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요 약
본 논문에서는 CNN 모델에서 학습에 사용할 이미지 데이터를 늘리기 위해 사용되는 Mixup 알고리

즘을 MLP 모델에 사용하는 데이터셋에 적용하여 data augmentation 효과를 얻을 수 있는 지에 대

한 테스트를 수행했다. 테스트 결과 MLP 모델에 사용할 데이터셋에도 Mixup 알고리즘으로 data

augmentation 효과를 기대할 수 있음을 보여준다.

1. 서론

최근 인공지능 신경망의 연구에서는 학습 데이터

가 부족한 경우 이를 극복하기 위해 data augmen-

tation방법을 주로 사용한다. 다양한 data augmen-

tation방법이 존재하지만 대부분의 방법은 이미지 데

이터셋에 적용되는 방법들이다. 이러한 상황에서

MLP(Multi-Layer Perceptron) 모델에 사용할 데이

터셋에 data augmentation을 적용하기 위하여 이미

지 데이터에 적용되는 방법을 MLP 모델에 사용할

데이터셋에 적용하는 연구를 진행하였다. 여기서

MLP 모델에 사용할 데이터셋이란 int, float,

category형 등의 데이터로 이루어진 데이터셋을 말

한다.

본 연구에서는 Mixup 기법을 MLP 구조에 적용

하여 data augmentation 효과를 확인하고자 한다.

2. 관련연구

2.1 MLP(Multi-Layer Perceptron) 모델

MLP 모델은 DNN 모델들의 기초가 되는 모델로

서 인간의 신경세포의 다수의 입력으로부터 하나의

결과를 출력하는 것과 유사한 알고리즘을 갖는 퍼셉

† 교신저자

트론(Perceptron)을 여러 층으로 쌓은 모델이다. 퍼

셉트론은 입력 값에 대하여 각각의 입력에 해당하는

가중치를 곱하고 그 곱들의 전체 합이 임계치를 넘

으면 1을 출력신호로 내보내고 그렇지 않을 경우 0

을 출력하는 인공신경망의 기초가 되는 모델이다.

MLP 모델은 이러한 퍼셉트론으로 구성된 입력층,

은닉층, 출력층 등 셋 이상의 노드계층으로 구성된

다. 입력층과 출력층은 각각 값을 입력받고 출력하

는 층으로 각각 한 개씩 가지고 은닉층은 최소 한

층 이상을 가진다[1].

(그림 1) MLP 모델
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<표 1> Hyperparameter

(그림 2) ERM과 Mixup 비교[2]

2.2. Mixup Algorithm

Mixup 알고리즘은 주로 지도학습에 사용되는 레

이블링된 이미지를 augmentation하는 방식으로 한

장의 이미지가 아닌 두 장의 이미지를 사용하는 것

이 특징이다. 두 장의 이미지가 있을 때 두 이미지

를 합성하여 새로운 이미지를 생성하는 것이다[2].

이러한 방식으로 데이터를 augmentation할 경우

두 클래스 간의 decision boundary가 더 부드럽게

되어 overfitting이 덜 발생하게 된다는 장점이 있다.

(그림 2)의 좌측과 같이 기존 ERM(Empirical risk

Minimization)방식을 사용하여 학습 시킬 경우 각

클래스의 경계에 있는 값을 한쪽 클래스로 분류하지

만 Mixup을 적용한 데이터셋으로 학습시킬 경우 우

측 그림과 같이 경계가 흐려져 중간에 있는 값에 대

하여 좀 더 유연하게 추론하게 되는 것이다.

3. MLP Mixup

Mixup 알고리즘은 이미지 데이터에 적용하는 방

법이다. 이 방법이 이미지 뿐만 아니라 MLP 모델에

서 사용하는 N차원 데이터에 적용 가능하다면 MLP

모델에도 적용할 수 있다. 따라서 다음의 수식을 사

용하였다.

    

     

는 새롭게 생성된 d차원의 값이고 는 새롭게

생성된 label 값이다. 와 는 각각 두 데이터

  input data의 d차원의 값이고 와 는 one-

hot label encoding된 값들이다. 는 임의의 변수

를 두 매개변수로 하는 beta 분포로부터 추출한 0

부터 1사이의 값으로 두 data의 혼합 비율을 나타낸

다.(∈ )
위 수식으로 2차원의 이미지를 n차원으로 확장할

경우 차원에 영향을 받는 변수가 없기 때문에 차원

에 관계없이 데이터 augmentation이 가능하다.

(그림 3) 알고리즘

실험에 사용된 알고리즘은 (그림 3)과 같다.

one-hot 함수는 입력받은 str 혹은 category형 데이

터에 one-hot encoding을 적용하고 반환해주는 함수

이고, random_beta_distribution 함수는 입력받은 
를 두 매개변수로 하는 beta 분포를 따르는 값 중

임의의 값을 추출해주는 함수다. mixup 함수는 입력

받은 세 매개변수를 각각 수식 (1)(, , )

(2)(, , )에 대입하여 데이터를 생성하는 함수

이다.

4. 실험

4.1 실험 환경

본 연구는 AMD Ryzen Threadripper 2950X

CPU, 128GB 메모리, RTX 3090 GPU 그리고

Ubuntu 18.04 LTS OS가 탑재된 서버에서 진행되었

다. 신경망 모델에는 BN, Dropout 등의 기법이 적

용되었고 사용된 하이퍼파라미터는 <표 1>과 같다.

하이퍼파라미터의 경우 성능 최적화가 아닌 augm-

entation의 적용 여부에 따른 차이 비교를 중점으로

결정된 값이다.
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<표 2> 실험 결과(Average Accuracy)

(그림 4) 데이터 분포 비교

4.2 실험 데이터

실험에 사용된 데이터는 classification을 위한 데

이터셋 중 UCI Machine Learning Repository의

adult 데이터셋[4]을 사용하였다. adult 데이터셋은

1994년도에 미국에서 진행된 인구 조사 DB를 기반

으로 연 소득 $50K 초과여부를 추론하는 데이터셋

이다. 이 데이터 중 3000개를 이용하여 30000개의

데이터를 augmentation했고 실 데이터 33000개를

사용하여 성능을 비교하였다. 또한 값에 따른 성능

의 차이도 확인하였다.

4.3 실험 결과

데이터에 Mixup 알고리즘을 적용하여 학습시킨

후 출력 값에 따른 입력 데이터의 분포는 (그림 4)

와 같다. image augmentation때와 마찬가지로 기존

의 레이블 간의 경계에 있는 값에 대하여 조금 더

유연하게 추론 하는 것을 확인할 수 있다.

모델의 성능에 대한 결과는 아래 <표 2>와 같다.

data augmentation을 하지 않은 case에 대하여 최

대 9%의 차이를 보이고 augmentation을 적용하지

않은 33000개의 데이터와 Mixup 알고리즘을 적용한

33000개의 데이터의 결과 값에 따라 Accuracy가

0.5% ~ 8% 차이를 보였다. 따라서 augmentation 효

과를 기대할 수 있음을 확인하였다.

실험 결과를 종합하면 2차원의 방법이었던 Mixup

알고리즘은 n차원으로 확장하여 적용이 가능하다고

볼 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

이 연구를 통하여 image dataset에 대한 data

augmentation 방법이 n차원 data로의 확장이 가능

하다면 MLP 모델을 위한 데이터셋에도 적용할 수

있다는 것을 발견하였다.

즉, int, float, category형 데이터셋을 사용하여

MLP 구조의 인공신경망을 학습하고자 할 때, 학습

에 사용할 데이터를 충분히 얻지 못하였거나 데이터

가 더 필요한 경우가 발생한다면, 기존의 고안되었

던 방법 뿐만 아니라 특정한 조건을 만족하는 다른

데이터형을 위한 data augmentation 알고리즘을 적

용하여도 좋은 결과를 기대할 수 있음을 알 수 있었

다.

향후 연구에서는 Mixup 알고리즘이 아닌 다른

augmentation방법을 적용한 경우에도 충분한 aug-

mentation 효과 기대 가능 여부와 더 높은 기대치를

가지는 방법을 중심으로 연구해보고자 한다.
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