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RAM 기반 신경망의 MRD 기법에 관한 연구
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요 약

다중 판별자를 가지는 RAM 기반 신경망은 단일판별자의신경망보다 다범주에서더 우수한 성능 가진다. 다중

판별자를가지는경험유관이진신경망과 3차원 뉴로시스템(3DNS)은 RAM기반이진신경망의단점인추가및반

복학습, 일반화 패턴추출 등을개선하였다. 다중판별자를사용하는신경망의범주 결정방법은MRD 기법으로,

각 판별자의 출력합들 중 최대응답 값으로 결정된다. 그러나 학습 패턴량이 증가하면 신경소자와 판별자의 메모리

포화 문제가 발생되며, 이는 MRD의 변별력 저하로 전체 성능이 떨어지는 원인이 된다. 이를 해결하기 위해 기존

MRD의 성능을 향상 시킬 수 있는 연구가 필요하다고 본다. 본 논문에서는 최적의 MRD 방법을 찾기 위해 사상

매칭, 누적필터비, 원형응답차그리고제안된MRD 기법들을이용한 최적MRD 기법등을제안하였다. 제안된

MRD의 평가는 3DNS에 전처리 과정 없이 MNIST의 NIST에서 제공하는숫자자료를이용하였다. 제안된 기법

들은 기존 MRD보다 우수한 인식률과 입력 패턴의 변형 및 노이즈에 대하여 안정적인 결과를 보였다.

Abstract

A RAM-based Neural Net(RBNN) which has multi-discriminators is more effective than RBNN

with a discriminator. Experience Sensitive Cumulative Neural Network and 3-D Neuro System

(3DNS) that accumulate the features point improved the performance of BNN, which were enabled

to train additional and repeated patterns and extract a generalized pattern. In recognition process

of Neural Net with multi-discriminator, the selection of class was decided by the value of MRD

which calculates the accumulated sum of each class. But they had a saturation problem of its

memory cells caused by learning volume increment. Therefore, the decision of MRD has a low

performance because recognition rate is decreased by saturation. In this paper, we propose the
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method which improve the MRD ability. The method consists of the optimum MRD and the

matching ratio prototype to generalized image, the cumulative filter ratio, the gap of prototype

response MRD. We experimented the performance using MNIST database of NIST without

preprocessor, and compared this model with 3DNS. The proposed MRD method has more

performance of recognition rate and more stable system for distortion of input pattern than 3DNS.

▸Keyword :MRD, 3DNS, multi-discriminators, optimum MRD, ESCBNN

Ⅰ. 서 론

유비쿼터스 및로봇 시스템공학의발달에 따라많은 분야

에패턴인식및지능형시스템이활발하게연구되면서실생활

에응용되어가고있다. AI 및 지능형시스템의발달은인간이

문제를 해결하는 모델을 연구하여, 간단한 이론적인 추론을

하는 모델 또는 신경 세포를 조합하여 논리연산 또는 생물의

정보처리를 모델로 구현하는 방법으로 진행되어 왔다. 패턴

인식시스템에사용되는대표적인신경회로망은인간의뇌신

경 구조를 응용한 회로로 뇌에 존재하는 생물학적 신경세포

(Unit)와 그것들의연결관계(Connection Weight)를 단순

화시키고 수학적으로 모델링한 것이다. 이런 연결 관계를 가

지는 기존 신경회로망(Weight Neural Network)은 뛰어난

인식률을가지고있지만전처리과정의추가에따른시스템의

복잡성 및 연결 강도 보정에 의한많은학습 계산 시간, 유사

학습 패턴에 대한 부정확한 일반화 패턴 발생, 추가 학습이

발생 할 때 재학습이 이루어져야하는 문제점들이 있다[1].

Weight Neural Network의 문제점들을 해결하기 위해

이진 입력 및 출력을 가지는 노드들 사이에 연결강도가 없는

RAM 기반 이진신경회로망(Binary Neural Network

(BNN), Weightless Neural Network(WNN))을 제안되

었다[2][3][4][5]. WNN은 이진 정보를 처리하기 위해 입

력 패턴을 N-Tuple 기법[6][7]을 사용하여 한 번의 학습으

로 모든 학습이 이루어진다. 그리고 컴퓨터의 RAM 원리를

이용하였기 때문에 하드웨어 구현의 용이하면서 동일한 범주

에서 추가학습이 가능하지만 반복되는 교육은 동일한 기억이

되기 때문에 반복 학습이 되지 않는 단점이 있다. 학습을 하

면서 신경 세포에 누적할 수 있도록 하여 다범주에서도 반복

학습이가능한경험유관축적신경망(Experience Sensitive

Cumulative Neural Network : ESCNN)[9][10]과 누적

하면서귀환방법[15]을 적용[8]한 특징점누적이가능한동

적 삼차원 뉴로 시스템(3-D Neuro System: 3DNS) [11]

이 제안되었다. ESCNN 및 3DNS는추가및 반복 학습, 빠

른 학습 시간, 특정점 추출 등의 다양한 장점[9][10][11]을

가지고 있는 반면 학습량의 증가에 따른 포화 문제가 발생된

다[14]. 다중판별자를 가지는 다범주 신경망모델의 인식은

응답 신호의 최대값을 결과값(MRD)으로 결정한다[12]. 만

약 입력 패턴 개수가 일정한 값 이상으로 증가하면 다중판별

자를 가지는 신경망은 판별자의 포화 문제가 발생되면서

MRD의성능은 떨어진다[14]. 이런문제를해결하기위하여

기존 MRD 방법을 개선할 필요가 있다고 본다.

본 논문에서는최적의MRD 방법을찾기위해판별자들의

다양한 응답들을 제안하여 인식을 비교 분석하였다. 제안된

MRD방법으로는판별자의응답에대한사상매칭MRD, 판

별자의 출력된 누적값 필터에 의한 사상된 필터비인 누적 필

터비MRD, 원형에대한응답값과인식입력값의응답값과의

차의합인원형응답차MRD, 제안된MRD기법들을이용한

최적 MRD 등으로 비교 분석하였다.

마지막으로 제안된 MRD의 평가는 신경망의 성능 평가에

많이 활용되는 문자 인식[16]을 이용하였다. 본 논문에서는

다중 판별자를 가지는 동적 삼차원 뉴로 시스템을 사용하여

숫자 필기체 오프라인 데이터인 NIST의 MNIST[13] 데이

터베이스에서 임의로 추출하여 학습과 인식에 사용하였다.

본 논문의 구성은 2장에서는 이진신경망의 원리 및 3장에

서는동적 3차원뉴로시스템기본원리, 4장에서는MRD기

법소개 및 MNIST을 이용하여 실험하였고, 마지막 5장에서

는 결론과 향후 연구방향을 제시하였다.

Ⅱ. 이진신경망

1. 이진신경망 원리

Aleksander와 Stonham에 의하여 제안된 이진 신경망

(BNN)[2][3][4][5]의 기본 구성 요소인 이진 신경세포는

그림 1과같이 N Bit 주소정보를 가질수있는 2N bit 크기

인 RAM으로 구성되어 있다.
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그림1. 이진신경세포
Fig. 1. The Binary Neural Cell

학습은 입력층으로부터 N-tuple[12]기법을 이용하여 N

개의 노드로 샘플링하여, 이를 디코더기에 의해 식 (1)과 같

이이진 주소정보화하여그주소의램을 활성화한다. 활성화

된램은 0 또는 1을기억시킴으로써 학습이이루어진다[11].

Address  N  N   … 

··············식 (1).

해당하는 Bit 값을 T값으로 기억시킴으로써 한번 만에 학

습이 이루어진다. T값은 입력 패턴에 대응하는 원형 패턴

(Prototype)의 값을 말하며, 만일 입력 패턴의 내용과 동일

한 내용으로 기억시키려면 T=1로 하면 된다. 인식 때에는

교육 때와 동일한 방법으로 조합된 이진 입력의 주소에 해당

하는 Bit에 기억된값을 출력함으로써학습때 기억된 T값을

출력 한다[9]. BNN의 각 이진신경세포에는 전체의 입력 노

드로부터N개의노드씩연결되어있으므로입력노드 전체를

기억하기 위해서는 그림 2와 같이 복수개의 이진 신경세포로

구성된 판별자(Discriminator)를 사용하며, 하나의 인식 범

주에는 독립된 하나의 판별자를 할당한다[9].

그림 2. 이진 신경회로망 판별자

Fig. 2. The BNN Discriminator

입력의 전체 노드 수가 R개이고, N-tuple을 사용할 경우

필요한 판별자의 크기(K)는 식 (2)와 같다[9].

K=(R/N) x 2N(Bits) ··············································식 (2).

III. 동적 3차원 뉴로 시스템

인간은수많은경험을통하여부분적이면서단편적인지식

들을축적하여하나의일반화된공통적인특징의동일한지식

으로 형성한다. 이는 인간의 누적된 정보를 이용하여 일반화

및 반복 학습에 의해 누적되면서 더욱 강하게 기억되고 일반

화에누락된부분들은망각하게된다[9]. 동적 3차원뉴로시

스템은학습을통하여교육된정보들을누적함으로누적정보

를 이용하여 임의의 임계치보다 높은 값들에 대한 일반화 및

반복학습을이룰수있고일정 임계치보다낮은정보들은제

거하여 망각 기능을 구현할 수 있도록 하였다[11]. 그림 (3)

과 같이 BNN의 이진신경세포를 비트 단위에서 바이트 단위

로변환하여학습의반복회수를기억할수있는바이트단위

의 램을 사용하였고, 내부적으로 연산기를 두어 신경세포 내

부에 기억된 정보를 귀환하여 연산할 수 있도록 하였다[11].

그림 (3)에서 T값은 원형 패턴의 픽셀 값이며 이는 입력

패턴에 대응된다. 입력패턴의 값을 기억시키려면 T=1로 하

면된다. 학습은입력이미지를랜덤하게N-Tuple 만큼의픽

셀을 선택하여 식 (1)과 같은 디코더에서 주소화한 후, 선택

된 램 내부에 값을 귀환시켜 학습정보 T와 연산한 후, 그 결

과를 다시 기억시킨다[11].

그림3. 3-D 신경세포.
Fig. 3. The 3-D Neural Cell

인식은N-Tuple의 픽셀을선택하여 디코더에서주소화한

후, 신경세포의해당램에저장되어있는기억값을가져온다.

이때 출력 F는 학습의 반복 정도이므로 학습이 많은 패턴에

대해서는 상대적으로 높은 응답이 나타난다.

1. 다중 판별자

신경망에서여러 개의범주를인식할 때뛰어난 성능을 얻

기 위해서는 일반적으로 다중 판별자를 사용한다. WISARD

(Wilkie, Stonnen and Aleksander's Recognition

Device)[3,12] 시스템및동적 3차원뉴로시스템[11] 등은
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다중판별자를사용하고있으며그림 4는동적 3차원뉴로시

스템의 다중 판별자를 보여주고 있다. 다중 판별자의 개수는

인식범주의크기가L개일경우전체에필요한판별자의크기

는 식 (2)에서 T = K x L이 된다[9].

그림 4. 다중판별자
Fig. 4. The Multi Discriminator

인식은각범주별판별자의MRD (Maximum Response

Detector)을 이용하여 패턴 인식이 이루어진다. 각 범주별

응답값들중가장큰값을찾아그판별자의범주로분류한다.

2. 학습과 인식

원형이론을바탕으로구성한동적 3차원뉴로시스템의패

턴인식기는그림 5와같이학습망과인식망으로구성되어있

다[11].

Learning
Nets

Recognition
Nets MRD

Feedback

Decision

Decision Feedback

Input

Output

그림 5. 패턴인식기.
Fig. 5. The Pattern recognition system

학습망은 N-Tuple 방법으로 랜덤하게 입력층과출력층의

픽셀 값들을 조합하여 입력 주소 정보를 만들어 램으로 구성

된다중 판별자의 주소에정보를기억시킨다. 귀환회로 연산

기를 사용하여 램의 내부 값과 원형이미지의 입력된 정보를

연산하여 다시 램에 누적하여 기억시킨다. 학습 여부의 판단

인임계치를결정하는방법은원형이미지의픽셀들의합과학

습된 판별자에서 생성된 생성이미지의 픽셀들의 합을 이용하

여 식 (3)과 같다[11].

Threshold
i

j

Pr






 

×(%) ··············식 (3)

GenImage : 생성된 이미지, PrototypeImage : 원형이미지.

임계치의 값에 따라 학습되는 패턴의 유사도가 결정되며,

이는 학습량과 메모리 포화도에 영향을 줄 수 있다.

인식망에서는 패턴의 노이즈 및 변형에 따라 정확한 인식

의 어려움이 많아 원형 패턴으로 유도하여 인식을 하게 되어

있다. 인식망에서 판별자별로 생성된 결과 패턴 중에서 가장

큰MRD 값을찾아일정한회수만큼다시학습망으로귀환함

으로써전단의 결론을더강력한결론으로유도할수있도록

되어있다. 만약 결과값이 임계치보다 크면 최종 결론을 내리

고작으면다음순위의MRD 결과패턴의범주에서처음부터

다시시작한다. 재시도후최종응답이기준치이하이면 ‘인식

불가’ 판정을 내리고 종료하는 방법으로 구성되어있다[11].

IV. 실험 및 결과

본논문에서제안하고있는방식은 3DNS의MRD기법을

개선한사상매칭, 원형응답차, 누적필터비, 그리고제안한

MRD 기법들을 조합한 최적의 MRD를 제안하여 인식률을

높였다. 3DNS 신경망의MRD 처리부분에제안된MRD 기

법을 적용하였다. 3DNS 신경망의 인식률은 표 1과 같이 학

습데이터에따라평균적으로약 ±2%의차이가발생함으로

동일한 데이터를 사용하여 인식률을 비교하였다.

1. 실험

MRD성능을평가하기위해 3DNS 신경망모델로NIST

의 MNIST에서 제공하는 필기체 숫자 데이터를 이용하여인

식 실험을 해보았으며, 실험에 사용된 숫자데이터는 28x28

픽셀의 고정된 크기로 전처리 없이 무작위로 입력 받아 정규

화하여 처리하였다. 필기체 숫자데이터로 임의로 각 숫자당

50개, 100개, 200개의데이터를 사용하였다. 실험에사용된

원형이미지그림 6이고그림 7은학습과인식에사용된데이

터 이미지 샘플들이다.

그림 6. 학습에사용된원형이미지
Fig. 6. The Training Prototype
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그림7. 학습에사용된샘플이미지
Fig. 7. The Training Sample Image

1.1 기존 3DNS MRD

일반적인MRD방법은판별자를통하여생성된입력이미지

의각 범주별응답(R(k)) 즉 각 판별자의모든신경세포들의

합을비교하여최고의응답두개를찾아그차( d = Rbest(k)

- Rbest-1(k) )를구한후상대적인신뢰도C=d/Rbest(k)의범

위에 의해 선택 인식 범주가 결정된다[5][12]. 그러나 학습량

이판별자의포화상태이상이면차이 d가신뢰값이하가되기

때문에 인식률이 떨어지게된다. 이런문제점을해결하기 위하

여다양한MRD기법들을제안한다. 3DNS에서의MRD 방식

은 식 (4)와 같다[11].

Rk 
i

j

Pr 






 교육수

× (%) ·········· ·······························································································

식(4)

GenImage : 생성된 이미지, PrototypeImage : 원형이미지,

교육수(k) : 범주별 교육 횟수

원형이미지를인식에입력한다면생성된이미지와원형이

미지의 1대 1 매칭개수는 784개이며그리고원형의누적특

징점 값은 높게 나타나기 때문에 R(k)값이 상대적으로 높은

값으로 응답될 것이다. 만약 임의의 입력데이터 샘플 이미지

의생성된이미지가식 (4)의임계값이하이면귀환회로에의

해 반복 인식함으로 생성이미지가 원형 이미지에 더 가깝게

나타나며 응답값은 높게 나타난다. 그러나 귀환 회로를 사용

함으로써 발생되는 문제점으로는 판별자가 포화되기 이전 단

계에서 임계값 이하의 응답이 발생하면 응답의 포화 반응이

더 빠르게 나타나 오인식이 많이 발생한다.

표 1은 임계치 100으로 하여 3DNS 인식률을 나타낸 것

이다. 사용하는 교육 데이터가 임의로 선택 학습됨으로 인식

률이약 ±2% 정도 차이가 발생하지만 각숫자당 200개 학

습일경우인식은 95%, 100개 일 때 97.1%, 50개 일때는

99%의 인식이 되며 학습량이 50이하인 경우 100%로 인식

되었다.

임의로 입력된 숫자들의 인식률을 보면 숫자 5가 가장 낮

게나타나는것은숫자 5의유사도및노이즈가가장많이발

생하였기 때문이다.

숫자

학습량

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

200 184 200 162 195 177 131 197 198 190 196

100 94 100 89 100 89 82 100 97 97 100

50 50 50 49 50 50 44 50 50 48 50

표 1. 3DNS 인식률
Table 1. The 3DNS recognition rate

그림 8. 기존 3DNS에대한오인식이미지(100개 학습)
Fig. 8. The false recognized image for 3DNS 100 data.

1.2 사상 매칭 MRD

판별자를통하여생성된이미지와원형이미지를 1대 1 매

칭한 MRD는 교육 횟수가 범주별 50개 이상이면 포화가 시

작되면서 100개 이상일경우빠른포화가진행되어인식률이

급격하게 떨어진다. 식 (5)는 판별자를 통해 생성된 값에 정

규화를취하여생성된이미지와원형이미지의 0아닌유효정

보값에 대한 비를 나타낸다.

Rk 
i

j

Pr






교육수

×













× (%)

····································································································식 (5)

M : 사상 매칭 개수, P : 총 픽셀의 개수

여기서 M(i,j)은 생성 및 원형 이미지의 매칭 개수이고,

P(i,j)는 이미지들의 총 픽셀 개수이다. 식 (5)을 통한 응답

을분석하여보면표 2에서와같이 3DNS의MRD보다포화

진행이 느리게 진행되면서 인식률이 향상된다.
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숫자

학습량

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

200 187 200 167 200 180 150 197 198 190 196

100 97 100 91 100 92 84 100 98 97 99

50 50 50 49 50 50 45 50 50 48 50

표2. 사상매칭MRD 인식률
Table 2. The Matching ratio MRD recognition rate

그림 9. 사상매칭MRD 오인식이미지 (100개 학습)
Fig. 9. The false recognized image for matching ratio MRD

1.3 원형 응답 차 MRD

인식 입력 이미지가 원형 이미지와의 유사도가 낮을 경우

그리고다른범주와일반화된특징점을상당히많이공유하는

경우에 대한 문제점을 해결하기 위하여 입력 이미지와 원형

이미지의 판별자에 의해 생성된 이미지 합의 차를 이용한

MRD 기법을 제안한다.

Gp1 Gp2 Gp3 P1 P2 P3 Fp1 Fp2 Fp3

Gp4 Gp5 Gp6 x P4 P5 P6 = Fp4 Fp5 Fp6

Gp7 Gp8 Gp9 P7 P8 P9 Fp7 Fp8 Fp9

GI1 GI2 GI3 P1 P2 P3 FI1 FI2 FI3

GI4 GI5 GI6 x P4 P5 P6 = FI4 FI5 FI6

GI7 GI8 GI9 P7 P8 P9 FI7 FI8 FI9

그림10. 원형응답차MRD
Fig. 10. The Gap of prototype response MRD

그림 10에서 Pi값은원형이미지픽셀이고, Gpi값은원형

이미지를 판별자를 통한 생성 이미지, GIi는 인식 입력 이미

지의 판별자를 통한 생성된 이미지, Fp와 FI는 원형이미지

및 입력 이미지의 판별자의 통한 응답들이다. 각 범주별

R(k)는 식 (6)과 같다.

R(k)=∑
i
F p(i) - ∑

i
F I(i) ·····················식 (6)

식 (6)의 R(k)값이 0이면 원형 이미지와 같고 양수이면

일반화 패턴에많이 벗어난형태를가지고 있다. 그리고 음수

이면 입력된 이미지의 특징점이 다른 범주와 같이 공유하는

것으로 나타난다. 실험을 통하여 R(k) 중에 -1 ~ 1 사이이

면 k의 범주가 정확히 인식이 된다. 각 범주별 교육 횟수가

100이상에서 작은 크기의 애매모호한 입력 및 많은 양의 정

보를가지고있는큰이미지가들어오면 10보다높은응답및

-10보다 낮은 응답이 일어나면서 오인식이 발생될 수 있다.

이는 여러 범주에서 높은 연관성 즉 여러 범주에 포함된다는

의미이다.

숫자

학습량
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

200 190 196 200 184 199 175 170 193 176 164

100 95 99 100 93 99 97 88 97 90 89

50 49 50 50 48 50 49 48 50 49 48

표 3. 원형응답차MRD 인식률
Table 2. The Gap of prototype response MRD recognition
rate

그림 11. 원형응답차MRD 오인식이미지(100개학습)
Fig. 11. The false recognized image for Gap of prototype

response MRD

1.4 누적 필터비 MRD

여러 범주에 높은 연관성을 갖는 입력 이미지의 최적의

MRD를 구하기 위하여 판별자를 통하여 생성된 이미지에 정

규화처리후생성된값중에누적된 최대값을구한후 �cut

을 이용하여 필터 이미지를 생성한다.

만약 GenImage(i, j) > Accmax(k) x �cut 면

FilterImage(i,j) = GenImage(i,j)

아니면 FilterImage(i,j) = 0 으로 처리하여 필터 이미

지인 FilterImage(i, j)을 생성한다. 이를 원형 이미지와 필

터이미지와 매칭값 M�를 구하여 식 (7)과 같이 R(k)값을

구하여 MRD를 구한다.

R k X축×Y축


i

j

M i j 

× (%), M�:메칭값 ········식 (7)

실험을 통하여 �cut은 교육 횟수에 민감하게 반응하며

100회 이상의 학습이 이루어지면 약 0.1 정도로 설정할 때

가장 좋은 인식률을 가졌다.



RAM 기반 신경망의 MRD 기법에 관한 연구 17

표 4에서 보면 1에 대한 숫자의 인식률이 가장 낮게 나타

난다. 이것은 1이라는 숫자의 값들의 범위가 전체 픽셀에서

단방향만 이루어졌기 때문에 유사도가 약간만 떨어져도 오인

식이 일어날 수 있다.

숫자

학습량

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

200 188 169 200 198 185 180 197 183 185 189

100 94 94 100 98 96 100 99 96 98 96

50 49 47 50 50 48 49 50 48 50 48

표4. 누적필터비MRD 인식률
Table 4. The Cumulative filter ratio MRD recognition
rate

그림 12. 누적필터비MRD 오인식이미지(100개학습)
Fig. 12. The false recognized image for Cumulative filter

MRD

1.5 최적 MRD

최적의 MRD 기법은 본 논문에서 제안한 MRD 기법들의

특성들을 분석하여 오인식되는 이미지들의 각각의 MRD를

분석하였다. MRD 기법 중 가장 좋은 인식률을 나타내는 사

상메칭MRD를기준으로MRD을조합하여최적의MRD를

구현 하였다.

최적 MRD 구현은 다음의 과정을 수행한다.

1. 사상매칭MRD(Rm(k)) 및원형응답차MRD(Rd(k)),

누적 필터비MRD(Rf(k))를 각각구한다.

2. Rm(k)값과다음순위의응답과 10%이상차이가있으

면 Rm(k)값의 범주로 결정한다.

3. 누적필터비MRD 값이 Rf(k) > 99.5 이고다음순위

의 응답 차값이 1% 이상이면 Rf(k)값의 범주로 결정

한다.

4. 원형 응답 차 MRD의 값이 Rd(k)>1, -1<Rd(k)<1,

Rd(k)<-1 구분한다.

5. 만약-1<Rd(k)<1 또는 Rd(k) > 10 이면 Rd(k)값의

범주로 결정한다.

6. 위의 조건에 만족하지 않으면

1) 구해진 MRD 등의 임계치(Threshold)에서 가장 큰

MRD로 최종 결론을 내리고 종료한다.

2) 주어진 임계치를 넘지 못하면 프로세스 7으로 간다.

7. 임계치 이하의 3가지 MRD 값들 중 가장 많은 범주의

MRD값을가지는범주로최종결론을내리고종료한다.

8. 임계치 이하인MRD의 값들이 모두 다른 범주이면 ‘인

식불가’ 판정을 내리고 종료한다.

표 5는최적MRD의숫자별인식률을나타내었고, 표 6은

제안한 MRD의 인식률을 비교하여 보면 최적의 MRD 기법

을 사용한 인식이 가장 높게 나온다. 그리고 다양한 학습 입

력 데이터 종류에 대한 민감도가 떨어지기 때문에 시스템 안

정성은 3DNS보다 안정적이다.

숫자

학습량
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

200 187 199 181 199 189 152 197 197 191 197

100 95 100 93 100 97 88 100 96 98 97

50 50 50 50 50 49 45 50 50 49 50

표 5. 최적MRD 인식률
Table 5. The optimumMRD recognition rate

그림 13. 최적MRD 기법오인식이미지(100개학습)
Fig. 13. The false recognized image for optimumMRD

2. 결과

실험에서는 기존의 3DNS와 제안한 4가지 MRD 기법을

전처리과정없이 각각 다른패턴의숫자를 50, 100, 200개

의 학습 입력 샘플로 인식률을 비교하여 보았다.

숫자

학습량

기존 3DNS 사상매칭
원형

응답차
누적필터비 최적MRD

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

200 1.1 5.3 8.5 0.7 4.2 6.7 5.2 7.9 7.6 6.2 5.7 6.3 0.8 3.7 5.5

100 0.5 2.9 5.2 0.4 2.4 4.2 3.1 4.3 5.3 1.1 2.7 2.9 0.4 2.3 3.6

50 0 1.2 1.8 0 0.8 1.6 0.6 1.4 1.8 0.2 2.6 2.2 0 0.6 1.4

학습

패턴

민감도

4.63 3.82 2.02 1.6 3.12

표 6. MRD 오인식률및학습패턴민감도비교
Table 6.The MRD Error rate and Sensitive of Traning
Pattern

(단위:%)
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표 6은 각각다른입력학습패턴데이터를다르게 3번실

험한인식률의결과이다. 표 6을보면 1회에는인식률이많이

높은 것으로 나온다.

그림14. 제안된MRD 성능
Fig. 14. The Proposed MRD‘s performance

이는 입력되는 교육 패턴의 유사도가 높다는 것이면 유사

도패턴이낮고노이즈가많은 3회실험에서는인식률이비교

적 낮게 나타난다. 그리고 학습 패턴 민감도는 입력 학습 데

이터에대한시스템의민감도이며제안한MRD 기법중에누

적 필터비 기법이 가장 둔감하게 나타난다. 가장 민감한

3DNS는입력패턴에따라민감하게인식률이변화하는데이

는 인식 시스템의 안정성이 떨어지는 결과를 초래하는 것이

다. 그림 14는 다른종류의교육입력패턴개수의증가에따

른인식률저하의원인인메모리포화와MRD 기법들의인식

률비교를나타내었다. 이는하나의판별자에 많은종류의교

육패턴 학습으로 판별자의메모리포화문제를보여준다. 그

리고 MRD 기법들의 인식률을 비교하여 보면 그림 14와 같

이 최적의 MRD 기법의 평균 인식률이 가장 높게 나타낸다.

IV. 결 론

오늘날 패턴 인식은 많은 연구가 진행되고 있으며, 여러

분야에응용되면서인정을받고있지만비효율적인학습시간

및추가학습과반복 학습등에 문제점들이 있다. 특히 다양한

범주에서 정확한 인식을 찾아내기 위해서는 일반화 패턴 및

특징점들을 정확하게 찾는 연구가 필요하다고 본다.

본 논문에서는 다범주에서 인식이 가능한 다중 판별자를

가지는램기반신경망의MRD기법들을제안하였다. 성능을

검정하기위하여NIST에서제공하는 필기체 숫자 자료를 이

용하였고, 기존의 3DNS의 MRD 방법은 제안된 방법들보다

학습패턴에따른 민감도가높은단점을가지고있었다. 제안

된 MRD 방법은 사상 매칭, 원형 응답차, 누적 필터비 그리

고최적의응답을나타낼수있는최적MRD 등제안하며성

능을 비교하여 보았다. 최적 MRD 기법의 인식률은 기존의

3DNS 및 제안된 다른 MRD 보다 1%이상 우수하며, 입력

패턴의 민감도는 3DNS보다 1.5정도 낮게 나타났다. 이것은

인식시스템이 입력패턴과원형패턴의유사도및노이즈등

에 영향이 적게 받는 안정적인 시스템임을 나타내었다.

향후 연구방향은 제안된MRD 기법을보완하여패턴민

감도를최소화 할수있으면서 인식률을높일 수있는알고리

즘 및 입력 과정에서의 전처리 과정 추가 그리고 학습망에서

의 효율적인 매모리 포화 문제 해결 방안이 요구된다.
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