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요   약 

 

방위 선택성(orientation selectivity)은 일차 시각 피질에 존재하는 심플 셀(simple cell)의 중요한 특성

이다. 이 특성이 어떻게 구현되는가는 아직까지 정확하게 알려지지 않았다. 대표적인 기존 심플 셀의 이

론 모델은 시각 자극의 인자마다 대응되는 끌개(attractor)를 가지는 순환 신경망(recurrent neural 

networs) 모델이 있다. 하지만 자극을 결정하는 인자의 범위는 무한대이므로 끌개 또한 무한대여야 한다

는 문제점을 가지고 있다. 본 연구에서는 끌개를 가지지 않는 순환 신경망 모델을 이용하여 심플 셀의 

특성을 보임으로서 기존 Recurrent 모델의 문제점을 해결하고 새로운 연구 방향을 제시하고자 한다. 

 

 

1. 서 론 

 

일차 시각 피질에 존재하는 신경 세포인 심플 

셀(simple cells)들은 시각 자극의 방위에 따라 각기 

다른 반응을 보인다 [1]. 예를 들어 어떤 심플 셀이 

수직 방위에 튜닝(tuning) 되어 있다면, 이 신경세포는 

수직 방위 막대 모양의 자극을 보여 주었을 때 가장 

활발하게 발화(firing)하고, 수평 방위 막대 자극을 보여 

주었을 때는 거의 발화 하지 않는다. 이런 심플 셀의 

특성을 방위 선택 성(orientation selectivity) 이라고 

한다. 

시각 자극은 망막(retina)으로부터 시상(thalamus)의 

LGN(lateral geniculate nucleus)을 거쳐 일차 시각 

피질로 전달 된다. 이 LGN 뉴런의 수용영역(receptive 

field)은 심플 셀의 수용영역의 부영역(sub-region)이다. 

또한 LGN 뉴런은 자극과 배경의 대비(contrast)가 

클수록 크게 발화하는 특성을 가지고 있다. 비록 위와 

같이 시각 자극이 뇌의 어떤 경로를 통해 일차 시각 

피질로 전달 되는지는 잘 알려졌지만 어떻게 신경 

회로가 구성되어 심플 셀이 방위 선택성을 가지는가는 

아직도 문제로 남아있다.  

 

그림 1. Feed-Forward Model. [3]. 

 

지금까지 논의 되고 있는 심플 셀의 신경 회로 

모델은 다음과 같이 크게 두 방향이다. 첫 번째는 

Feed-Forward Model (FFM) 이다. FFM에서는 LGN 

세포로부터 심플 셀로의 흥분성 시냅스(excitatory 

synapse) 연결이 방위 선택성을 가지도록 배열 되어 

있다고 보았다 (그림 1). FFM은 심플 셀의 방위 

선택성을 설명할 수 있지만 또 다른 특성인 대비 

불변성(contrast invariance)을 설명하지 못한다. LGN 

뉴런은 자극의 방위에 상관없이 자극의 대비가 클 수록 

발화 율이 높게 나타난다. 따라서 FFM에서의 심플 셀은 

자극의 방위가 선호하지 않는 방위일지라도 대비가 
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높다면 LGN 뉴런으로부터 발화율이 높은 신호를 전달 

받게 된다. 이런 전달로 인해 심플 셀이 전 방위에서 

반응하게 되어 방위 선택성을 잃어 버리게 된다(그림 2). 

 

 

그림 2. Feed-forward model Tuning Curve. 선호 방위

에서 멀리 벗어난 곳에서도 10Hz의 발화율을 유지한다 

[3]. 

 

 하지만 실제 심플 셀에서는 대비가 아무리 높더라도 

방위 선택성을 잃어버리지 않게 되는 대비 불변성을 

가지고 있다 (그림 3). 

 
그림 3. Cat의 Simple Cell Tuning Curve. 선호 방위에서 

어느 정도 벗어나면 발화율이 0이 된다 [3]. 

 

두 번째는 FFM의 대비 불변성 문제를 해결하기 

위해서 나온 순환 모델(Recurrent Model (RM))이다 [2]. 

RM은 LGN 뉴런이 심플 셀을 포함한 일차시각 피질의 

뉴런들에 연결되어 있을 뿐만 아니라 이 뉴런들이 

feed-back 연결을 가진 순환 구조를 가지고 있다. 

RM의 핵심은 억제성 시냅스의 역할이다. 이 억제성 

연결들은 LGN 뉴런으로부터 전달 된 흥분성 신호가 

일차시각 피질 내에서 퍼져나가다 끌개(attractor)로 

수렴하게 하는 역할을 한다. 결국 이렇게 수렴된 끌개 

하나하나가 자극의 방위를 나타내게 되어 방위 

선택성과 대비 불변성을 가지도록 해준다. 하지만 

RM에서는 시각 자극을 결정하는 인자(방위, 대비, 

주파수 등)마다 대응되는 끌개를 가져야 하는 문제점이 

있다. 자극을 결정하는 변수는 사실상 무한대이기 

때문에 끌개도 무한대가 필요로 하게 된다. 또한 각 

끌개마다 서로 다른 신경 회로를 필요로 하기 때문에 

유한개인 뇌의 뉴런만으로는 설명이 불가능 하다. 또한 

서로 다른 두 방위의 자극이 동시에 주어졌을 때 두 

끌개가 동시에 활성화 될 수는 없기 때문에 모호한 

결과가 나타나게 된다 [3]. 

방위 선택성의 최신 연구들 위의 두 가지 큰 흐름을 

따라가고 있다. FFM의 경우 Push-Pull 억제를 통해 

대비 불변성 문제를 해결한 모델과 순수 흥분성 

연결만으로 문제점을 해결한 모델을 제시하는 등 

활발한 연구가 진행 중이다 [3,4]. RM은 대규모 

스케일의 시뮬레이션을 통한 모델을 제안 하고 심플 

셀의 시간적 다이나믹스(temporal dynamics) 특성을 

보여주는 모델 등을 제시하고 있다 [5,6]. 하지만 RM의 

문제점으로 지적되었던 끌개에 관한 해결책은 아직까지 

마련되지 않았다. 

본 연구에서는 위와 같은 RM의 단점을 개선 할 수 

있도록 끌개를 가지지 않는 순환 신경망 모델로 방위 

선택성과 대비 불변성 문제를 해결해 보았다. 기존 

RM은 각 뉴런들간의 시냅스 연결이 끌개를 가지도록 

상당히 인위적으로 조절 되어 있었다. 하지만 본 

모델에서는 신경망내의 뉴런간 연결을 임의로 하고 이 

뉴런들로부터 입력 신호를 받는 시냅스만을 가진 외부 

뉴런을 만들어 신경망이 끌개를 가지지 않도록 하였다. 

신경망 내의 시냅스 가중치(synaptic weight) 및 연결은 

정적으로 변하지 않고 외부 뉴런의 시냅스의 

가중치만을 조절 하여 심플 셀의 특성을 보이도록 

하였다. 또한 제안 하는 모델은 기존에 제안된 피질의 

칼럼(Cortical Column)의 이론적 계산 모델인 순환 

신경망 연구와 비슷한 구조를 가지고 있다 [7]. 

 

2. 실 험 방 법  

 

방위 선택성 모델을 보여주기 위해서 다음과 같은 

순서로 시뮬레이션 실험을 하였다. 우선 막대 모양(Bar) 

자극이 주어 졌을 때 LGN 뉴런의 발화율(Firing Rate)을 

구하였다. 두 번째, 일차시각 피질에서 관찰한 뉴런과 
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시냅스의 통계적 특성을 반영한 순환신경망을 만들었다. 

세 번째, 앞서 구한 LGN 뉴런의 반응이 입력으로 주어 

졌을 때 순환 신경망의 상태를 구하였다. 네 번째, 심플 

셀 역할을 하는 외부 뉴런을 제작하여 신경망과 연결 

시킨 뒤, 방위 선택성과 대비 불변성을 가지도록 

시냅스를 튜닝 시켰다.  

 

2.1. 자극 

 

자극은 막대 모양 자극을 사용 하였다. 격자(grid) 

모양의 심플 셀의 수용장(receptive field)에 빛이 들어온 

부분은 1로 안 들어 온 곳은 -1로 표현 하였다. 이 때 

자극의 공간 주파수 (Spatial Frequency) ω 는 ω/2π = 

0.8 cycles/degree 로 하였다. 막대의 길이는 심플 셀의 

수용장 길이와 같게 하였다. 각 자극의 대비 레벨 

(contrast level)은 LGN 뉴런의 반응을 구할 때 고려 

하였다.  

 

2.2. LGN 반응 

 

LGN 뉴런의 수용장은 심플 셀의 수용장에 격자 

형태로 분포 시켰으며, 앞에서 구한 자극을 LGN 필터와 

convolution 하여 총 242개의 LGN 뉴런의 발화율을 

각각 구하였다. 이중 반은 On-Center LGN 뉴런이며 

나머지 반은 Off-Center LGN 뉴런이다. 

LGN 뉴런의 반응을 구하기 위해서 기존에 제시된 

다음과 같은 LGN 뉴런 필터를 이용하였다 [8]. 
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여기서 σcenter 와 σsurround 는 LGN 뉴런의 중심 크기와 

과 가장자리의 크기를 결정하는 인자이다. 본 

실험에서는 σcenter=15’, σ surround =60’으로 하였다. 

자극의 대비 레벨 C 를 반영하기 위하여 다음과 같은 

LGN 뉴런의 실제 대비 반응 커브(contrast response 

curve)를 이용하여 앞서 구한 발화율을 스케일링 

하였다 [8]. 
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Cହ଴
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On-Center LGN 뉴런을 위한 Rmax=53Hz, n=1.2, 

C50=13.3%이고, Off-Center LGN 뉴런을 위한 Rmax 

=48.6Hz, n=1.29, C50=7.18% 로 하였다. On-Center 

LGN 뉴런과 Off-Center LGN 뉴런 각각의 base firing 

rate는 10Hz, 15Hz으로 하였다 [8]. 이 후 위에서 구한 

발화율을 신경망의 입력으로 사용하기 위해서 Poisson 

Spike Train으로 변환 하였다. 

  

2.3. 순환 신경망 구조 

 

총 1000개의 뉴런이 서로 랜덤하게 연결된 순환 

신경망은 Leaky Integrate & Fire (I&F) 뉴런 모델과 

Dynamic 시냅스 모델을 이용하여 구성 하였다. 뉴런의 

20%는 억제성 뉴런(Inhibitory Neuron)이며 나머지는 

흥분성 뉴런(Excitatory Neuron)으로 하였다. 뉴런간의 

랜덤연결 확률, 뉴런 모델과 시냅스 모델에 사용된 인자 

값은 실제 쥐(rat)의 피질에서 관찰한 값을 이용하였다 

[7, 9]. 또한 LGN 뉴런과 신경망 뉴런들간의 연결도 

랜덤으로 구성되었으며 연결 확률은 쥐의 피질에서 

관찰된 값인 0.3으로 하였다 [7]. 

위와 같이 구성된 순환 신경망에 LGN 뉴런의 Spike 

Train을 입력으로 주어 순환 신경망이 반응할 때 각 

뉴런의 Spike Train을 구하도록 하였다. 

 

2.4. 심플 셀 구성과 튜닝 과정 

 

방위 선택성과 대비 불변성의 특성을 가지는 심플 셀 

모델을 구현하기 위해서 순환 신경망 외부에 존재하는 

외부 I&F 뉴런을 만들고, 순환 신경망의 뉴런들로부터 

입력을 받도록 시냅스 연결을 구성 하였다. 

이렇게 구성된 심플 셀이 원하는 특성을 가질 수 

있도록 다음 과 같은 시냅스 가중치(synaptic weight) 

튜닝(Tuning) 과정을 거쳤다.  

우선 입력이 주어졌을 때 구한 순환 신경망 뉴런들의 

spike train에 low-pass filter를 적용하여 각 뉴런의 

시냅스후 전위(postsynaptic potential)을 구하였다. 

여기에 외부 뉴런과 연결된 시냅스의 가중치 합을 

구하여 외부 뉴런으로 입력되는 전류의 양을 구하였다. 

이 입력 전류의 양을 방위 선택성과 대비 불변성을 

가지도록 조절 하기 위해 시냅스 가중치들을 Linear 

Regression하여 원하는 값을 구하였다.  

  

3. 결 과 

 

본 연구에서는 방위 선택성과 대비 불변성을 가지는 

심플 셀 모델을 구현하기 위해서 순환 신경망과 연결된 

시냅스의 가중치만을 튜닝 하였다. 튜닝에 이용된 막대 

자극은 0° 부터 180° 까지의 방위를 가지고 대비 

레벨은 10%, 50%, 80% 세 가지 경우를 이용하였다.  

그림 4은 외부 뉴런으로의 입력 시냅스 가중치가 

튜닝 된 후 시뮬레이션 한 결과 튜닝 커브 그래프이다. 

이 뉴런은 0° 방위에 선택성을 가지도록 튜닝 하였다. 

그 결과 0° 방위에서 가장 높은 발화율을 보이면서 

방위 선택성 잘 나타내고 있다.. 

또한 각 대비 레벨이 커질수록 발화율이 높아지지만 

일정한 방위 범위 밖에서는 발화율이 0에 가까웠다. 

따라서 대비 불변성 또한 잘 나타내고 있다. 
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그림 4. Tuning Curve 

 

본 실험에서 사용된 모델은 과거 RM 모델처럼 

뉴런간의 연결구조를 세밀히 조절 하여 끌개를 

생성하게 하는 것과 달리 실제 뇌의 피질 구조에서처럼 

랜덤 연결 구조로도 심플 셀의 특성인 방향 선택성과 

대비 불변성을 나타낼 수 있다는 것을 보여주었다. 

 

4. 토 의 

 

심플 셀의 대표적인 특징인 방위 선택성은 알려진지 

약 반세기가 흘렀지만 아직까지도 정확한 구현 방법이 

밝혀지지 않고 있다. 대표적인 구현 방법으로는 FFM과 

RM이 있지만 이들 역시 단점을 가지고 있어 보완할 

점이 많다. FFM의 경우 최근 연구의 경향은 LGN 

뉴런과 심플 셀간의 순수 흥분성 연결만으로도 심플 

셀의 특성을 나타낼 수 있다고 주장하고 있다 [4]. 

하지만 이런 결과는 일차 시각피질에 존재하는 많은 

억제성 뉴런의 역할을 너무 축소하고 피질의 구조적 

특성을 반영하지 못하고 있다. 반면 RM의 경우는 

끌개를 이용한다는 점에서 근본적인 문제점을 가지고 

있다는 것을 앞서 살펴 보았다 [3]. 

이번 연구에서는 순환 신경망이 끌개를 가지지 

않아도 방위 선택성과 대비 불변성을 가질 수 있음을 

보였다. 또한 순환 신경망의 연결 구성을 기존의 RM 

처럼 자세히 조정하지 않고 랜덤 연결을 이용하여 실제 

피질내의 뉴런 연결 구조를 반영하였다. 결과적으로 

끌개 때문에서 생겼던 기존 RM의 제약 점을 제거 하여 

심플 셀 순환 신경망 모델링 연구의 새로운 연구 

방향을 선보였다. 
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