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1. 서  론1)

기계 학습 알고리즘을 이용한 숫자 인식의 경우 크게 필기

체 인식과 인쇄체 인식으로 나  수 있다. 필기체 인식의 

표 인 응용으로 우편 번호 인식이 수행되었고 인쇄체 인식

의 표 인 응용으로 자동차 번호  인식, 가옥 번호(house 

number) 인식 시스템 등이 수행되었다. 타  악보는 기타 연

주를 해 고안된 악보로서 기존의 음표로 표시되었던 악보

와 달리 기타 의 르는 치를 의미하는 렛(fret) 숫자

가 작성되어 있는 악보이며 인쇄체 분류 문제  하나이다.
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본 논문에서는 수집된 기타 타  악보로부터 추출한 타  

숫자로부터 숫자 분류를 한 처리 과정을 제안하고 기계

학습 알고리즘 실험 결과를 분석한다. 기타 타  악보로부터 

추출된 타  숫자 데이터를 상으로 처리 과정을 수행해  

다  학습 문제를 도출하는 과정을 기술한다. 비된 다  분

류 문제를 평가하는 기계학습 모델로는 베이지안(bayesian), 

지지벡터기기(support vector machine), 로토타입 기반 학

습(prototype-based learning), 다층 신경망(multilayer neural 

network), 합성곱 신경망(convolution neural network) 등이 

선택되었다.

합성곱 신경망의 평가에는 처리 과 후의 데이터를 학

습한 모델의 일반화 성능을 비교한다. 실험 결과의 데이터 분

석에서 합성곱 신경망의 특징추출 강건성(robustness)을 평

가한다. 한 다층 신경망과 합성곱 신경망은 학습 시간을 분

석하기 해 GPU와 CPU에서 학습을 비교한다.
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ABSTRACT

In this paper, the classification performance of learning algorithms is compared for TAB digit recognition. The TAB digits that are 

segmented from TAB musical notes contain TAB lines and musical symbols. The labeling method and non-linear filter are designed and 

applied to extract fret digits only. The shift operation of the 4 directions is applied to generate more data. The selected models are 

Bayesian classifier, support vector machine, prototype based learning, multi-layer perceptron, and convolutional neural network. The result 

shows that the mean accuracy of the Bayesian classifier is about 85.0% while that of the others reaches more than 99.0%. In addition, the 

convolutional neural network outperforms the others in terms of generalization and the step of the data preprocessing.
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요     약

본 논문에서는 기타 타  악보에서 추출한 렛 번호를 상으로 학습 알고리즘의 분류 성능을 비교한다. 타  악보로부터 세그먼트를 통해 

추출된 타  숫자 데이터는 타  선과 악보 기호가 포함하기 때문에 이블링 기법과 비선형 필터를 이용하여 렛 숫자를 추출한다. 추가 인 

데이터 확보를 해 처리가 수행된 데이터에 해 4 방향으로 이동 연산을 수행한다. 선택된 학습 모델은 베이지안 분류기, 지지벡터기기, 

로토타입 기반 학습, 다층 신경망 그리고 합성곱 신경망 모델 등이다. 실험 결과 베이지안 분류기는 85.0% 평균 정확도를 보 고 나머지 분류

기는 99.0% 이상의 평균 정확도를 보 다. 일반화 성능과 처리 단계를 고려 시 합성곱 신경망이 다른 학습 모델들보다 우수하다.
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2 에서는 기계학습을 이용한 숫자 인식과 련된 연구들

에 해 서술한다. 3 에서는 타  숫자 데이터 특징과 처

리 과정을 보이며, 4 에서는 로토타입 기반 학습(PBL), 다

층 신경망(MLP) 그리고 합성곱 신경망(CNN) 알고리즘을 기

술한다. 5 에서는 학습 모델의 성능 비교와 신경망 알고리즘

의 CPU와 GPU에서 학습 시간을 분석한다. 마지막으로 제안

하는 방법의 문제 과 개선방안을 토의한다.

2. 련 연구

우편번호 숫자 분류 문제인 MNIST는 손으로 작성된 필기

체 데이터에 상처리를 이용해 비되었으며 벤치마크 문제

로 기계 학습 모델의 성능을 평가하고 심층 학습 모델을 이

용한 성능을 개선시키는 연구에 많이 사용되고 있다[1].

LeCun의 연구[2]에서는 오류 역  알고리즘(error 

backpropagation)을 용하여 MNIST 분류를 평가하 다. 4개의 

은닉층을 갖는 완  연결 신경망(fully connected neural network)

을 학습하여 96.6%의 분류 정확률로 실험 평가되었다[2].

Simard의 연구[2]에서는 MNIST 데이터에 해서 다층 신경

망과 합성곱 신경망 알고리즘의 성능을 비교했다. 은닉층의 노드 

수를 800개인 3층 신경망을 구성하고 데이터를 학습해 약 98.4% 

이상의 분류율로 평가되었으며, 합성곱 신경망 모델은 99.6% 이

상으로 평가되어 다층 신경망 보다 개선된 성능을 보 다[3].

Dan의 연구[2]에서는 안드로이드 운 체제 기반의 스마트

폰 에서 주성분 분석(principal component analysis)과 1개의 

은닉층을 가진 역 (back propagation) 신경망 알고리즘을 

이용해 MNIST 데이터를 학습시킨 모델을 통한 필기체 인식 

시스템을 제안했다. 설계된 시스템은 각 숫자에 해 평균 

91.2%의 인식률을 보 다[4].

Zang의 연구[2]에서는 교통 상에서 가시  주의 모델

(visual attention model)을 통한 데이터 비와 심층 학습을 

이용한 자동차 번호  인식 시스템을 제안했다. 설계된 시스

템은 국어 인식에서 98.3%의 재 율(recall rate)을 보 고, 

숫자와 알 벳에서 99.1%의 재 율을 보 다[5].

Goodfellow의 연구[2]에서는 합성곱 신경망 모델을 통해 

거리 상에서 숫자를 인식하는 시스템을 제안했고 가옥 번

호 데이터 셋인 SVHN(street view house number)에 해서 

97.8%의 정확도를 보 다[6].

신경망 알고리즘은 각 네트워크 층의 노드 수가 많아질수

록 학습 라미터 수가 증가하여 학습 시간이 증가하는 경향

이 있다. 이런 단 을 극복하기 해 GPU의 병렬 계산 능력

을 활용해 학습 시간을 단축하는 연구가 활발히 진행되고 있

고 GPU 계산을 쉽게 활용할 수 있게 도구가 개발되었다

[7-9]. 표 으로 분자 구조 분석, 암호 해독, 기상 변화 

측 분야 등에서 사용되었으며 CPU 만으로 연산할 때에 비해 

최  몇 십 배까지 연산 능력을 증가시켰다[10-12].

3. 학습데이터 비

ByungHyun Baek이 제안한 타  숫자 데이터는 6선인 타

 악보에서 템 릿 매칭 기법과 가상 블록 탐지 기법을사용

하여 렛 번호를 추출했다[13]. 타  악보는 체 0~25의 숫

자를 사용하지만 수집된 기타 악보 53개에서 나타나는0~15까
지의 숫자를 상으로 데이터가 비되었다.

기타 악보를 구성하는 타  숫자 는 렛의 추출 과정에

서 악보의 타  선을 제거하지 않고 렛을 추출했기 때문에 

추출된 타  숫자 데이터는 타  선과 악보 기호를 포함한다. 

한 기타 악보에 따라 카메라 입력에 따른 렛들의 상 

크기가 다르게 수집되었다. 기존의 렛 번호 추출 과정에 본 

논문에서 제안하는 타  선 분리, 필터링 과정, 이동 연산

(shift operation)을 이용하여 이러한 문제 을 해결한다(Fig. 

1). 기타 악보(TAB chord image)로부터 이진화(binarization), 

경 추출(foreground extraction), 기울기 보정(ajustment of 

chord image)을 수행하고 악보 역(chord segmentation)과 

렛 숫자 역만을 추출(fret extraction)한다. 추출된 렛 

번호 상에서 타  선과 번호 역을 분리(TAB line 

separation)하여 학습 데이터(TAB digit data)를 비한다.

Fig. 1. The Process for Extracting Fret Digits

Table 1은 렛 세그먼트의 크기에 따른 데이터의 수이다. 

수집된 타  숫자 데이터의 크기는 4 종류이며, 각 세그먼트

의 크기가 상이하다. 추출된 렛 번호 세그먼트 크기가 다르

면 데이터마다 구성되는 특징 벡터의 길이가 다르며 학습 모

델을 올바르게 생성할 수 없다. 동일한 크기의 타  숫자 데

이터를 확보하기 해 패딩 단계를 도입하여 12×12 크기를 

갖도록 상단과 하단에 여백 공간을 추가한다. 10×9 크기를 

갖는 데이터의 경우 상단과 하단뿐만 아니라 좌측, 우측에도 

여백을 추가한다.

Fig. 2는 타  숫자 세그먼트에서 나타나는 타  선과 타

 숫자, 악보 기호의 이다. 타  선과 악보 기호는 학습 과
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Segment size No. data

10×9 3

10×12 9,857

8×12 72

9×12 992

Total 10,714

Table 1. The Number of Data Per Segment Size

Fig. 2. Examples of TAB Digit Segmentation

Fig. 3. Removing TAB Lines

정에서 불필요한 정보이기 때문에 제거한다. Fig. 3은 이블

링 기법을 이용한 타  선 제거 과정을 보여 다. 타  선 제

거를 한 이블링 기법으로 Grassfire 알고리즘을 사용한

다. Grassfire 알고리즘은 시작 과 같거나 유사한 지 의 값

을 가진 픽셀을 재귀 인 방법을 사용해 찾아낸다[14].

Fig. 3과 Fig. 4에서 왼쪽 상은 원본 타  숫자 데이터이

다. 간 사진은 이블링 결과이며, 각 그룹의 역은 회색

의 명암으로 구분한다. 렛 번호 0~9인 경우 하나의 가장 큰 

역을 제외한 나머지 역이 타  선의 역이며, 10~15의 

경우 두 자리 수를 의미하는 두 개의 큰 역을 제외한 나머

지를 타  선 역으로 분리한다. 오른쪽 상은 원본 상에  

이블링이 수행된 결과이다. 타  선이 렛 번호와 인 해 

있는 경우에는 이블링 기법만으로 제거할 수 없다. Fig. 4

는 타  숫자 15가 타  선과 인 하여 이블링 방법으로 

선과 숫자 역을 분리하지 못하는 것을 보여 다.

Fig. 4. The Limitation of Labeling Method

이블링 후 잔재하는 타  선을 제거하기 해 1차원이고 

길이가 12인 비선형 필터를 사용했다.

 
 

 

 

                  (1)

   i f   otherwise            (2)

Equation (1)의 은 입력 상의 행 크기이며 는 이진 

상의 행, 열의 값이다. 함수 는 필터링을 수행하는 함

수로 열 부분 상에 255의 역수를 곱한 값을 반환한다. 

Equation (2)는 한 열에 한 필터링 연산 과정의 수식이다. 

는 원본 상의 열 부분 상을 나타낸다. 필터 연산 값

이 1이면 타  선이며 원본 상의 열 부분 상의 값을 0

으로 채우고 그 지 않으면 픽셀 값을 유지한다. 필터링 용 

후 남아있는 잡음과 불완 한 데이터는 크기를 재설정한 필

터와 이블링을 용해 제거한다. Fig. 5는 필터를 타  숫

자 데이터 12에 용시키는 이다.

Fig. 5. The Example of Non-linear Filtering

Fig. 6은 기존 타  숫자 데이터와 처리가 완료된 데이

터를 클래스 별 10개씩 출력한 결과이며 데이터의 추가 확보

를 해 상, 하, 좌, 우 4방향에 해 이동 연산을 수행하여 

기존 데이터 개수의 5배인 53,570개의 데이터가 비되었다.

Fig. 6. Examples of Segmented Data and 

Preprocessed Data
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4. 기계 학습 모델

4.1 다층 신경망(Multi-Layer Perceptron)

다층 신경망은 완  연결층(fully-connected layer)으로 구

성되며 비선형 분리 문제에서 학습이 가능하도록 하나 이상

의 은닉층이 추가된다[15]. 다층 신경망의 층은 입력층, 은닉

층, 출력층으로 구성되며 각 층 안에는 여러 뉴런(neuron)들

로 구성된다. 각 층의 뉴런과 뉴런들은 완  연결되어 있으며 

가 치를 부여한다. 입력층을 제외한 층 안의 뉴런은 연결된 

이  뉴런의 출력 값과 가 치를 곱하여 더한 값에 활성 함

수(activation function)를 용시켜 해당 뉴런의 출력을 낸

다. 뉴런의 활성 함수로는 선형(linear), 시그모이드(sigmoid), 

ReLU (retified linear unit), 소 트맥스(softmax) 등이 주로 

선택된다[16].

출력층의 계산 결과는 입력 벡터에 한 측 분류이다. 

뉴런과 뉴런을 연결하는 가 치는 기에는 임의 작은 값으

로 기화시킨다. 측 분류 결과와 입력 데이터의 클래스 정

보의 평균 제곱 오차 값의 손실함수(loss function)에 한 오

류 역  학습을 이용한 기울기 하강 방법으로 학습을 수행

한다. 오류 값의 차이를 최소화시킬 수 있도록 각 층 사이의 

가 치를 변화시키는 단계를 반복한다.

다층 신경망 알고리즘은 많은 기 연구에서 우수한 분류 성

능을 보이지만 학습 라미터 수가 많아 최 의 네트워크 구

조를 정의하는 과정이 어려우며 층이 깊어질수록 모델 복잡

도가 증가하기 때문에 학습 시간이 오래 걸리며 과 합 상

이 발생할 수 있다.

4.2 지지벡터기기(Support Vector Machine)

지지벡터기기는 클래스 분류 경계면에 근 한 학습 데이

터 는 지지벡터들 간의 최  마진(margin)을 이용하는 선

형 분류 학습 알고리즘이다[17]. 이진 분류에 합한 지지벡

터기기는 실험에서 이진 분류 문제에서 기존의 분류기들보다 

우수한 성능을 보 다. 최  마진을 갖는 지지벡터의 선택은 

2차 계획법(quadratic programming) 최 화 문제의 해로 결

정된다. 선형 분류 학습에 합한 지지벡터기기는 비선형 문

제를 효과 으로 해결하기 해 훈련 데이터를 커 (kernel)

을 통해 선형분류가 가능한 고차원으로 변환시킨 후 선형 분

류 학습을 수행한다. 고차원 안에서 데이터를 최 으로 분리

하는 지지벡터를 통해 획득한 평면(hyperplane)을 이용해 

입력 공간에서 비선형 분류가 가능한 클래스 분류 함수를 구

성시킨다. 고차원으로 매핑 시키는데 다항식(polynomial), 

RBF(radial basis function), 곡탄젠트(hyperbolic tangent) 

등 비선형 커 들이 주로 사용된다.

오류의 최 값을 찾아 학습하기 때문에 상 으로 우수

한 분류 성능을 보이며 많은 응용 분야에서 사용되고 있다. 

하지만 학습을 해 조정해야 할 라미터 수가 많으며 데이

터가 많아질수록 학습 시간이 지수 증가한다.

4.3 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)

합성곱 신경망은 상처리에서 사용되는 필터 방법과 신

경망을 병합하여 다차원 데이터 학습에 최 화시킨 알고리즘

이다[18]. 합성곱 신경망은 입력 데이터를 합성곱 층, 최  풀

링(max pooling) 층 그리고 완  연결 층을 거치고 오류 역

 알고리즘을 통해 학습을 진행한다. 합성곱 층에서는 필터

를 상에 용시키는 합성곱 과정을 거쳐 특징 지도(feature 

map)를 생성한다.

최  풀링 층은 생성된 특징 지도에 최  필터(maximum 

filter)를 용시켜 크기를 축소하며 부분 샘 링 층

(subsampling layer)이라고도 한다. 합성곱과 풀링 단계를 거

치면서 입력 데이터의 구조  형상이 유지되며 공간 정보를 

학습에 이용하게 된다. 합성곱 층과 최  풀링 층의 반복을  

통해 특징 추출이 완료되면 특징 지도를 1 차원 벡터로 변환 

후 완  연결층으로 입력된다. 다층 신경망과 마찬가지로 역

 알고리즘을 통해 필터의 값과 완  연결층의 가 치를 

학습한다[15]. 합성곱 신경망은 상, 음성 분야 모두에서 우

수한 성능이 보고되고 있으며, 다층 신경망 알고리즘보다 

은 수의 매개변수를 사용해도 성능이 떨어지지 않고 빠른 학

습이 가능하다는 장 이 있다.

합성곱 층을 거쳐 학습을 한 데이터 패턴을 추출해 학습

하기 때문에 별도의 처리 과정이 요구되진 않지만 우수한 

분류 성능을 내기 해 많은 데이터 수가 요구되며 다층 신

경망 알고리즘과 비슷하게 최 의 네트워크 구조를 정의하기 

어려움이 있다.

4.4 로토타입 기반 학습(Prototype Based Learning)

로토타입 기반 학습에서 로토타입 선택은 주어진 분

류 문제의 데이터의 집합으로부터 각 클래스 내 데이터를 

표할 수 있는 은 수를 갖는 로토타입 집합을 선택한다. 

로토타입은 동일 클래스의 부분 역을 커버하는 데이터이

며, 로토타입으로 구성되는 새로운 학습 데이터는 새로운 

분류 문제로써 지도학습을 수행 시 은 수의 데이터로 인한 

빠른 학습이 가능하며, 복 는 잡음 데이터를 제거하는 장

을 제공한다[19].

로토타입 집합은 각 훈련 데이터가 자신의 클래스 역

을 표하는 월구(hypersphere)를 구성시킨 후 훈련 클래

스 역 내 모든 데이터를 포함하는 최소의 클래스 데이터 

집합이다. 월구의 반지름은 동일 클래스 데이터의 최  거

리와 다른 클래스 데이터의 최소 거리의 간 값으로 정한다. 

클래스 로토타입은 가능한 많은 동일 클래스 데이터를 

표하는 데이터를 우선으로 선택한다.

선택된 UCI 벤치마크 분류 문제들의 일반화 성능 비교에

서 PBL을 용 후 지지벡터기기, 최근  이웃 학습, 베이지

안 분류 등의 일반화 성능은 본래의 성능과 유사하며, 학습데

이터의 축소와 더불어 빠른 학습이 진행되었으나, 로토타

입 선택은 계산 비용이 필요하다[19].
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5. 실  험

타  숫자 인식의 성능 평가 실험을 한 하드웨어 환경은 

다음과 같다. CPU는 Intel Core i7-3770@3.40GHz 8개, RAM 

8GB, GPU는 GeForce GTX 580을 사용했으며 운 체제는 

Linux Mint 17 Qiana를 사용했다.  제안하는 타  데이터 

처리와 이동 연산을 용하여 비된 클래스 별 데이터 수는 

Table 2와 같다.

Fret Number Fret Number

0 10,245 8 2,230

1 3,410 9 2,805

2 6,955 10 1,480

3 6,290 11 1,065

4 3,030 12 950

5 4,875 13 1,100

6 1,790 14 755

7 5,745 15 845

Total 53,570

Table 2. The Number of Fret Digits Per Class

Fig. 7. A Visualization of TAB Digits Using the t-SNE Method 

정확도(accuracy)는 알고리즘의 성능을 평가하는데 일반

으로 사용된다. 타  숫자 분류의 클래스 별 데이터 수가 불

균형 인 경우에 정확도는 데이터 수가 많은 클래스에 민감

한 평가 척도이다. 클래스 분포에 덜 민감한 균형 정확도

(balanced accuracy)를 평가 척도로 선택하 다. Equation (3)

은 균형 정확도 bacc를 구하는 식이다.

  
 
 





 
 



           (3)

Equation (3)의 는 입력 데이터 의 분류 결과이며 

는 의 클래스 이블이다. 은 클래스의 데이터 수, 는 

체 클래스 수이며 균형 정확도는 각 클래스 정확도의 평균이다.

학습 알고리즘 성능 평가는 10-식 교차 검증(10-way cross 

validation)을 수행하 다. Table 3은 타  숫자 학습데이터에 

한 균형 정확도 실험 결과이다. 3 에서 논의한 기계학습 

알고리즘과 베이지안 학습의 결과가 비교된다. 로토타입 

기반 학습은 로토타입을 선택 후 최근  이웃 알고리즘으

로 분류 측을 수행한다.

Fig. 8은 합성곱 신경망의 학습 종료 후 클래스 별 임의의 

입력 상 2개를 합성곱 층과 최  풀링 층을 거쳐 생성된 

간 결과를 가시화한 것이다. Conv는 합성곱 층을 거쳐 나

온 변환된 특징 지도의 이며, Pooling은 최  풀링 층을 거

쳐 나온 결과 변환된 특징 지도의 이다. 합성곱 층의 결과 

상은 합성곱 층 내 특징 지도 10개  2개를 선택해 구성했

다. 동일 클래스인 데이터의 최  풀링 결과 상은 유사하게 

나타나고 타 클래스 데이터와 상의 형태 차이를 보이기 때

문에 높은 일반화 성능을 기 할 수 있다고 분석된다.

Fig. 8. Feature Map Examples

실험을 해 이썬과 기계학습 라이 러리인 scikit-learn 

[21]과 keras[22]를 이용한다. 지지벡터기기의 실험은 RBF 커

을 선택하며, C=0.5와   로 설정하 다. 다층 신경망 

모델과 합성곱 신경망 모델의 네트워크 구조는 노드 수 비율

에 따른 분류 성능을 10-식 교차 검증으로 평가해 탐욕  탐

색법(greedy search)으로 공간 복잡도와 시간 복잡도를 고려

해 가장 합리 인 결과를 보인 구조를 선택했다. 

다층 신경망 모델의 네트워크 구조는 Table 4에 명시되어 있

다. 배치 크기는 200, 학습 반복수는 20으로 설정했으며 Adam 최

화[23]를 사용하고 손실 함수로 MSE(mean squared error)

를 사용했다. CNN-PRE 네트워크 구조는 Table 5와 같으며 

배치 크기와 최 화 알고리즘은 다층 신경망과 동일하다. 학습 

반복수는 10으로 설정했으며 손실 함수는 교차 엔트로피

(cross entropy)를 선택했다.
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Layer No. of neurons Activation

Input 144

Hidden  72 ReLU

Output  16 Sigmoid

Table 4. The Structure of a MLP Network

Layer No. of neurons Activation

Input 12 × 12

Conv2D 10 × (2 × 2) ReLU

MaxPooling 2 × 2

Dropout 20.0%

Hidden 28 ReLU

Output 16 Softmax

Table 5. The Structure of a CNN-PRE Network

Layer No. of neurons Activation

Input 12 × 12

Conv2D 10 × (2 × 2) Sigmoid

MaxPooling 2 × 2

Dropout 20.0%

Hidden 28 Sigmoid

Output 16 Softmax

Table 6. The Structure of a CNN-ORG Network

합성곱 신경망 테스트에서는 처리한 데이터를 학습한 합

성곱 신경망 모델(CNN-PRE)과 처리를 하지 않은 데이터를 

학습한 합성곱 신경망 모델(CNN-ORG)의 성능을 비교했다. 

추가 으로 합성곱 신경망과 다른 학습 모델의 처리 , 후 

성능 차이를 비교했다.

CNN-ORG 네트워크 구조는 Table 6과 같으며 기존 타  

데이터 학습 과정에서 ReLU 함수의 기울기 소실 상이 발

생해 활성화 함수를 시그모이드 함수로 변경했으며 학습 반

복수는 50으로 설정했다.

로토타입 기반 학습의 로토타입 수(psize)와 지지벡터

기기의 지지벡터 수(svsize)가 비교되었다. 지지벡터기기와 

합성곱 신경망 모델의 경우 모든 렛 숫자의 분류는 약 

100.0%로 평가된다. 합성곱 신경망의 평가에서 처리가 수

행되지 않은 기존의 타  숫자 데이터를 용했을 때보다 정

확도가 개선되었다. 베이지안의 경우 정확도가 85.0%으로 가

장 낮게 나타났다. 로토타입 기반 학습의 경우 약 100.0%

의 정확도를 보 다. 클래스 별 로토타입 수는 평균 155.5

개로 원본 데이터의 0.21%가 선택되었으며 지지벡터기기 가

에서 선택된 지지벡터 수의 약 20.0%이다. 로토타입 선택

에는 평균 1792.6 (약 30분)가 소요된다. 로토타입으로 추

출한 학습 데이터의 학습  분류 시간은 3.27 로 체 데이

터를 통해 실험한 다른 학습 모델보다 빠르다.

처리를 수행하지 않은 데이터에 해서 베이지안, 지지

벡터기기, 로토타입 기반 학습, 다층 신경망, 합성곱 신경망 

모델을 학습시켜 처리가 수행된 데이터로 학습시킨 모델과 

비교했으며 베이지안을 제외한 나머지 모델에서 성능 개선이 

있거나 비슷했다. 지지벡터기기와 로토타입 기반 학습 알

고리즘의 성능은 비슷했으며 다층 신경망의 경우 11.4%가 개

선되었으며 합성곱 신경망의 경우 큰 차이가 없었다.

CNN-PRE 모델과 CNN-ORG 모델의 일반화 성능과 학습

시간을 비교했을 때 CNN-ORG 모델의 학습 반복 수 증가에 

따라서 학습 시간이 CNN-PRE 모델보다 오래 소요되었으나 

분류 성능은 비슷했다.

다층 신경망과 합성곱 신경망 모델(CNN-PRE)의 학습 시

간 단축을 해 GPU를 이용했다. CPU를 사용했을 때와 

GPU를 사용했을 때의 균형정확도는 유사하게 나타났으며 학

습 시간에서 차이가 있었다. 다층 신경망 알고리즘의 경우 

CPU에서는 49.2 의 시간이 소요되고 GPU에서는 48.2 가 

소요되었다. 합성곱 신경망 알고리즘의 경우 CPU에서는 

24.58 가 소요되고 GPU에서는 19.15 가 소요되었다.

Fold Bayes SVM PBL MLP CNN-PRE CNN-ORG

1 85.60 100.00(636.0) 99.99(116.0) 99.98 100.0 100.0

2 84.60  99.99(634.0) 99.98(117.0) 99.98 100.0 99.98

3 85.30 100.00(634.0) 99.99(116.0) 99.71 100.0 99.97

4 86.40  99.99(631.0) 99.99(113.0) 99.96 100.0 99.99

5 85.70  99.99(633.0) 99.99(115.0) 99.95 100.0 100.0

6 83.80 100.00(638.0) 99.99(116.0) 99.71 100.0 100.0

7 84.50  99.99(634.0) 99.99(115.0) 99.84 100.0 99.99

8 85.40 100.00(636.0) 99.98(116.0) 99.96 100.0 99.97

9 84.60 100.00(639.0) 100.00(116.0) 99.92 100.0 99.97

10 86.60  99.99(630.0) 99.99(115.0) 99.99 100.0 100.0

AVG. 85.00 100.00(634.5) 99.99(115.5) 99.90 100.0 99.99

Mean time (sec) 0.7 147.4 32.7 87.8 175.9 431.9

Table 3. The Performance Comparison of TAB Digit Recognition 
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6. 결  과

본 연구에서는 기존 타  숫자 데이터에 이블링 기법과 

필터링 과정을 거쳐 타  선과 기호와 같은 잡음을 제거했다. 

타  숫자 데이터에 해서 다층 신경망과 합성곱 신경망 모

델의 네트워크 구조를 제안하고 베이지안 학습기, 지지벡터

기기, 로토타입 기반 학습과 일반화 성능을 비교 평가했다. 

처리  데이터의 분류 성능 실험 결과와 비교했을 때 

체 으로 성능 개선이 있었다. 신경망 모델의 경우 CPU와 

GPU 기반일 때 학습 시간과 분류 성능을 비교했다. 신경망 

네트워크 층 수가 충분히 깊지 않아 학습 속도 개선이 미미

했지만 분류 성능은 우수했다. 처리 과 후 데이터에 해 

합성곱 신경망 모델의 비교에서 분류 성능은 비슷했으며, 각 

데이터에 한 특징 지도 가시화 상을 비교했을 때 합성곱 

층에서 숫자 고유의 패턴을 추출해 처리 과정과 비슷한 결

과를 도출하는 것으로 보이며 합성곱 신경망 모델이 데이터 

잡음의 향을 피할 수 있다고 분석된다. 한 렛 숫자의 

가변 역에 따른 동일 크기로 패딩한 효과는 일반화 성능에 

향이 없다고 분석된다.  

본 논문의 학습 데이터는 빈번히 나타나는 렛 숫자 0∼

15까지 데이터가 수집되어 사용되었다. 타  악보에서 사용

되는 16∼25까지 숫자 데이터가 확보되면 기계학습 기반 타

 숫자 데이터에 한 실질  평가가 진행될 수 있다.
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