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Ⅰ. 서 론

최근들어, Deep Learning이 영상, 음성신호를 기반으

로 Malware탐지[1], 과일분류[2], 주식 투자[3] 등 다양

한 분야에 적용되어 연구가 활발히 진행되어오고 있다.

Deep Learning에서는 많은 수의 perceptron layer들을

상호 연결하는 weight들을 data를 이용하여 적절한 값

을 구하는 과정을 거친다. 여기서 일반적으로 굉장히

많은 수의 데이터를 필요로 한다. 이 weight값을 정해

주는 과정을 학습이라고 하고, 이 학습과정을 통해

neural network의 weight들이 자동적으로 계산된다. 이

를 통해 기존의 machine learning 보다 좋은 성능을 나

타내어, 여러 분야에서 어떻게 적용하여야 할 것인지,

그리고 이미 적용된 분야에서는 어떻게 더 좋은 성능을

낼 것인지 연구되고 있다. 그러나, weight값을 구하기

위한 많은 데이터를 수집해야 할 뿐 아니라, 학습을 위

해 쓰이는 학습데이터(training data)에 대해 데이터별

로 정답(label)이 필요하다. 이 데이터별 정답은 expert
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딥 러닝에서 Labeling 부담을 줄이기 위한 연구 분석

An Analysis of the methods to alleviate the cost of data labeling in 
Deep learning

한석민*

Seokmin Han*

요 약 딥러닝은 많은 데이터를 필요로 한다는 것은 이미 널리 알려져있다. 이를 통해, 딥러닝에 쓰이는 신경망의 수

없이 많은 parameter들을 학습시킨다. 학습과정에는 데이터뿐 아니라, 각 데이터별로 전문가가 입력한 label이 필요

한 경우가 대부분인데, 이 label을 얻는 과정은 시간과 자원 소비가 심하다. 이 문제를 완화하기 위해, few-shot

learning, self-supervised learning, weak-supervised learning등이 연구되어오고 있다. 본 논문에서는, label을 상대

적으로 적은 노력으로 수행하기 위한 연구들의 동향을 살펴보고, 앞으로의 개선 방향을 제시하도록 한다.

주요어 : 딥 러닝, 유사성, 불확실성, 라벨링

Abstract In Deep Learning method, it is well known that it requires large amount of data to train the deep 
neural network. And it also requires the labeling of each data to fully train the neural network, which means 
that experts should spend lots of time to provide the labeling. To alleviate the problem of time-consuming 
labeling process, some methods have been suggested such as weak-supervised method, one-shot learning, 
self-supervised, suggestive learning, and so on. In this manuscript, those methods are analyzed and its possible 
future direction of the research is suggested.
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또는 oracle로 일컬어지는 존재에 의해 부여되는데, 일

반적으로 사람이 수행한다. 많은 데이터를 필요로 하는

deep learning의 특성상 데이터 labeing을 위해 상당한

노동력과 시간이 필요하다. 이런 노력과 시간을 줄이기

위해, few-shot learning, self-supervised learning,

weak-supervised method, semi-supervised method등,

labeling 에 드는 자원을 줄이려는 연구가 진행되어 왔

다. 본 논문에서는, labeling을 가능한 한 줄이면서도 성

능을 유지하기 위한 여러 방법들의 현황을 살펴보도록

한다.

Ⅱ. 본 론

1. Few-shot learning과 self-supervised learning

연구 동향

1) Few-shot learning

Few-shot learning은 각 class별로 단지 몇 장(few

shot)만의 데이터를 중심으로 학습하여 원하는 업무

(task)를 해결하는 것을 목표로 한다. 대부분의 경우,

자동차(car)와 얼굴(face), 개(dog)와 고양이(cat)등, 서

로 범주가 다른 데이터를 각각 학습하고, query data라

는 형식으로 서로 다른 범주의 데이터를 pair로 입력,

같은 부류의 데이터인지 아닌지 구별해내는 방식으로

작동한다. 이때, 서로 다른 범주의 데이터를 구분하는

classifier로 deep learning neural network를 적용한다.

기존의 supervised learning과 다르게, class별로 단지

몇 개의 training data만 갖고 있는 것으로 가정하므로,

classifier의 학습 방향은 각 데이터의 class를 구별하는

것이 아닌, 입력된 두 data가 같은 부류에 속하는 것인

지 아닌지를 알아내는 것을 목표로 한다. 따라서, 두

data가 같은 부류에 속하는 경우는 가까운 거리로, 각

각 다른 부류에 속하는 경우는 먼 거리로 표현하도록

학습하는 것이 특징이다. 거리를 비교해야 하므로, 거리

비교를 위한 데이터의 특징벡터(feature vector)가 매우

중요하다. 이 vector가 출력 그 자체이거나, 출력에 핵

심적 요소가 되는 경우가 많다. 이전 연구방법 방법으

로는 각 데이터를 벡터로 표현해서 상호간 거리를 측정

하는 Metric Learning[4][5][6] 방식이 대표적이다. 이

개념은 그림 1에 표시되어있다. 그림 1에서와 같이,

neural network에 데이터가 입력되고, 각 데이터에 해

당하는 특징벡터(feature vector)가 출력된다. 이 neural

network는 같은 범주의 데이터는 특징 벡터간의 거리

가 가깝고, 다른 범주의 데이터는 거리가 멀도록 학습

시킨다. 그러면, 새로운 입력이 주어진 경우, 동일한

neural network를 통해 특징벡터를 출력하고, 이 출력

된 특징벡터와 가까운 범주로 할당된다.

2) self-supervised learning

Deep learning에 사용되는 self-supervised learning

은, 궁극적으로는 self-supervised의 뜻과 같이 미리 주

어진 labeling 없이 학습을 진행할 수 있는 것을 목표로

한다. labeling이 되어있지 않은 데이터들로 학습이 완

료된 task에서 사용된 neural network의 weight을, 이

미 학습이 완료된 task와는 다른 별도의 task에

fine-tuning 후 적용하는 방식이 주로 쓰이고 있다

[7][8][9]. 미리 학습이 완료된 task는 labeling이 되어있지

그림 1. few-shot learning의 개념도
Figure 1. The illustration of few-shot learning
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않은 데이터로 학습하였으므로, 판별(classification)보다

는 데이터 자체의 분포 또는 표현방식을 학습한 상태로

볼 수 있다. 이 task에서 쓰인 weight을 사용하여 별도

의 task를 위한 label을 스스로 만들어내는 것으로 해석

할 수 있다는 점에서, 별도의 labeling 없이 학습을 진

행하는 비지도 학습(unsupervised learning)과는 약간의

차이가 있다고 보기도 한다. 그림 2에서와 같이, 미리

학습된 task를 pretext task 라고 하고, 이 학습된 task

에 이용된 weight를 복사하여 다른 task에 적용하는 과

정을 전이(transfer)라고 부른다. 그리고, 이 전이 과정

을 거쳐 적용되는 별도의 trask를 downstream task라

고 부른다. 이 개념은 그림 2에 나타나 있다.

그림 2. transfer를 이용한 pretext learning의 개념
Figure 2. The concept of pretext learning using transfering

그림 3. Positive pair와 negative parir를 이용한 contrastive
learning 의 개념
Figure 3. The concept of contrastitve learning using positive
pair and negative pair

self-supervised learning의 또다른흐름은, contrastive

learning[10][11]이라는방식이다. 이방식은, 범주가비슷한

부류의 데이터에 대한 classification 결과가 범주가 다

른 부류의 데이터에 대한 classification결과보다 정답에

가까울 확률이 높다는 것을 가정한 방법이다. pretext

task와 downstream task를 이용한 방식보다 학습량에

있어 유리하다고 알려져 있다. 그림 3 에서와 같이, 유

사한 범주에 속하는 데이터짝(pair)와, 다른 범주에 속

하는 데이터짝으로 학습을 진행하는데, 이는 few-shot

learning과 비슷한 점이 있다.

2. active learning & semi-supervised learning 연구

동향

Active learning은, 데이터베이스에서 학습에 적합한

데이터들을 골라내는 작업에서부터 시작하고, 이 과정

이 가장 중요하다. 다양한 기존 연구에서 데이터를 골

라내는 방법을 제시하고 있다[12-20]. 이렇게 골라진 데

이터들에 대해, expert 또는 oracle이란 존재가 labeling

을 수행한다. 이렇게 얻어진 labeling과 데이터를 기반

으로 classifier를 학습시키는 것이 주된 프로세스이다.

대부분의 경우, 라벨이 있는 데이터가 일부 있거나 또

는 전혀 없는 상태로 초기상태(initial state)를 구성한

다. 라벨이 있는 데이터가 전혀 없는 경우라면 variance

등의 metric을 통해 불확실성 또는 유사성을 계산하고

그 결과에 따라 순서를 정한다(ranking). 라벨이 있는

데이터가 일부라도 있는 경우라면 이를 이용해

network를 pre-training 시킨 후, 가장 대표성이 높은

데이터를 선정하여 oracle에게 labeling을 요청한다. 대

표성이 높은 데이터라는 뜻은, 유사성가 높거나 불확실

성이 높은 데이터를 뜻한다. 라벨이 주어진 데이터는

labeled data가 되고, 이를 이용하여 기존의 labeled

data에 더하여 network를 학습시킨다. 이 과정을 반복

적으로 요청하는 것이 active learning의 일반적인 형태

이다. 여기서, labeling 횟수와 요청량을 최소화하는 것

이 목표다.

지금까지 많은 종류의 연구에서 대표성이 높은 데이

터 샘플(informative samples)을 찾는 것을 목표로 하는

데, 대표성을 계산하기 위해 많이 쓰이는metric이 불확

실성과 유사성라고 할 수 있다.

1) 유사성(similarity)

유사성을 이용한 방법은, 각 데이터들을 비교하여,

상대적으로 다른 데이터들과 가장 비슷한 데이터를 가장
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대표성을 갖는 데이터로 가정하고 이를 찾아낸다. 데이

터베이스 내의 데이터들을 특정 metric을 이용해 상호

비교하는 과정이 필요하다. 유사성을 측정하기 위해서

는 그 중심이 되는 구심점이 필요한데, 이는 자연스럽

게 clustering 과정을 거치게 된다. cluster의 중심에 가

까운 데이터또는 그 중심 자체가 representative sample

이 된다. 유사성을 계산하기 위해 사용되는 metric은

mutual information[12] , cosine 유사성[13] 등과 같은

수학적으로 널리 쓰이는 metric 뿐 아니라, GOLD

estimator[14] 와 같은 독자적인 개념의 metric을 사용

하는 경우도 있다. 이 개념을 그림 4에 나타내었다. 그

림 4 에서와 같이, 각각의 class의 중심점을 계산할 수

있고, 이 중심점에서부터 각 data들의 거리를 유사성으

로 정의한다.

그림 4. 유사성의개념. 각클래스의중심이십자로표시되어있다.
Figure 4. The concept of Similarity. Each class has the
corresponding color. The center of each class is represented
as a cross. Data are clustered around the center.

2) 불확실성(uncertainty)

불확실성을 이용한 방법은, 각 데이터들을 비교하여,

서로 가장 거리가 멀고, 특정 class에 할당하기 어려운

data를 골라내는 작업이다. 분산(variance)과 같은 수학

적 metric을 이용하기도 하지만[15][16], neural network

의 weight값의 불확실성을 확률적으로 이용하기도 하

고[17], classifier의 출력값의 확률을 이용하여 데이터의

불확실성을 정의하기도 한다[18]. 또한, neural network

의 특성상 학습 결과에 따라, 같은 데이터의 경우에도

classification 결과가 조금씩 변하는데, 이런 데이터가

불확실성이 높다고 하는 연구도 있다.[19][20]. 불확실성

은 결국 그림 5 에서와 같이 각 class에 따른 경계선을

확정하는 과정이라고 할 수 있다., Classifier가 가장 어

려워하는 부분이 바로 각 class간 경계선 부분인데, 이

부분에 해당하는 데이터 샘플은 oracle에게 판별을 요

청하는 것이다.

3) 불확실성와유사성을이용한 informative sample 선택

불확실성과 유사성 모두 중요한 특성이고, 두 가지

특성을 동시에 고려하여 labeling이 꼭 주어져야 하는

데이터의 수를 가능한 한 줄이려고 하는 많은 연구들이

있다[21-30]. .전체 데이터 수에 비해 훨씬 적은 수의

데이터에 대해서만 labeling 하더라도, 전체 데이터를

이용할 때와 비교하여 약간 낮거나 비슷한 수준의 학습

성능 이라면, labeling 부담을 경감시켜 실생활에 적용

하기 매우 유리해진다. 동일 class에 속하는 데이터끼리

는 상호간 거리가 까깝도록, 다른 class에 속하는 데이

터간에는 상호간 거리가 더 멀어지도록 특징벡터를 구

성하도록 cost function을 구성하는 것이 핵심 개념이

된다.

그림 5. 불확실성의개념. class간 경계선에가까운 데이터는 불
확실성이 높다고 할 수 있다.
Figure 5. The concept of uncertainty. If a sample is close to
the decision plane between classes, its uncertainty is
considered to be high.

Ⅲ. 분석 및 한계점

1. Few shot learning과 self-supervised learning

Few shot learning과 self-supervised learning의 경

우, 일부 주어진 label을 근거로, label이 없는 데이터의

특징 벡터가 서로 많이 차이가 나도록 학습한다는 공통

점이있다. 주로 연구된 데이터도 Siamese 데이터셋 또는
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ImageNet 데이터셋과 같이, 상호간 모양이나 특성이

다른 데이터를 다루고 있다. 현재까지 좋은 결과들이

있으나, 의료영상에서 폐 영상간 비교, 또는 신장 영상

간의 비교 등, 서로 비슷한 특성을 지니는 영상에서 미

세한 차이를 찾아내기 위한 연구에는 적합하지 않을 수

있다는 것이 한계라고 할 수 있다.

2. Active learning과 weak&semi-supervised learning

유사성, 불확실성를 혼합하여 사용한는 방법은 일반

적으로 expert에 의해 주어진 metric이 필요하다. 이것

을 학습시 cost function의 형태로 이용하나, 이 metric

을 자체를 고안하거나 선택해야 한다는 점은 한계점이

다. 데이터마다, 상황마다 적합한 metric이 다를 가능성

이 크다. 더불어, 데이터베이스에 속한 모든 데이터간의

상호 metric을 계산해야하는데, 데이터량이 선형적으로

증가하더라도, 상호 비교에 의한 계산시간은 지수적으

로 증가하는 문제가 있다. 물론 metric 연산을 다량으로

수행하는 것은, expert의 annotation을 수행하는 것 보

다 편의성 및 필요한 성능을 얻기 위한 training 시간을

예측할 수 있다는 면에서 유리해지는 것은 사실이나,

data가 늘어날수록 필요한 계산시간이 기하급수적으로

늘어나는 것은 실용성 측면에서 문제가 될 수 있다. 따

라서, 추후 연구 방향은 유사성와 불확실성을 대체할

더 좋은 metric을 구현한 cost function의 구성, 그리고

데이터 상호간 유사성와 불확실성 등을 비교하는, 데이

터 수에 따른 지수적 계산시간 증가 문제를 회피하거나

완화할 수 있는 방향이라고 할 수 있다[31].

Ⅳ. 결 론

Deep learning을 이용한 연구를 위해서는, 대용량

data에 대한 labeling이 필요하고, 이 부담을 완화하기

위한 여러 가지 방법 연구되어왔다. 본고에서는, 현재까

지 labeling 부담을 감소하기 위한 기존 연구들의 방식

을 정리하고, 앞으로 새로운 연구들이 진행되어야 할

방향을 정리해보았다. 앞으로의 연구는, 유사성와 불확

실성을 포함하는 metric을 cost function으로 어떻게 구

현하느냐의 방향과, 각 데이터간 상호 비교하는 과정에

서 야기되는 지수적 계산량 증가 문제를 완화하는 방향

으로 진행될 것을 제시하였다. 제시된 부분에 대한 연

구가 더 발전된다면, 대용량 데이터이용한 deep

learning method를 더 실용적으로 이용할 수 있을 것으

로 예상한다.
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