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딥러닝을 위한 경사하강법 비교

강민제
제주대학교 전자공학과

Comparison of Gradient Descent for Deep Learning

Min-Jae Kang
Department of Electronic Engineering, Juju National University

요  약  본 논문에서는 신경망을 학습하는 데 가장 많이 사용되고 있는 경사하강법에 대해 분석하였다. 학습이란 손실함
수가 최소값이 되도록 매개변수를 갱신하는 것이다. 손실함수는 실제값과 예측값의 차이를 수치화 해주는 함수이다. 경
사하강법은 오차가 최소화되도록 매개변수를 갱신하는데 손실함수의 기울기를 사용하는 것으로 현재 최고의 딥러닝 학
습알고리즘을 제공하는 라이브러리에서 사용되고 있다. 그러나 이 알고리즘들은 블랙박스형태로 제공되고 있어서 다양
한 경사하강법들의 장단점을 파악하는 것이 쉽지 않다. 경사하강법에서 현재 대표적으로 사용되고 있는 확률적 경사하강
법(Stochastic Gradient Descent method), 모멘텀법(Momentum method), AdaGrad법 그리고 Adadelta법의 특
성에 대하여 분석하였다. 실험 데이터는 신경망을 검증하는 데 널리 사용되는 MNIST 데이터 셋을 사용하였다. 은닉층은
2개의 층으로 첫 번째 층은 500개 그리고 두 번째 층은 300개의 뉴런으로 구성하였다. 출력 층의 활성화함수는 소프트
맥스함수이고 나머지 입력 층과 은닉 층의 활성화함수는 ReLu함수를 사용하였다. 그리고 손실함수는 교차 엔트로피 오
차를 사용하였다.

Abstract  This paper analyzes the gradient descent method, which is the one most used for learning 
neural networks. Learning means updating a parameter so the loss function is at its minimum. The loss
function quantifies the difference between actual and predicted values. The gradient descent method 
uses the slope of the loss function to update the parameter to minimize error, and is currently used in
libraries that provide the best deep learning algorithms. However, these algorithms are provided in the 
form of a black box, making it difficult to identify the advantages and disadvantages of various gradient
descent methods. This paper analyzes the characteristics of the stochastic gradient descent method, the
momentum method, the AdaGrad method, and the Adadelta method, which are currently used gradient 
descent methods. The experimental data used a modified National Institute of Standards and Technology
(MNIST) data set that is widely used to verify neural networks. The hidden layer consists of two layers:
the first with 500 neurons, and the second with 300. The activation function of the output layer is the 
softmax function, and the rectified linear unit function is used for the remaining input and hidden layers.
The loss function uses cross-entropy error.
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1. 서론

신경망은 2000년대에 들어오면서 딥러닝(deep 

learning)이란 새로운 이름으로 개명되었고 구글의 딥러
닝 바둑 알고리즘이 세계적인 프로기사들을 이김으로써 
세상의 조명을 받게 되었다. 신경망이 새롭게 태어날 수 
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있었던 것은 빅데이터와 프로세서의 발전 덕분이다. 빅데
이터 확보로 많은 경우의 수를 테스트하고, 프로세서의 
성능개선 또는 클라우드 컴퓨팅 기술로 엄청난 매개변수
들을 학습할 수 있게 되었다. 물론 힌톤교수의 불굴의 노
력도 중요한 역할을 하였다. 1990년대까지 신경망을 연
구하던 많은 학자들이 신경망의 한계를 느끼면서 새로운 
방향으로 거의 전환하였다. 그러나 힌톤교수는 신경망을 
계속 연구할 수 있는 여건을 찾아서 대학교를 옮기기도 
하였고 결국은 신경망을 딥러닝으로 재탄생시켰다[1]. 

딥러닝은 방대한 량의 데이터를 다루며 또 이를 위해
서 구조적으로 은닉층의 수가 상당히 늘어난다. 이것은 
신경세포들을 연결하는 매개변수들이 늘어나고 이를  학
습하는 계산량이 방대해졌음을 의미한다. 프로세서와 클
라우드 컴퓨팅 기술의 발전으로 방대한 량의 계산을 할 
수 있게 되었지만 아직도 효율적으로 학습할 수 있는 방
법이 필요하다[2]. 

경사하강법(gradient descent method)은 신경망을 
학습하는 데 현재 가장 많이 쓰이는 알고리즘이다. 학습
이란 손실함수가 최소값이 되도록 매개변수를 갱신하는 
것이다. 손실함수는 실제값과 예측값의 차이를 수치화해
주는 함수이다. 경사하강법은 두 값의 차이 즉 오차가 최
소화되도록 매개변수를 갱신하는데 손실함수의 기울기를 
사용하는 것으로 현재 최고의 딥러닝 학습알고리즘을 제
공하는 라이브러리에서 사용되고 있다. 그러나 이 알고리
즘들은 블랙박스형태로 제공되고 있어서 다양한 경사하
강법들의 장단점을 파악하는 것이 쉽지 않다. 따라서 효
율적인 학습을 위하여 데이터의 특성에 맞는 학습알고리
즘을 선택하는 것은 그리 간단하지 않다. 

본 논문에서는 딥러닝학습에 사용되는 경사하강법들
의 특성을 분석하려고 한다. 2장에서는 다층신경망의 학
습에 대하여 간단히 설명하고 3장에서는 확률적 경사하
강법(Stochastic Gradient Descent method), 모멘텀
법(Momentum method), AdaGrad법 그리고 Adadelta
법의 특성에 대하여 분석하고 4장에서는 MNIST 데이터
셋을 이용하여 실험한 결과들을 비교분석하려고 한다.  

2. 다층신경망 학습

2.1 다층신경망 구조
다층신경망은 입력층, 은닉층 그리고 출력층으로 이루

어진다. Fig. 1에서는 은닉층은 2층으로 구성되었지만 필
요에 따라 더 많은 층을 첨가할 수 있다. 그리고 뉴런과 

뉴런을 연결하는 것은 가중치( )이다. 

Fig. 1. Structure of Neaural Networks

첫 번째 은닉층에서 i번째 뉴런에 전달되는 신호 는 
이 뉴런의 입력에 연결된 입력층의 모든 값에 가중치를 
곱하여 다음과 같이 구한다.


 






 (1)

가중치 
는 첫 번째 은닉층에서 i번째 뉴런과 입력

층의 j번째 뉴런을 연결한다. 뉴런의 활성화 함수로는 주로 
시그모이드(sigmoid) 함수와 ReLu(rectifired linear 
unit) 함수가 사용되며, 시그모이드 함수는 다음과 같고

 

 (2)

ReLu함수는 다음과 같이 표현된다. 

     ≤ 
(3)

2.2 신경망 학습
신경망을 학습하는 과정은 손실함수를 감소하는 방향

으로 가중치를 업데이트한다. 가장 많이 쓰이는 손실함수
는 평균제곱오차와 교차엔트로피오차이다. 평균제곱오차
는 다음과 같고,

 



  
 (4)

교차엔트로피오차는 다음과 같다.

 


log (5)
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여기서 는 신경망의 출력, 는 참값이고 는 데이터
의 차원수를 나타낸다. 신경망의 학습은 신경망의 출력
()이 참값()에 가깝게 되도록 즉 손실함수가 최소가 
되도록 최적의 가중치( )를 찾아가는 과정이다[4]. 

3. 신경망 학습 알고리즘

3.1 미니배치 확률적 경사하강법
경사하강법은 매개변수 에 대한 손실함수의 기울기

를 이용하여 손실함수가 감소되도록 새로운 매개변수를 
갱신하는 방법으로 다음과 같이 표현된다[5].

  ∇ (6)

여기서 는 학습률이다. 
경사하강법에는 세 종류가 있다 즉, 전체경사하강법, 

확률적 경사하강법 그리고 미니배치 확률적 경사하강법
이다. 

전체 경사하강법은 매개변수를 한 번 갱신하는 데 전
체 데이터 세트를 사용한다. 하지만 빅데이터의 규모는 
수십억이 넘는 경우가 많다. 이런 경우는 계산하는 데 너
무 많은 시간이 걸려서 이용하는 것이 현실적이지 않다.

확률적 경사하강법은 매개변수를 갱신하기 위하여 무
작위로 샘플링된 한 개의 (레이블 )에 대하여 다음과 
같이 구한다.

  ∇ 
  (7)

Fig. 2. SGD fluctuation(Source: Wikipedia) 

이 방법은 훨씬 적은 계산으로 적절한 기울기를 얻을 
수 있지만 노이즈가 매우 심하다. 따라서 Fig. 2처럼 너

무 자주 매개변수를 갱신하면서 손실함수가 심하게 파동
을 일으킬 수 도 있다. 이로 인해 확률적 경사하강법은 
심한 파동에 의하여 부분극소점(local minimum)으로 
수렴할 가능성도 있다[4].

미니배치 확률적 경사하강법(미니 배치 SGD)는 전체
배치 경사하강법과 확률적경사하강법간의 절충안이다. 
배치크기를 n으로 하여 다음과 같이 매개변수를 갱신한다. 

  ∇ 
      (8)

미니 배치는 일반적으로 무작위로 선택한 배치크기를 
주로 50개에서 256개 사이로 구성한다. 미니 배치 확률
적 경사하강법은 확률적 경사하강법보다는 노이즈를 줄
이고 안정적으로 수렴하며 전체배치 경사하강법에 비해
서는 계산량을 많이 줄일 수 있다. 

3.2 모멘텀법
확률적 경사하강법의 단점은 비등방성함수에서 즉, 방

향에 따라 자주 기울기가 달라지는 함수에서 탐색경로가 
지그재그로 되어 비효율적이다. 모멘텀 알고리즘은 이런 
단점을 보안하기 위하여 제안된 알고리즘이다. 즉 기존 
탐색방향을 고려하여 매개변수를 갱신함으로써 진동하는 
것을 방지할 수 있다[5].

   ∇
 

(9)

여기서 는 모멘트 효과에 대한 가중치이다. 
는 0 으로 초기화되어 있고 반복이 될 때마다 현재

의 그래디언트 ∇가 다음번 모멘트 에 누
적된다. 경사하강법에서 모멘트 항이 추가된 것이다.

3.3 AdaGrad법
경사하강법에서 데이터의 특성에 따라 효과적인 학습

률()을 선택하는 것은 중요하다. 이런 점에 아이디어를 
둔 것이 AdaGrad(Adaptive Gradient)이다. AdaGrad
는 변수들을 갱신할 때 각각의 변수마다 학습률을 다르
게 조정한다[6]. 

학습률의 조정은 지금까지 많이 변화한 변수들은 최저
치에 근접했을 확률이 높을 것으로 보고 학습률을 작게 
하여 세밀하게 최저치에 도달하도록 하고, 적게 변화한 
변수들은 최저치 값에 도달하기 위해서는 많이 이동해야
할 확률이 높기 때문에 학습률을 크게한다. AdaGrad의 
갱신 방법은 다음과 같다.
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∇⊙∇

 


⊙∇

(10)

여기서 ⊙의 기호는 행렬의 원소별 제곱을 의미한다. 이 
때 는 0으로 나누는 것을 방지하기 위한 작은 값이다. 

3.4 Adadelta법
Adadelta법은 AdaGrad법의 문제점을 보안하여 제

안된 알고리즘이다. AdaGrad법에서 학습을 계속 진행
하면 는 계속 증가하기 때문에 변화율이 너무 작아져
서 결국 거의 움직이지 않게 된다. 이를 보완하기 위하여 
지수이동평균개념과 이차근사법 개념을 도입한다. 매개
변수 에 대하여 손실함수의 기울기를 다음과 같이 정
의하고

 ∇ (11)

에 대하여 지수이동평균수식을 도입하면 다음과 같다.

  
 

 (12)

여기서 가중치 는 다음과 같고, 은 윈도우 사이즈이다. 



  (13)

만약  이면   이 되고, 최근 19개 정도의 
데이터가 가중평균되는 결과가 된다. AdaGrad법에서 
 대신 를 사용하면 다음과 같다. 

 


⊙∇ (14) 

이 식은 RMSprp법이라 하는 또 다른 AdaGrad법을 
보완한 방법이다. 이런 명칭은 식(14)의 분모항

( )이 RMS(root mean squared) 표준에 해
당하기 때문이다. Adadelt법은 식(14)에서 고정학습률 
대신에 매개변수증가률(∆ )을 지수이동평균값으로 
다음과 같이 대체한 것이다.

 

∆
⊙∇ (15)

또한 Adadelt법은 다른 경사하강법들과 달리 이차근
사법을 이용한 보다 발전된 식으로 해석할 수 있다[7]. 이
는 식(15)에서 다음과 같이 RMS 값들을 대체하면  




≃  ≃∆ (16)

식(15)는 다음과 같이 간주할 수 있다.

≃





 ′ 





 ′ (17)

따라서 다음과 같은 뉴턴의 이차근사법과 같은 형태가 
된다[8]. 

  ″
 ′ (18)

4. 실험 및 결과

실험은 확률적경사하강법(SGD), 모멘텀법, AdaGrad법 
그리고 Adadelta법의 특성 및 성능을 비교분석하기 위하여 
다층 신경망을 이용하였다. 실험은 손으로 쓴 숫자 이미지를 
판단하는 신경망을 학습시키는 것이다. MNIST 데이터 셋은  
인공지능 연구의 권위자 LeCun교수가 만든 것이고 신경망
을 검증하는 데 널리 사용된다. MNIST는 손으로 쓴 숫자 
이미지이며 숫자는 0에서 9까지의 값을 갖는 고정 크기 이
미지 (28x28 픽셀)로 크기 표준화되어 있다. MNIST는 
60,000개의 트레이닝 셋과 10,000개의 테스트 셋으로 이루
어져 있고 이중 트레이닝 셋을 학습데이터로 사용하고 테스
트 셋은 신경망을 검증하는 데에 사용한다. 신경망은 입력
층, 은닉층 그리고 출력층으로 구성되었다. 입력층은 
(28x28)크기 이미지를 위하여 784개의 뉴런으로 구성되었
으며, 은닉층은 2개의 층으로 첫 번째층은 500개 그리고 두 
번째층은 300개의 뉴런으로 구성하였다. 출력층은 숫자 0
에서 9까지의 값을 판정하기 위하여 10개의 뉴런으로 구성
되었다. 출력층의 활성화함수는 소프트맥스함수이고 나머지 
입력층과 은닉층의 활성화함수는 ReLu함수를 사용하였다. 
그리고 손실함수는 교차 엔트로피 오차를 사용하였다.

Fig. 3. Fluctuation of SGD for =0.01 and =0.1
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Fig. 3은 확률적 경사하강법에서 파동이 일어나는 것
을 알 수 있다. 학습률 =0.01에서는 파동은 일어나지만 
점차적으로 수렴하는 것을 보여준다.

Fig. 4는 미니 배치 확률적 경사하강법을 적용한 그림
으로 배치크기는 256이다. 파동이 거의 없어 졌고 두 학
습률에서 모두 수렴하였고 학습률 =0.1인 경우가 수렴
을 더 빠르다. 

Fig. 4. Test of mini batch SGD: batch size=256, 
learning rate  =0.1 and 0.01

Fig. 5는 동일한 학습률 =0.01에서 다양한 모멘텀에 
따른 모멘텀법이 수렴과정을 보여준다. 

Fig. 5. Test of Momentum for case momentum =0.1, 
03, 0.5, 0.7

Fig. 6은 가중치 에 따른 Adadelta법을 적용하여 테
스트한 그림이다. 즉 윈도우 크기에 따른 차이를 보려고 
하였으나 별 차이는 없고, 윈도우 크기가 크면 미세하지
만 수렴속도가 더 빨랐다. 

Fig. 6. Test of Adadelta for weight =0.5, 03, 0.1

Fig. 7은 학습률 =0.01에서 4가지의 경사하강법을 
비교한 그림이다. SGD는 미니배치 확률 경사하강법으로 
배치크기는 256이다. 모멘텀법에서는 모멘텀이 0.9이다. 
Adadelta에서 가중치 =0.1에서 윈도우 크기는 19이
다. Fig. 7에서 알 수 있듯이 AdaGrad와 Adadelta는 크
게 차이는 없으나 수렴이 진행되면서 미세하나마 
Adadelta가 우위를 보였다.

Fig. 7. Test of SGD, Momentum, AdaGrad and Adadelta

5. 결론

본 논문에서는 신경망 학습 알고리즘들을 MNIST 데
이터 세트에 적용하여 실험하고 분석하였다. 확률적 경사
하강법에서 배치크기가 1인 경우는 파동이 심하게 발생
하고, 학습률()이 =0.01에서는 수렴하지만 0.1인 경우
는 수렴하지 않았다. 배치크기가 256인 경우에는 모든 
학습률에서 수렴함을 보였다.

모멘텀법은 물리의 관성성질을 이용하여 확률적 경사
하강법의 파동현상을 보완하기 위해 사용할 수 있다. 그
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러나 실험에서는 큰 차이를 나타내지 않았다. 다만 모멘
텀이 클수록 수렴속도가 빠름을 보였다.

AdaGrad법과 Adadelta법은 학습을 진행하면서 효
과적으로 학습률을 조절하기 위하여 사용된다. Adadelta
법은 갱신된 매개변수들의 윈도우 크기를 조절하여 
AdaGrad법이 최종적으로 학습률이 너무 작게 되는 것
을 방지하기 위하여 제안되었고 2차 근사법특성이 가미
된 알고리즘으로 기대가 많았으나 실험에서는 두 방법이 
크게 차이는 없었다. 이는 향후 다른 데이터세트에서 실
험하여 재확인 할 필요가 있다고 판단된다. 
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