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《 Executive Summary 》

□ 인공지능 기계학습의 산업적 중요성

ㅇ SW는 이제 국가 전체의 경쟁력 확보를 위한 필수 요소가 되었다. 해외 선진 

기업들은 고도화된 SW기술을 기반으로 전통적인 IT 분야 뿐 아니라 자동차, 

의료, 경제, 교육, 문화 등 거의 모든 분야에서 혁신을 주도하고 있다.

ㅇ 인공지능 기계학습의 발달은 지적 활동의 자동화에 대한 가능성을 열고 

있다는 점에서 그 파급 효과가 매우 크고 광범위할 것으로 전망된다.

ㅇ 최근 딥러닝을 중심으로 급격히 발전한 기계학습 기술은 실용화를 위한 

요구 수준과 실제 인공지능 기술 간의 격차를 크게 좁히며 다양한 지능형 

시스템의 출현을 예고하고 있다.

ㅇ 인공지능 기계학습은 많은 양의 데이터가 발생하는 빅데이터나 사물인터넷 

시대에 필수적인 핵심 SW기술이다.

ㅇ 구글, 테슬라를 비롯한 선진 SW기업들은 기계학습 기술을 스마트카, 핀

테크, 스마트 헬스케어 등 고부가가치 융합분야에 적용하여 새로운 가치

를 창출하고 있다.

□ 기계학습 및 딥러닝 기술 소개

ㅇ 현재 기계학습 기술은 딥러닝을 중심으로 매우 급격히 발전하고 있다.

ㅇ 딥러닝은 데이터로부터 고수준의 정보를 학습하는 기술로 주로 깊은 신경망에 

기반한다.

ㅇ 딥러닝의 핵심 방법론으로는 사전학습(pre-training) 알고리즘, 컨볼루션 

네트워크(CNN), 순환신경망(RNN) 등이 있다.

ㅇ 딥러닝은 다양한 분야에 적용되어 기존 방법을 압도하는 탁월한 성능을 

보이며, 인공지능 시스템의 실용화에 대한 기대를 높이고 있다.
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□ 기계학습 기술의 최근 발전 동향 및 산업화 사례

ㅇ 기계학습 분야에서 최근 이루어진 주요 발전 내용은 새로운 딥러닝 모델 

및 계층의 개발, 새로운 학습 알고리즘 및 학습 결과의 이해 방법, 딥러

닝과 기존 방법론을 결합한 새로운 응용의 발굴 등이 있다.

ㅇ 구글, 마이크로소프트, 페이스북, 지멘스, 캐스피다, 크리테오, 아마존, 

NVIDIA 등의 선진 기업들은 기계학습 기술을 인터넷 서비스, 생산공정, 

우편자동화, 의료, 보안, 광고, 배송, 지능형자동차 등 다양한 분야에 적

용하여 수익을 창출하고 있을 뿐 아니라 새로운 시장을 개척하면서 주도

권을 확보하고 있다.

□ 해외에서의 기계학습 기술 발전 및 산업 활성화 성공 요인

ㅇ 기계학습의 학문적/산업적 성공의 배경에는 학계의 뛰어난 리더들, 풍부

한 공개 데이터, 지속성 있는 기술 컨테스트에 의한 성능 중심의 기술경

쟁, 오픈소스, 연구성과 공유를 위한 빠른 출판 미디어, 연구 성과의 언

론 보도에 의한 대중적 이슈화 등이 있다.

ㅇ 반면, 우리나라에서는 전문 인력의 양적/질적 부족, 학습/평가 데이터의 

부족, 성능보다 SCI 논문 중심의 경직된 평가제도 등이 기술 발전과 산업

화의 장애물이 되고 있다.

ㅇ 기계학습 기술 발전 및 산업 활성화를 위해서는 이 같은 장애물들을 극

복하고 해외에서 성공적이었던 제도 및 문화를 도입하여 좋은 기반을 구

축하는 것이 필요하다.

□ 기계학습 기술 발전 및 산업 활성화를 위한 정책적 방안

ㅇ 기계학습 기술에 의한 변화에 효과적으로 대응하지 못할 경우 산업 전반

에 있어서 세계적 추세를 따라가지 못하고 경쟁력을 잃어버릴 가능성이 

있다. 따라서, 기계학습 기술 발전 및 산업화에 대한 정부 차원의 큰 그

림과 체계적 추진 및 지원이 요구된다.

ㅇ 깊이 있는 기계학습 전문가를 육성하기 위해서는 오픈소스를 활용한 응용 

연구 뿐 아니라 방법론 중심의 심도 있는 연구에 대한 지원이 필요하다.
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ㅇ 기술 컨테스트를 지속적으로 개최하여 현실적 문제들을 제시하고, 참가팀

들의 기술을 성능 중심으로 평가한 후, 그 결과를 공개한다면 해외의 사

례와 같이 학계 및 산업계의 투명성을 높이고, 논문보다 성능 중심의 실

질적 연구를 장려하는 효과를 거둘 수 있을 것이다.

ㅇ 기계학습에 필수적인 학습/평가 데이터와 컴퓨팅 인프라를 구축하고 기

술 컨테스트와 연동하여 제공한다면 정부의 지원이 실질적인 핵심 기술

의 개선으로 이어지도록 유도할 수 있을 것이다.
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1. 서 론

몇 년 전까지만 해도 인공지능 및 기계학습은 전문가들이 사용하는 용어였다. 

그러나, 이제는 누구나 한 번쯤은 들어봤을 정도로 친숙한 용어가 되었다.  IBM

의 인공지능 ‘왓슨(Watson)’이 제퍼디(Jeopardy) 퀴즈쇼에서 사람과 경쟁해 우

승한 것과 구글이 딥러닝(deep learning) 알고리즘을 이용해 대량의 영상으로부

터 고양이의 얼굴을 스스로 학습해 낸 사례 등은 일반인들에게도 이미 널리 알

려졌다. 또한, 인공지능을 소재로 한 다수의 영화들이 상영되어 사람들의 관심을 

끌기도 했다. 세계적으로 인공지능이 주목 받는 이유는 인공지능 기술이 단순한 

화제 거리에 그치지 않고 여러 분야에서 상당한 성과를 보이며 사람들의 일상생

활과 산업에 변화를 일으키고 있을 뿐 아니라 앞으로 그 영향력이 더욱 커질 것

으로 예상되기 때문이다. 구글의 CEO 에릭 슈미츠가 “머신러닝 기술의 출현은 

앞으로 5~10년 안에 많은 산업에 영향을 끼칠 것이라 확신합니다.” 라고 말 한 

것과[3], 마이크로소프트의 창업자 빌 게이츠가 “다음 30년 동안은 역사상 가장 

많은 진보가 이뤄질 것입니다” 라고 말한 것은[4] 기계학습을 중심으로 한 SW

기술 발전이 광범위한 분야에서 큰 변화를 가져올 가능성을 시사한다.

(a) Jeopardy 쇼에서 우승한 Watson [1]
(b) Google의 기계학습 알고리즘이 스스로 

학습한 고양이 영상[2]

[그림 1] 대중에게 널리 알려진 인공지능의 성과

이와 같이 인공지능과 기계학습이 기대를 모으고 있으나 현실적으로 이러한 

기술이 어떻게 발전하고 있으며, 어떠한 변화를 일으키고, 또 일으킬 것인지에 

대해 깊이 이해하는 사람은 많지 않다. 인공지능과 기계학습에 대한 시각은 막
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연하고 비현실적인 장밋빛 기대를 가진 사람부터 지나치게 회의적인 사람까지 

다양하다. 인공지능 기술의 발전이 빠르긴 하지만, 다양한 분야에 활용하기 위해

서는 아직도 기술이 좀 더 성숙되어야 한다. 이는 대중의 기대보다 더 많은 시

간을 요구할지도 모른다. 그러나, 한편으로 인공지능과 기계학습 기술은 다양한 

분야에서 이미 혁신을 일으키기 시작했고, 그러한 혁신들은 또 다른 혁신을 견

인하며 연쇄작용을 일으키고 있다. 또한, 현재 주목 받고 있는 빅데이터, 사물인

터넷, 스마트카(smart car), 핀테크(fin-tech), 헬스케어(health-care) 등 고부가가

치 응용분야가 인공지능 및 기계학습 기술을 요구하기 때문에 궁극적으로 인공

지능이 가져올 변화는 매우 광범위하고 강력할 것으로 예상된다. 따라서, 인공지

능 및 기계학습 기술이 가져올 변화에 슬기롭게 대처하지 못한 기업과 국가는 

거대한 세계적 트랜드를 따라가지 못해 경쟁력에 큰 타격을 입을 수 있다.

본 보고서는 인공지능 및 기계학습 분야에서 이루어지고 있는 기술의 발전과 

이들이 실제 사람들의 생활과 산업을 어떠한 영향을 미치고 있는 있는지를 설명

함으로써 인공지능 기계학습 기술이 가져올 변화에 효과적으로 적응하기 위한 

방향을 수립하는 것을 돕기 위해 작성되었다. 해외에서 이루어진 인공지능 기계

학습 기술의 발전 및 산업화의 내용과 성공 요인들을 분석하고, 우리나라의 기

계학습 기술발전을 유도하고 산업화를 활성화하기 위한 방안을 제안한다.

본 보고서의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 인공지능, 기계학습, 딥러닝의 개

념과 이러한 기술들이 발전할 경우 생활과 산업에 가져올 임팩트에 대해 설명한

다. 3장에서는 딥러닝을 중심으로 기계학습의 주요 기술들을 소개하고, 이들의 

성공사례들을 소개한다. 4장에서는 최근 기계학습 분야의 기술 발전이 어떤 추

세와 방향으로 진행되고 있는지 설명한다. 내용의 특성상 3장과 4장에는 기술적

인 내용이 많이 포함되어 있다. 5장에서는 급속도로 발전하고 있는 기계학습을 

실제로 산업에 적용한 성공 사례들을 소개한다. 마지막 6장에서는 해외에서 기

계학습의 기술발전과 산업화가 성공적으로 수행된 비결 및 원동력을 기술하고, 

우리나라의 학계 및 산업계가 기계학습 분야에서 경쟁력을 갖추기 위한 정책적 

방안을 제시한다.
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2. 인공지능, 기계학습, 딥러닝의 발전과 그 영향력

인공지능은 사람의 지능을 컴퓨터로 구현하기 위한 기술이다. 컴퓨터로 구현

된 지능이 큰 의미를 갖는 이유는 지금까지 기계가 할 수 없던 여러 가지 작업

들을 자동화 할 수 있는 가능성을 열고 있기 때문이다. 18세기 증기기관을 비롯

해 다양한 기계들이 발명되면서 사람이나 짐승이 하던 많은 일들이 자동화되었

다. 그 결과, 생산이 비약적으로 증가하였으며, 사람들의 생활과 산업, 더 나아가 

인류 문명에 막대한 영향을 끼쳤다. 지금까지 자동화의 대상은 정해진 틀에 따

라 수행할 수 있는 단순한 작업들로 국한되었다. 수행 과정을 미리 정의할 수 

없는 복잡한 작업이나, 변화하는 환경에서의 적응이 필요한 작업 등은 지능을 

요구하기 때문에 지금까지의 기술로는 자동화가 어려웠다. 그런데, 인공지능이 

일정 수준 이상 성숙할 경우 복잡도가 비교적 낮은 작업들은 자동화가 가능해질 

것이며, 그 후, 기술이 발전할수록 자동화 가능한 작업들은 급속도로 증가할 것

이다. 노동 활동의 자동화가 산업혁명으로 이어졌던 사실에 비추어 볼 때 지적 

활동의 자동화가 이루어진다면 그 영향이 매우 크고 광범위할 것이다.

[그림 2] 인공지능이 가져올 지적 활동의 자동화

다양한 기술 중에서도 특히 인공지능의 영향력이 큰 이유는 다양한 분야에 

적용될 수 있는 범용성 높은 기술이기 때문이다. 증기기관의 물리적 동력이 다

양한 분야에 적용되어 광범위한 변화를 이끌었던 것처럼 인공지능이 제공할 지
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적 동력은 다양한 분야에 파괴적 혁신을 일으킬 수 있는 잠재력을 가지고 있다. 

최근 수년 째 주목 받고 있는 빅데이터, 사물인터넷, 클라우드 역시 인공지능 기

술의 직접적인 응용 분야에 포함된다.  예를 들어, 최근 인공지능 기계학습 분야

에서 각광받고 있는 딥러닝(deep learning)은 데이터 분석 및 예측, 영상인식, 음

성인식, 자연어처리, 보안 등 다양한 관련 분야의 기술 수준을 크게 향상시켰다. 

이러한 기술들에 힘입어 자율주행이 가능한 스마트카, 인공지능로봇, 핀테크, 헬

스케어, 전자상거래, 국방 등 광범위한 분야에서 과거에는 구현할 수 없었던 제

품과 서비스들이 실용화되고 있으며, 더 나아가 과거에는 상상하기 어려웠던 개

념들이 제안되고 있다. 이와 같이, 인공지능의 발전은 다양한 응용기술의 수준을 

크게 향상시키고, 그러한 응용기술의 조합에 의해 새로운 상품과 서비스를 창출

하여 여러 분야에서 파괴적 혁신을 일으킬 것이다.

[그림 3] 인공지능 기계학습 기술의 범용성

그러나, 현실적으로 인공지능 기술은 최근까지 주목할 만한 변화를 일으키지 

못했다. 가장 중요한 이유는 인공지능 기술이 낮은 수준에 머물러 있으면서 현

실적 응용에 요구되는 수준에 미치지 못했기 때문이었다. 그로 인해 인공지능은 

몇몇 분야에서만 응용되었으며 그 영향력도 제한적이었다. 그런데, 최근 인공지

능 기술이 놀라운 속도로 발전함에 따라 지금까지는 기술의 미성숙으로 인해 현

실적으로 적용되지 못했던 분야에 성공적으로 적용되기 시작하면서 기대를 높이

고 있다.
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전통적으로 인공지능의 방법론은 크게 두 가지로 분류된다. 첫째는 지식에 기

반한 방법이고, 두 번째는 데이터에 기반한 방법이다. 지식기반 시스템은 사람이 

가진 지식을 컴퓨터로 표현하고 이를 활용해 현상을 분석하거나 문제를 해결한

다. 반면, 데이터에 기반한 시스템에서는 지식을 직접 제공하기 보다는 지식과 

정보가 포함된 데이터를 제공하고 컴퓨터가 필요한 정보를 스스로 학습하게 한

다. 이러한 데이터 기반 인공지능에서 가장 중요한 것은 데이터로부터 작업에 

필요한 정보를 효과적으로 추출하고 추상화 할 수 있는 학습 모델과 학습 알고

리즘이다. 이러한 기술을 연구하는 학문분야를 기계학습이라고 한다. 기계학습은 

학습데이터가 많을수록 높은 성능을 얻을 수 있다는 장점이 있는데, 최근에는 

인터넷과 빅데이터 기술의 발전에 의해 대용량의 학습데이터를 수집하는 것이 

과거에 비해 용이해졌다. 이에 힘입어 기계학습에 기반한 시스템들이 다양한 분

야에서 우수한 성과를 나타내었다. 뿐만 아니라, 빅데이터 기술 및 컴퓨팅 인프

라가 발전할수록 그 위력이 점점 더 강력해질 것으로 기대되고 있다.

인공지능 기계학습은 오랜 역사 동안 여러 번의 흥망성쇠를 겪어 왔다. 한 예

로, 1990년대 후반부터 딥러닝이 각광받기 시작한 2000년대 중반까지는 기계학

습의 발전이 상당히 둔화되었다. 기계학습은 보통 수학적인 모델을 기반으로 이

루어진다. 기계학습 모델은 특정 정보나 데이터를 수치로 입력 받아 그로부터 

도출한 결론을 수치로 출력한다. 예를 들어, 영상 인식을 위한 모델은 영상을 입

력 받아 그 영상의 의미를 수치화 된 값으로 출력하고, 의료 진단을 위한 모델

은 병의 증상을 수치 형태로 입력 받아 진단 결과를 수치화된 값으로 출력한다.

[그림 4] 기계학습 모델
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기계학습 모델의 동작은 입력정보와 출력정보 간의 매핑 관계에 의해 정의된

다. 학습 과정은 학습데이터에 대하여 원하는 값을 출력하도록 모델을 최적화하

는 과정이다. 특정 데이터에 대하여 잘 동작하도록 모델을 학습시키면 실제 상

황에서 그 데이터와 유사한 새로운 데이터가 입력되었을 때 학습된 것과 유사한 

결과를 출력할 것이라고 기대할 수 있다.

기계학습 모델 및 학습 알고리즘의 성능은 입력정보와 출력정보간의 매핑을 학

습데이터로부터 얼마나 효과적으로 학습할 수 있는가에 의해 평가된다. 그런데, 

수 년 전까지의 기계학습 모델들은 단순한 기능은 잘 학습하지만, 입출력 관계가 

복잡한 기능은 잘 학습하지 못했었다. 학습하려는 정보가 복잡하면 복잡할수록 정

교한 모델이 요구되었는데, 기존의 모델로는 복잡한 기능을 학습하기에 역부족이

었기 때문이었다. 따라서, 간단한 문제에는 좋은 성능을 보이지만, 복잡한 문제에 

대해서는 성능이 급격하게 저하되는 것이 기존 기계학습 모델의 한계였다.

2000년대 중 후반부터 이러한 기술적 한계를 극복할 수 있는 모델 및 학습 

방법론이 개발되었는데, 그것이 바로 딥러닝(deep learning)이다. 복잡한 기능을 

학습하기 위해서는 데이터로부터 고수준특징(high-level feature)을 학습할 수 있

는 능력이 요구된다. 예를 들면, 사람의 얼굴을 인식할 때 기존 모델들은 화소, 

에지(edge), 명도 변화의 방향, 좁은 영역의 텍스처(texture) 등의 저수준특징

(low-level feature)을 이용할 경우 높은 성능을 얻기 어려울 뿐 아니라, 환경 변

화에 잘 적응하지 못한다. 그러나, 눈, 코, 입의 형태 및 위치와 같은 고수준 특

징을 이용할 경우 훨씬 정확하고 안정적인 성능을 얻을 수 있다. 이와 같이 고

수준 특징을 학습하기 위한 기술이 바로 딥러닝이다. 딥러닝 기술은 많은 수의 

계층으로 구성된 깊은 신경망(deep neural networks) 모델을 중심으로 발전하고 

있다. 신경망의 각 계층들은 하위계층으로부터 정보를 입력 받아 추상화함으로

써 좀 더 고수준 정보로 변환해 상위계층으로 전달한다. 따라서, 신경망의 계층

이 많을수록 더 높은 수준의 특징을 효과적으로 추출할 수 있다. 
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[그림 5] 깊은 신경망과 고수준 특징

그러나, 많은 계층을 보유한 깊은 신경망 모델을 잘 학습하는 것은 기술적으

로 쉽지 않다. 깊은 신경망 모델을 실제로 기존 알고리즘을 이용해 학습할 경우 

학습이 전혀 이루어지지 않거나, 학습이 이루어지더라도 다른 기계학습 모델들

보다 더 우수한 성능을 이끌어내지는 못했었다. 그러나, 2006년 Hinton이 깊은 

신경망을 효과적으로 학습할 수 있는 알고리즘을 개발하고, 컨볼루션 네트워크

(CNN, convolutional neural networks)의 학습 알고리즘이 영상인식에서 탁월한 

성능을 보이면서 딥러닝의 잠재력이 현실화되었다.

딥러닝 모델 및 학습 알고리즘의 발견을 통해 기술적 장애물을 극복할 수 있

게 되자, 지금까지 어렵다고 여겨져 왔던 복잡한 문제들에 대한 성능이 크게 개

선되었다. 특히, 음성인식, 영상인식(얼굴인식, 물체인식, 텍스트인식 등), 자연어

처리 등의 분야에서는 기존 방법들과 확실히 차별화되는 높은 성능을 보였다. 

이러한 성공에 힘입어 매우 많은 연구자들이 딥러닝을 더욱 개선하거나 새로운 

문제에 적용하려는 연구를 수행하고 있으며, 이는 더욱 빠른 기술의 발전으로 

이어지고 있다. 이에 대한 자세한 내용은 3장과 4장에서 설명한다.

딥러닝이 급속도로 발전하는 두 번째 이유는 제품과 서비스에 실제로 적용되

면서 산업계에 혁신을 일으키며 수익을 창출하고 있기 때문이다. 딥러닝으로 인
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해 기계학습 시스템의 성능이 상용화 가능한 수준에 이르자 여러 기업들이 이를 

활용해 새로운 제품 및 서비스들을 제공하였다. 특히 구글, 페이스북 등의 선진 

글로벌 IT 기업들은 자사가 보유한 우수한 기계학습 기술을 활용해 혁신적인 서

비스들을 제공하였는데, 이들은 사용자들로부터 좋은 반응을 얻고 있다. 딥러닝

이 세계적인 열풍을 일으키자 컴퓨팅 H/W 전문 기업이나 클라우드 서비스 기업

들도 이를 지원하기 위한 제품들을 사업화 하고 있다. 이에 대한 구체적 사례들

은 5장에서 기술한다. 이와 같이 딥러닝에 의해 발전된 기계학습은 수익을 창출

하기 시작하였고, 반대로 기계학습 기술을 확보하지 못한 기업들은 경쟁력 저하

로 인해 위기를 맞을 수 있는 상황이 되었다. 그로 인해 많은 기업들이 기계학

습에 투자를 늘리게 되었고, 이는 다시 기계학습 기술의 발전으로 이어지고 있

다. 즉, 기술이 수익을 창출하고 수익은 투자를 유도하며, 투자는 기술을 더욱 

발전시키는 선순환 구조가 만들어졌다.

현재에도 기계학습이 빠르게 발전하면서 활발히 실용화되고 있지만, 미래에는 

응용 분야가 더욱 넓어지면서 그 발전 속도와 영향력이 더욱 증가할 것으로 예

상된다. 그 이유는 먼저 관련 분야의 발전을 들 수 있다. 기계학습의 발전에 빅

데이터 기술에 의해 수집된 학습데이터들이 큰 역할을 했음은 이미 기술하였다. 

그런데, 급속히 증가하는 데이터의 볼륨은 학습데이터만을 제공하는 것이 아니

라 기계학습 기술의 새로운 응용 분야들을 창출한다. 처리해야 할 데이터가 적

다면 사람이 수작업으로 처리할 수 있으나, 데이터의 양이 많아질수록 자동화의 

필요성이 높아진다. 특히, 대용량의 데이터로부터 고급 정보를 추출하는 분석과

정에 기계학습을 활용할 경우 사람이 할 수 있는 것보다 더욱 강력하고 빠른 분

석을 수행할 수 있다.

사물인터넷 분야 역시 기계학습과 밀접한 관계를 갖는다. 다양한 사물에 계산

능력과 센서가 부착되고 상호 연결된다면 많은 양의 데이터가 실시간으로 생성/

교환된다. 이러한 데이터로부터 유용한 정보를 추출하고 활용하기 위해서는 센

서의 데이터를 해석해서 의미 있는 정보를 찾아내고 판단에 반영해야 하는데, 

이를 위해서는 기계학습 기술이 필수적이다. 특히, 사물인터넷 중 대표적 분야인 

스마트카(smart car)에는 카메라를 비롯한 다양한 센서들이 부착된다. 자동차에 
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지능을 구현하기 위해서는 이러한 센서들이 제공하는 데이터로부터 주행상황을 

파악해야 한다. 이를 위해 카메라영상으로부터 차선, 교통신호, 보행자 등을 인

식하해야 하는데, 이 과정에 기계학습 기술이 사용된다. 이미 스마트카의 핵심 

기술인 자율주행이나 자율주차, 운전자보조 시스템(ADAS: advanced driver 

assistance system)에는 기계학습에 기반한 컴퓨터 비전 기술이 활용되고 있다. 

스마트카의 보급이 증가할 경우 기계학습에 대한 수요 역시 증가할 것으로 예상

된다.

헬스케어, 핀테크 분야에서도 유사한 수요가 발생하고 있다. 예를 들어, 건강

보험공단의 대용량 데이터로부터 정보를 추출하여 건강의 이상 징후를 발견한다

거나, 다수 기업의 지표로부터 부도가능 기업을 찾아내는 것, 주식투자에서 다수

의 종목을 관찰하고 평가하는 것 등 다량의 데이터를 자동으로 분석/이해함으로

써 가치를 창출할 수 있는 분야는 모두 기계학습의 응용분야라고 할 수 있다.

컴퓨팅 기술의 발전도 기계학습의 발전을 가속하고 응용 분야를 넓히는데 매

우 중요한 역할을 하고 있다. 과거에는 컴퓨팅 속도의 한계로 인해 대용량 신경

망을 학습하는 것이 어려웠다. 구글 등 많은 서버를 보유한 기업들만 다수의 컴

퓨터를 연결하여 대규모 학습을 실시할 수 있었다. 그러나, 수년 전부터 컴퓨터 

그래픽을 위해 개발된 GPU들을 수치 연산에 사용하면서 기존 CPU 중심 컴퓨팅

보다 수십 배 빠른 계산 속도를 얻을 수 있게 되었다. 즉, GPU에 의해 고성능 

컴퓨팅의 대중화가 이루어진 것이다. 바이두(Baidu)는 GPU 대신 FPGA를 이용해 

딥러닝에 요구되는 계산을 수행하고 있다. 이러한 컴퓨팅 기술이 발전하면 할수

록 기계학습을 응용할 수 있는 기회는 더욱 많아질 것이다. 예를 들어 GPU 기

반 컴퓨팅 기술이 더욱 발전하여 모바일 단말기에서 GPU 기반 인식을 수행할 

수 있게 된다면 현재 클라우드 컴퓨팅에 의존하고 있는 딥러닝 기술을 모바일 

단말기에서 직접 사용할 수 있게 된다. 이 경우 딥러닝은 지금보다 훨씬 다양한 

응용분야에 활용될 수 있다.
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3. 기계학습 기술의 소개 및 성공사례

(1) 개요

본 장에서는 최근 수년 동안 기계학습 분야에서 급속한 발전을 이끌어온 딥

러닝 연구의 내용과 성공사례에 대해 기술한다. 기계학습 분야에서는 오랫동안 

데이터로부터 특정 업무를 수행하기 위한 정보를 학습하려는 연구들이 수행되어

왔다. 그 결과, 다양한 학습 모델과 알고리즘들이 개발되었다. 대표적인 기계학

습 방법론으로는 신경망(neural networks), 가우시안 혼합 모델(Gaussian mixture 

model), CRF(conditional random field), 은닉 마르코프 모델(hidden Markov 

model), SVM(support vector machine), 볼츠만 머신(Boltzmann machine) 등이 있

다. 각 방법론들은 각각의 특성과 장단점을 가지고 있어서 문제의 특성에 따라 

다양한 방법론들이 사용되어왔다.

그런데, 2000년대 후반부터 딥러닝 기술이 발전하며 다양한 벤치마크 컨테스트

에서 다른 방법들을 압도하는 높은 성능을 보이면서 그 영역을 점점 넓혀가고 있

다. 딥러닝은 데이터로부터 고수준특징(high-level feature)을 학습하기 위한 기술

이다. 주로 깊은 신경망(deep neural networks)을 이용해 구현되는데, 고수준특징

을 학습하기 때문에 복잡하고 변화가 많은 응용 분야에서 탁월한 성능을 보인다. 

딥러닝이 중요한 또 하나의 이유는 강력한 성능뿐 아니라, 새로운 구조와 알고

리즘, 심지어 다른 방법론을 위해 개발된 방법론들까지도 받아들여 적용할 수 있

는 유연성을 갖추고 있기 때문이다. 예를 들어, 성능 개선에 도움이 되는 새로운 

아이디어가 있을 때 그 아이디어를 신경망 계층의 형태로 구현할 수 있다면 딥러

닝의 틀 속에서 통합하는 것이 매우 용이하다. 실제로 딥러닝 모델의 일종인 컨볼

루션 네트워크의 경우 다양한 종류의 계층들이 결합되어 각각의 역할을 수행함으

로써 영상인식 분야에서 탁월한 성능을 보이고 있다. 또한, 과거에 그 효과가 검

증된 다양한 기법들을 딥러닝에 적용하여 성능을 개선한 사례도 매우 많다.

이러한 유연성은 딥러닝이 향후에도 더욱 발전할 수 있는 가능성을 열어준다는 점에

서 딥러닝의 미래를 밝게 한다. 딥러닝이 기계학습 분야에서 미친 영향력은 매우 커서 

이제는 딥러닝을 제외하고는 기계학습을 논하기 어려울 만큼 중요한 위치를 차지하고 

있다. 따라서, 본 보고서도 딥러닝을 중심으로 기계학습의 발전 동향을 서술한다.
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(2) 깊은 신경망

깊은 신경망은 다수의 계층으로 구성되며, 각 계층은 여러 개의 노드들을 포함

한다. 각 노드는 사람의 뇌세포의 동작을 모방하여 만든 계산 유닛이다. 각 계층의 

노드들은 하위 계층 노드들의 출력 값들을 결합함으로써 추상화한다. 예를 들어, 

널리 사용되는 퍼셉트론(perceptron)의 각 노드는 하위 계층 노드의 출력값의 노드 

간 연결 가중치(connection weight)에 대한 가중 합(weighted sum)을 계산한다.

[그림 6] 깊은 신경망

여기에서 각 계층이 수행하는 동작은 그 계층의 노드와 하위 계층의 노드간의 

연결 가중치에 의해 결정되는데 가중치가 적절히 학습되었을 경우 각 계층은 하

위 계층이 출력한 낮은 수준(low-level)의 특징으로부터 좀 더 높은 수준

(high-level)의 특징을 추출한다. 따라서, 최하위 계층에서는 가장 낮은 수준의 특

징을 추출하며, 상위 계층으로 갈수록 점점 더 높은 수준의 특징으로 결합된다. 

최상단 계층에서는 가장 높은 수준의 특징을 추출하거나 출력 결과를 결정한다. 

이러한 원리로 인해 신경망을 구성하는 계층의 수가 증가하면 할수록 더 높은 

수준의 특징을 추출할 수 있게 된다. 그러므로, 깊은 신경망은 높은 수준 특징을 

필요로 하는 복잡한 작업을 수행하는데 있어서 탁월한 성능을 갖는다.
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깊은 신경망이 갖는 또 다른 장점은 특징 추출과 인식(classification)를 하나의 

신경망에서 수행할 수 있다는 점이다. 기존 방법들은 먼저 입력 패턴으로부터 

특징 추출 알고리즘을 통해 특징 벡터를 추출한 후, 특징 벡터를 인식기에 입력

하여 인식 결과를 얻는다. 그러나, 깊은 신경망에서는 각 계층이 특징 추출, 또

는 좀 더 높은 수준의 특징으로의 추상화를 수행하기 때문에 깊은 신경망의 중

하단 계층들은 특징 추출 및 추상화를, 최상단 계층은 인식을 수행하는 것으로 

해석할 수 있다. 따라서, 깊은 신경망은 별도의 특징 추출 알고리즘 없이 입력 

패턴을 직접 인식할 수 있다. 이와 같이 특징 추출과 인식이 통합되어 수행되는 

구조는 추가적인 장점을 갖는다. 기존의 특징 추출 방법들이 고정된 알고리즘으

로 구성되어 학습이 불가능한데 반해, 깊은 신경망의 특징 추출 계층들은 데이

터로부터 학습된다는 점이다. 뿐만 아니라, 특징 추출 및 추상화를 수행하는 중

하위 계층의 학습과 인식을 수행하는 상단계층이 동일한 신경망 내에서 통합적

으로 학습되기 때문에 더 좋은 성능을 얻을 수 있다.

또한, 깊은 신경망은 많은 수의 가중치, 즉 학습 파라미터를 포함할 수 있다. 

학습 파라미터가 많아지면 오버피팅(over-fitting)이 발생하여 학습 데이터에 대

해서는 높은 성능이 측정되지만 학습되지 않은 패턴에 대한 성능이 저하된다. 

반면, 학습 파라미터가 많아지면 학습 수용력(capacity)은 증가하기 때문에, 매우 

많은 수의 학습 데이터가 사용 가능한 경우는 그로부터 풍부한 정보를 학습할 

수 있게 된다. 이러한 관점에서 신경망은 계층 및 노드의 수를 변화시킴으로써 

학습 파라미터의 수를 조절할 수 있다는 장점을 갖는다. 특히, 딥러닝 기술의 발

전으로 인해 계층 수의 제한이 사실상 사라짐에 따라, 많은 수의 학습 데이터로

부터 많은 정보를 학습하기에 충분한 규모의 신경망을 사용할 수 있게 되었는

데, 이러한 신경망은 풍부한 학습 데이터로부터 많은 정보를 학습하여 높은 성

능을 제공할 수 있다.

이와 같은 깊은 신경망의 장점에도 불구하고, 최근까지는 깊은 신경망을 실제

적 응용분야에 적용하는데 현실적인 어려움이 있었다. 가장 중요한 이유는 기존

의 알고리즘으로는 깊은 신경망을 학습하기 어렵다는 것이다. 뿐만 아니라, 깊은 

신경망을 학습할 수 있는 충분한 학습 데이터를 수집하기 어려웠던 것과 컴퓨터
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의 성능이 딥러닝에 필요한 계산량을 감당하기에는 충분하지 않았던 것 역시 현

실적인 어려움이었다. 그러나, 최근에는 이와 같은 기술적, 현실적 장벽들이 기

술의 발전으로 인해 극복되면서 다양한 응용분야에 깊은 신경망을 성공적으로 

적용할 수 있게 되었다. 먼저, 빅데이터 기술의 발전로 인해 대규모 학습 데이터

를 수집할 수 있게 되었다. 이는 깊은 신경망이 많은 수의 학습데이터를 요구한

다는 단점을 극복하게 함과 동시에 학습 수용력이 크다는 강점을 극대화할 수 

있는 계기가 되었다. 또한, 2000년대 중반부터 실용화 된 GPU 기반 병렬처리 기

술은 딥러닝을 위해 요구되는 계산 능력을 제공하였다[9]. 무엇보다도 기존 학습 

알고리즘의 한계를 극복할 수 있는 새로운 알고리즘들이 개발되었다.

(3) 사전 학습(pre-training)에 의한 딥러닝

신경망 학습에 가장 널리 사용되는 알고리즘은 오류 역전사 알고리즘 (error 

back-propagation algorithm)이다[10]. 오류 역전사 알고리즘은 경사도 기반

(gradient-based) 학습 방법의 일종이다. 먼저, 학습 데이터를 입력하였을 때 신경망

이 생성하는 출력 값과  입력 데이터에 대해 기대되는 출력 값(desired output)의 차

이로부터 오차 함수 E를 정의한다. 신경망의 출력 값은 입력 데이터와 가중치 벡터

에 의해 결정된다. 입력 데이터와 기대 출력 값이 고정될 경우 오차 E는 가중치 벡

터 W의 함수가 되어 E(W)로 표기할 수 있다. 오류 역전사 알고리즘은 먼저 E(W)를 

미분하여 오차를 증가시키는 경사도를 계산한 후, 그 반대 방향으로 가중치 벡터를 

이동시킴으로써 학습 데이터에 대한 오류를 점차적으로 감소시키는 알고리즘이다. 

[그림 7] 신경망 학습 알고리즘



SPRi 이슈리포트 제2015-017호 기계학습 발전 동향, 산업화 사례 및 활성화 정책 방향

14

이러한 알고리즘에서 하위 계층 노드의 오차 신호는 상위 계층 노드들의 오

차 신호를 가중합의 형태로 결합하여 계산하는데, 이 과정에서 서로 다른 방향

을 갖는 오차 신호들이 섞이기 때문에 하위 계층으로 내려갈수록 오차 신호가 

점점 희미해진다. 따라서, 계층이 많은 깊은 신경망에 오류 역전파 알고리즘을 

적용할 경우, 상위 계층은 학습이 잘 이루어지지만 하위 계층에서는 학습이 잘 

이루어지지 않는다. 이러한 현상을 방향성 소실 문제(diminishing gradient 

problem)이라고 한다. 이와 같이 오차 신호가 약해지는 문제는 가충치 값이 학

습되지 않았고 노드 간 연결이 많을 때 특히 심각해진다. 각 계층의 노드들이 

모두 연결된(fully-connected) 신경망을 랜덤 가중치로부터 학습한다면 위의 두 

조건에 모두 해당되므로 학습이 잘 이루어지지 않는다.

수 년 전부터 이러한 문제점을 극복할 수 있는 학습 알고리즘들이 개발되었

는데, 이들은 딥러닝 연구를 활성화하는데 결정적인 공헌을 하였다[6][7]. 입러닝 

알고리즘은 크게 두 가지로 분류할 수 있다. 첫 번째 방법은 먼저 자율학습

(unsupervised learning) 알고리즘에 의해 가중치 값을 사전 학습(pre-training)한 

후 가중치 값이 성숙하면 기존의 학습 알고리즘에 의해 미세 조정(fine-tuning)

하는 것이다. 가중치의 초기 값을 랜덤 지정하였을 때에는 기존 학습 알고리즘

의 문제점이 심각하게 발생하지만, 사전 학습 알고리즘을 통해 어느 정도 학습

된 가중치를 추가적으로 학습할 때에는 그와 같은 문제가 심각하게 발생하지 않

는다. 두 번째 방법은 각 계층의 노드들 간 연결의 수를 제한함으로써 오차 신

호가 덜 섞이도록 하는 것이다. 전자에 해당하는 방법들로는 DBN(deep belief 

networks)[6], stacked auto-encoder[11] 등이 있으며 후자의 방법으로는 컨볼루션 

네트워크 (CNN, convolution neural networks)이 대표적이다[7][12][13].

[그림 8] 순방향 신경망과 양방향 신경망
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사전 학습을 이용한 딥러닝 알고리즘들은 순방향 연결과 역방향 연결을 모두 

가진 양방향 신경망 모델에 기반 한다. 순방향 신경망이 [그림 8]의 좌측과 같이 

하위 계층에서 상위 계층으로의 순방향 연결만 갖는데 반해 양방향 신경망은 

[그림 8]의 우측과 같이 순방향 연결뿐 아니라, 상위 계층에서 하위 계층으로 연

결된 역방향 연결도 갖는다. 이 때, 순방향 연결은 하위 특징에서 상위 특징을 

추출하는 인코딩을 수행하며, 역방향 연결은 상위 특징으로부터 하위 특징을 생

성하는 디코딩을 수행한다. 따라서, 순방향과 역방향 연결을 모두 가진 양방향 

신경망은 하위 계층에서 상위 계층으로 전파(propagate)한 후 다시 상위 계층에

서 하위 계층으로 역 전파함으로써 하위 계층의 특징, 또는 입력 패턴을 복원할 

수 있다. 이와 같은 신경망으로는 DBN(deep belief network)에 사용된 

RBM(restricted Boltzmann machine)이나 auto-encoder 등이 있다.

양방향 신경망을 이용한 사전학습은 다음과 같이 수행한다. 학습 데이터를 입

력 계층에 입력한 다음 첫 번째 은닉 계층(layer 1)으로 인코딩한 후 다시 입력 

계층으로 디코딩한다. 이렇게 재생성(reproduce)된 입력 계층의 값이 원래 입력된 

학습 데이터와 최대한 일치되도록 첫 번째 계층의 가중치를 학습한다. 첫 번째 

계층의 학습이 끝나면 학습된 첫 번째 계층의 가중치를 이용해 두 번째 가중치

를 학습한다. 학습데이터를 입력한 후 layer 1의 가중치를 이용해 layer 1의 출력

값을 계산한다. 이렇게 생성한 layer 1의 출력값을 학습 데이터로 사용하여 동일

한 방법으로 layer 2를 학습한다. 이러한 방법으로 최하위 계층에서 시작해 점차 

상위 계층으로 학습을 진행한다. 이 알고리즘은 신경망에 입력 데이터가 주어졌

을 때 순방향 및 역방향 전파를 통해 동일한 데이터를 복원하도록 신경망의 가

중치를 학습한다. 그 결과 학습된 신경망은 입력 데이터들의 정보를 최대한 보관

해야 하기 때문에 입력 데이터로부터 중요한 특징을 추출하는 동작을 수행한다. 

이와 같은 사전 학습 과정이 끝나면, 기존의 관리 학습(supervised learning) 알고

리즘을 이용해 목표로 하는 동작을 수행하도록 추가로 최적화 한다.
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(4) 컨볼루션 네트워크

딥러닝 연구의 또 다른 중심인 컨볼루션 네트워크(CNN, convolutional neural 

networks)은 사람이나 동물의 시각 처리 과정을 모방하기 위해 개발된 신경망이

다. CNN의 주요 개념 및 네트워크 구조는 1980년에 제안된 Neocognitron에서 

시작되었다[14]. 그 후, 1990년대 후반 LeCun이 경사도 기반 학습 알고리즘을 

CNN 성공적으로 적용함으로써 다양한 영상 인식 분야에 널리 적용되었다[7].

[그림 9] Convolutional Neural Network의 구조

기본적인 CNN의 구조는 [그림 9]와 같다. 기본적인 CNN은 세 종류의 계층으로 

이루어진다. CNN의 중하위 계층은 convolution 계층과 max-pooling 계층으로 구성

된다. 이들은 특징을 추출하고 추상화하면서 점차로 높은 수준의 특징을 추출한다. 

CNN의 최상위 계층들은 fully-connected 계층으로 구성된다. 이들은 convolution 

계층과 max-pooling 계층이 추출한 높은 수준의 특징으로부터 최종 결과를 계산한

다. Convolution 계층과 max-pooling 계층은 복수의 특징맵(feature map)으로 구성

된다. 각 특징맵은 다수의 노드들이 2차원적으로 배열된 구조를 갖는다.

Convolution 계층의 특징맵은 복수의 입력 특징맵과 연결된다. 특징맵의 노드

들은 연결된 하위 계층 특징맵 중 특정한 위치의 윈도우 내의 노드들과 연결된

다. 이 때 동일한 특징맵의 노드들은 동일한 가중치를 공유하는데, 이는 2차원 

영상 처리 및 특징 추출에 많이 사용되는 컨볼루션과 동일한 효과를 갖는다. 여
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기에서 가중치는 컨볼루션 마스크의 역할을 수행하는데, 기존 컨볼루션 알고리

즘이 고정된 마스크를 이용한 반면 CNN에서는 컨볼루션 마스크가 신경망 가중

치로 구성되기 때문에 데이터로부터 자동으로 학습된다.

Max-pooling 계층은 하위 계층에 위치한 convolution 계층과 동일한 수의 특징맵을 

가지며 각 특징맵은 입력 특징맵과 1:1로 연결된다. Max-pooling 계층의 각 노드들 역

사 연결된 입력 특징맵 중 특정좌표에 위치한 윈도우내의 입력 노드들과 연결된다. 

Max-pooling 노드들은 자신과 연결된 입력 노드들의 값 중 최대값을 선택해서 자신의 

값으로 가져온다. Max-pooling의 동작은 매우 단순하나, 영상 인식에 있어서 매우 중요

한 두 가지 역할을 담당한다. 첫째는 각 특징이 추출되는 위치상의 변이를 흡수하는 

것이다. Max-pooling node들은 윈도우 내의 특징값 중 최대값을 취하지만, 그 좌표는 

무시한다. 그 결과 특징의 위치가 윈도우 내에서 변할 경우 출력값에 아무 영향을 받

지 않기 때문에 특징값은 보존하되 작은 위치 변이는 흡수하는 역할을 한다. 또한 

max-pooling 계층은 입력 특징맵을 그보다 작은 크기의 특징맵으로 매핑하는데, CNN

에 여러 개의 max-pooling 계층이 있다면 이들을 지나는 동안 특징맵의 크기가 빠르게 

감소하여 적은 수의 계층으로도 큰 영상을 인식할 수 있게 한다.

CNN의 최상단에는 fully-connected 계층이 위치하는데, 이들은 하위 계층에서 

추출한 높은 수준의 특징으로부터 최종 인식 결과를 결정한다. Fully-connected 

계층의 각 노드들은 하위 계층의 모든 노드들과 연결된다. 

CNN은 기존 오류 역전파 알고리즘과 동일한 원리의 경사도 기반 방법에 의

해 학습될 수 있다. CNN의 중하위 계층을 이루는 convolution 계층과 

max-pooling 계층의 노드들은 매우 제한된 수의 입력 노드들과 연결된다. 따라

서, 계층간 연결이 많은 신경망에 비해 오차 신호가 섞어서 상쇄되는 문제가 훨

씬 적게 발생한다. 또한 CNN은 특징 추출에 매우 효과적인 convolution 계층과 

위치 변이 흡수에 효과적인 max-pooling 계층을 통해 높은 수준의 특징을 추출

하기 때문에 다양한 변이에도 잘 적응한다. 그 결과, CNN은 다양한 영상 인식 

분야에 적용되어 매우 높은 성능을 보이고 있다.
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(5) 순환 신경망 (RNN, recurrent neural networks)

일반적인 신경망 모델들은 여러 개의 입력 패턴이 있을 경우 이들을 서로 무

관한 독립적인 정보로 처리한다. 그런데, 여러 개의 신호가 연속적으로 들어오고 

앞뒤의 신호가 서로 상관관계를 가질 경우 입력 패턴들간의 관계를 모델링 할 

필요가 있다. 이러한 예로는 음성신호, 자연어 문장, 전자펜을 사용한 필기, 생체

신호, 경제 지표 등이 있다. 이러한 문제들을 효과적으로 처리하기 위해서 순환 

신경망(RNN)이 개발되었다. 순환 신경망의 가장 큰 특징은 [그림 10]의 좌측 그

림과 같이 한 노드에서 동일 노드로의 순환연결(W)이 있는 점이다. 즉, 다음 시

간 노드 s의 값은 입력 x 뿐 아니라 s의 현재 상태와 입력 등 두 가지 정보에 

의해서 결정된다. 이러한 순환적 동작을 시간에 따라 펼쳐 보면 [그림 10]의 우

측 그림과 같이 표현할 수 있다. 동일 노드로부터 연결된 순환 연결은 과거 시

점의 정보를 전달해 주고 입력 노드로부터의 연결은 현재 시간의 새로운 입력을 

전달해 준다. 과거와 현재로부터 전달된 두 가지 정보를 결합하여 새로운 상태

를 결정한다. 순환 연결은 이와 같이 과거의 정보를 반영하기 때문에 메모리의 

역할을 담당한다고 볼 수 있다.

[그림 10] 순환 신경망(RNN)의 구조(좌)와

동작(우) [22]

그런데, 순환 연결은 시간의 흐름에 따라 반복적으로 동작하기 때문에 순환 

신경망을 긴 시간 동안 동작시킬 경우 깊은 신경망과 유사하게 동작한다. 예를 

들어, [그림 10] 좌측의 순환 신경망은 구조적으로 매우 단순하지만, 우측 그림

에서 수평 연결의 길이는 동작한 시간에 비례한다. 즉, 오랜 시간 동작하는 순환 

신경망의 동작은 수평 방향의 계층이 많은 깊은 신경망과 유사하다. 따라서, 순

환 신경망은 딥러닝과 밀접한 관계를 가지며, 딥러닝 모델의 일종으로 분류되는 

경우도 많다.
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그런데, 순환 신경망이 과거의 정보를 반영하긴 하지만, 현재로부터 시간적으

로 멀어질수록 정보의 강도가 약화되기 때문에 시간 거리가 먼 정보간의 상관관

계는 잘 학습하지 못한다. 예를 들어, 자연어 처리 등에서는 상호 중요한 관계를 

갖는 정보가 시간적으로 많이 떨어져 있는 경우가 자주 발생하기 때문에 일반적

인 RNN은 이러한 상관 관계를 학습하는데 효과적이지 못했다. 

이러한 문제를 해결한 새로운 순환 신경망 모델이 제안되었는데, 최근 가장 

우수한 성능을 보이고 있는 모델은 LSTM(long short-term memory) 네트워크이

다[23]. LSTM은 과거 정보를 매우 오랫동안 보관할 수 있도록 설계되었다. 

LSTM의 기본 노드의 구조는 [그림 11] (a)와 같다. 기존 RNN에서는 입출력 연결 

및 과거 정보를 반영하는 순환 연결이 매우 단순하였다. 그러나, LSTM은 그보다 

복잡한 구조를 갖는다. 각 노드는 입력, 출력, 그리고, 현재 노드의 상태 정보를 

제어하는 세 종류의 게이트(입력, 출력, 망각 게이트)를 갖는다. 입력 게이트와 

출력 게이트는 각각 입력과 출력 신호를 제어하고, 망각 게이트(forget gate)는 

현재 노드에 저장된 정보를 유지할 것인지 버릴 것인지 여부를 결정한다. 이 세 

종류의 게이트에 의해 각 시간에 입력을 받아들일지, 현재 저장된 정보를 보관

할지, 값을 출력할지 여부를 결정한다. 이와 같이, 과거의 정보를 보관할지 여부

를 별도의 구조를 이용해 판단하기 때문에 의미가 있는 정보들이 오래되더라도 

소실되지 않고 보존될 수 있다.

(a) LSTM의 노드 구조 (b) LSTM 의 동작

[그림 11] LSTM의 구조 및 동작 [24]

LSTM은 최근 음성 인식, 필기 인식, 그리고, 기계번역을 비롯한 자연어 처리

에서 탁월한 성능을 보이며 기계학습의 핵심 방법론으로 자리 잡았다. 뿐만 아

니라, 로봇 컨트롤, 동작인식, 시간적 예측 등에도 널리 활용된다.
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(6) 딥러닝의 성공 사례

딥러닝은 다양한 패턴 인식 문제에 적용되어 매우 높은 성능을 나타내었다. 필

기숫자인식에 있어서는 가장 널리 사용되는 MNIST 데이터에 대하여 0.23%의 오류

율을 보였다[15]. 수 년 전까지 성능이 좋다고 평가되었던 SVM의 최저 오류율이 

0.56%었던 것과 비교하면 딥러닝을 통해 성취한 오류율은 매우 낮은 수준이다[15].

딥러닝은 중국어 인식에도 매우 높은 성능을 보이고 있다. 최근까지 중국어 인식에

는 mQDF(modified Quadratic Discriminant Function)이 가장 널리 사용되었다. 그러나, 

2011년도 ICDAR(International Conference on Document Analysis and Recognition) 에서 

개최된 컨테스트에서 CASIA(Chinese Academy of Science, Institute of Automation) 데이

터에 대해 CNN을 사용한 시스템이 가장 높은 성능을 보였다[16]. 이 같은 트랜드는 

2013년에도 이어졌는데, CNN은 최고 94.77%의 인식률을 보여 기존 방법으로 얻은 가

장 높은 인식률 92.64%를 크게 상회하였다[17]. 최근에는 CNN에 문맥정보

(domain-specific knowledge)를 결합하여 96.87%까지 성취한 연구결과가 발표되었다[25].

또한 가장 큰 규모의 물체 인식 컨테스트인 ILSVRC(ImageNet Large Scale 

Visual Recognition Challenge) 2013부터는 1위 뿐 아니라 대부분의 상위 랭커들

이 CNN에 기반을 둔 방법을 사용하였다[18]. 특히 ILSVRC는 매년 새로운 기술

이 발표되며 그 성능을 높이고 있기 때문에 딥러닝 기술의 발전을 가장 잘 볼 

수 있는 기술 컨테스트이다.

얼굴인식 분야에서도 CNN은 기존의 최고 기록을 갱신하였다. 얼굴인식에서 

널리 사용되는 LFW (Labeled Faces in the Wild) 데이터에 대하여 기존 최고 성

능이 96.33%였으나, 2014년 CNN을 적용한 결과 97.35%로 더 높은 성능을 보였

다[19]. 그 후 CNN에 기반한 얼굴인식 기술은 계속 발전되어 최근에는 Google에

서 개발한 FaceNet이 무려 99.63%의 높은 성능을 기록하였다[27].

필기한글 인식에서도 CNN은 높은 성능을 나타내었다. 가장 널리 사용되는 필기

한글 데이터는 SERI95a와 PE92이다. 2000년대 초반까지 구조적 방법이 가장 높은 

성능을 보였고 2011년도에 이르러서는 통계적 방법도 그와 유사한 성능을 나타내

었다. 기존 방법에 의한 최고 인식률은 SERI95a에 대하여 93.71%, PE92에 대하여 
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87.7%에 머물렀었다. 그러나, CNN을 필기한글에 적용하였을 때 SERI95a에 대하여 

95.96%, PE92에 대하여 92.92%의 성능을 나타내었다[21]. 이는 기존 최고 성능과 

비교하여 35.71%, 42.44%의 상대적 오류 감소율에 해당한다. 최근에는 더욱 발전하

여 SERI95a에 대하여 97.67%, PE92에 대하여 96.34%까지 성능이 향상하였다[28].

Deep learning은 음성인식 분야에서도 높은 성능을 제공하였다. 기존에 널리 

사용되는 방법은 HMM(hidden Markov Model)과 GMM(Gaussian mixture model)을 

결합한 continuous HMM이었다. 그러나, GMM대신 딥러닝 모델인 DBN(deep 

belief network)을 HMM과 결합함으로써 오류율을 20%까지 낮추었다 [20]. 또한, 

2013년에는 LSTM이 TIMIT(Texas Instruments and Massachusetts Institute of 

Technology) 데이터에 대하여 17.7%의 오류율을 기록하면서 LSTM이 음성 인식

에서 가장 우수한 방법이 되었다. 또한, LSTM은 2009년 ICDAR의 필기인식 컨테

스트에서 우승을 차지하면서 온라인 필기 인식에도 우수한 성능을 보이고 있다.

이 외에도 딥러닝을 새로운 분야에 적용하려는 시도는 지속적으로 이루어지

고 있으며 계속 새로운 성공 사례들이 만들어지고 있다.
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4. 딥러닝 기술의 최근 발전 동향

(1) 계층 및 네트워크 구조의 발전

CNN은 2차원 영상으로부터 고수준 특징을 추출하는데 효과적이지만, 더욱 우

수한 계층 및 네트워크의 구조를 개발하기 위한 연구가 활발하게 이루어졌다. 

컨볼루션 연산은 2차원 특징을 학습하고 추출할 수 있으나, 선형 연산에 의존하

기 때문에 입력 벡터에 대한 선형 조합으로 구성된 특징만을 학습할 수 있다. 

또한, CNN은 고정된 크기의 영상을 입력 받기 때문에 인식대상 물체의 크기가 

어느 정도 일정해야 한다는 제약이 있다. 이러한 한계를 극복하고 더욱 효과적

으로 특징을 추출하기 위해 max-out 네트워크[29], NIN(network-in-network)[31], 

공간적 피라미드 통합(SPP, spatial pyramid pooling) 계층[32], 인셉션(Inception) 

계층[33] 등이 개발되었다. Max-out 계층은 복수의 내부 은닉 노드들을 가지며, 

각 은닉 노드는 입력 벡터에 대해 선형 연산을 수행한다[29]. Max-out 계층은 여

러 개의 은닉 노드가 계산한 선형 특징의 값 중에서 가장 큰 값을 값을 출력한

다. 이와 같이 복수의 선형 특징 중 최대값을 선택하는 연산은 선형 컨볼루션으

로는 표현할 수 없는 다양한 비선형 함수를 근사할 수 있다.

NIN은 max-out 계층의 아이디어를 좀 더 일반화 한 MLPconv 계층으로 구성

된다[31]. 기존의 컨볼루션 계층에서는 각 특징맵이 하나의 선형 컨볼루션 연산

자를 갖는데 반해, MLPconv 계층의 특징맵은 복수의 선형 컨볼루션 연산자와 

내부 MLP를 갖는다. 각 입력 영역으로부터 컨볼루션 연산자들이 추출한 특징들

은 내부 MLP에 입력되어 한 번 더 조합된다. MLPconv 계층은 이와 같이 복수

의 내부 계층을 포함하기 때문에 단일 계층만으로도 구분력이 강한 비선형 특징

을 추출할 수 있다. 다수의 MLPconv 계층들로 구성된 NIN은 특징 추출 성능이 

우수하기 때문에 최상위 계층에서 복잡한 완전 연결 계층대신 간단한 전역 평균 

통합(global average pooling)만을 사용해도 잘 인식할 수 있다. 또한, 간단한 인

식 계층을 사용할 경우 오버피팅(overfitting) 문제가 적게 발생하는 추가적인 장

점도 얻을 수 있다.
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SPP 계층은 CNN이 인식대상 물체의 크기가 균일해야 한다는 제약을 극복하

기 위해 개발되었다[32]. 일반적인 CNN은 특징 통합을 위해 최대값 통합 계층을 

이용한다. 최대값 통합 계층은 입력 특징맵을 균일한 크기의 영역으로 분할하고 

각 영역의 최대값을 선택하기 때문에 인식대상 물체의 크기 변이를 고려하지 않

는다. 그러나, SPP 계층은 입력 특징맵을 다중 스케일 피라미드로 분할함으로써 

입력 특징을 다양한 스케일로 통합한다. 예를 들어, 입력 특징맵들을 각각 3x3, 

2x2, 1x1등의 다른 스케일로 분할한 후 각 영역의 최대값들을 다음 계층으로 전

달하면 입력 영상 중 인식 대상 물체의 크기 변화에 대한 적응력을 개선할 수 

있다. 이러한 SPP 계층은 특히 CNN을 물체의 검출에 사용할 때 효과적이다.

인셉션 계층은 신경망의 연결 수를 최소화 하면서 성능이 우수한 CNN을 구

성하기 위해 개발되었다[33]. 인셉션 계층은 1x1, 3x3, 5x5 등 세 가지 컨볼루션 

연산과 3x3 최대값 통합 연산으로 구성하여 다양한 스케일의 특징을 추출한다. 

또한, 3x3, 5x5 컨볼루션 및 최대값 통합에는 1x1 컨볼루션을 추가로 적용함으로

써 특징벡터의 차원을 축소하였다. 이와 같은 구조는 다양한 스케일의 정보를 

학습할 수 있으면서도, 노드간 연결을 최소화 함으로써 비교적 적은 파라미터로 

많은 계층을 사용할 수 있게 한다.

네트워크 구조의 측면에서 CNN은 더 많은 계층과 특징맵들을 포함하며 규모

가 커지는 방향으로 발전하였다. LeCun이 90년대에 개발한 LeNet은 7개의 계층

으로 구성되었다[7]. 2012년 Cireşan은 10개의 계층을 사용하여 중국어를 인식하

였고[34], Krizhevsky는 11개의 계층을 사용하여 ILSVRC2012에서 우승하였다[35]. 

CNN의 계층 수가 증가할수록 더 복잡한 패턴을 효과적으로 학습할 수 있다. 그

러나, 학습해야 할 파라미터의 수가 증가하여 계산량과 메모리가 더 많이 필요

하게 되고, 더 많은 학습 데이터를 요구하는 등 현실적 문제가 발생한다.

최근에는 더 많은 계층을 사용하면서도 이러한 문제점을 최소화 하기 위한 방

법들이 제안되었다. GoogLeNet은 무려 22개의 계층을 포함하여 매우 강력한 성능

을 갖는다[33]. 그럼에도 불구하고, 적은 연결로도 우수한 표현력을 갖는 인셉션 

계층으로 구성되었기 때문에 네트워크가 갖는 파라미터는 비교적 적다. 
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ILSVRC2014에서 우승한 VGG 팀은 가중치가 있는 계층만 11~19개, 최대값 통합 

계층을 포함해 15~24개의 계층으로 구성된 깊은 CNN을 사용하였다[36]. 특히, 일

반적인 CNN들이 5x5~7x7 크기의 컨볼루션 연산자를 사용하고 컨볼루션 계층과 

최대값 통합 계층을 교대로 배치한 것에 반해, VGG 팀은 3x3연산자를 사용하는 

컨볼루션 계층을 2~4개씩 중첩하였다. 여러 개의 작은 컨볼루션 연산자를 중첩할 

경우 하나의 큰 컨볼루션 연산자와 유사한 영역을 처리할 수 있으면서도 학습 파

라미터의 수는 적은 수로 유지할 수 있기 때문에 학습 효율과 성능이 개선된다.

(2) 학습 알고리즘의 발전

LeCun이 기울기 기반 학습 알고리즘을 LeNet에 성공적으로 적용한 이후에도 다

양한 학습 방법이 개발되었다. 딥러닝에 사용되는 깊은 신경망들은 많은 수의 파

라미터를 포함하기 때문에 오버피팅 문제가 자주 발생한다. 이를 방지할 수 있는 

근본적인 방법은 학습 데이터를 충분히 수집하는 것이지만 현실적으로 쉽지 않기 

때문에 정형화 기법(regularization techniques)을 적용함으로써 보완한다. 가장 기본

적으로 사용되는 정형화 기법은 신경망의 학습과정에 목적 함수의 최적화 이외에

도 파라미터들이 극단적인 값을 갖지 않도록 추가적인 제약을 가하는 것이다 [37].

2012년 Hinton이 개발한 dropout 알고리즘도 오버피팅을 방지하는데 효과적이다[38]. 학

습 단계에서 신경망의 은닉 노드들을 특정 확률로 비활성화함으로써 노드들의 공동적응

(co-adaptation)을 방지하여 각 노드들이 독립적인 특징을 학습하도록 유도한다. 이론적으

로 dropout은 노드들을 공유하는 다수의 신경망들의 출력을 기하 평균으로 통합한 것과 

유사한 효과가 있다. Dropout은 많은 실험에서 그 효과가 검증되어 널리 사용되고 있다.

사람이나 동물에게 새로운 지식을 가르칠 때 먼저 쉬운 예제들을 보여줌으로

써 중요한 개념을 익히게 한 후, 점점 어려운 예제들을 제시하여 복잡한 개념을 

익히게 할 경우 교육효과가 개선된다. Bengio는 이러한 사실을 신경망의 학습에 

적용한 커리큘럼 학습(curriculum learning) 방법을 제안하였다[39]. 신경망을 학

습할 때 학습 데이터를 임의의 순서로 제공하는 것이 아니라, 의도적으로 결정

된 순서에 따라 제공한다. 잘 설계된 커리큘럼에 따라 신경망을 학습할 경우 학

습 속도가 증가할 뿐 아니라 학습 결과도 개선된다.
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최근 Ioffe는 깊은 신경망의 학습이 느린 이유 중의 하나가 학습 도중 발생하

는 내부 공변인 이동(internal covariate shift)임을 지적하였으며 이에 대한 해결

책으로 배치 정규화(batch normalization) 방법을 제시하였다[40]. 신경망의 상위 

계층은 하위 계층이 출력한 특징 벡터에 대하여 학습된다. 그런데, 학습이 진행

되는 동안 하위 계층의 파라미터가 바뀌기 때문에 출력 특징의 분포가 변하고, 

이는 상위 계층의 학습을 방해한다. 이러한 문제를 최소화하기 위해서는 학습률

(learning rate)을 낮추어야 하는데, 이 경우 학습 속도가 저하된다. Ioffe가 제시

한 새로운 해결책은 학습 과정 중 학습 데이터의 배치별로 하위 계층의 출력 특

징의 분포가 일정해지도록 정규화 하는 것이다. 이러한 배치 정규화를 적용하면 

내부 공변인 이동이 상쇄되기 때문에 학습 속도가 개선될 뿐 아니라, 학습 후 

성능도 더욱 개선된다.

(3) 시각화에 의한 학습 결과의 이해

CNN의 영상 인식 성능은 매우 우수하나, CNN이 데이터로부터 학습한 내용이 

무엇인지 확인하는 것은 간단하지 않다. 최하단 컨볼루션 계층의 경우 각 컨볼

루션 연산자의 가중치를 시각화 함으로써 어떠한 특징을 학습했는지 확인하는 

것이 가능하다. 그러나, 그 외의 계층이 학습한 정보를 시각화 하는 것은 쉽지 

않다. CNN이 전향적(feed-forward) 네트워크이기 때문에 입력영상, 또는 저수준 

특징으로부터 고수준 특징으로의 상향식 추상화는 잘 수행하는 반면, 반대 방향

의 하향식 연산은 제공하지 않기 때문이다. 따라서, CNN이 학습한 내용을 시각

화하고 이해하기 위해서는 추상화를 위한 상향식 연산 이외에 고수준 특징으로

부터 저수준 특징, 또는 영상을 생성할 수 있는 하향식 연산이 요구된다.

CNN에 하향식 연산을 구현할 수 있는 방법으로는 컨볼루션 DBN(CDBN, 

convolutional deep belief networks)[41], 디컨볼루션 네트워크(deconvolutional 

networks)[42][43] 등이 있다. CDBN은 컨볼루션 RBM(CRBM, convolutional 

restricted Boltzmann machine)과 확률적 최대값 통합 계층(probabilistic 

max-pooling layers)으로 구성된다[41]. CRBM은 컨볼루션 계층과 유사한 구조를 

갖는다. 그러나, 각 노드의 동작은 RBM(restricted Boltzmann machine)과 동일하

여 추상화를 위한 상향식 연산뿐 아니라 패턴생성을 위한 하향식 연산을 제공한
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다. 디컨볼루션 네트워크는 영상의 분석과 합성을 위한 특징을 추출하기 위해 

개발되었다[42]. 디컨볼루션 네트워크는 복수의 디컨볼루션 계층(deconvolution 

layers)으로 구성된다. 디컨볼루션 연산은 컨볼루션 연산의 역함수에 해당한다. 

디컨볼루션 계층과 역통합 계층(unpooling layers)을 조합하면 컨볼루션 계층과 

최대값 통합 계층으로 구성된 CNN의 역작용에 해당하는 하향식 연산을 구현할 

수 있다[43]. 입력 영상에 대해 CNN으로 특징을 추출한 후 은닉 계층의 특정 특

징 맵으로부터 하향식 연산을 수행하면 그 특징 맵이 입력 영상의 어느 부분에 

반응했는지를 시각화 할 수 있다.

이와 같은 하향식 연산을 이용해 고수준 특징 맵을 시각화 한 결과 사람이 직관적으

로 중요하다고 느끼는 부분이 생성되었다. 이러한 결과들은 CNN이 학습데이터로부터 

실질적으로 중요한 특징을 잘 학습할 수 있는가에 대한 질문에 긍정적으로 대답하였다.

(4) CNN과 기존 방법을 결합한 인식 시스템

CNN을 이용해 분할된 물체의 인식뿐 아니라 장면 인식, 다중 물체 인식 등 

좀 더 확장된 문제를 해결하기 위한 연구도 수행되었다. 이러한 연구들은 CNN

과 전통적인 방법론을 창의적으로 결합하여 CNN만으로는 수행하기 어려운 기능

들을 효과적으로 구현하였다. Farabet은 CNN을 이용해 장면 영상 전체를 분석

하였다[44]. 다중 스케일 CNN을 이용해 영상의 각 화소가 어떤 물체의 일부인지

를 대략적으로 판별한다. 그러한 화소들을 슈퍼픽셀(super-pixel)단위로 군집화하

고, 슈퍼픽셀들을 연결하여 세그먼트 그래프를 구성한다. 이렇게 구성된 세그먼

트 그래프에 대하여 다층 컷(multi-level cut) 알고리즘을 이용해 CNN의 판별 결

과와 가장 잘 조화되는 분할 조합을 선택한다.

R-CNN(regions with CNN feature)은 영상으로부터 물체의 검출과 인식을 함

께 수행한다[45]. 먼저 기존의 컴퓨터비전 기술을 이용해 물체가 존재할 것으로 

추정되는 후보 영역들을 추출한 후 각 후보 영역에 대해 CNN을 활용해 실제 물

체인지를 판별하고 인식을 수행한다. R-CNN은 전통적인 컴퓨터비전 기법과 

CNN을 결합하여 우수한 성능을 성취한 대표적인 사례로 알려져 있다.
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CNN을 이용해 순환적 신경망(RNN)을 구성한 연구도 활발히 진행되었다. Ba

는 CNN기반 RNN을 이용해 사람이 물체에서 물체로 시선을 이동하며 순차적으

로 인식하는 과정을 모방하였다[46]. RNN으로 구현된 glimpse 네트워크를 이용

해 영상 중 주목해야 할 영역을 결정하고 CNN을 이용해 선택된 영역을 분석한

다. CNN의 분석 결과는 내부 표현에 반영되고, 다시 glimpse 네트워크에 입력되

어 다음에 주목할 영역을 추출하는 과정에 반영된다. Sermanet는 Ba의 아이디어

를 계승 발전시켜 물체의 세부 분류(fine-grained categorization)에 활용하였다

[47]. 물체를 세부 분류하기 위해서는 유사도가 높은 아종(sub-categories)들 간 

차이점에 주목해야 한다. 이를 위해 glimpse 네트워크 이용해 입력 영상을 세부 

분류하기 위해 주목해야 할 영역을 결정하였다.
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5. 기계학습 기술의 산업화 사례

본 장에서는 3, 4장에서 설명한 기계학습 기술들이 실제 산업에 어떻게 적용

되고 있는지를 설명한다.

(1) 구글: 기계학습 제국

세계적으로 기계학습 분야에서 가장 앞서가는 기업은 역시 구글이다. 구글 

CEO 레리 페이지가 2014년 3월 TED 강연에서 기계학습을 “오랫동안 보아온 

것 중에 가장 흥미로운 기술"이라고 말했을 정도로 기계학습 연구에 많은 투자

를 하고 있다[48]. 구글은 2013년 딥러닝의 대가인 Hinton 교수를 영입하고, 기계

학습 전문 기업 딥마인드(DeepMind)와 네스트(Nest)를 거액에 인수하는 등 우수

한 연구진을 확보하였다. 또한, 막대한 양의 데이터와 컴퓨팅 인프라를 보유하고 

있어서 기계학습 연구에서 가장 이상적인 환경을 갖추고 있다. 그 결과, 

GoogLeNet[33], FaceNet[27], Batch Normalization[40] 등의 우수한 연구성과를 발

표하면서 기계학습 관련 연구에서 앞서나가고 있다. 또한, 그 결과를 적극적으로 

활용하여 혁신적인 서비스를 개발할 뿐 아니라 회사의 운영에도 널리 활용하고 

있다. 더 나아가 자사의 딥러닝 엔진을 공개하고 구글포토(Google Photo)를 이용

해 데이터를 수집하는 등 기계학습 기술의 주도권을 확보해 나가고 있다.

먼저, 구글은 검색에 기계학습 알고리즘을 적극적으로 활용하고 있다. 구글 

검색 엔진의 근간이라고 할 수 있는 페이지 랭크 알고리즘 랭크 브레인(Rank 

Brain)은 기계학습에 기반을 둔 텍스트마이닝(text mining) 기술이다[49]. 특히, 기

계학습 기술을 사용한 음성 인식 기술과 영상인식 기술을 이용해 멀티미디어 콘

텐츠의 검색 서비스도 이용한다. 또한, 구글은 대규모 데이터센터를 운영하는데 

있어서 성능 및 에너지 관점에서 최적화하기 위해 기계학습을 활용하고 있다. 

데이터센터의 서버 및 장비들의 사용 시간 및 에너지 사용량을 측정한 후 이러

한 정보에 대해 기계학습 기술을 이용하여 서버 및 기타 장비를 관리하고, 냉각 

시스템을 운영한다. 그 결과 PUE(power usage effectiveness) 예측에 99.6%의 높

은 정확도를 얻을 수 있었고, 에너지 절약을 포함한 데이터센터의 운영을 크게 

효율화 하였다[50].
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[그림 12] Google 데이터센터 PUE 예측 신경망 [50]

구글은 사용자의 데이터로부터 정보를 활용하여 서비스를 제공하고 있다. 구

글의 개인비서 서비스 ‘구글나우(Google Now)’는 자연어 인터페이스를 갖추고 

있으며, 사용자의 검색 활동, 기기정보, 방문한 장소 등 분석하여 사용자가 원하

는 정보를 능동적으로 제공한다[51]. 구글나우에 사용되는 음성인식, 자연어처리 

및 사용자 데이터로부터 제공할 정보를 추정하는 기능 등은 기계학습 기술을 이

용해 구현된다. 

얼마 전 공개한 스마트 리플라이(Smart Reply) 서비스 역시 기계학습 기술로 

만들어졌다. 이메일의 내용을 분석해 상황에 맞는 답글의 후보를 사용자에게 제

시한다[52]. 따라서, 사용자는 단말기에서 타이핑에 소요되는 시간을 낭비하지 

않고 빠르게 응답할 수 있다. 이러한 지능적 서비스에 요구되는 자연어 처리 기

술은 앞 절에서 설명한 LSTM을 이용해 구현되었다.

2015년 5월 발표된 사진 저장 서비스 구글포토(Google Photo)는 기계학습을 

이용한 서비스이면서 동시에 기계학습 성능을 개선하기 위한 데이터 수집을 위

해 만들어졌다[53]. 모바일 단말기에서 촬영한 사진을 구글 클라우드에 백업한 

후 자동으로 시간, 위치, 주제 별로 분류해 주고, 다른 사람들과 공유도 가능하

게 한다. 또한, 사진을 스토리로 구성하거나, 여러 장의 사진을 연결하여 파노라

마 사진을 만들어 주는 등 여러 가지 지능적인 서비스를 제공하고 있다. 그런데, 

구글은 구글포토 서비스에 저장된 데이터를 딥러닝 엔진의 학습에 사용한다. 서
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비스 시작 6개월 만에 1억 명이 넘는 사용자를 확보하였으며, 무려 50억장의 사

진을 수집하였다. 이와 같이 방대한 데이터를 이용해 구글의 딥러닝 엔진을 학

습할 경우 앞으로 구글의 기계학습 기술은 더욱 발전할 것으로 예상된다.

구글 번역은 기계학습을 이용한 다국어 번역 서비스이다[54]. 2015년 12월 기

준으로 90개의 언어를 지원하고 있으며, 매일 2억 명 이상의 번역을 제공하고 

있다. 구글 번역은 문법적 규칙 등 전통적인 자연어 처리 알고리즘이 아닌 기계

학습을 이용한 통계적 기계번역 기술로 개발되었다. 구글 번역기는 한 언어(L1)

에서 다른 언어(L2)로 번역할 때 먼저 L1을 영어로 번역한 후 그 결과를 L2로 

번역한다. 이 과정에서 코퍼스 기반 기계번역(CBMT, corpus-based machine 

translation)이라는 기술을 사용한다. 두 언어 간에 병렬 코퍼스를 기반으로 비교 

분석하여 번역 결과물을 생성한다. 즉, 컴퓨터에게 언어의 문법을 가르치는 것이 

아니라, 다량의 문서들로부터 문법을 스스로 배우도록 하는 것이다. 따라서, 데

이터의 양이 많아질수록 번역 성능도 개선될 것으로 예상된다.

구글은 2010년 자율주행자동차 개발 계획을 발표한 이후 지속적으로 연구에 투

자해 왔다[55]. 2014년 12월에는 자율주행차의 시제품을 공개하였다. 구글의 자율

주행차에는 3D 카메라를 비롯한 여러 가지 센서들이 장착되어 있어서 도로 상황

을 실시간으로 파악한다. 3D 카메라는 30m 거리까지의 물체를 탐지할 수 있으며, 

레이저 센서는 360도 주변의 물체를 감지한다. 지난 3월까지 3년간 130만 Km의 

무사고 기록을 달성하였으며 가까운 미래에 무인차를 상용화 할 계획을 가지고 

있다. 특히, 구글은 복잡하고 어려운 판단, 예를 들어 인간의 윤리적 판단이 요구

되는 상황에서의 판단까지도 기계학습을 통해 익힐 수 있을 것으로 예측한다.

(a) 자율주행차 초기버전 (b) 자율주행차 시제품

[그림 13] 구글 자율주행차
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구글은 자사의 기계학습 엔진인 텐서플로우(TensorFlow)를 오픈소스로 공개하

였다[56]. 구글의 제품 중 50개 이상이 텐서플로우를 사용한다고 있다고 알려져 

있다. 그 이유는 다음과 같이 분석된다. 세계적으로 기계학습의 적용 분야는 급

증하고 있으나, 기계학습 전문가가 부족하여 구하기 어려운 상황이다. 따라서, 

텐서플로우를 공개함으로써 많은 전문가들이 자신들의 기계학습 엔진을 사용하

도록 만들고, 더 나아가 개발에 참여하도록 유도함으로써 기계학습 전문가들의 

영입과 네트워킹을 강화할 수 있다. 두 번째는 텐서플로우를 공개함으로써 많은 

사람들이 사용하도록 유도하여 협업의 발판을 마련하고 기계학습 분야에 구글의 

영향력을 강화할 뿐 아니라, 더 나아가 기계학습 분야의 주도권을 갖기 위한 전

략으로 추정된다. 에릭 슈미츠는 심지어 상당수의 경쟁자들도 구글의 기술을 활

용할 것으로 예측하였다. 또한, 구글은 텐서플로우를 공개하더라도 자신들의 기

술적 경쟁력에는 문제가 없다고 판단한 것으로 추정한다. 기계학습에는 알고리

즘과 소프트웨어뿐 아니라 데이터와 컴퓨팅 인프라가 요구된다. 구글은 우수한 

기계학습 기술을 보유하고 있을 뿐 아니라 데이터 및 인프라 측면에서 우월적인 

위치에 있기 때문에 핵심 엔진을 공개하더라도 경쟁력에는 문제가 없을 것이다.

(2) 마이크로소프트의 RankNet, Cortana, Azure

마이크로소프트는 기계학습 기술을 이용해 검색 서비스 Bing과 인공지능 비서 코

타나(Cotana)를 개발하였다. Bing에 사용된 RankNet은 기계학습을 기반으로 웹페이

지의 순위를 결정한다[57]. 코타나는 애플의 시리(SIRI)와 유사한 지능형 개인비서 

서비스이다[58]. 음성인식을 이용해 대상을 입력 받아 검색엔진을 통해 사용자가 원

하는 결과를 보여준다. 또한, 메시지나 메일, 일정 등을 확인하고 관리할 수 있도록 

돕는다. 구글나우처럼 사용자에게 유용한 정보를 자동으로 추천해 주기도 한다.

마이크로소프트는 자사의 기계학습기술을 서비스로 만들어 애저 기계학습

(Azure Machine Learning)이라는 이름으로 출시했다. 애저 서비스는 기계학습 알

고리즘과 컴퓨팅 파워를 제공하여 쉽게 기계학습 시스템을 구성할 수 있도록 돕

는다. 승강기 기업 티센크루프는 애저 기계학습을 통해 74%의 고장을 예측하였

으며, 카네기 멜론 대학은 애저를 이용해 유동인구 데이터를 활용함으로써 에너

지소비를 약 30% 절감하였다[58].
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(3) 페이스북의 사진 공유 서비스 Moments

페이스북은 인공지능연구소를 설립하고 두 명의 유명한 전문가 러쿤(Yann LeCun) 

교수 및 퍼거스(Rob Fergus) 교수를 영입하였다. 페이스북은 2013년 Deep Face라는 

딥러닝 기반 얼굴인식 엔진을 개발하였다. 당시 LWF 얼굴 영상 데이터에 대하여 

97.35%의 높은 성능을 발표한 바 있다[19]. 이를 기반으로 페이스북은 2015년 6월 얼

굴인식기술을 탑재한 사진공유 서비스 Moments를 공개하였다[59]. Moments는 사진

을 스캔해서 사진 내 특정 인물의 앨범을 자동으로 생성한다. 흥미로운 것은 사용자

가 아니라 다른 사람이 촬영한 사진들까지도 모을 수 있는 점이다.

[그림 14] Facebook Moments

(4) 지멘스의 기계학습 응용 사례

지멘스(Simens)는 오래 전부터 기계학습을 활용해 온 대표적인 기업이다. 기계

학습을 성공적으로 실용화한 경험을 바탕으로 적용 분야를 점점 넓히고 있다[59].

먼저 지멘스는 철강 생산과정 중 압연에 기계학습을 적용하였다. 철강의 품질

은 압연 과정 중 로울러의 힘, 온도 등 다양한 요소의 영향을 받는다. 이러한 상

관관계를 기계학습을 통해 학습함으로써 효과적으로 압연 공정을 제어하였다. 

기존의 방법은 물리적 공식만을 이용하였는데, 기계학습을 적용하자 오차가 크

게 감소하였을 뿐 아니라 환경의 변화에도 잘 적응하였다.
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[그림 15] 지멘스의 철강 생산과정

또한, 지멘스는 시스템의 동작을 관찰하다가 비정상적으로 보이는 이상 현상

(anomaly)을 검출하는데 기계학습 알고리즘을 사용하였다. 정상적인 상황에서의 

동작을 확률 분포, 또는 클러스터의 형태로 학습한 후 학습된 패턴과 다른 현상

이 발견되면 이상 상황으로 검출한다. 이러한 이상 현상 검출 기술은 사고상황 

관리, 금융 사기 검출, 원격 기계 진단 등에 폭넓게 응용되었다.

[그림 16] 이상 현상 검출 방법 및 이를 이용한 금융사기 검출 시스템

주소인식을 통한 우편자동화 및 의료영상분석은 지멘스가 오래 전부터 기계

학습 기술을 적용해 온 분야이다. 오랜 기간 동안 다양한 기계학습 방법론을 적

용시키며 지속적으로 성능이 개선되고 있다. [그림 17]는 기계학습 기술의 발전

에 따른 주소 인식 성능의 개선을 보여준다.
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[그림 17] 주소 인식 성능의 발전 (Simens)

(5) 오바마 선거캠프의 유권자 맞춤 선거 전략

미국의 오바마 대통령의 재선캠프에서는 빅데이터와 기계학습을 효과적으로 

이용한 사례로 손꼽힌다. 근사적으로 접근하던 모든 데이터를 수치화 하고 그 

값을 바탕으로 효율적으로 자원을 분배하였다. 또한, 유권자들을 투표성향, 성별 

인종 등으로 나누어 유권자 명부를 작성하고, 이를 바탕으로 유권자들의 성향에 

다라 다른 전략을 사용하였다. 이와 같은 기법은 선거 자금 모금에도 사용되었

다. 이와 같이 기계학습을 활용한 덕분에 오바마 대통령은 선거를 매우 효율적

으로 치를 수 있었다.

(6) 캐스피다(Caspida)의 기계학습 기반 지능형 보안 시스템

캐스피다는 기계학습을 이용하여 세계최고 수준의 보안 탐지 기술을 보유하

였다[62]. 보안사건 중 다수가 자격증명을 악용한 공격으로 파악되고 있는데, 공

격자가 유효한 자격 증명을 사용할 경우 기존 보안 기법으로는 탐지하기가 매우 

어렵다. 이와 같이 보이지 않는 위협을 탐지할 수 있는 가장 좋은 방법은 기계

학습이다. 기계학습을 이용하면 고객들의 행동 분석을 통해 보안 위협을 사전에 

감지하고 대응할 수 있다. 캐스피다는 기계학습을 이용해 지능형 위협과 악의적 

내부자를 탐지하여 보안 업계에서 혁신을 주도한 업체로 평가받고 있다. 이와 

같은 기술력을 인정받아 2015년 7월 캐스피다는 스플렁크에 인수되었다[62].
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(7) 크리테오(Criteo)의 기계학습 기반 개인 맞춤형 퍼포먼스 광고

크리테오는 맞춤형 광고 디스플레이 기업이다[63]. 기계학습 기술을 이용하여 

대량 소비자 데이터를 분석해 개인 맞춤형 퍼포먼스 광고를 집행한다. 그 결과 

사용자가 관심을 가질 만 한 광고를 디스플레이할 수 있고, 그 결과 구매 전환 

비율이 높다. 뿐만 아니라 데이터가 많아지면 성능이 개선되는 기계학습의 특성

상 광고가 집행될수록 예측력과 추천 정확도가 높아진다. 

이와 같은 기술을 바탕으로 측정 가능한 ROI를 제공하는 것이 가능하다. 기존

의 광고 엔진이 클릭률을 기준으로 광고비를 결정하지만 클릭이 실제 구매로 이

어지지 않는 경우가 많기 때문에 광고주 입장에서는 불확실성이 많다. 이에 반

해, 크리테오는 기계학습을 이용해 30%에 이르는 높은 구매 전환율을 기반으로 

광고비를 제시할 수 있어 광고주들이 기대 수익을 예측하기 용이하다.

(8) 아마존(Amazon): 구매추천 및 예측, AWS 기계학습 클라우드

아마존은 기계학습을 이용해 고객의 구매 패턴을 분석해 관심 있을 만한 상품

을 추천한다. 구매 추천 서비스는 매우 효과적이어서 아마존 매출의 1/3 이상이 

구매 추천 서비스에 의해 발생한다. 더 나아가 2014년에는 고객이 주문하기도 전

에 배송을 시작하는 기술을 실용화 하였으며, 관련 특허도 확보하였다[64]. 기계

학습을 이용해 고객이 구매할 것으로 예상되는 물품을 미리 포장해서 고객과 가

까운 물류창고에 옮겨 놓음으로써 배달 시간과 물류비용을 절감하였다.

이와 같이 기계학습 기술의 효과를 활용한 경험을 바탕으로 아마존 웹서비스 

(AWS, Amazon Web Services)에서는 클라우드 서비스에 기계학습 기능을 추가

해 제공하고 있다[65]. 아마존이 보유한 기계학습 알고리즘을 클라우드 사용자가 

활용하여 부정거래탐지, 요구예측, 콘텐츠 개인화, 사용자행동 예측, 소셜미디어 

확인, 텍스트 분석 등 인공지능을 요구하는 애플리케이션을 구축할 수 있다. 

(9) NVIDIA: 기계학습을 위한 컴퓨팅 인프라

그래픽 장비 전문 기업 NVIDIA는 딥러닝 열풍으로 큰 기회를 맞이한 H/W 제

조사 중 하나이다. 딥러닝은 많은 계산량을 요구하기 때문에 GPU를 이용한 대

규모 병렬 처리가 필수적이다. NVIDIA는 CUDA라는 툴킷을 이용해 자사의 GPU

를 수치 계산에 사용하기 편리하도록 상품화 하였는데, 딥러닝은 CUDA의 성능
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을 활용하기에 매우 적합하다. 그로 인해 NVIDIA에서는 고성능 VGA의 판매를 

크게 늘릴 수 있었다. 더 나아가 NVIDIA는 이러한 흐름에 적극적으로 대응하였

다. CUDA 툴킷에 딥러닝 기술을 추가하여 cuDNN이라는 라이브러리를 보급하였

는데, 딥러닝 연구자들로부터 좋은 반응을 얻었다.

또한, 자사의 고성능 VGA를 탑재한 기계학습용 컴퓨터 DIGITS DevBox를 구

성해 시판하였다[66]. DIGITs DevBox에는 4대의 Titan X GPU와 i7-5930K CPU, 

512G M.2 SSD 등 고성능 부품과 NVIDIA의 S/W, 그리고 유명 오픈소스 딥러닝  

S/W들을 탑재하고 있다.

[그림 18] NVIDIA DIGITS DevBox

또한, NVIDIA는 스마트카에 기계학습이 중요하게 사용된다는 점을 빠르게 인

지하고 이에 빠르게 대응하고 있다. NVIDIA는 아우디 등 자동차 업체들과 협력 

하에 스마트카의 무인 주행을 위한 컴퓨터 Driver-PX를 개발하였다[67]. 동시에 

12개의 카메라 영상을 인식해 주변 상황을 파악하고 주행할 수 있는데, 여기에 

사용된 테그라 X1칩은 자율주행에 필요한 딥러닝 알고리즘을 가동하는데 필요

한 GPU 기반 컴퓨팅을 지원하기 때문이다.

[그림 19] NVIDIA의 스마트카를 위한 딥러닝 GPU 플랫폼 Drive-PX



SPRi 이슈리포트 제2015-017호 기계학습 발전 동향, 산업화 사례 및 활성화 정책 방향

37

6. 기계학습 관련 산업의 활성화를 위한 제안

지금까지 해외에서 이루어지고 있는 기계학습 기술의 급속한 발전과 성공적인 실용

화 사례들을 기술하였다. 기계학습 기술은 일반인들이 크게 인식하지 못하는 사이 이

미 많은 변화를 일으키고 있다. 기계학습의 향후 발전 잠재력과 아직 미개척 상태인 

수많은 응용 분야, 그리고, 기계학습에 투자되고 있는 막대한 인력과 자원을 고려할 때 

기계학습의 중요성은 당분간 크게 증가할 것으로 예상된다. 본 장에서는 이처럼 임팩

트가 큰 기계학습 기술과 관련해서 어떻게 경쟁력을 확보할 것인가에 대해 기술한다.

먼저, 해외에서 이루어진 기계학습 연구 및 산업화의 성공 요인을 서술함으로써 

기계학습 연구 및 산업화를 위해서는 어떠한 환경이 필요한지 살펴본다. 그리고, 

현재 우리나라의 학계와 산업계에서 기계학습 기술을 습득/발전시키고 산업화 하

는데 어떠한 장애물들이 있는지 정리한다. 마지막으로, 이러한 장애물을 극복하고 

기계학습 분야의 경쟁력을 확보하기 위해 필요한 정책들을 제안한다.

(1) 해외 기계학습 기술의 발전 및 산업화 성공 비결

기계학습의 발전을 견인하고 있는 딥러닝 신화의 뒤에는 몇 명의 매우 뛰어

난 연구자들이 있었다.  토론토 대학의 제프리 힌튼(Geoffrey Hinton), 뉴욕 대학

의 얀 러쿤(Yann LeCun), 몬트리올 대학의 조수아 벤지오(Joshua Bengio), 그리

고 스텐포드 대학의 앤드류 응(Andrew Ng) 등이 그들이다. 이들은 RBM, DBN, 

CNN, Stacked Auto-encoder 등 딥러닝의 핵심 방법론들을 발표하며 기계학습 

분야의 기술적 장애물을 돌파해 냈다.

딥러닝 연구가 활성화된 후에도 많은 연구 결과를 발표하며 딥러닝 연구의 

리더로서의 역할을 수행하였다. 오랫동안 기계학습 연구를 직접 수행하면서 다

양한 경험과 고찰을 통해 지니게 된 이들의 통찰력은 기계학습의 발전에 매우 

중요한 가이드가 되고 있다. 특히 이들이 이끄는 그룹에서는 새롭고 효과적인 

아이디어들이 많이 발표했을 뿐 아니라 다양한 벤치마크에서 탁월한 성능을 보

임으로써 전 세계 연구자들에게 기술적인 성공 모델을 제시하였다.

딥러닝의 리더들은 기술적인 공헌 외에도 개방적인 연구 문화를 만드는데 큰 역

할을 하였다. 자신들이 개발한 딥러닝 방법론들을 빠르게 공개하였고, 직접 구현한 
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딥러닝 엔진까지도 공개하면서 다른 사람들이 비교적 쉽게 진입할 수 있도록 도왔

다. 또한, 딥러닝 연구자들을 위해 홈페이지, 페이스북, Youtube 등을 통해 자신들

의 연구 결과를 포함한 딥러닝 분야의 기술 발전 상황을 잘 정리해서 배포하였다.

해외 딥러닝 연구의 중요한 요소는 풍부한 공개 데이터이다. 학습 및 평가를 

위한 데이터는 딥러닝 연구에 필수적이다. 해외에서는 빅데이터가 활성화되기 훨

씬 이전부터 NIST(미국 국립표준기술연구소) 등의 정부기관이 연구를 위한 데이

터를 구축해 보급하였다. 또한, 스텐포드, 버클리 등 우수 대학에서는 자신들이 

수집한 데이터를 연구자들에게 공개하였다. 특히, 스텐포드, 프린스톤, A9, 구글

이 후원하는 ImageNet 프로젝트는 대용량의 영상데이터를 제공함으로써 딥러닝 

연구에 필요한 데이터를 풍부하게 제공하였다[68]. 따라서, 딥러닝 연구에 입문하

는 사람들이라도 이러한 데이터를 활용해 자신들의 아이디어를 구현해 볼 수 있

다.

여러 학술단체 및 커뮤니티에서는 기술 수요가 많은 문제들의 표준적인 데이

터를 기준으로 성능 컨테스트를 개최하고 있다. 이러한 컨테스트는 많은 연구자

들이 참가하여 기술의 경연장이 되면서 기술 교류를 활성화 하고 있다. 이러한 

성능 컨테스트로는 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge), 

ICDAR의 문서인식기술 contest 등이 대표적이다. 특히, 많은 컨테스트에서 상위

권을 차지한 팀들은 자신들의 알고리즘이나 소스 코드를 공개하였는데, 그로 인

해 새로운 기술들이 매우 빠르게 보급되었다. 또한, 기술력이 뛰어난 기업들은 

컨테스트에서 상위에 입상할 경우 단시간에 기술력을 인정받을 수 있기 때문에 

지명도를 높일 수 있는 기회가 되기도 한다.

딥러닝 모델과 알고리즘은 수학적으로 복잡할 뿐 아니라, GPU 컴퓨팅이 필수

적이기 때문에 일반적인 CPU 기반 컴퓨팅보다 구현하기 어렵다. 따라서, 딥러닝

에 입문하는 연구자들은 상당한 시간과 노력을 투자해야 하는 현실적 장벽에 부

딪치게 된다. 그런데, 선진 연구팀들이 딥러닝 엔진들을 오픈소스로 공개하면서 

때문에 이러한 현실적 장벽을 크게 완화하였다. 이러한 오픈소스 엔진들은 뛰어

난 전문가들에 의해 개발되었고, 많은 개발자들이 참여하면서 우수한 성능과 확

장성을 가지고 있어서 딥러닝에 입문하는 연구자들에게 매우 큰 도움이 된다. 

이러한 오픈소스로는 Caffe[69], Theano[70], Torch[71] 등이 있으며, 최근 구글이 
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공개한 텐서플로우(TensorFlow)[56]도 많은 관심을 받고 있다.

새로운 딥러닝 기술이 빠르게 공유되는 데에는 전통적인 학술지보다 훨씬 빠

른 고속 출판 미디어들이 중요한 역할을 하였다. 기존 학술지들이 투고에서 개

제까지 수개월에서 수년이 소요되는데 반해 새로운 미디어들은 온라인으로 매우 

짧은 시간 내에 게재가 가능하다. Simons재단의 후원을 받아 코넬 대학이 운영

하는 e-Print 아카이브[72]는 이러한 고속 미디어의 대표적인 예이다. 다수의 우

수한 딥러닝 연구 결과가 이를 통해 처음 발표되었으며 나중에 정식 학술지에 

게재되었다. 또한, CVPR(computer vision and pattern recognition conference)을 

비롯한 학술대회에도 많은 우수 논문이 발표되었는데, 학술대회는 학술지에 비

해 게재속도가 훨씬 빠르고 그 파급효과도 매우 크다. 특히 해외에서는 유명 학

술대회에 논문을 발표할 경우 SCI 학술지 이상으로 인정받기 때문에 많은 논문

들이 학술대회를 통해 발표되고 있으며 수준도 매우 높다. 딥러닝 기술이 이처

럼 빠르게 발전한 배경에는 이와 같이 연구 성과를 빠르게 공유할 수 있는 출판 

시스템의 역할이 컸다.

딥러닝이 여러 분야에서 우수한 성능을 보이자, 구글, 아마존, 페이스북을 비롯

한 다양한 기업들이 관심을 가지고 참여하게 되었다. 이들은 학계의 연구자들과 

긴밀한 협력을 통해 우수한 연구 성과를 발표하기도 하고, 학회나 프로젝트를 후

원하면서 딥러닝 연구의 동력을 제공하였다. 무엇보다도 선진 IT기업들은 딥러닝 

기술을 실제 제품과 서비스에 응용하면서 상업적인 성공 사례들을 다량으로 만

들었으며, 이는 전 세계 산업계에서 딥러닝을 주목하게 되는 계기가 되었다. 

딥러닝 연구를 이끌어온 연구자들과 기업들은 상호 협력을 통해 새롭고 흥미로

운 연구를 수행해 그 결과들을 공개하였다. 이런 결과들은 언론에 크게 보도되면

서 많은 사람들에게 화제가 되었고, 딥러닝에 대한 대중들의 관심을 유발하는데 

큰 역할을 하였다. 1000대의 컴퓨터와 16,000개의 코어를 이용해 대용량 자율학습 

알고리즘을 통해 고양이 얼굴을 학습해낸 성과는 산업계의 구글과 대학의 앤드류 

응(Andrew Ng) 교수 연구팀이 협력해서 이루어낸 성과이다[2]. 또한, 구글의 자율

주행차가 네바다주 운전면허를 취득한 일이나 자율주행차의 사고원인이 대부분 상

대방 차의 부주의였다는 분석 결과 등이 언론에 회자되면서 대중들의 관심을 끌 

만한 이슈들을 많이 제공하였다. 더 나아가 인공지능에 대한 영화들이 만들어지고 
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몇 가지 철학적인 질문까지 유발하면서 인공지능과 딥러닝에 대한 관심은 더욱 높

아졌다.

(2) 우리나라의 기계학습 발전의 장애물

해외에서 기술적, 상업적 성공 사례들이 많이 나타난 것과는 대조적으로 우리

나라에서는 아직 딥러닝관련 연구와 산업화가 활성화되지 못하고 있다. 그 이유

는 다음과 같이 정리할 수 있다.

가장 큰 원인은 딥러닝에 정통한 전문가의 부족이다. 2000년대까지 인공지능 

기계학습 기술의 실용화 수준과 거리가 많았다. 그로 인해 기업, 정부, 대중의 관

심을 별로 받지 못했으며 연구 지원도 적었다. 그러자, 기계학습 분야의 많은 연

구자들이 타 분야로 이동하였다. 2013년 이후 딥러닝의 출현에 의해 기계학습 분

야가 부흥하면서 갑자기 기계학습 전문가들의 수요가 급증하였다. 그러나, 그 동

안 기계학습 분야에서 꾸준히 연구하던 전문가들은 매우 소수에 불과했기 때문

에 현재는 산업적 수요에 비해 딥러닝 전문가의 수가 크게 부족한 상황이다.

또한, 국내에는 딥러닝 연구를 위해 필요한 데이터셋이 부족하다. 해외에서는 

다양한 데이터셋이 구축/공개되어 연구에 사용되고 있으나, 우리나라에 적용하

기 위해 필요한 데이터와는 성질이 다른 경우가 많다. 예를 들어, 얼굴인식 및 

문서인식 기술을 우리나라에서의 실용화하려면 한국인의 얼굴영상데이터, 필기

한글데이터 등 우리나라에서 수집된 데이터가 필요한데, 이러한 데이터들이 제

대로 준비되어있지 못하다. 예를 들어, 필기한글 영상데이터의 경우 90년대에 만

들어진 PE92나 SERI95a 이후 다양성과 수량이 개선된 데이터가 구축되지 못했

다. 그 결과, 실제 우리나라에서 사용될 만한 응용분야에 딥러닝을 적용하려는 

연구자들은 학습데이터 확보의 어려움에 직면하고 있다.

해외의 연구자와 기업들이 실질적인 성능 개선을 목표로 연구하는데 비해 우

리나라에서는 논문을 목표로 연구하는 분위기가 팽배해 있다. 이는 SCI 논문만

이 우수한 연구 실적으로 인정받도록 제도화 되어 있고, 정작 연구 결과물의 성

능은 제대로 인정받을 만한 제도나 사회적 분위기 형성되어있지 않기 때문이다. 

몇몇 언론사에서 실시하는 대학 평가가 SCI 논문 중심으로 되어 있는 것은 이러

한 문제를 더욱 심화시키고 있다. 이와 같이, 성능보다 논문을 우선시하는 연구

문화로 인해 논문 발표는 증가하였음에도 실질적인 성능의 개선이나 새로운 응

용분야의 발굴로 이어지지 못하고 있다.
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또한, 해외에서는 성능 컨테스트에서 상위권에 진입하거나 학술대회에서 우수

한 결과를 발표할 경우 높게 평가 받을 수 있도록 제도적, 사회적 환경이 형성

되어 있으나 우리나라는 그렇지 못하다. 그로 인해 SCI를 중심으로 연구 결과를 

발표하게 되는데, 연구에서 게재까지 많은 시간이 소요되기 때문에 딥러닝의 빠

른 발전 속도를 따라가기 어려움이 있다.

(3) 기계학습 연구 및 상용화 활성화를 위한 제안

기계학습은 복잡하고 생소하여 일반인들이 이해하기는 쉽지 않은 기술이다. 그

러나, 응용 범위가 광범위하고 사회적, 경제적으로 영향력이 크기 때문에 효과적

으로 대응하지 못할 경우 산업 전반에 있어서 세계적 추세를 따라가지 못하고 경

쟁력을 잃어버릴 가능성이 있다. 따라서, 기계학습이 빠르게 발전하면서 응용 범

위를 넓혀가고 있는 이 시점에 정책적으로 기술발전 및 산업화에 대한 큰 그림을 

그리고 체계적으로 추진해야 한다.

예를 들어, 핀테크, 헬스케어와 같은 융합 분야에는 기계학습을 잘 적용할 경우 

파괴적 혁신을 일으킬 수 있는 기회가 많다. 그러나, 기계학습 전문가들과 협력할 

수 있는 여건이 갖춰져 있지 않다. 예를 들어, 금융 및 의료 분야에는 SW를 잘 

이해할 수 있는 융합 역량을 갖춘 전문가가 절대 부족하다. 또한, 스마트카에 응

용을 위해서는 기존의 자동차 업계 및 H/W 업계와의 긴밀한 협력이 필요하고, 관

련 법규의 적절한 보완 등 제도적 지원이 필요하다. 이러한 장애물들을 극복하기 

위해서는 해당 융합 분야에 대한 큰 그림과 일관성 있는 추진이 필요하다.

현재 기계학습의 연구와 산업화에 가장 큰 걸림돌은 기계학습 전문가의 부족

이다. 이를 극복하기 위해서는 인내심을 가지고 체계적인 고급인재 양성 정책이 

필요하다. 기계학습 기술은 수학적으로 복잡하여 고급 전문가 육성에 많은 시간

이 소요된다. 따라서, 국내의 여러 대학과 기업에서는 원천기술에 접근하기 보다

는 오픈소스를 활용한 응용 연구 등 피상적인 연구에 그치고 있다. 오픈소스를 

이용할 경우 짧은 시간 내에 응용 시스템을 구성할 수 있다는 장점이 있지만, 

딥러닝 기술의 핵심에 접근하는 데에는 한계가 있다. 또한, 해외 그룹이 개발한 

오픈소스에 지나치게 의존할 경우, 자체경쟁력을 갖출 기회를 놓치게 될 위험이 

크다. 따라서, 정부에서는 딥러닝과 관련해서는 실용적 응용을 위한 오픈소스 기

반 사업과 고급 핵심 인재양성을 위한 딥러닝 핵심 알고리즘 개발 사업으로 구

분해 지원하는 것이 바람직하다. 특히, 고급인재양성을 위해서는 단기간 동안 대

규모 연구단 단위로 거액의 연구비를 지급하는 것보다는 중소규모의 연구비를 
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다수의 소규모 그룹에 장기간 지원하는 것이 효과적이다. 또한, 금융, 의료 등 비

IT분야에 SW과정을 확대함으로써 추후 기계학습 및 SW전문가들과 협력하여 해당 분야

에 혁신을 주도할 수 있는 융합인력을 육성하는 것도 필요하다.

논문보다 성능 중심의 경쟁을 유도하기 위해서는 해외 사례와 같이 성능 중심

의 기술 컨테스트를 개최하는 것이 효과적이다. 우리나라에서의 산업 활용을 위

한 실질적 문제들을 제시하고, 이에 대한 표준 데이터를 구축한 후 그 데이터에 

대하여 컨테스트를 지속적으로 개최한다면 해외 사례와 같이 실질적인 연구를 

장려하고 촉진하는 효과를 얻을 수 있을 것이다. 또한, 연구 그룹들의 역량을 객

관적으로 평가할 수 있기 때문에 학계 및 산업계의 투명성을 높이는 효과도 얻

을 수 있다. 특히, 우수한 딥러닝 기술을 보유한 벤처기업에서는 자신의 기술력

을 증명하여 M&A의 기회를 확대할 수 있게 될 것이며 이러한 성공사례가 발생

할 경우 딥러닝 전문가들에게 보유기술의 산업화에 대한 동기를 부여할 것이다.

그런데, 컨테스트의 문제는 가까운 장래에 실용화할 수 있는 현실적 문제와 원

천기술의 발전을 유도할 수 있는 고난도 문제로 구분하는 것이 바람직하다. 전자

의 경우 오픈소스 등 가용 자원을 모두 활용하여 우수한 성능을 얻음으로써 가까

운 장래에 산업화를 촉진할 수 있다. 후자의 경우, 기존 오픈소스의 피상적 응용

만으로는 접근하기 어려운 수준의 문제를 제시함으로써 원천기술의 발전을 유도

하며, 핵심 기술에 접근 가능한 깊이 있는 전문가의 육성을 촉진할 수 있다.

앞에서 기술한 바와 같이 기계학습 연구 및 실용화에는 데이터와 컴퓨팅 인

프라가 필수적이다. 따라서, 정부의 주도하에 데이터와 컴퓨팅 인프라가 구축, 

지원된다면 기계학습 연구에 큰 힘이 될 것이다. 그런데, 이 같은 지원이 기계학

습의 연구와 산업 활성화에 기여하게 하기 위해서는 앞에서 언급한 기술 컨테스

트와 연동하는 것이 바람직하다. 즉, 컨테스트를 통해 기술적, 산업적으로 중요

한 문제를 제시하고 데이터를 수집하여 평가하며, 컨테스트 참가자를 대상으로 

컴퓨팅 인프라를 지원한다면, 데이터 및 컴퓨팅 지원이 실질적인 핵심 기술의 

성능 개선으로 이어지도록 유도하는데 도움이 될 것이다.
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