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초 록

이 논문에서는 인공지능 로봇이 실제 환경에 적응하면서 주변에서 

접하는 대상의 개념을 지속적이고 능동적으로 학습하는 방법을 제안한

다. 최근 딥러닝이 비약적으로 발전하면서 인공지능 가전, 스피커 등이 

개발되고 있으나, 이런 제품 대부분은 일괄적으로 학습된 음성 인식이나 

얼굴 인식 같은 기능을 이용하기 때문에 개별 동작 환경이 학습 환경과 

다르다면 성능이 크게 저하될 수 있다. 또한, 여기에 활용되는 딥러닝 모

델은 대량의 데이터로 오랜 시간 학습시켜야 하고 입력 순서에 따라 파

괴적 망각이 나타날 수 있다는 한계가 있다. 인공지능 로봇은 새로 감지

한 소수의 데이터를 계속 학습해 나가는 것이 필요하며, 이 연구에서는 

이를 위해 사람의 학습 방식을 모사하는 데 초점을 맞추었다. 자기조직

화 신경망, 온라인 준지도 능동 학습을 비롯하여 사람의 학습 방식을 모

사한 기존 머신러닝 기법을 모델 구조와 학습 기제 측면에서 분석하고 

이들의 장점을 종합할 수 있는 새로운 모델인 CARLSON을 개발했다.

CARLSON은 로봇이 관측한 물체 이미지를 입력받아 물체 개념을 학

습하며, 새로운 데이터를 기존 개념과 대조하면서 지식을 확장해 나가는 

자기조직화 신경망 구조로 되어 있다. 물체 이미지는 차원이 높고 잡음

을 포함하므로, 효율적이고 안정적인 학습을 위하여 이미지에서 핵심적

인 표상을 우선 추출하도록 했다. 표상 추출은 모델의 인코더(encoder) 

부분이 수행하며, 이는 표상을 이미지로 복원하는 디코더(decoder)와 함

께 훈련된다. 인코더에서 추출된 표상들은 상호 유사도에 따라 여러 개

념으로 나뉘고 각 개념은 대표 표상을 가지는 하나의 노드(node)로 군집

화된다. 군집화 과정의 노드 추가와 조정은 적응 공명 이론(Grossberg 

1987)에서처럼 하향식 예측과 상향식 활성화를 통해 이루어진다. 인코더

와 디코더를 포함한 전체 모델은 데이터가 입력될 때마다 학습하며, 표

지 전파 기법을 통해 유사한 노드 간에 정보를 전달하고 불확실한 개념

에 대해서는 능동적 질의를 통해 정보를 보충함으로써 데이터가 적고 정

답 표지가 드물 때도 효과적으로 학습할 수 있다.
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이 연구에서는 실제 로봇에서 모델의 성능을 검증하기 위하여 휴머

노이드 로봇인 NAO로 연속적인 물체 이미지를 수집하고 시각 객체 인

식 실험을 수행했다. CARLSON은 일반적인 딥러닝 모델인 합성곱 신경

망(CNN)보다 확연히 높은 분류 정확도를 보였으며, 데이터 수와 표지가 

적고 각 데이터를 한 번씩만 학습할 수 있는 제약하에서도 안정적으로 

동작하는 것을 검증할 수 있었다. 추가로 잘 알려진 숫자 및 물체 인식 

데이터셋인 MNIST, SVHN, Fashion-MNIST, CIFAR-10에서 온라인 준지도 

학습 시나리오를 설정하고 모델을 시험했으며, 마찬가지로 CARLSON이 

CNN보다 높은 성능을 보이는 것을 확인했다.

주요어: 지속 학습, 능동 학습, 인공지능 로봇, 자기조직화 신경망, 

온라인 학습, 준지도 학습

학번: 2019-23288
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제 1장 

서 론

인공지능은 딥러닝 연구가 본격화된 2010년 초부터 대용량 데이터 

구축, 고속 처리 하드웨어의 개발과 함께 급속도로 성장해 왔다. 최근에

는 실세계 상호 작용을 통해 다양한 환경에 적응할 수 있는 지능 에이전

트 혹은 로봇에 관한 연구와 개발이 확대되는 추세이다. 산업에서도 개

인화된 인공지능 서비스에 대한 수요가 늘고 있으며 실제로 인공지능이 

탑재된 가전과 스피커 등이 출시되었다(López 2017). 하지만 현재의 제품

들은 대부분 음성 인식이나 얼굴 인식 같은 정해진 기능만 수행할 수 있

으며, 여기에 사용되는 머신러닝 모델은 미리 모아 둔 데이터로 학습시

키므로 실사용 환경이 학습 환경과 다르다면 성능이 크게 저하되기도 한

다. 제품 업데이트를 통해 새로운 기능이 추가되거나 성능이 향상되기도 

하지만 이 역시 단말 각각에 특화된 것이 아니라 일괄적으로 개발 및 배

포된다. 이런 제품과 달리 인공지능 로봇은 맥락에 따라 사용자의 명령

을 이해하고 물건을 가져오거나 도구를 조작하는 등 다양한 맞춤형 서비

스를 제공하기 위해 스스로 환경과 상호 작용하고 경험을 통해 지식을 

축적해야 한다. 학습 환경이 계속 변화하기 때문에 미리 수집된 데이터 

대신 실시간으로 입력되는 데이터에 지속적으로 적응하는 것도 필요하다

(Wang et al. 2017; Park et al. 2018; 그림 2). 이 같은 조건은 사람이 일

상에서 학습할 때도 흔히 적용되므로 사람의 학습 방식을 로봇에 적용하

면 효율적이고 안정적인 학습을 기대할 수 있다.

사람은 경험한 적 없는 낯선 장소에서 처음 보는 대상을 접했을 때 

그 대상을 잠시 살펴보는 것만으로 특성을 파악하고 개념을 쉽게 습득할 

수 있으며, 이를 통해 새로운 환경에 유연하고 빠르게 적응할 수 있다. 

또한, 새 개념을 배웠다고 해서 기존의 지식을 잊어버리는 것이 아니라 

기존 개념을 확장하거나 세분화하면서 지속적으로 학습한다. 사람이 정
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보를 처리하는 원리가 아직 완전히 파악되지는 않았지만, 뇌과학, 심리

학, 경제학, 인지과학을 비롯한 다양한 분야의 연구를 통해 뇌의 구조와 

기능, 감각 정보의 처리 순서, 지각과 행동에 관련된 법칙 같은 중요 사

실들이 밝혀졌다. 인공지능도 이러한 발견에 기반을 두고 있으며, 인공지

능 시스템은 뇌를 모사한 인공 신경망 모델을 갖추고 머신러닝을 통해 

스스로 성능을 개선한다. 음성 인식, 물체 인식 같은 현실 문제를 해결하

려면 데이터의 복잡한 패턴까지 파악할 수 있어야 하므로 모델의 처리 

단계와 파라미터 개수를 늘린 딥러닝 기법이 활발하게 연구되고 있다

(Krizhevsky 2012; Schmidhuber 2015; He 2016).

딥러닝을 이용한 인공지능 시스템은 시각적 물체 인식이나 음성 인

식, 이미지 생성, 시계열 값 예측같이 입력에 대한 결과가 명확하게 정해

져 있는 구체적인 과제에서는 사람 수준 이상의 높은 성능을 보이기도 

한다. 딥러닝 기법은 일반적으로 선형 변환이나 합성곱(convolution) 연산 

등을 조합하여 다수의 파라미터를 가지는 심층 모델을 설정하고 이를 대

량의 데이터로 훈련한다. 훈련 시 데이터 각각에 대해 기대하는 결과를 

정답 표지(ground-truth label)로 함께 사용하여 완전 지도 학습(fully-su-

pervised learning)하는 경우도 흔하다. 또한, 정확도와 안정성을 높이기 위

하여 하나의 데이터셋을 랜덤한 순서로 수십 번 이상 학습하는데, 이 같

은 방식은 앞서 언급한 사람의 효율적인 학습 방식과는 거리가 있다. 게

다가 복잡한 모델을 학습시키려면 데이터 가공과 파라미터 갱신을 빠르

게 처리할 수 있는 고성능 컴퓨팅 장치가 있어야 하고 양질의 데이터와 

[그림 2] 인공지능 로봇의 환경 상호 작용 모식도. 로봇이 변화하는 환경에 적

응하고 서비스를 제공하기 위해서는 행동이나 대화를 통해 얻은 다양한 센서 

정보를 처리하고 환경에 대한 지식을 지속적으로 학습하는 것이 요구된다.
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정답 표지를 수집하는 데도 많은 시간과 인력이 필요하므로 실세계 문제

에 바로 적용하기 어렵다는 단점도 있다.

인공지능 로봇처럼 변화하는 환경에 적응해야 하는 시스템은 가공되

지 않은 소량의 데이터를 실시간으로 학습해야 하며 정답 표지도 항상 

얻을 수 있는 것이 아니므로 데이터 및 표지 효율성이 높은 머신러닝 기

법을 사용해야 한다. 데이터가 적을 때는 학습 대상 데이터와 비슷한 환

경에서 수집되고 가공된 별도 데이터셋을 이용하여 모델을 일부 미리 학

습시킨 후에 대상 데이터가 입력되었을 때 빠르게 적응할 수 있도록 하

는 전이 학습 혹은 메타 학습을 고려할 수 있다. 그러나 이 방법을 적용

하려면 입력될 데이터를 예측하여 그와 비슷한 데이터를 준비해야 하며, 

실제 데이터가 이와 다르다면 미리 학습한 효과가 크게 낮아진다는 한계

가 있다. 따라서 로봇 학습에서처럼 모델이 접하게 될 데이터를 알기 어

려울 때는 별도 데이터 없이도 입력되는 데이터를 즉시 학습하는 온라인 

학습 기법이 적절하다고 볼 수 있다. 데이터 자체의 양과는 별개로 정답 

표지가 적다면 약지도, 준지도, 혹은 비지도 학습을 사용할 수 있다. 또

한, 학습 도중에 표지를 추가로 획득할 수 있는 상황이라면 개념 형성에 

중요하다고 판단되는 데이터의 정답을 질의하는 능동 학습을 사용하는 

것도 가능하다. 효과적인 로봇 학습을 위해서는 언급한 기법들을 종합적

으로 적용해야 하고 학습에 적절한 모델 구조 개발도 필요하다.

이 연구에서는 인공지능 로봇의 지속적이고 능동적인 물체 개념 학

습을 위한 자기조직화 신경망 CARLSON을 제안한다. 이 모델은 적응 공

명 이론(Grossberg 1987)을 기본 구조로 하여 파괴적 망각이 없이 지속 

학습(continual learning)을 할 수 있으며, 개념을 가우시안 노드(Gaussian 

node)로 군집화하고 노드 사이의 정보 전달을 통해 부족한 데이터나 표

지에도 강건하게 대응할 수 있다. 잡음의 영향을 줄이고 군집화의 성능

을 높이기 위해 이미지 데이터에서 핵심적인 특징만 추출하여 표상화하

며, 확실하지 않은 개념에 대해서는 표본 추출과 데이터 생성을 통해 사

람에게 정답을 묻고 개념을 조정하는 능동 학습도 수행한다. 군집 병합

과 분할 과정을 추가하거나 계층적인 표상화를 수행하고 능동 학습 기법
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을 다양화하는 방식으로 모델을 확장하는 것도 가능하다. CARLSON은 

동작 효율성을 고려하여 구현되었으며, 모델 성능 확인을 위하여 실제 

로봇인 NAO로 이미지를 수집하고 시각 객체 인식 실험을 수행했다. 추

가 검증을 위해 잘 알려진 숫자 및 물체 인식 데이터셋에 대해서도 온라

인 준지도 학습 시나리오를 설정하고 기존 머신러닝 모델인 합성곱 신경

망과 비교했으며, 이를 통해 CARLSON이 기존 방법보다 안정적인 지속 

학습 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 사람의 정보 처리 과정을 

살펴보고 사람의 학습 방식을 모사한 기존의 머신러닝 기법을 분석한다. 

3장에서는 로봇이 시각 객체를 학습할 수 있도록 구현한 CARLSON 모

델에 관해 상술하며, 이를 이론적으로 일반화한 모델을 4장에서 다룬다. 

5장에서는 구체적인 실험 환경과 데이터셋을 제시하고 구현된 모델을 온

라인 준지도 학습 시나리오에서 실험한 결과에 대해서 논의하며, 6장에

서는 전체를 요약하고 연구의 발전 방향을 제시한다.
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제 2장 

사람의 학습 방식을 모사한 머신러닝

사람이 정보를 처리하고 학습하는 원리는 뇌과학, 심리학, 인지과학 

등 여러 학문 분야에서 꾸준히 연구되었다. 뇌에 관한 실험을 통해서는 

눈이나 귀 같은 감각 기관으로 받아들이는 자극이 시각, 청각 피질처럼 

구분된 영역에서 처리된다는 점이 밝혀졌다. 감각 자극은 뇌의 여러 부

분을 추가로 거치면서 점차 지각(perceive)되는데, 세부적인 정보의 유형

에 따라 다른 경로(pathway)로 처리되기도 한다(Schiller 1986; Alain et al. 

2001). 시각을 통해 물체를 인식하거나 청각을 통해 말의 의미를 해석하

는 수준의 인지(cognition)가 이루어질 때는 자극의 국소적 패턴부터 통합

된 정보까지를 차례로 인식하는 상향식(bottom-up) 처리, 그리고 고차 개

념부터 역으로 자극의 패턴을 해석해 나가는 하향식(top-down) 예측이 복

합적으로 작용한다. 뇌 영역에 따른 기능 분배와 양방향 정보 처리는 효

율적이고 지속적인 학습의 핵심 원리인데, 이 장에서는 이를 모사한 머

신러닝 구조인 자기조직화 신경망에 대해 분석하며, 실세계에서처럼 데

이터와 정답 표지가 적을 때 모델을 훈련하는 방법들을 살펴본다.

2.1. 자기조직화 신경망

머신러닝 모델 중 다층 퍼셉트론(multilayer perceptron)이나 합성곱 신

경망(convolutional neural network)이 파라미터를 이용하여 입력 데이터를 

해석하고 처리하는 부분에 대한 일반화를 진행한다면, 자기조직화 신경

망은 데이터 자체를 명시적인 대표 노드(representative node)로 일반화시

킨다(Seiffert and Jain 2002). 노드는 주변의 데이터를 대표하는 대푯값을 

가지고 있으며, 대푯값은 일반적으로 입력 데이터와 같은 차원의 벡터로 

표현된다. 데이터가 입력되면 그와 비슷한 대푯값을 가지는 노드들이 활

성화되고 일련의 연산을 통해 이들의 대푯값을 갱신함으로써 전체 노드
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가 대표하는 데이터 분포가 입력된 데이터 분포와 잘 맞도록 조정한다. 

여기에는 경쟁식 학습(Rumelhart and Zipser 1985) 원리가 적용되어, 대푯

값과 입력 데이터의 유사도가 절대적 기준 혹은 상대적 기준을 넘는 일

부 노드에서만 활성화와 조정이 일어난다. 자기조직화 신경망은 정답 표

지 없이도 학습과 추론을 할 수 있고 기존 개념과 새로운 개념을 비교하

면서 발전한다는 점에서 사람의 학습과 비슷한 특성을 보이며, 데이터를 

효과적으로 표현할 수 있도록 노드의 형태나 활성화 및 조정 방법을 달

리한 신경망 모델이 다수 제시되었다.

2.1.1. 승자 독식과 k-평균 군집화

전체 노드 중 입력에 대한 유사도가 가장 높은 하나의 노드만 선택

하는 것을 승자 독식(winner-take-all) 전략이라고 한다. K-평균 군집화

(k-means clustering)가 하나의 예시로, 이 방식에서는 전체 데이터가 정해

진 개수의 군집, 즉 노드로 표현된다고 가정한다(MacQueen 1967). 입력

과 대푯값의 유사도는 벡터 사이의 유클리드(Euclidean) 거리나 코사인

(cosine) 거리 등을 이용하여 정의하며, 모델 학습 시에는 각각의 입력 데

이터를 거리가 가장 가까운 승자 노드로 분류한 다음, 각 노드의 대푯값

을 그 노드에 속하는 데이터들의 평균으로 치환하는 과정을 반복한다(그

림 2a). 모든 노드의 대푯값이 수렴할 때까지 같은 데이터를 반복적으로 

학습하며, 최종 결과 노드를 사용하면 새로운 데이터를 분류할 수 있다. 

단순한 승자 독식 전략은 이처럼 작동 방식이 직관적이고 구현이 간단하

다는 장점이 있지만, 승자 노드 외에는 입력 데이터에 전혀 반응하지 않

는다는 문제가 있다. 이를 보완하기 위해서는 유사도가 높은 노드를 모

두 업데이트할 수 있는 기법을 추가로 사용해야 한다.

2.1.2. 자기조직화 지도

하나의 입력에 대해 여러 노드를 활성화하고 이들을 모두 업데이트

하는 방식이 승자 독식 전략과 함께 널리 사용되며, 이를 응용한 가장 

대표적인 구조는 자기조직화 지도(Self-organizing Map, SOM; Kohonen 
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1982)이다. SOM은 입력 데이터 분포를 대표하는 노드들이 공간상에서 

하나 이상의 격자 구조를 이룬다고 가정하며, 거리가 가까운 노드들은 

연결되어 있다고 보고 업데이트 정보를 공유하도록 한다. 입력에 대한 

승자 노드는 k-평균 군집화에서처럼 대푯값과 입력의 벡터 거리가 가장 

가까운 것으로 선택한다. 승자 노드의 대푯값은 입력과의 거리를 줄이는 

방향으로 조정하며, 연결된 주변 노드 역시 같은 방향으로 각각의 대푯

값을 조정하는데, 조정 정도는 승자 노드와의 거리에 따라 차등적으로 

정해진다. 학습이 완료되면 데이터가 밀집된 지역에 많은 노드가 몰려 

있고 데이터가 드문 곳에는 노드가 적은 형태를 띠게 된다(그림 2b). 하

지만 SOM은 초기에 설정한 격자 형태를 크게 벗어나는 데이터에 대해

서는 제대로 대응하지 못하며, 입력 순서에 따라 전체 노드가 한 방향으

로 몰리면 파괴적 망각이 일어날 수 있다.

2.1.3. 뉴럴 가스 네트워크

SOM의 단점을 해결하기 위한 제안된 뉴럴 가스(Neural Gas, NG) 계

열의 모델들은 SOM의 고정된 노드 연결 상태를 동적으로 변화시킬 수 

있도록 개선한 것이다. 초기 모델인 NG (Martinetz and Schulten 1991)는 

SOM과 비슷하게 노드 활성화와 조정을 하지만, 노드 간 연결을 미리 정

해 두지 않고 공동으로 활성화된 노드 사이에 생성하며, 각 연결의 최근 

활성화 시각을 기록하여 일정 시간 동안 활성화되지 않은 연결은 삭제한

다. NG를 발전시킨 GNG (Fritzke 1995)는 초기 노드를 두 개로 줄이는 

대신 노드마다 입력에 대한 예측 오차를 기록하고 오차가 일정 수준 이

상으로 커지면 새로운 노드를 추가하도록 하여 자유도를 높였다(그림 2

c). SOINN (Shen and Hasegawa 2006)은 노드 활성화 횟수를 추가로 기록

하고 두 수준의 계층적 표상 공간에서 번갈아 가며 군집화를 진행하여 

잡음에 강인하게 했으며, 이를 확장한 A-SOINN (Shen et al. 2011)은 준

지도 능동 학습을 통해 표지가 적을 때도 안정적으로 데이터를 분류할 

수 있도록 했다. 그러나 이런 모델들은 여러 단계의 동작을 결정하는 다

수의 고정 파라미터를 미리 정해야 한다는 한계를 가지고 있다.
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[그림 3] 자기조직화 신경망 학습 예시. 음영은 입력 데이터 분포, 
삼각형(▲)은 초기 입력, 원(●)은 노드를 나타낸다. (a) K-평균 군

집화 (b) 자기조직화 지도(SOM) (c) 뉴럴 가스(NG) 네트워크 (d) 적
응 공명 이론(ART) 모델의 초기, 학습 중, 최종 노드 분포.
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2.2. 효율적인 학습 기제

학습에 사용할 수 있는 데이터와 정답 표지의 수가 적고, 데이터 저

장에 대한 제한 때문에 같은 데이터에 여러 번 접근하는 것이 불가능하

다면 딥러닝에서 흔히 사용하는 배치 학습(batch learning)은 적용하기 어

렵다. 이런 경우에는 주어지는 데이터의 내재적인 정보를 최대한 활용하

고 데이터의 유용성을 판단하여 효율적으로 학습하는 방식이 필요하다. 

여기서는 이러한 학습 방식을 데이터가 적을 때와 표지가 적을 때로 나

누어 살펴보고 기존 기법의 장단점을 분석한다.

2.2.1. 데이터가 적을 때의 학습 방법

입력될 학습 대상 데이터와 유사하면서 이미 다량 수집되고 가공된 

사전 준비 데이터를 활용하면 모델이 입력 데이터를 더 효율적으로 학습

할 수 있다. 전이 학습(transfer learning)은 사전 준비 데이터로 모델을 사

전 학습(pre-train)시킨 뒤에 대상 데이터에 맞도록 파라미터를 수정하는 

방법이다(Fei-Fei 2006; Pan and Yang 2009). 딥러닝 모델을 이용한 전이 

학습에서는 사전 학습 후에 입력부에 가까운 층의 파라미터를 일부 유지

한 상태로 대상 데이터를 학습시킨다(Yosinski et al. 2014). 이를 통해 초

반 모델 층에서 사전 준비 데이터와 대상 데이터가 공통으로 지니는 특

징이 안정적으로 추출되며, 후반 층에서는 파라미터 조정을 통해 대상 

데이터에 특화된 성질을 학습할 수 있다. 사전 준비 데이터와 학습 대상 

데이터를 서로 다른 도메인(domain)으로 보고 이들 사이의 관계를 학습

하는 도메인 적응(domain adaptation) 방식으로 학습할 수도 있으며, 이때

는 사전 준비 도메인에서 분류 성능을 높이면서 두 도메인의 데이터 표

상이 비슷해지는 방향으로 모델을 훈련함으로써 결과적으로 대상 데이터

에서도 높은 분류 성능을 얻을 수 있도록 한다(Ben-David et al. 2010).

메타 학습(meta learning)은 사전 준비 데이터를 이용하여 모델이 적

은 양의 학습 대상 데이터에 빠르게 적응하는 데 필요한 기능을 발달시

키는 기법이다. 메타 학습이 효과적으로 적용되는 대표적인 문제는 퓨샷 

분류(few-shot classification)로, 학습 과정에서 접하지 못했던 범주의 표지 
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데이터 예시가 소수(few-shot) 주어질 때 이와 같은 범주의 미표지

(unlabeled) 데이터를 분류해 내는 것이 목적이다. 이 문제에서는 다량의 

사전 준비 데이터를 사용하더라도 분류하고자 하는 범주에 관한 정보는 

얻을 수 없다. 따라서 일반적인 분류 모델을 학습시키는 대신에 데이터

의 내재적 특징을 추출하거나 데이터 간의 유사도를 추정하는 방식으로 

미표지 데이터가 어느 표지 데이터와 가장 가까운지 찾는다. 사전 준비 

데이터를 이용하여 데이터의 특징적인 부분들이 이루는 패턴을 모델링하

거나(Fei-Fei, Fergus, and Perona 2006), 데이터 간의 유사도를 거리로 나

타내 학습하는 거리 학습(metric learning; Koch et al. 2015), 데이터를 그

래프의 노드로 표현하고 이들 사이의 연결성을 학습하는 그래프 학습

(graph learning; Kim et al. 2019) 방법 등이 이용된다. 학습의 효율을 높

이기 위해서, 사전 준비 데이터에서 일부 데이터만 추출하고 퓨샷 학습 

상황을 설정하여 분류기를 학습시키는 시행을 반복하는 일화적 훈련

(episodic training; Vinyals et al. 2016)이 주로 이루어진다.

전이 학습과 메타 학습에서 사용되는 사전 준비 데이터를 마련하기 

위해서는 학습 대상 데이터의 특징을 먼저 예측해야 한다. 그러나 로봇 

학습 시에는 환경과 데이터 수집 조건이 변하기 때문에 이를 예측하는 

것이 어려우며, 로봇이 앞으로 접할 데이터와 비슷하면서 이미 잘 가공

된 데이터를 찾는 일도 쉽지 않다. 따라서 이 연구에서는 사전 준비 데

이터 없이도 적은 입력 데이터만으로 학습을 수행하는 온라인 학습

(online learning)에 초점을 맞춘다. 온라인 학습은 데이터가 입력되는 즉

시 파라미터를 업데이트하는 방식으로, 한 번에 입력되는 데이터가 소량

이여도 학습이 가능하다(Hoi et al. 2018). 배치 학습도 배치 크기를 작게 

설정한다면 일종의 온라인 학습으로 볼 수 있지만, 파라미터 업데이트의 

안정성이 떨어지고 학습률(learning rate)에 따라 학습이 오래 걸리거나 망

각이 심해진다는 문제가 있다. 일반적으로 온라인 학습은 안정적인 학습

을 위해 지속 학습을 동반한 점증 학습(incremental learning) 형태로 활용

된다(He et al. 2011; Lee et al. 2017).
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2.2.2. 표지가 적을 때의 학습 방법

학습 데이터에 정확한 정답 표지를 일일이 부여하는 것은 전문성과 

시간이 많이 요구되는 작업이다. 이 때문에 일부 상황에서는 데이터 표

지가 정확하지 않거나 누락된 조건에서 학습을 수행해야 한다. 잘못된 

표지가 입력되거나 정답 표지 대신 이를 유추하는 단서만 주어지는 상태

에서의 학습은 약지도 학습(weakly supervised learning)에 해당한다. 표지

가 전혀 없다면 비지도 학습(unsupervised learning)을 수행해야 하며, 이때

는 보통 데이터 간의 유사성이나 연관성을 예측하는 것을 목적으로 하여 

데이터의 내재적인 특징을 최대한 포착하고 유용한 정보를 추출하도록 

학습된다. 비지도 학습을 하는 구조에는 자기조직화 신경망 대부분이 포

함된다. 일부 데이터만 표지되어 있고 나머지에는 표지가 없을 때는 준

지도 학습(semi-supervised learning) 기법이 사용되며, 이때는 적게나마 주

어지는 표지 정보를 최대한 활용하기 위하여 모델 내부 표상 간 표지 전

파(label propagation)를 적용하거나 스스로 예측한 표지를 정답으로 삼아 

학습하는 자기 훈련(self-training) 등이 이용된다(Zhu and Ghahramani 

2002; Zou et al. 2019).

모델이 학습하는 도중에 추가적인 표지 정보를 얻을 수 있는 상황에

는 능동 학습(active learning)을 사용한다. 능동 학습은 모델이 사람처럼 

정답을 알고 있는 존재에게 간헐적으로 질문하여 획득한 정답을 학습하

는 방식이다(Zhang 1994, Settles 2012). 데이터가 소량이어도 표지를 전부 

질의하는 것은 사실상 불가능하므로 정보이론에 근거하여 중요한 데이터

만 선택하여 질의한다. 데이터의 중요도는 해당 데이터를 학습한다고 가

정했을 때 모델의 예측력이 향상될 정도의 기댓값으로 정하며, 이는 현

재 모델로 데이터의 표지를 예측했을 때 그 결과의 확신(confidence), 마

진(margin), 엔트로피(entropy) 등의 지표로 정의할 수 있다. 능동 학습은 

질의를 통해 얻은 표지를 이용하여 완전 지도 학습(supervised learning) 

혹은 준지도 학습과 함께 사용된다. 이 논문에서 다루는 로봇 학습 상황

에서는 데이터 표지가 일부 주어지고 추가 표지도 얻을 수 있으므로 준

지도 능동 학습 기법을 적용한다.
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2.3. 적응 공명 이론을 통한 지속 학습

적응 공명 이론(Adaptive Resonance Theory, ART; Grossberg 1987)은 

사람 뇌 정보 처리에 관한 이론으로, 다양한 자기조직화 신경망이 여기

에 기반을 두고 개발되었다. ART 모델은 SOM이나 NG을 비롯한 다른 

자기조직화 신경망처럼 입력 데이터에 가장 잘 맞는 노드를 먼저 찾는

데, 여기에 더해 대푯값과 입력 사이의 적합도를 계산하고 경곗값

(vigilance parameter)과 비교하여 선택된 노드가 정말 입력을 대표할 만한

지 판단하는 과정이 있다. 즉 노드를 기준으로 입력에 대해 하향식으로 

예측한 결과와 입력을 기준으로 노드를 상향식으로 활성화한 결과가 공

명을 이룰 때만 입력된 데이터가 기존 개념에 부합한다고 해석하며, 이

를 통해 잡음에 강건하게 군집화할 수 있다. 적합한 노드가 없을 때는 

새로운 노드를 추가하므로 망각이 없는 지속 학습(continual learning)이 

가능하다. 또한, 입력이 들어올 때마다 노드를 업데이트하므로 온라인 학

습 특성 역시 가진다. ART 모델은 기본적으로 비지도로 학습되며, 구현

에 따라 완전 지도 혹은 준지도 학습 및 능동 학습도 가능하다.

초기 ART 모델인 ART 1 (Grossberg 1987)은 전체 노드에 대해 대푯

값과 입력의 일치도를 먼저 계산하여 승자 노드를 찾고 그에 대한 적합

도를 검사한다. 적합도가 경곗값을 넘으면 해당 노드가 최종 승자가 되

지만, 그렇지 않으면 일치도가 다음으로 높은 노드를 승자 노드로 취급

하고 적합도를 검사하는 과정을 반복한다. 이런 과정은 처리 시간이 오

래 걸린다는 단점이 있는데, 이를 개선한 Fuzzy ART는 모든 노드에 대

한 일치도 와 적합도 를 한 번의 절차에서 계산하여 속도를 높였다

(Carpenter, Grossberg, and Rosen 1991). 입력 벡터가 x , 노드 대푯값이 v

일 때 와 는 수식 1과 같이 계산되며, 여기서 연산자 ∧는 두 벡터

의 원소 단위 최솟값으로 구성된 벡터를 찾는 퍼지 연산자(fuzzy oper-

ator), ⋅는 벡터 원소들의 절댓값 합인 L1 norm를 의미하고, 상수인 

선택 파라미터 를 통해 노드 선택을 조정할 수 있다.

x vv 

 x∧v 
  x vx 

 x∧v  (1)
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Fuzzy ART를 응용한 모델로는 완전 지도 학습을 가정하고 표지 정

보를 저장하면서 군집화를 수행하는 Fuzzy ARTMAP (Carpenter et al. 

1992), 군집 형태를 가우시안 분포로 가정한 Gaussian ART (Williamson 

1996), 군집화 네트워크 계층을 추가한 TopoART (Tscherepanow 2010) 등

이 있다. 또 다른 응용인 LPART (Kim, Hwang, Kang et al. 2020)는 준지

도 학습을 위해 노드에 표지 분포(label density)를 추가하고 이를 전파

(propagate)하도록 했다. 이를 확장한 MPART (Kim, Hwang, Lee et al. 

2020)는 노드 간에 명시적인 연결을 추가하여 전체를 그래프로 간주하고 

메시지 패싱(message passing)을 통한 표지 전파가 이루어지도록 했다(그

림 4). 또한, 노드의 표지 불확실도를 정의하고 이를 이용해 표지를 질의

하는 능동 학습을 적용하여 학습 효율성을 높였다.

자기조직화 신경망에서 고차원 데이터를 가공 없이 군집화하게 되면 

잡음에 취약해지므로 저차원으로 표상화하는 과정이 필요한데, LPART나 

MPART를 비롯한 대부분의 ART 모델은 입력을 그대로 받아들여 군집화

할 뿐, 데이터를 직접 표상화하지는 않는다. 따라서 이런 모델은 별도의 

표상 추출기를 훈련하여 사용해야 한다는 단점이 있다. ARLET (Choi, 

Hwang, and Zhang 2020)은 ART 구조와 표상 추출기를 한꺼번에 학습하

는 방식으로 이 문제를 개선한 모델이다(그림 5). 이 모델은 인코더

(encoder)를 통해 표상을 추출하고 ART 방식을 거쳐 가우시안 노드로 군

집화하며, 노드의 특성에 따라 인코더를 다시 학습시키는 방식으로 작동

한다. 이때 노드가 나타내는 분포 특성에 관한 목적 함수와 노드 간 거

리로 정의되는 목적 함수를 최소화함으로써 표지가 같은 노드끼리 더 잘 

모일 수 있도록 한다. ARLET은 이를 통해 MNIST, CIFAR-10 등의 시각 

객체 분류 데이터셋에서 안정적인 온라인 준지도 지속 학습 성능을 보였

다. 이 논문에서 제안하는 CARLSON은 ARLET에 기반을 두고 있으며, 

MPART에서와 같이 표지 불확실도에 따른 능동적인 질의 과정을 추가하

는 한편, 모델을 이론적으로 일반화하고 실제 로봇에 적용해 검증함으로

써 실세계 문제를 해결할 수 있도록 발전시켰다.
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[그림 5] ARLET 모델 구조도(Choi, Hwang, and Zhang 2020). 가우시안 군집을 

형성하고 표지를 전파하는 Gaussian LPART가 중심이 되며, 데이터에서 표상을 

추출하는 인코더와 표상을 데이터 차원으로 복원하는 디코더를 Gaussian LPART
와 함께 종단 학습하여 새로운 입력에 대한 유연한 적응이 가능하다.

[그림 4] MPART 모델 구조도(Kim, Hwang, Lee et al. 2020). FuzzyART를 기본으

로 하여 데이터 표상을 군집화하며, 메시지 패싱을 통한 준지도 학습이 가능하

다. 또한, 노드의 표지 불확실도에 따라 표지를 질의하는 능동 학습을 적용했다.
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제 3장 

지속적 능동 학습 자기조직화 신경망

이 논문에서 제안하는 자기조직화 신경망 모델 CARLSON은 지속적

이고 능동적인 로봇 학습을 위하여 데이터 군집화를 통해 개념을 형성하

고 능동적 질의를 이용하여 부족한 정보를 스스로 보완한다. 구체적으로

는 로봇이 물체를 연속으로 관찰하면서 획득한 시각 데이터와 그에 대해 

간헐적으로 주어지는 물체 범주 표지를 온라인으로 학습하고, 능동 학습 

시에는 표지가 불확실한 개념을 선택하여 이미지를 생성하고 그 표지를 

사람에게 물어본다. 입력 데이터가 픽셀 단위의 이미지이므로 입력의 차

원을 낮춤으로써 잡음을 제거하고 핵심적인 특징만 남기는 표상 추출을 

수행하며, ART 모델을 활용하여 표상을 군집화하는 형태를 취한다. 각각

의 군집은 개별적인 개념으로 볼 수 있는데, 학습이 이루어지면서 대상

의 개념 형성에 핵심이 되는 특징이 변할 수 있으므로 군집화와 표상 추

출 능력을 함께 발달시키는 종단 학습(end-to-end training)을 적용했다. 

CARLSON의 구성 요소는 다음 절에서부터 상세하게 다룬다.

3.1. 표상 추출과 데이터 재생성

데이터 표상 추출은 합성곱 신경망 구조로 된 인코더(encoder) 가 

수행한다. 입력 데이터 는 높이 , 너비 인 RGB 이미지로, 각 원소

가 0 이상 1 이하이고 크기 ××인 3차원 실수 행렬로 표현된다. 인

코딩 결과는 차원 표상 벡터 r이 되며, 이후 자기조직화 신경망에 의해 

군집화된다. 추출된 표상이 데이터의 핵심 특성을 포함해야 하므로 오토

인코딩(autoencoding) 구조를 사용하여 인코더를 학습시킨다. 즉 인코더에

서 추출된 표상 r로부터 이미지 를 만들어 내는 디코더(decoder) 를 

사용하여, 재생성 이미지가 원본과 가까워지도록 훈련함으로써 r이 이미
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지의 주요 특징을 보존하도록 유도한다. 인코더와 디코더는 원본과 재생

성 이미지의 이진 교차 엔트로피(binary cross-entropy, BCE)로 정의된 재

생성 목적 함수 를 최소화하는 방향으로 함께 학습된다.

 
    


 




  




  



 loglog

(2)

재생성 목적 함수는 여러 데이터 사이의 관계를 포함하지는 않으므

로 비슷한 데이터라도 표상이 가깝다는 보장이 없다. 표상 공간에서 유

사한 데이터 표상끼리 군집을 형성하도록 하려면 표상 간 거리에 대한 

제약이 필요하며, 이를 위해 추가로 설정한 인코더 학습 목적 함수는 3.2

절에서 군집화와 함께 다룬다.

3.2. 가우시안 군집화와 노드 간 정보 전달

군집화는 군집에 대한 가정에 따라 결과가 다르게 나타난다. 이 연구

에서는 실세계 데이터를 설명하는 데 적합하고 수학적 특성이 잘 알려져

서 구현과 확장이 용이한 가우시안(Gaussian) 분포를 활용했다. 즉 물체 

이미지의 표상 분포가 여러 가우시안 분포의 혼합으로 표현된다고 가정

하고 각각의 군집이 가우시안 분포를 나타내도록 모델링한다. 군집은 다

른 자기조직화 신경망에서와 마찬가지로 대푯값을 가지는 노드로 표현되

며, 대푯값은 입력 표상 r과 같은 차원의 평균 벡터 와 각 차원 간의 

공분산 행렬 로 이루어진다. 이때 표상의 서로 다른 차원끼리는 독립

된 특성을 나타낸다고 가정하여 공분산을 0으로 하고 는 대각 원소만

을 벡터로 나타낸 로 대체한다. 노드가 나타내는 분포 ⋅ 는 

차원 가우시안   으로, 벡터 x에서의 확률 밀도는 수식 3과 같다. 

이를 이용한 노드 생성과 조정은 ART 방식으로 이루어진다.

x   
 




  




 

exp   



 



 (3)
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3.2.1. 개념 생성과 조정

학습 전 모델에는 노드가 전혀 없으며, 데이터 입력에 따라 노드가 

생성 및 조정된다. 최초 데이터 표상이 입력되면 새로운 노드가 생성되

는데 Gaussian ART에서처럼 평균은 입력 표상과 같은 벡터로, 분산은 모

든 원소가 0.25인 벡터로 설정한다. 두 번째 입력부터는 기존에 있던 노

드와의 적합도 및 일치도에 따라 승자 노드를 선택하고 업데이트한다. 

적합도가 경곗값 상수  이상인 노드는 입력에 적합하다고 보고 활성화

(activate)한다. 활성 노드 중 일치도가 가장 높은 것이 승자 노드가 되며, 

만일 모든 노드의 적합도가 경곗값보다 낮다면 새로운 종류의 데이터가 

입력된 것으로 보고 노드를 생성한다. 생성 시에는 최초 노드처럼 평균

을 입력과 같게 하고 분산을 모든 원소가 0.25인 벡터로 한다. 최초 생성

을 포함하여 노드가 생성될 때는 노드의 활성도 를 1로 설정하고 이후 

입력에 대해 노드가 승자로 선택될 때마다 활성도를 1씩 높인다.

입력 표상 벡터가 r일 때 노드 하나의 대푯값  에 대한 적합도 

r  는 노드가 대표하는 분포 ⋅ 에 따른 r의 우도

(likelihood)를 이용하여 정의한다. 일치도 r  는 ⋅ 에 따

른 r의 사후 확률(posterior probability)에 비례한다. 사후 확률을 정확하

게 계산하려면 대푯값과 표상의 선험 확률(prior probability)이 필요하다. 

대푯값 선험 확률은 해당 노드가 전체 노드 중 차지하는 비중, 즉 활성

도 로 표현할 수 있다. 표상 선험 확률은 모든 노드에 대해 같으므로 

일치도를 비교할 때는 무시할 수 있다. 가우시안 분포 식을 사용한 적합

도와 일치도는 수식 4와 같이 계산된다.

r   





 



r   exp  



 




r   





   r r  
  




 

r  

(4)

입력에 대해 기존 노드가 승자가 된다면 활성도를 높이는 것 외에도 

해당 노드의 대푯값을 조정하여 입력을 더 잘 표현하도록 한다. 증가한 
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활성도 는 원래 활성도 에 1을 더한 값이고, 대푯값인 평균과 분

산 업데이트는 표본 평균과 분산 업데이트를 따른다. 평균과 분산의 번

째 원소에 대한 업데이트는 다음 수식과 같다.





 












(5)

데이터와 함께 표지가 입력된다면 이는 노드에 분포 형태로 축적된

다. 편의상 표지는 1 이상의 정수이고 모델이 접하는 표지는 중복을 제

외했을 때 1부터 차례로 증가한다고 가정한다. 각 노드는 표지 분포 벡

터 q를 가지며, q의 차원은 현재까지 모델에 입력된 표지 종류 수와 같

도록 계속 증가한다. 단, 준지도 학습 상황에서 첫 표지가 입력되기 전까

지는 모든 노드의 표지 분포를 원소가 없는 벡터(null)로 설정한다. 모델

이 학습의 특정 시점까지 입력받은 표지가 개였을 때, 새로운 표지인 

이 입력되면 모든 노드의 표지 분포에 새로운 차원을 추가하고 그 

값을 0으로 한다. 즉 원래 표지 분포가 q ⋯이었다면 새로운 표

지 입력 후의 분포는 q   ⋯  이 된다. 입력에 대해 승자 노

드가 존재할 때, 표지 와 함께 입력되었다면 승자 노드의 표지 분포 중 

그 표지에 해당하는 원소 를 1 증가시킨다. 표지가 없었다면 표지 분

포는 그대로 둔다. 적합한 노드가 없어서 새로운 노드가 생성된다면 우

선 표지 분포를 차원 영벡터로 설정하고, 표지가 입력되었을 때만 그

에 해당하는 원소를 1로 한다. 표지 분포는 합이 1이 아닐 수 있으므로 

확률 분포는 아니지만, 노드가 나타내는 데이터의 표지가 무엇인지 판단

하는 척도로 사용할 수 있다.

3.2.2. 군집 특성을 활용한 인코더 학습

생성과 조정을 통해 형성된 노드는 비슷한 표상을 군집화하기는 하

지만 군집에 대한 제약이 없기 때문에 학습이 지속되면 적은 수의 군집
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이 너무 넓은 표상 공간에 걸치게 되거나, 반대로 입력 개수에 비해 너

무 많은 군집이 생성되어 사실상 대표성을 잃어버리게 될 수 있다. 

CARLSON에서는 이를 방지하기 위해 군집의 형태에 대한 목적 함수를 

설정하고 이를 최소화하도록 했다. 자기조직화 신경망만으로는 표상 자

체를 조정할 수 없으므로 ARLET에서와 같이 인코더를 업데이트하는 방

식을 취한다(Choi, Hwang, and Zhang 2020). 우선 군집이 적절한 크기를 

유지하면서도 여러 표상을 포함하게 하도록 노드가 나타내는 가우시안 

분포   를 원소 간 독립인 표준정규분포   에 가깝게 했다. 

발산 학습 목적 함수 를 두 분포 사이의 Kullback-Leibler 발산(KLD)

으로 설정하여 데이터가 전체적으로 비슷한 위치로 표상화되면서 각 군

집의 분산이 너무 커지거나 작아지지 않도록 했다.

    
   



  



log



 (6)

군집 크기와 위치에 대한 제약 외에도, 하나의 군집에 범주가 같은 

표상끼리만 모이도록 유도하는 수단이 필요하다. 이를 위해 ARLET과 같

은 군집 간 목적 함수 와 군집 내 목적 함수 를 설정하여 인

코더를 훈련한다. 입력 표상 r에 의해 활성화된 노드 집합을 r이라 

했을 때 는 r에 속하는 노드 간의 범주 동일성과 거리에 따라 

정의된다. 노드 와 의 범주 동일성은 표지 분포 q 와 q의 유사도로 

판단하는데, 각 표지 분포를 원소 합으로 나누어 표지 확률 분포 , 
로 정규화한 후 이들의 Jensen-Shannon 발산(JSD)을 계산하여 구한다. 발

산 값이 상수 보다 작다면 두 노드는 같은 범주의 데이터를 대표하

는 것으로 간주하여 범주 동일성  을 로 하고, 그렇지 않다면 

로 설정한다. 다만 표지가 입력된 적이 없어서 두 표지 분포 모두 빈 

벡터(null)이거나 둘 중 하나라도 영벡터라면 정규화가 불가하므로  

을 0으로 정의한다. 현재까지 개의 표지가 입력되었을 때 빈 벡터나 

영벡터가 아닌 표지 분포를 가지는 두 노드 와 의 범주 동일성  

는 다음 수식으로 계산할 수 있다.
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  
  





  log 
  log 

  (7)

   if    
 

(8)

노드 대푯값 거리는 평균 과 의 L2 거리로 정의하며, 두 노드의 

범주가 동일할 때는 이를 최소화하고 다를 때는 최대화하도록 노드 간 

목적 함수를 설정한다. 목적 함수를 거리 자체 혹은 그 역수로 두면 목

적 함수 최소화를 통해 거리 조정을 유도할 수 있으며, 이에 따라 정의

된 는 다음과 같다. 수식에서 r은 r의 원소 쌍 집합이다.

  
∈r

 ⋅  (9)

다른 목적 함수인 군집 내 목적 함수는 하나의 노드에 되도록 하나

의 범주의 물체 표상만 포함되도록 하는 역할을 한다. 노드가 대표하는 

범주의 다양성은 표지 분포의 엔트로피(entropy)를 이용하여 정의하는데, 

이때 수식 7에서처럼 정규화한 확률 분포를 사용한다. 노드 의 범주 다

양성  은 엔트로피  가 상수 보다 크면 , 작으면 로 

정의된다. 노드 간 범주 동일성과 마찬가지로 표지 분포가 빈 벡터 혹은 

영벡터라면 범주 다양성은 0으로 정의한다.

 
  



 log (10)

   if   
 

(11)

노드 범주 다양성이 클 때는 분산을 키움으로써 그 노드에 속했던 

데이터가 다음 군집화 시에 여러 군집으로 분할될 수 있도록 한다. 반대

로 노드에 한 범주의 데이터만 속할 때는 분산을 줄여서 다른 군집과 확

실하게 분리되도록 유도한다. 군집 내 목적 함수  역시 노드 분산
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의 크기 자체를 이용하여 정의할 수 있으며, 범주 다양성에 의해 부호를 

결정하고 합친 형태로 다음 수식과 같이 나타난다.

  
∈r

 ⋅ 
 (12)

상기한 세 목적 함수 ,  , 와 수식 6에서 정의한 재생성 

목적 함수 까지 모두 고려한 인코더의 최종 학습 목적 함수 은 수

식 13으로 계산된다. 와 는 와 의 상대적 중요도를 

결정하는 상수이다.

   (13)

의 첫 번째와 두 번째 항은 널리 사용되는 생성 모델인 변분 오토

인코더(Variational Autoencoder, VAE; Kingma and Welling 2014)의 목적 

함수와 일맥상통한다. VAE는 데이터 표상을 평균과 분산으로 나누어 인

코딩하고, 데이터의 주변 우도(marginal likelihood)을 최대화하는 과정에

서 변분 추론(variational inference)을 통해 결과적으로 재생성 목적 함수 

및 발산 목적 함수를 최소화하게 된다. 따라서 CARLSON은 군집화가 잘 

되도록 VAE를 확장한 형태로도 볼 수 있다.

3.2.3. 노드 간 표지 정보 전파

학습 시 주어지는 소수의 표지를 충분히 활용하려면 표지를 입력받

지 못한 노드에도 정보를 전달해야 한다. 이를 위해서 LPART나 ARLET

에서처럼 활성화된 노드 간에 표지 분포를 일정 비율에 따라 전파하는 

표지 전파(label propagation) 방식을 사용한다. 구체적인 기법은 LPART에

서 제안한 방법(Kim, Hwang, Kang et al. 2020)을 따른다.

표지 전파는 표상이 입력되었을 때 승자 노드에 대한 대푯값과 표지 

분포를 업데이트한 직후 수행한다. 활성화된 노드 중 표지 정보가 부족

한 것이 전파를 받는 대상이 되며, 해당 노드가 다수라면 순차적으로 전

파를 수행한다. 표지 정보량을 표지 분포 q의 원소 합 q으로 정의

하고 이 값이 1보다 작을 때 전파 대상으로 선정하여, 표지가 있는 데이
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터에 대해 한 번도 승자로 선택되지 않은 노드가 표지를 전파받도록 했

다. 입력 표상 r에 대해 이러한 조건을 만족하는 노드의 집합을  r이

라고 하면 r   ∈r∧q  이 된다. r에 속한 노드 

의 새로운 표지 분포 q 
는 원래 값 q 와 r 소속 노드들의 표지 

분포 평균값을 전파율 로 가중 평균하여 구하는데, 전파 후에도 정보량

을 1보다 작게 유지하기 위해 전체를 표지 종류 수 으로 나눈다. 노드 

의 표지 분포에 대한 업데이트는 다음 수식과 같다.

q 
  ×∈r  q

∈r  q
×q 

q   × (14)

3.3. 데이터 생성을 통한 능동 학습

CARLSON이 학습할 때 다양한 표지를 입력받았다면 표지 전파를 통

해서 충분한 정보를 전달할 수 있다. 그러나 특정 표지를 전혀 학습하지 

못했거나 절대적인 개수가 부족한 경우에는 신뢰도가 낮은 결과가 나올 

수밖에 없다. 로봇 학습에서는 학습 데이터에 대한 정답 표지를 사용자

에게 물어볼 기회가 있으므로 이 같은 문제를 어느 정도 극복할 수 있

다. CARLSON은 일정 주기 마다 유용성이 가장 높은 데이터의 표지를 

사람에게 능동적으로 질의한다.

질의를 위한 데이터는 현재까지 학습을 위해 사용한 데이터 가운데

서 선택하는 것이 가장 직관적이다. 그러나 로봇이 획득하는 데이터는 

시간에 따라 끝없이 축적되므로 하나의 단말에 모두 저장하기 어려울 수 

있으며, 어떤 데이터가 중요할지는 학습 상태에 따라 변하므로 선택적 

저장도 쉽지 않다. 또한, 사용자와 상호 작용하면서 서비스를 제공하는 

로봇의 특성상 개인 정보 보호를 위해 데이터 저장이 불가할 수도 있다. 

입력 데이터를 저장하지 않고도 질의 데이터를 얻기 위해서는 디코더를 

이용한 생성이 필수적이다. 생성에 사용할 표상은 현재까지 형성된 개념 

중 가장 불확실한 것에서 추출하며, 이를 통해 표지를 학습한 후에 전체

적인 개념 불확실도가 가장 많이 감소할 수 있도록 했다. 개념 불확실도
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는 수식 10에서 구한 노드의 표지 분포 엔트로피   로 정의하며, 표

상 추출을 위한 노드 는 전체 노드 중에서 엔트로피가 가장 큰 것

으로 선택한다. 선택된 노드에서는 평균과 분산에 따라 표상 s를 가

우시안 표본 추출한다.

 argmax  s∼ 
  (15)

 s는 디코더를 통해 입력 데이터와 같은 차원의 데이터로 재생성

되고, 모델은 그 데이터의 표지를 사용자에게 질의한다. 질의를 통해 표

지 를 얻으면 이를 의 표지 분포에 더한다. 데이터 표지 획득 

과정을 로 나타내면 능동 학습은 수식 16으로 나타낼 수 있다.

  s 
 

 (16)

3.4. CARLSON 학습 및 추론

CARLSON 학습은 수식 13에서 계산한 목적 함수 을 최소화하는 

방향으로 이루어지며, 노드의 평균을 구하는 과정에서 축적된 표상을 이

용하여 목적 함수의 미분 값을 구하고 인코더와 디코더의 파라미터를 업

데이트한다. 인코더와 디코더 업데이트는 군집화와 표지 전파 후에 수행

하여 다음 입력 데이터부터는 갱신된 인코더로 표상화된다. CARLSON의 

전체 학습 절차는 알고리즘 1과 같다. 학습을 마친 모델로 새로운 데이

터의 표지를 추론할 때는 학습 시와 마찬가지로 데이터를 인코딩한 후에 

승자 노드를 찾는데, 이때는 활성화된 노드가 없다면 전체 노드 중 일치

도가 가장 높은 노드를 승자로 간주한다. 승자 노드의 표지 분포에서 가

장 큰 값을 가지는 표지를 추론 결과로 하며, 만일 해당 표지 분포가 빈 

벡터나 영벡터이면 모델이 접했던 표지 중 하나를 임의로 출력한다. 추

론 대상 데이터가 다수라면 이들을 배치(batch)로 취급하여 인코딩하고 

승자 노드 탐색에서 공통된 부분을 한 번에 계산하는 방식으로 효율적인 

추론을 할 수 있다.
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[알고리즘 1] 지속적 능동 학습 자기조직화 신경망(CARLSON).
1: 노드 집합  ←  및 번호  ←  , 표지 종류  ←  .
2: 시간  ←  .
3: 각 입력  에 대해 명령 4~30 수행. // 빈 표지: 
4:  ←   .
5:   이면  ←  , 의 각 노드 q  차원 1 증가.
6: 표상 r ←   . //  : 인코더

7: 재생성 목적 함수  ←   r. //  : 디코더

8: 의 각 노드에 대해 적합도  r      계산. // 수식 4
9: 활성 노드 집합 r ←   ∈∧ r    

 ≥ . // : 경곗값

10: r  이면 명령 11~15 수행:
11:  ←   , 새로운 노드   을 에 추가.
12:   ←  ,  

 ← 0.25   ⋯dimr,  ←  .
13: 에 따라 q  설정. // 3.2.1절
14: 발산 목적 함수   계산. // 수식 6
15:  ←  ,  ←  .
16: 그 외에는 명령 17~25 수행:
17: r의 각 노드에 대해 일치도  r     계산. // 수식 4
18: 승자 노드  ← argmax ∈ r  r     

 .
19: 와 

 을 업데이트,  ←   . // 수식 7

20:   이면  ←   .

21:  r ←   ∈r∧ q   .
22:  r의 각 노드에 대해 표지 전파 수행. // 수식 14
23: 발산 목적 함수   계산. // 수식 6
24: 노드 간 목적 함수   계산. // 수식 9
25: 노드 내 목적 함수   계산. // 수식 12
26: 최종 목적 함수   계산 및 최적화(모델 업데이트). // 수식 13
27:  %   이면 명령 28~30을 수행:
28: 의 각 노드에 대한 표지 엔트로피    계산. // 수식 10
29:  ← argmax , 표상 s ∼     

  추출.
30:  s의 표지를 질의한 결과로 q   업데이트.
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제 4장 

일반화된 CARLSON 모델

CARLSON은 인코더와 자기조직화 신경망을 동시에 학습시킴으로써 

개념을 나타내는 가우시안 노드를 생성하고 표상을 조정하여 변화하는 

입력에 효과적으로 적응할 수 있다. 3장에서 다룬 모델의 각 구성 요소

는 가정을 완화하고 기능을 추가하는 방식으로 다양하게 확장될 수 있

다. 이 장에서는 CARLSON의 개념 형성 과정과 능동 학습을 이론적으로 

일반화한 모델을 제시하며, 이를 위한 명시적인 개념 조정, 계층적 표상

화, 그리고 데이터 저장을 활용한 능동 학습 기법을 다룬다. 확장된 모델

의 전체 구조는 그림 5에 나타나 있다.

[그림 6] 일반화된 CARLSON 구조도. 모델에 데이터가 입력되면 인코더

를 이용하여 표상화하고 낮은 계층부터 차례로 군집화한다. 최종 계층에

서는 추론과 능동적 질의가 이루어진다.
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4.1. 유기적 개념 형성

노드 활성 여부를 판단하는 경곗값은 노드가 대표하는 개념의 포괄

성 정도로 볼 수 있는데, 모델 학습이 이루어짐에 따라 개념이 지속적으

로 변하는 것을 반영하여 시간에 따른 변수로 일반화할 수 있다. 시간 

에 따른 적합도 경곗값 는 와 음의 상관관계를 보이며, 이는 학습이 

이루어지면서 개념이 점차 분화되어 노드가 작아지는 것에 기인한다. 초

기 경곗값을 로 하고 시간에 따라 지수적으로 감쇠하는 경곗값 는 

감쇠 정도를 결정하는 양의 상수 를 이용하여 수식 17과 같이 나타낼 

수 있으며, CARLSON은 가 ∞인 것으로 볼 수 있다.

 ⋅exp   (17)

CARLSON에서 입력에 따른 노드 업데이트는 동작의 효율상 승자 독

식을 기본으로 했지만, 적합도와 일치도가 높은 다수의 노드를 업데이트

하는 것도 가능하다. 적합도 와 일치도 에 대해 두 노드 , 에서의 

값 차이(절댓값)를 수식 18와 같이 와 로 표기하고 이를 이용해 노

드 업데이트를 기술할 수 있다.

 r   r  
 r  



r   r  
r  



(18)

입력 r에 대해 활성화된 노드 의 활성도 는 승자 노드 와의 적

합도 및 일치도 차이에 따라 수식 19과 같이 바꾼다. 여기서 와 는 

0 이상의 상수이며, CARLSON은 두 값을 모두 ∞로 설정한 것과 같다. 

단, 나 가 0이면   또는 를 곱한 결과도 0으로 한다. 활성도 

변화량을 로 표기하면 노드 평균과 분산 업데이트는 수식 20과 같다.


  exp rr (19)


 




 
 

 




 




(20)
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4.1.1. 명시적 개념 조정

CARLSON에서는 새로운 개념을 학습하더라도 기존 개념은 인코더 

업데이트를 통해 간접적으로만 조정하는데, 이 과정은 더욱 명시적으로 

바꿀 수 있다. 개념 조정은 새로 추가된 노드와 유사한 기존 노드들에서 

표상을 표본 추출하여 다시 군집화하는 방식으로 이루어진다. 새 노드 

와 기존 노드 의 노드 유사도는 를 기준으로 의 평균에 대한 적합도 

  
로 계산하는데, 가 입력 표상 r과 같으므로 노드 유사도는 

입력에 대한 적합도 r  
와 같다. 적합도가 시간에 따른 변수  

이상이면 노드가 유사하다고 보고 표상을 추출한다. 데이터가 밀집한 부

분에서 더 많은 표상을 추출하는 것이 자연스러우므로 노드 활성도가 높

을수록 추출하는 표상의 수는 많아진다. 전체 표상의 수는 로 제한하

며, 추출한 표상을 군집화하는 것은 모델이 새로운 입력을 받아 업데이

트를 수행하는 것과 같은 방식으로 이루어진다.

4.1.2. 개념 병합 및 세분화

같은 입력에 대해 활성화된 노드 중 특히 비슷한 것들은 사실상 같

은 개념을 대표하는 것으로 보고 합칠 수 있다. CARLSON에서는 노드 

간 목적 함수를 최소화함으로써 노드 병합을 유도했는데, 개념 조정에서

처럼 표본 추출과 재군집화를 통해 이를 명시적으로 수행할 수 있다. 병

합 여부는 노드 범주 동일성 로 판단할 수 있는데, 이때 의 값을 결

정하는 기준은 시간에 따라 감소하는 변수  로 설정한다. 두 노드

의 동일성이 1이라면 두 노드에서 활성도에 따라 표상을 표본 추출하여 

다시 군집화하는 방식으로 노드를 병합한다.

이와 반대로 하나의 노드가 둘 이상의 개념을 표현하는 것으로 판단

될 때는 노드를 나눈다. 노드 병합과 마찬가지로 이 과정은 CARLSON에

서 노드 내 목적 함수 최소화를 통해 간접적으로 이루어졌던 부분이다. 

범주 다양성 가 1인 노드가 분할 대상이며, 의 계산 기준은 시간에 

따라 증가하는 로 재정의하여 사용한다. 표지가 거의 입력되지 
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않은 노드는 표지 엔트로피 가 높아서 가 1이 될 가능성이 큰데, 이

런 노드를 전부 분할하는 것은 비효율적이므로 표지 정보량 q가 

상수 보다 큰 노드만 분할 대상으로 한다. 노드 분할 역시 표본 추출한 

표상을 다시 군집화하는 방식으로 이루어진다.

4.2. 계층적 표상화

자기조직화 신경망은 일반적으로 하나의 표상 공간에 모든 노드를 

배치하고 표상을 여기에 맞도록 군집화한다. 이 과정을 거쳐 공통된 특

성을 가지는 데이터들이 하나의 군집으로 축약되기는 하나, 데이터 각각

의 고유한 속성이 군집화에 여전히 많은 영향을 미칠 수 있다. 예를 들

어 로봇이 한 색깔의 물체 여러 개를 관측하고 이에 대한 대표적인 표상

을 만들어 냈다고 할 때, 같은 종류지만 색깔이 다른 물체를 보게 되면 

색깔의 차이로 인해서 다른 군집으로 분류할 수도 있다. 즉 같은 종류의 

물체도 세부 속성에 따라 여러 군집으로 나뉠 수 있으며, 이는 공통된 

하나의 개념을 학습한 결과라고 보기는 어렵다. 역으로, 일부 속성을 무

시한 채 물체 표상을 하나의 군집으로 모으면 여러 물체 개념이 섞여서 

과하게 일반화되는 경향이 나타날 수 있다. 이런 문제를 해결하는 데는 

단계적으로 여러 속성을 추출하여 군집화하고 다시 이 속성들의 조합으

로 상위 군집을 만들어 내는 계층적 표상화를 사용할 수 있다.

계층적 표상화에서는 딥러닝과 마찬가지로 입력부에 가까운 하위 표

상 공간은 단순한 속성을 포착하고 층을 거듭할수록 고차원적인 개념을 

형성하게 된다. 표상 계층은 이론적으로 얼마든지 많이 만들 수 있으나, 

계층이 많아질수록 업데이트 시간이 오래 소요되고 여러 계층에서 중복

된 정보가 추출될 가능성이 커진다. 따라서 계층의 수는 데이터 복잡도

에 따라 적절히 조절해야 하며, 필요에 따라 CARLSON처럼 하나만으로 

하는 것도 가능하다. 하위 계층에서는 표상의 일부 원소만 이용하여 군

집화하며, 상위로 갈수록 더 많은 원소를 고려하도록 한다. 상위 계층의 

노드는 하위 계층의 노드보다 일반화되어 있으므로 더 많은 표상을 포함

할 수 있도록 적합도 경곗값을 포함한 기준 상수들을 조정한다.
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계층 에서 군집화에 사용하는 표상 원소는 표상과 같은 차원의 이

진 벡터 m 로 나타낼 수 있는데, 는 표상의 번째 원소를 사용한다

면 1로, 아니라면 0으로 설정한다. 적합도와 일치도 등을 계산할 때 표상

과 노드 대푯값에 m 을 원소 단위로 곱한 형태로 사용하여 가 0인 

원소들이 군집화에 영향을 주지 않도록 한다. 단, 대푯값 업데이트 시에

는 표상의 모든 원소를 사용한다. 상위 계층 에서 군집화할 때는 하

위 계층 에서 사용한 원소 전부를 고려하고 추가 원소도 사용할 수 있

다. 즉 m  은 m 에서 0인 일부 원소를 1로 변경한 것과 같다. 최종 계

층에서는 모든 원소를 고려하므로 m은 모든 원소가 1인 벡터가 된다. 

개념 생성은 하위 계층부터 차례대로 이루어지며, 첫 계층에서는 입력 

표상을 그대로 사용하고 두 번째 계층부터는 직전 계층에서 형성된 노드 

대푯값을 입력으로 삼아 군집화한다. 이러한 계층적 표상화는 단일 계층 

표상화보다 입력 잡음에 더 강건하게 동작한다는 장점이 있다.

4.3. 능동적 데이터 질의

미표지된 데이터가 입력될 때 즉각적 질의를 통해 정답을 알게 된다

면 불확실한 정보에 의한 오류가 누적될 위험이 적다. 사람과 실시간으

로 상호 작용하면서 물체 개념을 학습하는 상황에는 이런 형태의 질의가 

가능한데, 사람이 데이터 표지를 유추하고 답하는 데도 상당한 시간이 

걸린다는 점을 고려하여 중요도가 높은 데이터의 표지만 물어본다. 데이

터 중요도는 승자 노드의 표지 엔트로피 로 정의하고 이 값이 시간에 

따른 변수  이상인 데이터를 질의 대상으로 선정한다. 표지는  

시간 간격으로 사람에게 물어보는데, 질문 주기 는 학습 초기에 짧

게 하여 초기 개념을 확실하게 정립하도록 하고 학습이 이루어짐에 따라 

점차 늘려서 로봇을 가르치는 사람의 부담을 줄이도록 한다. 즉각적인 

질의는 항상 가능한 것이 아니므로 질의가 불가능할 때는 중요 데이터를 

저장해두었다가 가능할 때 물어보는 방식도 적용할 수 있다.

데이터 저장 방식은 즉각적 질의와 같은 기준으로 데이터를 선택하

지만 이를 비지도로 우선 학습하고 별도 메모리에 저장해둔다. 사람에게 
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질의할 수 있는 때가 되면 모아 두었던 데이터 표지를 한꺼번에 물어본

다. 학습에 따라 모델이 변하면 데이터 중요도 판단 기준이 달라지므로 

예전에 저장했던 데이터가 중요하지 않게 될 수도 있으며, 따라서 저장 

시점과 질의 시점이 멀수록 능동 학습의 효율이 낮아진다. 질의하는 데

이터 개수도 일정 범위로 제한해야 하므로 유한한 큐(queue) 구조의 메

모리를 사용하여 오래된 데이터를 삭제하도록 한다.

CARLSON에서 사용했던 데이터 생성 방식은 표상 추출을 위한 노드 

선택에 더 많은 요소를 고려하는 방향으로 일반화할 수 있다. 학습 초기

에는 개념의 세분화가 잘 이루어지지 않으므로 표지 엔트로피가 높으면

서 다른 노드와 가까운 노드를 선택하는 것이 유용하지만, 학습이 어느 

정도 진행되면 이미 일부 개념에 대해서는 익숙한 상태이므로 기존 지식

과 확연히 다른, 즉 다른 노드로부터의 거리가 먼 노드에 관한 정보를 

얻는 것이 효과적이다. 표상을 추출할 노드는 중요도 가 가장 높은 것

으로 결정하며, 는 활성도 와 표지 엔트로피  , 주변 노드와의 유사

도   및 시간 의 조합으로 수식 21과 같이 정의된다. 수식에서 는 

시간 상수이고 과 는 각 요소의 기여도를 조절하는 상수이며, 

CARLSON은 , , 가 모두 0인 모델이다.

  exp  ≠ 


 (21)

선택된 노드에서는 가우시안 표본 추출을 통해 표상을 구하고 이를 

디코딩하여 질의 데이터를 얻는다. 생성된 데이터는 질의 시점에 모델에 

가장 유용하기는 하나, 생성 결과가 실세계 입력과 달라서 적당한 표지

를 찾기가 힘들 우려가 있다. 따라서 상황에 따라 즉각적 질의, 데이터 

저장 방식, 데이터 생성 방식을 복합적으로 사용하여 안정적으로 능동 

학습할 수 있도록 한다.
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제 5장 

시각 객체 인식 실험

CARLSON의 학습 성능을 확인하기 위하여 실제 로봇이 관측한 시각 

객체를 분류하는 실험을 진행했다. 데이터는 휴머노이드 로봇인 NAO를 

이용하여 수집한 연속적인 물체 이미지로, 로봇이 실사용 환경에서 동작

하는 상황을 모사하고자 모델이 데이터와 표지를 제한적으로 받도록 했

다. 로봇 데이터 외의 데이터셋에서도 학습과 추론을 통해 분류 정확도

를 측정함으로써 모델의 범용성을 확인했다.

5.1. 시각 객체 데이터셋

5.1.1. 로봇을 이용한 데이터 수집

실험에 이용한 NAO는 57cm 정도 높이로 사지를 가지고 있으며, 머

리에는 초당 최대 20장 속도로 촬영이 가능한 2D 카메라가 상하로 있고 

음성 입력부, 출력부 및 촉각 센서가 탑재돼 있다(Gouaillier et al. 2009; 

그림 7a). 목 관절은 좌우와 상하로 움직일 수 있고 양팔은 어깨, 팔꿈

치, 손을 포함해 팔마다 자유도 6으로 움직일 수 있으며, 각 관절의 각도

는 0.0015라디안(radian) 단위로 조정된다. NAO는 이동이나 물체 조작보

다는 감정 표현과 대화 같은 상호 작용에 특화된 로봇이지만, 짧은 거리

를 이동하거나 가벼운 물체를 옮기는 동작 등은 가능하다.

데이터 수집 시에는 NAO가 팔로 물체를 밀면서 카메라로 그 변화를 

관측하도록 했으며, 연속적으로 입력되는 이미지와 센서로 측정한 팔의 

각도 및 수집 시간을 기록했다. 물체는 NAO가 안전하게 밀 수 있도록 

적당한 크기와 질량을 가진 장난감들로 선정했으며 형태와 색상을 다양

하게 했다. NAO는 왼팔이나 오른팔로 물체를 미는데, 팔은 정해진 세 

가지 중 하나의 위치에서 시작하여 높이를 유지한 채 몸체 바깥에서 안
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[그림 7] NAO를 이용한 데이터 수집 환경. (a) NAO 로봇의 모습 (b) 물체 조

작 실험 환경 (c) 3가지 팔 높이와 3가지 속도로 구성된 물체 조작 행동 도식

화 (d) 시간에 따른 연속적 데이터 예시.

분류 이름 명세 유형 (값 범위)

데이터 이미지 20가지 물체 RGB 이미지
120×160×3 실수 행렬 

(0.0~1.0)

정답
표지

물체 형태
8가지 물체 형태(Ball, Boat, Bus, Cup, Shoe, 
Car, Rattle, Dice) 중 하나

정수(0~7)

물체 색상
5가지 물체 색상(Red, Green, Blue, Yellow, 
Purple) 중 하나

정수(0~4)

메타
데이터

행동 ID 3가지 팔 높이(-0.35, -0.1, 0.15)와 3가지 팔 
속도(0.03, 0.06, 0.1)의 조합 중 하나

정수(0~8)

팔 ID 오른팔(0) 혹은 왼팔(1) 중 하나 정수(0~1)

시간
이미지 획득 시 행동 시작으로부터 소요된 
시간(ms) 정수(0 이상)

머리 각도
머리의 좌우(HeadYaw) 및 상하(HeadPitch) 
각도 센서 측정치(radian)

2×1 실수 벡터
(-2.0~2.0)

팔 각도
움직이는 팔의 6개 관절(ShoulderPitch, 
ShoulderRoll, ElbowYaw, ElbowRoll, WristYaw, 
Hand)에 대한 각도 센서 측정치(radian)

6×1 실수 벡터
(-2.0~2.0)

[표 1] NAO로 수집한 데이터 명세. 총 18,084건의 데이터를 수집했으며 후처

리를 통해 7,864건을 선택하여 실험에 사용했다.
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쪽으로 움직인다. 팔의 속력은 모터 최대 속력의 0.03배, 0.06배 혹은 0.1

배 중 하나로 설정하여 물체 하나당 총 18가지의 밀기 시행을 통해 데이

터를 모았다. 팔을 움직이면서 NAO의 상부 카메라를 사용하여 QQVGA 

규격(가로 160픽셀, 세로 120픽셀)으로 초당 최대 10프레임의 RGB 형태

의 컬러 이미지를 수집했으며, 밀기 시행 한 번에 수집된 이미지 개수는 

18장에서 90장까지였으나 데이터 균형을 위해 시행마다 최대 30장을 선

택하여 학습과 추론에 사용했다. 선택된 이미지의 총 개수는 7,864장이고 

그중 5,327장을 학습 데이터로 사용했다. 각각의 이미지에 대해서 물체 

범주와 색깔은 수동으로 표지했다. 데이터를 수집한 환경과 물체 데이터 

예시는 그림 7에 나타나 있으며, 전체 물체 목록을 비롯한 데이터 명세

는 표 1과 같다. 수집한 데이터셋은 NAO 데이터셋으로 명명한다.

5.1.2. 숫자 및 물체 인식 데이터셋

시각 객체 분류는 머신러닝 분야에서 오랜 기간 연구된 주제이며, 이

와 관련해 개발된 모델의 성능을 평가하기 위한 데이터셋도 다수 공개되

어 있다. 대표적으로 숫자 분류 데이터셋 MNIST (LeCun, Cortes, and 

Burges 2010) 및 SVHN (Netzer et al. 2011), 의상 분류 데이터셋 

Fashion-MNIST (Xiao, Rasul, and Vollgraf 2017), 사물 인식 데이터셋 

CIFAR-10 (Krizhevsky and Hinton 2009) 등이 있다. 상기 데이터셋은 하

나의 물체에 대한 이미지를 연속적으로 수집한 NAO 데이터셋과 달리 

범주에 따른 데이터 유사성이 없다. 따라서 로봇 학습 조건에 부합하지

는 않지만 여러 연구에서의 실험을 통해 유효성이 검증되었다고 볼 수 

있으므로 적절한 제약하에서 분류 실험을 진행했다.

5.2. 온라인 준지도 학습 실험

5.2.1. 모델 구현 상세

CARLSON의 인코더는 네 개의 2차원 합성곱 층으로 이루어져 있으

며, 각 층의 출력은 배치 정규화(Ioffe and Szegedy 2015)와 ReLU 활성화

를 차례로 거친다. 합성곱 결과는 두 개의 완전 연결 층을 통해 벡터로 
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표상화된다. 디코더는 인코더와 반대로 표상을 입력받아 두 개의 완전 

연결 층을 거친 뒤에 역 합성곱(transposed convolution)을 포함한 네 개 

층에서 합성곱 연산을 수행한다. 인코더와 디코더 파라미터 업데이트에

는 Adam 최적화(Kingma and Ba 2015)를 적용하였고, 학습률은 0.001, 정

규화 상수는 0.0005로 통일했다. 가우시안 군집화의 경곗값 는 0.003으

로 두었고 표지 동일성과 불확실성 판단 기준인 와 는 각각 

15, 0.3으로 설정했다. 목적 함수 계산에서 사용되는  , 는 모두 

1이고 표지 전파 비율 는 0.5로 했다.

인코더와 디코더를 종단 학습하는 대신 군집화에 앞서 사전 학습

(pre-train)한 모델로도 실험했으며, 이때는 VAE에서와 같은 방법으로 표

상의 평균과 분산 벡터를 구하고 재생성 목적 함수와 발산 목적 함수를 

최소화하도록 학습이 이루어진다. 또한, 딥러닝 모델과의 성능 비교를 위

해 CARLSON 인코더와 같은 구조를 가지는 합성곱 신경망(CNN)을 별도

로 구현했다. CNN은 완전 연결 층과 softmax 연산을 추가로 이용하여 

표지 확률을 구하고 CARLSON에서와 같은 방식으로 최적화한다.

5.2.2. 실험 설정

실험에서는 인공지능 로봇이 획득하는 데이터를 즉시 학습하는 온라

인 학습을 가정한다. 실사용 환경에서도 물체를 연속으로 관찰하게 되므

로 학습과 추론 시 같은 범주의 데이터가 30개씩 연속으로 주어지도록 

했다. 다만 하나의 이미지는 한 번씩만 입력되고 입력된 데이터는 저장

할 수 없도록 했다. 준지도 학습 상황도 설정하여 정답 표지는 전체 데

이터 중 10%, 5% 또는 1%에 대해서만 제공하며, 추가적인 표지 획득은 

없는 상태로 실험한다. 이때 준지도 설정을 제외한 온라인 학습 자체의 

난이도를 가늠하기 위하여 표지를 전부 제공한 상태에서 CNN 학습과 

추론도 진행했다. 실험은 모델과 데이터셋, 설정마다 10회씩 진행했으며, 

각 시행에서 모델을 새롭게 학습시키고 분류 정확도를 측정하여 이들의 

평균과 표준편차를 구했다.
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5.2.3. 실험 결과 및 논의

실험 결과는 표 2에 나타나 있다. NAO 데이터셋에서는 CARLSON이 

CNN과 비교해 월등히 높은 성능을 보이며, 심지어 표지를 100% 사용하

여 학습한 CNN보다도 정확도가 높다. 인코더와 디코더의 사전 학습 여

부는 성능에 거의 영향을 주지 않는 것으로 나타났다. 주어지는 데이터 

개수와 표지 수를 고려하면 절대적인 분류 성능도 상당히 안정적이라고 

평가할 수 있다. 다른 데이터셋에서도 거의 모든 경우에 CARLSON이 

CNN보다 높은 성능을 보였으며, MNIST와 Fashion-MNIST에서는 표지 

100%를 사용했을 때와 비슷한 정확도를 보였다. 또 다른 주목할 만한 

부분은 CARLSON의 표준편차가 훨씬 낮다는 점으로, 이상의 결과를 종

합하면 CARLSON이 CNN보다 데이터 입력 순서나 표지의 영향을 덜 받

으며, 따라서 로봇 학습 환경에 더 적합하다고 볼 수 있다.

데이터셋
표지 
비율

CNN (100%) CNN CARLSON
(사전 학습) CARLSON

NAO

1%

27.8 (12.7)

22.6 (3.7) 37.8 (4.4) 36.3 (4.4)

5% 26.8 (6.1) 41.5 (3.3) 44.9 (5.6)

10% 29.2 (9.7) 42.8 (2.4) 45.0 (4.0)

MNIST

1%

85.5 (10.4)

34.3 (14.3) 78.8 (1.6) 76.5 (1.0)

5% 66.2 (13.1) 81.9 (1.4) 80.2 (1.0)

10% 71.0 (11.8) 82.2 (0.8) 86.6 (0.6)

SVHN

1%

41.9 (8.7)

16.6 (3.6) 16.0 (0.8) 17.3 (1.1)

5% 20.7 (3.2) 19.2 (0.9) 20.5 (0.8)

10% 22.7 (8.1) 21.0 (0.9) 22.3 (0.9)

Fashion-
MNIST

1%

72.7 (7.6)

41.9 (8.9) 67.8 (1.0) 66.1 (0.7)

5% 52.0 (7.4) 70.4 (0.4) 69.2 (0.6)

10% 58.0 (10.6) 71.6 (0.7) 70.8 (0.7)

CIFAR-10

1%

31.7 (3.8)

13.1 (2.1) 16.6 (1.5) 17.1 (0.7)

5% 14.8 (2.9) 20.4 (0.5) 19.2 (0.9)

10% 18.0 (3.0) 21.2 (0.6) 22.1 (0.5)

[표 2] 시각 객체 분류 온라인 준지도 학습 결과. 10회씩 실험하여 분류 정확

도의 평균과 표준편차(괄호)를 구했다(단위: %).
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제 6장 

결 론

이 논문에서는 인공지능 로봇이 새로운 환경에서 접하는 대상의 개

념을 효율적이고 지속적으로 학습할 수 있도록 하는 모델 CARLSON을 

제안했다. CARLSON은 사람의 학습 방식을 모사한 자기조직화 신경망 

구조를 기본으로 하고 온라인 준지도 능동 학습을 수행함으로써 적은 데

이터와 표지만으로도 물체 개념을 학습할 수 있다. 시각 객체를 분류하

는 구체적인 과제를 수행하기 위해서 데이터에서 표상을 추출하는 인코

더와 디코더를 구성하고 가우시안 군집화를 통해 개념을 형성하도록 했

으며, 전체 구조를 종단 학습하여 새로운 입력에 더욱 유연하게 적응하

도록 모델을 구현했다. 또한, 개념의 병합이나 분리 기법, 계층적 표상화, 

데이터 저장을 통한 능동적 질의 방식을 추가한 확장 모델도 제시했다. 

구현한 모델의 성능을 검증하기 위해 휴머노이드 로봇 NAO로 물체 이

미지 데이터셋을 수집하여 시각 객체 분류 실험을 진행했고 CARLSON

이 물체 개념을 효과적으로 지속 학습할 수 있다는 것을 확인했다.

향후에는 CARLSON을 이용하여 물체 개념과 로봇의 행동을 연관시

켜서 학습하는 방향으로 연구를 확장할 수 있다. NAO 데이터셋을 수집

할 때처럼 로봇이 물체를 조작하면서 일어나는 연속적인 변화를 기록하

면 정적인 센서 관측만으로는 파악할 수 없는 물체의 물리적 성질이나 

행위 유도성(affordance)과 관련된 정보를 획득하는 것이 가능하다. 로봇 

팔의 위치, 손 모양, 팔을 움직이는 속도와 궤적 등을 행동 표상으로 나

타내고 특정 행동에 따라 물체 이미지 표상이 어떻게 변하는지 예측하도

록 모델을 개선하면 로봇이 물체의 물리적 속성을 학습하여 효율적으로 

조작하도록 할 수 있을 것이다. 여기에 능동 학습을 적용하여 다음에 학

습할 데이터를 얻기 위한 행동을 스스로 결정하게 한다면 인공지능 로봇

의 능동성과 자율성이 더욱 높아질 것으로 기대한다.
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Abstract

Continual Active Robot Learning using 

Self-organizing Neural Network
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In this thesis, a continual and active machine learning method is proposed 

to make artificial intelligence (AI) robots adapt to real environments and 

form concepts of nearby objects. Recent advances in the field of AI have 

led to the development of smart home appliances or AI speakers, but most 

of these products may suffer performance degradation in actual use. This is 

because they use functions such as voice or face recognition without adjust-

ing them to the individual operation environments. The deep learning techni-

ques used for these functions need to be trained repeatedly with big data 

for a long time, and they have a risk of catastrophic forgetting when en-

countering increasingly diverse objects. Meanwhile, AI robots need to con-

tinuously learn skills and concepts from a relatively small number of newly 

acquired data. Since humans are the most well-known agents that learn this 

way, imitating human learning would be one of the most effective ways to 

achieve the desired robot learning. The proposed model, CARLSON, in-

tegrates the strengths of the previous human-like machine learning methods.
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CARLSON is a self-organizing neural network that can expand the 

knowledge by comparing the incoming object image to the learned concepts. 

In order to increase the efficiency and stability of learning, the model first 

reduces the size and noise of high-dimensional input images by extracting 

informative features, or representations, from them. The feature extraction is 

carried out by an encoder which is jointly trained with a decoder that re-

constructs images from representations. CARLSON divides the representations 

into groups in such a way that each group represents a single kind of ob-

jects, or an individual concept. The groups are implemented as nodes with 

means and variances that are created or adjusted by considering both 

top-down prediction and bottom-up activation as in Adaptive Resonance 

Theory (Grossberg 1987). The whole model including the encoder and de-

coder is trained in an end-to-end manner, and updated upon every new 

input. Using a label propagation method, CARLSON makes the similar no-

des share information so that it can infer the object categories even when 

the labels are provided rarely. It can also actively ask a human operator 

about uncertain concepts to further make up for insufficient information.

To evaluate the model, a visual object dataset was constructed by col-

lecting images with a humanoid robot NAO, and was used for object recog-

nition experiments. CARLSON clearly outperformed a convolutional neural 

network (CNN) model and showed a stable performance even when the la-

bels were given rarely and each data could be accessed only once during 

training. It also performed better than CNN in online semi-supervised recog-

nition tasks using well-known digit and object classification datasets: 

MNIST, SVHN, Fashion-MNIST, and CIFAR-10.

Keywords: Continual learning, active learning, AI robot, self-organizing 
neural network, online learning, semi-supervised learning
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