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I.  AI Lab Newton 요약



1.  로그인 화면

프로그램을 시작하면 좌측과 같은 로그인 화면이 
보여진다(인터넷 연결되어 있어야 한다).

(1) 선생님으로 받은 학교 비밀번호
(2) 이멜 ID (myID@gmail.com에서 myID)  
(3) 개인 비밀번호를 입력하고

입장(5) 버튼을 클릭하면 입장 된다. 
만약 오류가 있으면 메시지(4) 가 출력된다.

mailto:myID@gmail.com


2.  시작 화면

입장이 되면 좌측과 같은 시작 화면이 보여진다.

(1) “Strat” 버튼은 프로그램 시작 버튼이다.
(2) “Finish” 버튼을 클릭하면 프로그램이 종료된다.  
(3) “Info” 버튼을 클릭하면 새로운 버전이 있으니 

다운로드 받으라는 등 본 프로그램과 관련된 정
보가 아래 처럼 출력된다. 주기적으로 “Info” 버
튼을 클릭하여 새로운 정보가 있는지 확인하는 
것이 바람직하다.



3.  메인 화면

앞 시작 화면의 “Start” 버튼을 클릭하면 좌측과 
같은 메인 화면이 보여진다.  여기에서 인공지능
을 실습한다.

1) 좌측 하단의 “Scenes” 버튼으로 화면의 Scene 을 
변경할 수 있다. 현재 8개의 Scene 들이 주어져 
있는데 각자 마음에 드는 것을 선택할 수 있다.

2) 좌측 상단에 “Key Idea” 버튼이 있다. 인공지능의 
원리 및 메인 화면의 각 버튼들이 무엇을 의미하
는지 3개의 화면에 직관적으로 보여진다.



4.  Key Idea 버튼 

사람은 강아지와 고양이를 어떻게 구분하나?

“Key Idea”을 클릭하면 좌측에 0, 1, 2 세개의 번호가 
보여진다. 여기서 “0” 버튼을 클릭하면 좌측의 화면
이 보여진다.

1) 눈으로 입력된 정보를 뇌에서 정보 처리를 
하여 강아지인지 고양이 인지 판단을 한다.

2) 정보 처리 하는  뉴런의 신경 구조를 현미경
으로 촬영한 이미지이다.

3) 뉴런의 신경 구조를 단순화한 이미지이다.



[사람의 인식 과정을 모방하는 인공지능 아이디어 ]

사람의 인식

인공지능 아이디어

신경 구조

변환 구조

사람의 뇌는 입력되는 정
보(데이터)를 받아 정보
를 처리(신경 구조)하여 
판단한다

인공지능은 입력되는 정
보(데이터)를 받아 정보
를 처리(변환 구조)하여 
판단한다



“1” 버튼을 클릭하면 아래의 화면이 보여진다.

인간이 태어난 후 성장하며 
많은 학습을 통하여 강아지
와 고양이를 잘 구분할 수 있
을 정도로 신경 구조가 잘 형
성된다.

인공지능도 많은 학습을 통
하여 강아지와 고양이를 구
분할 수 있을 정도로 변환 구
조(1)가 잘 다듬어진다(1a 에
서 1b 로).

이때 학습할 데이터들을  모아
놓은 것들이 Training Data(2) 
인데 학습 데이터 전체를 한번
에 넣어 학습하는 것보다 일정 
묶음(Batch 라 부른다, 2a) 씩 
나누어 학습 시킨다.

보통 이미지가 칼라 이미지(2c) 이면 R, G, B 가 합쳐진 것이다. 

학습은 CPU 보다 GPU (3) 에서 해야 빠르게 한다. 학습하는 방법은 Optimizer (4)라 부른다.
학습하는 속도와 관계되는 learning rate (5)를 미세 조절하여 학습이 잘되게 조절할 수 있다.
학습되어 잘 다듬어진 변수들(1b)을 모아 놓은 것을 Trained data (6) 이라 부른다.





“2” 버튼을 클릭하면 아래의 화면이 보여진다.

학습된 Trained data 를 이용하여 실제적 예측할 데이터(Prediction Data) 에 대하여 예측을 한다.



II.  인공지능 아이디어



1-1. 고양이와 강아지를 어떻게 구분하는가?

질문 : 사람은 고양이와 강아지를 딱 보면 구분을 할 수 있는데
        어떻게 구분할까?

인지과정: 우리 눈을 통하여 입력된고양이와 강아지 이미지는 시신
경을 통해 뇌로 전달되고, 뇌에서는 어릴 적 부터 경험하고 보아 왔
던 기억들을 참고해서, 강아지와 고양이의 특징들에 대한 정보들이 
처리되어 판단한다. 

결론 : 뇌로 입력된 이미지 정보는 뇌에서 어릴 때 부터 경험했던 기
억들을 참고하여  정보 처리를 한 후 판단을 하게 된다고 요약을 할 
수 있다.  

정보 입력 정보 처리 판단

1. 우리가 고양이와 강아지를 구분하는 방법은?



1-2. 우리 뇌의 판단 과정과 비슷하게 컴퓨터 프로그램을 만들면... ?

(1) 그렇다~! 그렇게 만든 것이 최근의 인공지능 프로그램이다

1-3. 그러면 좀 더 구체적으로 인공지능의 아이디어는 ?

(2) 본 AI Lab Newton 소프트웨어는 아주 쉬운 방법으로 이를 구현한 것이다 

뇌에서 일어나는 인지 과정을 모방한다. 

정보 입력 정보 처리 판단

다른 아이디어 있고 그 아이디
어로 현재 만큼 기능이 구현된
다면 대박~!



2-1. 정보 입력은 어떻게 하나?

얘네들을 어떻게 어디로 입력하나?

사진을 
어떻게 입력?

사진이란 카메라의 이미지 센서 각 점(소위 픽셀)에 고양이
로 부터 나온 빛이 쌓여 밝기에 따라 0 ~ 255 까지의 값들로 
표시된 이미지이다. 이 숫자들을 입력

 

사진 정보를 가진 
숫자들로 입력

당연히 컴퓨터로 입력
이 이야기는 그냥 넘어갑니다~ ㅎㅎ

사진이란 0~255 값들이 각 픽셀에  카메라의 이미지 센서 
각 점(소위 픽셀)에 고양이로 부터 나온 빛이 쌓여 밝기에 
따라 0 ~ 255 까지의 값들로 표시된 이미지이다. 이 숫자들
을 입력

 

2. 인공지능에서 정보 입력 방법은?



2-2. 아래 사진의 고양이 사진 정보는 몇개의 숫자로 표현될까?

추측: 고양이의 RGB(칼라) 이미지 크기는 가로 17개 픽셀 세로 15개 픽셀로 되어있다.

그러면 17x15 = 255 개의픽셀들로 이루어진 것이맞나?

실제는 칼라 이미지의 각 픽셀은 0~255 의값을 갖는 빨강(R), 초록(G), 
파랑(B) 3가지 색으로 이루어져 있다.  

즉, 17x15의 3 배 즉 17 x 15 x 3 = 765 개의 숫자로 표시된다~! 

“칼라 사진은 3개 R, G, B로 이루어
진다”는 것 아는 것이 매우 중요하
다

R, G, B를 채널이라 
부른다

NO !

= + +

RGB R G B



3-1. 인공지능에서 “정보 처리＂는 구체적으로 무엇인가?

정보 : 입력되는 숫자 
세로 x 가로 x 채널 = 675 개 숫자

고양이 이미지 픽
셀들을 죽~ 늘려 
상징적으로 표현

764개
픽셀값

이제변환하는 방법들에 대하여 알아보자

정보 표현 방법

변환

입력 데이터 출력 데이터

입력 데이터를 출력 데이터로 만드는 변환

(Transformation)

(Input Data) (Output Data)

판단 (고양이? 강아지?) 
부호: 노드를 x0, x1, ..., x764 로 표시해도 좋지만 뒤에 나올 인덱스가 
여러 개일 때를 대비하여 x[0], x[1], ..., x[764] 로 표현한다

3. 인공지능에서 정보처리는?

x[0]
x[1]

x[764]
x[763]



3-2. “변환＂의 대표적 예를 하나 들면?

예를 들어, 765 개의 픽셀의 각 값   x[i]  들에 어떤 값 w[i, j] 들을 곱하여 죽 더하면 
새로운 값 y[j] 를 하나 얻을 수 있다.(여기서 j =0, …, 999라 하자) 

뒤쪽 레이어의 노드 갯수는 내 마음대로 정할 수 있으며 그에 따라    
     w[I, j] 의갯수도 늘어난다.      

레이어 

웨이트(weight)
또는 
에지(edge) 

레이어(layer) 

* 일반적 용어들 

노드(Node)

Dense 변환

y[0] = x[0]w[0,0] + x[1]w[1,0] + ... + x[674]w[764,0]
y[1] = x[0]w[0,1] + x[1]w[1,1] + ... + x[674]w[764,1]
...
y[999] = x[0]w[0,999] + x[1]w[1,999] + ... + x[764]w[764,999]

w[0,0]

w[764,0]

x[0]
x[1]
x[2]

x[763]
x[764]

y[0]
y[1]
y[2]

x[999]

x[998]



[간단한 계산 예]

<계산 편의상 가정>
(1) 고양이와 강아지가 계산 편의상 3 픽셀로 되어 있다
(2) 앞의 고양이 픽셀값(노드값)은 20,131,34 이고 강아지 픽셀값은 126, 15, 23 이다
(3) 에지값(weights)은 2, 1.4, 0.7 과 0.12, 2.5, 5.6 이다
(4) 두번째 레이어의 노드 갯수를 2개(y[0], y[1])이다

20
131
34

2
1.4
0.7

0.12
2.5
5.6

y[0] = 20x2 + 131x1.4 + 34x0.7 = 247.2

y[1] = 20x0.12 + 131x2.5 + 34x5.6 = 520.3

고양이

126
15
23

2
1.4
0.7

0.12
2.5
5.6

y[0] = 126x2 + 15x1.4 + 23x0.7 = 289.1

y[1] = 126x0.12 + 15x2.5 + 23x5.6 = 181.42

강아지

이러한가정하에 계산을 해보면 다음과 같다 



4-1. 인공지능에서 “판단＂은 어떻게 할까?

126
15
23

160
27
41

181
72
31

고양이와 강아지의 픽셀 갯수는 여기서도 
계산 편의상 픽셀 3개로 표시된다고 가정하
고, 각각 픽셀값을 좌의 그림 처럼 가정하자. 

또한 에지값(weights)은 2, 1.4, 0.7 과 0.12, 
2.5, 5.6 로 가정하고 y[0], y[1] 을 계산해 보
자.

18
148
47

2
1.4
0.7

0.12
2.5
5.6

y[0] = 276.1

y[1] = 635.4

20
131
34

18
148
47

32
172

28

4. 인공지능에서 판단은?



w[0,0] = 2,     w[1,0] = 1.4,   w[2,0] = 0.7
w[1,0] = 0.12, w[1,1] = 2.5,   w[2,1] = 5.6

y[0] = x[0]*w[0,0] + x[1]*w[1,0] + x[2]*w[2,0]
y[1] = x[0]*w[0,1] + x[1]*w[1,1] + x[2]*w[2,1]

weights 를 다음 처럼 놓고

다음 값을 계산하면,

126
15
23

160
27
41

181
72
31

289.1
181.4

386.5
316.3

484.5
375.3

좌측의 빨간색 값이다

관찰: 계산된 결과를 자세히 들여다 보면,

강아지들은 모두 y[0] 값이 크고, 고양이들은 y[1] 값이 크다.

결론 : 따라서, y[0] 값이 크면 강아지 이고 y[1] 
가 크면 고양이 라고 판단한다.

[계산 결과]

20
131
34

18
148
47

32
172
28

247.2
520.3

276.1
635.4

324.4
590.6



5-1. 그러면 인공지능에서 weights 는 어떻게 구할까?

(1)  앞에서 w[0,0], w[1,0], ..., w[2,1] 등을 주어진 것으로 가정하고 
y[0], y[1] 을 계산하였고, y[0] 이 더 크면 강아지이고 y[1]이 
더 크면 고양이라고 판단하였다. 

변환

입력 데이터 출력 데이터

(Transformation)

(Input Data) (Output Data)

(2)  그러면, weights w[0,0], w[1,0], ..., w[2,1] 등을 어떻게 구할까?

답 : 다수의 고양이 사진과 강아지 사진들(예: 각 1 만장)에 대하여
강아지 사진들은 y[0] 값이 크게 하고 고양이 사진들에 대해서
는 y[1] 값이 크게 하는 w[0,0], w[1,0], ..., w[2,1] 를 구하는 것이다. 

즉, 다음 식에서 여태까지는 weights들을 안다고 하고 y[0], y[1]
을 구했지만 이제는 y[0], y[1]을 안다고 하고 weights를 구하는 
것이다.

참고: 보통 weights 의 갯수가 많아 
solutions 이 여러 개 가능하다. 이 중 가능한
임의의 이미지에 대해 가장 정확도가 큰 것을 solution으로 택한다

y[0] = x[0]*w[0,0] + x[1]*w[1,0] + x[2]*w[2,0]
y[1] = x[0]*w[0,1] + x[1]*w[1,1] + x[2]*w[2,1]

5. 학습한다는 뜻은?



5-2. 그러면 인공지능에서 “학습한다” 는 용어의 정체는?

변환

입력 데이터 출력 데이터

(Transformation)

(Input Data) (Output Data)

(a) 아무렇게나 변환하면 보통은 weights 가 구하기 어렵다.
(b) 주어진 공통의 이미지 데이터들을 이용하여 weights를잘 구하는 변환에 대해 최근

2010년 부터 세계인들이 모여 경쟁적으로 대회를 하였다.  이를 통하여 중요한 변환들에
대해 알게 되었고 오늘날 인공지능이 꽃을 피기 시작하였다.

weights를구하는 과정을 소위 
“인공지능을 학습한다”고 말한다.

*대회 이름 : ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge(ILSRC) 



5-3. Dense 말고 또다른중요한 변환의 예가 무엇이 있나?

(1) CONV (Convolution) 등등이 있는데 본 소프트웨어의 인터페이스를 보면 쉽게 알 수 있다
(2) 이제 본 소프트웨어의 인터페이스를 사용하는 방법에 대하여 설명하며 변환들에 대하여 알아보

자(AI Lab Newton 으로 배우는 인공지능 III. 데이터 변환 참고) 

입력 데이터 출력 데이터중간 변환들 : 
8개의 버튼으
로 변환

중간 변환들이 2개 이상 많으면  deep 하다
고 말한다(deep learning)



III.  데이터 변환
(버튼과 매개변수)

데이터 변환 = 버튼 및 매개변수를 이용하여 변환
노드들 = 데이터 변환 결과 얻은 값들
레이어 = 노드들 모아 놓은 것  



[ 버튼 패널 및 매개변수 패널]

버튼 패널에 InputData 버튼을 포함하여 9개의 버튼이 있다.

- InputData 버튼은 처음 입력한 데이터들을 나타내고 나머
지 버튼들은 앞 데이터를 변환하여 새로운 데이터를 만드
는 수단이다. 

- 처음 입력한 데이터 및 변환된 데이터들을 레이어라고 부
른다.

- 따라서 변환 구조는 레이어 구조이다. 

[레이어 패널]

버튼 및 매개변수 패널에서 Confirm 
된 변환을 “Add” 버튼을 이용하여 레
이어 패널에 순서대로 쌓는다. 
“Delete”, “Replace” 등의 버튼을 이용
하여 수정도 가능하다. 추후 더 자세
히 설명한다.



1. InputData 

(1) Input Data 입력 버튼 
(2) 매개변수들 : ny, nz, ch

(디폴트값 : 30,30,3)
(3) 매개변수들 설명
(4) Confirm 버튼을 클릭하면 
(5) 의 위치에 다음과 같이 버튼 이
름과 매개변수 값들이 기록된다 

InputData 30 30 3

모든 변환은 입력되는 데이터를 변환하
는 것이므로  InputData 부터 시작한다.
즉 위의 고양이 이미지를 넣어주는 버
튼이다.

= + +

RGB R G B

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)



앞의 InputData 에 대하여  Confirm 버튼을 
클릭한 후 우측 패널(레이어 패널이라 부
른다) 에서

(1) “Add” 버튼을 클릭하면
(2) Confirm 된 정보가 레이어 패널에 들어

간다. 레이어 패널의 첫 레이어는 항상 
InputData 레이어이어야 한다. 

(3) 레이어 패널에 쌓인 레이어들은 3D 로 
보여진다.

(1)

(2)

(3)

레이어 패널에 쌓인 첫 레이어

3D 공간에 보여지는 3D 레이어



(1) Alt + ML (Mouse Left button) 을 누른 상
태에서 움직이면 회전 시킬 수 있다

(2) 마우스를 3D 이미지에 두고 Ctrl + ML 클
릭하면레이어를 이루고 있는 노드들을 
볼 수 있다. ny : 세로 방향 노드 수, nz : 
가로 방향 노드 수, ch : 이런 사각형 노드 
모은 것 3개를 나타낸다. 여기서 (ny, nz, 
ch)를 Shape(형상)라 부른다.

(3) InputData 레이어는 입력되는 칼라 데이
터 (앞의 예 고양이 이미지)의  R, G, B 를 
나타낸다.

[참고] 흑백 이미지는 채널 ch = 1 

(1)

(2)

(3)

ny

nz

ch



[ 참고: 단축키]
 
(1) 마우스 휠(MW) 을 클릭하면 단축키 요약을 볼 수 있다다

시 마우스 휠 을 클릭하면 단축키 요약이 사라진다
(2) Alt + ML 하고 마우스를 움직이면 카메라가 회전한다
(3) Shift + MW 하고 W(휠)을 돌리면 카메라 줌(빠르게)이 된다
(4) Shift + ML 하고 마우스 움직이면 카메라가 이동, 선택 레이

어 취소(2 기능)
(5) Ctrl + ML 하면 3D 레이어가 선택된다

* 선택된 레이어의 글씨는 초록색으로 바뀌며
      * 화면 상단에 (ny, nz, ch) 이 출력된다.
(6) Ctrl + Up/DownArrow 하면 사운드 조절된다



[ 참고: 단축키 보충 설명]
 
(4) Shift + ML 하고 마우스 움직이면 카메라가 이동, 선택 레이
어 취소(2 기능)
(5) Ctrl + ML 하면 3D 레이어가 선택된다

* 선택된 레이어의 글씨는 초록색으로 바뀌며
      * 화면 상단에 (ny, nz, ch) 이 출력된다.



2. Dense 변환

(1) Dense 버튼을 클릭하면 

(2) 매개변수가 3개가 보여진다. 디폴트
는 10, 1, 0 이다.

(3) Confirm 버튼을 클릭하고 

(4) 레이어 패널에 “Add” 버튼을 클릭하
여 넣어주면 

(5) 3D 이미지가 생성된다.

ny 는 뒤 레이어의 세로(y) 방향 노
드 개수를 나타낸다. 

이제 다른 매개변수는 무엇을 의
미하는지 살펴보자

Dense 변환은 뒤 레이어의 노드 값을 앞 레이어의 
각 노드 값에 웨이트를 곱하여 더하는 변환이다.
Dense 레이어의 shape 는 (ny, 1, 1) 이다.

(4) (5)

10개 노드

(2)

(3)

(1)



불필요하게 복잡한 경우를 피하고, 좀 더 간단
한 경우 살펴보자.

(1)

(2)

(2)

(3)

(6)

(5)

(1) 다시 InputData 버튼을 클릭한 후 매개 변수
를 5, 1, 1 로 변경하고 Confirm 한다.

(2) 레이어 패널에서 InputData 30 30 3 인 위치
를 마우스로 클릭한 후 

(3) “Replace” 버튼을 클릭하면 Input 5 1 1 로 바
뀌며

(4) 3D 이미지도 (4) 처럼 변경된다.

(5) 이때 두번째 3D 이미지에 마우스를 놓고
Ctrl + ML 을 클릭하면 

(6) 처럼 두번째 이미지의 노드 10개가 보이고,
첫번째 노드와 연결된 흰색의 웨이트(에지)
들이 보인다. 

(4)

2-1.  Dense 변환에서 bias 란?



(6)

y[0]
y[1]
.
.
.
y[9]

x[0]
x[1]
x[2]
x[3]
x[4]

1

그림에서 흰색의 웨이트를 위에서부터 각각
w[0,0], w[1,0], ..., w[4,0] 이고 파란 점(값은 1)과 연결된 웨이트를 w[0] 
이라 하면 

y[0] = x[0]*w[0,0] + x[1]*w[1,0] + ... + x[4]*w[0,4] + w[0] 로 계산하면 된다.
y[1] = x[0]*w[0,1] + x[1]*w[1,1] + ... + x[4]*w[0,1] + w[1] 이 된다.

y[2], y[3], ..., y[9] 모두 같은 방법으로 구한다.
여기서 파란 점을 bias 라 부른다.

만약, bias 는 디폴트로 1이지만 만약 이것을 0 으로 두면 값이 1
인 파란 점은 사라진다.  즉, y[0], y[1], ...은

y[0] = x[0]*w[0,0] + x[1]*w[1,0] + ... + x[4]*w[0,4]
y[1] = x[0]*w[0,1] + x[1]*w[1,1] + ... + x[4]*w[0,1]

등이 된다.

[참고]  Appendix I. Dense 변환의 수학적 표현
(굳이 알 필요 없습니다. 개념이 중요합니다. )



2-1.  Dense 변환에서 dropout 란?

dropout 이 0.2 이면 앞 레이어의 노드 5개 중 20% 를 없는 것 처럼 취급한다.
즉, 앞 레이어 노드 5개 중 랜덤하게 20%인 1개를 선택되어 그 노드 값을 0 
으로 가정한다.

즉 해당 weight 값이아니라 노드 값을 0으로 본다.
디폴트 0 인 경우는 0 인 노드가 한 개도 없다는 뜻이다. 1 Epoch 동안 유지되면 1 Epoch가 지나면 랜덤으로 다시 
50% 만큼을 0 으로 놓는다(why? 그래야 학습이 잘된다고 알려져 있다)

[예] 앞 레이어의 shape가 (10,10,1) 인 경우 dropout = 0, 0.5, 0.8 인 경우

dropout = 0 dropout = 0.5 dropout = 0.8앞 레이어 노드



3. CONV(Convolution) 변환
모든 레이어들의 shape 와 그 레이어를 구성하는 노드 값들을 구하는 것이 데이터 변환의 핵심이다.
CONV 변환은 인공지능의 발전을 가능하게 했던 가장 중요한 변환 중 하나이다.

[예] CONV 레이어의 앞 레이어를
(1) InputData 레이어 shape = (5, 5, 3) 으로 하고
(2) CONV 레이어 CONV 2 2 10 0 1 1 0 으로 하자. 그러면 
(3) CONV 레이어의 shape = (4,4,10) 이다.

(3)

3-1.  CONV 레이어 shape 계산 방법은?

CONV 레이어의 채널 ch 은
3번째 매개 변수 값~!

(1)
(2)

(2)

(3)

(2)



h = 2
w =2
ch = 10
padding = 0
sy = 1
sz = 1
bias = 0

CONV 레이어의 shape = (4,4,10) 를 좌측의
매개 변수로 부터 구하는 방법은 다음과 같다.
(CONV 레이어의 노드 값은 앞 레이어 모든 채널의 
노드 값들의 영향을 다 고려한다)

ch = 10 은 이러한 사각
형이 10 개란 의미

앞에서 InputData 의 ch = 3 은 칼라 이
미지의 R, G, B 를 의미했는데 여기서 
10이란 무슨 의미인가? R, G, B 의 수
학적 확장이다. 

h

w

y[0,0,0]

y[0,0,1]

y[0,0,9]

y[1,0,9]

y[0,0,0] =  x[0,0,0]*(연결된 흰선 값) +  x[1,0,0]*(연결된 흰선 값) 

+ x[0,1,0]*(연결된 흰선 값) +  x[1,1,0]*(연결된 흰선 값) 

+ (두번째 사각형에 대해...)

+ x[0,0,2]*(연결된 흰선 값) +  x[1,0,2]*(연결된 흰선 값) 
+ x[0,1,2]*(연결된 흰선 값) +  x[1,1,2]*(연결된 흰선 값) 

=  x[0,0,0]*w[0,0,0]+  x[1,0,0]*w[1,0,0]
+ x[0,1,0]*w[0,1,0]+  x[1,1,0]*w[1,1,0]
+ (두번째 사각형에 대해...)
+ x[0,0,2]*w[0,0,2]+  x[1,0,2]*w[1,0,2]
+ x[0,1,2]*w[0,1,2] +  x[1,1,2]*w[1,1,2]

x[0,0,0]

x[0,0,1]

x[0,0,2]

이제 사각형의 그 다음 점은 어떻게 계산하나?
이것은 sy, sz 에 따라 달라진다.

이것에 대해 알아보자~!



sy=1, sz=1 (stride라고 부른다)로 부터 세로 방향(y 
방향)으로 1씩 가로 방향(z 방향)으로 1씩 움직이며 
y[j, k, s] 를 계산한다. 

따라서, shape 는 (ny, nz, ch) = (4, 4, 10) 이 된다.

관찰: 채널ch = 10은 내가 선택하지만 (ny, nz) = (4,4)
는 앞 레이어와 CONV 매개 변수에 의해 결정된다. 

편의상 앞 레이어 노드들을 작은 사각형으로 그렸다

x[0,0,0] x[0,0,1] x[0,0,2] 

y[0,0,0] y[0,0,1] y[0,0,9]

. . .

x[0,1,0] x[0,1,1] x[0,1,2] 

y[0,1,0] y[0,1,1] y[0,1,9]

. . .

...

.

.

.

...

y[3,0,0] y[3,0,1] y[3,3,9]

CONV 레이어

x[0,2,0] x[0,2,1] x[0,2,2] 

y[0,3,0] y[0,3,1] y[0,3,9]

. . .

y[3,0,0] y[3,0,1] y[3,0,9]

x[3,0,0] x[3,0,1] x[3,0,2] 

. . .



[예] CONV 레이어의 앞 레이어를
(1) InputData 레이어 shape = (5, 5, 3) 으로 앞과 동일하게 하고
(2) CONV 레이어 CONV 3 2 10 1 2 1 0 으로 하자. 그러면 
(3) shape = (3,5,10) 인 CONV 레이어가 그려진다. 

h = 3
w =2
ch = 10
padding = 1
sy = 2
sz = 1
bias = 0CONV 레이어의 shape = (3,5,10) 은 우측의  

매개 변수로 부터 구하는 방법을 살펴보자.

이 문제의 풀이는 padding = 1일 때, 노드들을 계산하는 

방법과 관련 있다. 

ch = 10 은 주어진 것. (ny, nz) 구하자.

(가) padding = 0 이면, 가로(z) 방향으로 w = 2,  sz = 1 이면 앞 예와 동일하
게  nz = 4가 될 것이다.

(나) padding = 1 이면,  sz = 1 이니까 4각형 가로 방향으로 시작 위치가(화
살표)가 놓일 수 있는 위치는 5개 있다. 그런데 마지막은 한 줄 부족. 따라
서 한 줄 덧 붙인다

덧 붙인 것을 pad라 한다. padding = 1이라는 
것은 pad 를 덧 붙일 수 있다는 뜻이다. 즉 노
드가 있는 것 처럼 덧 붙이는데 노드 값은 0 
으로 둔다. 위 그림 (1) 에서 우측 노란색 노드
들로 표시되었다.

0
0
0

(1)

3-2.  padding 이란?



(다) padding = 0 이면, 세로(y) 방향으로 h = 3,  sy = 2 이면 2번 이동하면 끝이다.  이 경우 nz = 2 가 된다. 
만약 h = 4 이면 1번 밖에 이동 못하고 나머지들은 모두 버린다. 이 경우는 nz = 1 이 된다

h = 3, sy = 2

h = 4, sy = 2

(라) padding = 1 이면,  sy = 2 이니까 4각형 세로 방향으로 시작 위치가(화살표)가 놓일 수 있는 위치는 3
개 있다. 그런데 마지막은 2줄 부족(A). 따라서 2줄 덧 붙인다(B). 
덧 붙이는 규칙은 줄의 개수를 똑같이 나누어 아래 위에. 만약 하나 남으면 아래 쪽에 덧붙인다.
가로 방향도 동일하다. 한 줄 남으면 우측에 덧붙인다.

padding = 1 이면, 만약 h=4 이면  sy = 2 이니까 4각형 세로 방향으로 시작 위치가(화살표)가 놓일 수 있는 
위치는 3개 있다. 그런데 마지막은 3줄 부족(C). 따라서 위 1줄 아래 2줄 덧 붙인다(D).

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0

?

0 0

A B

?

C

??

D



CONV 레이어에서 bias 는 Dense 레이어의 bias 개념과 동일하다.

3-3.  bias 란?

Dense 레이어와 마찬가지로 
CONV 레이어에서도 bias = 1 인 
경우 노드 값이 1인 추가 노드가 
더해진다. 

[참고]  Appendix I. CONV 변환의 수학적 표현
(굳이 알 필요 없습니다. 개념이 중요합니다. )



4. Pooling 변환

[예] Pooling 레이어의 앞 레이어를
(1) InputData 레이어 shape = (5, 5, 3) 으로 하고
(2) Pooling 레이어 Pooling 2 2 0 0 2 2 로 하자. 그러면 
(3) Pooling 레이어의 shape = (2,2,3) 이다

(3)

4-1.  Pooling 레이어 shape 계산 방법은?

일반적으로 Pooling 변환은 앞 레이어의 크기 (ny, nz)를 줄이는 변환
이다. 따라서 앞 레이어의 크기를 줄이는 목적으로 사용한다.

1. Pooling 레이어의 채널 ch 는 
앞 레이어와 동일

2.  매개 변수 : h, w, padding, sy,   sz
는 CONV 변환과 동일한 개념

(1)
(2) (2)



h = 2
w =2
N = 0
padding = 0
sy = 2
sz = 2

Pooling 레이어의 shape = (2,2,3) 은 좌측의  매개 변수로 부터 어떻게 구하나? ( N = 0 경우) 

N = 0 (Max Pooling) 는 앞 레이어의 (h, w) 에 대해 
가장 큰 값을 선택하는 것

N=0은 세로 h=2, 가로 w=2 박스에서 가장 큰 값을 택한것이
Pooling 레이어의 노드 값들이다.  다음은 Pooling 레이어 (1) 을 
구하는 방법을 보여준다

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2 0.9  1.2

2.3  3.2

N=0

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

h

w

(1)

(1)



h = 2
w =2
N = 1
padding = 0
sy = 2
sz = 2

Pooling 레이어의 shape = (2,2,3) 은 좌측의  매개 변수로 부터 어떻게 구하나? ( N = 1 경우) 

N = 1 (Average Pooling) 는 앞 레이어의 (h, w) 에 대
해 평균 값을 선택하는 것

N=1은 세로 h=2, 가로 w=2 박스에서 평균 값을 택한것이
Pooling 레이어의 노드 값들이다.  다음은 Pooling 레이어 (1) 을 
구하는 방법을 보여준다

h

w

(1)

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2
0.575  0.75

1.525  1.65

N=1

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

(1)

(0.1+0.8+0.9+0.5)/4 =0.575 

(0.2+1.2+0.5+1.1)/4 =0.75

(1.3+2.3+1.6+0.9)/4 =1.525 

(0.1+1.2+2.1+3.2)/4 =1.65 



[참고]  Pooling 레이어도 에지 값을 학습시키는가?
답: No~! 따라서 에지를 칼라로 그렸다. 학습하는 weights 들은 흰색으로 그렸다.

[앞 Dense, CONV, Pooling 레이어들 참조] 

4-2. padding = 1 인 Pooling 레이어 예

예: 앞 레이어 shape = (5,5,3) 이고 h = w = 3, sy = sz = 2, N = 0, 
padding = 1 이다.

앞 레이어에서 가능한 시작 위치(화살표)가 3개인데 노드가 부
족하다(A). 가로 세로 모두 추가 2줄이 필요하다.  

따라서 Pooling 레이어 shape = (3,3,3) 이다(1) 
위아래좌우로 하나씩 pad 노드가 붙여져서 앞 레이어에 pad 가 
덧 붙여지고(2) Pooling 레이어 노드 값들을 계산한다(B).  

(2)

(1)

0    0.1   0.9   0.2   0.5  0.3    0

0    0.8    0.5  1.2  1.1   0.7    0

0    0.2   1.4   0.3  1.3   2.2    0

0   1.3    1.6   0.1  2.1   1.3    0

0    2.3   0.9   1.2  3.2   3.2    0

0      0      0     0      0      0      0

0     0       0      0      0      0      0

0.9   1.2   1.1

2.3   3.2   3.2

2.3   3.2   3.2

N=0

(B)

0.1   0.9   0.2  0.5   0.3

0.8   0.5   1.2  1.1   0.7

1.3   1.6   0.1   2.1  1.3

2.3   0.9   1.2   3.2  3.2

0.2  1 .4   0.3  1.3   2.2

??

??

(A)



5. Padding 변환

Padding 변환(1)은 앞 레이어(2)에 위(tpad)아래(bpad)좌(lpad)우(rpad)
에 0 의 값을 갖는 pad들을 덧붙이는 것이다(3). That’s it! 
(Padding 레이어는 따로 그리지 않고 앞 레이어에 pad 만 붙인다)

(2)

(3)

(1)

[주의] Padding 버튼을 2번 사용하는 것은 1번으로 바꿀 수 있다. 
2번 연속 사용하면 경고 메시지가 뜬다.



6. Activation 변환

노드 값들을 일정 범위 내로 줄이거나  음수인 노드 값들은  0 으로 만들거
나 하는 등의 변환을 할 수 있다. 이러한 변환이 Activation 변환이다. 역시 
weights는 학습하는 대상이 아니다

옵션: N은 0 ~ 5 (디폴트 1)

dropout은 앞 dense 때와 동일하다. 즉 
dropout = 0.1 이라면 앞 레이어의 노
드 값들 중 10% 를 랜덤하게 0으로 만
든다.

(2)

(1) Activation 변환된 레이어의 shape는 앞 레이어 shape 와 
동일하다

(2) 앞 레이어 노드와 연결되는 선의 칼라를 하얀색으로 하
지 않았다.  학습되는 대상이 아니라는 의미이다.(1)



6-1. Activation 함수들 모양은?

N = 0 N = 1 N = 2

N = 3 N = 4



softmax 함수는 주어진 값들을 확률로 바꾸어 주는 변환이다.
이 함수는 이미지 분류에서 확률을 나타내는 유용한 변환이다.

[예] II.4 에서 고양이와 강아지에 대한  변환 값에 대하여 위 변환을 다시 해 보면 다음과 같다. 
여기서 n = 2. 

(247.2, 520.3) (0,1) (289.1, 181.4) (1, 0)

(276.1, 635.4) (0,1) (386.5, 316.3) (1, 0)

(324.4, 590.6) (0,1) (484.5, 375.3) (1, 0)

고양이 원래 값 강아지 원래 값softmax 변환 값 softmax 변환 값

원래값보다 확률로 변환된 값들이 훨씬 통일되고 이해하기 쉽다~

6-2. softmax 함수는 무엇인가? (N = 5 경우)

softmax 함수

[참고] Appendix I-3 수학식

x[0], x[1], ..., x[n-1]  y[0]+y[1]+ ...+y[n-1] = 1 되는 y[0], y[1], ..., y[n-1]  



6.3 y[j] 를 다 더하면 정말 1 이 되는가? 즉  확률이라 볼 수 있는가?

예: (2.3, 1.1, 3.5, 1.4, 0.5) 라는값들을 softmax 변환하면 순서대로
(0.19256025, 0.05799803, 0.63932256, 0.07828916, 0.03183) 을 
얻는데 이 값들 다 더하면 1 이다.  

따라서, softmax 변환은 이미지를 
분류할 때 맨 나중 변환으로 꼭 사
용해야 분류가 제대로 된다



7. BN(Batch Normalization) 변환
weights 계산을 빠르고 안정적으로 잘되게 도움을 주는 변환이다.

[옵션] N은 0, 1 (디폴트 1)]  

학습 시킬 웨이트는 채널 개수 ch에 대하여 
- w[0], w[1], ...,  w[ch-1] : ch 개
- b[0], b[1],..., b[ch-1] (N=1 때만)

(3)

x[0,0,0]

b[0]

w[0]

w[1]

w[2]

b[1]

b[2]

(그림에서 작은 구)(x[0,0,0] 를 변환한 값)

BN 변환은 다음처럼 한다.
(1) 앞 노드 x[0,0,0]를 적절히 다듬어서 변환한다
(2) y[0,0,0] = (x[0,0,0] 를 변환한 값)*w[0] + b[0]

y[1,0,0] = (x[1,0,0] 를 변환한 값)*w[0] + b[0]
...

(3) y[4,4,2] = (x[4,4,2] 를 변환한 값)*w[2] + b[2] 

N=0 이면 이것 없음



좀 더 구체적으로 변환에 대하여 알아보자.

I. AI Lab Newton 요약에서 학습할 데이터들을  모아놓은 것들이 Training Data인데 
학습 데이터 전체를 한번에 넣어 학습하는 것보다 일정 묶음(Batch) 씩 나누어 학
습 시킨다고 하였다.

보통 batch 개수를 50 개 이상으로 한다. 그러나
여기서는 간단한 예를 보이기 위하여 다음과 같이 가정하자.
 (1) batch 개수 : 5개
(2) shape = (2, 2, 2) 
(3) 노드 값들은 0 ~ 100 사이의 정수

채널 0 채널 1

채널은 R, G, B 3개 뿐 아니라 이
것을 확장한 개념으로 1, 2, 3, 
4,... 등 얼마든지 가능하다

채널 0 : 배치 5개의 전체 노드 개수 : 2*2*5 = 20
이 노드들을 설명의 편의상 20개 노드들을 의 1차원으로 놓아보자

1 ...2 3 20

이제 이 batch 데이터 노드들에 대하여 BN 변환을 어떻게 하는지 살펴보자.
채널1도 동일하다.



batch 20 개 노드 값(original node values): 64, 87, 82, 36, 94, 8, 31, 5, 49, 81, 52, 12, 15, 61, 4, 65, 45, 26, 99, 88

평균값 (mean) = (64 + 87 + 82 + ...+99 + 88)/20 = 50.2
분산 (variance) = ( (64- mean)*(64-mean) + (87- mean)*(87-mean) + ... + (88- mean)*(88-mean) )/20 = 970.66

이제 A*A = variance + 0.001 되는 A를 구하여
64 를 변환한 값(normalized node value) = (64-mean)/A = 0.443
87를 변환한 값(normalized node value) = (87-mean)/A = 1.181
...
88(x[ 를 변환한 값(normalized node value) = (88-mean)/A = 1.213

이렇게 구한 값(normalized node value)을 그림에서 <작은 구>로 
표시하였다.

원래 같은 배치 내의 노드 값들(Original node values)은 크기 차이가 매우 크다. 반면 변
환한 노드 값(Normalized node values)들은 그 차이가 매우 작다. 물론 그럼에도 100배로 
확대하여 보면 오르락 내리락 경향은 같다(주황색 그래프)

따라서 변환한 normalized node values 는 마치”날뛰는 값”들을  “진정 시킨 값”처럼 볼 
수 있다. 이를 통해 학습을 안정적으로 빠르게 할 수 있다.

BN 레이어의 노드들은 normalized 시킨 값들에 대해 웨이트
w를 곱하고 N=1 일 때는 b 를 더한 값이 된다.
y[0,0,0] = (x[0,0,0]를 변환한 값)*w[0] + b[0]
y[0,1,0] = (x[0,1,0]를 변환한 값)*w[0] + b[0]
y[1,0,0] = (x[1,0,0]를 변환한 값)*w[0] + b[0]
y[1,1,0] = (x[1,1,0]를 변환한 값)*w[0] + b[0]
...
y[0,0,1] = (x[0,0,1]를 변환한 값)*w[1] + b[1]
y[0,1,1] = (x[0,1,1]를 변환한 값)*w[1] + b[1]
y[1,0,1] = (x[1,0,1]를 변환한 값)*w[1] + b[1]
y[1,1,1] = (x[1,1,1]를 변환한 값)*w[1] + b[1]



8. Reshape 변환
Reshape 변환은 노드 자체 값이나 노드 전체 개수는 변하지 않고 shape 
만 변경하는 변환이다. 
Reshape 레이어는 앞 레이어의 노드들을 1차원 또는 2, 3차원으로 바꾸
어 변환된 레이어이다

[예]  Reshape 변환하는 방법
편의상 InputData 레이어와 Dense 레이어가 있다 하자.

(1) Reshape 할 레이어 선택 방법 : Ctrl + ML 로 3D 레이어를 클릭하여 선택
(2) Reshape 버튼을 클릭한다. 그러면 매개변수 패널에 가능한 경우들이 출력된

다. 즉 앞 레이어 shape 가 (10,1,1) 인 경우 가능한 변환은 (10,1,1), (5,2,1), 
(2,5,1) 3종류가 있다. 이 중 (5,2,1)을 마우스로 클릭하고

(3) Confirm 버튼을 클릭한다.
(4) 레이어 패널에서 “Add” 버튼을 클릭하면 초록색 레이어 뒤에 Reshape 5 2 1  

이 위치하며 
(5) 앞 레이어 바로 뒤에 3D Reshape 레이어가 그려진다. 

(1)

(5)(2)

(3)

(4)



[참고]  (3,3,2) 레이어를 Reshape 18 1 1 로 변환하면 각 픽셀 값의 위치는?

0

1

2

3

.

.

.

16

17

Reshape

(3,3,2)

9        10      11

12       13      14

15       16      17

편의상 노드들을 작은 사각형으로 그렸다
따라서 3x3 사각 이미지로 그렸다.

0        1         2

3        4         5

6        7         8

(18,1,1)



8-1. Reshape 레이어 Add/Insert 하는 방법

(1)

(2)

(3)

(4)

(4)

(5)

[예] Reshape 할 레이어가 끝에 있을 때는 Add 한다.

(1) 예를 들어 레이어가 4개 있는데 끝 레이어 Activation 1 0 
를 Reshape 할려면

(2) 3D 레이어들 중 Ctrl + ML 를 클릭하여 선택한다. 그러면 
글씨가 초록색으로 변한다.

(3) 이때 Reshape 버튼을 클릭하면 자동으로 가능한 변환이 
보여진다. 여기서 841 10 1 를 택하고 Confirm 버튼을 클
릭한다.

(4) 그리고 레이어 패널에서 “Add” 버튼을 클릭하면
(5) Reshape 841 10 1이 레이어 패널에 추가되며, 동시에
(6) 3D Reshape 레이어가 Activation 레이어 뒤에 그려진다.

(6)



8-2. Reshape 레이어 Add/Insert 하는 방법

(1)

(4)

(5)
[예] Reshape 할 레이어가 중간에 있을 때는 Insert 한다.

(1) 예를 들어 레이어가 4개 있는데 중간 레이어 CONV 2 2 10 
0 1 1 1 를 Reshape 할려면

(2) 3D 레이어들 중 Ctrl + ML 를 클릭하여 선택한다. 그러면 
글씨가 초록색으로 변한다.

(3) 이때 Reshape 버튼을 클릭하면 자동으로 가능한 변환이 
보여진다. 여기서 290 29 1를 택하고 Confirm 버튼을 클릭
한다.

(4) 그리고 레이어 패널에서 “Insert” 버튼을 클릭하면
(5) Reshape 290 29 1 이 레이어 패널에 선택된 레이어 뒤에 

추가되며, 동시에
(6) 3D Reshape 레이어가 CONV 레이어 뒤에 그려진다.

(2)

(3)

(4)
(6)



8-3. Reshape 레이어가 있는 상황에서 앞 레이어가 변경 될 때

Ctrl + ML 로 3D 레이어를 선택한 후 Reshape 
10 64 1변환을 했다. Shape = (10,64,1)  

이때두번째 레이어를 
ML 로 선택한 후

Delete 하면 CONV 레이어의 shape = (9,9,10) 이 되
었다. 따라서 Reshape 10 64 1 은 앞 레이어와 총 노
드 개수가 다르게 되었다(일단 Delete 가 실행됨).

이후 레이어 패널의 레이어들의 변화가 있으면(여기
서 Activation 레이어 추가) 레이어 패널을 Check 하여 
문제가 있는 앞의 Reshape 레이어 색이 빨간색으로 
변하여 잘못된 레이어 임을 알려준다.

따라서 이런 경우에 앞 문제의 Reshape 10 
64 1을 Delete 한 후 다시 Reshape 레이어를
원하는 것으로 추가하면 된다.



9. AddSC (Skip Connection) 변환

AddSC 변환은 고급 기능이다. 그러나 앞의 변환들에 익숙하다면 쉽다. 
따라서 앞의 다른 변환에 익숙한 다음에 사용할 것을 권장한다.

그림 A 와 B의 차이는 B는 A의 main layers 에 layers 를 추가한 변환이다. 
main layers 에 추가된 레이어를 SC(Skip Connection) 레이어라 부른다.
SC 레이어는 인공지능 학습 성능을 획기적으로 높인 변환이다.

A

B
SC 
layers

main layers main layers



이제 이러한 추가 레이어를 만드는 방법을 살펴보자.

9-1. AddSC 변환에서 노드 값 계산하기

AddSC 레이어 노드는 다음과 같이 계산한다 

- 메인 레이어에서 AddSC 레이어(1) 의 노드 값 x 는메인 
레이어 중 바로 앞 레이어(2) 의 노드 값 x1 과추가된 레
이어(3) 의 노드 값 x2 를 더한 값이다.

즉 x = x1 + x2 로 계산한다~

- 어떤 레이어의 노드 값을 메인 레이어 외에 
추가로 레이어를 만들어 여러 갈래로 계산되
어 오다가 AddSC 레이어에서 더하는 것이다.

메인 레이어

추가 레이어의 
마지막 레이어

x1

x2

x

(2)

(3)

(1)

추가 레이어



9-2.  레이어 2개를 선택하여 SC 레이어들을 추가

레이어를 추가하여 연결하려면
- 연결할 2 레이어를 먼저 선택해야 한다
- 2 레이어를 선택하는 방법은  2레이어에 같은 번
호(SC 번호라 부른다)를 붙인다. 같은 번호 쌍을 
연결한다. 

번호가 붙지 않은 모든 레이어들을 C 라하고,  AddSC 레이어가 아닌 번호가 
붙은 레이어들을 H(머리)라 하자. AddSC 레이어는 T(꼬리)라 하자. 

이때  0H, 0T 가 한 쌍으로 서로 짝이다.  번호는 0 을 포함하여 1 ~ 9 의 10개 중 
아무 번호나 사용할 수 있다.

InputData 224 224 3
Padding 3 3 3 3
0@CONV 7 7 64 0 2 2 1
BN 1 0
1@Activation 1 0
Padding 1 1 1 1
2@Pooling 3 3 0 0 2 2
CONV 1 1 256 0 1 1 1
BN 1 0
CONV 1 1 64 0 1 1 1
1@AddSC …
BN 1 0
0@AddSC …
CONV 3 3 64 1 1 1 1
2@AddSC …
BN 1 0
Activation 1 0
0@BN 1 0

C
C
0H
C
1H
C
2H
C
C
C
1T
C
0T
C
2T
C
C
0H

(0)

(1)

(2)

[머리-꼬리규칙]
T(꼬리) 가있으면 반드시 그 앞에 같은 번호를 갖는 
짝인 H(머리)가 있어야 한다

[좋은 예1]
1H… 2H… 0H … 2T … 0T… 1T …

[잘못된예]
0H … 1T … (1T 가 있으면 반드시 그 앞에 1T의 짝 1H가 있어야 한다)

• H(머리)는 혼자 있을 수 있다. 
아직 뒤에 T(꼬리)가나오지 않았다는 뜻



9-3. AddSC 레이어 외 레이어에 SC 번호 붙이기 : Add

L3L0

L3

L0

L4L0 L3

L4
L3

L0

L0 ~ L3 는 보통 방법으로 Add

L4 를 위해 CONV 버튼 클릭 후 0을 
입력하여 Confirm

SC 번호

Add 버튼 클릭

0@ 이 붙은 레이어 L4 가 레이어 
패널에 Add 됨



9-3. AddSC 레이어 외 레이어에 SC 번호 붙이기 : Replace

A

L7L4L0

L4

L7

L4

SC번호

L4

SC 번호 없는 레이어

마우스 Left Button
으로 선택

해당 레이어(CONV) 버튼을 클
릭한 후 SC 번호 입력

Replace 버튼 클릭

해당 레이어에 SC 번호가 
붙은 레이어로 바뀐다



L4L0 (1)

9-4. AddSC 레이어 추가하는방법

L7L4L0

앞에서 L4 레이어에 SC 번호 0
을 붙였다. 이제 L4에서 시작
하는 SC 레이어를 추가해 보
자. 

3D 레이어 L7을 Ctrl + ML 
하여 선택하면 레이어 패
널의 글자가 초록색으로 
변한다.

AddSC 버튼을 클릭하
면 추가 레이어들을 추
천되어 보여준다. (여기
서는 1개). 또한 앞 SC 
번호가 자동 입력된다.

추천 추가 SC레이어 클릭
하고 Confirm

Add 버튼 클릭

레이어 패널에 쌓이고

추가 SC 레이어가 그려진다



9-5. 앞에 SC 번호가 2개 이상일 때

SC 번호가 붙은 레이어가 
2개 있을 때 AddSC 레이어
를 추가하기 위하여 맨 마
지막 레이어를 Ctrl + ML 
로 택하면

선택된 레이어 글씨가 초
록으로 변하고

예를 들어 0을 입력(없는 번
호 입력하면 다시 입력 받기 
위해 대기한다)하고 OK 클릭

같은 SC 번호를 연결하는 
추가 레이어들이 추천된
다(여기서는 2개).

추천된 것 중 하나를 택
하고 Confirm한 후

Add 하면

AddSC 레이어가 
레이어 패널에 쌓
이고

추가 SC 레이어가 3D 
로 그려진다

여러 개(여기서는 2)의 SC 번호 중 
하나를 택하라고 팝업 창이 뜬다.



9-5. AddSC 다음 숫자 n 은 무슨 뜻인가?

앞의 예에서 만약 
처음 추천된 SC 레
이어를 선택하고  
Confirm 한 후

Add 를 클릭하면

0@AddSC 0 이라는 레이어
가 레이어 패널에 쌓이고

두번째 레이어 노드와  AddSC 레이어 노드 사이에 위로 선이 그려진
다. 이는 두번째 레이어 노드 값(x2)을 변환없이 직전 레이어 노드 값
(x1) 과 더한다는 뜻이다. 즉 x = x1 + x2

0@AddSC 0  : 레이어가 앞 레이어와 동일. 즉 변환 없다는 뜻
0@AddSC 1 Activation 1 0 : Activation 한 개만 있다는 뜻
0@AddSC 2 (레이어1) (레이어 2) : 레이어 2개란 뜻
0@AddSC 3 (레이어1)(레이어2)(레이어3) : 레이어 3개란 뜻

(1)(2)(3)

x2 x1 x

여기서 n = 0, 1, 2, 3 등이 될 수 있다



9-6. AddSC 레이어가 있는 상황에서 앞 레이어가 변경 될 때

L3 L4

A

A

L3 L4

Reshape 레이어와 동일하게 문제가 발
생한 레이어 삭제하고 다시 입력하면 
된다

AddSC 레이어가 있는 상황에서

앞 레이어(예: InputData)의 
shape를 변경함

AddSC 레이어에 명시된 추가 레
이어에 문제 발생(일단 실행됨)

이후 레이어 패널의 레이어들의 변화가 있으면(여기
서 Activation 레이어 추가) 레이어 패널을 Check 하여 
문제가 있는 앞의 AddSC 레이어 색이 빨간색으로 변
하여 잘못된 레이어 임을 알려준다.



9-7. Reshape/AddSC 레이어가 있는 상황에서 앞 레이어가 변경 될 때
(레이어들 특징)

9개 버튼으로 만드는변환 중 
InputData 는 입력되는데이터의 
shape 가 고정되어 있다.

Reshape 레이어 노드 개수는 앞 레이어
의 총 노드 개수와 변함없다.  따라서 앞 
레이어 노드 개수가 변경되면 문제가 
발생한다.

예: shape = (8,8,10) 에서 shape = (9,9,10) 
으로 변경되어 문제 발생

Activation, BN, CONV, Dense, 
Padding, Pooling 으로 변환된 레이
어들의 shape 는 앞 레이어에 따라 
거기에 맞추어 자동으로 달라진다. 

AddSC 의 추가 SC 레이어도 shape 가 
정해져 있다. 따라서 AddSC 레이어 앞 
레이어의 shape 가 변경되면 문제가 
발생한다.

예: InputData 30,30,3 이 InputData 30 
30 1 으로 변경되어 문제 발생

Reshape 레이어의 노드 개수는 고정

Shape 가 고정

변환 규칙은 불변
앞 레이어에 따라 shape 가 변화

AddSC 레이어 바로 앞 메인 레이어
와 추가 레이어의 마지막 레이어의 
shape는 다를 수 있다

추가 레이어의 
마지막 레이어

바로 앞 레이어



IV.  레이어패널



1. Add : 레이어패널 끝에 넣는다

[예] InputData 버튼을 클릭하고 Confirm 한 다음 
Add하면 레이어 패널 끝에 들어간다. 레이어패널
에 쌓이는 레이어들은 자동으로 3D 로 그려진다

첫 레이어는 중심에 있어 1자로 보인다. 
Alt + ML 로 회전 시켜 3D로 볼 수 있다 

[예] CONV 버튼을 클릭하고 Confirm 한 다음 Add하면 
InputData 레이어 뒤의 레이어 패널 끝에 들어간다



2. Delete : 삭제하려는 레이어를 ML 로 선택 후 Delete 하면 삭제된다

[예] 삭제하려는 레이어를 ML 로 선택한 후 Delete 하면 선택
된 레이어가 삭제된다. 



3. Replace : 레이어 패널의 레이어를 ML 로 선택 후 Replace 하면 대체된다

레이어 패널에서 레이어를 ML 
로 선택한 후 Replace 하면 선
택된 레이어가 대체된다. 

CONV 2 2 10 0 1 1 1 레이어가 
Activation 1 0 레이어로 대체

대체하려는 레이어 버튼(예: Activation)를 
클릭한 후 Confirm 하고



4. Insert: 레이어를 ML 로 선택 후 Insert하면 선택 레이어 앞에 삽입된다

레이어 패널에서 레이어(예: CONV 레이어)를 
ML 로 선택한 후 Insert 하면 선택된 레이어 
앞에 삽입된다. 

CONV 2 2 10 0 1 1 1 레이어 앞
에 Activation 1 0 레이어가 삽입

삽입하려는 레이어 버튼(예: Activation)를 
클릭한 후 Confirm 하고



5. DeleteAll : 레이어 패널의 모든 레이어를 삭제한다

DeleteAll 버튼은 레이어 패널
의 모든 레이어들을 삭제한다.

레이어들이 모두 삭제되었다

다음에서 설명할 기존에
만들어 저장해 놓은 파일
을 불러오려면(Open) 레
이어 패널이 비어 있어야 
한다.



6. InitDraw : 회전/이동/확대된 3D 레이어들을 초기 상태로 그린다
(MM 참고하세요) 



7. Closer : 레이어들의 간격을 축소한다
8. Wider : 축소된 레이어들을 확장한다

9.
10.

: 이전으로
: 다음으로



9.
10.

: 이전으로
: 다음으로

실행한것을 취소하여 이전으로 되돌리거나 다음으로 가게 한다.



V.  Open & Save 패널



Open : 저장해  놓은 파일을연
다. 이때 다음 3개가 수행된다.

1. Open 버튼

• 파일 경로와 파일 이름이 
좌측상단에 표시된다

• 레이어 패널에 레이어들이 
표시된다

• 레이어 패널에 표시된 레이
어들이 3D 로 그려진다



SaveAs : 현재 레이어 패널의 레이어 모델을 새로운 이름으로 저장한다
Save : Open 된 파일의 레이어 모델을 (변경하는 경우 등일 때) 다시 저장한다.

2. SaveAs 버튼

Save : Open 된 파일의 레이어 모델을 (변경하는 경우 등일 때) 다시 저장한다.

3. Save 버튼



VI.  Training 패널



[Training? 무엇을 학습하나?]

변환 예

모델은 변환이다
(1) 입력데이터들 전체를 모델(model) 에 
따라  변환한 후 

학습 목표 : 가능한 loss ~ 0 이 되도록
weights(흰색 에지들)를 구하기

(2) 변환 결과 원하는 정답이 나오도록 에지들 
결정 : loss(손실) ~ 모든 데이터들에 대해 변환 
결과와 정답과 차이 평균값

(3) 학습이 잘되었는지 구체적인 평가는 
accuracy 로 한다. 



미리 setting 
할 것 해야지

#<Constants>###

데이터셋 가져 와서 Input 
Data 로 넣을 준비 해야지

#<Dataset Processing Functions>###

#<Load and Process Dataset>###

모델 정의 해야지 
컴파일해야지
(GPU, model, optimizer, loss, accuracy 등 연결하기)

#<Model>###
#<Strategy & Optimizer & Compile>###

학습이 끝날 때를 정해야지

학습 시작해야지

#<CheckPoint & Callbacks>###

#<Fit>###

학습 한 결과 평가해야지

학습한 결과 성능을 그리기
해야지

#<Evaluate>###

#<Draw History>###

이 모든 내용이 
tensorflow 로 표현되어

#<Import>###

colab 에 복붙 예정

학습 목표:
loss      0

학습 계산 방법



[미리 Setting 할 것을그림으로 이해하기]



[Start Training 하기전 setting 할 것(constants)]

(1)
(2)
(3)
(4)

(1) Class Num : Output Data 개, 즉 분류할 개수                                                                     
예를 들어고양이와 강아지를 구분한다면 Class Num = 2.

(2) Epoch Num :  Training Dataset 전체 학습 회수. 주어진데이터가 예를 들어 
10000개라면  학습할 때 10000개를 몇 번이나 학습할 것인가를 나타낸다.  예
를 들어 이 값을 500으로 두면 전체 학습 데이터 10000개를 500 번 학습하겠다
는 뜻이다.  디폴트는 500.

(3) Batch Num : 학습할 때 데이터 전체를 계속 입력 시키며 학습시키
는 것 보다 한 묶음 씩 학습 시키는 게 좋다. 즉 한 묶음 다 학습 시킨 
후 그 다음 묶음 학습시키고… 등등. 
예를 들어,학습할때 10000개를 한번에 메모리로 불러 학습하는 것
은 메모리 부족 문제도 있을 수 있고 weights 구하기가 일반적으로 어
렵다. 
전체 데이터를 한번에 학습하지 않고 나누어 학습시키면 훨씬 효과
적이다. 예를 들어, 10000 개 중 100개씩 나누어 학습할 수 있다. 이럴 
때100을 Batch Num 이라 부른다. 디폴트는 64.

(4) Learning Rate : 학습하는 속도를 나타낸다. 이 값이 크면 빨리 학습하는데 정
확도가 떨어질 수 있다. 이 값이 작으면 학습 속도가 느릴 수 있다. 학습 데이터
에 따라 달라질 수 있다.  디폴트는 0.002.

[Start Training 하면 setting 한 것은 
고정된다. Setting 을 다시 바꾸어
도 영향이 없다. Setting 을 바꾸면 
다시 Start Training 해야 한다~!] 



(5) Training Data Folder : 학습할 데이터들이 저장된 
폴더. 다음그림은 daisy 부터 tulips 까지 5종류의 꽃들을 분류하기 위하여 

학습할 꽃들을 폴더 별로 구분하여 저장해 놓은 폴더 구조를 보여준다.  
Training Data Folder 는 이 경우 flower_photos 폴더를 나타낸다. 잘못 선택하면 
안된다.

(6) Trained Data Folder : 학습한 weights들을 저장할 폴더를 선택한다. 그러면 학습이 끝난 후 

weights 값들 관련(데이터파일과 INDEX 파일로 되어 있음) 파일들이 그 폴더 아래에 저장한다. 

(5)
(5a)
(6)
(6a)

(7)

(8)
(8a) (5a) Training Data Folder path : 상기 Training Data Folder 를 클릭하여 폴더를 선택하면 여기에 쓰여진다.

(6a) Trained Data Folder path : 경로가 잘 선택했는지 보여진다.

(7a)
(7) Optimizer(최적화) : 인공지능에서 변환하는 weights 를 구하는 방법을 수학적으로 

정교하게 만들어 놓은 것이다. 현재 현업에서 많이 사용하는 Adam, SGD, RMSprop 의 3가지 옵션
을 선택할 수 있다. 이외에도 사용자가 필요한 것을 요구하면 추가할 수 있다. 

(7a) 어떤 것을 선택할 것인가? 초보 사용자는 어느 것을 택해도 비슷하게 

weights 를 구할 수 있다. 같은 모델이라도 이것 저것 택해 사용해 보기를 적극 권장한다.  

(8, 8a) Prediction Data Folder : Trained Data Folder 에 저장된 학습한 weights들을 이용하여 Prediction 

Data Folder 에 있는 이미지들을 불러와 예측한다. 이것은 Start Prediction 버튼을 클릭하기 전 설정해야 한다.



1. Start Training 버튼
[다시 강조] “Start Training” 버튼 클릭 후에모델
이나 상수 등이 변경되어 파일이 변경되면 “Start 
Training”을다시 클릭해야한다.

Start Training 버튼을 클릭하면 우측의 그림과 같은 박스가 뜨며, 그 아래 4개의 버튼을 볼 수 있다.

Open Colab

사용자 계정의 Colab 과 Google 
Drive 웹사이트가 열린다.

“Copy Mount” 버튼을 클릭하면 내용이 클립
보드에 저장된다. Colab 에서 “+코드＂를 클릭
한 후 “Ctrl + V” 하면내용이 코드 란에 붙여 넣
어 진다.

Copy Mount

Copy Main

학습시킬코드를 클립보드에 저장되게 하여 
colab 에 “Ctrl + V” 하면 된다.

Dropdown 버튼을 클릭하면 Default 아래
Mnist, Fashion_mnist 등 4개의데이터 셋이 보
인다. 이중 선택할 수 있다.

Default



1-1. Open Colab

Open Colab 버튼을 클릭하면 사용자 계정의 구글의 Colaboratory(Colab)과 Drive 웹사이트가동시에 열린다. 

Colab에서 노트열기하고 그곳에 코드를 넣고 계
산한다

Colab 의 노트에서 CPU/GPU 계산한다 Drive 는 Colab 과 연동되는 메모리이다. 

Drive 에 학습할 Training Dataset을 저장하고 
Colab 에서 연동 시키면 Colab노트에서 계산할 
때 이곳의 데이터 셋을 이용하여 계산한다. 

본인 Google 계정
이어야 한다~!



Colab에서 실행하기 전에 런타임 > 런타임 유형 변경 > 하드웨어 가속기 에서 GPU 를 
선택한다. 무료이지만 세계 많은 사람이 사용하기 때문에 간혹  GPU 자원이 부족할 
수 있다. 그러면 CPU 로만 계산하여야 한다. 

유료로 사용할 수도 있다. 자세한 
내용에 대해서는 Colab 웹사이트를 
읽어보기를 권장한다.



<Google Drive 와 USB 이용>
1. 개인컴퓨터

- 데스크탑 Drive 설치(1)하고 동기화시켜 사용하거나 C:\ 또는 D:\ 아래또는 usb 이용 (2) 할 수 있다. 

2. 공용컴퓨터 (예: 학교컴퓨터) 

학교 컴퓨터 라도 각자의 구글 드라이브를 다운받아 설치하고 사용할 수 있다. 컴퓨터 1개당  Drive 4개 까지 설치 가능하다.
그러나 이 방법은 보안을 유지하기 어렵고 자칫 오류가 발생할 수 있다. 따라서 AI Lab Newton 은 컴퓨터 1개에 한번만 설치해도
되지만 구글 Drive 데이터들은 각자가 관리하는 것이 편리하다. 

주의: (디렉토리이름):\한글로 “내드라이브”

* 학교에서 사용할 때 추천 방법 (보안 측면에서도 강력히 권장)*
- 자기 USB (2) 에 E:\내 드라이브\ (3) 아래 데이터들을 넣은 디렉토
리 구조(4)를 만들어 이 폴더를 합쳐 zip 파일(5)로 만든 후 구글 
Drive 에서 업로드하여 unzip 하고 사용한다. 

- 학습 폴더(training) (6)는반드시 하위 CLASS_NUM 만큼의 데이터
폴더(7) 가포함되어야 한다.

- 학교 컴퓨터에서 사용할 때도 학교컴퓨터에 USB 꽂아 사용하면 
편리하다 (미리 학교에서 실습하기 전에 구글 Drive 에 데이터 업로
드하면 시간 절약될 수 있다)

(1)

(2)

(4)
(7)

(6)
(3)

(5)

이렇게 USB 에 폴더 만들어 저장하고 사용하는 이유?
(1) 구글 Drive 에 업로드할 데이터셋  저장
(2) 구글 Drive 데이터 경로를 AI Lab Newton 에서 미리 정하여 
CLASS_NUM 과 하위 폴더 개수가 맞는지검토하기 위하여



[문제] 옳은 방법과 잘못된 방법 찾기

힌트: E 아래 반드시 “내 드라이브”  그 
다음아래는 자기마음대로 편하게. 
구글 Drive 에도 이 구조를 똑같이. 

[답]  x  o
x  o
x



1-2. Copy Mount

이 박스 안에 python으로 만들어
진 간단한 코드가 보여진다. 동시
에 클립보드에도 저장된다.

주어진 코드는 Colab 에 Google Drive 를 Mount 시키는 역할



이미 클립보드에 저장되어 있기 때문에 Colab 노트에 
“Ctrl + V” 로 붙여 넣기 하면 다음 처럼 보인다. 

Colab의 노트는 주어진 계산 명령을 실행한다. 

Colab 텍스트 등에 글을 쓰거나 그림을 넣을 수도 있다. 이러한 기
능들은 colab 을 읽어보기를 권장하나 본 AI Lab Newton 에서는 
오직 계산하는 기능만 사용한다. 

Colab의 노트에 데이터 셋을 이용한 계산 명령을 실
행하려면 사용자 계정의  Drive 에 연결해야 한다. 
이때 Colab 과 Drive 를 연결하기 위해서는 다음 엑
세스 요청을 허락해야 한다.

(* 코드는계산 명령들 집합이라고 볼 수 있다)

여기를 클릭하
면 실행된다

실행할 코드

실행결과

실행 중
상태일 때 클릭하거나
Ctrl + M + 그리고 I (i 대문자)을 
차례로 클릭하면 종료된다



.

.

.

< Drive 사이트 >

train

trained

Prediction

content/drive/MyDrive< Colab 사이트 >

(1) Drive 연결
(2) 폴더 지정
(3) CPU/GPU 정보

< Copy Mount 한 내용 > [좀더 구체적 설명은 Appendix III 참고]



1-3. Dropdown : Default & Non-defaults

Dropdown 버튼에 다음과 같은 옵션들이 있다 : default & non-defaults

Default : 사용자가 Drive 에 데이터 셋을 로드하고 그 데이터 셋을 학습시
키는 것은 디폴트이다.

그러나 Colab 무료 버전은 세계 많은 사람들이 사용하기 때문에 
GPU를 못 쓸 수도 있고 속도가 느릴 수도 있다(물론 유료로 사
용하면 좀 더 빠르게 사용할 수도 있다)

이러한 문제점을 극복하기 위하여 CPU 만 사용하더라도 특정 
주어진 데이터 셋들(non-defaults)에 대해서는 빠르게 계산할 수 
있다.

Non-defaults : Drive 에 있는 사용자가 로드한 데이터 셋 대신 구
글에서 제공하는 데이터 셋을 이용하여학습한다.

(추후 상기 4개의 데이터 셋 외에도 사용자들의 요구에 따라 확장할 예정이다)

Non-defaults



1-4. Copy Main : default

실제로 학습시킬 tensorflow 코드
가 클립보드에 저장된다. 이를 
colab 에 “Ctrl + V” 로 붙여 넣기 
하고 실행시키면 된다.

일반적으로 내용이 길어 자세한코드는 
colab에붙여놓기한 후 볼수 있다.

- 사용하는 데이터 셋(이 경우 default)과
- “Ready to paste Colab notebook~!”
(colab 노트를 붙여 넣을 준비가 됨~!) 만 
출력한다.



<학습하며 출력하는 내용 이해하기 : 데이터를 나누는 이유와 역할>

Evaluation 
data

Test dataTraining data

Batch 
Batch 로 나누어 Batch 단위로 학습. 
1 epoch 는 training data 전체 학습 
한번 하는 것

1 epoch 학습 후 
evaluation data 에 대하
여 loss 와 accuracy 계산

전체 학습이 종료된 후에 loss 
와 accuracy 를 계산한다Evaluation data 의 loss와 accuracy를 보고 학

습 데이터에 대해 과적합(overfitting)이 발
생하고 있는지, 모델이 검증 데이터에 대해
서도 일반화(generalizing)를 잘 하고 있는지
를 판단할 수 있다. 이러한 평가는 모델의 
학습 진행 상태를 모니터링하고, 모델 매개
변수들을 튜닝하는 데 중요한 정보를 제공
한다.



[질문] 왜 750?
[답] 전체 데이터 개수 : 60000 개. 이중 
valuation, test 데이터 각각 10% 이므로 실제 
학습 데이터 개수는 48000 개. 배치 값이 64 
이니까 48000/64 = 750 

전체 데이터 개수

분류할 이미지 종류(10개 폴더이름)

500회 학습 주기
(epoch) 중 첫 번째를 
진행 중

현재 epoch에서 처리된 
배치의 수(19)와 전체 배
치의 수(750)를 나타낸다. 
배치 : 한 번에 처리하는 
데이터의 개수. 

ETA는 Estimated Time of Arrival 
의 약자로, 현재 epoch가 완료
되기까지 예상되는 남은 시간. 
현재 상태에서 약 2시간 15분 
15초가 남았다는 것을 의미.

loss는 현재까지 처리된 배치에 대한 모델
의 손실(loss)을 나타낸다. 손실 함수는 모
델의 예측이 얼마나 잘못되었는지를 측정
하며여기서는 평균 손실이 1.2907이라는 
뜻이다. 이 값은 배치 단위로 계산된다.

accuracy 는 현재까지 처리된 배치에 대한 모
델의 정확도를 나타낸다. 즉 정확도는 모델
이 올바르게 예측한 샘플의 비율을 의미한다. 
여기서는 평균 정확도가 약 63.65%임을 나타
낸다. 이 값 역시 배치 단위로 계산되며 현재 
epoch에서의 훈련 데이터에 대한 정확도를 
의미한다.

<batch 학습 중출력문 설명>



<1 epoch 학습 종료 후 출력문 설명>

해당 epoch 학습 완료하는데 
걸린 시간. Epoch 2실행하는데 
5 초 걸렸다는 뜻

각 step(배치 처리)을 처리하
는데 평균적으로 7 밀리초가 
소요되었다는 뜻

750 step 모두 학습이 
종료되었다는 뜻

Training data 에 대한 모델의
loss 와 accuracy

Valuation  data 에 대한 모델
의 loss 와 accuracy

lr : Learning rate



< 전체 학습 종료 후 출력문 설명 >

Test data 에 대한 loss 와 
accuracy 계산 결과

학습한 결과 weights 데이터 저
장한 위치

Test data 에 대한 loss 와 accuracy 계산

lr : Learning rate





[다른 예]



Train 보다 Valuation 이 좀 더 정확.
즉, Train Acc 는 학습한 것이고 Val 
Acc 는 학습하지않은 일반적인 것
이다. 따라서 Valid Acc

[또 다른 예]



1-5. Copy Main : non-defaults

실제로 학습시킬 tensorflow 코드
가 클립보드에 저장된다. 이를 
colab 에 “Ctrl + V” 로 붙여 넣기 
하고 실행시키면 된다.

일반적으로 내용이 길어 자세한코드는 
colab에붙여놓기한 후 볼수 있다.

- 사용하는 데이터 셋(이 경우 mnist)과
- “Ready to paste Colab notebook~!”
(코랩노트를 붙여 넣을 준비가 됨~!) 만 
출력한다.



#<Dataset Processing 

Functions>###와 

#<Load and Process 

Dataset>### 대신

여기의 #<Load and 

Process Dataset 

(Nondefaults)>### 로
대체했다. 

이것은 데이터 셋으로 

tensorflow 자체 보유 

데이터 셋을 로드하기 때
문에 시간을 절약할 수 있
다.



lr : learning rate



[다른 예]



2. Start Prediction 버튼

<딥러닝 과정>

데이터 생성

모델 평가 

모델링

모델 컴파일

모델 학습

응용: 예측



미리 setting 
할 것 해야지

#<Constants>###

데이터셋 가져 와서 Input 
Data 로 넣을 준비 해야지

#<Dataset Processing Functions>###

#<Load and Process Dataset>###

모델 정의 해야지 
컴파일해야지
(GPU, model, optimizer, loss, accuracy 등 연결하기)

#<Model>###
#<Strategy & Optimizer & Compile>###

학습이 끝날 때를 정해야지

학습 시작해야지

#<CheckPoint & Callbacks>###

#<Fit>###

학습 한 결과 평가해야지

학습한 결과 성능을 그리기
해야지

#<Evaluate>###

#<Draw History>###

이 모든 내용이 
tensorflow 로 표현되어

#<Import>###

colab 에 복붙 예정

학습 목표:
loss      0

학습 계산 방법



.

.

.

< Drive 사이트 >

(1) 예측할 이미지파일들만 있는 디렉
토리

content/drive/MyDrive/ 

(2) 답을 아는 CLASS_NUM 만큼의 하
위 디렉토리가 있고 그 안에 예측할 
해당 이미지파일들 있는 디렉토리

예측할 Prediction Data 가 
들어있는 디렉토리가 있
고

이 디렉토리에서 이미지들
을 1개씩 불러오거나 한번에 
죽 불러와서 Input Data 로 넣
고

학습하여 저장된 trained 
데이터(weights) 를 불러
와서

변환 계산 
결과 예측값

이 모든 내용이 
tensorflow 로 표현되어

#<Import>###

colab 에 복붙 예정

한번에 계산하여 accuracy 를 계산
해 볼 수도 있다



[Prediction 옵션]

‘y’ : 이미지 데이터 1개씩 호출
‘n’ : 종료

‘a’ (all) : CLASS_NUM 개수의 하위 디렉토리가 있고 
이 하위 디렉토리 아래 해당 이미지 파일들이 있으면
전체 정확도(accuracy)를 계산할 수 있다. 

Prediction_dir 디렉토리 아
래 파일만 있는 경우

Prediction_dir 디렉토리 아래 하위 
디렉토리가 있고 그 안에 이미지 
파일이 있는 경우 

물론, 제대로 대응되는 하위 디렉토리에 이미지 데이터가 
없으면 예측할 수 없다



3. Hide/Show 버튼

Start Training 버튼을 클릭하면 
좌측과 같은 출력창이 뜬다. 이 
창을 감추거나 다시 보이게 할 
때 Hide/Show 버튼을 이용한다.

가끔 우측과 같이 메시지가 
상기 출력창 속에 감추어질 
수 있다. 이럴 때 Hide/Show 
버튼을 이용할 수 있다.  
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APPENDIX  I : AI Lab Newton 설치 및 준비사항

- AI Lab Newton 은 인공지능을 학습하기 위하여 Google Colab 및 Drive를 사용한다. 따라
서 구글 gmail 계정을 갖고 있어야 한다.

- 학생 개인 컴퓨터에 AI Lab Newton 을 설치하여 사용할 수 있다.  반면
- 학교에서 1대의 컴퓨터를 여러 명이 사용하는 경우 각자의 계정으로 로그인해서 사용
해야 한다.



- 1대의 컴퓨터를 여러 명이 사용하는 경우 각자 계정으로 로그인하여 gmail 을 사용한다. 

1. Google gmail 계정 갖고 로그인 해보기



2. Google Colab 에 접속해 보기

버튼 클릭하면 계산된다

다른 값을 계산해 본다. 
GPU 계산기 이다!
이것으로 인공지능을 학습
시킬 예정이다~

2-1 : Google에서 Colab을 입력

2-2 : Colab 사이트 입장

2-3 : 사용자 GPU 계산기



3. Google Drive 에 접속해 보기

3-2 : 계정 선택하고 입장

3-1 : Google에서 Drive 를 입력



입장 후 우측 상단 Google apps 클릭하고
그 아래 Drive 를 클릭한다

Drive 로 입장. 이곳은 구글에서 무료로 제
공하는 내 데이터 저장소(MyDrive)이다. 이
곳에 인공지능 학습 데이터들을 올리고 학
습 시킨다.

참고 : MyDrive 가 “내 드라이브” 처럼 한글로 되어 있으면 영어로 
바꾸기를 권장한다. 한글이면 인식을 못 할 수도 있다



따라서, 1대의 컴퓨터를 여러 명이 사용하는 경우 
각자 계정으로 로그인하여  google drive 를 사용한다. 

4. Google Drive  는 내 컴퓨터에도 동시 존재하게 할 수도 있다

3-1 :  Google Drive 동시 존재

데이터를 인터넷상의 내 Drive 에 직
접 올려도 되지만 내 컴퓨터의 
Google Drive (G:) 에 저장해도 자동으
로 인터넷상의 Drive 로 저장된다

[참고: ChatGPT]







5. 학교 컴퓨터에 내 계정으로 로그인
5-1. 학교에서컴퓨터 1대에 여러 명이 사용하는 경우 각자 개인의 계정으로 로그인한다.



< 구글 드라이브>

1. 학교 PC 에 각자의 계정을 만들어 각자의 계정으로 로그
인하여 그곳에 데스크탑  Drive 를 만들어 놓고 동기화 시
킨다. 이후 선택 버튼을 이용하여

2. 학교 PC 에 각자 계정을 만들기 어려우면 구글 드라이브 
사이트에 저장된 경로를 직접 입력한다.

G:\내 드라이브\ 이것을 디폴트로 놓고



< 추가 코드 넣기 위해서>

학생들은 여기  보이는 코드는 그냥 컴퓨터 껍데기를 열었을 때 그 안에 보이는 것들과 마찬 가지
라고 생각하라.
컴퓨터 안의 모든 칩과 회로들에 대해 굳이 알지 못해도 컴퓨터를 얼마든지 잘 사용할 수 있다.
마찬가지로 여기 나오는 코드들(python/tensorflow 언어)은 굳이 몰라도 얼마든지 인공지능의 원리
를 이해할 수 있고 사용할 수 있다. 
만약에 나중에 코드를 하고 싶은 학생들은 이것들을 눈 여겨 보는 것도 python/tensorflow 언어를 
배우는데 도움이 될 수는 있다.



6. AI Lab Newton 설치

6-1. 학교에서컴퓨터 1대에 AI Lab Newton 을 설치하여 여러 명이사용할 수 있다. 
이때 크롬을 구글 사용자 아이디로 열어 사용하도록 한다

6-2. 학교에서 뿐만 아니라 집에서 개인컴퓨터에도 AI Lab Newton 을 설치하여 사용할 수 있다.



APPENDIX  II : AI 수학

bias 항

1. Dense 변환의 수학적 표현(노드 값 구하기)

2. CONV 변환의 수학적 표현(노드 값 구하기)

bias 항



2.1 padding = 0, 1 일 때 CONV 레이어의 크기 ny, nz 구하는 방법

예: padding = 1 이고 sy = sz = 1 인 경우는 CONV 레이어의 크기 ny, nz 는
앞 레이어의 크기 pny, pnz 와 동일하다. 즉
ny = ceil(pny/sy) = ceil(5/1) = 5

    반면 sy = sz = 2 인 경우는 CONV 레이어 크기는 (3,3) 이 된다. 즉,
    ny = ceil(5/2) = ceil(2.5) = 3, 마찬가지로 nz = 3(다음쪽 그림 참조).

예:  padding= 0 인 경우, 앞 레이어 pny = 5, h = 3, sy = 1 이니까
CONV 레이어의 ceil((pny-3+1)/sy) = ceil(3) =3이다.
따라서 CONV 레이어의 (ny, nz) = (3,3) 이 된다

sz=1 씩 움직이면 3번 간다

가정 : 앞레이어(previous layer) 의 shape = (pny, pnz, pch) 
CONV 레이어의 shape =  (ny, nz, ch)에서 (ny, nz) 구하기

< padding = 0 때>

ny = ceil((pny – h +1)/sy)
nz = ceil((pnz – w +1)/sy)

< padding = 1 때>

ny = ceil(pny/sy)
nz = ceil(pnz/sy)

ceil( )은 ( ) 안의값보다 크거나 같은 가장 작은 정수를 나타낸다.
   예: ceil(0.1) = 1, ceil(0.5) = 1, ceil(1.0) = 1, ceil(1.1) = 2

가정 :  (pny, pnz, pch) = (5,5,3) 일 때
CONV 레이어 CONV 3 3 10 0 1 1 0 의 shape =  (ny, nz, ch) = (ny, nz, 10) 



2.2 padding = 1 일 때 앞 레이어에 덧붙일 pad 개수 구하는 방법

앞 레이어의 세로 pny 를 sy 로 나누어 떨어지면 필터 세로 h 에대해 총세로 padding 갯수는  
h-sy 와 0 중에 더 큰 값이다. pny 를 sy 로 나누어 떨어지지 않으면 pny를 sy 로나누어 나머
지를 rem 라고 할 때 h-rem 와 0 중에 더 큰 값이다. 

if pny % sy == 0 (pny 를 sy 로 나눈 나머지가 0 이란 뜻)

totalPad = max(h - sy, 0);
else

totalPad = max(h - (pny % sy), 0);

예: 앞 레이어 pny = 5, h = 3, sy = 2 이라면
totalPad = max(h-1, 0) = 2
따라서위아래좌우로 1줄 씩 pad 가 덧 붙여져서
크기가 7 x 7 이미지가 된다(위 그림). 

이렇게 padded 된 앞 레이어로 부터
CONV 레이어의 ny 는 ny = ceil(pny/sy) = ceil(2.5) = 3.

따라서 CONV 레이어는 (3,3,10) 가 된다

가로 방향도 같은 방법으로 구한다

sz=2 씩 움직이면 3번 간다

padding 할 값이 짝수이면 위아래 똑같이 나누어 붙이고, 
홀수이면 아래로 하나 더 붙인다. 각 노드 값은 0으로 놓는다



3. Activation 변환에서 Softmax 변환 수학식

with

따라서 softmax 함수로 표현된 값들은 확률이다



이미지들을학습시킬 때 이미지들이 세로 ny, 가로 nz,  채널 ch 이고
배치 크기가 B 이라면,  M = ny x nz x B 이다.

4. BN 변환 수학식

BN 변환 매개 변수 N = 0 이면 b[c]항은 삭제



III. 단축키 및 레이어 shape 보기

1. 레이어 모델 및 3D 레이어

2. 3D 레이어에서 선택(Ctrl + Mouse Left button)
(1) 마우스를 놓고 Ctrl + Mouse 

Left Button 을 클릭하면 레이
어가 선택된다. 이때 레이어
의 노드들이 보여줄 뿐 아니
라

(2) 레이어의 shape 가 상단에 표
시된다. 이 예에서 (28,28,1)

(3) 레이어 패널에서는 해당 레
이어의 글씨가 초록색으로 
변한다.

- 레이어 패널에 나열된 레
이어들은 3D 그림으로 표
시된다.

- 각 3D 레이어의 shape 와 
노란색 띠로 표시되는 
pads 는 다음과 같이 볼 수 
있다. 

<선택/취소하기 >
• Ctrl+ Mouse Left Button 
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APPENDIX  IV : Colab 코드요약 설명

1. Copy Mount 한 내용 설명
2. Training 코드 설명 : Copy Main 한 내용 설명
3. Prediction 코드 설명



(컴퓨터 하드웨어나 소프트웨어를 모두 이해하지 못해도 컴퓨터를 얼마든지 잘 사용할 수 있으나 이해하
고 사용하면 좋은 것 처럼 여기 내용을 그냥 스윽~ 살펴보고 대략적으로도 이해하기를 권장한다)

다음은 python 이라는 컴퓨터 언어로 출력된 Copy Mount 한 내용이다. 자세한 내용을 알 필요는 없다. 그러나 
대략적으로 무슨 내용인지를 알고 싶은 학생들을 위하여 설명한다. Python을 몰라도 영어 단어 몇 개 알면 이해
하기 어렵지 않다.

(2) Google Drive 의 공통된 path 이다

(1) import os 는 아래 (3,4,5) 에서 경로 관련 함수를
사용하기 위하여 도입한다, 

(3) 사용자 계정 Google Drive 의 path 이다

(4) 사용자 계정의 colab 과  MyDrive 가 연결 시키고 
“Mounted at /content/drive” 라고 자동 출력된다(표준 출력). 
연결이 이미 되었으면 “Google Drive is already mounted.”라고 
출력한다.  이때 앞의 Drive 엑세스 허용 요청을 받는다. 

(5) AI Lab Newton 의 Const Panel 에서 설정한 폴더들의 이름을 
training_dir, trained_dir, prediction_dir 로 정한다.

(6) 인공지능에서 사용되는 많은  수행할 수 있는 많은 함
수들을 사용하기 위하여 도입하고 tensorflow를 tf 로 부른
다는 뜻이다. Tensorflow 는 python으로 코딩 됨

(7) Colab 에서 GPU가 있는지 없는지 체크한다. 있으
면 GPU: /device:GPU:0 등으로 출력하고, 없으면 “No 
GPU available”이라출력한다.

(8) 출력된 내용들이 아래 표시된다.

1. Copy Mount 한 내용 설명

(1)
(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)



“””<model> 현재 학습할 파일 : 
sample_layer10.py 의 model 내용이다. 본 AI 
Lab Newton 에 익숙한 다음에는 파일을 직
접 수정할 수 있다[see Appendix].

(앞의 Copy Mount 처럼 대략 무슨 내용 인
지만 대충 훑어보기 권장한다)

#<import>### 이 부분은 소위 인공지능을 코
딩하고 학습하는 하나의 프레임인 
tensorflow 를 사용하기 위하여 미리 코딩 된 
다양한 함수들을 불러오는 부분이다. 

try 
…
except …

이 부분은 try 부
분에서오류 나
면 except 부분
에 무슨오류가 
나는지 체크하
는 기능이다

2. Training 코드 설명 : Copy Main 한 내용 설명



#<Constants>### 앞에서 settings 한 내용들을 
코드로 바꾼 것이다.



#<Dataset Processing Functions> ###
여기서 눈 여겨 볼 것은
전체 데이터 셋에 대해 학습하는 것이 아니라
전체의 10%는 valuation 데이터로 사용하고
10%는 test 데이터로 사용하고 
나머지 80% 만 train 데이터로 학습한다는 뜻
이다.  여기서

* 여기를 수정할 필요는 없다.  나중에 인공
지능을 전문적으로 코딩하는 사용자는 이러
한 코드를 수정할 수 있다.

Validation 데이터는 전체 데이터 셋에 대해 
1회(1 epoch) 학습할 때 마다 과적합
(overfitting; 즉 너무과하게 억지로 맞춰지
는 것)이 발생하고 있는지 판단한다. 과적
합이 일어나지 않게 모델을 조절한다.

Test 데이터는 학습이 종료된 후 모델의 정확
도를 평가하거나 임의의 입력 데이터에 대해 
결과를 예측하기 위해 사용된다. 



#<Load and Process Dataset>###

Drive 에 저장되어있는 데이터들을 Colab 
으로 Load 하고,  위의 Data processing 
functions 를 이용하여 아래 #<fit>### 에
서 사용할 학습 시키는 형태로 바꾼다.



#<Model>###
사용자가 AI Lab Newton 으로 모델링한 것이 여기서 tensorflow 코드로 
변환되었다.

<딥러닝 과정>

데이터 생성

모델 평가 

모델링

모델 컴파일

모델 학습

응용: 예측



#<Strategy & Optimizer>###
GPU 가 몇 개 있는지 확인 : 없으면 CPU 사용, 있으면 
GPU 사용하게 환경 설정하고 Optimizer 를 설정한다. 
이것을 이용하여 Compile 한다.

Compile 한다는 것은 모델을 학습 전 
optimizer, loss, 모델 성능 평가 지표(예: 
accuracy) 등을 설정하는 것이다.

<딥러닝 과정>

데이터 생성

모델 평가 

모델링

모델 컴파일

모델 학습

응용: 예측



#<Disable AutoShard>###
AutoShard는 다수의 GPU 나 TPU를 사용할 경우 
Tensorflow 가 데이터를 자동으로 적절하게 분할하
여 계산하게 한다.
그러나 Colab 에서는 CPU 또는 GPU 를 1개 사용하
니까 분산 처리 설정할 정도로 복잡하지 않아 이 
기능을 껐다. 



#<CheckPoint & Callbacks> ###
학습된결과 중 무엇을 저장할지 언제 학습
을 끝낼지를 정한다. 보편적인 내용이다.



#<Fit>### 
모델을 학습한다.

<딥러닝 과정>

데이터 생성

모델 평가 

모델링

모델 컴파일

모델 학습

응용: 예측



#<Evaluate>### 
학습이 종료되었을 때 모델의 학습 결과
를 평가한다. 

학습이 종료되었을 때 test 데이터에 대
하여 모델의 학습 결과를 평가한다. 

Loss(손실) : 인공지능 학습은 loss 값을 작
게 하는 목표를 갖고 학습한다. 따라서
이 값이 작을 수록 목표에 많이 다가갔음
을 뜻한다. Loss 이 0 에 가까울 수록 목표
에 근접. 

Accuracy(정확도) : test 데이터에 대하
여 ‘몇개나 예측이 맞았나’ 를 실제로 
해본 결과이다. Accuracy = 1 이면 모두 
맞춘 것이다. 예를 들어 0.81 이면 81% 
맞추었다는 뜻.

<딥러닝 과정>

데이터 생성

모델 평가 

모델링

모델 컴파일

모델 학습

응용: 예측



#<Draw History>###

앞에서 학습한 결과를 epoch 단위로 그
래프를 그려준다



3. Prediction 코드 설명





<딥러닝 과정>

데이터 생성

모델 평가 

모델링

모델 컴파일

모델 학습

응용: 예측



Error: (Predict) Failed to find any matching files for …
오류: (Predict에서 발생) 이유는 …에 해당되는 파일을 찾을 수 없다. 즉 flowers 에 매칭되는 파
일을 찾을 수 없기 때문에 오류가 발생.  실제 있는 파일들은 mnist 파일들.

APPENDIX  V : Colab 오류 설명





1. 초급 개발자

인공지능에 대한 기본 개념이 없는 초급 개발자
레이어에 대한 개념 등에 익숙하도록 본 AI Lab Newton 이용

2. 중급 개발자

인공지능에 대하여 기본 개념을 이해하고
AI Lab Newton 에 나오는 기본 레이어에 대한 개념 등에 
익숙한 중급 개발자

Sample을 직접 작성 가능하다.

APPENDIX  VI : AI Lab Newton 을 이용한 개발 방법



<Sample 작성 방법 예> 메모장 등 에디터를 열고 py(python 파일을 의미) 확장자로 끝
나는 파일(예: sample.py)을 만들어 직접 작성한다.

2. “””<model> 로 시작한다

1. sample.py 이름의 python 파일을 만든다

12. Input Data 로 시작하는 모델을작성한다

13. “”” 를 입력하여 작성을 종료하고, 파일을 저장한다.

3. Class Num 을 입력한다

4. Epoch Num 을 입력한다

5. Batch Num 을 입력한다

6. Learning Rate 를 입력한다

7. Training Data Folder 이름을입력한다
8. Trained Data Folder 이름을입력한다

10. Prediction Data Folder 이름을입력한다
9. Optimizer 이름을입력한다

이부분은 AI Lab Newton  
화면에서 선택할 수도 있다.

11. None 으로 둔다(Reserved 된 것으로 당장은 사용하지 않음)



3. 고급 개발자

인공지능에 대하여 기본 개념을 이해할 뿐 아니라 tensorflow 로 코딩할 수 있는 개발자들은 
UDM (고급 버전) 을 tensorflow 로 직접 작성하여 AI Lab Newton 을 이용한다.

학생들이 인공지능을 어려워 하는 이유는 기본 개념이나 원리를 이해 못하기 때문
이다. 본 AI Lab Newton에 익숙하면 인공지능 개념과 원리를 이해할 수 있기 때문에  
python 언어는 물론 tensorflow 언어도 쉽게 배울 수 있다. 이를 이용하여 인공지능 
전문 프로그래머가 될 수 있다. 



본 AI Lab Newton에서제공하는 Datasets 과 models 에 대해 소개한다.
사용자는본데이터 셋과 모델들을  이용하여 AI Lab Newton 을 공부할 수 있다.

1. MNIST Dataset

APPENDIX  VII : Datasets & Samples

내 용 비 고

출처 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

이미지 크기 28 픽셀 x 28 픽셀, 즉 (28,28,1) 단색, 1 채널

데이터 갯수 Train : 60000, Test : 10000

이미지 종류 10

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/


2. FASHION-MNIST Dataset

내 용 비 고

출처 https://research.zalando.com/project/
fashion_mnist/fashion_mnist/

이미지 크기 28 픽셀 x 28 픽셀, 즉 (28,28,1) 단색

데이터 갯수 Train : 60000, Test : 10000

이미지 종류 10 (Class Num)

MNIST 는 인공지능 알고리즘의 유효성을 진단하는 가장 처음 사용된 dataset 이었다. 당시 “MNIST” 에서 작
동되지 않는 알고리즘은 다른 데이터셋에서도 잘 작동되지 않을 것이라 생각하였다. 이에 대해 FASHION-
MNIST 는 MNIST 에서 작동된다 하더라도 다른 데이터 셋에서는 작동 되지 않을 수도 있다는 것을 보여주기 
위해 만들어졌다(Zalando 논문).  



3. CIFAR10

내 용 비 고

출처 https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

이미지 크기 32 픽셀 x 32 픽셀 x 3 채널, 즉 (32,32,3) 칼라

데이터 갯수 Train : 50000, Test : 10000

이미지 종류 10 (Class Num)



4. CIFAR100

내 용 비 고

출처 https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html

이미지 크기 32 픽셀 x 32 픽셀 x 3 채널, 즉 (32,32,3) 칼라

데이터 갯수 Train : 50000, Test : 10000

이미지 종류 100 (Class Num)



5. FLOWERS

내 용 비 고

출처 https://www.tensorflow.org/tutorials/
load_data/images

이미지 크기 500 픽셀 x 375 픽셀 x 3 채널, 즉 (500,375,3)
320 픽셀 x 263 픽셀 x 3 채널, 즉 (320,263,3)
등 다양한 크기

칼라

데이터 갯수 Train : 3670

이미지 종류 5 (Class Num)

이미지크기가 다른 것들로 구성되어 
있다. 이때 InputData 의 shape를 예를
들어 (180, 180, 3)로할 수 있다.



APPENDIX  VIII : History

인공지능역사에 대해서 인터넷에 많은 자료들이 있다.
여기서 ChatGPT 를 이용하여 찾아 본 것들을 참고로 올려 놓았다.

인공지능을 공부하며 많은 궁금한 것들을 
ChatGPT를이용하여 공부하기를 적극 권장합니다~!



<딥러닝의 기념비적 논문들 >





<ImageNet 우승팀>





<LeNet-5 (1998) >



import tensorflow as tf

# LeNet-5 모델 정의
model = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D(6, kernel_size=(5, 5), activation='relu', input_shape=(32, 32, 1)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(16, kernel_size=(5, 5), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(120, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(84, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax')

])

# 모델 컴파일
model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

# 모델 요약 정보 출력
model.summary()

variation



<AlexLet (2012) >



import tensorflow as tf

# 알렉스넷 모델 정의
model = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D(96, kernel_size=(11, 11), strides=(4, 4), activation='relu', 
input_shape=(227, 227, 3)),

tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(256, kernel_size=(5, 5), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)),
tf.keras.layers.Conv2D(384, kernel_size=(3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.Conv2D(384, kernel_size=(3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.Conv2D(256, kernel_size=(3, 3), activation='relu', padding='same'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)),
tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(4096, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(0.5),
tf.keras.layers.Dense(4096, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dropout(0.5),
tf.keras.layers.Dense(1000, activation='softmax')

])

# 모델 컴파일
model.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

# 모델 요약 정보 출력
model.summary()



감사합니다~
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