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적은 양의 데이터에 적용 가능한
계층별 데이터 증강 알고리즘

A layered-wise data augmenting algorithm for small sampling data

조 희 찬1 문 종 섭1*

Hee-chan Cho Jong-sub Moon

요    약

데이터 증강(Data Augmentation)은 적은 양의 데이터를 바탕으로 다양한 알고리즘을 통해 데이터의 양을 늘리는 기술이다. 현실 

문제를 해결하기 위해 기계학습 및 딥러닝 기법을 사용하는 경우, 데이터 셋이 부족한 경우가 많다. 데이터의 부족은 모델 학습 시, 

데이터 셋의 특징을 잘 반영하지 못하는 것 이외에도 과소적합 및 과적합에 빠질 위험이 크다. 따라서 본 논문에서는 오토인코더와 
고유값 분해를 기반으로 하는 데이터 증강 기법을 통해 데이터를 증강 시키고 이를 심층 신경망의 각 층 마다 적용하여, 심층 신경망

을 효과적으로 사전 학습하는 방법을 제시한다. 이후, WOBC 데이터와 WDBC 데이터에 대해 실험을 통하여 논문에서 제안하는 방법

이 분류 정확도를 향상시키는지 측정하고 기존 연구들과 비교함으로써 제안한 방법이 실질적으로 의미가 있는 데이터를 생성하고 
모델의 학습에 효과적임을 보인다.

☞ 주제어 : 키워드 : 딥러닝, 데이터 증강, 고유값 분해

ABSTRACT

Data augmentation is a method that increases the amount of data through various algorithms based on a small amount of sample 

data. When machine learning and deep learning techniques are used to solve real-world problems, there is often a lack of data sets. 

The lack of data is at greater risk of underfitting and overfitting, in addition to the poor reflection of the characteristics of the set of 

data when learning a model. Thus, in this paper, through the layer-wise data augmenting method at each layer of deep neural 

network, the proposed method produces augmented data that is substantially meaningful and shows that the method presented by 

the paper through experimentation is effective in the learning of the model by measuring whether the method presented by the paper 

improves classification accuracy. 

☞ keyword : Deep learning, data augmentation, Eigen decomposition

1. 서   론

딥러닝은 자연어 처리, 사물 분류, 감정 분석 등 다양

한 연구 분야에서  성공적인 결과를 거두고 있다[1]. 딥러

닝에서 사용되는 심층 신경망(deep neural network)은 여러 

개의 은닉 층(hidden layer)을 포함하며, 모델의 입력과 출

력 사이의 관계를 학습하는 매우 표현적인 모델을 만든

다. 학습에 사용될 수 있는 충분한 양의 데이터 셋은 심층

신경망 모델 학습의 성공적인 결과를 위한 필수 요소 중 

하나이다. 
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하지만 일반적으로 문제 해결을 위해 딥러닝 기법을 

사용하기에는 데이터 셋의 충분한 확보가 어려운 경우가 

많다. 이렇게 제한된 훈련 데이터 셋으로 학습을 진행하

는 경우, 학습이 제대로 이루어지지 않아 학습데이터에 

대한 성능도 좋지 않고 학습되지 않은 데이터 셋에 대한 

분류 성능이 떨어지는 과소적합(underfitting) 현상과, 학습

은 성공적으로 되어 학습데이터에 대한 성능은 우수함에

도 불구하고 학습된 모델의 학습되지 않은 데이터 셋에 

대한 분류 성능이 떨어지는 과적합(overfitting) 현상이 발

생한다[2]. 

위와 같은 문제들을 해결하기 위해 제한된 볼츠만 머

신(Restricted Boltzmann Machine: RBM)을 통해 심층신경

망 각 계층을 효과적으로 사전 학습(pre-training)하는 방

법[3]과 신경망 전체를 다 학습시키는 것이 아닌 일부 노

드를 무작위로 학습시키는 드롭아웃(Dropout)[4] 등 많은 
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(그림 1) 고유값 분해를 이용한 고유 벡터 및 고유값 계산

(Figure 1) Calculate eigen vector and eigen value using eigen decomposition  

방법들이 제안되었는데, 그중 한 가지는 데이터 증강(Dat

a Augmentation)이다.

데이터 증강은 데이터 셋이 부족한 상황에서 특정 알

고리즘에 따라 데이터의 특징을 반영하거나 원본 데이터

의 확률을 반영한 데이터를 생성하여, 데이터의 양을 늘

리는 기술이다. 

데이터 증강 기법은 대표적으로 이미지 데이터의 경우

에 가우시안 잡음(gaussian noise) 추가, 색 반전, 흐림 효

과(blur), 대비 효과(contrast), 반전 효과(flipping), 세그먼테

이션(segmentation), 이미지 자르기(cropping) 등이 있다[5]. 

다른 종류의 데이터 역시도, 데이터의 특징은 유지하면

서, 데이터를 변형하는 데이터 증강 기법을 적용함으로써 

더 많은 학습 데이터를 생성한다.

본 논문에서는 학습 성능을 향상시키기 위해 심층 신

경망 계층 별 데이터 증강 개념을 도입한 새로운 데이터 

증강 기법을 제안한다. 이 기법은 심층 신경망의 계층마

다 데이터 증강을 수행하는데, 이때 각 계층은 해당 계층

의 입력 데이터에 대하여, 고유값(eigen value)을 이용한 

샘플링 알고리즘을 적용하여 입력 데이터에 대한 데이터 

증강을 수행하고 파라미터의 사전 학습을 위해 적층 오

토인코더(Stacked Autoencoder)를 사용한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련연구로서 

모델에서 사용될 오토인코더와 고유값 분해, 데이터 증강 

기법의 대표적인 방법들을 설명하고, 3장에서는 제안하

는 딥러닝 모델의 전체적인 구조를 설명한다. 또한 데이

터 증강 알고리즘 및 제안하는 계층별 데이터 증강  기법

을 정형적으로 기술한다. 4장에서는 제안 기법의 성능을 

평가하기 위한 실험을 보인다. 마지막으로 5장에서는 결

론을 기술하고 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 데이터 증강 기법

딥러닝 모델의 과부족 학습 데이터 문제를 해결하는  

방법으로 주로 사용되는 것 중 하나는 훈련 데이터 셋의 

양을 증가시키는 것이다. 하지만, 훈련 데이터 셋의 충분

한 확보는 시간 및 비용적인 측면 등의 이유로 쉽지 않다. 

따라서 충분하지 않은 데이터 셋으로도 모델을 학습하기 

위하여 사용되는 방법 중의 하나가 바로 데이터 증강이

다. 데이터 증강이란 원본 데이터 셋을 기반으로 새로운 

데이터를 만드는 기법을 말한다. 

학습에 필요한 새로운 데이터를 샘플링 하는 연구는 

이전부터 다양한 방법으로 이루어지고 있는데, 무의미한 

데이터를 단순 샘플링 하는 대신, 지능적으로 샘플링 하

는 관련 연구로는 Chwala 등이 발표한 Synthetic Minority 

Oversampling Technique(SMOTE)를 예로 들 수 있다[6]. S

MOTE 기법은 기존 데이터의 개수가 부족한 클래스의 샘

플을 보간하여 새로운 소수 클래스의 데이터를 생성하며, 

소수 클래스의 데이터에 대해 K-nearest neighbor[7] 기법

을 사용하여 새로 합성된 데이터가 소수 클래스의 특성

이 유실되지 않고 반영된다. Hu 등은 SMOTE를 발전 시

켜 Modified Synthetic Minority Oversampling Technique(MS
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(그림 2) 제안된 데이터 증강 기법을 적용한 모델 구조

(Figure 2) The structure of model using proposed augmenting method  

MOTE) 기법을 제시하였는데 MSMOTE 기법은 소수 클

래스의 샘플을 3개의 그룹(Security, Noise, Border)으로 나

누고 각 그룹은 각각 분류 모델의 성능을 향상을 야기하

는 데이터 포인트, 분류기의 성능을 감소시키는 데이터 

포인트, 둘 중에 하나로 분류하기 힘든 데이터 포인트의 

특성을 가진다[8]. 

이외에도 Integrated Oversampling(INOS)[9]라는 하이브

리드 샘플링 기법이 제안되었는데 기존의 방법으로는 분

류하기 어려운 클래스 경계에 가까운 데이터를 제외하지 

않으며, 원래의 소수 클래스의 데이터들의 주요 공분산 

구조를 학습할 수 있다.

2.2 주성분 분석

주성분 분석(Principal Component Analysis)[10]은 변수

들 사이의 분산과 공분산 관계를 이용하여 이 변수들의 

선형 결합으로 표시되는 주성분을 찾고, 주성분을 통해 

전체 변동을 설명하고자 하는 다변량 분석법이다.

 주성분 분석은 데이터의 간소화나 선형 관계식을 통

하여 데이터의 차원을 감소시켜 해석의 용이성을 증가시

키는 목적으로 하며, 주성분들은 고유값 분해를 통하여 

계산된다. 

고유값 분해(eigen decomposition)는 행렬을 여러 개의 

고유 벡터(eigen vector)와 고유값으로 분해하는 기법이다

[11]. 데이터의 경우 공분산 행렬을 계산하여 고유 벡터와 

고유값을 구하게 되면, 내림차순으로 정렬되게 되며, 이

는 고유벡터 축(eigen vector axis)으로 변환된 데이터의 분

산이 큰 순서대로 정렬된 것과 같다. 일반적으로 데이터

는 구성요소들 간에 복잡한 의존성이 있기 때문에, 독립

적으로 만들어주는 목적으로 고유값 분해를 수행한다. 그

림 1과 같이 차원 입력 데이터의 공분산 행렬 을 구

하여, 고유값 분해를 수행하면 고유벡터와 고유값으로 이

루어진 구성요소들로 나뉘게 되며, 구성요소들은 데이터

를 표현하는데 중요한 주성분(principal components)과 비

주성분(non principal component)으로 나눠지게 된다.

2.3 오토인코더

오토인코더는 인공신경망의 일종으로 입력 계층, 출력 

계층, 하나의 은닉 계층으로 구성되며, 입력 데이터와 복

원된 출력 데이터 간 손실이 최소화되도록 학습된다[12]. 

전통적인 오토인코더는 은닉 계층의 벡터를 입력 및 출

력 계층의 벡터 수보다 감소시켜 뉴런의 병목현상을 이

용하며, 이러한 제약조건은 차원 축소를 통하여 입력데이

터의 주요 특징을 학습 가능하게 한다[13]. 

3. 제안하는 방법

3.1 개요

적층 오토인코더는 2개 이상의 은닉 계층을 가지는 오

토인코더로써, 층이 깊어질수록 복잡한 부호화의 학습이 

가능하다.

본 논문에서 제안하는 계층 별 데이터 증강 알고리즘

을 적용한 적층오토인코더의 구조는 그림 2와 같다. 

제안된 기법은 첫 번째 은닉 계층을 데이터 증강 알고

리즘을 통해 증강시킨 데이터를 입력으로 그림 3과 같은 
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오토인코더 모듈을 통해 비지도 학습하고 이 과정을 전

체 적층 오토인코더의 각 은닉 계층에 대해서 순차적으

로 적용하여 모든 신경망의 파라미터를 사전 학습 하는 

형태로 구성된다. 사전 학습을 마친 후에는 미세조정(fine

-tuning)을 수행하며, 결과 예측을 위한 활성화 함수로는 

시그모이드 함수를 사용하였다.

(그림 3) 오토인코더 모듈

(Figure 3) An autoencoder module

3.2  계층 별 데이터 증강 알고리즘

주어진 입력 데이터에 대하여 고유값 분해를 수행하면

결과적으로 데이터를 표현하는데 주요한 주성분과 큰 영

향이 없는 비주성분을 구할 수 있다. 논문에서는 차원 

입력 데이터 에 대하여 주성분 분석을 수행한 후, 이를 

이용하여 샘플링 된 데이터 ′을 생성한다.

표 1은 고유값 분해를 이용하여 심층 신경망의 계층 

별 학습 시 입력 데이터를 증강하는 알고리즘이다. 먼저, 

차원 입력 데이터  , 샘플링 할 데이터의 양 , 실험을 

통해 경험적으로 결정된 주성분 개수 를 입력으로 받는

다. 이후, 의 공분산 행렬 ∈ × 와 평균 ∈을 

구한다. 을 고유값 분해하여 고유 값 와 고유 벡터 

를 계산하며 ,의 값들은 내림 정렬된다. 입력으로 

준 주성분 개수 를 기준으로  의 구성요소들을 첫 번

째 값부터  번째까지 나눈   을 주성분 그리고, 번째

부터 나머지   를 비주성분 이라한다. 이후 를   

에 사영한 와 입력 데이터의 평균 을 비주성분에 사

영한 를 계산하며 는 주성분 분석 결과와 동일하다. 이

는 의 특성을 유지하면서 차원을 감소시켜, 증강 알고

리즘의 계산량을 줄이는 효과가 있다. 또한, s는 를 나

타내는데 중요하지 않기 때문에 적당한 값을 계산하고 

반복적으로 사용함으로써 증강 알고리즘의 계산량을 줄

인다.

의 평균와 분산  을 이용하여 가우시안 분포 


  

로부터 ’을 샘플링 할 수 있고, ’과 를 합

Augmenting algorithm
inputs

-  sized data 

- augmenting size 

- number of principal components 

outputs

- augmented data 

1. calculate ∈ ×   of 

2. calculate ∈  of 

3. , ← do eigen decomposition for   

   s. t    

4.    ,    ← the largest  eigen values       

        and eigen vectors in ,
5.    ,    ← the smallest  eigen values a

nd eigen vectors in ,

6.  ←   

7.  ←   

8. calculate   of 

9. sample ′∼    s. t. ′  

10. ′ 

 


′

′  

11.   ←  concatenate  with ′

(표 1) 고유값 분해를 이용한 데이터 증강 알고리즘

(Table 1) Data augmentation algorithm using eigen 

decomposition 

친 값에  를 곱하여 역사영하면 입력데이터 의 특징

을 반영한 샘플링 데이터 ′가 생성된다. 마지막으로 입

력데이터 와 샘플링 된 데이터 ′를 합쳐 증강된 입력

데이터 를  생성 해낸다.

3.3 계층별 데이터 증강을 통한 사전 학습

일반적인 심층 신경망 학습의 경우에 기울기 소실[14] 

문제와 오버피팅 문제로 인해 학습에 어려움이 있다. 이

러한 문제를 해결할 수 있는 방법 중 하나는 계층별 탐욕 

학습(Greedy layer-wise training)[3] 이다. 이 알고리즘은 하

나의 인접 계층씩 학습 과정을 반복하는 사전 학습과 사

전 학습이 완료된 후 전체 모델에 대해서 학습하는 미세

조정으로 구성된다. 이러한, 계층별 탐욕 학습 방법은 적

층 오토인코더 및 심층신경망의 학습에 효과가 있음이 

증명되었다[15].

표 2는 본 논문에서 제안하는 증강 데이터를 이용한 

계층별 사전 학습 알고리즘이다. 먼저 데이터를 학습시킬 

개의 계층을 가진 심층신경망을 구성하여 파라미터를 

랜덤하게 초기화한다. 매 계층의 파라미터를 사전 학습하

기 위해 학습시킬 계층의 입력으로 들어올 이전 계층의 
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데이터를 고유값 분해를 이용한 데이터 증강알고리즘을 

통해 증강한다. 이후 그림 3과 같은 오토인코더 모듈을 

구성하여 비지도 학습 방법으로 해당 계층의 파라미터 

학습을 진행한다. 학습이 완료된 계층의 파라미터를 고정 

시킨 후, 동일한 방법으로 다음 계층의 학습을 진행한다. 

이때, 다음 계층의 입력으로는 이전 계층의 결과를 입력으

로 사용하게 되며 첫 번째 입력데이터의 경우에 한해서 

주성분분석을 통한 입력데이터의 차원감소가 가능하다.

Data augmented 

layer-wise pre-training algorithm

inputs

- randomly initialized deep neural net with   
layers

- training data set 
- mini-batch size 
- augmenting size 
- number of principal components 

outputs

layer-wise trained deep neural net with   
layers

1. for ← to  do

2.     ← get  sized mini-batch of  

3.      ← 

4.    for ← to  do

5.         ← 
  



6.    end for

7.     
  ← augment(  ,,)

8.    train the -th layer using ′ 

9. end for

(표 2) 증강된 데이터 기반 계층별 사전학습 알고리즘

(Table 2) Layer-wise pre-training algorithm using 

augmented data

위 입력데이터 증강 및 학습 과정을 모델의 모든 은닉 

계층들을 대상으로 반복하여 사전 학습을 수행한다. 전체 

신경망에 대하여 미세조정을 통해 학습을 완료한다. 이때 

파라미터를 학습하기 위해 정답 값으로 라벨 값에 원핫 

인코딩을 적용한 값을 사용하였고, 시그모이드 함수를 활

성화 함수로 이용하여 데이터의 결과를 평가하였다.

3.4 시그모이드 함수

제안된 방법을 사용하여 파라미터의 사전 학습이 모두 

완료된 심층신경망을 대상으로 미세조정을 실행하는데, 

이때 파라미터를 학습하기 위한 정답 값은 원핫 인코딩

이 적용된 라벨 값을 사용하였고, 결과 예측을 위한 활성

화 함수로는 시그모이드 함수[16]를 사용하였다.

시그모이드 함수는 로지스틱 회귀분석 또는 인공신경

망의 이진 분류에서 마지막 레이어의 활성화 함수로 사

용된다. 임의의 데이터 가 주어졌을 때 를 예측하는 

식 (1)은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

                   



                (1)

모델의 미세조정 과정은 시그모이드 함수를 계산하여 

나온 값과 정답 값을 비교하여 오차를 줄여나가는 방향

으로 진행되며, 손실함수로는 크로스엔트로피 함수를 사

용한다.

4. 실  험

4.1 실험 환경

본 논문에서 실험에 사용된 시스템 환경은 다음 표 3

과 같다.

System Spec

OS Ubuntu 16.04

CPU AMD Ryzen 7 1800X

GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti

RAM 64GB

(표 3) 실험 환경

(Table 3) Experimental environment

본 논문에서 사용된 데이터 셋은 UCI Machine Learning 

Repository[17] Wisconsin Diagnostic Breast Cancer(WDBC) 

데이터 셋과 Wisconsin Original Breast Cancer(WOBC) 데

이터 셋으로서 패턴인 식 및 기계학습에 널리 사용되는 

자료이다. 

WDBC 데이터 셋은 569명을 대상으로 조사되었고 악

성과 양성을 나타내는 클래스 변수 1개 및 30개의 독립변

수로 구성된다. 30개의 독립 변수는 세포 특성을 나타내

는 10개의 변수들에 대해 평균값 표준편차 그리고 최대

값을 나타내는 3개의 변수로 구성되어있다. 
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WOBC 데이터 셋은 699명을 대상으로 조사되었고 세침

흡인 세포검사의 세포 특성을 나타내는 9개의 변수와 이를 

악성인지 정상인지 나타내는 클래스 변수로 구성되어 있다.

4.2 실험 결과

본 논문에서 제안하는 계층별 데이터 증강 기법의 측

정하기 위해서, 실험에 사용된 데이터 셋을 활용한 기존 

논문, 제안한 방법을 적용하지 않았을 때의 심층 신경망, 

그리고 제안한 방법을 적용했을 때의 심층 신경망 모델

의 정확도를 비교한다. 

4.2.1 모델 파라미터

WDBC 데이터 셋과 WOBC 데이터 셋을 테스트한 모

델의 파라미터는 은닉 계층의 개수(HL), 계층별 가중치 

개수(W), 활성화 함수(AF), 학습율(LR), 주요구성요소비

율(N_SIG), 배치사이즈(N_BATCH), 샘플사이즈(N_SAMP

LE)가 있다. 표 4와 표 5는 각각 WDBC 데이터와 WOBC 

데이터를 학습한 모델의 파라미터 값이다.

WDBC Model parameter

HL 9 Layers

W
(Input), 10, 20, 30, 30, 20, 

20, 20, 20, 10, (Output)

AF ReLu

LR 0.0001

N_SIG 0.25

N_BATCH 25

N_SAMPLE N_BATCH * 10

(표 4) WDBC 데이터 모델 파라미터 

(Table 4) parameter for WDBC data set 

WOBC Model parameter

HL 12 Layers

W
(Input), 10, 20, 30, 40, 40, 

30, 20, 20, 20, 30, 20, 10, (Output)

AF ReLu

LR 0.0001

N_SIG 0.25

N_BATCH 50

N_SAMPLE N_BATCH * 10

(표 5) WOBC 데이터 모델 파라미터

(Table 5) parameter for WOBC data set 

위 파라미터는 분류 성능의 최대화를 위한 파라미터가 

아닌, 제안된 기법을 적용한 신경망과 적용하지 않은 신

경망의 차이에 중점을 두고 실험에 근거하여 결정된 파

라미터 값이다.

4.2.2 결과 비교

WDBC 데이터 셋과 WOBC 데이터 셋을 대상으로 기

존 논문들에서 각각의 분류방법으로 의사결정트리(TRE

E), 로지스틱회귀분석(LOGISTIC), 판별분석(LDA), 적용

한 정확도와 본 논문에서 구현한 인공신경망 모델에 제

안한 방법을 적용하지 않았을 때의(NN) 정확도와 적용 

했을 때의(Augmented NN) 정확도를 비교한다. 표 6과 표 

7에서 볼 수 있듯이, 제안한 방법을 적용한 인공 신경망

이 다른 모델보다 성능이 좋은 것을 확인 할 수 있다.

이는 제안한 방법을 통해 계층별로 원본 입력 데이터의 

특징을 포함하고 있는 증강된 데이터를 입력으로 심층 

신경망을 비지도 학습시켜 파라미터 초기값을 사전 학습 

시키고 이를 기반으로 미세조정을 진행하였기 때문에 높

은 정확도를 나타낸다.

model Accuracy

TREE[18] 0.9373

LOGISTI18] 0.9427

LDA[18] 0.9568

NN 0.94736844

Augmented NN 0.9737

(표 6) WDBC 데이터 셋 성능 비교 

(Table 6) Performance comparison for WDBC data

model Accuracy

TREE[18] 0.9390

LOGISTI18] 0.9556

LDA[18] 0.9523

NN 0.9474

Augmented NN 0.9649

(표 7) WOBC 데이터 셋 성능 비교

(Table 7) Performance comparison for WOBC data 

5. 결  론

 본 논문에서는 충분하지 않은 데이터 셋으로 인한 심

층신경망의 학습의 어려움을 해결하기 위해 신경망의 모
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든 계층에 대해 데이터 증강을 수행하는 계층별 데이터 

증강 기법을 제안하였다.

계층별 데이터 증강은 기존의 입력 계층에 국한된 증

강 기법이 아닌 계층 단위의 증강을 통해 학습 능력 향상

을 위한 매 계층에 대한 입력 데이터를 생성한다. 또한, 

고유값 분해를 기반으로 하는 증강 알고리즘을 사용하여 

기존 데이터의 특징을 반영하는 샘플링 데이터를 생성함

은 물론, 이미지나 통계데이터 등 데이터 종류에 상관없

이 적용하여 증강이 가능하다. 

WDBC 데이터 셋과  WOBC 데이터 셋을 대상으로 본 

논문에서 제안한 계층별 데이터 증강 모델의 성능을 실

험한 결과 검증 데이터 셋과 테스트 데이터 셋에 대하여 

기존의 다른 모델보다 높은 분류 성능을 발휘함을 확인

하였다. 

계층별 데이터 증강 알고리즘은 데이터의 차원이 적당

한 데이터에 대해서는 연산 시간이 합리적이고 좋은 성

능을 보이지만, 이미지와 같이 데이터의 차원이 복잡한 

데이터에는 증강 연산 시간이 많이 소요된다는 단점이 

있다. 따라서 향후 연구로는 데이터의 계층별 증강 단계

에서 연산량을 줄여나갈 수 최적의 알고리즘을 찾아내고

자한다.
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