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 요약

일반적으로 다층퍼셉트론을 패턴인식 문제에 적용할 경우 클래스 당 하나의 출력 노드를 배정하고, 이 

출력 노드의 인덱스가 입력 패턴의 클래스를 뜻하도록 한다. 이 논문에서는 이와 달리 다층퍼셉트론의 

성능 향상을 위하여 클래스 당 출력노드 수를 증가시키는 방법을 제안한다. 두 개의 클래스 문제를 대상으

로 클래스 발생확률이 동일하고 각 클래스 내에서 출력노드가 균일분포를 지닌다는 가정 하에, 이 방법의 

효용성을 확률론적인 유도를 통하여 증명하였다. 그리고, 50개의 고립단어 인식의 시뮬레이션으로 출력노

드를 증가 시킬 경우 성능이 향상됨을 확인하였다. 

 
 ■ 중심어 :∣다층퍼셉트론∣성능향상∣출력 노드 수∣

Abstract

When we apply MLPs(multilayer perceptrons) to pattern classification problems, we generally 

allocate one output node for each class and the index of output node denotes a class. On the 

contrary, in this paper, we propose to increase the number of output nodes per each class for 

performance improvement of MLPs. For theoretical backgrounds, we derive the 

misclassification probability in two class problems with additional outputs under the assumption 

that the two classes have equal probability and outputs are uniformly distributed in each class. 

Also, simulations of 50 isolated-word recognition show the effectiveness of our method.  
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I. 서 론 

다층퍼셉트론(MLP: multilayer perceptron)은 충분한  

중간층 노드 수가 있으면 임의의 함수를 근사화 할 수 

있다는 수학적 증명을 근거로 많은 응용 문제에 적용되

어 왔으며, 특히 패턴인식 문제에 많이 사용되었다[1]. 

패턴인식 문제에 사용되는 경우, MLP의 구조에서 출력

층 노드는 패턴의 클래스(class) 수만큼 주어져, 하나의 

출력노드가 하나의 클래스를 대표하게 된다. 그리고, 학

습이 완료된 MLP에서 입력패턴에 의해 계산된 출력노

드의 값은 입력패턴이 어느 클래스에 속할 확률을 나타

낸다는 것도 수학적으로 증명되었다[2]. 또한, 입력된 

패턴에 잡음이 섞이는 경우 출력에 나타나는 MLP의 

잡음 강건성이 정성적으로 분석되고, 정량적으로는 

MLP의 입력/중간층의 노드 수 및 가중치의 함수로 유

도되었다[3].
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그렇지만, MLP의 학습은 MSE(mean-squared error)

를 최소화 시키는 EBP(error back-propagation) 알고

리즘[4]을 따르는데, 이 EBP 알고리즘의 학습속도가 느

리거나 혹은 시험패턴에 대한 인식률이 충분치 않다는 

단점을 해결하기 위하여 많은 개선책들이 제안되었다. 

학습 성능을 향상시키기 위하여 오차함수를 제안한 

방법으로 CE(Cross Entropy)[5]과 nCE(n-th order 

extension of CE)[6][7] 오차함수가 있는데, 이 방법들

은 출력층 가중치의 변경 식에서 시그모이드 기울기 항

을 제거하는 방식이다. 또한, CFM(Classification 

Figure of Merit)[8]함수는 클래스가 속하는 것을 나타

내는 출력노드와 다른 출력 노드들 간의 출력값 차이가 

최대가 되게 하기 위하여 제안된 방법이다.

한편, 클래스 경계면에 속한 패턴들을 찾아내어 학습

에 사용하는 방법[9], 선택적 주의 집중 역할을 수행하

는 입력층을 사용하는 방법[10], 출력층을 여러 개로 늘

리는 방법[11] 등도 제안되었다. 

또한, 학습속도를 빠르게 하기 위한 방법들도 제안되

었는데, 학습률을 변동시키는 방법으로는 Bold 

Driver[12]나 Delta-Bar-Dela[13] 등이 있다. 또한, 

MLP의 각 층을 분리해서 학습시키는 LBL 

(Layer-By-Layer)방법[14][15]과 이를 위하여 중간층

의 오차함수를 일반적인 MSE가 아니라 시그모이드 함

수 기울기를 고려하여 변경시키는 방법도 제안되었다

[16].

이 논문에서는 이러한 접근들과 달리 MLP의 성능을 

향상시키기 위하여 출력노드 수를 증가시키는 새로운 

방법을 제안한다. 일반적으로, 패턴인식 문제에서 클래

스 당 하나의 출력노드가 할당되고, 임의의 입력패턴이 

주어지면 MLP의 출력 값을 계산한 후 최대의 출력 값

을 지닌 출력노드의 인덱스가 입력 패턴이 속한 클래스

를 나타내는 Max. 법칙에 따라 인식결과를 정한다.  이

러한 인식기의 성능을 향상시키기 위하여 여러 개의 인

식기를 구현하고, 그 각각의 인식기 출력으로부터 최종 

인식 결과를 판단하는 방법도 제안되었다[17]. 이 경우

는 최종 판단을 내리기 위한 별도의 네트웤이 구축되고 

학습되어야 한다. 이와 달리, 여기서 제안하는 방법은 

클래스 당 출력노드 수를 증가시키고 학습에 의해 여러 

출력들이 스스로 융합하는 효과가 있는 것을 보이고자 

한다.

먼저 Section II에서 MLP의 구조와 학습방법을 설명

한다. Section III에서 출력노드 수를 증가시키는 방법

을 제안하며 이의 효용성을 확률 유도를 통하여 증명하

고, Section V에서 고립단어 인식문제의 시뮬레이션으

로 제안한 방법의 효용성을 확인한다. 마지막으로 

Section VI에서 결론을 맺겠다.

II. 다층퍼셉트론의 구조와 학습방법

그림 1. 다층퍼셉트론 구조

다층퍼셉트론(MLP)이 [그림 1]과 같이 N개의 입력 

노드와 H개의 중간층 노드 및 M개의 출력 노드들로 

구성되어 있다고 하자. 어떤 N차원의 입력패턴 

  이 MLP에 입력되면, j번째 중간층 노

드 의 값은  

h j= f( h jˆ)= tanh ( h jˆ/2),j=1,2,...,H   (1)

와 같이 주어진다. 여기서  는 시그모이드 비선형 

함수이며 

h jˆ= ∑
N

i=0
wjix i               (2)

는 중간층 노드에 입력되는 가중치 합이다. 는 와 

를 연결하는 중간층 가중치이며  로 주어지고 

는 바이어스이다. 같은 형태로 번째 출력 노드에 



다층퍼셉트론의 출력 노드 수 증가에 의한 성능 향상 125

입력되는 가중치 합은 

y kˆ= ∑
H

j=0
v kjh j,k=1,2,...,M        (3)

이고, 는 와 를 연결하는 출력층 가중치이고, 

 이며 는 바이어스이다. 최종적으로 k번째 출

력은 

  
  

      (4)

로 주어진다. 이렇게 식 (1)에서 (4)까지의 과정에 따라 

주어진 입력으로부터 출력 노드 값을 구하는 것을 전방

향 계산이라 한다.

이러한 구조의 MLP에 P개의 학습패턴 

x ( p ) (p=1,2,...,P)와 이들의 출력층 목표벡터 

t ( p ) = [ t ( p)1 , t
( p)
2 ,..., t

( p)
M ]가 주어지면 

Eout=
1
2 ∑

P

p=1
∑
M

k=1
( t ( p)k - y

( p)
k )

2       (5)

로 주어지는 MSE를 최소화시키도록 MLP의 가중치들

이 변경된다. 즉, EBP 알고리즘[4]에 의해 MLP의 출력

층 각 노드에 연결된 출력층 가중치는

Δvkj=-η ∂E
out

∂vkj
=ηδ ( p)

k h
( p)
j
     (6)

에 따라 학습된다. 여기서,

δ ( p)
k =-

∂Eout

∂y ( p)kˆ
= ( t ( p)k - y

( p)
k )f'(y

( p)
kˆ )  (7)

이다. 또한, 중간층 노드에 연결된 중간층 가중치는

Δwji=-η ∂E
out

∂wji
=η f'(h ( p)ĵ )x

( p)
i ∑

M

k=1
v kjδ

( p)
k

(8)

에 따라 학습된다. 

위와 같은 EBP 학습은 학습속도가 느린 단점이 있다

는 것이 많이 지적되었다[3]. 특히, 학습이 진행되지 않

은 상황에서 특정 입력패턴에 대한 출력노드 값 
을 

계산한 경우 그 값이 목표 값 
과 멀리 떨어져 있어 




 가 큼에도 불구하고 시그모이드 함수의 

기울기 ′ 



 가 작은 값을 지니게 되어 식 (7)의 

값이 작아지고, 결국 식 (6)에서 Δv kj 가 아주 작게 

되어 학습이 잘 되지 않는다. 

이러한 점에 착안하여 식 (7)에서 시그모이드 기울기

에 해당하는 항 ′ 



 을 제거하기 위하여 

CE(Cross-Entropy) 오차함수[5]가 제안되었으며, 이 

보다 더 나은 성능을 지닌 nCE(n-th order extension of 

CE) 오차함수[6] 역시 제안되었다. 이 논문에서는 nCE 

오차함수(n=4)를 이용하여 MLP의 학습에 대한 시뮬레

이션을 한다. nCE 오차함수[6]는


 

























  







  

(9)

와 같이 주어지며, 이 경우 출력 층의 오차 신호는

δ ( p)
k =-

∂EoutnCE

∂y ( p)kˆ
=
t ( p)

n+1

k (t ( p)k - y
( p)
k )

n

2 n-1

(10)

로 변형된다[6]. 식 (10)을 (7)과 비교해보면 시그모이드

의 기울기에 해당하는 항 ′ 



 이 없어졌음을 알 

수 있다.  nCE를 이용한 MLP 학습은 식(10)을 (7)에 대

입하여 출력 층 가중치와 중간층 가중치를 변경시키는 

것이다. 그리고, 이와 같이 출력층과 중간층의 가중치들

을 변경을 하는 과정을 역방향 계산이라 한다.

III. 출력 노드 수 증가에 의한 성능향상 

학습패턴의 수가 충분하다면 MLP의 출력노드 값은 

어떤 입력패턴이 특정 클래스에 속할 확률을 나타내며 

MLP는 Bayes 인식기임이 수학적으로 유도되었다[2]. 

이를 근거로 MLP를 패턴인식 문제에 적용할 경우, 출

력노드를 클래스 당 하나씩 할당하며 인식 결과는 

Max. 법칙에 따르게 된다.

그렇지만, 이렇게 하나의 클래스 당 하나의 출력노드

가 할당된 MLP가 충분한 성능을 얻지 못하는 경우 성

능을 향상시키는 방법으로 클래스 당 출력노드 수를 증

가시키는 방법을 제안한다. 이 방법은 입력층과 중간층

은 공유하면서 각 클래스를 담당하는 출력노드 숫자는 



 한국콘텐츠학회논문지 '09 Vol. 9 No. 1126

 











  


     

 

            (14)

 











  


     

 

            (15)

여러 개가 되도록 하여 인식성능이 향상되도록 하는 방

법이다.

제안한 방법의 효용성을 수학적으로 증명하기 위하

여, 두 개의 클래스 과 가 같은 확률을 지니는 인

식문제를 고려하자. 이 경우 출력노드의 목표값은 입력

이 클래스 1에 속하면 -1로 주어지고 클래스 2에 속하

면 +1로 주어졌다고 하자. 또한, 각 클래스에 속하는 입

력패턴에 대하여 MLP의 출력노드는 균일분포를 가진

다고 가정하자.

먼저, 출력 노드는 하나만 있는 경우에 오인식 확률

을 유도하자. 이 경우  MLP의 출력 값이 음이면  , 양

이면 로 판단을 내리게 되며, 각 클래스에서 출력 노

드는 

  















 






 



 



   



  

 

(11)

과

  















 






 



   



 



  

 

(12)

와 같이 균일 분포(uniform distribution)을 가진다고 가

정한다. 여기서,  



은 음이고 



는 양이라고 가정한

다. 그리고, 는 확률밀도함수(pdf.: probability 

density function)이고,  는 확률질량함수(pmf: 

probability mass function)이다. 유도를 간편하게 하기 

위하여 



 



이라고 두자. Bayes 법칙은 특정 

입력 가 주어진 경우 과 

를 계산한 후 그 결과가 큰 것을 기반으로 하여 인식 결

과를 판단한다. 이에 따르면 오인식 확률은 입력이 클

래스 2에 속하는 데 출력 x가 음일 확률과 클래스 1에 

속하는 데 출력 x가 양일 확률의 합으로 계산되며




 




















 

(13)

와 같이 유도된다.

 한편, 출력 노드를 두 개로 증가시켜서 각각을 와 

로 표기하고, 같은 아이디어를 적용하여 확률밀도 함

수를 정하면 식 (14)와 (15)로 주어진다. 여기에서도 

와 의 값을 보고서 둘 다 음이면  , 둘 다 양이면  , 

하나는 양이고 하나는 음이면 절대 값이 큰 출력의 부

호를 보고서 판단을 내린다. 이 경우, 에 속한 패턴이 

오인식될 확률은 출력이 둘 다 음인 확률과 하나가 음

이고 하나가 양인 경우 음인 출력의 절대 값이 양인 출

력의 절대값 보다 더 큰 확률의 합에 해당하므로




      
      
      






 (16)

이고, 같은 방식으로 에 속하는 패턴이 오인식될 확

률은




      
      
      






 (17)

로 구해진다. 그러면, 출력노드가 2개인 경우 오인식 확

률은
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





 




 
 




          (18)

이 된다. 이 결과를 출력노드가 하나인 경우 유도된 식 

(13)과 비교하면







                  (19)

임을 알 수 있다. 즉, 출력노드 수를 증가시키면 오인식

률이 감소함을 알 수 있다.

한편, 식 (13)의 경우는  오인식 확률이  

와 가 겹치는 면적에 해당

하며, 식 (18)의 경우는 와 

가 겹치는 면적에 해당한다. 차원이 높

아질 수록 이 겹치는 면적이 줄어들 것이다.

여기서 유도한 것은 클래스가 두 개인 경우에 출력 

노드의 값이 음인지 양인지에 의해 판단을 내리는 경우

이다. 클래스 수가 3개 이상인 경우는 클래스 별로 별도

의 출력 노드를 할당하고 Max. 법칙에 의해 판단을 내

리는데, 이 경우에도 클래스 당 출력 노드 수가 증가되

면 성능이 향상되는 것은 마찬가지로 적용될 것이다.

V. 시뮬레이션

그림 2. 고립단어 인식 문제의 출력노드 수 변경에 따른 인식

성능 변화

제안한 방법의 효용성을 확인하기 위하여 고립단어 

인식문제를 MLP에 학습시켰다. 50단어를 9명의 화자

가 2번씩 발성한 900개의 음성패턴에서 1,024차원의 

ZCPA(zero-crossing peak amplitude) 특징[18]을 추출

한 후 MLP에 입력하여 500 epoch 동안 학습시켰다. 

MLP의 입력층 노드 수는 1,024이며, 중간층 노드는 50

개를 사용하였다. 또 다른 7명의 화자가 50단어를 3번

씩 발성한 1,050음성패턴을 시험패턴으로 사용하였다. 

초기 가중치들은  ××  에서 균일분

포를 지니도록 하였으며, 학습률은 0.05를 사용하였다. 

그리고, 클래스 당 출력노드 수는 1, 2, 3, 4, 5개가 되도

록 하여 MLP를 학습시키면서, 시험패턴에 대한 오인식

률의 변화를 Max. 법칙에 따라 조사하였다. 각각의 경

우에 초기 가중치를 다르게 하여 9번의 시뮬레이션을 

한 후 그 평균치를 그림으로 그렸다.

[그림 2]에서 보는 바와 같이 기존 방법인 클래스 당 

출력노드가 하나인 경우는 시험패턴에 대한 오인식률

은 340 epoch에서 3.78%을 얻었다. 한편, 이 논문에서 

제안한 방법에 따라 출력노드 수를 증가시켜 얻은 성능

으로는 클래스 당 출력노드 수가 2인 경우는 70번째 

epoch에서 3.65%, 3인 경우 60번째 epoch에서 3.54%, 4

인 경우 90번째 epoch에서 3.16%로 감소하였다. 그렇지

만, 클래스당 출력노드가 5인 경우 60번째 epoch에서 

3.55%를 얻었다. 출력노드 수를 증가 시키면 시험패턴

에 대한 오인식률이 [그림 2]에서 보는 바와 같이 클래

스당 출력노드가 하나인 경우보다  빨리 감소하며, 그 

성능도 우수해짐을 볼 수 있다. 즉, 마치 여러 개의 패

턴인식기가 융합되어 학습 성능이 향상되는 효과가 있

다. 그렇지만, 출력노드 수를 증가시킨다고 성능이 지속

적으로 좋아지지는 않았다. 그 이유는 이론적 유도에서 

세운 가정-출력노드가 클래스 내에서 균일분포를 지닌

다-이 성립되지 않기 때문으로 추정된다. 

여기에서 제안한 방법을 CEDAR 데이터 베이스[19]

로 구축된 필기체 숫자인식 문제에 적용하여 보았다. 

CEDAR 데이터 베이스는 18,468개의 학습패턴과 2,213

개의 시험패턴으로 구성되어 있으며 각 필기체 숫자는 

16레벨의 그레이 값을 가지는 12×12 영상으로 이루

어져있다. 이를 입력이 114개이고 중간층 노드가 30개

인 MLP에 클래스 당 출력노드 수를 1부터 5까지 변화

시켜가며 시뮬레이션 하였다. MLP의 초기 가중치들은 

×× 에서 균일분포를 가지도록 하였
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으며, 학습률은 0.005를 사용하였다. 고립단어 인식문제

와 마찬가지로 9번의 시뮬레이션 후 시험패턴에 대한 

오인식률의 평균치를 점검하여 성능이 제일 좋은 시점

의 오인식률과 epoch을 조사한 결과, 클래스 당 출력노

드가 하나인 경우는 230 epoch에서 4.44%였다. 그렇지

만 클래스당 출력노드가 2개인 경우는 80 epoch에서 

4.71%, 3 개인 경우는 100 epoch에서 4.92%, 4개인 경

우는 50 epoch에서 5.13%, 5개인 경우는 50 epoch에서 

4.96%의 데이터를 얻었다. 즉, 기존 방법인 클래스 당 

출력노드가 하나인 경우보다 클래스 당 출력노드 수를 

증가시킨 경우에 좋은 성능을 얻지 못하였다. III장에서 

수학적으로 유도한 모델은 각 클래스가 발생할 확률이 

동일하며 출력노드는 각 클래스 내에서 균일분포를 가

진다고 가정하였다. 그렇지만, CEDAR 데이터 베이스

에 구축된 필기체 숫자인식 문제의 경우, 각 클래스는 

발생 확률이 다르기 때문에 이러한 가정에 부합하지 않

아서 성능이 향상되지 않은 것으로 여겨진다. 이러한 

약점을 보완하기 위해서는 클래스 당 출력노드 수를 각 

클래스의 발생확률에 따라 다르게 조정해줄 필요가 있

다. 

여러 개의 MLP를 학습시킨 후 그 결과를 융합하여 

최종 판단을 내리는 인식기와 여기서 제안한 방법의 계

산량을 비교해보겠다. 입력이 N차원이고 중간층 노드

가 H개이며 클래스 수는 M이라고 하자. 그러면 이 문

제를 학습하기 위하여 N-H-M로 구성된 MLP(입력 

N, 중간층 H, 출력 M)는 한 번의 전방향 계산에 식 (2)

와 (3)을 수행하기 위하여   만큼

의 곱하기 연산이 필요하다. 이러한 MLP가 C개 구성

되어 있고 그 출력을 연결하여 최종 판단을 하는 한 층

의  MC-M 네트웤이 있다고 하면, 한 번의 전방향 계

산에는 전체적으로 [(N+1)H+(H+1)M]C+(MC+1)M 

번의 곱하기 연산이 필요하다. 한편, 여기서 제안한 방

법은 r클래스 당 출력노드 수를 C라고 하면, N-H-MC 

구조의 MLP가 구성되므로 한 번의 전방향 연산에서 

(N+1)H+(H+1)MC 만큼의 곱하기 연산이 필요하다. 

즉, 이 두 방법의 연산량 차이를 구하면, 제안한 방법이 

한 번의 전방향 계산에서 (N+1)H(C-1) +(MC+1)M 

만큼의 곱하기 연산을 덜 하게 된다.

이제 역방향 계산량을 비교해보겠다. N-H-M로 구

성된 MLP는 n=4인 경우 (10)의 계산에 2M만큼의 곱하

기 연산이 필요하며, 이를 사용한 (6)의 계산에 

2M(H+1)만큼의 곱하기가 수행된다. 또한, (8)의 계산

에 H(M+N+3)만큼의 곱하기 연산이 있어야 한다. 이

러한 MLP가 C개 구성된 경우 

[2M(H+2)+H(M+N+3)]C번의 곱하기 연산이 한 번의 

역방향 계산에 필요하다. 거기에다가 최종 판단을 위하

여 구성된 MC-M 네트웤의 역방향 계산에 

2M(MC+2)만큼의 곱하기가 더 필요하다. 한편, 여기서 

제안한 N-H-MC 구조의 MLP는 한 번의 역방향 계산

에 2M(H+2)+H(M+N+3)만큼의 곱하기 연산만 있으면 

된다. 즉, 역방향 계산에서 제안한 방법이 C개의 MLP

를 구성한 경우 보다 곱하기 연산에서 

[2M(H+2)+H(M+N+3)](C-1)+2M(MC+2) 만큼 연산

량이 줄어든다.   

VI. 결 론

이 논문에서는 패턴인식 문제에 MLP를 적용시킬 경

우에 성능을 향상시키는 방법으로 클래스 당 출력 노드 

수를 증가시키는 것을 제안하였다. 이 방법의 효용성을, 

클래스 발생 확률이 동일하며 출력노드는 각 클래스 내

에서 균일분포를 가진다는 가정 하에, 확률론적으로 분

석하여 증명하였다. 고립단어 음성인식 문제를 시뮬레

이션하여 클래스 당 출력 노드 수가 증가될수록 시험패

턴에 대한 오인식률이 감소함을 확인하였다. 여기서 제

안한 방법은 하나의 패턴인식기로 충분한 성능을 얻지 

못하는 경우, 여러 개의 패턴 인식기를 구현한 후 그 출

력을 서로 융합하여 인식성능을 향상시키는 인위적인 

융합방법이 아니라, MLP에 단순히 클래스 당 출력노드 

수를 증가시켜도 역시 여러 패턴인식기가 융합되어 인

식성능이 향상되는 효과를 보임을 확인한 것이다.

그렇지만, 고립단어 인식에서 출력노드가 증가할수

록 인식성능이 지속적으로 향상되지 않는 것이 나타났

으며, 필기체 숫자인식문제의 경우처럼 클래스의 발생

확률이 다를 경우에는 성능개선을 볼 수 없었다. 이러
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한 부분의 약점을 보완하는 연구가 더 필요하다.
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