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6장: 딥 하이퍼넷 (Deep Hypernetworks) 
 
 

6.1 하이퍼넷 구조 
 
하이퍼넷(hypernetworks, 줄여서 hypernet)은 데이터에 존재하는 고차 관계를 학습하는 
확률그래프 모델이다[1]. 데이터 변수들간의 고차적 관계를 표현하기 위해서 
하이퍼그래프(hypergraph) 구조를 이용한다. 관측된 데이터를 재생성하도록 무감독 학습을 
수행하며, 학습 데이터의 결합확률분포를 추정하는 알고리듬으로 볼 수 있다. 환경과의 
상호작용을 통해서 끊임없이 새로 발생하는 온라인 데이터를 끊임없이 학습하는 평생 점진적 
학습을 수행한다. 변화하는 환경에 빠르고 점진적으로 적응하기 위해서 One-shot 학습이 가능한 
구조 재조직 연산을 수행한다.  
     실제적인 온라인 학습 방법을 논의하기 전에 먼저 확률통계적인 이론을 살펴보자. 
하이퍼넷은 데이터의 확률분포, 즉 우도(likelihood)를 최대화하도록 학습된다. 후에 점진적 
알고리듬을 기술할 때 보겠지만 실제로는 우도 외에 사전 확률 분포(prior distribution)를 
고려하여 이를 점진적으로 갱신하는 순차적 베이지안 학습을 수행한다. 여기서는 이론적으로 
좀 더 명확한 우도 최대화 학습 방법으로 먼저 설명한다. 하이퍼넷을 구성하는 모델을 기술하는 
파라미터를 라 하면, 모델로부터 데이터가 생성될 확률은 다음과 같이 표현될 수 있다.  
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위에서 학습집합 D의 전체 확률을 각 성분확률의 곱으로 표현할 수 있는 것은 학습 데이터가 
순서에 무관하게 즉 독립적으로 생성된다고 보기 때문이다. 학습 데이터에 대한 확률분포는 
통계역학에서 사용하는 볼쯔만(Boltzmann) 분포를 사용한다. 즉, 물리계에서 상태 에너지 분포 

인 시스템이 상태 에 있을 확률은 다음의 볼쯔만 분포를 가진다:  
 

특성 설명 

고차 연관관계 표현 
 Feature의 조합을 명시적으로 표현 
 일반적인 그래프 구조만을 허용하는 베이지안망과 

비교할 때 빠른 학습을 기대 

구조 학습 
 학습 과정에서 구조의 진화 과정을 적용 
 의미 있는 모듈 발견을 기대 

군집 기반 부호화 
 하이퍼엣지와 그 조합으로 구성된 모듈로 데이터의 

정보가 표현됨. 점진적 학습 가능 
 베이지안망의 조건확률표 기반 정보 표현과 대비 

조합성(compositionality) 
 학습 과정에서 선택, 생성된 하이퍼엣지와 모듈의 

조합으로 새로운 모듈 생성 
 추상화 및 추상화 수준을 높인 기호 기반 계산 

자가-감독학습 
 레이블이 없는 데이터로도 학습 가능 
 학습 과정에서 레이블 탐색 

동적 조정 가능 체계 
 동적 자기조직 방식의 학습과 추론  
 상시 추론 가능 

표 6-1. 하이퍼넷의 주요 특성 



   

 
위에서 는 볼쯔만 상수, 는 이 시스템의 절대 온도이며 정규화 상수 는 모든 가능한 
상태들이 나타날 확률의 합이다.  
 

 

 
앞의 두 식을 결합하면 feature vector x 에 대한 우도 확률은 다음과 같이 정리된다.  
 

 

 
     하이퍼그래프는 일반적인 그래프를 확장한 고차의 그래프이다. 일반적인 그래프에서 
에지(edge)는 두 개의 정점을 연결한다. 즉 에지의 차수는 이다. 하이퍼그래프에서는 
정점을 2개 이상으로 일반화하여 다수의 정점을 연결한 하이퍼에지를 허용한다. 즉  
하나의 하이퍼에지에 있는 정점의 갯수를 그 하이퍼에지의 차수라 한다. 하이퍼네트워크는 
다시 하이퍼그래프를 일반화하여 각각의 하이퍼에지가 가중치를 가지도록 확장한 것이다. 이는 
신경망이 연결 가중치를 가진 것처럼 하이퍼에지의 연결선들이 가중치를 가진 것으로 볼 수 
있다. 형식화하면, 하이퍼네트워크는 다음의 트리플로 정의된다.  
 

H = (X, E, W),  
X = {x1, x2, ..., xI},  
E = {E1, E2, ..., E|E|},  
W = {w1, w2, ..., w|E|}  
Ei = {xi1 , xi2 , ..., xik } 

 
특수한 경우로 차수 k인 하이퍼에지로만 구성된 하이퍼네트워크를 k-하이퍼네트워크라 한다.  
그림 6-1에 하이퍼네트워크의 한 예를 도식화하였다. 7개의 정점 X = {x1, x2, ..., x7} 과 5개의 
하이퍼에지E = {E1, E2, E3, E4, E5}로 구성되었으며 각각의 하이퍼에지는 다른 차수 | |i ik E= 와 

가중치 W = {w 1, w2, w3, w4, w5}를 가진다.  하이퍼네트워크 H는 인시덴스 행렬 [ ]i
ja 로 표시할 수 

있다. 매트릭스는 |E| 개의 행을 가지며 각각 하이퍼에지를 나타낸다.  I+1개의 열은 H의 정점을 
나타낸다. 행렬의 요소는 다음을 나타낸다. 

 

그림 6-1. 하이퍼네트워크의 예.  

하이퍼그래프 구조와 하이퍼엣지 각각에 부여된 가중치로 모델이 정의된다.  



 

   

 
여기서 i=1,…,I는 열의 인덱스이고 j=1,…,|E|는 행의 인덱스이다.  
 
      하이퍼네트워크는 학습데이터셋 을 저장한 후에 내용 기반으로 인출할 수 
있는 확률연상메모리로 사용될 수 있다.  
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하이퍼넷의 에너지 함수를 다음과 같이 정의한다.  

 

                    
여기서 W는 하이퍼넷 모델의 파라미터인 하이퍼에지의 가중치벡터를 나타낸다. ( ) ( ) ( )
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는 데이터 아이텀 의 | |i ik E= 개의 요소를 가진 변수들의 조합이다. 하이퍼넷으로부터 
데이터가 생성될 확률은 깁스(Gibbs) 분포로 주어진다.  
 

 

 
여기서 는 볼쯔만 인자이고 정규화 항 Z(W)은 다음과 같다.  
 

그림 6-2. 관측 데이터 벡터에서 feature의 고차 조합을 통한 하이퍼엣지 구성 및 하이퍼넷 업

데이트 과정. 감독 학습을 위한 데이터의 경우 레이블(y)은 하나의 벡터에서 나온 모든 하이

퍼엣지에 공통으로 추가된다.  
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하이퍼넷은 가중치를 가진 하이퍼에지들의 군집으로 데이터의 결합확률분포를 표시하는 확률 
모델이다.  
 

6.2하이퍼넷 학습 
 
학습은 최대 우도값을 갖는 가중치 벡터를 찾는 문제와 같다. 
 

* arg max ( ) arg min log ( )= = −P Pw w
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가중치 연결 하나에 대해서 다시 표현하면 이는 확률변화에 대한 가중치의 기울기가 0이 
되는 것을 찾는 문제로 볼 수 있다. 즉 
 

 
 

이 조건을 만족하는 경우 다음을 유도할 수 있다.  
 

 
 

따라서 가중치 변경식은 다음과 같으며 
 

 
 

이를 대조분산학습(contrastive divergence learning) 방법이라 한다. 학습 절차를 구체적으로 
기술하면 다음과 같다. 
     학습 데이터 D가 주어졌다고 하자.  
 

 
 
학습은 다음의 우도 함수를 최대화하는 하이퍼넷 모델을 찾는 것이다.  
 

 

 
우도를 최대화하는 대신 로그우도를 최대화할 수 있다.  
 

 

 



 
학습은 로그우도의 값이 더 이상 변하지 않은 파라미터를 찾는 것이며, 수학적으로는 다음의 
미분값을 구하는 것이다.  
 

 

 
 
마지막의 식에서 는 데이터의 분포를 나타내며 는 하이퍼넷 

모델이 표현하는 데이터의 분포이다.  
 

 

 

 
학습은 이 두 분포가 수렴하는 지점에서 일어난다.  
     하이퍼넷은 입력층과 하이퍼에지 노드로 구성된 이층 신경망으로 표현될 수 있다. 학습 
과정은 다음과 같이 상향 추론과 하향 추론의 반복을 통해서 수렴할 때까지 진행된다.  
 

1. 데이터 벡터 를 입력층에 할당한다. 
2. 입력노드에 연결된 은닉층 뉴런들을 활성화한다. 활성화된 은닉벡터를 라 하자. 

 
3. 활성화된 은닉뉴런들로부터 입력층의 재생성 이미지  를 생성한다.  

              
4. 와 의 차이를 줄여주는 방향으로 하이퍼넷의 구조와 파라미터 

를 조정한다.  

   

 
하이퍼넷은 하이퍼에지들의 멀티셋 H으로 표현될 수 있으며 이를 이용하여 위의 4번 단계는 
다음 세 가지의 연산을 통해서 구현된다.  
 

1. 새로운 하이퍼에지의 추가:  
들로만 구성된 하이퍼에지 를 새로 만들어 H에 추가한다.  

2. 하이퍼에지 가중치 값의 변경: 

   
3. 하이퍼에지의 제거: 인 하이퍼에지를 제거한다. 



6.3하이퍼넷 응용 사례 
 
하이퍼넷은 확률 기반 연상 메모리적 특성을 가진 머신러닝 방법론이며, 이러한 특성을 
기반으로 패턴 분류(classification), 그림/텍스트/음악 생성(generation), 다중모달 정보의 고차 
관계 탐색(retrieval, discovery), 인지 모델링(cognitive model) 등에 응용되었다.  
하이퍼넷은 데이터를 표현하는 feature의 고차 연관 관계를 고려한 패턴 분류 기법으로서 

장점이 있으며, 필기체 숫자[2], 질병 예측[3], 문서 내 패턴 인식[4] 등에 적용된 바 있으며, 
최근에는 다중 레이블 분류 문제를 위한 해법이 제시되었다[5].  
하이퍼넷의 학습 및 추론 알고리즘은 은닉 노드를 포함하는 경우와 은닉 노드 없이 데이터를 
표현한 feature vector만으로 구성하는 경우가 있다. 후자의 경우 하이퍼엣지의 집합으로 
표현되는 모델 내에서의 병렬적 계산 과정을 통한 패턴 인식 및 추론이 가능하며, 이러한 
알고리즘의 특성으로 인해 DNA컴퓨팅, 분자 컴퓨팅 환경에서 머신러닝 알고리즘 구현을 위한 
프레임웍으로도 연구되고 있다[6][7].  
   하이퍼넷은 순서가 있는 데이터에서의 패턴 분류와 생성에도 적용되었다. 주가의 상승/하락 
예측[8], 음악 생성[9], 대화 구문[10] 등의 사례가 있다.  
   하이퍼넷의 확률연상메모리적 특성을 가장 잘 보여주는 사례는, ‘사진-문장’ 쌍과 같이 둘 
이상의 표현이 다른 정보 간의 연관 관계를 학습하여 활용하는 ‘다중모달’ 문제에 대한 
응용이다. 한 예로, 사진과 문장 간의 상호 연상을 통한 검색과 생성 문제 적용 사례가 있다. 잡지 
기사에 담긴 사진과 본문 문장 사이의 연관 검색[11], 설명에 기반한 사진 탐색[12], 드라마 
정지영상과 대사 간의 연관 검색[13] 및 생성[14] 등이 주목할 만한 결과이며, 다음 절에서 
소개할 딥 하이퍼넷으로 확장되는 연장선상에 있는 연구 결과이다.  생물정보학 및 의료 
정보에서의 다중모달 연관관계 탐색에 적용된 사례와[15][3], 지속적 학습을 수행하는 인지 
에이전트 모델링에 적용된 사례도 주목할 만하다[16][17][18].  
 

  
(a) (b) 

그림 6-3. 하이퍼넷 응용 사례. Videome 프로젝트. 드라마 이미지(image)와 대사(text) 간 연관

성을 학습하고, (a) 이미지를 질문으로 한 대사 연상(I2T) (b) 대사를 질문으로 한 이미지 연상 

작업을 수행(T2I) [13] 

그림 6-4. 하이퍼넷을 이용한 다중 모달 연관관계 탐색 사례. 암 진단을 위해 두 형태의 유전

자 발현 패턴을 하이퍼넷을 이용하여 종합 분석하고, 암의 유전적 특징 발견에 기여[3] 

 



6.4 딥 하이퍼넷 
 
딥 하이퍼넷은 하이퍼넷을 빌딩블록으로 하여 다층을 스택킹한 딥러닝 구조이다.  
딥 하이퍼넷(deep hypernetwork, DHN)은 생성적 딥러닝 모델이다[19]. 먼저 한 개의 은닉층만을 
가진 단순한 하이퍼넷 구조(아래에 설명)를 은닉변수 모델로 생각해보면, 식으로는 다음과 같다.  
 

 

딥하이퍼넷의 핵심 아이디어는 (다른 딥러닝 생성 모델과 마찬가지로) 은닉층 을 모두 
탐색하는 대신에 또 다른 하나의 은닉층을 상위층에 둠으로써 계층적으로 층을 쌓아나가는 
것이다. 즉 층 위에 층을 하나 더 쌓음으로써 다음과 같이 식을 확장한다.  
 

 

 
위 식에서 마지막 등호는 와 의 공간이 공통적인 전체 은닉벡터 공간이라는 가정에 
기반한다. 이와 같은 방식으로 층을 쌓아서 결국 관측된 학습 데이터의 우도를 n개의 은닉층을 
사용하여 확장된 계층적 은닉 표현 구조 즉 딥하이퍼넷 구조로 표시할 수 있다.  
 

 
 

다음 절에서 유도하는 바와 같이 이 식은 다음과 같이 다시 쓸 수 있다. 
 

 

 
위와 같이 상향 추론과 하향추론이 같다는 것을 이용하여 다양한 추론과 학습이 가능하다.  
     형식화하면, 딥하이퍼넷은 관측된 데이터 변수들 의 결합확률분포를 
표현하는 다충구조의 확률그래프 모델이다. 관측 변수들의 값 벡터를 , 은닉 변수들의 값  
들의 벡터를 라 하자.  

 

그림 6-5. 딥하이퍼넷의 구조와 확률전파 과정 
 



 
은닉층의 벡터값들을 층을 표시하는 인자를 사용하여  로 표시하면, 데이터의 
확률분포는 앞에서 살펴본 바와 같이 딥구조 형태로 다시 쓸 수 있다.  
 

 

 
는 s 번째의 하이퍼넷 층의 은닉뉴런들 의 결합확률분포를 나타낸다. 하이퍼넷을 

통계물리 시스템으로 보자면 그 상태 에너지 함수 로부터(아래에 정의됨) 확률분포는 
소프트맥스(softmax)를 사용하여 다음과 같이 기술할 수 있다.  
 
 

 

 
확률의 기본법칙인 을 사용하면, s번째 뉴런층에 대한 s-1번째 뉴런층의 
조건부 확률분포 는 다음과 같이 계산될 수 있다.  
 

 

 
하이퍼넷은 에너지 함수는 로 표시할 수 있으며, 여기서 ( )⋅h 는 뉴런의 활성화 

함수이며(아래에 설명) 이다.  

 

 

 
위의 식에서 에너지함수를 구성하는 에 있는 합의 항들은 각각 2 차부터 차까지의 
하이퍼에지를 갖는 하이퍼넷 구조를 기술한 것이다. 하이퍼에지를 모두 다 포함하는 것은 
항수가 폭발적으로 증가하기 때문에 딥하이퍼넷 학습 알고리즘은 중요한 항을 선별하여 간소한 
모델 구조를 찾아 낸다. 아래에서 살펴보겠지만 여기에 진화 알고리즘적인 탐색기법에 의한 
최적화 방법을 사용한다.  
     딥하이퍼넷은 다른 딥러닝 구조와는 달리 각각의 뉴런층이 fully connected 된 구조가 아닌 
고차 희소 그래프 구조의 하이퍼넷 형태를 취한다[1]. 즉, CNN이나 DBN이 뉴런층의 아래층 
뉴런들을 선형으로 결합하는 구조를 갖는데 반해서 
 
   

 
DHN 은 아래층 뉴런들의 하이퍼그래프 구조로 새로운 층을 형성한다. 하이퍼그래프 구조를 
형성하는 하이퍼에지가 뉴런들의 곱을 형성하며, 예를 들어서 최대 세 개까지의 뉴런을 
포함하는 차수 3의 하이퍼에지를 갖는 하이퍼그래프는 다음식으로 표현된다.  
 

 

 



     즉, 딥하이퍼넷은 하이퍼넷을 다층으로 적층한 딥러닝 모델로서 각각의 하이퍼넷 층은 
아래층의 하이퍼넷 유닛들을 결합하여 새로운 하이퍼에지를 만들고 이를 새로운 유닛으로 
사용한다. 새로운 유닛으로 출력을 생성하는 방법은 기존의 다른 딥러닝 방식과 마찬가지고 
다양한 활성화 함수를 사용할 수 있다. 즉 시그모이드(sigmoid) 출력함수를 사용할 경우, 입력의 
총합 으로부터 다음과 같이 출력값을 계산한다.  
 

 

 
ReLU(rectified linear unit)를 사용할 경우는 다음 식을 계산한다. 
 

 
 
이 두 함수 외에 딥하이퍼넷 모델은 응용에 따라서 다음과 같은 이진 함수나 선형함수 및 
가우시안 함수 등을 사용할 수 있다.  
 

 

 

 
 

 
 
     하이퍼에지를 생성하는 방식에 따라서 다양한 구조의 하이퍼넷이 구성된다. 앞에서도 
논의한 바와 같이 하이퍼에지를 생성하는 방식은 도메인 지식을 사용하는데, DBN 과는 달리 
완전연결된 구조를 갖지 않고 간략한 구조를 갖는다. CNN 과는 달리 정규 구조의 커널을 
사용하지 않은 점도 하이퍼넷이 다른 점이다. 어떤 커널을 사용하는지 그 자체를 학습하는 것을 
하이퍼넷에서는 중요한 학습문제로 본다.  
 
6.4.1. 딥하이퍼넷 학습 알고리즘 
 
딥하이퍼넷 모델 W를 학습하는 문제는 결국 모델 W로부터 데이터 가 생성될 확률 즉 모델의 
우도 
 

 
 
를 최대화하도록 딥하이퍼넷의 하이퍼에지 구조와 연결 가중치의 값들 W을 포함하는 다음 식 
 

 

 
을 조정하는 과정으로 볼 수 있다. 이를 위해서 각 층에 있는 하이퍼에지의 종류와 갯수 및 
가중치를 진화적 탐색을 통해서 변형하면서 더욱 좋은 해가 나오면 받아들이고 그렇지 않으면 
버리는 방식을 취한다. 이 과정은 하이퍼그래프의 탐색 공간에서 몬테칼로 시뮬레이션하는 
통계적인 방법과 유사하며 Graph Monte Carlo (GMC) 로 불린다[20]. 이를 구현하는 방법을 
요약하면 다음과 같다. 보다 구체적인 것은 다음 절에서 만화영화 비디오 학습 예를 통해서 다시 
설명될 것이다.  
 

1) 새로운 학습예 를 가져온다. 입력층에 관측 변수값들을 할당한다.  



2) 이로부터 상위층으로 확률값 을 계산하고 변수값을 순차적으로 할당하며 
를 계산하면 이를 반복하여 최상위 은닉변수 값을 로부터 

할당한다.  
3) 최상위의 확률분포 로부터 은닉변수 값을 항당하고 이를 거꾸로 하위층으로 
전파하면서 확률값 을 계산하고 은닉변수값들을 순차적으로 할당하며 
최하위층의 확률 분포 를 추정하고 이로부터 변수값 즉 관측 변수값 을 
할당한다. 

4) 관측변수 벡터와 생성한 관측변수 벡터를 비교하여 그 차이를 줄여주는 방향으로 중간 
은닉층들에 있는 하이퍼에지의 구성과 그 가중치 를 변경한다. 

 

5) 위의 4의 과정을 N 번 반복한다.  
   
이 알고리즘을 구현하는 데는 다양한 변형이 있을 수 있다. 예를 들어, DBN 에서 사용하는 
방법과 같이 층별로 먼저 아래층을 학습 후 상위층으로 전파하는 Layer-wise Pre-training 방법을 
사용할 수 있다. 이 경우 학습 예가 하나 대신에 여러 개를 한꺼번에 사용하는 Minibatch 방법을 
사용할 수 있다. 단, DHN 은 기본적으로 학습예가 스트림으로 들어오는 문제에서 점진적 
학습을 하도록 고안된 점을 고려하여 아주 작은 사이즈의 미니배치를 사용한다.  
     위의 학습 절차에서 확률값을 계산하는 방법과 은닉변수들을 결정하는 것을 여러 번의 값을 
할당하고 순차적으로 계산하며 이 과정을 여러번 반복하는 방법을 사용한다는 데에 주목하자. 
이는 정확한 베이지안 확률 계산이 실제로는 불가능하기 때문에 근사하는 방법이며, 
딥하이퍼넷은 하이퍼에지의 랜덤 생성과 선택적 결합 등을 이용한 진화탐색에 기반한 몬테칼로 
시뮬레이션으로 이를 구현한다. 이러한 그래프 몬테칼로 방법이 실제로 얼마나 유용한지는 
다음 절에서의 응용예를 통해 실험적으로 보여줄 것이다.   
     이론적으로 위의 알고리즘 스텝 2 와 3 에서 상향, 하향 추론에 의해서 구현될 수 있음을 
보이기 위해서 다음 식을 변형해 보자.  
 

 

 
베이스 규칙으로 조건부 확률의 순서를 바꿀 수 있다는 것에 착안하여 위의 식의 각 항에 다음과 
같이 베이스 규칙을 적용하자.  
 

 

 

… 
 

 

 
원래의 딥하이퍼넷의 우도 식은 다음과 같이 다시 쓸 수 있다. 

 



 

 
이와 같이 우도 계산이 상향 추론과 하향 추론의 어떤 형태로 계산해도 동등함을 알 수 있다.  
      마지막으로, 딥하이퍼넷을 감독학습 모델로 사용하는 경우 학습 방법과 추론 방법을 
살펴보다. 감독학습은 입력벡터 로부터 출력벡터 을 예측하는 것이므로, 은닉층을 
사용하여 풀어 쓰면 다음과 같이 표현된다.  

 

 

 
즉 학습된 딥하이퍼넷의 입력단에 관측 벡터 를 넣고 이로부터 은닉변수들의 값을 순차적으로 
구한 후 최상위층의 은닉변수층에 연결된 출력벡터값 의 확률을 계산하면 된다. 생성모델의 
특성을 살려서 출력으로부터 입력을 생성해 낼수도 있다. 즉 먼저 최상위층에 출력벡터 를 
할당한 후 하위층으로 확률을 전파하여 입력벡터 의 확률을 계산할 수도 있다.  
 

6.5 딥 하이퍼넷 응용 사례 
 
딥모델 중 CNN은 영상 패턴인식 능력에서 좋은 성능을 보인다. 그러나 인간수준의 인공지능 
실현을 위해서는 패턴인식뿐만 아니라 패턴회상 또는 패턴생성 능력이 더욱 중요하다. 과거의 
기억을 되살려 새로운 정보를 생성해 내는 능력은 인간 지능의 기반이다. 생성적 학습모델은 
이러한 것을 가능하게 한다. Hinton 은 DBN 을 이용하여 영상 생성이 가능함을 숫자 이미지 
MNIST 데이터에 데모하였다[21]. 그러나 숫자 영상은 정적인 패턴이다. 모바일폰 데이터와 
같이 개인의 일상 생활을 오랜동안 또는 평생학습하여 이를 재현하고 예측하는 것이 
가능할까[22]? 기계가 TV드라마를 보고 그 줄거리를 학습하여 새로운 드라마 줄거리를 만들어 
내는 상상력 기계를 만들수 있을까[23]? DHN은 이러한 인간수준의 인공지능 기계를 만들기 
위한 인지메모리와 학습 모델로서 개발되었다. 앞에서 강조한 것처럼 DHN은 스트림 형태로 

그림 6-6. 딥하이퍼넷을 이용한 개념망 학습의 대표적인 사례로  

뽀로로 애니메이션 학습 결과를 소개한다. 

 



들어오는 데이터로부터 새로운 
개념을 형성하여 지식베이스를 
자동으로 구축하고 이를 이용하여 
스토리 생성과 같은 고급 정보를 
예측하고 생성하는 딥러닝 모델이다. 
이 절에서는 이러한 응용의 예로서 
만화영화 비디오로부터 개념들의 
지식망을 학습하고 이를 기반으로 
상상력을 발휘하는 응용에 대한 
실험 결과를 소개한다.  
     아래 실험에서는 Pororo 만화 
비디로를 학습 소재로 
사용하였다(그림 6-6). 183 개의 
에피소드를 DHN 에 의해 무감독 
학습하였다. 실험의 목적은 DHN 
구조가 이와 같이 시공간적인 
멀티모달 데이터를 (배치 방식이 아닌) 온라인 학습에 의해서 끊임없이 학습 할 수 있도록 하고 
학습된 지식구조를 이용하여 여러가지 응용을 데모하는데 있다. 응용의 예는 세가지이다. 
하나는 학습된 비전-언어의 멀티모달 지식 구조로부터 언어(대사)를 입력으로 주면 
비전(장면)을 생성하는 심상(mental imagery) 또는 상상력 기계(imagination machine)의 가능성을 
데모하는 것이다. 다른 하나는 반대로 비전(장면)을 입력으로 주면 학습된 지식 구조를 
이용하여 언어(대사)를 생성하는 것이다. 이는 시각 장면을 글로 기술하는 능력에 해당한다. 
만약 로봇이 이러한 능력을 갖춘다면 이동하면서 장면을 말로 중계를 할 수 있을 것이다. 
궁극적인 목표는 학습된 183 개의 에피소드로부터 184 번째의 에피소드를 기계가 생성하는 
스토리텔링 기계를 개발하는 것이다.   
    비디오를 학습하는데 있어서, 모든 프레임을 다 학습하는 것은 현재 컴퓨팅 파워로 가능하지 
않을 뿐만 아니라 사람도 그렇게 하지 않는다. 사람은 주의 집중에 의해서 장면과 프레임을 
선별적으로 일부만을 학습한다. 본 연구에서는 대사가 나온 장면만을 학습에 사용하는 
서브샘플링 방법을 사용하였다. 그림 6-7은 비디오로부터 장면-대사의 쌍으로 구성된 비디오 
스토리 학습 데이터를 만드는 과정이다. 대사가 나온 장면을 취하여 여기에 영상처리를 통해서 
물체 인식을 수행한다. 이러한 처리를 통해서 DHN의 학습 데이터 는 하나의 장면-대사 쌍에 
나타난 물체들 과 단어들 의 조합로 기술된다(n과 m은 비전과 언어의 각 
어휘수).  
 

   

 
  그림 6-8 은 추출한 물체와 단어들로부터 개념망을 온라인 학습하는 딥하이퍼넷 구조를 
보여준다. 제일 아래층은 그림 조각과 대사의 단어들로 구성된 두 가지 모달리티의 관측 변수들 
x이다. 그 다음층은 이들을 상호 결합하여 구성한 다양한 하이퍼에지들에 해당하는 은닉변수들 
h이다. 그 위에 이어지는 층들은 하이퍼에지들을 다시 결합함으로써 상위의 개념을 표현하는 
은닉층들이다. 이 실험에서는 문제의 특성을 고려하여 추가의 은닉층 두 개를 을 도입하였으며 
이를 각각  로 표시하기로 한다. 이는 앞절에서의 에 해당한다. 

그림 6-7. 만화영화 비디오로부터 물체와 단어 추출 

 

Oh, the rabbit's followed you 
home, Maisy.

Oh, and don't forget panda.

Good night, bird. See you 
in the morning.

Original sentence-scene pairs

rabbit, followed,
home, maisy

forget, panda

good, night, bird,
see, morning

Visual words Textual words

그림 6-8. 비디오 학습을 위한 딥하이퍼넷 구조 

 

r r r r w w w w w

c1

h

x
Growing

Growing and 
shrinking

c2

e1

e2

e3

e4

e5

𝑐11
𝑐21

𝑐31 𝑐41

𝑐22𝑐12

(b) Hypergraph representation of (a)

h

c1

c2

“it”

“playful”

“start”
“crong”

“sky”

“plane”

“robot”

(a) Example of deep concept hierarchy learned from Pororo videos

r



마지막의 최상위층 은 비디오에 등장하는 인물들을 나타낸다. 뽀로로 만화영화의 경우 
마지막 층은 뽀로로, 통통 등의 등장인물들이다. 아래의 스토리 학습 실험에서는 등장 인물을 
라벨링해서 학습에 사용하는 감독학습 방법을 사용하였다. 다른 모든 실험에서는 입력층에만 
관측 데이터가 할당되고 은닉층에 있는 하이퍼에지들은 관측데이터를 재생성하도록 하는 
무감독 학습 원리를 따른다. 이는 표상 학습(representation learning)을 하고자 하는 일반적인 
딥러닝 철학과 일치하며, 층을 순차적으로 추가함에 따라서 표상의 점차 복잡해지게 된다. 
마지막 층에 이름을 부여하면 이는 언어적 카테고리화 과정으로 볼 수 있다.  

   학습의 결과는 그림 6-9와 같은 개념망 구조이다. 이 그림은 학습된 딥하이퍼넷으로부터 
가중치가 높은 연결선을 가진 하이퍼에지들에 나타난 개념들만을 연결한 개념신경망 구조이다. 
이 구조는 어떤 개념(언어)들이 어떤 물체(영상)과 상호 연상작용을 강하게 일으키는지를 
간접적으로 알수 있는 일종의 멀티모달 시맨틱 네트워크이다. 중요한 것은 이러한 개념망이 
비디오 데이터로부터 자동으로 구성되었으며 비디오를 관찰함에 따라서 점진적으로 

재구성된다는 것이다. 마치 어린아이들이 만화영화를 보면 머리속에 새로운 개념을 학습하며 
인지적인 발달 능력을 키워가는 것과 같다[17].  

    딥하이퍼넷을 이용하여 비디오 장면이 하나씩 늘어나면서 개념신경망이 발달해 나가는 
과정에 대한 학습 알고리즘을 논문에 상세히 기술되어 있다[20]. 여기서는 그 절차를 요약해서 
간략히 설명한다. 전체 학습 과정은 베이지안 추론 과정이다. 즉 현재까지의 개념 지식 즉 사전 
확률분포에 기반하여 관측된 데이터 즉 비디오 장면을 기반으로 우도를 측정하고 이 둘을 
결합하여 개념들에 대한 확률분포 즉 사후확률분포를 갱신해 가는 과정이다. 등장 인물들의 
변화를 통한 스토리텔링을 학습하는 과정을 예로 들어 기술한다. 이 경우 관측변수는 
딥하이퍼넷의 최하단 입력벡터 과 최상단의 출력벡터 이다. 즉  
 

 

 
학습은 다음과 같이 베이스 추론 과정으로 볼 수 있다.  
 

 

 

그림 6-9. 딥하이퍼넷으로 학습한 개념망 구조 

 



여기서 은 데이터 를 관측하기 전의 사전 확률에 해당하고 

은 데이터를 관측한 후의 사후 확률에 해당한다. 그러나 이 식에서 분모의 를 

계산하는 것은 실제로 불가능하다. 모든 가능한 가설공간 에 대해서 적분을 수행해야 
하기 때문이다. 모든 베이지안 학습 방법이 이 문제에 봉착한다. 딥하이퍼넷의 핵심 아이디어는 
이 가설공간을 Sparse Population Coding 기법과 진화탐색 방법을 결합한 몬테칼로 시뮬레이션을 
통해서 효율적으로 근사하는 것이다[20].  이를 위해서 경험적인 분포를 사용한다.  

 

 
여기서 D 는 학습예의 갯수이다. 온라인 학습의 경우  마다 식이 갱신된다. 첫번째 항은 
모델로부터 관측 데이터가 생성될 확률 즉 우도를 나타내며 이의 로그를 취한 로그우도는 
다음과 같다.   

 

 
두 번째부터 네 번째 항은 다음과 같다.  

 

 

 

 
두 번째 항은 클러스터로부터 캐릭터를 예측하는 확률을 나타내고, 세 번째 항은 클러스터간의 
유사도를 측정하며, 네번째 항은 모델 복잡도를 반영한다. 세 번째 항은 복잡도가 높은 모델 
구조에 페널티를 줌으로써 확률을 낮게 하는 정규화 항의 역할을 한다. 이는 딥하이퍼넷과 같이 
구조 학습을 하는 머신러닝 방법에서 모델 복잡도를 낮춤으로써 성능과 효율을 최대화하는 
Occam’s Razor 의 원리를 구현하는 아주 중요한 방법이다.  위 식에서 ie 는 하이퍼에지를 
표시하고 αi 는 그 가중치이다. 딥하이퍼넷에서 학습은 두 단계가 있다. 하나는 다양한 
하이퍼에지를 구성적으로 탐색하는 구조학습이다. 이를 위해서 현재의 개체(하이퍼에지) 
집합에서 관측된 데이터를 고려하여 새로운 개체(하이퍼에지)를 생성하는 베이지안 진화연산 
기법을 사용한다[24]. 다른 하나는 하이퍼에지의 가중치를 결정하는 파라메터 학습이며 다음의 
식에 의해서 점진적으로 수정된다.  
 

 

 

 
위 식은 모델에 들어 있는 하이퍼에지를 통해서 생성한 데이터가 얼마나 관측한 데이터를 
반영하는지를 측정하고 있다. 즉 딥하이퍼넷은 생성모델로서 관측한 데이터를 생성하는 능력이 
좋을수록 하이퍼에지 가중치를 높여준다.  
 
6.5.1 기계상상 실험 결과 



 
딥하이퍼넷에 의해 학습된 개념신경망은 뽀로로 만화영화 183편에 들어 있는 일반적인 개념과 
지식을 저장하고 있다. 이를 활용하는 세가지 실험을 하였다. 첫 번째 실험은 뽀로로 만화영화 
중에서 나온 대사를 주고 그 장면을 떠오르게 하는 상상력 실험이다. 이는 기계가 사람과 같이 
연상 작용에 의해서 심상을 떠 올릴 수 있는지에 대한 실험으로서, 딥하이퍼넷 신경망이 사람의 
인지적인 연상기억 능력을 보이는지를 알아보기 위한 것이다. 그림 6-10은 그 실험 결과의 예를 
보여준다. 입력으로 “Tongtong, please change this book using magic. Kurikuri, Kurikuri Tongtong!” 
이라고 하면 딥하이퍼넷은 구축된 개념신경망을 이용하여 그림에 보이는 것과 같은 영상들을 
조합해 낸다. 이러한 상상력 능력이 학습이 진행됨에 따라 향상되는지를 알아보기 위해서 각각 
52 편, 104 편, 183 편의 에피소드를 보았을 때 상상되는 심상의 그림을 비교하였다. 그림에 
보이듯이 떠 올리는 심상의 영상 복잡도와 정확도가 학습이 진행됨에 따라서 향상되는 것을 알 
수 있다. 이 결과는 아직 완전하지는 않지만 다양한 응용에 활용될 수 있다. 예를 들어, 상상된 
그림을 질의어로 만화영화 전편을 검색할 경우 사람과 같은 인지적 순간 검색 능력을 가지는 
교차 모달리티 비디오 검색 엔진을 만들 수 있을 것이다.  
    두 번째 실험에서는 반대로 정지 비디오 그림을 딥하이퍼넷의 입력으로 주었다. 그리고 
딥하이퍼넷의 확률적 생성능력을 이용한 연상기억에 기반하여 언어를 생성하였다. 즉 주어진 
그림을 설명하는 글을 생성할 수 있는지를 시험하였다. 그림 6-11은 그 결과를 보여준다. 해당 
장면에 대한 뽀로로 원본의 대사와 비교해 볼 때 유사하면서도 변형이 된 문장들이 생성되는 
것을 알수 있다. 예를 들어서, 주어진 그림에 대한 원본 대사는 “Clock, I have made another 
potion come and try it” 인데 딥하이퍼넷이 생성한 문장은 “as i don't have the right magic potion 
come and try it was nice”와 “ah, finished i finally made another potion come and try it we'll all 
alone” 였다. 역시 완전한 문장은 아니지만 의미가 상당히 통하며 창의적인 문장이 생성되는 

그림 6-10. 학습된 딥하이퍼넷에 의한 대사의 생성 

 

그림 6-11. 학습된 딥하이퍼넷에 의한 장면의 생성 

 



것을 알수 있다. 이는 학습된 딥하이퍼넷이 주어진 그림에 들어 있는 그림 조각에 기반하여 
확률적인 추론을 반복하여 단어를 생성하기 때문이다.  
세 번째 실험은 뽀로로 장면 하나하나를 넘어서 시간의 흐름에 따른 에피소드 스토리를 학습할 
수 있는지를 알아보고자 하였다. DHN은 스트림으로 관측되는 데이터에 대해서 온라인 점진적 
학습을 하기 때문에 시간적인 변화를 추적할 수 있다. 그림 6-12는 에피소드가 진행됨에 따라 

여러가지 사건이 발생되고 그에 따라 주인공들의 등장 빈도수가 달라지면 스토리 라인이 
바뀌는 것을 딥하이퍼넷이 학습하고 있다는 것을 간접적으로 알수 있다. 이 실험의 결과에 
힘입어 현재 만화영화를 보면서 아이들과 놀아주며 영어공부를 도와주는 로봇 Pororobot 을 
개발하는 연구가 진행중이다(그림 6-13).  
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