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Abstract

One of the unsolved problems in Artificial Neural Networks is related to the capacity of a neural network.

This paper presents a CoreNet which has a multi-leveled input and a multi-leveled output as a 2-layered

artificial neural network.

I have suggested an equation for calculating the capacity of the CoreNet, which has a p-leveled input and a

q-leveled output, as   

   


     . With an odd value of p

and an even value of q,     needs to be subtracted further from the above equation.
The simulation model 1(3)-1(6) has 3 levels of an input and 6 levels of an output with no hidden layer.

The simulation result of this model gives, out of 216 possible functions, 80 convergences for the number of

implementable function using the cot(x) input leveling method. I have also shown that, from the simulation

result, the two diverged functions become implementable by precalculating the weight values. The simulation

result and the precalculation of the weight values give the same result as the above equation in the total number

of implementable functions.

요 약

인공신경망회로에서 아직도 안 풀리는 문제 중 하나는 회로의 처리용량에 관한 것이다. 본 논문은 인공신경망회

로의 가장 기본이 되는 하나의 입력과 하나의 출력을 갖은 단층 다단 코어넷을 제안하고 그 처리 용량에 관한 수

식을 유도하였다.

제안된 코어넷의 처리 용량으로 p단 입력과 q단 출력을 갖는 코어넷의 처리용량(구현 가능한 함수의 수)은

  


  


이며, 입력단 p 값이 짝수이고, 출력단 q가 홀수값이면 추가로

  만큼 감해진다. 입력 값으로 3단(level), 출력 값으로 6단을 갖는 1(3)-1(6) 모델을 시뮬레이션
하여 분석한 결과, 총 216가지의 함수 조합에서 입력 레벨링 방법으로 cot(x)를 이용하여 82가지의 함수가 구현가
능 함을 보였다. 이 모델의 시뮬레이션 결과 80개의 함수가 수렴(구현 가능)하였고, 나머지 수렴되지 않은 함수 중
에서 2개의 함수는 무게값 공간에서 무게값 좌표를 미리 계산하여 구현 가능함으로 나와, 총 82개의 구현 가능한
함수가 있음을 보였으며, 이는 위 코어넷 처리용량에 의한 계산 값과 일치하였다.
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Ⅰ. 서론

VLSI 칩은 그 크기가 매우 제한되고, 입출력의 핀

수를 줄여야 하는 경우가 많다. 이러한 경우 다차원

의 문제를 푸는 인공신경회로망의 구현에서 여러 개

의 입력이 필요한 2치논리(binary logic) 보다는 입력
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이나 출력 수를 줄일 수 있는 다치논리(multi-valued

logic) 회로가 적합하다. 다치논리의 인공신경회로망

구현에서 가장 어려운 것은 주어진 문제, 즉 함수에

맞는 무게값 공간을 찾는 것이다. 다단 입출력 조합

으로 이루어진 모든 함수의 구현은 불가능하며, 사실

인공신경망 회로로 구현 가능한 함수의 수는 크지 않

다.

인공신경망회로의 학습 훈련에서 중요한 점은 무게

값 공간(weight value space)에서 주어진 학습 데이

터의 특성에 맞는 함수를 찾는 것이다. 즉 해당 함수

에 따른 입출력간 오차가 작아지면서, 충분히 작은

오차 범위로 수렴해야 한다.

다양한 연속 비선형 가운데층 활성화 함수를 갖고,

충분히 많은 수의 노드를 갖는 MLP를 사용한다면

하나의 가운데층만으로도 충분히 “범용 근사치” 속성

을 갖게 할 수 있다.[1][2]

근래의 다치논리를 이용한 인공신경망회로는 복소

수를 이용한 MVN(Mulgi-Valued Neurons) 연구가

많이 이루어졌으며, 구현 가능한 함수의 증가에도 많

은 진보가 있었다.[3][4][5] 위 MVN을 신경망회로에

서는 무게값 표현으로 복소수를 이용하였고, 다단계

문턱함수(multiple-valued threshold functions) 특성을

갖는 활성화 함수(activation function)를 사용하였다.

문헌[3]은 MVN을 이미지 인식에 적용한 예로 흐린

이미지를 스펙트럼 분석과 주파수 도메인에서 분석하

여 인식률을 높이고자 하였다. 문헌[4]와 [5]는

MLMVN(MultiLayer Multi-Valued Neurons)를 이용

한 다층 다단신경망회로에 관한 것으로 복소수 무게

값을 다층으로 확장하였고, 이를 Parity-n 문제와 두

나선형 자료 분류(two spirals), “sonar” 벤치마크 및

Mackey-Glass 시계열 분석에 적용하였다. MVN은

비선형 자료의 분류를 비롯한 구현 가능한 함수의 수

를 증가시키는 면에서는 장점이나, 복소수 계산과 여

러 단계의 활성화 함수를 이용함으로 해서 계산 횟수

가 많아지고 처리 속도가 늦어진다. 또한 입출력 값

들이 복소수공간의 단위원(unit circle)상에 위치하므

로 벡터 공간에서 부분적인 편중이 발생하며, 물리적

실용을 위해서 실수로의 변환과정이 필요하다.

본 논문은 단층(입출력 2 layer)이라는 제한적인 모

델이지만 신경망회로의 처리용량을 수식으로 유도하

고 시뮬레이션하여 비교 검층하였다. 제시된 코어넷

을 합성하여 2개 이상의 다단 입력과 출력으로 모델

을 구성하면 MVN과 비슷한 계산량으로 구현 가능

함수의 영역을 넓힐 수 있을 것으로 예측된다.

코어넷(CoreNet:다단 2층 신경망회로)이란 인공신

경망회로의 가장 작은 단위인 하나의 입력과 하나의

출력을 가지고 중간층이 없는 가장 기본적인 신경망

회로로서 은닉층이 있는 다층 신경망 회로의 분석을

용이하게 하기 위함이다.

본 논문은 p레벨(level:단계)을 갖는 입력 노드와 q

레벨의 출력 노드를 갖는 코어넷을 이용하여 입출력

레벨에 따른 조합 가능한 다단계 함수의 구현 가능성

에 관한 것으로, 다단 입출력 값들로 조합 가능한 함

수 중에서 가능한 많은 수의 인공신경망회로의 구현

을 위하여 무게값 공간에서 구현 가능한 함수의 수를

찾는다. 이를 인공신경망회로의 시뮬레이션 결과 수

렴되는 함수와 비교 하였으며, 무게값 공간에 분할

영역이 있으나 그 영역이 너무 작아 인공신경망회로

에서 수렴(구현)이 안 되는 함수는 그 영역의 중심

무게값을 미리 계산으로 구하여 구현할 수 있음을 보

였다. 입력 값의 레벨링 방법으로 무게값의 분할 영

역을 넓히기 위하여 cot(x)를 이용하였다.

Ⅱ. 인공신경망회로와 다단계법

1. 코어넷의 정의
인공신경망회로의 가장 기본이 되는 단층 회로로서

다음과 같이 정의하고 그 처리 용량에 관한 수식을

유도한다.[6][7][8]

정의. (코어넷, CoreNet):

코어넷은 하나의 입력 노드를 갖는 입력층과 하나

의 문턱값(threshold value)을 포함한 하나의 출력 노

드로 된 출력층으로 구성된 2층 신경망회로로서 입력

노드와 출력노드는 그 표현 값으로 다단계 값을 가진

다.

코어넷의 구조는 그림 1과 같다. 입출력 값의 표현

을 위한 다단계 값은 식 (1)과 (15)에 따른다. 시그모

이드(Sigmoid) 활성화 함수로부터 q 레벨의 k번째 출

력값을 다음과 같이 쓸 수 있다.

X ○ ○ Z
ω

θ

1 ○

Fig. 1. CoreNet: a Neural Network, with an

input and an output

그림 1. 코어넷: 하나의 입력과 하나의 출력을 갖

는 신경망회로
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여기서 Z는 출력값, Xi는 입력값, ω는 무게값, θ는

문턱값이다. 이를 θ에 대하여 역변환 하면 식 (2)와

같다.

  ln

, 여기서 ≤ ≤  (2)

그림 1에서 입력 값 X = {x1, x2, x3, . . . xp}, | X|

= p, 출력 값 Z = {z1, z2, z3, . . . zq}, | Z | = q일

때, 이들 입력과 출력 집합으로 만들 수 있는 총 함

수의 수는 qp개이다. 코어넷의 처리용량은 무게값 공

간에서 그림 2와 식 (4), (5)에 의하여 나누어지는 부

분 즉, 분할 가능한 영역(segment)의 수이다.

θ      θ=X1ω + lnk

    θ=X2ω + lnk
θ=X2ω - lnk    θ=X1ω - lnk

     
   θ=X3ω + lnk

    ω

   θ=X3ω - lnk

Fig. 2. Separable lines and sectors in weight space for

the model of 1(3)-1(3)

그림 2. 모델 1(3)-1(3)의 무게값 공간 분할선과 분할

영역

예로서, 입력 레벨 수가 3이고 출력 레벨이 3일 때,

그림 2에 보이는바와 같이 무게값 공간을 나눌 수 있

는 영역의 수(각 선을 연장하여 나뉘어지는 수)는 17

이다. 또한 입출력 각 3단으로 가능한 함수의 수는 qp

= 33 = 27가지이다. 이 코어넷으로는 17가지 함수만

구현 가능하며, 나머지 10가지 함수는 구현 불가능하

다.

2. 코어넷의 처리용량(무게값 공간의 분할가능 수)

구현 가능한 함수의 수(처리 용량)는 가능한 함수

의 부집합(subset)으로 예를 들면, p 레벨의 입력과 q

레벨의 출력으로 구성된 모델의 구현 가능한 함수의

수(처리 용량)는 총 조합 가능한 함수는 qp가지 함수

의 부분집합이다.

f  f는구현가능한함수⊂  f f… fqp (3)

정리(코어넷의 용량) :

코어넷의 용량을 무게값 공간의 분할 가능한 영역

의 수라하고, p 레벨 입력과 q 레벨 출력을 갖는 코

어넷의 용량을 라 하자. 이에는 p(q-1)개의 분할

선이 나오며, 여기서 p, q∈N , p≥1이며 q≥2, N은

자연수 집합이다. 이 때 코어넷의 용량 은 다음

두 가지 경우의 식으로 표현 된다.

(1) p≥1와 q≥2, p가 짝수이거나 q가 홀수 일 때,

  


 


  (4)

(2) p≥1와 q≥2, p가 홀수이고 q가 짝수 일 때.

  


  

(5)

증명 : 중첩과 평행이 없는 일반분포(in general

position)의 수로부터 점의 중첩과 평행선들에 의하여

감소되는 영역의 수를 뺀다.

    
    (6)

여기서, Opq는 p개의 선들이 중첩된 한 점을 지날 때

일반분포의 수로부터 감소되는 영역의 수이며, Qpq는

q개의 선들이 서로 평행으로 되어 감소되는 영역의

개수이다. 중첩점 Opq의 개수는 q-1개 존재하며, Qpq

의 평행 선 그룹은 p개가 존재한다. Oe는 p가 홀수이

고 q가 짝수 일 때 ω축을 중심으로 추가로 발생하는

중첩점에 의한 감소 영역의 수이다.

(1) 2차원 평면상에서 세 선 이상 한 점 교차나 두

선 이상 평행이 없는 n개의 선으로 구분할 수 있는

영역의 수는 다음과 같다.[9][10]


  

 
   

  



 


  




(7)

(2) Op를 p개의 선들이 한 점을 겹쳐 지날 때 일반분

포의 수로부터 감소되는 영역의 수라고 하자. 한 점

을 교차하는 p-1개의 선이 있을 때 p번째 새로운 선

이 이 점을 교차할 때 감소되는 영역의 수는 p-1개이

다. 즉 기존 점을 교차하지 않거나 다른 선과 평행하

지 않다면, 이 선은 p-1개의 기존 선을 교차하므로

새로이 분리 생성되는 영역은 p개가 된다. 따라서 기

존 점을 통과하게 되면 두 영역을 통과하여 두 개의



The Capacity of Multi-Valued Single Layer CoreNet(Neural Network) and Precalculation of its Weight Values 97

(357)

새로운 영역이 생성되어 p-2개의 영역이 감소된다.

앞에서 정의된 코어넷에서 식 (1)에 따라 θ축 절편

값들은 Z i=(2i-1)/2q, 1iq이며, ln(k/ (q-k))를 Z i

값으로 바꾸면 q-1개의 점들이 θ축과 교차한다. 따라

서 p개의 선이 한 점을 통과하여 이 q-1개의 p그룹에

의하여 감소되는 총 영역의 수는 다음과 같다.

 
  



  


 ≥ , (8)

영역이 감소되는 것은 세 중첩점부터 시작하므로 i≥

3이며, q 레벨의 분할선은 q-1개이므로, 이들 중첩점

들에 의하여 감소되는 영역의 수는 식 (8)과 같다.

 
  

  

  

 (9)

(3) 입력 레벨 p가 홀수이면 cot(p*π/2p)=cot(π/2)=0

이 되어 분할선 기울기가 0이 되고, 출력 레벨 수 q

가 짝수일 때, (q-1)은 홀수가 되어 한 선은 ω축을

지나게 된다. 이 경우 추가로 ω축을 따라서 p개의 선

이 한 점을 지나는 점(p 중첩점)이 (q-2)개 존재하게

된다. 따라서 p가 홀수이고 q가 짝수이면 다음 Oe 만

큼의 수가 추가로 감소된다. p가 짝수이거나 q가 홀

수 이면 Oe 값은 0이 된다.

 










  

  

  

 

for    and   
 

(10)

(4) Qq는 q개의 선들이 서로 평행으로 되어 감소되는

영역의 개수라고 하자. 기존의 q-1개의 평행선이 있

고, 새로이 추가되는 q번째 선이 기존 선과 평행하지

않다면 교차되는 선은 q-1개이므로, 늘어나는 분리영

역의 수는 q개이다. 그러나 이 q번째 추가선이 q-1개

의 선과 다시 평행하게 되면 교차되는 선은 없으며

하나의 영역만 추가된다. 즉 평행으로 추가되는 선에

의하여 감소되는 영역의 수는 q-1개이다.

 
  

  

  


  ≥, (11)

평행선은 두 개로부터 시작하므로 i≥2이다.

이 평행 선 그룹은 그림 2와 4, 식 (1)과 (2)에서

보듯이, 기울기 Xi가 (2i-1)/2p이며, i는 1ip이므
로 이 그룹은 p개가 존재한다. 따라서 총 감소되는

영역의 수 Qpq는 다음과 같다.

 
  



  

 , (12)

(5) p 단계값을 갖는 하나의 입력과, q 단계값을 갖는

하나의 출력으로 이루어진 코어넷은 한 점을 p개의

선들이 지나가고, 이러한 점들이 q개 있으며, q개의

선들이 서로 평행하고, 이러한 평행 그룹이 p개 존재

한다(그림 4 참조). 따라서 이 코어넷에서 분리된 영

역의 갯수는 일반분포값 
 
(2차원에서 n개의 선,

n=p(q-1))에서 Opq와 Oe, Qpq 값을 뺀 수이다. 따라

서, p가 짝수이거나 q가 홀수 일 때,
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p가 홀수이고 q가 짝수 일 때,
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■

3. 모델 1(3)-1(6)과 NMLGR(New Multi-Level

Grading Rule)에 의한 2층 다단계 신경망회로

다단계(multi-level) 인공신경망회로에서 각 단계(레

벨)의 값을 표현하기 위하여 다단계법(MLGR)이 제안

되었다.[8]

가. 입력단 cot(x) 레벨링 방법

입력값의 레벨링 방법으로 식 (15)와 같은 단계치를

사용하였다(그림 3).

Fig. 3. Graph of cot(x)=-tan(x-1/2π), 0<x<π

그림 3. cot(x)=-tan(x-1/2π), 0<x<π 그래프

  cot


여기서 ≦  (15)

이는 되도록 무게값 공간에서 분리되는 영역의 크
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===    0.dat===
0:  0.000  0.083 
1:  1.732  0.083 
2:  -1.732  0.083 
Layer 1:  w00=-0.0407453  Theta=-0.253791
 sample  output   target
    0    0.09053   0.083
    1    0.04980   0.083
    2    0.15901   0.083
  0.out: Total number of iteration is 50
Normalized system error 0.00143976 <= 0.00347222
Successful Exit with individual error.

===    1.dat===
0:  0.000  0.083 
1:  1.732  0.083 
2:  -1.732  0.250 
Layer 1: w00=-0.0553341  Theta=-0.271355
 sample   output  target
    0     0.07821  0.083
    1     0.03429  0.083
    2     0.16860  0.250
  1.out: Total number of iteration is 676
Normalized system error 0.0017763 <= 0.00347222
Successful Exit with individual error.
...
===   45.dat===
0:  0.000  0.250 
1:  1.732  0.250 
2:  -1.732  0.583 
Layer 1:

Table 1. Simulation results of model 1(3)-1(6)

표 1. 모델 1(3)-1(6) 시뮬레이션 결과

전기전자학회 논문지(Journal of IKEEE) Vol. 15. No.4

기가 고르게 분포되도록 하기 위함이며, 기존 [0,1]의

균등 레벨링 방법에 비하여 무게값 공간 영역의 크기

가 커졌다.

  입력 레벨링 함수로 tan(x)를 이용하면 tan(π/2)이 

무한대가 되어 무게값 공간에서 각도 90도에 해당하

는 세로축 부근의 분할 공간이 극히 좁아져 중간 레

벨값(∼π/2)이 포함된 함수는 구현이 불가능하다. 따

라서 전체 구현 가능한 함수의 수도 크게 감소된

다.[11]

나. 출력단 레벨링 방법

총 L 단계를 갖는 기호에서 k 번째 등급의 값은 다

음과 같이 표현되며 출력단에 적용된다.




(16)

따라서 최대 유효범위는 －1/2L～＋1/2L, 즉, 1/L이

다. 여기서 유효범위란 해당 레벨 값을 기준으로

±1/2L의 오차 범위 이내를 의미하며 전체의 퍼센트

로 표현한다. 활성화 함수의 출력이 0과 1 사이에 있

으므로 이 범위는 [0, 1]이다.[6][7][8]

다. 1(3)-1(6) 모델

1(3)-1(6) 모델은 3단계 값을 갖는 하나의 입력 노

드와 6단계 값을 갖는 하나의 출력 노드로 구성된다

(그림 1). 이 모델에 의한 함수는 다음과 같이 표현되

며,

  xxx→zzzz (17)

Xi ∈ {x1, x2, x3,}, | Xi| = 3이며 Z j ∈ {z1, z2, z3,

z4, z5, z6}, | Z j| = 6이다. 출력값 Z j는 식 (18)과 같

다.

 
exp 

  



  


(18)

이 함수의 입출력 레벨로 조합 가능한 함수의 수는

6
3
으로 216가지이다. 이 중에서 구현 가능한 함수의

최대 수는 최대 무게값 공간 분할선의 수 15(=3*5)개

가 되며, 2차원 공간에서 이 선들이 임의로 배치되어

분할하는 영역의 수는  
  

  
 개이다. 즉

임의로 배치된 15개의 선으로 분할 할 수 있는 최대

영역의 수는 121개이다. 여기서 는 a개 중 b개를

취하는 조합의 수이다. 그림 4에서 보듯이 이 모델에

서는 3개씩 5쌍의 평행선이 있으므로, 82(=a3,6)개의

분할 영역이 나온다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과와 분석

모델 1(3)-1(6)을 역전파 알고리즘을 기반으로 다단

계 입출력 2층 코어넷 신경망회로로 구현하였다. 각

레벨의 유효영역은 최대 유효영역인 100%로 정하고,

활성화 함수 θ0는 0.11, 학습률(learning rate) η는

0.16, 모멘텀(momentum) α는 0.15, 오류 교정 최대

반복횟수는 200만회로 정하였다.

1. 모델 1(3)-1(6)의 시뮬레이션 결과

표 1에서 함수번호(“=== 0.dat ===” 형식)와 그 다

음 훈련에 사용된 표본 입력 값들이 다음 3줄(3단)에

나와 있다. 0번 함수(0.dat, f0)에서, 훈련 데이터 0번

표본값으로 입력 값 0과 목표치 0.083, 1번 표본값으

로는 입력 값 1.732(=cot(π/6)=tan(π/3)), 그리고 2번

표본값에서는 입력 값으로 –1.732(=cot(5π/5)=tan(2π

/3))와 같이 주어졌다. “Layer 1:” 다음에는 훈련된 결

과 무게값 좌표이며, 이 무게값 좌표로 계산된 출력

이 “output”으로 나와 있다.
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Fig. 4. Functions and their coordinates for the converged ones in the 1(3)-1(6) model

그림 4. 모델 1(3)-1(6)의 각 수렴함수 무게값 공간(a3,6=82개의 영역) 좌표와 함수 번호

 w00=-0.0547396  Theta=-0.0707514
 sample   output  target
    0    0.34452  0.250
    1    0.18166  0.250
    2    0.55447  0.583
    45.out: Total number of iteration is 2000000
Normalized system error 0.00269482 <= 0.00347222
. . .

===  160.dat===
0:  0.000  0.750
1:  1.732  0.417 
2:  -1.732  0.750
Layer 1:
 w00=-0.05331  Theta=0.0707514
 sample   output  target
    0    0.65548  0.750
    1    0.45110  0.417
    2    0.81497  0.750
   160.out: Total number of iteration is 2000000
Normalized system error 0.00269482 <= 0.00347222
. . .

그림 4는 모델 1(3)-1(6)의 시뮬레이션 결과 무게값 공간

에서 각 함수가 차지하는 영역을 함수 번호와 함께 좌표로

나타낸 것이다.

그림 5는 그림 4의 중간 좌측부분을 확대한 것으로

시뮬레이션에서 수렴되지 못한 두 함수 160번(그림

상단 원 표시)과 45번(그림 하단 원 표시) 함수의 위

===  214.dat===
0:  0.000  0.917 
1:  1.732  0.9172:  -1.732  0.750
Layer 1: w00=0.26159  Theta=0.534749
 sample  output  target
    0    0.99232  0.917
    1    0.99987  0.917
    2    0.67752  0.750

===  215.dat===
0:  0.000  0.917 
1:  1.732  0.917 
2:  -1.732  0.917 
Layer 1: w00=-0.100453  Theta=0.355767
 sample  output  target
    0    0.96210  0.917
    1    0.83923  0.917
    2    0.99197  0.917
 215.out: Total number of iteration is 9
Normalized system error 0.00261852 <= 0.00347222
Successful Exit with individual error.

치를 가리킨다. 좌표에 의한 무게값 계산을 위하여

다음과 같이 선택한다.

함수 160번과 45번 두 함수가 무게값 공간에서 차

지하는 분할영역 내 임의의 무게값 좌표로 그림 위쪽

삼각형 내 좌표(w, theta), 즉 함수 f160의 좌표는

(-0.051, 0.081), 그림 아래쪽 삼각형 내 좌표(w,
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theta)로 함수 f45의 좌표의 점으로 (-0.051, -0.081)를

선택하여 식 (18)에 대입하여 입출력 값을 계산한다

(표 3 참조).

Fig. 5. Enlarged sectors for the

function number 45 and 160

그림 5. 시뮬레이션 수렴 불가 영역인

함수번호 45, 160번 영역

2. 모델 1(3)-1(6)의 시뮬레이션 결과

표 1은 이 모델 1(3)-1(6)의 시뮬레이션 출력 결과

의 일부이며, 훈련에 사용된 입력 값들(훈련 값 번호,

입력 값, 목표 값), 무게값(w00와 Theta), 시뮬레이션

결과 계산되어 나온 값들(sample 번호, 출력 값, 목표

값), 그리고 수렴하는데 소요된 반복계산 횟수

(iteration)들이 나와 있다. 여기서 편의상 함수번호는

0번부터 qp-1까지로 목표 값(target value)에 따라 붙

여졌다. 즉 순서대로 0(0006)번부터 215(5556)까지 q-

진법을 10진수로 표시하였다. 표 2는 실험 결과 수렴

된 함수, 즉 구현 가능한 함수들만의 출력으로서 수

렴하기까지의 반복 오차계산 횟수를 보여주고, 그림

4는 무게값 공간에서 수렴 함수들의 무게값 좌표들과

해당 함수번호들을 보여준다.

  유효영역의 범위를 축소하면 오차 계산 반복횟수는 

늘고, 수렴 함수들의 갯수는 감소하는 반면에 함수의 

무게값 좌표들이 무게값 공간의 분할 영역에서 비교

적 중앙쪽으로 가까이 간다. 반면에 유효영역을 

100%로 설정하면 무게값 좌표들은 이웃 영역과의 

경계선 부근에 위치하게 된다.

표 2는 각 수렴된 함수(“함수번호.out“)들의 반복계

산 횟수를 나타낸다. 표 2의 시뮬레이션 결과에서 보

듯이, 총 216가지의 조합 가능한 함수 중에서 80개

의 함수가 수렴되었으며(표 2 하단 참조), 나머지 

136개의 함수는 발산하여 구현이 불가능하다. 그림 4

에서 공간 분할선은 3쌍의 5평행선으로 모두 15개이

fn.# : iter. fn.#: iter. fn.#: iter. fn.#: iter. fn.#: iter.

0.out: 50 1.out:676 2.out: 7 3.out: 44 4.out: 40

5.out: 30 6.out: 18 12.out: 61 18.out: 44 24.out: 42

30.out: 21 37.out:158 38.out: 51 39.out: 8 40.out:193

41.out: 39 42.out: 89 43.out: 85 44.out: 47 48.out: 43

49.out:189 54.out: 55 55.out: 19 60.out:282 66.out: 56

75.out:233 76.out: 36 77.out: 10 80.out: 11 81.out: 69

82.out:255 85.out: 22 86.out: 67 87.out: 93 90.out: 91

91.out: 21 92.out: 10 96.out:224 97.out: 84 102.out: 33

113.out:125 118.out: 12 119.out:175 123.out: 4 124.out: 4

125.out:104 128.out:152 129.out: 4 130.out:282 133.out:240

134.out: 37 135.out: 71 138.out: 16 139.out: 58 140.out:119

149.out: 1 155.out: 10 161.out:282 166.out: 54 167.out: 75

170.out:187 171.out: 19 172.out:199 173.out: 10 174.out:. 6

175.out:131 176.out: 52 177.out: 49 178.out:183 185.out: 41

191.out: 41 197.out: 11 203.out: 56 209.out: 20 210.out: 1

211.out: 41 212.out: 82 213.out: 28 214.out: 16 215.out: 9

The # of run:216 tot, Converge:80, Diverge:136

Table 2. Converged function numbers and their

iterations of model 1(3)-1(6)

표 2. 모델 1(3)-1(6) 시뮬레이션에서 수렴된 함수

번호와 훈련 반복횟수

다. 이 3쌍의 5평행선으로 분할되는 영역의 수는 모

두 82개이다. 즉 총 82개로 식 (14)에 의하여 p=3과 

q=6을 대입한 a3,6=82와 일치한다. 이 82개의 구현 

가능한 함수 중에서 시뮬레이션 결과 실제로 오차값

이 충분히 작도록 수렴한(구현 가능한) 함수는 최대 

80개로 나왔다. 나머지 2개 45번 함수와 160번 함수

는 그림 4와 5에서 보듯이 그 크기가 매우 작은 분할 

영역들로 이곳의 무게값들을 역전파 알고리즘으로는 

찾을 수 없었다(그림 5). 이는 여러 모멘텀과 학습률, 

θ0 값들을 달리 하고 충분히 큰 오차수정 반복횟수

(200만)를 주어도 같은 결과로 나왔다.

3. 무게값 좌표의 사전 계산법에 의한 출력 값

  그림 5는 그림 4에서 중앙에 근접한 상,하 두 작은 

삼각형 영역 부분을 확대한 것이다(그림 5에서 원으

로 표시). 이 두 작은 삼각형은 분명 분할 영역임에도 

불구하고 수렴된 함수가 없었다. 영역내의 좌표값 

(-0.051, 0.081)과 (-0.051, -0.081)로 함수의 출력 

값을 계산할 수 있다. 

  그림 5에서 미리 계산된 무게값과 식 (18)에 의한 

함수 입력과 출력 값을 계산한 결과 표 3과 같다. 이 

표에서 보듯이, 목표 값과 출력 값의 오차가 오차 범

위(±0.0833=1/12)를 벗어나므로 이 모델의 시뮬레

이션에서는 수렴되지 못했다. 그러나 그림 5에서 미

리 추출된 좌표값을 식 (18)에 대입하여 계산한 값의 

오차범위는 0.019∼0.074로 최대 오차 범위 

0.083(=1/12=1/(2*6))보다 적다. 따라서 이 두 함수
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표본 값 함수# 45(f45)=1136

번호 입력 목표 값 출력 값 계산 값

0 0.000 0.250(1) 0.34452 0.3237

1 1.732 0.250(1) 0.18166 0.1766

2 -1.732 0.583(3) 0.55447 0.5167

표본 값 함수# 160(f160)=4246
0 0.000 0.750(4) 0.65548 0.6762

1 1.732 0.417(2) 0.45110 0.4833

2 -1.732 0.750(4) 0.81497 0.8234

Table 3. Outputs of the simulation and the

calculated values of the diverged two

functions of number 45 and 160

표 3. 시뮬레이션에서 수렴 안 된 두 함수 45번과

160번에 대하여 시뮬레이션 출력 값과 미리

계산된 무게값에 의한 계산 값

는 구현 가능한 함수임을 알 수 있다. 그림 5에서 보

듯이 이 두 함수가 차지하는 무게값 공간의 분할영역

이 매우 작기 때문에 시뮬레이션 프로그램에서는 적

절한 무게값을 찾지 못하였다. 이 결과는 문턱값, 모

멘텀, 학습률 변수를 달리하고, 오차수정 반복회수를 

충분히 크게(200만회) 해도 같은 결과로 나왔다.

  이 두 함수를 포함하여 모델 1(3)-1(6)에서 구현 

가능한 함수의 수는 82개로 본 논문에서 유도한 식 

(4), (11)에서 계산한 a3,6 = 82와 일치한다.

Ⅳ. 결론

  본 논문에서는 2층 다단계 신경망회로망인 코어넷

의 처리용량과 관련하여, p단 입력과 q단 출력을 갖

는 신경망회로의 처리용량을 구하는 식을 유도하였으

며, 이를 3레벨 입력과 6레벨 출력인 1(3)-1(6) 모델

로 시뮬레이션하여 결과를 비교, 분석하였다. 입력값 

레벨링 방법으로 cot(x) 각도를 이용하여 구현 가능

한 함수를 최대화 시켰다.

  시뮬레이션 실험 결과 제시된 코어넷 처리용량 식

에서 계산된 값(82)보다 2개 적은 80개의 함수가 수

렴되었다. 수렴되지 않은 두 개의 함수는 무게값 공

간에서 차지하는 영역이 매우 작다. 비슷한 크기의 

또 다른 두 함수 영역은 수렴되었으나 이들 두 함수

는 여러 매개변수들을 바꾸어도 수렴 수는 늘지 않는

다. 이 두 함수는 무게값 공간의 좌표를 찾아 계산하

면 구현 가능한 함수임이 나타난다.

  본 논문에서 제시된 2층 다단계 코어넷의 처리용

량을 계산하는 식 (13)과 (14)는 모든 입력과 출력단

의 레벨 수(p와 q)에 적용할 수 있다(모델 

1(p)-1(q)). 그러나 그림 5에서 언급되었듯이 시뮬레

이션 실험에서는 수렴되지 못하는 함수가 다수 존재

한다. 즉, 레벨값이 커질수록 해당 함수가 차지하는 

분할 영역이 매우 작아져 역전파 알고리즘으로 계산

하는데 한계가 있음을 보인다.

  실험 결과, 입력 레벨링 방법에 따라서 함수의 출

력(함수번호)이 무게값 공간에서 차지하는 영역의 크

기와 위치가 다르며, 무게값 공간에서는 분할 영역이 

존재하여도 훈련 시뮬레이션에서 수렴되지 못하는 함

수가 많이 나온다. 따라서 다치논리를 이용한 정밀한 

신경망회로의 설계에서는 입출력 레벨링에 관한 다양

한 방법이 필요하다.

  코어넷은 문제(함수)의 종류에 따라 VLSI와 같이 

최소한의 입력 핀 수나 구조로 이루어진 다단 입력으

로 최대한의 학습 기능을 구현하는데 효율적인 방법

이 될 수 있을 것이다. 또 입력과 출력 값으로 다단

계 값을 가지므로, 이를 오차 범위내 계산 가능한 큰 

값으로 확장하면 다층 신경망회로의 중간층(은닉층)

으로도 해석될 수 있으며 이를 이용하면 최적의 구현 

함수와 노드 수, 구현 불가능한 함수를 찾는데 이용

될 수 있을 것이다.

또한 제시된 코어넷을 여러개 합성하여 2개 이상의

다단 입력과 다단 출력 모델로 확장하면 구현 가능한

함수의 수도 크게 증가 할 것으로 예상된다.
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