면 스파이크 발생 빈도가 감소하는 현상을 발견하였다[2].

Adrian의 실험 이후 신경 세포 반응에 대한 연구는 몇 가

지 방향으로 발전되어 왔다[1]. 첫번째로, 단일 파라미터의

자극에서 다수 파라미터의 자극에 대한 실험으로 발전하였

는데 이 실험을 통해 신경 세포 반응은 소수 몇 개의 파라
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미터에 의해 크게 좌우되고 이러한 주요 파라미터들의 특정

값에서 그 반응이 최대가 됨을 발견한다. 또 하나의 발전 방

향은 초기의 정적인 자극에 대한 반응 연구에서 동적인 자

극에 대한 반응 연구로 나아간 것이다. 이는 실제 환경에서

자극이 초기 실험과 같이 단순한 on/off이거나 불연속적인

신호가 아니고 연속 시간 공간에서 연속적인 값을 갖는 매

우 복잡한 신호임을 감안하면 동적 자극에 대한 반응 연구는

자연스러운 방향임을 알 수 있다. 세번째 발전 방향으로 들

수 있는 것은 단일 신경 세포에서의 스파이크를 분석하는

것에서 다수의 신경 세포 모임에서 나오는 스파이크들을 종

합적으로 분석하고자 한 것이다. 이를 군집 코딩(population

coding)이라 한다. 마지막 네번째의 발전 방향은 고정된 시

간 안에 발생한 스파이크의 발생 빈도를 바탕으로 한 빈도

코딩(rate coding)과 함께 스파이크의 발생 시각을 고려한

시간 코딩(temporal coding)으로의 발전이다. 

자극과 반응의 관점에서 신경 신호 분석은 크게 두 가지

의 접근 방법이 존재한다. 하나는 자극으로부터 반응을 예

측하는 뉴럴 인코딩(neural encoding)이고 다른 하나는 반

응으로부터 자극을 추정하는 뉴럴 디코딩(neural decoding)

이다[3]. 그림 1은 이러한 관계를 도식화 한 것이다. 본 논

문에서는 뉴럴 디코딩에 대한 방법론을 다루고자 한다. 

자극에 대한 신경 세포의 반응은 자극의 시간적인 특성뿐

만 아니라, 신경 세포 내의 자체 특성까지 포함된 매우 복잡

한 스파이크의 연속으로 이루어져 있다. 또한 동일한 자극을

주더라도 신경 세포 반응은 각 시행마다 다를 수 있다. 따라

서 자극과 반응 사이의 결정론적인 하나의 함수 관계식을 얻

어내는 것은 거의 불가능하게 되고, 이에 따라 자극과 반응

사이의 확률적 모델을 찾는 연구가 활발히 진행되고 있다.

II. 빈도 디코딩(rate decoding)

Adrian이 발견한 것처럼 신경세포는 자극 정보를 스파이

크의 개수로 표현한다. 자극의 세기가 강해질수록 신경세포

는 더 많은 스파이크를 발화한다[2]. 이는 역으로 스파이크

개수의 정보를 이용하여 자극의 정보를 추적할 수 있음을

말해준다. 이렇게 자극에 대한 스파이크의 개수를 이용하여

자극을 복원하는 방법을 빈도 디코딩이라 부른다. 여기서 빈

도(rate)는 스파이크의 발화 빈도(firing rate)를 의미한다. 

빈도 디코딩에 필요한 스파이크의 발화 빈도를 구하는 방

법은 여러 가지가 있다[3]. 가장 간단한 방법은 스파이크 트

레인의 전체 시간을 임의로 정의한 ∆t의 고정 시간 간격으

로 나눈 후, 각각의 ∆t 시간 동안 발생한 스파이크의 개수

를 ∆t로 나누는 것이다. 이 방법은 간단하고 상식적이기는

하지만, 스파이크 개수가 정수이므로 계산된 빈도는 양자화

된 불연속적인 값을 갖는다. 이와 같은 불연속이고 양자화

된 발화 빈도를 피하기 위해 ∆t 만큼의 시간 간격을 갖는

윈도우를 스파이크 트레인의 시간방향으로 움직이게 하면서,

각 윈도우 안에 존재하는 스파이크의 개수를 이용하는 방법

이 있다. δ(t)를 Dirac-delta 함수라고 할 때, 스파이크 발

생 함수를 ρ(t) = Σiδ(t − ti)와 같이 나타낼 수 있고, 슬라이

딩 윈도우 방식을 적용하여 발화 빈도를 구하는 식을 다음

과 같은 콘볼루션(convolution)으로 표현할 수 있다.

식 (1)

여기서 윈도우 함수 w(t)는 아래와 같이 정의된다.

식 (2)

슬라이딩 윈도우 방식은 고정 시간 간격 방식의 불연속적

이고 양자화된 빈도 함수 문제를 어느 정도 해결하기는 하

지만, 식 (2)의 윈도우 함수를 다음과 같은 형태의 가우시

안(Gaussian) 함수로 대체함으로써 좀 더 부드러운 빈도 함

수를 얻어 낼 수 있다. 

식 (3)

발화 빈도를 이용하여 디코딩을 수행하는 한 예가 두 종

류의 자극을 구별하는 실험이다[4]. Britten 등은 원숭이에

게 점들의 움직임을 보고 둘 중 하나의 방향을 판단하도록

원숭이를 훈련시킨 다음, 점들의 움직임 변화에 따른 원숭

이의 선택(“플러스” 또는 “마이너스”)과 MT 영역의 한 개

의 특정한 신경 반응을 기록하여 분석하였다. 2초 동안 얻

어낸 발화 빈도를 히스토그램으로 작성하고 이를 근거로 발

화 빈도에 대한 적당한 한계치(threshold) 를 선택한 다음,

이제 각 시행마다 얻어낸 발화 빈도가 이 한계치보다 높으

면 “플러스”, 낮으면 “마이너스”라고 자극을 디코딩하였다.

상식적으로 한계치를 어떻게 잘 선택하느냐에 따라 이 빈도

디코딩의 성능은 크게 좌우된다. 물론 이 한계치 변수를 제

거하기 위한 방법 중 하나로 각기 다른 두 번의 자극을 주

 

 

그림 1. 뉴럴 인코딩과 뉴럴 디코딩.

Fig. 1. Neural encoding and neural decoding.
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고 상대적인 발화 빈도를 비교하여 자극을 추정할 수도 있

으나, 서로 다른 자극을 연속적으로 두 번 주어야 한다는 한

계가 있다. 

이와 같이 빈도 디코딩은 초창기 신경 세포의 특성을 바

탕으로 하는 디코딩의 좋은 출발점은 되었으나, 단순하고 정

적인 자극인 경우만 가능하다는 한계를 가지고 있다. 

III. 시간 디코딩(temporal decoding)

스파이크 발생 빈도 또는 스파이크 사이의 구간 분포와

같은 특성들은 단일 스파이크 집합의 특성이 아닌 스파이크

간의 관계(spike ensemble)의 특성이므로, 실제 상황에서

‘단일’ 스파이크 집합으로부터 스파이크 발생 빈도의 통계적

정보를 측정하는 것은 불가능하다. 또한, 예를 들면 공이 날

아드는 순간과 같이, 신경 세포들은 외부의 자극에 빠르게

반응해야만 하는 상황에 자주 노출된다. 일정 정도의 시간

동안 스파이크의 개수를 센 후에 이 정보를 바탕으로 자극

을 결정하는 빈도 디코딩과 같은 방법은 급박한 상황에서

빠르게 반응하기에는 적절하지 않은 면이 많다. 따라서 실

제 생명체가 어떻게 소수의 스파이크만으로 자극에 대한 정

보를 추정하는 지에 대한 문제가 자연스럽게 떠오르게 된다.

이러한 물음에 대한 해답으로 de Ruyter van Steveninck

와 Bialek은 스파이크 발생 빈도가 아닌 소수의 개별 스파

이크들의 발생 시각을 이용한 디코딩 방법을 제안하였다[5].

이 실험에서는 검정파리의 시각 시스템 내 H1 신경 세포를

대상으로 하여 흑백 패턴을 500 μs 마다 랜덤하게 수평방

향으로 움직이는 자극을 준다. 53분간 자극을 주고 이 때

발생하는 스파이크 반응을 기록하여 오프라인에서 분석하였

다. 이들 분석의 가장 큰 특징은 어떤 패턴을 가진 반응이

관측되었을 때, 관측 시점으로부터 이전 100 ms까지의 자

극을 반응-조건부 앙상블(response-conditional ensemble,

RCE)로 저장하고 RCE의 통계를 이용하여 자극을 추정한

것이다. 

먼저 관찰 시각 tobs을 기준으로 가장 최근의 스파이크 두

개 사이의 시간 간격들을 (t0, t−1)으로 카테고리화 한다. 발

생된 신호를 바탕으로 분석하는 것이기 때문에 관찰 시각을

기준으로 과거의 시간을 분석하게 된다. 예를 들어, 관찰 시

각을 기준으로 10 ms 앞에서 가장 가까운 스파이크가 발생

하고, 관찰 시각을 기준으로 30 ms 앞에서 두번째로 가까운

스파이크가 발생하였다고 하자. 이럴 경우, (t0, t−1)는 (10,

20)으로 분류된다. 전체 53분의 관측 시간을 2 ms 크기의 여

러 시간 간격(bin)으로 쪼개고 각 시간 간격마다 다음과 같

이 자극 신호를 통계처리한다. 

1. (t0, t−1) 패턴에 따라 반응 카테고리를 분류하고 선택

한다. 

2. 해당하는 카테고리의 카운터 값을 하나 증가시키고, 자

극값 v(tobs − τ), 100 < τ < 0을 저장한다. 이 저장된 값을 자

극 벡터의 1차 적률(first moment)이라 한다.

3. 2에서 저장한 자극값들 간의 곱, vi·vj (i,j = 1,…,50)을

계산하여 저장한다. 이 저장된 값을 2차 적률(second

moment)이라 한다. 자극값 자신의 세제곱, (i = 1,…,50)

을 계산하여 저장하고, 3차 적률 (third moment)이라 한

다. 마지막으로 자극값 자신의 네제곱, (i = 1,…,50)을 계

산하여 저장하고 4차 적률(fourth moment)이라 한다.

4. 3에서 구한 값들을 정규화시켜 다음과 같은 평균, 공

분산, 왜도(skewness), 첨도(excess kurtosis) 값들을 계산

한다.

통계값 저장 단계에서 구한 평균 벡터 wR와 공분산 행렬

CR(τ1, τ2)은 특정 카테고리에 대한 자극의 조건부 확률 분포

를 다음과 같은 가우시안 분포로 근사화하는 데에 이용한다.

식 (4)

즉, 위 네번째 단계에서 구한 값을 이용하여 반응 패턴에

따른 자극값을 가우시안 분포로 추정할 수 있게 된다. 이 때

함께 계산한 왜도와 첨도값은 이 추정이 얼마나 타당하는지

체크하는 데에 사용된다. 즉, 두 값이 모두 0에 가까울수록

가우시안 분포의 치우침이 적고 분포의 뾰족함이 커서 가우

시안 근사가 타당하다고 할 수 있다. 

이제 R1, R2, …, Rk의 스파이크들이 관찰되었을 때, 이

러한 스파이크를 발생시킬 가능성이 가장 높은 자극을 추정

하고자 한다. 즉, 가우시안 분포를 가정하고 P[v|R1, …, Rk]

를 최대로 하는 자극 v(t) = vest(t)를 구하고자 한다. 이 때

개별 스파이크들은 서로 독립이어서 스파이크들을 포아송

프로세스(Poisson process)로 가정하고, 베이스 정리를 연

달아 적용하면 P[v|R1, R2, …, Rk]를 다음 식과 같이 정

리할 수 있다[1]. 

식 (5)

여기서 P0[v] 또한 가우시안 분포를 따르도록 선택하고,

미분을 이용하여 P[v|R1, …, Rk]가 극대가 되는 자극

v(t) = vest를 구하면,

식 (6)

와 같다. 즉, 스파이크가 관찰되는 시점에서 이전 100 ms

까지의 스파이크 시간과 패턴에 대한 정로부터 얻어진 통계
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만으로 식 (6)과 같이 자극을 추정할 수 있다.

위의 방법에서는 관찰 시각 tobs을 기준으로 두 개의 스파

이크에 대한 시간 간격 (t0, t−1)으로 반응을 분류하였다. 복

잡도가 늘어나지만, 세 개 혹은 그 이상의 스파이크에 대한

시간 간격으로 반응을 분류할 수도 있다. 분류의 기준이 되

는 스파이크의 개수가 늘어날수록 추정된 자극은 실제 반응

과 일치할 확률이 높아지지만, 추정을 위해 관찰해야만 하는

시간이 늘어날 수 밖에 없게 된다. 그림 2는 한 개의 스파

이크를 이용하여 추정한 경우(그림 2(a)), 두 개의 스파이크

를 이용하여 추정한 경우(그림 2(b)), 세 개의 스파이크를 이

용하여 추정한 경우(그림 2(c))를 보여주고 있다. 세 개의 스

파이크를 이용하여 추정한 경우가 다른 두 경우에 비하여

확연히, 실제 신호(옅은 선)에 가깝게 추정(진한 선)하는 것

을 보여 주고 있다.

IV. 군집 디코딩(population decoding)

정보를 표현하기 위해 많은 수의 신경 세포들을 사용하는

것은 신경계의 기본적인 동작 원리다. 따라서 단일 신경 세

포에 대한 디코딩에서 군집 신경 세포에 대한 디코딩으로의

확장은 매우 자연스러운 발전 과정이라 할 수 있다. 군집 디

코딩은 단일 신경 세포 디코딩에 비해 신경 세포의 가변성

에 따른 불확실성을 감소시킬 수 있고 서로 다른 자극의 특

성을 동시에 표현할 수 있다는 장점을 갖는다. 군집 디코딩

의 대표적인 방법은 군집 벡터(population vector) 방법과

Maximum likelihood(ML) 및 Maximum a posteriori

(MAP) 과 같은 최적 추정 방법이 있다. 

군집 벡터 방법은 자극에 대해 각기 다른 반응 특성을 가

진 신경 세포들의 반응을 선형합(linear combination) 형

태로 표현하는 방법이다. 대표적인 실험 중 하나는 귀뚜라

미의 cercal system에 대한 실험인데 여기에서 네 개의 신

경 세포가 바람의 방향에 따라 90o만큼씩 평행이동된 형태

의 동조 곡선(tuning curve)을 갖는다는 결과를 이용하여

바람의 방향을 다음과 같은 형태로 표현하였다[6].

식 (7)

여기서 ( )는 신경 세포 a(a = 1, …, 4)의 반응 선호 각

도와 나란한 단위 벡터이고, (r/rmax)a은 최대 발화 빈도 대

비 신경 세포 a의 발화 빈도이다.

귀뚜라미의 cercal system 실험과 유사하게 운동 뉴런에

대한 실험을 원숭이의 M1 영역에서 수행하였다[7]. 원숭이

의 M1 영역의 운동 신경 세포들의 평균 발화 빈도를 다음

과 같이 표현할 수 있다.

식 (8)

여기서 r0는 오프셋 빈도이고 는 선호 방향 단위 벡터

이다. N개의 운동 신경 세포로 이루어진 군집 신경 세포에

서 운동 방향은 다음과 같이 선형합의 형태로 표현된다.

식 (9)

 

ca

 

ca

 

그림 2. 2초 동안 자극하여 발생한 스파이크 신호(작은 그림 (a) 아

래 쪽에 형상화한 막대기)를 기반으로 자극 신호를 추정한 그래프.

진한 선은 추정한 자극 신호, 옅은 선은 실제 자극 신호. (a) 스파이

크 한 개로 추정한 결과, (b) 스파이크 두 개로 추정한 결과, (c) 스파

이크 세 개로 추정한 결과 [5].

Fig. 2. Reconstructions of the stimulus waveform (heavy

lines) together with the actual waveform (thin lines) for 2

sec time window. The reconstructions are made on the basis

of combined neural responses, symbolized by the small

vertical bars at the bottom of (a), during two opposite

phases of the stimulus. In the reconstruction, we assume

that (a) single spikes, (b) spike pairs or (c) spike triplets are

generated independently [5].
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위의 귀뚜라미와 원숭이 실험에서 실제 값과 디코딩된 신

경 세포의 신호 사이의 평균제곱오차가 6o내외로 꽤 쓸만한

결과를 도출한다. 하지만, 일반적으로 이러한 방법은 추정의

평균값과 실제값 사이의 오차가 0이 아닌 편의(biased) 추

정 방법에 속한다. 또한 추정의 표준 편차가 크래머-라오

(Cramer-Rao) 한계를 훨씬 상회함을 알 수 있다. 여기서 크

래머-라오 한계란 추정 표준 편차의 하한에 해당하는 값으

로써 이 값이 더 작을수록 더 좋은 추정을 한 것으로 보는

기준이다.

두번째 군집 디코딩 방법은 최적 추정 방식이다. 먼저

Maximum Likelihood 추정은 완전한 인코딩 확률 모델

p[r|s]에서 출발하여 p[r|s]을 최대로 하는 s값을 추정하는

방법이다. 즉, sML(r) = argmaxs p[r|s]을 구하는 방법이다.

다음과 같은 몇 가지 가정하에서 이러한 sML 값을 해석적

으로 구할 수 있다.

·먼저 N개의 신경 세포로 이루어진 군집 신경 세포에서 각

신경 세포에서 발생하는 스파이크의 수가 포아송(Poisson) 분

포를 따른다.

·각 뉴런들 사이에서 이 분포가 독립이다.

그러면, 최대가 되는 sML 값을 다음 방정식으로부터 구할

수 있다[3]. 

식 (10)

여기에 동조 곡선이 다음과 같은 형태의 가우시안 곡선으

로 근사시킬 수 있다고 추가적으로 가정을 더 하면, 

식 (11)

자극의 추정값을 다음과 같이 해석적으로 구할 수 있다. 

식 (12)

또 하나의 최적 추정 방법인 Maximum a posteriori

(MAP) 방법은 베이스 정리로부터 p[s|r] = p[r|s]p[s]/p[r]

로 나타낼 수 있는 사후 확률을 최대로 하는 s값을 추정하

는 방법이다. 따라서 베이지안 추정 방법이라고 하기도 한

다. 즉, sMAP(r) = argmaxs p[s|r]을 구하는 방법이다. 위

ML 경우와 동일한 가정을 하면, 최대가 되는 sMAP 값을 다

음 방정식으로부터 구할 수 있다.

식 (13)

사전 확률 분포 또는 자극 확률 분포가 평균이 sprior이고

분산이 인 가우시안 분포이고, 동조 곡선 역시 가우시

안 곡선이라고 가정하면, 이 방정식으로부터 다음과 같은 해

를 구할 수 있다.

. 식 (14)

여기서 만일, 예를 들어 균등 분포(uniform distribution)

과 같이 p[s]가 s값에 대해 독립적이라면, 즉 σprior= ∞인 경

우에는, p[s]/p[r]이 s값에 대해 독립적이 되므로, p[r|s]를

최대로 하는 s값과 p[s|r]을 최대로 하는 s값은 동일하므로

결국 sMAP= sML이 된다는 사실을 알 수 있다. 그러나, p[s]

가 s값에 대한 어떤 함수 식으로 주어지는 경우에는, 즉

σprior≠∞인 경우에는 식 (12)와 식 (14)와 같이 ML 추정 방

법으로 구한 추정값과 약간 다른 값을 추정하게 된다.

ML 및 MAP 추정 방법은 군집 벡터 방법과 다르게 불

편(unbiased) 추정 방법이다. 또한 군집 벡터 방법보다 일

반적으로 더 우수한 성능을 나타낸다[8]. 그러나 ML 또는

MAP 방식은 p[r|s]을 추정하기 위해 동조 곡선에 대한 식

전체가 필요한 반면에, 군집 벡터 방법은 동조 곡선의 피크

값에 해당하는 방향 정보만 필요하다는 특징이 있다. 즉, 동

조 곡선 식을 유도하는 것이 피크값에 해당하는 정보만 얻

어내는 것보다 훨씬 더 많은 데이터가 필요하다. 따라서, 적

은 수의 데이터로 동조 곡선을 추정하는 것이 전혀 불가능

한 것은 아니라고 하더라도, 동조 곡선의 추정이 정확하지

못한 경우에는 반드시 ML 또는 MAP과 같은 최적 추정 방

법이 군집 벡터 방법보다 더 좋은 성능을 보인다는 보장을

하기 어렵다. 

ML 또는 MAP 추정 방법의 성능은 추정의 편향(bias) 값

과 분산을 계산하여 비교할 수 있다. 추정의 편향이 작고 분

산도 작은 추정이 가장 좋은 추정 방법이라고 할 수 있는데

ML과 MAP 방법은 모두 불편 추정 방법이므로 성능의 비

교를 위해 분산의 크기만 비교하면 된다. 이 때 추정기의 분

산에 대한 하한값을 유도할 수 있는데, 이를 크래머-라오 한

계라고 한다. 이 하한값, 은 다음과 같은 부등식에 의해

피셔(Fisher) 정보라고 하는 IF(s)와 관련되어 있다.

식 (15)

여기서 피셔 정보는 다음과 같이 정의된다.

식 (16)

그러므로 이 피셔 정보가 클수록 더 작은 분산값을 가지

고 더 정확하게 s값을 추정할 것이다. 신경 세포의 수가 무

한대로 증가할수록 ML 추정의 분산값이 이 크래머-라오 한

계값으로 수렴한다는 사실이 알려져 있다[9].
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V. 정보 이론과 뉴럴 디코딩

확률 분포 함수 P(X)를 갖는 확률 변수 X에 대해 어떤 측

정된 특정한 값 x가 얼마나 많은 정보를 가지고 있는지를

정량화하는 방법은 다음과 같이 확률의 역수에 로그

(logarithm)를 취하는 것이다.

식 (17)

식 (17)은 특정한 값 x가 관측될 확률이 높다면, 이 값이

그리 놀랄만한 일이 아니기 때문에 이 값이 확률 변수 X에

대해 그다지 많은 정보를 가지고 있다고 하기 어렵고, 반대

로 특정한 값 x가 관측될 확률이 낮다면, 이 값의 관측이 놀

랄만한 일이기 때문에 이 값이 확률 변수 X에 대해 많은 정

보를 가지고 있다고 할 수 있다는 개념을 수식화한 것이다.

실제로 식 (17)에서 P(X=x)=1이면 이 관측에 대한 정보량

은 0이고, P(X=x)가 작아질수록 값이 커짐을 알 수 있다.

또한, X,Y 두 확률변수에 대해 두 개의 독립적인 사건에 대

해 각각 x와 y값을 관측했다고 하면 P(X=x, Y=y)=P(X=x)

P(Y=y)이고 이 관측에 대한 정보량은 

식 (18)

이므로 각각의 정보의 합으로 계산되는 것을 알 수 있으

므로, 식 (17)과 같이 정보를 정량화하는 것이 타당하다는

것을 알 수 있다. 흔히 식 (17)과 같이 밑이 2인 로그를 사

용하고 이때 정보의 단위를 비트(bit)라고 한다. 

확률 변수 X에 대한 관측을 반복할 때 얻을 수 있는 다

음과 같은 평균 정보량을 확률 변수 X의 엔트로피(entropy)

라 한다. 

식 (19)

엔트로피는 확률 분포 P(X)의 불확실성 또는 랜덤 정도

에 대한 하나의 척도이다. 예를 들어, P(X=x)=1이거나 P(X

≠x)=0인 확률 분포를 가진 확률 변수 X의 엔트로피는 0이

다. 즉, 특정한 하나의 값 x만 관측되거나 이 값은 절대 관

측되지 않는다는 것이 확실하기 때문에 이 확률 변수의 불

확실성은 전혀 없다. 또한 엔트로피가 최대가 되는 확률 변

수는 균등 분포를 갖는 확률 변수이다. 

어떤 자극에 대한 반응을 관찰하였을 때, 반응 신호의 엔

트로피는 반응을 나타내는 확률 변수의 랜덤 정도에 대한

척도이기는 하지만, 이 랜덤 성질이 자극에 변화에 의해 나

타나는 것인지 또는 자극과 관련 없는 외부 환경에 의해 나

타나는 것인지에 대해서는 말해주지 않는다. 반응 신호의 랜

덤 정도가 자극의 변화와 어느 정도나 큰 상관 관계를 갖는

지 측정하기 위해서는 자극-반응 실험에서 동일한 자극을 주

었을 때와 서로 다른 자극을 주었을 때 나타나는 반응 신호

의 엔트로피를 비교해야 한다. 이러한 아이디어를 바탕으로

자극 s와 반응 r의 상호 정보(mutual information)는 다

음과 같이 정의한다. 

식 (20)

P(r) = ΣsP(s)P(r|s) 이므로 식 (20)을 다음과 같이 다시

정리할 수 있다.

식 (21)

상호 정보의 한 예로써, 만일 반응 신호가 자극 신호에 전

혀 영향을 받지 않는다면 P(r|s) = P(r)이므로 식(21)에서

상호 정보는 0임을 알 수 있다. 이 경우와 가장 극단적인 예

로써, 자극이 다를 때마다 서로 다른 반응을 보이는 경우에

는, 즉 자극 s에 대해 반응 rs가 나타난다면 P(rs) = P(s)이

고 r = rs일 때만 P(r|s) = 1이고 나머지 경우에는 P(r|s) =

0이므로 식 (21)에서 이 때의 상호 정보는

식 (22)

와 같이 계산되고, 상호 정보가 자극의 엔트로피와 동일함을

알 수 있다. 

뉴럴 디코딩의 입장에서 상호 정보에 대한 이해를 더욱

명확히 하기 위한 예는 두 종류의 자극 실험에 대한 것이다

[6]. 자극은 (+)이거나 (−) 두 종류이고, 각 자극이 주어질

확률은 동일하게 1/2이라고 하자. (+) 자극이 주어졌을 때

나타나는 반응을 r+, (−) 자극이 주어졌을 때 나타나는 반응

을 r
−

이라고 하고 이 반응이 나타날 확률도 1/2이라고 하자.

인코딩이 불완전하여 (+) 자극을 주었을 때 반응 r
−

이 나타

나거나 (−) 자극을 주었을 때, 반응 r+이 나타날 확률을 PX

라고 할 때, 식 (19)의 정의에 의해 상호 정보는 반응의 총

엔트로피에서 노이즈 엔트로피를 뺀 다음 식으로 주어진다.

식 (23)

확률 PX가 0으로 다가갈수록 상호 정보값이 1로 커지고,

이 확률이 1/2로 다가갈수록, 즉 반응이 자극과 관련없이 랜

덤하게 나타나면 상호 정보값이 0으로 다가가는 것을 알 수

있다. 반응 r+가 기록되었을 때, 실제로 (+) 자극이 주어졌

을 확률은 
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식 (24)

이다. 반응을 기록하기 전에 (+) 자극 또는 (−) 자극이 주어

질 확률이 1/2이었던 것이 반응을 기록한 후에는 1 − PX 로

바뀌는 것을 알 수 있다. 즉, 상호 정보는 불확실성의 감소

또는 반응에 따른 사전 확률 분포를 더욱 좁게 만드는 정도

를 측정하는 척도임을 알 수 있다. 

VI. 기계학습 알고리즘을 이용한 디코딩

Glaser와 연구자들은 원숭이의 운동 피질(motor cortex)

과 체성감각 피질(somatosensory cortex) 스파이크 정보

그리고 쥐의 해마(hippocampus) 스파이크 정보에 대하여

열 가지 기계 학습 알고리즘으로 디코딩하여 각각의 성능을

비교하였다[10]. 여기서 열 가지 기계 학습 알고리즘은 다

음과 같다. 칼만 필터(Kalman Filter)[11], 위너 필터

(Wiener Filter)[10], 직렬 위너(Wiener Cascade)[12], 서

포트 벡터 회귀분석(support vector regression)[13], 익스

트림 그래디언트 부스팅(extreme gradient boosting,

XGBoost)[14], 인공 신경망[15-17](feedforward neural

network), 순환 신경망(recurrent neural network, RNN)

[15,18], 게이트 재귀 유닛(gated recurrent unit)[19], 장단

기 기억 네트워크(long short-term memory (LSTM) net-

work)[20], 그리고 마지막으로 칼만 필터를 제외한 다른 방

법들을 혼합한 앙상블 기법(ensemble)[10] 등이다. 칼만 필

터, 위너 필터, 직렬 위너 등은 전통적인 기계 학습 알고리

즘으로 분류될 수 있으며, 나머지는 현대적인 기계 학습 알

고리즘으로 분류될 수 있다. 

각 알고리즘의 양적 비교를 위하여 아래와 같은 분산의

분수인 R2을 고안하여 계산하였다.

식 (25)

여기서 는 예측된 값이고, yi 실제 값이며, 는 실제값

의 평균이다. 예측된 값 전부가 실제 값과 같다면, R2= 1 이

며, 예측된 값과 실제 값의 차이가 클수록 R2은 작아지며, 수

식의 특성상 음수를 가질 수도 있다.

알고리즘 성능 비교에 사용된 세 개의 뇌 영역 자료 모두

에서 현대적인 기계 학습 알고리즘이 전통적인 기계 학습

알고리즘 보다 압도적인 성능을 보여 주었다(그림 3). 특히,

신경망과 앙상블 기법은 최고의 성능을 보여 준 반면, 위너

필터와 칼만 필터는 최저의 성능을 나타내었다. 

학습을 위한 자료의 양에 따른 알고리즘 성능을 비교해

보기 위하여, 자료의 양을 줄여가면서 알고리즘 성능을 평

가하였다. 21분의 운동 피질과 체성감각 피질 자료에서 2분

의 운동 피질과 체성감각 피질의 자료로 줄이더라도, 인공

신경망과 LSTM 알고리즘이 위너 필터와 칼만 필터에 대

 

 

ŷi y

그림 3. 기계 학습 알고리즘의 정량적 성능 비교 [10].

Fig. 3. Decoder result summary for machine-learning based

algorithms. 

R2 values are reported for all decoders (different colors)

for each brain area (top to bottom). Error bars represent

the mean +/− SEM across cross-validation folds. X’s

represent the R2 values of each cross-validation fold [10].



Journal of Biomedical Engineering Research 38: 342-351 (2017)

349

하여 압도적인 성능을 보여 주었다. 해마 자료의 경우 93분

의 자료를 15분의 자료로 줄일 때까지 같은 현상이 나타났

다. 자료의 양을 더 줄여서, 1분의 운동 피질과 체성감각 피

질의 자료, 7.5분의 해마 자료일 경우에는 칼만 필터는 현

대적인 기계 학습 알고리즘과 비슷한 성능을 보여줬지만, 위

너 필터의 경우 여전히 비교하기 힘들 정도의 낮은 성능을

보여 주었다.

최근 널리 퍼진 인공 지능에 대한 주요한 인식 중 하나는

많은 양의 학습용 자료가 필요하다는 것이다. 그러나 위의

성능 비교에서는 비교적 적은 양의 자료(운동 피질과 체성

감각 피질의 경우 2분의 자료, 해마의 경우 15분의 자료)로

학습하여도 현대적 기계 학습 알고리즘이 좋은 성능을 보여

주고 있다. 이는 각 알고리즘에 사용된 네트워크의 개수 차

이에 따른 것으로 예상된다. 디코딩 성능 비교를 위한 알고

리즘들은 십만 개 정도의 네트워크를 사용한 반면, 영상 인

식을 위한 최신 인공 지능들은 일억 개 정도의 네트워크를

사용하는 것으로 알려져 있다. 이러한 네트워크의 개수 차

이가 학습을 위해 필요한 최소 자료의 양에 영향을 미쳤을

것으로 생각된다.

본 비교를 위해 사용한 자료는 스파이크 발생 시점에 관

한 자료이다. 신경세포 전위 기록 장비에 의해 기록된 원 자

료에 대하여 연구자가 다양한 필터를 사용하여 스파이크 발

생 시점만 추출한 자료로 잡음이 매우 작다고 할 수 있다.

fMRI와 같이 신경 세포 전위 기록 장비에 비하여 잡음이

상대적으로 많은 장비를 이용하여 측정한 자료의 경우에는

잡음 제거에 좋은 성능을 보여주는 전통적인 기계 학습 알

고리즘이 더 좋은 성능을 보여줄 것으로 기대된다.

위의 성능 비교 실험에서는 각 알고리즘들의 연산 시간에

대해서는 평가하지 않았다. 뇌-컴퓨터 인터페이스(Brain

Computer Interface, BCI)와 같은 실시간 응용 영역에서

는 알고리즘들의 디코딩 연산 시간도 중요한 지표로 사용될

것으로 예상된다.

VII. 결  론

본 논문에서는 신경세포에 자극이 인가되었을 때 신경세

포의 스파이크 반응으로부터 자극을 추정하는 뉴럴 디코딩

에 대한 방법론을 다루었다. 빈도 디코딩 방법은 자극의 세

기가 강할수록 신경세포의 스파이크 발화 빈도가 커지므로

스파이크 개수 정보로부터 자극 정보를 복원하는 방법으로

가장 먼저 소개된 디코딩 방법이다. 시간 디코딩 방법은 자

극 후 스파이크가 발화하는 시간 정보를 이용하는 방법이다.

실제 우리의 감각기관에 들어오는 자극 신호가 빠르게 변화

하는 자극일 경우 일정 시간 동안 스파이크 개수를 센 후

그 정보를 바탕으로 반응을 결정하는 빈도 디코딩 방식으로

는 제대로 반응하기 어렵기 때문에 시간 디코딩 방법이 더

유용하다. 군집 디코딩은 단일 신경세포의 스파이크를 분석

하는 것이 아니라 다수의 신경세포 군집에서 나오는 스파이

크를 종합적으로 분석하는 것이므로 실제 신경계의 작동원

리에 가장 가까운 디코딩 방법이다. 그러므로 디코딩 방법

이 빈도 디코딩에서 시간 디코딩으로, 단일 디코딩에서 군

집 디코딩으로 진화한 것은 필연적인 현상이다. 표 1에 세

가지 디코딩 방법을 비교하여 정리하였고 각 디코딩 방법을

사용한 대표적인 문헌도 소개하였다.

또한 본 논문에서는 자극과 반응의 확률분포로부터 그 관

측의 정보량을 구하는 방법을 다루었다. 

본 논문에서 기술된 디코딩 방법 및 정보이론은 실제 시

각계에서 시각정보가 처리되는 과정에서 널리 사용되고 있

는 방법이다. 비록 본 논문에서는 이론적인 방법론을 소개

하는 것에 그쳤으나, 추후 논문에서는 실제 망막에서 시각

정보를 처리함에 있어 사용되는 각종 파라미터를 디코딩 방

법으로 추출하고 각 파라미터의 정보량을 다룸으로써 실제

표 1. 디코딩 방법의 비교.

Table 1. Comparison among three different decoding strategies. 

디코딩 방법 원리 장점 , 단점 대표적인 참고문헌

빈도 디코딩 
(rate decoding)

스파이크 발화 빈도로부터 자
극을 복원하는 방법

1. 식이 간단하다
2. 정적이고 단순한 자극일 경우에 적용 가능
하다

Carmena et al [21]
Hochberg et al [22]

시간 디코딩
(temporal decoding)

개별 스파이크들의 발생 시각
을 이용하여 자극을 복원하는 
방법

1. 복잡하고 빠르게 변화하는 자극에도 유용
하다 
2. 실제 감각계에서 사용하는 원리로 간주된다 
3. 계산식이 복잡하다

Panzeri et al [23]
Jacobs et al [24]

군집 디코딩
(population decoding)

단일 신경 세포가 아닌 군집 
신경 세포에 대한 디코딩

종류 : 
군집벡터 방법
최적추정 방식

1. 단일 신경 세포 디코딩에 비해 신경 세포의 
가변성에 따른 불확실성을 감소시킬 수 있다 
2. 서로 다른 자극의 특성을 동시에 표현할 수 
있다

Georgopoulos et al [25]
Gerwinn et al [26]
Pillow et al [27]
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시각계에서 일어나는 시각정보 처리 기전에 대한 실마리를

제공하고자 한다.

초  록

뉴럴 디코딩은 뉴론이 발화한 스파이크 트레인으로부터

뉴론에 인가된 원 자극을 추정하는 작업을 말한다. 디코딩

은 뉴론들끼리 어떻게 신호를 주고 받는 지를 이해함으로써

궁극적으로 뇌가 어떻게 정보처리를 하는 지 이해하는 기초

적인 작업이다. 이 논문에서 우리는 3가지 뉴럴 디코딩 방

법, 즉 빈도 디코딩, 시간 디코딩, 군집 디코딩 방법에 대해

설명하겠다. 빈도 디코딩은 자극에 대한 스파이크의 발화빈

도 정보를 이용하여 자극을 복원하는 방법을 말한다. 역사적

으로 가장 먼저 시도되었고 가장 간단한 디코딩 방법이다.

그러나 정수 개인 스파이크 개수로부터 빈도를 계산하는 과

정에서 빈도자체가 불연속이고 양자화될 가능성이 높기 때

문에 간단하고 정적인 자극이 아닌 경우 빈도 디코딩으로는

자극을 복원하기 어렵다는 한계를 가지고 있다. 시간 디코

딩은 스파이크 발생 빈도가 아닌 개별 스파이크들의 발생

시각을 이용한 디코딩 방법을 말하며 실제 빠르게 변화하는

자극의 경우 신경세포는 빈도 디코딩이 아니라 시간 디코딩

을 통해 자극을 추정하는 것으로 이해되고 있다. 군집 디코

딩은 단일 신경세포가 아닌 군집 신경세포로부터 자극을 복

원하는 방법이다. 군집 디코딩은 단일 신경 세포 디코딩에

비해 신경 세포의 가변성에 따른 불확실성을 감소시킬 수

있고 서로 다른 자극의 특성을 동시에 표현할 수 있다는 장

점을 갖는다. 이 논문에서는 먼저 세 가지 뉴럴디코딩 방법

에 대해 소개하고 정보이론이 뉴럴디코딩에 어떻게 적용되

는 지를 다룬 후 마지막으로 최근에 각광받고 있는 기계학

습 방법에 의한 뉴럴 디코딩에 대해 다루도록 하겠다.

중심단어: 뉴럴 디코딩, 스파이크 트레인, 빈도 디코딩, 시

간 디코딩, 군집 디코딩, 정보이론, 기계학습
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