
Convolutional Neural 
Network

Computational Linguistics @ Seoul National University

DL from Scratch

By Hyopil Shin



Convolutional Neural Network

History



CNN Structure



Convolutional Neural Network



Convolutional Neural Network



Affine Layers

•문제점
• 데이터의 형상이 무시됨

• MNIST: 가로, 세로, 채널(색상)의 3D데이터  (1채널, 세로 28픽셀, 가
로 28픽셀)

• 공간적 정보-공간적으로 가까운 픽셀은 값이 비슷하거나, RGB의 각 채
널은 서로 밀접하게 관련, 거리가 먼 픽셀끼리는 별 연관이 없는 등

•합성곱 계층은 형상을 유지할 수 있음
• Feature map(특징맵): 합성곱의 입출력 데이터

• Input feature map, output feature map



Convolution(from 
https://hunkim.github.io/ml/lec11.pdf)
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합성곱 연산

•합성곱 계층->합성곱 연산 (예: 필터연산)
• 합성곱 연산은 입력데이터에 필터를 적용

• Fused multiply-add(FMA, 단일곱셈-누산)



합성곱 연산



합성곱 연산

• Affine : CNN = 가중치 매개변수 : 필터의 매개변수 , 편향:편향



Padding

•출력 크기를 조정하기 위해 (입력의 크기를 보존)



stride

•필터를 적용하는 위치의 간격



stride

• Stride를 키우면 출력크기
는 작아지고 패팅을 크게
하면 출력크기가 커짐
• Padding, stride에 따른 출
력의 크기

• 입력의 크기 (H, W), 필터
크기 (FH, FW), 출력 크기
(OH, OW), padding P, 
stride S



3D 데이터의 합성곱 연산

•길이방향(채널방향)으로 특징맵이 늘어남
• 입력 데이터의 채널 수와 필터의 채널 수가 동일



블록 형상
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3D 데이터의 합성곱 연산



블록 형상



Batch

• N개의 데이터를 배치처리 할 때



Pooling

•세로, 가로 방향의 공간을 줄이는 연산

•최대 풀링



Pooling계층의 특징

•학습해야할 매개변수가 없
다
• 풀링 계층은 합성곱 계층과
달리 학습해야 할 매개변수가
없다. 풀링은 대상영역에서
최대값이나 평균을 취하는 명
확한 처리이므로 특별히 학습
할 것이 없다

•채널 수가 변하지 않는다
• 풀링 연산은 입력 데이터의
채널 수 그대로 출력 데이터
로 내보낸다.



Pooling 계층의 특징

•입력의 변화에 영향을 적게 받는다 (강건하다)



합성곱/풀링 계층 구현

• 4차원 배열: (10, 1, 28, 28)- 높이 28, 너비 28, 채널 1개인 데이
터 10개

• Im2col로 데이터 전개
• 입력데이터를 필터링(가중치 계산)하기 좋게 전개하는 함수



합성곱/풀링 계층 구현

•합성곱 계층 구현
• common/util.py



합성곱/풀링 계층 구현:Convolution class



합성곱/풀링 계층 구현

•풀링 계층 구현



합성곱/풀링 계층 구현



합성곱/풀링 계층 구현



CNN 구현

• 07-train_convent.py



CNN Visualization

• 1번째 층의 가중치 시각화
• 07-visualize_fileter.py



CNN Visualization



CNN Visualization

•층 깊이에 따른 추출 정보의 변화



AlexNet

• 2012년 발표됨. 딥러
닝 열풍을 일으키는
데 큰 역할
• 활성화 함수로 ReLU
사용

• Local Response 
Normalization이라
는 국소적 정규화를
실시하는 계층을 이
용

• Dropout 사용


