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[Abstract] 

In this paper, we proposes a Convolutional Neural Networks(CNN) equipped with Batch Normalization(BN) 

for handwritten digit recognition training the MNIST dataset. Aiming to surpass the performance of LeNet-5 

by LeCun et al., a 6-layer neural network was designed. The proposed model processes 28x28 pixel images 

through convolution, Max Pooling, and Fully connected layers, with the batch normalization to improve learning 

stability and performance. The experiment utilized 60,000 training images and 10,000 test images, applying the 

Momentum optimization algorithm. The model configuration used 30 filters with a 5x5 filter size, padding 0, 

stride 1, and ReLU as activation function. The training process was set with a mini-batch size of 100, 20 epochs 

in total, and a learning rate of 0.1. As a result, the proposed model achieved a test accuracy of 99.22%, surpassing 

LeNet-5's 99.05%, and recorded an F1-score of 0.9919, demonstrating the model's performance. Moreover, the 

6-layer model proposed in this paper emphasizes model efficiency with a simpler structure compared to LeCun 

et al.'s LeNet-5 (7-layer model) and the model proposed by Ji, Chun and Kim (10-layer model). The results 

of this study show potential for application in real industrial applications such as AI vision inspection systems. 

It is expected to be effectively applied in smart factories, particularly in determining the defective status of parts.

▸Key words: MNIST dataset, Batch Normalization, Max Pooling, Fully connected layers, CNN, LeNet-5

[요   약]

본 논문은 MNIST 데이터셋을 활용한 손글씨 숫자 인식에서 합성곱 신경망(CNN)과 배치정규화(BN)를 

결합한 모델을 제안한다. LeCun et al.의 LeNet-5 모델의 성과를 뛰어넘는 것을 목표로 6계층 신경망 

구조를 설계하였다. 제안된 모델은 28x28 픽셀 이미지를 입력으로 받아 합성곱, 맥스 풀링, 완전연결계층을 

거쳐 처리하며, 특히 배치정규화계층을 도입하여 학습 안정성과 성능을 향상시켰다. 실험에서는 60,000개의 

훈련 이미지와 10,000개의 테스트 이미지를 사용하였으며, Momentum 최적화 알고리즘을 적용하였다. 

모델 구성에서는 30개의 필터, 필터 사이즈 5x5, 패딩 0, 스트라이드 1을 사용하였고, ReLU 활성화 함수를 

채택하였다. 훈련 과정에서는 미니배치 사이즈 100, 총 20 에포크, 학습률 0.1로 설정하였다. 결과적으로 

제안된 모델은 99.22%의 테스트 정확도를 달성하여 LeNet-5의 99.05%를 상회하였으며, F1-score 0.9919를 

기록하여 모델의 성능을 입증하였다. 또한, 본 논문에서 제안한 6계층 모델은 LeCun et al.의 LeNet-5(7계층 

모델)와 Ji, Chun and Kim(10계층 모델)이 제안한 모델보다 더 단순한 구조로 모델의 효율성을 강조하였다. 

본 연구의 결과는 AI 비전 검사기 등 실제 산업 응용에서 활용 가능성을 보여주며, 특히 스마트팩토리에서 

부품의 불량 상태를 판별하는 데 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 기대된다.

▸주제어: MNIST 데이터셋, 배치정규화, 맥스 풀링, 완전연결계층, CNN, LeNet-5
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I. Introduction

MNIST 데이터셋은 0~9의 28*28 픽셀 손글씨 이미지로 

구성되어 있으며, 그 특성으로 인해 손글씨 분류 작업의 

훈련에 사용되고 있다[1]. 

손글씨 분류 작업의 정확도와 관련된 선행 연구들을 살

펴보면 다음과 같다. Han et al.는 MNIST 데이터셋과 잡

음이 포함된 Kaggle 데이터셋에 CNN을 적용하여 테스트 

정확도를 비교 분석하였다. 실제로 잡음을 입힌 Kaggle 

데이터를 활용해 저자들은 93%의 테스트 정확도를 얻었

다[2]. LeCun et al.는 MNIST 데이터셋을 CNN인 

LeNet-5를 적용하여 학습시켜 테스트 정확도를 99.05%

로 향상시킴으로서 1998년 당시 세상을 놀라게 했다[3]. 

Batch Normalization(BN)을 적용한 최초의 선행 연구로

서 Ioffe and Szegedy는 BN계층을 포함한 은닉5계층 완

전연결신경망(Fully connected ANN)을 소개하였고, 이

를 최적화 알고리즘 SGD로 훈련시켜 손글씨의 테스트 정

확도를 95.2%로 향상됨을 보였다. 또한, Ioffe and 

Szegedy는 ANN이외의 다양한 신경망 구조와 데이터셋에

서 BN의 적용 가능함을 주장하였다[4]. Lee and Rhee는 

Ioffe and Szegedy의 신경망에서 최적화 알고리즘 Adam

을 사용하여 훈련하여 테스트 정확도를 96.47%까지 향상

시켰고, BN계층을 포함하지 않은 경우는 95.3%로 나타나 

BN의 효과를 재검증하였다[1]. Ioffe and Szegedy의 실

험은 Adam이 소개되기 전에 수행하였음으로 Adam을 적

용한 경우와는 Table 1에서와 같이 테스트 정확도에서 차

이를 보인다.

CNN

(kaggle)
LeNet-5 

Ioffe’s

ANN 

with 

BN

ANN 

without 

BN

ANN 

with 

BN

CNN

with

BN

(2018)

Author

/Year

Han 

et al.

/2019

LeCun 

et al.

/1998

Ioffe & 

Szegedy

/2015

Lee &

Rhee

/2023

Lee & 

Rhee

/2023

Ji, 

Chun 

&Kim

/2018

optimizer Adam SGD SGD Adam Adam -

test 

accuracy
93% 99.05% 95.2% 95.3% 96.47% 99%

Table 1. Test accuracy in previous studies

BN의 효과를 완전연결신경망에서 확인하였듯이, BN을 

CNN에 결합하여 MNIST 데이터셋의 테스트 정확도를 검

증하려는 시도는 자연스러운 귀결일 것이다. 그러므로 본 

논문은 BN을 CNN과 결합하여 LeCun et al.의 논문의 결

과보다 향상된 테스트 정확도를 보여주는 것을 목표로 한

다. 논문의 목표를 달성하기 위해, 제안된 CNN에 네 가지 

최적화 알고리즘 -SGD, Adam, AdaGrad, Momentum-

을 모두 적용하여 훈련하고 테스트 정확도를 최고로 올려

주는 최적화 알고리즘을 선택한다. 참고로 Ji, Chun and 

Kim도 CNN과 BN을 결합하여 MNIST데이터셋에서 학습

하였으나 테스트 정확도가 99%로 LeNet-5에서 학습한 테

스트 정확도 99.05%를 능가하지 못하였다[5]. 이러한 결

과는 CNN에서 BN의 효과가 예상만큼 뚜렷하게 나타나지 

않았음을 시사한다.

III. The Proposed Scheme의 Fig. 3, Fig. 4에서 보여

진 것과 같이, BN이 완전연결신경망과 결합한 경우와 마

찬가지로, BN이 CNN과 결합한 경우에도 테스트 정확도를 

향상시키는 결과를 보여준다.

II. Preliminaries

2.1 Fully Connected ANN

완전연결신경망은 Universal Approximation Theorem

에 따라 어떠한 연속 함수라도 충분히 정확하게 근사할 수 

있는 능력이 있어 복잡한 비선형 함수를 모델링할 수 있다. 

또한 구현이 비교적 간단하며, 딥러닝 프레임워크에서 지원하

는 표준적인 신경망 구조이고, 다양한 입력 형태를 처리할 

수 있어 여러 분야에서 활용될 수 있다.

그러나 완전연결신경망의 한계점은 아래와 같이 지적된다. 

공간적 구조의 무시: 완전연결신경망은 입력 데이터의 

공간적 구조를 무시하고 모든 입력과 출력 사이에 완전히 

연결된 구조를 가지기 때문에 이미지, 영상 등과 같은 공

간적 데이터에서는 부적절할 수 있다. 이는 특히 이미지에

서 픽셀 간의 관계를 고려하지 않고 처리하는 한계가 있음

을 의미한다.

고차원 데이터 처리의 어려움: 완전연결신경망은 입력 

데이터가 고차원일 때 처리하기 어려울 수 있다.

계산 비용: 완전연결신경망은 많은 가중치와 많은 연산

이 필요하기 때문에 계산 비용이 매우 크다는 단점이 있

다. 특히 대규모 데이터셋에서는 학습 및 추론 과정에서 

많은 시간과 자원을 소모할 수 있다. 위와 같은 한계점 때

문에 이미지의 경우에는 CNN을 사용한다.

2.2 CNN

CNN은 영상을 학습하기 위해 주로 사용되는 딥 러닝의 

한 종류이다. 일반적인 딥 러닝은 한 층의 노드가 그 다음 

층의 노드와 전부 연결되는 완전연결신경망인데, 이는 과

도한 파라미터를 만드는 원인이 되어 학습 속도를 느려지
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게 하고, 과적합의 원인이 된다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 합성곱 연산을 도입한 CNN이 개발되었다[6]. 입력받

은 이미지가 합성곱계층들을 거치며 특징을 추출하고 특

징 맵을 구성한다. pooling을 통해 입력 이미지의 크기 축

소 문제와 과적합을 방지할 수 있다. 과적합은 dropout을 

통해서도 방지하는 데 도움을 줄 수 있다. 입력 이미지가 

이 두 계층을 지나며 높은 수준의 특징이 추출된다. 추출

한 특징은 완전연결계층에서 분류하고 식별한다. 따라서 

CNN은 이미지 데이터를 가지고 높은 정확도의 결과를 도

출하는 데 효율적이기 때문에 영상처리 분야에 많이 사용

된다[7].

아래는 CNN의 합성곱계층 구성요소에 대한 서술이다.

가중치 공유(Shared Weights): 합성곱 층의 가중치는 

모든 공간적 위치에서 공유되어, 파라미터 수를 크게 줄이

고 이동 불변성을 촉진한다.

풀링(Pooling): 풀링 층은 컨볼루션 층에서 얻은 특징 

맵을 압축하는 계층으로, 이를 통하여 특성 맵의 크기가 

작아져 모델의 연산량과 학습 시간이 줄어들고 사소한 특

징을 제거하는 효과를 얻는다. 컨볼루션 신경망에서는 주

로 최대 풀링(max pooling)을 사용한다[8].

스트라이드(Stride): 스트라이드는 필터가 입력을 따라 

이동하는 간격을 의미한다. 스트라이드 값이 클수록 출력의 

크기가 작아지며, 특징 맵을 더 적은 연산으로 얻을 수 있다.

패딩(Padding): 패딩은 입력의 가장자리에 추가된 픽셀

을 의미한다. 주로 입력의 공간적 차원을 유지하거나 경계 

정보 손실을 방지하기 위해 사용한다. 패딩에는 제로 패딩

이 일반적으로 사용되며, 이는 모든 추가 픽셀이 0인 경우

를 말한다[9, 10].

CNN은 이미지 분류, 객체 탐지, 의미론적 분할 등 다양

한 컴퓨터 비전 작업에서 뛰어난 성과를 보여주었다. 

LeCun et al.의 선구적인 연구는 손글씨 숫자 인식을 위

한 LeNet-5를 소개했다.

2.3 BN

배치 정규화(Batch Normalization, BN)는 Ioffe and 

Szegedy에 의해 도입된 기법으로, 심층 신경망 훈련을 개

선하여 내부 공변량 변화를 줄이는 역할을 한다. 내부 공변

량 변화란 훈련 중에 파라미터가 업데이트됨에 따라 신경망 

활성화의 분포가 변하는 것을 의미한다. BN은 각 층의 입력

을 미니 배치 단위로 정규화함으로써 이 문제를 해결한다.

정규화(Normalization): 각 미니 배치에 대해, BN은 활

성화 값을 미니 배치 평균을 빼고 미니 배치 표준 편차로 

나누어 정규화한다.

스케일 및 이동(Scale and Shift): 정규화 후, BN은 학

습 가능한 스케일 및 이동 파라미터를 적용하여 신경망의 

표현력을 복원한다.

BN은 학습 과정을 안정화시켜 더 높은 학습률을 가능하

게 하고, 초기화에 대한 신중한 설정을 줄이며, 정규화 기

법으로 작용하여 드롭아웃의 필요성을 줄이는 등의 효과

가 있다. 이 기법은 많은 최첨단 신경망 아키텍처에 널리 

채택되어 성능 향상에 기여하고 있다.

III. The Proposed Scheme

기울기 소실 및 폭발과 공변량 이동과 같은 문제로 인해 

심층 신경망을 훈련시키는 것은 상당히 복잡하고 어려워

졌다. 특히 공변량 이동은 훈련 데이터에 대한 입력 분포

의 변화를 반영한다[1, 4].

딥 러닝의 맥락에서 이것은 각 층이 각 훈련 단계에서 

새로운 분포에 적응해야 함을 의미하며, 이는 상당한 속도 

저하라는 부작용을 가져온다. 이러한 문제들을 피하기 위

해, BN이 유망한 기술로서 도입되었다[1, 4]. BN을 사용하

였을 때의 공변량 이동 완화를 포함한 알려진 장점들은 참

고문헌에서 다룬다[1, 4, 11].

BN은 입력을 표준화하여 평균을 0으로, 분산을 1로 정

규화 하는 과정이다. 실제로 각 미니 배치에 대한 평균과 

분산을 계산한 후, 이러한 값에 기반하여 정규화를 수행하

며, 이는 수식 1에서 볼 수 있다.

2015년 Ioffe and Szegedy는 MNIST 데이터셋에 역전

파 코드를 포함한 BN을 최초로 적용하였다. 각 은닉층은 

시그모이드 비선형 함수를 활성화 함수로 사용하며, 가중

치는 작은 무작위 가우시안 값으로 초기화하였다[4].

아래의 수식 1의 오른쪽 항들은 BN의 수리적 표현이다. 

방정식의 왼쪽 항들은 각각 미니 배치의 평균, 분산, 정규

화된 데이터를 정의한다.

  



  






  



  



   

 
  

  

              (1)

그리고, BN이 포함된 초기화 코드와 역전파 코드는 참

고 문헌에서 자세히 설명하고 있다.[1, 4, 11]. 

BN계층을 포함한 CNN을 소개하기 전, LeCun et al.가 

제안한 LeNet-5는 아래와 같이 구성된다[3].
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Fig. 1. Lenet-5 Model

Fig. 1에서 보여지는 것과 같이 입력 데이터는 32*32 

이미지 데이터로서 합성곱계층1로 유입된다. 유입된 데이

터는 pooling계층과 유사한 subsampling계층2을 통과하

여 합성곱계층3, subsampling계층4을 연속적으로 통과하

고, 다시 최종 합성곱계층5로 유입된다. 마지막으로 처리

된 데이터는 affine계층6을 통과하여 Euclidean Radial 

Basis Function 및 SoftMax계층7로 출력된다. 여기서, 

활성화 함수로는 tanh를 사용한다. 요약하면, LeNet-5는 

정확히 7계층 신경망으로 구성 되었다. 

저자들이 논문에서 제안하는 신경망은 BN을 결합한 

CNN으로 아래의 Fig. 2로 구성된다. 자세한 계층구성은 

아래의 2) 모델 구성 부분에서 상세히 다룬다.

Fig. 2. A proposed CNN Model equipped with BN

본 논문에서 제안된 신경망에서의 실험을 원활하게 진

행하기 위해, 아래의 절차로 진행하고 신경망에 사용한 중

요 코드의 일부를 명기한다.

1) 데이터 준비: MNIST 데이터셋은 손으로 쓴 숫자들

의 이미지로 구성된 데이터셋으로, 60,000개의 훈련 이미

지와 10,000개의 테스트 이미지를 포함하고 있다. 이미지

들은 28*28 픽셀 크기의 합성곱계층으로 데이터를 입력하

기 위해 flatten=False 옵션을 사용하여 이미지들을 평탄

화하지 않고 원본 2D 형태로 유지한다. 

(x_훈련, t_훈련), (x_테스트, t_테스트) =load_mnist(flatten=False)

code. 1

2) 모델 구성: BN계층을 적용한 SimpleConvNet 클래

스를 사용하여 CNN을 정의한다[1, 11]. max epochs는 

20이고 필터의 개수는 30개, 필터 사이즈는 5, 패딩은 0, 

스트라이드는 1로 구성되어있다. 이 신경망에서는 28*28 

이미지 데이터가 합성곱계층1에 유입된다. 유입된 데이터

는 Pooling계층2(max pooling)를 지나 Affine계층3을 통

과한다. 그리고 BN계층4에서 배치정규화를 진행하고 

Affine계층5을 통과하여 SoftMax계층6으로 출력된다. 활

성화 함수로는 Relu를 사용한다. 실제로 논문의 신경망은 

6계층 신경망으로 구성된다.

network = SimpleConvNet(input_dim=(1,28,28), 
                        conv_param = {'filter_num': 30,          
                     'filter_size': 5, 'pad': 0, 'stride': 1},
                        hidden_size=100, output_size=10,         
                     weight_init_std=0.01)

self.layers = OrderedDict()
        self.layers['Conv1'] = Convolution(self.params['W1'],         
                         self.params['b1'],
                                                             
          conv_param['스트라이드'], conv_param['패드'])
        self.layers['렐루1'] = Relu()
        self.layers['풀링2'] = Pooling(pool_h=2, pool_w=2,          
                                           stride=2)
        self.layers['아핀3'] = Affine(self.params['W2'],              
                                    self.params['b2'])
        self.layers['배치정규화4'] =                              
                BatchNormalization(gamma=np.ones(100), 
                                     beta=np.zeros(100))
        self.layers['렐루2'] = Relu()
        self.layers['아핀5'] = Affine(self.params['W3'],              
                                     self.params['b3'])
        
        self.last_layer6 = SoftmaxWithLoss()

code. 2

3) 훈련 설정: Trainer 클래스는 신경망의 훈련을 담당

한다. 훈련 과정에서는 100개의 미니배치를 사용하며, 총 

에포크 수는 20으로 설정한다. 훈련설정에서는 

Momentum 최적화 알고리즘을 사용하며, learning rate

은 0.1로 설정한다. epoch마다 1,000개의 테스트 샘플을 

사용하여 모델을 평가한다.

max_epochs = 20

Trainer(network, x_train, t_train, x_test, t_test,
                  epochs=max_epochs, mini_batch_size=100,
           optimizer='Momentum', optimizer_param={'lr': 0.1},
                        
evaluate_sample_num_per_epoch=1000)

code. 3

4) 훈련 실행 및 결과 저장: trainer.train() 메소드를 

호출하여 훈련을 시작한다. 훈련이 완료되면, 모델의 매개

변수(가중치와 편향)를 "params.pkl" 파일에 저장한다. 이

렇게 저장된 매개변수는 모델을 재사용하거나 분석할 때 

활용될 수 있다.

trainer.train()
network.save_params("params.pkl")
print("Saved Network Parameters!")

code. 4
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5) 결과 시각화: 마지막으로, Fig. 3, Fig. 4로 훈련과 

테스트 정확도를 수치데이터로 확인하고, 이를 통해 모델

의 학습 진행 상황을 epoch 별로 그래프로 표시한다. 그

래프는 "train"과 "test" 라벨을 사용하여 훈련 정확도와 테

스트 정확도를 각각 나타낸다. Fig. 3, Fig. 4에서와 같이, 

BN과 CNN이 결합된 제안된 신경망에서의 테스트 정확도

는 99.22%이다.

Fig. 3. A final test accuracy

Fig. 4. CNN accuracy graph with BN applied

이 실험을 실행하기 위해 GPU를 사용하지 않은 13세대 

인텔(R) 코어(TM) i7-13700K가 장착된 데스크탑을 사용

했다. Python 버전 3.9.13과 Jupyter를 사용하여 Python

으로 실행코드를 작성하였다.

IV. Conclusions

본 논문에서는 CNN과 BN의 결합 효과와 중요성을 강

조하고, MNIST 데이터셋에서 다양한 최적화 기술을 사용

하는 신경망의 학습 과정에서 BN의 역할을 연구하였다. 

실제로 Fig. 3에서와 같이 BN을 적용한 1개의 합성곱계층

을 가진 CNN에서 테스트정확도는 99.22%로 LeCun et 

al.가 제안한 LeNet-5에서의 테스트 정확도를 상회하는 

것으로 나타난다.

model input
hidden

1

hidden

2

hidden

3

hidden

4

hidden

5

hidden

6
output

LeNet-5 mnist conv

Sub

samp

ling

conv

Sub

samp

ling

conv affine

RBF

& 

soft

max

CNN 

with 

BN

mnist conv pooling affine BN affine -
soft

max

Table 2. Detailed Comparison of LeNet-5 and the 

proposed CNN with BN

더 나아가 위의 Table 2에서 보여지듯이 제안한 CNN

의 모델 구성이 더 간단하다는 것도 이 논문의 결과로 알 

수 있다. 2)모델구성에서 언급한 것과 같이, Table 2는 논

문에서 제안한 CNN과 LeNet-5의 계층 모델을 상세히 비

교한 것이다.

참고로 Table 3는 서론에서 언급한 Ji, Chun and Kim이 

제안한 모델과 비교한 표이다. 제안한 모델은 10계층으로 

이루어져있어, 본 논문에서 제안한 모델과의 차이를 보인다.

본 연구에서는 배치 정규화를 적용한 단순 합성곱 신경

망 모델을 제안하고, 이를 LeNet-5와 비교하여 테스트 정

확도의 향상을 확인하고, LeNet-5보다 제안 모델이 좀 더 

단순할 수 있음을 알 수 있다. 이는 제안 모델의 학술적 가

치를 강조한다. 또한, 스마트팩토리 등에서 CNN을 활용한 

AI비전검사기가 사람의 육안 업무를 대신하여 부품의 불

량상태를 판별하고 있으므로 본 논문에서 제안한 정확도

가 향상된 신경망 모델을 사용한다면 효율적인 AI비전검

사기 제작에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

일반적으로 테스트 정확도가 낮은 경우, 사용한 모델이 

적합한지를 Confusion Matrix, F1-score 등의 통계적 

지표를 이용하여 점검한다. 실제 신경망 모델 훈련에서 데

이터셋이 불균형한 경우 통계적 모델 적합도 검증을 한다. 

Simple CNN과 같은 모델 구성에서 MNIST 데이터셋을 

model input hidden1 hidden2 hidden3 hidden4 hidden5 hidden6 hidden7 hidden8 hidden9 output

CNN with 

BN(2018)
minst conv BN maxpooling conv BN maxpooling fc625 BN maxpooling fc10

CNN with 

BN
mnist conv pooling affine BN affine - - - - softmax

Table 3. Detailed comparison of CNN with BN (2018) and the proposed CNN with BN
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사용할 경우에는 전통적으로 모델 적합도 검증을 생략한

다. 참고로 본 논문에서 제안한 F1-score는 0.9919이다. 

그럼에도 불구하고 본 연구에서는 모델의 성능을 테스트 

정확도로만 판단하였고, precision, recall, F1-score, 

AUROC 등의 추가적인 지표를 사용하지 않은 점은 한계

로 지적될 수 있다. 또한, LeNet-5가 발표된 1998년과 현

재의 기술적 환경이 상당히 다르기 때문에, 본 논문에서는 

훈련 연산 속도를 직접 비교하지 않았으며, 실제 연산 시

간이 더 적게 소요되는지에 대한 실험도 진행하지 않았다. 

이는 본 논문의 한계 중 하나이다. 그러나 퍼스널 컴퓨터

(13세대 인텔(R) 코어(TM) i7-13700K가 장착된 데스크탑)

를 사용하여 훈련을 진행한 결과, 훈련 시간이 약 20분정

도로 측정되었다. 참고로, Kim과 Kang의 연구에서는 

MNIST 데이터셋을 사용해 학습 속도 개선을 연구했으며, 

이미지 중앙 부분만을 학습 데이터로 활용하여 외부 라인

의 연산을 생략했을 때 학습 시간 감소와 인식률에 미치는 

영향을 분석하였다. 이 연구에서는 훈련 시간이 약 49분 

소요되었고, 인식률은 99%를 달성하였다[12]. 다만, 사용

된 장비의 성능 차이로 인해 두 결과를 정확히 비교하기는 

어렵다.

테스트 정확도를 99.5%이상을 목표로 신경망 모델을 

구성한 것이었으나, 제안된 신경망 모델에서는 달성하지 

못하였다. 향후 연구에서는 더 높은 테스트 정확도 달성을 

위해 가중치의 초기값 설정 방법에 대한 추가 연구를 진행

하여 모델을 구축함으로써 이 목표를 달성하고자 한다. 여

유가 된다면 MNIST 외의 다양한 데이터셋에 대한 모델의 

성능을 검증하여 일반화 가능성을 연구할 계획이다.
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