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요 약
본 보고서는 퍼셉트론과 다층 퍼셉트론(MLP)의 개념을 디지털 회로로 구현함으로써, 인공지

능 알고리즘이 하드웨어에서 어떻게 동작하는지를 근본적으로 학습하고자 한다. 연구팀은 기본

적인 산술 연산 회로(가산기, 감산기, 곱셈기, 나눗셈기)를 바탕으로 퍼셉트론 구조를 회로화하

고, XOR 문제와 Iris 데이터셋 이진 분류 문제를 MLP 구조로 설계해 구현하였다. 특히, 소프

트웨어에서 학습한 가중치와 편향을 고정소수점으로 변환해 회로에 반영함으로써 AI 모델의

하드웨어 이식 가능성을 탐색하였다. 이를 통해 로지심(Logisim)을 활용한 시뮬레이션과 실제

동작 과정을 통해 디지털 회로 수준에서의 인공지능 구현 원리를 구체적으로 이해할 수 있었

다.



I 서론

가) 연구 목적

본 연구의 목적은 퍼셉트론과 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP)의 원리를 바탕으

로 인공신경망 구조를 디지털 회로로 설계하고, 이를 로지심(Logisim)을 이용해 구현함으로써

FPGA에 대한 기초 개념을 근본적으로 이해하고자 하는 데 있다. 소프트웨어에서 학습한 MLP

모델의 가중치와 편향을 정수화하여 회로에 반영하고, XOR 문제와 Iris 데이터셋 이진 분류를

직접 회로로 구현함으로써, 추상적인 인공지능 알고리즘이 실제 하드웨어에서는 어떻게 표현되

고 동작하는지를 체계적으로 학습한다. 이는 향후 FPGA를 활용한 하드웨어 기반 AI 임베디드

시스템 구현을 위한 초석을 마련하는 데 중요한 역할을 한다.

나) 이론적 배경

1) Arithmetic Operations

[사진 1] 가산기

8비트 가산기(8-bit adder)는 두 개의 8비트 이진수를 더해 9비트의 결과(합과 캐리)를 출력하

는 디지털 회로로, 보통 1비트 전가산기(full adder)를 8개 직렬로 연결해 구성된다. 각 전가산

기는 입력된 두 비트와 이전 자리에서 전달된 캐리(carry-in)를 받아 해당 자리의 합(sum)과

다음 자리로 넘길 캐리(carry-out)를 계산하며, 최상위 비트의 캐리 출력은 오버플로우 여부

판단에도 사용된다. 이 가산기는 컴퓨터의 산술 논리 장치(ALU)나 마이크로컨트롤러, 임베디

드 시스템 등에서 기본 연산 유닛으로 활용된다.

[사진 2] 감산기



8비트 감산기(8-bit subtractor)는 두 개의 8비트 이진수 A와 B를 입력으로 받아 A - B 연산

을 수행하고 8비트 차와 캐리 또는 버로우(borrow)를 출력하는 디지털 회로이다. 일반적으로

감산은 B의 2의 보수를 취해 A에 더하는 방식(A + (\~B + 1))으로 처리되며, 이때 8비트 가산

기를 재활용할 수 있다. 감산 결과가 음수가 되면 이진수 표현에 따라 2의 보수 형식으로 나타

나며, 최상위 비트는 부호를 나타내는 데 사용될 수 있다. 감산기는 ALU, 디지털 신호 처리,

제어 시스템 등 다양한 디지털 회로에서 기본적인 산술 연산을 수행하는 핵심 요소 중 하나다.

[사진 3] 곱셈기

[사진 3]은 4비트 이진수 두 개를 입력받아 곱셈을 수행하고 8비트 결과를 출력하는 이진 곱

셈기이다. 입력된 두 수는 AND 게이트를 통해 각 비트 단위로 곱해져 부분곱(partial product)

을 생성하고, 이 부분곱들은 각 위치에 맞춰 시프트된 후 전가산기(full adder)들을 통해 누적

되어 최종 곱셈 결과가 계산된다. 회로는 시프트-앤-애드(Shift-and-Add) 방식으로 구성되어

있으며, 이는 하드웨어에서 이진 곱셈을 구현할 때 가장 기본적인 방식이다. 최종 출력은 8비

트로 구성되어 있어 곱셈 결과를 정밀하게 표현할 수 있으며, 이 구조는 간단한 프로세서나 디

지털 시스템에서 사용되는 곱셈기의 기본 형태다.

[사진 4] 나눗셈기

[사진 4]는 4비트 이진수를 입력으로 받아 나눗셈 연산을 수행하는 4비트 이진 나눗셈기이다.

기본적으로 피제수와 제수를 반복적으로 비교하고 뺀 뒤 시프트하면서 몫과 나머지를 구하는

방식으로 동작하며, 회로 상단에는 여러 개의 ALU 블록이 나열되어 각 단계에서 뺄셈과 시프



트 연산을 처리한다. 비교 결과와 제어 신호들은 논리 게이트들로 구성된 하단 회로를 통해 제

어되며, 이를 통해 조건 분기나 몫 결정이 이루어진다. 이 구조는 복잡하지만 기본적인 복원

나눗셈(restoring division) 알고리즘을 하드웨어적으로 구현한 형태로, 디지털 컴퓨팅 시스템에

서의 나눗셈 연산 과정을 그대로 따라간다.

II 본론

가) 퍼셉트론

1) 퍼셉트론의 등장 배경과 구조

[사진 5] 좌 : 뉴런 구조, 우 : 퍼셉트론 구조

퍼셉트론은 1958년에 심리학자이자 컴퓨터 과학자인 프랭크 로젠블랫이 고안한 인공신경망

모델로, 인간의 시각 인식 과정을 기계적으로 구현하려는 시도에서 출발했다. 그는 퍼셉트론을

통해 컴퓨터가 학습과 분류를 수행할 수 있다는 가능성을 제시했으며, 입력값에 가중치를 곱해

모두 더한 뒤, 그 합이 특정 임계값을 넘는지 여부에 따라 이진 출력(0 또는 1)을 내는 구조로

설계했다.

2) 퍼셉트론 디지털 회로 구현

[사진 6] 퍼셉트론으로 구현한 AND 연산



[사진 6]은 두 개의 8비트 입력값에 대해 AND 연산을 수행하고, 그 결과를 더한 후 기준값인

0x0A와 비교하여 출력하는 구조이다. 입력값은 각각 0으로 설정되어 있으며, 8비트로 확장된

뒤 0x06과 곱 연산된다. 두 곱 결과를 더한 값은 비교 블록으로 전달되어, 기준값 0x0a보다 큰

지(>), 같은지(=), 작은지(<)를 판단하게 된다. 현재는 입력값이 모두 0이므로 최종 연산 결과

도 0이 되고, 이는 0x0a보다 작기 때문에 출력은 '<' 조건에 해당되어 0이 출력된다.

나) 다층 퍼셉트론

1) 다층 퍼셉트론의 등장 배경

[사진 7] 단층 퍼셉트론의 한계

[사진 8] 선형 분리 불가능성 증명

단층 퍼셉트론(Single Layer Perceptron)은 선형적으로(Linear) 분류(Classification) 가능한 문

제만 해결할 수 있다는 한계점이 있다. 이에 퍼셉트론을 여러층 쌓은 순방향의 인공 신경망, 

다층 퍼셉트론(Multi Layer Perceptron, MLP)을 통해 비선형적으로(Unlinear) 분류 해야하는

문제도 해결할 수 있게 되면서 XOR 문제를 해결할 수 있게 되었다.



2) 다층 퍼셉트론의 구조

[사진 9] 다층 퍼셉트론 구조

MLP는 입력층, 하나 이상의 은닉층, 그리고 출력층으로 구성된 완전 연결(feedforward) 신경

망이다. 각 층의 뉴런은 이전 층의 모든 뉴런과 연결되며, 각 뉴런은 가중치 합과 편향을 바탕

으로 비선형 활성화 함수를 적용해 출력을 계산한다. 은닉층이 하나만 있어도 단층 퍼셉트론보

다 훨씬 복잡한 패턴을 학습할 수 있고, 층이 깊어질수록 더 높은 표현력을 갖는다.

3) 다층 퍼셉트론 디지털 회로 구현

[사진 10] 다층 퍼셉트론으로 구현한 XOR 연산

[사진 10]은 XOR 연산을 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron) 구조로 구현한 것으로, 입

력값을 부동소수점 형식으로 변환함으로써 데이터 버스 크기나 부호 처리 문제에서 자유로우

며 연산의 정밀도도 확보할 수 있게 설계되어 있다. 입력값은 각기 다른 가중치(예: 0x08, 0xf9

등)와 곱해져 내적 연산을 수행하고, 이 결과들을 한 번 더 가중합 처리하여 출력층으로 전달

된다. 최종 출력은 비교기를 통해 임계값 0x40과 비교되며, 이는 실제 퍼셉트론에서의 활성화

함수 역할을 한다. 회로 전체는 XOR처럼 선형 분리 불가능한 문제를 다층 구조와 비선형 처

리로 해결할 수 있음을 보여주는 하드웨어적 예시이며, 각 가중치는 임계값을 기준으로 정밀하

게 조정되어 정확한 출력이 도출되도록 구성되어 있다.



[사진 11] Iris 사진

Iris는 분류 예제에서 전통적으로 사용하는 Data set이다. 본 보고서에서는 다층 퍼셉트론으로

petal과 sepal을 입력값으로 받아 setosa 여부를 분류하는 예제를 수행할 것이다.

[사진 12] Iris 이진 분류 학습 코드와 결과

이 코드는 scikit-learn 라이브러리의 load_iris, StandardScaler, train_test_split, MLPClassifier

를 이용해 Iris 데이터셋을 불러오고, Setosa 품종을 이진 분류하는 다층 퍼셉트론(MLP) 모델

을 학습한 뒤, 학습된 가중치(weight)와 편향(bias)을 numpy를 사용해 고정소수점 스케일(×16)

로 정수 변환하여 출력함으로써 회로 구현에 바로 활용할 수 있도록 처리하는 전체 파이프라

인을 구성한다.



[사진 13] 주성분 분석을 통한 결정 경계 시각화

주성분 분석을 통해 분석한 결과 setosa와 그 외가 명확히 구분되는 것을 확인할 수 있었다.

[사진 14] Iris 이진 분류 다층 퍼셉트론 디지털 회로



앞에서 이진 분류 학습을 통해 얻은 가중치를 바탕으로 단층 퍼셉트론을 여러 개 붙혀 세토

사와 그 외의 꽃을 구별하는 분류모델을 회로로 구현하였다. 총 4개의 입력이 있으며 각각

sepal length, sepal width, petal length, petal width 이다. 이 입력에 따라 1이면 세토사이고,

아니라면 그외의 다른 종류의 꽃이다. 데이터 크기와 임계값 연산을 쉽게 하기 위해 부동소수

점 연산 모듈을 사용하였고, 가중치값과 내적 연산을 반복하는 회로를 구성하여 우리가 원하는

출력값을 얻을 수 있었다.

III 결론

본 연구는 인공지능 알고리즘을 단순한 소프트웨어 개념에서 벗어나 디지털 회로로 구현함으

로써, 추상적인 AI 구조를 실제 하드웨어 수준으로 구체화할 수 있음을 확인하였다. 단층 퍼셉

트론의 한계를 극복한 다층 퍼셉트론 구조를 바탕으로 XOR 문제나 Iris 이진 분류 문제 같은

선형적으로 분리 불가능한 문제도 회로로 해결할 수 있었고, 학습된 모델의 가중치를 회로에

적용하는 기술적 흐름 역시 효과적으로 구축되었다. 이러한 작업은 FPGA 기반의 하드웨어 AI

구현에 필요한 기초 역량을 갖추는 데 중요한 출발점이 되며, 향후 물리적 AI 시스템 개발에

실질적인 기여를 할 수 있다.
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