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Deep learning의 시대이다. Big data라는 또 하나의 화려한 키워드

와 결합되어 deep learning은 인공지능 분야 전체의 대세가 되었고, 

deep learning을 한다고 주장하지 않고서는 시대에 뒤떨어진 것으로 

인식되는 상태에까지 이르렀다. Deep learning은 연구자가 과제제 안

서를 쓰기위하여도 필수이며 거의 모든 (멀티미디어 관련) 스타트업 회

사 또한 deep learning을 한다고 주장한다.

좀 더 technical하게는 convolutional neural network (CNN)이

라고 불리는 이 deep learning은, 개념적으로는 1970~1980년대의 

neural network의 현대판 

부활이라고 볼 수 있다. 다

수의 layer를 쌓고 학습 시

킬수 있는 현대의 컴퓨터 

처리 성능과 방대한 양의 

데이터가 만나고, 거기에 

몇가지 중요한 연구 (non-linear한 convolutional layer사용, layer

의 Deep Boltzmann Machine으로서의 해석, stochastic gradient 

descent의 사용 등)가 더해져서 현재의 모습으로 탄생하게 되었다.[1,2]

CNN은 Machine Learning framework의 하나로 볼 수 있는데, 

CNN과 종래의 framework과의 가장 큰 차이점은 raw data에서 

feature를 자동으로 학습한다는 것이다. 종래의 Machine Learning 

framework은 (1) 데이터에서 사람의 전문가적 지식에 의해서 ‘설계된

’ feature (예: histogram of oriented gradients - HOG)를 추출한 

후에 (2) SVM등의 classifier를 적용하는 단계로 이루어졌다. 이에 반

하여 CNN은 다수의 convolutional layer를 통하여 raw input을 단계

적으로 처리하여, 결과적으로 사람이 만든 것이 아니라 data에 최적화 

Deep learning의 시대이다. Big data라

는 또 하나의 화려한 키워드와 결합되어 

deep learning은 인공지능 분야 전체의 

대세가 되었다.
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되어서 자동적으로 학습된 feature들을 convolutional 

layer들을 거치면서 추출하게 된다. 

이러한 deep learning은 특히 speech recognition에서 

현격한 성공을 보였으며, 최근 2~3년간 이미지를 기반으

로한 Computer Vision 분야에서도 굉장한 성공을 보였

다. 특히 백만개 이상의 이미지 데이터를 (학습에) 사용하

는 object recognition (물체인식)에서 가능성을 보였는

데, 일례로 ImageNet challenge에

서 종래의 방법론 (앞서 언급된 사

람이 설계한 HOG등 feature를 사

용하는 방법)을 크게 뛰어넘는 성

능을 보였다.[3] <그림 1>은 그러한 

ImageNet challenge의 물체인식을 위해서 2012년에 사

용된 CNN의 구조를 나타낸다.

Approach 의 시대에서 Infrastructure의 시대로

Convolutional neural network (CNN)의 강점은 수

백만/수천만 이상의 parameter를 내부에 포함하고 있는 

high capacity model이라는 것에 있다. 따라서 만약 이

를 모두 활용할 수 있는 방대한 양의 데이터 (big data!)

가 제공되고 이를 바탕으로 학습을 수행할 수 있는 컴퓨

터 연산 성능을 보유하고 있다면, CNN은 데이터에 최적

화된 최상의 성능을 얻을 수 있다. 따라서, CNN 성능을 

결정짓는 가장 큰 요인은 (1) 데이터의 양과 (2) 컴퓨터 

연산 능력이라고 볼 수 있다.

생각해 보아야 할 것은 이러한 격차가 사람의 의해서 

발생하는 것이 아니라 컴퓨터나 데이터에의 접근 가능 

여부의 의해서 발생한다는 것이다. Deep learning의 시

대에 성능의 관건은 연구자의 영감에 의해서 탄생한 새

로운 알고리즘이 아니라 컴퓨터 연산과 데이터의 양이

다. 아래에도 언급되겠지만, 이러한 연산 능력이나 데

이터에 대한 준비 없이 deep learning으로 Google이나 

facebook 같은 (모든 것을 보유한) 

회사와 경쟁하겠다는 것은 굉장히 

무모한 일이다. ImageNet 2014 

object classification challenge

에서 우승한 Google의 경우 22

개의 convolutional layer를 가지고 있는 CNN을 학습

시켜 사용하였다. 현재 학계에서 주로 사용하고 있는 

CNN library (overfeat [4], caffe [5] 등)들이 고작 5개의 

convolutional layer를 사용한다는 사실을 생각하여 보

면 <그림 1> 학계와 기업 간의 격차가 발생하고 있다고 

볼수 있다. 

Deep learning을 ‘하는’ 사람들

Deep learning을 ‘하는’ 사람들은 CNN의 구조 그 자

체나 그를 위하여 사용되는 학습 알고리즘 등을 연구하

는 사람들이다. 이러한 연구자들과 그들의 성과는 주로 

NIPS나 ICML, ICLR 등의 학회에서 찾아볼 수 있다. 특

히 ICLR은 이러한 deep learning - CNN 연구를 출판하

Deep learning의 성능을 결정짓는 가장 

큰 요인은 (1) 데이터의 양과 (2) 컴퓨터의 

연산 규모이다.

<그림 1> 물체인식에 사용된 convolutional neural network의 예제[3]. 

 5개의 convolutional layer를 가진다. 이 구조를 바탕으로 다수의 공개 프로그램 library가 개발되었다.[4, 5] 
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기 위하여 탄생한 학회라고 봐도 좋다. 

Deep learning 연구를 ‘하는’ 가장 좋은 방법은 위에 언

급된 컴퓨터 연산과 데이터를 제공해 줄 수 있는 기업들

과 협력하거나 그러한 기업들의 일원이 되는 것이라고 할 

수 있다. Deep learning의 선구자들이라 할 수 있는 토

론토 대학의 Geoffrey Hinton은 Google에 부분적으로 

몸을 담고 있고 NYU의 Yann LeCun은 아예 Facebook

으로 주소속기관을 옮겼다. 예를 들어 Google 같은 경우

는 내부적으로 수천만개 이상의 labeled image dataset

을 가지고 있고 이러한 데이터의 활용은 다른 곳에서 불

가능한 deep learning 연구를 가능케 한다. 기업들이 제

공할 수 있는 컴퓨터 연산의 위력도 학계와는 비교를 불

허한다. 

물론 이러한 컴퓨터와 데이터에 

대한 접근이 가능하지 않다고 하더

라도 deep learning과 관련된 알고

리즘 자체에 집중하는 연구를 수행

하는 것은 가능하다. 이러한 경우

는 (주로) 개발된 CNN 관련 방법

론을 보다 작은 CNN (예: 앞서 언급된 5-layer CNN)

에 적용하여 누구나 접근이 가능한 public dataset (예: 

ImageNet dataset) 등을 통하여 검증하는 방식으로 이

루어진다. 물론, 이러한 연구가 실질적인 차원에서 빛을 

보기 위해서는 후에 기업들이 이를 가져다가 자신들의 방

대한 데이터 및 복잡한 CNN에 적용하는 것을 기대해야

만 할 것이다. 

Deep Learning을 ‘쓰는’ 사람들

확실한 것은 deep learning은 자동 feature 학습에 대

한 framework을 제공하여 주며, 이렇게 학습된 feature

들은 성능적으로 종래의 feature에 비해서 우수하다. 

Feature로써의 deep learning은 대단히 유용하다. 이

러한 deep learning의 ‘사용’을 보는 것은 Computer 

Vision분야에 있어서 어렵지 않다. Computer Vision 분

야 전문 학회인 CVPR이나 ICCV의 학회지를 확인하여 

보면 최근 매년 수백편의 논문들이 제목에 ‘deep’ 또는 ‘

convolutional network’등의 키워드를 포함한채 출판

되는 것을 볼 수 있다. 이는 거의 대부분 deep learning

의 사용에 관한 논문이다. CNN을 변경하지 않고 그대로 

feature를 추출하는 것에 사용하는 경우도 있고, 사용되

는 상황에 맞춰서 CNN 구조가 변형되거나 입력이 변형

되는 케이스도 있다. 

Deep learning을 위한 CNN은 convolutional layer

들과 그 다음에 적용되는 classification을 위한 소수의 

layer로 구성되었는데, deep learning을 ‘쓰는’ 보편적

인 방법은 이러한 CNN에서 중간 결과인 convolutional 

layer 결과값을 가져옴으로써 이루어진다. 실제로 새로

운 데이터로 학습시킨 CNN을 사용하는 경우도 있으며, 

pre-trained CNN (이미 다른 dataset을 사용하여 학

습된 CNN)을 사용하는 경우도 있

다. 다음의 논문 [6]은 그러한 사용

의 예이다: object classification

을 위해서 ImageNet 데이터

로 학습시킨 CNN을 이용하여, 

ImageNet이 아닌 다른 dataset

에서 object detection을 수행하

였다 (classification과 detection은 다르다). ImageNet 

dataset을 활용한 pre-trained CNN은 다양한 task에서 

성공적인 결과를 얻었다. 

비디오 인식을 위한 Deep Learning 

현재까지 (몇몇 예외를 제외하고는) 대다수의 CNN의 

사용은 이미지에 집중되어 왔다. 그러나 1장의 이미지 데

이터만을 분석하는 것은 그 응용이 제한적이며, 보다 더 

일반적인 상황에의 응용을 위해서는 비디오 분석에 대

한 연구가 필수적이다. 이러한 비디오 분석의 예로는 행

동인식 (activity recognition)이나 비디오 매칭 (비디오 

searching이나 retrieval) 등이 있으며, 이미지에서 성공

을 거둔 CNN을 비디오에 적용하여 행동인식 등에서 높

은 성능을 거두는 것이 연구의 목표이다. 비디오는 이미

지의 연속적인 sequence이고 이미지보다 더 고차원적인 

(high-dimensional) 데이터이다. 당연히 이미지를 입력

으로 하는 CNN 구조는 비디오에 변경없이 바로 적용이 

불가능하다. 

Deep learning은 자동 feature 학습에 

대한 framework을 제공하여 주며, 이렇

게 학습된 feature들은 성능적으로 종래의 

feature에 비해서 우수하다. Feature로써

의 deep learning은 대단히 유용하다.
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최근 1~2년간 이미지 CNN을 기반으로 이를 비디오에 

확장/적용하기 위하여 다음과 같은 노력들이 있었다. 이

는 크게 세가지 종류로 구분가능하다. 

첫번째는 비디오의 매 frame마다 이미지 CNN feature

를 추출하여 (1) 그 값을 평균내어 

feature로 사용하거나 또는 (2) 매 

frame feature를 인식에 사용하

고 그 결과값을 평균내는 방식이다. 

다음의 논문이 (2)에 속한다.[7] 여

기서는 이미지 데이터 뿐만 아니라 

optical flow 데이터 또한 비디오

에서 추출되어 사용되었다 (참고로 [7]의 1저자는 Google 

Deepmind로 소속을 옮겼다). 그러나 이는 ‘평균’이라는 

과정을 통하여 frame간의 연속 정보가 희석되기 때문에 

(즉, 시간적인 정보가 소실) 비디오 정보를 전부 활용하고 

있다고 볼 수 없기에 한계가 있다. 

두번째는 비디오를 3차원 XYT 데이터로 해석하여 

3-D convolution을 통해서 CNN을 적용하는 방법이

다.[8] 기본적으로 입력을 2차원 XY 이미지 데이터가 아

닌 3차원 XYT데이터 (이미지가 시간축을 따라서 쌓인

것)으로 해석 하기 때문에 이를 처리하기 위하여 더 많은 

parameter를 가지는 model이 필요하며, 이에 따라서 학

습을 위하여 더 다수의 데이터가 필요하다. 이러한 방법

은 가장 자연스러운 이미지 CNN의 비디오판 확장이라고 

볼 수 있다. 

세번째는 CNN을 매 frame마

다 적용한 후 그 결과값의 연속

을 pooling operator의 사용을 통

하여 요약하는 방법이다. 이는 (1) 

CNN의 내부 구조 중 후반부 layer

를 확장/변경하거나 또는 (2) CNN

의 frame별 feature 값을 직접 

pooling하는 형태로 이루어진다. Google의 최근 논문 [9]

이 케이스 (1)의 단적인 예이다. CNN 내부의 temporal 

pooling이 강조되었다. 케이스 (2)의 예는 다음의 논문을 

들수 있다.[10] <그림 2>에서도 표현되었듯이, 매 frame 

추출된 CNN feature를 time series 형태로 변환한 후에 

time series pooling을 적용하여 비디오를 요약한다. 이

러한 방향의 장점은 이미지 기반의 pre-trained CNN을 

활용할 수 있다는 것에 있다. 비디오 데이터의 숫자가 부

족한 상황에서 이 장점은 크게 다가온다. 

마지막으로 한가지 짚고 넘어가야 할 것은 사람이 설계

Deep learning은 Computer Vision  

연구자에게 있어서 대단히 유용한 도구가 

될 수 있다. 다만 deep learning의 간편함

은 연구자가 이러한 도구를 가져다 쓰는

것에 만족하게 만들 가능성이 있다.

<그림 2> CNN을 이용한 비디오 인식의 예. 비디오의 매 frame별로 CNN을 적용하여 추출되는 feature의 변화값을 추적하는 구조이다.[10] 

ImageNet pre-trained CNN이 적용되었다. IEEE©
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한 비디오 feature (예: Improved Trajectory Features)

에 비하여 비디오 CNN은 약간의 성능 향상만을 보이고 

있다는 것이다 (UCF101 dataset에서의 인식 성능 87.9 

대 88.6 [9]). 이미지보다 고차원인 비디오를 다루는 것은 

생각처럼 간단한 일이 아니며, 이를 위한 연구는 계속 진

행중이다. 

마치며

Deep learning은 Computer Vision 연구자에게 있어

서 (feature로써) 대단히 유용한 도구가 될 수 있다. 다만 

deep learning의 높은 성능은 연구자의 연구를 이러한 

도구를 가져다가 쓰는것에 그치게 만들 위험이 있다. 아

울러서 만약 deep learning 자체에 대한 첨단의 연구를 

하고 싶다면 Google, MS, facebook등의 회사에 구직 연

락하는 것을 추천한다. 분야 선구자인 Geoffrey Hinton

은 Google에 반쯤 소속되어 있으며 Yann LeCun은 

facebook AI Lab의 director이다. 물론 Baidu도 나쁘지 

않은 선택이다. Deep learning의 또 다른 선구자 중 하

나인 스탠포드의 Andrew Ng의 경우 미국 Baidu 연구소

의 director로서도 일하고 있다. 만약 Computer Vision

의 미래가 deep learning이라면 이는 회사들(또는 회사

와 긴밀히 협력 중인 학교들)에서 이뤄질 것이다. 
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