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요  약

콘볼루션 신경망은 콘볼루션 필터와 서브 샘플링 연산을 포함하는 다수의 계층으로 구성된 심층 신경망 모

델이다. 이러한 콘볼루션 신경망의 복잡한 구조는 그것의 효과적인 학습을 더욱 어렵게 하므로, 기존의 신경망 

학습 방법보다 더욱 정교하면서도 안정적인 학습 방법이 필요하다. 이에, 본 논문에서는 콘볼루션 신경망 학습 

시 그레디언트 정보를 복합적으로 활용하는 방법을 소개하고 이에 기반한 새로운 콘볼루션 신경망 학습 알고

리즘인 CGAU-CNN을 제안한다. 실제 실험에서 두 콘볼루션 신경망 모델인 ResNet과 DenseNet을 CGAU-
CNN을 이용하여 학습시킨 후 이미지 분류 성능을 평가한 결과 Adam과 같은 기존의 학습 방법보다 더욱 빠

른 수렴 속도와 함께 높은 정확도로 콘볼루션 신경망 모델을 학습시킬 수 있음을 확인하였다.

Abstract

A convolutional neural network(CNN) is a deep neural network which is composed of many layers with 
convolution filters and sub-sampling operations. Because such complex structure of CNNs makes its effective train 
difficult, it is necessary to study more complicated and stable methods to train the CNNs than the existing ones. 
Therefore, in this paper, we introduce various methods utilizing gradients complicatedly and propose a new optimizer 
for CNNs, called CGAU-CNN, based on the methods. In the practical experiments, we trained two CNN models, i.e, 
ResNet and DenseNet, by utilizing CGAU-CNN and evaluated its image classification accuracy. As a result, we 
found that CGAU-CNN could train them with faster convergence and better accuracy than the existing optimizers 
such as Adam.
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Ⅰ. 서  론

1998년에 처음 소개된 콘볼루션 신경망(CNN, 
Convolutional Neural Networks)[1]은 이미지 처리에서 

널리 활용되는 콘볼루션 연산을 포함한 다양한 연

산을 활용하여 주어진 데이터로부터 특징(Feature) 
정보를 정확하게 추출하는 기능을 갖고 있다[2]. 

이러한 특성에 기반하여, 콘볼루션 신경망은 이

미지 분류와 세그먼테이션, 객체 탐지 및 추적과 같

은 컴퓨터 비전 분야를 비롯하여 자연어처리, 시계

열 분석 등 다양한 영역에서 널리 활용되고 있다

[2]-[6].
최근의 콘볼루션 신경망은 이미지 또는 텍스트와 

같이 복잡한 데이터의 인식 성능을 강화하기 위해 

그 구조가 점점 복잡해지고 있다. 대표적으로 2015
년에 발표된 ResNet[7]의 경우 입력 계층의 증가에 

따른 데이터 전달 시 손실 문제를 해결하기 위해 

잔차 연결(Residual connection)을 도입하였으며, 2017
년에 소개된 DenseNet[8]은 각각의 계층의 입/출력

을 다른 계층과 직접적으로 연결하는 여러 개의 댄

스 블록(Dense block)으로 구성된다. 
이처럼 콘볼루션 신경망의 구조가 복잡해짐에 따

라 그것의 손실함수(Loss function)가 생성하는 해 

공간(Optimal solution space)의 복잡도 역시 높아지

게 되어 전역 최적 해(Optimal solution), 즉, 콘볼루

션 신경망의 최적 가중치(Optimal weights)를 탐색하

는 것을 더욱 어렵게 한다. 이는 결과적으로 콘볼루

션 신경망의 학습 성능 저하로 이어지게 된다.
한편 콘볼루션 신경망을 포함한 심층 신경망 학

습은 대부분 경사 하강법(Gradient descent)을 기반으

로 한 일차 최적화 알고리즘(First-order optimization 
algorithm)을 통해서 이루어진다[9]. 

특히 현재 단계(Step)에서 관측되는 그레디언트

(Gradient)와 과거의 여러 그레디언트들의 지수 가중 

평균(Exponential weighted average)을 참조하여 최적 

해의 탐색 방향을 적응적으로 결정하는 학습 알고

리즘인 Adam[10]이 다양한 심층 신경망의 학습에 

널리 사용되고 있다. 
그러나 상기에서 설명한 바와 같이 최근 콘볼루

션 신경망의 구조가 더욱 방대해지고 복잡해짐에 

따라 Adam에서 제안한 방법만으로 콘볼루션 신경

망을 학습시키는 경우 만족할 만한 수준의 학습 성

능에 도달하지 못하는 문제점이 발생하게 되었다. 
이에 따라 Adam에서 제안한 방법보다 더욱 정교하

면서도 안정적으로 콘볼루션 신경망을 학습시킬 수 

있는 강화된 최적 해 탐색 알고리즘에 대한 필요성

이 대두되기 시작하였다.
따라서, 본 논문에서는 콘볼루션 신경망 학습 시 

손실함수가 생성하는 전역 최적 해 공간에서 효과

적으로 해 탐색을 수행하기 위한 그레디언트의 복

합적 분석 및 활용 방법을 제안한다. 그런 다음, 제
안한 방법을 활용한 새로운 콘볼루션 신경망 학습 

방법인 CGAU-CNN(Complex Gradient Analysis and 
Utilization for CNN) 학습 알고리즘을 소개하고 그

것의 구체적인 구현 방법을 보인다. 마지막으로, 
CGAU-CNN을 이용하여 실제 널리 사용되는 콘볼

루션 신경망 모델을 학습시키고 그 결과를 분석함

으로써 본 연구에서 제안하는 방법의 성능과 효용

성을 입증한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. II 장에서는 콘볼

루션 신경망과 학습 방법에 관한 기존 연구를 소개

한다. III 장에서는 그레디언트의 복합적인 분석 방

법과 이를 활용한 강화된 콘볼루션 신경망 학습 알

고리즘인 CGAU-CNN을 제안한다. IV 장에서는 본 

연구에서 제안한 CGAU-CNN과 5개의 기존 학습 

알고리즘을 이용하여 실제 콘볼루션 신경망 모델을 

학습시킨 후 학습된 신경망 모델의 정확도와 수렴 

성능을 분석한다. 마지막으로 V 장에서는 본 논문

의 내용을 요약하고 제안하는 방법의 의의와 한계

점 및 향후 연구 방향을 설명하면서 본 논문을 마

무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

콘볼루션 신경망은 1979년 쿠니히코 후쿠시마

(Kunihiko Fukushima)가 개발한 네오코그니트론

(Neocognitron)[11]의 영향을 받아 1998년에 얀 르쿤

(Yann LeCun)이 제안한 신경망 모델이다[1][12]. 
그림 1은 콘볼루션 신경망의 일반적인 구조를 보

여주고 있다. 
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그림 1. 콘볼루션 신경망의 일반적인 구조
Fig. 1. General architecture of convolutional neural networks

콘볼루션 신경망에서의 학습 문제는 이미지 분류 

또는 이미지 세그먼테이션과 같은 작업을 주어진 

학습 데이터에 대해서 최적의 성능으로 수행할 수 

있도록 콘볼루션 계층(Convolution layer) 상의 콘볼

루션 필터(Convolution filter)와 그 외 여러 가중치 

에 대한 최적의 값을 탐색하는 최적화 문제

(Optimization problem)로 정의할 수 있다. 이에 따라 

얀 르쿤은 자신이 개발한 콘볼루션 신경망인 LeNet 
-5를 학습시키기 위해 오차 역전파(Backpropagation) 
알고리즘을 활용하여 번호판 이미지를 정확하게 인

식하는 데 성공하였다[1]. 오차 역전파 알고리즘은 

콘볼루션 신경을 포함한 대부분의 신경망을 학습시

키는 방법으로 널리 활용되고 있다.
오차 역전파 알고리즘의 핵심은 손실함수의 그레

디언트를 활용하는 것으로써 가장 대표적인 방법으

로 경사 하강법(Gradient descent)이 있다. 경사 하강

법은 최적 해 공간 내에서 각 단계별로 관측되는 

그레디언트가 가리키는 방향을 참조하여 점진적으

로 최적 해를 탐색해 나가는 방법으로, 구현이 간단

하고 계산량이 비교적 적다는 장점이 있으나 국소 

또는 전역 최적 해 주변에서 탐색 경로가 심하게 

진동하는 문제점을 갖고 있다. 이는 궁극적으로 최

적 해 탐색의 속도를 느려지게 할 뿐만 아니라 자

칫 국소 최적 해에 수렴함에 따라 전역 최적 해를 

발견하지 못하는 현상을 야기할 수 있다.
이러한 문제점을 해결하기 위해서 해 탐색의 방

향과 속도를 적응적으로 제어하여 최적 해의 품질

과 수렴 성능을 향상시키기 위한 여러 방법이 제안

되었다. 대표적으로 2014년에 발표된 Adam 알고리

즘은 과거 관측된 그레디언트들의 지수 가중 평균

인 모멘텀(Momentum)을 활용하여 탐색의 방향을 

결정함과 동시에 탐색 강도(Strength)를 적응적으로 

조절하는 방법을 도입하였으며, 그 결과 기존의 경

사 하강법보다 더욱 빠른 수렴 속도와 높은 학습 

정확도를 달성하였다. 이에 따라 오늘날 심층 신경

망의 학습은 Adam 또는 그것을 기반으로 하여 개

발된 “Adam 계열 학습 알고리즘”을 활용하여 수행

하는 것이 일반적이다[9]. 최근 개발된 대표적인 

Adam 계열 학습 알고리즘으로 AdaBelief[13]와 

diffGrad[14], AngularGrad[15] 등이 있다.
그럼에도 불구하고, 이러한 기존의 Adam 계열의 

학습 알고리즘들은 콘볼루션 신경망의 구조가 점점 

더 복잡해지고 그 규모 또한 방대해짐에 따라 그것

의 손실함수가 구성하는 대규모 최적 해 공간에서 

효과적으로 전역 최적 해를 탐색하는 데 많은 어려

움을 겪는다. 이에 본 논문에서는 Adam 계열 학습 

알고리즘을 활용하여 전역 최적 해 탐색 시 발생하

는 문제점들을 효과적으로 해결하기 위해 그레디언

트 정보를 어떻게 복합적으로 활용할 수 있는가에 

관하여 심층적으로 다루고자 한다.

Ⅲ. 그레디언트의 복합적 분석과 이를 활용한 

콘볼루션 신경망 학습 알고리즘

앞서 II 장에서 설명한 바와 같이 현대의 콘볼루

션 신경망은 각 계층별로 콘볼루션 필터와 서브 샘

플링 연산을 포함하고 이에 더해 잔차 연결 및 댄

스 블록과 같은 구조가 결합된 상당히 높은 복잡도

를 갖는다. 이 경우, 콘볼루션 신경망의 손실함수가 

생성(Span)하는 대규모의 가중치 해 공간(Weight 
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solution space)의 형태(Surface)가 복잡해짐에 따라 

손실함수를 최소화하는 전역 최적 해(즉, 최적 가중

치 Optimal weights)를 탐색하는 데 많은 어려움이 

발생한다. 특히, 심층 신경망 학습에 널리 사용되는 

경사 하강법의 경우 각 단계별로 그레디언트가 가

리키는 방향에 의존하여 최적 해 탐색을 수행한다. 
이는 곧 그레디언트를 어떻게 활용하는가에 따라 

최적 해의 품질과 학습된 모델의 성능에 중요한 영

향을 미칠 수 있음을 의미한다. 실제로, 콘볼루션 

신경망의 학습 과정에서 그레디언트를 다양한 방법

으로 분석하고 활용함으로써 학습된 모델의 성능을 

유의미하게 향상시킬 수 있음을 본 논문의 선행 연

구인 “HyAdamC: A New Adam-Based Hybrid 
Optimization Algorithm for Convolution Neural 
Networks[16]”를 통해서 확인한 바 있다.

이에 따라, 본 논문에서는 최적 해 탐색 시 각 

단계에서 측정되는 손실함수의 그레디언트를 다양

한 방법으로 분석하여 최적 해 탐색에 복합적으로 

활용하는 방법을 소개하고, 이를 결합한 새로운 

Adam 계열의 학습 알고리즘인 CGAU-CNN을 제안

한다. 그림 2는 CGAU-CNN에서 최적 해 탐색 방향

과 강도를 결정하는 방법을 설명한 다이어그램이다. 
현재 단계 에서 그레디언트 가 관찰될 때 

CGAU-CNN은 세 가지의 그레디언트 분석 메커니

즘을 복합적으로 활용하여 다음 단계 에서의 

해 탐색 방향을 결정한다. 그림 2에 표현된 세 가지

의 그레디언트 분석 메커니즘을 구체적으로 설명하

면 다음과 같다.

그림 2. CGAU-CNN의 그레디언트 분석 메커니즘
Fig. 2. Gradient analysis mechanisms of CGAU-CNN

3.1 그레디언트의 복합적 분석 방법

3.1.1 FMG(First-Momentum Generator)

그레디언트는 매 단계에서 최적 해 탐색 방향을 

결정하는 가장 중요한 요소로서 해 품질에 중요한 

영향을 미친다. 그러나 각 단계에서 발견되는 그레

디언트가 항상 최적 해 방향을 가리키지는 않으므

로 과거 그레디언트들의 지수 가중 평균인 일차 모

멘텀(First-momentum)을 참조하여 해 탐색 방향을 

결정하는 것이 일반적인 방법이다. 그러나 일부 단

계에서 관측되는 그레디언트가 기존의 탐색 방향과 

크게 어긋나는 경우 이를 일차 모멘텀에 그대로 반

영하면 일차 모멘텀이 가리키는 최적 해 탐색 방향

이 계속해서 왜곡되는 문제점이 있다[16]. 결과적으

로 해 탐색의 정확도를 향상시키기 위해서는 일차 

모멘텀 계산 시 이와 같은 아웃라이어(Outlier) 경향

을 보이는 그레디언트의 반영 비율을 감소시켜야 

한다. 이러한 그레디언트를 본 논문에서는 아웃라이

어 그레디언트(Outlier gradient)[17]라 정의한다.
이를 위해 FMG에서는 먼저 현재의 그레디언트

와 과거에 탐지된 일차 모멘텀 사이의 차이를 계산

하고, 이에 기반하여 현재 그레디언트와 이전 그레

디언트들의 탐색 경향 간의 상이한 정도를 측정한

다. 이는 아래의 식 (1)과 같이 계산할 수 있다[16].

                (1)

위의 식 (1)에서 은 차원의 수(Dimension)를 나

타내며, 는 그레디언트 의 각 요소(Element)에 

대한 분산(Variance)을 나타낸다. 식 (1)을 분석하면 

기존의 일차 모멘텀 와 현재 관측된 그레디언트 

가 상이할수록 의 크기가 감소하게 된다. 이
를 일차 모멘텀 계산 시 계수(Coefficient value)로 

활용하면,  의 값이 작아질수록 해당 그레디언트

의 반영률을 감소시킴으로써 해 탐색 방향이 급격

하게 변화하는 것을 예방할 수 있다. 이를 수식으로 

표현하면 다음과 같다.
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                (2)

이때, 식 (2)에서 사용되는 는 부터 까지의 

지수 가중 평균으로 의 갑작스러운 변화에도 불

구하고 일차 모멘텀 계산 시 계수가 안정적으로 변

화할 수 있도록 아래와 같이 계산된다.

                      (3)

FMG에서 일차 모멘텀을 계산하는 원리를 정리

하면 다음과 같다. 일차 모멘텀  계산 시 그레

디언트 와 이전의 일차 모멘텀  간의 상이함의 

정도가 클수록 식 (2)에서 그레디언트 의 계수인 

가 작아지게 된다. 반면에, 의 계

수인  는 상대적으로 더욱 커지게 되

어 결과적으로 을 계산할 때 그레디언트 의 

반영률이 감소하고 기존의 모멘텀 의 반영률이 

더욱 강화된다. 이는 곧 현재 단계에서 관측된 그레

디언트가 아웃라이어의 경향을 보이면 그 정도에 

따라 일차 모멘텀 계산 시 그것의 반영률이 감소하

게 됨을 의미한다.
이후 CGAU-CNN은 FMG에서 계산된 일차 모멘

텀 이 가리키는 방향을 참조하여 최적 해 탐

색을 진행한다. 이에 대한 구체적인 구현 방법은 

3.2장에서 자세히 설명한다.

3.1.2 SMG(Second-momentum Generator)

FMG에서 생성된 일차 모멘텀  이 해 탐색

의 방향(Direction)을 결정한다면, 이차 모멘텀

(Second-momentum)은 각 차원별로 탐색의 강도를 

적응적으로 제어한다. 기존의 Adam에서는 그레디언

트의 각 요소를 제곱한 결과에 대한 지수 가중 평

균을 구함으로써 이차 모멘텀을 계산한다. 그러나 

이와 같은 방법은 그레디언트 각 요소의 크기에 따

라 탐색 강도가 과도하게 영향을 받는 문제점이 있

으며, 이는 최적 해 탐색 성능을 저하시키는 원인이 

된다. 이러한 문제점을 보완하기 위해서 본 연구에

서는 현재 시점 에서 관측된 그레디언트 와 식 

(2)에서 계산된 가 반영된 일차 모멘텀  을 

사용하여 이차 모멘텀을 계산한다[13]. 이를 식으로 

나타내면 다음과 같다.

                 (4)

한편, 식 (4)에서 이차 모멘텀 계산 시 탐색 단계 에 따라 점진적으로 이차 모멘텀의 영향력을 강화

할 수 있다. 이는 해 탐색 과정 초기에는 탐색의 다

양성을 유지하되 탐색이 진행될수록 그레디언트를 

집중적으로 활용하는 것이 최적 해 탐색에 유용하

기 때문이다. 이를 식으로 표현하면 다음과 같다.

                                 (5)

상기 식 (5)에서 는 탐색이 진행됨에 따라 0
으로 수렴하게 된다. 즉, lim→∞    이기 때문

에 해 탐색이 진행될수록 해 탐색의 강도를 조절하

는 과정에서 의 영향은 줄어듦과 동시에 이차 

모멘텀  이 점진적으로 완전하게 반영된다. 이렇

게 계산된 이차 모멘텀  은 식 (2)에서 계산된 

일차 모멘텀 에 각 요소별로 곱해짐으로써 일

차 모멘텀 각 차원의 탐색 강도를 적응적으로 조절

하게 된다.

3.1.3 CGA(Consecutive Gradients Analyzer)

SMG와는 달리 CGA 메커니즘은 바로 직전 단계

에서 관측된 그레디언트  에서 현재 그레디언트 

로의 변화 정도에 따라 탐색 강도를 적응적으로 

조절하는 방법이다[16]. 그림 3은 CGA에서 두 그레

디언트 과 를 이용하여 탐색 강도를 조절하

는 간단한 예시를 보여주고 있다. 그림 3에서 구간 

(A)는 그레디언트가 급격하게 변화하는 경우를 나

타낸 것이다. 이는 주변에 전역 또는 국소 최적 해

가 위치할 때 주로 발생하며, 이러한 상황에서는 탐

색 강도를 낮추어 해 탐색 시 자칫 해당 최적 해를 

지나치지 않도록 세밀하게 탐색을 제어해야 한다. 
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그림 3. CGAU-CNN에서의 CGA의 제어 메커니즘
Fig. 3. Control mechanism of CGA in CGAU-CNN

반면에 (B)는 그레디언트가 일정하게 유지되는 

구간을 표현한 것으로, 이는 주변에 최소점이 존재

하지 않음을 의미한다. 따라서 이 경우에는 현재의 

탐색 강도를 계속 유지하거나 더욱 강화하여 수렴

을 촉진하는 것이 바람직하다[14]. 아래의 식 (6)은 

현재 및 직전에 관측된 두 그레디언트 와  의 

변화 정도에 따라 탐색 속도를 제어하는 방법을 수

학적으로 모델링한 것이다.

  
                       (6)

상기 식 (6)을 통해 계산된 은 각 요소별로 

0.5에서 1 사이의 값을 갖는다. 결과적으로 은 

전역 최적 해 탐색 시, 두 그레디언트 사이의 변화 

정도에 따라 각 차원의 탐색 강도를 최대 절반으

로 감소시킬 수 있는 계수로써 활용될 수 있다

[14][16]. 이는  을 일차 모멘텀 에 각 요

소별로 곱하는 연산(Element-wise multiplication)을 

통해 구현될 수 있다.

3.2 그레디언트의 복합적 분석에 기반한

콘볼루션 신경망 학습 알고리즘

앞서 설명한 세 가지 그레디언트 분석 메커니즘

을 결합하여 콘볼루션 신경망의 학습 성능을 강화

하기 위한 새로운 Adam 계열 학습 알고리즘인 

CGAU-CNN을 아래의 표 1과 같이 구현할 수 있다. 
이때 두 그레디언트 간의 요소별로 곱셈을 수행하

는 연산은 “∙”로 표기하였다. CGAU-CNN에서 콘

볼루션 신경망 모델을 학습시키는 전체적인 과정은 

기존의 Adam과 유사하다. 다만, 표 1에서 3~5번째 

줄은 FMG, 6~7번째 줄은 SMG, 9번째 줄은 CGA 
메커니즘에 각각 대응되며, 10번째 줄의 코드와 같

이 이들을 복합적으로 활용하여 탐색 방향과 강도

를 적응적으로 조절하는 것이 Adam과 가장 큰 차

이점이라 할 수 있다. 표 1에서 설명한 CGAU-CNN
의 실제 성능 평가 결과는 이어지는 IV 장에서 자

세히 다루어진다.

표 1. CGAU-CNN의 의사코드
Table 1. Pseudocode of CGAU-CNN optimizer

Input: A loss function  , an initial weight , control
parameters     
Output: An optimized weight 
1: do{
2:  = Gradient of  at step 
3:        
4:         
5:      
6:       
7:      
8:        
9:       
10:     ∙  ∙ 
11:  
12:   
13: }until(is_converged==true)
14:  

Ⅳ. 실  험

4.1 실험 구성 및 방법

실제 콘볼루션 신경망 모델에 대한 CGAU-CNN
의 학습 성능을 평가하기 위해 아래와 같이 실험을 

기획 및 진행하였다. 첫째, 콘볼루션 신경망의 학습

을 위한 베이스(Base) 모델로서 ResNet-18[7]과 

DenseNet-169[8]를 사용하였다. ResNet-18은 잔차 연

결을 포함하는 총 18개의 계층으로 구성된 모델이



Journal of KIIT. Vol. 21, No. 3, pp. 27-37, Mar. 31, 2023. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 33

며, DenseNet-169는 총 169개의 계층과 다수의 댄스 

블록으로 구성된 모델이다. 둘째, 학습된 ResNet-18
과 DenseNet-169 모델의 성능을 평가하기 위한 벤치

마크 데이터셋(Benchmark dataset)으로 CIFAR-10 데
이터셋[18]을 채택하였다. CIFAR-10은 총 70000개의 

이미지를 10개의 클래스(Airplane, Automobile, Bird, 
Cat, Deer, Dog, Frog, Horse, Ship, Truck)로 분류한 

데이터셋으로 60000개의 훈련용 이미지를 포함하는 

훈련 데이터셋(Train dataset)과 10000개의 테스트용 

이미지가 포함된 테스트 데이터셋(Test dataset)으로 

구성되어 있다. 셋째, CGAU-CNN의 학습 성능을 

다른 기존의 학습 방법과 비교하기 위한 대조군 학

습 알고리즘으로 Adam[10]과 AdaBelief[13], 
diffGrad[14], AngularGrad[15], AdamP[19]를 채택하였

다. 넷째, 이들 각각의 학습 알고리즘과 본 논문에

서 제안하는 CGAU-CNN을 활용하여 ResNet-18과 

DenseNet-169 모델을 학습시키고, CIFAR-10 데이터

셋에 포함된 훈련/테스트 샘플 이미지(Train/test 
sample images)에 대한 분류 정확도(Classification 
accuracy)를 평가하였다. 이때, 훈련 정확도(Train 
accuracy)와 테스트 정확도(Test accuracy)는 아래의 

식 (7)과 (8)을 사용하여 각각 측정하였다[16].

  
                (7)

                     (8)

상기 식에서 과 는 훈련 데이터셋

과 테스트 데이터셋에 포함된 이미지의 총 개수를 

의미하며,   와 는 훈련 및 테

스트 데이터셋에 포함된 이미지 중에서 정확하게 

분류된 이미지의 개수를 의미한다. 마지막으로, 본 

실험에서 사용된 학습 알고리즘들의 파라메터

(Parameter)는 이들의 원전 논문(Original paper)을 참

조하여 설정하였으며, CGAU-CNN의 파라메터는 

 ,    ,    ,    ,   
로 설정하여 실험을 진행하였다.

4.2 실험 결과

그림 4는 CGAU-CNN을 포함한 6가지 Adam 계
열 학습 알고리즘을 활용하여 ResNet-18 모델을 학

습시킬 때 각 Epoch에서 측정된 ResNet-18 모델의 

훈련 정확도를 곡선으로 표현한 그래프(Curve plot)
이다. 그림 4의 결과와 같이 본 논문에서 제안한 

CGAU-CNN으로 ResNet-18을 학습시킬 때, 매우 안

정적이면서도 빠른 수렴 속도로 학습을 진행할 수 

있음을 확인할 수 있었다. 특히 기존 Adam 계열 학

습 알고리즘 중에서 가장 빠른 수렴 속도를 갖는 

것으로 확인된 AdaBelief의 훈련 정확도 곡선과 비

교했을 때도, CGAU-CNN이 더욱 빠른 속도로 수렴

함을 확인할 수 있었다. 이와 더불어, AdaBelief 이
외의 다른 학습 알고리즘의 훈련 정확도 곡선과 비

교했을 때도 CGAU-CNN의 수렴 성능이 정확도와 

속도 측면에서 모두 우수함을 확인할 수 있다.

그림 4. 6가지 학습 알고리즘에 의해서 학습된 ResNet-18
모델의 훈련 정확도 곡선

Fig. 4. Train accuracy curves of ResNet-18 models
trained by each of six optimizers

한편, DenseNet-169를 학습시켰을 때, 각 Epoch에
서 측정된 훈련 정확도 곡선 그래프가 그림 5에 표

현되어 있다. 그림 4의 ResNet-18 모델에 대한 훈련 

정확도 곡선과 비교했을 때, DenseNet-169 모델을 

학습시킬 때의 CGAU-CNN 수렴 성능이 다른 학습 

알고리즘보다 더욱 좋은 것을 확인할 수 있다. 그뿐

만 아니라, AdaBelief와 같은 일부 학습 알고리즘에

서 측정된 훈련 정확도 곡선과 비교했을 때, 
CGAU-CNN에서 측정된 훈련 정확도 곡선의 경우 
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Epoch가 증가함에 따라 더욱 안정적으로 훈련 정확

도가 향상됨을 확인할 수 있다. 이는 CGAU-CNN을 

사용하여 콘볼루션 신경망 모델을 학습시킬 때 더

욱 안정적으로 수렴할 수 있음을 의미한다. 특히 

DenseNet-169 모델이 ResNet-18 모델보다 더욱 복잡

한 구조를 갖는다는 점을 고려할 때, 이러한 실험 

결과는 CGAU-CNN에서 사용하는 그레디언트의 복

합적인 분석 방법이 다수의 콘볼루션 필터와 서브 

샘플링 연산, 잔차 연결 및 댄스 블록 등이 복합적

으로 결합된 콘볼루션 신경망에서 최적의 가중치 

파라메터를 탐색하는 데 상당히 중요한 역할을 수

행할 수 있음을 보여주는 것이라 할 수 있다.

그림 5. 6가지 학습 알고리즘에 의해서 학습된
DenseNet-169 모델의 훈련 정확도 곡선

Fig. 5. Train accuracy curves of DenseNet-169 models
trained by each of six optimizers

아울러, 앞서 4.1절에서 언급한 바와 같이 

CGAU-CNN을 포함한 총 6개의 학습 알고리즘을 

사용하여 학습된 ResNet-18과 DenseNet-169 모델 각

각에 대한 테스트 정확도를 식 (8)을 이용하여 평가

하고 그 결과를 비교하는 실험을 진행하였다. 그림 

6과 7은 ResNet-18과 DenseNet-169 모델 학습 시 각 

Epoch에서 측정된 테스트 정확도를 나타낸 곡선 그

래프이다. 그림 6에서 CGAU-CNN의 테스트 정확도 

곡선을 분석해보면, 약 50 Epoch을 수행한 이후의 

테스트 정확도가 다른 학습 알고리즘의 테스트 정

확도 곡선과 비교했을 때 눈에 띄게 증가함을 확인

할 수 있다. 이와 유사하게 그림 7에 나타난 

CGAU-CNN의 테스트 정확도 곡선 역시 다른 학습 

알고리즘의 곡선과 비교했을 때 약 60 Epoch 이후 

테스트 정확도가 더욱 향상됨을 확인할 수 있다. 

그림 6. 6가지 학습 알고리즘에 의해서 학습된 ResNet-18
모델의 테스트 정확도 곡선

Fig. 6. Test accuracy curves of ResNet-18 models trained
by each of six optimizers

그림 7. 6가지 학습 알고리즘에 의해서 학습된
DenseNet-169 모델의 테스트 정확도 곡선

Fig. 7. Test accuracy curves of DenseNet-169 models
trained by each of six optimizers

반면에 Adam, AngularGrad, diffGrad, AdaBelief와 

같은 기존의 학습 알고리즘으로 학습 시 약 60 
Epoch 이후부터는 CGAU-CNN으로 학습시킨 결과

보다 낮은 테스트 정확도를 기록하였다. 이는 

CGAU-CNN을 활용하여 ResNet-18과 DenseNet-169 
모델을 학습시키면, 다른 Adam 계열 학습 알고리즘

을 활용할 때보다 비교적 적은 Epoch만큼의 학습만

으로도 정확도 측면에서 더욱 높은 수준의 학습 성

능에 도달할 수 있음을 의미한다.
마지막으로, 총 200번의 Epoch 수행을 통해 학습

된 ResNet-18과 DenseNet-169 모델의 최종 테스트 

정확도 평가 결과가 표 2에 기술되어 있다. 본 논문

에서 제안하는 학습 방법으로 ResNet-18 모델과 
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DenseNet-169 모델을 학습시켰을 때 CIFAR-10 테스

트 데이터셋 내의 이미지들을 가장 높은 정확도인 

93.61%와 94.27%로 각각 분류할 수 있음을 확인하

였다. 반면에, 최근에 개발된 Adam 계열의 학습 알

고리즘인 AdamP와, AngularGrad, diffGrad, AdaBelief
의 경우에는 Adam보다는 유사하거나 더욱 우수한 

결과를 달성하였으나 CGAU-CNN보다는 낮은 테스

트 정확도를 보여주었다. 일례로, diffGrad를 이용하

여 ResNet-18과 DenseNet-169를 학습시켰을 때, 이들

의 테스트 정확도는 각각 92.79%와 93.02%로 평가

되었으며, AdaBelief의 경우에는 각각 92.63%와 

93.29%의 테스트 정확도를 달성한 것으로 확인되었

다. 한편, Adam을 사용하여 ResNet-18과 

DenseNet-169 모델을 학습시켰을 때 200 Epoch에서 

측정된 테스트 정확도는 각각 92.59%와 92.43%로 

ResNet-18에서의 결과가 조금 더 높은 것으로 확인

되었다. 이는 Adam에 의해 충분한 Epoch만큼의 학

습이 진행된 후에는 두 모델 모두 유사한 정확도 

구간으로 수렴하기에 발생한 현상으로, 200 Epoch 
주변의 다른 Epoch에서 측정된 테스트 정확도 결과

들을 비교한 결과 대부분의 Epoch에서 DenseNet-169
의 테스트 정확도가 더 높게 측정된 것을 확인할 

수 있었다.
이러한 일련의 실험 결과를 통해서 본 논문에서 

제안한 그레디언트의 복합적인 활용 방법이 실제 

CNN 모델을 학습시킬 때, 그것의 학습 정확도와 

수렴 성능을 강화하는 데 중요한 기여를 할 수 있

음을 확인할 수 있다.

표 2. Epoch 200에서 측정된 ResNet-18과 DenseNet-169
모델의 최종 테스트 정확도 평가 결과
Table 2. Final test accuracy results of ResNet-18 and
DenseNet-169 evaluated at epoch 200

Accuracy
Optimizer

Test accuracy(Measure: ×100%)
ResNet-18 DenseNet-169

CGAU-CNN 93.61% 94.27%
Adam[10] 92.59% 92.43%
AdamP[19] 91.81% 92.87%

AngularGrad[15] 92.69% 93.22%
diffGrad[14] 92.79% 93.02%
AdaBelief[13] 92.63% 93.29%

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 그레디언트의 복합적인 활용을 통

해 콘볼루션 신경망의 학습 성능을 더욱 강화하는 

새로운 학습 알고리즘인 CGAU-CNN을 제안하였다. 
CGAU-CNN은 그레디언트를 활용한 탐색 방향 결

정 시 아웃라이어 그레디언트의 영향력을 최소화함

과 동시에 현재의 그레디언트와 직전 단계에서 관

측된 그레디언트 사이의 변화율에 따라 해 탐색 속

도를 적응적으로 조정한다. 그뿐만 아니라, 과거에 

관측된 그레디언트들의 평균 이동 방향과 현재 그

레디언트를 활용하여 최적 해 탐색 속도를 적응적

으로 제어한다. 이를 통해 Adam을 포함한 기존의 

여러 Adam 계열 학습 알고리즘보다 더욱 정교하게 

최적 해 탐색을 수행할 수 있다.
이를 구체적으로 입증하기 위해서 CGAU-CNN을 

포함한 총 6개의 Adam 계열 학습 알고리즘을 이용

하여 대표적인 콘볼루션 신경망인 ResNet-18과 

DenseNet-169 모델을 학습시키고 학습된 두 모델을 

활용하여 CIFAR-10 데이터셋의 이미지에 대한 분

류 정확도를 평가하는 실험을 진행하였다. 
실험 결과 기존의 Adam 및 Adam 계열 학습 알

고리즘과 비교했을 때, CGAU-CNN으로 학습시킨 

ResNet-18과 DenseNet-169 모델이 더욱 안정적인 수

렴 성능을 보임과 동시에 높은 정확도로 CIFAR-10 
데이터셋의 이미지를 분류할 수 있음을 확인하였다. 
이는 곧 콘볼루션 신경망의 손실함수가 구성하는 

대규모의 최적 해 공간에서 그레디언트의 복합적인 

활용이 전역 최적 해 탐색의 성능을 향상시키는데 

유의미하게 기여할 수 있음을 의미한다.
그럼에도 불구하고, 이미지 분류 응용에만 국한

하여 CGAU-CNN의 성능 평가를 진행한 점은 본 

연구의 한계점이라 할 수 있다. 이에 따라, 향후 연

구에서는 이미지 세그먼테이션 및 객체 탐지와 같

은 다양한 응용에 대해서도 성능 평가를 진행하여 

최적 해 탐색에 영향을 주는 다양한 요인들을 도출

하고 나아가 CGAU-CNN의 학습 성능을 더욱 고도

화하기 위한 연구를 수행할 예정이다.
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