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Abstract

Convolutional neural network (CNN) consists of a few pairs of both convolution layer and 

subsampling layer. Thus it has more hidden layers than multi-layer perceptron. With the increased 

layers, the size of convolution mask ultimately determines the total number of weights in CNN 

because the mask is shared among input images. It also is an important learning factor which makes 

or breaks CNN's learning. Therefore, this paper proposes the best method to choose the convolution 

size and the number of layers for learning CNN successfully. Through our face recognition with vast 

learning examples, we found that the best size of convolution mask is 5 by 5 and 7 by 7, regardless 

of the number of layers. In addition, the CNN with two pairs of both convolution and subsampling 

layer is found to make the best performance as if the multi-layer perceptron having two hidden 

layers does.
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I. Introduction

전방향 전달 신경회로망(feedforward neural networks)은 

계층을 구성하는 방법과 학습 방법에 따라 다양한 형태로 나눌 

수 있다. 계층을 구성하는 방법에는 일반적인 다층퍼셉트론

(multil-layer perceptron) 구조가 있고[1], 학습이 진행됨에 

따라 계층이 늘어나는 cascade correlation 구조가 있다[2]. 

또한 학습 방법으로는 간단한 오류역전파 학습과 오차 함수의 

기울기 방향에 따라 가중치를 조정하는 RPROP(resilient 

back-propagation)가 있다[3]. 이외에도 오차 함수의 2차 미

분을 이용하는 Conjugate Gradient 방법[4]과 Levenberg- 

Marquardt 방법[5] 등이 있다.

다양한 분야에 적용되고 있는 다층퍼셉트론은 입력과 출력 

노드의 수가 적은 함수 근사화나 제어와 같은 경우에는 우수한 

성능을 보이고 있다. 그러나 2차원 영상에서 얼굴 인식, 객체 

추출과 같은 응용에서는 입력 노드의 수가 증가함으로 학습 시

간이 오래 걸리는 문제점과 2차원 영상을 1차원으로 입력하기 

때문에 2차원 영상 정보가 제거되는 문제점을 가지고 있다. 이

런 문제점을 해결하기 위해 LeCun은 회선처리 신경회로망

(CNN: Convolutional Neural Network)을 제안하였다[6].

LeCun에 의해 제안된 회선처리 신경회로망은 피라미드형 

회선처리 신경회로망과 2차원 및 3차원 영상의 패턴 인식 분야

에 다양하게 적용되어 왔다[7]. 회선처리 신경회로망은 영상의 

특징 추출과 분류를 하나의 구조로 수행하고 있으며 다른 구조

의 신경회로망보다 지역적, 기하학적 왜곡에 강한 특징을 가지

고 있다. 최근에는 빅데이터 분석을 위한 기계 학습의 일종으로 

딥 뉴럴 네트워크에 회선처리 신경회로망이 비교사 학습 형태

로 사용되고 있다[8].

회선처리 신경회로망은 두 종류의 계층을 가지고 있는데, 하

나는 회선처리 기법을 수행하는 회선처리 계층이며 다른 하나

는 영상의 크기를 축소시키는 서브샘플링 계층이다. 회선처리 

계층의 회선 마스크는 중심 픽셀과 이웃하는 픽셀 사이의 영상 

정보를 수집한다. 그리고 회선 마스크의 크기는 신경회로망의 

전체 가중치의 수와 계층의 수를 결정하며, 학습 속도에도 영향

을 미치는 중요한 요소이다. 마스크의 크기가 크면 가중치의 수

는 증가하나 계산 시간이 오래 걸린다. 그리고 회선처리 신경회

로망의 전체 계층의 수가 축소된다. 반면에 그 크기가 작으면 

가중치의 수는 적어지고 학습은 어려워지며, 적어진 가중치의 
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Fig. 2. Convolution Layer

Fig. 1. Network Architecture

수를 보완하기 위하여 전체 계층의 수를 증가시켜야 한다.

지금까지 회선처리 신경회로망을 사용하는 많은 응용에서 

학습의 중요 역할을 담당하는 회선처리 마스크의 크기를 단지 

추측이나 시행착오를 겪으면서 결정하였다. 또한 회선처리 마

스크의 크기 결정에 대한 이론적인 접근이나 분석은 신경회로

망이 비선형적인 특성을 지니고 있기 때문에 어느 논문에서도 

다루어지지 않았다. 단지 그 추측만이 있을 뿐이었다. 따라서, 

본 논문에서는 많은 양의 학습 패턴으로 이루어진 실험을 통하

여 회선처리 신경회로망의 계층의 수와 최적의 마스크 크기를 

결정하는 방법을 제안한다.

논문의 또 다른 주제로는 회선처리 마스크의 크기에 따른 계

층의 수와 구조를 결정하는 방법이다. 회선처리 신경회로망은 

회선 계층과 서브샘플링 계층이 쌍으로 존재하여야 하며 다층

퍼셉트론보다 상대적으로 많은 계층을 가지고 있다. 다층퍼셉

트론의 경우 계층의 수가 증가함에 따라 학습 시간이 오래 걸

린다[9]. 회선처리 신경회로망도  다층퍼셉트론과 같은 활성화 

함수를 사용하는 경우, 계층이 증가함에 따라 학습이 오래 걸릴 

가능성이 높다. 그러므로 본 논문은 회선처리 마스크의 크기에 

따른 회선처리 신경회로망의 계층 구성 방법을 제시한다. 

논문의 전개는 다음과 같다. 2장에서는 회선처리 신경회로망

의 구조, 학습 방법 그리고 마스크 크기와 계층 구성 방법을 소

개한다. 3장 실험에서는 얼굴 인식을 대상으로 회선처리 신경

회로망에서 계층 수와 마스크의 크기를 변화시킴에 따라 학습 

성능을 분석하여 최적 회선처리 마스크를 확인한다. 그리고 마

지막으로 결론을 맺는다.

II. Convolutional Neural Networks

1. Network Architecture

회선처리 신경회로망은 그림 1과 같으며 크게 회선처리 계

층과 서브샘플링 계층 그리고 출력층으로 구성된다. 회선처리 

계층과 서브샘플링 계층은 쌍으로 존재하며 2차원 영상을 입력

으로 받는데 이것을 플랜(plane)이라 하고 그 출력을 특징맵

(feature map)이라 한다. 그리고 마지막에 있는 회선처리 계층

의 출력은 크기가 1×1인 플랜이다. 따라서 출력층은 마지막 회

선처리 계층의 1차원 정보를 입력으로 받는다.

각 계층 사이의 연결은 회선처리 계층과 서브샘플링 계층은 

1대 1이며, 서브샘플링과 회선처리 계층은 사용자가 연결을 정

의할 수 있다. 일반적인 사용자 연결형은 완전 연결형(fully 

connected)이다.

본 논문에서 사용한 회선처리 신경회로망의 구조와 알고리

즘의 표현은 LeCun의 방법을 체계적이고 명료하게 표현한 

Phung의 논문을 참고했다[10].

1.1 Convolution Layers

회선처리 계층의 각 플랜은 하나의 회선처리 마스크를 가지

며 마스크의 값이 가중치 역할을 한다. 그리고 이런 회선처리 

마스크는 하나의 플랜에서 공유된다. 그림 2는 하나의 특징맵

이 계산되는 과정을 나타낸다. 그림 2에서 은 회선처리 계층

의 인덱스로서 홀수(    ⋯ )이다.
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Fig. 3. Subsampling Layer
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그림 2의 과정을 식으로 표현하면 식(1)이다. 식(1)의 첫 번

째는 원소를 기준으로 작성한 것이고 두 번째는 벡터를 기준으

로 작성했다. w
  

  은  계층   특징맵에

서 계층  특징맵으로 연결되는 회선처리 마스크로 그 크기는 

×이다.    ∈  ≤     ≤   는 회

선처리 마스크의 인텍스를 나타낸다.

 , 은 계층의 특징맵의 크기이며 각 특징맵의 인텍스는 

   ∈  ≤ ≤    ≤  ≤  로 나타낼 수 있

다. 또한 V
 은 계층  특징맵에 연결되는  계층의 모든 

플랜을 나타낸다. 식(1)을 수행한 후 계층의 특징맵(y
 )의 크

기는   ×   가 된다.

1.2 Subsampling Layers

서브샘플링 계층은   와 같이 짝수 층이며 플랜

의 수는 전 층(회선처리 계층)의 플랜 수와 같고 1대 1로 연결

되어 있다. 그리고 각 플랜은 하나의 가중치만 존재하며 그림 3

은 서브샘플링 계층의 계산 과정을 나타낸다. 우선 서브샘플링 

계층은 2차원 입력을 중복되지 않게 2×2크기의 블록으로 나누

고 각 블록을 식(2)와 같이 합한다. 그리고 그 결과를 가중치와 

곱한 후 바이어스를 추가한 다음 활성화 함수의 입력으로 받아

들여 식(3)과 같이 특징맵의 출력을 생성한다. 식(2)와 (3)에서 

진한 로마체는 벡터를 의미하며 이후에도 같은 의미로 사용된

다.
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서브샘플링 계층에서 하나의 특징맵의 크기는 다음과 같다.

      

1.3 Other Layers

기타 계층에는 마지막 회선처리 계층과 최종 출력층이 있다. 

마지막 회선처리 계층의 각 플랜의 크기는 회선처리 마스크의 

크기와 같다. 이것은 마지막 회선처리 계층의 출력을  1×1로 

생성하기 위해서다. 

최종 출력층은 비선형적인 특성을 반영하기 위하여 활성화 

함수로서 시그모이드 함수나 radial-basis 함수를 사용할 수 있

으며 그 출력은 식(5)와 같다. 여기서 은 최종 계층, 즉 전체 

출력 층을 의미하고  은 최종 출력층의 노드 수이다.
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2. Learning Algorithm

학습 알고리즘에서 오차를 측정하는 함수는 식(6)과 같은 평

균 제곱근 오차함수(Mean Squared Error)를 사용한다. 여기서 
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학습 알고리즘은 일괄 학습을 사용한다. 각 계층의 활성화 함수

는 모두 동일한 함수를 사용할 수도 있으며, 계층별로 다른 활

성화 함수를 사용할 수도 있다.
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우선 각 층의 가중치를 오차에 따라 수정하기 위해서는 각 

층의 오차 신호(error signal)를 계산해야 한다. 이런 오차 신호

()는 최종 출력층에서 계산되어 입력층으로 역전파된다. 따라

서 먼저 최종 출력층의 오차 신호를 계산하면 다음과 같다. 여

기서 
 은 활성화 함수의 입력이다. 즉, 가중치와 입력의 곱

에 대한 합이다.
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 


× 


 
 ′  

      

그리고 이런 오차 신호를 이용하여 최종 출력층의 가중치와 바

이어스를 계산하면 다음과 같다.



4   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

weights 












 

  

biases 












 

⦁ 마지막 회선처리 계층   

마지막 회선처리 계층(  )은 1×1의 특징맵(출력)을 

가지므로 오차 신호는 다음과 같다.


    

    
  


 

 


 ′   

 

   


   



여기서  
은 오차 역전파 시 에서 로 연결되어 있다. 즉 

은  이다. 이것은 출력 값 계산 시 
 이 에서 으로  

연결된 것과 같은 형태이다. 마지막 회선처리 계층의 가중치와 

바이어스의 수정은 다음과 같다.

weights


 









 

   







 

  

biases 












 

마지막 회선처리 계층의 특징맵의 크기가 1이므로      

이다. 그러므로 식(10)의 첫 번째 식은      인 경우를 

나타내고 이것은 두 번째 식으로 간략화 할 수 있다. 또한, 


의 크기(  )는 ×의 크기와 같다.

⦁ 마지막 서브샘플링 계층   

마지막 서브샘플링 계층(  )은 단지 하나의 가중치만 

가지고 있으므로 오차 신호는 식(11)과 같다.


   


  




   ′    
 

   

 
  

 

그리고 가중치와 바이어스의 조정은 다음과 같다.

weights 














 
 ∈


   

 ∈ 

  










 
 ∈


 

  



biases 





 


 
∈


  






⦁ 일반 회선처리 계층   

그 밖의 다른 회선처리 계층(  )은 가중치( 
)의 

출력에 서브샘플링 계층이 1대 1로 연결되어 있으므로 오차 신

호는 식(13)과 같다.


  


  




 ′     ⌊⌋⌊⌋


이런 오차 신호에 의한 가중치와 바이어스의 조정은 식(14)에 

의해 수행된다.

weights 




  






 


 
 ∈


   

  





baises 









 


 
 ∈


  






일반 회선처리 계층과 마지막 회선처리 계층을 비교했을 때 

마지막 회선처리 계층은 서브샘플링 계층에 연결되지 않고 

     인 특수한 경우로 식(10)이 된다.

⦁ 일반 서브샘플링 계층   

다른 서브샘플링 계층(  )은 각 플랜이 오직 하나의 가

중치( 
 )를 가지기 때문에 오차 신호는 다음과 같다.


  


  


 ′    × 


 

   


 ∈


   

 
  indeces of   rotated by 

여기서  는 180도 회전된  의 인텍스이다. 그리고 가

중치와 바이어스의 조정은 식(16)과 같다.

weights 











 


 
 ∈


   

 ∈  


  









 


 
 ∈


  

  





biases





 


 
 ∈


  






식(15)의 오차 신호를 마지막 서브샘플링 계층 식(11)과 비교

했을 때 
  

 에서      로 스칼라 값이

고  또한  와 크기가 같다.

3. Proposed Algorithm for Constructing CNN

다층퍼셉트론은 입력층과 출력층이 사전에 결정되고 응용에 

따라 은닉층의 수와 노드 수를 결정하지만, 회선처리 신경회로

망은 다르다. 회선처리 신경회로망은 회선처리 마스크가 입력

에 대해 공유되기 때문에, 최종 출력층로 부터 시작하여 회선처

리 계층과 서브샘플링 계층을 하나의 쌍으로 추가하면서 입력

층까지 각 계층의 입력 크기와 계층의 수를 결정한다. 이와 같

이 계층의 수가 결정되면 입력층의 크기가 최종 결정된다. 따라
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(a) Face Images

(b) Non-face Images

Fig. 4. Examples of Training Images

서 본 논문은 각 계층의 회선처리 마스크의 크기에 따른 입력 

영상의 크기를 결정하는 다음 알고리즘을 제안한다.

1. 최종 출력층의 출력 크기를 결정한다. 여기서는 1×1이다.

 ××

2. 마지막 회선처리 계층의 출력이 1×1되도록 한다. 이와 같

은 출력이 나오도록, 적용하고자 하는 회선처리 마스크

(× )를 결정한다. 

 ××

   - 마지막 서브샘플링 계층의 출력이 마지막 회선처리 계

층의 마스크와 크기가 같은지 확인한다.

 ××

3. 나머지 계층은 서브샘플링 계층과 회선처리 계층을 하나

의 쌍으로 처리하여 입력층까지 추가한다.

   - 회선처리 계층의 출력은 다음에 연결되는 서브샘플링 

계층의 출력의 2배가 되도록 한다.

 ×  × 

   - 서브샘플링 계층의 출력은 다음에 연결되는 회선처리 

계층의 출력에 마스크의 크기보다 하나 적은 값을 더한

다. 

 ×   ×  

4. 입력층의 크기는 최초의 회선처리 계층의 출력에 마스크

의 크기보다 하나 적은 값을 더한다. 

 ×   ×  

5. 입력층의 크기와 계층의 수가 결정된 후, 응용 문제의 복

잡도에 따라 각 계층의 플랜 수를 결정한다. 플랜 수에 

의해 최종 가중치의 수가 결정된다.

III. Experiments

신경회로망의 가중치 수는 응용에 따라 또는 문제의 복잡도

에 따라 다르고 이것을 이론적으로 결정하는 것은 어렵다. 따라

서 많은 응용 시스템에서는 시행착오를 겪으면서 가중치의 수

를 결정한다. 회선처리 신경회로망 또한 여러 번의 실험을 거쳐 

적정한 가중치의 수를 결정한다. 이런 회선처리 신경회로망에

서 가중치의 수는 회선처리 마스크의 크기가 결정하므로 본 실

험에서는 학습 데이터가 많은 얼굴 인식을 대상으로 결과를 분

석하여 최적의 마스크의 크기와 계층의 수를 제안한다.

여기서 얼굴 인식은 얼굴이 누구인지 인식하는 것이 아니라, 

디지털 영상에서 일정 영역이 얼굴인지 아닌지를 구분하는 것

이다. 논문에서 사용한 영상 데이터베이스는 Phung이 사용한 

데이터베이스이다[11]. 그림 4는 실험 영상의 예이다. 학습으

로는 1000개의 얼굴 영상과 1000개의 비얼굴 영상을 사용하

였다. 이런 비얼굴 영상은 그림 4의 (b)와 같이 다양한 종류의 

이미지를 포함하고 있어 제안한 방법이 얼굴 영상뿐만 아니라 

다양한 이미지에도 적용될 수 있음을 의미한다. 학습 결과를 테

스트하기 위해 시험 영상으로 10000개의 영상을 사용하였다. 

이런 시험 영상에도 얼굴 영상과 비얼굴 영상이 포함되어 있다. 

각 영상의 기본 크기는 32×32이다.

Phung은 그림 4와 같은 실험 영상을 가지고, 하나의 회선처

리 신경회로망에서 각 회선처리 계층의 마스크 크기를 다르게 

하여 실험하였다. 이런 구조는 시행착오를 하여 얻은 결과였다. 

그러나 각 회선처리 계층의 마스크 크기를 다르게 하면, 마스크 

크기에 따른 비교가 어려우므로 본 논문에서는 각 회선처리 계

층의 마스크를 동일하게 하고 3×3, 5×5, 7×7, 9×9, 11×11

의 경우로 나누어 실험하였다. 그 결과가 표 1에 있다.

표 1의 내용을 설명하기 위해 기준 마스크인 (b) 5×5 마스

크를 가지고 설명하면 다음과 같다. 계층은 입력층과 6개의 계

층으로 구성되고 마지막은 ‘F’ 계층은 최종 출력층을 의미한다. 

그리고 출력 픽셀은 각 계층의 출력으로 생성되는 이미지(특징

맵)의 크기이다. ‘특징맵(마스크)’은 각 계층이 ‘(마스크)’의 크

기를 이용하여 출력하는 2차원 이미지의 수이다. 이것은 다음 

계층의 입력으로 들어가는 플랜에 해당한다. 가중치는 가중치

와 바이어스의 수를 합으로 표현했다. 예를 들어 ‘C3’ 계층의 

경우, ‘S2’의 특징맵은 2이고 ‘C3’의 특징맵은 5인 경우, 이런 

연결이 완전 연결(fully connected)되어 있으므로 10개의 회선

처리 마스크가 필요하다. 이런 회선처리 마스크는 5×5=25이므

로 총 250개의 가중치를 가지며 5개의 특징맵은 하나의 바이

어스를 가지고 있으므로 ‘250+2’가 된다. 이런 가중치를 모두 

합하면 5×5 마스크를 사용하는 회선처리 신경회로망은 총 

576개의 가중치를 가진다.

2장 3절의 제안한 알고리즘에 따라 구성된 예로 (b) 5×5 마

스크를 가지는 회선처리 신경회로망을 설명하면 다음과 같다. 

우선 출력층 ‘F6’은 입력층 영상이 얼굴인지 비얼굴인지 구분

하기 위하여 하나의 출력 노드를 가진다. 그리고 마지막 회선처

리 계층 ‘C5’는 출력층 ‘F6’에 연결되기 위해 하나의 출력을 생

성해야 한다. 즉, 1×1 된다. 또한 마지막 서브샘플링 계층 ‘S4’

의 출력은 ‘C5’의 회선처리 마스크와 크기가 같아야 하므로 

5×5이다. 이것은 ‘S4’의 5×5 출력과 ‘C5’의 마스크 5×5가 회
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CNN 

Layer Input C1 S2 C3 S4 C5 S6 C7 F8 Weights

SumOutput Pixel 38×38 36×36 18×18 16×16 8×8 6×6 3×3 1×1 1×1
Feature Map 

(Mask) 1 4(9) 4 4(9) 4 4(9) 4 4(9) 1 513 

Weights 　 36+4 4+4 144+4 4+4 144+4 4+4 144+4 4+1 484+29

Trial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average

Learn 87.5 81.65 96.05 50.00 93.75 84.35 72.85 92.2 92.85 92.35 88.17 

Test 84.52 76.35 90.31 50.00 89.43 81.90 70.37 87.13 88.95 86.76 83.97 

(a) 3×3 Mask

CNN 

Layer Input C1 S2 C3 S4 C5 F6 　 　 Weights

SumOutput Pixel 32×32 28×28 14×14 10×10 5×5 1×1 1×1 　
Feature Map 

(Mask) 1 2(25) 2 5(25) 5 2(25) 1 　 576 

Weights 　 50+2 2+2 250+5 5+5 250+2 2+1 　 　 559+17

Trial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average

Learn 85.55 93.50 96.90 95.05 93.50 96.80 97.65 95.70 98.90 94.45 94.80 

Test 82.44 91.44 91.92 91.60 89.38 92.51 92.58 91.11 93.25 89.33 90.56 

(b) 5×5 Mask

CNN 

Layer Input C1 S2 C3 S4 C5 F6 　 　 Weights

SumOutput Pixel 46×46 40×40 20×20 14×14 7×7 1×1 1×1 　
Feature Map 

(Mask) 1 2(49) 2 2(49) 2 3(49) 1 　 607

Weights 　 98+2 2+2 196+2 2+2 294+3 3+1 　 　 595+12

Trial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average

Learn 97.95 88.90 97.25 95.30 86.65 96.45 97.35 98.25 97.90 92.10 94.81 

Test 92.74 83.99 92.84 92.14 81.40 90.31 91.58 93.92 92.45 88.49 89.99 

(c) 7×7 Mask

CNN 

Layer Input C1 S2 C3 S4 C5 F6 　 　 Weights

SumOutput Pixel 60×60 52×52 26×26 18×18 9×9 1×1 1×1 　
Feature Map 

(Mask) 1 1(91) 1 2(91) 2 2(91) 1 　 581 

Weights 　 81+1 1+1 162+2 2+2 324+2 2+1 　 　 572+9

Trial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average

Learn 95.75 50.00 50.00 97.15 97.10 50.00 96.40 81.75 96.50 96.10 86.56 

Test 93.38 50.00 50.00 92.36 92.97 50.00 91.89 75.97 92.64 92.51 83.14 

(d) 9×9 Mask

CNN 

Layer Input C1 S2 C3 F4 　 　 　 　 Weights

SumOutput Pixel 32×32 22×22 11×11 1×1 1×1 　
Feature Map 

(Mask) 1 3(121) 3 1(121) 1 　 738

Weights 　 363+3 3+3 363+1 1+1 　 　 　 　 730+8

Trial 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Average

Learn 50.00 97.05 72.40 50.00 94.65 50.00 50.00 94.00 50.00 77.30 87.08 

Test 50.00 92.95 69.05 50.00 91.52 50.00 50.00 89.27 50.00 74.00 83.36 

(e) 11×11 Mask

Table 1. Leaning Results of Each Mask

선처리되어 1×1의 출력을 생성하기 때문이다. ‘C3’의 출력은 

‘S4’의 입력되기 위해 2배, 10×10이 되어야 하며, ‘S2’는 ‘C3’

과 회선처리를 위하여 (10-(마스크 크기-1))×(10-(마스크 크

기-1))가 되어 14×14가 된다. 다시 ‘C1’은 ‘S2’의 2배가 되어

야하므로 28×28 된다. 그리고 최종 입력층의 크기는 ‘C1’의 

출력 크기에 마스크의 크기보다 1이 작은 만큼의 영상이 되므

로 32×32가 된다. 이와 같이 계층에 따른 영상의 크기가 결정

된 후, 각 계층의 특징맵(또는 플랜)의 수를 결정하여 전체 가

중치의 수를 결정한다. 

각 회선처리 마스크에 따른 총 가중치의 수는 다른데 이것은 

회선처리 마스크의 배수에 의해 발생한다. 따라서 논문의 실험

에서는 기준 마스크(5×5)의 총 가중치 수와 최대한 유사한 수

의 가중치를 가지도록 계층의 수와 특징맵의 수를 조정하여 각 

회선처리 신경회로망의 구조를 구성하였다. 계층의 수가 달라

짐에 따라 입력층의 영상 크기도 달라진다. 이것은 2장 3절에

서 제시한 방법에 따라 입력층의 영상 크기를 결정하였다. 

Phung은 다양한 크기의 영상을 제공하지 않기 때문에, 1로 초

기화된 영상의 중앙에 32×32의 원본 영상을 위치시켜 다양한 

크기의 입력 영상을 생성하였다.

학습 알고리즘으로는 RPROP법을 사용하였으며 학습 완료

는 epoch가 1000이 될 때 까지 수행하였다. 여기서 epoch란 

전체 학습 패턴이 한 번의 학습을 수행했을 때를 1로 보는 학
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습 횟수의 단위이다. 학습은 각 마스크를 10씩 시도하여 그 결

과를 인식률(%)로 표시하였고 시험 패턴에 대한 인식률도 나타

냈다. 여기서 인식률이 50%이하이면 실패로 간주하고 회색으

로 표시하였다. 우측 평균 인식률은 실패한 시도를 제외한 평균 

인식률이다.

표 1의 결과, 학습 실패가 없고 총 가중치의 수가 적정한 

5×5, 7×7의 회선처리 마스크가 가장 최적의 결과를 얻었다. 

우선, 회선처리 마스크가 3×3인 (a)의 결과는 비록 총 가중치

의 수가 기준 마스크보다 적어 학습이 실패할 가능성이 크지만 

회선처리 마스크의 크기가 작기 때문에 계층의 수를 증가 시켜

야 한다. 이것은 학습 시간을 오래 걸리게 하고 학습 실패의 가

능성을 높일 수 있다. 따라서 학습 시간을 단축시키는 대안으로

는 서브샘플링 계층의 활성화 함수를 선형 함수로 사용하는 것

을 추천할 수 있다.

회선처리 마스크의 크기가 9×9 또는 11×11의 경우는 총 

가중치의 수가 유사하거나 많아 학습 성공률이 높을 것 같지만 

중간 계층의 수나 특징맵의 수가 작아 학습에 실패하는 경우가 

많았다. 이것은 회선처리 마스크를 너무 크게 하면, 특징맵의 

수가 줄어들고 서브샘플링 계층과 회선처리 계층 사이의 특징

맵의 정보를 교환하는 연결 방법이 제한적이 되므로 영상의 2

차원 정보를 활용하지 못하는 것으로 분석된다.

학습 시간은 총 가중치의 수가 크고 마스크의 크기가 큰 순

서대로 오래 걸렸다. 즉, 11×11, 9×9, 7×7 순으로 오래 걸렸

고, 3×3과 5×5의 마스크 크기에서는 3×3의 입력 이미지의 크

기가 크기 때문에 5×5 마스크보다 오래 걸렸다. 따라서 입력층

의 이미지 크기와 계층의 수를 고려한 회선처리 신경회로망에

서 최적의 회선처리 마스크의 크기는 5×5, 7×7이다. 그리고 

최종 출력층과 마지막 회선처리 계층을 제외한 나머지 중간층

은 회선처리 계층과 서브샘플링 계층이 쌍으로 추가되어야 하

는데 이런 계층의 쌍은 1개 또는 2개가 적당한 것으로 실험에

서 확인되었다. 이것은 다층퍼셉트론의 은닉층의 수가 1개 또

는 2개가 학습에 적절하다는 것과 같은 의미를 지닌다.

IV. Conclusions

지금까지 회선처리 신경회로망을 사용하는 많은 응용에서 

학습의 중요 역할을 담당하는 회선처리 마스크의 크기를 단지 

추측이나 시행착오를 겪으면서 결정하였다. 이것은 비선형적인 

회선처리 신경회로망을 이론적으로 접근하거나 분석하기 어렵

기 때문이다. 따라서 본 논문은 많은 학습 패턴과 시도를 통하

여, 회선처리 마스크의 크기와 학습 성능의 관계를 확인하였고 

그 결과 회선처리 마스크의 크기가 5×5나 7×7 일 때, 최적의 

성능을 발휘한다는 결론을 얻었다. 이것은 지금까지의 추측이

나 시행착오를 거쳐 결정한 구조를 실험을 통하여 구체적으로 

확인한 것이다.

논문의 또 다른 제안 알고리즘으로는 회선처리 마스크의 크

기에 따라 신경회로망의 구조를 결정하는 방법을 제안하였다. 

제안된 알고리즘은 회선처리 마스크의 크기에 따라 전체 가중

치의 수를 결정하고, 각 계층의 입력 영상의 크기, 특징 맵의 수 

등을 결정하여 회선처리 신경회로망을 구조화하는 방안을 제안

했다. 제안한 알고리즘을 통한 실험에서 회선처리 계층과 서브

샘플링 계층의 2개의 쌍으로 구성된 구조가 가장 좋은 성능을 

보였다. 이것은 다층퍼셉트론의 경우 은닉층의 수가 2개인 경

우 학습이 잘 수행되는 것과 유사하다.

연구 결과는 향후 회선처리 신경회로망을 실제적인 응용에 

적용하고자 하는 경우, 회선처리 마스크의 크기를 결정할 수 있

는 가이드라인을 제시하고 있으며, 추측과 시행착오에 의해 발

생할 수 있는 학습의 문제점을 해결할 수 있는 장점이 있다.
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