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Chapter3.1 신경망 기초
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Chapter3.1 - 신경망 기초

• 인공신경망과 생물신경망

• 인공신경망: 컴퓨터가 실수를 통해 배우고 지속적으로 

개선하는데 사용하는 적응형 시스템을 생성
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생물신경망 인공신경망

입력(x) 수상돌기 입력층

출력(y) 축색돌기 출력층

https://deepcell.kr/bbs/board.php?bo_table=dl&wr_id=11



Chapter3.1 - 신경망 기초

• 신경망의 역사

• 1943년 매컬럭(McCulloch)과 피츠(Pitts)의 최초의 신경망

• 1949년 – 헤브(Hebb)가 최초로 학습 알고리즘 발표

• 1958년 – 로젠블랫(Rosenblatt)이 퍼셉트론 제안

• 위드로(Widrow)와 호프(Hoff)는 Adaline과 Madaline을 발표

• 1960년 – 과대평가로 학계와 매스컴의 주목

• 1969년 – 민스키(Minsky)와 페퍼트(Papert)의 퍼셉트론 한계를 수학적으로 입증 → 『Perceptrons』

• 신경망 연구 퇴조

• 1986년 – 루멜하트(Rumelhart)는 다층 퍼셉트론과 역전파 알고리즘 제시 → 『Parallel Distributed Processing』

• 신경망 연구 부활

• 1990년 SVM이 신경망보다 더 좋은 성능을 가짐

• 현재 – 딥러닝이 실현되어 기계 학습의 주류로 자리 매김
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Chapter3.1 - 신경망 기초

• 신경망의 종류

• 전방(feedforward) 신경망과 순환(recurrent) 신경망

• 전방 신경망: 모든 계산이 왼쪽에서 오른쪽으로 진행        ex. DMLP(깊은 다층 퍼셉트론), CNN(컨볼루션 신경망))

• 순환 신경망: 오른쪽에서 왼쪽으로 진행하는 피드백 계산도 포함      ex. RNN, LSTM

• 얕은 신경망과 깊은 신경망
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※ 몇 개의 은닉층을 기준으로 구분하는지 명확 X



Chapter3.1 - 신경망 기초

• 신경망의 종류

• 결정론(deterministic) 신경망

• 매개변수(파라미터, 계수)가 고정으로 

입력에 의한 출력 값이 고정

• Ex) 회귀, 분류

7https://zzangyeah.tistory.com/44

• 확률론적(stochastic) 신경망

• 확률에 따른 난수를 사용하므로 입력이 

같아도 다른 출력 값

• Ex) RBM, DBM



Chapter3.2 퍼셉트론
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Chapter3.2 - 퍼셉트론

초기 형태의 인공 신경망으로

다수의 입력으로부터 하나의 결과를 내보내는 알고리즘입니다.

9
https://liveyourit.tistory.com/63



Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 구조

• 입력층

• 입력 노드 하나가 특징 벡터의 특징 하나에 해당

• 입력층의 첫번째 노드는 바이어스(bias) → 𝑥0

• 연산을 하지 않음 → 층 개수에서 제외

• 출력층

• Y라 표기된 하나의 노드

* 에지 : 입력 노드와 출력 노드를 연결하는 선 → 가중치의 값을 가짐
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노드

가중치



Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 동작

1) 초기화 

• 가중치를 무작위의 작은 값으로 할당

2) 입력과 가중치의 선형 조합

3) 활성화 함수 적용

4) 예측 및 오차 계산

5) 가중치 업데이트

6) 2단계 ~ 5단계 반복

7) 종료 조건
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Chapter3.2 - 퍼셉트론
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s = 𝑥𝟎𝐰𝟎 + 𝑥𝟏𝐰𝟏 + 𝑥𝟐𝐰𝟐 𝛕(s) = 1 or -1



Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 동작 (행렬표기)
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Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 분류기로 해석

• 𝑤1 ~ 𝑤𝑑 ∶직선, 초평면의 방향

• 𝑤0은 절편을 의미

• 선형 분리 가능

• 데이터를 직선, 평면 또는 초평면 등으로 나누어 각 클래스에 대한 구분이 가능한 경우
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Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 학습

차원, 샘플       →  사람이 매개변숫값(가중치)을 알아내는 일이 매우 어렵다
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Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 학습

• 목적함수

• 모델의 출력과 실제 값 간의 오차를 측정하는 함수

• 조건 1)  𝐽 𝑤 ≥ 0

• 조건 2)  w가 최적이면, 즉 모든 샘플을 맞추면 𝐽 𝑤 = 0

• 조건 3) 틀리는 샘플이 많은 w일수록 𝐽 𝑤 는 큰 값
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𝑤𝑇𝑥𝑘: 퍼셉트론이 계산한 값

𝑦𝑘: 잘못 예측한 값 → (-) 부호 붙이는 이유

Y : w가 틀린 샘플의 집합



Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 학습

• 가중치 갱신 규칙 : Θ = Θ − 𝜌g

• −
𝑑𝐽(𝑤)

𝑑𝜃
방향에 목적함수의 최저점이 존재 
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𝑤𝑖에 대한 g (Gradient)



Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 퍼셉트론 학습(배치 버전)

• 모든 샘플의 그레이디언트를 구한 후 델타 규칙을 통해 한꺼번에 갱신
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𝑦는 퍼셉트론이 예측한 값

𝑦𝑗는 j번째 샘플의 정답



Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 퍼셉트론 학습(스토캐스틱 버전)

• 하나의 샘플에 대해서 그레이디언트를 계산 후 즉시 갱신
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Chapter3.2 - 퍼셉트론

• 학습

• 행렬 표기

• 델타 규칙: 𝑤 = 𝑤 + 𝜌σ𝑋𝑘∈𝑌
𝑦𝑘𝑥𝑘

• [알고리즘 3-1] 행렬 표기로 수정

• [알고리즘 3-2] 행렬 표기로 수정
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Chapter3.3 다층 퍼셉트론
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론

• (a)는 선형분리 가능 → 100% 정확률 가능

• (b)는 선형분리 불가능 → 75% 정확률이라는 한계
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론

• 새로 도입한 기법

• 은닉층 추가 → 분류하기 유리한 새로운 특징 공간으로 변환

• 새로운 활성함수 도입         퍼셉트론: 계단함수(결성 의사결정) 

                                        다층 퍼셉트론: 시그모이드 함수(연성 의사결정)

→ 더 융통성 있는 의사결정 가능

• Ex) 고양이 이미지가 주어질 시

- 퍼셉트론 출력 : 고양이 

- 다층 퍼셉트론 출력 : 0.8 (고양이일 가능성이 80%라는 것을 의미)

• 오류 역전파 알고리즘을 사용
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 특징 공간 변환

• 퍼셉트론①과 퍼셉트론②가 모두 +1이면 이면     부류이고 -1이면     부류

24

분류기 구조



Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 특징 공간 변환

• 원래 공간 z = (𝑥1, 𝑥2)
𝑇를 새로운 특징 공간 (𝑧1, 𝑧2)

𝑇로 변환 → 저급 특징에서 고급 특징을 추출

• 새로운 특징 공간 𝑧에서는 선형 분리 가능
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 특징 공간 변환

• 새로운 특징 공간 (𝑧1, 𝑧2)
𝑇에 대해 2개의 영역으로 나누는 세번째 퍼셉트론③ 
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론 용량

• 3개의 퍼셉트론을 결합하여 7개의 영역으로 나누고 한 영역을 3차원 점으로 변환

• 활성함수인 계단함수를 사용하여 영역을 점으로 매핑

• p개의 퍼셉트론을 결합하면 p차원 공간으로 변환

• 1 + σ𝑖=1
𝑝

𝑖 → 영역의 개수
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 활성함수

• 경성 의사결정 – 계단형 활성함수

• 연성 의사결정 – 로지스틱 시그모이드, 하이퍼볼릭 탄젠트 시그모이드, softplus와 rectifier
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 활성함수

• a는 기울기를 의미 (커질수록 계단함수가 됨)

• 함수 값과 1차 도함수 값을 계산하는 속도 → 전체 학습 시간을 좌우
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론의 구조
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론의 구조

• 𝑢𝑙𝑗𝑖 → 𝑙 − 1 층의 i번째와 𝑙 층의 j번째를 연결하는 가중치를 의미

• ex) 3층 페셉트론 기준

•  𝑢121 → 입력층의 첫번째 노드와 첫번째 은닉층의 두번째 노드를 연결하는 가중치를 의미

•  𝑢2𝑐𝑝 → 첫번째 은닉층의 p번째 노드와 두번째 은닉층의 c번째 노드를 연결하는 가중치를 의미
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 병렬분산 구조

• 분산처리: 

• 하나의 노드가 다음 층의 모든 노드한테 영향을 미치는 것

• Ex) 입력층의 i번째 노드가 은닉층의 노드 p개 모두에 영향을 미침

• 병렬처리: 

• 네트워크를 분할하여 다수의 컴퓨터에서 처리 → 처리 시간 감소

• Ex) 

• 하나의 노드 처리 시간 : t

• 총 노드의 개수 : p개 
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→  총 처리 시간 : t



Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론의 동작

• 2층 퍼셉트론

• 𝑓1 𝑥 은 첫 번째 은닉층의 연산

• 𝑓2 𝑥 은 출력층의 연산

• 3층 퍼셉트론

• 𝑓1 𝑥 은 첫 번째 은닉층의 연산

• 𝑓2 𝑥 은 두 번째 은닉층의 연산

• 𝑓3 𝑥 은 출력층의 연산
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Chapter3.3 – 다층 퍼셉트론

• 다층 퍼셉트론 동작

• 간단한 행렬 표기   →
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Chapter3.4 오류 역전파 알고리즘
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파

36
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 기계학습의 궁극적인 목표

• X를 완벽하게 Y로 매핑하는 최적의 함수 f를 알아내는 것
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𝛩

𝛩 = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒊𝒏ԡ𝒇 𝑿; 𝛩 − ԡ𝒀
𝟐
𝟐

유클리드 거리

𝛩 = {𝑈1, 𝑈2}

ԡ𝒇 𝑿;𝛩 − ԡ𝒀
2
을 유클리드 거리로 계산했을 때 최소값으로 하는 𝛩값을 구해라.

기계학습이 해야 할 일



Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 목적함수의 정의

• 평균 제곱 오차𝑀𝑆𝐸(𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟)로 정의

• 온라인 모드: 하나의 샘플에 대해서 그레이디언트를 계산 후 바로 가중치 갱신

- 스토캐스틱 경사 하강법에 사용

• 배치 모드: 모든 샘플의 그레이디언트를 계산 후 한번에 가중치 갱신

- 배치 경사 하강법에 사용
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파 알고리즘 설계

• 목적함수 (온라인 모드)

• 가중치 갱신 규칙 (델타 규칙)

※ 𝜌는 학습률을 의미
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파 알고리즘 설계

• 하나의 샘플에 대해서 그레이디언트를 계산 후 즉시 갱신
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파의 유도
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••• + 𝑧𝑗 · 𝑢𝑘𝑗
2 + •••



Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파의 유도
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파의 유도
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𝑜𝑞 = 𝜏(𝑜𝑠𝑢𝑚𝑞)



Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파의 유도
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파의 유도
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Chapter3.4 – 오류 역전파 알고리즘

• 오류 역전파의 유도(행렬 표기)

• GPU를 사용한 고속 행렬 연산에 적합
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Chapter3.5 

미니배치 스토캐스틱 경사 하강법
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Chapter3.5 – 미니배치 스토캐스틱 경사 하강법

• 미니배치 방식

• 샘플의 개수인 t를 정한다. (보통 수십 ~ 수백 정도 크기로 설정)

• 훈련집합에서 t개의 샘플을 무작위로 뽑아 미니배치를 구성한다. 

• 미니배치에 속한 샘플들의 그레이디언트 평균으로 가중치를 갱신
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• 수렴 속도가 증가

• GPU를 이용한 병렬처리에도 유리

• 현대 기계학습은 미니매치를 표준처럼 여김



Chapter3.6

다층 퍼셉트론에 대한 인식
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Chapter3.6 – 다층 퍼셉트론에 의한 인식(예측)

• 예측 (테스트) 단계

• 전방 계산 한번만 실행 → 선형 가능해짐으로 결과값 나오는게 빠름
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Chapter3.7

다층 퍼셉트론의 특성
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Chapter3.7 – 다층 퍼셉트론의 특성

• 오류 역전파 알고리즘의 빠른 속도

52

d = 입력 노드 개수 
p = 은닉 노드 개수
c = 출력 노드 개수

n = 샘플의 개수
q = 세대 수 (epoch) 

전방 계산 연산 횟수: 2dp + 2pc

오류 역전파 연산 횟수: 3dp + 5pc 

학습 알고리즘 계산 시간: 𝛩((dp + pc)nq)

한 샘플에 대한 연산 횟수: 5dp + 7pc 



Chapter3.7 – 다층 퍼셉트론의 특징

• 모든 함수를 정확하게 근사할 수 있는 능력

• 접근방법1) 은닉층이 하나인 신경망을 개선하려는 노력 (1980~1990)

• 은닉층 하나만 가진 퍼셉트론은 범용근사자

• 접근방법2) 은닉층을 여럿으로 늘려 깊은 신경망으로 확장하여 개선하려는 노력
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Chapter3.6 – 다층 퍼셉트론에 의한 인식(예측)

• 성능 향상을 위한 휴리스틱의 중요성

• 휴리스틱: 복잡한 문제를 해결하기 위해 사용되는 규칙 또는 방법 (시간 절약, 단순화된 결정을 내리기 위함)
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Chapter3.7 – 다층 퍼셉트론의 특징

• 실용적인 성능

• 1980년대와 1990년대 

• 인쇄체 문자 또는 필기체 문자를 인식

• 우편물 자동분류기, 은행 또는 관공서의 전표 인식기, 자동차 번호판 인식기 등이 등장

• 한계

• 음성 인식은 잡음이 심한 환경에서 성능이 급격히 떨어짐

• 필기체로 쓴 주소를 인식하는데 힘듦을 겪음

• 우편물 자동분류기 옆에는 사람이 대기하다가 인식에 실패한 우편물을 수동으로 인식

• 수가 한정된 체스, 장기는 좋은 성능을 보이나 수가 많은 바둑에서는 한계를 보임
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