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요  약

최근 인공지능의 다양한 활용은 기계학습의 딥 인공신경망 구조를 통해 가능해졌으며 인간과 같은 능력을 보여주

고 있다. 불행하게도 딥 구조의 인공신경망은 아직 정확한 해석이 이루어지고 있지 못하고 있다. 이러한 부분은 인공

지능에 대한 불안감과 거부감으로 작용하고 있다. 우리는 이러한 문제 중에서 인공신경망의 능력 부분을 해결한다. 
인공신경망 구조의 크기를 계산하고, 그 인공신경망이 처리할 수 있는 데이터의 크기를 계산해 본다. 계산의 방법은 

수학에서 쓰이는 군의 방법을 사용하여 데이터와 인공신경망의 크기를 군의 구조와 크기를 알 수 있는 Order를 이용

하여 계산한다. 이를 통하여 인공신경망의 능력을 알 수 있으며, 인공지능에 대한 불안감을 해소할 수 있다. 수치적 

실험을 통하여 데이터의 크기와 딥 인공신경망을 계산하고 이를 검증한다.

ABSTRACT 

Recently, various uses of artificial intelligence have been made possible through the deep artificial neural network 
structure of machine learning, demonstrating human-like capabilities. Unfortunately, the deep structure of the artificial 
neural network has not yet been accurately interpreted. This part is acting as anxiety and rejection of artificial intelligence. 
Among these problems, we solve the capability part of artificial neural networks. Calculate the size of the artificial neural 
network structure and calculate the size of data that the artificial neural network can process. The calculation method uses 
the group method used in mathematics to calculate the size of data and artificial neural networks using an order that can 
know the structure and size of the group. Through this, it is possible to know the capabilities of artificial neural networks, 
and to relieve anxiety about artificial intelligence. The size of the data and the deep artificial neural network are 
calculated and verified through numerical experiments.
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Ⅰ. 서  론

기계학습은 다양한 분야에 널리 쓰이며 바둑, 무인 자

동차, ... 등 활용 분야 또한 커지고 있다. 인간의 능력을 

뛰어넘는 일이 가능해졌다. 이처럼 기계학습의 활용범

위는 커지고 있으며, 그에 따른 학습에 필요한 데이터양

도 많아지고, 데이터의 크기도 커지고, 또한 복잡한 문

제를 해결해야 한다. 
이 문제를 해결하기 위해서 기계학습은 복잡한 인공

신경망을 요구하고, 인공신경망의 구조가 커지고, 컴퓨

터 성능은 높은 사양을 요구한다. 지금의 해결 방법은 

딥 구조의 인공신경망과[1-4], 많은 학습 데이터를 통하

여 해결하고 있다. 그러나 이러한 딥 구조는 인공신경망

의 구조에서 이루어지는 계산 과정을 개발자는 모르게 

되며, 알지 못하는 계산 과정으로 인공지능에 대한 막연

한 두려움이 커지고 있다. 인공지능으로 유명한 Stanford 
앤드류 응 교수는 앞으로의 인공지능의 발전은 ‘설명 가

능한 인공지능’이어야 한다[5]고 이야기하였다. 설명 가

능한 인공지능에 대한 분석 및 해석은 여러 방면으로 연

구되고 있다[6-8]. 그러나 이러한 논문들은 함수(기계학

습)의 연속상황에서 함숫값의 범위를 계산하는 단계일 

뿐으로, 구체적인 데이터에 대한 값을 계산한 것은 아니

다. 데이터의 크기와 데이터의 양에 따른 정형화된 계산 

그리고 이를 처리할 수 있는 기계의 능력을 알고자 한다. 
즉 정형화(수학에서 쓰이는 군의 방법)된 방법을 통하

여 데이터와 인공신경망을 계산한다. 그리고 이 둘 사이

의 관계를 통하여 데이터를 처리할 수 있는 인공신경망

의 능력이 설명 가능하다. 
우리는 이 논문을 통해서 디지털 데이터의 크기, 용량

에 따라서 데이터를 처리하기 위한 인공 신경의 개수를 

알아보고자 한다. 가장 기본이 되는 군을 가지고 데이터

와 인공신경망을 계산하고, 군으로 계산 가능한 부분까

지 알아본다. 이를 바탕으로 최소의 인공신경망 구조의 

디자인 또한 가능할 것이다. 딥 구조에 따라 성능의 한

계와 요구 범위 등을 알려줌으로써 인공신경망 구조 연

구에 유용하게 쓰일 것이다. 또한 인공신경망을 이용한 

응용문제(자율주행 자동차, 음성인식 등)를 해결하고자 

하는 사람들에게 인공신경망의 크기, 구조에 기준이 될 

것이다. 짧은 시간에 많은 계산이 이루어져야 하는 상황

에서 아주 유용하게 이용될 것이다. 
이 논문에서는 디지털 데이터의 크기와 인공신경망 

크기를 수학의 군을 이용하여 서로의 연관성을 설명한

다. 본문에서 더 자세히 설명하겠지만, 우리는 군 

  을 이용한다. 디지털 데이터는 0과 1로 표

현 가능하다는 것을 알고 있다. 수학에서 쓰이는 군 

  이며, 원소는 0과 1로 이루어진 집합이다

[9]. 이 군을 이용하여 디지털 데이터를 계산하고 인공

신경망도 계산한다. 구조의 변화를 통하여 인공지능의 

능력이 향상된 잘 알려진 방법은 CNN(Convolutional 
Neural Network) 방법이 있다[10]. Convolution의 효과

는 인공신경망 안의 구조에 따른 기하 구조의 해석을 요

구하기 때문에 양을 계산하는 군의 방법만으로 설명하

기에는 어려움이 있다. 군의 방법만을 사용하는 이 논문

에서는 계산하지 않는다. 그러나 CNN의 효과는 너무나 

유용함으로 실험상에 추가하여 비교 실험한다[4].
논문의 구성은 2장에서는 이 논문을 이해하기 위한 

이론적 배경을 설명한다. 3장에서는 데이터의 크기에 

따른 군으로의 계산과 인공신경망 구조에 따른 군의 계

산 방법을 설명한다. 데이터의 크기와 이를 처리하기 위

한 인공신경망의 크기에 대한 가설을 설명한다. 4장에

서는 가설을 수치적 실험을 통하여 증명한다.

Ⅱ. 이론적 배경

기계학습의 기본은 입력 데이터와 출력 데이터로 구

분된다. 이 논문에서는 입력 데이터는 로 표기하고 출

력 데이터는 로 표기하기로 한다. 여기서 기계를 라 

할 때, 우리는 입력하여 출력 를 얻는 과정을 수식으로 

표현할 수 있다. 즉   의 식이 성립하게 된다. 입
력 데이터 의 값이 여러 가지 있다고 할 때 우리는 에 

첨자 를 추가하여 표시하기로 한다. 즉 로 쓰고 같은 

방법으로 출력 데이터 에도 첨자를 활용하여 로 쓰

기로 하자. 그러면 각 첨자에 따라 입력과 결과의 순서 

쌍을 다음과 같이 만들 수 있으며,   로 표시한다. 

우리가 학습하고자 하는 데이터의 개수가 이라 할 때 

데이터의 수는 이다. 따라서 개의 학습 데이터로부터 

우리는 출력 가 나올 수 있는 기계 를 만들어야 하는 

문제인 것이다. 즉   를 1부터 까지 만족하는 

기계 를 만들어야 한다. 
기계 는 함수(function)이다. 우리는 활성화(activation) 
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함수를 sigmoid  함수로 이용하여, 기계 를 다음과 같

이 만든다. 

    (1)

여기서 는 wight, 는 bias라 칭한다. 따라서 와 

를 정함으로 우리는 기계 를 완성할 수 있다. 기계학습

에 대하여 자세한 사항은 논문 및 책을 참조하기 바란다

[11]. 최근에는 활성화 함수를 ReLU함수[7]를 많이 사

용하고 있으나, 이 논문에서는 sigmoid 함수를 쓰는 것

으로 하겠다. 와 를 정하는 방법은 입력값에 따라 출

력값이 나와야 하는 조건,    로부터, 

  의 식을 얻는다. 이것을 

이용하여, 우리는 비용함수를 정의하는데, 비용함수 

는 다음과 같이 정의한다.

 
  




  이 비용함수를 최소로 만

드는 와 를 찾는 것으로 기계학습은 완성된다. 비용

함수를 최소로 만드는 순간의 와 를 고정하여 기계 

를 활용한다. 학습 데이터 이외의 데이터에서 적용함

으로 기계학습이 마무리된다.
예를 들어, 값이 2라 하면, 모르는 변수 와  , 두 

개, 식 2개이므로 정확한 와 를 구할 수 있다. 그러나 

이 1이라 하면 아니면 이 3 이상이라 하면 정확한 변

수 와 를 구할 수 없다. 이러한 경우를 우리는 부족 

방정식이라 이야기하며, 정확한 값을 위하여 다른 조건

이 필요하다. 그러나 기계학습은 학습 데이터의 수와 변

수 와 에 차이가 발생하여도, 비용함수의 최솟값을 

찾는 것에는 문제가 없다. 다만 최솟값의 값에는 차이가 

발생할 것이다. 즉 비용함수의 최솟값이 정확하게 0이
라고 할 수 없다. 이러한 점에 관한 연구는 데이터 해석 

및 학습 추론 등에 관한 것으로 더 자세한 내용은 

[11,12]의 자료를 참조하기 바란다.
학습 데이터가 커짐으로(값 커짐) 변수 와 의 수 

또한 늘려야 한다. 다양한 방법이 있으나 이 논문에서는 

우선 가장 기본적인 딥 방법의 모형을 이용하기로 하며, 
방법은 다음과 같이 비용함수를 구성한다.

 
  




 








(2)

여기서 변수들을 늘려가는 이 상황을 우리는 row의 

변화라 할 것이다. 여기서 개의 row를 사용한 것이며, 

는 layer를 통하여 나온 변수이고, 는 layer를 통과

하지 않은 다른 변수이다. 이러한 row의 변화만으로는 

논리 연산이 부족하다는 것은 1980년대 초에 잘 알려진 

사실이며, 이러한 점을 해결하고자 layer의 수를 늘리는 

딥 구조의 연산을 수행해야 했다. layer의 수를 늘리는 

것은 수학에서 쓰이는 합성함수의 방법을 이용한다. 계
산하는 방법은 다음과 같다.


 

 




로 정의하고, 이로부터 


 

 







 

의 방법으로 얼마든지 늘려

나갈 수 있다. 이것을 수학에서 쓰이는 Vector의 계산 방

법으로 간단하게 기술한다. 우리는 layer와 row의 값에 

대하여 정의했으며, 데이터의 개수에 따른 문제 등에 대

해서도 알아보았다. 여기에 추가로 데이터의 크기에 따

른, 즉 입력 데이터 의 크기(size)에 따른 딥 learning의 

상관관계에 대하여 알아본다.

Ⅲ. 데이터 및 Neural Network의 군 관계

수학에서 사용하는 군에 관하여 기본적인 설명과 이

를 이용한 디지털 데이터의 계산과 인공신경망의 구조

를 계산한다. 

3.1. 수학의 군 계산

   ,  {0, 1}의 원소에 + 연산을 수행

하는 것으로써 집합 안에 있는 원소를 2로 나누어 나머

지를 모아 놓은 것이다. 즉 2는 2로 나누어 0이므로 2는 

다시 0이 되고 1은 2로 나누면 0.5이나 정수값을 정의함

으로 1이라 생각한다. 그러므로  안에서의 연산은 

0+1, 1+1, 0+0의 연산이 이루어진다[9]. 이러한 설명을 

표현하면 그림 1처럼 나타낼 수 있다. 

Fig. 1 Structure of ℤ
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3.2. 군을 이용한 디지털 데이터 계산

디지털 데이터는 0과 1로 이루어진 신호이므로 로 

표현할 수 있다. 예를 들어 직사각형의 사진은 행렬과 행

렬의 원소들로 표현할 수 있다. 사진의 화소 수는 행렬의 

행의 수와 열의 수로, 그리고 행렬의 원소가 0과 1의 값

이라 할 때, 사진은 행의 수, 열의 수 그리고 원소의 값으

로 표현 가능하여   × , 는 0 또는 1의 값을 

갖는다. 우선은 흑백 사진으로 생각하며, 밝은 곳을 1로 

어두운 곳을 0으로 생각 할 수 있다. (컬러 사진은 RGB 
구조로 레드, 그린, 블루 빛의 3원소로 구성되며, 각 색상

은 보통 0부터 255로 으로 쓰이며, 이는 역시나 군의 

연산으로 표현할 수 있다). 여기서 원소 의 값이 0 또

는 1을 갖는다고 했으므로 이것 또한 수학의 군 

   로 표현할 수 있다. 따라서   ×

로, 이것은 다시   ×⋯× , 그리고 
 

 

로 수식으로 표현할 수 있다. 경우의 수로 계산하면 


의 가짓수로 계산되며, 여기서 를 Order라

고 이야기할 것이다. 즉 디지털 데이터의 Order는 

이다. 컬러 사진은 각 색상에서   
×⋯×

 
 

 

 
로 생각할 수 있다. 여기서 

  


 이다. 화소에서의 각 경우의 수와 같

은 결과를 얻는다.

3.3. 인공신경망과 군 관계

sigmoid 는 0 또는 1을 표시하는 연속 함수이므로, 
학습이 잘 이루어졌다는 가정하에 하나의 는 수학의 

군   로 표현할 수 있다. 따라서 디지털 데이

터와 인공신경망 사이에 다음과 같은 상관관계를 생각

할 수 있다. 인공 신경 하나는 활성화 함수 하나로 생각

할 수 있고, 활성화 함수 하나는 군   로 생각

할 수 있다. 군    는  로 생각할 수 있다. 

수식으로 표현하면 다음과 같다. 

 ≈  군     ≈  .

따라서 인공신경망 안에서 신경세포와 같은 역할에 

해당하는 활성화 함수   가 0과 1을 표현함으로 군 

   로 대응할 수 있고 이는 영상에서 하나의 

화소와 연관 지을 수 있다. 

3.4. 군을 이용한 인공신경망 구조 계산

인공신경망에서는 +연산과 ×이 이루어지며, 그 안

에서 연산이 이루어질 때 군의 변화가 어떻게 되는지 계

산한다. 동일 layer에서의 계산과 layer를 이동하면서 이

루어지는 기본 계산을 하고 이를 바탕으로 디지털 데이

터를 표현하는 Order와 그것을 학습하기 위한 인공신경

망의 Order를 계산한다. 아래 3.4.1부터 3.4.8까지는 활

성화 함수를 통하여 나온 값을 군과 대응하여 계산한다.

3.4.1. ≈  . → : 신경망에서 신경망

으로 파라미터 하나 결합

가장 기본적인 변화 없는 연산, 의 값이 변하여도 

기본적인 군의 값에는 변화가 없다.

3.4.2.

≈≈  . 

→ : 동일 layer에서 +연산 수행 후 layer 변환

같은 layer에서 동일 Neural( ) 값의 합은 군에는 

변화를 주지 못한다.

3.4.3. 

≈  ×   또는 

≈  . → : 서로 다른 

layer로부터의 입력 후 +연산 수행

같은 layer에서 다른 신경망 () 값의 합은 군에

는 변화를 줄 수 있다. 그러나 입력되는 신경망의 수를 

늘릴 수는 없다. 

3.4.4.

  

⇒≈  ×  . 

→→ : 하나의 입력값이 2번의 layer 변환 과정

을 거치는 과정

입력되는 신경망의 수가 다른 값이 들어올 때, 2번 거

친 layer에 의해서 군에 변화를 줄 수 있다. 

3.4.5.

   

⇒

≈  ×  × . →→ : 하나

의 입력값이 3개의 row로 입력되어 연산 후 출력되는 과정
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2번 거친 layer에 의해서 군의 수는 row의 개수만큼 

늘릴 수 있다. 일반적인 경우로 확대해 보자.

3.4.6. layer와 row의 수를 늘린 일반적인 경우 : 일반적

인 과정으로 딥 구조에서의 다수의 layer와 row의 경우

 을 벡터 (vector, size ×)로 를 벡터(vector, 

size ×)일 때, 인공신경망을 통과한 값은    

상숫값으로 계산된다. 만약 ≈


  라 하면, 

 의 값은  ≈


  의 경우의 값

으로 계산된다. 이는 3.4.3의 조건에 의하여 성립한다. 

3.4.7.  →  , 벡터에서 행렬로 변화 : 벡터 계산

을 행렬 계산을 위한 변환 그리고 군 계산

 을 행렬(matrix, size ×)라 하고, 는 벡

터(vector, size ×)로 두자. 그러면    는 벡

터(size ×)로 계산된다. 여기서 각 원소별 활성화 

   함수를 수행하는 것으로 계산한다. 

만약≈


 이라 하면, 

≈


   이다. 단   rank  이

어야 한다(rank는 책[9]를 참고하기 바란다). 행렬과 

layer의 변화 경우를 계산해 본다. 

3.4.8. 행렬과 layer 변화 계산

 는 행렬로 (matrix, size  × ), 그리고 

와  는 벡터(vector, size ×, ×각각) 으로 

정의한다.    는 vector (size ×), 각 원소

별 활성화 함수를 수행한다. 만약 ≈


 이라 

하면,   ≈


  이다. 단   

rank   이어야 한다. 

3.5. Neural Network Order 계산 

기계학습이 잘 이루어졌다는 가정하에 인공신경망이 

처리할 수 있는 군의 크기는 최소한 2-layer 이상의 구조

에 입력 데이터의 크기만큼의 row 수를 유지하는 것을 

필요로 한다. 따라서 우리는 다음과 같은 가설을 세울 

수 있다.

가설: Order 의 디지털 데이터를 구분하기 위해서

는 적어도 2-layer 구조에 이상의 Order를 가지는 인공

신경망 구조를 이루어야 한다.

가설을 증명하기 위한 수치적 실험을 진행한다. 

Ⅳ. 수치적 실험

우리는 Google이 제공하는 Tensor flow와 Adam 최
적화 방법을 기본으로 사용한다[3, 13-18]. 모든 실험에

서의 학습 강도는 0.01이고 학습 횟수는 200번이다(여
러 학습의 결과 오판율(cost값)이 1% 이하인 경우의 학

습 횟수는 200이었다). 이 논문의 각 표에서 %의 의미는 

학습 데이터 중 숫자만큼의 %로 임의로 선택한 것이다. 
선택되지 못한 데이터를 이용하여 정확도를 확인한다.

4.1. 와 문제

사람이 손으로 쓴 와 를 기계학습 시킨다. 데이

터의 크기는 64×64 size 500개의 데이터를 가지고 있

다. 그림 2는 손으로 쓴 와 의 데이터들의 몇 가지 

예를 보여준 것이다. 

Fig. 2 Example of binary dataset

흑백의 이미지라 가정했을 때, 64×64 size의 흑백 이

미지의 경우의 수는 


  이다. 따라서 신경망 구

조의 구조 또한 4096 이상이어야 한다. 표 1은 실험 

4.1.1과 4.1.2에 쓰인 layer, row, parameter의 값을 나타

낸 것이다.

Table. 1 Initial parameters in 4.1.1 and 4.1.2
4.1.1  Full 1, layer 1, row 4096
 ×

Layer (type)             Output Shape              Param #
=========================================================
dense (Dense)           (None, 2)                 8194      
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4.1.1. 실험 출력값이 와 구분이므로, 이진 분류

출력은 두 가지이며 디지털 데이터의 order가 64×
64=4096이므로 row의 개수를 4096으로 하였다. 표 2는 

4.1.1과 4.1.2의 실험의 결과를 나타낸 것이다.

Table. 2 Results 4.1.1 and 4.1.2
20% (400, 1600) 40% (800, 1200)
cost acc cost acc

4.1.1 ×  1.0 ×  1.0

4.1.2 ×  1.0 ×  1.0

60%(1200, 800) 80%(1600, 400)
cost acc cost acc

4.1.1 ×  1.0 ×  1.0

4.1.2 ×  1.0 ×  1.0

cost 학습의 정도는 대부분 0.000001 이하의 값이 나

왔으며, acc 다른 학습에 사용되지 않은 데이터를 실험

했을 때는 100의 정확도를 보였다. 

4.1.2. 실험 출력값이 와 구분의 동일 실험에서, 
CNN 방법을 사용하여 layer의 수를 2로 하고 row의 수

를 줄여 실험

64×64 size의 반에 해당하는 32×32 size에 해당하

는 order 1024로 실험하였다. 실험 결과는 표 2를 통하여 

확인하면 500개의 손으로 쓴 와 의 20%, 40%, 60%, 
80%의 각 선택의 모든 학습에서 99% 이상의 적중률을 

보였다. 
두 실험은 가장 단순한 구조의 실험값으로 우리가 가

설에서 이야기한 것처럼 디지털 데이터의 order와 인공

신경망의 order가 일치하더라도 구분해 낼 수 있음을 실

험을 통하여 확인하였다.

4.2. 0부터 9까지의 수 분류 

데이터의 크기가 28×28의 영상 실험으로 70,000개
의 손으로 쓴 데이터를 가지고 실험한다. 그림 3은 손으

로 쓴 0부터 9까지의 수 중 몇 가지 예를 제시한 것이다. 

Fig. 3 Example of MNIST(Modified National Institute of 
Standards and Technology) dataset

10가지로 구분하여 출력해야 하므로 최소 단위는 

×이어야 한다. 4.2.1이 가장 기본으로 1-layer로 

실험하였다. 4.2.2는 이전과 같은 2-layer로 CNN 방법을 

사용하였다. 표 3은 4.2.1과 4.2.2 실험의 layer, row, 
parameter의 값을 나타낸 것이다.

Table. 3 Initial parameters in 4.2.1 and 4.2.2
4.2.1 Full 1, layer 1, row 784
 ×

Layer (type)                 Output Shape              Param #  
========================================================
dense_1 (Dense)              (None, 10)                7850     
========================================================
Total params: 7,850
Trainable params: 7,850
Non-trainable params: 0

4.2.2 Conv1, Full 1, layer 2, row 784
 ×, Conv1(× filter 1) 

Layer (type)                 Output Shape              Param #
========================================================
conv2d (Conv2D)              (None, 28, 28, 1)         10  
______________________________________________________________
dense_1 (Dense)              (None, 10)               7850      
========================================================
Total params: 7,860
Trainable params: 7,860
Non-trainable params: 0

Table. 4 Results 4.2.1 and 4.2.2
20% (14000, 56000) 40% (28000, 42000)

cost acc cost acc

4.2.1 0.0677
(1.2046)

0.9773
(0.8772)

0.2231
(0.7295)

0.9398
(0.8887)

4.2.2 0.0203
(2.5423)

0.9927
(0.8748)

0.1603
(0.5354)

0.9524
(0.8998)

=========================================================
Total params: 8,194
Trainable params: 8,194
Non-trainable params: 0

4.1.2  Conv1, Full 1, layer 2, row 1024
 ×, Conv1(× filter 1, ×) 

Layer (type)                 Output Shape           Param #
=========================================================
conv2d (Conv2D)           (None, 64, 64, 1)         10        
dense_1 (Dense)           (None, 2)                 8194      
=========================================================
Total params: 8,204
Trainable params: 8,204
Non-trainable params: 0
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60% (42000, 28000) 80% (56000, 14000)
cost acc cost acc

4.2.1 0.2720
(0.5857)

0.9285
(0.8959)

0.2946
(0.5213)

0.9233
(0.9050)

4.2.2 0.1905
(0.4171)

0.9443
(0.9084)

0.1458
(0.2687)

0.9537
(0.9349)

표 4는 4.2.1과 4.2.2의 실험의 결과를 나타낸 것이다. 
cost 학습의 정도는 대부분 0.1 이하의 값이 나왔으며, 
acc 다른 학습에 사용되지 않은 데이터를 실험했을 때는 

0.95의 정확도를 보였다. 
출력값이 10가지이므로 다소 정확도가 떨어지는 결

과를 얻었으나, 각 경우마다 약 90%의 정확도를 보였다. 
흑백의 이미지로 사진이 구분 가능한 것은 우리가 추론

한 영상을 구분하는 order와 인공신경망의 order가 일치

한다. 

4.3. 컬러 이미지 데이터

Size ××의 영상과 컬러는 256 level 이미지

로 개와 고양이를 구분하는 실험을 시행한다. 그림 4는 

실험에 사용한 개와 고양이의 사진 중 일부를 가지고 온 

것이다. 

Fig. 4 Example of RGB CAT&DOG image in CIFAR-10

컬러 사진으로 각 색감의 level이 256 즉 이다. 따라

서 계산되는 order는  


이다. 이전에 기계

학습 방법과 동일하게 3072=32*32*3의 입력값으로 인

공신경망을 구축하여 단계별로 layer 또는 row를 늘려

가며 실험하였다. 표 5는 4.3.1 ~ 4.3.7 실험의 layer, row, 
parameter의 값을 나타낸 것이다.

Table. 5 Initial parameters in 4.3.1,... and 4.3.7 
4.3.1 Full 1, layer 1, row ,  ×

Layer (type)                 Output Shape              Param #  
======================================================== dense 
(Dense)                (None, 2)                 6146    
========================================================
Total params: 6,146
Trainable params: 6,146
Non-trainable params: 0

4.3.2 Full 2, layer 2, row , = 3072× 512, 512× 2

Layer (type)                 Output Shape              Param #  
======================================================== 
dense_1 (Dense)     (None, 512)      1573376
__________________________________________________________     
dense_2 (Dense)              (None, 2)                 1026    
========================================================
Total params: 1,574,402
Trainable params: 1,574,402
Non-trainable params: 0

4.3.3 Full 3, layer 3, row ,   3072× 1024, 1024× 2, 512× 2

Layer (type)                 Output Shape              Param #
========================================================
dense_4 (Dense)              (None, 1024)              3146752  
_____________________________________________________________
dense_5 (Dense)            (None, 512)              524800 
_____________________________________________________________
dense_6 (Dense)              (None, 2)                  1026  
========================================================
Total params: 3,672,578
Trainable params: 3,672,578
Non-trainable params: 0

4.3.4 Full 4, layer 4, row ,   3072× 1024, 1024× 512, 512× 128, 128× 2

Layer (type)                 Output Shape              Param #
========================================================
dense_13 (Dense)             (None, 1024)              3146752
_____________________________________________________________
dense_14 (Dense)             (None, 512)               524800
_____________________________________________________________
dense_15 (Dense)             (None, 128)             65664
_____________________________________________________________
dense_16 (Dense)              (None, 2)                   258  
========================================================
Total params: 3,737,474
Trainable params: 3,737,474
Non-trainable params: 0

4.3.5 Conv1, Full 1, layer 1, row , Conv1(× filter 1, ×) 

Layer (type)                 Output Shape              Param #
========================================================
conv2d (Conv2D)       (None, 32, 32, 1)       28  
_____________________________________________________________
dense_4 (Dense)              (None, 2)                 2050    
========================================================
Total params: 2,078
Trainable params: 2,078
Non-trainable params: 0

4.3.6 Conv2, Full 1, layer 2, row ,   Conv1(× filter 1, ×) 

Layer (type)                 Output Shape              Param #  
========================================================
conv2d_3 (Conv2D)            (None, 32, 32, 3)         84      
_____________________________________________________________
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 16, 16, 3)         0         
_____________________________________________________________
conv2d_4 (Conv2D)            (None, 16, 16, 1)         28       
_____________________________________________________________
dense_6 (Dense)              (None, 2)                 514    
========================================================
Total params: 626
Trainable params: 626
Non-trainable params: 0

4.3.7 Conv4, Full 2

Layer (type)                 Output Shape              Param # 
========================================================
conv2d_3 (Conv2D)            (None, 32, 32, 8)         608      
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Table. 6 Results 4.3.1,... and 4.3.7 
training

data 
rate

40% 
(4800, 7200)

60% 
(7200, 4800)

80% 
(9600, 2400)

cost acc cost acc cost acc

4.3.1 0.6672
(1.0637)

0.6964
0.5644

0.7831
(1.0913)

0.6509
(0.5629)

0.8222
(1.4022)

0.6440
(0.5379)

4.3.2 0.7153
(0.7219)

0.5160
(0.5008)

0.7202
(0.8050)

0.5205
(0.5058)

0.7295
(0.7763)

0.5158
(0.4925)

4.3.3 0.6991
(0.6941)

0.5177
(0.4992)

0.7161
(0.7702)

0.5179
(0.5060)

0.7252
(0.7207)

0.5116
(0.4925)

4.3.4 0.6978
(0.6941)

0.5216
(0.4992)

0.6996
(0.7010)

0.5159
(0.4940)

0.6997
(0.7122)

0.5156
(0.4925)

4.3.5 0.5295
(1.1734)

0.6981
(0.5540)

0.6929
(0.6934)

0.5173
(0.4940)

0.6931
(0.6947)

0.5104
(0.4925)

4.3.6 0.6930
(0.6934)

0.5133
(0.5008)

0.6597
(0.7399)

0.5666
(0.5327)

0.6105
(0.6578)

0.6698
(0.6317)

4.3.7 0.0024
(3.5652)

0.9989
(0.6774)

0.0064
(3.1161)

0.9977
(0.7371)

0.0074
(2.3207)

0.9975
(0.7275)

표 6은 4.3.1 ~ 4.3.7의 실험의 결과를 나타낸 것이다.
실험 4.3.1은 입력되는 데이터의 크기인 3072로 인공

신경망을 구축하여 가장 기본이 되는 출력값을 실험하

였다. 우리의 예측대로 인공신경망의 크기는 입력되는 

컬러 이미지를 구분하기에 턱없이 부족한 값이다. 데이

터의 선택 방법을 40% 60% 80%로 변화하며 실험하여

도, 50%를 넘지 못함이다. 또한 layer를 4회 통과하여도 

인공신경망의 계산 방법 3.4.3과 3.4.4 등에 의하여 군의 

값이 줄 수 있다. 이러한 이유와 row의 값이 layer를 통

과할수록 줄어드는 이유로 인하여 군의 감소로 이어진

다. 실험 4.3.2부터 4.3.5까지의 결과가 더 나아지지 못

하는 이유이다. 반면에 CNN의 방법을 사용함으로 layer
에 따른 인위적인 인공 신경 합성이 발생하고 그것으로 

인하여 군의 계산 방법과 다르다. CNN을 통한 layer의 

변화로 학습률의 성과는 CNN을 사용하지 않은 방법에 

비하여 20% 이상의 상승효과가 있었다. CNN에서 

Convolution의 역할은 특정 부분의 연결이므로 어떻게 

계산되는지는 다음 논문에서 다루고자 한다. 그러나 

Full 연결된 인공신경망에서 ‘일부분의 부분을 모아 계

산하는 방법과 CNN 방법 안에서 쓰이는 방법이 기계학

습에 효과적이다’라는 것은 기존의 논문[10]으로부터 

잘 알려진 사실이다. 계산 과정을 통하여 이 사실은 다

시 증명되었다.

Ⅴ. 결  론

수학에서 정의된 군을 이용하여 디지털 데이터의 크

기를 계산하고, 데이터를 기계학습 할 때 필요로 하는 

인공신경망의 크기를 알아보고자 하였다. 기본적인 흑

백 데이터에서 계산되는 군의 order로 실험 4.1과 4.2를 

통하여 우리는 우리의 가설을 확인하였다. 컬러 데이터

에서는 RGB(레드, 그린, 블루)의 혼합으로 판단되는 색

의 메커니즘을 우리가 군으로 아직 표현할 수 없어서 계

산상에 다소 차이가 있었다. 그러나 데이터의 계산 order
에 상응하는 인공신경망의 order를 사용하면 RGB 혼합

의 컬러 이미지의 구분도 가능하다. 즉 실험 4.3.7을 통

하여 40%의 경우 cost 값이 0.0024, 그리고 정확도를 나

타내는 acc 0.9989의 결론을 통하여 RGB컬러 이미지도 

구분할 수 있다. 그러나 정확한 해석을 위해서는 딥 구

조의 CNN과 같은 인공신경망에 대한 기하학적인 요소

를 설명할 수 있는 수학적 요소의 연구가 필요하겠다. 
이것은 군의 표현만으로 부족하다는 것이다. 군에서 확

장된, ‘환 구조를 이용한 추가 연구가 필요하다’라고 생

각한다(환: 집합에 두 가지 연산자를 가지고 있는 구조 

[9] 참조). 딥 learning과 Graph 이론 그리고 여기에 기하

에 따른 신경망을 설명할 수 있는 수학의 방법이 더 요

구된다. 이것은 앞으로의 연구를 통하여 해결해야 하는 

내용이라 하겠다. 우리가 이 논문에서 이야기한 기계학

습이 디지털 데이터를 학습하는 데 있어서, 최소한에 필

요한 인공신경망의 구조 및 크기에 대한 기본적인 설명

은 이루어졌다. Stanford 앤드류 응 교수[5]가 앞으로 필

_____________________________________________________________
batch_normalization (BatchNo (None, 32, 32, 8)          32        
_____________________________________________________________
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 16, 16, 8)         0   
_____________________________________________________________
conv2d_4 (Conv2D)           (None, 16, 16, 16)        1168      
_____________________________________________________________
batch_normalization_1 (Batch (None, 16, 16, 16)          64        
_____________________________________________________________
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 16)          0         
_____________________________________________________________
conv2d_5 (Conv2D)            (None, 8, 8, 32)        4640
_____________________________________________________________
batch_normalization_2 (Batch (None, 8, 8, 32)           128       
_____________________________________________________________
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 32)          0         
_____________________________________________________________
conv2d_6 (Conv2D)            (None, 4, 4, 64)        18496    
_____________________________________________________________
global_average_pooling2d (Gl (None, 64)                0         
_____________________________________________________________
dense_12 (Dense)             (None, 32)              2080    
_____________________________________________________________
dense_13 (Dense)            (None, 2)                66        
========================================================
Total params: 27,282
Trainable params: 27,170
Non-trainable params: 112
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요로 하는 설명 가능한 인공지능을 위한 하나의 방법을 

우리가 제시한다.
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