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     시  공지  용한 다 한 에 다 한  생  것 다. 러한 시 에 공지  

학습  동  원리  고  하게 용하  것  상당  한 다.   지 지 진 공

지  학습  개한다. 공지  학습  수학  고  복 (fixed point iteration method)   

하고 다.    수  도  한 GD(Gradient Descent) , 그리고 여가   하  

Momentum , 마지막  러한   합한 Adam(Adaptive Moment Estimation)  등  다. 

 에  각  단  한다. 특 , Adam    포함하고 어 계학습  강도  

할 수 다. 그리고 러한 들  지  신 에 어 한 향  미치  지에 하여 한다. 러한 지  신  

학습과 에  변   공지  용한 업  연  수행함에 어 한 용과 한 단   

 것 다.

주 어 : 계학습, 공지 , 지  신 , ,  

Abstract  In the future, various products are created in various fields using artificial intelligence. In this 

age, it is a very important problem to know the operation principle of artificial intelligence learning 

method and to use it correctly. This paper introduces artificial intelligence learning methods that have 

been known so far. Learning of artificial intelligence is based on the fixed point iteration method of 

mathematics. The GD(Gradient Descent) method, which adjusts the convergence speed based on the 

fixed point iteration method, the Momentum method to summate the amount of gradient, and finally, 

the Adam method that mixed these methods. This paper describes the advantages and disadvantages 

of each method. In particularly, the Adam method having adaptivity controls learning ability of 

machine learning.  And we analyze how these methods affect digital signals. The changes in the 

learning process of digital signals are the basis of accurate application and accurate judgment in the 

future work and research using artificial intelligence.
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1. 

4차 산업  시 라 하  것도  식상

한 말  었  도  많  변 가 루어지고 다. 포

드, 볼보   동차 사들  '2020 에 차  

상용  하겠다' 언하 다. 츠, 우  등  해   

동차 업계   등  프트웨어 사에 동차라  

생산  납 하  사  락하  것  지하고  각

 신만  동차  만들고 다. 특  포드  

 사  동차  생산하  것뿐만 니라 동차

 공 하여 비스 하  사  탈 꿈하  하고 다. 

러한  동차 사  규  가 에 지 

공지  용   커지고  실 다. 

 가 에  공지  용한  청 , 

하  TV 등  시 에  공지  용하지 

   시 에 우리  도달했다. 러한 사실  

신  사 등  매스컴  통하여 수  하고  

간단한 사만 도  가 하다. 뿐만 니라 계학

습  다 한 에 용하  연 가 루어지고 다. 

특 , 계학습  용한  , 상 측[1],  

량 측[2], 시스 [3], 학 [4] 등 다 한 

용 사 가 다. 

 에  공지  학습  비용함수  

에 한 과 수  어 들어  지  

신  학습과 에  변  한다. 우  지

( 수 )  Data값  (학습하고  하  

Data) 학습  결과  얻고  하  결과  우리  결 할 

수 다.  통하여 우리  간단한 비용함수  할 

수 다[5-11].   한 사항  본 에  하겠

다.  비용함수  용하여 비용함수  가 게 만

드  변수들  한다. 러한 과  계학습 라 한

다. 게 계학습  통한 비용함수   만드  

변수  결 했 , 학습 후에 들어  지  신  

비용함수   하  변수들에 하여 변 하게 고 

 통하여 결과 값  도 하게 다.  계학습 후

 동  할 수 게  것 다. 

비용함수  값  계산하  해  본  

비용함수  차 미  0   값  찾 가   

사용하게 다.   가  본   비용

함수  차미  함수가 0  도  만 하   찾

므  비용함수  값  하게 다.  결  

변수들  용하여 계  학습  했다라고 우리  

 한다. 비용함수  차미  0  만드    

가  본    GD(Gradient Descent) 

다[12-18].   가  본  ,  

 지 지  계학습  해 다. 후에 리 상

용    하  Momentum 에 하여 

할 것 다. 그러    여러 가지 운  

, 변수  변 가 심하고 해  수 에 어 

지 못한  다. 러한  극복하고  

개   Adam(Adaptive Moment Estimation) 

다[18].  계학습   학습  어

움에 라 학습  강도  하지 못하  것 었다. 

그러  Adam  학습  어 움에 라 학습 강도  

할 수   포함하고 다.   가  

리 사용 고 , 상당  과    

진 다. 또한 학습하고 하  Data  복 도가 

라갈수  공신경계  복 도가 라갈 수 에 없

, Adam  상당  용하게 사용  수 다.  

수치  실험  통하여 한다. 처럼 학습 어 움  변

에  학습 강도  하  연 가 루어지고 다.

1.1 공지  학습

공지  학습  많  data   data  

용하여 비용함수(Cost function)  만들고  

하   학습  루어진다. 여  공지  학

습에 어 해결해  하  가 생한다. 우  비용

함수  하  것 다. 다 한 에  다 한 비

용함수가   여  가  본   

Convex 함수  본  가지고 하고  한다.  

data  참값  차  만들어진다. 다  수식 

 해 보 . 우  학습 시 할 data  다  값  

해보 . Data set   

 한다.  data set  개   루어  

다.  각   값에 라   값   하  

것 다. 우리    참 값 라 생각한다. 우리가 공 

신경망   함수  만들었다고 할  비

용함수  다 과 같  습   다. 비용함수 

  



  



 
 다. 여  곱  한 것  

convex 질  주  함 ,  과  값  찾

갈 수 게 다. 다  공 신경망  

함수   하 .   신경망  에 라 다

하게 할 수  우  가  본   

1-layer, 1-row  하겠다. 가  본  
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 변수 값   가  본   연산  곱 과 

다.  계산하    쓸 수 다(w  

weight라 하고, b  bias라고 한다). 여 에  

함수(activation function)  가하여 함수  

   하게 다. 그러므  비용함수

  다 과 같  쓰  수 다.

  



  



  . 보통  

함수  0과 1사 에 값  가지  sigmoid function  

사용하게 , 값   크  통하여 0과 

1사  값  가지도  만든다. 가  본   

1-layer, 1-row  보 고 다차(Multi) layer  

다차(Multi) row   가지  것  보편  

함수  다. 여  다 한 Data  다 한 

  해  가 복 해 지  우리  여  

합  함수  사용하게 다. 우리    공지  신

경망  다 과 같  술 할 수 다. 

  
 . , 합 함수  

용하여 하게 다. 

1.2 Deep  

Data   많 지고 다루고  하   복 도

가 라갈 , 공신경계  신경망  수 또한 에 합

하게 복 도가 라갈 수 에 없다.  다차(Multi) 

layer  수가 많 진다. 그러므  러한 Fig. 1 (Deep

)에  신경망 Fig. 2  변 () 값  변 가 

 루어지지 못한다고 경험상   진 사실

다. 또한 학습하고  하  Data   많 질수  

계학습  하  공신경망  복 해 질 수 

에 없다. 복 한 공신경망  여러  합 함수  

통하여 복 하고   공 신경망  하

게 다. 러한 에  비용함수  미  통하여 

계산하게  함 함수  미 에 라 계산 다. 

라    값 수  여러  미  값  곱

 루어진다. 그러므    값들  변  없

 하  가 생할 수 다. 러한  

gradient vanishing problem[19] 라고 말한다.  

해결하고  CNN 라   도 었다. CNN  

 고  뇌  하여 얻  결과 , 동  

체  보  동 에 뇌    사해 본 결

과, 상  식함에 어 뇌  특  만  

 것  냈다. 러한  착 하여 상  

계학습  할 , 공신경망  특  만   

도  도  다.   용하  하여, 

  값들  당한 가 치 곱과 그들  합  

통하여(convolution) 다  layer에 달하  

다.

Fig. 1. Deep Neural Network

Fig. 2. Single Neural Network

러한  복 한 학습  가 하게 했 , 우리

가 에 경험한 간과 계  결  고  고리

 에도 쓰  다. 

2.  비

1.1 에   했듯  공지  학습  비용함수

  통하여 하게 다. 그럼   진 

학습  GD, Momentum, 그리고 Adam에 하여 

 하도  하겠다.  들  비용함수   

목  함  비용함수  차 미  값  0  만드

 향  계산하게 다.  


   만 하  변

수   값  찾  것 다. 동 한  에 하

여도 수행한다. 


   만 하    하  다. 

여  수치   fixed point iteration 라

 것  다.     변  다 과 같  해

가  다.  째   값  고 다고 한다
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, 그 다  시간  변    
 




  

계산하  다.     값  수 하  동

   


 만 하고, 그러므  수  값 

가 


   만 시키  다. 

2.1 GD(Gradient Descent) 

  fixed point iteration 에 학습

(Learning rate)  가한  식  다 과 같다. 

    


.  값에 라 학습  강도가 변

하   경험  값    결 짓 다. 

2.2 Momentum 

  처  계산  


 값  하  

 식  다 과 같다.

    


. 여      당한 상

수 다. 게 계산  값  가지고 다 과 같  식

 얻 다.     .   값  과  



 값  계  어 에 향  미치  다. 

2.3 Adam 

Adam   Momentum 에 Adaptive(

가 )  변수    다 과 같다.  Momentum

에 계산  가 치  
   





 

동 하게 계산하고, 여 에 
   




 


 계산하여    변  다 과 같  한

다.   
 







. 여   

 


, 

 
 


다. Momentum  에 값  계산  

통하여, Momentum  과도 , 동시에  비

 값  학습  과  얻 다. 

3. 수치실험 결과

다 한  실험  통하여 각 학습  얼마  

향  미치  지에 하여 실험  수행 한다.

3.1 layer  수에  진  결과 비

에  했듯  공신경망  복 한  수행하

 해  다차(Multi) layer  다차(Multi) row  

 가 만 한다고  하 다. row  변  

공신경망   계가 없 므 ,  실험에  다차 

layer  수에  학습  경과  비 하고  한다. 여

 참  1  거짓  0  한다.  참과 거짓  

하  경우에 한 실험  하고  한다.  진  

통하여 각 들   비 하고  한다. 어  상

   하  것  계 학습  큰   하

   가  본  경우 다.  실험에

 layer  개수가 3개, 5개   각 들  비용함수

 얼마   시키 지  각 라미 들  얼마  

변 시키 지  비 하 다.  라미 들  

 값  랜  값  다. (bias  경우   값  

0  주 도 한다.) 여 에  weight   값들  

랜  함수  용하여 얻  후 그 값  고 하여 실험하

다.

  i 째 학습 ,     결과 , 


   계산하  쓰  layer 다. 그리고 학습 

 (, )들  집합   라고 하겠다.  

실험에  사용한 학습  집합   = {(5, 1), 

(-2, 0), (50, 1), (-0.2, 0)}  수  하  

1 , 수  하  0  해주  다. 

 학습  집합  실험  편  하여  

값 다.

3.1.1 3-layer실험

layer  수에  변  보  함  3-layer  

경우  가 했  row  개수  1  한 경우에 한하여 

실험한다. row  개수도 학습에 향  미치  것  

layer  변 에 비하여 므  시하  한다. 3-layer

에  공신경망  함수 값  다 과 같  계산 다. 




  



 (1)

식(1)  그림  하  다 과 같다.
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Fig. 3. 3-layer Neural Network

식 (1)  다  건하에  계산하 다. 라미 들

  값    ,   , 

 , 
 

 
   학습

(learning rate)     고 복 수  GD  

1000 , Momentum과 Adam  200 다. GD  학

습 도가 리  에 GD만 복 수  1000

 하 다. 

Fig. 4. Numerical Errors

Fig. 4  주어진 학습  집합에 각 들  

용하여 라미 들   시   비용함수  함

수 값  복 수별  타낸 결과 다.  그림  

Adam  가  빠 게 라미 들   시키  

것  보여 다.

Fig. 5. Results of GD Method 

Fig. 6. Results of Momentum Method 

Fig. 7. Results of Adam Method 

Fig. 5  GD , Fig. 6  Momentum , Fig. 

7  Adam  수치  라미 들  변  보여 

다. Fig. 5  보  GD  다  들에 비해  

라미   도가 가  린 것   수 다. 또

한 chain rule  용한 backpropagation에   

함수  미  함숫값  1보다 항상  에 에 

용  라미 들  변 량  어짐   수 다. 

( 것  Vanishing Gradient  원  다.) Fig. 5-7

 보  Adam  에 용  라미  

과   가  많  변 시키  것  할 수 

다.

3.1.2 5-layer실험  

  학습  어 운 경우  5-layer  경우에 하여 

실험한다. 5-layer  경우에  공신경망  계산 값

 다 과 같다. 

   

(2)
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Fig. 8. 5-layer Neural Network

라미 들   값  
 , 


 ,  , 

, 

 , 
 

 
 

 
   

3-layer  실험 결과  마찬가지  학습 (learning 

rate)     고 복 수  GD  1000 , 

Momentum과 Adam  200  수행했다.

Fig. 9. Numerical Errors

3-layer  실험 결과  마찬가지  Adam  가

 빠 게 라미 들   시키  것  보여 다.

다  Fig. 10-12  Adam  에 용  

라미  가  많  변 시키  것  보여 다.

Fig. 10. Results of GD Method

Fig. 11. Results of Momentum Method

Fig. 12. Results of Adam Method

3.2 차 함수에 한 실험

 실험  비용함수에 한 것  비용함수  convex

 질  가지고 다고 가 했 , data  복 과 

layer  수 등에 라 non- convex  질  타 다. 

 학습  해결할 수  지에 한 실험  하고

 한다. 계학습에  용  GD  convex 함수

  용도  만들어  Momentum과 Adam  

GD   한 들 다. 하지만 계학습에  

 하  비용함수   convex 함수가 니

다. 라   실험에  non-convex 함수에  각 

들   비 하고  한다.  실험에  2개

 극 값  갖  1변수 함수  용하여 각 들  

 비 한다.  비 에 용  비용함수  

      

  함수   ≈에  값  갖 다. 라

미    값  –9  하  복 수  

100 다. 에  결과  Fig. 13-15 다.

Fig. 13. Results of GD Method
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Fig. 14. Results of Momentum Method

Fig. 15. Results of Adam Method

Fig. 13-15  각 들  주어진 함수  값  

찾 가  과  보여 다. GD  경우  에 

하여 라미 가 극값  만   상 값  변하지 

다. Momentum  경우  라미 가 극값  

만났다고 하 라도 극값  만  지  값들  해

 어  값  변하지  것  막 다. Adam 

도 Momentum과 같    하지만 학습  

복 수  라미 들  변  천천  하도  한다. Fig. 

13-15  비 하  Adam    변 가 다  

들에 비하여  한 것   수 다.

3.3 다차원 상 에  실험

차원 공간 상  다차원 상 에  학습

에 한 비  실험  수행한다.  실험에  2차원 함

수  용하여 각 들   비 한다. 여  

용  함수  Stybliski-Tang 함수

   

 
  




  

   다. 하지만 비용함

수  함수 값  항상 0보다 크거  같  함  에

거 한 함수에 상수 80  하여 


 

  



  




 

 
  용한다.  함수  

4개  극 값  갖  값  


 

   에  갖 다.  실험

에   값  
 

    고 복 수  300

다. 에  결과  Fig. 16에  보 다.

Fig. 16. Results of methods in 2-dimension 

4. 결

수치  실험  결과에  공신경계  복 도가 

라갈수  Adam   과   수 다. 그

러  극  미  0   값   경우 ,  

값  재하  경우에 어  Adam  한계가 

드러 다.  극복하  연 가 필 하다고 생각한다. 

 지  신  학습  결과  만들어지  변

수들  값에 하여 지  값  어 게 다.  극

복하고  (Activation function, Sigmoid) 함수

 용하게   함수  값  0과 1  값  해

주게 다. 그러   값도 연  함수  값  가지므  

 결과에 어  우리가 원하  지  하다 

하겠다. 라  다 한  용하여 지  할 

수   고 해  한다. 그  하   

 용하   다. 러한 들  변  비

용함수  변  도하   극복하  한 또 다  

비용함수    필  하게 다.  에

  학습   지  신 에 미치  변 에 

하여 하 다. 비용함수  지  통한 용  

연 하  그에 변 하  비용함수  에 합한 비

용함수 계산  필 하다 하겠다.  에  한 

   변 하  비용함수  

 시키고 연 가 루어 질 것 다.  연  후

 변 하  비용함수  에 한 연 도 수행 

에 다. 
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